
第 22 卷  第 2 期

2024 年 2 月

Vol.22，No.2

Feb.，2024

太赫兹科学与电子信息学报
Journal of Terahertz Science and Electronic Information Technology

部分均匀环境下基于几何中心的扩展目标检测
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摘 要：：针对部分均匀环境中样本数有限以及样本中包含异常值时的扩展目标检测问题，设

计了一类基于几何中心的自适应检测器，其包含两个步骤，第一步，构建基于几何中心广义内积

的数据选择器，用以剔除包含异常值的样本数据；第二步，利用基于几何中心的协方差矩阵估计

量，构建广义自适应子空间检测器的检测统计量。所设计的检测器利用正定矩阵空间中的几何中

心特性，无需获得样本数据的先验概率分布。在分析阶段，根据异常值正确剔除概率、恒虚警特

性和检测概率，评估检测器的性能。通过仿真数据和实测数据验证，相比传统检测器，本文提出

的检测器具有更好的性能。
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Adaptive detection for distributed targets based on geometric median in Adaptive detection for distributed targets based on geometric median in 

partially homogeneous environmentpartially homogeneous environment

YE Hang1，WANG Yongliang1，LIU Weijian*1，LIU Jun2，CHEN Hui1

(1.Air Force Early Warning Academy ， Wuhan Hubei 430019 ， China ； 2.Department of Electronic 
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AbstractAbstract：： To solve the problem of adaptive detection for distributed targets in partially 

homogeneous environment with outliers and limited samples, a class of adaptive detectors are designed 

based on geometric median in this paper. The first step is to construct a data selector based on geometric 

median generalized inner product and eliminate sample data containing outliers. The second step is to 

construct detection statistics of the generalized adaptive subspace detector using covariance matrix 

estimators, which are based on geometric median. The detectors utilize geometric median of the positive 

definite matrix space without any knowledge of prior probability distribution of sample data. The 

performance of the proposed two-step detectors is evaluated in terms of the probabilities of correct 

outliers excision, false alarm, and detection. Experiment results based on simulated and real data show 

that the proposed approach has better detection performance than the existing ones based on traditional 

covariance estimator.

KeywordsKeywords：： adaptive detection； geometric median； distributed targets； partially homogeneous 

environment

协方差矩阵的精确估计对雷达信号处理算法至关重要，如自适应信号检测 [1-4]、空时自适应处理 [5-7]、谱分

析 [8]、目标到达方向估计 [9]。协方差矩阵估计值为样本数据的函数，样本数据通常由空间上接近待检测单元的临

近 单 元 获 得 。 假 设 样 本 数 据 是 均 匀 的 ， 样 本 数 据 的 统 计 分 布 满 足 独 立 同 分 布 (Independent and Identically 

Distributed， IID)特性，经典的协方差矩阵估计为样本协方差矩阵 (Sample Covariance Matrix，SCM)，它是基于 L

个 IID 的 N 维复圆对称高斯变量的最大似然估计(Maximum Likelihood Estimate，MLE)。在 L > 2N 的条件下，SCM

能够实现良好的估计性能；但 L < N 时，SCM 失效 [10]。此外，在实际应用中，样本数据可能会受到杂波离散值和
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异常值的污染，样本数据呈现出非均匀特性，降低了协方差矩阵估计的准确性，导致检测器检测性能下降。因

此，为改善在样本数据中存在异常值情况下检测器的检测性能，通常在检测前采用样本数据选择方法 [11-13] 进行

数 据 预 处 理 。 样 本 数 据 选 择 方 法 通 常 基 于 SCM 计 算 广 义 内 积 (Generalized Inner Product，GIP)[11,14-15]， 然 后 剔 除

