
书书书

收稿日期：２００７０６０１

基金项目：国家自然科学基金资助（６０４７２０９７，６０５０２０４５）

作者简介：刘聪锋（１９７３），男，讲师，西安电子科技大学博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｃｆｌｉｕ＠ｍａｉｌ．ｘｉｄｉａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于犅犪狔犲狊准则的犛犜犃犘协方差矩阵估计算法

刘聪锋，廖桂生
（西安电子科技大学 雷达信号处理重点实验室，陕西 西安　７１００７１）

摘要：针对杂波功率随距离缓变的非均匀环境，提出了一种新的基于Ｂａｙｅｓ准则的加权最大似然估计

（ＷＭＬＥ）算法，以改善空时自适应处理（ＳＴＡＰ）中的协方差矩阵估计．通过对训练数据进行事件定义，

利用Ｂａｙｅｓ准则给出了加权系数的准确计算方法，解决了 ＷＭＬＥ中加权系数的求解难题．仿真分析验

证了所提出算法的正确性和有效性．
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空时自适应处理（ＳＴＡＰ）
［１］作为动目标检测的关键技术，必须进行杂波协方差矩阵的估计．当利用二次

数据进行协方差矩阵估计时，所有二次数据必须满足独立同分布（ｉ．ｉ．ｄ）条件，而且数据的数量至少为协方

差矩阵维数的两倍，这样才可能避免严重的估计性能损失．

当前ＳＴＡＰ协方差矩阵的估计主要是通过丢弃二次训练样本中离群点的方法来实现，常用的非均匀检

测（ＮＨＤ）方法是广义内积
［２］，以及其他方法［３，４］，而且ＮＨＤ的效果取决于基于最大似然（ＭＬ）算法估计的

样本协方差矩阵．样本选择方法对于离散型的非均匀环境具有优良的性能，但是，对于杂波功率随距离变化

的缓变非均匀环境，在均匀和非均匀之间并没有清晰的界限时，很难利用数据选择的方法对受到污染的数据

进行检测和剔除．因此，对于缓变的非均匀环境，可以通过加权函数来弥补非均匀特性的影响，即对部分或全

部的二次数据应用加权函数，来控制并改善协方差矩阵的估计误差，称该方法为“数据加权”．数据加权的优

点是对于可能的非均匀数据应用较小的权值，以减小非均匀特性对估计结果的影响．

关于数据加权方法的文献较少，主要是问题的公式化比较困难，加权函数的设计和求解很难给出满意的

结果．ＨｏＨｓｕａｎＣｈａｎｇ
［５］对该问题进行了阐述和分析，但是并没有给出可行解，ＦａｂｉａｎＤ．Ｌａｐｉｅｒｒｅ等人提

出了利用数据加权对非侧视时的协方差矩阵进行估计［６］，它是基于补偿功率谱中随距离变化的部分来获得

性能的改善．而ＡｍｉｎＧ．Ｊａｆｆｅｒ等人是通过估计系统的配置参数来改善缓变非均匀环境下的协方差矩阵估

计性能［７］．笔者将数据融合中的Ｂａｙｅｓ互联算法
［８，９］思想用于ＳＴＡＰ的加权协方差矩阵估计，并得到了准确

的加权系数，解决了数据加权方法中确定加权系数的难题．仿真结果表明该算法能够比较准确地估计非均匀
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环境下的协方差矩阵，并具有良好的检测性能．

