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面向非平稳海杂波的信号处理方法研究进展

傅 彬， 柏业超

（南京大学电子科学与工程学院，南京  210023）

摘 要： 在海杂波背景的信号检测问题中，由于海杂波具有明显的非平稳特性，其统计特性随时间改

变，传统的统计信号处理方法无法取得最优效果。现有的非平稳信号处理方法主要包括基于统计模型

的 方 法 和 基 于 时 间 序 列 分 析 的 方 法 。 从 统 计 模 型 的 角 度 出 发 ，目 前 最 常 用 的 是 使 用 复 合 高 斯

（Compound Gaussian， CG）分布对海杂波进行建模。从时间序列分析的角度出发，目前有使用时变自

回归（Time‐varying autoregressive， TVAR）模型、广义自回归条件异方差（Generalized autoregressive 
conditional heteroskedasticity， GARCH）模型、随机波动（Stochastic volatility， SV）模型等对非平稳信号

进行建模的方法。本文对上述非平稳信号处理方法进行对比研究，并通过仿真实验验证其运用在海杂

波背景下信号检测问题中的可行性。上述方法均可以一定程度上准确描述海杂波的部分特性，但是难

以通过这些方法设计易于实现的检测器，还需进一步研究面向海杂波背景下检测问题的非平稳信号建

模表征方法。
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Research Progress of Signal Processing Methods for Nonstationary Sea Clutter
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Abstract： With regard to signal detection problems in sea clutter background， traditional methods can not 
achieve optimal performance due to that sea clutter is an example of nonstationary signal and its statistical 
characteristics vary over time. The existing nonstationary signal processing methods mainly include two 
categories： methods based on statistical models and methods based on time series analysis. From a 
statistical point of view， the most commonly used method is modeling sea clutter by compound Gaussian
（CG） distribution. From the perspective of time series analysis， there are many models to describe 
nonstationary signals including time-varying autoregressive （TVAR） model， generalized autoregressive 
conditional heteroskedasticity （GARCH） model and stochastic volatility （SV） model. We make 
comparisons of these methods mentioned above and evaluate if they could be applied to detection in sea 
clutter background. All of the methods can accurately describe part of the characteristics of a nonstationary 
sea clutter signal to some extent. However， there exist difficulties if we try to design easy-to-implement 
detectors. Further research about modeling the characteristics of nonstationary signals is needed for signal 
detection in sea clutter background.
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引　　言

海杂波是一种常见的非平稳信号，在传统的低分辨率雷达系统中，分辨单元内的散射体数量巨大，

根据中心极限定理，可以将海杂波建模为复高斯模型，其幅度服从瑞利分布；但是现代雷达系统距离分

辨率不断提高，并且在低掠射角下，单个分辨单元内不再有大量的散射体，不再适用中心极限定理，海

杂波呈现出明显的非高斯性，其幅度呈现出重拖尾的特征，统计特性偏离瑞利分布［1］ 。

在信号检测问题中，通常假设背景噪声是平稳的。在假设检验理论中，对应每种假设的概率密度

函数（Probability density function， PDF）均是完全已知时，称其为简单假设，而更为复杂的假设的 PDF
具有未知参数。简单假设检验的基本方法大多是基于奈曼皮尔逊（Neyman‐Pearson， NP）准则的经典

方法和基于使贝叶斯风险最小的贝叶斯方法，具体使用过程中需要根据先验知识来进行合理的选择。

声呐和雷达系统中多用 NP 准则，而通信和模式识别中多用贝叶斯风险最小准则。

给定虚警概率，使检测概率最大的检测器是由 NP 准则得到的似然比检验（Likelihood ratio test， 
LRT）器，其检测门限由虚警概率约束得到。指定假设出现的先验概率，作为贝叶斯检测器的一种特

例，可以推出最小错误概率检测器，当两个假设的先验概率相等时，该检测器倾向于选择具有更大条件

似然的假设，也就是最大似然（Maximum likelihood， ML）检测器，更为一般的，使错误概率最小的检测

器成为最大后验概率（Maximum a posteriori probability， MAP）检测器，最小错误概率准则也是贝叶斯

风险的推广。

对于高斯噪声中的确定信号检测问题，匹配滤波器是该情况下的最优检测器。对于随机信号的检

测问题，一个很好的方法是假定其是一个协方差结构已知的随机过程。对于高斯白噪声（White Gauss‐
ian noise， WGN）中的零均值高斯信号，NP 检测器是能量检测器；推广到允许任意协方差矩阵结构时，

NP 检测器将接受到的数据与信号的估计值进行相关运算，因此又称估计器‐相关器；当随机信号有更多

其他先验时，以估计器‐相关器为基础能够得到一系列更好的检测器。

在简单假设情况下，应用 NP 准则可以设计出最佳检测器，但是在实际应用场景中，假设 PDF 通常

是不完全已知的，一般可以对 PDF 的形式做出比较符合实际的假设，但是其参数未知。在单边检验中，

一致最大势（Uniformly most powerful， UMP）检验有最大的检测概率。但是 UMP 很少存在。UMP 不

存在时，如果对未知参数指定先验，应用贝叶斯方法可以得到贝叶斯检测器，此时需要计算多重积分；

用最大似然估计（Maximum likelihood estimation， MLE）取代未知参数，可以得到广义似然比（General‐
ized likelihood ratio test， GLRT）检测器。其他例如 Wald 检验和 Rao 检验，其渐近统计特性均与 GLRT
相同［2］。

