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基于修正最大似然估计的距离扩展目标检测器
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摘　要：在球不变随机向量的非高斯背景下，针对估计协方差矩阵可能奇异的情况，研究了距离扩展目标的自

适应检测方法。首先，推导了非高斯背景下未知协方差矩阵和目标散射点幅度的修正最大似然（ｍａｘｉｍｕｍ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）估计；然后，基于纹理分量的近似 ＭＬ估计，建立了自适应检测器（ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｍｏｄｉｆｉｅｄｇｅｎｅｒａｌ

ｉｚｅｄｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｒａｔｉｏｔｅｓｔ，ＡＭＧＬＲＴ）。仿真结果表明，ＡＭＧＬＲＴ在目标散射点能量均匀分布时检测性能最

佳，随着杂波尖峰的减小或阵元数的增加，ＡＭＧＬＲＴ的检测性能有所改善；且其对不同杂波相关性表现出很

好的鲁棒性。另外，ＡＭＧＬＲＴ的检测性能优于已有的 Ｍ／Ｋ检测器，且这种性能优势随着散射点个数的增加

而增大。
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　　与传统低分辨率雷达的点目标
［１］不同，由于

采用脉冲压缩等技术，高距离分辨率雷达目标以

多散射点的形式分布在不同径向距离分辨单元

中，形成距离扩展目标。若仍采用传统点目标检

测器［２］，检测性能将大大退化，甚至完全失效。目

前，高斯背景下的距离扩展目标检测研究已取得

一定进展［３］，而非高斯背景下的距离扩展目标自

适应检测一般利用辅助数据进行杂波统计特性估

计［４］，且要求含纯杂波的辅助数据与待检测单元

杂波独立同分布，然而非均匀环境下辅助数据的

获取存在较大困难。文献［５］在已知纹理分量分

布情况下，利用辅助数据研究了非高斯背景下的

距离扩展目标检测问题；而文献［６］针对非高斯海

杂波背景和一维观测数据，利用辅助数据研究了

最优二进制检测问题。事实上，随着雷达距离分

辨率的进一步提高，背景杂波分布越来越远离经

典的高斯分布；由中心极限定理的局部有效性可

知，这种非高斯杂波可用球不变随机向量（ｓｐｈｅｒ

ｉｃａｌｌｙｉｎｖａｒｉａｎｔｒａｎｄｏｍｖｅｃｔｏｒ，ＳＩＲＶ）来建模
［７］。

另外，由于未知参数的存在，许多距离扩展目标检

测器［３６］都以广义似然比检验（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌｉｋｅｌｉ

ｈｏｏｄｒａｔｉｏｔｅｓｔ，ＧＬＲＴ）理论为基础，但在基于

ＧＬＲＴ的检测器设计过程中，未必总能获得未知

参数的最大似然（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）估

计，可能会出现参数空间过大而导致估计协方差

矩阵奇异的情况，此时基于ＧＬＲＴ的方法无法实

