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1    
在变化的杂波背景中进行目标检测并保持虚警概

率的恒定，这是现代雷达设计所面临的一个问题，因

而恒虚警技术(constant false-alarm rate，CFAR)[1]至关

重要。恒虚警处理是指在虚警概率恒定的条件下，通

过对检测单元邻近参考单元的杂波平均功率进行估

计，从而调整检测门限。经典的 CFAR 检测器有均值
类 CFAR检测器和有序统计类 CFAR检测器。以上两
类检测器均为单参数 CFAR 检测器，而韦布尔分布为
双参数分布，若同时考虑形状参数和尺度参数的变化，

则要使用双参数估计恒虚警检测方法。 
韦布尔分布下的双参数 CFAR 检测器首先利用参

考滑窗内的参考样本来估计杂波的形状和尺度参数。

Werber 和 Haykin 提出一种利用两个有序统计样本设
置检测门限的方法，国际上常称为 Werber-Haykin 算
法，简称WH算法[2]。Levanon和 Ravid又提出了用最
大似然法(maximum likelihood, MLH)估计韦布尔分布
背景参数的MLH-CFAR算法[3]。Levanon在文献[4]中
指出，CFAR 损失与形状参数估计的准确性有关。在
估计两参数时，MLH是一种选择，但是MLH估计器
对形状参数和尺度参数的估计没有闭型表达式，需要

由迭代过程计算，因而降低了实用性。为减小形状参

数的估计方差，同时提高算法的效率，本文利用 TL
矩估计(TL-moment estimation, TLME)[5-6]对韦布尔分

布的双参数进行估计，提出循环剔除 TLM-CFAR检测
器。 

2 TLM-CFAR  

2.1  
韦布尔分布概率密度函数： 

1

( ) exp , 0, 0, 0
c cc x xf x x b c

b b b
。(1) 

累计概率密度函数(CDF)： 

( ) 1 exp
cxF x

b
  ，        (2) 

式中：b是尺度参数，表示分布的强度；c是形状参数，
表示分布的倾斜度。 
利用 TL-矩估计可以得到Weibull分布参数 b和 c

的估计值[5]： 
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Xi:n是 n个有序统计量中的第 i个。 

TLM-CFAR 检测器的基本原理是通过获取参考
单元内的杂波数据，利用 TL 矩估计法实现杂波模型
的双参数估计，进而确定检测门限，实现 CFAR检测，
其基本结构如图 1所示。 

检测门限为     
ˆ1/ˆ cT b  ，             (5) 

其中：b̂和 ĉ分别是尺度参数和形状参数的估计值，α
是门限系数，与 b̂和 ĉ无关，只与虚警概率 Pfa和参考

单元个数 n有关。参数 b̂和 ĉ是利用 n个参考单元样
本得到的： 

T
1 2( , ,..., )nx x xx  。          (6) 

目标检测过程是一个信号的二元假设判断过程，

它只有两种判决结果，即信号的有和无。相应地只有

两种假设 H1和 H0，H1代表目标信号存在的假设，H0
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0ĉ
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Fig. 1  Structure of TLM-CFAR detector 
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代表无目标信号存在的假设(只存在背景杂波、噪声和
干扰等），检测准则为 

CUT

CUT

,
,

x T
x T

判 目 存在

判 目 不存在
 。    (7) 

2.2 TLM-CFAR  
由式(4)可知，当形状参数 c已知时，TL-moment

估计得到的尺度参数为 

ˆ
(1/ 1)
Xb
c

 。           (8) 

此时检测门限为 

ˆ( )
(1/ 1)
XT b
c

x  。       (9) 

虚警概率指的是：由于噪声总是客观存在的，

当噪声信号的幅度超过检测门限时，雷达(或其他检
测系统）就会被误认为发现目标，这种错误称为“虚

警”，它的发生概率称为虚警概率。也就是当目标

不存在时(即 H0条件下），检测单元的样本值超过门

限时的概率为 
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其中： ˆ ( )
b
f y 是估计量 b̂的概率密度函数，由特征函数

和随机变量分布的性质可知， ˆ ( )
b
f y 是 n 个独立同分

布于韦布尔分布的变量和的概率密度函数： 
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其中： 1/ [ (1 1/ )]n c ，i为虚数 1。 