以上的信号检测问题均基于假设检验理论，对于信号的 PDF 以及参数的先验需要做出前提假设，

基于前提假设提出检测器，这要求信号至少是广义平稳的，有不变的均值和协方差结构。但是实际应

用中，许多场景下的信号是非平稳的，以上提到的经典检测器中若直接使用会产生很大的性能损失。

面对雷达信号受杂波干扰的问题，张金玉等［3］提出了一种气象雷达地杂波仿真方法，但是与地杂波

相比海杂波具有强烈的非平稳性，无法直接进行算法迁移。和洁等［4］提出一种机载雷达杂波抑制的级

联降维空时自适应算法，沈明威等［5］针对机载雷达近程杂波抑制提出了一种高效俯仰向空域自适应处

理算法，但是由于海杂波的非平稳性，直接应用这些算法会有很大的性能损失。虽然海杂波长时间看

是非平稳的，但是短时间内变化不大，可以近似看作是平稳的，根据其形成的物理机制可以重新设计合
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适的 PDF 描述它，可以通过使用几种常用 PDF 重新构造复合分布来实现。依据海杂波的形成机制，可

以将其描述为空间上变化的大量散射体组合成的海浪结构构成的纹理分量以及每个距离单元内大量

微小散射体构成的散斑分量的乘积。其中，散斑分量可以认为是一个零均值复高斯随机变量，纹理分

量可以认为是一个非负随机变量，该乘积分布称为复合高斯（Compound Gaussian， CG）分布。

在时间序列分析中，使用最多的是自回归移动平均（Autoregressive moving average， ARMA）模型，

在海杂波中，雷达信号普遍都是零均值的，可以抛弃移动平均项，仅仅考虑自回归（Autoregressive， AR）
模型。一个 AR 模型能被均值、自回归系数和噪声方差 3 个参数完全描述，进而可以推出，AR 模型有稳

定的渐近分布，该分布是由其 3 个参数唯一确定的一个高斯分布。显然，AR 模型能很好地描述信号的

时间序列关系，但其本质上是一个平稳过程。如果要使 AR 过程能够描述非平稳特性，一个实现方法是

使其参数也随时间变化，建立一种时变自回归（Time‐varying autoregressive， TVAR）模型［6］，这样的一

个时间序列的二阶矩会随着 AR 系数的变化而变化，从而可以用此描述非平稳过程。如果对 AR 系数施

加某种约束，将其转写为状态转移方程形式，就可以使用卡尔曼滤波器（Kalman filter， KF）对其进行参

数估计。

考虑到非平稳信号的二阶矩随时间改变，有许多描述时变方差的建模方法被提出［7］，例如自回归条

件异方差（Autoregressive conditional heteroskedasticity， ARCH）模型、广义自回归条件异方差（General‐
ized ARCH， GARCH）模型、随机波动（Stochastic volatility， SV）模型等，它们将时变方差建模为依赖滞

后变量的条件方差模型。ARCH 模型将条件方差建模为依赖数据新息的 AR 模型，用新息滞后项的线

性组合描述当前时刻的条件方差。GARCH 模型是 ARCH 模型的一种重要推广，类似于从 AR 模型到

ARMA 模型的推广，GARCH 模型将条件方差建模为依赖数据新息和自身的 ARMA 模型，用新息滞后

项和自身滞后项的线性组合来表示当前时刻的条件方差，而 BEKK（Baba， Engle， Kraft， and Kroner）模

型和修正动态条件相关（Corrected dynamic conditional correlation， cDCC）模型［8］是 GARCH 模型在多

变量下的两种重要推广。在 GARCH 模型中，只有观测数据有新息的加入，而对条件方差本身，也可以

假定其有新息的加入，于是可以得到 SV 模型［9］ ，由于 SV 模型相比 GARCH 模型多一项新息，模型的自

由度得到了很大提高，但是模型的参数估计也变得更加困难。

此外，近年来还有很多学者从许多角度提出了对非平稳信号的处理方法。Bailly 等［10］尝试在对数

欧几里得黎曼流形上使用小波变换去噪的方法对时变协方差矩阵进行建模。Zhao 等［11］提出了一种堆

叠卷积序列自回归编码网络，并尝试用其提取时间序列的时变方差特征。Fermanian 等［12］就时变协方

差矩阵估计问题比较了几种基于模型的方法和基于数据的方法，并分别分析了各种方法优劣。Zheng
等［13］基于 Cholesky 分解提出了一种得分驱动的大尺度时变协方差矩阵建模方法。

非平稳信号的处理方法大致有基于统计模型的方法和基于时间序列分析的方法。基于统计的方

法主要假设非平稳信号在短时内统计特性变化不大，将其近似为平稳信号进行处理，但是试图用确定

的概率分布描述非平稳信号的方法会丢失时间序列的前后相关性。基于时间序列分析的方法主要是

对变化的二阶矩进行建模，有许多建模方法被提出，各类模型均互有优劣，但是往往难以在模型自由度

和模型参数估计难度方面进行权衡。

1 基于统计模型的方法  

对于非平稳信号处理问题，尽管其统计特性随时间改变，但是在较短的时间内，可以认为其统计特

性变化不大，近似地将其作为平稳信号处理，并尝试描述其短时统计特性。

传统非相参雷达主要基于回波的幅度或者功率进行目标检测。Zhou 等［14］结合单元平均恒虚警检

测、最大选择恒虚警检测和序贯统计恒虚警检测方法的优点，提出了一种加权幅度迭代恒虚警检测方

法。相参雷达往往能获得比非相参雷达更好的检测性能，但是需要根据具体的统计模型设计对应的检
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测器。Tao 等［15］对比研究了几种基于不同统计模型的海杂波协方差矩阵估计方法，并分别评估了其估