现。在非高斯背景下，解决ＧＬＲＴ中参数空间过

大及 ＭＬ估计的问题，对距离扩展目标自适应检

测具有重要意义。

本文在ＳＩＲＶ非高斯背景下，针对估计协方差

矩阵可能奇异的情况，研究了无需辅助数据的距离

扩展目标自适应检测方法。本文推导了非高斯背

景下未知参数的修正 ＭＬ（ｍｏｄｉｆｉｅｄＭＬ，ＭＭＬ）估

计，采用修正迭代估计方法获得纹理分量的近似

ＭＬ估计，建立了相应的自适应检测器 ＡＭＧＬ

ＲＴ，并通过仿真验证了本文方法的有效性。

１　问题描述

观测数据来源于犖 个线性阵元，需在犓 个

待检测距离分辨单元（狕狋，狋＝１，…，犓）的范围内

判决目标的存在与否，并在杂波为主的干扰背景

下，忽略内部噪声的影响。该检测问题可表示成

如下二元假设检验：



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１６年６月

犎０：狕狋＝犮狋

犎１：狕狋＝α

狋狆＋犮狋

（１）

式中，符号“（·）”表示复共轭；狆表示已知的单

位导向矢量，满足狆
Ｈ
狆＝１；符号“（·）

Ｈ”表示共

轭转置；α狋是目标的未知幅度参数，令α＝［α１　α２

　…　α犓］
Ｔ。对于阵元间隔为犾的均匀线阵来

说，狆＝［１　ｅｊφ　ｅｊ
２φ　…　ｅｊ

（犖－１）φ］Ｔ／槡犖，其中φ
＝２π犾ｓｉｎψ／λ为相移常量；λ表示雷达工作波长；ψ
表示目标方位角。

非高斯杂波服从ＳＩＲＶ分布
［７］，则距离分辨

单元狋的犖 维杂波向量犮狋可表示为：

犮狋 ＝ τ槡狋η狋 （２）

式中，η狋＝［η狋（１）　η狋（２）　…　η狋（犖）］
Ｔ 为零均

值复高斯向量，其协方差矩阵Σ为非负定的Ｈｅｒ

ｍｉｔｉａｎ矩阵，且秩为狉（１≤狉≤犖）；纹理分量τ狋是

与η独立的非负随机变量，反映了杂波功率水平

在不同距离分辨单元间的起伏程度，且服从未知

的分布犳τ。

采用矩阵形式犣＝［狕１　狕２　…　狕犓］和犆＝

［犮１　犮２　…　犮犓］分别表示犖×犓 的观测数据矩

阵和杂波矩阵。其中，令犓≥犖，当Σ为正定的情

况下，犣的秩以概率１为犖。

据前假设，α和Σ 未知，导向矢量狆已知，依

据文献［８］，被检测单元观测值的联合条件概率密

度函数可为：

犳０（犣狘Σ，犜）＝
犮

∏
犓

狋＝１

‖τ狋Σ‖狆

ｅｘｐ（－ｔｒ（Σ
犣犜－１·

犣Ｈ））δ（Φ
Ｈ
２犣）＝犿０（犣狘Σ，犜）δ（Φ

Ｈ
２犣）

（３）

犳１（犣 Σ，α，犜）＝
犮

∏
犓

狋＝１

‖τ狋Σ‖狆

δ（Φ
Ｈ
２（犣－狆α

Ｈ））·

ｅｘｐ（－ｔｒ（Σ）
（犣－狆α

Ｈ）犜－１（犣－狆α
Ｈ）Ｈ））＝

犿１（犣 Σ，α，犜）δ（Φ
Ｈ
２（犣－狆α

Ｈ））

（４）

其中，犮表示归一化常数；‖·‖狆表示方阵的所

有正特征值的乘积；ｔｒ（·）表示方阵的迹；Σ
表示

矩阵Σ的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ伪逆
［９］；δ（·）表示矩阵

元素的Ｄｉｒａｃ函数值的乘积；Φ２表示一个犖×（犖

－狉）的矩阵，它的列向量对应于矩阵Σ的列向量

