
 

基于张量结构的快速三维稀疏贝叶斯学习STAP方法
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摘   要：当机载雷达处于非正侧视工作模式时，非平稳杂波会对运动目标检测造成严重干扰。传统三维空时自适

应处理(3D-STAP)方法通过构造俯仰-方位-多普勒三维自适应滤波器，可有效抑制非平稳杂波，然而巨大的系统

自由度导致其在非均匀杂波环境下训练样本严重不足。虽然稀疏恢复(SR)技术可有效改善样本需求，但庞大的运

算开销又使得该技术难以应用于实际。针对上述问题，该文结合机载雷达回3阶张量结构提出一种新的快速三维

稀疏贝叶斯学习STAP方法，通过采用运算开销更低的张量处理将大规模矩阵求解拆分为多个小规模矩阵计算，

从而大幅降低运算复杂度。详尽的数值实验验证了所提张量基SR-STAP方法可在维持SR-STAP小样本处理性能

不变的基础上，将运行时间直接降低数个量级，因此是一种更适用于实际工程的SR-STAP处理方式。
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Abstract: When airborne radar is applied to the non-side-looking mode, moving target detection performance

considerably degrades because of the nonstationary clutter. Conventional three-dimensional (3D) Space-Time

Adaptive Processing (STAP) can effectively eliminate the nonstationary clutter via adaptively constructing an

elevation-azimuth-Doppler 3D filter. However, large system degrees of freedom lead to a shortage of training

samples in a heterogeneous environment. Although introducing the Sparse Recovery (SR) technology

substantially reduces the sample requirement, the practical application of this technology is limited by

computational complexities. To solve the above problems, this paper proposes a fast 3D sparse Bayesian
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learning STAP, based on the third-order tensor structure of echo data. In the proposed method, large-scale

matrix calculation is decomposed into small-scale matrix calculation using a low-complexity tensor-based

operation, thus considerably reducing the computational load. Exhaustive numerical experiments verify that the

proposed method directly reduces the computational load by several orders of magnitude compared with that of

the existing SR-STAP algorithms, while maintaining the SR-STAP performance. Therefore, the tensor-based

method is a superior processing method than the vector-based method in engineering.

Key words: Three-dimensional Space-Time Adaptive Processing (3D-STAP); Sparse Recovery (SR); Airborne

radar; Non-stationary clutter; Tensor structure

 

1    引言

空时自适应处理 (Space -Time Adapt ive
Processing, STAP)作为一种实用的杂波抑制技

术，可有效地改善机载雷达在强杂波环境下的运动

目标检测能力。该技术主要利用杂波方位和多普勒

之间的耦合特性，在空时二维平面内构建最优自适

应滤波器，因此具有比传统多普勒滤波器更好的杂

波抑制能力。然而，待检测区域实际杂波分布特性

通常是未知的，需要利用待检测距离单元(Cell
Under Test, CUT)相邻数据作为训练样本经似然

估计获取。为分析杂波协方差矩阵 (C l u t t e r
Covariance Matrix, CCM)估计误差对STAP性能

影响，Reed, Mallet和Brenna共同提出RMB准则，

即输出信杂比相较于最优性能损失不超过3 dB
所需最小独立同分布(Independent and Identically
Distributed, IID)训练样本数为2倍系统自由度(De-
grees Of Freedom, DOF)[1]。

当机载雷达处于非正侧工作时，杂波多普勒频

率与空间方位关系随距离改变而变化，即存在杂波

非平稳现象。同时，由于机载预警雷达常工作于中/
高脉冲重复频率(Pulse Repetition Frequency,
PRF)模式，因此雷达回波往往存在严重的距离模

糊。上述非平稳杂波和距离模糊交织在一起，进而

导致后续传统二维STAP (Two-dimensional STAP,
2D-STAP)处理存在以下问题：(1)各距离单元杂波

分布特性不同，使得用于估计CCM的IID训练样本

数严重不足，引起STAP性能恶化；(2)CUT中存

在多个具有不同多普勒频率的方位主瓣杂波，大大

增加了盲速范围。为消除非平稳杂波影响，国外学

者陆续提出各类杂波谱补偿方法，如多普勒补偿

法、高阶多普勒补偿法、角度-多普勒补偿法、自

适应角度-多普勒补偿法等[2]，通过各类数学变换，

将不同距离单元杂波谱校正一致。然而，上述补偿

类方法无法同时补偿由距离模糊导致的重叠杂波，

因此仅适用于低PRF工作模式[3]。

三维STAP(Three-dimensional STAP, 3D-
STAP)在方位-多普勒二维处理的基础上利用平面

阵列增加了俯仰维度自适应处理能力，可在距离模

糊情况下取得很好的杂波抑制效果。然而，更多的

系统DOF令3D-STAP处理所需IID样本数远大于传

统2D-STAP，为解决上述问题，降维技术(Reduced-
Dimensional, RD)由二维拓展至三维，形成3D-RD-
STAP方法[4]。RD处理可将IID样本需求降至2倍降

