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摘 要 为了解决部分均匀环境中训练数据不足时的子空间信号检测难题,采用贝叶斯理

论,将噪声协方差矩阵建模为逆威沙特分布,并采用广义似然比准则(generalized
 

likelihood
 

ratio
 

test,GLRT)、Rao准则和 Wald准则设计自适应检测器,结果表明3种准则得到相同的

结果。基于仿真及实测数据验证了所提检测器的有效性,并得出了影响检测性能的关键物

理量。
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Abstract 
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

subspace
 

signal
 

detection
 

in
 

partially
 

homogeneous
 

envi-
ronment

 

with
 

limited
 

training
 

data,
 

the
 

Bayesian
 

theory
 

was
 

adopted
 

by
 

modelling
 

the
 

un-
known

 

covariance
 

matrix
 

as
 

an
 

inverse
 

Wishart
 

distribution.
 

Then,
 

an
 

adaptive
 

detector
 

was
 

designed
 

according
 

to
 

the
 

generalized
 

likelihood
 

ratio
 

test
 

(GLRT),
 

Rao
 

test
 

and
 

Wald
 

test.
 

Numerical
 

examples
 

of
 

simulations
 

and
 

real
 

data
 

have
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

detec-
tor

 

can
 

provide
 

better
 

detection
 

performance
 

than
 

those
 

existing
 

detectors.
 

The
 

key
 

physical
 

quantities
 

that
 

affect
 

the
 

detection
 

performance
 

were
 

also
 

obtained.
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0 引言

目标检测是雷达的基本功能之一[1]。随着脉

冲多普勒技术和相控阵技术的成熟,以及多输入

多输出(multiple-input
 

multiple-output,MIMO)[2]

雷达 和 频 率 分 集 阵 (frequency
 

diverse
 

array,
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FDA)[3]等新体制雷达的出现,雷达接收信号往

往呈现出多通道特性,既可以是时域多通道,也
可以是空域多通道,还可以是空时联合多通道。

1986年,美国的Kelly教授基于广义似然比准则

(generalized
 

likelihood
 

ratio
 

test,GLRT),首次提

出了未知噪声下的自适应检测器[4]。在此基础上

多种检 测 器 被 提 出,例 如 自 适 应 匹 配 滤 波 器

(adaptive
 

matched
 

filter,AMF)[5]等,有关内容可

参见文献[1]。
上述检测器大都在均匀环境中得出,且假设

存在数量充足的独立同分布(independent
 

identi-
cally

 

