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摘 要： 先验信息的使用是提高雷达目标检测性能的有效途径之一，然而先验信息与当前探测环境的失配会严

重影响到检测器的性能．本文考虑逆伽马分布纹理、复合高斯杂波下的知识辅助检测算法，推导了先验模型失配条件
下（逆伽马分布参数失配）检测器的虚警率和ＳｗｅｒｌｉｎｇＩ型目标的检测概率计算公式，获得了检测性能与模型参数失配
之间的量化关系．利用两组不同参数的知识辅助检测器对当前杂波环境进行探测，通过评估检测器的性能，实现了当
前杂波环境模型参数的估计．计算机仿真和实测数据的分析结果表明，采用认知方法的知识辅助检测器较常规检测器
而言，能够获得更好的检测性能．
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１ 引言

先验信息的使用是提高雷达目标检测器性能的重

要途径之一［１］，也是贝叶斯统计理论的核心问题［２］，基

于贝叶斯框架下的雷达目标知识辅助检测方法获得了

较多的重视［３］．对于高分辨率雷达目标探测，杂波场景
的非高斯性［４］是影响常规雷达目标检测性能的重要因

素［５］之一，将杂波非高斯性统计特性的先验信息应用于

检测器结构设计，将有助于提高非高斯杂波中的目标检

测性能［６］．
实测数据的统计分析表明，非高斯杂波可以采用复

合高斯分布模型描述［７］，即表示为非负的随机变量（纹

理分量）和一个复高斯分布随机矢量（散斑分量）的乘

积，两个分量统计独立，且纹理分量统计分布决定了杂

波的非高斯性［８］，散斑分量协方差矩阵决定了杂波的相

关特性．基于复合高斯模型的雷达目标信号检测主要考

收稿日期：２０１３０４０１；修回日期：２０１３０８２６：责任编辑：马兰英
基金项目：中国博士后科学基金（Ｎｏ．２０１２Ｍ５２１７４４）；国家自然科学基金（Ｎｏ．６１２７１２９２）；陕西省自然科学基金（Ｎｏ．２０１１ＪＱ８０４０）

第６期
２０１４年６月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．６
Ｊｕｎ． ２０１４



虑杂波散斑分量协方差矩阵的估计［９，１０］，以及杂波纹理

分量的处理［１１］．本文主要考虑贝叶斯框架下，杂波纹理
分量的先验信息的使用．对于复合高斯分布，纹理分量
的共轭先验分布是逆伽马分布．采用逆伽马分布作为
杂波纹理分量的先验分布，不仅与实测数据的统计分