将式(11)、式(12)带入式(10)中，令 p=bt，q=y/b，
可得虚警概率为 
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由式(13)可以看出，当形状参数 c已知时，A为无穷级
数，此部分的 k和 n均为常数，且此部分与 b无关，
仅与 p有关；B为二重积分，是关于 p和 q的积分，
积分完成后则是一个已知量的表达式，Pfa的表达式中

没有出现 b，所以 Pfa与尺度参数 b无关，因此这种算
法确实是具有 CFAR 特性的。由于式(13)过于复杂，
难以得到解析表达式，故采用数值积分的方法，可以

得到 Pfa和门限系数 α的关系，如图 2所示。 

2.3 TLM-CFAR  
当 b和 c完全已知时，虚警概率为 

fa exp
cTP

b
  ，            (14) 

因此检测门限为 
1/

fa( ln ) cT b P   。            (15) 

当 b 和 c 未知时，用它们的估计值代替，由于 b
和 c 未知时难以得到 Pfa的解析式，从而不能得到 Pfa

和门限因子 α的数学关系，但可以利用蒙特卡罗仿真
得到虚警概率 Pfa和门限因子 α 的关系，仿真次数为
10000次，仿真结果如图 3所示。 
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iT b ，代入式(16)得： 
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从图 3 可以看出，相同虚警概率下，门限系数 α
比－lnPfa高，参考单元较小且虚警概率较低时，门限
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系数 α特别大。随着参考单元个数的增加，α值逐渐 

降低，对于大 n值和较高的 Pfa，α只比－lnPfa稍高，

当 n=500 时，在 Pfa=10-7~1 这个范围内，α 和－lnPfa

相近。所以在实际检测中，当参考单元个数超过 500
时，可以利用 ˆ1/

fa
ˆ( ln ) cT b P 代替进行检测。 

2.4  
由于目标或者干扰目标的存在会影响杂波模型参

数的确定，直接利用目标和杂波整体像素估计韦布尔

参数，会得到不准确的模型参数，目标和干扰目标的

存在会导致检测门限太高，造成漏检。所以需要将所

有目标从背景中剔除掉，剩下单纯的杂波像素再来估

计参数。 
循环剔除法的目的就是将图像中的所有目标包括

待检测的目标全部剔除掉，最后获得纯净的杂波，这

样就可以得到更为精确的杂波分布模型和模型参数，

从而有利于获得精确的检测门限，提高目标检测的准

确性，降低虚警。 
输入 SAR 图像 M，经过 TLM-CFAR 检测器得到

检测门限 T。若背景存在干扰目标和强散射点等，需
要进行剔除处理，根据 CCA-CFAR 检测器(删除单元
平均检测器)的思想，提出一种循环剔除干扰目标的方
案，流程图如图 4。确定了 SAR图像统计模型后，计
算全局阈值，超过门限值认为有目标并记录目标位置

P，否则认为无目标。然后将位置 P 的元素从数据中
剔除，并重新计算全局阈值，重复图 4虚线框中步骤，
直到检测不到大于阈值的元素或者循环次数大于N为
止。循环次数 N视情况而定，若成像场景为海面时，

一般目标个数较少，前 5次迭代一般能够检测出 90%
以上的目标。考虑到检测的计算时间，可取 N=5。 

循环剔除结束后，此时剔除了 90%以上的目标，
获得了较纯净的背景杂波，重新计算全局阈值 NT ，

按照式(18)可得到检测的最终结果。 

Final

1, ( , )
( , )

0, ( , )
N

N

M x y T
M x y

M x y T
。    (18) 

表 1中给出了循环剔除 5次的结果，包括每次估
计的尺度参数和形状参数、剔除后剩余的目标像素个

数和检测门限。从表中可以看出，尺度参数的真实值

约为 0.2，形状参数的真实值约为 1.5。随着剔除次数
的增加，目标像素逐渐从背景中被剔除掉，第 5次剔

3  
Fig. 3  The relationship between Pfa  and  when shape para-
meter is unknown 
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Fig. 4  The flow chart of cycle elimination TLME-CFAR 
detector

剔除 
次数 

尺度 
参数 

形状 
参数 

剩余目标 
像素个数/个 

检测 
门限 

1 0.2231 1.0184 156 2.9395

2 0.2028 1.3443 137 1.4300

3 0.1955 1.4701 47 1.1666

4 0.1939 1.4976 10 1.1197

5 0.1936 1.5027 2 1.1113

1   
Table 1  The calculation results of cycle elimination process 
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除时目标像素个数仅剩两个，对参数估计和检测门限