distributed,IID)训练样本。然而,实际环境

中,杂波变化剧烈,数据呈现出非均匀特性,而且

很难得到数量充足的IID训练样本。部分均匀环

境(partially
 

homogeneous
 

environment,PHE)是
一种典型的非均匀模型,是指待检测数据和训练

样本数据的协方差矩阵具有相同的结构,但具有

未知的功率失配[6]。用于解决训练样本不足的技

术有 多 种,常 见 的 方 法 包 括 降 秩 法[7-8]、降 维

法[9-10]等。近年来,贝叶斯理论也被成功应用到

训练样本不足时的检测问题中。在贝叶斯理论

框架下,噪声协方差矩阵服从特定的统计分布,
而统计分布的参数可根据历史数据或者雷达天

线结构获得[11-12]。对于均匀环境中训练样本不

足时的检测,相应的贝叶斯GLRT由文献[13]得
到,相应的贝叶斯 Rao和 Wald检测器由文献

[14]得到。近年来,贝叶斯技术被成功应用到

FDA雷达[3,15]及 MIMO雷达[16-20]的目标检测中。
上述贝叶斯检测器均针对均匀环境,鲜有文

献研究部分均匀环境中的检测问题。特别地,文
献[21]提出了部分均匀环境中的贝叶斯 GLRT
检测器,文献[22]得到了部分均匀环境中的贝叶

斯Rao和 Wald检测器。值得指出的 是,文 献

[21-22]均针对秩一信号模型(信号具有已知的导

向矢量)。然而,一种更加普适的信号模型是子

空间信号(信号位于已知子空间,但信号在该子

空间中的坐标未知)。极化目标、直升机目标等

对应 的 信 号 模 型 用 子 空 间 模 型 刻 画 更 为 准

确[23-26]。基于上述问题,本文研究部分均匀环境

中训练样本不足时的子空间信号检测,基于3种

常用的准则(GLRT、Rao准则和 Wald准则),推
导了相应的贝叶斯检测器。结果表明,根据3种

准则均得到相同的检测器,仿真及实测数据验证

了所提方法的有效性,并得出了影响检测性能的

关键物理量。

1 检测模型

设雷达通道数为 N,则接收数据可用 N×1
维向量x 表示。当x 中含有目标时,信号可表示

为s=Ha,其中,H 为N×p 维已知列满秩矩阵,

a为p×1维未知坐标向量。除了信号外,待检测

数据往往包含噪声n,服从均值为0、协方差矩阵

为Rt 的复高斯分布。在实际中,Rt 通常未知。
为了对Rt 进行估计,假设存在L 个IID的训练

样本,记作xl,l=1,2,…,L。通常假定xl 仅含

有噪声分量nl,nl 服从均值为0、协方差矩阵为R
的复高斯分布。在部分均匀环境中:Rt=λR,其
中,λ表示未知功率失配量。

综上所述,待检测问题可用二元假设检验表

示为:

H0:x=n,xl=nl

H1:x=Ha+n,xl=nl (1)

式中,H0 和 H1 分别表示待检测数据不含目标和

含有目标的假设检验。在训练样本不足的环境

中,即L<N 时,常规检测器设计方法针对式(1)
中的检测问题均失效。

为了解决上述问题,本文采用贝叶斯理论,
即假设R 服从自由度为μ、标量矩阵为μΣ 的逆

威沙特分布,记作:

R ~CW-1
N μ,μΣ  (2)

式中,自由度μ 反应该先验信息的准确度,μ 越

大,则该先验信息越准确,矩阵Σ 可通过历史数

据获得,或者根据天线配置得到。

2 检测器设计

本节根据当前检测器设计常用的3种准则

(GLRT、Rao准则和 Wald准则)推导检测器。

2.1 贝叶斯GLRT检测器

基于贝叶斯理论的GLRT可表示为:

tGLRT=
max

a
max

λ∫f1(x|R)f(XL|R)f(R)dR

max
λ∫f0(x|R)f(XL|R)f(R)dR

(3)
式中,fi(x|R)表示待检测数据x 在假设检验 Hi

下R 给定时的条件概率密度函数(probability
 

density
 

function,
 

PDF),i=0,1;f(XL|R)为R
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给定时训练样本矩阵XL=[x1,x2,…,xL]的条

件PDF;f(R)为R 的PDF。
根据上述数据的统计模型,可以得到下述3

个PDF:

fi(x|R)=
exp-xH

iR-1xi/λ  
πNλN |R|

(4)

f(XL|R)=
etr(-R-1S)
πNL|R|L

(5)

f(R)=
|Σ|μ

c|R|μ+Netr(-μΣR-1) (6)

式中,xi=x-iHa,c为常数,etr(·)表示etr(·),

tr(·)为矩阵的迹,|·|表示矩阵的行列式。根

据式(4)~(6),可得到:

fi(x|R)f(XL|R)f(R)=c(λN |R|μ+N+L+1)-1

 ·|Σ|μetr-R-1xixH
i/λ+S+μΣ    (7)

  对式(7)求关于R 的积分,得:

∫fi(x|R)f(XL|R)f(R)dR

 =c λ-N |Σ|μ

xixH
i/λ+S+μΣ μ+L+1

(8)

  根据式(8),可将式(3)重写为:

tGLRT=
min

λ
g0(λ,a)

min
a,λ

g1(λ,a)
(9)

式中,

gi(λ,a)=λN xixH
i/λ+Φ μ+L+1 (10)

且

Φ=S+μΣ (11)
令E、c和d 为维数适合的矩阵及向量,则有:

cdH+E = E (1+dHE-1c) (12)

  据此,可将式(10)表示为:

gi(λ,a)=λN |Φ|μ+L+1(1+xH
iΦ-1xi/λ)μ+L+1

(13)

  求式(13)关于λ的导数,得:

dln
 

gi(λ,a)
dλ

 =
N
λ -(μ+L+1)

yH
iΦ-1yi

1+yH
iΦ-1yi/λ

·1
λ2

(14)

  令式(14)等于0,则得到假设检验 Hi 下λ的

估计为:

