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数据缺失情况下基于M⁃SPICE的低空风切变
风速估计方法

李 海 1，许 婷 1，严忠平 2，张 强 1

（1.中国民航大学天津市智能信号与图像处理重点实验室，天津 300300；
2.中国航空工业集团公司雷华电子技术研究所，江苏无锡 214063）

摘 要：针对机载气象雷达回波数据缺失的情况下，低空风切变风速估计失准这一问题，本文提出了一种

基于缺失数据稀疏迭代协方差估计（Missing Sparse Iterative Covariance⁃based Estimation，M⁃SPICE）的低空风切变

风速估计方法。该方法首先构造数据缺失模型，然后根据协方差拟合准则计算估计算子，并不断迭代更新得到

最终所需的估计算子，进而恢复得到缺失的风切变数据，最后将恢复得到的数据重构得到完整的风切变数据，实

现对风场速度的准确估计。仿真结果表明，该方法能够有效实现缺失数据的重建并精确地估计风速。

关键词：机载气象雷达；缺失数据稀疏迭代协方差估计；低空风切变；风速估计

中图分类号：TN959.4 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0473⁃09
Estimation of Windshear Wind Speed at Low⁃Altitude Based on M⁃SPICE with

Missing Data
LI Hai1, XU Ting1, YAN Zhongping2, ZHANG Qiang1

（1. Tianjin Key Lab for Advanced Signal Processing, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China；
2. AVIC Leihua Electronic Technology Research Institute, Wuxi 214063, China）

Abstract: Aiming at the problem of inaccurate wind speed estimation of low⁃altitude windshear in the absence of
airborne weather radar echo data, a missing sparse iterative covariance⁃based estimation（M⁃SPICE）method for low⁃alti⁃
tude wind speed estimation is proposed in this paper. This method first constructs the data missing model, then calcu⁃
lates the estimation operator according to the covariance fitting criterion, and iteratively updates the final estimation ope⁃
rator to recover the missing windshear data, and finally reconstructs the recovered data to obtain the complete windshear
data, so as to achieve the accurate estimation of wind field velocity. The experimental results show that the method can
reconstruct the missing data effectively and estimate the wind speed accurately.

Key words: airborne weather radar; missing sparse iterative covariance ⁃ based estimation; low ⁃ altitude wind ⁃
shear; wind speed estimation

0 引 言
低空风切变作为极端恶劣天气中危险系数极

高的一种大气现象，具有变化时间短、作用范围

小、强度大等特点［1］，严重威胁了民航的飞行安全。

低空风切变现象多半发生在飞机的起飞和降落阶

段，尤其降落阶段最为危险。降落阶段飞机准备

降落跑道，由于飞机距离地面的高度较低，如果遭

遇低空风切变，驾驶员反应不及极其容易发生飞

行事故，对待低空风切变这一危险气象我们只能

尽量规避。因此，研究低空风切变检测，给飞机及

时提供预警信息以避免飞行事故就非常必要。低

空风切变的检测流程一般可分为杂波抑制、低空

风切变风速估计、平均F因子计算、低空风切变危

险性判决这四个步骤［2］，低空风切变风速估计是其

中至关重要的一步，若风速估计失准，就会直接导

致低空风切变检测结果不准确，因而准确估计低

空风切变风速具有重要意义。

收稿日期：2023⁃02⁃05；修回日期：2023⁃03⁃31
基金项目：国家重点研发计划项目（No.2021YFB1600600）；民机项目（No.MJ⁃2018⁃S⁃28）；中央高校基本科研业务费项目
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机载气象雷达是用于实时警戒和预报危险气

