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摘  要：复合高斯杂波 (CGC)在拟合高分辨力、低掠射角海杂波中已得到广泛应用，带有逆伽

马纹理的 CGC 的强度分布为广义帕累托 (GP)分布。在实际雷达工作场景中，由于观测区域内海杂

波的非平稳非均匀特性，导致独立同分布杂波样本的获取十分困难。提出一种广义帕累托分布参

数的贝叶斯估计方法，通过在线更新数据的先验信息，获取小样本情形下 GP 分布参数。仿真实验

证明，该方法能够在样本数量较小的情况下，对 GP 数据实现较为精确的参数估计。  
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Bayesian estimation method for Compound Gaussian Clutter model 

with inverse Gamma texture 

XU Shuwen，WANG Le，ZENG Weiliang，SHUI Penglang  
(National Key Laboratory of Radar Signal Processing，Xidian University，Xi’an Shaanxi 710071，China) 

Abstract：Compound Gaussian Clutter(CGC) model has been widely used in fitting sea clutter with 

high resolution and low grazing angle. The intensity distribution of CGC with inverse Gamma texture is 

Generalized Pareto(GP) distribution. In real radar environment, it is very difficult to obtain large-size 

independent and identically distributed clutter samples due to the non-stationary and non-uniform 

characteristics of sea surface. Therefore, a Bayesian estimation method for parameters of GP distribution is 

proposed. The parameters of GP distribution with small sample are obtained by updating the prior 

knowledge of data online. Simulation results show that the proposed method can achieve more accurate 

parameter estimation compared with the conventional methods when the prior knowledge is reliable. 
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在雷达目标检测过程中，海面场景的感知是实现雷达目标恒虚警检测(Constant False-Alarm Rate，CFAR)的

重要组成部分 [1]。复合高斯杂波(CGC)模型已广泛用于高分辨力、低掠射角杂波的建模与仿真中，该模型的应用

过程包含 2 个步骤，其一为纹理分布的选择，其二为分布参数的估计。常用的纹理分布主要包括伽马分布、逆伽

马分布以及逆高斯分布，这 3 种纹理分别对应 K 分布模型 [2]、广义帕累托(GP)分布模型 [3-4]以及逆高斯纹理复合

高斯(Inverse Gausian–Compound Gaussian，IG–CG)模型 [5-6]。基于实测数据的分析显示，在雷达分辨力很高或杂

波拖尾严重的情况下，GP 模型对于数据的拟合程度更好 [3-4]。另外，已有学者给出基于以上 3 种模型的最优检测

器 [7-10]，其中，GP 模型下的最优检测器 [10-11]是 3 种模型中唯一计算可实现的方案。  

在上述最优检测器的应用过程中，主要需要解决 2 个问题，第一是分布模型的选择，第二是模型参数的估计。

本文主要针对 GP 模型的分布参数估计方法进行探究。类似于 K 分布以及 IG–CG 分布，GP 分布的参数估计通过

矩估计或最大似然估计实现 [4]。而传统估计方法的估计精确度受到样本数量的限制。在实际工程应用中，通过以

下 2 种方法来采集容量较大的数据样本：如对于地杂波，其在时间上具有平稳性，因此可以通过长时间观测来采

集大容量样本用作参数估计；对于气象杂波，其时间上的非平稳性可以通过其在空间上一定尺度内的均匀性加以

弥补，因此数据可以通过大尺度观测进行收集。而对于海面背景下的目标检测，由于海平面的运动特性，海杂波

在空时二维上往往都具有非平稳性，因此造成了独立同分布样本的获取十分困难，这称为本性小样本问题。对于  
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复合高斯分布，这种样本数量下的数据往往难以给出比较精确的参数估计结果，这将对后续雷达目标检测过程造

成影响。如果可以预先得知海面场景的先验信息，就可以利用贝叶斯理论将这一部分信息结合到海面场景的感知

中，进而提高参数估计的精确度，提升目标检测的性能。因此本文提出一种利用历史数据所提供的先验信息的贝

叶斯参数估计方法，通过最大化数据的后验概率密度获得参数的估计值。  

1  GP 分布模型及其传统参数估计方法 

1.1 GP 分布模型  

复合高斯模型将杂波 c 建模为 2 个独立分布的随机过程的乘积 [9]：  

c u 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (1) 
式中：u 为一个零均值单位方差的复高斯随机变量，称为散斑分量；  为一个非负的随机过程，称为纹理分量。

GP 分布模型的纹理服从逆伽马分布 [4]，其概率密度函数定义为：  
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可以推导出杂波的幅度概率密度函数为 [4]：  
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进而可以推导出其强度概率密度函数为：  
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式中： 为形状参数；  为尺度参数。形状参数主要影响杂波的拖尾程度，形状参数越小，杂波拖尾越重。尺度

