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摘   要：针对非高斯非均匀海杂波背景下雷达海面目标检测性能改善的问题，该文基于海杂波的先验知识提出了

一种自适应Rao雷达目标检测方法。首先将海杂波的纹理分量和散斑协方差矩阵分别建模为逆高斯随机变量和逆

复Wishart分布的随机矩阵，然后基于Rao检验和未知参数估计，设计了一种匹配海杂波特性的雷达目标自适应

Rao检测方法。通过理论推导和实验验证了所提检测方法对杂波平均功率和协方差均值矩阵具有恒虚警特性。仿

真数据和实测数据实验结果表明，在非高斯非均匀环境下所提检测方法优于已有检测方法，并且具有良好的鲁棒性。
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Abstract: An adaptive Rao detection method for radar targets is proposed based on the priori knowledge of sea

clutter to improve the radar’s target detection performance in non-Gaussian and nonhomogeneous sea clutter.

First, the texture component and the speckle covariance matrix of sea clutter are modeled as an inverse

Gaussian random variable and an inverse complex Wishart random matrix, respectively. Then, an adaptive Rao

detection method for radar targets, with quite similar characteristics as sea clutter, is designed based on the

Rao test and unknown parameter estimation. The detection method is verified by theoretical derivation and

experiments in demonstrating constant false alarm characteristics for the mean power and covariance mean

matrix of sea clutter. The experimental results of the simulated and experimental data reveal that the proposed

detection method outperforms existing detection methods in non-Gaussian and nonhomogeneous sea clutter

environments with good robustness.
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 1    引言

海面目标检测一直是雷达对海探测领域研究的

热点[1]。非高斯非均匀海杂波的存在严重制约了雷

达对海探测性能，具体表现在：(1)高分辨雷达海

杂波通常具有显著的非高斯特性，此时传统基于高

斯模型的雷达目标自适应检测算法会出现严重的性

能受损[2]；(2)杂波环境的非均匀性会导致用于估计

杂波协方差矩阵的参考单元数据受限，进而影响自

适应检测算法的检测性能[3]。从基于统计模型的自

适应检测角度出发，解决前述问题的有效途径是海

杂波统计特性的精确建模和匹配统计模型的自适应

检测方法设计。

高斯模型适合描述幅度/功率均匀起伏的海杂

波，高斯杂波环境下的自适应相干检测器有广义似

然比检验检测器(Generalized Likelihood Ratio
Test, GLRT) [4]和自适应匹配滤波器[5]。非高斯海

杂波可以使用复合高斯模型[6]描述，其将海杂波建
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模为高斯散斑分量和随机纹理分量。伽马分布纹理

下的复合高斯模型是最早提出的K分布模型[7]。逆

伽马纹理对应的复合高斯模型是广义Pareto分布模

型。近些年，有学者通过逆高斯分布描述非高斯海

杂波的纹理，得到了逆高斯纹理复合高斯分布模型

(Compound-Gaussian Distribution with Inverse
Gaussian Texture, CG-IG分布)[8]。海杂波分布模