象的主要探测工具之一［3］，在其探测低空风切变

时，地杂波回波信号因其广而强的特征掩盖了低

空风切变回波信号，因此首先需要抑制杂波，杂波

抑制之后才能进行低空风切变风速的估计。在抑

制杂波过程中，当抑制掉与其重叠的低空风切变

信号时，低空风切变信号发生缺失，使得风速估计

结果的准确性大大降低。因此研究数据缺失情况

下的低空风切变风速估计具有重要意义。

目前，已有多种低空风切变风速估计方法被

提出［4⁃6］，但所提方法均没有考虑数据缺失的情况。

迄今为止，谱估计非参数化法是一种主流的缺失

数据恢复方法。CLEAN算法是最早被提出的一种

常用于缺失数据的谱估计方法，该算法以迭代的

方式对数据进行拟合并去除正弦波［7］，被广泛应用

于图像重建问题；缺失数据振幅相位估计（Gapped⁃
data APES, GAPES）算法是基于APES对缺失数据

的最小二乘准则的最小化［8］，被应用于合成孔径雷

达（SAR）成像问题；缺失数据迭代自适应（Iterative
Adaptive Approach, M⁃IAA）算法使用 IAA频谱估计

来检索丢失的数据，通过时域的方法对缺失数据

进行了恢复［9］，适用于 IID样本数较少甚至单个样

本的情况，多被应用于雷达成像领域。上述缺失

数据恢复算法普遍运算量较大，且应用于数据缺

失情况下的低空风切变风速估计中未有相关文献

报道。

基于上述问题，本文提出了一种数据缺失情

况下基于M⁃SPICE的低空风切变风速估计方法。

该方法首先构造数据缺失模型，然后通过M⁃SPICE
算法求解目标函数，不断迭代更新得到估计算子

和协方差矩阵，最后恢复得到缺失数据重构出完

整的风切变数据，进而估计风场速度。该方法能

很好地提高缺失数据的恢复精度，实现了数据缺

失情况下低空风切变风速的准确估计。

1 信号模型
机载气象雷达探测低空风切变示意图如图 1

所示，天线阵列呈线性排列，由N个阵元等间隔组

成，载机平台在高度为 H处以速度 V匀速直线运

动，其中 θ0和 φl分别表示低空风切变风场目标的

方位角和俯仰角。则第 l ( l = 1, 2,⋯, L )个距离单

元雷达回波数据 y ( l )表示为

y ( l ) = s ( l ) + c ( l ) + n ( l ) （1）
式中，s ( l )为第 l个距离单元内低空风切变风场产

生的雷达回波信号，c ( l )为第 l个距离单元内的地

杂波信号，n ( l )为第 l个距离单元的高斯白噪声。

N��	

�3K�

�/M�	�	

N�E�V

�"����

θ0

θ

H

φl

φ

图1 机载气象雷达探测低空风切变示意图

低空风切变是一种分布式目标，单个距离单

元的低空风切变回波信号中包含多个散射粒子，

将每个散射粒子的幅度、相位相加，得到一个距离

单元的低空风切变回波信号 s ( l )：
s ( l ) = α ⋅ A ( fd , ψ0 )NK × 1 = α ⋅

é
ë

ù
û

A t( )fd K × 1 ⊗ As( )ψ0
N × 1 （2）

式中，⊗为Kronecker积，α为低空风切变信号的复

幅度，fd为低空风切变信号的多普勒频率，ψ0为低

空风切变信号的空间锥角，且 cosψ0 = cos θ0 cos φl，
A ( )fd, ψ0

NK × 1为低空风切变信号的空时导向矢量，

其中时域导向矢量 A t( )fd K × 1 和空域导向矢量

As( )ψ0 N × 1的表达式［10］分别为

A t( )fd K × 1 = é
ë

ù
û1,ejπ4v/ ( )λ fr ,…, ejπ ( )K - 1 4v/ ( )λ fr
T

K × 1
⊙g ( )σfd

（3）
As( )ψ0 N × 1 = [ ]1,ej2πd cos θ0 cos φl /λ,…,ej2πd ( )N - 1 cos θ0 cos φl /λ T

