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摘要摘要 不同于噪声背景下的目标检测，增加雷达发射功率对海杂波背景下的目标检测性能并不能带来重大的改善，因此海杂波

的精细化建模和海杂波特性的充分利用成为改善目标检测性能的最重要途径。复合高斯模型是目前广泛使用的海杂波模型，为

海杂波特性的精细描述提供了有力工具，而相应的最优检测理论和方法为目标检测性能改善提供了技术支持。本文综述复合高

斯海杂波模型下最优及近最优相干检测理论和方法。首先，对K分布、广义Pareto分布及逆高斯纹理3种复合高斯模型进行了

概述，并介绍了3种模型下已有的最优及近最优检测方法；然后，对目前复合高斯杂波加噪声混合模型下相干检测方法的进展和

应用瓶颈进行了分析；最后，针对未来该方面研究的进一步完善，探讨了几种计算可实现近最优检测方法的研究思路。
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不同海杂波模型下的目标检测方法一直以来都是海雷

达探测工作中的重要研究课题。当雷达分辨率较低时，根据

中心极限定理，海杂波近似服从高斯分布，其幅度服从瑞利

分布[1-2]。但在雷达高分辨率或低擦地角观测条件下，杂波呈

现出强烈的时间非平稳特性和统计特性的空变特性[3-4]。研

究显示，复合高斯模型可以很好地描述海杂波的非高斯特

性，并且该模型维持了类似于高斯模型的数学形式上的简单

性[5-6]。复合高斯杂波模型中，海杂波（慢）时间序列建模为慢

变的功率调制和快变的散斑分量的乘积，前者与涌浪对雷达

入射角变化导致的功率变化有关，后者与雷达和海浪的相对

运动和相对几何关系关联[7-8]。相对于对数正态分布、Weibull
分布等纯统计模型，复合高斯分布被认为是半物理的统计模

型。由于海杂波的纹理分量是复合高斯随机序列，其特性主

要依赖于纹理分量的统计模型。由于波段、海况、气象条件、

分辨率、照射几何等的多样性，海杂波的特性很难用单一类

型的纹理模型进行描述，于是，从数学形式的简单性和实际

数据的统计拟合性出发，先后发展了Gamma分布的纹理模

型、逆Gamma分布的纹理模型和逆高斯分布的纹理模型。这

3类纹理模型基本能够实现不同条件下海杂波统计特性高精

度拟合的全覆盖，为海杂波复合高斯模型中的“三剑客”，在

实际应用中相互补充。通过对国际上公开的X-波段高分辨

率海杂波数据库 IPIX[9]和CSIR[10]中的63组数据进行统计K-S
距离拟合检验，发现其中 37组数据逆高斯分布的纹理最好，

26组数据逆Gamma分布的纹理最好，没有数据Gamma分布

的纹理达到最好。不同于噪声背景下的目标检测，增加雷达

发射功率对海杂波背景下的目标检测性能并不能带来重大

改善，因为发射功率增加同样带来了海杂波的增强。因此海

杂波的精细化建模和海杂波特性的充分利用变成了改善目

标检测性能的最重要途径。不同复合高斯杂波模型从K分

布下的最优相干检测方法开始，历经近40年的研究目前仍然

还有很多公开问题未解决。

对于高斯杂波，最优相干检测器是匹配滤波（matched fil⁃
ter，MF）检测器 [11]。在复合高斯模型下，纹理服从Gamma分
布时，其幅度服从著名的 K 分布模型 [5,12-13]，该杂波模型

下 的 最 优检测器是 OKD（optimum K-distributed detector，
OKD）[7,14-15]。OKD具有闭式解，但检验统计量无法写成匹配

滤波器输出的显函数且含有第二类修正的Bessel函数[16]，因

此其在工程应用中属于计算缺乏有效性的检测器。对此，

Shui等[17]提出了一种K分布杂波模型下的可实现近最优检测

器，即α-AMF检测器，该检测器的检测性能与OKD相近，且
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由于计算复杂度低而在实际检测问题中具有快速实现的能

力。当纹理分量服从逆Gamma分布时，杂波功率可描述为广

义Pareto分布模型[18-21]。最优相干检测器是广义似然比检测

线 性 门 限 检 测 器（generalized likelihood ratio test- linear
threshold detector，GLRT-LTD）[20]。该检测器具有门限与检验