的零空间的标准正交基；犓×犓 的对角矩阵犜＝

ｄｉａｇ｛τ１，τ２，…，τ犓｝。

２　检测器设计

本节推导了非高斯背景下未知参数的 ＭＭＬ

估计和近似 ＭＬ 估计，建立了自适应检测器

ＡＭＧＬＲＴ。

鉴于α、犜和Σ 等参数未知，似然比检验无法

直接实现，可采用基于ＧＬＲＴ的判决方法：

ｓｕｐ
Σ，α，犜
犳１（犣 Σ，α，犜）

ｓｕｐ
Σ，犜
犳０（犣 Σ，犜）

＞

犎
１

＜
犎
０

犌 （５）

然而，在α的某些子空间中，犣－狆α
Ｈ的零空间是

非空的（如α＝犣
Ｈ
狆），此时式（５）的分子项可能是

无界的（ｓｕｐ
Σ，犪，犜
犳１（犣 Σ，α，犜）＝∞），从而会导致ＧＬ

ＲＴ的判决策略无法应用。产生这一问题的原因

就是参数空间太大，可以采用文献［１０］的方法将

参数空间（Σ，α，犜）限制在一定的子空间中，从而

获得唯一的 ＭＬ估计。即对参数空间进行合适

的限制，通过对式（３）和式（４）中的函数犿０（犣｜Σ，

犜）和犿１（犣｜Σ，α，犜））最大化，来获得Σ的 ＭＭＬ

估计。

为此，可以利用如下定理［１１］。

定理１　对于一个给定的犖×犓 矩阵犡，如

果它的概率密度函数可以表示为：

犳（犡）＝
犮

‖Σ‖
犓
狆

ｅｘｐ（－ｔｒ（Σ
^
Σ））δ（Φ

Ｈ
２犡）（６）

其中，犖≥２；^Σ＝犡犡
Ｈ，且１≤^狉＝ｒａｎｋ（^Σ）≤犖。

则可以通过对Σ 进行如下限制来获得其 ＭＭＬ

估计唯一解：

犛＝ ΣΣ ＝ Ψ^
犃 ０^狉，犖－^狉

０犖－^狉，^狉 ０犖－^狉，犖－
［ ］

狉^

Ψ^烅
烄

烆
烍
烌

烎

Ｈ （７）

其中，^ΨΛ^Ψ
犎 为Σ^ 的特征分解；而犃是任意的^狉×

狉^维矩阵。在这样的限制条件下，当犃＝^Λ／犓 时，

可得到Σ的 ＭＭＬ估计。其中，^Λ是保留Λ 的正

对角元素的对角阵。

假设犓≥犖 且Σ 为正定，则犣犜
－１犣犎 的秩以

概率１为犖。对于式（５）的分母来说，没有必要对

参数空间进行限制，可得：

Σ^ＭＭＬ，０ ＝犣犜
－１犣Ｈ／犓 （８）

ｓｕｐ
Σ
犿０（犣 Σ，犜）＝

犮′０

‖犣犜
－１犣Ｈ‖

犓

∏
犓

狋＝１

τ
犖
狋

（９）

其中，犮′０为常数。

为了获得犎１假设下Σ的 ＭＭＬ估计^ΣＭＭＬ，１，

可对Σ的参数空间进行如下限制：

犛１ ＝

Σ，α狉１ ≤犖－１，Σ＝Ψ^１
犃１ ０狉

１
，犖－狉１

０犖－狉１，狉１ ０犖－狉１，犖－狉

熿

燀

燄

燅１
Ψ^
Ｈ

烅
烄

烆
烍
烌

烎
１

（１０）

其中，狉１＝ｒａｎｋ（^Σα）；犃１是任意的狉１×狉１ 维矩阵；

２９７
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Ψ^１Λ１Ψ^
Ｈ
１ 为^Σα＝（犣－狆α

Ｈ）犜－１（犣－狆α
Ｈ）Ｈ 的特

征分解。

注意到

Σ^ＭＭＬ，１ ＝ａｒｇｓｕｐ
Σ∈犛１

犿１（犣 Σ，α，犜）＝

ａｒｇｓｕｐ
Σ∈犛１

１

‖Σ‖
犓
狆

ｅｘｐ（－ｔｒ（Σ
^
Σα））

（１１）

根据式（１１），由定理１可知：

Σ^ＭＭＬ，１ ＝Σ^α／犓 ＝ （犣－狆α
