
 

子空间干扰非高斯杂波的抑制
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摘   要：在复杂电磁环境下，往往需要在线估计杂波协方差矩阵，从而自适应调整滤波器权值，实现对杂波的有

效抑制，这样有利于目标的估计、检测、定位或跟踪。该文考虑非高斯杂波模型，且部分杂波受到子空间信号干

扰，并且有用信号也位于该子空间内。常规方法会导致自适应滤波器在目标多普勒频率处有较大的衰减，极大影

响了有用信号的探测。为此提出了一种知识辅助的分层贝叶斯模型，采用变分贝叶斯推断方法获得杂波协方差矩

阵的近似后验分布，利用后验均值设计杂波抑制滤波器，可以有效提高目标的探测性能。计算机仿真和实测数据

验证结果表明，该方法能够有效抑制杂波，而在目标处有较好的探测能力。
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Suppression of Non-Gaussian Clutter from Subspace Interference
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(School of Information and Navigation, Air Force Engineering University, Xi’an 710077, China)

Abstract: In complex electromagnetic environments, a clutter covariance matrix is required to estimate in the
on-line manner, so as to adaptively adjust the filter weight to effectively suppress clutter, thereby improving
target estimation, detection, location, and tracking. In this paper, a non-Gaussian clutter model is considered,
while apart of the clutter data maybe contaminated by subspace interference, wherein the signal of interest is
located in the subspace. To this end, we propose a knowledge-aided hierarchical Bayesian model and obtain the
approximated posterior distribution of the clutter covariance matrix by exploiting variational Bayesian
inference methods. The target detection performance can be enhanced using a clutter-suppression filter that is
designed based on the posterior mean of the clutter covariance matrix. A comparison of the computer
simulation results with real clutter data confirms that the proposed method can suppress the clutter and
improve detection performance.

Key words: Non-Gaussian clutter; Subspace interference; Hierarchical Bayesian model; Variational Bayesian

inference; Clutter suppression

1    引言

为了对抗复杂电磁环境[1]，杂波抑制滤波器权

值的设计往往不能在信号处理器设计阶段就确定下

来，而通常采用在线的方式[2]，即利用当前数据估

算杂波的统计特性，如杂波协方差矩阵或杂波功率

谱，再计算相应的滤波器权值，实现对当前杂波的

抑制。自适应处理依赖于获得的杂波数据的质量和

数量。在非均匀杂波场景[3]，杂波数据统计特性有

可能偏离了待处理单元杂波统计特性，那么杂波统

计性能会受到影响。杂波数据数量太少[4]，会导致

杂波统计特性估计误差较大，在一定程度上也会严

重影响杂波的抑制能力。为了解决上述问题，一方

面可以通过建立合理的杂波模型，在模型设计阶段
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就考虑到杂波的非均匀性问题[5]。另一方面通过利

