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非均匀杂波环境下基于贝叶斯方法的自适应检测

周 宇 1 张林让 1 刘 昕 1 刘 楠 1

摘 要 对于非均匀杂波环境下信号自适应检测问题, 由于待测数据样本的协方差矩阵与训练数据的协方差矩阵不相同, 造

成检测性能下降, 针对此问题本文提出了基于贝叶斯方法的广义似然比检测器 (Bayesian generalized likelihood ratio test,

B-GLRT). 通过对非均匀杂波环境下协方差矩阵间的关系进行统计建模, 使在 B-GLRT 的设计过程中能够结合杂波的非均匀

性, 并且这种非均匀性在统计模型中可以通过标量参数调节. 同时通过对协方差矩阵选择合适的先验分布, 使 B-GLRT 能够

融合有助于提高检测性能的先验知识. 通过仿真实验, 验证了 B-GLRT 的检测性能高于传统的非贝叶斯检测器, 并且分析了

杂波环境非均匀性和先验信息对自适应检测性能的影响.
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Abstract The performance of adaptive detection of an interested signal degrades when the environment is heterogeneous,

i.e., the training data samples used for adaption do not share the same covariance matrix as the cell under test (CUT).

To circumvent the problem, a Bayesian generalized likelihood ratio test (B-GLRT) detector is derived. On the one hand,

the heterogeneity is considered at the design stage of B-GLRT by means of the statistical modeling of the covariance

matrixes of CUT and training data in heterogeneous environment. Meanwhile, the degree of heterogeneity can be tuned

through scalar. On the other hand, a prior distribution is assigned to covariance matrix to exploit some prior knowledge

for performance improvement. Numerical simulations show that B-GLRT outperforms the conversional non-Bayesian

detectors. Meanwhile, the influence of heterogeneity and prior knowledge on detection performance is illustrated.

Key words Adaptive detection, heterogeneous environment, Bayesian method, prior knowledge, generalized likelihood

ratio test (GLRT)

未知谱密度噪声背景中, 有用信号的自适应检
测是通信、声纳, 尤其是雷达等应用中的基本任务.
对于雷达的自适应检测问题, 主要关注的是待测距
离单元内是否存在已知导向矢量的目标回波信号.
在高斯噪声背景下, 如果待测距离单元的噪声协方
差矩阵已知, 则最优检测就是用该协方差矩阵对雷
达回波数据进行预白化处理后的匹配滤波. 但是, 由
于待测单元内噪声的统计特性通常是未知的, 因而
需要用仅含有噪声信息的训练样本来估计待测单

元的噪声协方差矩阵. 通常选取邻近待测单元的
数据作为训练数据. 理想情况下, 假设这些训练数
据独立同高斯分布并且其协方差矩阵 Ms 与待测

单元噪声协方差矩阵Mp 相同, 这种情况被称为均
匀杂波环境. 在此假设框架下, Kelly 提出了广义
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似然比 (Generalized likelihood ratio test, GLRT)
检测准则[1], 随后又产生了自适应匹配滤波检测准
则 (Adaptive matched filter, AMF)[2], Rao 检测及
Wald 检测准则[3]. 利用足够多的均匀训练数据能够
合理估计出待测单元的噪声协方差矩阵Mp, 因此这
些检测方法在均匀环境下能实现接近最优的目标检

测性能 (性能损失在 3 dB 以内)[1]. 然而, 实际情况
是雷达通常工作在非均匀杂波环境, 此时训练数据
的噪声协方差矩阵不等于待测单元的噪声协方差矩

阵. 造成非均匀杂波现象的原因有很多种[4], 主要包
括多变的地表类型、地形高程、植被覆盖等情况, 以
及群目标间的相互干扰、孤立干扰等. 在这种环境
中, 仍然基于均匀杂波环境假设来设计检测器, 会导
致自适应检测性能下降. 为解决杂波非均匀问题, 通
常主要有以下两类方法. 第一类是使用非均匀检测
器 (Nonhomogeneity detector, NHD) 进行训练样
本选择[5]. 这类方法对群目标间相互干扰和孤立干
扰效果较好, 一定程度上能提高检测性能, 但对于地
表类型、植被覆盖变化等非均匀现象效果却不明显.
同时由于 NHD 剔除非均匀样本使用于估计协方差
矩阵的样本数更少, 小样本情况下检测性能仍无法
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得到提高. 第二类方法是在检测器的设计过程中, 结
合环境的非均匀性. 这类方法的关键是如何对协方
差矩阵Mp 和Ms 间的关系统计建模, 以便使基于
协方差矩阵是Ms 的训练数据估计出的噪声协方差

