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摘   要：机载双基雷达杂波与构型有关且具有严重的距离依赖性，因此杂波脊复杂多变，独立同分布(IID)的样本

很少。传统的空时自适应处理(STAP)方法受独立同分布样本数的限制，对机载双基雷达杂波的抑制性能有限。

基于机载雷达杂波在角度-多普勒域分布的稀疏特性和稀疏贝叶斯学习(SBL)在稀疏信号重建方面的优势，该文将

SBL算法应用于较为复杂的机载双基雷达双动模式下杂波抑制，该方法可以用少量训练单元杂波估计待测距离单

元的杂波协方差矩阵(CCM)，然后进行空时自适应处理；同时，该算法不需要样本独立同分布，在双基双动模式

下对杂波的抑制性能较好，仿真结果验证了算法的有效性。
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Abstract: Clutter of airborne bistatic radar is related to configuration and has serious range dependence

characteristic, therefore the clutter ridge is complex and variable, and few Independent and Identically

Distributed (IID) samples exist. As the result, the traditional Space-Time Adaptive Processing (STAP) has a

degraded suppression performance for airborne bistatic radar clutter. Based on the sparsity of airborne radar

clutter in the angle-Doppler domain and the advantages of Sparse Bayesian Learning (SBL) in sparse signal

reconstruction, SBL algorithm is applied to the more complex airborne bistatic radar with both transmitter and

receiver moving. The method can estimate the Clutter Covariance Matrix (CCM) of the unit under test with

very few training samples, then perform space-time adaptive processing. Since the method does not need

independent and identically distributed samples, it has better performance of clutter suppression in the airborne

bistatic radar with both transmitter and receiver moving. Simulation results verify the effectiveness of the

algorithm.

Key words: Clutter suppression; Sparse signal reconstruction; Space-Time Adaptive Processing (STAP); Sparse

Bayesian Learning (SBL)

1    引言

机载双基地雷达不仅具有机载雷达监视范围宽

广，机动性良好，规避地物遮挡能力强的特点，还

具有双基雷达抗侦察、抗干扰、抗反辐射导弹以及

低空、超低空突防和反隐身的优点，在提高雷达自

身的生存能力和目标检测方面具有其独特的优势[1,2]。

机载雷达的主要目标是运动目标识别(MTI)，尤其

是从强杂波中检测低速运动目标。空时自适应处理

(STAP)是一种在空-时联合域进行杂波抑制，将运

动目标和杂波分离的有效方法[3–5]。

传统空时自适应处理的一个基本环节是估计待

测距离单元的杂波协方差矩阵。通常，杂波协方差

矩阵(CCM)是待测距离单元邻近的训练距离单元
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的协方差矩阵求和取平均得到的。这样的估计方式

