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摘 要： 随着压缩感知理论的兴起和发展，基于空时功率谱稀疏性的空时自适应处理（ＳＴＡＰ）技术受到越来越
广泛的关注．本文首先简单回顾了空时自适应处理技术的传统方法，接着从三个不同角度分析了空时功率谱的稀疏性
并探讨了基于空时功率谱稀疏性的ＳＴＡＰ技术的潜在优势，然后总结了基于空时功率谱稀疏性 ＳＴＡＰ基本原理和三种
实现方式，根据稀疏支撑集先验信息知晓情况对现有基于空时功率谱稀疏性的ＳＴＡＰ方法进行了分类，包括：基于阵列
流形知识的ＳＴＡＰ技术、基于空时功率谱稀疏恢复的ＳＴＡＰ技术以及基于阵列流形知识和空时功率谱稀疏恢复的 ＳＴＡＰ
技术，并对其研究现状进行了综述．最后在已有研究的基础上，着眼于提高杂波抑制和运动目标检测能力的发展需要，
提出了未来该技术需要重点解决和关注的若干问题，包括稀疏性的本质机理分析、空时导向字典的设计、参数设置简

单，快速和低复杂度算法设计、对模型误差稳健的算法设计、多种先验知识融合的基于空时功率谱稀疏性的ＳＴＡＰ算法
设计、基于空时功率谱稀疏性ＳＴＡＰ方法的恒虚警检测器设计以及实测数据验证等方面．
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１ 引言

１９７３年 Ｂｒｅｎｎａｎ和 Ｒｅｅｄ首先提出了空时二维自适
应处理（ＳｐａｃｅＴｉｍｅＡｄａｐｔｉｖｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＳＴＡＰ）的概念［１］，
将阵列信号处理的基本原理推广到脉冲和阵元采样的

二维数据场．此后，随即引起了雷达领域国内外大量研
究机构和学者的广泛关注，成为运动平台雷达杂波抑制

和运动目标检测研究的重点和关键技术，历经近四十年

而不衰．到目前为止，已经出现了多部专著［２～５］、报
告［６］、综述性文献［７～１０］和上千篇文献，成为了国际雷达
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会议的主要议题，并已被成功应用在了新一代机载雷

达中，如美国诺斯罗普·格鲁门公司生产的新一代“先

进鹰眼”Ｅ２Ｄ预警机雷达［７］．另外，除了雷达领域以外，
ＳＴＡＰ也被广泛应用于声呐、地震、导航和通信等各个领
域［４，５］．

在高斯型杂波环境下，基于统计意义的最优 ＳＴＡＰ
滤波器权矢量 ｗ为［２～５］

ｗ＝μＲ
－１ｓ （１）

其中μ为正常数，Ｒ为检测距离单元的杂波统计特性
———协方差矩阵，ｓ为检测距离单元目标的空时导向矢
量．几乎所有的 ＳＴＡＰ方法研究的内容均集中于：如何
在实际雷达系统中实现式（１）．上式实现面临的难点问
题在于：

（１）式（１）中杂波协方差矩阵不可能已知，必须由雷
达系统获得的观测数据估计获得．

（２）ＳＴＡＰ通常的做法是利用检测距离单元邻近距
离单元的样本来估计杂波协方差矩阵．Ｒｅｅｄ等人分析
了统计型ＳＴＡＰ方法在高斯型杂波环境下的收敛特性，
指出为了使由有限样本估计协方差矩阵引起的系统输

出信杂噪比损失不超过３ｄＢ，要求训练样本数大于系统
空时自由度（处理器维数）的 ２倍［１１］．但是邻近距离单
元的样本数受限于变化的杂波环境和雷达系统参数，

如带宽等．
（３）由于式（１）中的杂波协方差矩阵描述的是检测

距离单元的统计特性，因此，要求使用的训练样本的杂

波统计特性与检测距离单元数据的杂波统计特性相

同，即要求满足独立同分布（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｎｄＩｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，ＩＩＤ）条件．而 ＩＩＤ样本受限于快速复杂多变
的杂波和干扰环境，也受限于阵列几何结构（包括天线