矩阵尽可能接近Mp.
基于此思路首先产生了部分均匀杂波 (Par-

tially homogeneous) 环境假设[6−7], 虽仍是高斯杂
波背景, 但 Mp 和 Ms 不相同, 而是成一定比例,
即Mp = γMs. 在部分非均匀环境假设下, 产生了
(Adaptive coherence estimator, ACE) 检测器[8],
该检测器性能不受回波采样数据的尺度变化影响,
因而对通讯、雷达、声纳等应用非常有吸引力. 但
是, 雷达实际面临杂波的非均匀性是多样的, 部分非
均匀杂波环境假设仅考虑到杂波尺度变化因素, 无
法顾及由于杂波谱的非均匀性 (内部杂波运动等) 造
成的协方差矩阵间的结构差异[4]. 为了对协方差矩
阵间的结构差异问题建模, Bidon 等提出了一种贝
叶斯模型, 并且基于该模型设计了自适应检测器, 提
高了非均匀杂波环境下检测器的性能[9−10]. Wang
等则将贝叶斯方法与参数化 AMF 检测器设计结合,
提出了 B-PAMF 检测器[11]. 但是这些检测器设计
过程中没有考虑协方差矩阵间的尺度差异问题. 并
且基于 Bidon 提出模型设计的广义似然比检测器没
有闭合形式表达式, 是一种近似的检测器. 不仅如
此, 其估计待测距离单元噪声协方差矩阵还要用到
Gibbs 采样方法[9], 这需要很大的计算量.
本文在贝叶斯框架之下, 针对非均匀杂波环境

提出了一种简单灵活的统计模型, 使在检测器的设
计过程中能够结合杂波的非均匀性. 该模型同时考
虑了噪声协方差矩阵间的尺度和结构差异, 既假定
Mp 6= Ms, 又能保证 Mp 和 Ms 具有一定的相似

性 (如果完全不相似, 就失去进行自适应处理的意
义), 而且可以通过模型中的一个标量参数调节Mp

和 Ms 间的相似程度, 以反映不同程度的杂波非均
匀性. 同时通过对协方差矩阵指定适当的先验分布,
使在检测器的设计过程中能够融合环境的先验知识,
得到有闭合解析形式的贝叶斯广义似然比检测器,
提高了自适应检测性能, 这也符合认知雷达利用先
验知识提高雷达性能的思路[12−14].

1 检测模型

假设雷达回波由 N 个阵元接收, 则 zzz 是 N 维

复列向量, 表示待测距离单元的回波数据; 我们的目
的是要检测 zzz 中是否存在有用目标, Z = [zzz1, · · · ,
zzzK ]T 是用于估计噪声协方差矩阵的训练数据. 将雷
达目标检测问题转化为如下的二元假设问题:

H0 :

{
zzz = nnn

zzzt = nnnt, t = 1, · · · ,K

H1 :

{
zzz = αppp + nnn

zzzt = nnnt, t = 1, · · · ,K
(1)

其中, ppp 为导向矢量; α 是标量, 表征目标的回波能
量及信道衰减影响. H0 假设下, α = 0表示目标不存
在; H1 假设下, α 6= 0 表示存在目标. 对于噪声干扰
向量, 我们假定 nnn 和 nnnt (t = 1, · · · ,K) 是独立同分
布零均值高斯向量, 其协方差矩阵为: E[nnnnnnT] = Mp

和 E[nnntnnn
T
t ] = Ms (t = 1, · · · ,K), 均为正定的埃尔

米特矩阵.
本文考虑的是杂波非均匀 (Mp 6= Ms) 环境下,

信号的自适应检测问题. 关键问题是如何描述两个
协方差矩阵之间的关系[9], 以便能用噪声协方差矩
阵是Ms 的训练数据估计出待测距离单元的噪声协

方差矩阵 Mp. 我们希望一方面能用简单并且灵活
的统计模型描述杂波的非均匀性, 另一方面又能通
过合适的先验分布利用环境先验知识. 基于这两点
考虑, 本文基于贝叶斯方法提出描述非均匀杂波环
境的统计模型和设计基于先验知识的自适应检测器,
因为贝叶斯方法是应对非确定性和引入先验知识的

