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基于卷积与熵引导的毫米波雷达扩展目标检测*
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摘 要:高时空分辨率毫米波雷达技术的进步显著提升了距离与速度分辨率,从而使目标在距离-多普勒图中跨越多

个相邻单元,形成扩展目标结构。此类结构违背了传统恒虚警率算法所基于的点目标假设,导致背景噪声估计不准

确,进而造成扩展目标检测不完整。为解决这一问题,提出了一种基于卷积与熵引导加权采样的毫米波雷达检测方

法。该方法首先利用十字形卷积核对距离-多普勒图进行区域增强,以强化目标区域的空间连续性;随后,通过熵分布

引导的加权随机采样估计全局背景噪声,取代传统的滑动参考窗结构,从而实现更精确的背景噪声估计。仿真结果表

明,所提方法在信噪比(SNR)为-5
 

dB时仍可实现90%的检测概率,相较现有算法在扩展目标检测性能上具有明显

提升。实测结果进一步验证了该方法在保持目标结构完整性和提高点云密度方面的有效性。在两个典型交通场景

中,相比两种对比算法,点云数量分别提升21.51%和111.11%,以及39.38%和136.87%,展现出其在复杂交通环境

下实现鲁棒毫米波雷达感知的潜力。
关键词:毫米波雷达;恒虚警检测;扩展目标;距离-多普勒图
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Abstract:Advances
 

in
 

high
 

spatiotemporal
 

resolution
 

millimeter-wave
 

radar
 

technology
 

have
 

significantly
 

improved
 

range
 

and
 

velocity
 

resolution,
 

thereby
 

causing
 

targets
 

to
 

span
 

multiple
 

adjacent
 

cells
 

in
 

the
 

range-Doppler
 

map
 

and
 

form
 

extended
 

structures.
 

These
 

structures
 

violate
 

the
 

point-target
 

assumption
 

underlying
 

conventional
 

constant
 

false
 

alarm
 

rate
 

algorithms,
 

leading
 

to
 

inaccurate
 

background
 

noise
 

estimation
 

and
 

consequently,
 

incomplete
 

detection
 

of
 

extended
 

targets.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

millimeter-wave
 

radar
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

convolution
 

and
 

entropy-guided
 

weighted
 

sampling.
 

The
 

method
 

first
 

performs
 

region
 

enhancement
 

on
 

the
 

range-Doppler
 

map
 

using
 

a
 

cross-shaped
 

convolutional
 

kernel,
 

which
 

reinforces
 

spatial
 

continuity
 

within
 

target
 

regions.
 

It
 

then
 

estimates
 

the
 

global
 

background
 

noise
 

using
 

weighted
 

random
 

sampling
 

guided
 

by
 

the
 

entropy
 

distribution
 

across
 

the
 

range-Doppler
 

map,
 

which
 

replaces
 

the
 

conventional
 

sliding
 

reference
 

window
 

structure
 

and
 

achieves
 

more
 

accurate
 

background
 

noise
 

estimation.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

90%
 

detection
 

probability
 

at
 

an
 

signal-
to-noiseratio(SNR)

 

of
 

-5
 

dB,
 

showing
 

a
 

notable
 

improvement
 

in
 

extended
 

target
 

detection
 

performance
 

over
 

existing
 

methods.
 

Field
 

experiments
 

further
 

verify
 

its
 

effectiveness
 

in
 

preserving
 

target
 

structural
 

integrity
 

and
 

enhancing
 

point
 

cloud
 

density.
 

In
 

two
 

representative
 

traffic
 

scenarios,
 

the
 

proposed
 

method
 

increases
 

the
 

number
 

of
 

detected
 

points
 

by
 

21.51%
 

and
 

111.11%,
 

and
 

39.38%
 

and
 

136.87%,
 

respectively,
 

indicating
 

its
 

potential
 

for
 

robust
 

millimeter-wave
 

radar
 

perception
 

in
 

complex
 

environments.
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0 引  言

  调频连续波(frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave,
 

FMCW)毫米波雷达具备距离与速度分辨率高、小型化和

高集成度、成本适中以及全天时全天候工作的优势[1-2]。近

些年 来,随 着 大 规 模 多 输 入 多 输 出 (multiple
 

inputs
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multiple
 

outputs,MIMO)阵列技术的引入,毫米波雷达的

空间分辨能力进一步提升,使其在自动驾驶、安防监控、工
业自动化等领域中扮演着越来越重要的角色[3-6]。FMCW
毫米波雷达通过发射和接收频率随时间线性变化的信号

