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摘 要： 现有研究表明，有效利用先验知识可以较好地解决机载雷达自适应信号处理中的非均匀杂波问题．分
析了当前知识辅助机载雷达杂波抑制方法研究的基本情况，从外信息源数据与雷达观测数据的关联、智能样本选取与

滤波器选择两个方面分析了间接利用先验知识方法的研究进展，从先验协方差估计、预白化类空时自适应处理

（ＳＴＡＰ）算法以及贝叶斯滤波ＳＴＡＰ算法三个方面分析了直接利用先验知识的方法的研究进展，分析了基于先验知识
的ＣＦＡＲ处理方法以及高逼真度杂波建模与仿真的研究进展．建立在对现有研究分析的基础上，从对更多信息源的使
用和更有效融合先验知识的ＳＴＡＰ方法两个方面提出了一些值得进一步深入研究的问题．
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１ 引言

当前，机载雷达广泛使用自适应处理技术抑制地面

强杂波，实现近地慢动目标的检测与跟踪．与非自适应
技术不同，自适应技术利用了回波数据中的杂波（或干

扰）统计信息，通过输入协方差矩阵（真值协方差）求解

输入通道的最优线性权值，使输出的信噪比最大化，即

匹配滤波，以实现性能最优的滤波器．但由于缺乏对外
界干扰环境的先验知识，建立在广义平稳假设基础上的

自适应处理技术需要通过一定数量的样本数据来估计

输入协方差矩阵．例如，机载雷达 ＳＴＡＰ技术需要来自
许多距离单元上的空时样本估计检测单元（ＣＵＴ）的杂
波特性．因此，有效估计未知的输入协方差矩阵是自适
应线性处理的关键．然而，在实际应用中，机载雷达的复
杂环境（变化的地面类型、遮蔽效应、近距离机动目标以

及非线性阵列配置等）破坏了广义平稳假设，产生了非

均匀杂波样本，导致自适应滤波器的凹口位置与深度有

偏差，从而影响了机载雷达的杂波抑制性能．解决非平
稳问题的传统方法，如卡尔曼滤波，建立在多次观测的

基础上，由于机载雷达对特定方向的观测是单次的，所
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以机载雷达应用这些方法目前看还有困难．为了补偿
非均匀环境带来的自适应信号处理算法性能损失，自

适应处理器必须改变算法设计或最大化地利用先验知

识．
地理信息、数字处理、海量随机访问存储器等技术

的迅速发展以及雷达系统本身实时性能的不断提高，

使雷达在对本身数据处理前获取较多外界环境的先验

知识成为可能．如果机载雷达系统能够实时地与先验
知识数据库进行交互获知地面类型及地面特征，或通

过与其它传感器系统进行信息共享（如导航系统、电子

战系统等机载设备之间的信息共享）了解外界干扰环

境的变化情况（如陆海交界处，潜在的干扰的位置和参

数），可使雷达系统的性能得到提高，这种利用先验信

息提升雷达检测、跟踪和目标识别性能的技术就是知

识辅助（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｉｄｅｄ，ＫＡ）技术，它是新一代机载／空
基预警监视、ＧＭＴＩ雷达的发展方向．目前，知识辅助雷
达自适应信号处理已取得了一批理论和工程研究成

果，但仍有许多问题需要深入研究．

２ 国内外研究基本情况

ＳＴＡＰ从上世纪７０年代初提出以来，一直是雷达信
号处理领域的研究热点．大量的理论研究表明，ＳＴＡＰ可
以有效抑制机载／空基雷达的杂波，有力地保证了后续
检测运算的性能［１～５］．９０年代美国执行了 ＭｏｕｎｔａｉｎＴｏｐ
和ＭＣＡＲＭ研究计划，研究者使用实测数据进一步验证
了该方法的有效性，而且在复杂电磁环境中具有很强

的稳健性．但传统ＳＴＡＰ使用参考单元（样本）构建协方
差矩阵来估计检测单元的干扰，这要求参考单元中干

扰的统计特征要与 ＣＵＴ的相同，当不满足这一条件时
将导致滤波器的响应误差．研究表明，如果较最优性能
损失小于３ｄＢ，则要求样本数大于 ２～３倍的系统自由
度（ＲＭＢ准则）．由于雷达观测场景的复杂性，在很多情
况下很难满足 ＲＭＢ准则要求，这就是非均匀杂波问
题［６］，它一直是 ＳＴＡＰ研究领域的瓶颈，其产生的主要
原因是：

