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配准误差下的多基地雷达目标检测算法 
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摘  要：在多基地雷达系统中，即使进行了空间配准处理，也很难实现完美的空间配准。该文研究了分布式 MIMO

雷达系统存在配准误差时的目标检测问题。根据是否利用已知先验配准误差信息对目标位置信息进行估计，给出了

MAP-GLRT 和 ML-GLRT两种检测器。由于 MAP-GLRT 检测器利用了先验信息，因此其检测性能优于 ML-GLRT

检测器。在配准误差条件下，两种检测器的性能要优于传统的融合检测算法。通过仿真实验验证了所提算法的有效

性。 
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Abstract: In a multistatic radar system, perfect registration is unavailable in practice even after a registration 

process. In this paper, a target detection problem for a distributed Multiple-Input Multiple-Output (MIMO) radar 

with registration errors is considered. To estimate target positions by weather using a knowing a priori information 

of registration errors or not, a Maximum A Posteriori Generalized Likelihood Ratio Test (MAP-GLRT) detector 

and a Maximum Likelihood GLRT (ML-GLRT) detector are proposed. The MAP-GLRT detector outperforms the 

ML-GLRT detector due to the prior information. The two proposed algorithms have better detection performance 

over the conventional detection fusion algorithm with registration errors. Simulation results verify the effectiveness 

of the proposed detection algorithms. 
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1  引言  

在 分 布 式 多 输 入 多 输 出 (Multiple-Input 
Multiple-Output, MIMO)雷达系统 [1 4]− 中，发射站

和接收站在空间上分散布置，利用目标的空间散射

特性可以得到空间分集增益，从而提高目标检测性

能。各个发射站发射正交信号，接收站通过与发射

信号对应的匹配滤波器组得到对应的回波信号，因

此每一对发射站和接收站构成一个空间分集通道。

在传统的融合检测算法 [1 8]− 中，假设空间是完全配

准的，即在将各接收站的观测转换到公共坐标系的
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过程中不存在配准误差，根据搜索空间中的检测区

域可以准确搜索到各空间分集通道中需要融合的回

波数据。然而在实际工程应用中，由于存在雷达站

址误差、测距误差和时间误差，不同雷达站照射到

目标的时间也不一定相同。特别是对于机载雷达、

弹载雷达、舰载雷达等运动平台，在进行协同探测

时，很难满足空间完全配准条件 [9 13]− 。 
针对分布式雷达系统的配准误差校正，目前已

经提出了大量的配准算法，主要包括基于测量级的

配准算法 ，[9 10]和基于跟踪级的配准算法 [11 13]− 。虽然

这些算法能够很好地校正未知非随机的系统偏差，

由于还存在随机的测量误差，因此不能完全消除配

准误差。另外，在配准误差校正之后的观测中，随

机测量误差仍然会影响雷达系统中回波数据在公共

坐标系中的转换。因此，即使进行了系统的配准误
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差校正，在公共坐标系中，各空间分集通道仍然会