(称为chirp信号)来实现目标的距离和速度测量。相较于

其他频段的雷达,其具有更高的带宽,使其能够实现厘米级

的高距离分辨率;同时,其高频率和长时间观测(多个chirp
累积)带来了显著的多普勒频移,这使其实现了厘米/秒级

的高速度分辨率。因此,使用FMCW毫米波雷达探测目标

时,目 标 通 常 会 在 距 离-多 普 勒 图(range-Doppler
 

map,

RDM)上占据多个距离和速度单元,表现出空时扩展性,而
不是单一的反射点[7-10]。

恒虚警率(constant
 

false
 

alarm
 

rate,CFAR)检测是一

种自适应的雷达信号检测方法,能够在不同背景噪声和干

扰情况下区分出真实目标并保持虚警概率恒定。传统的

CFAR算法包括单元平均(cell-averaging,CA)CFAR、最大

值(greatest-of,GO)CFAR、最 小 值 (smallest-of,SO)
 

CFAR和有序统计(ordered-statistics,OS)CFAR,在点目

标场景中表现良好。然而,在高分辨率场景下,由于目标的

空间扩展性增强,部分目标能量不可避免地泄漏进入参考

窗,从而显著抬高背景估计值,导致检测阈值偏高,造成漏

检、检测碎片化的情况[11-12]。
近些年来,为应对高分辨率雷达环境下扩展目标检测

的挑战,研究者们相继提出了许多新的CFAR算法。一方

面,一些研究者尝试在点目标CFAR算法的基础上进行改

进,通过调整门限估计方式或参考窗结构增强对距离扩展

或多普勒扩展目标的检测鲁棒性[13-15]。文献[16]提出了一

种面向距离扩展目标的自适应双阈值检测方法,先通过初

始阈值筛选出强散射单元,再基于其数量采用在线梯度下

降法动态调整第2阈值,有效提升了复杂噪声环境下的检

测性能。文献[17]提出了一种蒙特卡洛(Monte
 

Carlo,

MC)CFAR方法,该方法采用随机采样结合干扰点滤除与

平均估计策略,在无需滑动参考窗口的情况下估计背景噪

声功率,显著提升了检测灵敏度。另一方面,一些研究者跳

出了经典CFAR架构的范畴,转而采用能量积累、稀疏信

号建模、跨通道相关等新策略,从而更有效地利用目标在空

间或时间域的扩展特征。文献[18]提出一种改进型 OS-
CFAR算法,通过在多普勒维上累加扩展目标在多个速度

单元上的能量,有效增强了对步行行人等多普勒扩展目标

的检测能力。文献[19]提出基于区域组合(area-based
 

combination,ABC)的CFAR方法,将RDM 上多个相邻单

元合并为检测区域,并以其总能量作为检测统计量,从而显

著提高了检测信噪比(signal-to-noise
 

ratio,SNR)与检测概

率。文 献 [20]提 出 一 种 幅 度 加 权 互 相 关 (amplitude
 

weighted
 

cross
 

correlation,AWCC)的CFAR方法,结合并

发RDM的幅度与稀疏性度量指标,实现多普勒扩展目标

的能量聚焦与增强,尤其在微动目标检测中表现优越。

尽管上述CFAR算法在一定程度上缓解了高分辨率

场景下扩展目标检测的难题,但仍存在诸多局限。一方面,
基于点目标假设的改进型CFAR算法仍易受到目标能量

泄漏至参考窗的影响,导致背景估计失真。另一方面,引入

区域建模或稀疏性假设的算法往往依赖于对目标尺度或结

构的先验信息,限制了算法的泛化能力。针对上述问题,提
出一种基于卷积增强与熵引导加权采样(convolutional

 

enhancement
 

and
 

entropy-guided
 

weighted
 

sampling,CES)
的扩展目标检测方法。本文的主要贡献包括:

