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摘要：在雷达目标多通道自适应检测场景下，诸多非均匀背景因素易导致异常值干扰，使得辅助数据独立同分布

条件难以满足，已有辅助数据筛选方法往往假定异常值个数已知，在个数未知的情况下面临较大性能损失。为

此，该文研究了异常值个数未知情况下辅助数据自适应筛选方法。首先，在杂噪协方差矩阵已知条件下，建立了

异常数据集合的最大似然估计，基于广义内积对辅助数据进行初步排序，将异常数据集合的最大似然估计过程简

化为异常值个数估计。其次，利用快速最大似然方法进行未知协方差矩阵估计，提出了未知异常值个数下辅助数

据自适应筛选方法。进一步地，为降低异常值对初步排序性能的不利干扰，基于归一化采样协方差矩阵设计了归

一化广义内积形式，并结合迭代估计方式，对前述辅助数据自适应筛选流程进行改进。仿真结果表明，与广义内

积相比，采用归一化广义内积可获得更高的筛选精度，采用较小迭代次数即可获得稳定的归一化信干比改善；与

已有辅助数据筛选方法相比，该文所提方法在异常值个数未知条件下具有更好的筛选性能。
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Abstract: In multichannel adaptive radar target detection, diverse nonhomogeneous background factors can

cause considerable outlier interference, making it challenging to meet the requirements of independent and

identically distributed training data. Current methods for screening training data rely on prior knowledge of the
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number of outliers, often leading to poor performance in real-world scenarios where this number is usually

unknown. This paper addresses these issues by focusing on adaptive training data screening when the number of

outliers is unknown. First, the outlier set is estimated using maximum likelihood estimation, assuming known

covariance matrices of clutter and noise. In particular, the training data is initially ranked based on the

generalized inner product of each range cell data, approximately transforming the maximum likelihood

estimation of the outlier set to the estimation of the number of outliers. Second, a fast maximum likelihood

estimation algorithm is employed to calculate the unknown covariance matrix, and an adaptive screening

approach is designed for scenarios with an unspecified number of outliers. Furthermore, to address the adverse

effects of outliers on ranking performance, a normalized generalized inner product form is devised utilizing the

normalized sampling covariance matrix. This form is subsequently incorporated into an iterative estimation

procedure to improve the adaptive screening accuracy of training data. Simulation results demonstrate that the

screening accuracy of the normalized generalized inner product exceeds that of the generalized inner product.

Moreover, through even a small number of reiterations, maintaining a consistent enhancement in terms of the

normalized signal-to-interference ratio is still possible. Compared with existing methods, the proposed algorithm

considerably improves screening performance, especially when the number of outliers is unknown.

Key words: Adaptive target detection; Number of outliers; Adaptive screening; Likelihood function; Normalized

generalized inner product

 

1    引言

在雷达目标多通道自适应检测中，常常利用辅

助数据进行未知杂噪协方差矩阵估计[1,2]，且假定辅

助数据只含独立同分布的纯杂噪分量，而不含目标

分量[3,4]。然而，实际探测环境通常是非均匀的，强

的多径效应、突变地形条件、偶发的电磁干扰和位

于待检测单元周围的其他回波干扰等诸多因素[5,6]，

均可能导致辅助数据中存在异常值，此时若直接采

用含异常值的非均匀辅助数据估计未知协方差矩

阵，其估计精度难以保证，易导致杂波抑制性能恶

化[7]，特别是当辅助数据中混有目标回波信号时，

直接利用辅助数据进行杂波抑制还会导致目标信号

对消，增加后续检测难度[8]。

为避免异常值对自适应检测中协方差矩阵估计

的影响，学者进行了辅助数据筛选方法研究[9−13]，

但往往假定异常值个数已知。文献[9]基于高斯杂波

假设，推导了广义内积(Generalized Inner Product,

GIP)筛选方法，将辅助数据区分为齐次数据和非

齐次数据。其中，GIP可以看作辅助数据经过协方

差矩阵白化后的内积[10]，直观上可作为剔除异常值

的合理手段，但受潜在异常值的影响，该方法在异

常值个数未知时可能存在较大性能损失。文献[11]

