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摘 要： 基于子空间扩展多重信号分类（ＳＡＭＵＳＩＣ）理论对杂波空时二维谱进行联合稀疏恢复，实现小样本情况
下空时自适应处理（ＳＴＡＰ）性能的显著提升．首先，提出空时导向矢量相关性模型，利用该模型分析杂波在空时二维平
面上的稀疏本质，解释用部分空时导向矢量近似整个杂波子空间的合理性．其次，提出基于ＳＡＭＵＳＩＣ理论的联合稀疏
恢复ＳＴＡＰ算法（ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ），该算法仅需极少训练样本便可实现对杂波协方差矩阵的准确估计，并实现有效的杂
波抑制．仿真实验验证了ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法的有效性．
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１ 引言

空时自适应处理（ＳｐａｃｅＴｉｍｅＡｄａｐｔｉｖｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ＳＴＡＰ）技术可有效抑制机载雷达面临的强杂波，极大地
提高对慢速目标的检测能力．然而Ｂｒｅｎｎａｎ和 Ｒｅｅｄ提出
的最优ＳＴＡＰ理论［１］要求使用大量与检测单元杂波独立
同分布（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＩｄｅｎｔｉｃａｌｌｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，ＩＩＤ）的训练样
本估计杂波协方差矩阵．Ｒｅｅｄ等人指出：为使估计带来
的性能下降不超过理论最优值３ｄＢ，要求 ＩＩＤ训练样本
数至少为系统自由度（ＤｅｇｒｅｅｓｏｆＦｒｅｅｄｏｍ，ＤＯＦｓ）的 ２
倍［２］．实际上，雷达通常工作在非均匀环境中，难以获得
足够的 ＩＩＤ训练样本．训练样本（后文均假设满足 ＩＩＤ条
件）不足使得最优ＳＴＡＰ性能严重下降［３］．后来学者们提
出的降维 ＳＴＡＰ［４，５］、降秩 ＳＴＡＰ［６～８］、直接数据域［９～１１］以

及基于知识的 ＳＴＡＰ算法［１２～１４］，能够降低算法对训练样
本的需求，提高算法收敛性．

降维 ＳＴＡＰ使用与数据无关的变换作用于数据，减
少自适应处理的 ＤＯＦｓ，降低对训练样本数的需求［１５］．
降秩 ＳＴＡＰ则利用杂波的低秩特性构造空时自适应处
理器［１５］．虽然降维 ＳＴＡＰ与降秩 ＳＴＡＰ很大程度降低了
对训练样本的需求，但是所需训练样本数仍然较多［１６］．
直接数据域算法只使用待检测距离门数据获取训练样

本，可从根本上消除杂波非均匀的影响．但该类算法损
失了较大的系统 ＤＯＦｓ，同时只适用于均匀间隔线（面）
阵［１０］．基于知识的 ＳＴＡＰ算法通过利用周围环境和雷达
参数的先验知识，可在有限训练样本的情况下显著提高

检测性能，但先验知识的获取代价昂贵，在 ＳＴＡＰ框架
下如何使用先验知识仍需进一步研究［１６］．
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压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）作为一种新的采
样理论，以很少采样点准确重构原始未知稀疏信号，许

多学者积极地将这一理论引入到 ＳＴＡＰ中．其中，Ｐａｒｋｅｒ
等人认为目标信号在整个空时二维平面中是稀疏的，

对滤除杂波后的检测单元数据使用稀疏恢复算法检测

目标，能大大提高区分同一距离单元中在空时二维平

面上临近目标的能力，这实际是 ＳＴＡＰ后处理［１７］．孙珂
等人考虑杂波在空时二维平面上的稀疏性，利用训练

样本对杂波的空时谱系数进行稀疏恢复，进而估计杂

波协方差矩阵，设计 ＳＴＡＰ滤波器，该类算法称为 ＳＲ
ＳＴＡＰ（ＳＴＡＰｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｖｅｒｙ）［１８～２０］．阳召成等人在传统
ＳＴＡＰ代价函数中引入稀疏约束条件，提出基于稀疏滤
波器的 ＳＴＡＰ，获得比传统 ＳＴＡＰ更快的收敛速度，但所
需训练样本数仍然较多［２１～２３］．