用某些先验信息[6]，从而弥补由于杂波数据缺损导

致了杂波统计特性估计误差较大的问题。

复杂电磁环境的检测问题中，各种人为或非人

为的干扰也会严重污染参考数据，导致杂波抑制效

果变差 [7 ]。这一类干扰具有一定的随机性和欺骗

性，例如当杂波数据中包含了类似目标特性的干

扰，那么杂波抑制滤波器会在目标处产生一个较大

的凹口，从而对目标信号进行了极大的抑制，可以

显著降低了目标检测概率[8]。而在现代认知无线电

领域也面临这个问题，无线电频谱拥挤环境显而易

见[9]，杂波数据受到随机干扰的可能性非常大，而

干扰频段有可能正好覆盖了感兴趣目标的特征，导

致无法完成有用信号的探测。

本文考虑受子空间干扰的非高斯杂波的自适应

处理问题。杂波的非高斯性通常由于探测环境复杂

性和分辨率的提高导致的，如在城市区域的密集楼

宇导致杂波显著偏离高斯特性[10]，在高海况下高分

辨率探测时也会由于海面高动态特性导致杂波数据

具有显著的非高斯性[11]。当杂波数据受到干扰时，

干扰方在哪个杂波数据上施加了何种干扰均具有不

确定性，本文考虑一种低秩子空间干扰，而感兴趣

目标特征正好位于该子空间内。由于干扰具有感兴

趣信号的特征，这样就导致了常规杂波抑制滤波器

会将感兴趣目标特征看作杂波而进行抑制，从而显

著降低了对该信号的探测能力。为此在第2节讨论

了一种分层Bayesian模型，该模型考虑了干扰的不

确定性、杂波的非高斯性。在第3节采用了变分

Bayesian推断技术，获得了杂波协方差矩阵的近似

后验分布。在第4节用杂波协方差矩阵的后验均值

设计杂波抑制滤波器，计算机仿真和实测数据分析

表明，该滤波器可以在抑制杂波的同时，有效提高

目标的探测性能。最后给出了全文的结论和下一步

研究方向。

2    统计模型

假定获得了K个杂波数据，每个杂波数据zk为

长度N的列矢量可以表示为

zk = ikHαk +
√
τkgk, k = 1, 2, ···,K (1)

其中，杂波分布为复合高斯杂波模型[12]，该模型包

含了纹理分量和散斑分量。杂波的散斑分量gk服从

零均值，协方差矩阵为R的复高斯分布，本文假定

R是未知的。非负随机变量τk表示杂波的纹理分

量。对于复合高斯模型，其非高斯性来自纹理分量

的统计分布。假定K个杂波中部分数据受到了子空

间信号干扰，即ik取值为0或1，取0表示该杂波数据

中没有受到干扰，否则表示受到干扰。本文假定干

扰信号子空间由L个N维列矢量张成的，这些列矢

量构成了一个N×L的矩阵H，且L<N，本文假定

H是已知的，且感兴趣的目标特征位于该子空间

内。干扰信号在该子空间内的坐标可以表示为一个

L的列矢量αk，本文假定其为未知的。在上述模型

中，可以依据数据类型分为3类。第1类是观测数据

Z=[z1, z2,···, zK]，第2类是不可观测数据集合

X={ik, αk, τk, R}。在贝叶斯模型下，将这些不可观

测数据看作随机变量，其服从某种先验分布，那么在

分层Bayesian模型[13]中，还包含第3类数据集合，

即各种先验分布参数集合θ。这3类数据集合构成了

一个分层的Bayesian模型。由此可以得到联合分布

p (Z;X;θ) =π
(
R; v, R̄

) K∏
k=1

p (zk|ik,αk, τk,R)

· π (ik; p)π
(
αk;σ

2
α

)
π (τk; a, b) (2)

其中，似然函数表示为

p (zk|ik,αk, τk,R)

=
1

πNτNk ∥R∥

· exp

{
− (zk − ikHαk)

H
R−1 (zk − ikHαk)

τk

}
(3)

模型参数ik的先验分布为Bernoulli分布，即

π (ik; p) = pik(1− p)
1−ik (4)

该分布只有一个参数p，表示ik取1的概率。纹

理分量τk的先验分布为逆伽玛分布

π (τk; a, b) ∝ τ−a−1
k exp

(
− b

τk

)
(5)

∝其中，符号 表示正比于的意思，该分布有两个参

数(a,b)分别是形状参数和尺度参数。模型参数αk服

从L维的复高斯分布

π
(
αk;σ

2
α

)
=

1

πLσ2L
α

exp

(
−∥αk∥2

σ2
α

)
(6)

模型参数R服从逆Wishart分布

π
(
R; v, R̄

)
∝ ∥R∥−v−Netr

{
− (v −N) R̄R−1

}
(7)

