
逆Gamma纹理背景下两类子空间目标的自适应检测方法

丁   昊*      王国庆      刘宁波      关   键*

(海军航空工程学院电子信息工程系    烟台    264001)

摘  要： 该文在复合高斯海杂波背景下，以逆Gamma分布作为纹理分量的先验分布模型，研究了1阶高斯(First

Order Gaussian, FOG)和2阶高斯(Second Order Gaussian, SOG)两类子空间目标的自适应检测问题。采用两步广

义似然比(Generalized Likelihood Ratio Test, GLRT)推导了检测统计量，并分别采用采样协方差矩阵(Sample

Covariance Matrix, SCM)、归一化采样协方差矩阵(Normalized Sample Covariance Matrix, NSCM)和定点估计

(Function Point Estimation, FPE)作为协方差矩阵估计值，与GLRT相结合，构造出新的自适应检测器。由于该

文检测器在设计阶段考虑了海杂波的先验分布模型，且在检测阶段采用了与工作环境相匹配的模型参数，经性能

分析与验证，其在检测性能上优于已有匹配滤波(Adaptive Matched Filter, AMF)和归一化匹配滤波(Adaptive

Normalized Matched Filter, ANMF)检测器。
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Abstract: Considering an inverse Gamma prior distribution model for texture, the adaptive detection problems

for both first order Gaussian and second order Gaussian subspace targets are researched in a compound

Gaussian sea clutter. Test statistics are derived on the basis of the two-step generalized likelihood ratio test.

From these tests, new adaptive detectors are proposed by substituting the covariance matrix with estimation

results from the Sample Covariance Matrix (SCM), normalized SCM, and fixed point estimator. The proposed

detectors  consider  the prior  distribution model  for  sea clutter  during the design stage,  and they model

parameters that match the working environment during the detection stage. Analysis and validation results

indicate that the detection performance of the proposed detectors out performs existing AMF (Adaptive

Matched Filter, AMF) and ANMF (Adaptive Normalized Matched Filter, ANMF) detectors.
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1    引言