配置形式、天线类型和雷达体制等）．
（４）式（１）中滤波器权矢量计算涉及到矩阵的求逆

运算，其计算复杂度为系统空时自由度的立方．对于实
际雷达系统而言，系统空时自由度一般从数百到数千，

且雷达工作的脉冲重复频率一般也在数百以上，这就

要求在很短的时间内完成巨大的浮点运算．因此，ＳＴＡＰ
方法实用化受限于当前器件发展水平和计算能力．

（５）在相控阵雷达系统中，由于加工装配精度的限
制和器件特性的差异，阵元位置存在一定的误差；天线

单元多个通道的幅相误差和频率特性也难做到完全一

致；器件老化和物理损坏等原因也可能导致阵元失效；

实际阵元间还不可避免的存在互耦等．这些系统内部
非理想因素都将对雷达接收数据产生影响，同时将对

式（１）中的目标空时导向矢量产生影响．因此，ＳＴＡＰ方
法的性能受限于系统内部非理想因素．

（６）现有大多数统计型 ＳＴＡＰ方法都涉及到采样矩
阵估计器，而该估计器是在高斯型杂波环境背景下推

导的，它敏感于非高斯杂波环境的拖尾效应［１２］．特别是
在小样本条件下，这种敏感性更为严重，使得估计的协

方差矩阵存在大的偏差而导致杂波抑制性能的下降．
换句话说，式（１）中的杂波协方差矩阵估计方式受限于
复杂多变的杂波和干扰分布类型．

总之，实现小样本，非均匀，非平稳以及存在系统

内部非理想因素条件下的快速运动目标检测是 ＳＴＡＰ
研究的根本目的．随着压缩感知理论的兴起和发展，稀
疏信号表示或者稀疏信号恢复成为信号处理领域最重

要的研究热点之一．该理论最重要的特点是：利用信号
的稀疏先验，可实现少量样本情况下的信号恢复．近年
来提出的基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术［１３～３９］正
是利用目标／目标和杂波／目标、杂波和干扰的空时功
率谱在角度多普勒平面上的稀疏特性，实现少量训练
样本或者单个样本下的高分辨空时功率谱的估计．然
后利用获得的空时功率谱实现杂波／干扰有效抑制和
运动目标有效检测．该技术对独立训练样本需求数非
常少，甚至只需要待检测距离单元的样本，从而为实现

小样本、非均匀、非平稳条件下杂波／干扰抑制和运动
目标检测提供了一种新的重要途径．目前，基于空时功
率谱稀疏性的ＳＴＡＰ技术仍处在起步阶段，不管是理论
基础方面还是工程实践方面都值得进行深入研究和探

讨．

２ 空时自适应处理方法回顾

自 ＳＴＡＰ１９７３年提出到现在，ＳＴＡＰ方法和相关实
验系统、实际雷达系统的研究呈现出交互式上升的状

态．其中 １９９０年美国实行的 ＭｏｕｎｔａｉｎＴｏｐ计划［４０］和
ＭＣＡＲＭ（ＭｕｌｔｉＣｈａｎｎｅｌＡｉｒｂｏｒｎｅＲａｄａｒＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ）计
划［４１］，以及２００１年推行的基于知识的传感器信号处理
与专家论证（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｉｄｅｄＳｅｎｓｏｒＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ＥｘｐｅｒｔＲｅａｓｏｎｉｎｇ，ＫＡＳＳＰＥＲ）工程［４２］两次将 ＳＴＡＰ技术推
向新的高潮．近年来，随着 ＳＴＡＰ技术在实际雷达系统
中的应用，ＳＴＡＰ研究的热点和重点落在了如何更好的
应用于工程实践．其主要面临的问题表现在以下两点：
实际环境中的各类非理想因素（如系统内部误差、杂波

环境的非均匀、由阵列几何结构导致的杂波非平稳特

性、杂波分布非高斯等）导致 ＳＴＡＰ性能急剧下降；雷达
系统的实时计算能力难以满足高复杂度 ＳＴＡＰ技术的
实现．

根据现有公开发表的 ＳＴＡＰ研究文献，国内外研究
学者针对 ＩＩＤ训练样本数要求高的问题，提出了降维
ＳＴＡＰ方法、降秩 ＳＴＡＰ方法、模型参数化 ＳＴＡＰ方法、平
滑 ＳＴＡＰ方法以及稀疏滤波器 ＳＴＡＰ方法［２～１０，４３，４４］．尽
管这些方法能降低所需训练样本数，但是它依然要求

所用的训练样本满足 ＩＩＤ条件，不能从根本上解决非均
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匀、非平稳环境的运动目标检测问题．针对不同距离单
元杂波非均匀问题，提出了功率选择训练法、非均匀检

测器法、基于先验知识的训练样本挑选法［２～１０］、先验协

方差矩阵和采样协方差矩阵的联合估计方法［４５～４９］、直

接数据域 ＳＴＡＰ方法［４，５０］以及多种 ＳＴＡＰ的融合方
法［５１～５４］．针对阵列几何结构导致的杂波非平稳特性，
提出了多普勒频移补偿法、角度多普勒补偿法、基于导
数更新方法、联合空时内插法以及基于杂波功率谱配

准法等［２～１０］．针对系统内部误差降低处理性能的问题，
提出了通道均衡和阵列校正技术［５５］、协方差矩阵加权

法［３］、多限制条件的 ＳＴＡＰ方法［５６，５７］以及多波束 ＳＴＡＰ
方法［５８］等．针对非高斯杂波环境，提出了 ＦＬＯＭ／ＦＬＯＳ
等算法［４，１２］减轻了非高斯杂波拖尾效应的影响．另外，
为了利用更高的自由度获得区分目标和杂波时更大的

优势，提出了方位域俯仰域多普勒域的自适应处理方
法［５９］，距离域方位域多普勒域的自适应处理方法［６０］，
波形域方位域多普勒域的自适应处理方法［６１，６２］以及
极化域方位域多普勒域的自适应处理方法［６３］等．但是
由于自由度的增加，这些方法的计算复杂度更高，所需

