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摘  要：该文利用待检测单元杂波协方差矩阵的先验信息，基于贝叶斯方法，研究无参考数据条件下的分布目标的

知识辅助检测问题。首先针对非均匀场景，假定各个距离单元杂波协方差矩阵依概率 1 不相等，给出了广义似然比

检验和 大后验-广义似然比检验两种检测器。然后针对均匀杂波场景，给出了单步和双步广义似然比检验两种检

测器。进一步利用计算机仿真分析了先验模型失配条件下的检测器性能。分析结果表明，先验模型参数 u 较小时，

检测器性能与先验模型匹配程度密切相关。当 u 趋于无穷大时，该文给出的几种检测算法性能趋于相同。 
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Abstract: With prior information of clutter covariance matrix of cells under test, knowledge aided detection methods for 

distributed targets without secondary data are researched based on Bayesian approach. First, for the heterogeneous clutter 

environment that the clutter covariance matrix of each cell is not the same with probability one, the Generalized Likelihood 

Ratio Test (GLRT) and Maximum-A-Posterior (MAP) GLRT are proposed. Then, for the homogeneous clutter environment 

that the clutter covariance matrix of each cell is the same, the one step GLRT and two-step GLRT are proposed. Furthermore, 

the detection performance under the prior model mismatched condition is analyzed using computer simulation. The results 

show that, when the parameter u of prior information model is small, the detection performance of detectors is related to 

matching degree of prior information. And when the parameter u trends to infinity, all the detectors proposed in this paper 

have similar performance. 
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1  引言  

雷达目标的检测一直是雷达信号处理领域的关

键问题之一。随着雷达分辨率的提高，待检测目标

的尺寸可能超过一个分辨单元，从而导致目标回波

分布在多个距离单元中，这样就构成了分布目标。

对于低分辨率雷达，如果探测多个具有相同的多普

勒频率和方位的目标，也需要考虑分布目标模型。

近些年来针对分布目标的检测成为较为关注的问 
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题[1]。Gerlach 等人[2]给出了分布目标检测方法，但

这种方法并不是恒虚警检测，Conte 等人[3]给出的分

布目标检测方法是恒虚警检测，其检测性能比

Gerlach 给出方法性能略差。He 等人[4]给出了非高

斯杂波下的分布目标的恒虚警检测。 
为了估计待检测单元杂波统计特性，需要一定

数量的参考数据。参考数据的选取通常来自待检测

单元附近的距离单元。要获得与待检测单元杂波统

计特性一致的参考数据通常较为困难，因此无参考

数据的目标检测方法获得了较多的关注。Bandiera
等人[5]给出了无参考数据的、针对稀疏分布目标的

CFAR 检测，Jian 等人[6]针对稀疏分布目标，给出

了非高斯杂波下的、无参考数据的 CFAR 检测。然
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而目标的稀疏性通常是未知的，很难在检测前确定。