N × 1⊙
g ( )σψ0 = [ ]1,ej2πd cosψ0 /λ,…,ej2πd ( )N - 1 cosψ0 /λ T

N × 1⊙g ( )σψ0

（4）
式中，⊙为Hadamard积，T为转置，g ( )σfd 和 g ( )σψ0

474
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分别为低空风切变信号的频率扩展函数和角度扩

展函数［11］。
地杂波信号仿真采用的是Ward模型，其仿真

原理为：首先依据雷达参数确定距离分辨率，然后

再根据角度分辨率将雷达辐射范围进行角度划

分，最后根据角度和距离分辨率将第 l个距离单元

的地杂波划分为M个杂波散射单元，将所有杂波

散射单元的信号叠加就得到一个距离单元内的地

杂波信号。则第 l个距离单元的地杂波信号 c ( l )可
表示为

c ( )l = ∑
m = 1

M PcRCS
R2l

F ( )θl, m a ( fd, m,ψs, m )NK × 1 （5）
式中，M为杂波散射单元总数，P为雷达接收功率，

cRCS为杂波散射单元的反射系数，Rl为第 l个距离

单元的杂波散射单元与载机平台之间的斜距，

F ( )θl, m 为雷达天线方向图，a ( fd, m, ψs, m )为杂波散

射单元NK × 1维的空时导向矢量，可表示为

a ( fd, m, ψs, m )NK × 1 = [1, ejπ fd,m,⋯, ejπ(K - 1) fd,m ]TK × 1 ⊗
[1, ej2πd cosψs,m /λ,⋯, ej2π(N - 1)d cosψs,m /λ ]TN × 1 （6）

2 基于M⁃SPICE的低空风切变风速
估计方法

基于M⁃SPICE的低空风切变风速估计方法首

先抑制杂波，然后通过M⁃SPICE算法迭代得到估

计算子，再利用估计算子计算协方差矩阵，进而恢

复得到缺失的风切变数据，最后将恢复出来的缺

失数据重构成完整的风切变数据，实现风场速度

的准确估计。该方法可主要分为杂波抑制、缺失

风切变数据的恢复和低空风切变风速估计三部

分，下面将进行详细阐述。

2.1 基于正交投影STAP的杂波抑制

通过雷达接收到的不同距离单元回波数据可

计算得到其协方差矩阵，则第 l个距离单元的协方

差为

R̂ ( l ) = 1L∑l = 1
L

y ( l )yH ( l ) （7）
式中，L为距离单元总数，H表示共轭转置，y ( l )为
雷达接收到的第 l个距离单元的回波数据。将

R̂ ( l )进行特征分解［12］，可得

R̂ ( l ) = UΛUH =∑
i = 1

D

λ i ui uHi + ∑
i = D + 1

L

λ i ui uHi （8）
式中：λ i为 R̂ ( l )的特征值，ui为其对应的特征向量，

U = [ ]u1, u2 ,…, uNK ，Λ为各特征值构成的对角矩

阵，Λ = diag [ ]λ1, λ2 ,…, λNK ；D为杂波协方差矩阵

中的前D个较大特征值，其对应的特征向量构成

杂波子空间，剩余 L - D个较小特征值对应的特征

向量构成噪声子空间［13］。
然后构建与杂波子空间正交的投影矩阵对消

杂波，可以表示为

Pc = I - U (UHU )-1UH （9）
投影矩阵Pc对雷达回波数据 y ( l )进行投影变

换后得到剩余数据 y͂ ( l )，可以表示为

y͂ ( l ) = PHc y ( l ) （10）
同时投影矩阵Pc对风切变信号的空时导向矢

量G ( l )进行投影变换后变为

G͂ ( l ) = PHc G ( l ) （11）
则第 l个距离单元的协方差矩阵变为

R͂ ( l ) = 1L∑i = 1
L (PHc y͂ ( l ) y͂H ( l )Pc ) = PHc R̂ ( l )Pc（12）

投影变换后求解 STAP权矢量，即在线性约束

准则下转化为求解最优权矢量问题：

ì
í
î

ï

ï

minωH
l R͂ ( l )ω l

s.t. ωH
l G͂ ( l ) = 1 （13）

通过最小均方误差准则求解式（13），即可得

到最优权矢量：

ω l = μR͂-1 ( l )G͂ ( l ) （14）
式中，μ为常数，ω l为正交投影 STAP算法求得的最

优权矢量，且将用于后面低空风切变风速的估

计中。

2.2 基于M⁃SPICE算法的缺失风切变数据恢复

在 2.1节进行杂波抑制后，部分低空风切变信

号发生了缺失，这将会导致低空风切变风速估计

准确性大大降低，因此有必要将缺失的低空风切

变信号恢复出来，再估计低空风切变的风场速度。

雷达回波信号可以看作由不同方向和不同多

普勒频率信号的叠加，将表示回波信号方向的角

度域均匀离散化为 Ns = ρsN个网格、多普勒域均

匀离散化为N t = ρ tK个网格（ρs和 ρ t分别表示离散
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化系数），则整个空时域被离散化为Q = NsN t 个网