要求训练距离单元杂波满足独立同分布(IID)的条

件[6]，同时需要大量的训练距离单元[3]。对一个有

天线阵元， 个相干脉冲的STAP系统，依据Reed-
Mallett-Brennan(RMB)准则，传统空时自适应处

理和补偿类算法[7–9]至少需要2 个独立同分布的

训练样本来保证杂波抑制性能[10]。实际情况中，大

量独立同分布的训练样本几乎无法获得，因此大大

限制了空时自适应处理的杂波抑制性能。一系列降

维算法的提出虽然减少了对训练样本数量的要求，

但依然要求训练样本数量为杂波子空间自由度的两

倍以保证算法稳定、有效[11–13]，所需的样本数依然

较大。不同于机载单基雷达杂波，机载双基雷达杂

波在角度-多普勒域的分布与双基构型有关，具有

严重的距离依赖性，独立同分布的样本单元更少，难

以满足现有传统空时处理算法对于样本数量的要求。

稀疏贝叶斯学习方法是在相关向量机框架的基

础上发展而来，并成为了一种稀疏信号重建和恢复

的有效工具。原始的稀疏贝叶斯学习方法仅适用于

实数数据，一系列适用于复数据的扩展的稀疏贝叶

斯算法相继被提出[14–17]。这些方法在雷达相关领域

有很好的表现，尤其在测量矩阵具有很高相关性的

情况下，如信号到达角(DOA)估计[18]，微波成像[15,19]，

线性阵列合成[20]等。由于角度和多普勒频率的依赖

关系，机载雷达杂波在角度-多普勒2维平面上分布

在有限区域(即杂波脊)[21]。对于正侧视，杂波分布

在斜线上；对于前视，杂波分布在圆环上。相比于整

个2维平面，显然，杂波分布是稀疏的。机载雷达杂

波的稀疏特性保证了邻近距离单元杂波在角度-多
普勒域具有共同的非零支撑集[16,17]。利用杂波在空

时2维平面分布的稀疏特性，以及稀疏贝叶斯学习

(SBL)的优势[22,23]，可以将稀疏贝叶斯学习算法应

用于机载双基雷达杂波抑制。同其他领域一样，稀

疏贝叶斯学习在STAP中应用也需要解决高分辨率的

稀疏重建问题，但该方法不要求样本独立同分布。

本文首次将一种扩展的稀疏贝叶斯算法[17]应用

到机载双基雷达双动模式下的杂波抑制以解决独立

同分布样本数量不足的问题；同时，针对机载双基

雷达双动模式下杂波的分布特性，对算法的相关参

数设定进行了调整。最后，对比传统STAP算法和

JDL算法，仿真结果验证了算法的有效性。本文工

作为机载双基雷达双动模式下杂波空时自适应处理

中杂波协方差矩阵的估计提供了新的思路。

2    基于稀疏贝叶斯的STAP算法

2.1  稀疏模型

N假设有 个天线阵元进行空域滤波，一个相关

M处理间隔(CPI)中包含 个脉冲，则雷达接收到的

某一距离单元的空时快拍 为

= s t (1)

 s t其中， 表示直积(Kronecker积)，矢量 和 分别

是该距离单元的空域和时域导向矢量，即

s = [1; exp(j2 f s); ¢¢¢; exp(j2 (N ¡ 1)f s)]T (2)

t = [1; exp(j2 f t); ¢¢¢; exp(j2 (M ¡ 1)f t)]T (3)

f s f t式中， 为空域频率， 多普勒频率，两者皆由机

载双基雷达模型得出。

Ns Nt

将角度-多普勒域进行离散化，角度维离散化

为 个网格，多普勒维离散化为 个网格，则空

时快拍 可重新表示为

= + (4)

2 CMN£1 2 CMN£NsNt

2 CNsNt£1

其中，空时快拍 ;  为稀疏

基矩阵，其每一列为某一角度和多普勒所确定的导

向矢量； 为稀疏向量，其非零元素值

表示相应的角度和多普勒单元上杂波或目标的幅度；

为高斯复分布噪声向量。稀疏基矩阵 如式(5)：

= s0 t0 (5)

 s0 t0其中， 表示直积(Kronecker积)，矢量 和 分别

是网格划分后归一化的标准空域和时域导向矢量，即

s0= [1; exp(j2 f s0); ¢¢¢; exp(j2 (Ns¡ 1)f s0)]T (6)

t0= [1; exp(j2 f t0); ¢¢¢; exp(j2 (Mt¡ 1)f t0)]T (7)

f s0 f t0式中， 为网格划分后归一化的空域频率， 为

网格划分后归一化的时间频率。

L假设在相邻的 个快拍中，杂波具有相同的非零

支撑集[16,17]，根据式(4)可得到多快拍的稀疏表示为

= + (8)

=[ ¢1; ¢2; ¢¢¢; ¢L] =[ ¢1; ¢2; ¢¢¢; ¢L]