计精度和计算效率。Orlando 等［16］对未知协方差噪声中的多维子空间信号检测问题，提出了有关自适

应子空间检测问题的统一理论。Wu 等［17］基于 NP 准则的优化问题，设计了一种局部度量张量，提出了

一种自适应矩阵信息几何检测器。Lu 等［18］基于随机矩阵理论提出了一种两步检验方法。同样基于随

机矩阵理论，Gao 等［19］提出了一种少快照数低信噪比情况下的改进加权子空间拟合方法。Guo 等［20］基

于 K 近邻算法设计了一种基于异常的海面小目标检测方法。Yan 等［21］提出了一种基于非线性预处理系

统的海面微弱移动目标的相干检测方法。Yang 等［22］基于厄米特正定矩阵黎曼流形降维方法设计了一

种增强矩阵恒虚警检测器，他们在后续研究中又提出了一种基于流形投影的子代矩阵信息几何检测方

法［23］。以上方法往往需要对非平稳海杂波的统计特性做出先验假设，因此对海杂波的统计特性的准确

建模是一个重要的研究内容。

复合高斯分布模型是最常用来描述高分辨率雷达在低掠射角下海杂波统计特性的模型，它同时描

述了杂波的幅度分布和脉间相关性。复合高斯分布模型可表示为空间上变化的大量散射体组合成的

海浪结构构成的纹理分量 τ ( n )与每个距离单元内大量微小散射体构成的散斑分量 u ( n )的乘积，即

c ( n ) = τ ( )n u ( n ) （1）
在雷达的一个相干处理时间（Coherent processing interval， CPI）内，该复合高斯模型可以简化为球

不变随机向量（Spherically invariant random vector， SIRV）模型［24］ ，此时的纹理分量 τ ( n )可以简化为一

个非负的随机变量 τ，复合高斯分布简化为

c ( n ) = τ u ( n ) （2）
式中：u 为零均值复高斯随机向量，τ为非负随机变量，其 PDF 表示为 pτ( τ )。

用 M = E ( uuH )表示 u 的协方差矩阵，给定 τ时，c的条件 PDF 为

pc|τ( c|τ ) = 1
( )πτ

N || M
exp ( - cH M -1 c

τ ) （3）

式（3）对 τ求期望就可以得到 c的 PDF 为

pc( c ) = Eτ[ pc|τ( c|τ ) ] = ∫
0

∞ 1
( )πτ

N || M
exp ( - cH M -1 c

τ ) pτ( τ ) dτ （4）

对其进行形式变换可得

pc( c ) ≡ CN，g| M |-1
g ( cH M -1 c ) （5）

式中：CN，g 为归一化常数，g ( x )为概率密度生成器，形式为

g ( x ) = ∫
0

∞

τ-N exp ( )- x
τ

pτ( τ ) dτ （6）

复合高斯分布的一个重要特性是渐近一致性，即 c 中某一元素的边缘 PDF 是具有相同纹理分量的

复合高斯分布。简单起见，假设预处理时进行了归一化，那么杂波的幅度 r的 PDF 为

pr( r ) = C 1，g ⋅ 2πr ⋅ g1( r 2 ) （7）
对于高分辨率雷达低掠射角下的海杂波统计特性建模，其纹理分量的选取主要有伽马分布［25］ 、逆

伽马分布［26］ 和逆高斯分布［27］ 等。

当纹理分量服从形状参数为 ν的伽马分布时，其 PDF 为

pτ( τ；ν ) = Gamma ( ν，ν ) = νν

Γ ( )ν
τ ν - 1 e-ντ （8）
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杂波幅度此时服从 K 分布