维后的系统DOF，但在极端非均匀杂波环境下依

然难以获得充足的训练样本。近年来，与稀疏恢复

(Sparse Recovery, SR)技术相结合的STAP处理方

法受到了广泛关注，大量研究表明SR-STAP只需

极少训练样本甚至单样本即可获得良好的杂波抑制

能力[5,6]。最近有学者将SR应用于3D-STAP并提出

3D-SR-STAP方法[7]，结果表明仅需数个样本3D-
SR-STAP即可实现非平稳杂波的有效抑制。虽然

SR-STAP在小样本条件下相比传统方法具有显著

的优势，但巨大的计算开销严重制约了它的实际应用。

目前，已有学者针对SR-STAP计算开销问题提出

许多快速算法，例如，结合降维方法形成局域稀疏

处理[8]，通过谱先验知识辅助对空时格点预筛选[9]

以及设计SR-STAP快速处理算法[10]。然而，以上方

法均是对矢量化后的回波数据进行计算，所需处理

的字典维度将随各维度数据增加而急剧上升，对硬

件处理平台的计算负载和存储能力提出了极高要求[11]。

张量作为一种处理多维数据的高效方式，已在

机器学习[12]和图像处理[13]等领域取得了广泛的研究

和应用。不同于传统矢量基处理，张量处理借助数

据Kronecker结构特性，将大规模矩阵运算拆解为

多个小尺度矩阵运算，避免因重复计算而产生的额

外开销。据此，本文结合平面阵机载雷达回波三阶

结构特性提出一种基于张量的快速三维稀疏贝叶斯

学习STAP (3D Sparse Bayesian Learning STAP,
3D-SBL-STAP)方法。首先，建立基本的三维信号

模型；然后在此模型基础上，本文将2D-SR-STAP
问题拓展至3D-SR-STAP问题，并给出了多观测样

本矢量(Multiple Measurement Vectors, MMV)下
3D-SR-STAP优化模型；接着对所提张量MSBL方
法的数学原理进行描述，并从运算复杂度对所提方

法的性能优势进行分析；最后，数值实验验证了所

提方法。 
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2    三维信号模型

H

vp M ×N

d

K

θ φ

θp

如图1所示，载机平台在高度 处以恒定速度

沿y轴正向飞行，其上装配 个理想全向阵

元构成的均匀平面机载相控阵雷达，任意相邻阵元

间距 均为半波长。假定待探测区域位于天线远

场，则对于不同阵元，其来向回波可视为具有相同

入射角。在每个相干处理间隔内，雷达通过收/发
天线以恒定的PRF向外发射 个窄带调频相参脉冲

串并接收回波。 和 分别表示阵列与地面杂波块

之间的方位角和俯仰角。 为天线阵列摆放方向与

载机飞行方向之间的夹角。

NMK × 1经T/R组件和A/D采集处理后， 基

x带回波信号矢量 可表示为

x = xc + n =

Nr∑
i=0

Nc∑
j=1

ξi,js (θj , φi) + n (1)

xc Nr Nc

ξi,j

n σ2

s (θ, φ) ∈ CNMK×1

其中， 代表杂波成分； 和 分别表示距离模糊

数和单个距离环内所划分的杂波块数； 为第i
个模糊距离的第j个杂波块所对应的复反射系数；

通常假定为零均值、方差 的复高斯白噪声；

为三维空时导向矢量，可进一步

展开写为

s (θ, φ) = [se (φ)⊗ sa (θ, φ)]⊗ sd (θ, φ) (2)

其中

se (φ) =

[
1 exp

(
j2πd

λ
sinφ

)
... exp

(
j2π (M − 1)

d

λ
sinφ

)]T
,

sa (θ, φ) =

[
1 exp

(
j2πd

λ
cosφ cos θ

)
... exp

(
j2π (N − 1)

d

λ
cosφ cos θ

)]T
,

sd (θ, φ) =

[
1 exp

(
j
4πvp
λfr

cosφ cos (θ + θp)