影响不大。同时检测门限也随着剔除次数的增大而 
降低，与前面分析的“目标的存在会抬高检测门限，

降低检测概率，造成漏警”相对应。 
图 5为原图像和一次剔除结果至五次剔除结果，

可以看出剔除次数越多，检测结果越好。 

3  

3.1  
将 TL 矩估计和最大似然估计两种韦布尔分布参

数估计方法进行对比，评价标准为误差(Bias)[7]和均方

误差(mean-squared error, MSE)[8-9]。误差表示估计量与

被估计量之间的偏差，即在相同的条件下，各次测定

值 xi与真实值 x之间的偏差和求平均。数理统计中均
方误差是指参数估计值与参数真值之差平方的期望

值，记为MSE。MSE是衡量“平均误差”的一种较方
便的方法，MSE可以评价数据的变化程度，MSE的值
越小，说明估计的参数具有更好的精确度。 

1
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图 6 为 TL 矩估计和最大似然估计的误差和均方
误差。其中 N是利用Monte-Carlo试验次数，取 10000
次。 îc 是 c在第 i次重复试验中的估计值， îb 是b在第
i次重复试验中的估计值。误差和均方误差值越大，说
明估计值越不准确。 
图 6中样本点数取 16到 128，图中蓝色曲线代表

TL矩估计，红色曲线代表最大似然估计。从图 6(a)、
6(b)可看出，对于形状参数来说，TL矩估计的误差比
最大似然估计的误差小，当样本点数小于 50 时，TL
矩估计的均方误差小于最大似然估计的均方误差。从

图 6(c)、6(d)可看出，对于尺度参数来说，TL矩估计
的误差比最大似然估计的误差小，而两者的均方误差

基本一致，从而说明 TL 矩估计法估计的参数比最大
似然法估计的参数准确。另外还可以看出，形状参数

的误差和均方误差均随着样本数量的增加而减小。 
表 2为在同一组长度为 150的韦布尔随机数条件

下，两种估值方法所需要的平均时间，可以看出最大

似然估计所需时间很长，是 TL矩估计用时的 40倍左
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Fig. 5  The detection results of cycle elimination process. (a) Original SAR image; (b) First elimination result; (c) Second 
elimination result; (d) Third elimination result; (e) Fourth elimination result; (f) Fifth elimination result 

 最大似然估计 TL矩估计 倍数

100次估计平均用时/s 1.8e-3 5.1e-5 36.1
200次估计平均用时/s 1.4e-3 3.6e-5 37.6
500次估计平均用时/s 1.2e-3 2.8e-5 42.8
1000次估计平均用时/s 1.1e-3 2.3e-5 48.5

2   
Table 2  Comparison of two estimation methods 



光电工程    DOI: 10.12086/oee.2018.170593 

170593-6 

右，且随着估计次数的增加，最大似然估计相对于 TL
矩估计的用时倍数也在增加。所以，综合时效性和估

值精度的话，TL矩估计比最大似然估计更佳。 

3.2  
由于检测概率的解析表达式难以得到，故借用计

算机仿真法得出。TLME-CFAR检测器的检测门限为 
1/ ˆcT b  。            (23) 

MLH-CFAR检测器的检测门限为[3] 
1/

( 1/ )-1
fa

=1
( )

cn
n c

i
i

T P x  。       (24) 

假设雷达杂波服从Weibull分布，b=2，c=1.452，
雷达目标为点目标，参考单元个数 n为 32，虚警概率
为 10-6，Monte Carlo仿真次数为 10000。其中信杂比
SCR定义为 

t c/SCR P P  。           (25) 

其中：Pt是目标回波功率， cP 是杂波平均功率。 
为便于比较分析，图 7给出了韦布尔杂波背景中

点目标的最优检测器[9](假设杂波分布参数 b和 c已知，
检测门限为 1/

fa( ln ) cT b P )的检测性能曲线。其余两
条曲线分别代表形状参数已知时 TLM-CFAR 检测器
和MLH-CFAR检测器的检测性能，可以看出两者检测
性能基本一致。 

3.3  
假设雷达参数与 3.2节中参数相同，按照 2.3节所

述方法先仿真得到两种检测器虚警概率 Pfa 和门限因

子 α的关系曲线，以便计算检测门限时使用。 
b和 c未知时，检测概率的解析式同样难以得到，

依然需要进行 Monte-Carlo 仿真得到检测概率与信杂
比的关系曲线，参数同上，检测概率： 

d CUT 1
1

1 ( | )
m

i
i

P P x T H
m

 。 

检测性能曲线如图 8所示。 
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Fig. 6  Performance comparison of two parameter estimation methods. (a), (b) Shape parameter; (c), (d) Scale parameter 
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从图 8 可以看出， TLM-CFAR 检测器和

