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直接基于目标距离环杂波特性的样本选择

秦 琴 1， 屠子美 1*， 李 明 2

（1. 上海第二工业大学 工学部，上海 201209；
2. 电子科技大学 信息与通信工程学院，四川 成都 611731）

摘要：提出了一种基于CUT杂波特性直接估计的机载雷达训练样本选择算法。该方法直接利用CUT的子孔径协方

差矩阵对杂波进行表征，由于估计过程不依赖训练样本，可不受样本中干扰目标影响。考虑到目标距离环中可能

存在目标信号，所提算法采用CUT子孔径协方差矩阵的Capon谱对目标可能存在的区域以外进行积分重构，从而剔

除协方差矩阵中的目标成分。相比于传统广义内积算法利用单拍数据计算检验统计量，基于CUT杂波特性直接估

计算法以样本的子孔径协方差矩阵表征其特性，可使计算结果更加稳定。通过仿真实验表明，所提算法在筛选训

练样本时更加准确。
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Sample selection based on direct estimation
of cell under test clutter characteristics
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Abstract：This paper proposes a training sample selection algorithm for radar based on direct estimation of the CUT

clutter characteristics. The proposed method directly uses the sub-aperture covariance matrix of CUT to characterize the

clutter. Since the estimation process doesn't depend on training samples，the estimation of CUT is not affected by the

outliers. Moreover，considering the existence of target signal in the CUT，the proposed method removes the target com‐

ponent from the sub-aperture covariance matrix of CUT based on clutter covariance matrix reconstruction，which utiliz‐

es the clutter Capon spectrum integrated over a sector separated from the location of target. Compared with the tradition‐

al generalized inner product algorithm which uses single snapshot to calculate the detection parameters，the new algo‐

rithm uses the sub-aperture covariance matrix of the samples to characterize its statistical characteristics，obtaining more

stable results. The simulation results show that the proposed algorithm selects training samples more accurately.
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PACS：

引言

机载雷达通常采用空时自适应信号处理

（Space Time Adaptive Processing，STAP）来检测强杂

波背景下的慢速运动目标，其关键步骤是目标距离

环（Cell Under Test，CUT）杂波协方差矩阵的估

计［1-3］。为了保障机载雷达空时自适应处理性能，需

确保所提供的训练样本与目标 CUT杂波满足独立

同分布特性，但在实际场景中训练样本很可能被干

扰目标信号污染，破坏其均匀性，导致处理结果出

现目标自消现象，严重影响检测性能。常规样本选

择算法采用样本协方差矩阵表征CUT的杂波特性，

当大部分样本的杂波特性偏离CUT的杂波特性时，
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会导致表征不准确，严重降低筛选效率。通常假设