重要方法.
非均匀杂波环境下, 虽然假设Mp 6= Ms, 但是

Ms 在一定程度上应该与 Mp 相似. 因为用于计算
Ms 的训练数据毕竟是从待测距离单元周围选取的,
Ms 或多或少含有与Mp 相关的信息, 否则训练数据
就无任何意义了. 所以我们假定Mp 与Ms 是随机

变量, 且服从自由度为 v 的条件Wishart 分布, 用
以描述两个杂波协方差矩阵间的结构差异, 同时引
入标量 γ 描述协方差矩阵间的尺度差异, 其分布函
数形式如下:

f(Mp|γ, Ms) ∝
|Ms|v−N |γv−1Ms|−vexp[−tr(γ−1vM−1

s Mp)] (2)

该分布可表示为 Mp|γ, Ms ∼ W(γv−1Ms, v),
其中 v > N 且有 γ > 0. 根据Wishart 分布的统
计特性[15], 其均值为 E(Mp|γ, Ms) = γMs, 方差为
cov(Mp|γ, Ms) = v−1tr(γMs)γMs, 所以参数 v 能

够调节矩阵Mp 和Ms 间的 “距离”; 随着 v 的增加,
矩阵间的距离减小, 说明杂波非均匀性降低. 此模型
既保证Mp 6= Ms, 同时使Ms 始终围绕在Mp 周围.
这样我们就可以合理并且灵活地描述非均匀杂波环

境, 从而有助于分析环境非均匀性对检测器性能的
影响.
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关于协方差矩阵Ms 的先验分布及其参数的选

择需要考虑两个方面的内容: 1) 先验分布要能反映
关于杂波环境的先验知识; 2) 要考虑推导计算的复
杂性. Maio[14] 和 Bidon[9−10] 等在各自检测器设计

中均选取逆Wishart 分布作为协方差矩阵的先验分
布, 其仿真结果表明这些先验分布能反映环境信息.
同时, 因逆Wishart 分布是多维正态分布参数矩阵
的共轭 (Conjugate) 先验分布, 所以具有推导简单
的特点[15]. 因此本文也选取逆 Wishart 分布作为
Ms 的先验分布

Ms ∼ W−1(µ, µΣ) ⇔ f(Ms) ∝
|µΣ|µ|Ms|−(N+µ)exp[−tr(µM−1

s Σ)] (3)

参数矩阵 Σ 是 N × N 的正定矩阵, 根据不同
的应用, 有不同的构造方式以包含关于 Ms 的先验

知识. 对于机载雷达空时自适应检测应用, 通过参考
文献 [16] 中的方法构造的 Σ, 可包含雷达平台航向、
高度、速度、航偏、脉冲重复频率、天线增益及地面

散射系数, 内部杂波运动等先验知识. µ 是先验分布

的自由度, 同样根据其统计特性有

E(Ms) =
µΣ

µ−N
= Σ +

NΣ
µ−N

cov(Ms) =
µ2[(µ−N)−1Σ2 + tr(Σ)Σ]

(µ−N + 1)(µ−N)(µ−N − 1)
(4)

可以发现自由度 µ 越小, Ms 和 Σ 间的 “距离”
增大, 说明先验分布 f(Ms) 中含有的先验知识粗糙;
µ 越大, Ms 越接近 Σ, 说明先验分布 f(Ms) 含有的
关于环境的先验知识丰富, 自适应检测性能会有所
提高.

2 贝叶斯GLRT检测器设计

经典的 Kelly′s GLRT 检测准则如下:

max
α,γ,Mp

f1(zzz, Z|α, γ, Mp)

max
γ,Mp

f0(zzz, Z|γ, Mp)

H1
≷
H0

T (5)

其中, fη(·), η ∈ {0, 1} 分别表示在H0 和H1 假设下

的联合分布函数. 根据式 (5), 我们用 zzzη = zzz − ηαppp

表示待测单元数据. 由于 zzz 和 Z = [zzz1, · · · , zzzK ]T 独
立同高斯分布, 所以其联合分布函数为

fη(zzzη, Z|Mp,Ms) = fη(zzzη|Mp)f(Z|Ms) ∝
|Mp|−1etr[−M−1

p zzzηzzz
T
η ]|Ms|−Ketr[−M−1

s S] (6)