统计量分离的简单显式表达，是计算可实现的。对于纹理服

从逆高斯分布的海杂波（inverse Gaussian compound-Gauss⁃
ian，IG-CG）模型[22-26]，其对应的最优检测器为逆高斯纹理下

广 义 似 然 比（generalized likelihood ratio test with inverse
Gaussian texture，GLRT-IG）检测器 [26-27]。与OKD类似，其检

验统计量无法写成匹配滤波器输出的显函数且包含第二类

修正的Bessel函数，无法直接工程实现。目前 IG-CG杂波模

型下的计算可实现的近最优检测器还未见公开报道。

另外，为了解决海杂波背景下的小目标检测问题，空间

高分辨率降低海杂波水平和多普勒高分辨率（波束长驻留时

间和更长的相干脉冲串）提高目标回波累计增益是常用的技

术手段。在这种工作模式下，接收机噪声是必须考虑的因

素[14,28-31]，特别是在雷达低擦地角探测条件下会出现噪声占优

的多普勒区域[32]，此时单纯利用复合高斯杂波模型描述海杂

波和噪声混合体会产生较大模型偏差，进而最优相干检测器

遭受严重的模型失配损失，检测性能下降、虚警概率不再保

持恒定。因此，复合高斯和噪声组合模型下的最优相干检测

器对于高分辨率对海探测雷达具有重要的应用价值，该方向

的研究进展相对缓慢，目前仅有K分布加噪声模型下的一些

理论结果。对于K分布杂波加噪声的组合模型，Gini等[14,28]研

究了最优K分布杂波加高斯白噪声检测器（OKGD），该检测

器仅仅具有积分形势的解，使用起来比OKD等具有闭式解的

检测器更困难。总之，海杂波背景下的检测理论和方法已经

积累了丰富的成果，但许多方面的发展还远未完备，难以满

足实际应用的需求。

1 复合高斯杂波模型下的最优和近最优相干检测
海杂波背景下的目标检测问题可以简单地归结为以下

二元假设问题[33-35]

ì
í
î

H0: z = c
H1: z = s + c （1）

其中，z、s和 c分别表示待检测单元中的观测向量、目标回波

向量以及杂波向量。

相干检测中，当累积时间在几十ms之内的情况下，很多

目标的回波幅度和径向速度可以认为是不变的，可以用双参

数的多普勒导向矢量描述，即

s( )n =αp( )n =α exp( )2πjfdnTr n = 1,2,⋯,N （2）
式中，N为脉冲累积数；变量n代表第n个脉冲数；复数α为目

标的幅值；p为多普勒导向矢量；fd为目标的多普勒频率；Tr为

雷达脉冲重复间隔。

对于杂波向量，利用复合高斯模型可以实现对高分辨率

海杂波统计特性的准确描述。海杂波可以看作复高斯散斑

分量u(n)与非负纹理分量τ(n)的乘积，即

c( )n = τ( )n u( )n , n = 1,2,⋯,N （3）
通常，考虑到纹理分量具有相干时间（几百ms）[36-37]，因此

在几十ms的相干处理时间（CPI）纹理分量近似为随机常数

τ，此时的复合高斯模型退化为球不变随机向量（spherically
invariant random vector，SIRV）模型[38-39]，即

c = τu （4）
令 M =E{ }uuH 表示杂波向量的散斑协方差矩阵，观测向

量 z的概率密度函数（probability density function，PDF）可以表

示为

fi( )z|Hi = ∫0∞ f ( )z|Hi ,τ pτ( )τ dτ
= 1
πN ||M ∫0∞ 1

τN expæèç
ö
ø
÷- qi

τ
pτ( )τ dτ i = 0,1 （5）

其中，pτ( )τ 为纹理分量τ的概率密度函数，变量q0与q1是二

次型

q0 = zHM-1z, q1 = ( )z - s H
M-1( )z - s （6）

假设目标回波的复幅度和杂波散斑协方差矩阵已知，根

据 Neyman-Pearson（NP）准则可得，最优相干检测为如下似

然比检验[40-41]