格，第 l个待检测单元的信号可表示为

y͂ ( l ) =∑
q = 1

Q

αl, qa ( fd, q, ψs, q ) + n = Aα + n （15）
式中：Q为划分的网格总数；αl, q为第 l个距离单元、

第 q个单元网格信号的幅度值；n为噪声向量，其协

方差矩阵为σ2
n I；空时字典 A由多个单元网格的空

时导向矢量a ( fd, q, ψs, q ), (q = 1, 2,⋯, N t , q = 1, 2,⋯,
Ns )构成，表示为

A=[ ]a ( fd,1, ψs,1 ),⋯, a ( fd,1, ψs, Ns ),⋯,a ( fd, N t , ψs, Ns )（16）
将空时字典写成向量形式表示为A = [ a1, a2,⋯, aQ ]。

基于M⁃SPICE算法恢复缺失的风切变数据，

首先需要进行数据缺失模型的建立，然后根据

M⁃SPICE算法求解估计算子，用求得的估计算子计

算出协方差矩阵，进而利用有效数据和缺失数据

在时域具有相同谱成分的关系恢复得到缺失数

据［14］。下面分别介绍缺失数据恢复的模型建立、

估计算子和协方差矩阵的求解及缺失数据时域恢

复的详细过程。

1）建立数据缺失模型

根据杂波抑制之后的信号建立数据缺失模

型，用 Lg表示有效单元数，Lm表示缺失单元数，L =
Lg + Lm为完整单元数。构造 Lg × 1有效数据选择

矩阵Sg，从 y͂ ( l )中选择出有效数据组合成一个 Lg ×
K维矩阵，表示为有效数据矩阵 yg，构造 Lm × 1缺
失数据选择矩阵 Sm，将缺失的数据矩阵组合成

Lm × K维矩阵，表示为缺失数据矩阵 ym，有效数据

矩阵 yg表达式及其对应的空时导向矢量表达式可

表示为

ì
í
î

ï

ï

yg = Sg y͂ ( l ) = Sg (Aα + n ) = SgAα + Sgn
Ag( )fd , ψ0

NK × 1 = SgA ( )fd , ψ0
NK × 1

（17）
则第 l个距离单元的有效数据协方差矩阵可

以表示为

Rg ( l ) = E ( )yg ( l )yHg ( l ) =
∑
q= 1

Q

|| αl,q
2
Ag( )fd , ψ0

NK× 1 A
Hg ( )fd , ψ0

NK× 1 + diag { σ1, σ2,…, σn }=

∑
q= 1

Q

pl,qAg( )fd , ψ0
NK× 1 A

Hg ( )fd , ψ0
NK× 1 +σn INK×NK

（18）

式中： || αl, q
2 = pl, q，pl, q被称为估计算子，是未知量；

Ag( )fd , ψ0
NK × 1为每个网格对应的空时导向矢量；

σn为接收机噪声功率，视为已知量。

2）利用M⁃SPICE算法求解估计算子和协方差

矩阵

为了求解得到估计算子 pl, q，可通过M⁃SPICE
算法，优化求解其目标函数的最小值，其目标函数

及约束条件如下［15］：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

min f = 





R

-12g ( l ) ( Ȓg ( l ) - Rg ( l ) )
2

F

s.t.  (diag ( pl, q ) ) t + 1 - (diag ( pl, q ) ) t 2
2

 (diag ( pl, q ) ) t 2
2

≤ κ
（19）

式中，diag ( pl, q )为由估计算子 pl, q构成的空时二维

谱的功率对角矩阵。为方便表示，将 diag ( pl, q )记
为B，则式（19）可以表示为

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

min f = 





R

- 12g ( l ) ( Ȓg ( l ) - Rg ( l ) )
2

F

s.t.  B t + 1 - B t 2
2

 B t 2
2

≤ κ
（20）

式中：f为M⁃SPICE算法的目标函数；权矩阵R
- 12g 为

R-1g 的平方根矩阵；κ为M⁃SPICE算法精度水平的

阈值；Ȓg ( l )为第 l个距离单元有效数据矩阵的最大

似然估计，其表达式为

Ȓg ( l ) = yg ( l )y Hg ( l ) （21）
将式（21）代入式（20）的目标函数中，并将Fro⁃

benius范数展开化简得到

f = 





R

- 12g ( l ) ( Ȓg ( l ) - Rg ( l ) )
2

F
=

Tr é
ë
ê

ù
û
úR

-12g ( l ) (yg ( l )yHg ( l )-Rg ( l ))(R-
1
2g ( l ))H (yg ( l )yHg ( l )-Rg ( l ))H =