（１）非均匀地理环境，快速变化的地形、地表覆盖
物变化较快的地区以及陆海交界处等；

（２）多目标环境，星罗密布的高速公路网、铁路交
通网上高速行驶的各类车辆以及移动杂波；

（３）大的分离散射体和尖峰信号，城区高大建筑
物、高压线传输塔以及陡峭的山峰；

（４）杂波内部运动，由于风等自然原因引起的地表
覆盖物的运动等［７］．

对此，国内外研究者从两方面入手解决这个问题．
首先，采用绛维（ＲＤ）或绛秩（ＲＲ）变换降低自适应处理
器的系统自由度，进而减少其对自适应收敛率（样本

数）的需求；其次，寻求统计的方法选取与 ＣＵＴ统计特
性相似的参考单元，包括内积（ＩＰ）、广义内积（ＧＩＰ）［６］、
功率和相位［８］、关联维数［９］等．这些方法的使用减少了
非均匀杂波对ＳＴＡＰ性能的影响，但还是没有从根本上
解决问题．另一些学者认为利用样本估计协方差的过
程实际是对外界干扰环境认知的过程，估计的协方差

矩阵误差较大是由于缺乏对外界的先验知识导致的．
据此，他们寻求利用外信息源提供的信息提高机载雷

达杂波抑制的方法［１０～１２］．
近年来，雷达系统逐步向智能化方向发展，即雷达

系统通过与同一平台中的其它传感器以及通信系统共

享信息，达到执行波形分集、侦查、监视、成像等多种目

的［１３］．在这种趋势下，美国国防高级研究计划署
（ＤＡＲＰＡ）从２００２年启动了“知识辅助的传感器信号处
理和专家咨询计划（ＫＡＳＳＰＥＲ）”［１４］，主要研究利用外信
息源信息提高机载雷达对空中和地面动目标检测与跟

踪能力的方法和知识辅助自适应处理算法的实时处理

结构等方面．在该计划的引导下已有较多的研究成果
发表，这些成果代表了雷达信号处理技术发展的前沿．
２００４年 ＩＥＥＥ专门召开了一次知识辅助雷达信号处理
的研讨会，２００８年 Ｆ．Ｇｉｎｉ和 Ｍ．Ｒａｎｇａｓｗａｍｙ将一些研究
成果整理为该领域的第一部专著“基于知识的雷达目

标检测、跟踪和目标分选”［１３］．我国一些研究团队也高
度关注对该领域的研究，包括清华大学彭应宁、汤俊教

授［１５，１６］、空军雷达学院王永良教授［１７］、西安电子科技大

学的冯大政［１８］、张林让教授［１９，２０］、南京航空航天大学朱

根才教授［２１］以及其他一些研究者均有相关研究成果发

表［２２～２４］，丰富了该领域的研究内容．
文献［２５，２６］进一步对现有的基于先验知识的杂波

抑制方法进行了归纳，将其分为两大类，间接应用先验

知识的方法（智能样本选取和滤波器选择）和直接应用

先验知识的方法（贝叶斯滤波和数据预白化）．

３ 智能样本选取和滤波器选择

间接应用先验知识的方法比较直观，基于同一地

面类型服从同一分布的假设，利用数字地形高程数据

（ＤＴＥＤ）、地面覆盖／地面使用数据（ＬＣＬＵ）等先验信息选
取均匀的样本，进而估计检测单元的干扰协方差矩阵．
外信息源数据与雷达观测的关联是运用知识辅助方法

（无论是直接还是间接）关键性的一步，只有将先前观

测与当前雷达观测关联准确才能正确使用先验知识．
对于机载雷达杂波抑制，关联主要体现在雷达观测与

地理信息（ＧＩＳ）数据和高分辨率观测设备的数据关联．
３１ 外信息源数据与雷达观测的关联

机载雷达距离分辨单元与地理信息数据的配准主

要采用“坐标变换法”．假设雷达系统和平台的确切参
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数已知（如平台位置、航向、速度、高度，雷达系统参数、