进一步同时考虑杂波和噪声的影响，将干扰协方差

矩阵分解为杂波和噪声分量，通过假定异常值个数

上界已知，利用快速最大似然方法(Fast Maximum

Likelihood, FML)，分别设计了异常值非迭代剔除

的快速最大似然方法(Nonreiterative Censored

FML, NCFML)和异常值迭代去除的快速最大似然

方法(Reiterative Censored FML, RCFML)，两种

方法在异常值个数小于已知上界的情况下具有较好

的筛选性能，但在实际异常值个数可能超过已知上

界时，均存在潜在的性能损失，且NCFML方法的

损失尤为严重。另外，文献[12]针对多普勒域目标

自适应检测需求，设计了知识辅助检测器，采用两

步数据选择过程(two-Step Data Selection Procedure,

2S-DSP)对辅助数据进行筛选，在异常值个数已知

条件下，该方法可一定程度降低异常值功率对辅助

数据筛选的影响。为避免异常值对数据筛选过程的

干扰，文献[13]挑选固定数量的辅助数据构建采样

协方差矩阵(Sample Covariance Matrix, SCM)，

并以最小行列式为准则，对辅助数据选择的多种组

合进行筛选，为保证SCM的非奇异性，所选辅助

数据的固定数量最小可为通道数N，该近似最大似

然(Approximate Maximum Likelihood, AML)估计

筛选方法简称为AML-N，可在初筛过程中降低异

常值干扰，但组合数的最佳值往往难以确定。

综合来看，已有辅助数据筛选方法均以异常值

个数已知或其上限已知为基础[11−13]。但实际应用场

景中，异常值个数往往是未知且变化的[14]，当假定

的异常值个数上界小于真实值时，部分异常值无法

有效筛选并剔除，势必降低协方差矩阵的估计精

度，恶化目标信干比；而当假定的异常值个数上界

大于真实值时，已有方法增加了辅助数据错误剔除

的概率，影响了协方差矩阵的估计精度，这一情况

在辅助数据较少的情况下尤为严重。

针对以上问题，在异常值个数未知的情况下，
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本文研究了辅助数据自适应筛选方法。首先，假定

杂噪协方差矩阵和异常数据协方差矩阵均已知，通

过最大化似然函数构建异常数据集合，利用GIP进
行辅助数据排序，将异常数据与排序结果相关联，

从而使异常数据集合的最大似然估计过程简化为异

常值个数估计。其次，针对杂噪协方差矩阵和异常

数据协方差矩阵未知情况，利用杂噪加性结构特

征，建立未知协方差矩阵的快速最大似然估计，提

出了未知异常值个数下辅助数据自适应筛选方法。

进一步地，为降低异常值对初步排序性能的不利干

扰，基于NSCM(Normalized Sample Covariance
Matrix)设计了归一化广义内积(Normalized GIP,
NGIP)形式，并结合迭代估计方式，对前述辅助数

据自适应筛选流程进行优化。最后，通过仿真对所

提方法进行性能评估，并与已有辅助数据筛选方法

进行性能比较。 

2    问题描述

N ×R

zi, i = 1, 2, ..., R

N × 1

对于给定的 维辅助数据Z，其中N表示

通道数，R表示辅助数据个数， 为

维复向量，表示第i个辅助数据，其概率分布

可表示为 {
zi～CN (0,M1) , i ∈ Ω −Ω0

zi～CN (0,M2) , i ∈ Ω0

(1)

Ω = {1, 2, ..., R}
Ω0 = {i1, i2, ..., im} Ω

R−m ≥ N Ω −Ω0 Ω0

表示R个辅助数据索引的集合，

为 的子集，表示由m个含异常

值的辅助数据索引集合，后续简称为异常数据集

合，与已有方法中异常值个数已知的情况不同[11−13]，

本文假定异常值个数m未知，且为避免协方差矩阵

为非奇异矩阵， 。 为 的补集，

表示不含异常值的辅助数据索引的集合，简称为均

匀辅助数据集合。

Ω −Ω0

zi, i ∈ Ω −Ω0

M1 zi～CN (0,M1)

M1

对于均匀辅助数据集合 ，其只包含为杂噪

分量，不含异常值，假定 服从协方差矩

阵为 的零均值复圆高斯分布，即 ，

为未知的正定Hermitian矩阵。

Ω0 i ∈ Ω0

zi

zi～CN (0,M2)

Mp

Mp

M2

对于异常数据集合 ，当 时，异常值的

存在使得 的协方差矩阵结构发生变化，此时

。假设杂噪分量与异常值分量统计

独立，异常值分量服从秩一协方差矩阵 的零均

值复圆高斯分布[11]，其中 为未知的半正定Her-
mitian矩阵，则异常数据的未知协方差矩阵 可

表示为

M2 = M1 +Mp = M1 + σ2
ppp

H (2)

σ2
p其中，p为异常值的导向矢量， 为异常值功率。

 

3    算法设计及改进

在实际探测环境中，辅助数据的协方差矩阵往

往是未知的，同时潜在的异常值将影响筛选性能。

为此，本节首先在协方差矩阵已知条件下设计辅助

数据筛选策略，进而采用合适的协方差矩阵估计方

法，在协方差矩阵未知时实现异常值的自适应筛

选。其次，考虑到潜在的异常值会对筛选性能产生

不利影响，基于归一化广义内积和迭代估计方式，

对所提方法进行改进。 

3.1  协方差矩阵已知时辅助数据筛选策略

M1 M2

Ω0

本节在 和 均已知的条件下，通过使似

然函数最大化，构建异常数据集合初步估计，进而

利用GIP对辅助数据进行排序，使异常数据与排序

结果相关联，将异常数据集合 的最大似然估计

过程简化为异常值个数的估计。

M1 M2 Ω0当 和 已知时，为筛选出异常数据集合 ，

考虑多重假设检验问题[11]

Hp :

{
ZΩ−Ωp

～CN (0,M1)

ZΩp
～CN (0,M2)

(3)

p = 1, 2, ..., l Ω0

l =
∑R−N

m=1

R!

m! (R−m)!
Ωp mp Hp

Ωp ZΩp
Ωp mp

N ×mp ZΩ−Ωp
Ω −Ωp

R−mp N × (R−mp)

其中， ，l表示 对应的所有可能集合

的总数，根据组合规则可知 ；

第p个集合 包含 个异常值， 为异常数据集

合为 的假设； 表示由 对应的 个辅助数

据组成的 维矩阵， 表示由 对

应的 个辅助数据组成的 维矩阵。

Hp假设下Z的联合条件概率密度函数可以表示为

f(Z |M1,M2;Hp,mp )