Tr [ ]R-1g ( l ) (yg ( l )yHg ( l )-Rg ( l ) ) 2 =
Tr (Rg ( l ) )+Tr (yg ( l )yHg ( l ) )yHg ( l )R-1g ( l )yg ( l )-2 yg ( l ) 2

2=
 yg ( l ) 2

2y
Hg ( l )R-1g ( l )yg ( l ) +E é

ë
ù
û yg ( l ) 2
2 -2 yg ( l ) 2

2

（22）
由于第 l个距离单元的有效数据矩阵 yg ( l )是

由低空风切变目标和噪声叠加而成的，所以 yg ( l )
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的L2范数平方的数学期望可以表示为

E é
ë

ù
û yg ( l ) 2
2 =∑

q = 1

Q

pl,q ag ( fd, q, ψs, q ) 2
2 + NKσn

（23）
于是，进一步将目标函数 f写为

f =  yg ( l ) 2
2y

Hg ( l )R-1g ( l )yg ( l ) +
∑
q = 1

Q

pl, q ag ( fd, q, ψs, q ) 2
2 + NKσn - 2 yg ( l ) 2

2

（24）
由于 yg ( l ) 2

2是已知的，可视为常数，为了简

化计算，将式（24）两边同时除以 yg ( l ) 2
2得到

f

 yg ( l ) 2
2

=yHg ( l )R-1g ( l )yg ( l )+

∑
q=1

Q

pl,q
 ag ( fd, q, ψs, q ) 2

2

 yg ( l ) 2
2

+NK σn

 yg ( l ) 2
2

-2 （25）

式（25）中后一项为常数，不影响求解式（24）最小

值问题的结果，即可以忽略，从而将目标函数 f写
成 f1，表达式为

f1 = yHg ( l )R-1g ( l )yg ( l ) +∑
q = 1

Q

pl, q
 ag ( fd,q, ψs,q ) 2

2

 yg ( l ) 2
2

+

NK
σn

 yg ( l ) 2
2

（26）

目标函数 f1是一个凸优化问题，根据Rojas等
人［16］的研究可知，求解式（26）的最小值问题可以

转换为等式约束最优化问题：

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

min y Hg ( l ) (Rg ( l ) )-1yg ( l )

s.t. ∑
q = 1

Q

pl,q
 ag ( fd,q, ψs,q ) 2

2

 yg ( l ) 2
2

+ NK σn

 yg ( l ) 2
2

≤ 1

（27）
为了求解式（27），将式（27）中的有效数据协

方差矩阵Rg ( l )表示为［17］

Rg ( l ) = ΘHBΘ （28）
式中，Θ = [ Α1, ΙΝΚ ]为一个由风切变信号和噪声组

成的NK × (Q + NK )维空时字典，则将式（28）代入

到式（27）中，可以写为

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

min y Hg ( l ) (ΘHBΘ )-1yg ( l )

s.t.∑
q=1

Q

pl,q
 ag ( fd,q, ψs,q ) 2

2

 yg ( l ) 2
2

+NK σn

 yg ( l ) 2
2

≤1（29）

为了方便求解式（29）的最小值问题，引入一

个新的矩阵Ψ：

Ψ = (Θ-1 )Η （30）
即

ì
í
î

ïΘ = ( )Ψ H -1

Ψ HΘ = INK
（31）

将式（31）代入式（29）得

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

min yHg ( l ) (Rg ( l ) )-1yg ( l ) = min yHg ( l )Θ-1B-1 (ΘH )-1yg ( l ) =
min yHg ( l )Ψ HB-1Ψyg ( l )

s.t. Ψ ΗΘ = ΙΝΚ
∑
q = 1

Q

pl,q
 ag ( fd,q, ψs,q ) 2

2

 yg ( l ) 2
2

+NK σn

 yg ( l ) 2
2

≤ 1

（32）
根据拉格朗日乘子法［18］和柯西瓦茨不等

式［19］，可得到该最小值问题的解为

pl,q = ||Ψyg ( l )
w1 2l,q ρ

（33）

式 中 ，Ψ = Β ( t ) Θ (Rg ( l ) )-1，ρ =∑
q = 1

Q

w
1
2
l,q ||Ψyg ( l ) +

∑
n = Q + 1

Q + NK ||Ψyg ( l )
 yg ( l ) 2

，wl,q =  ag ( fd, q, ψs, q ) 2
2

 yg ( l ) 2
2

。

具体求解 (Rg ( l ) ) ( t )和B ( t )的过程可以表示为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

