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摘  要:提出了一种基于杂波先验知识的降秩( RR)空时自适应处理( STAP)方法 ) ) ) KA-RR法, 该方法首

先利用载机平台运动参数、雷达系统参数及地形、地貌参数等先验知识构建机载雷达杂波模型, 然后通过该模

型对机载雷达杂波数据进行预白化处理,最后利用降秩 STAP 方法自适应抑制剩余杂波。仿真结果表明, 相

对于传统的降秩 STAP方法, KA-RR方法具有更好的杂波抑制性能和更强的鲁棒性。
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Abstract: A novel knowledge-aided reduced rank ( RR) space time adaptive processing ( STAP) method is proposed in this paper.

Firstly, a clutter model was constructed by a priori knowledge such as flying parameters, radar system parameters, mapping and terrain

parameters. Secondly, the clutter was performed via the pre-whiten processing of the constructed clutter model. Finally, RR STAP

method was used to suppress the residual clutter . The simulation results show the KA-RR method is more robust in nonhomogeneous

clutter environment compared with conventional RR STAP method.
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机载雷达对运动目标进行检测时, 面临的主要难题是如何抑制强烈的地杂波和各种类型的干扰,空

时自适应处理( STAP)是解决该问题的关键技术。STAP 技术通过对杂波或干扰训练样本分布特性的实

时学习来形成空时二维自适应权值,实现对机载雷达杂波和干扰的有效抑制。在实际应用中,机载雷达

面临的杂波环境往往是非均匀的
[ 1]

,因此, 实际 STAP 处理中难以满足 Reed-Malle-t Brennan(RMB)准则
[ 2]

对独立同分布( IID)训练样本的需求, STAP方法的设计要在系统自由度( DOF)和实际可利用训练样本之

间折衷考虑。

降秩(RR) STAP 方法
[ 1, 3- 6]

(下面简称RR方法)将自适应处理降至杂波子空间维数, 实现了依赖数

据的自适应降维处理,同时避免了噪声分量带来的小特征值发散问题,大大降低了对 IID训练样本的需

求,因此适用于非均匀杂波环境。然而在实际非均匀杂波环境中,杂波大特征值扩散很严重, 难以界定

最优杂波子空间维数。杂波子空间维数高估时并不影响RR方法性能, 但会增加实时处理运算量, 同时

引入的噪声分量会增加对 IID训练样本数的需求,这就违背了降秩方法的初衷。而杂波子空间维数的

低估会导致RR方法杂波抑制性能的陡降,因此增强对杂波子空间维数估计的鲁棒性是 RR方法亟待解

决的一个关键问题。近年来, 基于知识(KA)的 STAP方法
[7- 12]

逐渐受到了人们的重视。随着数字高程

图、地表覆盖数据测量和人工建筑识别等技术的发展, 在 STAP 时可直接或间接地利用地面回波的先验

知识。间接利用先验知识包括基于地形特征数据库的训练数据的选取等, 可以保证选取的训练样本满
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足独立同分布特性; 直接利用则主要是基于已知杂波或干扰源位置在波束形成时形成凹口,预先对消部

分杂波和干扰, 减轻了后续STAP 的负担。

本文提出的基于先验知识的降秩 STAP( KA-RR)方法首先通过先验知识构建杂波协方差矩阵; 然后

利用该协方差矩阵对回波数据进行预白化处理,抑制掉部分杂波,降低杂波子空间的维数;最后通过RR

方法抑制剩余杂波。KA-RR方法在不增加实时处理运算量的前提下, 显著改善了 RR方法在主杂波区

的杂波抑制性能,增强了传统 RR方法的鲁棒性。

1  RR方法基本原理

RR方法充分利用回波中杂波的分布特性,选取完备杂波空间来形成自适应权值,对消杂波分量,可

看作依赖回波数据的自适应降维方法。该方法形成自适应权值时利用的信息不包含噪声分量, 避免了

小样本情况下噪声发散带来的传统 STAP方法杂波抑制性能下降问题,故大大降低了对 IID训练样本数

的需求。从处理器结构角度来看, RR方法可分为广义旁瓣相消( GSC)和直接形式处理器( DFP)两种结

构;从算法角度来看,RR方法可分为主分量( PC)法、互谱( CSM)法和多级维纳滤波( MWF)法。其中 PC

法和 CSM法均适用于 GSC结构和 DFP结构, MWF 法目前只有GSC结构。无论 PC法、CSM法还是MWF

法,都需要预先估计出杂波子空间维数, 从而实现降秩处理。下面结合 GSC 结构来给出 PC、CSM 和

MWF 方法的基本原理。

图 1 GSC 结构下 RR方法原理图

Fig . 1 Reduced rank general sidelobe canceler

图1给出了 GSC结构下 RR 方法原理图, 其

中 X为待检测单元数据, S 为NM @ 1维空时二维
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量, d̂ 0 为 d0 的估计值, E为滤波器的输出。Wr =