¢l l l ¢l

l l

其中， ， 。

为 的第 列，对应第 个输入空时快拍； 为

的第 列，对应第 个稀疏向量。

以待检测距离单元附近若干个距离单元的空时

快拍作为输入，通过稀疏重构算法可得到杂波的支

撑集，然后由杂波支撑集和待测单元的空时快拍获

得待检测单元的杂波估计，进而求解待测单元的杂

波协方差矩阵。

2.2  稀疏贝叶斯学习(MSBL)

¯¡1
假设噪声为复高斯随机变量，均值为0，方差

为 ，则距离单元快拍或者观测向量 的条件概

率密度函数为

p ( j ; ; ¯) = CN
¡ ¯̄

; ¯¡1 MN
¢

=
1

( ¯¡1)MN exp
³
¡¯ k ¡ k22 (́9)

2652 电    子    与    信    息    学    报 第 40 卷



k¢k2式中， 表示向量或矩阵的2范数。

2 CNsNt£1假设稀疏向量 的先验概率服从零均

值的复高斯分布，其任一元素先验概率密度函数为

p (wm j®m)= CN
¡
wm
¯̄
0; ®¡1m

¢
=

1
®¡1m

exp
¡
¡®mw2m

¢
;

m 2 [1; 2; ¢¢¢;NsNt] (10)

®m wm

®m

®m !1 wm

其中， 为 的方差的倒数，是一个非负的参

数。在稀疏贝叶斯学习的过程中，自动相关判定机

制决定了绝大多数元素的 趋向于无穷大。当

,  的方差趋于零。在以上基础上，很容

易给出 的先验概率密度函数

p
³ ¯̄̄ ´

= CN
¡ ¯̄

; ¡1¢ = NsNtY
m=1

CN
¡
wm
¯̄
0; ®¡1m

¢
=

1
NsNt
¯̄ ¡1¯̄ exp ¡¡ H ¢

(11)

= f®1; ®2; ¢¢¢; ®NsNtg = diag ( ) j j其中， ,  ,  为

的行列式值。根据贝叶斯公式， 的后验概率密

度为

p ( j ; ; ¯) =
p ( j ; ¯) p ( j )

p ( j ; ¯)
=

1
NsNt j j

¢ exp
³
¡ ( ¡ )H ¡1 ( ¡ )

´
= CN ( j ; ) (12)

CN ( j ; )

可看出， 的后验概率密度函数为复高斯分布

，方差和均值为

=
¡
+ ¯ H ¢¡1

; = ¯ H (13)

¯

^

一旦 和 确定， 的最大后验概率(MAP)估

计 可由后验概率的均值获得

^= (14)

2.3  参数估计

¯

¯

p ( j ; ¯)

若已知 和 ，可得到稀疏向量的均值，便可

得到稀疏向量的估计。 和 可由边缘概率密度函

数 的最大似然估计得到。

p ( j ; ¯) =
1

( )MN j j
exp
¡
¡ H ¡1 ¢

= CN ( j ; ) (15)

CN ( j ; )

由式(15)可知，边缘概率密度函数为复高斯分

布 ，其均值为零，方差 为

= ¯¡1 + ¡1 H (16)

p ( j ; ¯)

; ¯

通过最大化边缘概率密度函数 进行

参数 的估计，也即

f ; ¯g= argmax
;¯
L ( ; ¯) (17)

p ( j ; ¯)其中，边缘概率密度函数 的对数表示为

L ( ; ¯) = lg p ( j ; ¯)

= ¡MN lg ¡ lg j j ¡ H ¡1 (18)

L ( ) ®i使 取最大值的 的取值为

b®i =

8><>:
a2i

b2i ¡ ai
; b2i > ai

1; b2i · ai

(19)

ai =
H
i

¡1
¡i Ái bi =

H
i

¡1
¡i x i i

¡i i

®¡1i

,  ,  为矩阵 的第 列，

为协方差矩阵 删除 原子贡献后的矩阵(等

效为求 时，将 设为零)。

L ( )
¯

采用文献[24]中的方法，求解使 取最大值

的 的取值为

^̄ =

MN ¡ NsNt+

NsNtX
i=1

®i (ii)

k ¡ k22

(20)