Λ( )z = f ( )z|H1

f ( )z|H0
= ∫0∞τ-N exp( )-q0 τ pτ( )τ dτ
∫0∞τ-N exp( )-q0 τ pτ( )τ dτ≷H1

H0
eT （7）

其中，T为依赖于虚警概率的决策门限。

考虑到实际检测中，目标回波的复幅度α是未知的，采用

最 大 似 然 估 计 得 到 目 标 回 波 复 幅 度 的 估 计 值

αML = ( )pHM-1z ( )pHM-1 p ，代入式（7）即可得到复合高斯杂波

模型下的广义似然比检测器形式。注意：在信号复幅度已知

情况下似然比检验的最优性意味着，在给定的虚警概率、所

有信杂比下，与其他检测器相比，似然比检测器具有最大的

检测概率。然而，广义似然比检测器并未完全继承似然比检

测器的最优性，广义似然比检测器并不能保证任意信杂比下

达到检测概率最大。上述积分形式的检测器只是部分解决

了最优相干检测问题，应用的“瓶颈”在于能否从广义似然比

检测器导出检验统计量与门限分离的显式解。显式解的存

在依赖于纹理的概率密度函数。

不同于高斯噪声或杂波，复合高斯模型的形状和尺度参

数反映了杂波的平均功率和非高斯特性，给定的虚警率下，

广义似然比检测器的门限T依赖于杂波的形状参数和累积脉

冲数[17]。而对海雷达的海杂波受很多因素，如分辨率、海况、

擦地角等众多因素的影响，为实现整个探测场景的恒虚警最

优（近最优）检测，首先需要获得场景空变的复合高斯杂波模

型形状和尺度参数的估计。下面简要回顾复合高斯杂波模

型参数估计的现状和进展[42-43]。

若纹理分量的PDF pτ( )τ 服从Gamma分布，即

pτ( )τ = 1
Γ( )ν bν τ

ν - 1 exp( )-τ b τ > 0; ν,b > 0 （8）
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式中，Γ( )ν 为Gamma函数，ν和b分别代表杂波模型的形状参