针对高分辨率场景下目标在RDM中呈现的扩展结构

特征,引入一种十字形结构的可分离高斯核,对雷达回波的

RDM在距离和速度两个维度上进行加权卷积处理,以增强

目标区域的整体能量表达。
针对传统CFAR算法中目标能量容易泄漏到参考

窗从而影响背景噪声估计准确性的问题,提出利用熵值

衡量RDM 的局部统计特征,然后结合累积分布函数进

行加权采样以估计背景噪声,从而提升背景噪声估计的

稳定性。
通过仿真分析与实测验证对CES-CFAR检测器的性

能进行了评估。仿真分析了不同参数设置对检测性能的影

响,并将CES-CFAR与其他典型CFAR算法进行了对比,
验证了其在扩展目标检测中的性能优势。实测结果进一步

表明,该方法在保持扩展目标完整和丰富点云信息方面表

现出更优性能。

1 扩展目标区域增强

  为更加清晰地展示本文方法在总体思路上的创新性与

定位,表1对比了现有CFAR方法与CES-CFAR的策略特

点及差异。

1.1 区域增强的目的

  在FMCW
 

MIMO毫米波雷达系统中,假设有Nt根发

射天线,Nr根接收天线,根据 MIMO技术构成虚拟阵列,
虚拟天线数为Nv=NtNr。

第i个虚拟天线通道接收到的信号经混频、采样并进

行二维快速傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,FFT)处理

后,可得到单通道信号的RDM, Xi(m,n)2,其中m ∈
{1,2,…,M}和n∈{1,2,…,N}分别是RDM中的距离维

索引和多普勒维索引,M 和N 分别为RDM的距离维和多

普勒维尺寸。对多天线通道的RDM 进行非相干积累,得
到RDM

 

Y:

Y(m,n)=∑
Nv

i=1
Xi(m,n)2 (1)

如图1(a)所示,在实际场景中采集数据。采集的多通

道数据经处理后生成RDM。
如图1(b)所示,目标在距离维和多普勒维呈现出跨多

个单元的能量带或能量块,对应多个散射点在不同距离与

速度单元上的响应。然而,传统的基于点目标假设的检测
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  表1 现有CFAR方法与本文方法的对比分析

Table
 

1 Comparative
 

analysis
 

between
 

existing
 

CFAR
 

methods
 

and
 

the
 

proposed
 

method
方法 关键思路 与本文方法的联系 与本文方法的差异 优势 局限性

CA/GO/SO/

OS-CFAR
滑动窗估计背景噪声,
基于点目标假设

同属于CFAR
框架

依赖参考窗,不适用于

扩展目标
实现简单

扩 展 目 标 检 测

易碎片化

MC-CFAR 随机采样估计噪声 均使用噪声采样
未区分目标/噪声,缺乏

空间结构利用
无需滑窗

噪 声 估 计 稳 定

性依赖样本量

增强型OS-CFAR
邻域 能 量 聚 合 +OS
筛选

都增强目标能量

表达
未进行全局噪声估计 对扩展目标敏感

仍 可 能 受 邻 域

污染

ABC-CFAR 区域总能量做检测
都利用空间结构

信息
依赖区域大小设定

对扩展目标检测较

稳定

对目标尺度

敏感

AWCC-CFAR
多天线互相关增强扩

展目标

都 强 化 目 标 在

RDM上的可分性

检测阈值依赖 Monte-
Carlo

对 扩 展 目 标 增 强

显著
计算复杂度高

本 文 方 法 (CES-
CFAR)

卷积增强+熵引导采

样噪声估计
- -

扩展目标增强充分,
噪声估计稳健

增 强 程 度 受 卷

积核参数影响

图1 真实场景及其RDM
Fig.1 Real-world

 

scenario
 

and
 

its
 

RDM

方法将检测单元视为相互独立的点状响应,未能充分利用

这种结构连续性,易忽略低能量但属于目标的散射单元,
尤其在低信噪比下,易导致漏检。这一现象启示需要设计

一种新的检测策略,通过有效利用扩展目标在RDM 上的

连续特征来提升检测性能。

1.2 区域增强策略

  本文提出一种基于卷积的目标区域增强策略,对
RDM

 

Y 进行平滑处理。具体卷积方式如图2所示。

图2 基于卷积的目标区域增强示意

Fig.2 Schematic
 

of
 

target
 

area
 

enhancement
 

based
 

on
 

convolution

该方法采用十字形高斯卷积核,沿距离维和多普勒维

聚合相邻单元的能量。扩展目标内部的低能量单元能够

从周围高能量单元获得一定补偿而得到增强,而高斯加权

又能避免对强能量单元的过度平滑。同时,背景噪声由于

缺乏空间结构,在卷积后被进一步平滑,局部尖峰被稀释,
使其响应更趋于均匀的噪声底。由此,整个扩展目标在噪

声背景中更加突出。
此外,该卷积方式在每个位置仅沿该单元所在的行与

列汇聚邻域能量,而不会在对角方向产生扩散,避免了不

必要的能量外扩。二维卷积核可拆解为两次一维卷积,并
可分别设定距离维和多普勒维的高斯权重参数,从而适应

不同的场景条件。
距离和速度方向的一维高斯函数分别可以表示为:

h1(k1)=
1
2πσ2

1

e
-

k21

2σ21 (2)

h2(k2)=
1
2πσ2

2

e
-

k22

2σ22 (3)
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其中,σ1 和σ2 分别为用于控制距离和速度方向上的

