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特征与度量联合优化信息几何检测器

吴 昊，程永强*，杨 政，王宏强，黎 湘
（国防科技大学电子科学学院，湖南长沙 410079）

摘　要：　目前，信息几何检测器主要采用协方差矩阵特征模型，在矩阵流形上度量待检测单元数据与杂波

数据间的差异，以区分目标与杂波，从而实现雷达目标检测 . 然而，在复杂杂波背景下，雷达回波信号信杂比低，

杂波在其中占据主导地位 . 因此，含有目标回波的雷达回波信号与纯杂波具有统计相似性，该相似性使得二者在

矩阵流形上较难区分，从而限制了信息几何检测器的性能优势 . 为突破特征表示所造成的性能增益限制，本文提

出了基于特征与度量联合优化的信息几何检测器 . 首先设计了特征与度量可调的信息几何检测器灵活框架，并

在此基础上基于纽曼-皮尔逊准则建立了特征与度量的联合优化模型，而后利用局部平坦假设与多层感知器，将

联合优化模型中的决策变量参数化，并提出了双阶段优化求解方法 . 基于仿真数据与实测海杂波数据的实验结

果表明，该方法检测性能优于现有信息几何检测器等典型目标检测方法，且在目标多普勒接近杂波谱峰时具有

较大优势 .
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Information Geometry Detector Based on Joint Optimization 
of Feature and Metric

WU Hao, CHENG Yong-qiang*, YANG Zheng, WANG Hong-qiang, LI Xiang
（College of Electronic Science and Technology，National University of Defense Technology，Changsha，Hunan 410079，China）

Abstract:　Nowadays, information geometry detectors mostly utilized covariance matrix model and measured the 
difference between the sample data from the cell under test and clutter data on the matrix manifold to distinguish them for 
radar target detection. However, under complex clutter backgrounds, the received signal with target echoes is clutter-domi⁃
nated due to the low signal-to-clutter ratio, so the similarity between them in terms of statistics leaded to the unavailable 
distinguishability, so the performance advantage of information geometry detector was limited. To break through this lim⁃
it, this paper proposed the information geometry detector based on a joint optimization of feature and metric. Specifically, 
this paper first designed the flexible framework of information geometry detector with a changeable signal feature and a 
metric. Then, on the basis of this framework, the Neyman-Pearson criterion based joint optimization with respect to fea⁃
ture and metric was established. By utilizing the locally flatness hypothesis and multilayer perceptron, the decision vari⁃
ables in the optimization problem were parameterized, and then the two-stage algorithm for this optimization problem was 
deduced. Based on the simulated data and real-recorded sea clutter data, the experiments show that the superiority of the 
proposed method than existing information geometry detectors and typical detection methods. Moreover, the experimental 
results demonstrate that the proposed method possesses the great advantage in slow moving target detection when the tar⁃
get Doppler closes to the peak of the clutter spectrum.

Key words:　radar target detection; information geometry detector; feature manifold; joint optimization; feature opti⁃
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1　引言