数和尺度参数。

尺度参数 b代表杂波的平均功率水平，而形状参数 ν反

应了杂波非高斯特性的强弱，ν值越小杂波非高斯特性越强，

杂波幅度拖尾越严重，反之当 ν→∞时，杂波趋近于高斯杂

波 [44- 45]。此时杂波向量 c 的幅度 r = ||c = τ ||u 服从 K 分

布[46-47]，其幅度的PDF为

fr( )r ; ν,b = ∫0∞ fr( )r|τ pτ( )τ dτ
= 4rν
Γ( )ν b

( )ν + 1 2 Kν - 1( )2r b
（9）

其中，Kν - 1( )2r b 表示阶数为（ν-1）的第二类修正Bessel函
数[16]。

对于式（8）及（9）中包含的影响杂波特性的参数，即形状

参数 ν及尺度参数 b，可通过多种方式求其估计值[48-55]。通常

采用矩（moment-based method，MoM）估计或最大似然（maxi⁃
mum likelihood，ML）估计方法得到相应的参数估计值 ν 和

b。其中MoM估计[48,54]方法计算简单，但估计精度不高且估计

性能不稳定；而ML估计[49]没有闭合形式的表达式，因此虽然

估计精度很高，但计算复杂度也高。

对于广义Pareto杂波模型，其纹理分量服从逆Gamma分
布，即1 τ服从Gamma分布，表达式为

pτ( )τ ; ν,b = 1
bνΓ( )ν

τ
-( )ν + 1 e-1 ( )bτ

τ > 0; ν,b > 0 （10）
其中，ν和b分别为杂波向量的形状参数和尺度参数。

形状参数ν反应了杂波的拖尾情况，ν值越小杂波拖尾越

严重，反之当ν→∞时，杂波趋于为高斯杂波[56-57]。此时杂波向

量c的幅度 r = ||c = τ ||u 的PDF表达式[58-61]为

fr( )r ; ν,b = 2νbr
( )1 + br2 ν + 1 r > 0 （11）

对于上述广义Pareto模型中影响杂波特性的参数，即形

状参数 ν及尺度参数 b，可通过多种方式求得其估计值 [57-60]。

通常采用矩估计 [18]或迭代最大似然估计（iterative maximum
likelihood，IML）方法得到相应的参数估计值 ν 和 b 。其中

MoM估计仅在形状参数ν＞2条件下成立。由于回波数据的

各阶样本矩总是存在的，实际估计中无法判断适用条件ν＞2
是否满足，这会对雷达检测性能造成很大影响，且MoM估计

误差较大，性能不稳定；此外，考虑到ML估计方法[18]的计算复

杂度过高，IML估计方法可以在保证与ML估计精度近似的同

时，大大简化ML估计方法的计算量[62-63]，实验证明，该方法的

估计精度高，收敛速度较快且计算复杂度较低。

若纹理分量 pτ( )τ 服从逆高斯分布，即

pτ( )τ ; ν,b = ν2π τ-3 2 expæ
è
çç

ö

ø
÷÷- ν( )τ - b 2

2b2τ
τ > 0; ν,b > 0 （12）

此时杂波被建模为 IG-CG模型。式中 ν和 b分别代表杂

波向量的形状参数和尺度参数。形状参数ν代表了杂波的形

状，ν值越小杂波拖尾越严重，而当 ν→∞时，杂波近似为高斯

杂波[23]。服从 IG-CG模型的杂波向量 c的幅度 r = ||c = τ ||u
的PDF表达式为

fr( )r ; ν,b = 2r 2ν
π

eν
bæ

è
çç

ö

ø
÷÷b 1 + 2r2

ν

-3 2
K 32
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ν
b

1 + 2r2
ν

r > 0（13）
对于式（13）中的形状参数 ν及尺度参数 b，可采用MoM

估计或 IML估计方法得到相应的参数估计值 ν 和 b 。其中

MoM估计[23,64]方法计算简便但估计性能易受环境影响，估计

结果不稳定；此外，为了避免ML估计方法的大计算量，Shui
等[23]推导出了 IG-CG杂波模型下的 IML参数估计方法，实验

证明，该迭代方法收敛速度较快，且估计精度很高。

当然，上述估计方法都是假定数据样本是纯杂波数据的

情况，事实上雷达实际工作环境中海杂波的特性参数必须从

包含少量异常样本的数据中进行估计。因此，发展对异常样

本稳健的参数估计方法是一个亟待解决的问题。这类问题

在统计学领域很早就受到关注。例如，针对广义Pareto分布，

M-估计[65]就是一个解决途径但计算量巨大。最近，低计算复

杂度的双分位点估计方法为解决这一问题提供了思路[23]。

1.1 K分布下最优和计算可实现的近最优检测

1.1.1 最优检测器OKD
当纹理分量 τ服从Gamma分布时，由式（7）及式（8）可知

K分布下似然比检测器的结构为

Λ( )z = æ
è
ç

ö
ø
÷

q1
q0

( )ν -N 2 Kν -N( )2 q1 b

Kν -N( )2 q0 b
≷H1

H0
eT

q0 = zHM-1z, q1 = ( )z - s H
M-1( )z - s

（14）

其中，ν和 b分别为杂波模型的形状参数和尺度参数；N为脉

冲累积数。

K分布下的最优检测器OKD具有闭式解，但检测统计量

涉及修正的Bessel函数，不是计算可实现的检测器。而且当

信号的复幅度被其最大似然代替时，判决门限与检验统计量

是不可分离的，这也加剧了其实现的难度。事实上，实际检

测问题中，海杂波的散斑协方差矩阵M是未知和空变的,它要

由待检测单元（CUT）周围的距离单元的纯杂波数据 z1,⋯,zK
（参考单元）估计，估计方法可以采用归一化采样协方差矩阵

（NSCM）或者迭代ML估计。式（14）中的M用其估计代替导

出了自适应OKD，它在参考单元和CUT的杂波纹理分量是独

立同分布（IID）时性能达到最优。

IID纹理是一种极端的假设，大多数实际情况下，参考单

元和CUT的纹理是相关的。在另一类极端假定-均匀杂波环

境或者相干纹理条件下，也就是说参考单元纹理和CUT的纹

理是同一个随机常数。在这种情况下，最优的自适应检测器

是自适应的OKD检测器，缩写为Hom-OKD[66]

Λ( )z,z1,⋯,zK = æ
è
ç

ö
ø
÷1 - γ0

Q0

ν -N( )K + 1
2 Kν -N( )K + 1 ( )2 b( )Q0 - γ0

Kν -N( )K + 1 ( )2 bQ0
≷H1

H0
eT

Q0 = q0 +∑zH
k M
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zk,Q1 = q1 +∑zH

k M
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|
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|
| pHM
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2
pHM
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p