)
... exp

(
j (K − 1)

4πvp
λfr

cosφ cos (θ + θp)

)]T
se (φ) sa (θ, φ) sd (θ, φ)

fr λ

(·)T ⊗

其中， ,  和 分别为俯仰、方位

和多普勒导向矢量； 代表雷达PRF； 为雷达工

作波长； 为转置操作； 表示Kronecker积。进

而CCM可表示为

Rc = E
{
xcx

H
c

}
=

Nr∑
i=0

Nc∑
j=1

Nr∑
i′=0

Nc∑
j′=1

E
{
ξi,jξ

∗
i′,j′
}
s (θj , φi)s

H (θj′ , φi′)

=

Nr∑
i=0

Nc∑
j=1

E
{
|ξi,j |2

}
s (θj , φi) s

H (θj , φi)

(3)

E {·} (·)∗ |·| (·)H

Rc R̂ =
1

L

∑L

l=1
xlx

H
l L

其中， ,  ,  和 分别为期望、共轭、取模

和共轭转置操作。实际中，由于先验杂波分布未

知，常使用CUT相邻数据作为训练样本进行最大

似然估计(Maximum Likelihood Estimation,

MLE)来替代 ，即  ,  为训练

样本数。最优三维空时自适应处理优化问题定义为{
min
w

wHRw

s.t. wHst = 1
(4)

st其中， 代表目标方向的三维空时导向矢量。求解

上述问题得最优3D-STAP权值为

w =
R̂−1st

sHt R̂
−1st

(5)

(·)−1
R̂其中， 为矩阵求逆操作。当MLE样本不足时，

无法直接求逆，此时可通过对角加载改善性能[14]。 

3    三维稀疏STAP基本原理

Na ×Me ×Kd

Na = βaN Me = βeM Kd = βdK

βa

βe βd

S

首先，对方位-俯仰-多普勒三维连续空间做网

格离散化处理，将其均匀划分为 个空

间格点。 其中， ,  和

分别代表方位、俯仰和多普勒维划分网格数； ,
和 为各维度的网格划分系数。所有格点对应的

三维空时导向矢量可组成过完备字典 ，具体可写为

S = (Se ⊗ Sa)⊗ Sd (6)

Se =
[
s1e , s

2
e , ..., s

Me
e

]
∈ CM×Me

Sa =
[
s1a , s

2
a , ..., s

Na
a

]
∈ CN×Na

其中， 为俯仰维字

典， 为方位维字典，

 

杂波块

距离环
模糊距离环

模糊距离环

H

vp

qp

q
j

z

y

x

 
图 1 平面阵机载雷达几何照射图

Fig. 1  The geometry of planar phased-array airborne radar
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Sd =
[
s1d, s

2
d, ..., s

Kd
d

]
∈ CK×Kd为多普勒维字典。若

网格划分足够精细，包含实际杂波格点，则式(1)
可重新表述为

x = Sξ + n (7)

ξ = [ξ1 ξ2 ... ξNaMeKd ]
T

ξ

其中， 为反射系数矢量。由

于在方位-俯仰-多普勒三维空间内杂波呈现稀疏分

布特性，可知 中大部分元素为0 [5 ]，满足稀疏假

设，因此可通过SR来估计杂波区域。3D-SR-
STAP可表述为如下优化问题

min
ξ

∥ξ∥1, s.t. ∥Sξ − x∥22 ≤ ε (8)

∥·∥1 =
∑

|·| ξ l1

∥·∥22 =
∑

|·|2 l2

ε

ξ

R̂

其中， 表示描述 稀疏性的 范数；

表示 范数，用来度量恢复结果与实际

数据之间的相近程度； 为误差容限，与噪声强度

有关。恢复变量 即为三维空时网格点对应强度，

可用来构建 ：

R̂ = Sdiag
(
|ξ|2
)
SH + δI (9)

diag (·) δ

I

其中， 表示将矢量排成对角矩阵； 为对角

加载值； 为单位对角矩阵。在获得估计CCM后，

可进一步通过式(5)计算STAP权值。上述模型基于

单观测矢量(Single Measurement Vector, SMV)，
但实际中常采用MMV模型以进一步减小噪声影响[15]。

MMV模型下的3D-SR-STAP优化问题可描述为

min
Ξ

∥Ξ∥2,1, s.t. ∥SΞ −X∥2F ≤ ε (10)

