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摘 要：：非合作双基地雷达因其特殊的探测方式，致使回波中目标信噪比较低，特别是海上

运动目标，在雷达扫描周期的帧与帧之间探测并不稳定，会对后续目标跟踪造成较大困难。本文

首先采用低门限恒虚警率 (CFAR)检测器将雷达距离-多普勒维和距离-方位维的检测结果匹配，得

到相应掩码图，筛选出潜在的运动目标；然后提出一种融合多维特征信息的双主干 YOLO(DB-

YOLO)，该网络采用双主干结构，同时提取动目标掩码图和其映射下相同尺度 P 显图的特征，并

采用深度可分离卷积模块降低网络的模型参数。将该模型与 Faster RCNN、YOLOv5 及其常见变种

YOLOv5-ConvNeXt 进行对比，实验表明，DB-YOLO 有效提高了目标检测性能并保证了推理速

度，为非合作双基地雷达的目标跟踪奠定了基础。
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Bistatic radar weak moving target detection method based on DB-YOLOBistatic radar weak moving target detection method based on DB-YOLO
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AbstractAbstract：： Non-cooperative bistatic radar has a low signal-to-noise ratio in the echo due to its 

special detection method. In particular, the detection between frames in the radar scanning cycle for 

maritime moving targets is not stable, which will bring great difficulties for subsequent target tracking. 

The low threshold Constant False Alarm Rate(CFAR) detector is employed to match the detection results 

of radar range-Doppler dimension and range-azimuth dimension to obtain the corresponding mask map, 

and the potential moving targets are found. Then, a Double Backbone-YOLO(DB-YOLO) that fuses 

multi-dimensional feature information is proposed. The network adopts a dual-trunk structure, extracts 

the features of the moving target mask map and the same-scale P-display map under its mapping, and 

uses a deep separable convolution module to reduce the model parameters of the network. Finally, the 

comparison experiments with Faster RCNN, YOLOv5 and its common variant YOLOv5-ConvNeXt show 

that DB-YOLO effectively improves the target detection performance and ensures the inference speed, 

which lays a foundation for target tracking of noncooperative bistatic radar.
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随着现代战场的电磁环境日益复杂，传统的有源雷达由于其主动发射电磁波，容易被敌方发现，人们开始

研究新体制雷达，即非合作双基地雷达。非合作雷达辐射源目标探测系统是以非合作雷达为辐射源，基于双基

地雷达工作方式，开展目标探测的无源探测系统 [1]。相对于传统的有源单基地雷达，非合作双基地雷达隐蔽性

好，成本低，“四抗”能力强，可以借用敌方高成本雷达探测敌方，具有较为明显的优势 [2]。其接收系统的工作

原理是以非合作雷达辐射源发射的直达波信号为参考，检测分析目标散射回波信号，从而实现对目标的定位和

跟踪 [3]。但非合作双基地雷达由于辐射源的不确定性以及双基地几何模型的限制，其在探测过程中面临诸多问

题：如，同步过程中直达波参数估计时会产生误差；接收通道会受其几何模型的影响而存在较强的直达波和多

径干扰 [4]，同时系统所处的环境也会带来一定的杂波。上述多种因素共同作用会导致雷达回波信号较弱，目标信
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噪比低，非合作双基地雷达扫描周期之间帧与帧之间的目标检测并不稳定。因此，对目标进行稳定探测始终是