其中, S = ZZT 是由训练数据得到的协方差矩

阵, 为使后续推导表述简单, 用符号 etr[·] 代替
exp[−tr(·)]. 结合非均匀杂波贝叶斯模型 (式 (2))
和协方差矩阵Ms 的先验分布 (式 (3)), 可以得到

fη(Mp,Ms|zzzη, Z, γ) ∝
fη(zzzη, Z|Mp,Ms)f(Mp|γ, Ms)f(Ms) ∝
|Mp|−1etr[−M−1

p zzzηzzz
T
η ]|Ms|−K ×

etr[−M−1
s S]|Ms|v−N |γv−1Ms|−v ×

etr[γ−1vM−1
s Mp]|Ms|−(N+µ)×

etr[µM−1
s Σ] ∝ (γv−1)−vN |Mp|v−N−1|Ms|−B ×

etr[−M−1
p zzzηzzz

T
η ]etr[M−1

s (γ−1vMp + S + µΣ)]
(7)

其中, B = v + K + N + µ. 为简化后续表达式, 令
β = γ−1, 则待测距离单元协方差矩阵Mp 的后验分

布如式 (8) 所示.

fη(Mp|zzzη, Z, γ) =
∫

fη(Mp,Ms|zzzη, Z, γ)dMs ∝

|βvMp|v|Mp|−(N+1)etr[−M−1
p zzzηzzz

T
η ]∫

|Mp|−Betr[M−1
s (βvMp + S + µΣ)]dMs ∝

|βvMp|v|Mp|−(N+1)

|βvMp + S + µΣ|K+v+µ
etr[−M−1

p zzzηzzz
T
η ] (8)

式 (8) 中关于Ms 的积分部分具有逆Wishart
分布形式, 这是共轭先验分布的性质, 使我们很容
易得到最终的形式. 但是对式 (8) 再关于 Mp 做

积分却没有明确的解析表达式, 所以本文提出的
贝叶斯 GLRT 检测器没有使用通常的积分方式积
掉参数Mp, 而是求Mp 的最大后验 (Maximum a-
posteriori, MAP) 估计[17]. 对于检测准则 (5) 中的
其他的参数, 则同传统的 GLRT 一样, 求其最大似
然估计.

2.1 MpMpMp 的最大后验估计

对式 (8) 的对数形式求导并令其为零, 可得到
如下等式

[(v −N − 1)M−1
p + M−1

p zzzηzzz
T
η M−1

p ]×
(βvMp + S + µΣ)− βv(K + v + µ)I = 0 (9)

对上式左乘 (S + µΣ)−1/2Mp, 同时右乘
M−1

p (S + µΣ)1/2, 得到如下二次矩阵方程形式

ẑzzηẑzz
T
η Y 2 + [(v −N − 1)I + βvẑzzηẑzz

T
η ]Y −

βv(K + µ + N + 1)I = 0 (10)

上式中,

ẑzzη = (S + µΣ)−
1
2zzzη

Y = (S + µΣ)
1
2 M−1

p (S + µΣ)
1
2
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由于 Y 是正定的埃尔米特矩阵, 假定uuu是 Y 的

一个特征向量, 对应的特性值 λ > 0. 对式 (10) 右
乘 uuu, 可以得到

ẑzzηẑzz
T
η uuu =

Cβv + λ(v −N − 1)
λ2 + λβv

uuu (11)

其中, C = K + µ + N + 1, 根据式 (11) 的形式, 可
以看出 uuu 是 ẑzzηẑzz

T
η 的一个特征向量, 而

Cβv + λ(v −N − 1)
λ2 + λβv

则是 ẑzzηẑzz
T
η 的一个与特征向量 uuu 对应的特征值. 由于

ẑzzηẑzz
T
η 是一阶埃尔米特矩阵, 则存在酉矩阵 U 满足

ẑzzηẑzz
T
η = Udiag{ẑzzηẑzz

T
η , 0, · · · , 0}UT (12)

这样, ẑzzηẑzz
T
η 有两个不同的特征值, 分别满足下

式

Cβv + λ(v −N − 1)
λ2 + λβv

=

{
0
ẑzzT

η ẑzzη

(13)

通过上式中的第一个等式, 可以得到

λ̂ =
Cv

µ−N − 1
β (14)