∥·∥2,1 l2/l1

l1 l2

∥·∥2F =
∑∑

|·|2

Ξ = [ξ1, ξ2, ..., ξL]

R̂

其中， 是 混合范数，具体为对空时维度

(列 )使用 范数，对距离维度 (行 )使用 范数；

为斐波那契范数，用来度量恢复矩

阵和原始矩阵之间的相近程度；

代表恢复矩阵。相应地，MMV模型下 的构造式为

R̂ = Sdiag

(
1

L

L∑
l=1

|ξl|2
)
SH + δI (11)

 

4    张量基处理结构分析

X ∈ CN×M×K

NMK × 1 x

Sa Se

Sd S

NMK ×NaMeKd

S

X
Sa Se Sd

常规矢量基处理先将高维回波 排

为 的向量 ，然后再进行处理。矢量处理

实现简单，但在计算过程中，单维字典 ,  和

通过Kronecker乘积耦合，令完备字典 尺度扩

充至 ，由此产生的大量冗余项给

后续操作带来严重的计算负担。张量基运算直接在

多维数据域处理，无须构建高维字典 ，从而避免

由此导致的重复计算。具体地，对3阶平面阵数据

而言，在进行乘法操作时， 沿方位、俯仰和多普

勒维分别与单维字典 ,  和 进行3次小规模矩

阵乘法，每次待处理矩阵的维度仅与上一次处理有

关，中间无重复项生成，因此计算效率更高。下面

将对张量处理过程展开详细分析。

Vi1{·} i1 × 1 Mi1, i2{·}
i1 × i2 Fi1,i2,...,iQ {·}

i1 × i2 × ...× iQ

为方便后续说明，先对操作符号进行定义：

代表将数据排为 的向量；

表示将数据排为 的矩阵； 将数

据排为 的张量。由Kronecker结构

特性知乘法操作的张量等效形式为

X = Z×1Sa×2Se×3Sd (12)

Z = FNa,Me,Kd,L {ξ} (·)×n

Z Z = MN,MK {Z}
SH
a Z Z ′

NaNMK

MeMNaK KdKNaMe

NaK (NM +MeM+

KdMe)

其中， 为待乘张量； 为张量

的n阶模乘。以方位-俯仰-多普勒模乘顺序为例，张

量模乘的具体实现过程如图2所示。首先在方位模乘

中，将 按方位模作切片展开，即 ，

然后作矩阵相乘 得 ，所需乘法次数为 ；

依次在俯仰模乘和多普勒模乘中采取相同操作，所

需乘法次数分别为 和 ；最后可

得3阶张量模乘总的乘法次数为

。

SHξ SH
a Z SH

e Z
′

SH
e Z

′′

NMKNaMeKd

NaK (NM +MeM +KdMe)

O (NMKNaMeKd) O (NaKKdMe)

通过上述分析，可知张量模乘将矢量基乘法

拆解为3个小尺度矩阵相乘： ,  和 ，

从而令所需乘法次数 中部分乘积项

变为求和项 ，进而使计

算复杂度由 降至 。

进一步如图3所示，对比两种处理方式可发现在矢

量基乘法中存在大量由Kronecker乘积产生的冗余

项，而张量运算由于分维度实现，不产生额外的冗

余项，也就避免无用的运算开销。 

5    三维张量稀疏贝叶斯学习STAP

Ξ假定 中元素相互独立，且每列均服从零均值

复高斯先验分布

p (Ξ:,l;Γ ) =
1

πNaMeKd |Γ |
e−ΞH

:,lΓ
−1Ξ:,l (13)

Γ = diag (γ) γ ∈ RNaMeKd
+

σ2

X

其中， ,   为稀疏超参数。

同时，令噪声满足均值为0，方差为 的复高斯分

布假设，则 的似然函数为

p
(
X;Ξ, σ2

)
=

1

(πσ2)
NaMeKdL

e
− 1

σ2

L∑
l=1

∥X:,l−SΞ:,l∥2
2

(14)

p
(
Ξ|X,Γ , σ2

)
CN (Y ,Σ)

结合式(13)和式(14)，由贝叶斯准则可得后验

概率 也服从复高斯分布 [16]，

其中 {
Σ = Γ − ΓSH(σ2I + SΓSH)−1

SΓ

Y = ΓSH(σ2I + SΓSH)−1
X

(15)

Ξ Y进而 可由均值 估计。未知参数采用期望最
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大化方法计算，求解过程如下：首先，基于对数最

大似然构造损耗函数

L
(
γ, σ2

)
= L log |C|+

L∑
l=1

XH
:,lC

−1X:,l (16)