= π−RN [det(M1)]
−(R−mp)[det(M2)]

−mp

· exp
[
−Tr(M−1

1 Sp1)− Tr(M−1
2 Sp2)

]
(4)

det(·) Tr(·)

Sp1 =
∑

i∈Ω−Ωp

ziz
H
i Sp2 =

∑
i∈Ωp

ziz
H
i

其中， 表示矩阵的行列式， 表示矩阵的

迹； ,  。

通过最大化式(4)可初步估计异常数据集合：

Ω̃0 = argmax
Ωp

f(Z |M1,M2;Hp,mp ) (5)

Ωp

值得注意的是，式(5)的求解需计算l个似然函

数的值，并在其中对 进行最大化寻优，由于l值
较大，算法运算量急剧上升。

为降低算法计算复杂度，本文考虑利用GIP将
辅助数据从大到小排序，将排序靠前的辅助数据

认定为潜在异常数据[11]。第i个辅助数据的GIP可表

示为[9]

δi = zHi M̂
−1
0 zi, i = 1, 2, ..., R (6)
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M̂0
其中， 表示全体辅助数据对应的SCM：

M̂0 =
1

R

∑
i∈Ω

ziz
H
i (7)

R!

m! (R−m)!

R!

m! (R−m)!

Hp

Ω̂p = {(1), (2), ..., (mp)} (j)

δ(j) > δ(j+1)

对于异常值个数为m的情况，式(5)中异常数据

集合的寻优需在 个可能情况中进行选择，

由于排序靠前的辅助数据为异常数据的可能性更大，

本文假定排序后前m个辅助数据为异常数据[11]，式(5)

中 个似然函数最大化过程退化为单一

寻优情况。此时，异常数据集合估计与异常值个数

估计相关联，即 假设下，异常数据集合简化估

计可表示为 ，其中， 表

示经GIP统计量从大到小排序后第j个辅助数据索

引，即 。

Sp1 Sp2 Ŝp1 Ŝp2
和 的简化估计 和 可分别表示为

Ŝp1 =
R∑

j=mp+1

z(j)z
H
(j)和Ŝp2 =

mp∑
j=1

z(j)z
H
(j) (8)

基于此，对异常数据集合的初步估计转化为异

常值个数的初步估计，式(5)的求解可简化为

m̃ = arg max
mp=1,2,...,R−N

π−RN [det(M1)]
−(R−mp)

· [det(M2)]
−mp

· exp
[
−Tr(M−1

1 Ŝp1)− Tr(M−1
2 Ŝp2)

]
(9)

R−N

N = 8 R = 12 l =∑R−N

m=1

R!

m! (R−m)!
=
∑4

m=1

12!

m! (12−m)!
= 793

R−N = 4

值得一提的是，式(9)的筛选过程只需计算

个似然函数，可有效降低运算量。例如，对于

和 的 情 况 ， 式 ( 5 ) 需 计 算

个

似然函数，计算量过大，计算效率偏低；若采用本

文GIP排序法，仅需计算 个似然函数，

计算效率大幅提升。 

3.2  协方差矩阵未知时辅助数据自适应筛选方法

M1 M23.1节的辅助数据筛选策略是在 和 已知

条件下设计的，本节将基于合适的协方差矩阵估计

实现异常值自适应筛选，设计基于GIP的辅助数据

自适应筛选方法(Adaptive Censored based on
GIP, AC-GIP)。

M1

在杂波和噪声共存的背景下，均匀辅助数据协

方差矩阵 可表示为

M1 = IN +Mc (10)

N ×N IN

Mc

其中， 维单位矩阵 表示噪声协方差矩

阵，假定噪声功率为1， 为杂波协方差矩阵。

M2由式(2)可知，异常数据协方差矩阵 可表示为

M2 = M1 +Mp = IN +Mc +Mp (11)

M1 M2

针对上述杂噪加性结构的协方差矩阵，未知矩

阵 和 的最大似然估计可表示为FML估计形式[15]，

即首先对SCM特征值分解后的特征值对角矩阵进

行重构，使小于噪声功率的特征值加载到与噪声功

率相等水平，其次利用重构后的特征值对角矩阵代

替原矩阵来求解最大似然估计。

Hp Ω − Ω̂p

MS1 Ω̂p

MS2

在 假设下，均匀辅助数据集合简化估计

对应的SCM为 ，异常数据集合简化估计 对

应的SCM为 ，可分别表示为
MS1 =

1

R−mp
Ŝp1

MS2 =
1

mp
Ŝp2

(12)

MS1 MS2进一步，对 和 进行特征值分解，可得{
MS1 = Φ1Λ1Φ

H
1

MS2 = Φ2Λ2Φ
H
2

(13)

Φ1 Φ2 MS1 MS2

Λ1 Λ2 MS1 MS2

Λ1 = Diag(µ1, µ2, ..., µN ) Λ2 = Diag(ν1,

ν2, ..., νN ) µn, n = 1, 2, ..., N νn, n = 1, 2, ..., N

MS1 MS2 Diag(·)

其中， 和 分别表示 和 的特征向量构

成的矩阵； 和 分别表示 和 的特征值

对角矩阵， 和

， 和

分别表示 和 的第n个特征值， 表示

指定元素和顺序组成的对角矩阵。

Λ1 Λ2 Hp

MS1 MS2

将小于噪声功率的特征值加载到与噪声功率相

等的大小，对特征值对角矩阵进行重构，然后代替

式(13)中的原特征值对角矩阵 和 ，可得 假

设下 和 的FML估计
M̂p1 = Φ1 ·Diag(max(µ1, 1),max(µ2, 1), ...,

max(µN , 1)) ·ΦH
1

M̂p2 = Φ2 ·Diag(max(ν1, 1),max(ν2, 1), ...,
max(νN , 1)) ·ΦH

2

(14)