析较为吻合［１２］，而且可以获得形式较为简单的检测器

结构［１３］．针对逆伽马分布纹理的非高斯杂波下的知识
辅助检测方法，近年来获得了较多的关注．Ｓａｎｇｓｔｏｎ将
匹配滤波器与动态门限结合，证明若采用逆伽马分布

作为纹理分量先验分布，门限的结构是数据广义内积

的线性函数［５］．邹鲲将基于逆伽马分布纹理的知识辅
助检测器应用于海杂波中的目标探测，取得了较好的

效果［６］．Ｂａｎｄｉｅｒａ将逆伽马分布纹理的知识辅助检测器
应用于分布目标的检测［１４］、并研究了杂波协方差矩阵

的知识辅助估计［１５］．
上述知识辅助检测方法在实际应用过程中，都假

定先验信息模型参数精确已知．先验信息的来源包括
雷达对探测环境的历史数据的统计分析、其他传感器

获取信息的处理结果等．若当前探测环境不能完全和
历史环境一致，先验模型与当前探测环境模型之间存

在差异，即存在先验模型的失配．先验模型的失配会导
致雷达检测性能的降低．因此如何提高先验模型失配
条件下的检测性能，是知识辅助检测问题中必须考虑

的因素．本文作者在文献［１６］中尝试采用分层贝叶斯先
验模型，将先验模型参数作为随机变量，且满足某种分

布，基于分层贝叶斯先验模型的检测器结构中不包含

先验模型参数，检测器对先验模型参数失配具有稳健

性，但检测器结构较为复杂，且在先验模型匹配时，检

测性能不如常规的知识辅助检测方法．
认知雷达［１７］的本质是通过与环境不断的交互而理

解环境并适应环境的闭环雷达系统［１８］．Ｇｕｅｒｃｉ给出了
认知雷达中知识辅助处理器的结构［１９］，并指出该处理

器能够在探测目标的过程中，对杂波环境进行感知，从

而改进信号处理方式方法，达到与当前探测环境相匹

配，提高雷达在当前环境的工作性能．为此本文尝试将
认知的概念与知识辅助检测结合，在贝叶斯框架下，建

立先验模型失配与检测性能之间的量化关系，通过评

估检测器在当前探测环境的检测性能，获得先验模型

参数的感知．这种先验模型参数的感知方法是建立在
检测性能评估的基础上实现的，不同于常规的基于杂

波统计分析的参数估计方法．

２ 复合高斯杂波下的知识辅助检测器

Ｎ维复合高斯分布矢量ｚ可以表示为两个独立分
量的乘积：

ｚ＝槡τｎ （１）

其中 Ｎ维矢量ｎ称之为散斑分量，其满足零均值，正定
Ｈｅｒｍｉｔｉａｎ协方差矩阵 Ｒ的复高斯分布，即 ｎ～ＣＮ（０，
Ｒ）．本文假定 Ｒ已知或可以估计获得．标量τ为非负
的随机变量，称之为纹理分量，其概率密度函数为 ｆτ
（τ）．由此可以得到复合高斯分布矢量 ｚ的概率密度函
数：

ｆｚ（ｚ）＝π－Ｎ‖Ｒ‖－１∫
∞

０

τ
－Ｎｅｘｐ－ｚ

ＨＲ－１ｚ( )
τ

ｆτ（τ）ｄτ

（２）
本文假定纹理分量满足逆伽马分布：

ｆτ（τ；ａ，ｂ）＝
ｂａ

Γ（ａ）τａ＋１
ｅｘｐ －ｂ( )

τ
；τ＞０ （３）

逆伽马分布为双参数分布，包含有形状参数 ａ和尺度
参数ｂ．将式（３）代入式（２）可以得到：

ｆｚ（ｚ；ａ，ｂ）＝
ｂａΓ Ｎ＋( )ａ
π
Ｎ‖Ｒ‖Γ（ａ）

（ｚＨＲ－１ｚ＋ｂ）－（Ｎ＋α） （４）

可见，当纹理分量为逆伽马分布时，矢量 ｚ满足自由度
为ａ的复ｔ分布［８］．若杂波中可能存在幅度未知、导向
矢量为 ｖ的有用信号，可以得到似然比检验［３］：

ｚＨＲ－１ｚ＋ｂ

ｚＨＲ－１ｚ－｜ｖ
ＨＲ－１ｚ｜２
ｖＨＲ－１ｖ

＋ｂ

Ｈ１

Ｈ０
Ｔ
１
Ｎ＋ａ （５）

Ｔ为判决门限，与设定的虚警率 Ｐ０有关．假定杂波纹
理分量分布满足逆伽马分布，形状参数为 ｐ，尺度参数
为 ｑ．由的推导过程可以得到虚警率：

Ｐｆａ＝ｈ（Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））

＝Ｐ
Ｎ－１
Ｎ＋ａ－１０

ｂ
ｑ Ｐ－

１
Ｎ＋ａ－１０( )－１( )＋１

－ｐ （６）

考虑ＳｗｅｒｌｉｎｇＩ型目标，由的推导过程可以得到检测概
率：

Ｐｄ＝ｇ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））＝
ｑｐ
Γ（ｐ）∫

∞

０

μ
Ｎ－１

τ
Ｎ＋ｐｅｘｐ －ｑ

τ
－ηｂ
τ＋( )
ξ
ｄτ

（７）
其中参数ξ，η，μ的定义参见附录．可以看出，检测性能
包含了杂波场景模型参数（ｐ，ｑ）的信息，因此可以通过
评估检测器性能获得杂波场景模型参数的估计．

３ 知识辅助检测的稳健性分析

在实际应用知识辅助检测器式（５）过程中，杂波场
景模型参数（ｐ，ｑ）是未知的、给定的，而先验模型参数
（ａ，ｂ）是已知的，且可以改变的．若（ａ，ｂ）≠（ｐ，ｑ），即
存在先验模型参数的失配．从式 （６）和式（７）可以看出，
参数的失配与检测性能密切相关，若令：