2.4  算法处理流程

稀疏贝叶斯估计具体的算法流程如表1所示。

= [ ¢1; ¢2; ¢¢¢; ¢L]

b
L

以待检测距离单元附近若干个距离单元的空时

快拍 作为输入，通过上述稀疏

重构算法可得到杂波的支撑集，也即在多快拍模型

下，得到稀疏基矩阵 的估计 。将式(8)重写，如

式(21)所示，其中上标 表示训练单元。
L = L + L (21)

T T b
获得了杂波支撑集的估计，利用待测单元的空

时快拍 (上标 表示待测距离单元)，通过稀疏贝

叶斯学习方法获得待检测单元的杂波估计 ，也即

T = b T+ T (22)
T bT一旦获得 的估计 ，利用式(4)可以很容

易得到待测距离单元的杂波协方差矩阵(CCM)的
估计，具体地：

表 1  MSBL算法流程

¯　(1)初始化 的合理值；

1 = ¡1 H + ¯ MN

¡1 = ¯ M ai =
H
i

¡1
¡i i bi =

H
i

¡1
¡i a1 b1

®̂1

   (2)初始化一个基向量 ，由 计算

  ，由 ,  计算 ,  ，

  根据式(19)计算 ，得到更新后的 ；

ai bi　(3)计算均值 和方差 ，及所有基向量对应的 ,  ；

b2i > ai ®̂i < 1 ®̂i b2i > ai

®̂i =1 i ®̂i

b2i < ai ®̂i <1 i

®̂i =1

　(4)如果 且 ，则按式(19)更新 ；如果 且

  ，在模型中增加基向量[16,17] ，并按式(19)更新 ；如

  果 且 ，在模型中删除原子向量 ，并更新

  ，更新 ；

¯　(5)由 ,  更新 ；

¯0 ai bi　(6)由 ,  计算均值 和方差 及所有基向量对应的 ,  ；

　(7)判断是否收敛，收敛则算法结束，否则转到步骤(4)继续迭代。
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^ =

NsNtX
i=1

¯̄
^ T(i)

¯̄2
(i)H + ^̄ MN (23)

获得了待测距离单元的杂波协方差矩阵，可以

求解基于稀疏贝叶斯学习的空时2维滤波最优权矢

量，以进行同时2维处理，对杂波进行抑制。

opt = ¹ ^ ¡1 (24)