ＣＳ理论中，信号重构通过稀疏恢复算法实现．稀疏
恢复可分为单观测矢量（ＳｉｎｇｌｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒ，ＳＭＶ）
问题和多观测矢量（ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒ，ＭＭＶ）问
题．实际中通常可获得信号的多个观测矢量，因此 ＭＭＶ
问题的研究更引人注目．ＭＭＶ问题又称为联合稀疏恢
复问题，它假设多个观测矢量之间具有相同的稀疏结

构（待恢复稀疏矢量中非零元素或显著分量对应的位

置相同），并且证明多个样本联合可获得比单个样本更

好的稀疏恢复性能［２４］．在 ＳＴＡＰ中，用于估计杂波协方
差矩阵的训练样本在空时二维域具有相同的稀疏结

构，由于各种非均匀因素，可用于估计杂波协方差矩阵

的训练样本数通常有限，这种情况正好与 ＭＭＶ问题相
符，因此可将ＭＭＶ问题的研究引入到ＳＴＡＰ领域．

ＳＲＳＴＡＰ使用很少训练样本就可达到较好性能．该
类算法的基础假设是杂波在空时二维平面上的稀疏

性，虽然很多文献对此假设进行了分析［１６，１８，２０，２５，２６］，但

并未对造成稀疏的原因以及可用部分空时导向矢量代

表整个杂波子空间的原因给出根本解释．本文则利用
空时导向矢量相关性模型分析杂波在空时二维平面上

的稀疏性，对上述问题给出根本解释．孙珂等人提出的
算法（简称 ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ）使用 ＭａｔｌａｂＣＶＸ工具箱［２７］对
每个训练样本进行稀疏恢复，其中多个训练样本联合

的策略可获得比单个样本更好的性能，但是 ＣＶＸＳＲ
ＳＴＡＰ改善因子在主杂波区凹口较宽，不利于检测慢速
目标．此外，其提出的多训练样本联合的策略并不是真
正意义上的联合稀疏恢复，因为每一个观测矢量的稀

疏解都是独立计算的，没有利用多个观测矢量共同的

稀疏结构．子空间扩展多重信号分类（ＳｕｂｓｐａｃｅＡｕｇｍｅｎｔ
ｅｄＭＵｌｔｉｐｌｅＳＩｇｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＡＭＵＳＩＣ）理论［２８，２９］可利
用有限的训练样本获得很好的稀疏恢复性能．本文基
于ＳＡＭＵＳＩＣ理论对待检测单元杂波的空时谱系数进
行稀疏恢复，提出 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法，并与对角加载

样本矩阵求逆（ＬｏａｄｅｄＳａｍｐｌｅＭａｔｒｉｘＩｎｖｅｒｓｉｏｎ，ＬＳＭＩ）［３０］、
多级维纳滤波（ＭｕｌｔｉｓｔａｇｅＷｉｎｅｒＦｉｌｔｅｒ，ＭＷＦ）［７，８］、多通道
联合自适应处理（ＭｕｌｔｉｐｌｅＤｏｐｐｌｅｒＣｈａｎｎｅｌｓＪｏｉｎｔＡｄａｐｔｉｖｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＭＣＡＰ）［４］、ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ算法比较，以验证其
快速收敛性和有效性．

２ 杂波数据模型与稀疏性分析

２１ 杂波数据模型

如图１所示，考虑 Ｍ个阵元组成的正侧视均匀线
性阵列（ＵｎｉｆｏｒｍＬｉｎｅａｒＡｒｒａｙ，ＵＬＡ）．平台高度为 ｈｐ，以速
度 ｖｐ沿Ｘ轴正向运动．θ表示到达角（ＡｎｇｌｅｏｆＡｒｒｉｖａｌ，
ＡＯＡ）．雷达以脉冲重复频率（ＰｕｌｓｅＲｅｐｅｔｉｔｉｏｎＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＰＲＦ）ｆｒ＝１／Ｔｒ发射相参脉冲串，Ｔｒ为脉冲重复周期．发
射机载频为 ｆｃ＝ｃ／λ，ｃ为电磁波传播速度，λ为波长．
设一个相参处理间隔（ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＩｎｔｅｒｖａｌ，ＣＰＩ）
内接收脉冲数为 Ｋ，则一个距离门的接收数据可表示
为 ＭＫ×１维的空时数据矢量（称作空时快拍）ｘ＝ｘｃ＋
ｎ，其中ｘｃ和ｎ分别表示杂波和接收机热噪声．