型参数可以根据相应的估计方法和海杂波数据进行

估计[9-11]。

雷达目标自适应相干检测器工作在具有相关性

的杂波背景时需要利用参考单元数据估计杂波的协

方差矩阵或者协方差矩阵结构。然而杂波背景的非

均匀变化会导致可用的参考单元数量减小，进而影

响检测器的检测性能。为了解决参考单元受限时检

测器性能下降的问题，杂波协方差矩阵的先验知识

被用于设计自适应相干检测算法。文献[12]通过将

杂波散斑协方差矩阵建模为逆复Wishart分布，提

出了广义Pareto杂波背景下的多输入多输出雷达目

标贝叶斯检测算法。韩金旺等人[13]研究了基于协方

差矩阵先验分布的集中式多输入多输出雷达目标检

测算法。文献[14]研究了CG-IG海杂波背景下基于

杂波先验知识的雷达目标检测算法，所提算法在参

考单元数量不足的情况下具有检测性能优势。

在一些实测雷达海杂波数据集上的统计模型研

究结果表明，CG-IG分布模型对海杂波的描述能力

优于K分布和广义Pareto分布[8,15]。CG-IG海杂波背

景下的传统自适应相干检测算法在非均匀环境下检

测性能损失严重。文献[14]基于GLRT的检测器可

以改善非均匀CG-IG海杂波背景下的目标检测性

能，但是其计算复杂度较高。除了GLRT之外，在

雷达目标检测方法设计中通常也采用Rao检验[16]，

该检验具有次优性，并且其计算复杂度低于GLRT。

因此，为了改善非均匀CG-IG海杂波背景下雷达目

标检测性能，本文将杂波散斑协方差矩阵建模为服

从逆复Wishart分布的随机矩阵，然后基于Rao检
验和未知参数估计，设计了一种利用海杂波先验知

识的自适应相干检测器。最后通过仿真和实测数据

评估了检测性能和恒虚警(Constant False Alarm
Rate, CFAR)特性。

 2    检测问题描述及信号模型介绍

N

z = [z1, z2, ..., zN ]
T

(·)T
假设雷达发射和接收 个相参脉冲，待检测单

元回波表示为 ， 表示转置操

作。雷达回波数据具有包含目标和未包含目标两种

情况，所以海杂波背景下的雷达目标检测问题可以

使用如下的二元假设检验描述[17]：

H0 : z = c, zk = ck, k = 1, 2, ...,K

H1 : z = s+ c, zk = ck, k = 1, 2, ...,K

}
(1)

H0

H1

c s

zk k

ck k

其中， 假设表示待检测单元只包含海杂波，

假设表示待检测单元包含海杂波和目标回波，

表示待检测单元海杂波向量， 表示待检测单元

目标回波向量， 表示参考单元第 个距离单元的

回波， 表示参考单元第 个距离单元的海杂波。

s

s = αp α p N

p = [1, ej2πfd , ..., ej2π(N−1)fd ]T

fd c

在一个雷达相干处理间隔内，目标信号 被建模

为 ，其中， 表示目标复幅度， 表示 维

目标导向矢量，其元素为 ,

表示目标的归一化多普勒频率。海杂波向量 被

建模为球不变随机向量，如式(2)所示

c =
√
τu (2)

τ u

R = E
(
uuH

)
(·)H

τ u

τ

c M = E
(
ccH|τ

)
= τR

其中， 表示纹理分量， 表示散斑分量，其协方

差矩阵可以计算为 ， 表示共轭转

置操作。假设海杂波的纹理分量 和散斑分量 互

相独立，在纹理分量 给定的条件下海杂波向量

的条件协方差矩阵为 。

τ

τ

从式(2)可知，海杂波的非高斯性由纹理分量

控制。海杂波纹理分量先验分布的确定通常依赖

于对实测雷达海杂波数据的统计建模分析。不同的

纹理分布对应于不同非高斯特性的海杂波数据。文

献[8]通过对实测雷达海杂波数据的研究发现，在一

些情况下CG-IG分布模型在建模非高斯海杂波方面

具有优势。因此本文将逆高斯分布作为海杂波纹理

分量 的先验分布，其概率密度函数(Probability
Density Function, PDF)[18]为

f (τ ;λ, µ) =

√
µλ

2π τ
−3/2 exp

(
−λ(τ − µ)

2

2µτ

)
(3)

λ µ其中， 表示形状参数， 表示尺度参数。

R

海杂波散斑分量是一个复高斯向量，所以根据

Jeffreys先验[19]可知，复Wishart分布是其协方差矩

阵逆的先验分布。根据复Wishart分布的统计特性[20]

可以得到，散斑协方差矩阵可以看作服从逆复Wis-
hart分布的随机矩阵。因此，为了减少对参考单元

数据的需求，本文利用逆复Wishart分布建模海杂

波散斑协方差矩阵 ，PDF为[21]

f (R) =
|R|−(v+N)|vΣ|vetr

{
−vR−1Σ

}
πN(N−1)/2

∏N
i=1 Γ (v − i+ 1)