由于干扰信号的不确定性，直接计算模型参数

R的后验均值是非常困难的。本文中，假定先验分

布的参数，即超参数是已知的。

3    变分Bayesian推断

Bayesian模型中的未知参数的后验，可以利用

Bayesian法则得到
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p (X|Z;θ) =
p (Z|X)π (X;θ)

p (Z)
(8)

但对于本文分层Bayesian模型而言，后验分布

的计算往往非常困难。目前有两种途径，一种是采

用Markov链Monte Carlo仿真得到参数X的后验分

布抽样，如Gibbs抽样算法[14]，再根据抽样值的统

计分析获得参数X的统计特征。该方法的优点是能

够获得任意精度的估计，只要抽样值数量足够大。

但其显著的缺点是计算量大，抽样序列何时收敛并

没有一个确切的标准，且不能获得后验分布的具体

形式。第2种途径就是采用近似的方法，其最大优

点是计算量小，如最早提出的Laplace近似，但其

仅仅利用了2阶统计特性，并采用Gaussian分布作

为近似，近似效果并不好。而本文主要讨论变分

Bayesian推断方法[15]，其基本思想是在给定一个后

验分布族Q中，寻找一个后验分布q，使得其与真

实的后验分布p的Kullback-Leibler散度最小。采用

变分Bayesian推断可以获得后验分布的具体形式，

从而有利于进一步的处理。基于均值场理论，忽略

参数之间的相关性，而将参数集合X分解为若干独

立的子集，这样可以获得每个参数的后验分布。

首先计算ik的变分后验分布，其可以表示为

ln q (ik) = ⟨ln p (Z;X;θ)⟩/ik + const (9)

其中

⟨ln p (Z;X;θ)⟩/Xm

≜
∫

p (X1···Xm−1, Xm+1···XM |Z)

· ln p (Z;X;θ) dX1···dXm−1dXm+1···dXM (10)

这里将模型参数集合X分为M组子集。将式(2)代入

到式(9)，可以得到

ln q (ik) = ik ln (βkp)+(1− ik) ln (1− p)+const (11)

其中

lnβk =2
⟨
τ−1
k

⟩
Re
(
zHk
⟨
R−1

⟩
H ⟨αk⟩

)
−
⟨
τ−1
k

⟩
tr
(⟨
R−1

⟩
H
⟨
αkα

H
k

⟩
HH) (12)

⟨·⟩其中，符号 表示后验均值。可以看出ik的变分后

验分布也是Bernoulli分布，即ik～Ber(qk)，其中

qk =
βkp

1− p+ βkp
(13)

再计算参数αk的后验分布

ln q (αk) = ⟨ln p (Z;X;θ)⟩/αk
+ const (14)

经过推导可以得到

ln q (αk)

= −



(
αk−

( ⟨
i2k
⟩ ⟨

τ−1
k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
H

+σ−2
α I

)−1

⟨ik⟩
⟨
τ−1
k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
zk

)H

×
(⟨
i2k
⟩ ⟨

τ−1
k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
H + σ−2

α I
)

×
(
αk −

(⟨
i2k
⟩ ⟨

τ−1
k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
H

+σ−2
α I

)−1 ⟨ik⟩
⟨
τ−1
k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
zk

)


+ const (15)

容易看出，参数αk的后验分布服从复高斯分布

q (αk) ∼ CN (µk,Rk)

S−1
k =

⟨
i2k
⟩ ⟨

τ−1
k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
H + σ−2

α I

µk = ⟨ik⟩
⟨
τ−1
k

⟩
SkH

H ⟨R−1
⟩
zk

 (16)

参数τk的变分后验分布可以表示为

ln q (τk) = ⟨ln p (Z;X;θ)⟩/τk + const (17)

容易推导得到

ln q (τk) = (−a−N − 1) ln τk − τ−1
k

·


zHk
⟨
R−1

⟩
zk − ⟨ik⟩ zHk

⟨
R−1

⟩
H ⟨αk⟩

− ⟨ik⟩
⟨
αH

k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
zk

+
⟨
i2k
⟩
tr
(⟨
R−1

⟩
H
⟨
αkα

H
k

⟩
HH)+ b


+ const (18)