pr( r ) = 2 ν r
2ν - 1 Γ ( )ν (2 ν r ) ν

Kν - 1 (2 ν r ) （9）

当纹理分量服从形状参数为 ν的逆伽马分布时，其 PDF 为

pτ( τ；ν ) = Inv - Gamma ( ν
2 ，

ν - 2
2 )= 1

( )2
ν - 2

ν
2
Γ ( )ν

2

τ
- ν + 2

2 e- ν - 2
2τ （10）

杂波的幅度服从广义帕累托分布

pr( r ) = 2νr
ν - 2 (1 + 2r 2

ν - 2 )- ν + 2
2

（11）

当纹理分量服从形状参数为 λ的逆高斯分布时，其 PDF 为

pτ( τ；λ ) = IG ( 1，λ ) = λ
2π τ

- 3
2 e- λ ( )τ - 1 2

2τ （12）

杂波幅度服从的分布为

pr( r ) = 2
3
2 λ

π eλ r ( 1 + 2r 2

λ )- 3
2

K 3
2 ( λ 1 + 2r 2

λ ) （13）

但是使用复合高斯分布对海杂波进行建模在进一步设计检测器时会遇到困难。可以验证逆高斯

纹理分量的复合高斯分布能够最准确地描述海杂波的概率密度，但是观测其表达式可以发现其形式过

于复杂，涉及第 2 类贝塞尔函数的计算，难以设计快速的工程实现方法。

2 基于时间序列分析的方法  

对时间序列的建模方法，主要有线性模型（如 ARMA 模型）、含周期变化的季节模型、长记忆模型、

波动率模型（如 GARCH 模型、SV 模型）等，这些建模方法也都有相应的多元推广形式。对于非平稳海

杂波信号，一个很重要的问题是对其变化的方差或者协方差结构进行建模。

Kadir［28］从贝叶斯推理的角度对 AR 模型进行了详细的论述。Songsiri 等［29］对 AR 模型给出了图模

型表示方法，在条件独立约束下使用高斯自回归模型拟合时间序列。Dendramis 等［30］基于稀疏大协方

差矩阵正则化技术提出了一种大样本时变协方差矩阵估计方法。Kang 等［31］考虑了一种阶数平均 Cho‐
lesky 对数 GARCH 模型，基于改进 Cholesky 分解的向量正交变换提出了一种时变协方差矩阵估计方

法。Wiesel 等［32］基于 ARMA 模型的带状协方差结构，提出了一种小样本情况下的大协方差矩阵估计

方法。Caporin 等［33］详细分析了基于多维 GARCH 模型的 BEKK 模型和 DCC 模型之间的差异并对模型

的选取问题给出了一些结论性意见。Chib 等［34］对高维多元 SV 模型进行了分析，包括估计、滤波和模型

选择问题。Pitt等［35］基于标准 SV 模型提出了一种因子模型，在大数据量情况下时变协方差矩阵的演化

给出了简约表示方法。Chan 等［36］基于贝叶斯原理对 VAR 模型和 SV 模型进行了比较，并提出了相应

的抽样算法。Abanto‐Valle［37］基于 SV 模型对重拖尾分布提出了一种最大似然估计方法。上述方法均

意在从时间序列分析的角度建模非平稳过程。

2. 1　TVAR模型　

由于海杂波的非平稳性，直接使用 AR 模型对其进行建模并不合适。由于海杂波可以视为时变协

方差结构的时间序列，考虑使用一种系数随时间改变的 AR 模型，即 TVAR 模型来建模该时间序列，该
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模型需要对 AR 系数施加光滑约束，简单来讲，AR 系数不应跳变。

光滑先验起源于 Whittaker［38］在 1922 年提出的光滑问题。Shiller［39］于 1973 年在计量经济学数据的

脉冲响应和分布滞后建模中首先提出了光滑先验。Akaike［40］在其工作上继续进行研究，最终解决了

Whittaker提出的问题。

考虑以下公式

y ( n ) = f ( n ) + ε ( n )      n = 1，2，⋯，N （14）
式中：ε ( n ) 为独立同分布（Independent identically distribution，i.i.d.）的、服从未知方差的零均值高斯分

布，f ( n )为一个未知的光滑函数。光滑问题的目标就是估计 f ( n )。Whittaker提出这一问题需要在观测

数据和估计目标的一个差分约束下寻求平衡。对于 k阶差分约束，有如下的优化问题

min
f ( )n

ì
í
î
∑
n = 1

N

[ y ( n ) - f ( n ) ]
2

+ λ2 ∑
n = 1

N

[ ∇ k f ( n ) ]
2ü
ý
þ

（15）

式中：第 1 项意在使估计目标贴近观测数据；第 2 项为光滑约束，由 λ 决定光滑程度，显然，当 λ = 0 时，

f ( n ) = y ( n )。对于已经确定的 k和 λ，这个优化问题可以归类到以下最小二乘问题

min
f

|

|

|
||
| é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

y

0
- é
ë
êêêê ù

û
úúúúI

λD k
[ f ]

|

|

|
||
|

2

（16）

式中 D k 是与差分约束对应的 N × N 矩阵。这一问题的解是

f = ( I + λ2 DT
k D k )

-1
y （17）

同时残差平方和（Sum of squares due to error， SSE）为

SSE ( λ，k ) = yT y - f T( I + λ2 DT
k D k )

-1
y

σ 2 = SSE ( )λ，k
N

（18）

Shiller［39］和 Akaike［40］在此基础上继续进行了研究。考虑

π ( f | y，λ，σ 2 ) ∝ p ( y | f，σ 2 ) π ( f | λ，σ 2 ) = exp
ì
í
î

- 1
2σ 2 ∑

n = 1

N

[ y ( n ) - f ( n ) ]
2ü
ý
þ

⋅ exp
ì
í
î

- λ2

2σ 2 ∑
n = 1

N

[ ∇ k f ( n ) ]
2ü
ý
þ

（19）
这是 f的条件后验概率，p ( y | f，σ 2 )是 y 的条件 PDF，π ( f | λ，σ 2 )是 f的先验。其似然函数为

L ( λ，σ 2，k ) =∫ p ( y | f，σ 2 ) π ( f | λ，σ 2 ) df （20）

更进一步有

-2lnL ( λ，k ) = N ln 1
N

SSE ( λ，k ) + ln | I + λ2 DT
k D k |- ln | λ2 DT

k D k | （21）

对于式（21），需要对 λ和 k两个参数求最小化。

前面光滑先验求解的复杂度为 O ( N 3 )。通过将光滑先验的差分约束转换为状态空间信号模型，可

以使用卡尔曼滤波方法求解，从而得到复杂度为 O ( N )的解法。以二阶差分约束为例，状态空间转移

方程为

ì
í
îïï

x ( )n = Fx ( )n - 1 + Gw ( )n

y ( )n = Hx ( )n + ε ( )n
（22）

其中
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ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