(Rg ( l ) ) ( t ) =∑
q = 1

Q || ag ( fd,q, ψs,q )Hyg ( l )
 ag ( fd, q, ψs,q ) 2

2

ag ( fd,q, ψs,q )

(ag ( fd,q, ψs,q ) )H + σn INK × NK， t = 0
B ( t ) = diag ( || ag ( fd,q, ψs,q )Hyg ( l )

 ag ( fd,q, ψs,q ) 2
2

)， t = 0

（34）
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

(Rg ( l ) ) ( t ) =∑
q = 1

Q

pl,q ( t - 1) ag ( fd,q, ψs,q ) (ag ( fd,q, ψs,q ) )H +
σn INK × NK， t = 1,2,…, N

B ( t ) = diag ( pl,q ( t - 1) )， t = 1,2,…, N
（35）
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M⁃SPICE算法首先通过式（34）计算得到初始

值 (Rg ( l ) ) (0)和B (0)，然后根据式（33）得到 pl,q (0)；其次

判断 pl,q (0) 是否满足式（19）的约束条件，若满足则

pl,q (0) 为最终的估计算子，若不满足，则通过式（35）
进行迭代，直到满足式（19）的约束条件终止迭代，

即最后一次迭代得到的值 pl,q ( t - 1) 为所需的 pl,q；最后

将 pl,q代入式（18）得到有效数据协方差矩阵。

3）缺失数据时域恢复

有效数据和缺失数据在时域具有相同的谱成

分，利用有效数据通过 2.2节优化目标函数不断迭

代求解有效数据协方差矩阵，只需要用最后一次

迭代值恢复缺失数据：

ym ( l )=Am( )fd , ψ0
NK×1Zs=

Am( )fd , ψ0
NK×1 ρ

iAg( )fd , ψ0
NK×1R

-1g ( l )yg ( l )
（36）

式中，Am( )fd , ψ0
NK × 1是由缺失导向矢量构成的矩

阵，可表示为 Am( )fd , ψ0
NK × 1 = SmA ( )fd , ψ0

NK × 1；ρ
i

是式（33）中 ρ第 i次迭代得到的值。

将恢复出来的缺失数据补全到缺失的距离单

元，然后根据有效数据选择矩阵 Sg和缺失数据选

择矩阵 Sm 之间的关系 STg Sg + STmSm = INK × NK，得到

重建全数据 ŷ。
ŷ = (STg Sg + STmSm ) ŷ =

STg Sg ŷ + STmSm ŷ =
STg yg + STmym （37）

2.3 低空风切变风速估计

根据式（14）知，已经得到了抑制杂波后的最

优权矢量ω l，发生缺失的低空风切变信号经过 2.2
节恢复后得到了完整的低空风切变信号，因此可

以由以下表达式计算得到各个距离单元内的归一

化多普勒频率：

f ̂l = arg max ωH
l ŷ ( l ) （38）

第 l个距离单元的低空风切变风速估计结

果为

v̂ l = λ f ̂l f r4 （39）

3 方法流程
数据缺失情况下基于M⁃SPICE的低空风切变

风速估计方法流程图如图 2所示。
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图2 数据缺失情况下基于M⁃SPICE的

低空风切变风速估计方法流程图

4 仿真结果及分析
4.1 仿真条件描述

假设低空风切变场位于载机前方 12.5 km处，

风场的水平风速范围为-50~50 m/s，实验仿真中其

他参数如表 1所示。
表1 载机和雷达主要仿真参数

参数名称

载机高度/m
载机速度/（m·s-1）
距离分辨率/m

波长/m
脉冲重复频率/Hz

阵元个数

采样脉冲数

主瓣方向/（°）
信噪比/dB
杂噪比/dB

参数值

600
87.5
150
0.032
7 000
16
64

（60，0）
5
40

4.2 仿真结果分析

图 3为机载气象雷达回波信号的空时二维谱。

从图 3可以看出，地杂波回波信号在空时域呈半椭

圆形分布，且地杂波回波信号功率强烈，主瓣方向
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尤为明显；低空风切变信号呈一条窄带分布于杂