可以看出，参数τk的变分后验分布也是逆伽玛分布

q (τk) ∼ IG (ak, bk)

ak = a+N

bk = b+ zHk
⟨
R−1

⟩
zk − ⟨ik⟩ zHk

⟨
R−1

⟩
H ⟨αk⟩

− ⟨ik⟩
⟨
αH

k

⟩
HH ⟨R−1

⟩
zk

+
⟨
i2k
⟩
tr
(⟨
R−1

⟩
H
⟨
αkα

H
k

⟩
HH)


(19)

参数R的变分后验分布可以表示为

ln q (R) = ⟨ln p (Z;X;θ)⟩/R + const (20)

经过推导可以得到

ln q (R) = (−v −K −N) ln ∥R∥

− tr

{[
(v −N) R̄+

K∑
k=1

⟨
τ−1
k

⟩

·


zkz

H
k − ⟨ik⟩ zk

⟨
αH

k

⟩
HH

−⟨ik⟩H ⟨αk⟩ zHk
+
⟨
i2k
⟩
H
⟨
αkα

H
k

⟩
HH


R−1


+ const (21)

可以发现，参数R的变分后验分布也是服从逆

Wishart分布
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R ∼ ICW
(
vp, R̄p

)
vp = v +K

R̄p=(v−N) R̄+

K∑
k=1

⟨
τ−1
k

⟩ (
zkz

H
k −⟨ik⟩ zk

⟨
αH

k

⟩
HH

−⟨ik⟩H ⟨αk⟩ zHk +
⟨
i2k
⟩
H
⟨
αkα

H
k

⟩
HH)


(22)

由于上述近似后验分布具有已知的形式，因此分布

参数中的后验均值容易计算出来，计算方法为

ik ∼ Ber (qk) ⇒
{⟨ik⟩ = qk⟨

i2k
⟩
= qk

(23)

αk ∼ CN (µk,Sk) ⇒
{⟨αk⟩ = µk⟨

αkα
H
k

⟩
= µkµ

H
k + Sk

(24)

τk ∼ IG (ak, bk) ⇒
⟨
τ−1
k

⟩
=

ak
bk

(25)

R ∼ ICW
(
vp, R̄p

)
⇒
⟨
R−1

⟩
= vpR̄

−1
p (26)

利用变分贝叶斯推断技术，可以获得杂波协方

差矩阵R的后验分布，进而可以将其后验均值作为

杂波协方差矩阵的估计，用于杂波的抑制。

4    数值仿真

hl,n = ej2πfl(n−1)

首先需要产生一个受到子空间干扰的非高斯杂

波数据。由于本文构造的分层Bayesian模型中考虑

的杂波模型为复合高斯模型，而复高斯模型是该模

型的特例，因此在计算机仿真中，仅考虑复高斯分

布杂波，而对于杂波的相关性，假定杂波的协方差

矩阵R满足Rm,n=r|m–n|，其中r=0.8。由于杂波功率

谱集中在Doppler频率为0的附近，因此假定干扰子

空间H由L个矢量构成， ，其中

l=1, 2, ···, L, n=1, 2, ···,N。在仿真中假定N=8,
L=3, f1=0.28, f2=0.30, f3=0.32。干扰杂波功率比

(ICR) 定义为

ICR = ησ2
αtr
{
HHH} (27)

其中，η表示被干扰的杂波数据的占比。本文考虑

共有K=40个杂波数据，且有ηK数据受到子空间

干扰。

为了分析自适应处理的效果，考虑本文给出算

法中的qk的取值，该值表示了第k个杂波数据是否

受到干扰的概率。考虑到数据的随机性，将算法独

立运行50次，计算qk的平均值，其取值大小代表了

受干扰数据的识别率。还分析了由杂波协方差矩阵

估计值构成滤波器用于杂波抑制的效果，为此定义

一个归一化信杂比

SCR = pHR̃−1p (28)