λ̂i=
(μ+L+1-N)yH

iΦ-1yi

N
(15)

  将式(15)代入式(10),得:

gi(̂λi,a)=k(yH
iΦ-1yi)N (16)

式中,k=N-N [(μ+L +1)/(μ+L +1-
N)]μ+L+1-N|Φ|μ+L+1。令式(16)关于a 的导数

为0,则得到a的估计为:

â=(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x (17)

  将式(17)代入式(16),得:

g1(̂λ1,̂a)

 =kxHΦ-1x-xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x  N

(18)

  将式(16)和(18)代入式(9),并取n 次方根,
得到部分均匀环境中的贝叶斯 GLRT(Bayesian

 

GLRT
 

in
 

PHE,B-GLRT-PHE)为:

tB-GLRT-PHE

 =
xHΦ-1x

xHΦ-1x-xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x
(19)

  式(19)等价于

t'B-GLRT-PHE=
xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x

xHΦ-1x
(20)

  这是由于tB-GLRT-PHE=(1-t'B-GLRT-PHE)-1 为单

调递增函数。

2.2 贝叶斯Rao检测器

为了得到Rao检测器,先定义参数Θ:

Θ=[ΘT
r,ΘT

s]T
 

(21)
式中,Θr=a、Θs=vec(R),符号vec(·)表示向

量化操作。
关于Θ 的费舍尔信息矩阵(Fisher

 

informa-
tion

 

matrix,FIM)[27]被定义为:

F(Θ)=E
∂ln

 

f1(X)
∂Θ*

∂lnf1(X)
∂ΘT  (22)

式中,上标*号表示共轭,且常被分块为:

F(Θ)=
FΘr,Θr

(Θ) FΘr,Θs
(Θ)

FΘs,Θr
(Θ) FΘs,Θs

(Θ)
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (23)

则相应的Rao检测器[27]
 

为:

tRao=UT[F-1(̂Θ0)]Θr,ΘrV (24)

式中,U=
∂ln

 

f1(x)
∂Θr Θ=̂Θ0

;V=
∂ln

 

f1(x)
∂Θ*

r Θ=̂Θ0

;

[F-1(Θ0)]Θr,Θr
 = FΘr,Θr

(Θ)-FΘr,Θs
(Θ)F-1

Θs,Θs
(Θ)FΘs,Θr

(Θ)  -1

(25)
为在Θ̂0 下的值,而Θ̂0 表示Θ 在假设检验 H0 下

的估计。
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根据式(4)可得到:

∂ln
 

f1(x|R)
∂aT =

1
λ
(x-Ha)HR-1H (26)

和

∂lnf1(x|R)
∂a* =

1
λHHR-1(x-Ha) (27)

  将式(26)和(27)代入式(22),得:

FΘr,Θr
(Θ)=

1
λHHR-1H (28)

  此外,容易验证FΘr,Θs
(Θ)为0矩阵。因此,

可得到:

F-1(Θ)  Θr,Θr=λ(HHR-1H)-1 (29)

  将式(26)、(27)和(29)代入式(24)得到λ 和

R 已知时的Rao检测器:

tRaoλ,R =
1
λxHR-1H(HHR-1H)-1HHR-1x (30)

  为了得到最终的Rao检测器,需要给出假设

检验 H0 下λ和R 的有效估计。令式(7)关于R
的导数等于0,得到R 的最大后验(maximum

 

a
 

posteriori,MAP)估计为:

R̂0=
1
c1

xxH/λ+Φ  (31)

式中,c1=μ+N+L+1。此外,根据式(15),得:

λ̂0=c2xHΦ-1x (32)
式中,c2=(μ+L+1-N)/N。将式(32)代入式

(31),得:

R̂0=
1
c1

xxH

c2xHΦ-1x
+Φ  (33)

  对式(33)求逆,得:

R̂-1
0 =c1 Φ-1-

c2Φ-1xxHΦ-1

(1+c2)xHΦ-1x  (34)

  容易验证下述2个式子成立:

H ĤR-1
0x=c1 HHΦ-1x-

c2HHΦ-1xxHΦ-1x
(1+c2)xHΦ-1x  

=
c1
1+c2

HHΦ-1x (35)