在海杂波背景下，如何有效检测海上运动目标

是海用雷达信号处理算法设计时需要解决的重点和

难点问题[1,2]。在过去的数十年里，已有大量研究

人员围绕该问题开展研究，其中，相干积累检测方

法因同时利用了回波的局部功率和多普勒信息而得

到广泛关注。由于相干检测器中的海杂波协方差矩

阵通常未知，需要利用邻近参考单元数据估计并替

换，由此得到的检测器即为自适应检测器。

海杂波和目标模型的建立是自适应检测器设计

时面临的基本问题之一[3]。若模型失配，则检测性

能将出现一定的损失。对于海杂波，在低分辨率条

件下高斯模型即可满足建模精度需求，而在较高分

辨率条件下，建立在复合表面理论(Composite
Surface Theory, CST)基础上的复合高斯模型得到

广泛应用，其兼具物理机理层面的可解释性和数学

层面的易操作性，且在支撑检测器设计方面具有一

定的灵活性[4,5]。对于目标，秩1模型的应用较为普

遍，其主要优势在于结构简单，然而模型仅包含一

个自由度，在描述海上目标的复杂运动状态方面具

有一定的局限性。例如，海面舰船的运动状态除包

含平动分量外，还存在沿俯仰、横滚等方向的转动

分量，因此在特征空间具有多个自由度。此时更加

适合采用子空间模型建模目标信号，该模型还同时

适用于描述目标状态的不确定性和多径效应[6–8]。

目前，高斯背景下秩1目标和子空间目标的自

适应检测问题均得到了较为深入的研究[9–15]，较有

代表性的检测器包括自适应匹配滤波(Adaptive
Matched Filter, AMF)检测器、自适应子空间检测

器(Adaptive Subspace Detectors, ASD)等。在复

合高斯背景下，围绕秩1目标的研究较为深入[16–20]，

其中，自适应归一化匹配滤波(Adaptive Normalized
Matched Filter, ANMF)检测器较为典型；相比之

下，子空间目标的自适应检测问题研究较少，尽管

相关文献推导了检验统计量[3]，但是对纹理分量的

先验分布信息利用不充分。在工程实践中，这种先

验信息可从大量海杂波统计分析得到的离线数据库

中获取，也可由雷达工作时获取的实测数据中实时

感知得到。经已有研究证实[21]，若检测器设计时有

效利用这种先验信息，将改善检测器与背景之间的

匹配程度，有助于检测性能提升。

I¡

立足于上述背景，本文在考虑纹理分量先验分

布模型的前提下研究子空间目标的自适应检测问

题。考虑到逆Gamma (Inverse Gamma, )纹理在

参数估计、拖尾特性描述等方面较有优势[22–24]，本

文以此作为典型背景模型开展研究。通过研究，分

别推导得到两类子空间目标即FOG和SOG目标的

广义似然比(Generalized Likelihood Ratio Test,
GLRT)检验统计量，将协方差矩阵估计值代入

GLRT，得到自适应检测器。在此基础上，分别利

用仿真数据和实测海杂波数据对检测性能进行验证

分析。需要指出的是，子空间目标的自适应检测器

设计并不是秩1目标的简单推广，尤其是SOG目

标，在理论推导时需采用有针对性的数学操作和参

数估计方法，以得到封闭形式的检验统计量。

2    海杂波模型与目标模型

考虑一个天线阵元的情况，假定在一个相干处

理间隔(Coherent Processing Interval, CPI)内发射

N个脉冲，接收机对回波信号进行解调、匹配滤波

和采样，那么单个距离单元的观测数据为N×1维复

矢量。所要解决的目标检测问题可描述为如下的二

元假设检验：½
H0 : = ; k = k; k = 1; ¢ ¢ ¢ ;K
H1 : = + ; k = k; k = 1; ¢ ¢ ¢ ;K (1)

其中，z和zk表示检测单元和参考单元的观测数

据，c和ck表示检测单元和参考单元的海杂波，s为
目标信号，K为参考单元数。

2.1  海杂波模型

采用复合高斯模型建模海杂波，该模型可表示

为散斑分量与纹理分量乘积的形式。由于纹理分量

的相关时间较长，因此当观测时间在雷达系统的

CPI量级时，纹理分量可建模为随机常数，此时海

杂波观测数据构成球不变随机矢量(Spherically
Invariant Random Vector, SIRV)，即

=
p
¿ ; k =

p
¿k (2)

= [x(1); ¢ ¢ ¢ ; x(N)]T

= Ef Hg
» CN( ; )

其中，t和tk为纹理分量，与海杂波局部功率水平

有关，且在不同距离单元之间通常具有一定的相关

性[25]。 为散斑分量，建模为

零均值复高斯随机矢量，其协方差矩阵为

，其中，(·)T和(·)H分别表示转置和

共轭转置。x通常表示为 。在一个

CPI内，海杂波观测数据的联合PDF为：

p ( )=
Z 1

0

1

( ¿)N det( )
exp
µ
¡

H ¡1

¿

¶
p(¿)d¿ (3)

p(¿) I¡其中，det(·)表示矩阵的行列式， 表示 纹理

分量的PDF，表示为：

p(¿) =
1
(v)

µ
v
´

¶v
¿¡(v+1) exp

µ
¡ v

´¿

¶
(4)

其中，h和v分别为尺度参数和形状参数，它们与海

杂波的功率水平和拖尾程度有关。
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2.2  子空间目标模型

采用多维线性子空间模型对海上运动目标进行

建模[3]，目标模型s表示为：

= (5)

» CN( ; )

= S
H
S

= S

=

其中，E是维数为N×r的导向矩阵，a是r×1维的幅

度矢量。E包含了目标后向散射回波的所有多普勒

特征信息，是表征目标响应的特征量。在检测器设

计时，通常假定E已知，而a未知，其可建模为确

定性未知矢量或复高斯随机矢量，两种情况分别对

应1阶高斯(First Order Gaussian, FOG)和2阶高斯

(Second Order Gaussian, SOG)目标模型[6]，对于

后者，a可表示为 。将E 的奇异值分

解(Singular Value Decomposition, SVD)表示为

， 则 目 标 模 型 可 等 价 描 述 为

，这是检验统计量推导时通常采用的模型

形式，其中，US为模式矩阵，b为位置矢量，对于

FOG和SOG目标模型，b分别建模为确定性未知矢

量和协方差矩阵为Rb的零均值复高斯随机矢量，

它与a的对应关系为 。

3    检测器设计

3.1  最优检测器和GLRT
根据上述模型，当纹理分量给定时，在H0假设

下，观测数据矢量满足：

j¿;H0 » CN( ; ¿ ) (6)