Ｈ）犜－１·

（犣－狆α
Ｈ）Ｈ／犓 （１２）

　　假设有ｒａｎｋ（犣）＝犖，且ｒａｎｋ（狆α
Ｈ）＝１，故：

ｒａｎｋ（犣－狆α
Ｈ）≥犖－１ （１３）

由式（１０）和式（１３）可知，狉１＝犖－１，故：

ｓｕｐ
Σ∈犛１

犿１（犣 Σ，α，犜）＝

犮′１

‖（犣－狆α
Ｈ）犜－１（犣－狆α

Ｈ）Ｈ‖
犓
狆∏

犓

狋＝１

τ
犖－１
狋

（１４）

接下来，推导 犎１假设下α的 ＭＭＬ估计α^ＭＭＬ，

令：

犫＝犜
－１／２
α （１５）

犡＝犣犜
－１／２ （１６）

其中，犜－１
／２＝ｄｉａｇ１／ τ槡１，１／ τ槡２，…，１／ τ槡｛ ｝犓 为

犓×犓 的对角矩阵。

则^αＭＭＬ的求解可进一步简化为：

α^ＭＭＬ ＝

ａｒｇｍｉｎ
α∈犛１

‖（犣－狆α
Ｈ）犜－１（犣－狆α

Ｈ）Ｈ‖狆 ＝

ａｒｇｍｉｎ
α∈犛１

‖（犡－狆犫
Ｈ）（犡－狆犫

Ｈ）Ｈ‖狆 （１７）

令犃狆表示满足 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ变换
［９］的犓×犓 的酉

矩阵，即满足：

犃狆狆＝１犖 ＝ １　０　…　［ ］０ Ｔ （１８）

　　则犃狆犡 的ＱＲ分解
［９］可以表示为：

犃狆犡 ＝ ［犔　０犖，犓－犖］犙 （１９）

其中，犔为犖×犖 的下三角阵；犙为犓×犓 的酉矩

阵；０犖，犓－犖表示犖×（犓－犖）的零矩阵。

根据式（１７）有：

‖（犡－狆犫
Ｈ）（犡－狆犫

Ｈ）Ｈ‖狆 ＝ ‖［［犔　０犖，犓－犖］－

　１犖犫
Ｈ
０］［［犔　０犖，犓－犖］－１犖犫

Ｈ
０］

Ｈ
‖狆 ＝

‖（犔－１犖犫
Ｈ
１）（犔－１犖犫

Ｈ
１）

Ｈ
＋犱１犖１

Ｔ
犖‖狆

（２０）

其中，犫０＝犙犫；犫１是由犫０的前犖 个元素组成的犖

维向量；犱为犫０的后 犓－犖 个元素的模值平方

和。

根据特征值分解定理［９］可知，只有当犱＝０

时，式（２０）才可能取得最小值，故求解^αＭＭＬ等价于

求解下式：

犫^１ ＝ａｒｇｍｉｎ
犫
１

‖（犔－１犖犫
Ｈ
１）（犔－１犖犫

Ｈ
１）

Ｈ
‖狆

（２１）

令犫Ｈ１＝犫
Ｈ
２犔，则式（２１）可简化为：

犫^２ ＝

ａｒｇｍｉｎ
犫
２

‖（１犖 －１犖犫
Ｈ
２）犔犔

Ｈ （１犖 －１犖犫
Ｈ
２）

Ｈ
‖狆

（２２）

　　为了使上式中‖·‖狆的矩阵奇异，需要
［９］：

犫Ｈ２１犖 ＝１ （２３）

对犐犖－１犖犫
Ｈ
２ 进行奇异值分解可得：

犐犖 －１犖犫
Ｈ
２ ＝犘１Θ１犙

Ｈ
１ （２４）

其中，犙１＝ 犙⊥１犖　１［ ］犖 表示犖×犖的酉矩阵；犘１＝

犘⊥犫２　犫２／‖犫２［ ］‖ 表示犖×犖 的酉矩阵；对角阵

Θ１ 的元素为λ１１＝ 犫Ｈ２犫槡 ２，λ１犖＝０，λ１２＝λ１３＝…＝

λ１（犖－１）＝１。

根据式（２４），式（２２）可进一步表示为：

犫^２ ＝ａｒｇｍｉｎ
犫
２

‖Θ１犙
Ｈ
１犔犔

Ｈ
犙１Θ１‖狆 ＝

ａｒｇｍｉｎ
犫
２

犫Ｈ２犫２‖犙
Ｈ
⊥１犖
犔犔Ｈ

犙⊥１犖‖

（２５）

　　事实上，式（２５）中总可以找到一个与犫２独立