GIP 值大的样本数据，选择 GIP 值小的样本数据。但由于现实中各种环境因素的影响，雷达接收数据的真实分布

特性可能不满足假设的统计分布，而 SCM 是基于假设雷达接收数据服从 IID 的复高斯分布，SCM 将严重偏离真

实的协方差矩阵，从而导致雷达检测性能急剧下降。因此，迫切需要设计一种不依赖于样本数据先验统计分布

的自适应检测器。近年来，许多学者提出了一些不依赖样本数据先验统计分布的协方差矩阵估计方法。文献[16]

利用最小二乘法通过最小化估计误差的平方和获得精确的估计；文献 [17]中定义了一种新的空时自适应处理技

术，通过黎曼均值计算方法估计空时协方差矩阵；文献[18-19]分别采用几何重心和几何中心的方法计算协方差

矩阵估计量，并将计算得到的估计量用于样本数据选择，但文献[19]仅考虑了均匀环境下的样本数据选择问题，

并没有对检测问题进行研究。此外，文献[19]考虑的环境为均匀环境，但在一些实际情况中，即使样本数据中不

包含异常值，雷达接收的数据也往往是非均匀的 [20-24]。如，对于机载雷达，由于载机飞行姿态的变化、阵列结

构的摆放(共形阵、双基地)、复杂地貌等因素的影响，所面临的环境往往具有非均匀特性 [25]。部分均匀环境是一

种常用的非均匀模型，该模型是指待检测数据中噪声的协方差矩阵和训练样本的协方差矩阵具有相同的结构，

但具有未知的功率失配 [26-29]。当雷达接收数据的统计特性偏离所假设的特性时，部分均匀模型比均匀模型具有

更高的稳健性 [30]。实测数据表明，部分均匀模型更适用于机载雷达所面临的实际环境，尤其是在训练样本数较

少的情况下 [31]。同时，随着雷达技术的发展，雷达分辨力不断提高。单个目标可能占据多个距离分辨单元，导

致点目标变成了扩展目标 [31-36]。

本文主要研究在部分均匀环境下，样本数据有限且包含异常值时的扩展目标自适应检测问题。针对该问题，

本文设计了一类基于几何中心的两步自适应检测器。第一步由数据选择器构成，目的是剔除包含异常值的样本

数据，数据选择器采用几何中心方法估计样本协方差矩阵，利用得到的协方差矩阵估计量计算 GIP，剔除掉 GIP

值大的样本数据；第二步，基于数据选择后的样本数据，采用几何中心方法构造协方差矩阵估计，并采用广义

自适应子空间检测器(Generalized Adaptive Subspace Detector，GASD)[31]结构构造检测器。在检测阶段，本文所设

计检测器的协方差矩阵估计量不依赖雷达接收数据的概率分布函数，只与正定空间中的几何距离相关联；在分

析阶段，评估了所设计的检测器关于正确异常值剔除概率、恒虚警率(Constant False Alarm Rate，CFAR)、检测概

率(Probability of Detection，PD)的性能。仿真及实测数据结果表明，在样本数有限以及样本数据中包含异常值的

情况下，本文所设计的检测器比传统基于 SCM 的检测器具有更好的检测性能。特别地，在训练样本不足时，传

统的基于 SCM 检测器检测性能急剧下降，而本文所设计的检测器仍具有较好的检测性能。

1　问题描述

假设系统维数为 N，待检测单元的接收数据占据 K 个距离单元，用 Y 表示 N ´ K 维数据。在假设检验 H0 下，

待 检 测 数 据 Y 仅 包 含 噪 声 分 量 N = [n1n2nK ]， N 中 各 列 分 量 nk k = 12K 之 间 相 互 独 立 ， 且 均 满 足 均 值 为