平滑强度。假设L1和L2分别表示距离维和多普勒维的卷

积核尺寸,定义K1=(L1-1)/2,K2=(L2-1)/2为卷积

核在相应维度上的半长度,则索引k1 ∈ {-K1,…,K1},

k2∈ {-K2,…,K2},且k1,k2∈ ℤ。
由式(2)和(3)可以得到二维高斯卷积核,其仅在中心

行与列方向非0:

h(k1,k2)=

h1(k1), k2 =0,k1≠0
h2(k2), k1 =0,k2≠0
h1(0)+h2(0),k1 =0,k2 =0
0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(4)

对h(k1,k2)进行归一化,得到归一化卷积核h􀮨(k1,

k2):

h􀮨(k1,k2)=
h(k1,k2)

∑
K1

k1= -K1

h(k1,0)+ ∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h(0,k2)

(5)

使用归一化卷积核h􀮨(k1,k2)对RDM
 

Y 执行加权求

和,得到平滑处理后的RDM
 

Z,计算表达式如下:

Z(m,n)=Y(m,n)􀱋h􀮨(k1,k2)= ∑
K1

k1= -K1

h􀮨(k1,0)Y(m+

k1,n)+ ∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h􀮨(0,k2)Y(m,n+k2) (6)

需要指出的是,该卷积增强过程仅依赖于局部能量连

续性这一统计特征,而未对目标的尺度或结构作出任何显

式假设,因此无需引入目标先验信息。

2 熵值引导加权采样的增强检测器设计

2.1 卷积增强后的能量统计建模

  目标检测可以被描述为一个二元假设检验问题。其

中,H1假设表示待检测单元(cell
 

under
 

test,CUT)中存在

目标,而 H0 假设表示CUT中只包含噪声。即:

H0:噪声, Z(m,n)≤T
H1:目标, Z(m,n)>T (7)

其中,T 是检测阈值。为了得到检测阈值,首先需要

获得 Z(m,n)的 概 率 密 度 函 数 (probability
 

density
 

function,PDF)。注意,Xi(m,n)是在 H0 假设下具有零

均值和噪声方差σ02 的复高斯随机变量,即Xi|H0
(m,n)~

(0,σ20)。 类似地,假设第i根天线采集到的数据的信噪

比为γi,那么在 H1 假设下,CUT的PDF服从Xi/H1
(m,

n)~ (0,(1+γi)σ02)。
此外,为了简化概率模型的推导过程,本文在理论分

析中做出理想化假设:各虚拟接收通道接收到的信号具有

相同的信噪比,即γ=γ1=γ2=…=γNv
,从而便于构建

统一的概率模型进行检测性能分析。
由式(1)和(7)可以推导出,在假设 H0 和 H1 下,

Y(m,n)的PDF分别是:

fY(m,n)/H0
(y)=

1
Γ(Nv)λ

Nv
y

Nv-1e
-y

λ,y>0 (8)

fY(m,n)/H1
(y)=

(1+γ)
Nv

Γ(Nv)λ
Nv
y

Nv-1e
-

1+γ
λ  y,y>0 (9)

其中,λ≜σ02。 从式(8)和(9)可以看出,Y(m,n)在

H0 和 H1 假设下都服从标准的Gamma分布,其中Γ(x)
表示Gamma函数,即:

Γ(x)=∫
+∞

0
rx-1e-rdr (10)

然而,受卷积操作影响,Z(m,n)作为多个Gamma随机

变量的加权组合,其分布形式不再是标准Gamma分布,本文

对Z(m,n)的分布形式进行Gamma近似。假设近似Gamma
分布:Z(m,n)~Gamma(NZ,λZ),由矩匹配法可得:

E[Z(m,n)]= ∑
K1

k1= -K1

h􀮨(k1,0)E[Y(m+k1,n)]+

∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h􀮨(0,k2)E[Y(m,n+k2)]=Nvλ (11)

Var[Z(m,n)]= ∑
K1

k1= -K1

h􀮨(k1,0)2Var[Y(m+k1,n)]+

∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h􀮨(0,k2)2Var[Y(m,n+k2)]=

Nvλ2[∑
K1

k1= -K1

h􀮨(k1,0)2+ ∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h􀮨(0,k2)2] (12)