雷达面临的挑战之一。恒虚警率(CFAR)作为一种经典的雷达目标检测技术，可以根据雷达杂波数据动态调整门

限，在虚警率保持不变的情况下实现目标检测概率最大化 [5]。CFAR 检测器已在过去的时间内得到了广泛而充分

的研究，其核心思想是：将接收到的信号振幅与自适应门限进行比较，超过检测门限，则判断目标存在；否则，

判断目标不存在 [6]。经典的 CFAR 检测将目标或环境模型视为随机过程，通常基于统计理论，但现实的检测环境

复杂，目标类型多变，依赖于先验知识和经验的 CFAR 检测不具备普适性，难以适应不同噪声分布的情况 [7]。

近年来，随着人工智能算法的发展，神经网络以其较强的非线性映射能力而广泛用于雷达传感器领域，实

际上，回波信息到检验统计量可被视为一个非线性映射 [8]。海军航空大学牟效乾采用预训练模型以及雷达 P 显图

的 帧 间 累 积 对 INet 进 行 优 化 ， 提 高 了 检 测 概 率 和 复 杂 条 件 下 的 强 泛 化 能 力 [9]。 苏 宁 远 等 利 用 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional Neural Networks，CNN)对雷达回波的时频图进行特征提取，实现了海面目标检测与运动类型的分

类 [10]。西南交通大学的宋云云等将毫米波雷达的传感器信息和视觉信息进行融合，提高了天气变化条件下目标

检测的鲁棒性 [11]。非合作双基地雷达由于其特殊的几何特性以及非合作辐射源的不定性，在探测过程中目标信

噪比较低，特别是运动目标在雷达扫描的帧与帧之间探测不稳定，如果仅使用传统的 CFAR 检测器检测目标会带

来大量的虚警，不利于后续目标跟踪。因此，如何有效利用深度学习强大的特征提取能力并结合运动目标的多

普勒信息，对提升非合作双基地雷达运动弱目标的检测性能具有一定的研究意义。

本文提出一种基于雷达 P 显图和运动目标掩码图融合的深度学习目标检测网络 DB-YOLO，是在 YOLOv5 的

基础上，采用双主干结构分别提取雷达 P 显图和动目标掩码图的特征信息，并使用深度可分离卷积对网络参数进

行优化，最后采用非合作双基地雷达对海目标探测场景下的自制数据集进行训练和测试。实验结果证明，所提

网络的目标检测模型具有一定的优越性，可以提升非合作双基地雷达运动弱目标的检测能力，同时为航迹起始、

目标跟踪打下一定的基础。

1　非合作双基地雷达及传统检测存在的问题

1.1 非合作双基地雷达

图 1 为非合作双基地雷达的几何关系，Tx 为

非 合 作 雷 达 辐 射 源 发 射 站 ，Rx 为 接 收 站 ，Tg 为

目 标 ； Tx 与 Rx 间 距 为 基 线 距 离 L，θ t 和 θr 分 别

为发射站与接收站的目标方位角，R t 和 Rr 分别为

目 标 到 发 射 站 与 接 收 站 的 距 离 。 双 基 地 距 离 差

Rd = R t + Rr - L。

通常情况下，发射机主瓣很少同时覆盖目标

及接收机。非合作辐射源的直达波往往来自其旁

瓣。因此，大多数情况下，参考接收机处于旁瓣

侦收状态。雷达天线的旁瓣电平通常比主瓣的峰

值低 20~50 dB[12]。因经过了一次反射，目标散射

回波的能量相比直达波再次衰减，导致目标信噪

比较低 [13]。

1.2 传统 CFAR 检测存在的问题

将目标从噪声、杂波和干扰信号中区分出来

是设计雷达检测器的重要目的。经典方法是基于统计模型建立自适应检测门限，门限随噪声和杂波能量的变化

而变化。为最小化虚警率 Pf 和最大化检测概率 Pd，采用奈曼皮尔逊准则进行决策 [14]。这一问题通常通过 CFAR

检测器解决，CFAR 检测器自适应地确定一个局部最优门限，并将 Pf 保持为预定值。但对于弱目标的检测，如果

门限设置较高，将产生漏检；如果门限设置较低，将产生大量的虚警。以本文使用的非合作双基地雷达为例，

当 CFAR 检测器的参考单元数量设为 32，保护单元数量为 16，缩放因子为 1.5 时，雷达扫描周期相邻两帧的距

离-方位检测结果如图 2 所示，未经检测的原始 P 显图如 3 所示。图 2 中 target 1 和 target 2 在前一帧均被检测到，

但在后一帧中均出现了漏检。这是由于非合作双基地雷达辐射源的不确定性以及双基地几何模型的限制等所造

成的，雷达扫描周期帧与帧之间探测并不稳定。因此，对该体制雷达单纯使用传统的 CFAR 检测器并不能达到较

好的检测性能。

Fig.1 Geometry diagram of non-cooperative bistatic radar
图 1  非合作双基地雷达几何关系示意图
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2　动目标掩码图构建