１　加权最大似然估计

在高斯噪声存在情况下的雷达信号检测中，噪声协方差矩阵通常可以利用二次数据进行估计．基于最大

似然准则估计（也称为最大似然估计：ＭＬＥ）的协方差矩阵可以表示为

犚^＝
１

犓∑
犓

犻＝１

狔（犻）狔
Ｈ（犻）　， （１）

其中，狔（犻）（犻＝１，２，…，犓）为均匀环境下的二次数据矢量，并服从相同的分布犆犖犖（０，犚）．

但是，在非均匀环境下，并不是所有的二次数据都是独立同分布（ｉ．ｉ．ｄ．）的，即：

狔（犻）＝犮（犻）＋狀（犻）＋δ狔（犻）　， （２）

其中犮（犻）为杂波分量，狀（犻）为噪声分量，δ狔（犻）为由非均匀环境引起的附加干扰项．如果利用这些非均匀数

据进行协方差矩阵估计，样本协方差矩阵将会产生一个由非均匀特性引起的附加项 Δ^犚狅，即

犚^＝
１

犓∑
犓

犻＝１

狔（犻）狔
Ｈ（犻）＝

１

犓∑
犓

犻＝１

［犮（犻）＋狀（犻）＋δ狔（犻）］［犮（犻）＋狀（犻）＋δ狔（犻）］
Ｈ
＝

１

犓∑
犓

犻＝１

［犮（犻）＋狀（犻）］［犮（犻）＋狀（犻）］
Ｈ
＋
１

犓∑
犓

犻＝１

［δ狔（犻）δ狔
Ｈ（犻）＋δ狔（犻）（犮（犻）＋狀（犻））

Ｈ
＋

（犮（犻）＋狀（犻））δ狔
Ｈ（犻）］＝犚^狅＋Δ^犚狅　，

（３）

其中犚^狅是由均匀数据形成的协方差矩阵部分，即Ｅ｛^犚狅｝＝犚，而误差项Δ^犚狅是由所有的单个非均匀数据组合

而形成的．

显然，从估计误差控制的角度来看，通过 ＭＬＥ方法估计的协方差矩阵不是一种有效的方法，因为在非

均匀环境中，并不是所有的受污染的坏数据贡献相同的误差程度．但是，该方法对于所有数据具有相同的加

权系数 （１／犓）．因此，如果对于坏数据分配较小的加权系数，而给好数据分配较大的加权系数，则可以很好

地控制协方差矩阵的估计误差，并减小由于非均匀数据引起的检测性能下降．

为了区别于ＭＬＥ，称基于数据加权的协方差矩阵估计方法为加权最大似然估计（ＷＭＬＥ）．通过 ＷＭＬＥ

方法估计的协方差矩阵珟犚可以表示为

珟犚＝∑
犓

犻＝１

狑犻狔（犻）狔
Ｈ（犻）＝∑

犓

犻＝１

狑犻［犮（犻）＋狀（犻）＋δ狔（犻）］·［犮（犻）＋狀（犻）＋δ狔（犻）］
Ｈ
＝

∑
犓

犻＝１

狑犻［犮（犻）＋狀（犻）］［犮（犻）＋狀（犻）］
Ｈ
＋∑

犓

犻＝１

狑犻［δ狔（犻）δ狔
Ｈ（犻）＋δ狔（犻）（犮（犻）＋狀（犻））

Ｈ
＋

（犮（犻）＋狀（犻））δ狔
Ｈ（犻）］＝珟犚狅＋Δ珟犚狅　，

（４）

其中０≤狑犻≤１（犻＝１，２，…，犓）为加权系数．如果加权系数满足下面的约束条件

∑
犓

犻＝１

狑犻＝１　， （５）

则，通过对上面的两个协方差矩阵估计表达式分别求期望，可得

Ｅ｛^犚｝＝
１

犓∑
犓

犻＝１

犚＋
１

犓∑
犓

犻＝１

δ犚犻 ＝犚＋
１

犓∑
犓

犻＝１

δ犚犻　， （６）

Ｅ｛珟犚｝＝∑
犓

犻＝１

狑犻犚＋∑
犓

犻＝１

狑犻δ犚犻 ＝犚＋∑
犓

犻＝１

狑犻δ犚犻　， （７）

其中 δ犚犻 ＝Ｅ｛δ狔（犻）δ狔
Ｈ（犻）＋δ狔（犻）（犮（犻）＋狀（犻））

Ｈ
＋（犮（犻）＋狀（犻））δ狔

Ｈ（犻）｝　，　犻＝１，２，…，犓　， （８）

从上面的表达式可以看出，当加权系数的和为１时，在均匀环境下，ＷＭＬＥ和 ＭＬＥ方法所估计的协方差矩

阵相同，但是在非均匀环境下，可以通过控制加权系数来减小估计的误差项．

因此，对于 ＷＭＬＥ，关键是获得加权系数，使得非均匀项引起的误差尽可能小．笔者采用数据融合中的

Ｂａｙｅｓ互联算法思想，考虑所有接收的二次数据，根据不同的相关情况利用Ｂａｙｅｓ公式计算出每一个训练数

据来自均匀数据的概率，然后利用这些概率值作为 ＷＭＬＥ的加权系数，进行协方差矩阵估计．
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２　基于犅犪狔犲狊准则的协方差矩阵估计