进一步可以计算出近似Gamma分布的形状参数和尺

度参数NZ 和λZ 分别为:

NZ =
E[Z(m,n)]2

Var[Z(m,n)]=

Nv

∑
K1

k1= -K1

h􀮨(k1,0)2+ ∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h􀮨(0,k2)2

(13)

λZ =
Var[Z(m,n)]
E[Z(m,n)] =

λ[∑
K1

k1= -K1

h􀮨(k1,0)2+ ∑
K2

k2= -K2,k2≠0
h􀮨(0,k2)2] (14)

由式(13)和(14)可以得到,Z(m,n)在H0和H1假设

下的PDF写为:

fZ(m,n)/H0
(z)=

1
Γ(NZ)λZ

NZ
z

NZ-1
e

-
Z

λZ,z>0 (15)

fZ(m,n)/H1
(z)=

(1+γ)
NZ

Γ(NZ)λZ
NZ
z

NZ-1
e
-(
1+γ
λZ

)z
,z>0 (16)

由此可以推导出假设检验问题的虚警概率Pfa:

Pfa=∫
+∞

T
fZ(m,n)/H0

(z)dz=e
-

T
λZ∑

NZ-1

k=0

Tk

k!λk
Z

(17)

由式(17)可知,虚警概率与检测阈值T 密切相关。
进一步,检测概率Pd 如式(18)所示。
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Pd=∫
+∞

T
fZ(m,n)/H1

(z)dz=e
-
(1+γ)T
λZ ∑

NZ-1

k=0

(1+γ)kTk

k!λk
Z

(18)

2.2 熵值引导采样的背景噪声估计方法

  为了计算检测阈值T,首要的是获取背景噪声水平。
为此,本文提出了一种基于熵值引导加权采样的背景噪声

估计方法。
本文采用局部熵表征RDM的功率分布特性。对于能

量分布均匀且无明显结构的区域,其直方图呈分散状态,
对应较高的熵值,更能反映背景噪声的统计特性;而能量

呈集中或偏置分布的区域具有较低的熵值,更可能对应目

标或杂波等结构化回波。利用这一差异,局部熵能够对背

景区域与目标区域进行可靠区分。
首先,将RDM

 

Z 分成Nsr个子区域,假设第ξ个子区

域的功率分布为直方图,该子区域中的每个距离-多普勒单

元的功率值落入某个功率区间,概率为pi,功率区间的数

量为Nb,则该子区域的熵定义为:

Hξ = -∑
Nb

i=1
pi.lb(pi) (19)

接着,采用指数映射进一步放大子区域间的熵值差

异,如式(20)所示。

wξ =e
β·Hξ (20)

其中,β是调节熵放大的参数,实际应用中β的选择较

为稳健,可固定为常数。之后,将权值wξ 赋值给子区域ξ
中的所有单元,得到权值矩阵w(m,n),归一化后得到整

个RDM的采样权值矩阵:

w􀮨(m,n)= w(m,n)

∑
M

m=1
∑

N

n=1
w(m,n)

(21)

由 此 构 建 累 积 分 布 函 数 (cumulative
 

distribution
 

function,CDF):

F(m,n)=∑
m

ρ=1
∑

n

τ=1
w􀮨(m,n) (22)

在此基础上执行加权采样,从RDM
 

Z 中采样Ns个参

考单元,计算其平均值作为背景噪声功率的估计值。
该方法对全局RDM 进行加权采样,高熵背景区域具

有更大的采样权重,使目标区域被选中的概率显著降低。
相比 MC-CFAR的随机采样与传统局部参考窗方法,该策

略尽可能避免了目标能量泄漏带来的背景偏估,从而获得

更稳定的噪声估计。
在H0假设下,Z(m,n)~Gamma(NZ,λZ),根据Gamma

分布的性质,Ns 个单元的平均值U 满足U ~Gamma(NU,

λZ

Ns

),其中NU =NsNZ,那么U 的概率密度函数为:

fU/H0
(u)=

N
NZ
s

Γ(NU)λZ
NU
u

NU-1
e

-
Nsu

λZ ,u>0 (23)

检测阈值T 定义为:

T =α·U (24)
其中,α 是阈值因子。结合式(17)、(23)和(24),Pfa

的表达式可以进一步写为:

Pfa=∫
+∞

0
[e

-
αu
λZ∑

NZ-1

k=0

(αu)k

k!λk
Z

]· N
NU
s

Γ(NU)λZ
NU
u

NU-1
e

-
Nsu

λZdu

(25)
为简化计算,定义q=u/λZ,则du =λZdq,Pfa 的计

算公式变为:

Pfa=∫
+∞

0
[e-αq∑

NZ-1

k=0

(αq)k

k!
]· Ns

NU

Γ(NU)q
NU-1
e

-Nsqdq=

∑
NZ-1

k=0

αk

k!∫
+∞

0
q

k+NU-1
e

-(α+Ns)q·Ns
NU

Γ(NU)
dq=∑

NZ-1

k=0

αk

k!
·Ns

NU

Γ(NU)
·

Γ(k+NU)

(α+Ns)
k+NU

=∑
NZ-1

k=0

k+NU-1
k  · Ns

α+Ns  
NU
·

α
α+Ns  

k

(26)

其中,
k+NU-1

k  是二项系数,定义为:

k+NU-1
k  =

(k+NU-1)!
k! (NU-1)!

(27)

式(26)为Pfa的闭合表达式,由该表达式可知,Pfa 与

采样点数Ns和等效近似的虚拟天线数量NZ 有关。同时,
在给定Pfa的情况下,可以离线计算阈值因子α。

3 数值仿真

  为了验证所提出的CES-CFAR算法的检测性能,本章

通过数值仿真进行评估,在二维距离-多普勒域直接构建仿

真RDM。RDM维度为512(距离维)×64(多普勒维)。背

景噪声建模为单位功率的高斯白噪声。在 RDM 中放置

5个扩展目标,其尺寸分别为100×2、30×10、20×10、20×
3、16×8,以覆盖不同尺度与方向扩展特性。除非特别说

明,天线通道数设置为Nv=192,虚警概率设定为Pfa =
10-6,并进行1

 

000次蒙特卡洛实验。

3.1 卷积核标准差σ1、σ2 和尺寸L1、L2 的影响

  本节设置卷积核的尺寸L1 =L2 =5,σ1 和σ2 设置为

卷积核尺寸的1/8、1/6、1/4和1/2,其余参数保持固定,其
中,Nsr=512,Ns=300。 此外,还引入ABC-CFAR做对

比分析,ABC-CFAR的参数设置为L1 =L2 =5,k=9。
为了综合评价检测器的性能,定义指标:惩罚检测得

分(penalty
 

detection
 

score,PDS),计算公式如下:

PDS=Pd-μlg(1+Pfa) (28)

其中,Pd和Pfa分别表示测量得到的检测概率和虚警概

率。该指标在保留检测概率的同时,对虚警概率施加对数惩

罚,PDS的值越高代表检测器整体性能越好。μ的值设为10。
如图3所示,在Pd达到饱和前,增大σ1和σ2会使在相

同信噪比下的Pd 值更高,这表明较大的卷积核标准差会
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促进能量聚集并提高检测效果。