参考距离环不含有目标信号，且与CUT的杂波满足

独立同分布特性，因此可以采用样本协方差矩阵代

替CUT的杂波协方差矩阵用于 STAP处理。然而在

实际场景下，部分训练样本可能会被干扰目标信号

污染，破坏其均匀性，从而导致估计的杂波协方差

矩阵存在较大偏差，严重影响STAP性能。

为了确保非均匀杂波环境下 STAP性能，近年

来学者们提出了许多非均匀检测器（Non-Homoge⁃
neity Detector，NHD）对训练样本进行筛选，以确保

样本的均匀性。其中，基于波形相似度的样本选择

算法通过选择与 CUT具有相同时域或频域波形的

样本信号［2-3］，分析表明波形相差较大的情况下，其

协方差矩阵仍可保持相同［4］，因此会导致样本利用

率较低。文献［5］提出了一种基于稀疏恢复的训练

样本选择算法，但是当考虑非理想因素时，杂波协

方差矩阵不再满足低秩特性，则该算法不再适用。

文献［6］则提出了一种利用支持向量机的训练样本

智能选择算法，但是该方法仍未解决如何准确表征

CUT杂波特性的问题。文献［7］和［8］采用先验知

识用于训练样本的筛选，如数字地形图，但是当回

波信号与地形信息不能准确匹配时，筛选效率严重

下降。广义内积算法（Generalized Inner Product，
GIP）也是一种非常典型的样本筛选算法［9-10］，但是

其性能依赖检测协方差矩阵（Test Covariance Ma⁃
trix，TCM）的精度，当存在多个被干扰目标信号污

染的样本时，则 TCM将严重偏离 CUT的杂波特性，

导致样本选择性能将显著下降。为了改善GIP算法

的不足，文献［11］提出了一种基于杂波协方差矩阵

重构的GIP算法，利用感兴趣的区域（Region Of In⁃
terest，ROI）通过 Capon谱重构得到 TCM，排除干扰

目标信号的影响，但该算法对CUT杂波的表征仍然

依赖训练样本，且实际应用中很难获取所有干扰目

标信号所分布的ROI区域，稳健性较差。

因此，本文提出了一种基于CUT杂波特性直接

估计的训练样本选择算法，直接利用CUT的子孔径

协方差矩阵表征其杂波特性，从而确保其不受训练

样本中干扰目标信号的影响［12］。由于 CUT数据中

可能包含目标信号成分，为了剔除其中的目标信

号，基于CUT杂波特性直接估计算法利用目标可能

存在的ROI区域作为先验知识，在空时平面内利用

Capon谱对 ROI以外的区域进行积分重构，获得

CUT的子孔径杂波协方差矩阵［13］，相比于文献［11］

的杂波协方差矩阵重构算法需要训练样本中所有

干扰目标信号的情况，本文中的重构方法仅需获得

目标可能存在的 ROI区域，更容易满足实际应用。

同时，相比于传统广义内积算法利用单拍数据计算

检验统计量，基于CUT杂波特性直接估计算法采用

样本的子孔径协方差矩阵表征其统计特性用于检

验统计量的计算，可使结果更加稳定。仿真实验结

果表明，相比于其他目标筛选算法，基于 CUT杂波

特性直接估计算法可以显著提升训练目标筛选的

效率，具有更高的稳健性。

1 机载雷达STAP信号模型

假设机载雷达采用以半波长为间隔布阵的正

侧视均匀线阵（Uniform Linear Array，ULA），共有N
个阵元，每个阵元在一个相干处理间隔内发射M个

脉冲，脉冲重复频率为 fr。发射波长为λ，则阵元间

距 d = λ/2。对于CUT的接收信号 x ∈ CNM × 1可以表

示为

x = αa + c + n ，（1）
其中 c表示杂波信号，a表示运动目标的空时导向矢

量，α对应目标的回波信号幅度，n为噪声向量。在

空时自适应信号处理时，可通过求解下述线性优化

求解问题获得最优加权

min
w

wHRc + nw s.t.wHa = 1 ，（2）
其中 Rc + n ∈ CNM × NM是真实的杂波加噪声协方差矩

阵，(·)H表示共轭转置。可得空时自适应处理的最优

加权为

w = R-1c + na
aHR-1c + na

，（3）
其中 (·)-1表示矩阵求逆，由于Rc + n是未知的，通常利

用与 CUT的杂波满足独立同分布特性的训练样本

估计的样本协方差矩阵替代。假设在均匀杂波环

境下，有 L个不含目标的靠近CUT的训练样本，且与

CUT满足独立同分布特性，则对Rc + n的估计可以表

示为

R͂c + n = 1L∑l = 1
L

x ( l )x ( l ) H ，（4）
其 中 R͂c + n ∈ CNM × NM 表 示 样 本 协 方 差 矩 阵 ，

x ( l ) ∈ CNM × 1表示第 l个距离环的训练样本信号。

然而，实际应用中训练样本可能会被干扰目标

信号污染，破坏训练样本集的均匀性，导致 STAP处
理结果出现目标自消的现象。因此，在 STAP之前，

需要识别被干扰目标信号污染的训练样本并剔除，
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以确保估计得到 R͂c + n的准确性。

GIP算法是一种经典的非均匀检测器，其统计

参数可以表示为

ηGIP ( l ) = x ( l ) R͂-1c + nx ( l ) H = |R͂-1/2c + nx ( l )|2 ，（5）
而 GIP算法的性能非常依赖 TCM对 CUT杂波特性