（15）
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其中，M 为从参考单元估计的散斑协方差矩阵。

由于在均匀杂波环境下，参考单元数据不仅提供了杂波

协方差矩阵的结构信息而且也提供了功率信息。这些信息

的充分利用改进了检测性能。然而，在相关纹理情况下，最

有相干检测器仍是一个需要研究的问题。

1.1.2 计算可实现近最优检测器

考虑式（16）检测器在工程实现上的困难，Shui等[17]提出

一种可实现近最优检测器，即α-AMF检测器，其具体形式为

|
|
||

|
| pHR

-1
z

2

( )pHR
-1
p ( )zHR

-1
z

α ≷
H1

H0
eT α = N

N + ν （16）

其中，R 为杂波协方差矩阵的功率中值估计与散斑协方差矩

阵NSCM估计的乘积。

该检测器本质上是高斯杂波下最优MF检测器与重拖尾

杂波下渐进最优的NMF检测器[67]的对数凸组合融合。其中

组合系数α是累积脉冲数和杂波形状参数的简单函数。这样

的检测器在实现上是有效的，而检测性能几乎与OKD相同。

融合检测思想也出现在其他文献之中[68-69]。

图 1采用 S波段雷达的试验数据，分别利用传统MTD方

法及式（16）中的α-AMF检测方法对一艘木质渔船进行检测，

设定累积脉冲数N=15，参考单元数目K=30，多普勒通道虚警

Pfα=10-5。图中适配目标位于径向距离 6 km左右，试验中通

过配试目标沿雷达天线方向图的不同方向行进获得不同信

杂比的试验数据。图1（a）为高信杂比（14 dB）时两种方法的

检测概率比较，其中MTD的正确检测概率为0.91973，α-AMF
检测器正确检测概率为0.96924，可见高信杂比下二者检测差

异不大；图 1（b）为中等信杂比（8.8 dB）时两种方法的检测概

率比较，其中MTD的正确检测概率为0.31508，α-AMF检测器

正确检测概率为0.71718，说明中等信杂比下，α-AMF检测器

优势明显；图1（c）为低信杂比（-0.2 dB）时两种方法的检测概

率比较，MTD几乎没有检测到目标，α-AMF的检测概率仍保

持在0.62341水平。背景中其他断续的航迹多数是非合作目

标的航迹。实际场景的试验结果表明，匹配于海杂波特性的

近最优检测不仅解决“看得好”的能力提高问题，而且解决了

低信杂比下“看不见”的难题。

1.2 广义Pareto分布下的最优检测器

当纹理分量 τ服从逆Gamma分布[70-72]时，由式（7）及（10）
可知广义Pareto杂波模型下似然比检测器[20]的结构为

Λ( )z = æ
è
ç

ö
ø
÷

1 b + q01 b + q1

N + ν
≷H1

H0
eT （17）

当未知的信号复幅度α用其估计值代替就得到广义然比

检测器

|| pHM-1z
2

pHM-1 p
≷H1

H0 ( )1 - e-T ( )N + ν ( )zHM-1z + 1 b （18）
该检测器是匹配滤波器的输出与数据依赖门限进行比

较，门限正好是依赖项 q0的线性函数。因此其被称为广义似

然比线性门限检测器（GLRT-LTD）。其形式简单，可以快速

实现。类似于OKD，自适应GLRT-LTD在 IID纹理假设下是

最优的。

在相干纹理或者均匀杂波环境下，最优检测器为Hom-
GLRT-LTD[40]，具有形式
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这样的检测器同样结构简单，工程实现极为方便。遗憾

的是，相关纹理情况下的最优检测器设计问题仍未解决。

1.3 IG-CG模型下的最优检测器

当纹理分量 τ服从逆高斯（IG）分布时，由式（7）及式（12）
可知 IG-CG杂波模型下的GLRT-IG[26-27]的结构为
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（20）

像OKD一样，其检验统计量无法写成匹配滤波器输出的

图1 不同信杂比下传统MTD与α-AMF检测性能比较

Fig. 1 Performance comparison between MTD and α-AMF
under different SCRs

（a）高信杂比水平

（b）中等信杂比水平

（c）低信杂比水平
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显函数并且包含第二类修正的Bessel函数，因此工程实现困

难。GLRT-IG检测器在 IID纹理情况下是最优的。当参考单

元和CUT纹理分量相干时，可以得到均匀杂波环境下的最优

检测器Hom-GLRT-IG[41]：
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ν 2 +Q0
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è
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1 + 2( )Q0 - γ0 ν
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è