图3 不同σ1 和σ2 时检测概率随信噪比的变化趋势

Fig.3 Variation
 

of
 

detection
 

probability
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

values
 

of
 

σ1  and
 

σ2

图4显示,当信噪比低于-5
 

dB时,较大的σ1 和σ2 仍

能表现出良好的性能。然而,随着信噪比的增加,尤其是

在0
 

dB以上时,PDS开始随着标准差的增加而降低。其原

因在于,在高信噪比下Pd 往往会趋于饱和,而较大的标准

差会导致能量扩散更强。因此,靠近目标边缘的非目标区

域可能会积累足够的能量超过检测阈值,使Pfa 增加,从而

导致PDS下降。

图4 不同σ1 和σ2 时惩罚检测得分随信噪比的变化趋势

Fig.4 Variation
 

of
 

penalty
 

detection
 

score
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

values
 

of
 

σ1  and
 

σ2

尽管较大的σ1 和σ2 可能会在高信噪比条件下提高虚

警率,但在信噪比超过-5
 

dB时,CES-CFAR在PDS方面

仍明显优于ABC-CFAR。
卷积核尺寸对CES-CFAR性能的影响和标准差类似。

设置卷积核尺寸L1 和L2 相等并分别为3、5、7、9和11,σ1
和σ2 则固定设置为相应卷积核尺寸的1/6,Nsr =512,

Ns=300。

图5和6展示Pd 和PDS随信噪比变化的趋势,从图

中可以看出,随着核长度的增加,曲线在低信噪比区间上

移,表明较大的卷积核有助于提升对弱目标检测能力。然

而,在信噪比较高时,较长的卷积核反而会导致PDS下降。

这是由于较长的卷积核引起的扩散范围更大,更容易在目

标边缘的非目标区域引入虚警,从而导致PDS下降。尽管

如此,在较高信噪比条件下,CES-CFAR在各参数配置下

的PDS值仍优于ABC-CFAR。

图5 不同L1 和L2 时检测概率随信噪比变化的趋势

Fig.5 Variation
 

of
 

detection
 

probability
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

values
 

of
 

L1  and
 

L2

图6 不同L1 和L2 时惩罚检测得分随信噪比变化的趋势

Fig.6 Variation
 

of
 

penalty
 

detection
 

score
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

values
 

of
 

L1  and
 

L2

综上所述,虽然较大的σ1,σ2 和L1,L2 的取值有利于

提升弱目标信号的检测能力,但在高信噪比环境中,较小

的σ和L 反而更有助于维持低虚警,保持整体检测效益。
因此,应根据实际应用场景权衡选取σ1、σ2 和L1、L2,使检

测性能和系统误警之间达到最佳平衡。

3.2 划分的子区域数Nsr和采样数Ns的影响

  本节将子区域数量 Nsr 分别设定为8、32、128、512、

2
 

048和8
 

192,固定卷积核参数L1 =L2 =5,σ1 =σ2 =
5/6,采样数Ns=300。

检测概率Pd 随信噪比的变化趋势如图7所示。可以

看出,增加 Nsr 会导致 Pd 略有下降,从8个子区域到

8
 

192个子区域,其值仅下降了0.03。这表明过度精细的

分区会对检测概率有轻微的影响,因为每个子区域样本数

量的减少会使局部熵估计产生偏差,可能导致目标区域被

错误地分类为背景区域,并提高检测阈值。然而,过大范

围的分区可能会导致采样仅集中在熵值较高的区域,从而
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降低对背景区域变化的捕捉能力。在实际应用中,将子区

域的数量设置在128~512可获得令人满意的性能。

图7 不同 Nsr 时检测概率随信噪比变化的趋势

Fig.7 Variation
 

of
 

detection
 

probability
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

values
 

of
 

Nsr

为了评估用于背景噪声估计的样本数量Ns 的影响,将
Ns的值设定为10、50、100、200、300、400和500。固定卷积核参

数L1 =L2 =5,σ1 =σ2 =5/6,子区域数Nsr=512。
如图8所示,当Ns从10增加到100时,得益于背景噪声

估计精度的提高,Pd有所上升。但当Ns≥100时,各条曲线

趋于重合,这表明再增加样本数量并不会带来显著的性能提

升,进而说明,CES-CFAR无需使用过大的Ns 值也能实现接

近最优的性能,从而可以减小实际应用中的计算和存储压力。

图8 不同 Ns 时检测概率随信噪比变化的趋势

Fig.8 Variation
 

of
 

detection
 

probability
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

values
 

of
 

Ns

3.3 检测性能对比

  本节对所提出的CES-CFAR算法与其他典型CFAR
算法的检测性能进行了对比分析。比较的方法包括传统

CFAR方法,如CA-CFAR、GO-CFAR、SO-CFAR和 OS-
CFAR,以及近年来提出的更先进的 CFAR 方法,包括

MC-CFAR、增强型OS-CFAR和ABC-CFAR。

CES-CFAR的参数设置为L1=L2=5,σ1=σ2=5/6,

Nsr=512和Ns=300。对于传统的CFAR方法,滑动窗口

在距离维度上每侧配置8个参考单元和8个保护单元,在多

普勒维度上每侧配置4个参考单元和2个保护单元。增强

型OS-CFAR设置能量聚合窗口长度D=10,每侧配置10个

参考单元,4个保护单元。MC-CFAR使用采样数 Ns =
1

 