稀疏贝叶斯学习方法基于贝叶斯理论和多观测

向量模型，它要求观测量矩阵具有很高相关性和稀

疏特性，没有对样本提出独立同分布要求。

3    仿真验证

3.1  机载双基雷达杂波

为验证稀疏贝叶斯学习方法对机载双基雷达杂

波估计的有效性，先建立机载双基雷达模型进行杂

波仿真模拟，然后利用稀疏贝叶斯学习方法进行杂

波估计和抑制仿真实验。图1是机载双基雷达的几

何模型配置图，为简化问题，假设发射、接收载机

平台在与地面平行的平面运动，且发射、接收天线

均为正侧面放置。基于该几何模型可以仿真得到任

意几何构型、载机平台任意高度、运动速度、运动

方向下机载双基雷达杂波。仿真采用统一参数，具

体的仿真参数如表2所示。仿真中对接收波束进行

30 dB的切比雪夫加权，杂波距离单元的宽度是30 m。
仿真中发现，不同于机载单基雷达杂波，机载

双基雷达杂波的空时分布具有非常严重的距离依赖

性，且受双基构型影响大，不同双基构型下杂波分

布不同。图2是机载单基雷达和机载双基雷达分别

在接收机平行于基线运动、发射机平行于基线运动

两类典型双基构型下的杂波分布对比图。从图2(a)
中可以看出机载单基雷达杂波在角度-多普勒平面上

成规则的斜线分布，与距离无关；而图2(b)，图2(c)
显示两类构型下机载双基雷达杂波空时分布是不规

则曲线，受双基构型影响大，呈现严重的距离依赖

性。杂波距离依赖性会导致不同距离单元杂波分布

离散，杂波谱扩展，目标会淹没在分布范围很广的

杂波中，导致雷达目标检测性能急剧退化。

3.2  杂波估计和抑制

机载双基雷达杂波仿真显示不同构型下杂波空

时分布不同，距离依赖性强弱不同，因此，本节在

机载双基雷达杂波仿真模拟的基础上利用稀疏贝

叶斯方法在不同的双基构型下进行杂波估计和抑制

仿真。

首先进行杂波支撑集估计。将归一化的空域和

表 2  系统仿真参数

符号 参数名 参数值

f c 载频 1 GHz

f prf 脉冲重复频率 1200 Hz

d 天线阵元间隔 0.15 m

N 天线阵元数 16

M 相干积累脉冲数 10

L 基线长度 50 km

Rst 目标单元双基距离和 70 km

HT 发射载机平台高度 2 km

HR 接收载机平台高度 5 km

VT 发射载机平台速度 100 m/s

VR 接收载机平台速度 80 m/s

CNR 杂噪比 30 dB

 

 
图 1 机载双基雷达几何模型

 

 
图 2 机载单基雷达与机载双基雷达杂波对比
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MN £ NsNt=