由第二个等式得到二元多项方程

‖ẑzzη‖2λ2 + [βv‖ẑzzη‖2 + (v −N − 1)]λ− βvC = 0
(15)

其中, ‖ẑzzη‖2 = ẑzzT
η ẑzzη, 该方程有唯一的正的实数解,

但我们并不用求其明确的解析形式, 后续的推导只
需使用式 (15). 这样可得到式 (10) 的解为

Y = UΛUT, Λ = diag{λ, λ̂, · · · , λ̂} (16)

最终, 我们得到Mp 的MAP 估计为

Mp = (S + µΣ)
1
2 UΛ−1UT(S + µΣ)

1
2 (17)

2.2 βββ 的最大似然估计

将式 (17) 代入式 (8) 得到

g(β) ∝ |βΛ−1|v|Λ|N+1

|βvΛ−1 + I|K+v+µ
etr[−ΛUTẑzzηẑzz

T
η U ] (18)

根据式 (14) 和 (16), 可以发现 βΛ−1 不依赖于

λ̂, 这样上式可以简化为

g(β) ∝ βv+N2−1λC(βv + λ)−(K+v+µ)exp(−‖ẑzzη‖2λ)
(19)

对上式的对数形式求导并令其为 0, 得到

(βv + λ)
(v + N 2 − 1

β
+

C

λ

∂λ

∂β
− ‖ẑzzη‖2 ∂λ

∂β

)
−

(K + v + µ)
(

v +
∂λ

∂β

)
= 0 (20)

经过整理, 化简上式得到

βvDλ + (v + N 2 − 1)λ2 +[
Cβ2v + (N + 1− v)λβ−

β2vλ|ẑzzη‖2 − |ẑzzη‖2λ2β
]∂λ

∂β
= 0 (21)

其中, D = N 2 − 1 − K − µ, 由式 (21), 可以发现
∂λ

∂β
项的系数为 0, 所以 β 和 λ 的最大似然估计成

比例, 即

λ = − vD

v + N 2 − 1
β (22)

将式 (22) 代入式 (15), 得到 β 的最大似然估计

为

β = − 1
‖ẑzzη‖2

(v + N 2 − 1)2C
v(v + K + µ)D

(23)

2.3 ααα 的最大似然估计

由式 (22) 可知 λ 和 β 成比例, 并且 β‖ẑzzη‖2 是

常数 (见式 (23)), 则由式 (19) 可得到如下结论:

max
β,Mp

fη(Mp|zzz, Z, γ) ∝ 1
‖ẑzzη‖2

(24)

则在 H1 假设下, 求 α 的最大似然估计等效于使下

式最小

‖(S + µΣ)−
1
2 (zzz − αppp)‖2 =

(zzz − αppp)T(S + µΣ)−1(zzz − αppp) (25)

根据文献 [1] 中的推导方法, 很容易得到 α 的

最大似然估计为

α =
pppT(S + µΣ)−1zzz

pppT(S + µΣ)−1ppp
(26)

同时得到式 (25) 的最小值为

zzzT(S + µΣ)−1zzz − |pppT(S + µΣ)−1zzz|2
pppT(S + µΣ)−1ppp

(27)

最终得到贝叶斯 GLRT 检测器为

zzzT(S + µΣ)−1zzz

minα ‖ẑzz1‖2
=

zzzT(S + µΣ)−1zzz

zzzT(S + µΣ)−1zzz − |pppT(S+µΣ)−1zzz|2
pppT(S+µΣ)−1ppp

(28)
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或表示为

|pppT(S + µΣ)−1zzz|2
[zzzT(S + µΣ)−1zzz][pppT(S + µΣ)−1ppp]

H1
≷
H0

T (29)

3 仿真分析

本节通过仿真实验分析非均匀杂波环境下贝叶

斯 GLRT 检测器的性能, 并将其与 Kelly′s GLRT
检测器和传统 AMF 检测器比较. 同时, 还分析了
环境杂波非均匀性和先验知识的融入程度对检测