表征的准确性。当原始训练样本中存在多个干扰

目标时，TCM（即 R͂c + n）将严重偏离 CUT的杂波特

征，导致GIP算法将无法有效识别被干扰目标污染

的训练样本。为了解决上述问题，本文提出了一种

针对机载雷达空时自适应处理的稳健训练样本选

择方法。

2 基于目标距离环杂波特性直接估计的样

本选择

本部分首先分析被污染的样本与未被污染样

本检验统计量的差异，然后提出了目标距离环和训

练样本特性估计方法。最后，提出利用该参数进行

训练样本筛选的具体数据处理流程。

2. 1 非均匀检测器检验统计量分析

对于任意距离环的接收信号可将其划分为子

孔径信号［14］，假设每个子孔径的天线阵元个数为

N1，相干处理间隔内脉冲个数为M1。假设CUT的子

孔径杂波协方差矩阵为R0 ∈ CN1M1 × 1，第 l个距离环

x ( l )的某个子孔径的信号为 xn，m ( l ) ∈ CN1M1 × 1，对应

子孔径杂波协方差矩阵为 R ( l ) ∈ CN1M1 × N1M1。根据

文献［15］，可采用广义内积表征CUT子孔径协方差

矩阵对样本子孔径信号的白化能力，其值越小，则

表明对样本子孔径信号的白化效果越好，即与CUT
的杂波特性越接近。第 l个训练样本的某个子孔径

信号对应的非均匀检测器检验统计量可表示为

ε ( l ) = (xn,m ( l ) )HR-10 xn,m ( l ) ，（6）
若样本信号仅为杂波加噪声信号，且杂波特性与

CUT相同，即 R0 = R ( l ) = E [ xn，m ( l ) (xn，m ( l ) )H ]，则非

均匀检测器检验统计量可表示为
E0 [ ε ( l ) ] = E [ (xn,m ( l ) )HR-10 xn,m ( l ) ]

= E [ trace(R-10 xn,m ( l ) (xn,m ( l ) )H ) ]
= trace(R-10 )E [ xn,m ( l ) (xn,m ( l ) )H ]
= trace(R-10 R ( l ) )
= N1M1

，（7）

其中E [·]表示期望，trace(·)表示矩阵的迹。

若样本信号包含干扰目标、杂波和噪声信号，

且杂波统计特性与 CUT相同。通常干扰目标信号

与杂波和噪声互不相关且统计独立［18］，干扰目标信

号的回波信号幅度为 β，子孔径空时导向矢量用

v ∈ CN1M1 × 1表示，则对应的子孔径样本信号和协方

差矩阵分别可表示为

xn,m ( l ) = x͂n,m ( l ) + βv ，（8）
R ( l ) = R0 + |β|2vvH ，（9）

那么第 l个训练样本非均匀检测器检验统计量可表

示为

E1 [ ε ( l ) ] = E [ (xn,m ( l ) )HR-10 xn,m ( l ) ]
= trace(R-10 )E [ xn,m ( l ) (xn,m ( l ) )H ]
= trace(R-10 (R0 + |β|2vvH ))
= N1M1 + |β|2 tr (R-10 vvH )
= N1M1 + |β|2 ( vHR-10 v )

，（10）

对比（10）和（7）可知，|β|2 ( vHR-10 v )是区分被污染的

训练样本的重要部分。而根据 Capon谱的表达

式［2］，R0在导向矢量 v处的功率谱为

P ( v ) = 1
vHR-10 v

，（11）

|β|2 ( vHR-10 v )可表示为
|β|2
P ( v )，即为干扰信号与杂波协

方差矩阵在导向矢量 v处功率谱的比值，该部分是

剔除干扰目标信号的重要指标。

对比（10）和（7）可知，R0和 R ( l )是获得检验统

计量 ε ( l )的关键量，下面将分析 R0和 R ( l )的估计

方法。

2. 2 目标距离环及训练样本特性估计

在实际应用中，R0和 R ( l )均是未知的，需要利

用训练样本和CUT的数据进行估计。

对于R ( l )的估计，假设第 l个距离环 x ( l )的子孔

径的信号为 xn，m ( l )可表示为

xn,m ( l ) = [ xln,m,xln + 1,m,⋯,xln + N1 - 1,m,xln,m + 1,
xln + 1,m + 1,⋯,xln + N1 - 1,m + 1,⋯,xln + N1 - 1,m + M1 - 1 ]T ，（12）

其中 xln，m是第 l个距离环 x ( l )的第 ( (m - 1)N + n )个
元素。则根据文献［16］［17］，R ( l )的估计可表示为

R͂ ( l ) = ∑n = 1
N - N1 + 1 ∑

m = 1

M - M1 + 1
xn,m ( l ) xn,m ( l )H

(N - N1 + 1) (M - M1 + 1) ∈ C
N1M1 × N1M1,（13）

假设CUT子孔径的信号为 xCUTn，m

xCUTn,m = [ xCUTn,m ,xCUTn + 1,m,⋯,xCUTn + N1 - 1,m,xCUTn,m + 1,
xCUTn + 1,m + 1,⋯,xCUTn + N1 - 1,m + 1,⋯,xCUTn + N1 - 1,m + M1 - 1 ]T ，（14）