假设空时数据的个数为犓，即狓１，狓２，…，狓犓，其中狓犽 为第犽个距离单元的回波．定义数据集合

犡犓 ＝ ｛狓犻｝
犓

犻＝１ ＝ ｛狓１，…，狓犓｝　． （９）

为了分析的方便，定义如下事件：θ（犻）＝ ｛狓犻为有效均匀数据样本，即，有效训练数据｝，犻＝１，２，…，犓．

如果已知空时快拍数据集合犡犓，则第犽个空时快拍数据为有效训练数据的条件概率为

β犓（犽）＝狆｛θ（犽）犡犓｝　． （１０）

因此，当得到犡犓 时，空时协方差矩阵的条件均值为

珟犚犓 ＝Ｅ｛犚犓 犡犓｝＝∑
犓

犽＝１

Ｅ｛狓犽狓
Ｈ

犽 θ（犽），犡犓｝·狆｛θ（犽）犡犓｝＝∑
犓

犽＝１
β犓（犽）·Ｅ｛狓犽狓

Ｈ

犽 θ（犽），犡犓｝　，（１１）

其中犈｛狓犽狓
Ｈ

犽 θ（犽），犡犓｝为当犡犓 已知时，而且第犽个快拍数据狓犽为有效训练数据条件下，由狓ｋ估计的协方

差矩阵的条件均值．

由于 β犓（犽）＝狆｛θ（犽）犡犓｝＝狆｛θ（犽）狓犽，犡犓－１，犽｝　， （１２）

其中犡犓－１，犽 表示犡犓 中除去狓犽 后剩余的空时快拍数据所组成的集合，即

犡犓－１，犽 ＝ ｛狓１，…，狓犽－１，狓犽－２，…，狓犓｝　． （１３）

对公式（１２）应用Ｂａｙｅｓ准则，可得：

β犓（犽）＝狆｛θ（犽）狓犽，犡犓－１，犽｝＝
狆｛狓犽θ（犽），犡犓－１，犽｝·狆｛θ（犽）犡犓－１，犽｝

∑
犓

犼＝１

狆｛狓犼θ（犼），犡犓－１，犼｝·狆｛θ（犼）犡犓－１，犼｝

　， （１４）

由于狆｛狓犽θ（犽），犡犓－１，犽｝为当犡犓－１，犽 已知时，而且事件θ（犽）满足条件下空时快拍数据狓犽 的条件概率．因此，

狆｛狓犽θ（犽），犡犓－１，犽｝＝狆｛狓犽 犡犓｝＝犖（狓犽，０，^犚犓）　， （１５）

其中犚^犓 表示由犡犓 估计的协方差矩阵，而且

犖（狓犽，０，^犚犓）＝
１

（２π）
犖／２ 犚^犓

１／２ｅｘｐ －
１

２
狓
Ｈ

犽
（^犚犓）

－１狓［ ］犽 （１６）