0N ´ 1、协方差矩阵为 R t 的复高斯分布，记为 nk  CNN (0N ´ 1R t )。在假设检验 H1 下，待检测数据 Y 由噪声分量 N 和

信号分量 H 共同构成，H = paH。其中，a = [a1a2aK ]T 表示扩展目标各距离单元的未知幅度，与目标雷达截面

积及通道传播效应等因素有关；p = [1exp(j2πfd )exp(j2π(N - 1) fd )]T 表示目标导向矢量， fd 为目标归一化多普勒

频率。实际情况中，Y 中的噪声协方差矩阵 R t 通常未知，需要利用与 Y 相邻的训练样本对 R t 进行联合估计。假

定存在 L 个独立同分布的训练样本，第 l 个训练样本记为 y l l = 12L，且 y l 中仅包含噪声分量 nel。nel 服从均

值为 0N ´ 1、协方差矩阵为 R 的复高斯分布，记为 nel  CNN (0N ´ 1R)。因此，待检测问题可用式(1)所示的二元假设

检验表示：

ì
í
î

H0:Y =N YL =NL

H1:Y = paH +N YL =NL

(1)

式中：YL = [y1y2yL ]为训练样本集合；NL = [ne1ne2neL ]为训练样本中的噪声分量。

在 部 分 均 匀 环 境 下 ， R t = τR， τ 为 待 检 测 数 据 与 样 本 数 据 之 间 的 功 率 失 配 量 。 Y 和 YL 的 概 率 密 度 函 数

(Probability Density Functions，PDFs)可分别表示为：

f (Y )=
exp{ }-tr[(Y - paH )H R-1 (Y - paH )]

τ

πNτN || R
(2)
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f (YL )=
exp[-tr(R-1YLY

H
L )]

πNL || R L
(3)

在样本数据统计分布未知的情况下，经典的方法，如最大似然估计和最小均方误差估计，无法估计协方差

矩阵 R。为解决该问题，本文采用几何中心方法估计协方差矩阵。该方法利用正定矩阵空间中的几何距离估计协

方差矩阵，不依赖于雷达接收数据的多元概率分布，在样本数据的概率分布未知的情况下，能够准确地估计协

方差矩阵 R。

将 S l l = 12L 定义为一组基本的样本协方差矩阵集，将矩阵 A 和矩阵 B 的几何距离定义为 d(AB)Î[0+¥)。

则利用几何中心得到相应的协方差矩阵估计量可表示为：

R̂ = arg min
R > 0

ì
í
î
∑
l = 1

L

wld(S lR)
ü
ý
þ

(4)

式中 wl (wl > 0∑
l = 1

L

wl = 1) 为加权系数，用于对样本数据进行加权处理。在没有任何先验信息的情况下，一般将加权

系数设为相同的值，即 wl = 1 L l = 12L。假设 S l 为样本数据 y l 的函数，一般情况下 S l = y l yH
l ，但由于 S l = y l yH

l

为秩一矩阵，而式 (4)中关于距离的定义要求矩阵正定，因此，引入先验信息，假设高斯白噪声的功率为 0 dB，

则 S l ≥ I。在该约束下，为获得 S l 的估计，令 S l 到 y l yH
l 的欧几里得距离最小，即：

ì
í
î

ïï

ïï

min
Sl

 yl yH
l - S l

2

s.t. S l ≥ I
(5)

欧几里得范数  ·
2
是一个严格的凸函数，因此式(5)存在唯一解。进一步地，式(5)可以写成

ì
í
î

ïï
ïï

min
Sl

 -2tr{S l yl yH
l }+ tr{S 2

l }

s.t.     S l ≥ I
(6)

由于 tr{S 2
l }不依赖于 S l 的特征向量，根据文献[37]可知，式(6)的最优解可表示为：

S l =U lΛ lU
H
l (7)

式中：Λ l = diag{ }[λ l11] ，λ l = max{ }1 y l

2
；U l 是由 y l yH

l 的特征向量组成的酉矩阵，其第 1 个特征向量与特征值

 y l

2
对应。

对 于 距 离 d(AB) : A > 0B > 0， 本 文 主 要 考 虑 Euclidean 距 离 、 Log-Euclidean 距 离 、 Root-Euclidean 距 离 和