ö
ø
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b

1 + 2Q0 ν
≷H1
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eT

（21）

2 复合高斯杂波-噪声混合模型下近最优检测构建

途径
随着海洋环境下小目标探测雷达空间分辨率的不断提

高，海杂波功率水平不断下降，而由于接收机带宽的增加导

致接受机噪声功率增加，此消彼长使传统低分辨率下对海雷

达中可以忽略的噪声因素必须考虑。已有的检测方法[73-87]由

于设计中忽略了噪声因素而导致了必然的失配损失。

不同于纯杂波背景下的检测，海杂波加噪声背景下的目

标检测问题可归结为以下二元假设问题

ì
í
î

H0: z = c + n
H1: z = s + c + n （22）

式中，z、s、c和 n分别表示待检测空间分辨单元中的观测向

量、目标回波向量、杂波向量和噪声向量。

噪声向量n服从零均值的复高斯分布并且与海杂波相互

独立，噪声功率σ2可以假定是预先知道的。海杂波依然用

SIRV模型建模，海杂波加噪声的协方差矩阵满足

Rτ,σ,M =E{ }zzH|H0 = τM +σ2I （23）
接收向量在2个假设下的概率密度函数依然是条件高斯

的，其表达式为

fi( )z|Hi = 1
πN ∫0∞ 1

||Rτ,σ,M
exp( )-qi pτ( )τ dτ i = 0,1

q0 = zH ||Rτ,σ,M
-1
z q1 = ( )z - s H ||Rτ,σ,M

-1( )z - s
（24）

其中，pτ（τ）为纹理的概率密度函数。

假设目标信号、噪声功率、杂波散斑协方差矩阵已知，按

照Neyman-Pearson准则，似然比检测器结构为[14,28]

Λ( )z = f ( )z|H1

f ( )z|H0
= ∫0∞ ||Rτ,σ,M

-1 exp( )-q1 pτ( )τ dτ
∫0∞ ||Rτ,σ,M

-1 exp( )-q0 pτ( )τ dτ≷H1

H0
eT （25）

结果发现：3种纹理模型下上面的最优检测都难以从积

分形式的解转化为像OKD那样的闭式解或GLRT-LTD那样

的显示解。因此，从应用的角度看，（25）式的广义积分形式

检测器几乎没有解决任何问题。

2.1 K+N模型下的融合检测器

下面是K+N模型下计算可实现近最优相干检测器实现

途径的探索。Watts[31]指出，K+N干扰按照K分布进行形状参

数估计时，可以得到等效的形状参数

νe = νæè ö
ø

1 + 1
CNR

（26）

其中，ν为K分布杂波的形状参数；杂噪比 CNR = ( )νb σ2 ，b

为K分布杂波的尺度参数；σ2为噪声方差。

用式（26）中的等效形状参数 νe代替α-AMF中的形状参

数，可以得到一个K+N模型下近最优的相干检测器
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该检测器计算简单，检测性能上相较已有的自适应检测

器性能有改善，特别是能按杂噪比调整检测器的结构参数。

式（27）作为K+N模型下的等效形参检测器，计算形式简便且

在噪声占优检测背景下检测性能有较大改善。图2是等效形

状参数α-AMF与AMF[9]、ANMF[63]及数值积分实现的OKGD检

测器[12,26]在白K分布杂波加高斯噪声下的检测性能对比。其

中实验中设定杂波形状参数 ν=0.5，脉冲数 N=8，虚警概率

Pfa=10-3且信杂噪比固定在 3，杂噪比从-15 dB变到 15 dB。
基于等效形状参数的α-AMF在所有杂噪比下保持了好的检

测性能，整体性能明显优于AMF和ANMF，甚至可以达到比

数值积分实现的OKGD稍好的性能。广义积分的数值实现

误差和目标回波复幅度的最大似然估计使得OKGD丧失了

性能上的最优性。

等效形状参数本身就是一种模型失配的产物，有一定的

性能损失是必然的。为了减小性能损失，采用Shui等[17]的融

合检测思想，基于杂噪比水平把白高斯噪声下最优的AMF检

测器与K分布杂波下近最优的α-AMF按照几何加权平均的

形式相融合，得到如下融合检测器
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其中，R 为从参考单元的杂波加噪声数据估计的噪声加杂波

的协方差矩阵。

CNR是杂波和噪声混合的杂噪比，在白K分布杂波情况

图2 等效形状参数α-AMF在K+N模型下检测性能对比

Fig. 2 Performance comparison of α-AMF with shape
parameter νe for K+N model
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下其与多普勒导向矢量的多普勒频率无关，当K分布杂波是