雷达的距离-方位图中包含运动目标和静止

目 标 的 位 置 信 息 ， 而 距 离 - 多 普 勒 图 中 只 包 含

运 动 目 标 的 位 置 信 息 。 对 于 运 动 目 标 的 检 测 ，

如果能够将这两个维度的信息结合起来并反映

到雷达 P 显图上，可以作为一种辅助检测的手

段。构建掩码图可分为 3 个过程：

1) 低门限 CFAR 检测。对距离-方位维和距

离-多普勒维分别进行低门限的 CFAR 检测，低

门 限 的 CFAR 检 测 虽 会 产 生 一 定 的 虚 警 ， 但 可

以 在 两 个 维 度 上 分 别 保 留 尽 可 能 多 的 目 标 信

息，为后续两者匹配做准备。

2) 二 值 化 图 像 目 标 框 选 。 CFAR 检 测 后 的

结果为二值化的灰度图像，由于二值化后的目

标形状并不规则，不利于检测结果的匹配。因

此 ， 利 用 OpenCV 中 的 图 像 轮 廓 提 取 函 数 将 不

规则的目标用矩形框框选出来。

3) 目 标 框 匹 配 和 掩 码 图 构 建 。 距 离 - 方 位

Fig.2 Range-azimuth detection results of adjacent frames
图 2  相邻帧距离－方位检测结果 

Fig.3 PPI of adjacent frames
图 3  相邻帧 P 显图

Fig.4 Mask diagram construction
图 4  掩码图构建示意图
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维可以显示目标的位置信息，距离-多普勒维可以显示运动目标的速度和位置信息。以距离-多普勒图的检测框

为基础候选框，将每个候选框的中心点在距离方向上的数值作为匹配标准，循环遍历每个候选框，并与距离-方

位图中的检测框进行比对。如果距离方向上的位置落在预定的宽度范围内，则视为匹配成功。这样可以将距离-

方位维度中的潜在运动目标框筛选出来。最后，将筛选后的运动目标框与周围的背景噪声进行二值化，可以在

极坐标系统中绘制出动目标的掩码图。

2 个维度低门限 CFAR 检测后的匹配过程如图 4 所示，其中红色实线表示正确匹配的动目标，红色虚线表示

错误匹配的动目标。产生错误匹配的原因一方面是由于距离-多普勒维本身的虚警，另一方面是由于同一个距离

向在不同方位有可能会产生多个匹配结果。虽仍存在一定的虚警，但这种匹配方法可以有效抑制雷达 P 显图上运

动目标的虚警，同时将多普勒信息进行非线性映射，使信息量增加。

3　DB-YOLO 网络结构

融合多维特征信息的非合作双基地雷达目标检测算法是在标准 YOLOv5s 网络 [15] 上进行改进的，由于其运用

了双主干特征提取结构，因此被称作 DB-YOLO。DB-YOLO 设计了 2 个主干网络，分别提取雷达 P 显图和动目

标掩码图的特征，并分别将特征提取网络输出的 3 个不同深度的有效特征层进行融合，最后使用这 3 个特征层进

行检测。该网络实现了运动目标多普勒特征和原始雷达 P 显图的多维信息融合。下面详细介绍 DB-YOLO 的网络

结构及参数设置。

3.1 DB-YOLO 整体结构

YOLOv5 在 COCO 数据集上的表现说明，其在保证一定精确度的情况下也具有明显的速度优势。但由于非合

作双基地雷达本身的几何特性、辐射源的非合作性以及地物杂波和多径干扰等问题，目标的信噪比较低，特别

是运动目标在雷达扫描周期的帧与帧之间受杂波干扰等因素的影响，目标的大小强弱会有变化，探测并不稳定，

漏检率和虚警率仍较高。

为提高非合作双基地雷达运动目标检测的准确率和降低虚警率，增强算法的泛化能力 [9]，本文设计了同时提

取 雷 达 P 显 图 特 征 和 动 目 标 掩 码 图 特 征 的 双 主 干 目 标 检 测 网 络 DB-YOLO， 如 图 5 所 示 。 首 先 ， 使 用 低 门 限