Power-Euclidean 距离 [38]。下面依次给出其数学定义及相应的中值估计量。

Euclidean 距离相应的中值估计量为：R̂E = arg min
R > 0

ì
í
î
∑
l = 1

L

wldE (S lR)
ü
ý
þ
。

Log-Euclidean 距 离 为 ： dL (AB)= tr{(log A - log B)(log A - log B)H }，相 应 的 中 值 估 计 量 为 ： R̂L =

arg min
R > 0

ì
í
î
∑
l = 1

L

wldL (S lR)
ü
ý
þ
。

Root-Euclidean 距离为：dR (AB)= tr{(A1/2 -B1/2 )(A1/2 -B1/2 )H }，相应的中值估计量为：R̂R = arg min
R > 0

ì
í
î
∑
l = 1

L

wldR (S lR)
ü
ý
þ
。

Power-Euclidean 距离为：dP (AB)= tr{(Aα - Bα )(Aα - Bα )H }，相应的中值估计量为：R̂P = arg min
R > 0

ì
í
î
∑
l = 1

L

wldP (S lR)
ü
ý
þ
。

2　基于几何中心的协方差矩阵估计量

对于式(4)中基于几何中心的协方差矩阵估计问题，即求解一组协方差矩阵的中值矩阵问题，它的解在数学

上也被称为 Fermat-Weber 点 [39-42]。由于式(4)中的距离函数是一个凸函数，中值矩阵估计量 R̂ 存在并且有唯一解。

本文采用不动点迭代算法 [39]进行求解，其核心步骤见算法 1。

算法 1：不动点迭代算法

1) 输入一个起始迭代矩阵 R0；

2) 给定迭代方程 Rn + 1 = h(Rn )；

3) 迭代停止条件  Rn + 1 - Rn < ε；
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4) 得到最终的估计 R̂。

其中，ε表示估计精确度，为获得精确的中值矩阵估计量，设 ε = 10-6。设起始迭代矩阵 R0 =
1
L∑l = 1

L

S l。h(·) 表示迭代

函数，对于不同的几何距离，相应的迭代函数也不同，下面给出文中几种几何距离相对应的迭代函数。

Euclidean 距离迭代函数 hE (·)：hE (Rn )=∑
l = 1

L S l

dE (S lRn ) ( )∑
l = 1

L 1
dE (S lRn )

-1

。

Log-Euclidean 距离迭代函数 hL (·)：hL (Rn )= exp
ì
í
î

ïï

ïï
∑
l = 1

L log S l

dL (S lRn ) (∑l = 1

L 1
dL (S lRn ) ) -1ü

ý
þ

ïïïï

ïï
。

Root-Euclidean 距离迭代函数 hR (·)：hH (Rn )= (∑l = 1

L S 1/2
l

dR (S lRn ) (∑l = 1

L 1
dR (S lRn ) ) -1 ) ´ ( )∑

l = 1

L S 1/2
l

dR (S lRn ) ( )∑
l = 1

L 1
dR (S lRn )

-1 H

。

Power-Euclidean 距离迭代函数 hP (·)：hP (Rn )= (∑l = 1

L S α
l

dP (S lRn ) (∑l = 1

L 1
dP (S lRn ) ) -1 ) 1/α

。

3　两步检测器设计

利用基于几何中心的协方差矩阵估计量，设计一类两步自适应检测器。第一步由数据选择器构成，对样本

数据进行筛选，剔除包含异常值的样本数据。具体地，数据选择器对 L 个样本数据进行筛选，利用基于几何中心

的协方差矩阵估计量计算出 L 个样本数据对应的 GIP 值 [11]，对计算出来的 GIP 值由大到小排序，剔除掉前 Lexcs 个

GIP 大的样本数据。GIP 的表达式为：

βl = yH
l R̂-1

tmpt yl  l = 12L (8)

式(8)中的 R̂ tmpt 可分别由 R̂ER̂LR̂RR̂P 代替。由式(8)可知，βl 实际上是测量向量 R̂-1/2
tmpt yl 的能量大小。因此，数