160£ 3600

时域频率均匀划分为60份，即将空时2维平面均匀

划分为3600个网格。根据式(6)，式(7)由空域频率

和多普勒频率构造稀疏基矩阵，维数为

，其每一列为相应空时2维网格上对应

的空时导向矢量。杂波幅度服从复高斯分布，杂噪

比为30 dB。

6£ 10¡2

10¡6

选取待检测距离单元左右各两个距离单元，共

4个训练距离单元的杂波空时快拍利用MSBL估计

杂波支撑集。MSBL的参数设置如下：初始噪声功

率设为1，原子剔除门限设为 ，最大迭代

次数设为2000，迭代终止门限为 。在双基构型

1和构型2下进行杂波支撑集估计，结果如图3(b)和
图4(b)所示。

8£ 10¡3

10¡6

根据杂波支撑集的估计作为新的稀疏基矩阵，

选取待检测距离单元的杂波空时快拍，利用MSBL
进行待测距离单元杂波分布估计。MSBL的参数设

置如下：初始噪声功率设为1，原子剔除门限设为

，最大迭代次数设为2000，迭代终止门限

为 。在双基构型1和构型2下进行待测距离单元

杂波分布估计，结果如图3(c)，图4(c)所示。

在不同构型下，稀疏贝叶斯学习方法均可以利

用待测距离单元附近的训练距离单元杂波获得共同

的杂波稀疏支撑集，从图3(b)，图4(b)可以看出支

撑集与真实杂波在角度-多普勒平面的分布几乎一

2£ 16£ 10=320
3£ 3

2£ 3£ 3=18

3£ 3

致。利用获得的杂波支撑集，结合待测距离单元的

空时快拍，再次代入稀疏贝叶斯学习算法，可获得

待测距离单元的杂波分布估计。从图3(c)，图4(c)
可以看出，算法较好地获得了待测单元的近似杂波

分布。为验证杂波估计的准确性和算法性能，求解

待测距离单元杂波协方差矩阵，并进行空时自适应

处理。仿真中同时增加了传统STAP算法和局域联

合处理(JDL)算法[11,12]，以便于对比。其中，根据RMB
准则样本支持数量要求，传统STAP的训练距离单

元数目为 ; JDL算法的局部处理区

域大小为 ，因此JDL算法的训练距离单元数

目为 。MSBL算法不受RMB准则和独

立同分布假设的约束，仿真中训练距离单元数目为4。
从图5可以看出，在两种双基构型下相比于传统

STAP算法，MSBL算法在主瓣区域和旁瓣区域均

有大幅度的提高，在双基构型2中较明显；相比于

 JDL算法，MSBL算法在主瓣区域性能提升

有限，在旁瓣区域有较大的性能提升，同样，在第

2种双基构型下比较明显。这也正说明机载双基雷

达杂波受双基构型影响严重，不同构性下杂波的分

布不同，杂波距离依赖性强弱不同的特点。文献[25]
提出的PA2DC算法有效解决机载双基雷达杂波非

均匀问题，运算量显著降低，但只在主波束方向进

行补偿，在旁瓣方向仍然存在着非均匀，其改善因

 

 
图 3 双基构型1下杂波分布及杂波估计结果

 

 
图 4 双基构型2下杂波分布及杂波估计结果
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子比最优处理器平均相差约2.16 dB，而本文算法

在主瓣区域和旁瓣区域均有较好的杂波抑制性能。

NsNt 4MN »
16MN M N

NsNt

NsNt=60£ 60 NsNt

4 » 8

1£ 10¡4

0:1 » 0:5

对于角度-多普勒平面的网格数目，文献[16,26]

指出网格划分值 的大小一般应该在

，其中 和 分别是系统一个相干处理间隔

(CPI)内的脉冲数和天线阵元数目。网格划分值

越大，单个网格划分越小，杂波估计更加精

细，改善因子曲线凹口越深，运算量越大。文献是

针对单基雷达或者双基雷达发射站静止的情形而

言，杂波在角度-多普勒平面成规则斜线分布，且

杂波不具有距离依赖性；本文主要讨论机载双基雷

达双动(发射，接收站都运动)情形，杂波分布复杂

且具有距离依赖性，杂波在不同距离单元扩展，需

要适当增加网格划分的数量以更精细地估计杂波，

提高稀疏贝叶斯学习的精确性。仿真中设定

，进一步提高 的值不会有明显

的性能提高。训练距离单元的数目，一般选择

即可。对于稀疏贝叶斯学习算法的初始参数

设定：对杂波支撑集估计和待测距离单元杂波分布

估计，噪声的初始功率可一致；原子剔除门限在杂

波支撑集估计时一般为 ，在杂波分布估计

时一般为前者的 倍。在强噪声环境下或者

划分网格数目变少时，每个网格中包含的信号能量

变大，需要相应地适当提高原子剔除门限。可以进

一步改进算法，自适应设置相关参数和门限。

贝叶斯学习方法综合多次使用先验和后验信

息，避免仅使用先验信息带来的主观偏见和缺乏样

本信息时的盲目搜索，也避免仅使用后验概率产生

的噪声影响，适用于具有一定概率统计特征的数

据，因此需要对雷达杂波建立较为准确的统计模

型。同时，文中仅对接收机平行于基线运动、发射

机平行于基线运动两类构型下的杂波进行估计和抑

制仿真，对接收机、发射机均不平行于基线运动的

构型尚待进一步深入研究。

4    结论

本文分析了机载双基雷达杂波的稀疏特性，推

导了回波空时快拍的稀疏表示模型，并依据机载双

基雷达模型获得了不同构型下机载双基双动条件

下雷达杂波。在此基础上，通过稀疏贝叶斯学习算

法先获得杂波共同的非零支撑集，然后估计待测距

离单元的杂波分布，进而获得待测单元杂波协方差

矩阵并应用于STAP处理。仿真结果显示，相比于

传统STAP算法和JDL算法，SBL算法在机载双基

雷达双动模式的不同构型下杂波抑制性能均有提

高。该算法不受训练距离单元杂波样本独立同分布

的假设和RMB准则对于样本数量要求的限制，只

需要少量的训练样本；同时该算法具有收敛速度

快，受双基构型影响小的特点；此外，该方法无需

了解有关雷达平台和配置场景的先验知识[27]，为机

载双基雷达杂波抑制和目标检测提供了一种新的有

效方法。
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