CFAR 检测器处理雷达信号，得到距离-多普勒维和距离-方位维的检测结果，实现了对雷达图像的检测；其次，

将以上 2 个维度结果进行匹配，得到对应雷达扫描周期的掩码图，之后对掩码图进行二值化，得到运动目标反映

在对应 P 显图上的掩码图。为提高检测精确度，本文采用双主干网络同时提取雷达 P 显图特征和动目标掩码图特

征，并将运动目标位置特征进行融合。使用 MobileNet 替换原先的主干网络 CSPDarknet，有效缓解双主干网络计

算量增大的问题；最后，将得到的特征送入 DB-YOLO 检测模型中进行目标检测。

3.2 MobileNet 主干网络

MobileNet 是一种常用于移动设备的轻量级卷积神经网络，能够在模型准确率小幅下降的情况下，占用较小

的显存，并减少模型运算量 [16]。常被作为目标检测网络的主干网络对输入特征进行初步的特征提取，在减少网

络参数的同时，具有优秀的特征提取效果。其核心是深度可分离卷积块，如图 6 所示。

Fig.5 Diagram of DB-YOLO overall network structure
图 5  DB-YOLO 整体网络结构示意图
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深度可分离卷积块主要由逐层卷积 (Depth Wise convolution，DW)和逐点卷积 (Point Wise convolution，PW)构