文献[7]给出了利用先验信息，无参考数据的分布目

标知识辅助检测方法，研究结果表明，利用杂波协

方差矩阵的某些先验信息，可以不使用参考数据达

到相同的检测性能。由此可见参考数据和杂波协方

差矩阵的先验信息都可以用于待检测单元杂波协方

差矩阵的估计。而本文主要讨论利用先验信息，而

不使用参考数据实现分布目标的知识辅助检测。 
检测器的构造都需要一定的先验信息，如杂波

的统计分布。而知识辅助的检测器[8]是在一般检测器

的基础上，利用其它额外的先验信息，从而进一步

提高检测性能[9]。先验信息来自雷达探测环境的历史

记忆，其可以来自雷达自身对环境的感知，也可以

来自其它传感器对探测环境的探测结果的分析。在

贝叶斯理论分析框架下，采用先验分布描述这些先

验信息。先验分布的选择一方面要求不至于产生复

杂的检测器结构，另一方面要求能够与实际杂波统

计特性较为吻合。共轭先验分布作为一种先验分布

模型，可以简化检测器结构设计，因而获得了广泛

的重视。文献[10]假定参考数据的杂波协方差矩阵满

足逆的复 Wishart(Inverse Complex Wishart, ICW)
分布，ICW 分布参数的选择与先验信息掌握情况有

关。文献[11]则将所有的先验信息模型的参数采用无

信息先验分布描述，从而提高了杂波协方差矩阵估

计估计的稳健性。文献[12,13]将上述方法扩展到非

高斯杂波环境中，利用杂波纹理分量和杂波协方差

矩阵的先验信息，提高非高斯、非均匀杂波环境下

的信号检测能力。 
针对分布目标，本文研究了两种类型杂波环境

下无参考数据的知识辅助检测方法，均假定待检测

杂波协方差矩阵为随机矩阵，满足某种先验分布。

对于非均匀杂波环境，假定各个距离单元的杂波协

方差矩阵依概率 1 不相等，这与实测杂波统计分析

的结果是一致的[14,15]，因此具有更强的实际应用价

值。论文首先在第 2 节讨论了非均匀场景下的两种

广义似然比检验(Generalized Likelihood Ratio Test, 
GLRT)检测方法；在第 3 节讨论均匀场景下的两种

GLRT 检测方法；在第 4 节对上述检测方法进行了

计算机仿真，分析了不同场景模型下的检测性能；

后给出了全文的结论。 

2  非均匀场景的知识辅助检测 

在雷达信号处理问题中，假定一个相干处理间

隔内共有 Np个脉冲，雷达天线采用阵列天线，共有

Ne个阵元，那么对第 k 个距离单元的回波进行接收

处理后，其基带信号可以表示长度为 N=NpNe 的复

矢量 kz 。考虑分布目标模型，即目标分布在 K 个距

离单元。目标的导向矢量是时间导向矢量与空间导

向矢量的 Kronecker 乘积，本文假定目标导向矢量

与距离单元无关，即为 N 维矢量 v。分布目标的检

测问题就是判定 K 个距离单元内是否存在幅度未知

的有用信号，可以表示为 

0

1

: , 1,2, ,

: , 1,2, ,

k k

k k k

H k K

H b k K

⎫= = ⎪⎪⎪⎬⎪= + = ⎪⎪⎭

z n

z v n
      (1) 

其中 bk表示第 k 个距离单元有用信号的幅度，对于

雷达而言，该幅度通常是未知的。杂波矢量 nk假定

为零均值，协方差矩阵为 Rk 的复高斯(Complex 
Gaussian, CG)分布 N 维矢量，即 nk~CG(0,Rk)，
符号~表示满足某种分布。假定各个距离单元的杂

波矢量是统计独立的。需要指出的是，该杂波场景

模型中假定各个距离单元杂波协方差矩阵依概率 1
不相等，该结论也得到了实测数据分析的验证[14,15]，

相对其它非均匀场景模型 [12,13]具有更强的实用价

值。本文假定Rk满足一定的先验分布，即对杂波协

方差矩阵具有一定的先验信息。先验分布选择为共

轭先验分布[10]，这样更容易数学推导，即 1CWk
−R ∼  

(( ) , )u N u− R : 

( )
( )

( )

( )( )1

,

etr , 1

u

k u N
k

k

u N
f

p u N

u N u N

+

−

−
=

⋅ − − > +

R
R

R

R R    (2) 

其中 1CW ( , )u− A 表示参数为A和 u 的 ICW 分布[7]，

该分布是协方差矩阵的共轭先验分布。etr(A)= 
exp(trace(A)), trace(A)表示矩阵 A 的迹。函数

p(u,N)是多元伽马函数： 

( ) ( ) ( )1 /2

1

,
N

N N

l

p u N u N lπ −

=

= Γ − +∏       (3) 