复杂杂波背景下的目标检测是电子信息领域的挑

战性难题，其在雷达、声呐以及通信等领域都具有重大

应用需求 . 现今常用的目标检测方法，如广义似然比、

自适应匹配滤波等方法［1~6］，都使用协方差矩阵模型对

杂波特性进行统计表征 . 该类算法的检测性能通常受

协方差矩阵估计性能的影响较大，而精准的协方差矩

阵估计值通常需要有大量的同质杂波样本数据 . 然而，

在复杂杂波背景下，杂波具有非均匀特性，导致可以获

得的同质杂波样本数据数量较少，造成该类方法的检

测性能无法满足要求 .
信息几何作为结合现代几何学与统计学的数学分

支，为解决信号处理问题提供了新型理论工具，在图像

处理、信号检测和参数估计等领域具有广泛应用［7~9］.
信息几何检测器，特别是矩阵信息几何检测器，是基于

信息几何理论所提出的目标检测新方法［10~13］，其在小

样本、少脉冲检测情形下具有较大性能优势［14~16］. 矩阵

信息几何检测器利用协方差矩阵模型表征雷达回波数

据的统计特性，而后利用协方差矩阵所构成的矩阵流

形，将雷达目标检测问题转换为矩阵流形上的几何问

题 . 因为目标回波与杂波的统计特性差异，二者的协方

差矩阵将分布于矩阵流形上的不同区域 . 矩阵信息几

何检测器通过计算待检测单元数据与杂波数据在流形

上的距离，判断目标回波的存在性，从而实现雷达目标

检测 . 起初，矩阵信息几何检测器利用基于 Fisher 度
量的黎曼距离，实现目标回波与杂波的差异度量，且

在小样本条件下的飞机尾流检测中展现出了较大的

性能优势［17］. 然而，由于 Fisher 度量-黎曼距离涉及矩

阵对数运算，基于该几何测量的矩阵信息几何检测器

运算复杂度较高 . 为解决这一问题，Kullback-Leibler
（KL）散度作为Fisher度量-黎曼距离的局部近似被运用

于矩阵信息几何检测器中，其不但降低了 Fisher 度量-

黎曼距离的计算量需求，也实现了与之相近的检测性

能［18］. 之后，为弥补KL散度所缺失的距离对称性，对称

KL散度、琴生香农散度等信息散度也逐步被运用于矩

阵信息几何检测器之中［19~21］. 为解决杂波样本干扰问

题，文献［22，23］从理论层面分析了 total-Bregman 散度

的鲁棒性，并验证了其在杂波样本受干扰时的检测性

能 . 此外，一类基于矩阵最大特征值［24］以及谱范数［25］

的矩阵信息几何检测器也同样展现出了优异的目标检

测性能 .
协方差矩阵模型蕴含着雷达样本数据的能量、相

关性等特性 . 矩阵信息几何检测器通过度量待检测单

元数据与杂波数据的协方差矩阵差异，可以综合表征

二者在能量以及相关性等统计特性上的差异，从而获

得稳健、高效的目标检测性能 . 然而，在复杂杂波背景

场景下，雷达回波信号信杂比低，含有目标回波的雷达

回波信号与纯杂波的统计特性相近 . 因此，受限于协方

差矩阵的特性表征局限性，矩阵信息几何检测器的检

测性能增益将受到限制 . 为突破协方差矩阵的局限性，

需要改善信息几何检测器的特征建模方式，获得当前

检测背景下的最优特征表示，以最大化体现目标回波

与杂波的差异性 . 为优化信息几何检测器的特征表示

方式，现有以下问题亟待解决：（1）研究检测性能与特

征表示之间的关系，建立基于检测性能的特征优化模

型；（2）在最优化特征表示下，解决几何度量与特征表

示之间的适配性问题，充分量化杂波与目标回波在该

特征表示下的特性差异 . 为解决以上问题，本文基于纽

曼-皮尔逊（Neyman-Pearson，NP）准则，建立了信息几何

检测器的特征与度量联合优化模型，主要贡献如下：

（1）设计了特征与几何度量可调的信息几何检测

器灵活框架，并基于该框架推导了检测概率与虚警概

率的数学表达式，建立了基于NP准则的特征与度量联

合优化模型；

（2）基于局部平坦假设以及多层感知器（Multi⁃
Layer Perceptron，MLP），将联合优化模型中的非参数决

策变量转换为了参数变量，并提出了针对该优化问题

的双阶段优化求解方法；

（3）基于仿真数据与实测海杂波数据对所提方法

的检测性能进行了验证，并基于实验结果分析了所提

方法在目标多普勒接近杂波谱峰时的优势 .
本文后续内容安排如下：第 2节介绍信号与黎曼度

量可调的信息几何检测器灵活框架；第3节建立了基于

NP准则的特征度量联合优化模型，并提出该优化问题

的求解方法；第 4节基于仿真数据与实测海杂波数据验

证所提方法的有效性；第5节对本文的研究进行小结 .
符号说明符号说明：符号 (×)T和 (×)H分别表示向量或矩阵的转

置以及共轭转置 . tr(A)表示矩阵 A 的迹 . R，C，Cn 和

Rn ´ n 分别表示实数域、复数域、n维复向量空间以及 n ´
n维实矩阵空间 . 此外，E为数学期望算子，F表示离散

傅里叶变换，j为虚数单位 .
2　信息几何检测器

2. 1　雷达目标检测信号模型

根据统计信号处理理论，雷达目标检测问题可表

示为如下的二元假设检验问题：

1978
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H0：{xD =w 
xk =wk

H1：{ xD = αp +w

xk =wk  

k = 1K
 
 