C = σ2I + SΓSH其中， 。利用矩阵恒等变换，式(16)
可改写为

L
(
γ, σ2

)
≜L

[
NaMeKd∑

i=1

log γi+NMK logσ2+log
∣∣Σ−1

∣∣]

+

L∑
l=1

(
σ2 ∥X:,l − SY:,l∥22 + Y H

:,lΓ
−1Y:,l

)
(17)

γ σ2然后，分别令其对 和 的1阶偏导数为0，得

每次迭代的最优估计为

γ̂i =
1

L

L∑
l=1

Tr
(
Y:,lY

H
:,l

)
+Σi,i

σ̂2 =
∥X − SY ∥2F
NMKL

+
σ2

NMK

NaMeKd∑
i=1

(1−Di) (18)

Di = Σi,i/γi Tr (·)
γi

Σi,i

其中， ;  代表矩阵的迹。以上为

MSBL方法，下面引入张量形式。 估计过程仅使

用 ，因此将其放入循环内部求解

Σi,i = γi −Qi,:T:,i (19)

Q = ΓSHC−1 T = SΓ

C Y

C T T ∈ CN×M×K×NaMeKd

其中， ,  。经简化处理后，复

杂度最高步骤仅余矩阵 和 的计算。首先，考虑

的求解，将 排为4阶张量 ，

则

T:,:,:,i = FN,M,K {T:,i}
= FN,M,K

{
γi
(
Sd
:,locd ⊗ Sa

:,loca ⊗ Se
:,loce

)}
= γi×1S

d
:,locd×2S

a
:,loca×3S

e
:,loce (20)

locd loca loce i

Sd Sa Se

其中， ,  和 分别代表第 个三维空时导向

矢量对应字典 ,  和 中的列。式(20)等效矩阵

实现方式如下：

T:,:,:,i = FN,M,K

{
VNK

{
γiS

d
:,locd

(
Sa
:,loca

)T}(
Se
:,loce

)T}
(21)

T NMK×
Na ×Me ×Kd TSH

由于采用矩阵存储，式(21)具有更快的求解速

度。此外，建议按照维度由小到大顺序计算以获得

最高效率。类似的，再次整理4阶张量 为

，则 的张量形式为

TSH =MNMK,NaMeKd {T }
(
SH
d ⊗ SH

a ⊗ SH
e

)
=MNMK,NMK

{
T ×2S

H
d ×3S

H
a ×4S

H
e

}
(22)

 

张量模乘

张量模乘的处理结构

方位字典

俯仰字典

多普勒字典

方位维模乘

俯仰维
模乘

多普勒
维模乘

K
d

K

K
d

M
e

M
e

M

M

N
K

N

K

M

N
a

N
a
K

K

N
a
M
e

M
e

MK

N
a

N
a

N

 
图 2 张量基处理流程

Fig. 2  The flow of tensor-based processing

 

矢量基乘法

张量基乘法

×

×

×

=

=

=

× =

 
图 3 两种不同结构对比

Fig. 3  The comparison of two different structures
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C Y至此矩阵 张量重构完毕，下面将阐述 的求解。

ΓSH

SHC−1

Γ C−1 C−1 ∈ CN×M×K×NMK

Y

由于 不具备Kronecker结构无法直接分

解，因此调整矩阵运算顺序为先计算 ，再计

算 与其相乘。将 表示为 ，

进而 计算可改写为

Y =ΓMNaMeKd,NMK

{
C−1×1S

H
d ×2S

H
a ×3S

H
e

}
X

=MNaMeKd,NMK

{
D ⊙

(
C−1×1S

H
d ×2S

H
a ×3S

H
e

)}
X

(23)

⊙ D ∈ CNa×Me×Kd×NMK

γ NMK

NaMeKd ×NMK D D

D
(·)i−1

其中， 为Hamdamard乘积；

为系数张量，定义如下：将 复制 次生成

系数矩阵 ，紧接着把 折叠为

4阶系数张量 。张量MSBL (Tensor MSBL, TMS-
BL)整体流程如表1所示，其中 代表前一次迭

代结果。进一步归纳可知张量处理前提为待相乘的

两个矩阵至少一个具备Kronecker结构，满足使用

条件即可采用张量处理。 

6    计算复杂度分析

rs = min (M,Nse) rsa

rsa Nse

本节将TMSBL算法与多种SR方法的计算复杂

度进行比较，其中正交匹配追踪(Orthogonal
Matching Pursuit, OMP)[17]为贪婪类算法，具有极

快计算效率；多迭代自适应(Multiple Iterative
Adaptive Approach, MIAA)[18]和多欠定系统聚焦

式求解(Multiple Focal Underdetermined System
Solver，MFOCUSS)[19]为SR常用方法；MSBL[16]为
较新方法，其不依赖参数，因此具有较高的稳健