在H1假设下，FOG和SOG目标模型对应的观测数

据矢量分别满足：

j¿;H1 » CN( S ; ¿ ) (7)

j¿;H1 » CN( ; S
H
S + ¿ ) (8)

根据Neyman-Pearson(NP)准则，最优检测器由似

然比检验(Likelihood Ratio Test, LRT)给出，即

=

Z 1

0
f1( j¿;H1)p(¿)d¿Z 1

0
f0( j¿;H0)p(¿)d¿

(9)

f 1( j¿;H1) f 0( j¿;H0)其中， 和 分别表示两种假设下

观测数据的联合PDF。由于LRT中存在未知参

数，一致最优势(Uniformly Most Powerful ,
UMP)检验不存在，这里采用两步GLRT解决，其

中，对于FOG目标，两种假设下的未知参数集合

分别为：

0 : f g ; 1 : f ; g (10)

而对于SOG目标模型，未知参数集合分别为：

0 : f g; 1 : f b; g (11)

3.2  FOG目标的GLRT
对于FOG目标，即目标位置矢量b建模为确定

性未知矢量的情况，GLRT表示为：

max
Z 1

0
f 1( j¿; ;H1)p(¿)d¿Z 1

0
f 0( j¿;H0)p(¿)d¿

H1
>
<
H0

G (12)

其中

f 1 =
( ¿)¡N

det( )
exp

"
¡ ( ¡ S )

H ¡1( ¡ S )

¿

#

(13)

f 0 =
( ¿)¡N

det( )
exp
µ
¡

H ¡1

¿

¶
(14)

首先，利用分子部分得到b的最大似然(Maximum
Likelihood, ML)估计值，估计结果为：

^ = ( H
S

¡1
S)
¡1 H

S
¡1 (15)

将其代入式(13)，得

max f 1( j¿; ^;H1)=
( ¿)¡N

det( )
exp
·
¡

H( ¡1¡ )

¿

¸
(16)

= ¡1=2
¡1=2

S

¡1=2 ¡1=2
S其中， , 表示白

化后向目标子空间上的投影矩阵，定义为：

¡1=2
S
= ¡1=2

S(
H
S

¡1
S)
¡1 H

S
¡1=2 (17)

令

gi =

(
H ¡1 ; i= 0
H( ¡1 ¡ ) ; i= 1

(18)

I¡将 纹理的PDF分别代入GLRT的分子和分母部

分，则其可分别简化表示为：Z 1

0
f1( j¿; ^;H1)p(¿)d¿ / (g1+ ¯)¡(v+N) (19)

Z 1

0
f0( j¿; ^;H0)p(¿)d¿ / (g0+ ¯)¡(v+N) (20)

¯ = v=´ /其中， ，符号 表示“正比于”，代入

GLRT，得 µ
g1+ ¯

g0+ ¯

¶¡(v+N) H1
>
<
H0

G
(21)

式(21)还可简化表示为：

H

H ¡1 + ¯

H1
>
<
H0

G
(22)

第 3期 丁  昊等：  逆Gamma纹理背景下两类子空间目标的自适应检测方法 277



这即为FOG目标的GLRT检验统计量，在后续仿真

时将其称之为FOG-GLRT。

3.3  SOG目标的GLRT
对于SOG目标，即目标位置矢量b建模为零均

值复高斯随机矢量的情况，GLRT表示为：

max
Z 1

0
f 1( j¿; ;H1)p(¿)d¿Z 1

0
f 0( j¿;H0)p(¿)d¿

H1
>
<
H0

G
(23)

其中

f 1 =
1

N det( )
exp(¡ H ¡1 ) (24)

f 0 =
( ¿)¡N

det( )
exp
µ
¡

H ¡1

¿

¶
(25)

= S
H
S + ¿

I¡

其中， 。在H1假设下，注意

到式(24)中包含Y的求逆和行列式运算，因此在数

学操作上较FOG目标更为繁琐。这里参照文献[7]
提出的矩阵分块思想对GLRT进行等价分解，在此

基础上采用最大后验(Maximum A Posteriori, MAP)
估计方法估计纹理分量，最终推导出 纹理背景下

的GLRT检测器。

为简化推导过程，这里首先对观测数据做白化

处理，白化后的检测问题表示为：½
H0 : ~ = ~

H1 : ~ = ~ + ~
(26)

~ = ¡1=2 ~ =
p
¿ ¡1=2 ~ = ~

S其中， ,  ,  ，

此时，在H0和H1假设下观测数据矢量分别满足：

~j¿;H0 » CN( ; ¿ ) (27)