参数则主要影响杂波的功率水平。  

1.2 GP 分布的传统参数估计方法  

1.2.1 矩估计方法  

GP 分布的 n 阶矩可以表示为 [12]：  
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但该样本矩只在 n  时存在。如果选择一、二阶矩进行参数估计，则参数估计的表达式可以写成：  
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式中  E X 和  D X 分别代表样本的期望和方差。当  取值较小时，式(6)提供的参数估计方法可能难以给出可靠

的估计结果。因此可以针对取值较小的  使用所谓的分数阶矩估计的参数估计方法，即使用非整数的样本矩对参

数进行估计。本文使用 0.5 阶和 0.25 阶样本矩 [4]对参数进行估计(Method of Fractional Moments，MoFM)：  
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当 0.5  时，可以使用任意一种一维零点搜索方法获取参数的估计值。  

1.2.2 最大似然估计方法  

尽管矩估计能够在很短的时间代价下给出参数的估计结果，但由于其收敛范围和估计精确度的限制，通常使

用最大似然(Maximum Likelihood，ML)估计来获取参数较为精确的估计结果。N 个独立同分布的 GP 分布样本的

联合概率密度函数可以表示为：  
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计算其对数形式，可以得到对数似然函数为：  
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对其参数  和  分别求偏导，并令其等于 0，可以得到以下非线性方程组 [3]：  
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求解该二元非线性方程的零点，可以获取样本参数的最大似然估计值。  

2  贝叶斯参数估计方法  

贝叶斯统计推断的基本流程可以表述为 [13-14]：后验分布是对于当前样本信息和先验信息的一个折中，而折

中程度则随着样本数量的增加而下降。根据贝叶斯公式，形状参数  的后验概率密度函数可表示为：  
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式中：  1 2, , , nx x xx = 为获得的独立同分布样本；    为参数的先验分布；  为参数的取值空间；  f x | 为样

本的联合概率密度函数。  

2.1 先验分布的获取  

本文所讨论的关键问题至此变成了如何寻找合适的先验分布对数据进行拟合。在实际情况中，由于战场环境、

海况、海态和温度等多种因素的共同作用，往往难以选择一个通用的模型对数据甚至数据参数的先验分布做精确

的匹配。因此，本文采取的方案是：首先将雷达设为全扫描模式，在跟踪目标或正式进入检测状态之前，对该雷

达所处的环境数据进行采集；然后对该战场环境下的参数做粗略估计，根据大场景和相对较长的观测时间下的数

据，得到数据形状参数先验分布的经验概率密度函数，并对其进行分析建模，将建模后的结果用于后续作战状态

下的参数估计。由于模型建立在大场景和长时观测条件下，因此模型可以包含空时二维信息，并且先验分布的数

据通过在线采集和更新过程完成，具有足够的匹配精确程度。实际处理过程中，由于受到数据采集分析时间的限

制，可以选择几种固定的模型，通过前期数据采集过程，将模型固定，而在线更新数据时，只对先验分布模型的

参数进行更新。先验分布的模型可以通过模型参数分布的经验概率密度函数和该模型之间的柯尔莫可洛夫-斯米

洛夫(Kolmogorov-Smirnov，KS)距离进行选择，仅当作战场景或海面状态发生剧烈变化时，才对模型进行重新选

择。KS 距离的定义为：  

   KS max i iD p x c x    	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (12)	

式中：  ip x 为样本在 ix 的累计概率；  ic x 为待匹配模型的累积分布函数。在处理大量实际数据中发现，正态分

布、伽马分布、逆高斯分布、布尔分布等分布模型可以对不同数据集下的形状参数分布进行拟合。因此在实际处

理中，可以将上述几种模型作为备选模型，通过比较 KS 距离获取最优的参数先验分布。  

当杂波样本功率归一化时，GP 分布的形状参数和尺度参数有对应关系，即 1  。为了降低计算复杂程度，

避免对 2 个参数的先验分布进行拟合，在杂波样本功率归一化的前提下对数据的形状参数先验分布进行拟合。  

本文分析的实验数据来自 CSIR 开放数据库于 2006 年 7 月在南非西海岸采集的高分辨雷达回波数据，该实

验雷达的距离分辨力为 15 m，脉冲重复频率 5 000 Hz[15]。数据分析流程为：首先对原始数据按照一定的窗口大

小进行分组，然后对窗口内的数据利用最大似然方法估计形状参数，接着统计不同数据集下形状参数的分布结果，

利用不同的模型对其进行拟合，通过比较 KS 距离选定模型后估计其模型参数。图 1 给出收集的 19 个数据集下

不同模型对于广义帕累托分布形状参数分布拟合的 KS 距离。实验发现，对于南非数据集的统计数据，伽马分布

具有更好的拟合效果。因此在后续仿真实验中，选择伽马分布作为形状参数分布的先验概率密度分布。  
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2.2 后验众数估计  