性；多样本快速收敛SBL (Multiple Fast Conver-
ging SBL, MFCSBL)[10]是在MSBL基础上改进，因

此具有更快求解速度。以L个训练样本求解所需复

乘法次数作为计算复杂度量化统计，同时由于后续

构造CCM步骤相同，这里为简化分析不计入此步

操作。表2为各算法计算复杂度，其中OMP算法稀

疏度以平面阵杂波秩 来近似估

计[4]， 和 分别为方位线阵杂波秩和俯仰维子阵

KOMP KMIAA KMFOC KMSBL KMFCSBL

KTMSBL

KMSBL = KTMSBL

数。 ,   ,   ,   ,   和

分别代表各算法单样本求解所需迭代次

数，通常MFOCUSS和MSBL迭代次数要大于MI-
AA。此外，由于张量处理不影响算法固有性能，

可知 。一般而言SR-STAP仅需数

个样本即可有效恢复，因此L要远小于其他参数。

表 1 TMSBL算法

Tab. 1  TMSBL algorithm

Sa Se Sd X　输入：方位字典 ，俯仰字典 ，多普勒字典 ，训练样本集合 。

Ξ　输出：稀疏系数

S = Se ⊗ Sa ⊗ Sd

γ0 = eNaMeKd Y0 = 1 σ2
0

imax µ

　初始化：过完备字典 ，稀疏控制系数

　　　　　 ，均值 ，噪声方差 ，最大迭代

　　　　　次数 ，收敛阈值 。

i = 1 : imax　1：对于  执行

j = 1 : NaMeKd　2: 　　对于 执行

loca loce locd　3: 　　　　计算方位索引 ，俯仰索引 和多普勒索引

T:,:,:,j=

FN,M,K

{
VNK

{
γjS

d
:,locd

(
Sa
:,loca

)T}(
Se
:,loce

)T}　4: 　　　　

　　　　　　 

　5: 　　结束循环

C = MNMK,NMK

{
T ×2SH

d ×3SH
a ×4SH

e
}
+ σ2I　6: 　　

Y = MNaMeKd,NMK

·
{
D ⊙

(
C−1×1SH

d ×2SH
a ×3SH

e
)}

X

　7: 　　

　　　　　　 

j = 1 : NaMeKd　8: 　　对于 执行

Σj,j = γj −Qj,:T:,j　9: 　　　　 

γj+1 =
1

L
∥Yj,:∥22 +Σj,j　10: 　　　　

Dj =
Σj,j

γj
　11: 　　　　

σ2 =
1

NMKL
∥X − SY ∥2F

+
σ2
i−1

NMK

NaMeKd∑
j=1

(1−Dj)

　12: 　　结束循环

　13: 　　

　　　　　　　 

∥Y − Yi−1∥2F / ∥Y ∥2F ≤ µ　14: 　　如果   跳出循环

　15：结束循环

表 2 计算复杂度

Tab. 2   Computational complexity

方法 复乘法次数 计算复杂度

OMP
(
NMKNaMeKd + r3s +NMKr2s + 2NMKrs

)
LKOMP O (NMKNaMeKdLKOMP)

MIAA
(
2NaMeKd(NMK)2 + (NMK)3 + (L+ 1)NaMeKdNMK + LNaMeKd

)
KMIAA O

(
NaMeKd(NMK)2KMIAA

)
MFOCUSS

(
NMKNaMeKdL+ (NMK)3 + 2(NMK)2NaMeKd +NMK(NaMeKd)

2
)
KMFOC O

(
NMK(NaMeKd)

2KMFOC

)
MSBL

(
(NaMeKd)

3 + 4NMK(NaMeKd)
2 +

(
3(NMK)2 + L2 + 2NMKL

)
NaMeKd

+4(NMK)3/3 + (NMK)2 +NMKL
)
KMSBL

O
(
(NaMeKd)