x ( )n =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úf ( )n

f ( )n - 1

F = é
ë
êêêê ù

û
úúúú2 -1

1 0

G = é
ë
êêêê ù
û
úúúú1

0
H = [ ]1 0

（23）

式中：w ( n )和 ε ( n )被认为均是 i.i.d. 的零均值高斯噪声，协方差分别为 diag ( τ 2 )和 σ 2。对于此形式的状

态空间转移方程，可以直接利用卡尔曼滤波器求解，复杂度为 O ( N )。
接下来考虑一个系数时变的 AR 过程 TVAR（m）

z ( n ) = ∑
i = 1

m

a ( i，n ) z ( n - i ) + ε ( )n （24）

其 AR 系数 a ( i，n )被认为是缓慢变化的。一个比较自然的约束是差分约束，意在使其不会跳变，这也很

符合实际，于是有

∇ k a ( i，n ) = η ( i，n ) （25）
式中：η ( i，n )是零均值高斯噪声序列，方差为 τ 2

i，n = τ 2。在 k = 1，2，3 时，分别有

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

a ( )i，n = a ( )i，n - 1 + δ ( )i，n       k = 1
a ( )i，n = 2a ( )i，n - 1 - a ( )i，n - 2 + δ ( )i，n       k = 2
a ( )i，n = 3a ( )i，n - 1 - 3a ( )i，n - 2 + a ( )i，n - 3 + δ ( )i，n       k = 3

（26）

现在的目标是估计该 TVAR（m）过程的系数 a ( i，n )。使用状态转移方差来描述该 TVAR（m）过

程，以 k = 2 举例，有

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

x ( )n = [ ]a ( )1，n ，a ( )2，n ，⋯，a ( )m，n ，a ( )1，n - 1 ，a ( )2，n - 1 ，⋯，a ( )1，n - 1 ，⋯，a ( )m，n - k + 1
T

F = é
ë
êêêê ù

û
úúúú2Im -Im

Im 0

G = é
ë
êêêê ù

û
úúúúIm

0

w ( )n = [ ]δ ( )1，n ，δ ( )2，n ，⋯，δ ( )m，n
T

∼ N ( )0，diag ( )τ 2

H ( )n = [ ]z ( )n ，z ( )n - 1 ，⋯，z ( )n - m ，0，⋯，0

ε ( )n ∼ N ( )0，σ 2

（27）
如此，就可以将该 TVAR（m）模型变换为状态空间转移方程的形式，使用卡尔曼滤波器就可以求解其时

变系数。

使用 TVAR 模型可以估计出一个非平稳信号的时变 AR 系数序列。但是涉及到非平稳海杂波背

景下的信号检测问题时，需要进一步考虑如何使用时变 AR 系数序列设计检测器，该问题仍需进一步

研究。

2. 2　GARCH 模型　

对于非平稳海杂波信号，一个重要特征是其协方差结构随时间变化，需要考虑对其时变协方差结
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构进行建模的方法。考虑一个时间序列 { rt }，并假设其严平稳遍历，令

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Ft = σ ( ){ }rs：s < t

μt = E ( )rt |Ft - 1

at = rt - E ( )rt |Ft - 1 = rt - μt

（28）

式中 { at }是 { rt }的新息序列。显然有

ì
í
î

ïï
ïï

E ( )at |Ft - 1 = 0
Var ( )rt |Ft - 1 = Var ( )at |Ft - 1

（29）

对于概率密度函数 p ( rt |Ft - 1 )，其均值可以用 ARMA 模型建模，另外也需要对其方差进行建模。

Engle［41］首先提出了 ARCH 模型，他将条件标准差称为波动率，并对波动率提出了理论模型。若满

足如式（30）关系，称时间序列 { at }满足 ARCH（m）模型。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

at = σt et

σ 2
t = α0 + ∑

i = 1

m

αi a2
t - i

（30）

式中：{ εt }是零均值单位方差的 i.i.d.噪声，α0 > 0，αi ≥ 0，∑
i = 1

m

αi < 1。

在 ARCH 模型的右侧，只有新息序列滞后项的线性组合没有新增随机扰动，所以称其为确定性的

波动率模型，这意味着可以用过去的时间序列唯一确定下一时刻的条件方差。

Bollerslev［42］提出了 ARCH 模型的一种重要推广，称为 GARCH 模型。若满足如式（31）关系，称时

间序列 { at }满足 GARCH（m，s）模型。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

at = σt et

σ 2
t = α0 + ∑

i = 1

m

αi a2
t - i + ∑

i = 1

s

βs σ 2
t - i

（31）

式中：{ et }是零均值单位方差的 i.i.d.噪声，α0 > 0，αi ≥ 0，βj ≥ 0，∑
i = 1

m

αi + ∑
j = 1

s

β j < 1。

在 ARCH 和 GARCH 模型中，可以认为 at 的瞬时方差是 σ 2
t ，在保证模型收敛的情况下，对 σ 2

t 的变化

进行了描述与建模，即描述了非平稳过程的二阶矩的变化。

对于 GARCH 模型，有许多改进的变种模型被提出，两种使用广泛的模型是 BEKK 模型［43］和 DCC/
cDCC 模型［44‐45］，它们是 GARCH 模型在多维变量下的推广。通过 BEKK 模型和 cDCC 模型，可以对多