波主瓣位置处，分布范围小。由此可知，低空风切

变回波信号相较于地杂波回波信号分布十分微

弱，低空风切变回波信号多普勒信息几乎被地杂

波回波信号所淹没，所以必须将地杂波回波信号

完全消除，才能实现后续的低空风切变风速估计。
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图3 机载气象雷达回波信号空时二维谱

图 4所示为杂波抑制后的低空风切变信号距

离多普勒。由图 4可知，在零多普勒频率处形成明

显的凹口，地杂波信号被完全抑制。低空风切变

信号具有显著的反“S”型变化特征，但反“S”形状

不连续，这意味着在抑制杂波时也抑制掉了部分

低空风切变信号，导致部分距离单元的低空风切

变数据缺失。
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图4 杂波抑制后的低空风切变信号距离多普勒

图 5所示为低空风切变数据缺失的风速估计

结果图。从图 5可以看出，与低空风切变信号的原

始速度分布结果相比，部分距离单元的低空风切

变信号发生缺失，进而导致风速估计的准确性大

大降低，所以应该通过数据恢复方法，将缺失的数

据恢复出来才能准确估计低空风切变风速。
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图5 低空风切变数据缺失的风速估计结果

图 6为基于M⁃SPICE方法恢复缺失数据后的

风速估计结果。可以看出缺失数据恢复后的风速

估计值较贴合原始速度分布值，说明本文所提方

法恢复精度高，风速估计结果较好。图 7所示为第

92号距离单元缺失数据恢复后的频谱图，从图7中
能够直观看出，缺失的数据可以被完整恢复出来。
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图6 基于M⁃SPICE方法恢复缺失数据后的风速估计结果

-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
���M(

�
�

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90 4���MA��
����MA��

图7 第92号距离单元缺失数据恢复后的频谱分布

图 8所示为本文方法、GAPES、MIAA方法在同
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一数据缺失条件下的风速估计对比图。从图 8可
以看出本文方法恢复缺失数据表现出良好的性

能，可以准确估计风速且数据恢复精度更高。而

GAPES、MIAA方法恢复缺失数据的精度低，没有

准确恢复出个别距离单元缺失的风切变信号，从

而导致风速估计不准确。
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图8 不同恢复方法的低空风切变风速估计对比

表 2所示为本文方法与GAPES、MIAA方法完

成缺失数据恢复后风速估计的运行时间对比，从

表中可以看出其他两种方法由于迭代收敛速度

慢，导致整个运行时间较慢，而本文方法因其循环

最小化优势具有更快的迭代收敛速度，大大减少

了运行时间。
表2 不同恢复方法运行时间对比

方法

GAPES
MIAA
M⁃SPICE

运行环境

MATLAB
R2018b

计算机配置

CPU：2.10 GHz
Inter（R）
Silver 4216，
内存：384 GB

运行时间/s
1 021
986
189

基于实际风速数据缺失分别对数据缺失的位

置和不同缺失率这两种情况进行实验验证，并使

用均方根误差和相对误差两个指标来评估 M⁃
SPICE方法的恢复性能，每组实验重复 100次，取

均方根误差和相对误差的平均值。

图 9为风场数据在不同位置缺失时基于M⁃
SPICE算法恢复结果图，其中图 9（a）为风场前半部

分位置数据缺失恢复结果图，图 9（b）为风场后半

部分位置数据缺失恢复结果图，图 9（c）为整个风

场数据随机缺失恢复结果图。表 3为风场数据在

不同位置缺失恢复后的均方根误差对比和相对误

差对比，从表中可以看出，风场数据在不同位置缺

失时，M⁃SPICE方法的均方根误差和相对误差变化

较小，可以说明M⁃SPICE方法在风场数据任何位

置缺失情况下都能够较好地恢复出缺失数据。
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（a）风场前半部分缺失数据恢复结果 （b）风场后半部分缺失数据恢复结果 （c）整个风场数据随机缺失恢复结果