R
- 1
X
r
rX

r
d
0
, Rr = E XrX

H
r , rX

r
d
0
= E X rd

*
0 。

此时,RR方法的自适应权值可表达为

W= S- B
H
TWr ( 1)

在PC方法中,降秩变换阵 T 由辅助通道数据的协方差阵特征分解后大特征值对应的特征矢量构

成, 该方法求取降秩变换阵时没有利用信号导向矢量信息, 故在杂波子空间维数低估情况下性能下降

很快。CSM方法利用信号导向矢量信息,选择使得输出信杂噪比( SCNR)最大化的特征矢量作为降秩变

换矩阵 T, 这样,最大限度地利用了对提高SCNR有贡献的信息, 从而降秩至与 PC方法相同维数时,具

有更好的杂波抑制性能。PC方法和 CSM 方法求取降秩变换阵都需要对回波协方差阵进行特征分解,

运算量非常大, 不利于实时处理。此外, PC 方法和 CSM方法本质上都是对辅助通道进行处理,得到与

主通道相关的分量再进行相减运算来抑制杂波,相关分量的求取体现在求取维纳权时 rX
r
d
0
这一项, 如果

简单利用 R
- 1
X
r
rX

r
d
0
处理辅助通道数据,则可能会引入部分与主通道数据不相关的分量, 这样就影响了杂

波抑制性能。MWF 方法将降秩变换和求取自适应权值的过程等效为多级递推求解方式, 该方法对辅助

通道数据 X0 进行Krylov 分解, 通过层层剔除的方法将 rX
r
d
0
中含有的与主通道数据不相关分量消除,最

终得到主通道数据 d0的最佳估计值 d̂ 0。相对于 PC方法和 CSM 方法,MWF方法不需要进行特征分解,

因此运算量更小。此外, MWF 方法可以更精确地估计出与主通道相关的分量,在杂波子空间维数被低

估的情况下可以取得更好的杂波抑制性能。

在非均匀环境下,当杂波子空间维数被低估或者不满足训练样本需求时,无论是 PC法、CSM法还

是MWF 法,其杂波抑制性能都会大幅下降,因此传统RR方法在非均匀环境下的鲁棒性较差。
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2  KA-RR方法

传统的STAP方法没有充分利用已知雷达系统参数、载机平台运动参数及已经获取的地表数据信

息(如高分辨SAR图像等) ,因此近几年来关于如何利用上述先验知识提高非均匀杂波环境下杂波抑制

性能成了 STAP 领域的研究热点。根据 Bergin的色噪声加载理论
[ 13 ]

,将通过先验知识得到的杂波协方

差矩阵作为求取自适应权值的约束条件
[8, 11]

,如下:
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其中, W是空时自适应权值, X为待检测距离单元数据, S 为空时二维导向矢量, RKA为利用先验知识得

到的杂波协方差矩阵, Dc 为使得W尽可能正交于 RKA的约束电平, Dn 为白噪声电平。该最优化问题的

解为
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因此,自适应权值的求取同时利用了待检测距离单元数据信息和先验知识。从另一个角度看,自适

应权值对待检测单元数据的作用过程可分为利用先验知识得到的固定滤波器预滤波和后续的自适应滤

波两部分。预滤波可降低杂波秩, 减少后续自适应滤波部分对均匀训练样本的需求,从而在有限均匀训

练样本的情况下提高杂波抑制性能
[ 14]
。令

Y= �W
H
�X ( 4)

其中, �W= �S- �B
H
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降秩 STAP 方法是对杂波秩较为敏感的一种自适应杂波抑制方法, 杂波秩越低,对训练样本的需求

越少, 因此利用先验知识对待检测单元数据进行预滤波后采用降秩 STAP 方法进行自适应滤波, 即 KA-

RR方法, 可在较低训练样本需求的条件下有效地抑制杂波,更适用于非均匀杂波环境。

KA-RR方法的关键是 RKA的求取,在雷达系统参数和载机平台运动参数确知的情况下, 假设利用数

字地理信息系统可以获得机载雷达波束扫描范围内杂波的幅度信息和频谱特性,可以基于上述先验知

识构造出机载雷达待检测距离单元地面回波的杂波模型 RKA
[8, 11]