的犙⊥１犖，故由式（２３）可知犫^２＝１犖，化简可得犫的

ＭＭＬ估计为犫^ＭＭＬ＝犡
Ｈ
狆，因此：

α^ＭＭＬ ＝犣
Ｈ
狆 （２６）

　　由式（９）、式（１４）和式（２６）可知，非高斯背景

下ＡＭＧＬＲＴ检测器可等价表示为：

ｍｉｎ
犜
‖犣犜

－１犣Ｈ‖∏
犓

狋＝１

τ
犖／犓｛ ｝狋

ｍｉｎ
犜
‖（犐犖 －狆狆

Ｈ）犣犜－１犣Ｈ（犐犖 －狆狆
Ｈ）‖狆∏

犓

狋＝１

τ
（犖－１）／犓｛ ｝狋

＞

犎
１

＜
犎
０

犌１ （２７）

　　然而，求解式（２７）中τ狋的 ＭＬ估计的解析表

达式是很困难的［７］。参考满秩矩阵的迭代估计方

法［７］，可以采用修正的迭代估计方法来进行求解，

具体实现过程如下：

τ^
（犽）
狋，犻 ＝狔

Ｈ
狋，犻 （^Σ

（犽）
ＭＭＬ，犻）


狔狋，犻／狉犻 （２８）

Σ^
（犽＋１）
ＭＭＬ，犻 ＝犢犻（^犜

（犽）
犻 ）

－１犢Ｈ
犻／犓 （２９）

其中，犻＝０，１；犢犻＝ 狔１，犻　狔２，犻　…　，狔犓，［ ］犻 ；^犜
（犽）
犻 ＝

ｄｉａｇτ^
（犽）
１，犻，^τ

（犽）
２，犻，…，^τ

（犽）
犓，｛ ｝犻 ；犢０＝犣，犢１＝犣－狆^α

Ｈ
ＭＭＬ；

犽＝０，１，…，犖ｉｔ，犖ｉｔ表示迭代次数；初始化矩阵可

采用单位阵。
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尤其要注意的是，迭代过程具有很快的收敛

速度，经验证，当犖ｉｔ≥３时，迭代方法能获得较好

的估计精度［７］，因此本文中将采用犖犻狋＝３。将式

（２８）和 式 （２９）的结 果代入式 （２７）中，可得

ＡＭＧＬＲＴ的检验统计量为：

λ＝
‖犣（^犜

（犖
ｉｔ
）

０ ）－１犣Ｈ‖·‖^犜
（犖
ｉｔ
）

０ ‖
犖／犓·‖^犜

（犖
ｉｔ
）

１ ‖
－（犖－１）／犓

‖（犐犖 －狆狆
Ｈ）犣（^犜

（犖
ｉｔ
）

１ ）－１犣Ｈ（犐犖 －狆狆
Ｈ）‖狆

（３０）

　　与目前大部分非高斯背景下的自适应检测

器［３６］相比，ＡＭＧＬＲＴ存在如下特点：首先，它无

需辅助数据，且重点考虑估计协方差矩阵可能奇

异的情况，而大部分已有检测器均需利用辅助数

据实现自适应检测；其次，与基于散射点信息的检

测器［４６］相比，ＡＭＧＬＲＴ虽未能利用目标散射点

信息，但无需估计目标散射点个数，在一定程度上

简化了算法实现过程。

３　性能分析

由于ＡＭＧＬＲＴ方法无需辅助数据，而目前

大部分检测器均需利用辅助数据实现自适应检

测；为了方便比较，本文采用通用性较强的二进制

积累器（Ｍ／Ｋ检测器）进行对比分析。该检测器

首先利用点目标的 Ｋｅｌｌｙ检测器
［１２］对单个单元

进行散射点检测，如果犓 个单元中至少有犕 个

超过第一门限［２］，就认为存在目标。由于没有目

标等效散射点个数的先验信息，为了保证 Ｍ／Ｋ

检测器的鲁棒性，采用犕＝１。另外，采用相关系

数为γ的指数结构对Σ 建模；采用均值为犫和参

数为犔 的Ｇａｍｍａ分布对犳τ建模，当犫＝１时，杂

波幅度分布等价于Ｋ分布。

令犺０表示目标等效散射点个数，散射点用零