M̂p1 M̂p2

M1 M2

将式(14)中的FML估计 和 代替式(9)

的真实值 和 ，对似然函数进行重构，可得

广义似然函数为

f
(
Z
∣∣∣M̂p1,M̂p2;Hp ,mp

)
= π−RN

[
det(M̂p1)

]−(R−mp)[
det(M̂p2)

]−mp

· exp
[
−Tr(M̂−1

p1 Ŝp1)− Tr(M̂−1
p2 Ŝp2)

]
(15)

通过最大化式(15)的广义似然函数可得异常值

个数估计：
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m̂ = arg max
mp=1,2,...,R−N

π−RN
[
det(M̂p1)

]−(R−mp)

[
det(M̂p2)

]−mp

· exp
[
−Tr(M̂−1

p1 Ŝp1)− Tr(M̂−1
p2 Ŝp2)

]
(16)

Ω0

m̂

Ω̂0

综上，将异常数据集合 的最大似然估计过

程简化为异常值个数估计，经过GIP排序后的前

个辅助数据，可作为异常数据集合的合理估计，

即 可表示为

Ω̂0 = {(1), (2), ..., (m̂)} (17)
 

3.3  算法改进

首先，本节对基于SCM的GIP排序形式进行改

进。在高斯杂噪背景且协方差矩阵结构未知的情况

下，SCM作为杂噪协方差矩阵的最大似然估计能

较好地描述背景，然而当异常值存在时，SCM受

异常值影响而与杂噪协方差矩阵存在差异，GIP排
序性能将下降。由于NGIP较GIP具有更大的敏感

系数[16]，更有利于筛选异常数据(详见附录)，为此

考虑用NSCM代替式(6)中的SCM，得到NGIP排序

形式，从而减小异常值功率对筛选性能的影响。

第i个辅助数据的NGIP可表示为

ωi = zHi M̂
−1
N0 zi, i = 1, 2, ..., R (18)

M̂N0其中， 表示全体辅助数据对应的NSCM[17]，

M̂N0 =
N

R

∑
i∈Ω

ziz
H
i

zHi zi
(19)

通过利用NGIP对辅助数据进行排序，并与前

述自适应筛选过程相结合，可获得基于NGIP的辅

助数据自适应筛选方法(Adaptive Censored based
on NGIP, AC-NGIP)。

接下来，在AC-NGIP的基础上，结合迭代估

计方式，在协方差矩阵的当前估计过程中，通过剔

除前一次迭代估计中的异常值，设计基于NGIP的
辅助数据迭代自适应筛选方法(Reiterative Adapt-
ive Censored based on NGIP, RAC-NGIP)。

M̂N0

Ω̂
(t)
0

m̂(t)
Ω̂

(t)
0

M̂
(t)
N0

t+ 1

在式(19)的NSCM计算过程中，由于直接采用

全体辅助数据，难以避免潜在异常值的影响，所得

估计值 与真实矩阵仍存在一定偏差。为此，拟

结合迭代估计过程进一步降低异常值影响，提高异

常数据集合的估计精度。假设第t次迭代后得到的

异常数据集合为 ， 为 中元素个数，第

t次迭代过程中的NSCM为 ，则第 次迭代

的第i个辅助数据的NGIP可表示为

ω
(t+1)
i = zHi

(
M̂

(t+1)
N0

)−1

zi, i = 1, 2, ..., R (20)

t+ 1

Ω̂
(t)
0

Ω − Ω̂
(t)
0

M̂
(t+1)
N0 M̂

(t)
N0

在第 次迭代过程中，去除了第t次迭代估

计后所得集合 对应的异常数据，基于集合

对应的辅助数据重新估计NSCM，新得到

的 较前一次估计值 将更加精确，迭代

估计可表示为

M̂
(t+1)
N0 =

1

R− m̂(t)

∑
i∈Ω−Ω̂

(t)
0

ziz
H
i

zHi zi
(21)

M̂
(1)
N0

算法初始化阶段，可利用式(19)的归一化采样

协方差矩阵 ；迭代的停止条件为超过最大迭

代次数T。RAC-NGIP方法的伪代码如算法1所示。

值得一提的是，若迭代步骤在AC-GIP的基础

上进行，则可得到GIP下的迭代方法(Reiterative
Adaptive Censored based on GIP, RAC-GIP)，为

避免重复，此处只给出了RAC-NGIP的具体步骤。

为方便分析，本文所提出的4种辅助数据自适

应筛选方法的简要总结如表1所示。 

4    性能分析

Pr

本节对所提方法开展性能分析对比。主要考虑

异常值完全筛选准确率 和归一化信干比(Normalized

 

算法 1  RAC-NGIP
Alg. 1  RAC-NGIP

N ×R　输入： 维辅助数据Z，最大迭代次数T

Ω̂0　输出：异常数据集合

t = 1　1: 

M̂
(1)
N0 ←　2:  式(19)

i = 1 : R　3: FOR 

ω
(t)
i ←　4: 　　 式(20)