R̃其中， 是杂波协方差矩阵的估计值，而矢量p是

pn = ej2πf(n−1)目标的导向矢量，即 。显然SCR是

目标归一化Doppler频率的函数。一般而言，SCR
在杂波功率谱附近将产生较大的衰减，也就是说此

时目标特征与杂波特征类似。而如果杂波受到子空

间信号的干扰，那么在子空间对应的fl附近SCR将
显著降低。因此如果敌方实施子空间干扰，那么当

感兴趣目标特征落入该子空间时，就很难被检测到。

作为对比分析，本文考虑了多种杂波协方差矩

阵估计值。用VBI表示采用式(26)得到的杂波协方

差矩阵。在仿真中用OPT表示杂波协方差矩阵已

知的情况。用SCM表示样本协方差矩阵

SCM =
1

K

K∑
k=1

zkz
H
k (29)

用NSCM表示归一化样本协方差矩阵

NSCM =
1

K

K∑
k=1

zkz
H
k

∥zk∥2
(30)

用DL表示对角加载的样本协方差矩阵估计

DL =
1

K

K∑
k=1

zkz
H
k + δI (31)

其中，对角加载量选择为SCM的最小特征值的

5～10倍。用PRJ表示一种对角加载的正交投影的

协方差矩阵估计

PRJ =
1

K

K∑
k=1

(Pzk) (Pzk)
H
+ δI (32)

其中，P是正交投影矩阵：P=I–H(HHH)–1HH。

需要指出的是，由于子空间已知，可以将杂波数据

全部投影到H的正交子空间上，然后计算样本协方

差矩阵，该矩阵不能保证满秩的，因此还需进行对

角加载。

在仿真中分别在第5, 10, 15, 20, 25, 30, 35杂
波数据中注入ICR=0 dB子空间干扰，此时η=
17.5%。仿真结果如图1所示。从图1(a)可以看出，

对于未受到干扰的数据均能很好的识别，其qk值为

0。而对于施加干扰的杂波数据，识别率大约在

85%～95%之间，这说明在计算过程中，部分受干

扰的杂波数据没有被正确识别出来，这样就可能导

致SCR在子空间干扰处产生衰减。图1(b)给出了

SCR与归一化Doppler的关系，对于协方差矩阵已

知的情况，其具有较好的杂波抑制性能，且在干扰

频率(f1, f2, f3)附近没有任何的衰减。而对于DL和
PRJ两种估计器，由于使用了对角加载技术，杂波

抑制性能减弱，其中PRJ采用了正交投影技术，其

在干扰频率(f1, f2, f3)附近衰减很少。对于SCM和
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NSCM，杂波抑制性能较好，但由于在计算过程中