000。ABC-CFAR的设置为L1 =L2 =5以及k=9。
图9展示了上述算法的检测概率随信噪比变化的曲线。

图9 不同算法的检测概率随信噪比变化的趋势

Fig.9 Variation
 

of
 

detection
 

probability
 

with
 

SNR
 

for
 

different
 

algorithms

如图9所示,CES-CFAR、增强型 OS-CFAR和 ABC-
CFAR在信噪比低于-5

 

dB时优势明显。随着信噪比的

增加,CES-CFAR的Pd 随之上升并且迅速趋于饱和,即使

在相对较低的信噪比水平下也能表现出较高的检测概率。
相比之下,增强型OS-CFAR和ABC-CFAR在信噪比超过

0
 

dB时不再有进一步的提升,在该信噪比范围内,其性能

与传 统 的 SO-CFAR 相 当。MC-CFAR 在 信 噪 比 超 过

0
 

dB时开始表现良好,并保持相对较高的Pd,突显了其在

较高信噪比时的适用性。相比之下,OS-CFAR、CA-CFAR
和GO-CFAR由于其保守的结构设计,其Pd 相对较低。

总体而言,CES-CFAR在各种信噪比水平上表现良

好,使其成为扩展目标检测的较优选择。

4 真实场景试验

  在本章中,通过真实场景试验验证了所提出的CES-
CFAR检测器的性能。试验中使用的雷达设备为TI公司

的AWR2243
 

FMCW毫米波雷达模块,具体的波形参数如

表2所示。同时,为尽可能保证高角度分辨率,使用最大

  
表2 雷达发射波形参数

Table
 

2 Radar
 

transmission
 

waveform
 

parameters
参数名称 数值
起始频率 77

 

GHz
调频斜率 44

 

MHz/μs
调频时间 34

 

μs
扫频带宽 1.5

 

GHz
距离维采样点数 512

多普勒维采样点数 64
距离分辨率 0.1

 

m
速度分辨率 0.057

 

m/s
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发射通道数Nt=12,最大接收通道数Nr=16,虚拟通道

数为Nv=192。
试验场景如图10(a)和11(a)所示,场景1中包含静止

的汽车和运动的电动摩托车。场景2中包含静止的汽车

和运动的行人。为了评估所提出的CES-CFAR检测算法

的性能,本文将其与 MC-CFAR和SO-CFAR算法进行了

对比。CES-CFAR的参数设置为L1 =L2 =5,σ1 =σ2 =
5/6,Ns=300和 Nsr =512。 MC-CFAR 使 用 采 样 数

Ns=1
 

000。SO-CFAR参数设置为距离维每侧包含8个

参考单元,8个保护单元,多普勒维每侧包含4个参考单

元,2个保护单元。
图10(b)~(d)和图11(b)~(d)展示了3种算法在两

个典型场景下的二维点云检测结果。可以明显看出,CES-
CFAR生成的点云最为密集,目标轮廓还原度最高。MC-
CFAR存在一定的漏检,导致点云密度不及CES-CFAR。

SO-CFAR的检测结果最为稀疏,部分目标信息缺失严重。

图10 真实场景1及CES-CFAR、MC-CFAR和SO-CFAR生成的对应点云

Fig.10 Real
 

scenario
 

1
 

and
 

corresponding
 

point
 

clouds
 

generated
 

by
 

CES-CFAR,
 

MC-CFAR
 

and
 

SO-CFAR
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图11 真实场景2及CES-CFAR、MC-CFAR和SO-CFAR生成的对应点云

Fig.11 Real
 

scenario
 

2
 

and
 

corresponding
 

point
 

clouds
 

generated
 

by
 

CES-CFAR,
 

MC-CFAR
 

and
 

SO-CFAR

  为进一步量化检测性能,本文统计了各场景中选中的

目标在不同算法下所提取的点云的点数。在场景1中,

CES-CFAR检测到的点云点数为418个,较 MC-CFAR
(344个)和 SO-CFAR(198个)分别 提 高 了21.51%和

111.11%。在场景2中,CES-CFAR检测到1
 

182个点,较

MC-CFAR(848个)和SO-CFAR(499个)分别提升39.38%
和136.87%,进一步验证了其在真实交通环境下的检测

优势。

5 结  论

  针对传统的基于点目标模型的CFAR算法在扩展目

标检测中的适应性不足的问题,本文提出了一种基于卷积

和熵值引导采样的扩展目标检测算法。该算法在构建

CUT时融合了目标区域内的能量分布特性,并引入基于熵

的加权采样策略以提升背景噪声估计的稳定性。进一步

地,本文从理论上推导了CES-CFAR算法的虚警概率闭合

表达式。数值仿真结果表明,该方法在低信噪比条件下能

够有效提高扩展目标的检测概率。实测结果进一步验证

了该算法能有效提升毫米波雷达点云数据的密度与完整

性,在两个典型交通场景中,相比两种对比算法,点云数量

分别提升21.51%和111.11%,以及39.38%和136.87%,
展现出其在高分辨率毫米波雷达系统中的应用价值。
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