　5: END

ω
(t)
i {(1), (2), ..., (R)}　6: 对 从大到小排序，提取索引序列

mp = 1 : R　7: FOR 

Ω̂p = {(1), (2), ..., (mp)}　8: 　

Ω − Ω̂p = {(mp + 1), ..., (R)}　9: 　

Ŝp1 Ŝp2 ←　10:   ,  式(8)

MS1 MS2 ←　11:   ,  式(12)

M̂p1 M̂p2 ←　12:   ,  式(14)

f(Z
∣∣∣M̂p1,M̂p2;Hp ,mp)←　13:   式(15)

　14: END

m̂(t) ←　15:  式(16)

Ω̂
(t)
0 = {(1), (2), ..., (m̂(t))}　16: 

t← t+ 1

M̂
(t)
N0 ←

　17: 

　18:  式(21)

t > T

Ω̂0 = Ω̂
(T )
0

　19: REPEAT 步骤3～18 until 

　20: 
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Signal-to-Interference Ratio, NSIR)两个指标[12]，

具体为

Pr = P
{
Ω0 ⊆ Ω̂0

}
(22)

NSIR = E

[
det (wHs)

2

wHM1wSIRopt

]
(23)

Pr

s =
1√
N

[1, exp(j), ..., exp(j(N − 1))]T

j =
√
−1 (·)T

w =

M̂−1
E s M̂E

Ω − Ω̂0

SIRopt = sHM−1
1 s

其中， 的涵义为正确剔除异常值的个数占异常值真

实个数的比例，

表示待检测目标信号的导向矢量， ，

表示转置；w表示滤波器的权矢量，设置为

， 为筛选后均匀辅助数据集合 对

应的SCM， 表示最优滤波器输出

的信干比。

Mc = σ2
cMc0 σ2

c

Mc0(i, j) = ρ|i−j| ρ

ρ = 0.95

p = s

σ2
c σ2

p

杂波协方差矩阵建模为 ， 表示

杂波功率， ， 为一阶相关系数，

不失一般性，设置 [12]。值得一提的是，在

目标自适应检测场景中，辅助数据含有目标回波将

导致目标信号对消，后续检测难度增大，为此主要

考虑 的情况，即异常值导向矢量与目标导向

矢量相同 [8 ]。根据前述假设，噪声功率设置为1，
则 和 可分别表示杂波与噪声的功率比(Clutter-

to-Noise power Ratio, CNR)和异常值与噪声的功

率比(Outlier-to-Noise power Ratio, ONR)。

首先，分析迭代次数t对RAC-NGIP和RAC-GIP
的影响，从而确定最大迭代次数T的合适取值；其

次，对本文所提的4种自适应筛选方法进行对比分

析，分别考虑相对辅助数据量和异常值个数变化对

其性能的影响；最后，对比分析了所提方法与已有

辅助数据筛选方法。 

4.1  迭代次数的影响分析

Pr

t = 1

t = 1

Pr t > 1

t ≥ 2

T = 2

为方便后续参数比较，先讨论迭代次数对RAC-
NGIP与RAC-GIP的影响，图1比较了不同迭代次

数下两种迭代估计方法的 性能和NSIR性能。值

得注意的是，当 时，RAC-NGIP和RAC-
GIP分别退化为AC-NGIP和AC-GIP。由图1可
知，与 的非迭代情况相比，两种迭代估计方

法的 值和NSIR值在迭代次数 时均有所改

善，且在 后趋近于稳定。可以看出，在迭代

过程中，SCM或NSCM的计算去除了前一次迭代过

程中的异常数据，降低了异常值对本次估计的不利

影响。为降低运算量，在后续分析中，最大迭代次

数均设置为 。 

4.2  相对辅助数据量变化对性能的影响

本节分析了相对辅助数据量对RAC-NGIP,
AC-NGIP, RAC-GIP, AC-GIP的性能影响。

在通道数N不变情况下，图2(a)和图2(b)分别

表 1  本文所提的辅助数据自适应筛选方法简要总结

Tab. 1  Brief summary of methods proposed in this paper

方法 简要说明 计算复杂度

AC-GIP 异常值个数未知的非迭代估计方法，采用GIP筛选处理对辅助数据进行初步排序 O
(
N2R2 + 3N3R− 4N4

)
AC-NGIP 异常值个数未知的非迭代估计方法，采用NGIP筛选处理对辅助数据进行初步排序 O

(
N2R2 + 3N3R− 4N4

)
RAC-GIP 异常值个数未知条件下，以AC-GIP为基础，对异常值集合进行迭代估计 O

(
TN2R2 + 3TN3R− 4TN4

)
RAC-NGIP 异常值个数未知条件下，以AC-NGIP为基础，对异常值集合进行迭代估计 O

(
TN2R2 + 3TN3R− 4TN4

)
 

(a) Pr性能
(a) Pr performance

(b) NSIR性能
(b) NSIR performance

RAC-NGIP RAC-GIP

1 2 3 4 5

迭代次数t

1 2 3 4 5
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Pr N = 8, R = 12, m = 4, CNR = 10 dB, ONR = 20 dB图 1 RAC-NGIP与RAC-GIP方法 和NSIR随t的变化曲线( )

Pr N = 8, R = 12, m = 4, CNR = 10 dB, ONR = 20 dBFig. 1   and NSIR versus t of the RAC-NGIP and RAC-GIP with 
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Pr