训练样本数也更多．
近年来，随着稀疏恢复／表示和压缩感知理论的快

速发展，国内外研究者提出了基于空时功率谱稀疏性

的 ＳＴＡＰ技术．该技术通过引入空时功率谱的稀疏先
验，估计待检测距离单元的空时功率谱或者构建参数

化的协方差矩阵估计，是有别于传统 ＳＴＡＰ方法的新途
径和新方法．

３ 空时功率谱的稀疏性

本节从三方面来介绍杂波空时功率谱的稀疏性：

（１） 从信号模型角度理解杂波空时功率谱的稀

疏性．通常情况下，某一距离单元的杂波回波可以看成
是由该距离环上很多离散的杂波散射点的回波叠加而

成．对于经过解调频、匹配滤波以及 ＡＤ采样的雷达杂
波回波信号而言，若忽略距离模糊且只考虑静止杂波，

则它通常可表示为［６］

ｘｃ＝∑
Ｎｃ

ｎ＝１
σｃ；ｎｖｆｃ；ｄ，ｎ，ｃ；( )ｎ （２）

其中σｃ；ｎ、ｆｃ；ｄ，ｎ、ｃ；ｎ分别为第ｎ个杂波散射点对应的
复幅度、多普勒频率和空间角度，ｖ（ｆｃ；ｄ，ｎ，ｃ；ｎ）为第 ｎ
个杂波散射点对应的空时导向矢量．如果将整个角度
多普勒频率划分成ＮｄＮｓ个密集的网格，其中 Ｎｄ为划分
的多普勒单元数，Ｎｓ为划分的角度单元数，则每一个角
度多普勒网格对应了某一特定空时导向矢量．在允许
一定量化误差的情况下，记所有多普勒频率和空间角

度对的集合为

Θ＝ ｆｄ，１，( )１ ，ｆｄ，１，( )２ ，…，ｆｄ，Ｎｄ，Ｎ( ){ }
ｓ

（３）

理想情况下，某一杂波散射点的多普勒频率 ｆｄ与
空间角度具有确定的关系，为

ｆｄ＝
２ｖｐ
λ
ｓｉｎ （４）

其中 ｖｐ为平台运动速度，λ为雷达工作波长．因此，所
有杂波散射点的多普勒频率和空间角度对组成的集合

Θｓｕｂ＝ ｆｃ；ｄ，１，ｃ；( )１ ，ｆｃ；ｄ，２，ｃ；( )２ ，…，ｆｃ；ｄ，Ｎｃ，ｃ；Ｎ( ){ }
ｃ

（５）
为集合Θ的一个较小子集．于是，式（２）中的杂波回波
又可以表示为

ｘｃ＝∑
Ｎｄ

ｋ＝１
∑
Ｎｓ

ｉ＝１
γｋ，ｉｖ（ｆｄ，ｋ，ｉ）＝Φγ （６）

其中矩阵Φ表示ＮＭ×ＮｄＮｓ维空时导向字典（Ｎ、Ｍ分
别为单个ＣＰＩ内的脉冲个数和阵元个数），具体形式为

Φ＝ ｖｆｄ，１，( )１ ，ｖｆｄ，１，( )２ ，…，ｖｆｄ，Ｎｄ，Ｎ( )[ ]
ｓ
（７）

γ为ＮｄＮｓ×１维矢量，其元素值代表杂波回波 ｘｃ在角
度多普勒域（由空时导向字典Φ表示）上的复幅度，因
而，γ又可称为角度多普勒像（ＡｎｇｌｅＤｏｐｐｌｅｒＰｒｏｆｉｌｅ）．由
于集合Θｓｕｂ中元素个数远远小于集合Θ中元素个数，

也就是说γ中的非零元个数远远小于维数ＮｄＮｓ，因此
杂波的角度多普勒像具有稀疏性．若假设不同杂波散
射点的复幅度是相互独立的，则由空时功率谱定义可

得杂波的空时功率谱 Ｐ为［６４］

Ｐ＝ Ｐ１，１，…，Ｐｋ，ｉ，…，ＰＮｄ，Ｎ[ ]
ｓ

（８）
其中 Ｐｋ，ｉ＝Ｅ γｋ，ｉ[ ]２ ．因此，杂波空时功率谱 Ｐ在角
度多普勒域上具有稀疏性．

（２） 从杂波稀疏度与杂波秩的本质关系的角度

理解杂波空时功率谱的稀疏性．文献［１３］从理论上分析
了理想情况下，正侧视均匀线性阵列在恒定脉冲重复

频率和平台运动速度时，杂波稀疏度与杂波秩的等价

关系．而通常情况下，已经被证明，杂波秩远远小于系
统空时自由度 ＮＭ［２～１０］，因此杂波稀疏度也将远远小于
系统空时自由度 ＮＭ，更小于角度多普勒像的维数
ＮｄＮｓ．从这个角度来说，杂波的角度多普勒像具有稀疏
性，即杂波空时功率谱具有稀疏性．

（３） 从等效空时阵列的角度来理解杂波空时功
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率谱的稀疏性．为了方便阐述，先介绍空时等效阵列的
概念：在单基地相控阵雷达中，对静止杂波的空时采样

等同于用一个静止阵列进行的空域采样，这个静止阵

列称为空时等效阵列，阵元称为空时等效阵元［６５］．对于
正侧视均匀线阵，第 ｍ个阵元、第 ｎ个脉冲，空间角度
为处的杂波散射体的雷达回波可以表示为

ｘｃ；ｎ，ｍ＝ｅ
ｊ２πｆｄ

ｍ
β
＋( )ｎ

（９）
其中β＝２ｖｐＴｒ／ｄ为折叠系数，Ｔｒ为脉冲重复间隔，ｄ为
阵元间距．由式（９）可知，杂波散射体的雷达回波相当
于被一个阵元个数为 ＮＭ的静止阵列进行空域采样获
得，且第 ｎＭ＋ｍ个阵元离第一个阵元的间距为（ｍ＋