不考虑距离模糊，ｘｃ由该距离门对应的等距离环
内所有杂波块的回波叠加而成．对于第 ｉ个杂波块，设
其ＡＯＡ为θｉ，对应的归一化空间频率为 ｆｓｉ＝ｄｃｏｓθｉ／λ，
ｄ为阵元间距，对应的归一化多普勒频率为 ｆｄｉ＝
２ｖｐＴｒｃｏｓθｉ／λ．阵列对应于该杂波块的空域导向矢量和
时域导向矢量分别为

ｓｉ＝ １，ｅｘｐ（ｊ２πｆｓｉ），…，ｅｘｐ（ｊ２π（Ｍ－１）ｆｓｉ[ ]）Ｔ （１）

ｄｉ＝ １，ｅｘｐ（ｊ２πｆｄｉ），…，ｅｘｐ（ｊ２π（Ｋ－１）ｆｄｉ[ ]）Ｔ （２）
其中上标“Ｔ”表示转置．阵列对应于该杂波块的空时导
向矢量为

ｉ＝ｋｒｏｎ（ｓｉ，ｄｉ） （３）
其中“ｋｒｏｎ”表示 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积．假设等距离环内共有 Ｎｃ
个杂波块，则

ｘｃ＝∑
Ｎｃ

ｉ＝１
γｉｉ （４）

其中γｉ为第ｉ个杂波块回波的复幅度［３１］．
假设各杂波块相互独立，并且与噪声不相关，则杂
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波加噪声的协方差矩阵为

Ｒ＝Ｅ（ｘｘＨ）＝Ｅ（ｘｃ＋ｎ）（ｘｃ＋ｎ）{ }Ｈ

＝∑
Ｎｃ

ｉ＝１
Ｅ（｜γｉ｜２）ｉＨｉ＋Ｅ（ｎｎＨ） （５）

其中 Ｅ（·）表示求期望，上标“Ｈ”表示共轭转置．在输出
信杂噪比（ＳｉｇｎａｌｔｏＣｌｕｔｔｅｒＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＣＮＲ）最大准则
下，最优ＳＴＡＰ为［３２］

ｗｏｐｔ＝μＲ
－１
ｔ （６）

其中μ是归一化常数，ｔ为目标空时导向矢量．实际中
Ｒ通常未知，需用训练样本估计．在样本协方差矩阵求
逆（ＳａｍｐｌｅＭａｔｒｉｘＩｎｖｅｒｓｅ，ＳＭＩ）算法［２］中，Ｒ的估计为

ＲＳＭＩ＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｉ＝１
ｘｉｘＨｉ （７）

其中ｘｉ（１≤ｉ≤Ｌ）代表训练样本．
改善因子是衡量ＳＴＡＰ性能的重要指标，定义为输

出与输入 ＳＣＮＲ的比值［３２］

ＩＦ＝
ｗＨｔＨｔｗ·ｔｒ（Ｒ）
ｗＨＲｗ·Ｈｔｔ

（８）

其中 ｔｒ（·）表示求方阵的迹．
２２ 杂波在空时二维平面上的稀疏性

虽然文献［１６，１８，２０，２５，２６］对杂波在空时二维平
面上的稀疏性给出了分析，但并未解释造成稀疏性的

本质原因，也未分析使用部分空时导向矢量近似整个

杂波子空间的合理性．本节提出空时导向矢量相关性
模型，利用它分析杂波在空时二维平面上的稀疏本质．
仿真所用参数见表１．

表１ 系统参数

参数 符号 值

阵元数 Ｍ ８
脉冲数 Ｋ ８

电磁波传播速度 ｃ ３×１０８ｍ／ｓ
波长 λ ０．２３ｍ

阵元间距 ｄ ０．１１５ｍ
平台速度 ｖｐ １４０ｍ／ｓ

脉冲重复频率 ｆｒ ２４３４．８Ｈｚ

杂噪比（ＣｌｕｔｔｅｒｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＣＮＲ）为６０ｄＢ时，利用
表１参数可得杂波功率谱在空时二维平面上的分布如
图２所示．可见杂波沿斜率β＝ｆｄ／ｆｓ分布，并且能量集
中在主波束（对应的空间频率为０）区域．杂波在空时二
维平面上的轨迹称为“杂波脊”［３１］，杂波脊只占据整个