存在比较小的空间配准误差。由于配准误差的影响，

在公共坐标系中，待检测目标会出现在一个包含多

个采样点的不确定区域内。而传统的融合检测方法

在融合各空间分集通道中的观测时，认为空间是完

全配准的，因此会将含有期望目标的回波信号与不

含有期望目标的回波信号进行融合，从而导致信噪

比损失，降低空间分集增益，造成检测性能的下 
降[14]。文献[15,16]考虑了在有限观测集合下的目标

检测问题，在每个空间分集通道中，从连续多个空

间采样中估计出目标回波延时，并给出似然比检测

算法，然而，不足之处是没有考虑空间配准误差分

布情况。 
到目前为止，针对空间未配准条件下的分布式

MIMO雷达目标检测问题的研究相对较少，文献[17]
给出了信噪比已知时的未配置信号融合算法，考虑

到在各空间分集通道中，目标会出现在一个不确定

区域内，在进行采样后，为一有限观测集合。本文

研究了存在空间配准误差时且信噪比未知时的目标

检测问题。首先利用最大后验估计方法估计出每个

空间分集通道中期望目标回波信号幅度。然后，根

据相应的配准方法，当各空间分集通道中目标在不

确定区域内的概率分布先验已知时，利用最大后验

估计方法估计出每个空间分集通道中期望目标回波

信号所在的位置，然后将估计值代入似然函数中，

得到似然比检验统计量。当配准误差的概率分布未

知时，则认为服从均匀分布，此时给出虚警概率的

显式表达式。为说明所提算法的有效性，在实验仿

真中，比较了在配准误差条件下所提算法与传统融

合检测算法的检测性能，分析了不同配准误差对检

测器检测性能影响。 

2  配准误差信号模型 

假设分布式 MIMO 雷达系统具有空间分散布

置的 Nt 个发射天线和 Nr 个接收天线。发射天线和

接收天线的空间位置分别为 t
t( 1,2, , )kX k N= 和

r
r( 1,2, , )nX n N= 。每组发射天线和接收天线构成

一组空间分集通道。目标服从 Swerling I 模型，其

空间位置为 tX 。发射天线发射时长为T ，带宽为B

的正交波形信号 ( )ks t ，并满足： 
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其中， ( )ε τ 表示发射信号的自相关旁瓣和互相关，

一般情况下， ( ) 0ε τ ≈ 。 

第n 个接收天线的接收信号可以表示为 

( ) ( ) ( )
t
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其中， ,n kb 表示路径增益，与载波延时相位、目标

RCS 起伏、空间传输衰减等有关； ,n kτ 为发射天线

发射信号照射到目标并反射到接收天线的时间延

时。理想情况下，有 , , /cn k n kdτ = ，其中，c为光速。 
t r

, t tn k k nd X X X X= − + −          (3) 

对接收信号 ( )nr t 进行匹配滤波，可以得到 
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在传统的检测融合算法分析中，常常假设各空

间分集通道是空间配准的，因此根据空间检测区域，

得到不同空间分集通道的时延，进行信号融合检测。

然而在实际应用中，即使进行了空间配准处理，仍

然会存在一定的空间配准误差。此时，在每个空间

分集通道中，目标会出现在一个不确定区域内。参

考文献[2]，空间分辨单元的尺寸为 c B ，针对每个

空间分辨单元进行采样，则该不确定区域内，可得

到有限观测集合 ,n kx 。  

图 1 给出了在配准误差下的有限观测集合 ,n kx

的模型，斜线标记的采样点为在传统的检测算法中

各空间分集通道需要融合的距离单元。受到配准误

差的影响，待检测目标回波信号可能会出现在所融

合的距离单元附近的距离单元内，如图中阴影标记

的距离单元。 , , 1 1( , 1, , 0,1, ,n k n km m M M= − − +  

2)M 表示空间分集通道 ( , )n k 中目标信号出现的距

离单元序号，为未知参数。先验的配准误差概率分

布为 , ,( )n k n kp m ，并假设 

( )
2

, 1

, , 1
n k

M

n k n k
m M

p m
=−

=∑            (5) 

如图 2 所示。空间分集通道( , )n k 中， 1 2 1M M+ + 个

距离单元中的接收信号为 , , 1[ ( ), ,n k n kx M= −x  
T

, , 2(0), , ( )]n k n kx x M ，其中， , (0)n kx 为传统的检测算

法所融合的距离单元信号。 

0H 和 1H 分别表示目标不存在和目标存在假

设。则在两种假设下，检测信号模型可以表示为 
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图 1 存在配准差时的有限观测集合模型 

 

图 2 先验已知的配准误差概率分布 
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其中， , ( )n kw m 是均值为 0 ，方差为 2σ 的复高斯随机

变量，且相互统计独立； ,n kb 为未知的目标信号复幅

度； ()δ ⋅ 为 Dirac delta 函数。在 0H 和 1H 假设下，有

限观测集合内信号 ,n kx 的联合条件概率密度函数分

别为 

( )
( )