可以通过以下 3 种方法来获取参数的后验估计结果： 

 MD
ˆ max |


   x 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (13) 

 Ê mean |   x 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (14)	

 ME
ˆ median |   x 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (15)	

式(13)~(15)分别称为参数的后验众数估计、后验均值

估计以及后验中位数估计。由于式(16)的解析形式并不容

易计算，需要通过蒙特卡洛积分寻求其数值解。  

     df x f


     x | 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (16) 

因此选择后验众数估计来求得参数的贝叶斯估计值。

可以推导得出：  

     | |f    x x 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (17) 

最终给出的参数估计表达式为：  

   MDˆ max |f


    x 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (18) 

3  方法对比结果 

3.1 仿真数据说明  

利用复合高斯模型生成仿真数据。首先按照设定的先验分布，生成一组形状参数  1 2, , , N   α ；然后利用

该形状参数生成对应的帕累托分布杂波数据  1 2, , ,i i i iMx x x X ，再利用不同的参数估计方法对每组数据的形状参

数进行估计；最后使用均方根误差(Root Mean Square Error，RMSE)作为指标，对不同方法的估计性能进行比较。

相对均方根误差计算公式为：  

   2ˆ
i iRMSE E      	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (19) 

   2ˆ
i iRMSE E      

	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (20) 

试验中，先验分布为伽马分布，参数值为  0.02,50 (南非数据拟合结果的平均值)，形状参数生成数量 410N  ，

样本数量在 1.5 3[10 10 ]， 之间变化。  

3.2 实验结果  

图 2 和图 3 分别为上述仿真实验条件下，不同方法对于形状参数  和尺度参数  估计的相对 RMSE 随样本

数量的变化曲线。可以看出，在先验分布模型较为准确的前提下，本文所提的贝叶斯参数估计方法效果优于传统

的参数估计。  
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前文是在理想条件下的试验结果，但在实际雷达数据采集过程中，由于场景环境因素可能在数据采集的过程

中发生变化，并且使用离线数据所估计的形状参数可能存在偏差，因此先验分布可能并不是完全准确可靠的，以

下给出试验分析。  

在实际数据的处理中可能发生以下 2 种情况：一是先验分布的参数估计过程可能存在偏差；二是先验分布参

数估计的模型可能存在失配。图 4 和图 5 为在先验分布形状参数估计误差分别为 2%,5%,10%,20%以及 50%的情

况下，贝叶斯估计方法的估计精确度随样本数量的变化曲线。从图中可以看出，贝叶斯估计方法的估计精确度对

于先验分布的准确程度确实具有依赖性，但同时，当先验分布的估计误差在一定范围内时，该方法具有鲁棒性。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

从实验结果可以看出，在先验分布的误差小于 20%的情况下，该方法仍明显优于最大似然估计。在实际雷达

数据采集的过程中，由于历史数据可以在很大的空时二维空间条件下采集，因此其先验分布的样本数量本身较大，

估计误差可以控制在合理的范围内。因此，可以认为该方法在此条件下可以正常工作。  

除了前文所讨论过的模型参数估计误差的情况之外，在实际数据的处理过程中，还可能发生先验模型失配的

情况。图 6 和图 7 为在先验分布模型为伽马分布的条件下，选择高斯模型、逆高斯模型、威布尔分布模型、布尔

分布模型作为数据先验分布时，贝叶斯方法的估计误差曲线。先验分布模型失配对贝叶斯方法的估计精确度具有

一定的影响，但可以认为，不同分布模型在不同参数取值的情况下，其概率密度函数的形状具有一定的相似性。

因此，在历史数据量较大的情况下，可以获得大量的先验分布参数。即使是失配的先验分布模型，仍能对形状参

数先验分布的数据进行较好的描述。并且，在实际数据处理的过程中，模型失配发生的情况并不常见。据此可以

得出，该方法对于形状参数的分布模型失配的情况具有一定的鲁棒性。  
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图 6 先验分布模型失配的情况下，贝叶斯方法对于形状

参数的均方根误差 
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图 7 先验分布模型失配的情况下，贝叶斯方法对于尺度

参数的均方根误差 

Fig.4 Relative RMSE of shape parameters by Bayesian
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图 4 先验分布误差在不同取值下，贝叶斯方法对于形

状参数的均方根误差 
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Fig.5 Relative RMSE of scale parameters by Bayesian
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图 5 先验分布误差在不同取值下，贝叶斯方法对于尺

度参数的均方根误差 
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4  结论  

在实际数据处理中，由于海杂波背景的非均匀非平稳性，造成其独立同分布的样本获取十分困难，本文提出

一种基于贝叶斯理论的广义帕累托分布参数估计方法，通过在线更新先验信息，获取分布参数的后验众数估计。

仿真实验证明，在先验分布获取较为准确的情况下，本文所提的参数估计方法的估计误差低于传统估计方法，可

用于后续海杂波背景下雷达目标的检测。  
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