Pr

R−
m = N

R−m ≥ 16 = 2N

R−m ≥ 16 = 2N

展示了 和NSIR随辅助数据量R的变化曲线。由

图2可知， 和NSIR的曲线总体趋势大致相同，均

随辅助数据量增加而有所提升，且迭代估计方法优

于非迭代估计方法，NGIP筛选处理优于GIP筛选

处理。值得注意的是，在辅助数据量较少情况下，

NGIP筛选处理明显优于GIP筛选处理，在

的极端情况下尤为明显。随着辅助数据量增

加，特别是当 时，RAC-GIP较
AC-GIP有较大提升，而RAC-NGIP较AC-NGIP有
略微提升。由图2(b)可知，AC-GIP收敛速率较

慢，而另外3种方法在 时均收敛到

–3 dB [18]。综合来看，在辅助数据量较少时，与

GIP筛选处理相比，NGIP筛选处理可有效提高筛

选性能；另外，通过较少次数的迭代估计，可进一

步改善辅助数据筛选性能。

Pr

Pr

Pr

值得注意的是，在图2中，不同方法的 和NSIR
性能并非完全一致。事实上， 和NSIR两个性能

指标并不等价， 指标可一定程度体现筛选的准确

Pr

程度，但侧重于异常值是否剔除干净，很可能存

“过剔除”现象，即剔除异常值的同时还误删除了

有用的均匀辅助数据；当误删有用均匀辅助数据时，

指标将保持不变，而NSIR指标将下降；综上，

NSIR指标可更好地反映筛选方法的综合性能[12,13]。

Pr

在固定辅助数据量R的情况下，图3(a)和图3(b)
分别描述了 和NSIR随通道数N的变化曲线。随

着N的增大，不同方法的性能总体呈下降趋势，且

迭代估计方法优于非迭代方法，NGIP筛选处理优

于GIP筛选处理。在图3(a)中，RAC-NGIP, AC-
NGIP和RAC-GIP的完全筛选准确率随通道数增大

先升后降，而AC-GIP则保持持续下降趋势，可能

的原因在于，相对辅助数据量是影响筛选性能的主

要因素，但N的增大一定程度增加了协方差矩阵的

结构信息，有助于区分异常数据，RAC-NGIP等
3种方法通过归一化或迭代估计的方式，有效利用

了协方差矩阵结构信息，在N较小时完全筛选准确

率有所提升，而AC-GIP对协方差矩阵结构信息利
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(a) Pr performance
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(b) NSIR performance
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Pr N = 8, m = 4, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dB图 2 不同自适应筛选方法 和NSIR随R的变化曲线( )

Pr N = 8, m = 4, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dBFig. 2   and NSIR versus t of different methods with 
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(a) Pr performance
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Pr R = 12, m = 4, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dB图 3 不同自适应筛选方法 和NSIR随N的变化曲线( )

Pr R = 12, m = 4, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dBFig. 3   and NSIR versus N of different methods with 
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用不够充分，完全筛选准确率主要受相对辅助数据

量的影响。图3(b)中不同筛选方法的NSIR性能随

N的增加均有所下降。

综合图2和图3来看，所提4种方法的筛选性能

均随辅助数据相对量增加而提升，迭代估计方法优

于非迭代估计方法，NGIP筛选处理优于GIP筛选

处理。 

4.3  异常值个数变化对性能的影响

Pr

Pr

图4展示了4种筛选方法的 和NSIR随异常值

个数m变化的曲线。随着m的增加， 和NSIR都
呈现下降趋势。直观的原因是，m的增加将导致

SCM或NSCM的估计中混入越来越多的异常值，可

用的均匀辅助数据越来越少，筛选性能逐渐下降。

另外，通过迭代估计和NGIP筛选处理，可在一定

程度上减缓性能下降趋势。结合表1的算法复杂度

来看，在所提出的4种方法中，RAC-NGIP方法性

能最优，但其计算复杂度也是最高的，后续将重点

开展其与已有方法的对比。 

4.4  与已有辅助数据筛选方法性能对比

m = 4 m0

T = 2

N0 = 10

m0

m0

本节将提出的RAC-NGIP与已有辅助数据筛选

方法进行了对比，主要包括NCFML[11],RCFML[11],
2S-DSP[12]和AML-N[13]；值得一提的是，已有的

4种方法均假定异常值个数已知，而RAC-NGIP适
用于异常值个数未知的情况。其中，异常值个数真

实值 ， 表示已知的异常值个数上界，

RAC-NGIP和AML-N的最大迭代次数 ，AML-N
中辅助数据组合数 。值得注意的是，实际

应用中，异常值个数真实值m往往是未知的，而异

常值个数上界 也难以获得其准确值，接下来将

针对m与 的3种大小关系，对已有方法进行比较

分析。

图5展示了已知异常值个数上界小于异常值个
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Pr N = 8, R = 14, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dB图 4 不同自适应筛选方法 和NSIR随m的变化曲线( )

Pr N = 8, R = 14, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dBFig. 4   and NSIR versus m of different methods with 
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m0 < m Pr N = 8, m = 4, m0 = 3, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dB图 5 当 时，不同筛选方法 和NSIR随R的变化曲线( )