k = 1K
（1）

其中，xD 表示待检测单元的样本数据；xk 为第 k个参考

单元的样本数据；K为参考单元数；wwk 分别为待检测

单元与参考单元的杂波；p是目标的导向矢量；α是与目

标回波能量有关的未知复标量 . 样本数据 x 与导向矢

量p可表示为如下的列向量：
                         x = (x1 x2 xn )T ÎCn

p =
1

n
(1exp(-j2πfd )exp ( - j2πfd (n - 1)) ) T   （2）

其中，fd Î[01)为归一化多普勒频率；n 为样本数据长

度，即相参处理单元所包含的脉冲数 .
2. 2　特征流形与几何检测

在检测处理过程中，通常会对样本数据进行特征

提取以最大化区分目标与杂波 . 不失一般性，可令映射

φ(x)表示样本数据的特征，其中，典型的有：

（1）能量：φE (x) =  xH x；

（2）频谱：φF (x) =  F (x)（F (×)为离散傅里叶变换）；

（3）协方差矩阵：φC (x) =  E[xxH ]=Cx.
上述协方差矩阵特征可以基于以下方式获得：

Cx =E[ xxH ] =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
c0 c1  cn - 1

c*
1 c0  cn - 2

   
c*

n - 1 c*
n - 2  c0

（3）

其中，(×)* 为共轭算子；E[ × ] 为数学期望算子；ck =
E[xi x

*
i + k ]为自相关系数；n 为数据样本长度 . 假设样本

数据为广义平稳随机过程，则由该过程的各态历经性，

自相关系数可估计为

ĉk =
1
n ∑

i = 1

n - k

xi x
*
i + k    k = 01n - 1 （4）

从而得到协方差矩阵估计值 Ĉx. 此外，原始数据

φ(x) =  x也可视为一类平凡特征 . 由于矩阵可向量化表

示，且复数可与二维实向量一一对应，后文为表述方便

将假设特征 y = φ(x)为实向量形式 .
令M ={y = φ(x) | xÎCn }为全体样本数据在特征

y = φ(x)下构成的特征流形，则在流形M上 y1 y2两点间

黎曼距离为

D(y1 y2 )= min
γ ∫

t1

t2 dγ
dt


dγ
dt γ(t)

dt （5）
其中，γ(t)为流形M上满足 γ(t1 )= y1  γ(t2 )= y2 的任意曲

线；dγ/dt为曲线 γ(t)的切向量，dγ/dtdγ/dt
γ(t)

表示点 γ(t)

处切向量 dγ/dt长度的平方 . 具体地，在点 y处的切空间

TyM上，任意切向量 y′Î TyM的长度平方为［9］

y′y′
y
= y′TG(y)y′ （6）

其中，G(×) 为流形上的度量张量；G(y) 可视作半正定

矩阵 .
基于黎曼距离，信息几何检测器的检测判决式为

D(yD ŷ) ≷
H0

H1

η （7）
其中，η为门限值；yD = φ(xD )为待检测单元样本数据特

征；ŷ 为参考单元样本数据特征 y1 y2 yK 的几何中

心 . 几何中心 ŷ可由下式确定：

ŷ = arg min
y

∑
k = 1

K

D2 (yk y) （8）

3　特征与度量联合优化

对于信息几何检测器，影响检测性能的关键因素

在于特征以及度量的选取 . 本文所提方法将摒弃对于

特征与度量的经验选取方式，通过建立优化模型求得

当前检测背景下的最优特征与度量 . 本节将基于纽

曼-皮尔逊（NP）准则，提出特征与度量的联合优化模

型，获取最优信息几何检测器，提升目标检测性能 .
3. 1　基于NP准则的联合优化模型

由检测判决式（7）、黎曼距离式（5）以及几何中心

式（8）可知，信息几何检测器的检测统计量将由特征

映射 φ以及度量张量 G 所确定 . 因此，信息几何检测

器的检测统计量可表示为函数 DφG (Z)，其中 Z =
[xD x1 xK ]. 当检测门限为η时，检测器DφG在数据集

{(Z1 l1 )(Z2 l2 )(ZT lT )}下的检测概率与虚警概率

分别为

P 0
H1|H1

(φGη)= ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 1

I[ ]DφG (Z i )> η （9）
P 0
H1|H0

(φGη)= ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 0

I[ ]DφG (Z i )> η （10）
其中，T 为样本总数，li = 0 和 li = 1 分别表示 x i 为H0 和

H1 样本数据；I[×]= 1 当且仅当括号内命题为真，否则

I[×]= 0. 根据式（9）和式（10），基于 NP 准则的最优信息

几何检测器可建模为如下优化问题：

max
φGη

P 0
H1|H1

(φGη) s.t. P 0
H1|H0

(φGη)≤ α （11）
其中，α为期望的虚警概率 .