利用 ICW 分布的相关理论[7,10]可知，E[Rk]=R，其

中 E(·)表示期望。参数 u 越大， 2E[( ) ]k − R R 越小。

这说明采用非均匀模型式(2)，各个距离单元的杂波

协方差矩阵散布在R附近，聚集的程度与参数 u 有

关，u 越大，则各个距离单元的协方差矩阵越集中

于R附近，此时场景更趋于均匀非随机场景。需要

指出的是，为了保证非均匀模型式(2)有定义，

u>N+1。因此参数R描述了杂波场景的先验信息，

而参数 u 描述了对先验信息的掌握程度，u 越大，

所掌握的先验信息越多。 
2.1 GLRT(检测器 A) 

在雷达信号检测中，基于 Neyman-Pearson 准

则的检测器需要检验问题中不存在未知量。而在检

验问题式(1)中，各个距离单元有用信号幅度 bk是未

知的，为此可以采用广义似然比检验，即用 bk的



第 10 期                       邹  鲲等： 无参考数据的分布目标知识辅助检测                                2489 

大似然估计替代似然比中的未知参数，即 
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根据前面的假设检验模型可知， | ,k k kbηz R ∼  
,( )k kCN bη v R ，即 
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结合式(2)和式(5)可以得到[16] 
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其中符号∝表示正比于，进一步可以得到 
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利用式(6)，式(7)，对似然比式(4)进行简单处理得

到 
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2.2 MAP-GLRT 
在这一节，将待检测单元杂波协方差矩阵的

大后验概率(Maximum-A-Posterior, MAP)估计代

入到似然比中，可以得到 MAP-GLRT。利用前面

的数学模型，可以得到 
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如果定义： 
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取对数： 
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对Rk取导数，并令导数为零。 
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由此可以得到Rk的 MAP 估计： 
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代入到式(9)可以得到 
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结合式(7)及其相应的推导过程可以发现，MAP- 
GLRT 与 GLRT 具有相同的检测结构。 

3  均匀场景的知识辅助检测 

对于均匀场景，假定各个距离单元杂波协方差

矩 阵 是 相 同 的 ， 即 0CG( , )kn R∼ 0 ， 且
1

0 CW ((u−R ∼ ) , )N u− R ，若 u 趋于无穷大时，R0= 
R，即该场景模型退化为均匀非随机场景。由此可

见，本文给出的非均匀杂波场景和均匀杂波场景，

在 u 趋于无穷大时，都等价于均匀非随机场景。对

于均匀场景模型，本文考虑两种检测策略，即单步

广义似然比检验(1S-GLRT)和双步广义似然比检验

(2S-GLRT)。 
3.1 1S-GLRT(检测器 B) 

单步广义似然比检验是将待检测数据全部用于

似然比检验，定义如下： 
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可以得到似然比为 

( ) ( )

( ) ( )

1 0 0 0

B

0 0 0 0

max ; d

; d

f f

f f
λ =

∫
∫
b Z R R R

Z R R R
     (16) 

其中 
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利用式(2)，可以得到 
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由此可以得到似然比为 
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利用矩阵理论可知[6]： 
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似然比可以表示为 
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修改对应的检测门限，可以得到 
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利用式(23)[6]： 
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终可以得到似然比结构为 
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3.2 2S-GLRT(检测器 C) 
双步广义似然比检验，则是在构造似然比时，

首先假定杂波协方差矩阵是已知的，获得似然比结

构后，再将杂波协方差矩阵的估计值代入。依据本

文给出的假设检验模型，杂波协方差估计值为先验 
均值R。似然比结构为 
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1 0
C

0 0

max ;

;

f

f
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利用式[17]容易得到 
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−
=

= ∑
v R z

v R v
             (26) 