没有考虑可能的干扰，因此在干扰频率(f1, f2, f3)附
近衰减非常大，其中SCM的衰减达到了–15 dB。
而对于本文给出的算法，具有较好的杂波抑制能

力，且在干扰频率(f1, f2, f3)附近的衰减比理想情况

略低3 dB左右。

如果增加干扰个数，假定从第5个杂波数据开

始到第35个杂波数据，每间隔一个杂波数据施加

ICR=0 dB的干扰。此时杂波被干扰的个数16个，

占比40%。计算机仿真结果如图2所示。可以看

出，对于未受干扰的数据识别率较好，而对于受干

扰的数据的识别率大约在65%～85%之间，这说明

部分受干扰的杂波数据没有正确识别，而SCR曲线

来看，本文的算法得到的杂波抑制性能和干扰区间

内的SCR均在合理范围。

如果进一步将干扰数量增大，共计31个杂波数

据受到干扰，仿真结果如图3所示。可以看出由于

干扰数量的增加，无干扰数据的错误识别率大约在

5%附近，而有干扰数据的正确识别率大约只有

20%～40%。干扰数据的占比的增大，显著降低了

算法的性能。从SCR曲线也能看出，在干扰频段

内，SCR的衰减较大。但与其他算法比较，本文给

出的算法能够在杂波抑制性能和干扰区间的抗干扰

能力进行折中，虽然DL和PRJ具有较好的抗干扰

能力，但在杂波抑制上却较差，而SCM和NSCM
在杂波抑制上较强，而在抗干扰能力上较弱。

接下来考虑实测数据的分析。本文采用的实

测数据来自IPIX雷达海杂波数据，数据文件编

号为 1 9 9 8 0 2 2 3 _ 1 7 1 5 3 3 _ A N T S T E P和

19980223_170435_ANTSTEP，分别对应了

30 m距离分辨率和15 m距离分辨率。该雷达杂波

数据包含了4种不同的收发极化组合，本文选择的

收发极化均为水平极化数据。杂波数据包含了34个
距离单元，共计60000个脉冲回波，本文选择N=8,
K=32，并沿着脉冲个数方向按照30%交叠依次选

择数据，共计获得29997个杂波数据组，每组32个
杂波数据。按照η=40.0%注入子空间干扰数据。由

于海杂波数据的杂波功率谱中心在0.1附近[16]，因
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图 1 仿真数据η=17.5%时干扰识别与杂波抑制

Fig. 1  Interference identification and clutter suppression with η=17.5% using simulated data
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图 2 仿真数据η=40.0%时干扰识别与杂波抑制

Fig. 2  Interference identification and clutter suppression with η=40.0% using simulated data
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σ2
α = 20

此本文设定的子空间干扰频段f1=–0.28, f2=–0.30,
f3=–0.32，干扰信号 。海杂波数据具有高度

的动态特性，统计特性偏离了高斯分布。

图4给出了30 m距离分辨率杂波数据的仿真结

果。可以看出，在32个杂波数据中，共计12个杂波

数据受到干扰，其中未受干扰的杂波数据均能正确

识别，而受到干扰的杂波数据，有1个没有正确识

别。由于部分数据未能正确识别，导致了SCR在干

扰频段内有所下降。但在杂波抑制和抗干扰能力整

体评估上，仍然优于其他方法。

图5给出了15 m距离分辨率实测数据的仿真结

果，从这里看出，有一个受干扰的距离单元识别率
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图 3 仿真数据η=77.5%时干扰识别与杂波抑制

Fig. 3  Interference identification and clutter suppression with η=77.5% using simulated data
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图 4 实测数据(30 m分辨率)η=40.0%时干扰识别与杂波抑制

Fig. 4  Interference identification and clutter suppression with η=40.0% using IPIX dataset (30 m resolution)
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图 5 实测数据(15 m分辨率)η=40.0%时干扰识别与杂波抑制

Fig. 5  Interference identification and clutter suppression with η=40.0% using IPIX dataset (15 m resolution)
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为30%，有两个未受干扰的距离单元存在低于

20%的概率被识别为干扰。这样SCR在杂波处具有

较好的抑制能力，而在干扰频段SCR略有下降。

5    结束语

当杂波数据受到干扰时，且干扰频段与感兴趣

目标频段重合时，常规的自适应处理方法将导致在

感兴趣目标频段有较大的信号功率衰减。为此本文

建立了一个分层贝叶斯模型，并采用变分Bayesian
推断技术获得了杂波协方差矩阵的后验估计。计算

机仿真分析和实测数据验证结果表明，本文给出的

方法能够在干扰占比50%以内时，能够较好的识别

杂波数据中受干扰的情况，并能够在杂波抑制和抗

干扰性能上取得较好的效果。需要指出的是，在本

文中假定了干扰子空间H是已知的，而在复杂电磁

环境下，干扰子空间H是难以在设计阶段就能够确

定下来，对于干扰子空间H未知情况的自适应处理

将是下一步研究的重点。
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