然而，优化问题式（11）的目标函数（9）以及约束函

数式（10）均为关于检测统计量 DφG (Z i )以及门限 η的

不可导函数，这给后续优化问题的求解带来了较大的

困难 . 为解决这一问题，使用 Sigmoid函数 fs 替换式（9）
与式（10）中的 I[×]，则检测器 DφG 的检测概率与虚警概

率分别为

PH1|H1
(φGη)= ∑

iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 1

fs( )A ( )DφG (Z i )- η    （12）

1979
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PH1|H0
(φGη)= ∑

iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 0

fs( )A ( )DφG (Z i )- η     （13）
其中，A为使得函数 fs取值尽量逼近 0或 1的放大参数，

其取值将在 3.3节中进行讨论 . 此时，优化问题式（11）
将转换为

max
φGη

 ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 1

fs( )A ( )DφG (Z i )- η

s.t.  ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 0

fs( )A ( )DφG (Z i )- η ≤ α （14）

虽然目标函数与约束函数已转换为检测统计量

DφG (Z i )以及门限 η的可导函数，但是在求解优化问题

式（14）的过程中仍存在以下问题：

（1）特征映射 φ以及度量张量 G 均为函数，无法对

其进行参数化建模；

（2）优化问题式（14）为非凸约束优化问题，无法用

梯度下降类方法求解 .
在后续内容中，将围绕上述两个问题的解决方案

展开叙述 .
3. 2　局部平坦近似

黎曼距离的计算涉及一个变分问题的求解，通常

无法获得D(y1 y2 )关于 G(y)的解析表达式，从而无法

通过优化问题式（14）获得最优度量张量 G. 为简化度

量张量与黎曼距离的复杂关系，不妨先考虑低信杂比

（SCR）情形 . 当SCR® 0时，yD ® ŷ，此即表明待检测单

元特征 yD 与杂波中心 ŷ同处于一个局部区域中 . 假设

该局部区域平坦，即度量张量G(y)=G0 为常值矩阵，则

yD与 ŷ间的黎曼距离可以近似为

D(y1 y2 )= dyTG0dy （15）
其中，dy = yD - ŷ. 在距离式（15）下，特征几何中心 ŷ为

ŷ = arg min
y

∑
k = 1

K

D2 (yk y)

= arg min
y

∑
k = 1

K

(yk - y)TG0 (yk - y)

= ∑
k = 1

K

yk

（16）

是不依赖于 G0 的量 . 在局部平坦近似下，优化问题

式（14）变换为

max
φG0≽ 0η

 ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 1

fs( )A ( )dφ(Z i )TG0dφ(Z i )- η

s.t.  ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 0

fs( )A ( )dφ(Z i )TG0dφ(Z i )- η ≤ α  （17）

其中，G0 ≽ 0 表示矩阵 G0 为半正定矩阵 . 在优化问题

式（17）中，原优化问题由对函数 G 的优化变为对半正

定矩阵 G0 的优化，解决了无法用数值化方法对 G进行

优化的问题 .
实际上，由于式（15）为关于 dy的单调递增函数，高

信杂比下的黎曼距离D(y1 y2 )= dyTG0dy 将大于其

在低信杂比时的值 . 此即表明，在 H1 假设下，若

D(y1 y2 )> η在低信杂比时以一定概率成立，则其在高

信杂比条件下成立的概率更高，即在高信杂比下能够

更好检测目标 .
3. 3　特征优化模型

在优化问题式（17）中，决策变量 φ为函数，无法直

接对其进行优化 . 为解决这一问题，使用如图 1所示的

多层感知器（MLP）模型对特征映射φ进行表征建模，将

对函数变量 φ的优化问题，转化为对 MLP 的权重参数

优化问题 .
该MLP由L层全连接层构成，其中每一层均包含m

个节点，隐含层的激活函数为ReLU函数 frelu. 两相邻层

之间为 Batch Normalization（BN）层，其可将输入变量归

一化为标准正态分布，用以加速权重参数收敛［26］. 将

MLP中的权重参数表示为w，则特征映射函数可以表示

为φw. 此时，优化问题式（17）可以转换为

max
wG0≽ 0η

∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 1

fs( )A ( )dφw (Z i )TG0dφw (Z i )- η

s.t. ∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 0

fs( )A ( )dφw (Z i )TG0dφw (Z i )- η ≤ α  （18）

其中，Z i = [ x (i)
D x

(i)
1 x (i)