Pr m0 < m N = 8, m = 4, m0 = 3, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dBFig. 5   and NSIR versus R of different methods for   with 
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m0 < m

m0 < m

Pr

数真实值( )的情形。其中，在图5(a)中，由

于 时，已有辅助数据筛选方法无法剔除所

有异常值， 恒为0。由图5(b)可知，由于无法剔

除所有异常值，已有辅助数据筛选方法在协方差矩

阵估计中混入了较多异常值，导致其NSIR值明显

低于RAC-NGIP，辅助数据量较大时仍难以收敛到

–3 dB。

m0 = m

m0 < m

m0 = m

Pr

R−m = 2N

图6展示了异常值个数上界与异常值个数真实

值相等( )的情形。对比图5和图6可知，与

的情况相比，已有辅助数据筛选方法在

时性能均有所改善；但本文所提RAC-
NGIP方法的 和NSIR均优于已有的4种方法。另

外，如图6(b)所示，在辅助数据充足的情况下，如

时，图中有4种方法的NSIR值均能收

敛到–3 dB，其中RAC-NGIP收敛速率最快，2S-
DSP, AML-N和RCFML收敛略慢；但NCFML在
该条件下无法收敛至–3 dB。

图7分析了异常值个数上界大于异常值个数真

m0 > m

m0

Pr

m0

R−m ≥ N

m0

R = m0 +N = 13

实值( )的筛选性能。对比图6和图7可知，

当 增大时，已有辅助数据筛选方法增加了异常

值剔除的个数，其完全筛选准确率 得到略微提

升，但同时增加了误删均匀样本的概率；在辅助数

据量较少时， 的增加会导致已有辅助数据筛选

方法的NSIR略有下降，这在图6(b)和图7(b)的对比

中有所体现。值得注意的是，为满足前述

条件，除RAC-NGIP不受 变化影响外，其他算

法起始均从 开始。

m0

m0

综合图5−图7的结果来看，NCFML方法由于

没有考虑异常值对筛选性能的影响，筛选性能表现

最差，乃至在完全筛选准确率上接近于0，其他方

法由于 的变化，筛选性能受到干扰，本文所提

的RAC-NGIP方法不受 变化的影响，筛选性能

明显优于已有辅助数据筛选方法。

m0 = m

最后，由于已有方法均假定已知异常值个数信

息，而本文方法中异常值个数是未知的，图8考虑

了对已有方法最为有利的 情况，分析了不
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Pr m0 = m N = 8, m = 4, m0 = 4, T = 2, CNR = 10 dB, ONR = 20 dBFig. 6   and NSIR versus R of different methods for   with 
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Pr

Pr

同筛选方法的 和NSIR受m变化的影响情况。由

图8(a)可知，在辅助数据总量R不变的情况下，随

着m的增大，可用的均匀辅助数据量减小，所有方

法的完全筛选准确率均有所下降，但RAC-NGIP的
仍明显高于已有方法，体现出较强的鲁棒性。在

图8(b)中，得益于NGIP与迭代估计的有效结合，

RAC-NGIP的NSIR性能整体优于已有辅助数据筛

选方法，表现出较强的抗异常值能力，但在异常值

个数较少时，RAC-NGIP会剔除过多的均匀辅助数

据导致其NSIR性能略低。与已知异常值个数的

NCFML, 2S-DSP, RCFML, AML-N等已有方法相

比，RAC-NGIP增加异常值个数估计环节，一定程

度也增加了算法复杂度。 

5    结语

已有辅助数据筛选方法往往假定异常值个数

已知，在个数未知的情况下面临较大性能损失。为

此，本文研究了异常值个数未知情况下辅助数据

的自适应筛选方法。在杂噪协方差矩阵已知条件

下，本文通过最大化似然函数来构建异常数据集

合，利用GIP将异常数据集合的最大似然估计过程

简化为异常值个数估计，基于协方差矩阵的杂噪加

性结构特征，建立未知协方差矩阵的快速最大似然

估计，提出了未知异常值个数下辅助数据自适应筛

选方法；进一步，基于NSCM设计了NGIP排序形

式，并结合迭代估计方式对自适应筛选流程进行改

进，从敏感系数角度对NGIP筛选处理优势进行了

理论分析。仿真结果表明，NGIP的初步筛选精度

优于GIP，采用较小迭代次数即可获得稳定的归一

化信干比改善；与已有辅助数据筛选方法相比，本

文所提方法在异常值个数未知条件下具有更好的筛

选性能。 

附录

α本部分从敏感系数 的角度[16]，对NGIP与GIP
进行了理论比较，阐明了NGIP在剔除异常值方面

的潜在优势。

GIP作为剔除异常值的统计量，其物理含义为

辅助数据白化后的内积，在均匀高斯杂噪背景下，

其期望值为N，当辅助数据内存在异常值时，期望

值将大于N，因此可以依靠这一特性来剔除异常值[19]。

然而GIP统计量依赖于背景协方差矩阵估计的准确

性，实际场景中，GIP中的协方差矩阵通常又需利

用辅助数据来进行估计，其中潜在的异常值将导致

协方差矩阵估计精度下降，进而导致基于GIP的辅

助数据筛选方法性能退化。

α α

为了分析辅助数据中异常值对筛选性能的影响，

文献[16]引入敏感系数 ，筛选方法的 值越大，其

筛选性能越好。以GIP筛选处理为例，其敏感系数

可表示为

αGIP =
E [δi |i ∈ Ω0 ]

E [δi |i ∈ Ω −Ω0 ]

=
E
[
Tr
(
M̂−1

0 ziz
H
i |i ∈ Ω0

)]
E
[
Tr
(
M̂−1

0 zizHi |i ∈ Ω −Ω0

)] (A-1)