空时二维平面的一小部分，从而可认为杂波在空时二

维平面上的分布是稀疏的．按照这种逻辑，要想得到杂
波协方差矩阵的最优估计，则应当找出整个杂波脊对

应的所有空时导向矢量和对应幅度系数，而文献［１８，
２０，２５，２６］并没有这样做，它们在构造杂波协方差矩阵
时使用的只是杂波脊上部分空时导向矢量及对应幅度

系数．下面给出本文的分析．
由于 Ｒ为正定 Ｈｅｒｍｉｔｅ矩阵，其特征分解为［３２］

Ｒ＝∑
ｐ

ｉ＝１
αｉＶｉＶＨｉ＋∑

ＭＫ

ｉ＝ｐ＋１
αｉＶｉＶＨｉ （９）

其中α１α２…αｐ为Ｒ的ｐ个大特征值，其余
ＭＫ－ｐ个特征值近似等于噪声方差，Ｖｉ为特征值αｉ对
应的特征矢量．因此杂波的秩为 ｐ，也即杂波子空间的
维数为 ｐ．比较式（５）和式（９），原来需要 Ｎｃ个空时导向
矢量来表示的杂波协方差矩阵可以只使用ｐ个特征矢
量来近似，这是由于空时导向矢量之间具有相关性．

为说明杂波在空时二维平面上的稀疏性，本节提

出空时导向矢量相关度的概念，定义如下：

ｃｏｒ（ｉ，ｊ）＝

Ｈ
ｉ

 

ｊ



 

ｉ 

 

ｊ
（１０）

其中ｃｏｒ

 

（·）表示相关度，· 表示求模．按照图 １
中几何结构，对应于空间角θｉ的杂波块的空时导向矢

量为θｉ的函数ｉ（θｉ）＝ｋｒｏｎ（ｓｉ（θｉ），ｄｉ（θｉ））．下面考察
表１所示系统参数下某一空间角对应的空时导向矢量
与其它空间角对应的空时导向矢量之间的相关度．

图３给出空间角为π／５，２π／５，π／２，３π／５和４π／５时
它们对应的空时导向矢量与其它空间角对应的空时导

向矢量之间的相关度．可见，某一空间角对应的空时导
向矢量仅与其临近空间角对应的空时导向矢量相关，

意味着某一空间角区域的杂波块之间具有很强的相关

性，而与其它空间角区域的杂波块不相关．
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使用稀疏恢复算法对杂波谱进行稀疏恢复时，通

常将空时二维平面网格化，每个网格点对应一个空时

导向矢量．之所以可用网格点上对应的部分空时导向
矢量近似整个杂波子空间，正是由于空时导向矢量之

间的相关性———可以用某一网格点对应的空时导向矢

量代表某一空间角区域对应的所有空时导向矢量．同
时考虑天线方向图，在主波束区域天线增益远大于旁

瓣增益，此外还有一些区域对应着天线方向图的凹口，

因此在用部分空时导向矢量近似整个杂波子空间时，

主波束区域空间角对应的空时导向矢量贡献更大．
至此，可对杂波在空时二维平面上的稀疏本质解

释如下：由于杂波块随空间角具有区域相关性，可以用

该区域内的某一空间角对应的空时导向矢量代替该区

域所有空间角对应的空时导向矢量，因而用部分空时

导向矢量近似整个杂波子空间是合理的．

３ 基于ＳＡＭＵＳＩＣ理论的联合稀疏恢复
ＳＴＡＰ算法

３１ ＳＡ－ＭＵＳＩＣ理论
ＳＡＭＵＳＩＣ理论是针对 ＭＭＶ问题提出的．ＭＭＶ问

题可表述为［３３～３７］：

如果列矢量 ｓ∈ＺＺｎ（ＺＺｎ表示ｎ维实数域或复数域）
中最多有 ｋ个非零元素，则称 ｓ的稀疏度为ｋ．ｓ中所
有非零元素位置的集合称为ｓ的支撑集，用 ｓｕｐｐ（ｓ）表