狆｛θ（犽）犡犓－１，犽｝为当犡犓－１，犽已知时，θ（犽）的条件概率，即当犡犓－１，犽获得时，狓犽为有效训练样本的条件概率，因

此可得：

狆｛θ（犽）犡犓－１，犽｝＝犖（狓犽，０，^犚犓－１，犽）≈犖（狓犽，０，^犚犓）　， （１７）

其中犚^犓－１，犽 表示由犡犓－１，犽 估计的协方差矩阵．即当检测单元的相邻单元统计特性已知时，检测单元为均匀训

练样本的概率．由于非均匀性的相对性，即狓犽 为有效训练样本是相对于相邻检测单元而言的，进而可以认为

是相对于所有训练数据，狓犽 为有效训练样本的概率，因此上面的近似式成立，而且可以大大降低运算量．

因此将式（１５）和式（１７）代入式（１４），可得：

β犓（犽）≈
犖［狓犽，０，^犚犓］·犖［狓犽，０，^犚犓］

∑
犓

犼＝１

犖［狓犼，０，^犚犓］·犖［狓犼，０，^犚犓］

＝
［犖（狓犽，０，^犚犓）］

２

∑
犓

犼＝１

［犖（狓犼，０，^犚犓）］
２

　． （１８）

将式（１６）代入式（１８），经过简单化简可得：

β犓（犽）＝
ｅｘｐ［－狓

Ｈ

犽
（^犚犓）

－１狓犽］

∑
犓

犼＝１

ｅｘｐ［－狓
Ｈ

犼
（^犚犓）

－１狓犼］

＝
１

犆犅
·ｅｘｐ［－狓

Ｈ

犽
（^犚犓）

－１狓犽］　， （１９）

其中犆犅 为常数，并且对于犻＝１，２，…，犓，犆犅 由下式给出：

犆犅 ＝∑
犓

犼＝１

ｅｘｐ［－狓
Ｈ

犼
（^犚犓）

－１狓犼］　． （２０）

常用的广义内积（ＧＩＰ）
［２］非均匀检测方法的检验统计量犌ＣＵＴ 为检测单元（ＣＵＴ）快拍狓ＣＵＴ 的复广义内

积，即：

犌ＣＵＴ ＝狓
Ｈ

ＣＵＴ
（^犚犓）

－１狓ＣＵＴ　． （２１）

对照式（１９）和式（２１）可以看出，犌为Ｂａｙｅｓ准则的加权系数在复数据域的实现．如果ＧＩＰ检验统计量较大，
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则 ＷＭＬＥ的加权系数较小，因此，被犌检测出的离群点将会在基于Ｂａｙｅｓ准则的协方差矩阵估计中贡献较