成。DW 使每一个卷积核与输入特征的每一个通道进行卷积运算，因此，输出特征图通道数与输入通道数 M 相

等；PW 使 DW 输出的特征图依次与 1×1 的卷积相作用，调整输出特征图的通道数 N[17]。传统卷积的参数量为深

度可分离卷积的 ( )1
N

+
1

D2
K

倍，其中 DK 为卷积核的维度，以常用的卷积核大小 3 为例，其运算量约为
1
9

。

3.3 双主干网络设计

低门限 CFAR 检测算法所得到的动目标掩码图像可以根据目标的明暗程度较好地反映出运动目标所在的位

置。通过二值化后的图像不仅可以得到目标的位置信息，还包含了多普勒等更加隐含的信息。因此，在目标检

测任务中，可以借助特征提取网络将低门限 CFAR 检测结果作为辅助信息，以提高检测的精确度。

雷达 P 显图可提取的色彩信息较少，目标分辨力较低，目标相似度较高，会给目标检测任务带来一定的困

难。为解决这些问题，选择 MobileNetV1 作为主干网络。相对于 CSPDarknet，MobileNetV1 在参数量和网络结构

上都有优势。具体来说，使用 MobileNetV1 时，参数量可以从 7 276 605 减少到 6 960 829，因而能够降低过拟合

的风险；在网络结构上，MobileNetV1 采用了深度可分离卷积，并能够利用普通卷积提取目标特征，更好地处理

雷达 P 显图所具有的特点。因此，本文设计了双主干网络结构，使用低门限 CFAR 检测结果作为辅助信息，借助

MobileNetV1 进行特征提取，对雷达进行目标检测。具体网络结构示意图如图 7 所示。

动目标掩码图分支和雷达 P 显图分支共同构成了网络的主干。其中，Feat1、Feat2、Feat3 为 2 个分支中输出

的 3 个有效特征层，它们通过特定的特征融合方式进行结合。本文采用增加特征层的通道数的特征融合方式，利

用来自不同尺度的特征图的语义信息，从而更好地整合掩码图和雷达 P 显图的信息。3 个特征层的维度分别为

100×100×256、50×50×512 和 25×25×1 024，其特征提取位置通常位于步长为 1 的深度可分离卷积块之后，通过卷

积进行通道数的压缩并进行归一化，保证连接的两层参数在同一级别。使用 CSP2_1、CBL 和上采样模块的组合

构建颈部层，颈部层的主要功能是对两路特征进行融合。其中左右两侧分别是特征金字塔网络 (Feature Pyramid 

Network，FPN)和路径聚合网络 (Path Aggregation Network，PAN)结构，分别接收双主干网络中不同层次的特征，

对它们进行全方位的特征融合，并生成 3 种分辨力不同的特征。最后，使用 3 个分辨力不同的特征图进行检测，

3 个检测头的维度分别为 100×100×18、50×50×18 和 25×25×18，能够更准确地定位目标的位置和尺寸。

4　模型训练及实验结果分析评价

4.1 非合作双基地雷达检测数据集

本文采用的数据为非合作双基地雷达对海探测系统实际外场实验后得到的真实数据，实验场景在烟台附近

海域。其中选用的非合作雷达辐射源为 L 波段岸基对海雷达，实验的探测目标是进出港口的船只，探测的主要

区域由接收站定向天线所指的方向决定。具体的实验场景和所得的 P 显示图如图 8 所示。可以清晰地看到探测结

果和船舶自动识别系统(Automatic Identification System，AIS)数据之间有着良好的对应关系。

由于在实际数据采集过程中获取连续的多帧数据成本较高，数据量较大，且对运动目标采用手动标注的方

式工作量较大，因此，使用点扩散函数模拟运动目标，这样既可以根据运动模型批量进行数据标注，也可以据

此生成批量的航迹，为后续目标跟踪打下基础。数据集分为雷达 P 显图和动目标掩码图两种，具体信息见表 1。

数据集按照 9:1 的比例划分为训练集加验证集和测试集，标注方式根据不同的运动模板、运动模型对标准

VOC2007 格式中的 XML 文件进行批量读写，实现自动标注。根据观测地海域的实际情况，截取原始雷达 P 显图

从正北到正东 90°扇面，每张图片的尺寸为 800×800，并且和动目标掩码图相对应。

Fig.6 Depth wise separable convolution diagram
图 6  深度可分离卷积示意图
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4.2 模型训练及参数设置

本文实验环境如表 2 所示。使用随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent，SGD)优化器迭代训练，输入图像

统一缩放为 800×800 分辨力；训练的最大学习率设置为 0.02，最小学习率为 0.01，使用余弦退火调整学习率；迭

代次数设置为 200，批训练规模 (Batch size)设置为 16。Faster RCNN 因其网络结构和另外两组对照差别较大，在

具体参数设置上有一定的变化。

Fig.7 Diagram of DB-YOLO network module composition and connection
图 7  DB-YOLO 网络模块组成及连接示意图