βｎ）ｄ．图１给出了 Ｎ＝３，Ｍ＝４，β＝１时的空时等效阵
列形成示意图．图中结果表明：尽管空时等效阵元个数
有 ＮＭ＝１２个，但是其中发生了空时等效阵元重叠的现
象，如第２个阵元的第１个脉冲就和第１阵元的第２个
脉冲在等效后位置重叠．这将导致空时等效后独立采
样个数只有６个（假设此时的空域采样间隔为半波长，
即满足Ｎｙｑｕｉｓｔ采样率，因而所有杂波散射体的回波可
以由这６个独立采样来精确重建）．因此可以得出结论：
杂波的角度多普勒像具有稀疏性，即杂波空时功率谱
具有稀疏性，是由雷达系统空时观测所引起的，其稀疏

度决定于独立空时观测数的大小（独立空时观测数与

杂波秩等价［６５］）．

４ 基于空时功率谱稀疏性的空时自适应处
理技术优势

基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术对于有效实
现强杂波背景下弱运动目标检测具有重要意义，具体

体现在以下几个方面：

（１） 提高算法收敛性，减少训练样本需求数或不

需要训练样本．统计类 ＳＴＡＰ方法需要的训练样本数无
法突破２倍于降维后自由度个数、杂波秩或者模型阶数
等．基于知识的ＳＴＡＰ方法在突破上述瓶颈方面具有潜
力，可是在先验知识的描述、与 ＳＴＡＰ的结合以及本身
的不准确性方面存在很多应用的难点需要解决．基于
直接数据域的ＳＴＡＰ方法只利用检测距离单元数据，可
以有效解决 ＩＩＤ条件训练样本有限的问题，但是却存在
系统自由度的损失而带来性能下降问题．基于空时功
率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法可以有效提高传统 ＳＴＡＰ方法
的收敛性．特别是基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术
通常只需要４～６个 ＩＩＤ条件的训练样本就可以获得满
意的输出性能，甚至可以在只有检测距离单元数据的

情况下实现杂波有效抑制［１３～３９］．因此，该技术对实现
小样本、非均匀、非平稳条件下运动目标检测的拥有巨

大的潜力优势．

（２） 提高小样本条件下杂波和目标有效分离的

能力．基于空时功率谱稀疏恢复的 ＳＴＡＰ技术属于超分
辨的方法［３４］．相比传统 ＦＦＴ方法能获得突破瑞利分辨
极限的性能，这对于提高杂波和目标在角度多普勒平
面上的分离能力具有重要意义．

（３） 可能在较低 ＳＴＡＰ处理维数的基础上实现杂
波空时功率谱的较好估计．由于稀疏恢复技术带来的
超分辨性能，在实际处理时，可以只利用低维系统自由

度的接收数据实现杂波空时功率谱的有效估计，然后

利用全维ＳＴＡＰ系统自由度实现协方差矩阵估计，进而
提供既无自由度损失，又可降维的有效处理手段．

５ 基于空时功率谱稀疏性的空时自适应处
理技术研究现状

由第３节分析可知：杂波（杂波＋目标）的空时功率
谱在角度多普勒域上展现出稀疏性．基于空时功率谱
稀疏性的 ＳＴＡＰ技术的具体实现原理框图如图２所示，
其核心思想在于：先利用输入样本数据（为求解可引入

稀疏支撑集先验信息，如阵列流形知识）求得杂波（杂

波＋目标）的空时功率谱，然后利用得到的空时功率谱
直接进行运动目标检测或者先估计杂波协方差矩阵，

进行杂波抑制后再实现运动目标检测．由此可见：获得
场景的空时功率谱是该类技术实现的关键步骤．在数
学上，空时功率谱的估计可表示为求解最优化问题：

ｍｉｎ‖ｘ－Φγ‖２２＋κ‖γ‖ｐ （１０）
或者

ｍｉｎ‖γ‖ｐ ｓ．ｔ． ‖ｘ－Φγ‖２２≤ε （１１）
其中０≤ｐ≤１，‖·‖ｐ称为ｌｐ范数，控制稀疏性，κ为ｌ２
范数与 ｌｐ范数的折中因子，ε控制ｌ２范数的逼近误差，
ｘ＝ｘｃ＋ｘｔ＋ｎ＝Φγ＋ｎ或者ｘ＝ｘｃ＋ｎ＝Φγ＋ｎ为输
入样本数据（前者为同时包含目标、杂波和接收机热噪

声的数据样本，后者为不包括目标信息的数据样本）．
文献［２２］总结分析了不同稀疏恢复算法求解上述最优
化问题对输出运动目标检测性能的影响．下面重点介
绍当前文献中在获得空时功率谱之后进行运动目标检

测的几种方式：

方式１ 若获得了待检测距离单元的空时功率谱，

即此时样本数据可能既包含目标又包含杂波，可对输

出的空时功率二维谱采用单元平均或有序统计恒虚警

处理，如文献［３２］提出的中值滤波器处理．
方式２ 同样假设获得了待检测距离单元的空时

功率谱，则可以利用目标先验信息，剔除目标影响后，

估计杂波的协方差矩阵［３３］，如

Ｒ^ｃ＝∑
ＮｄＮｓ

ｋ＝１，ｉ＝１
｜γｋ，ｉ｜２ｖｆｄ，ｋ，( )ｉｖＨ ｆｄ，ｋ，( )ｉ， ｋ，ｉΩ

（１２）
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其中Ω为由目标先验信息决定的指标集，^Ｒｃ为估计的
杂波协方差矩阵．由此可设计相应的空时滤波器为