阵列指向和天线相位导向），则当前雷达波束照射的区

域的地面特征可由地理信息数据获得，首先完成平台

以及阵列坐标到地心地固（ＥＣＥＦ）坐标系的转换，通过
求解一个联立的方程组（配准方程、多普勒频率方程、

空频方程），将杂波块相对于平台（阵列）的位置转换为

ＥＣＥＦ坐标系下的空间坐标，杂波单元的空间坐标变换
为雷达系统访问地理信息数据库获取地面高程信息打

下了坚实基础．文献［２７］进一步分析了在 ＧＩＳ数据精度
高于雷达分辨率的情况下，可通过三角形内插的方法，

分析单个杂波单元内散射体相对于雷达波束倾斜面的

遮蔽情况，综合地面覆盖情况得出其反射强度以及是

否存在引起分离杂波的散射体．使用地面交通图信息
能够剔除可能含有引起虚警的非感兴趣目标的杂波单

元．
机载雷达距离分辨单元与高分辨传感器数据的配

准目前主要采用“比对法”．要将低分辨率的雷达数据
与高分辨率观测设备数据（ＳＡＲ图像、光学卫星图像等）
关联，可通过雷达自身数据产生反射强度图与高分辨

图像进行比对后再进行关联．文献［２８］通过预警监视雷
达多个 ＣＰＩ构建观测区域的杂波反射图，通过与信息源
数据比对进行配准．文献［２９］使用 ＧＭＴＩ雷达数据产生
高逼真的地面高程图，然后与ＳＡＲ图像进行关联．
３２ 算法智能选取问题

知识辅助的算法智能选取是根据当前雷达观测场

景选取与其最为匹配的自适应算法及训练自适应滤波

器所需的样本．经过近四十年的研究，ＳＴＡＰ领域的理论
研究成果已经相当丰富，算法众多．图 １给出了现有
ＳＴＡＰ算法的分类情况．虽然现在已有大量的 ＳＴＡＰ算
法，但要客观地认识到没有一种算法在各种条件下都

是最优的，不同算法适用于不同的外界环境，因此可以

构建一个算法库，根据不同场景选取其最适合算法以

及设置恰当的虚警率．

正如图１所示，现有ＳＴＡＰ算法可以大致分为两类：
基于统计的 ＳＴＡＰ算法和直接数据域（Ｄ３）类算法．基于
统计的ＳＴＡＰ算法为了降低对样本数量的需求，通常将
全空时域自适应的ＳＴＡＰ转换为部分自适应 ＳＴＡＰ，通过
某种变换将最优的ＳＴＡＰ分解成一系列计算量较小、相
互独立、更易处理的自适应问题，可获得次最优的性

能．现有的部分自适应 ＳＴＡＰ算法可以基本上归为降维
和降秩两大类，也有研究者将其分别称为固定结构降

维处理和自适应降维处理．降维 ＳＴＡＰ是对输入数据进
行独立于数据的变换，如 ＤＦＴ、ＤＣＴ等，而降秩 ＳＴＡＰ对
输入数据进行与数据相关的变换．基于统计的 ＳＴＡＰ算
法存在一个问题：当待检测单元存在分离杂波时，样本