据选择过程其实就是剔除在准白化空间中具有高能量的前 Lexcs 个样本数据。

第二步设计基于几何中心估计量的自适应检测器，对于部分均匀环境下的扩展目标检测，检测器选择 GASD，

表达式为：

pH R̂-1
effYY H R̂-1

eff p

(pH R̂-1
eff p)tr(Y H R̂-1

effY )
≷
H1

H0

T (9)

式中：T 为自适应检测门限；R̂eff 为经过数据选择后的样本数据采取几何中心方法估计得到的协方差矩阵估计量。

两步自适应检测器的设计流程见算法 2。

算法 2：两步自适应检测器

1) 计算 S l l = 12L 和 R̂ tmpt；

2) 计算每个样本数据的 GIP 值 βl l = 12L；

3) 把 βl 从大到小排序，剔除前 Lexcs 个 βl 值大的样本数据，获得有效的训练样本集 Yeff ={y(1)y(2)y(ll)} ll = L - Lexcs；

4) 用获得的训练样本集 Yeff 采用几何中心方法计算 R̂eff，R̂eff 可分别由 R̂ER̂LR̂RR̂P 代替，值得注意的是，相应

计算公式中的 L 应换为 L - Lexcs；

5) 用获得的 R̂eff 构建式(9)的检测统计量。

4　实验结果与分析

使 用 仿 真 数 据 评 估 两 步 自 适 应 检 测 器 的 异 常 值 正 确 剔 除 概 率 、 CFAR 特 性 以 及 PD， 使 用 实 测 的 IPIX(Ice 

Multiparameter Imaging X-Band Radar) 雷 达 数 据 评 估 两 步 检 测 器 的 PD。 为 比 较 所 提 出 的 两 步 自 适 应 检 测 器 的 性

能，本文引入基于 SCM 的两步自适应检测器和基于快速最大似然估计(Fast Maximum Likelihood，FML)[43-44]的两

步自适应检测器。FML 最初被提出是为了改善样本协方差矩阵在训练样本数不足情况下的估计性能。SCM 估计

量可表示为：

R̂SCM =
1
L∑l = 1

L

yl yH
l (10)
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FML 估计量可表示为：

R̂FML =USCMdiag(λFML )U H
SCM (11)

式中：λFML = [max(1λSCM
1 )max(1λSCM

2 )max(1λSCM
N )]；USCM 为对应于 R̂SCM 特征值 λSCM

1 ≥ λSCM
2  ≥ λSCM

N 的特征向量构成

的酉矩阵。对于几何中心估计量公式里的加权系数 wl，设为 wl = 1 L  l = 12L。Power-Euclidean 距离计算公式

里的 α = 0.8，系统维数 N = 8。

4.1 数据选择器性能分析

协方差矩阵 R 建模为杂波协方差矩阵加高斯白噪声协方差矩阵，为方便计算，假定高斯白噪声的功率为 1，

R 可表示为 R = RC + I，其中 RC 为杂波的协方差矩阵，单位阵 I 为高斯白噪声的协方差矩阵。RC 建模为：RC (ik)=

σ 2
c ρ

|| i - k exp[ ]j2πfc (i - k)  ik = 12N，其中，ρ为协方差系数，σ 2
c 为杂波功率，fc 为杂波归一化多普勒频率。仿真

中，设 ρ = 0.95， fc = 0.05，σ 2
c = 20 dB。包含异常值的训练样本数设为 Lactl = 4，即在 4 个训练样本中加入异常值，

异常值建模为：
ζ i = σo [1exp(j2πfoi )exp(j2π(N - 1) foi )]

T i = 1234

式中： foi 为第 i 个异常值的归一化多普勒频率， fo1 = 0.1， fo2 = 0.2， fo3 = 0.18， fo4 = 0.22；σ 2
o 为异常值的功率，本文

假设 4 个异常值功率相同。

异常值正确剔除定义为：经过数据选择后的样本数据中不再包含异常值，包含异常值的样本数据被全部剔

除。则异常值正确剔除概率 Pcorrect selection 为：

Pcorrect selection =
正确剔除异常值次数

试验次数
(12)