ｗ^＝μ Ｒ^ｃ＋σ^２ｎ( )Ｉｖｔ （１３）
其中μ为正常数，^σ

２
ｎ为估计的接收机热噪声功率，Ｉ为

单位矩阵，ｖｔ为感兴趣目标对应的空时导向矢量．
方式３ 若先利用不含目标信息邻近距离单元样

本按照式（１０）或（１１）求解杂波的空时功率谱，则可直接
估计杂波的协方差矩阵

Ｒ^ｃ＝∑
ＮｄＮｓ

ｋ＝１，ｉ＝１
γｋ，ｉ

２ｖｆｄ，ｋ，( )ｉｖＨ ｆｄ，ｋ，( )ｉ （１４）

然后按照式（１３）设计对应的空时滤波器，在滤除杂波后
实现运动目标检测．

目前，基于空时功率谱稀疏性的空时自适应处理

技术正处在理论研究起步阶段，根据稀疏支撑集先验

信息的已知情况，本文将基于空时功率谱稀疏性的

ＳＴＡＰ分成三种技术路径：基于阵列流形知识的ＳＴＡＰ技
术（对应完全已知稀疏支撑集先验信息）、基于空时功

率谱稀疏恢复的 ＳＴＡＰ技术（对应完全未知稀疏支撑集
先验信息）以及基于阵列流形知识和空时功率谱稀疏

恢复的 ＳＴＡＰ技术（对应部分已知稀疏支撑集先验信
息），三者之间的关系如图３所示．图中框图关系表明：
基于阵列流形知识的 ＳＴＡＰ技术和基于空时功率谱稀
疏恢复的 ＳＴＡＰ技术是求取杂波（杂波 ＋目标）空时功
率谱的两种极端状态，基于阵列流形知识和空时功率

谱稀疏恢复的ＳＴＡＰ技术是上述两种技术的中间状态．
下面分别介绍上述三种技术路径的研究现状．

５１ 基于空时功率谱稀疏恢复的空时自适应处理
技术

现有基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法的文献
主要集中在利用观测场景在角度多普勒平面上的稀
疏特性而展开的一系列 ＳＴＡＰ方法研究．而这里的观测
场景在不同算法中的含义有所不同，通常包含以下几

种情况：第一目标；第二杂波；第三目标与杂波；第四目

标、干扰与杂波．下面按照观测场景含义的不同对现有
算法的基本原理和思想进行介绍．

方法１ 基于目标空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方
法．

对于机载雷达系统来说，所获得的接收回波中不

可能只含有目标和接收机热噪声，必然会包含杂波．因
此该类方法的核心思想是利用某种处理将杂波分量先

去掉，然后利用目标空时功率谱稀疏性采用稀疏恢复／
表示算法获得目标的角度和多普勒参数．对应到式（１０）
或（１１）的最优化问题来说，在进行杂波分量的预先滤除
处理后，角度多普勒像γ中只包含目标信息．此类方
法的关键在于如何预先滤除杂波分量．Ｓｅｌｅｓｎｉｃｋ等人根
据正侧视雷达均匀线性阵列中杂波脊在角度多普勒
平面为直线的特点，运用雷达系统和阵列的相关先验

信息获得杂波脊的分布位置，然后利用位置信息构造

与角度多普勒平面对应的标记矩阵，即在杂波脊位置
标记为０，非杂波脊位置标记为１，进而构造相应的稀疏
恢复问题并进行求解［１４］．但是该方法的性能严重依赖
于准确的杂波脊先验信息（实际往往无法获得），其实

用化有待进一步分析和考察．Ｐａｒｋｅｒ等人利用传统的
ＳＴＡＰ算法对待检测距离单元的数据进行预处理，消除
杂波的影响，然后利用稀疏恢复算法恢复目标信息［１５］．
该方法其实是一种 ＳＴＡＰ后处理，因为 ＳＴＡＰ中的关键
问题———杂波抑制并没有得到很好的解决．另外，该方
法估计的目标角度和多普勒参数依赖于 ＳＴＡＰ的预处
理效果，且对目标的信杂比要求比较高．此外，文献［１６］
提出了感知雷达框架下的 ＳＴＡＰ处理方法，尽管该方法
可以降低采样率同时获得与全阶 ＳＴＡＰ接近的性能，但
是性能好坏依然取决于对杂波协方差矩阵的估计精

度．
方法２ 基于杂波空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方

法．
与传统统计ＳＴＡＰ方法类似，该类方法利用待检测

距离单元邻近距离单元的样本来实现杂波抑制，同时

假设邻近距离单元样本中只包含杂波和接收机热噪

声．该类方法对应于本节开始部分描述的第三种实现
方式．文献［１７～２６］考虑杂波的空时功率谱在角度多
普勒平面上的稀疏性，由邻近距离单元样本运用稀疏
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恢复／表示算法（如ＦＯＣＵＳＳ（ＦｏｃａｌＵｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄＳｙｓｔｅｍ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎ）算法［１７，１９，２２］、ＩＲＬＳ算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅＬｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ）［１７，２１］、ＳＬ０（Ｓｍｏｏｔｈｅｄｌ０ｎｏｒｍ）算法［２２］、ＣｏＳａＭＰ
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）算法［２２］、ＦＩＳＴＡ
（ＦａｓｔＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法［２２］、
ＳｐａＲＳＡ（ＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂｙＳｅｐａｒａｂｌｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ）
算法［２２］、同伦算法［２４］、ＩＡＡ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＡｄａｐｔｉｖｅＡｐｐｒｏａｃｈ）算
法［２３］、ＣＶＸ工具箱［１７～１９］等）首先对杂波的空时功率谱
进行稀疏恢复，获得了高分辨的杂波空时功率谱．然后
利用获得的杂波空时功率谱估计杂波的协方差矩阵，