~j¿;H1 » CN( ; ~ S
~ H

S + ¿ ) (28)

进一步将目标协方差矩阵重新表示为以下形式[7]：

~ = ( ~
H
S
~

S)
1=2 ( ~

H
S
~

S)
1=2 = H (29)

~

= diag[d1; d2; ¢ ¢ ¢ ; dr] ~

r £ r

其中，V是由 的特征向量所构成的酉矩阵，

表示由 的特征值所组成

的 维对角矩阵。定义以下变量：

~ = ~
S( ~

H
S
~

S)
¡1=2 = [~1; ~2; ¢ ¢ ¢ ; ~r] (30)

~ ~

~ ? N £ (N ¡ r)

则 的列组成标准正交组。将 的零空间定义为

，其维数为 ，则

~ ?H
h
~ ~ ?

i
=
£
(N¡r)£r (N¡r)£(N¡r)

¤
(31)

~
S

~ H
S + ¿

利用上述结论，可以将白化后的协方差矩阵

分解为：

~
S

~ H
S + ¿

=
h
~ ~ ?

i · + ¿ r

¿ N¡r

¸ h
~ ~ ?

iH
(32)

其逆矩阵为：

( ~ S
~ H

S + ¿ )¡1 =

rX
i=1

1
di + ¿

~i +
1
¿ ~ ? (33)

~i = ~i~
H
i ~ ? =

~ ? ~ ?H

~ ~ = ~ S

det( ~ S
~ H

S + ¿ )¡1

其中， , 。由于V是酉矩

阵，且 的列组成标准正交组，因此 。

采用类似的方式将 展开，即

det( ~ S
~ H

S + ¿ )¡1 =

µ
1
¿

¶N¡r rY
i=1

1
di + ¿

(34)

利用上述矩阵求逆结果，可以将GLRT重新表

示为：

max max
~

max
¿

f 1(~j¿; ; ~ ;H1)

max
¿

f 0(~j¿;H0)

H1
>
<
H0

G
(35)

在H0和H1假设下，对数似然函数分别为：

l0 = ln f 0 / ¡Nln¿¡ ~H~

¿
(36)

l1 = ln f 1 / ¡(N ¡ r)ln¿¡
rX

i=1

ln(di + ¿)

¡
rX

i=1

1
di + ¿

~H
~i~ ¡

1
¿
~H

~ ?~ (37)

di l1采用ML方法估计 ，使 最大化，其估计值满足

d̂ i + ¿ = ~H
~i~ (38)

l1代入 ，得

l1 / ¡Nln¿¡
rX

i=1

ln
µ
~H

~i~

¿

¶
¡ 1

¿
~H

~ ?~ (39)

进一步在两种假设下计算t的MAP估计，即

¿̂i = arg max
¿

fi(¿j~;Hi) (40)

fi(¿j~;Hi)其中，后验PDF 采用Bayesian公式得

到，即

fi(¿j~;Hi) / fi(~j¿;Hi)p(¿) (41)

f 0(~j¿;H0)在H0假设下，将 及纹理分量的PDF分别

代入Bayesian公式，得

f 0(¿j~;H0) / ¿¡(v+1+N) exp
µ
¡ ~

H~ + ¯

¿

¶
(42)

³ = v + N + 1令 ，式(42)两边分别取对数，得
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ln f0(¿j~;H0) / ¡³ ln ¿¡ ~H~ + ¯

¿
(43)

关于t求偏导，并令偏导等于零，得到t的MAP估

计为：

¿̂MAP
0 =

~H~ + ¯

³
(44)

将估计值代入式(36)，得

l0 / ¡Nln
µ
~H~ + ¯

³

¶
¡ ³

~H~

~H~ + ¯
(45)

& = v + N ¡ r + 1

¿

在H1假设下，令 ，采用类似方法

得到 的MAP估计值并代入式(37)，得

l1 /¡Nln
³
~H

~ ?~ + ¯
´
¡

rX
i=1

ln

Ã
&
~H

~i~

~H
~ ?~

!