维时变协方差矩阵进行建模。

BEKK 模型的主要思想是当前时刻的瞬时协方差矩阵受到前一时刻的瞬时协方差矩阵和当前时刻

输入数据的共同影响。令 z t 是一个服从标准多维高斯分布的随机向量，且令 y t = H 1/2
t z t，显然有

cov ( y t ) = H t。BEKK 模型常见的一阶滞后版本是

H t = C + Ay t - 1 yT
t - 1 AT + BH t - 1 BT （32）

式中：y t ∈ RM 表示当前时刻的观测数据，H t 是条件协方差矩阵，C 是一个对称正定矩阵，A 和 B 是模型的

参数矩阵。增加该模型的滞后项是可行的，区别只在于模型的复杂度上。

令 Γ = E ( y t yT
t )，易得 Γ = C + AΓAT + BΓBT，BEKK 模型可以变换为

H t = Γ - AΓAT - BΓBT + Ay t - 1 yT
t - 1 AT + BH t - 1 BT （33）

通过这样的变换，可以对模型的参数进行顺序估计。首先用整体协方差矩阵估计 Γ，之后再使用最大似
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然方法估计 A 和 B。

BEKK 模型还可以进一步简化为标量版本，此时用标量参数 α 和 β 分别取代参数矩阵 A 和 B，有

H t = Γ ( 1 - α - β ) + αy t - 1 yT
t - 1 + βH t - 1 （34）

另一种 DCC 模型则为表征时变协方差的动态特性提供了额外的灵活性，一个近年提出的新版本是

cDCC 模型。令

H t = D
1
2
t R t D

1
2
t （35）

式中：D t 是一个 M × M 的对角矩阵，其对角元素为 hi，t = var ( ri，t |F i，t - 1 )，可以由单变量的波动率模型给

出，如 GARCH 模型；R t 是时变相关矩阵，ε t = D
- 1

2
t y t 为去波动量，有 R t = cov ( ε t |F t - 1 )。那么对于 R t，

可以建模如下

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

R t = Q
* - 1

2
t Q tQ

* - 1
2

t

Q t = ( )1 - α - β S + αQ
* 1

2
t - 1 ε t - 1 εT

t - 1Q
* 1

2
t - 1 + βQ t - 1

（36）

式中：Q *
t 是由 Q t 的对角元素组成的对角矩阵。整个模型的待定参数是 { S，α，β }。

cDCC 模 型 的 优 点 在 于 ，令 ε*
t = Q

* 1
2

t ε t，就 有 cov ( ε*
t |F t - 1 ) = Q

* 1
2

t R tQ
* 1

2
t = Q t，从 而 有

1
T ∑

t = 1

T

ε*
t ε*T

t →
p

S，继而可以用最大似然方法对模型参数进行联合矩估计。

对于 BEKK 模型和 cDCC 模型的参数估计问题，可以使用最大似然方法进行求解。但是，由于其模

型中时变协方差的计算均涉及时间序列的递归运算，没有显式的快速求解算法，受限于模型求解的计

算复杂度，目前很难将其运用到海杂波背景的信号检测问题中。

2. 3　SV模型　

在 GARCH 模型中，瞬时方差 σ 2
t 被前面时刻的方差序列 { σ 2

t - i }和数据的新息序列 { at - i }完全决定。

实测海杂波信号的非平稳性可能具有更大的随机性，使用 GARCH 模型无法对其进行准确描述，需要

进一步引入随机量。SV 模型假设方差序列本身也会有新息加入，模型可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

at = σt ε t

( )1 - ∑
p = 1

m

αp Bp ln σ 2
t = α0 + υt

（37）

令 ξt = ln σ 2
t ，可以看出 { ξt }是一个 AR（m）序列。

Jacquier 等［46］和 Kim 等［47］认为，可以用 AR（1）过程来对方差的对数进行建模。假设有观测数据

{ yt |t = 1，2，⋯，T }，那么 SV 模型就表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

yt = exp ( )ht

2 ε t

ht = μ + ϕ ( )ht - 1 - μ + σηt

（38）

式中：ε t 和 ηt 都是 i.i.d.的标准正态分布噪声。观测数据的瞬时方差被描述为 exp ( ht )，其对数 { ht }被建模

为一个隐 AR（1）过程。

Kastner 等［9］提出可以使用马尔可夫蒙特卡洛（Markov chain Monte Carlo， MCMC）方法来对此种

SV 模型进行参数估计。需要估计的参数是隐 AR（1）过程的均值、自回归系数和噪声方差，即

{ μ，ϕ，σ 2 }。
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对此 SV 模型，对其进行形式变换，将其两边同时平方之后取对数，有

y͂ t = ln ( y 2
t ) = ht + ln ( ε2

t ) （39）
很容易可以对原始观测数据进行此种变换，需要注意的是在预处理时需要去除均值，并且为了防

止取对数时遇到零值，可以考虑对平方后的数据整体增加一个极小量。此时的噪声变为了标准正态分

布的平方对数，这样一个噪声处理起来比较棘手。Omori［48］提出可以使用一种十分量的高斯混合模型

来近似这个噪声，有 ln ( ε2
t ) |rt ∼ N ( mrt

，s2
rt

)，其中 rt ∈ { 1，2，⋯，10 } 指示其属于哪一个混合分量，{ mrt
，s2

rt
}

表示属于 rt 分量的高斯分布的均值和方差。于是有

y͂ t = ht + mrt
+ srt

εt （40）
需要额外估计一个表示混合高斯分布噪声分量的隐变量 rt。

使用 MCMC 方法对模型进行估计需要进行贝叶斯推理，首先需要指定待估参数的先验。混合高

斯分布噪声每一分量的出现概率 p ( rt = k ) 已经由文献［48］给出。对于隐 AR（1）的参数，其先验为

p ( μ，ϕ，σ 2 )，可以认为其是独立的，有 p ( μ，ϕ，σ 2 )=p ( μ ) p ( ϕ ) p ( σ 2 )。对于 μ ∈ R，对其施加简单的高斯