进而设计相应的滤波器进行杂波抑制．特别地，文献
［２３］针对传统 ＩＡＡ方法计算复杂度高的问题，提出了一
种基于自适应软判决门限的非参数化 ＩＡＡ算法．该算
法参数设计简单，而且计算复杂度也低于传统 ＩＡＡ算
法．这类方法的特点是：必须要求邻近距离单元的样本
中不包含目标信息，所需训练样本数非常少，通常４～６
个就可以获得好的输出性能．

方法 ３ 基于目标与杂波空时功率谱稀疏性的

ＳＴＡＰ方法．
这类方法与直接数据域 ＳＴＡＰ方法类似，考虑的是

直接对待检测距离单元进行分析和运动目标检测，对

应本节开始部分描述的第一种和第二种实现方式．文
献［２７］提出了一种ＳＣＨＩＳＭ（ＳｉｇｎａｌａｎｄＣｌｕｔｔｅｒＨｉｇｈｌｙＩｎｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＭｏｄｅｌｓ）方法来估计空时功率谱．由于
空时导向矢量模式非常多，而每个模式的寻找都涉及

到非线性操作，因此该方法计算复杂度非常高．文献
［２８，２９］将整个角度多普勒平面划分成很多个波束，认
为目标、杂波在该平面内占有的波束是稀疏的．然后直
接运用全局匹配滤波器（ＧｌｏｂａｌＭａｔｃｈｅｄＦｉｌｔｅｒ，ＧＭＦ）恢复
目标和杂波所在的波束，由获得的角度多普勒的波束
图直接检测出目标．文献［３０～３２］将角度多普勒平面
划分成很多网格，利用目标和杂波在角度多普勒平面
占住的网格数要远远少于整个角度多普勒平面的网格
数，然后利用 ＩＡＡ方法实现目标和杂波空时功率谱的
稀疏恢复．然后利用恢复的空时功率谱构造中值滤波
器进行运动目标检测．文献［３３，３４］同样也是首先稀疏
恢复目标和杂波的空时功率谱，但是与上述方法不同

的是，它不是直接进行运动目标检测，而是首先根据目

标先验信息去掉目标的影响，然后估计待检测距离单

元的杂波协方差矩阵，并设计相应的滤波器，对杂波进

行抑制后再实现运动目标检测．上述方法的特点是：能
获得目标和杂波的高分辨空时功率谱或空时波束，而

且没有系统自由度的损失，相比传统直接数据域 ＳＴＡＰ
方法来说能获得更好的性能．但是由于稀疏恢复时只
利用了一个样本，其稀疏恢复精度受限，而且在目标信

噪比低的情况下，能否恢复出目标来也是不一定的．
方法４ 基于目标、干扰与杂波空时功率谱稀疏性

的 ＳＴＡＰ方法．
该类方法处理的场景是非常通用的场景，同时包

括目标、干扰、杂波和接收机热噪声的情况，它是基于

空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法是否具有通用性的一
个关键场景．文献［３５～３７］提供了处理这类场景的做
法：雷达首先工作在被动模式，利用接收的数据在空域

对干扰进行估计．因为干扰通常与角度有关，而干扰个
数也常常是有限的，在空域满足稀疏性．因此可以直接
利用稀疏恢复算法获得干扰的角度信息．当雷达工作
在主动模式时，结合上述被动模式估计的干扰信息首

先去除邻近距离单元的样本中的干扰，然后利用去除

后的信号稀疏恢复杂波信息，最后对于待检测距离单

元，在分别去除干扰信息和杂波信息后稀疏恢复目标

信息，进而由估计的目标、杂波、干扰信息设计检测器

进行运动目标检测．在数学上，文献［３５～３７］提出的方
法是依次对干扰、杂波和目标求解优化问题（１０）或
（１１）．该类方法综合运用了上述三种方法，提供了一种
处理通用场景的办法．但是上述处理过程中对每一步
相应信息的恢复精度有较高要求，否则将影响后续处

理的有效性．
５．２ 基于阵列流形知识的空时自适应处理技术

机载雷达在飞行过程中，通常可以由 ＧＰＳ（Ｇｌｏｂａｌ
ＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍ）和 ＩＮＵ（ＩｎｅｒｔｉａｌＮａｖｉｇａｔｉｏｎＵｎｉｔ）获得载
机的高度、速度以及偏航角等信息，如果再结合雷达工

作频率、脉冲重复频率和阵列天线几何结构配置等信

息，就可以获得在某一方位角静止杂波散射点的空时

导向矢量信息．基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ的根本
在于如何获得杂波对应的空时导向矢量信息，而上述