Ｐｆａ Ｐ０，ａ，( )ｂ，ｐ，( )( )ｑ ＝Ｐ０ （８）
Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））＝Ｑ０ （９）

其中 Ｑ０是先验模型匹配时的检测概率，其定义见
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（Ｂ８），可以得到检测器参数（ａ，ｂ）需满足的两个约束
关系，利用式（８）可以得到检测器参数（ａ，ｂ）约束关系
的闭合形式解：

ｂ＝ｑ
η
ｅｘｐ －

ａｌｎＰ０
ｐＮ＋ａ( )( )－１[ ]－１ （１０）

若（ａ，ｂ）满足式（１０）给出的约束关系，对于参数为（ｐ，
ｑ）的杂波场景探测的虚警率将始终为 Ｐ０．约束关系式
（９）没有闭合形式解，若（ａ，ｂ）满足式（９）给出的约束关
系，对于模型参数为（ｐ，ｑ）的杂波场景中，目标参数为

ξ的ＳｗｅｒｌｉｎｇＩ型目标的检测概率始终为 Ｑ０．因此有必
要分析（ａ，ｂ）取哪些值的时候，即使（ａ，ｂ）≠（ｐ，ｑ），检
测性能仍是稳健的，即虚警率与检测概率分别在 Ｐ０，Ｑ０
附近．在计算机仿真分析中，假定（ｐ，ｑ）＝（１０，１０），Ｐ０
＝１０－４，ξ＝１５ｄＢ，Ｎ＝８．图１给出了约束关系式（１０）和
式（９）条件下，（ａ，ｂ）满足的关系曲线．可以看出两条曲
线并不重合，而是相切于点（ａ，ｂ）＝（ｐ，ｑ）＝（１０，１０）．
当（ａ，ｂ）位于两条曲线的左上方时，检测概率高于 Ｑ０，
但虚警率也高于 Ｐ０．同理，当（ａ，ｂ）位于两条曲线的右
下方时，虚警率低于 Ｐ０，但检测概率也低于 Ｑ０．也就是
说，若（ａ，ｂ）≠（ｐ，ｑ），必然导致检测性能的下降，即检
测概率低于 Ｑ０或虚警率高于 Ｐ０．

图１中两条曲线虽然相切于某个点，但还存在“几
乎”重合的区域，在这个区域上的任意选择（ａ，ｂ），其检
测性能与匹配时的检测性能相当．为此分析满足某一个
约束条件时的检测性能．图２（ａ）给出了满足约束条件式
（１０）时，（ａ，ｂ）所满足的关系曲线，若（ａ，ｂ）在这条曲线
上取值，对模型参数为（ｐ，ｑ）的杂波场景中参数为ξ的
ＳｗｅｒｌｉｎｇＩ型目标探测，获得的检测概率始终不高于 Ｑ０．
但８≤ａ≤１５时，ｂ满足约束关系式（１０），检测概率 Ｐｄ略
低于 Ｑ０．图２（ｂ）给出了满足约束条件式（９）时，（ａ，ｂ）所
满足的关系曲线，若（ａ，ｂ）在这条曲线上取值，对模型参
数为（ｐ，ｑ）的杂波场景探测的虚警率 Ｐｆａ始终不低于
Ｐ０，但８≤ａ≤１５时，ｂ满足约束关系式（９），虚警率 Ｐｆａ略
高于 Ｐ０．因此只要８≤ａ≤１５，检测器参数 ｂ满足上述约
束条件，检测器性能与匹配时的检测性能相当．