+ln

Ã
~H

~ ?~ + ¯

~H
~ ?~

!
¡ &

~H
~ ?~

~H
~ ?~ + ¯ (46)

hi =
~H

~i~

~H
~ ?~

令 ，则GLRT推导的最后一步为

关于hi的最小化，这里利用文献[6]给出的定理，即

min
hi

rX
i=1

ln(&hi) = ln

"
&

Ã
~H

~ ~

~H
~ ?~

¡ r ¡ 1
N ¡ r

!#
(47)

利用上述推导结果，可以将GLRT最终表示为：

N ln
µ

1+
g0¡ g1

g1+ ¯

¶
+ln

µ
g1+ ¯

g1

¶
¡ &

g1

g1+ ¯

+³
g0

g0+ ¯
¡ ln

·
&

µ
g0

g1
¡ N ¡ 1

N ¡ r

¶¸ H1
>
<
H0

G
(48)

这即为SOG目标的GLRT检验统计量，在后续仿真

时将其称之为SOG-GLRT。从检测器结构来看，SOG-
GLRT的运算复杂度较FOG-GLRT明显增加。

3.4  协方差矩阵估计方法

分别将采样协方差矩阵(Sample Covariance
Matrix, SCM)、归一化采样协方差矩阵(Normalized
SCM, NSCM)和定点估计(Fixed Point Estimator,
FPE)[17]作为协方差矩阵估计值，代入GLRT，即

可构造出新的自适应检测器。SCM是较为简单且

常用的估计方法，表示为：

^ SCM =
1
K

KX
k=1

k
H
k (49)

NSCM可视为归一化形式的SCM，表示为：

^ NSCM =
1
K

KX
k=1

k
H
k

H
k k=N

=
N
K

KX
k=1

k
H
k

H
k k

(50)

¿̂k =
H
k k=N其中， 表示海杂波局部功率水平的估

计值，它在不同参考单元之间随机起伏。FPE通常

采用迭代方法近似求解，即

^ FPE(i + 1) =
1
K

KX
k=1

k
H
k

¿̂(i + 1)
(51)

¿̂(i + 1) =
H
k
^ ¡1

FPE(i) k

N
(52)

i = 1; ¢ ¢ ¢ ;N it N it

N it

^ FPE(1) = ^ NSCM

其中， , 为迭代次数，已有研究表

明，当 =3时迭代过程即可收敛[17]。协方差矩阵

的初始值采用NSCM代替，即 ，

在每一步迭代中，都要对协方差矩阵的迹进行修

正，以使其具有归一化值。

4    检测性能仿真分析

Pfa

采用Monte Carlo仿真方法，对本文自适应检

测方法的性能进行验证分析。为减小运算量，虚警

概率 设定为10 – 3，在不同信杂比(Signal-to-
Clutter Ratio, SCR)条件下，估计检测门限和检测

概率Pd的仿真次数均为100/Pfa次。

假定海杂波功率水平为单位值，散斑分量建模

为复高斯模型，其协方差矩阵M的第(i , j)个元

素为：

[ ]i;j = ½ji¡j j (53)

其中，r表示1阶相关系数。在后续仿真时，如无特

殊说明，纹理分量的形状参数和1阶相关系数分别

取v=1.7和r=0.9。

» CN( ; ¾2
S S)

在仿真时分别考虑FOG和SOG两类子空间目

标。对于前者，假定目标子空间的维数为r=2，导

向矩阵E完全已知，归一化多普勒频率分别为

fD=0.2和fD=0.3，目标回波功率在子空间各维上均

匀分布，且目标幅度矢量a中的各元素均设定为单

位值。对于后者，假定目标信号为直升机主旋翼调

制信号，表示为 ，由文献[26]可

知，其协方差矩阵MS的各元素为：

[ S]k;l =
sin2[ BS(k ¡ l)]

[ BS(k ¡ l)]2
exp[¡j2 f S(k ¡ l)] (54)

其中，fS和BS分别表示目标信号的归一化多普勒频

率和归一化带宽，在仿真时分别取 f S =0 . 3和
BS=0.2。
4.1  检测性能对比分析

假定协方差矩阵已知，相干脉冲数为N=8，对

两类子空间目标的检测性能进行对比分析。分别取

v=1.7和v=1.1 ，则FOG-GLRT和SOG-GLRT的检

测性能曲线如图1(a)，图1(b)所示。由仿真结果可

知，当海杂波较为尖锐，即形状参数较小时，两类
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检测器的性能差异较大，其中，FOG-GLRT的检