(H ĤR-1
0 H)-1

=c-1
1 HHΦ-1H -

c2HHΦ-1xxHΦ-1x
(1+c2)xHΦ-1x  

=(HHΦ-1H)-1

+
c2(HHΦ-1H)-1HHΦ-1xxHΦ-1H(HHΦ-1H)-1

(1+c2)xHΦ-1x-xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1c2HHΦ-1x
(36)

  因此,将式(35)和(36)代入式(30),并忽略常

数项,则得到最终的部分均匀环境中的贝叶斯

Rao检 测 器 (Bayesian
 

Rao
 

test
 

in
 

the
 

PHE,
B-Rao-PHE)为:

tB-Rao-PHE=
xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x

xHΦ-1x

+
(1+c2)-1c2 xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x  2

xHΦ-1x xHΦ-1x-xHΦ-1H(HHΦ-1H)-1c2HHΦ-1x  

=t'B-GLRT-PHE+c3
(t'B-GLRT-PHE)2

1-t'B-GLRT-PHE
(37)

式中,c3=(1+c2)-1c2。容易验证, ∂tRao
∂t'B-GLRT-PHE

>

0。换句话讲,tB-Rao-PHE 是t'B-GLRT-PHE的单调递增函

数。因 此,B-Rao-PHE 检 测 器 与 式 (20)中

B-GLRT-PHE检测器等价。

2.3 贝叶斯 Wald检测器

Wald准则的表达式[27]
 

为:

tWald=(̂Θr1-Θr0
)H [F-1(̂Θ1)]Θr,Θr  -1(̂Θr1-Θr0

)
(38)

式中,̂Θr1
为Θr 在假设检验 H1 下的估计,Θr0

为

Θr在假设检验 H0 的值。
将式(19)和(29)代入式(38),得到λ和R 已

知时的 Wald检测器:

tWaldλ,R =
1
λxHR-1H(HHR-1H)-1HHR-1x (39)

  为得到最终的 Wald检测器,需要给出假设

检验 H1 下λ和R 的有效估计。根据式(15),得:

λ̂1=c2(x-Ha)HΦ-1(x-Ha) (40)

  将式(17)代入式(40),得:

λ̂1=c2 xHΦ-1x
 -xHΦ-1HHΦ-1H(HHΦ-1H)-1HHΦ-1x 

=c2x

⌒

HP⊥
H

⌒x

⌒

(41)

式中,P⊥
H

⌒=IN-PH

⌒,PH

⌒=H

⌒

(H

⌒

HH

⌒

)-1 H

⌒

H,H

⌒

=

Φ-1/2H 和x

⌒

=Φ-1/2x。令式(7)关于R 的导数等

于0,则得到假设检验H1 下R 的最大后验估计为:

R̂1=
1
c1
1
λ
(x-Ĥa)(x-Ĥa)H+Φ􀭠

􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

=
1
c1

Φ1/2
P⊥

H

⌒x

⌒

x

⌒

HP⊥
H

⌒

c2x

⌒

HP⊥
H

⌒x

⌒+IN  Φ1/2 (42)

  对式(42)求逆,得:

R̂-1
1 =c1Φ-1/2IN -

P⊥
H

⌒x

⌒

x

⌒

HP⊥
H

⌒

c2x

⌒

HP⊥
H

⌒x

⌒

c2
1+c2  Φ-1/2

(43)
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  将式(43)代入式(39),并忽略常数项,则得到

最终的部分均匀环境中的贝叶斯 Wald检测器

(Bayesian
 

Wald
 

test
 

in
 

the
 

PHE,B-Wald-PHE)
 

为:

tB-Wald-PHE=
x

⌒

HPH

⌒x

⌒

x

⌒

HP⊥
H

⌒x

⌒=
x

⌒

HPH

⌒x

⌒

x

⌒

Hx

⌒

-x

⌒

HPH

⌒x

⌒ (44)

这与式(20)中的B-GLRT-PHE检测器等价,这
是由于tB-Wald-PHE=[(t'B-GLRT-PHE)-1-1]-1 为单调

递增函数。

3 检测器性能评估

本节基于仿真及实测数据评估所提检测器

B-GLRT-PHE的性能。实测数据采用IPIX雷达

数据集“19980223_170435_IPIX”[28],该数据集包

含来自Ktotal=34个距离门的Ntotal=6×104 的脉

冲数据。由于该数据集为非高斯数据,需要先对

其进行高斯化。具体地,令Z(i,j)为第i个脉冲

的第j 个距离单元数据,i=N+1,N+2,…,

Ntotal-N,
 

j=1,2,…,Ktotal。则高斯化过程为:
 