K ]，特征差值dφw (Z i )为

dφw (Z i )= φw( x (i)
D ) - 1

K ∑
k = 1

K

φw( x (i)
k ) （19）

图1　多层感知器结构
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综上，该检测器的总体系统模型如图 2所示 . 在检

测器优化阶段，检测器模块中的检测统计量 dyTG0dy将

输入至优化模块之中，通过计算优化问题式（18）的目

标函数与其他相关量，实现检测器参数的优化 . 当检测

器优化完毕后，可以去除优化模块，只利用检测器模块

进行检测判决 . 由于BN层的影响，可将优化模块的BN
层输出变量 Ts 视为标准正态分布 . 且门限 η的数值范

围应与该输入变量相当，不妨也视作标准正态分布随

机变量 . 为使函数 fs取值尽量逼近0或1，则放大参数A
应使下列不等式成立，

      P{ fs( )A ( )Ts - η ≥ 1 - δ f

  }or   fs( )A ( )Ts - η ≤ δ f ≥ 1 - ϵ
（20）

其中，δ f  ϵ为充分小正实数，P{ × }表示命题为真的概

率 . 令标准正态分布随机变量 t = (Ts - η)/ 2，则由函数

fs 的单调性以及等式 fs (-x)= 1 - fs (x)，不等式（20）可以

等价变换为

  P{A |Ts - η | ≥ bs} ≥ 1 - ϵ

Û P{ 2 A | t | ≥ bs} ≥ 1 - ϵ

ÛQ ( bs

2 A ) ≥ 1 - ϵ
2

（21）

其中，Q ( × )为具有单调递减性的正态分布Q函数；bs为

满足 fs (bs )= 1 - δ f的正实数 . 根据不等式（21）可得A取

值范围为

A ≥ bs

2 Q-1( )1 - ϵ
2

（22）

令 ϵ = 0.06 bs = 10（δ f » 0.0005），可得 A ≥ 94. 由于

参数A过大将降低梯度下降算法收敛速度，后续实验

中将该参数设置为A = 94.
3. 4　双阶段优化求解

对于优化问题式（18），其存在两个约束：（1）G0 为

半正定矩阵；（2）NP准则的虚警率上界 . 为去除第一个

约束，半正定矩阵 G0 被分解为 G0 = ST S，其中 SÎRm ´m

为任意m ´m维实矩阵 . 因此，将对半正定矩阵G0 的决

策优化转换为对矩阵 S 的决策优化，可去除第一个约

束 . 由于 NP准则的虚警率约束较难忽略，因此考虑借

助于其他优化问题进行等效替换 . 实际上，神经网络的

万能逼近定理表明：当隐含层数量足够多时，MLP可逼

近任意连续函数［27］. 由于检测器DwS (Z)中的特征映射

φw 采用MLP模型实现，因此可假设DwS (Z)可逼近任意

连续函数 . 由统计信号处理理论可知：当检测器

DwS (Z)可逼近任意连续函数时，NP准则下的最优检测

器为下列对数似然比形式：

D*
wS (Z)= ln

p(Z；H1 )
p(Z；H0 )

（23）
其中，p(Z；H1 ) p(Z；H0 )分别为 Z在H1  H0 假设下的

概率密度函数 . 对于指数损失函数

L =∑
i = 1

T

exp ( - 2 (DwS (Z i )- η) (li -
1
2 ) ) （24）

当 li = 0 时 ，DwS (Z i ) 越 小 指 数 项 exp ( - 2 ´

(DwS (Z i )- η) (li - 1/2) )值越小；而当 li = 1 时，DwS (Z i )

越大指数项 exp ( - 2 (DwS (Z i )- η) (li - 1/2) )值越小 . 因

此，通过最小化 L，可以使得检测器 DwS 对于H1 样本

图2　所提检测器系统模型
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数据输出较大值，而对于H0 样本数据输出较小值 . 此

外，当数据集规模足够大时，样本分布逼近真实概率

分布，优化问题minL可以表示为

min
D(Z)