表 1  数据集信息

Table1 Data set information

PPI/MASK

8 000

number of track groups

200

number of track frames per group

40

number of moving targets in a single frame

7

Fig.8 Experimental scenarios and PPI
图 8  实验场景及 PPI 显示

137



太赫兹科学与电子信息学报 第 22 卷

非 合 作 双 基 地 雷 达 目 标 检 测 实 验 以 主 流 目 标 检 测 算 法

YOLOv5s 和 Faster RCNN 作 为 对 照 实 验 ， 以 精 确 率 (P)、 召 回

率 (R)、mAP 值和一秒处理帧数 (Frames Per Second，FPS)作为

模型评价指标 [18]。其中，mAP 指标可以更全面地评估算法在

不 同 召 回 率 下 的 检 测 精 确 度 。 同 时 ， 本 文 采 用 交 并 比

(Intersection Over Union， IOU) 门 限 为 0.5 来 确 定 检 测 是 否 成

功，选择 FPS 作为一种评价模型检测速度的指标。表 3 为 DB-

YOLO 和 3 种 目 标 检 测 算 法 的 参 数 设 置 ， 其 中 Faster RCNN 为

一 种 双 阶 段 目 标 检 测 算 法 ， 主 干 提 取 网 络 为 VGG(Visual 

Geometry Group)， 因 此 其 参 数 量 较 大 ； YOLOv5-ConvNeXt 使

用 ConvNeXt 替换了 YOLOv5 原先的主干网路，是一种常见的变种方式，ConvNeXt 采用了较大的深度可分离卷积

块、倒瓶颈结构以及 GeLU 激活函数，在 ImageNet 数据集上表现优异 [19]。因此，ConvNeXt 常被用作替换目标检

测的主干网络，但其参数量较大，为 YOLOv5s 的 4 倍多、DB-YOLO 的 3 倍左右。在数据集方面，DB-YOLO 使

用雷达 P 显和动目标掩码图双输入，其他 3 种参考网络都以雷达 P 显图作为单一输入。

根据表 4 的实验结果，4 种不同的目标检测模型在最佳权重下的性能有所不同。Faster RCNN 的检测效果较

差，且 mAP 值也较低。与其他模型相比，DB-YOLO 在动态目标检测准确率、召回率、F1 值和 mAP 值等方面表

现出色，性能明显优于其他模型。采用双主干网络会导致网络参数量的增加，但 DB-YOLO 使用 MobileNetV1 主

干网络，相对于 CSPDarknet 单个特征提取网络，参数量有所下降，且避免了最大池化等操作对目标姿态等信息

的影响，保证了一定的 FPS，且 mAP 值相对 YOLOv5s 提升了 3.1%。虽然处理单帧图像的时间大约为 YOLOv5s 的

2 倍，但 DB-YOLO 在实际应用中表现优秀，使得它在动态目标检测领域具有广泛的应用前景。

经过 200 轮的训练，模型的结果如图 9 所示。其中 Faster RCNN 的 mAP 值一直在 45 左右波动，准确率较低且

稳定性不佳。这是由于数据集中的运动目标大多分布在中等目标和小目标中，并且分辨力较低。Faster RCNN 使

用了预先定义的锚框检测目标，而 YOLO 框架则使用了以网格单元为基础的锚框设置，相对于图像网格单元的

坐标回归框位置，而不是绝对坐标回归。这种方式相对更加灵活，可以更好地适应目标的位置变化，从而提高

了对小目标的检测能力。同时，YOLO 框架通过在不同尺度下进行目标检测，使用不同大小的锚框，从而更好地

适应了不同尺度的目标。此外，YOLO 框架采用了特征金字塔结构，通过在不同层次的特征图上检测目标，有效

地捕捉了不同尺度的特征信息。相比之下，其他 3 种网络模型的 mAP 值最终趋于稳定，而本文提出的 DB-YOLO

表现最佳，mAP 值可以达到 90.9%。从图 9 中的损失函数可以看出，DB-YOLO 的收敛速度更快，模型更优。

4.3 检测结果分析

分析 3 种目标检测模型在特定任务下的表现。观察图 10 可以发现，YOLOv5s 和 YOLOv5-ConvNeXt 均产生了

漏检 (漏检的结果用黑色圆圈标出)，而 DB-YOLO 成功将所有目标都检测出来。为更直观地感受网络关注的区

域 ， 选 用 Grad-CAM(Gradient-weighted Class Activation Mapping) 热 力 图 进 行 展 示 [20]。 对 比 YOLOv5s 和 YOLOv5-