αGIP为了简化分析， 可以近似表示为[16]

αGIP ≈
Tr
(
M−1

0 E
[
ziz

H
i

]
|i ∈ Ω0

)
Tr
(
M−1

0 E
[
zizHi

]
|i ∈ Ω −Ω0

)
=1 +

Tr
(
M−1

0 Mp

)
Tr
(
M−1

0 M1

) (A-2)

M0其中， 表示全体辅助数据的协方差矩阵。

αNGIP ≈

1 +
Tr
(
M−1

N0 Mp

)
Tr
(
M−1

N0M1

) MN0

同理可得NGIP的敏感系数近似为

， 表示全体辅助数据的归一
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(a) Pr performance

(b) NSIR性能
(b) NSIR performance
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MN1 =
N

Tr (M1)
M1 MNp =

N

Tr (Mp)
Mp

MN1 MNp M1 Mp

化协方差矩阵。为方便后续比较，需探究不同参数的

内在关系，引入杂噪分量和异常值分量的归一化协方

差矩阵 和 ，

将 和 代入 和 ，则GIP与NGIP敏感

系数的大小关系可表示为

αNGIP − αGIP ≈
Tr(M−1

N0 Mp)

Tr(M−1
N0 M1)

− Tr(M−1
0 Mp)

Tr(M−1
0 M1)

= η

(
Tr(M−1

N0 MNp)

Tr(M−1
N0 MN1)

− Tr(M−1
0 MNp)

Tr(M−1
0 MN1)

)
(A-3)

η =
Tr(Mp)

Tr(M1)
其中， 。

M0 MN0 MN1 MNp

m

R M0

进一步，将 和 表示为 和 的线

性组合。根据前述假设，辅助数据中含有m个异常

值，占全体辅助数据数量的比例为 ， 可近似

表示为[16]

M0 ≈
(
1− m

R

)
M1 +

m

R
M2 = M1 +

m

R

Mp =
Tr(M1)

N
(MN1 + ηbMNp) (A-4)

b =
m

R
, b ∈ (0, 1)其中， 。

MN0类似地， 可近似表示为

MN0 ≈
(
1− m

R

)
MN1 +

m

R
MN2 (A-5)

MN2其中， 为异常值的归一化协方差矩阵：

MN2 =
NM2

Tr (M2)
=

N (M1 +Mp)

Tr (M1) + Tr (Mp)

=
1

1 + η
MN1 +

η

1 + η
MNp (A-6)

MN0将式(A-6)代入式(A-5)， 可进一步表示为

MN0 ≈
(
1− m

R

)
MN1 +

m

R
MN2 =

1 + η − ηb

1 + η

·
(
MN1 +

ηb

1 + η − ηb
MNp

)
(A-7)

M0 MN0

M0 MN0

MN1 MNp Mp

MNp =
N

Tr (Mp)
Mp MNp

A+ xyH

在式(A-3)中，涉及 和 的求逆运算，根

据式(A-4)和式(A-6)， 和 可以近似表示为

和 的线性组合，且根据前述假设， 为

秩一半正定矩阵，由 可知，

同样为秩一的半正定矩阵，其可以分解为列向量与

行向量的乘积。由矩阵求逆引理可知，当矩阵A可

逆时，形如 的逆可表示为

(A+ xyH)−1 = (A+B)−1 = A−1 − A−1xyHA−1

1 + yHA−1x

= A−1 − A−1BA−1

1 + Tr(A−1B)
(A-8)

B = xyH M−1
0 M−1

N0其中， 表示秩一矩阵。因此 和

可分别表示为

M−1
0 =

Tr(M1)

N

(
M−1

N1 −
ηbM−1

N1 MNpM
−1
N1

1 + ηbTr(M−1
N1 MNp)

)
(A-9)

M−1
N0 =

1 + η

1 + η − ηb

·
(
M−1

N1 −
ηbM−1

N1 MNpM
−1
N1

1 + η − ηb+ ηbTr(M−1
N1 MNp)

)
(A-10)

将式(A-9)和式(A-10)代入式(A-3)可得

αNGIP−αGIP ≈ η2b(1−b)(NTr(Q2)−Tr(Q)2) (A-11)

η2 > 0 b(1− b) > 0 αNGIP αGIP

NTr(Q2)− Tr(Q)2 M1

Mp

λi ≥ 0, i = 1, 2, ..., N

其中，由于 且 ， 与 的

大小关系由 决定。根据 的正

定性和 的半正定性可知，Q为半正定矩阵，其

特征值 ，则有

NTr(Q2)− Tr(Q)2 = N

N∑
i=1

λ2
i−

(
N∑
i=1

λi

)2

=

N∑
i=1

Nλ2
i−

N∑
i=1

λiTr(Q)

=

N∑
i=1

λi (Nλi − Tr(Q))(A-12)

λmin ≥ 0由于最小的特征值 ，则

N∑
i=1

λi (Nλi − Tr(Q)) ≥ λmin

(
N

N∑
i=1

λi − Tr(Q)

)
= λmin (N − 1)Tr(Q) ≥ 0 (A-13)

αNGIP−
αGIP ≥ 0

由式(A-11)、式(A-12)和式(A-13)可知，

。上述分析表明，NGIP筛选处理的敏感

系数不小于GIP筛选处理，即前者对潜在异常值具

有更好的筛选能力。
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