其中 xCUTn，m 是CUTxCUT的第 ( (m - 1)N + n )个元素。则

CUT的子孔径协方差矩阵可以表示为［12］
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R͂CUT =
∑
m = 1

M - M1 + 1 ∑
n = 1

N - N1 + 1
xCUTn,m (xCUTn,m )H

(N - N1 + 1) (M - M1 + 1) ∈ C
N1M1 × N1M1，（15）

R͂CUT表示CUT的子孔径协方差矩阵，其中可能包含

目标成分（当目标出现时），直接用于选择训练样本

时会更容易选择与目标接近的干扰目标信号的样

本，从而导致 STAP处理出现目标自消的现象，降低

检测性能。

根据文献［11］，为了获得不包含目标成分的R0
的估计，可利用CUT的协方差矩阵的Capon谱进重

构，获得 CUT子孔径杂波协方差矩阵 R0。 R͂CUT 的
Capon谱示意图如图1所示

假设根据先验知识已知目标位于 ROI内，用

Θ表示，则空时谱平面内与其互补的区域为
-Θ，其

中 Θ ∩ -Θ = ∅，且 Θ ∪ -Θ可表示整个空时二维平

面。相比于文献［11］，本文提出的基于 CUT杂波

特性直接估计算法仅需知道目标在空时谱平面

内可能的分布区域，无需详细掌握众多干扰目标

的分布情况，因此应用场景更加广泛。此外，由

于对 CUT杂波特性的表征通过目标距离环数据

直接进行，训练样本不会对表征造成影响，稳健

性更高。

通过对ROI以外的杂波谱进行积分得不含目标

信号的CCM
R͂0 = ∫-Θ c ( fs,fd )c ( fs,fd )H

c ( fs,fd )H ( R~ CUT )-1c ( fs,fd d )
dfsdfd ∈ CN1M1 × N1M1

，（16）
其中 c ( fs，fd )表示空时导向矢量，fs和 fd表示归一化

的空间频率和多普勒频率。直接利用 CUT估计得

到的子孔径杂波协方差矩阵可直接反映 CUT的杂

波特性，不受训练样本影响，稳健性更高。

2. 3 算法步骤总结

根据上述分析过程，本文所提出的基于CUT杂
波特性直接估计算法的主要步骤归纳如下：

步骤 1：根据先验知识 ROI信息计算 CUT的子

孔径杂波协方差矩阵，如式（16）；

步骤 2：计算第 l个距离环的子孔径协方差矩

阵，如式（13）；

步 骤 3：计 算 第 l 个 距 离 环 的 统 计 参 数 ，

如式（6）；

步骤 4：设定阈值，根据各距离环的统计参数剔

除被污染的训练样本；

步骤 5：根据筛选所得的训练样本计算样本协

方差矩阵，如式（4），并计算 STAP的加权向量，

如式（3）。

3 实验和结果分析

本文将所提出的算法与传统GIP，文献［8］中的

Recon-GIP算法进行对比，分别对比对于干扰目标

信号的检测效率和STAP性能。

假设机载雷达采用正侧视均匀线阵，半波长布

阵，载频 1. 5 GHz，阵元个数 N = 10，相干处理间隔

M = 10，载机平台运动速度为125 m/s，脉冲重复频率

为4 000 Hz，主瓣指向正侧视方向。杂噪比为60 dB，
采用Ward杂波模型，观测方位角范围为 ( - π2，

π
2 )，每

个距离环被均匀分割为 181个杂波片。原始训练

样本共包括 240个距离环，且目标在第 121个距离

环，信噪比为 20 dB，其归一化的空间频率为和多普

勒频率分别为 0和 0. 3。假设有 10个训练样本被污

染，分别位于第 10，20，30，40，50，190，200，210，
220，230个距离环上，对应的干噪比在 [15，25 ] dB
范围内随机选择。在空时平面上，干扰目标信号均

匀的随机分布在ROI内。假设ROI区域为Θ，且归

一化空间频率范围为Θs = [ -0.1，0.1 ]，归一化多普

勒频率范围为Θd = [ 0.2，0.4 ]。本文所提出的算法，

其子孔径设置为子孔径设置为N1 = M1 = 4。
为了提高计算效率，本文将连续域

-Θ进行均匀

采样，得到离散化的空时平面，其对应的空时导向

矢量集合表示为

Ω = {c ( fsi,fdi )|i = 1,2,⋯,K ; ( fsi,fdi ) ∈ Θ̄} ，（17）
其中 ( fsi，fdi )表示离散化的空时网格点。然后 CUT
的子孔径杂波协方差矩阵可以表示为