先 验 ，即 μ ∼ N ( bμ，Bμ )。 对 于 ϕ ∈ ( - 1，1)，选 择
ϕ + 1

2 ∼ B ( a0，b0 ) 作 为 其 先 验 。 对 于 σ 2，认 为

± σ 2 ∼ N ( 0，Bσ )，于是选择 σ 2 ∼ Bσ ⋅ χ 2
1 = G ( 1

2 ，
1

2Bσ )作为其先验。

AR（1）也 可 以 表 示 为 ht = γ + ϕht - 1 + σηt，其 中 ，γ = ( 1 - ϕ ) μ，并 且 有 p ( γ|ϕ ) = N (bμ( 1 -

ϕ )，Bμ( 1 - ϕ )
2)，对 { γ，ϕ，σ 2 }进行采样等价于对 { μ，ϕ，σ 2 }进行采样。

该 MCMC 采样可以通过以下步骤实现，重复以下步骤直至收敛：

（1）关于 h =[ h0，h1，⋯，hT ]T 对于 h[ ]-0 =[ h1，h2，⋯，hT ]T，采样 p (h[ ]-0 |y，r，μ，ϕ，σ 2)。对于初始值 h0，采

样 p ( h0|h1，μ，ϕ，σ 2 )。
（2）关于 { γ，ϕ，σ 2 }对于 γ，采样 p ( γ|y，ϕ，σ 2 )；对于 ϕ，采样 p ( ϕ|y，γ，σ 2 )。对于 σ 2，采样 p ( σ 2|y，γ，ϕ )。
（3）关于 r =[ r1，r2，⋯，rT ]对于 rt，采样 p ( rt = k|y，h )。

Kastner 等［49］在后续研究中将一维 SV 模型推广到多维，这样推广的本质是通过一些变换方法将多

维 SV 模型分解为多个一维 SV 模型的线性组合来分别求解。此外，利用分层先验方法，在多维 SV 模型

的基础上能够额外增强模型的稀疏性，从而可以使估计效果更加准确［50］。但是对于复杂模型的 MC‐
MC 采样算法有很大的计算开销，若想进一步将其运用到海杂波背景下的信号检测问题，还需设计快速

采样方法。

3 仿真实验  

3. 1　复合高斯分布模型在实测海杂波数据集上测试实验

直接考虑使用复合高斯分布模型对实测海杂波数据进行概率密度拟合。分别使用伽马纹理、逆伽

马纹理和逆高斯纹理对实测 IPIX‐Grimsby 数据集下 File1 数据中的海杂波数据进行 PDF 拟合。图 1 显

示了该数据集场景下的雷达时间‐距离回波强度图像。图 2 是其中的一个噪声距离门的幅值图像。图 3
为该距离门幅值的直方图统计结果。图 4 显示了该距离门下纯海杂波幅值的真实 PDF 与分别使用伽

马纹理、逆伽马纹理和逆高斯纹理进行复合高斯分布拟合的结果，可以看出，逆高斯纹理下具有最好的

拟合效果，逆高斯纹理的拟合结果为 λ = 0.291 9，伽马纹理的拟合结果为 ν = 0.752 5，逆伽马纹理的拟
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合结果为 ν = 2.867 7。但是使用复合分布的方法来处理非平稳海杂波仍存在问题，以拟合效果最好的

逆高斯（Inverse Gaussian，IG）‐CG 为例，使用最优拟合参数生成仿真数据，如图 5 所示，可以看出在概率

分布上拟合很好的结果会丢失时间序列的前后相关性，进而丢失一些非平稳特征。

3. 2　基于卡尔曼滤波器的 TVAR模型参数估计方法及实测海杂波数据集上测试实验

对于 TVAR 模型，首先考虑使用仿真数据验证模型的有效性。然后使用该模型应用到实测海杂波

中进行参数估计。考虑一个简单的 TVAR（2）模型，其时变 AR 系数的变化如图 6 所示。使用该模型生

成的波形如图 7 所示，可以看出其在后半部分有一个很明显的不稳定抖动。对该仿真数据进行参数估

图 2　噪声距离门海杂波幅值图像

Fig.2　Amplitude of sea clutter in noise range gate图 1　IPIX-Grimsby 数据集 File1 数据的时间-距离回波

强度图像

Fig.1　Time-distance echo intensity image of File1 in IPIX-

Grimsby dataset

图 3　噪声距离门海杂波幅值的直方图

Fig.3　Histogram of amplitude of sea clutter in noise 
range gate

图 4　不同纹理分量下的 CG 分布对实测海杂波数据的

拟合效果

Fig.4　Result of fitting measured sea clutter data by CG 
distribution with different texture

图 5　使用 IG-CG 分布生成的仿真数据

Fig.5　Simulation data generated by IG-CG distribution
图 6　TVAR(2)过程的时变系数

Fig.6　Time-varying AR coefficient of a TVAR(2)
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计，估计结果如图 8 所示，可以看出估计结果大致准确，但是有些微抖动，这可以通过使用一些平滑算法