测性能明显优于SOG-GLRT。逐渐增大形状参数

并开展类似分析，当形状参数增大到1.7时，两类

检测器的检测性能曲线几乎重叠。由于后续大部分

仿真中形状参数均设定为v=1.7，因此在分析时不

再给出SOG-GLRT的仿真结果曲线。在两类目标

模型假定下，FOG-GLRT的检测性能均随海杂波

形状参数的减小而提升，而对于SOG-GLRT，当

形状参数减小时其检测性能曲线出现交叉点，对应

的SCR分别在0 dB和6 dB附近。

4.2  协方差矩阵估计方法的影响

假定参考单元数为K=16，形状参数为v=1.7，
不同距离单元之间的纹理分量完全独立。对于

3.4节给出的3种协方差矩阵估计方法，自适应

FOG-GLRT的性能曲线如图2所示。可以看出，采

用SCM作为协方差矩阵估计值的自适应检测器具

有较差的检测性能，相比之下，FPE对应的检测性

能较好，但是检测性能的提升是以牺牲检测器的运

算复杂度为代价的。而对于NSCM，其运算复杂度

和检测性能均介于SCM和FPE之间。当SCR为10
dB时，与NSCM相比，采用FPE作为协方差矩阵

估计值的自适应检测器在同等条件下可使检测性能

提升21%。

4.3  参考单元数的影响

在分析参考单元数的影响时，取N=8, K为变

量(K=8,16,32,64)，协方差矩阵估计方法采用

NSCM。对于不同的K，仿真结果如图3所示。由

图可知，当参考单元数不足时即K=8的情况，自适

应检测器的检测概率几乎为零，此时可认为检测器

失效。随着K的增加，检测性能逐步改善，但是改

善程度也在逐步收敛，例如，当SCR为10 dB时，

采用32个参考单元的自适应检测器与16个参考单元

图 1 检测性能对比

Fig. 1  Comparison of detection performance

  图 2 协方差矩阵估计方法的影响                                        图 3 参考单元数的影响

Fig. 2  Influence of covariance matrix estimation method          Fig. 3  Influence of reference cell numbers
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的情况相比，检测性能提升了8.76%，而采用64个
参考单元的自适应检测器与32个参考单元的情况相