E 
ì
í
î

ü
ý
þ

exp
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú-2(DwS (Z)- η) ( )l -

1
2

（25）
令 p(Z；H1 )和 p(Z；H0 )分别为 Z 在H1 和H0 下的

概率密度函数，p(H1 )和 p(H0 )为H1 和H0 的概率，则

优化式（25）可以表示为

min
DwS (Z) ∫Me-(DwS (Z)- η) p(Z|H1 )P(H1 )

    + e(DwS (Z)- η) p(Z|H0 )P(H0 ) dξ
（26）

令优化式（26）最优，可转换为积分内部最优，即

D′wS (Z)- η = arg min
t

e-t p(Z|H1 )P(H1 )

         + et p(Z|H0 )P(H0 )
（27）

令

fp (t)= e-t p(Z|H1 )P(H1 )+ et p(Z|H0 )P(H0 ) （28）
则可得

dfp (t)

dt
=-e-t p(Z|H1 )P(H1 )+ et p(Z|H0 )P(H0 )   （29）

通过令df (t ) /dt= 0，可得

t =
1
2
é

ë
êêêêln

p(Z|H1 )
p(Z|H0 )

+ ln
P(H1 )
P(H0 )

ù

û
úúúú （30）

即优化问题minL的理想最优解为

D′wS (Z)=
1
2
é

ë
êêêêln

p(Z|H1 )
p(Z|H0 )

+ ln
P(H1 )
P(H0 )

ù

û
úúúú + η （31）

同样具有对数似然比形式 . 比较式（31）与式（23）可得

D′wS (Z)=
1
2

D*
wS (Z)+

1
2

ln
p(H1 )
p(H0 )

+ η （32）
两者间为线性关系，因此可通过调整门限值使得

D′wS (Z) D*
wS (Z)具有同等检测性能 . 此外，已有文献证

明［28］，使用二分类准则函数对神经网络进行训练后，可

通过调整门限使神经网络成为 NP 准则下最优的检测

器 . 综上所述，若DwS (Z)在某一参数选择下可以逼近似

然比函数，数据集规模足够大、样本分布逼近真实概率

分布，则求解优化问题minL所得的D*
wS (Z)将具有似然

比形式 . 之后，通过虚警率调整门限后，可以获得NP准

则下的最优检测器 . 此即表明，上述方法可以避免求解

优化问题式（18），近似得到NP准则下的理想最优检测

器 . 综上，可按下列方式获得检测器 DwS (Z)中的参数

w* S* η*：

（1）基 于 指 数 损 失 函 数 ，将 检 测 器 DwS (Z i )=

dφw (Z i )T ST Sdφw (Z i )代入式（24），即求解优化问题

min
wSη

∑
i = 1

T

exp ( - 2 (dφw (Z i )T ST Sdφw (Z i )- η) (li -
1
2 ) )（33）

获得参数w* S* η*；

（2）固定参数 w* S*，调整参数 η* 使下列等式

成立：

∑
iÎ { }1 ≤ i ≤ T| li = 0

fs( )A ( )dφw* (Z i )TG *
0 dφw* (Z i )- η* = α   （34）

其中，G *
0 = S * T S *.

对于第一阶段的优化问题式（33），可基于 Pytorch
库的自动求解梯度功能，利用 Adam 梯度下降方法求

解 . 在第二阶段的 η*求解中，由于式（34）左边关于 η*单

调递减，因此可用二分法求解参数 η*. 根据参数

w* S* η*，可得最终检测器的检测判决式

dφw* (Z)TG *
0 dφw* (Z) ≷

H0

H1

η* （35）

4　实验结果与分析

本节将基于仿真数据与实测数据对比所提方法与

几类常用典型方法的检测性能，以验证所提方法的有

效性 . 在后续实验对比中，本文所提方法的特征与度量

均通过先验数据优化所得，所考虑的对比方法一共包

含三类：（1）信息几何方法：KL散度-矩阵信息几何检测

器［10］、黎曼距离-矩阵信息几何检测器［17］、最大特征值-

矩阵信息几何检测器［24］；（2）自适应检测方法：自适应

匹配滤波（AMF）［2］；（3）机器学习方法：MLP［29］. 所提方

法的 MLP 模块以及对比方法 MLP 均包含 6 个隐含层，

其中每层包含 50个节点 . 上述三种作为对比的信息几

何方法均采用协方差矩阵特征，且三种方法的检测统

计量如下：

KL散度为

TKL(CD C1 CK ) = tr (CDC̄ -1
KL - I ) - ln |CDC̄ -1

KL |  （36）
黎曼距离为

TRD(CD C1 CK ) =






 