示．对于集合 ｓ{ }ｉ Ｎｉ＝１ＺＺｎ，如果∪
Ｎ

ｉ＝１
ｓｕｐｐ（ｓｉ）中元素个数

为 ｋ，则称 ｓ{ }ｉ Ｎｉ＝１是联合 ｋ稀疏的．因此矩阵 Ｓ＝［ｓ１，
…，ｓＮ］∈ＺＺｍ×Ｎ（ＺＺｎ×Ｎ表示ｎ×Ｎ维矩阵空间）最多有 ｋ

行元素不全为零，其支撑集定义为∪
Ｎ

ｉ＝１
ｓｕｐｐ（ｓｉ）．ＭＭＶ问

题就是在已知观测矩阵 Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＮ］∈ＺＺｍ×Ｎ的情况
下求未知信号矩阵Ｓ的支撑集，Ｘ和Ｓ的关系为

Ｘ＝ΦＳ＋Ｎ （１１）
其中Φ∈ＺＺｍ×ｎ为感知矩阵（也称为字典，其中每个

列矢量又称为原子），Ｎ∈ＺＺｍ×Ｎ为扰动噪声．
令 Ｊ表示Ｓ的支撑集，ＳＪ表示Ｓ的非零行矢量组

成的子矩阵，ΦＪ表示由Φ中Ｊ对应的列矢量组成的子
矩阵．文献［３８，３９］指出 ＭＭＶ问题与阵列信号处理中
ＡＯＡ估计的相似性，并指出当ＳＪ行满秩时可以使用多
重信号分类（ＭＵｌｔｉｐｌｅＳＩｇｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＵＳＩＣ）［４０］算法
求解．当观测矢量数有限（如 Ｎ＜ｋ）或者信号分量相关
性很强时，ＳＪ是秩亏缺的，ＭＵＳＩＣ算法失效．针对这一
问题，ＳＡ－ＭＵＳＩＣ理论首先利用有限的数据样本估计
信号子空间，然后利用贪婪算法进行部分支撑集恢复，

将部分支撑集对应的原子与信号子空间合并成扩展的

信号子空间，最后使用 ＭＵＳＩＣ算法估计整个支撑

集［２８，２９］．与其它联合稀疏恢复算法相比，ＳＡ－ＭＵＳＩＣ进
一步减少了对样本数据的需求，同时保持良好的稀疏

恢复性能．因此有望使用 ＳＡ－ＭＵＳＩＣ减少 ＳＴＡＰ对训练
样本的需求．

ＳＡ－ＭＵＳＩＣ理论的原理如下：
（１）信号子空间估计
ＳＡＭＵＳＩＣ理论首先使用观测矩阵 Ｘ＝ΦＳ＋Ｎ＝

ΦＪＳＪ＋Ｎ估计信号子空间

ＵＲ（ΦＳ）＝Ｒ（ΦＪＳＪ） （１２）
其中，对于任意矩阵 Ａ∈ＺＺｍ×ｎ，Ｒ（Ａ）表示由 Ａ的

列矢量张成的空间．当观测样本数较少，ＳＪ并非行满
秩，如果ΦＪＳＪ的条件数很大，用全部的特征矢量估计
得到的 Ｕ对观测样本中的噪声非常敏感，所以只估计
一个 ｒ（ｒ＜ｋ）维的信号子空间珟Ｕ．

（２）信号子空间扩展
珟Ｕ秩亏缺的情况下，ＭＵＳＩＣ算法失效，如果有另外

一个子空间Τ补全珟Ｕ，即，Ｒ（ΦＪ）＝珟Ｕ＋Ｔ，则可将 ＭＵＳＩＣ
算法应用于扩展的信号子空间珟Ｕ＋Ｔ［２８，２９］．文献［２８］提出正
交子空间匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＳｕｂｓｐａｃｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＳＭＰ）
算法寻找子空间 Ｔ，其使用如下准则挑选Φ 中ｋ－ｒ个原子
构造子空间Ｔ