非白时，其依赖于K分布杂波的多普勒功率谱，是多普勒依

赖的。融合检测器的优点在于：杂噪比很大时，检测器趋向K
分布杂波下近最优的α-AMF检测器，杂噪比很小时，其趋向

于高斯噪声下最优的AMF检测器。

图3是在和图2相同条件下，AMF检测器[9]、α-AMF检测

器[15]、融合检测器及数值积分实现的OKGD检测器[12,26]的性能

对比。可以看出，几何平均融合检测不同杂噪比下都能获得

好的检测性能。当然，这里的融合基于经验公式，也可以通

过理论和经验分析，提出和发展新的融合规则和经验公式，

改善性能和增加性能的稳定性。

2.2 P+N模型下的融合检测器

类似地，在广义Pareto分布杂波加高斯白噪声的情况下，

可以把高斯噪声下的AMF检测器与广义 Pareto分布杂波下

的最优检测器GLRT-LTD相融合，得到如下形式的P+N下的

融合检测器
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其中，R为杂波加噪声的协方差矩阵估计。

该检测器仍然不同杂噪比下都可得到很好的检测性

能。而对于逆高斯纹理的海杂波模型，由于本身缺乏在纯杂

波条件的计算可实现的最优或者近似最优的相干检测器，因

此，IG-CG杂波加高斯白噪声（IG-CG+N）模型下的近最优检

测器构建，首先要解决 IG-CG 模型下计算可实现近最优检测

器的构建问题。

3 近最优相干检测工程实现与发展趋势
最优或近最优相干检测在工程实现中，检测方法的最优

性、可实现性、海杂波特性参数的可感知性是3个必须考虑的

因素。最优性是检测器方法追求的目标，可实现性是其发挥

效能的“门槛”，而海杂波特性参数的可感知性是其使用的条

件。实际问题中往往三者难以同时达到，须在三者之间进行

某种折中，折中的基本原则是“跨过门槛，精细感知，接近最

优”。近年来，随着雷达信号和信息获取能力、数据存储空

间、数值计算能力的大幅度提升，匹配于杂波空变特性的“全

场景恒虚警最优检测”的工程实现已经具备了条件。图 4是
以海岸警戒雷达对海舰船探测为背景的一个“全场景恒虚警

最优检测”工程实现基本框架。

由于海杂波特性随着海况、擦地角、海洋环境等众多因

素变换，本质上其符合空时变的复合高斯分布模型，模型参

数是空变和时变的。为实现最优或近最优相关检测，海杂波

空变、时变的特性参数需要被实时感知。因此，上述实现框

架包含了 2个核心模块，最优或近最优检测模块和海杂波空

变特性在线感知模块。最优检测性能和全场景恒虚警实现

的关键，是海杂波空变特性参数的在线感知和海杂波模型的

正确选择。模型选择依赖于随着空间、时间慢变的探测场景

信息（称为知识）和基于大量数据的经验累积，具体到雷达，

也就是工作模式选择，不同的海杂波模型采用不同的检测方

法。在正确模型选择的基础上，海杂波特性参数用于获得空

变的恒虚警门限和控制最优/近最优检测器。在海杂波特性

感知方面，需要利用在线雷达数据剔除目标回波后进行递归

估计，以便跟踪海杂波特性参数随时间的变化。另外对海警

戒雷达工作在海-陆-岛礁并存的复杂近海区域，探测场景的

海-陆-岛礁分割对于濒海区域和岛礁附近区域的检测性能

改善作用很大。为了能够使得上面的工程方案能够付诸实

践，在检测方法和海杂波特性感知方法方面还需要开展相应

的研究工作。

3.1 复合高斯加噪声混合模型下的计算可实现检测器设计

对于海高分辨探率测雷达，CG+N的杂波+噪声混合模型

是目标检测的常态，直接的最优检测器无法工程实现。有下

面 3个可能的途径获得计算可实现的近最优检测器。1）融

合型检测器设计：高斯噪声或复合高斯杂波单一背景下，大

多数情况下最优或近最优计算可实现的检测器是存在的，两

者的融合可以获得计算可实现的近最优检测器。本研究组

图3 几何融合检测器与其他检测器性能比较

Fig. 3 Performance comparison of geometrical merging
detection for K+N model

图4 岸基对海警戒雷达“匹配于海杂波特性的全场景最优检

测”工程实现基本框架

Fig. 4 Basic framework of full scene optimal detection
matched with sea clutter characteristics
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前期的初步研究已经表明了这种途径的可行性。而融合策