3KMSBL

)
MFCSBL

(
NaMeKd

(
5(NMK)2 + 2LNMK + 4NMK + 3

)
+ (NMK)3 + LNMK + L

)
KMFCSBL O

(
NaMeKd(NMK)2KMFCSBL

)
TMSBL

(
NaMeKd(3NMK +NM +N + L2 + 2NMKL+NMK2 +NKM2) + 2(NMK)3/3

+(NMK)2(1 +Kd +Me) +NMK(NaMeKN +NMNaKd + L)
)
KTMSBL

O
(
NaMeKdNMK2KTMSBL

)
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NaMeKd

O
(
NaMeKdNMK2KTMSBL

)
O (NMKNaMeKdLKOMP)

从表2的统计结果来看，OMP由于只涉及低复

杂度的矩阵乘法，具有最高的计算效率；MIAA,
MFOCUSS和MSBL计算复杂度中分别包含

的一次项、二次项和三次项，因此运算开

销呈指数级依次增加。虽然OMP求解的复杂度要

远低于后几种SR算法，但局部贪婪式搜索性能在

非正侧视情况下会急剧恶化，无法满足应用要求；

而后几种方法尽管估计精度较高，但高度复杂的

求解过程对实际硬件处理提出了很高的要求，难

以实现。所提TMSBL在运算效率上复杂度量级

为 ，略高于OMP的

，这表明TMSBL所需求

解时间接近于OMP的量级；在性能上，TMSBL通
过张量结构改进MSBL方法，之前分析已表明张量

处理加速核心是利用Kronecker性质来避免冗余项

计算，所以TMSBL具有与MSBL相同的处理性

能。综上分析可知TMSBL借助张量计算完美地解

决了速度和性能之间的矛盾，因此相比其他SR算
法具有更显著优势。 

7    数值实验

实验基于仿真回波数据来验证所提 3 D -
TMSBL-STAP方法的性能。在仿真过程中，天线

阵列工作在前视模式，具体仿真参数如表3所示。

代码中涉及的张量计算由MATLAB内部Tensor工
具箱实现[20]。 

7.1  三维谱估计结果比较

βa = 4 βe = 2 βd = 4

µ = 10−5 L = 6

本节检验TMSBL的杂波谱估计效果，其中三

维离散网格划分选取  ,  和 ，迭代

终止门限 ，训练样本数 。以CCM的

最小方差无失真响应(Minimum Variance Distor-
tionless Response, MVDR)谱作为对比，定义

如下：

P (fa, fe, fd) =
1∣∣∣s(fa, fe, fd)HR−1s (fa, fe, fd)

∣∣∣ (24)

s (fa, fe, fd)

P (fa, fe, fd)

其中， 为对应频点的三维空时导向矢量，

为谱强度。

βa = 8 βe = 4

βd = 8

图4为确知CCM的MVDR谱和TMSBL稀疏恢

复谱。由图4(a)可知待估计杂波主要包含两部分：

近程杂波和交叠的远程杂波。从图4(b)TMSBL的
估计结果来看，在小样本条件下不同杂波区域均能

有效恢复。当继续增加格点划分密度至 , 
和 时，如图4(c)所示，由网格失配导致的杂

波展宽区域明显缩小，从而估计精度得到提升。 

7.2  稀疏方法杂波抑制性能对比

rs

下面将3D-TMSBL-STAP的杂波抑制性能分

别与现有3D-OMP-STAP, 3D-MIAA-STAP, 3D-
MFOCUSS-STAP, 3D-MFCSBL-STAP和3D-MS-
BL-STAP方法对比，其中网格划分、迭代条件和

样本选取均与之前相同。特别地，对于3D-OMP-
STAP，以杂波秩作为稀疏度估计，设置其略大于

。杂波抑制性能使用信杂噪比(Signal-to-Clutter-
and-Noise Ratio, SCNR)损失评价，定义如下[21]：

SCNR Loss =
σ2
n

NMK

∣∣wHst
∣∣2

(wHRw)
(25)

图5为信杂噪比损失结果。在非平稳杂波条件

下，3D-OMP-STAP处理性能最差，这是由于较大

 

(a) MVDR (c) TMSBL: 8×4×8(b) TMSBL: 4×2×4
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图 4 三维杂波谱估计结果

Fig. 4  The estimation of three-dimensional clutter spectrum

表 3 雷达系统参数

Tab. 3  Radar system parameters

参数 符号 数值

载机速度 vp 150 m/s

载机高度 H 8000 m

行/列阵元数 M/N 6/8

脉冲数 K 8

雷达波长 λ 0.1 m

脉冲重复频率 fr 8100 Hz

阵元间距 d 0.05 m

主波束指向 θ/φ –90°/0°

杂噪比 – 60 dB
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的网格失配导致贪婪类算法在搜索过程中受到严重