数据并不携带关于分离杂波的信息，导致统计的 ＳＴＡＰ
算法无法抑制分离杂波，因此该类算法适合区域均匀

段的处理．而Ｄ３类算法直接应用 ＣＵＴ进行处理，巧妙
地避开了均匀样本需求问题，因此它非常适合非均匀

单元的处理，该类方法近年来得到了更多的关注［３０，３１］．
基于上述分析，Ｍ．Ｗｉｃｋｓ等给出智能选取的一种应

用策略［３２］：依据先验知识对每一个距离单元按均匀和

非均匀进行分类，对不同的单元使用不同的算法，均匀

与非均匀单元的处理差别仅在于变换矩阵的选取，均

匀单元使用固定结构（非自适应）的变换矩阵，而非均

匀单元使用由Ｄ３算法得出的变换矩阵．

４ 贝叶斯滤波和预白化类ＳＴＡＰ
对于ＳＴＡＰ而言，贝叶斯滤波是指在已知 ＣＵＴ的先

验协方差矩阵估计，且已知样本单元和 ＣＵＴ的先验分
布情况下机载雷达杂波抑制问题．而预白化类 ＳＴＡＰ是
将原有的无约束或单线性约束最小化功率输出问题，

如最小方差无失真响应（ＭＶＤＲ）波束形成，转化为多约
束最优化问题，等价于在干扰的位置上通过静态方向

图加权对其预置零后，再做自适应处理．现有研究表
明，这两类方法在内在本质上有其共同点，在一定情况

下可以互相转化．例如，通过先前的雷达观测或其它方
式获取对当前雷达外界环境的先验协方差估计，ＣＵＴ最
大似然意义下的干扰协方差矩阵最大后验估计可以表

述为先验协方差估计与当前观测估计的加权和，采用

这种表述的贝叶斯滤波 ＳＴＡＰ就是所谓的色加载（Ｃｏｌ
ｏｒｅｄＬｏａｄｉｎｇ）问题［２５］，因此贝叶斯滤波和预白化类 ＳＴＡＰ
方法常常被放在一起研究．
４１ 先验协方差估计问题

假如雷达系统和平台的参数是已知的，可以通过

雷达的物理散射模型对“雷达所观测到的场景”进行建

模［１２］，利用如Ｗａｒｄ的杂波模型［４］构造干扰的先验协方
差矩阵，而不是单纯依靠样本来估计，理论上可以去掉

使用非均匀空时样本数据估计带来的误差．在理想情
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况下模型可以获得杂波环境的局域特性，如在一个较

短的距离窗内杂波幅度和谱特性，同时可以约束模型

的杂波子空间接近相应的接收数据，通过简单线性变

换，处理器使用这个模型来白化杂波分量中占统治地

位的成份．根据 Ｗａｒｄ的杂波模型，杂波协方差估计包
括散射体反射强度估计及其导向矢量估计两大部分．

Ｍｅｌｖｉｎ使用知识辅助的参数化模型（ＫＡＰＥ）代替非
均匀样本来估计接收信号的杂波子空间，并用实际的

杂波进行校正，直接使用数据观测值估计杂波单元的

幅度和谱扩散［３３］．文献［２８］用先前的多个 ＣＰＩ数据构
建散射体反射图，并据此估计当前ＣＰＩ中杂波单元的反
射强度和统计特性．文献［３４］利用 ＳＡＲ图像作为散射
体反射强度的先验知识．对于已知的飞行剖面图，将观
测场景分割成均匀的散射区域，ＳＡＲ图像按照预测进
行分割并与场景进行配准，最后将 ＳＡＲ图像中的每一
个区域中的像素点进行平均，以这个平均值作为反射