思路提供了一种利用载机先验知识（统称为阵列流形

知识）直接寻找静止杂波散射点对应空时导向矢量的

途径，对应于完全已知稀疏支撑集先验信息的情况，其

ＳＴＡＰ实现方式对应于本节开始部分描述的第二种和第
三种方式．

文献［６６～６８］利用阵列流形先验知识形成对应的
杂波散射点的空时导向矢量，采用最大期望化（Ｅｘｐｅｃｔａ
ｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）方法来估计对应的杂波散射点功
率以及协方差矩阵．特别地，文献［６６］给出了同时估计
空时导向矢量和协方差矩阵的 ＥＭ方法．文献［６９］和
［７０］分别利用先前的多个 ＣＰＩ（ＣｏｈｅｒｅｎｔＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＩｎｔｅｒ
ｖａｌ）数据和ＳＡＲ图像构建杂波散射体的反射图，结合当
前 ＣＰＩ中阵列流形先验知识估计其杂波散射体的反射
强度和协方差矩阵．文献［７１］利用阵列流形先验知识计
算杂波子空间，然后利用杂波子空间设计相应的滤波

器抑制杂波．文献［７２，７３］结合阵列流形先验知识和接
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收数据采用最小二乘的方法估计杂波散射体反射强

度，进而求取先验协方差矩阵．文献［７２］利用该先验协
方差矩阵与采样数据协方差矩阵联合的方法估计最后

的协方差矩阵．由于杂波不可避免存在一定的杂波内
部运动，导致杂波空时功率谱沿着杂波脊向两侧扩展，

而扩展的宽度决定于杂波内部运动剧烈的程度．利用
阵列流形先验知识只能获得静止杂波散射点对应的空

时导向矢量信息，如果仅仅只利用该信息，是不能很好

估计杂波协方差矩阵的．因此，文献［７３］通过构造一系
列滤波器和适当的准则来选择杂波多普勒的平移量和

杂波谱的扩展宽度，进而形成最后的杂波协方差矩阵

估计．
基于阵列流形知识 ＳＴＡＰ技术与基于空时功率谱

稀疏恢复的 ＳＴＡＰ技术的不同点在于：一是基于阵列流
形知识的 ＳＴＡＰ技术是直接找到杂波的空时导向矢量，
而基于空时功率谱稀疏恢复的 ＳＴＡＰ技术是通过稀疏
恢复的技术的找到杂波的空时导向矢量；二是阵列流

形知识 ＳＴＡＰ技术由于不可能预先知道目标的位置，因
此不能同时获得杂波和目标的空时功率谱，而必须首

先估计杂波的协方差矩阵，经过滤波后实现运动目标

检测．
５．３ 基于阵列流形知识与空时功率谱稀疏恢复的

空时自适应处理技术

基于空时功率谱稀疏恢复技术是在整个角度多普
勒平面去寻找杂波对应的空时导向矢量以及求得相应

的幅度信息，这相当于不知道杂波空时功率谱的任何

位置信息．而实际上，杂波空时功率谱的信息是可以获
得一定先验知识的，比如上小节中提到的载机的高度、

速度、偏航角、雷达工作频率、脉冲重复频率以及阵列

天线几何结构配置等信息．这些信息不仅具有普遍意
义，而且对于预先预知杂波空时功率谱的位置具有重

要作用．但是这些先验知识必然存在测量误差，即预知
的位置并不一定准确．而用整个角度多普勒域来稀疏
恢复杂波空时功率谱固然可行，但是由于要在整个平

面上进行搜索，其计算复杂度较高．而且是否可以非常
有效的找到准确的位置也是依赖具体的稀疏恢复算法

性能如何．因此，可以考虑结合阵列流形的先验知识和
稀疏恢复技术共同实现对杂波空时功率谱更好的估

计，即在部分已知稀疏支撑集先验信息的情况下实现

稀疏恢复———这是基于阵列流形知识和空时功率谱稀

疏恢复 ＳＴＡＰ技术的核心思想．该技术的 ＳＴＡＰ实现方
式对应于本节开始部分描述的第三种方式．

文献［３８］将检测距离门的回波数据变换至角度多
普勒域进行能量积累，在角度多普勒域利用稀疏恢复
的方法提取强静止杂波散射点，结合阵列流形先验知

识确定的杂波脊位置利用最大似然估计的方法获得杂

波能量支撑区，最后通过设计加权的最小 Ｌ１范数方法
实现杂波抑制和运动目标检测．文献［３９］针对空时功率
谱稀疏恢复ＳＴＡＰ方法计算复杂度高的问题，结合阵列
流形知识具有预测杂波空时功率谱位置的特性，提出

了一种基于阵列流形知识与空时功率谱稀疏恢复的

ＳＴＡＰ方法．该方法利用阵列流形知识获得了缩小的空
时导向字典，然后利用正交匹配追踪和同伦算法稀疏

恢复杂波的空时功率谱．由于利用了先验知识缩小了
优化算法搜寻的空间，并且降低了错误估计杂波空时

导向矢量的概率，因而该方法能获得了更优的空时功

率谱估计结果和更低的计算复杂度．

６ 讨论与展望

基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术可以带来极
少数训练样本条件下好的杂波抑制和运动目标检测性

能，对于解决非均匀、非平稳杂波环境下的运动目标检

测具有极大的潜力．但是该技术的研究尚处于摸索阶
段，在理论和实用化方面都存在一系列关键科学问题

亟待进一步的深入研究和解决．稀疏恢复应用在 ＳＴＡＰ
中的特点是：空时导向字典相干性强，稀疏度很难准确

估计，杂波功率谱恢复的目的是能较好的估计杂波特

性实现杂波抑制和运动目标检测，ＳＴＡＰ对稀疏恢复的
计算复杂度要求苛刻．因此，针对上述特点，基于空时
功率谱稀疏性 ＳＴＡＰ技术未来值得重点解决和关注的
方向可概括为以下六个方面：