比，检测性能仅提升1.2%。因此，在不改变检测器

结构的情况下，通过采用更多参考单元数来实现检

测性能提升存在一定的局限性。此外，在高分辨

率、高海况等条件下，海杂波通常表现出较强的空

间非均匀性，导致有效参考单元数通常不足，在该

情况下如何有效改善检测性能，是需要进一步研究

的理论问题。

4.4  海杂波形状参数的影响

在4.1节中已初步给出了不同形状参数影响下

的检测性能曲线，这里进一步以FOG-GLRT为研

究对象分析形状参数的影响。分别取N=8和K=16，
形状参数v为变量，当v的取值从v=10.0逐步减小到

v=1.1时，仿真结果如图4(a)所示。由图可知，随

着海杂波非高斯程度的增强，检测性能逐渐改善，

这主要是因为检测器设计时所考虑的海杂波背景为

非高斯模型，非高斯程度越显著，则检测器与背景

的匹配程度越好，因此能够取得较好的检测性能。

随v的增加，检测性能曲线逐渐收敛，检测概率不

再进一步降低。在图4(b)中，进一步给出了形状参

数取极端值时即形状参数无穷大，此时海杂波模型

退化为高斯模型自适应检测器的检测性能曲线，未

知的协方差矩阵从32个邻近参考单元中估计得到。

此外，为便于比较在图中还同时给出了AMF和

ANMF的检测性能曲线。可以看出，在高斯背景

下，FOG-GLRT与AMF的检测性能一致，且两者

均优于ANMF检测器。

4.5  空间相关性的影响

在上述仿真中，均假定不同距离单元之间的纹

理分量为完全独立的情况。这里考虑另一种极端情况，

即纹理分量在不同距离单元之间完全相关[27]。实测

海杂波中的检测性能将介于这两种极端情况之间。

分别考虑3种协方差矩阵估计方法，自适应

FOG-GLRT的检测性能曲线如图5所示，图中的实

线和虚线分别对应纹理分量完全相关和完全独立情

况。可以看出，对于采用FPE和NSCM作为协方差

矩阵估计方法的自适应检测器，其检测性能与纹理

分量的空间相关性无关，这与文献[5]给出的检测性

能分析结果一致该文关注的是秩1目标，而对于

SCM，在纹理分量完全相关的情况下，其检测性

能较好。

5    实测海杂波中的检测性能分析

在仿真分析的基础上，进一步采用某S波段相

干雷达海杂波测量数据对检测性能进行验证分析。

试验雷达为VV极化，AD采样率为10 MHz，海况

约为3–4级，雷达天线工作在驻留模式。在算法验

证时，分别取K=32和N=8，并同时根据目标模型

和SCR的不同在数据中叠加仿真目标。目标信号建

模为直升机主旋翼调制信号，参数同上节的仿真分

析一致，SCR定义为：

图 4 形状参数的影响

Fig. 4  Influence of shape parameter

图 5 空间相关性的影响

Fig. 5  Influence of spatial correlation
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SCR = ¾2
S=¾

2
C (55)

¾2
C其中， 为海杂波平均功率水平，其直接从实测

数据中估计得到，即

¾2
C =

1
KNT

KX
k=1

NTX
n=1

ck(n) (56)

Pfa = 10¡3

其中，NT表示单个距离单元包含的总脉冲数，在

分析时将虚警概率设定为 。

I¡ I¡

首先对海杂波的统计分布特性进行分析，所采

用的理论分布模型包括瑞利、对数正态、韦布尔、

K和 纹理复合高斯模型(CG- )5种，海杂波的经

验概率分布函数(Cumulative Distribution Function,

CDF)曲线及建模结果如图6所示，图中纵坐标表示

1-CDF域，它等同于虚警概率的含义[28]。

I¡

I¡

I¡

由建模结果可知，海杂波幅度分布明显偏离瑞

利模型，与韦布尔和对数正态模型相比，复合高斯

模型中的K和CG- 均能得到较为满意的拟合效

果，而在拖尾部分，CG- 的拟合精度更佳，采用

拟合优度检验方法可进一步证实该结果。CG-

模型的形状参数和尺度参数分别为 v=7 . 2 8和

h=0.078。

I¡

进一步对自适应检测器的检测性能进行定量分

析。由于CG- 模型的形状参数较大，FOG-

GLRT与SOG-GLRT的检测性能几乎一致，因此

这里只给出前者的检测性能曲线，为便于比较，还

同时给出了AMF和ANMF的检测性能曲线。未知

的协方差矩阵从32个邻近参考单元中估计得到，估

计方法采用性能较好的FPE方法。

在不同SCR条件下，各检测器在实测海杂波中

的检测性能曲线分别如图7所示。可以看出，在3类
检测器中，由于FOG-GLRT在设计阶段考虑了海

杂波的幅度分布先验信息，且在检测阶段采用了与

当前海杂波环境相匹配的模型参数，因此在检测性

能上优于AMF和ANMF检测器。此外，AMF检测

器的门限效应较为显著，即，当SCR提升时，其检

测性能从几乎检测不到快速变化为几乎完全检测

到，在秩1目标模型假设下也可观测到类似结果[17]。

在图8中进一步给出了SCR为5 dB条件下，检测概

率随目标信号归一化多普勒频率fS之间的关系曲

线。由图可知，在主杂波区，各检测器均形成凹

口，凹口最深处对应海杂波的多普勒中心频率，当

偏离主杂波区时，各检测器的检测性能均得到改

善。从总体上看，本文提出的自适应F O G -
GLRT在各频点上的检测性能均优于已有AMF和
ANMF检测器。

6    结论

I¡研究了 纹理复合高斯背景下FOG和SOG两
图 6 海杂波幅度分布建模结果

Fig. 6  Amplitude distribution modeling results of sea clutter

图 7 实测海杂波中的检测性能

Fig. 7  Detection performance in measured sea clutter

图 8 检测性能随目标多普勒频率的变化曲线

Fig. 8  Variation of detection performance with the target’s

Doppler frequency
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类子空间目标的自适应检测问题。采用两步

GLRT基本原理，分别推导了检验统计量，即

FOG-GLRT和SOG-GLRT，其中，后者采用

MAP方法估计纹理分量，且在推导时采用了矩阵

分块思想以得到封闭形式的检验统计量。以

SCM、NSCM和FPE作为协方差矩阵估计值，构

造出新的自适应检测器。本文检测器有效、合理地

利用了海杂波环境的先验分布模型，实现了与工作

环境的匹配，经仿真数据和实测数据验证，其可实

现检测性能的改善。后续研究将重点关注检测器的

环境稳健性问题，同时，多次观测条件下的自适应

检测器设计也是需要进一步解决的理论问题。
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