(4)

etr {·} Σ

Γ (·) v

其中， 表示矩阵迹的指数， 表示均值矩

阵， 表示伽马函数， 表示自由度。逆复Wis-

hart分布为散斑协方差矩阵的共轭先验分布，可以

从物理上表示海杂波环境的非均匀性，也易于数学

推导处理。
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 3    基于海杂波先验知识的自适应Rao检测
方法

 3.1  基于Rao检验的自适应贝叶斯检测器

θ = [αRe, αIm]
T

αRe αIm

τ R

首先定义一个未知参数列向量为 ，

其中 表示目标幅度的实部， 表示目标幅度的

虚部。在假设 和 已知的情况下，Rao检验可以

表示为

∂ ln f (z|θ,R, τ ;H1)

∂θ

∣∣∣∣T
θ=θ0

J−1 (θ0)
∂ ln f (z|θ,R, τ ;H1)

∂θ

∣∣∣∣
θ=θ0

H1

≷
H0

ζRAO (5)

θ0 θ H0 J (θ)

2× 2 [J(θ)]m,n =

−E

[
∂ ln f (z | θ,M , τ ;H1)

∂θ(m)∂θ(m)

]
, 1 ≤ m,n ≤ 2 ζRAO

f (z|θ,R, τ ;H1)

z H1

其中， 表示 在 假设下的值， 表示一个

维的费舍尔信息矩阵，其元素为

， 是

和虚警概率(Probability of False Alarm, PFA)
有关的检测门限， 表示待检测单元

回波数据向量 在 下的条件PDF：

f (z|α,R, τ ;H1) = (πτ)−N |R|−1

· exp

{
− (z − αp)

H
R−1 (z − αp)

τ

}
(6)

αRe αIm接着计算式(6)中关于未知参数 和 的导数，

结果如下所示：
∂ ln f (z|θ,R, τ ;H1)

∂αRe
= 2Re

{
τ−1pHR−1 (z − αp)

}
(7)

∂ ln f (z|θ,R, τ ;H1)

∂αIm
= 2Im

{
τ−1pHR−1 (z − αp)

}
(8)

Re Im H0

θ0 = 0

f (z|θ,R, τ ;H1) θ

其中， 和 分别表示取实部和虚部操作。在

假设下不存在目标，所以 。此时，得到式(7)
中 关于 的导数为

∂ ln f (z|θ,R, τ ;H1)

∂θ

∣∣∣∣
θ=θ0

=2
[
Re
{
τ−1pHR−1p

}
,

Im
{
τ−1pHR−1p

}]T
(9)

J (θ)

根据式(7)和式(8)，可以得到式(5)中费舍尔信息矩

阵 为

J(θ) =

[
2τ−1pHR−1p 0

0 2τ−1pHR−1p

]
(10)

θ = θ0 J (θ0)式(5)中，当 时，费舍尔信息矩阵 的逆

矩阵可以给出为

J−1 (θ0) =

[
τ
(
2pHR−1p

)−1
0

0 τ
(
2pHR−1p

)−1

]
(11)

将式(9)和式(11)代入式(5)，通过化简后可以得到

非自适应的Rao检测器如式(12)(
pHR−1p

)−1
τ−1

∣∣pHR−1z
∣∣2 H1

≷
H0

ζ ′RAO (12)

τ R

τ

R

H0 α = 0

式(12)中，Rao检测器是在假设海杂波的 和 已知

情况下设计的非自适应检测方法。实际中， 和

往往是未知的，需要通过待检测单元数据和参考

单元数据估计。在 假设下，目标幅度为 。

因此，根据式(3)和式(6)，待检测单元的纹理分量

的最大后验分布为

f (τ | R, z;H0) ∝τ−(3/2+N)

· exp
{
−
[
λτ

2µ
+

zHR−1z

τ

]}
(13)

τ τ令式(13)关于 的导数为0，可以得到纹理分量 的

最大后验估计结果为

τ̂0 =
µ

λ

[
−(N + 3/2) +

√
(N + 3/2)

2
+

2λ

µ
zHR−1z

]
(14)