图1 目标和杂波在空时域内的分布示意图

Fig. 1 Example distribution of the target and outliers in the

spatial-temporal domain
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R͂0 =∑
i = 1

K c ( fsi,fdi )c ( fsi,fdi )H
c ( fsi,fdi )H ( R~ CUT )-1c ( fsi,fdi )

. （18）

图2展示了不同样本选择算法筛选训练样本的能

力。假设作为先验知识的ROI为 Θ̂s = [ -0.05，0.05 ]，
Θ̂d = [ 0.25，0.35 ]。在设置检测阈值时尽量多的选

择被污染的样本，且不能包含纯净样本，传统GIP算
法对应阈值为 Th1 = 126，Recon-GIP算法对应阈值

为 Th2 = 0.002 8，本文提出算法对检验统计量进行

了归一化处理并以 dB作为单位表示，对应阈值为

Th3 = -60 dB。图 2显示，GIP算法可以检测 6个被

污染样本，Recon-GIP算法可检测 7个被污染样本，

只有本文所提出算法可成功检测出所有被污染

样本。

为了验证不同样本选择算法对应 STAP滤波器

的杂波抑制能力，本文利用GIP算法、Recon-GIP算
法以及基于 CUT杂波特性直接估计算法所选择的

样本估计杂波协方差矩阵进行 STAP滤波器的设

计，然后对第 60~181个距离环进行 STAP处理，并对

比不同样本选择算法对应的归一化输出功率，实验

结果如图 3所示，实验进行了 1 000次蒙特卡洛循

环，其中目标位于第 121个距离环，而其他距离环只

包含杂波和噪声成分。经 STAP滤波器的输出信

号，第 121个距离环包含目标信号和剩余杂波加噪

声信号，其他距离环输出则仅包含剩余杂波和噪

声，因此其他距离环输出功率越低，则表示该样本

选择算法对应的STAP杂波抑制能力越强。

从图 3所示实验结果可以看出，本文所提出的

基于CUT杂波特性直接估计算法在进行 STAP处理

时，残余杂波能量比 GIP算法低 21 dB，比 Recon-
GIP算法低8dB，因此具有更高的STAP性能。

图 4对比了不同样本选择算法进行 STAP处理

时的平均 SCNR损失，实验条件与之前保持一致。

图 4实验结果显示，除本文所提出的算法外，GIP算
法和Recon-GIP算法在归一化多普勒频率为 0. 3附
近出现明显凹陷，而本文所提算法的输出 SCNR比

GIP算法高 8 dB，比 Recon-GIP算法高 3 dB。这是

由于GIP算法和Recon-GIP算法无法完全剔除被污

染的样本，从而导致估计的杂波协方差矩阵包含近

似目标成分，引起目标自消。由此可见，本文所提

图 2 不同算法在不同距离环的检验统计量 (a)GIP算法, (b)

Recon-GIP算法, (c) 基于CUT杂波特性直接估计算法

Fig. 2 Test statistics against range bin for different algorithm

(a) GIP algorithm, (b) Recon-GIP algorithm, (c) Direct estima‐

tion algorithm based on CUT clutter characteristics

图3 不同算法对不同距离环的STAP输出功率

Fig. 3 STAP output power against range bin for different al‐

gorithms
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出算法可保证所有被污染目标被剔除，避免目标自

消现象，从而提升了STAP性能。

4 结论

为了解决机载雷达的训练样本筛选问题，本文

提出了一种基于目标距离环杂波特性直接估计的

样本选择算法，采用CUT的重构子孔径协方差矩阵

直接表征CUT的杂波特性，可完全避免干扰目标信

号对CUT杂波特性表征的影响，保障了样本筛选的

准确性。通过与传统 GIP算法、Recon-GIP算法对

比，基于CUT杂波特性直接估计算法可以更加高效

地识别出被污染的训练样本。实验表明，在进行

STAP处理时，基于 CUT杂波特性直接估计算法具

有更强的杂波抑制能力，即使在目标信号多普勒频

率附近，基于CUT杂波特性直接估计算法也可保持

更小SCNR损失。
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