ConvNeXt 的热力图可以得出：两种目标检测模型对信噪比较强的目标，所关注的区域大致相同，可视化后的亮

度相似；而对于信噪比较弱的目标，这两种模型虽然都有各自不同程度的关注度，但由于置信度较低，检测器

并没有将其判定为目标。将以上两种参照模型和 DB-YOLO 的热力图相比较，可以发现 DB-YOLO 对所有受杂波

干扰的弱运动目标都有关注，且模型对目标的关注都有明显的聚焦。

表 3  网络训练参数

Table3 Network training parameters

Faster RCNN

YOLOv5s

YOLOv5-ConvNeXt

DB-YOLO

dataset

PPI

PPI

PPI

PPI+MASK

optimizer

Adam

SGD

SGD

SGD

batch size

8

16

16

16

weight decay

0

5×10-4

5×10-4

5×10-4

momentum

0.900

0.937

0.937

0.937

parameters

137.0 M

7.2 M

31.4 M

11.0 M

表 4  模型性能比较

Table4 Model performance comparison

Net

Faster RCNN

YOLOv5s

YOLOv5-ConvNeXt

DB-YOLO

precision

58.3

83.7

82.2

83.8

recall

44.9

87.0

83.3

87.2

F1

51.0

85.3

82.7

85.4

mAP

45.4

87.8

85.1

90.9

processing time per-feame/ms

85.3

16.5

72.7

30.2

FPS

11

60

14

33

表 2  实验环境

Table2 Experimental environment

parameters

CPU

memory

GPU

GPU video memory

IDE

system

language

CUDA version

frame

configuration information

Platinum 8255C

40 GB

RTX3080

12 GB

Pycharm

Ubuntu18.04

Python

CUDA 11.1

PyTorch 1.8.1
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为更充分论证 DB-YOLO 模型对弱运动目标的检测性能有所提升，选取目标运动到近岸时作为典型场景，此

时海杂波较强，目标信噪比为 0.256 2 dB。从图 11 可以看到，YOLOv5 并没有检测到淹没在杂波中的运动目标，

而 DB-YOLO 成功检测出该目标。对比两者的热力图可以发现，融合了动目标掩码图特征后，网络更加明确地关

注了区域特征，在所有的运动目标上都有不同程度的集中，特别是对于弱小目标的增强效果更为显著。

同时，为证明 DB-YOLO 在经过雷达多维特征信息融合后对动

目 标 检 测 性 能 的 提 升 ， 将 本 文 算 法 与 统 计 类 目 标 检 测 方 法 进 行 对

比，评价指标选用检测概率 Pd，结果如表 5 所示。从表 5 中可以看

出，匹配后的动目标掩码图对静止目标有一定的抑制作用。与其他

两种传统检测算法相比，DB-YOLO 的检测概率为 0.922 3，表现更

加 优 异 。 这 表 明 ， 经 过 雷 达 多 维 特 征 信 息 融 合 后 的 DB-YOLO 算

法，在动目标检测方面具有良好的性能提升效果。相对于传统的检测算法，DB-YOLO 算法可以更准确地检测到

动态目标，进一步提高了目标检测的效率与精确度。

Fig.9 Model training results
图 9  模型训练结果

Fig.10 Comparison of model test results
图 10  模型检测结果对比

表 5  与传统检测方法对比

Table5 Comparison with conventional methods

method

CA-CFAR

Mask-CFAR

DB-YOLO

Pd

0.823 3

0.873 8

0.922 3
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5　结论

针对非合作双基地雷达在目标探测过程中由于特殊的几何方式、雷达本身的非合作性质以及受地物杂波和

多径干扰而导致的目标信号较弱、帧与帧之间探测不稳定等问题，本文结合深度学习，提出了一种双主干深度

学习神经网络 DB-YOLO，用于非合作双基地雷达的弱运动目标检测。DB-YOLO 主要基于原始 YOLOv5 网络，

将雷达 P 显图和对应的动目标掩码图同时进行特征提取，并在送入颈部层之前进行特征融合，最后检测输出。此

外，为构建动目标掩码图，对距离-多普勒维和距离-方位维分别进行低门限 CFAR 检测并将检测结果匹配，成

功将目标的多普勒信息映射到与雷达 P 显图相同尺度规模的掩码图上。DB-YOLO 与双阶段 Faster RCNN、单阶

段 YOLOv5s 以及其常见变种 YOLOv5-ConvNeXt 相比，目标检测性能提升，mAP 达到了 90.9%，FPS 达到了 33，

满足实时检测的要求，为非合作双基地雷达目标跟踪奠定基础。同时 DB-YOLO 也能够有效检测出受干扰场景下

的运动目标，Grad-CAM 热力图可以显示网络检测过程中关注的区域，增强了模型的可解释性。
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