Z(i,j)=
1

(2N +1)ξi,j
Z(i,j) (45)

式中,ξi,j=||zi,j||、zi,j=[Z(i-N,j),Z(i-N
+1,j),

 

…,Z(i+N,j)]T。
由于实测数据有限,令虚警概率(probability

 

of
 

false
 

alarm,PFA)为10-2,且采用滑窗处理,进
一步降低对数据的依赖,滑窗间隔为3。为得到

检测门限,采用104 个数据,剩余数据用于估计检

测概率(probability
 

of
 

detection,PD)。
对于仿真数据,采用104 次仿真得到检测门限,

采用104 次仿真产生检测概率。在所有仿真图中均

令N=10。图1基于仿真数据,图2基于实测数据。

图1 基于仿真数据,不同信噪比下各检测器的检测概率

Fig.1 The
 

PD
 

of
 

the
 

detectors
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

different
 

SNR
 

based
 

on
 

simulated
 

data

  图1给出了所提检测器 B-GLRT-PHE和

PHE中常规检测器 GLRT的性能比较,其中后

者的检测统计量为:

tGLRT=
xHS-1H(HHS-1H)-1HHS-1x

xHS-1x
(46)

且信噪比(signal-to-noise
 

ratio,SNR)定义为:

24
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SSNR=aHHHΣ-1Ha (47)
此外,对于实测数据,式中的矩阵Σ 被基于所有

数据构造的采样协方差矩阵代替。
从图1(a)可以看出,检测器B-GLRT-PHE

的检测概率明显高于常规检测器 GLRT。特别

地,当检测概率等于0.8时,相比检测器GLRT,
检测器B-GLRT-PHE的信噪比提升超过7

 

dB。
对比图1(a)和(b)中的结果可以看出,通过增加

逆威沙特分布的自由度,检测器 B-GLRT-PHE
的检测概率提高。这是由于先验信息更加准确

导致的。
图1(c)仅给出了检测器B-GLRT-PHE的检

测概率,这是由于在该参数设置下,常规检测器

GLRT由于采样协方差矩阵奇异而失效,而检测

器B-GLRT-PHE却能正常工作。然而,与图1
(b)中的结果相比,在图1(c)的参数设置下,检测

器B-GLRT-PHE的检测性能有所下降。
图1(d)比 较 了 检 测 器 B-GLRT-PHE 和

GLRT在信号子空间维数降低时的检测性能,与
图1(b)相比可以得出,2种检测器的检测概率均

随着子空间维数的降低而增加。这是由于此时

信号能量更加集中,从而提升了检测性能。
 

图2比较了检测器B-GLRT-PHE和GLRT
在实测数据下的检测性能。从图中可以看出,所
提检测器B-GLRT-PHE仍比常规检测器GLRT
具有更高的检测概率,且检测器 B-GLRT-PHE
的检测概率随着自由度的增加而提升,并且高于

常规检测器GLRT。
图2(c)给出了训练样本不足时检测器的B-

GLRT-PHE检测性能。从图中可以看出,检测器

B-GLRT-PHE在该参数设置下仍能正常检测到

目标。
图2(d)给出了检测器B-GLRT-PHE和GLRT

在信号子空间维数较小时的检测性能。通过比较图

2(b)与图2(d)中的结果可以看出,当信号子空间维

数降低时,检测器的检测性能有所提升。

图2 基于实测数据,不同信噪比下各检测器的检测概率

Fig.2 The
 

PD
 

of
 

the
 

detectors
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

different
 

SNR
 

based
 

on
 

real
 

data
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4 结束语

本文研究了训练样本不足时部分均匀环境

中的子空间信号检测问题,基于贝叶斯准则,提
出了有效检测器B-GLRT-PHE,该检测器可通过

GLRT、Rao准则或者 Wald准则得到。仿真及实

测数据均验证了该检测器的有效性。此外,结果

表明该检测器在逆威沙特分布自由度增加、训练

样本数增加以及信号子空间维数降低的情况下

性能将提升。
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