MLH-CFAR检测器两者检测性能较为接近。当杂波形
状参数和尺度参数已知时，便可以得到最优检测，如

图 8中黑色曲线所示。因此可以将最优检测作为参照，
来评估其他两种参数检测器的性能优劣，其中一个非

常重要的评价指标为 CFAR损失。CFAR损失为 CFAR
检测器检测概率取定值时，对应的信杂比(SCR)差值，
单位为 dB。CFAR损失越小，表示检测器在杂波背景
下的目标检测能力越强。 TLM-CFAR 检测器和
MLH-CFAR检测器的 CFAR损失如表 3所示。 

从表 3 可以看出，当检测概率 Pd=0.9 时，
MLH-CFAR检测器和TLM-CFAR检测器的CFAR损失

分别约为 8.79 dB、8.49 dB，两者相差 0.3 dB；Pd=0.5
和 Pd=0.2时，两者仍相差 0.3 dB。由图 8和表 2可知，
CFAR 损失与形状参数估计的方差有关，最大似然估
计形状参数估计的方差比 TL 矩估计形状参数的方差
大，所以 CFAR损失大。随着 Pd的增大，两种检测器

的 CFAR损失均呈增大趋势。 

3.4  
本实验中，用真实的 HH极化机载 SAR图像来测

试本文提出的舰船目标检测方法的性能。由于所获取

的 SAR 图像本身的非均匀性，我们将图像进行预处
理，截取均匀杂波和舰船部分用于实验。 
图 9为单目标检测结果，其图像大小为 70 pixels

×400 pixels。其中图 9(a)为原始 SAR图像，图 9(b)为
MLH-CFAR检测结果，图 9(c)为本文提出的循环剔除
TLM-CFAR检测结果。可以看出，MLH-CFAR检测结
果呈现离散状，离散状结果可能造成后续的目标聚类

算法将本来的一个目标认为成多个目标，影响目标的

识别。相比于 MLH-CFAR 检测结果来说，循环剔除
TLM-CFAR检测结果更加清晰且完整，有利于后续目
标聚类和识别。 
图 10为多目标检测结果，其图像大小为 50 pixels

×120 pixels。其中图 10(a)为原始 SAR图像，图 10(b)
为 MLH-CFAR 检测结果，图 10(c)为本文提出的循环
剔除 TLM-CFAR 检测结果。从图 10 可以看出，
MLH-CFAR算法只检测出很少的几个像素值，检测结
果极差，说明该算法并不适用于多目标检测，而循环

剔除 TLM-CFAR 检测结果可以清晰地显示出目标的
个数和面积，便于后续的目标识别和特征提取。 
以上两组试验结果可以说明循环剔除 TLM-CFAR

检测器比MLH-CFAR检测器更有优势，同时我们以算
法运行时间为指标，对比了两种检测算法的效率。将

两种算法分别运行了 100 次、200 次、500 次和 1000
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Fig. 9  Single target detection results. (a) Original SAR image; (b) The results of MLH-CFAR algorithm; (c) The results of cycle elimination 
TLM-CFAR  
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Fig. 8  Detection performance curve when shape parameter is 
unknown 
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Table 3  The comparison of CFAR loss of two detectors 

 MLH-CFAR TLM-CFAR 

CFAR loss (Pd=0.9)/dB 8.79 8.49 

CFAR loss (Pd=0.5)/dB 6.66 6.36 

CFAR loss (Pd=0.2)/dB 5.68 5.38 
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次，再取各自运行平均时间，最终结果如表 4所示， 
可以看出本文提出的循环剔除 TLM-CFAR 检测算法
运行时间仅为MLH-CFAR检测算法运行时间的 1/3，
大大解决了MLH-CFAR检测器计算复杂的问题。 
根据仿真结果和实测数据检测结果来看，本文提