log ( )C
-

1
2

D C̄RDC
-

1
2

D

F

（37）
最大特征值为

TME(CD C1 CK ) = Kλmax( )CD

∑
k = 1

K

λmax( )C2

（38）

其 中 ，CD 为 待 检 测 单 元 数 据 的 协 方 差 矩 阵 ；

C1 C2 CK 为 K 个参考单元数据的协方差矩阵；C̄ -1
KL

与 C̄ -1
RD 分别为 KL散度与黎曼距离下 C1 C2 CK 的几

何中心（具体可查阅文献［17，24］）；λmax(C )表示矩阵C

的最大特征值 .
实验参数设置如下：虚警概率为 10-3，参考单元数

为 10，相参处理单元包含脉冲数为 15，导向矢量归一化

多普勒为0.35.
4. 1　仿真数据实验

本节实验主要基于仿真高斯杂波与 K 分布杂波
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（形状参数为 1，尺度参数为 2）对所提方法性能进行验

证 . 所提方法与MLP中的参数均使用 1.6 ´ 105 组H1 数

据与 1.6 ´ 105 组H0 数据优化求得，其中H1 数据为H0

数据添加如式（2）所示的目标回波 αp 获得，α为随机

生成的正实数，其所对应的信杂比（单位为 dB）为区间

[ - 100]上的均匀分布 .
在高斯杂波条件下，当 SCR=-5 dB 时，联合优化

所得特征、原始数据以及协方差矩阵分布通过 tSNE

算法可视化结果如图 3 所示，图中的横纵坐标 x、y 分

别表示通过 tSNE 算法处理所得降维特征的维度一与

维度二 . K 分布杂波结果如图 4 所示 . 由图中结果可

知，在低信杂比条件下，原始数据和协方差矩阵特征

的目标与杂波数据混淆在一起，不能较好区分 . 而联

合优化所得特征相较于原始数据以及协方差矩阵分

离性更好，由此可推断所提方法可取得良好的检测

性能 .

通过 104 次蒙特卡洛仿真并设定导向矢量的归一

化多普勒频率为0.35，所提方法以及对比方法的检测性

能曲线图如图 5所示 . 从图中可以看出，所提方法具有

最优的检测性能 .
4. 2　实测数据实验

为进一步验证所提方法的有效性，本节利用公开

的 IPIX雷达数据进行性能对比实验 . 该数据均使用载

频为 9.39 GHz 的雷达采集所得，其余数据文件信息如

表1所示 .
由于 IPIX数据中无目标信息，如式（2）所示的目标

回波将添加到第 15个距离单元中 . 此外，在 3个数据文

件中，第 15个距离单元前 10 000个脉冲数据在添加目

标前的功率谱如图 6 所示 . 从图中可以看出，数据#1
与数据 #2 的杂波功率谱在归一化多普勒频率 fd =

±0.13 处存在两个谱峰（对应速度为 2.1 m/s）、在零频

处存在一根谱线；数据#3 功率谱分布较为均匀、无明

显谱峰 . 因此，可以预测：当目标回波的归一化多普勒

频率与 0.13接近时，数据#1与数据#2中的目标回波与

杂波具有相似的频谱，检测方法将较难分辨目标与杂

波 . 在数据#3中，由于杂波功率谱分布较为均匀，目标

回波的归一化多普勒频率变化将对检测方法的性能影

响较小 .
用以优化所提方法与MLP参数的训练数据均为第

10 001 至第 18 014 脉冲生成 . 该实测海杂波数据脉冲

重复频率为 1 000 Hz，因此该 8 014个纯背景脉冲数据

的采集时间约为 8 s，具有一定的实际参考意义 . 利用

前 10 000 个脉冲进行检测性能统计，当目标回波归一

化多普勒分别为 fd = 0.1与 fd = 0.35时（对应的目标速度

(a) 联合优化 (b) 原始数据 (c) 协方差矩阵

图4　K分布杂波下特征分布

(a) 联合优化 (b) 原始数据 (c) 协方差矩阵

图3　高斯杂波下特征分布
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分别为 1.6 m/s和 5.6 m/s），3个数据文件的检测性能曲