接下来采用文献[14]中的散斑协方差矩阵最大后验

估计，其表达式为

R̂ =
v

v +N +K
Σ +

1

v +N +K

×
K∑

k=1

{[
N + 3/2

τ̂k
+

λ

2µ
− zH

k R̂
−1zk
τ̂2k

]

×

[(
N +

3

2

)2

+
2λ

µ

(
µλ

2
+ zH

k R̂
−1zk

)]−1/2

+τ̂−1
k

]
zkz

H
k (15)

τ̂k = µλ−1
[
− (N + 3/2) +√

(N + 3/2)
2
+ 2λµ−1zH

k R̂
−1zk

]其 中 ，

。

将式(14)和式(15)代入式(12)中，可以得到基

于海杂波先验知识的自适应Rao检测器(Know-
ledge-based Adaptive RAO detector, KA-RAO)

τ̂−1
0

(
pHR̂−1p

)−1∣∣∣pHR̂−1z
∣∣∣2 H1

≷
H0

ζ
′′

RAO (16)

ζ
′′

RAO其中， 表示修正的检测门限。需要指出的是，

式(16)中KA-RAO的检验统计量不同于文献[14]中
检测器GLRTD-TSPI的检验统计量。

 3.2  CFAR特性分析

R

本小节通过理论推导分析提出的KA-RAO检测

器的CFAR特性。首先假设散斑协方差矩阵 已

知，KA-RAO的检验统计量可以重写为
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ω =
∣∣pHR−1z

∣∣2 λ
µ

[
− (N + 3/2) +

√
(N + 3/2)

2
+

2λ

µ
zHR−1z

]−1(
pHR−1p

)−1
(17)

H0 z = c =
√
τu在 假设下，待检测单元的回波向量为 。此时式(17)可以化简为

ω =

τλ

µ

∣∣∣(R−1/2p
)H (

R−1/2u
)∣∣∣2[

−(N + 3/2) +

√
(N + 3/2)

2
+ 2λτµ−1

(
R−1/2u

)H (
R−1/2u

)] ((
R−1/2p

)H (
R−1/2p

)) (18)

利用Householder变换，式(18)可以进一步化简为

ω= τ̃λ
∣∣gHn∣∣2[−(N + 3/2)+

√
(N+3/2)

2
+2λτ̃nHn

]−1

(19)

U

R−1/2p UR−1/2p =
∣∣R−1/2p

∣∣
g =

∣∣R−1/2p
∣∣ [1, 0, ..., 0]T n = UR−1/2u

n～CN (0, I) I N ×N τ̃ = τ/µ

式(18)中， 表示一个Householder矩阵，其可以将

非零列向量 变换为

； ，其是均

值为0，协方差矩阵为单位阵的复高斯向量，即

， 表示 的单位阵； ，

其PDF根据式(3)给出为

f (τ̃) =µfτ (τ̃µ) =
√
λ/2πτ̃−3/2

· exp
(
−(2τ̃)

−1
λ(τ̃ − 1)

2
)

(20)

H0

µ

R

从式(19)和式(20)可以看出， 假设下KA-
RAO检测器的检验统计量不依赖于尺度参数 和散

斑协方差矩阵 。因此，当散斑协方差矩阵已知

µ R

时，提出的KA-RAO检测器对尺度参数(杂波平均

功率) 和散斑协方差矩阵 具有CFAR特性。

 4    性能评估

R̄

100/Pfa

Pfa = 10−4

SCR =

|αp|2
/
µN N = 6 fd = 0.3 Σ = ρ|a−b|,

1 ≤ a, b ≤ N ρ

本节通过蒙特卡罗仿真实验评估提出KA-RAO
检测器的性能。KA-RAO的对比对象有GLRT-IG,
ANMF [22], GLRT- 和GLRTD-TSPI [23]。实验中

计算检测门限时采用 次独立重复实验，虚

警概率为 ；计算检测概率(Probability of
Detection, PD)时采用10 000次独立重复实验，信

杂比(Signal-to-Clutter Ratio, SCR)定义为

。参数设置为： , , 

， 设置为0.95。

K = 16 ν = 16 µ = 1

λ = 0.1, 2, 5, 20

图1评估了不同形状参数下KA-RAO和传统检

测器的检测性能曲线，其中 , , ,
。从图1可以看到，提出的KA-RAO

 