（１） 稀疏性的本质机理分析．稀疏性是基于空时
功率谱稀疏性ＳＴＡＰ技术的基础和先决条件，现有文献
对杂波空时功率谱的稀疏性并没有系统的阐

述［１３，１７，２０，２５］，尽管文献［１３］和［２５］给出了正侧视均匀线
性阵列条件下杂波空时功率谱稀疏度与杂波秩的关

系，但是该结论是不是适用于任意阵列几何结构值得

进一步的研究．此外，由于杂波秩与杂波环境有关，杂
波稀疏度也应该与杂波环境有关，在不同杂波环境下

杂波稀疏度为多少以及如何实时估计等问题都值得更

深入的研究．此外，既然理想情况下杂波秩与杂波空时
功率谱稀疏度有一定的关系，那么传统的降秩 ＳＴＡＰ方
法和基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法之间也可能
存在某种关系．这种关系，对于拓宽基于空时功率谱稀
疏性ＳＴＡＰ方法的思路非常重要，有待未来进一步深入
探讨．

（２） 空时导向字典的设计．基于空时功率谱稀疏
性的ＳＴＡＰ方法通常都涉及到空时导向字典．空时导向
字典的相干性强弱对获得精确稀疏解具有重要作用．
现有压缩感知理论指出：在无噪声情况下，只有当字典

的相干性和信号的稀疏性满足一定条件时，才可能唯
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一获得精确稀疏解［７４］．目前基于空时功率谱稀疏性的
ＳＴＡＰ方法相关文献中涉及的空时导向字典的列与列之
间一般相关性都很强，并且对于空时导向字典的网格

划分也并没有专门的研究，只是根据仿真给出了一个

经验值．因此，现有的基于空时功率谱稀疏恢复的 ＳＴＡＰ
方法并不属于压缩感知的范畴，而是一般性的稀疏恢

复问题．但是，未来可以借鉴压缩感知理论来研究空时
导向字典的设计问题和雷达的波形设计问题，以提高

杂波空时功率谱的估计精度．此外，现有的基于空时功
率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法都是在阵列流形的空时导向
字典里进行讨论的，是不是还存在其它的字典，且在该

字典中杂波也表现出稀疏性等．这些都是未来值得进
一步深入研究的方向．

（３） 参数设置简单、快速和低复杂度算法设计．
快速和低复杂度是 ＳＴＡＰ走向实用化的迫切要求．目前
文献中的基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法一般都
面临复杂度高的问题，而且这也是一般性稀疏恢复／稀
疏表示／稀疏重构的难点之一．因此，利用稀疏恢复／稀
疏表示／稀疏重构算法来实现基于空时功率谱稀疏性
的 ＳＴＡＰ技术不可避免的需要设计快速和低复杂度的
算法（包括并行处理的算法和计算复杂度低的算法两

个方面）．另外，稀疏表示／稀疏恢复／稀疏重构算法中
涉及的正则化参数设置也应该尽可能的简单，最好与

ＳＴＡＰ实际应用密切结合，开发适于ＳＴＡＰ应用的稀疏表
示／稀疏恢复／稀疏重构算法．

（４） 对模型误差稳健的算法设计．目前文献中有
关基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法研究一般都考
虑的是理想情况，即不存在阵列误差、杂波内部运动等

空间和时间去相关因素导致的模型失配问题．如何克
服模型失配对基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方法输
出性能的不利影响，设计相关的稳健算法是基于空时

功率谱稀疏性 ＳＴＡＰ技术走向实用化必须解决的关键
问题．文献［２５］就针对模型误差问题，提出了一种基于
字典学习的空时功率谱稀疏恢复ＳＴＡＰ方法．

（５） 多种先验知识融合的基于空时功率谱稀疏

性的 ＳＴＡＰ算法设计．现有文献中关于阵列流形知识与
空时功率谱稀疏恢复方法结合的研究还很少．而且，除
了阵列流形知识之外，必然还存在其它先验信息．如何
利用现有基于知识的 ＳＴＡＰ方法中的研究成果，如何开
采合适的先验信息，以及如何将其有效地融合到基于

空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术中提高算法稳定性／降
低计算复杂度／克服模型失配的影响等都是未来值得
关注的重要研究方向．

（６） 基于空时功率谱稀疏性 ＳＴＡＰ方法的恒虚警
（ＣＦＡＲ）检测器设计．基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ方
法通常都涉及稀疏恢复／稀疏表示／稀疏重构算法，这

类算法稀疏恢复后的精度和精确恢复的概率很难描

述，这增加了后端 ＣＦＡＲ检测器设计的难度．如何设计
与基于空时功率谱稀疏性ＳＴＡＰ方法相应的 ＣＦＡＲ检测
器是基于空时功率谱稀疏性 ＳＴＡＰ技术值得关注的重
要方向．

（７） 实测数据验证．目前，基于空时功率谱稀疏
性的 ＳＴＡＰ技术的研究工作主要集中在仿真数据的验
证方面，相关算法在实测数据下的性能如何，以及需要

哪些实际考虑需要做更进一步的研究．
基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术研究开始于

最近几年，不管是理论还是实用化研究也都刚刚起步，

有很多问题都值得更进一步的探讨和深入研究．有理
由相信，基于空时功率谱稀疏性的 ＳＴＡＰ技术将丰富
ＳＴＡＰ理论的发展，为杂波抑制以及运动目标检测提供
新的更为有效的途径和方法．

致谢 感谢审稿专家以及游鹏博士给本文提出的

宝贵参考意见．
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