均值独立复圆高斯分布建模。σ
２
狊 和σ

２
犮 分别表示每

个单元的目标和杂波的平均功率，则σ
２
狊／σ

２
犮 表示单

个单元的平均信杂比，其中，用ε狋表示距离单元狋的

等效散射点占目标总能量的比率。本文主要考虑

表１中４种典型的散射点能量分布模型
［４５］。

表１　不同散射点能量分布模型的ε狋值

Ｔａｂ．１　Ｖａｌｕｅｓｏｆε狋ｆｏｒＴｙｐｉｃａｌＳｃａｔｔｅｒｅｒｓＭｏｄｅｌｓ

单元号 １ ２ … 犺０

Ｍｏｄ．１ １／犺０ １／犺０ １／犺０ １／犺０

Ｍｏｄ．２ ０．９ ０．１／（犺０－１） ０．１／（犺０－１） ０．１／（犺０－１）

Ｍｏｄ．３ ０．９９０．０１／（犺０－１） ０．０１／（犺０－１） ０．０１／（犺０－１）

Ｍｏｄ．４ １ ０ ０ ０

　　检测阈值和检测概率犘犱均采用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ

方法计算。为控制计算量，设定虚警概率犘ｆａ＝

１０－４，犓＝１５。输入信杂比定义为
［３］：

ＳＣＲ＝σ
２
狊狆

Ｈ
Σ
－１
狆／σ

２
犮 （３１）

　　图１显示在犓＝１５、犺０＝３、犖＝２、犖ｉｔ＝３、

犔＝１、γ＝０、犘ｆａ＝１０
－４时，不同散射点能量分布模

型产生的影响。从图１中可以看出，目标等效散

射点能量均匀分布（Ｍｏｄ．１）时，ＡＭＧＬＲＴ的检

测性能最好；随着目标能量的集中，ＡＭＧＬＲＴ的

检测性能逐渐下降；而在点目标环境下（Ｍｏｄ．４），

ＡＭＧＬＲＴ存在一定的检测损失。可能的原因

是：在点目标环境下，由于ＡＭＧＬＲＴ未能利用目

标散射点信息，直接对含纯杂波的距离分辨单元

进行了积累，导致了坍塌损失。为了便于分析，下

文均采用 Ｍｏｄ．１进行分析。

图１　犓＝１５，犺０＝３，犖＝２，犖ｉｔ＝３，犔＝１，γ＝０，犘ｆａ＝

１０－４时，Ｍｏｄ．１至 Ｍｏｄ．４对应的ＡＭＧＬＲＴ检测性能

Ｆｉｇ．１　犘犱ＶｅｒｓｕｓＳＣＲｏｆＡＭＧＬＲＴｆｏｒＭｏｄ．１～Ｍｏｄ．４，

犓＝１５，犺０＝３，犖＝２，犖ｉｔ＝３，犔＝１，γ＝０，犘ｆａ＝１０
－４

图２给出了不同阵元数（犖＝２、４、８）时

ＡＭＧＬＲＴ的检测性能曲线。由图２可知，检测

性能随着阵元数的增加而提高，但性能提高的程

度有所减弱。由于犔越小，杂波中的尖峰分量越

多，针对不同犔＝０．２、０．５、１、５，图３分析了杂波

尖峰对 ＡＭＧＬＲＴ检测性能的影响。由图２可

知，ＡＭＧＬＲＴ的检测性能随着杂波尖峰的增加

而有所下降。另外，图４评估了不同的杂波协方

差矩阵结构对ＡＭＧＬＲＴ检测性能的影响。可以

看出，检测曲线对不同杂波一阶相关系数几乎不

变，这与文献［５］中的结果类似，说明在不同的杂

波相关性条件下，ＡＭＧＬＲＴ检测器具有很好的

鲁棒性。

最后，针对不同散射点密度情况，图５比较了

ＡＭＧＬＲＴ和１／Ｋ检测器的性能，在相同的非高

斯背景下，ＡＭＧＬＲＴ的检测性能远好于１／Ｋ检
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图２　犓＝１５，犺０＝３，犖ｉｔ＝３，犔＝１，γ＝０，犘ｆａ＝１０
－４，