2

, 1 2
1

2

,
, 0 212

( )1
| exp

n k

M
n k

n k M M
m M

x m
f H

σσ
+ +

=−

⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥π ⎢ ⎥⎣ ⎦

∑x x

(7) 

和 

( )

( )

( )

( )

( )

,

2

1 2
1 ,

1 2

2

1 ,

, , , 1

2

, , ,

2 2

2

,

22
,

12

2 2

, , , ,
= ,

2

| , ,

1
  exp

( )1
     exp

1
  

( )

    exp

n k

n k

n k

n k n k n k

n k n k n k

M
n k

M M
m M m m

M M

M

n k n k n k n k
m M m m

f m H

x m b

x m

x m b x m

β

σ σ

σσ

σ

σ

+
=− ≠

+ +

− ≠

⎛ ⎞⎟⎜ − ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟π ⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
⎡ ⎤
⎢ ⎥⋅ −⎢ ⎥
⎢ ⎥π ⎢ ⎥⎣ ⎦

=
π

⎡ ⎤
⎢ ⎥− − −⎢ ⎥
⎢⋅ ⎢
⎢
⎢
⎢⎣ ⎦

∑

∑

x x

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

(8) 

定义全部的接收信号为
r t1,1 1,2 ,[ , , , ]N N=x x x x ，

未知的目标信号复幅度矢量为 1,1 1,2[ , , ,b b=b  

r t

T
, ]N Nb ，未知的目标回波位置矢量 1,1[ ,m=m  

r t

T
1,2 ,, , ]N Nm m 。由于雷达站空间分散布置，根据

目标的空间散射特性，各空间分集通道中目标回波

信号不相关。同时，假设各空间分集通道中配准误

差相互独立，即 
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接收信号为x 的概率密度函数可表示为 
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3  检测器设计 

在分析配准误差下的目标检测问题中，需要考

虑的未知参数为目标信号复幅度 ,n kb 和目标回波位

置 ,n km 。广义似然比检验(Generalized Likelihood 

Ratio Test, GLRT)是对概率密度函数中的含有未

知参数时常用的检测方法，是似然比检验的次优检

测方法。本文采用 GLRT 判决准则，对未知的目标

信号复幅度 ,n kb 进行最大似然(Maximum Likelihood, 

ML)估计得到 ,n kb 。若已知 ,n km 的先验概率分布，对

未知的目标回波位置 ,n km 进行最大后验(Maximum 

A Posteriori, MAP)估计得到 MAP
,n km ；若未知先验信

息，则认为 ,n km 服从均匀分布，对未知的目标回波

位置 ,n km 进行 ML 估计得到 ML
,n km 。根据目标回波位

置的 MAP 估计和 ML 估计，则对应两种 GLRT 检

测器：MAP-GLRT 和 ML-GLRT。 

3.1 MAP-GLRT 检测器 

在已知配准误差概率分布的情况下，MAP- 

GLRT 检测器可以表示为 
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首先，对目标信号复幅度b进行 ML 估计： 

( )ML 1argmax | , ,f H= x
b

b x b m       (12) 

我们有 
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可以看出， ,n kb 的估计值为 , , ,( )n k n k n kb x m= 。 

目标回波位置m 的 MAP 估计可以表示为 
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将式(13)代入式(14)可得 
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则对应于每个空间分集通道的目标回波位置估计值
MAP
,n km ，有 

( )
( )

( ) ( ){ }
,

,

2

, ,MAP
, ,, 2

2

, , , ,

argmax exp

argmax

n k

n k

n k n k
n k n kn k

m

n k n k n k n k
m

x m
m p m

x m e m

σ

⎧ ⎫⎡ ⎤⎪ ⎪⎪ ⎪⎢ ⎥⎪ ⎪⎪ ⎪⎢ ⎥= ⎨ ⎬⎢ ⎥⎪ ⎪⎪ ⎪⎢ ⎥⎪ ⎪⎣ ⎦⎪ ⎪⎩ ⎭

= +  (16) 