 
图 1 不同形状参数下检测器性能对比图
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R̄

PD ≥ 0.8

检测器在不同形状参数下检测性能优于GLRT-IG,
GLRT- 和ANMF的检测性能。同时，从有效检

测区域( )来看，在尖峰海杂波(小形状参数

的情况)背景下，KA-RAO的检测概率略高于GLRTD-
TSPI；当海杂波趋于高斯时(大形状参数的情况)，
KA-RAO和GLRTD-TSPI的检测性能接近。提出

的KA-RAO联合使用了海杂波纹理和散斑协方差矩

阵的先验分布，所以相比使用部分先验知识的传统

检测器来说，其具有性能优势。此外KA-RAO的计

算复杂度比GLRTD-TSPI的计算复杂度低。

K = 8, 12, 18, 24

ν = 16 µ = 1 λ = 5

R̄

图2给出了不同参考单元数量下KA-RAO和传

统检测器的检测概率曲线，其中 ,
, , 。从图2可以看出，不同参考单

元数量下，提出的KA-RAO检测器的检测概率高于

GLRT-IG, GLRT- 和ANMF的检测概率，并且在

有效检测区域KA-RAO和GLRTD-TSPI的性能接

近。随着参考单元数量的增加，检测器之间的性能

差异逐渐减小。这是因为当参考单元数量增加时，

所有检测器从参考单元数据中获取的散斑协方差矩

阵信息增加，这种情况下先验知识的作用会减小。

K = 12 ν = 12, 24, 48, 96 µ = 1

λ = 5

图3研究了自由度参数对KA-RAO检测概率的

影 响 ， 其 中 ,  ,  ,
。图3显示KA-RAO的检测概率随着信杂比的

增大而增加，并且同一信杂比下，检测概率随着自

v

R Σ

由度参数的增加而增大。这是因为自由度参数 越

大，散斑协方差矩阵 越接近于先验矩阵 ，先验

信息越准确。

cos2θ =
∣∣p̃HR−1p

∣∣2(p̃HR−1p̃
)−1(

pHR−1p
)−1

p

p̃ K = 12

ν = 12 µ = 1 λ = 5 A - SCR = 15 dB

K = 12 ν = 12 µ = 1 λ = 5

实际中待检测目标的归一化多普勒频率是未知

的，检测器中采用的目标归一化多普勒频率估计值

会影响检测器的检测性能。因此在图4研究了目标

归一化多普勒频率失配对提出KA-RAO检测器和已

有检测器GLRTD-TSPI的检测概率的影响。失

配角计算公式为
[ 13 ]， 表示使用真实值的导向矢量，

表示使用估计值的导向矢量。图4(a)中 ,
, , , 。从图4(a)

可以看出，在不同失配角度下KA-RAO的检测概率

大于GLRTD-TSPI的检测概率。这说明了在对目

标多普勒频率的鲁棒性方面，KA-RAO优于GLRTD-
TSPI。为了进一步对比目标多普勒频率失配的影

响，图4(b)画出了不同失配角度下检测器的检测概

率等高线图，其中 , , , 。

从图4(b)可以看到，在同一失配角度和检测概率

下，KA-RAO所需信杂比小于GLRTD-TSPI所需

信杂比。图4(b)进一步说明，KA-RAO比GLRTD-
TSPI更具有鲁棒性。

为了评估检测器在实测雷达海杂波数据下对目

标的检测性能，本文在实测的雷达海杂波数据中添

 

 
图 2 不同参考单元数量下检测器性能对比图
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s s = αp