强度估计．文献［３５］利用雷达接收数据的分辨距离多
普勒图，与ＳＡＲ图像等先验知识获取的杂波单元反射
强度进行平均，估计均匀段内的谱域协方差矩阵．

杂波单元的导向矢量用于表述由于平台运动导致

的杂波单元多普勒频移以及杂波单元相对于阵列相位

中心的空间位置．计算散射体的导向矢量时除了需要
知道雷达中心频率 ｆｃ、脉冲重复频率 ｐｒｆ、每一个相位中
心的位置外，还需要了解平台速度和相对于平台速度

矢量和阵列指向．平台速度矢量可以通过 ＧＰＳ数据和
现代化内部导航单元（ＩＮＵ）获取足够的精度，而对于多
普勒偏移量的最佳拟合取决于对阵列法向量精确估计

及其误差的先验知识．阵列指向在实际应用中存在误
差，文献［３３］将阵列误差也作为一种先验信息，使用杂
波校正技术来估计未知的阵列流型，是一种利用雷达

回波数据估计误差的方法．
４２ 预白化类ＳＴＡＰ方法

利用模型逼近接收数据的杂波子空间在实际应用

中会受很多条件的限制，除了估计精度以外，用于估计

先验协方差矩阵的 ＧＩＳ数据、先前雷达数据和 ＳＡＲ图
像都存在时效性问题，随着季节、气象条件以及地表覆

盖物的变化（植物生长）以及人类活动导致地面特征的

变化对雷达的反射有影响．为此，学者们尝试通过后续
的自适应处理弥补这些误差，提出了一类重要的预白

化类 ＳＴＡＰ方法，将先验协方差估计直接嵌入 ＣＵＴ的干
扰协方差估计，用于自适应滤波器的设计．这些方法包
括：ＦＭＬＡＣＣ［３６］、色加载（ＣＬ）［３７］等．
４２１ 预白化类算法模型 ＦＭＬＡＣＣ的 ＣＵＴ协方差矩
阵模型为 Ｍｐ＝Ｍ０＋ＭＫ，其中 Ｍ０为先验协方差估计，
而 ＭＫ是任意给定的厄尔米特（Ｈｅｒｍｉｔｉａｎ）矩阵．Ｍｐ的

最大似然意义下的估计为 Ｍ^ｐ＝ＧＭＧＰＣＧＨ，其中 Ｇ是
Ｍ０的乔列斯基分解（Ｃｈｏｌｅｓｋｙ），Ｈ表示共轭转置．ＭＧＰＣ
通过如下方法得到：将样本协方差矩阵 ＭＳ进行变换
ＭＧ＝ＧＭＳＧＨ，ＭＧ中的小特征值被置换为 １，则 ＭＧＰＣ

＝Ｕ^Ｇ
Λ^ ０
０( )ＩＵ^ＨＧ，其中Λ^ 为矩阵ＭＧ前 ｍ个大特征值

构成的对角阵，^ＵＧ为大特征值对应的特征矢量构成的
特征矩阵，Ｉ为单位阵．ＣＬ类方法在传统对角加载方法
的基础上增加了一个二次约束，其目的是使最优权近

似正交于先验协方差矩阵［２２］，其协方差矩阵模型为 Ｍｐ
＝αＭ０＋βＭＳ＋βｎＩ，其中 Ｍ０为先验协方差估计，ＭＳ样
本协方差矩阵，α、β分别为其权重，βｎＩ与传统对角加
载意义相同．

由上述 ＣＵＴ协方差矩阵的数学模型可以看出，在
推导协方差最优估计器过程中，预白化类方法不需要

训练样本与先验协方差之间的统计模型．文献［１５］分析
了基于贝叶斯滤波的 ＳＴＡＰ和传统 ＳＴＡＰ之间的关系，
经过严格的推导得出色加载等价于预白化的对角加

载，ＦＭＬＡＣＣ等价于预白化的主分量法．文献［３７］考虑
了全空时、ＲＤＳＴＡＰ以及直接数据域的情况，文献［１７，
３８］考虑了ＲＲ类（ＰＣ、ＣＳＭ、ＭＷＦ）的色加载问题．
４２２ 组合系数（色加载量控制） 与传统的对角加载

的方法一样，加载量的控制是色加载方法的难点．加载
量的大小取决于先验协方差的估计精度．我们将现有
对这个问题的研究归为三类，称为工程近似方法［２５，２６］、

最小均方误差（ＭＭＳＥ）意义下的最优加载系数［３９］和最
大似然意义下的最优加载系数［４０］．为了降低对加载量
求解的难度，Ｂｅｇｉｎ采用了降低对杂波子空间置零深度
的近似方法以弥补先验协方差矩阵估计精度的不

足［３７］．借鉴卡尔曼滤波的思想，Ｇｕｅｒｃｉ建议对先验的协
方差矩阵应用衰减记忆的方法，但没有深入讨论［２５，２６］．
考虑到外界场景的变换，在文献［２５］中首次提到了对于
每一个距离单元在均方误差（ＭＭＳＥ）意义下求解最优
加载系数，文献［３９］分别在最小均方误差意义下对先验
的协方差矩阵和采样协方差的凸组合和广义线性组合

的系数进行了推导．对于某一个距离单元，如果已经估
计出先验协方差，而且可以通过间接使用先验知识的

方法选取若干满足独立同分布（ＩＩＤ）条件的空时样本，
那么对最优加载系数的求解可以转换为使一个对数似

然函数的最大化问题，该问题的闭式解可能不存在，采

用搜索法能够得到最优解［４０］．色加载方法的二次不等
式约束可以通过对先验协方差的特征分解转换为一组

线性约束，例如文献［４１］研究了线性矩阵不等式约束下
最大行列式的凸优化问题，采用内点法求解最优加载

系数．
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４２３ 数据预白化后的收敛率问题 使自适应处理器