４ 逆伽马分布参数的感知

通过前面的分析可以得出，从评估检测器的检测

性能是能够获得先验模型失配的信息，实现杂波场景

模型参数感知．现以约束条件式（８）为例，说明该方法
的可行性．选择 Ｋ组先验模型参数（ａｋ，ｂｋ），其中 ｋ＝１，
２，…，Ｋ．若先验模型参数选择为（ａｋ，ｂｋ），构造的检测
器对模型参数为（ｐ，ｑ）＝（ｐ０，ｑ０）的杂波场景进行探
测，可以获得虚警率 Ｐｆａｋ的估值，其理论值满足：

Ｐｆａｋ＝Ｐ
Ｎ－１
Ｎ＋ａｋ－１０

ｂｋ
ｑ０
Ｐ－

１
Ｎ＋ａｋ－１０( )－１( )＋１

－ｐ０
，ｋ＝１，…，Ｋ

（１１）
利用约束条件式（８）可以得到（ｐ，ｑ）的约束关系：

ｐ＝ｆｋ( )ｑ ＝

Ｎ－１
Ｎ＋ａｋ－１

ｌｎＰ０－ｌｎＰｆａｋ

ｌｎ ｂｋｑ Ｐ
－１

Ｎ＋ａｋ－１０( )－１( )＋１
，ｋ＝１，２，…，Ｋ

（１２）
对于逆伽马分布，其只包含２个参数，因此从原理上只
需令 Ｋ＝２，利用两个非线性方程求解，可以得到（ｐ０，
ｑ０）的值．图３（ａ）给出了４种（ａ，ｂ）参数条件下，利用式
（１１）、式（１２）得到（ｐ，ｑ）约束关系曲线，可以发现这些
曲线全部相交于一点，即（ｐ０，ｑ０）＝（１０，１０）．在实际应
用过程中，通过估计虚警率 Ｐｆａｋ，利用式（１２）求解 Ｋ个
非线性方程，就可以估计杂波场景模型参数，其中 Ｋ的
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选择必须不少于模型参数的个数．
上述过程都是理论上的分析结论，在实际应用过

程中，还存在一些问题需要讨论．首先 Ｋ个方程组式
（１２）是高度非线性的，必须采用数值计算，而数值计算
的精度与两条曲线相交的夹角密切相关．若夹角太小，
以至于两条曲线几乎重合，曲线交点位置就难以精确

获得．为此可以计算式（１２）中，（ｐ，ｑ）约束关系所满足
的曲线在（ｐ０，ｑ０）的斜率：

ｆ′ｋ( )ｑ ＝
ｐ０
ｑ０
１－１
ψ

( )
ｋ

１
ｌｎψｋ

（１３）

其中：

ψｋ＝
ｂｋ
ｑ０
Ｐ－

１
Ｎ＋ａｋ－１０( )－１ ＋１ （１４）

图３（ｂ）给出了选择不同的检测器参数（ａ，ｂ），获
得的（ｐ，ｑ）约束关系在（ｐ０，ｑ０）＝（１０，１０）处的倾角
（度）．可以看出在（ｐ０，ｑ０）＝（１０，１０）处斜率均为正值，
倾角度数在２４°～４４°范围内．且（ａ，ｂ）差异较大时，倾
角偏小或偏大．对于非线性方程组式（１２），（ｐ，ｑ）约束
关系在（ｐ０，ｑ０）＝（１０，１０）处的彼此倾角之差越大，数值
误差越小．因此在选择（ａｋ，ｂｋ）参数时，更倾向于选择两
参数差异较大的值．这一结论也可以从图３（ａ）看出，若
选择（ａ，ｂ）＝（２０，２）和（２，２０），对应的曲线夹角最大．