:

RKA = E
Nc

n= 1

an
2
S Hn , f n S

H
Hn , f n . Dn ( 5)

其中 an , Hn 和f n 分别为第n 个杂波块的幅度、方位角和多普勒频移, Dn 是误差分量(如阵元校准误差、

杂波内部运动等) , N c 为杂波块的个数。

但实际上, 考虑到较高分辨率要求,各杂波块幅度信息和频谱特性是无法精确得到的,阵元误差、通

道误差、偏航等因素会影响对导向矢量 S 的准确估计,关于这些因素对杂波模型 RKA的影响以及如何利

用实测数据估计出误差较小的 RKA ,文献[ 11]已经给出了详细的分析。上述提到的所有误差分量都可

以用均值为1、方差小于 1的随机矢量 Dn 来表示
[ 8]

,本文在后续仿真中着重对 RKA含不同误差情况时的

KA-RR方法的杂波抑制性能进行研究。

3  仿真实验

本文以均匀线阵为例进行了仿真研究。主要参数如下:阵元数 N= 8,一个 CPI内脉冲数 M = 16,载

机高度 H 为 8000m, 载机飞行速度 V 为 140mPs,工作波长 K为 0123m,脉冲重复频率 f r 为 243418Hz,杂

噪比 CNR为 60dB,天线为正侧阵,蒙特卡洛仿真 50次。K 为训练样本数, r 为降秩方法中降秩后的杂
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波子空间维数。根据 Brennan定理
[ 15]
和本文仿真参数可以得到降秩 STAP 方法中最佳杂波子空间维数

r 0= N + B(M- 1) = 23,其中 B= 1。

KA-RR法为基于先验知识的降秩 STAP 方法的统称, 仿真中具体分为 KA-PC、KA-CSM 和 KA-MWF

三种方法来进行分析。各方法性能比较以改善因子( IF)来衡量, IF 具体定义如下:

IF= 输出信杂噪比P输入信杂噪比=
W

H
S

2

W
H
RW

1

1+ CNR R
2 ( 6)