ａｒｇ ｍａｘ
ｌ∈［ｎ］＼Ｊ０

ＰＰ⊥Ｒ（ΦＪ０
）
珘( )ｕΦ

 


ｌ
２

Ｐ⊥Ｒ（ΦＪ０( )）Φ
 


ｌ
２
（１３）

其中Φｌ表示Φ中的第ｌ个原子，Ｊ０表示挑选的原子位
置的集合，［ｎ］表示集合｛１，…，ｎ｝（ｎ∈ＮＮ，ＮＮ为自然数集合），
［ｎ］＼Ｊ０表示［ｎ］中所有不属于 Ｊ０

 

的元素的集合，· ２表示

矢量的２范数．对于ＺＺｎ中的子空间Ｆ，矩阵 ＰＦ∈ＺＺｎ×ｎ和Ｐ⊥Ｆ∈
ＺＺｎ×ｎ分别表示到子空间Ｆ和Ｆ⊥的正交投影矩阵．

（３）ＭＵＳＩＣ算法求支撑集
步骤（２）中挑选出的 ｋ－ｒ个原子可写成矩阵ΦＪ０，则扩

展的信号子空间表示为

)

Ｕ＝珟Ｕ＋Ｒ（ΦＪ０）．接下来只需将 ＭＵ

ＳＩＣ算法用于

)

Ｕ，找到Φ中其它ｒ个原子补全支撑集，即找到
满足下式关系的 Ｊ１［ｎ］

ｍｉｎ
ｌ∈Ｊ１＼Ｊ０

Ｐ)ＵΦ

 

ｌ ２

Φ

 

ｌ ２
＞ ｍａｘ
ｌ∈［ｎ］＼Ｊ１

Ｐ)ＵΦ

 

ｌ ２

Φ

 

ｌ ２
（１４）

最终求得的支撑集为珓Ｊ＝Ｊ０∪Ｊ１．
３２ ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法

ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法的思路是：首先使用 ＳＡＭＵ
ＳＩＣ理论对训练样本中的杂波进行稀疏恢复，然后利用
稀疏恢复的结果构造杂波加噪声的协方差矩阵，最后

按式（６）构造 ＳＴＡＰ滤波器．
具体算法如下：

（１）构造空时二维平面空时导向矢量超完备矩阵
将空时二维平面网格化为 Ｎｓ×Ｎｄ个网格点，其中

Ｎｓ＝ρｓＭ＋１，Ｎｄ＝ρｄＫ＋１，（ρｓ，ρｄ１），每一个网格点对
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应一个空时导向矢量（ｉ，ｊ）＝ｋｒｏｎ（ｓｉ，ｄｊ），１≤ｉ≤Ｎｓ，
１≤ｊ≤Ｎｄ．将所有网格点对应的空时导向矢量归一化
后组合成超完备矩阵：

Φ＝［（１，１），…，（１，Ｎｄ），（２，１），…，（Ｎｓ，Ｎｄ）］
（１５）

根据２．２节中的分析，ρｓ和ρｄ的取值如果太小，离
散化后的网格点间隔过大，则不能利用网格点对应的

空时导向矢量很好地近似整个杂波子空间；ρｓ和ρｄ的

取值如果太大，计算量增加．ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法中ρｓ
和ρｄ的经验取值为ρｓ＝ρｄ＝４，５，６．

（２）应用ＳＡＭＵＳＩＣ理论对训练样本矩阵稀疏恢复
将 Ｌ个训练样本ｘｉ，ｉ＝１，…，Ｌ组合成训练样本矩

阵Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＬ］，利用 ＳＡＭＵＳＩＣ理论对 Ｘ进行稀疏
恢复，得到支撑集珓Ｊ．其中ＳＡＭＵＳＩＣ理论的具体实现参
照文献［２８］中“Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ３”．

“Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ３”中需要用到杂波在空时二维平面上的
稀疏度 ｋ（后文简称稀疏度）．关于稀疏度，有两种典型
观点：一种认为稀疏度等于杂波秩［１６］，另一种认为稀疏

度与空时二维平面离散化程度有关［１８］．本文的观点是：
如果将稀疏度定义为杂波谱在空时二维平面上显著分

量的个数，则稀疏度等于杂波秩，这与本文２２节中的
分析是一致的，但是涉及到具体算法则应重新确定稀

疏度．ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法中稀疏度如果大于杂波秩则
算法数值性能更好，在ρｓ＝ρｄ＝４，５，６的情况下，稀疏
度 ｋ取１５～２５倍的杂波秩，ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法均可
取得良好性能．

（３）估计待检测单元杂波加噪声的协方差矩阵
假设训练样本中只含杂波与噪声，则步骤（２）中得

到的支撑集珓Ｊ对应于杂波在空时二维平面上的位置分
布，为了估计杂波协方差矩阵，还需要求得杂波在空时

二维平面上的幅度信息．设待检测单元空时快拍数据
为ｘｔ，其对应于超完备矩阵Φ 的杂波幅度矢量为ｓ，则
ｘｔ中的杂波分量可表示为Φ珓Ｊｓ

珓Ｊ，ｓ珓Ｊ表示ｓ中非零元素
组成的矢量．ｓ珓Ｊ的估计可以表示为：

ｍｉｎ
ｓ
珓Ｊ
Φ珓Ｊｓ

珓Ｊ－ｘ

 

ｔ
２
２ （１６）

式（１６）的最小二乘解为：
ｓ珓Ｊ＝ ΦＨ珓ＪΦ珓( )Ｊ －１

Φ
Ｈ
珓Ｊｘｔ （１７）

则待检测单元杂波加噪声的协方差矩阵可用式（１８）估
计：

珟ＲＳＡ＝Φ珓Ｊｓ
珓Ｊ（Φ珓Ｊｓ

珓Ｊ）Ｈ＋βＩ （１８）
Ｉ为单位矩阵，β为加载系数，表示噪声水平．
式（１７）中涉及到求逆运算，为保证数值性能，可对

Φ
Ｈ
珓ＪΦ珓Ｊ进行对角加载，加载量为Φ

Ｈ
珓ＪΦ珓Ｊ的第ｐ个大特征

值，ｐ为杂波秩．
（４）构造ＳＴＡＰ滤波器

ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法构造的滤波器为：
ｗＳＡ＝μ珟Ｒ

－１
ＳＡｔ （１９）

由上可知，ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ的计算量主要集中在投
影矩阵的计算，投影矩阵的计算可采用 ＱＲ分解，ＳＡ
ＭＵＳＩＣＳＴＡＰ计算复杂度的量级约为 Ｏ（２ｋρｓρｄ（ＭＫ）

３）．

４ 仿真分析

４１ 与经典算法的比较

在正侧视 ＵＬＡ条件下，使用表１中参数仿真产生
回波数据（ＣＮＲ＝６０ｄＢ），将 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法与 ＬＳ
ＭＩ、ＭＷＦ、ＭＣＡＰ算法进行比较．实验中 ＬＳＭＩ算法加载
量为噪声水平；ＭＷＦ算法分解级数为１５；ＭＣＡＰ算法采
用３个多普勒通道联合自适应处理．

为说明ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法的优越性，在使用８个
训练样本的情况下比较各算法改善因子和检测输出性

能，其中ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法参数设置为ρｓ＝４，ρｄ＝４，
ｋ为２倍杂波秩，β为噪声水平．在仿真数据的第６９个
距离门注入目标（ｆｓｔ＝０，ｆｄｔ＝０２），目标信噪比（Ｓｉｇｎａｌｔｏ
ＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）为１０ｄＢ．图４（ａ）为主波束区改善因子
曲线，图中 ＩＦＭＡＸ表示最优处理器改善因子理论最大值
（为７８０６ｄＢ）．可见仅使用８个训练样本时，ＬＳＭＩ、ＭＷＦ、
ＭＣＡＰ算法由于训练样本不足，改善因子曲线在主杂
波区凹口有不同程度的展宽，并且平均改善因子都在