器性能的影响. 计算机仿真采用如下参数: 信号维
数 N = 8, 训练样本数 K = 12, 导向矢量为 ppp =
1/
√

N [1, · · · , 1]T. 由于本文提出的检测器对应的虚
警概率 Pfa 和检测概率 Pd 没有明确的解析表达式,
所以仿真采用蒙特卡罗仿真技术. 实验中虚警概率
为 Pfa = 10−4, 获取检测门限和计算检测概率的仿
真次数都选为 100/Pfa. 每次蒙特卡罗仿真中, 待测
距离单元协方差矩阵Mp 均是从分布Mp|γ, Ms ∼
W(γv−1Ms, v) 中随机采样得到, 噪声协方差矩阵
Ms 则是从Ms ∼ W−1(µ, µΣ) 分布中随机抽取. Σ
则定义为 Σ(i, j) = 0.9|i−j|, 信噪比 (Signal to noise
ratio, SNR) 为 SNR = |α|2pppTM−1

p ppp.
图 1 给出三种检测器的检测概率 Pd 随 SNR 的

变化情况, 训练样本数 K = 12. 仿真结果表明贝叶
斯 GLRT 的检测性能超过传统的非贝叶斯 GLRT
及 AMF 检测器. 相对于这些传统检测器, 贝叶斯
GLRT 检测器所显示的检测性能增益充分说明, 在
检测器的设计过程中考虑环境杂波的非均匀性及合

理利用先验知识能有效提高自适应检测器性能.

图 1 贝叶斯 GLRT, GLRT 和 AMF 检测器间性能比较

(µ = 20, v = 20)

Fig. 1 Comparing detection performances of B-GLRT,

GLRT, and AMF (µ = 20, v = 20)

图 2 给出了贝叶斯 GLRT 检测器性能随环境
非均匀性的变化情况. 通过观察发现, 实验结果和预
想的实际情况一致, 探测环境的杂波越是均匀 (v 越
大, 协方差矩阵间差异越小), 检测性能越好. 同时,
图中还显示出环境的非均匀程度不是与 v 线性相关

的. 当 v 较小时, v 的微小变化就能引起环境非均匀

性的较大变化, 但这种变化的程度随着 v 的增大逐

渐趋缓. v 从 20 变到 30 引起检测性能变化明显小
于从 10 变到 20 引起的变化.

图 2 贝叶斯 GLRT 检测性能随参数 v 变化情况 (µ = 20)

Fig. 2 Influence of v on B-GLRT detection performance

(µ = 20)

图 3 分析了先验知识对贝叶斯检测器性能的影
响. 结果表明随着自由度 µ 的增大, 检测性能有所提
高, 从而验证了第 1 节后半部分的结论. 如对于 Pd

= 0.8 的情况, µ = 100 对应的检测概率曲线相对于
µ = 10 的信噪比提高超过 3 dB. µ 增大说明检测器

图 3 贝叶斯 GLRT 检测性能随参数 µ 变化情况 (v = 20)

Fig. 3 Influence of µ on B-GLRT detection performance

(v = 20)
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中关于环境的先验知识的比重增大, 检测性能会有
所提高, 但这种提高不会随着 µ 的无限增大而持续,
因为我们获取的先验知识是对环境的一种大致体现.
通过对比图 2 和图 3, 不难发现检测器的性能随 v

的变化程度较随 µ 的变化程度大, 说明环境非均匀
性对检测性能的影响较大.
图 4 给出了三种检测器的检测性能随 γ (从 0.1

到 3) 变化的情况, 结果表明贝叶斯 GLRT 检测器
不随采样数据的尺度变化而变化, 对 γ 参数具有恒

虚警的特点. 这一特征对雷达, 声纳和通信等应用非
常具有吸引力.

图 4 贝叶斯 GLRT, GLRT 和 AMF 检测性能随参数 γ

变化情况 (µ = 20, v = 20)

Fig. 4 Influence of γ on B-GLRT, GLRT, and AMF

detection performance (µ = 20, v = 20)

4 结论

雷达自适应检测常面临非均匀杂波环境, 其特
点是待测单元协方差矩阵与训练数据协方差矩阵不

相同, 因而影响自适应检测性能. 针对此问题本文提
出了基于贝叶斯方法的广义似然比检测器, 主要做
了两方面的创新工作: 1) 通过对非均匀杂波环境进
行统计建模, 使检测器的设计过程中能够结合环境
的非均匀性, 并且这种非均匀性可以通过标量参数
调节; 2)通过对协方差矩阵选择合适的先验分布,使
检测器又可以融合有助于提高检测性能的先验知识.
仿真实验表明基于这两点改进的贝叶斯检测器的检

测性能优于传统的检测器. 本文还通过实验分析了
环境非均匀性和先验知识对自适应检测性能的影响.
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