Ｐｆａｋ是通过对检测器的性能评估获得的，其必然存
在一定的误差，这种误差也会对感知的结果产生影响．

假定虚警率测量值为 Ｐｆａｋｍ，其与虚警率真实值 Ｐｆａｋ以
及相对误差 ｅ之间的关系为Ｐｆａｋｍ＝Ｐｆａｋ×（１＋ｅ）．由此
可以分析相对误差 ｅ对杂波模型参数ｐ的感知的影响，
如图 ４所示．对照图３可以看出，在（ｐ０，ｑ０）＝（１０，１０）
斜率越大，测量误差对感知值的影响也就越大．

通过上述分析可以看出，降低数值计算误差和降

低感知误差之间存在矛盾．若要降低求解非线性方程
组式（１２）的数值误差，应该选择在交点处斜率相差较大
的参数组（ａｋ，ｂｋ），但在交点处斜率越大，感知值对检测
性能测量值的误差越敏感．

５ 仿真分析

在这一部分，首先利用计算机仿真的方法对上述

感知过程进行验证．在计算机仿真中，主要目的是分析
杂波模型参数感知值的分布情况．仿真参数设定为：Ｎ
＝８，Ｐ０＝１０－６，杂波场景参数设定为（ｐ０，ｑ０）＝（１０，
１０）．分别采用两组知识辅助检测器对该场景进行探测，
获得虚警率测量值后，通过求解非线性方程组式（１２）获
得杂波场景模型参数感知值．由于虚警率是测量得到
的，为此假定相对测量误差 ｅ是标准差为 ０．１，均值为
零的正态分布随机变量．采用５０次独立仿真，可以获得
感知值在（ｐ，ｑ）平面上的分布情况，如图 ５所示，并将
图１中的约束条件也标注在图中．

利用前面的感知方法，从图５可以看出，感知值基
本上分布在（ｐ，ｑ）＝（１０，１０）附近，但分布的聚集程度
不一样．其中图５（ａ）采用的检测器参数（ａ１，ｂ１）＝（２，
２０），（ａ２，ｂ２）＝（２０，２），图５（ｂ）采用的检测器参数（ａ１，
ｂ１）＝（２，２０），（ａ２，ｂ２）＝（２，２）．利用第４节的分析结论
可知，若采用（ａ２，ｂ２）＝（２０，２），其在（ｐ０，ｑ０）＝（１０，１０）
处的斜率较大，那么相对误差对感知值的影响也就越

大．由此可以看出图 ５（ａ）中的感知值的分布偏差较
大，而图５（ｂ）中的感知值较为集中在（ｐ０，ｑ０）＝（１０，
１０）附近．

再利用实测数据检验本文给出的感知方法．本文
所采用的数据来自加拿大的 ＭｃＭａｓｔｅｒ大学自适应系统
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实验室的 ＩＰＩＸ雷达实测数据［６］．数据采集时间为 １９９８
年冬季，采集地点为 Ｇｒｉｍｓｂｙ，位于多伦多与 Ｎｉａｇａｒａ瀑
布之间的安大略湖岸边．网站 ｈｔｔｐ：／／ｓｏｍａ．ｍｃｍａｓｔｅｒ．ｃａ／
对ＩＰＩＸ雷达参数及其数据有较为详细的说明．而本文
需要强调的是 ＩＰＩＸ雷达工作于９３９ＧＨｚ，脉冲重复频率
为２ｋＨｚ，交替发射水平极化和垂直极化脉冲，因此对某
个极化而言，其脉冲重复频率为１ｋＨｚ．雷达波束的入射
余角为０９°．为了衡量检测器的性能，本文选择了两种
距离分辨率实测数据用于分析．数据文件名称为
１９９８０２２３－１７０４３５－ＡＮＴＳＴＥＰ，对应的距离分辨率为１５ｍ，
数据文件名称为１９９８０２２３－１７１５３３－ＡＮＴＳＴＥＰ，对应的距
离分辨率为 ３ｍ．该数据包括 ３４个距离单元和 ６００００

个脉冲，以及４种极化组合方式，在分析中选择 ＨＨ，ＨＶ
和ＶＶ极化方式的数据．选择第１７个距离单元作为待
检测单元，附近的１６个距离单元作为参考数据，待检测
单元杂波协方差矩阵采用渐进最大似然估计方法［６］．