其中， 2
, , , ,( ) ln ( )n k n k n k n ke m p mσ= 。 

将式(16)代入式(11)，可得广义似然比为 
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经过化简，最终的 MAP-GLRT 检测器可以表示为 

( ) ( )
1

t r

0

2MAP MAP
MAP-GLRT , ,, ,

1 1

= +

H
N N

n k n kn k n k
k n

H

y x m e m η
= =

>

<∑∑ (18) 

其中， 2 lnη σ γ= , MAP-GLRTy 为检验统计量。 
由于检验统计量 MAP-GLRTy 的统计特性比较复

杂，很难求出虚警概率的显式表达式。因此，虚警

概率与检测门限的关系和检测概率将通过 Monte- 
Carlo 实验得到。 
3.2 ML-GLRT 检测器 

在未知配准误差概率分布的情况下，ML-GLRT
检测器可以表示为 
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b的估计值与式(12)相同。目标回波位置m 的 ML
估计为 
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则对应于每个空间分集通道的目标回波位置估计值
ML
,n km ，有 
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可得 
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   (22) 

经过简化，最终的 ML-GLRT 检测器可以表示为 

1
t r

0

ML-GLRT ,
1 1

H
N N

n k
k n

H

y z η
= =

>
= <∑∑        (23) 

其中， ( )
2ML

, , ,n k n k n kz x m= , 2 lnη σ γ= , ML-GLRTy 为检 

验统计量。下面我们分析 ML-GLRT 检测器的虚警

概率。 

在 0H 假设下， , ,( )n k n kx m 服从均值为 0，方差为
2σ 的复高斯分布。因此， 2

, ,| ( ) |n k n kx m 服从均值参数

为 2σ 的指数分布。 ,n kz 为M 个独立同分布且服从指

数分布的随机变量中的最大值，其概率密度函数为 

( )
,

1

0 2 2 2| exp 1 exp
n k

M

z
M z z

f z H
σ σ σ

−⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜= − − −⎢ ⎥⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
 (24) 

在 0H 假设下，检验统计量 ML-GLRTy 为多个独立同分

布的概率密度函数为式(24)的随机变量求和，其累

计分布函数可以表示为 

( )
ML-GLRT 0 2| , ,y

y
F y H F

σ
⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

p q       (25) 

其中，函数 (, , )F ⋅ ⋅ ⋅ 由文献[18]给出， T[1,1, ,1]=p 为

t r 1N N × 的列向量， T[ , , , ]M M M=q 为 t r 1N N × 的

列向量。因此，ML-GLRT 检测器的虚警概率可以

表示为 

fa 21 , ,P F
η
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p q          (26) 

在 1H 假设下，可以求出 ,n kz 的概率密度函数为 
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其中， ,n kλ 表示空间分集通道( , )n k 的信噪比 SNR。