输出信噪比接近最优（通常为小于３ｄＢ），需要一定的样
本数据来估计输入协方差矩阵，将所需样本的数量称

之为收敛率．ＲＭＢ准则要求的收敛率为２～３倍的系统
自由度，估计先验协方差矩阵的目的之一是降低对 ＩＩＤ
样本数目的要求．对于数据经过预白化后收敛率问题，
文献［４２］在分析预白化类 ＳＴＡＰ和传统 ＳＴＡＰ之间的关
系后得出预白化类方法收敛需要的样本数为２倍预白
化协方差矩阵的杂波子空间维数．
４３ 贝叶斯滤波ＳＴＡＰ方法

预白化类方法缺乏训练样本与先验协方差之间的

统计描述．文献［４３］指出贝叶斯协方差矩阵估计模型可
以克服该不足，且更适合非均匀场景的统计描述．依据
不同先验知识，将该模型分为如下两种类型．
４３１ 样本协方差和先验协方差具有先验分布 文献

［２５］用 ｋ个 ＩＩＤ样本估计的样本协方差服从复维希特
分布（Ｗｉｓｈａｒｔ），不失一般性先验协方差也服从复Ｗｉｓｈａｒｔ
分布．如式（１）所示，检测单元的最大后验协方差矩阵
估计可以表示为先验协方差矩阵和采样协方差矩阵的

凸优化组合或者广义线性组合．
Ｍ^Ｐ＝ｍａｘ

ＭＰ
ｆ（ｘ１，…，ｘｋ ＭＰ）ｆ（ＭＰ）＝αＭ０＋βＭＳ （１）

４３２ 检测单元协方差矩阵具有先验分布 文献［４３］
进一 步 假 设 Ｍｐ服 从 复 Ｗｉｓｈａｒｔ分 布，即 Ｍｐ ～
ＣＷ（μ

－１珡Ｍｐ，μ），其中均值珡Ｍｐ已知（与预白化类算法的
先验协方差矩阵 Ｍ０已知相同），并假设 ＣＵＴ协方差矩
阵 Ｍｐ和样本协方差矩阵 ＭＳ均为随机的且具有恰当
的联合分布，讨论了 Ｍｐ的最优估计问题．文献［４４］在
相似的统计模型下，得出 Ｍｐ的最大后验协方差矩阵估
计为 Ｍ^ｐ＝珡Ｍ－１／２

Ｐ Ｍ^ｓ珡Ｍ－１／２
Ｐ ，其形式与预白化类算法类

似．
由以上分析可以看出，在一定的统计分布条件下，

预白化类和贝叶斯滤波 ＳＴＡＰ方法表述是一致的，两类
算法的性能比较是非常值得讨论的问题，我们将在后

续论文中专门论述．

５ 基于先验知识的ＣＦＡＲ处理方法

对于基于先验知识的 ＣＦＡＲ处理也可以归为智能
样本选取和ＣＦＡＲ算法智能选取．文献［４５］设计了一种
两级处理检测器，前级是 ＫＡ样本选择器，利用 ＧＩＳ提
供的先验信息，选取样本用于对检测门限的自适应，后

级是传统 ＣＡＣＦＡＲ算法．不同的杂波环境要使用适当
的ＣＦＡＲ算法，与传统雷达系统使用同一的 ＣＦＡＲ算法
不同，文献［４６～４９］在观察环境属性的基础上用基于规
则和基于数据的专家系统来智能地选取更适合的

ＣＦＡＲ算法，杂波的物理分布（如城区、海杂波、沙漠等）

是选取合适的ＣＦＡＲ算法的重要依据，在获取了杂波环
境的统计特性以及在该环境下多种 ＣＦＡＲ算法的性能
后，可选取出最合适的 ＣＦＡＲ算法．这类方法是通过将
雷达观测数据与杂波数据库中的数据进行对比来确定