作为对比分析，知识辅助检测器式（５）的参数分别
选用本文给出的感知值，以及杂波纹理分量的最大似

然（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）估计值［１２］．同时还考虑自适
应相关估计器（Ａｄａｐｔｉｖｅｃｏｈｅｒｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ＡＣＥ）．如果将
杂波纹理分量作为未知的、确定性参量，其似然比检验

结构就是ＡＣＥ．若采用无信息先验作为杂波纹理分量
的先验分布，得到的检测器结构也是 ＡＣＥ［１６］，从这个角
度来看，ＡＣＥ也是一种没有使用先验信息的知识辅助
检测器．

基于实测数据的仿真参数和部分结果如表１所示，
其他参数设定为：Ｎ＝８，Ｐ０＝１０－３．首先选择检测器参
数（ａｋ，ｂｋ），利用前面的感知方法，可以获得杂波纹理分
量分布参数（ｐ，ｑ）的感知值．利用文献［１２］给出的方
法，获得杂波纹理分量分布参数（ｐ，ｑ）ＭＬ估计值．将这
些参数应用于知识辅助检测器，可以获得当前场景的

虚警率．从表１可以看出，采用感知值作为参数的知识
辅助检测器，其虚警率更低一些．但都要比标称值 Ｐ０
高，这是因为实测数据的纹理分量统计模型与逆伽马

分布模型不可能完全一致．
为了对比知识辅助检测器对目标的探测能力，首

先调整门限，使得检测器在杂波中的虚警率统一为 Ｐ０．
在杂波中注入目标信号，分析不同信杂比条件下的检

测概率．图６给出了两组数据的 ＶＶ极化方式下的检测
性能对比．由于 ＡＣＥ没有使用任何杂波纹理分量的先
验信息，其检测性能比知识辅助检测器要差．其次利用
感知方法获得的检测器参数，可以使得知识辅助检测

器获得更好的探测性能．其他极化方式下的检测性能
对比分析结果类似，限于篇幅从略．

表１ 实测数据的计算参数

数据名称 １９９８０２２３－１７０４３５－ＡＮＴＳＴＥＰ １９９８０２２３－１７１５３３－ＡＮＴＳＴＥＰ

极化方式 ＨＨ ＨＶ ＶＶ ＨＨ ＨＶ ＶＶ

（ａ１，ｂ１） （１０，１０） （１０，１０） （１０，１０） （１０，１０） （１０，１０） （１０，１０）

（ａ２，ｂ２） （１５，１０） （１５，１０） （１５，１０） （１５，１０） （１５，１０） （３，２０）

（ｐ，ｑ）的感知值 （１．１９，１．４５） （０．７１，１．１２） （１．４４，４．２４） （２．３３，３．６９） （０．１５，４．８５） （１．５６，１．５８）

（ｐ，ｑ）的ＭＬ估计 （０．９９，０．２６） （１．２０，０．４７） （１．５６，０．７３） （１．１８，０．２６） （１．７２，１．２８） （１．６９，０．２３）

Ｐｆａ（感知方法） ０．００９１ ０．０１ ０．００３３ ０．００３７ ０．００３５ ０．００３３

Ｐｆａ（ＭＬ估计） ０．１０７５ ０．０５１８ ０．０３６７ ０．１５２３ ０．０２２９ ０．２８５６
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６ 结论