由于检验统计量 MAP-GLRTy 的统计特性比较复杂，很

难给出检测概率的闭式解。因此，检测概率将通过

Monte-Carlo 实验得到。 
由于两种检测器都是对目标幅度进行了 ML 估

计，因此两种检测器都适应于信噪比未知的环境。

同时两种检测器都需要知道不确定区域的大小。当

配准误差分布未知时，无法使用 MAP-GLRT 检测

器，但可以使用 ML-GLRT 检测器。由于 MAP- 
GLRT 检测器利用了先验信息，因此可以得到比

ML-GLRT 检测器更好的检测性能。 

4  仿真实验 

在分布式 MIMO 雷达系统中，当配置为 6N =

个空间分集通道时，2 个发射天线的空间位置为
t
1 (0,5, 0)X = 和 t

2 (0,10,0)X = ，3 个接收天线的空间

位置分别为 r
1 (5, 0, 0)X = , r

2 (10, 0, 0)X = 和 r
3X =  

(15, 0, 0)；当配置为 4 个空间分集通道时，发射天线

相同，接收天线取 r
1 (5, 0, 0)X = , r

2 (10, 0, 0)X = 。真

实目标的空间位置为 t (50,50, 0)X = ，单位为 km。

在空间分集通道中，配准误差服从均值为 0 ，方差

为 2
eσ 的高斯分布，且相互统计独立。令有限观测集

合 ,n kx 覆盖的距离至少超过配准误差 99.9%的置信

区域，从而确定距离单元的个数。虚警概率设置为
4

fa 10P −= ，计算虚警概率与检测门限之间的关系

时，Monte Carlo 试验次数为 610 次。计算检测概率

的 Monte Carlo 试验次数为 410 次。试验中，SNR
定义为单个通道的 SNR。需要注意的是，为了和单

站雷达的检测性能进行有效的比较，单基地雷达选

为天线个数与分布式 MIMO 雷达通道数相同的均

匀线阵，即考虑了相干积累。LRT 检测器为传统的

融合检测算法，未考虑配准误差的存在，仅对 ,0nx 的

数据进行融合检测。 
图3给出了ML-GLRT检测器的虚警概率理论值

和Monte Carlo仿真值对比。图中，Monte Carlo试
验次数为107次，空间通道数为6。从图中可以看出， 
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在不同的配准误差下，式(26)的理论推导与Monte 
Carle仿真结果基本吻合，因此可以说明理论推导的

正确性。 
图4给出了不同的配准误差大小对各个检测性

能的影响，图4(a)和图4(b)中，空间通道数分别为4
和6，通道信噪比设置分别为8 dB和7 dB。图中，最

优检测性能为假设空间完美配准条件下得到的，单

基地雷达检测概率也不涉及到空间配准问题，因此

二者的检测概率曲线与配准误差大小没有关系。从

图中可以看出，随着配准误差的增大，传统的LRT
检测器，MAP-GLRT检测器和ML-GLRT检测器的

检测概率逐渐降低，MAP-GLRT检测器优于传统的

LRT检测器和ML-GLRT检测器，原因是MAP- 
GLRT检测器利用了配准误差的先验信息。还可以

看出，在配准误差较小的情况下，传统的LRT检测

器优于ML-GLRT检测器，但随着配准误差的增大，

传统的LRT检测器性能损失加快，低于ML-GLRT
检测器性能。对于两种提出的检测算法，当配准误

差标准差大于一定值时，其检测性能要低于单基地

雷达系统。 

图 5 给出了不同配准误差下，MAP-GLRT 检

测器和 ML-GLRT 检测器的检测概率随 SNR 的变

化。图 4(a)和图 4(b)中，空间通道数分别为 4 和 6。

从图中可以看出，当配准误差标准偏差 20eσ = 时，

MAP-GLRT 检测器性能与传统 LRT 检测器性能相

似，并接近于最优检测器性能，而 ML-GLRT 检测

器有 1 dB 的信噪比损失。当配准误差标准偏差

80eσ = 时，MAP-GLRT 检测器和 ML-GLRT 检测

器相比于最优检测器，有 2~4 dB 的性能损失，但

是在高信噪比条件下，仍然可以获得比单基地雷达

更好的检测性能。而传统的似然比检测器的性能损

失较大，且低于单基地雷达系统的检测性能。可以

看出，配准误差会严重降低信号融合的检测性能，

所提两种检测算法虽然在一定程度上可以改善检测

性能，但在较大的配准误差下，仍然会有较大的性

能损失。 

5  结论 

在多基地雷达系统中，即使进行了空间配准处

理，也很难实现完美的空间配准。本文研究了分布 

 

图3  ML-GLRT检测器的虚警概率理论值和仿真值对比                      图4 检测性能随配准误差变化 

 

图5 检测性能曲线 
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式 MIMO 雷达系统存在配准误差时的目标检测问

题。针对配准误差导致多基地雷达传统的 LRT 检测

器性能损失，提出了 MAP-GLRT 和 ML-GLRT 两

种检测器，分别用 MAP 估计和 ML 估计方法对目

标的空间位置估计，由于 MAP-GLRT 利用了先验

配准误差信息，因此其检测性能优于 ML-GLRT。

在存在配准误差的情况下，两种检测器的性能会优

于传统的似然比检测器。仿真实验验证了所提算法

的有效性。 
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