杂波环境的．
注意到，采样协方差的估计和后续特定虚警概率

下自适应门限的确定均需要选取样本，而且二者的目

标相同，均是选取与检测单元干扰统计特性相同的样

本，因此在整个雷达信号处理流程中将二者归为一步

处理．实际上，雷达杂波抑制的基本目标就是在检测处
理前提高 ＳＩＮＲ，如匹配滤波、ＳＴＡＰ等，一旦 ＳＩＮＲ最大
化，则无论使用固定门限，还是自适应门限，检测器的

实际门限就确定了，虚警概率也就固定了［５０］．所以
ＳＩＮＲ决定雷达的检测性能，杂波抑制才是提高雷达的
检测性能的核心所在．

６ 高逼真度的机载雷达空时信号建模与

ＫＡＳＳＰＥＲ数据
高逼真度的空时信号建模对于杂波抑制方法的设

计及验证都至关重要．现有的机载脉冲多普勒雷达的
杂波模型很多，适合常规 ＳＴＡＰ的研究，但对于知识辅
助的信号处理研究，这些模型显得不够精确．鉴于此，
ＫＡＳＳＰＥＲ计划的第一个研究目标就是要建立高逼真度
的环境模型，称为 ＫＡＳＳＰＥＲ数据．ＫＡＳＳＰＥＲ数据库是
ＤＡＲＰＡ的 ＫＡＳＳＰＥＲ计划管理机构委托 ＩＳＬ公司完成
的，其目的是利用雷达现象学建模技术高逼真度模拟

雷达在特定场景的观测数据．从目前公开发表的文献
分析［３７，５１］，ＫＡＳＳＰＥＲ数据库至少有 ６组，ＫＡＳＳＰＥＲｄａｔａ
ｓｅｔ１～ＫＡＳＳＰＥＲｄａｔａｓｅｔ６，每一组数据都有其相应的研
究报告．我们可以从公开发表的文献中了解该数据的
一些基本情况，例如，ｄａｔａｓｅｔ１使用 ＭＣＡＲＭ雷达系统
参数，模拟载机位于美国 Ｏｌａｎｃｈａ地区上空雷达接收数
据，该地区包括多种地形，模拟数据可以与 ＭＣＡＲＭ数
据进行比对，而 ｄａｔａｓｅｔ２使用 ＧＭＴＩ雷达系统参数，模
拟载机在上述地区上空，多地面目标情况下的接收数

据．

７ 需要进一步深入研究的问题

由以上分析我们可以看出，知识辅助杂波抑制方

法已取得了很大进展．但我们认为它能够走向实用，还
要在以下两个方面做进一步的研究：一是外界信息源

要能够更加精确地反映外界干扰环境，二是 ＫＡＳＴＡＰ
方法能否快速有效地融合先验知识，估计当前干扰环

境的统计特征，更好地抑制杂波．
７１ 更多信息源的使用问题

（１）多种先验数据的使用及其与雷达观测同时配
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准问题：利用多种外信息源可以获取更加精确的先验

信息，提高雷达检测性能，因此可以在地理信息数据、

ＳＡＲ图像等信息源的基础上，研究利用光学图像、多
（超）光谱作为先验知识的方法．该研究首先要解决的
问题是雷达观测与其它多传感器数据配准．现有研究
基本是针对单一先验数据与雷达观测的配准，对于多