Ｍｏｄ．１时，犖＝２，４，８对应的ＡＭＧＬＲＴ检测性能

Ｆｉｇ．２　犘犱ＶｅｒｓｕｓＳＣＲｏｆＡＭＧＬＲＴｆｏｒＭｏｄ．１，

犓＝１５，犺０＝３，犖ｉｔ＝３，犔＝１，γ＝０，犘ｆａ＝１０
－４，犖＝２，４，８

图３　犓＝１５，犺０＝３，犖＝２，犖ｉｔ＝３，γ＝０，犘ｆａ＝１０
－４，

Ｍｏｄ．１时，犔＝０．２，０．５，１，５对应的ＡＭＧＬＲＴ检测性能

Ｆｉｇ．３　犘犱ＶｅｒｓｕｓＳＣＲｏｆＡＭＧＬＲＴｆｏｒＭｏｄ．１，犓＝１５，

犺０＝３，犖＝２，犖ｉｔ＝３，γ＝０，犘ｆａ＝１０
－４，犔＝０．２，０．５，１，５

图４　犓＝１５，犺０＝３，犖＝２，犖ｉｔ＝３，犔＝１，犘ｆａ＝１０
－４，

Ｍｏｄ．１时，γ＝０，０．５，０．９，０．９９对应的ＡＭＧＬＲＴ检测性能

Ｆｉｇ．４　犘犱ＶｅｒｓｕｓＳＣＲｏｆＡＭＧＬＲＴｆｏｒＭｏｄ．１，犓＝１５，

犺０＝３，犖＝２，犖ｉｔ＝３，犔＝１，犘ｆａ＝１０
－４，

γ＝０，０．５，０．９，０．９９

测器。另外，ＡＭＧＬＲＴ的检测性能随着目标等

效散射点个数的增加而明显提高；而１／Ｋ检测器

的性能急剧恶化。可能的原因是，在距离扩展目

标情况下，目标等效散射点占据多个距离分辨单

元，由于等效散射点的污染，第一级点目标 Ｋｅｌｌｙ

检测器的估计矩阵出现偏差，且这种偏差随着散

射点个数的增加而增大，最终导致１／Ｋ检测器的

性能急剧下降。

图５　犓＝１５，犖＝２，犖ｉｔ＝３，犔＝１，γ＝０，犘ｆａ＝１０
－４，

Ｍｏｄ．１时，犺０＝２，４，８，１５对应的

ＡＭＧＬＲＴ和１／Ｋ检测器的性能

Ｆｉｇ．５　犘犱ＶｅｒｓｕｓＳＣＲｏｆＡＭＧＬＲＴａｎｄ１／Ｋ

ｆｏｒＭｏｄ．１，犓＝１５，犖＝２，犖ｉｔ＝３，犔＝１，γ＝０，

犘ｆａ＝１０
－４，犺０＝２，４，８，１５

４　结　语

本文在ＳＩＲＶ非高斯背景下，针对估计协方

差矩阵可能奇异的情况，研究了距离扩展目标自

适应检测方法，推导了非高斯背景下协方差矩阵

结构和目标散射点幅度的 ＭＭＬ估计，并采用修

正的迭代估计方法获得纹理分量的近似 ＭＬ估

计，建立了自适应检测器 ＡＭＧＬＲＴ。仿真分析

结果表明，在无辅助数据可用的条件下，ＡＭＧＬ

ＲＴ的检测性能优于已有的 Ｍ／Ｋ检测器。

如何在更贴近实际应用的散射点模型下开展

性能分析，并有效结合散射点信息进一步提高检

测性能，将是下一步研究的重点。
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