需要指出的是，对于均匀非随机杂波场景，即各个

距离单元的杂波协方差矩阵均为 R，且已知，那么

GLRT 也是检测器 C。 

4  计算机仿真 

本文针对非均匀杂波场景和均匀杂波场景，共

给出了 3 种不同的检测器结构，见式(8)，式(24)，
式(26)。仿真参数中，设定 N=8, K=8，虚警率设

定为 310− ，矩阵 | |i j
ij r −=R ，其中 r=0.3。图 1 给出

了检测器检测性能随参数 u 的变化关系，假定目标

的信杂比(Signal Clutter Ratio, SCR)为 5 dB。可以

看出，随着参数 u 的增大，3 种检测器的检测性能

趋于相同。这是因为本文给出的杂波场景模型在 u
趋于无穷大时是等价的。对于非均匀场景模型，当

参数 u 为无穷大时，各个距离单元的杂波协方差矩

阵相同，且等于R的非随机矩阵。对于均匀场景模

型，当参数 u 为无穷大时，杂波协方差矩阵也是非

随机矩阵R。对于检测器 A 而言，其在非均匀杂波

环境中检测性能优于其它检测器，如图 1 (b)所示。

对于检测器 B 而言，如图 1 (a)所示，其在均匀杂波

环境中的检测性能 好。这两种检测器随着 u 的增

大，模型逐渐趋于杂波协方差矩阵非随机场景，模

型的失配带来了检测性能的下降。而对于检测器 C
而言，随着 u 的增大，检测性能逐渐增强。这是因

为检测器 C 所假定的场景模型就是杂波协方差矩阵

非随机场景，因此随着 u 的增大，场景模型匹配程

度增强，检测性能也就越好。由此可见，杂波场景

模型的匹配程度对检测器性能的影响较为重要，当

检测器所假定的场景模型与当前场景模型匹配程度

较高时，可以获得较好的检测性能。 

 

图 1 SCR=5 dB 的检测概率与参数 u 的关系 
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模型参数是否匹配也会对检测性能产生影响。

检测器 A 和检测器 B 都含有先验模型参数 u，知识

辅助检测器依赖于此参数才能进行检测。然而在实

际条件下，检测器所包含的参数 u 可能与实际杂波

场景模型参数不匹配，这种不匹配也会导致检测性

能的变化。假定杂波模型参数 u=20，本文分析检测

器中先验模型参数选择与检测性能之间的关系。首

先分析均匀杂波模型中先验模型参数与检测性能的

关系，如图 2 所示。首先可以看出检测器 C 不包含

先验模型参数，其检测性能不受参数 u 的影响。而

检测器 A 和检测器 B 随着参数 u 相对误差的增加，

虚警率和检测概率同时增大或减小，即检测性能下

降。但检测器 B 的检测概率始终高于检测器 A，且

当参数 u 高估时，检测器 B 的虚警率低于检测器 A。 

再分析均匀杂波模型中先验模型参数与检测性

能的关系，如图 3 所示。同样，检测器 A 和检测器

B 随着参数 u 相对误差的增加，虚警率和检测概率

同时增大或减小，即检测性能下降。但检测器 A 的

检测概率始终高于检测器 B，检测器 A 的虚警率始

终低于检测器 B。 

由此可见，当先验模型参数出现失配的情况，

知识辅助检测器的检测性能会变差(虚警率增加或

检测概率降低)，其中参数 u 的高估(先验模型参数

大于杂波模型参数)会导致检测概率和虚警率的偏

低，反之，参数 u 的低估(先验模型参数小于杂波模

型参数)会导致检测概率和虚警率的偏高。 

5  结论 

本文研究了无需参考数据的分布目标知识辅助

检测方法，先验信息采用杂波协方差矩阵的先验分

布描述。分别给出了非均匀杂波场景和均匀杂波场

景的检测算法，其中非均匀杂波场景假定各个距离

单元杂波协方差矩阵依概率 1 不相等。利用计算机

仿真分析了先验信息模型参数及其误差对检测性能

的影响。分析结果表明，先验模型参数 u 较小时，

检测器性能与先验模型匹配程度密切相关。当 u 趋

于无穷大时，本文给出的几种检测算法性能趋于相

同。对于检测器 A 和检测器 B，受到先验模型参数

u 的误差的影响，检测性能均会变差，其表现为检

测概率和虚警率的同时增大或减小。 

 

图 2  均匀杂波模型(u=20)中先验模型参数 u 与检测性能的关系 

 

图 3 非均匀杂波模型中先验模型参数与检测性能的关系 
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