为解决实际情况下包含异常值的样本数未知的问题，文献[45]提出了一种基于联合似然估计和统计模型顺序

选择的方法。由于本文的研究重点不在于确定包含异常值的样本数，因此仅给出确定包含了异常值样本数的方

法。在评估数据选择器的性能时，假设剔除的样本数 Lexcs 等于实际包含了异常值的样本数 Lactl，即 Lexcs = Lactl = 4。

采用标准的蒙特卡洛仿真评估数据选择器的异常值正确剔除概率，蒙特卡洛试验次数为 1 000 次。

图 1 给出了在不同异常值功率情况下基于几何中心的协方差矩阵估计量、SCM 和 FML 的异常值正确剔除概

率。从图中可以看出，基于 Log-Euclidean 估计量的数据选择器的异常值正确剔除性能最好。从数学理论分析，

对数函数是所考虑函数中最好的数据压缩函数，能够最大程度地消除异常值对协方差矩阵估计的影响，使协方

差矩阵估计量更接近真实的协方差矩阵，从而达到最佳的异常值剔除性能。与 SCM 和 FML 相比，本文所提出的

基于几何中心的协方差矩阵估计量具有较好的异常值正确剔除性能，SCM 和 FML 性能较差，不能实现异常值的

正确剔除。在样本数有限的情况下(L = 1.5N)，本文所提出的基于几何中心的协方差矩阵估计仍可以实现较好的

性能。

4.2 基于仿真数据的两步检测器检测性能分析

利用计算机仿真数据评估所提出的两步检测器的检测性能，考虑 Lexcs = Lactl 和 Lexcs ¹ Lactl 两种情况。同样地，

假设 Lactl = 4，4 个异常值功率相同，异常值功率为 σ 2
o = 20 dB，τ = 0.6， fd = 0.15，K = 4。其他参数的设置与 4.1 节

相同。信杂噪比(Signal to Clutter plus Noise Ratio，SCNR)定义为：

RSCN = aHapH R-1
t p (13)
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Fig.1  Probability of correct outliers excision versus the outliers power
图 1  不同异常值功率下的异常值正确剔除概率
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仿真的虚警概率(False Alarm Probability，PFA)设置为 10-2(实际应用中虚警概率很低，此处设为 10-2 是为了降

低计算量，虚警概率为其他值时，检测器的变化趋势不变)。检测门限和 PD 分别通过 100/PFA 和 103 次蒙特卡洛

仿真实验得到。

图 2 给出了部分均匀环境下两步自适应检测器在不同杂波功

率情况下的检测门限。其中，L = 2N，Lexcs = Lactl = 4。从图中可以

看出，所提的两步自适应检测器的检测门限在不同的杂波功率情

况下几乎保持恒定，即所提的两步自适应检测器的检测门限不依

赖于杂波协方差矩阵。因此，所提的两步自适应检测器在部分均

匀环境下具有 CFAR 特性。

图 3 给 出 了 不 同 SCNR 下 的 两 步 自 适 应 检 测 器 的 PD， 其 中

Lexcs = Lactl = 4。 从 图 中 可 以 看 出 ， 基 于 Log-Euclidean 的 两 步 检 测

器检测性能最优，基于 Root-Euclidean 的两步检测器检测性能接

近 基 于 Log-Euclidean 的 两 步 检 测 器 ， 基 于 Power-Euclidean 的 两

步 检 测 器 检 测 性 能 略 好 于 基 于 Euclidean 的 两 步 检 测 器 ， 略 差 于

基于 Root-Euclidean 和基于 Log-Euclidean 的两步检测器。同时，本文所提出的所有基于几何中心的两步检测器的

检 测 性 能 均 优 于 基 于 FML 和 SCM 的 检 测 器 。 在 样 本 数 不 足 的 情 况 下 (L = 1.5N， 剔 除 样 本 数 据 后 L = N)， 基 于