先验信息的合理使用是提高雷达探测能力的有效

途径之一，但先验信息与当前探测环境的不匹配会影

响到知识辅助检测器的性能．本文首先给出了知识辅
助检测器在先验模型参数失配条件下的检测性能，提

出了基于虚警率测量值获得杂波场景模型参数的方

法，并对感知过程中的数值计算误差、虚警率测量误差

的影响进行了分析．计算机仿真分析验证了感知方法
的可行性，实测数据的应用表明，利用感知方法获得的

杂波场景模型参数应用于知识辅助检测时，更有利于

提高知识辅助检测检测器的探测能力．
需要指出的是，本文是基于检测器在杂波场景中

的虚警率估计，实现模型参数的感知．而虚警率的计算
往往需要大量的统计数据．本文给出的方法并不要求
将感知过程中设定的虚警率 Ｐ０与实际检测过程中的虚
警率 Ｐ０设置为相同值，因此在感知过程中，可以将 Ｐ０
值设置大一些，如１０－３，同样也可以获得场景模型参数
的感知．其次感知过程还可以采用式（９）来实现，即在
场景中注入 ＳｗｅｒｌｉｎｇＩ型目标，估计目标的检测概率实
现对杂波场景模型参数的感知，估计检测概率所需的

统计样本数将更少，但缺点是计算过程缺少闭合形式

的解，需求助于数值积分等，计算复杂度较高．最后，本
文假定杂波纹理分量先验模型为逆伽马分布，而先验

模型的感知更具有吸引力，这将是下一步研究的方向．

附录１ 逆伽马分布参数失配时的检测器虚

警率计算

若定义：ｚｗ＝Ｒ－１／２ｚ，ｖｗ＝Ｒ－１／２ｖ，并构造酉矩阵
Ｕ，使得 Ｕｖｗ＝ｅ１，其中 ｅ１是 Ｎ维单位矢量，其首个元
素为１，其余元素为０．再定义：Ｕｚｗ＝ｔ＝［ｔ１；ｔ２］，其中 ｔ２
是 Ｎ－１维矢量．接收信号经过白化和旋转之后，在 Ｈ０
假设条件下，显然有：

Ｅ［ｔｔＨ］＝Ｅ［ＵｚｗｚＨｗＵＨ］＝ＵＲ－１／２Ｅ［ｚｚＨ］Ｒ－１／２ＵＨ＝τＩ
（Ａ１）

其中矩阵 Ｉ为Ｎ×Ｎ单位矩阵．由此可见，ｔ～ＣＮＮ（０，
τＩ），因此变量 ｔ１和矢量 ｔ２是统计独立的．那么 Ｈ０假设
下的似然比式（５）可以表示为：

｜ｔ１｜２
Ｈ１

Ｈ０
Ｔ
１
Ｎ＋ａ( )－１ ‖ｔ２‖２＋( )ｂＴ０ （Ａ２）

进一步定义 ｗ＝｜ｔ１｜２，ｖ＝‖ｔ２‖２，那么可以得到变量
ｗ满足指数分布：

ｆＷ（ｗ；τ）＝
１
τ
ｅｘｐ －ｗ( )