小，故可以将数据选择方法近似看作数据加权方法的一种特例．相对于剔除离群点的 ＭＬＥ算法，基于Ｂａｙｅｓ

准则的 ＷＭＬＥ算法不需要确定判决门限，而且两者的运算量基本相同，即两者都需要犗（犓（２犖２犓＋犖
２
＋

２犖２＋２犖））运算量计算犌结果，而 ＷＭＬＥ还需犗（２犓）运算量计算加权系数，因此所提出方法在实际应用

中更加方便和有效．

综上所述，基于Ｂａｙｅｓ准则的协方差矩阵估计算法可以总结如下：

（１）利用 ＭＬＥ算法计算训练数据的样本协方差矩阵犚^犓；

（２）计算统计量γ犽 ＝ｅｘｐ［－狓
Ｈ

犽
（^犚犓）

－１狓犽］，犽＝１，２，…，犓，并计算犆犅 ＝∑
犓

犽＝１

γ犽；

（３）利用 ＷＭＬＥ算法计算加权协方差矩阵珟犚犓 ＝
１

犆犅 ∑
犓

犽＝１

狑犽狔（犽）狔
Ｈ（犽），相应的狑犽 ＝

γ犽
犆犅
（犽＝１，２，

…，犓）．

３　仿真分析

为了验证所提出算法的正确性和有效性，进行了如下的仿真分析．参数设置为：天线阵为８个阵元的理

想正侧视均匀线阵，子阵间距犱＝０．１ｍ，载机高度犎犪＝８ｋｍ，载机速度犞犪＝１００ｍ／ｓ，波长λ＝０．２ｍ，犳狉＝

１．４ｋＨｚ，相干脉冲数犓＝６４．由于随距离缓变的非均匀环境在仿真中很难准确地实现，而仿真主要验证基于

Ｂａｙｅｓ准则的 ＷＭＬＥ算法，故可以将离散的非均匀作为缓变非均匀的一种特例进行验证．仿真场景中，杂波

与噪声的相对功率为４０ｄＢ，其中有５个目标类型的离群点注入在杂波和噪声的阵列快拍中，而目标相对于

噪声的相对功率如表１所示．比较内容包括改善因子（ＩＦ）和最优处理器输出．

表１　目标相对于噪声的相对功率

目标序号 距离单元 目标与噪声的相对功率／ｄＢ 目标序号 距离单元 目标与噪声的相对功率／ｄＢ

１ ２０ ３０ ４ １００ ２５

２ ４０ ２５ ５ １６０ ３０

３ ８０ ３０

　　基于Ｂａｙｅｓ准则估计协方差矩阵的加权系数如图１所示，从加权系数曲线可以看出，相对于其它的快拍

数据，用于协方差矩阵估计的离群点具有相对较小的加权系数，因此可以较好地控制估计误差．

图１　ＷＭＬＥ的加权系数 图２　改善因子曲线

　　改善因子（ＩＦ）曲线如图２所示，在非均匀环境下，由于非均匀快拍数据的存在，基于 ＭＬＥ估计的协方

差矩阵所对应的ＩＦ曲线（ＩＦ：ＭＬＥ）具有较宽的凹槽，因此具有较差的低速运动目标检测性能，但是基于

Ｂａｙｅｓ准则估计的协方差矩阵所对应的ＩＦ曲线（ＩＦ：ＷＭＬＥ）具有相对较窄的凹槽，因此对低速目标的检测

性能有一定的改善．从ＩＦ曲线的比较可以看出，所提出的算法能够较准确地估计杂波协方差矩阵，而且具有

较好的杂波抑制能力，以及良好的低速运动目标检测性能．

基于 ＭＬＥ估计的协方差矩阵所对应的ＳＴＡＰ处理器输出如图３所示．由于估计的协方差矩阵中含有
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非均匀项引起的误差，从ＳＴＡＰ处理器的输出中很难找到任何有用的信息用于动目标的检测，信号的输出

完全淹没在杂波的输出中．

图３　基于 ＭＬＥ算法的ＳＴＡＰ处理器输出 图４　基于 ＷＭＬＥ算法的ＳＴＡＰ处理器输出

　　基于Ｂａｙｅｓ准则估计的协方差矩阵所对应的ＳＴＡＰ处理器输出如图４所示．由于利用了比较准确的协

方差矩阵，从ＳＴＡＰ处理器的输出可以有效地对动目标进行检测，并进行目标运动参数的估计．信号输出得

到了清楚的显示，而杂波输出得到了成功的抑制，目标分别位于第２０，４０，８０，１００，１６０个距离单元．其中第

２０，４０，８０个距离单元的信号幅度较小，是因为这些目标具有较小的径向运动速度，因此具有较低的改善因

子，这也可以从图２中的ＩＦ曲线看出，高速目标的ＩＦ曲线要明显优于慢速目标．

通过比较ＳＴＡＰ处理器输出和ＩＦ曲线，可以清楚地看出，基于Ｂａｙｅｓ准则的 ＷＭＬＥ算法能够比较准

确地估计非均匀环境下的ＳＴＡＰ协方差矩阵，并且具有良好的运动目标检测性能．

４　结 束 语

利用空时自适应处理中空时快拍数据的统计特性，提出了基于Ｂａｙｅｓ准则的加权最大似然估计算法，并

用于非均匀环境下的ＳＴＡＰ协方差矩阵估计，理论和仿真结果表明该算法可以比较准确地估计非均匀环境

下的近似协方差矩阵，并具有良好的检测性能．
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