其中, W为空时自适应权, S 为空时二维导向矢量, R= E XX
H

, X为待检测单元数据, CNR为杂噪比,

R
2
为噪声功率。

311  K 满足 RMB准则和 r= r 0情况下 KA-RR和 RR方法性能比较

PC、CSM 和MWF 三种降秩方法在 K 满足RMB准则和 r 估计准确情况下改善因子( IF )性能相同
[5]
。

因此, 本部分仿真仅以PC法为例, 将不同模型失配误差情况下的 KA-PC法与 PC法的杂波抑制性能进

行比较分析,图 2为各方法抑制杂波后归一化多普勒频率( 2f dPf r )与改善因子( IF)关系图。

图 2  KA-PC 和 PC 方法 IF 图和其局部放大图

Fig. 2 IF of PC and KA-PC method with different error

图2中,在 K 满足 RMB准则和 r= r 0 情况下,对于KA-PC法,随模型失配误差的增大, IF 性能逐渐

变差;当模型误差增大至 10%时, 在主杂波区的 IF 性能仍略优于 PC法,而同时在旁瓣杂波区并没有随

着模型误差的增大出现明显的性能下降。由图 2可以看出,即使样本 K 和杂波子空间维数估计 r 都满

足理想条件,在模型匹配误差达10%的情况下,KA-RR类方法在主杂波区的杂波抑制性能仍优于RR类

方法。

312  K 满足 RMB准则情况下 KA-RR和 RR方法性能比较

图3为不同 r 情况下,KA-RR方法与 RR方法的 IF 性能比较, 并以 RR法中鲁棒性最好的 MWF 法

为例分析了不同误差情况下KA-MWF 法与 MWF 法的性能比较。其中,图 3( a) ~ ( c)分别为模型匹配误

差为 0%、3%和 10%情况下 KA-RR与RR方法的 IF 性能比较图, 图 3( d)为模型匹配误差分别为 0%、

3%、10%和 30%情况下的 KA-MWF 与MWF 法的 IF 性能比较图。

图3中,在 r \r 0 的情况下, 无误差时,KA-RR方法比 RR方法 IF 高出 2dB 左右,随着误差的增大,

KA-RR方法的 IF逐渐趋近于 RR方法, 当误差增至 30%时, KA-RR方法性能基本与 RR方法相同; 在

r< r0 的情况下,随着误差的增大, KA-RR方法的 IF 逐渐下降, 当误差增至 10%时, 少部分 r 处KA-RR

方法 IF 性能要稍劣于 RR方法,当误差增至 30%时,除部分 r 处KA-RR方法要劣于 RR方法外, 整体 IF

性能接近 RR方法。由图 3可以看出, KA-RR方法在 r 被低估情况和模型失配误差低于 10%情况下, IF

整体性能要明显优于 RR方法,因此相对于 RR方法, KA-RR方法对杂波子空间维数估计误差的鲁棒性

更强。

313  r= r0 情况下 KA-RR和 RR方法性能比较

图4给出了不同训练样本 K 情况下KA-RR方法与 RR方法的 IF性能比较。其中, K = 2r 0 标注表

示当训练样数 K 刚好满足 RMB准则的下限情况, 即训练样本数至少为 2倍的杂波秩 r0。图 4( a) ~ ( c)
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分别为模型匹配误差为 0%、3%和 10%情况下 KA-RR与RR方法 IF性能比较图,图 4( d)为模型匹配误

差分别为 0%、3%、10%和 30%情况下的 KA-MWF与MWF 法的 IF 性能比较图。

图 3 KA-RR 和 RR方法在不同 r 情况下 IF性能比较图

Fig. 3 IF of KA-RR and RR method with different error as a function of r

图 4 KA-RR和 RR方法在不同 K 情况下 IF性能比较图

Fig. 4 IF of KA-RR and RR method with different error as a function of K
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图4中,在 K \2r0 的情况下,随着误差的增大,KA-RR方法的 IF 逐渐趋近于 RR方法, 当误差增至

30%时, KA-RR方法性能基本与RR方法相同; 在 K< 2r0 的情况下, 随着误差的增大, KA-RR方法的 IF

逐渐下降,当误差增至 10%时, 部分 r 处 KA-RR方法要稍劣于 RR方法, 当误差增至 30%时, 除部分 r

处KA-RR方法要劣于RR方法外,其它 r 处 IF 性能仍明显优于RR方法。由图 4可以看出, KA-RR方法

在训练样本 K 不足和模型失配误差低于 10%情况下的整体 IF 性能要明显优于 RR 方法, 因此相对于

RR方法, KA-RR方法在训练样本数不满足RMB准则情况下杂波抑制性能更好。

KA-RR方法首先利用先验知识构建杂波协方差模型, 然后对回波数据进行预白化处理, 将回波数

据中与杂波模型相匹配的杂波分量抑制掉,从而减少了杂波子空间维数,并降低了杂波强度。最后通过

RR方法对剩余杂波分量进行处理,可以在杂波子空间维数低估和非均匀情况下得到更好的杂波抑制性

能,大大增强了 RR方法的鲁棒性。同时, 该方法弥补了 RR方法中由于没有完全利用回波信息而导致

的主杂波区性能损失,在主杂波区具有优于 RR方法的杂波抑制性能。在实际环境中, 预白化矩阵 RKAL

不可能与理想杂波回波协方差矩阵完全吻合,误差因素 Dn 将会影响预白化处理时对杂波的抑制性能。

随着误差的增大,预白化处理只能抑制部分与真实杂波匹配的部分。但是,降秩自适应处理可部分消除

基于先验知识构建的杂波模型失配带来的影响。因此, KA-RR 方法对模型失配误差具有较强的鲁棒

性。

4  结 论

本文针对机载雷达面临的非均匀杂波环境, 提出了基于先验知识的降秩 STAP 方法。该方法首先

利用载机平台运动参数、雷达系统参数以及地形参数等先验知识来构建杂波模型,然后通过该杂波模型

对回波进行预白化处理, 最后利用降秩 STAP 方法对剩余杂波进行处理。仿真结果表明,在误差低于

10%的情况下,KA-RR方法在 r 低估和训练样本K 不足时对杂波的抑制性能要明显好于相同条件下的

RR方法;同样, 当 r 估计准确且训练样本K 充足的情况下, KA-RR方法在主杂波区的杂波抑制性能要

好于 RR方法。因此, KA-RR方法比RR方法在非均匀环境下具有更好的杂波抑制能力和更强的鲁棒

性。
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