τ
（Ａ３）

而变量 ｖ以τ为条件，满足２（Ｎ－１）自由度的χ
２分布：

ｆＶ（ｖ；τ）＝
１

τ
Ｎ－１
Γ（Ｎ－１）

ｖＮ－２ｅｘｐ －ｖ( )
τ

（Ａ４）

利用上述结论，可以得到条件虚警率：

Ｐｆａ（（ａ，ｂ）；τ，ｖ）＝∫
∞

Ｔ０

ｆＷ（ｗ；τ）ｄｗ＝ｅｘｐ －
Ｔ０( )
τ

（Ａ５）
其中门限 Ｔ０的定义见公式（Ａ２），与参数（ａ，ｂ）有关．考
虑先验模型失配时的虚警率，即假定实际杂波纹理分

布参数为（ｐ，ｑ），则利用式（３）和式（Ａ４），经过简单推导
可以得到：

Ｐｆａ（（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ），Ｔ）

＝∫
∞

０
∫
∞

０

Ｐｆａ（（ａ，ｂ）；τ，ｖ）ｆＶ（ｖ；τ）ｆτ（τ；ｐ，ｑ）ｄτｄｖ

＝Ｔ－
Ｎ－１
Ｎ＋ａ

ｂ
ｑＴ

１
Ｎ＋ａ＋１－ｂ( )ｑ

－ｐ

（Ａ６）
如果假定 ａ＝ｐ，ｂ＝ｑ，即先验模型不存在失配，那么可
以得到先验模型匹配时的虚警率［５］：

Ｐ０Ｐｆａ（（ａ，ｂ），（ｐ＝ａ，ｑ＝ｂ），Ｔ）＝Ｔ－
Ｎ＋ａ－１
Ｎ＋ａ

（Ａ７）
在检测器设计阶段，通常指定 Ｐ０，由式（Ａ７）得到门限
Ｔ．利用门限和虚警率的关系，（Ａ６）可以得到：

Ｐｆａ（Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））

＝Ｐ
Ｎ－１
Ｎ＋ａ－１０

ｂ
ｑ Ｐ－

１
Ｎ＋ａ－１０( )－１( )＋１

－ｐ （Ａ８）
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可见，在先验模型失配条件下，检测器的虚警率除了与

设定的虚警率标称值 Ｐ０有关，还与先验模型参数（ａ，
ｂ）和杂波场景模型参数（ｐ，ｑ）有关．

附录２ 逆伽马分布参数失配时的检测器检

测概率计算

检测概率与目标类型有关，考虑到计算的复杂性，

本文仅考虑 ＳｗｅｒｌｉｎｇＩ型目标的检测概率．则变量 ｗ的
概率密度函数：

ｆＷ（ｗ；τ；ξ）＝
１

τ＋ξ
ｅｘｐ － ｗ

τ＋( )
ξ

（Ｂ１）

其中ξ＝Ｅ［｜μ｜
２］ｖＨＲ－１ｖ．由此可以得到条件检测概

率：

Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ）；τ，ｖ）

＝∫
∞

Ｔ０

ｆＷ（ｗ；τ；ξ）ｄｗ＝ｅｘｐ －
Ｔ０
τ＋( )
ξ

（Ｂ２）

如果考虑杂波纹理分量参数为（ｐ，ｑ），则可以得到检测
概率：

Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））

＝∫
∞

０
∫
∞

０

Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ）；τ，ｖ）

·ｆＶ（ｖ；τ）ｆτ（τ；ｐ，ｑ）ｄτｄｖ

＝∫
∞

０
∫
∞

０

ｑｐｖＮ－２

τ
Ｎ＋ｐ
Γ（ｐ）Γ（Ｎ－１）

·ｅｘｐ－η ｖ＋( )ｂ
τ＋ξ

－ｖ＋ｑ( )
τ

ｄτｄｖ

（Ｂ３）

其中：

η＝ Ｐ－
１

Ｎ＋ａ－１０( )－１ （Ｂ４）
再定义：

１
μ
＝η
τ＋ξ

＋１
τ

（Ｂ５）

可以得到：

Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））

＝ ｑｐ

Γ（ｐ）Γ（Ｎ－１）∫
∞

０

１
τ
Ｎ＋ｐｅｘｐ－

ｑ
τ
－ ηｂ
τ＋( )
ξ

·∫
∞

０

ｖＮ－２ｅｘｐ－ｖ( )
μ
ｄτｄｖ （Ｂ６）

利用式（Ａ４）可以得到
Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））

＝ ｑｐ

Γ（ｐ）∫
∞

０

μ
Ｎ－１

τ
Ｎ＋ｐｅｘｐ－

ｑ
τ
－ ηｂ
τ＋( )
ξ
ｄτ （Ｂ７）

还可以得到先验模型与探测环境匹配时的检测概率：

Ｑ０Ｐｄ（ξ，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ＝ａ，ｑ＝ｂ））

＝ ｂａ

Γ（ａ）∫
∞

０

μ
Ｎ－１

τ
Ｎ＋ａｅｘｐ－

ｂ( )
μ

ｄτ （Ｂ８）

可以看出，一般而言，ξ≠０时检测概率没有闭合形
式的解，且需要在（０，∞）的范围内数值积分，不过由于
被积函数是有限支撑的，可以在较小区域内积分能获

得较好的精度．还容易验证：
Ｐｄ（ξ ＝０，Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ））

＝Ｐｆａ（Ｐ０，（ａ，ｂ），（ｐ，ｑ）） （Ｂ９）
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