来进一步处理从而得到较光滑的估计结果。为了避免使用复数数据所需的额外处理步骤，仅考虑一个

纯噪声海杂波的实部数据，其波形如图 9 所示。考虑到海杂波的非平稳性，使用 TVAR（5）对其进行参

数估计，结果如图 10 所示，可以看出，随着系数的阶数越高，系数的绝对值越小，5 阶系数的绝对值与前

面的低阶系数相比已经很小，可以认为该模型具有相对准确的拟合效果，但是时变 AR 数据的变化看上

去仍比较杂乱无章，对于海杂波背景下的信号检测问题，如果使用该模型仍需要进一步的研究。

图 9　实测海杂波数据的实部

Fig.9　Real part of measured sea clutter data
图 10　对实测海杂波数据进行 TVAR(5)估计的结果

Fig.10　TVAR(5) estimation of measured sea clutter data

3. 3　一维 BEKK 模型仿真实验　

对于 GARCH 模型，考虑一个简单的标量版本 σ 2 ( t )= γ ( 1 - α - β ) + αy 2 ( t - 1 )+ βσ 2 ( t - 1 )，即

一 维 BEKK 模 型 ，那 么 其 对 数 似 然 比 （Log likelihood ratio， LLR） 为 LLR ( α，β ) =

-∑
t

( )ln σ 2 ( t )+ y 2 ( t - 1 ) /σ 2 ( t ) 。使用仿真参数 γ = 3、α = 0.3、β = 0.6 来生成仿真数据，图 11 显示了

仿真的波形与对应的条件方差分布。使用一维 BEKK 模型来计算该波形的-LLR，其图像如图 12 所

图 7　TVAR(2)过程的波形图

Fig.7　Waveform of a TVAR(2)
图 8　TVAR(2)过程的参数估计结果

Fig.8　Parameter estimation result of a TVAR(2)

图 11　一维 BEKK 模型仿真图像

Fig.11　Simulation of 1D BEKK model

图 12　一维 BEKK 模型的负 LLR 图像

Fig.12　Negative LLR image of 1D BEKK model
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示，对于该图像需要找其最小值。使得负对数似然最小的模型估计结果为 γ̂ = 2.870 8、α̂ = 0.270 3、β̂ =
0.628 6，结果具有很好的准确性。但是一维 BEKK 模型似然函数涉及到时间序列的递归运算，无法对

其进行显示计算，暂时没有好的快速估计方法，难以运用到海杂波背景下的目标检测问题中。

3. 4　SV模型 MCMC采样方法及性能分析　

对于 SV 模型，首先考虑对其进行仿真实验。使用参数 γ = 1.1、Φ = 0.5、σ 2 = 2.2 进行仿真，产生的

仿真波形如图 13 所示，包括仿真波形和对其平方对数预处理后的波形。对该仿真数据进行 MCMC 采

样，采样结果如图 14，15 所示，分别表示了对隐 AR 过程的 AR 参数的采样结果和对该 AR 过程波形的估

计结果，其中 AR 参数的估计值分别为 γ̂ = 0.947 4，Φ̂ = 0.602 6，σ̂ 2 = 1.842 4。该 MCMC 算法的时间复

杂度图像如图 16 所示，该图像表示了随波形点数的增加，采样所需的时间对应增加的关系，时间复杂度

图 13　SV 模型仿真图像

Fig.13　Simulation of SV model

图 14　对 SV 模型中的隐 AR 过程参数的采样结果

Fig.14　Sample result of latent AR process in SV model

图 15　对 SV 模型的隐 AR 过程的估计结果

Fig.15　Estimation result of latent AR process in SV 
model

图 16　SV 模型序列点数与所需采样时间的关系

Fig.16　Relationship between the number of SV model 
sequence points and required sampling time
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大致是 O ( n2 )，随着点数的增加，所需时间也会极大增加。在实际的雷达信号处理问题中，所需计算开

销很大，难以运用到实测海杂波数据中，仍需进一步优化 SV 模型的估计算法。

4 结束语

本文总结了诸如复合高斯分布模型、TVAR 模型、GARCH 模型和 SV 模型等一些针对非平稳海杂

波的建模方法。这些方法都可以从某些角度较好地拟合非平稳海杂波。对于复合高斯分布方法，该统

计建模方法是根据海杂波形成的物理机制合理分析得到的；但是由该方法得出的海杂波 PDF 形式较为

复杂，难以获得易于实现的工程应用方法。对于 TVAR 模型，由于 AR 模型的系数是时变的，模型的自

由度得到了很大提高，能很好地对海杂波进行拟合；但是得到时变 AR 系数后，如何根据其设计出快速

有效的检测器仍有待进一步研究。对于 GARCH 模型，其多维推广有 BEKK 模型和 cDCC 模型等；该类

模型的参数空间往往维数较低，且新息很少，模型的自由度不高，并且在模型的参数估计问题中暂时没

有显式的快速估计方法。对于 SV 模型，其在 GARCH 类模型上额外增加了关于时变协方差结构的新

息，提高了模型的自由度，但是模型的参数估计变得更加困难；使用 MCMC 方法进行采样估计是一种

解决思路，但是 MCMC 采样方法仍有很大的计算开销，无法直接应用到实际的雷达检测系统中。现有

的非平稳信号处理方法难以兼顾模型精度和计算复杂度，仍需进一步研究非平稳信号的表征建模方法

和面向非平稳海杂波背景下检测问题的信号处理方法。
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