５０ｄＢ以下．而 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法（图中用“ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ”
表示）则保持了很好的性能，平均改善因子水平达到次

０５８ 电 子 学 报 ２０１５年



最优（７７７７ｄＢ），比另外三种算法提升２７７７ｄＢ以上．图
４ｂ给出了各算法沿４０到９０距离门检测输出功率曲线．
在第６９个距离门ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法检测输出功率为
１０ｄＢ，比其它距离门检测输出功率最大值高２０ｄＢ，检测
到目标．而其它三种方法由于训练样本不足，在第６９个
距离门检测输出功率并不明显高于其它距离门上的检

测输出功率，均未检测到目标．
为比较各算法收敛速度，图５给出各算法改善因子

与所用训练样本数的关系曲线．图中“３ｄＢ”表示比最优
处理器改善因子最大值小 ３ｄＢ的线，超过该线即认为
算法达到收敛．由图５可见，ＬＳＭＩ、ＭＷＦ、ＭＣＡＰ算法达
到收敛时需要的训练样本数约为３０，即２倍的杂波秩．
而ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法甚至在只使用３个训练样本的
情况下，杂波抑制性能便可达到次最优（改善因子为

７７７７ｄＢ），收敛速度远远超过其它算法．这主要是由于
该算法除利用训练样本信息外，还能充分利用训练样

本子空间基于超完备字典所扩展的子空间信息．由图５
还可见，ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法收敛后改善因子为恒定
值．这是因为ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法中稀疏恢复得到的支
撑集在收敛后保持不变，并且由式（１７）～（１９）可知，ＳＡ
ＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法构造的 ＳＴＡＰ滤波器只由该支撑集
决定．
４２ 与ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ的比较

在正侧视 ＵＬＡ条件下，使用表１中参数仿真产生
回波数据（ＣＮＲ＝３５ｄＢ），比较 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法与

ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ算法稀疏恢复的空时谱和改善因子．仿真
中ρｓ＝６，ρｄ＝６，ｋ为２倍杂波秩，β为噪声水平，使用８
个训练样本．

图６为 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法与 ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ中三
种算法稀疏恢复空时谱的比较，其中 ＳＲ１、ＳＲ２、ＳＲ３分
别代表 ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ中的单空时快拍、多空时快拍简
单平均、多空时快拍联合处理算法，图中对稀疏恢复的

杂波空时谱均进行了归一化．由图６可见，ＳＲ１算法得
到的空时谱沿杂波脊线分裂现象明显，ＳＲ２算法在谱估
计的结果上进行简单平均，较好解决空时谱估计在杂

波脊线上不连续的问题，ＳＲ３算法利用多空时快拍联合
处理可获得比 ＳＲ１和 ＳＲ２算法更准确的估计，而 ＳＡ
ＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法得到的杂波谱则更逼近真实杂波谱
（真实杂波谱为类似图２中的一条脊线）．

图 ７为 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法与 ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ中三
种算法在主波束区改善因子的比较．可见，ＳＡＭＵＳＩＣ
ＳＴＡＰ的改善因子曲线最为理想，ＳＲ１和 ＳＲ２算法的改
善因子曲线在主杂波区展宽较严重，不利于检测慢速

运动的目标．ＳＲ３算法的改善因子曲线在主杂波区凹口
较窄，但仍宽于 ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法．综合比较，ＳＡ
ＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法优于ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ算法．

５ 结论

论文提出空时导向矢量相关性模型，使用该模型

分析杂波在空时二维平面上的稀疏性，解释用部分空
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时导向矢量近似整个杂波子空间的合理性．针对非均
匀杂波环境下训练样本不足的问题，提出 ＳＡＭＵＳＩＣ
ＳＴＡＰ算法．仿真实验表明，ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法仅需极
少训练样本即可获得杂波空时谱的良好估计，有效地

抑制杂波，与 ＬＳＭＩ、ＭＷＦ、ＭＣＡＰ这些经典算法相比，
ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ算法收敛速度快，更适合于训练样本不
足的场景，与 ＣＶＸＳＲＳＴＡＰ算法相比，ＳＡＭＵＳＩＣＳＴＡＰ
算法在主杂波区改善因子曲线凹口更窄，更有利于检
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