干扰，从而性能损失严重。与之对比，3D-SR-STAP
方法即使在该条件下依然能取得较好的抑制效果，

其中SBL类方法性能最优，信杂噪比损失结果要好

于其他SR方法。需要注意的是，所提3D-TMSBL-
STAP方法与3D-MSBL-STAP方法性能一致，说

明张量处理对算法固有杂波抑制性能无损失。 

7.3  传统方法杂波抑制性能对比

L = 6

rs

M N

本节对比传统3D-STAP方法与3D-TMSBL-
STAP方法在小样本 条件下的杂波抑制性能，

所选取的3D-STAP方法包括：样本矩阵求逆

(Sample Matrix Inversion, SMI)[1]、局域联合处理

(Joint Domain Localized, JDL)[22]、多级维纳滤波

(Multistage Wiener Filter, MWF)[23]、直接数据域

(Direct Data Domain, DDD)[24]和子阵合成(Sub-
array Synthesis, SS)[4]。具体地，JDL在方位-俯仰-
多普勒向选取5×6×5波束；MWF的分解次数设为

；DDD的滑动窗口选取各维度的一半；SS合成

行列阵元数为 和 的十字子阵。

从图6可以看到，传统3D-STAP方法在样本短

缺情况下形成凹口远宽于实际主杂波区域，此时会

对主杂波区域外目标强度造成严重损失。虽然3D-
DDD-STAP方法仅靠单样本即可构建杂波滤波器，

但由于存在孔径损失，可以看到非主杂波区域性能

下降严重。而3D-TMSBL-STAP方法基于SR理论，

对样本数依赖并不严重，在小样本条件下具有远好

于其他传统方法的杂波抑制性能。

如图7所示，以信杂噪比损失的平均值(平均

SCNR损失)作为评价 [4]，当可用训练样本数增加

时，传统方法性能逐渐改善。JDL和MWF两种方

法由于降维损失在L大于50后开始趋于稳定，此时

平均信杂噪比损失相比于3D-TMSBL-STAP方法

依然相差4～5 dB。而SS和SMI方法尽管最终性能

要好于3D-TMSBL-STAP方法，但需要充足样本

才能实现，不适应于严重非均匀杂波环境。以上结

果进一步说明3D-TMSBL-STAP方法相比于传统

3D-STAP方法更适用于非均匀杂波环境。 

7.4  运行时间对比

最后将对比不同N, M 和K大小下3D-TMSBL-
STAP方法与现有3D-SR-STAP算法的实际运行时

间。参数设置与之前相同，不再赘述。共选取7组数据，

对应维度为俯仰×方位×多普勒，相邻数据仅在单

维尺度上变化。各算法均执行于MATLAB R2019a，
硬件配置为Intel Core i9-9900KF 3.6 GHz加
64 GB内存，采用MATLAB内部计时器统计运行

时间。

NaMeKd ×NaMeKd

如图8所示，从整体运行时间上看，MSBL要
远高于其他方法1～3个数量级，原因是计算过程中

涉及两个 的大规模矩阵乘法计

算。紧接着是MIAA, MFCSBL和MFOCUSS，三
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图 5 不同SR-STAP方法的SCNR损失结果

Fig. 5  The SCNR loss results of different SR-STAP methodss
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Fig. 6  The SCNR loss results of conventional STAP methods
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者的运行时间处于中等水平。运算开销最小的是

OMP和TMSBL，其中TMSBL运算时间要小于

OMP，这是因为当工作于大尺度数据时，OMP受
约束迭代次数较多。综上所述，可知TMSBL借

助张量处理取得了显著的速度提升。 

8    结论

3D-SR-STAP仅需数个样本即可实现有效的非

平稳杂波抑制，但巨大的计算开销限制了它的应

用。本文从空时字典的Kronecker结构特性出发，

提出基于张量处理的3D-MSBL-STAP方法，通过

低复杂度张量操作加速求解过程，从而获得远快于

矢量基方法的运算速度。仿真结果表明在本文条件

下，所提方法可在维持原算法性能的同时，将计算

速度提升2～3个数量级，因此更具实际工程价值。

此外，还可将所提张量处理方法拓展应用于其他矢

量基求解算法，以提升其运算速度。未来，本团队

将改进张量的读写方式，以提升其处理速度，并尝

试融入并行处理，以期获得进一步加速。
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