线如图 7、图 8、图 9 所示 . 由该实验结果可知，所提方

法的检测性能在 3 个数据文件的 fd = 0.1和0.35 两种情

形下均为最优，MLP 方法具有次优的检测性能 . 相

较于 MLP 的参数优化，所提方法在信息几何检测器

的基础上进行特征与度量的联合优化 . 其利用了

特征流形的差异度量优势，因此取得了更优的检测

性能 .
通过比较所提方法与对比方法在 fd = 0.1和0.35 的

检测性能可知，当目标多普勒频率与杂波谱峰相隔较近

时，所提方法相较于对比方法的性能提升更为明显 . 为

进一步验证所提方法的检测性能，图 10给出了当 SCR=
0 dB时所提方法与对比方法在不同目标多普勒频率下

的检测概率 . 由图中结果可知，在数据#1与数据#2中，

当目标多普勒频率与杂波谱峰或零频的谱线接近时，

除最大特征值外的检测方法性能均有所下降，但最大

特征值在所有目标多普勒频率下的检测性能均劣于所

提方法 . 由于协方差矩阵特征值与功率谱之间存在渐

进关系［30］，最大特征值方法的检测统计量与待检测单

元样本数据的最大谱峰值相关性较强 . 因此，在低信杂

比条件下，其检测统计量主要与杂波谱峰值相关，这也

是最大特征值方法在目标多普勒处于杂波零频谱线以

及谱峰位置处性能较好的原因 . 在此之中，所提方法的

检测性能损失最小，相较于其他方法的性能提升较大 .
因此，当目标多普勒接近杂波谱峰时，所提方法的性能

优势较大 .
为进一步验证所提方法的检测性能，选用如表 2所

示的实测海杂波数据对所提方法进行验证 . 该数据包

表1　IPIX数据文件信息

参数

数据文件#1
数据文件#2
数据文件#3

文件名

19980205_170935_ANTSTEP.CDF
19980205_171203_ANTSTEP.CDF
19980205_185111_ANTSTEP.CDF

距离单元数

28
28
27

脉冲重复频率/Hz
1 000
1 000
1 000

(a) 高斯杂波 (b) K分布杂波

图5　检测性能曲线

(a) 数据 #1 (b) 数据 #2 (c) 数据 #3
图6　IPIX数据功率谱
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(a) fd = 0.1 (b) fd = 0.35

图7　数据#1检测性能曲线

(a) fd = 0.1 (b) fd = 0.35

图8　数据#2检测性能曲线

(a) fd = 0.1 (b) fd = 0.35

图9　数据#3检测性能曲线
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含真实目标，位于第 8至第 9距离单元、Doppler频率在

零频附近 . 用以优化所提方法与MLP参数的训练数据

均为第 10 001至第 18 014脉冲中 1至 6、11至 14距离单

元的纯杂波数据生成 . 该海杂波数据第 8 距离单元的

前 10 000个脉冲数据功率谱如图 11（a）所示，所提方法

与对比方法的接收机（ROC）性能曲线如图 11（b）所示 .
从图中可以看出，所提方法相较于其他方法的性能提

升明显，在虚警率为 10-3时检测概率相较于对比方法的

提升超过 50%. 该结果再一次验证所提方法在目标与

杂波频域混叠时，具有较大性能优势 .

5　结束语

本文基于信息几何检测器框架，提出了特征与度

量联合优化方法，以提高不同杂波环境下的特征显著

性，并解决所得特征与度量间的适配性问题 . 基于 NP
准则，将特征与度量联合优化建模为约束优化问题，并

利用局部平坦假设与MLP将度量与特征的优化转换为

参数性优化问题，最后提出双阶段优化方法将约束优

化问题转换为无约束优化问题，并使用梯度下降类方

法进行数值求解 . 基于仿真数据与实测数据的实验结

果可知：本文所提方法的检测性能优于几类典型检测

方法，且该方法在目标多普勒接近杂波谱峰时具有较

大优势 .

(a) 数据#1 (b) 数据#2 (c) 数据#3
图10　检测概率关于目标多谱勒频率变化曲线

表2　IPIX数据文件信息

参数

数据文件#4
文件名

19931111_163625_starea.CDF
距离单元数

14
脉冲重复频率/Hz

1 000
目标距离单元

8~9

(a) 功率谱 (b) 检测概率曲线

图11　实测数据功率谱与检测概率曲线

1986
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