种不同先验数据与雷达观测同时配准的文献还鲜有见

到．由于不同先验数据的精度、尺度不同，因此需要建
立一个公共的空间、频谱参考系，再将不同精度、尺度

的空间数据、图像转换到公共坐标系中．基于这种公共
的参考系的雷达观测与多种先验数据同时配准的问题

值得进一步研究．
（２）误差条件下雷达观测与先验数据的配准问题：

现有针对先验数据与雷达观测的配准研究假定的应用

条件还比较理想化，许多实际应用中的制约因素还没

有考虑．在平台参数和阵列法向量指向已知的情况下，
散射体配准方程是利用地理信息数据的关键，但现有

系统不可避免地存在误差，这些误差包括校准误差和

平台姿态误差．校准误差包括距离测量误差、方位角和
仰角偏差等，而平台姿态误差由传感器陀螺仪惯性量

测单元偏差产生，其主要包括航向角、纵摇角以及横摇

角偏差．现有研究没有考虑配准误差及其校正方法，由
ＧＰＳ和惯导设备提供的平台位置和速度矢量信息不可
避免地存在误差，同时由平台机动、横滚等因素造成的

随机误差都会影响配准精度．对这些误差的校正是一
个非常值得深入探讨的问题．

（３）对其它处理阶段信息的利用：ＳＴＡＰ的 ＣＦＡＲ检
测是随着滤波结构而变化的，因此我们称其为嵌入式

ＣＦＡＲ．由于外界环境改变，ＳＴＡＰ处理结构不同，与之相
匹配的 ＣＦＡＲ处理结构也要相应变化．为了提高弱小动
目标的检测概率，检测器设置的虚警概率要较常规算

法要高，将检测出的目标信息及其虚警率都输入到跟

踪器进行排序，跟踪器反馈可以告知检测处理阶段设

置的虚警率是否合理，虚警过高就意味着要改变滤波

器的结构．因此，利用跟踪器反馈来控制杂波抑制和
ＣＦＡＲ算法是一个值得深入研究的问题．
７２ 更有效融合先验知识的ＫＡＳＴＡＰ方法

融合外界干扰环境的先验知识，更准确地估计干

扰环境的统计特性，是知识辅助杂波抑制的关键．我们
不妨借鉴图像融合的思想，对现有 ＫＡＳＴＡＰ方法进行
归纳．利用地理信息数据、ＳＡＲ图像以及超光谱等先验
数据估计杂波统计特性，可以认为是“像素”级融合；利

用地面类型、地表覆盖等属性信息推断杂波先验分布，

是“特征”级融合；利用先验数据和属性信息选取处理

方法，是“决策”级融合．
对于“像素”级融合和“特征”级融合 ＫＡＳＴＡＰ方

法，贝叶斯协方差估计是其很好的理论框架，在４．３节
中我们已经分析得出在一定的统计分布条件下，预白

化类和贝叶斯滤波 ＳＴＡＰ方法表述是一致的，但现有的
贝叶斯滤波ＳＴＡＰ的缺乏统一描述框架，还需要利用多
元统计分析等数学工具对该类方法进行补充完善．从
现有研究可以看出，将先验知识用于杂波协方差矩阵

估计显著提高了收敛速度，但却并没有降低矩阵运算

的维度．在已知杂波先验分布的情况下，如先验协方差
矩阵服从Ｗｉｓｈａｒｔ分布，其相关的杂波统计信息（如特征
矢量）也是有规律可循的，正如 ＪＤＬ和ＧＭＢ等降维算法
利用了杂波分布的先验信息设计出有效的降维滤波器

一样，可依据特征矢量分布情况设计降维处理器，使其

降维矩阵逼近最优降维矩阵，既保持了系统性能，又降

低了计算复杂度，便于工程实现．
对于“决策”级融合 ＫＡＳＴＡＰ方法，依据先验知识

选取 ＳＴＡＰ算法是一个决策过程，是将场景先验知识、
自适应算法及其参数选择、距离单元非均匀性划分和

训练样本选取等几大因素考虑在内，进行权衡折衷的

一个过程．现有研究的决策策略显简单，离实际的应用
还有很大差距．因此，我们认为基于决策理论的 ＫＡ算
法选取问题是一个值得深入研究的问题．

８ 结论

作为解决移动平台非均匀杂波抑制问题的重要手

段，ＫＡ方法在近年来得到了广泛的重视和深入研究．
研究结果表明，该类方法较原有的单纯依靠雷达自身

信息的方法在解决非均匀杂波问题上具有优势．本文
对现有的ＫＡ机载雷达杂波抑制方法进行了梳理、归纳
和分析，并针对现有研究的不足指出了该类方法需进

一步研究的问题．针对本文缺乏定量比较和验证的问
题，下一步我们将开展基于实测数据的 ＫＡ算法的比较
分析工作．当前，多传感器相互印证的预警探测体系成
为发展趋势，而 ＫＡ的思想正好符合这个发展潮流，相
信在不久的将来将迎来新一轮的ＫＡ方法研究热潮．
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