α

加了不同信杂比的仿真目标回波。仿真目标回波向

量 采用秩一模型描述，即 ，其中目标幅度

可以根据式(21)计算。图5采用南非实测雷达海杂

波数据[24]评估了检测器的检测性能。采集海杂波数

据的雷达位于34°36 ′56.52 ′ ′S, 20°17 ′17.46 ′ ′E，

其高于平均海平面67 m。图5采用的数据集是

TFA17_014，其参数为：载波频率是6.9 GHz，脉

冲重复频率是5 kHz，距离分辨率是15 m，浪高

2.35 m，8小时平均风速6.28 m/s，擦地角0.501°～
0.56°，海况4级。从图5(a)可以看出，实测海杂波

具有较大的起伏。图5(b)显示实测海杂波数据可以

使用CG-IG分布拟合。图5(c)和图5(d)是通过在实

测海杂波数据中加入不同信杂比的目标之后得到的

检测器检测概率曲线。从图5(c)和图5(d)可以看

出，所有检测器的检测概率随着信杂比的增加而增

大，并且KA-RAO检测器优于其他检测器。不同于

仿真数据中的结果，在实测海杂波数据中KA-RAO

 

 
图 3 不同自由度参数下KA-RAO的检测概率曲线图

 

 
图 4 目标归一化多普勒频率失配对提出检测器性能的影响

 

 
图 5 实测海杂波数据幅度特性分析及检测器的检测概率曲线图

3844 电   子   与   信   息   学   报 第 45 卷



优于GLRTD-TSPI。这是因为在仿真数据中检测

器是在完全匹配的情况下工作的，而实测数据和所

采用的模型之间会存在失配。在失配环境中，KA-
RAO强于GLRTD-TSPI。

为了进一步评估提出检测器在实测雷达海杂波

数据下的检测性能，在图6采用南非数据集中的

TFC15-005数据和仿真目标研究了检测器的检测性

能。所采用实测海杂波数据的相关参数为：载频

9 GHz，脉冲重复频率5 kHz，浪高3.23 m，8小时

平均风速8.13 m/s，擦地角0.853°～1.27°，海况

5级。从图6(a)可以看出，该组实测海杂波数据具

有更大的功率起伏。图6(b)显示CG-IG分布可以拟

合所采用的实测海杂波数据。图6(c)和图6(d)显
示，所有检测器的检测概率随着信杂比的增加而增

大，并且KA-RAO检测器优于其他检测器。这是因

为KA-RAO通过利用海杂波先验知识改进了对目标

的检测性能。

K = 12 ν = 12 µ = 1, 2, ..., 10 λ = 5

K = 12 ν = 12

µ = 1 λ = 5 ρ

图7研究了KA-RAO的CFAR特性。图7(a)显
示了不同尺度参数下KA-RAO检测器的虚警概率，

其中 , , , 。从图7(a)
可以看出，KA-RAO的虚警概率不随尺度参数的变

化而变化，几乎保持在设定的虚警概率值处。该

实验结果说明KA-RAO对尺度参数具有近似CFAR
特性。图7(b)显示了不同散斑协方差均值矩阵下

KA-RAO的虚警概率曲线，其中 , ,
, , 从0.1变化到0.99。从图7(b)可以看

出不同散斑协方差均值矩阵下KA-RAO检测器

的虚警概率几乎保持恒定。这种现象说明KA-RAO

 

 
图 6 实测海杂波数据TFC15-005幅度特性分析及检测器的检测概率曲线图

 

 
图 7 KA-RAO检测器的虚警概率曲线
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检测器对散斑协方差均值矩阵具有近似CFAR
特性。

 5    结束语

R̄

通过研究非高斯非均匀海杂波背景下的雷达目

标检测问题，提出了一种基于海杂波先验知识的自

适应贝叶斯Rao检测器。所提KA-RAO检测器分别

利用了描述海杂波纹理分量的逆高斯分布和描述散

斑协方差矩阵的逆复Wishart分布。通过理论证明

和实验验证了所提检测器对杂波平均功率和散斑协

方差矩阵具有CFAR特性。基于仿真数据和实测海

杂波数据的性能评估试验表明，提出的KA-RAO检

测器优于传统检测器GLRT-IG, GLRT- 和ANMF；
与GLRTD-TSPI检测器相比，KA-RAO检测器具

有良好的鲁棒性。此外，提出的KA-RAO检测器对

尺度参数和散斑协方差均值矩阵具有CFAR特性。
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