出的循环剔除 TLM-CFAR 检测法不仅解决了

MLH-CFAR检测器的计算复杂的问题，同时解决了传
统矩估计检测器虚警损失较大的问题。在干扰杂波背

景下，能够自适应删除杂波中的干扰，不需要关于干

扰目标数的先验信息。理论分析和仿真结果表明，无

论在均匀背景还是多目标干扰环境下均具有较好的性

能。 

4    
在恒虚警技术的应用中，杂波的分布形式决定恒

虚警检测器门限系数的确定，韦布尔分布杂波是一种

重要的雷达杂波形式，以它为例分析具有重要意义。

本文从理论上分析了韦布尔分布杂波背景下

TLM-CFAR检测器的恒虚警性能，为检测器门限的设
定提供了理论依据，并通过仿真对比了循环剔除

TLM-CFAR检测器和MLH-CFAR检测器的检测性能。
可以看出，循环剔除 TLM-CFAR 检测器具有和
MLH-CFAR检测器相差无几的检测性能，而参数估计
所用时间只有 MLH-CFAR 检测器的 1/15，循环剔除
TLM-CFAR 检测算法运行时间仅为 MLH-CFAR 检测

算法运行时间的 1/3，更适用于实时处理。实测数据
检测结果表明，本文提出的循环剔除 TLM-CFAR检测
器能够有效地将目标从杂波中检测出来。 
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Fig. 10  Multi-targets detection results. (a) Original SAR image; (b) The results of MLH-CFAR algorithm; (c) The results of cycle 
elimination TLM-CFAR  
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Table 4  Comparison of the efficiency of the two detection algorithms 

 MLH-CFAR 本文算法 

100次平均时间/s 0.2505 0.0894 

200次平均时间/s 0.2498 0.0880 

500次平均时间/s 0.2507 0.0883 

1000次平均时间/s 0.2584 0.0891 
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A cycle elimination TLM-CFAR detector for  
Weibull clutter 

1China Academy of Space Technology (Xi’an), Xi’an, Shaanxi 710000, China; 
2China Academy of Space Technology, Beijing 100094, China 

Structure of TLM-CFAR detector 
 

Overview: Target detection in a changing clutter and keeping the probability of false alarm constant is one of the im-
portant issues which cannot be avoided by each system and designer. CFAR technology is the most important tool in the 
control of false alarm rate in automatic radar target detection system, which plays an important role in the process of 
automatic radar detection. CFAR processing refers to adjusting the detection threshold by estimating the average clutter 
power of reference cells near cell under test under the condition of a constant false alarm rate. The classic CFAR detec-
tors include ML-CFAR detectors and OS-CFAR detectors, and others are combination of the two detectors. However 
ML-CFAR detectors and OS-CFAR detectors are single-parameter CFAR detectors, while the Weibull PDF is a 
two-parameter distribution. If both the shape parameter and the scale parameter are taken into account, the 
two-parameter estimation CFAR detection method should be used. 

The shape parameter and scale parameter of Weibull distribution are estimated by using the reference samples in the 
reference sliding window. Werber and Haykin propose a method to set the detection threshold using two ordered statis-
tical samples which is known as Werber-Haykin algorithm internationally, referred to as WH algorithm. Levanon and 
Ravid proposed the maximum likelihood CFAR algorithm (MLH-CFAR). Levanon has pointed out that CFAR loss is 
related to the accuracy of shape parameter estimation. MLH is an option when estimating the two parameters, but MLH 
estimator does not have a closed-form expression for estimation of shape and scale parameters and needs to be com-
puted by the iterative process, thus reducing usability. In order to reduce the estimated variance of shape parameters and 
improve the efficiency of the algorithm, we estimate the two parameters of Weibull distribution by TL-moment estima-
tion (TLME), and propose a cyclic elimination TLM-CFAR detection device. 

For the problem of constant false alarm rate (CFAR) detection in Weibull clutter background, a CFAR detector—cycle 
elimination TLME-CFAR detector is proposed. The detector calculates its detection threshold through the estimation of 
two parameters of Weibull distribution, which is based on TL-moment estimation. The two parameters (shape and scale) 
of the background statistics are estimated using a TL-moment estimation algorithm. A CFAR threshold based on para-
meters estimated in this way exhibits a smaller variance, and hence a smaller CFAR loss, than thresholds based on other 
estimation algorithms such as moments. The effect of the interference target and the strong scattering point are then 
eliminated by the cyclic elimination method which analyzes detector performance in comparison with MLH-CFAR de-
tector, and the cyclic elimination TLM-CFAR detector has very nearly the same performance with MLH-CFAR detector. 
The detector avoids iterated operation of maximum likelihood estimation, and improves the efficiency and applicability 
of detection algorithm. 
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