SCM 的两步自适应检测器性能急剧下降，而本文所提出的基于几何中心的两步自适应检测器仍具有较优的性能。

随 着 样 本 数 L 的 增 加 ， 除 了 Log-Euclidean 两 步 检 测 器 外 ， 其 他 检 测 器 的 检 测 性 能 也 随 之 提 高 。 可 见 Log-

Euclidean 两步检测器在样本数不足的情况下，性能最优。

图 4 给出了部分均匀环境下，当 Lexcs < Lactl 时两步自适应检测

器 在 不 同 杂 波 功 率 情 况 下 的 检 测 门 限 ， 其 中 ， L = 2N， Lexcs = 2，

Lactl = 4。从图中可以看出，在样本数据包含异常值的情况下，所

提的两步自适应检测器依然具有较好的 CFAR 特性。

图 5 给 出 了 不 同 SCNR 下 两 步 自 适 应 检 测 器 的 PD， 其 中

Lexcs = 2、Lactl = 4。从图中可以看出，基于 Log-Euclidean 的两步检

测器检测性能仍保持最优，在包含异常值的样本数据没有被完全

剔 除 掉 的 情 况 下 ， 基 于 Log-Euclidean 的 两 步 检 测 器 能 够 有 效 地

压 制 剩 余 的 异 常 值 ， 对 目 标 实 现 有 效 检 测 。 换 句 话 讲 ， 基 于

Log-Euclidean 的两步检测器检测性能在样本数据包含异常值的情

况下具有稳健性。与图 3 相比，可以看出在样本数不足的情况下

(L = 1.5N，剔除样本数据后 L = N)，SCM 的检测性能受样本数的

影响较大。因为在图 3 中剔除了 4 个样本数据，而图 5 只剔除了 2 个样本数据，图 5 的剩余样本数要多于图 3，图

3 中的异常值数要少于图 5(从图 1 来看，SCM 的数据选择能力较差，但由于图 3 剔除的样本数多于图 5，图 3 比图

5 更有可能剔除掉异常值，因此，可以认为图 3 包含的异常值要少于图 5)，但图 5 中 SCM 的检测性能要好于图 3，

故可认为在样本数不足的情况下，SCM 的性能更易受样本数的影响。
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Fig.3  PD of the two-step detectors versus SCNR
图 3  不同 SCNR 下的两步检测器的 PD 
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图 2  不同杂波功率下的检测门限
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4.3 基于 IPIX 数据的两步检测器检测性能分析

利用 IPIX 雷达实测数据评估所提出的两步检测器的检测性能，文献 [46]给出了关于 IPIX 雷达数据详细的分

析 。 使 用 标 签 为 19980223_170435_ANTSTEP.CDF 的 实 测 数 据 评 估 两 步 检 测 器 的 检 测 性 能 ， 设 Lactl = 4、 Lexcs = 4、

K = 4，其他参数的设置与 4.2 节相同。图 6 给出了不同 SCNR 下两步自适应检测器的 PD。从图中可以看出，基于

几何中心的两步检测器检测性能要优于基于 SCM 和 FML 的两步自适应检测器。其中，Log-Euclidean 两步检测器

具有最优的检测性能。随着样本数增加，其他几种基于几何中心的两步检测器性能渐渐接近于 Log-Euclidean 两

步检测器。

5　结论

本文针对部分均匀环境下样本数据有限以及样本数据中存在异常值时的扩展目标检测问题，设计了一类基

于几何中心的两步自适应检测器。仿真及实测结果表明，不论是在数据选择方面，还是在目标检测方面，基于

Log-Euclidean 的两步检测器性能都要优于基于其他几何中心的两步检测器。同时，所有的基于几何中心的两步

检测器性能均要好于 FML 和 SCM。此外，在样本数不足的情况下，基于 Log-Euclidean 的两步检测器仍能实现较

优的数据选择性能和检测性能。
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