略和融合规则如何摆脱经验公式的局限是研究突破的关

键。2）CG+N下的多普勒域分段检测途径：当雷达相干累积

时间较长，如对海洋小目标探测的泛探雷达（ubiquitous ra⁃
dars）[88]等，雷达回波高分辨率的多普勒谱把多普勒域划分为

明确的海杂波占优区域、噪声占优区域及海杂波和噪声混合

区域。因此，可以在噪声区采用AMF检测器，在杂波区采用

最优或者近最优检测器，在混合区采用融合型检测器。由于

海杂波的多普勒功率谱一般是空间、时间慢变的，因此该实

现途径需要借助海杂波谱动态感知技术辅助。3）数值积分

近似实现途径：随着雷达硬件计算和存储能力的不断提升，

从最优检测器的广义积分形式（25）的Monte-Carlo积分，实现

获得检测器近似是一个直接途径。其难点在于如何转化其

中的无穷限广义积分为有限区间上的积分加以数值积分实

现。而计算精度和实时处理之间的折中是另外一个难点。

3.2 相关纹理条件下的最优相干检测问题

在目前的最优相干检测方法研究中，主要考虑独立同分

布纹理和相干纹理两种极端情况下最优相干检测器的设

计。事实上，随着雷达空间分辨率的提高，海杂波功率的涌

浪入射角调制效应越来越明显。因此，复合高斯模型中，纹

理在CUT和周围的参考单元之间既不独立同分布，也不相

干。纹理在邻近的空间分辨单元之间的特性介于两个极端

情况之间，是相关的。海杂波相关纹理或空间相关性的建

模、纹理相关模型的参数估计、相关纹理条件下的最优相干

检测方法的研究都是远未开展的研究课题。但该研究对实

际应用的确相当重要。由于海战场探测中面对的“隐身舰

船”和各种类型“低、慢、小”目标回波弱，发现目标属于临界

信杂噪比下的检测问题，每个信号处理环节潜能的挖掘都很

重要。

3.3 空时变海杂波特性的精细化感知方法

最优检测器的一个显著特点是，检测性能对海杂波的模

型选择和特性参数很敏感。在模型失配或者特性参数估计

误差较大时，不仅检测器的最优性丧失，而且性能会急剧下

降。因此，最优检测的必要前提是海杂波模型的正确选择和

特性参数的精确感知。由于海杂波与众多因素相关，表现处

理杂波特性参数的空变性和时变性。其空变、时变特性参数

的感知将遭遇“本性小样本”、“异常散射单元干扰”等多个不

利因素的影响。因此，如何结合目前大数据学习、递归Bayes⁃
ian感知等理论和方法，完成海杂波特性的在线精细感知，是

最优相干检测发挥作用的前提。

4 结论
以海杂波背景下的运动目标相干检测为背景，回顾了 3

种海杂波复合高斯模型下最优相干检测的研究现状和成

果。针对复合高斯杂波加高斯噪声背景下的研究现状，给出

了本研究组的研究结果，其中K+N模型下的等效形参及几何

融合方法均显示了较好的检测性能，P+N模型下的融合检测

也具有简便且易实现的表达式。最后，对于最优相干检测技

术在海战场探测中应用的潜在研究方向进行了讨论 ，未来实

现全场景的精细化感知将是提升雷达对海有效探测的关键

技术，在此基础上进行的杂波与噪声混合模型检测器设计以

及相干纹理条件下最优检测的实现都具有很重要的研究价

值。
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Development of optimum coherent detection in compound-Gaussian
sea clutter models

AbstractAbstract Unlike the radar target detection in a noise background, for the target detection in the background of the sea clutter, the
increase of the transmitting power would not bring about a significant performance improvement and thus a refined modeling of the sea
clutter and a full exploitation of the characteristics of the sea clutter become very important to improve the performance of the target
detection in the background of the sea clutter. The compound-Gaussian model is a widely recognized model to characterize the sea clutter,
which provides a powerful tool to implement a refined description of the sea clutter. Moreover, the related optimum detection theory and
methods with regard to this model provide the technique for improving the target detection performance in the background of the sea clutter.
This paper reviews three compound-Gaussian sea clutter models, including the K distribution, the generalized Pareto distribution and the
inverse Gaussian texture and the existing optimum coherent detection and the near-optimum coherent detection with these models. The
current development of the optimum coherent detection in the compound-Gaussian clutter plus noise is addressed and their‘bottleneck’in
practical applications is analyzed. At last, we discuss several possible approaches to develop near- optimum and computationally
implementable detection methods.
KeywordsKeywords sea clutter; compound- Gaussian model; optimum coherent detection; near- optimal coherent detection; computationally
implementable detection method
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