图9 风场数据在不同位置缺失时基于M⁃SPICE算法恢复结果

表3 风场数据在不同位置缺失时基于M⁃SPICE
算法的误差比较

风场数据缺失位置

风场前半部分

风场后半部分

整个风场

均方根误差/（m·s-1）
1.258 3
1.260 1
1.258 9

相对误差/（m·s-1）
0.179 6
0.180 2
0.179 9

图 10为风场数据不同缺失率时基于M⁃SPICE
算法恢复结果图，其中图 10（a）为风场数据缺失率

为 5% 时的恢复结果图，图 10（b）为风场数据缺失

率为 10%时的恢复结果图，图 10（c）为风场数据缺

失率为 20%时的恢复结果图。表 4为风场数据不

同缺失率时恢复后的均方根误差对比和相对误差

对比，从表中可以看出，随着数据缺失率的升高，M⁃
SPICE方法的均方根误差和相对误差逐渐增大，但

该方法仍能有效恢复出缺失数据，具有良好的数

据恢复性能。
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（a）风场数据缺失率为 5% （b）风场数据缺失率为 10% （c）风场数据缺失率为 20%
图10 风场数据不同缺失率时基于M⁃SPICE算法恢复结果

表4 风场数据不同缺失率时基于M⁃SPICE算法的

误差比较

风场数据缺失率

5%
10%
20%

均方根误差/（m·s-1）
1.208 3
1.255 7
1.348 4

相对误差/（m·s-1）
0.172 0
0.179 4
0.192 3

5 结束语
本文将稀疏迭代协方差算法应用到机载气象

雷达缺失数据处理中，针对雷达回波数据缺失导

致低空风切变风速估计不准问题，提出了一种基

于缺失数据稀疏迭代协方差估计的低空风切变风

速估计方法。该方法利用已知的有效数据，通过

不断迭代得到的估计算子，恢复得到缺失的低空

风切变信号，进而对风场速度进行精确估计。实

验结果证明该方法可以高精度恢复出缺失的低空

风切变信号，并且运算量小，相较于GAPES、MIAA
两种恢复方法具有更少的运行时间。本文方法在

雷达回波数据发生缺失的情况下，对于准确估计

低空风切变风速具有实际意义。
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IRS辅助的无源双基地雷达直达波干扰抑制
邹 鲲，杨宾锋，来 磊，李 伟

（空军工程大学信息与导航学院，陕西西安 710077）

摘 要：无源双基地雷达（Passive Bistatic Radar, PBR）利用外辐射源发射的信号实现对目标的探测，而在

回波数据中，外辐射源的直达波干扰（Direct Path Interference, DPI）信号具有较强的功率，容易对弱目标的检测带

来影响，因此对直达波的抑制是 PBR信号处理的重要内容。智能反射表面（Intelligent Reflect Surface, IRS）可以

控制入射波的反射方向，实现对电磁波传播的控制。为此本文将 IRS应用于 PBR的DPI的抑制，在雷达接收机

附近放置 IRS，通过优化 IRS各个单元的离散相位，将回波中的DPI功率约束在一定范围内，并最大化目标回波

的功率。该优化问题是非凸的二次约束二次规划，利用坐标上升法，可以得到较为满意的结果。计算机仿真分

析表明，在接收机附近放置中等尺寸的 IRS，信干噪比（Signal to Interference plus Noise Ratio, SINR）可以提升 8 dB
左右。

关键词：无源双站雷达；直达波干扰；智能反射表面；坐标上升法；信干噪比

中图分类号：TN957.51 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0482⁃07
Direct Path Interference Suppression for IRS⁃Assisted Passive Bistatic Radar

ZOU Kun, YANG Binfeng, LAI Lei, LI Wei
（School of Information and Navigation, Air Force Engineering University, Xi’an 710077, China）

Abstract: Passive bistatic radar（PBR）uses the signals transmitted by external emitters to detect targets. In the
echo data, the direct path interference（DPI）of external emitters has strong power, which will affect the detection of
weak targets. Therefore, the suppression of DPI is an important part of PBR signal processing. The intelligent reflection
surface（IRS）can control the reflection direction of the incident wave and realize the control of electromagnetic wave
propagation. For this reason, this paper applies IRS to the suppression of PBR direct wave. By placing IRS near the ra⁃
dar receiver and optimizing the discrete phase of each element of the IRS, the DPI power is constrained within a certain
range to maximize the power of the target echo. The optimization problem is a nonconvex quadratic constrained quadrat⁃
ic programming. Using the coordinate ascent method, a satisfactory result can be obtained. Computer simulation shows
that the signal to interference plus noise ratio（SINR）can be improved by 8 dB when a medium size IRS is placed near
the receiver.

Key words: passive bistatic radar; DPI; IRS; coordinate ascent method; SINR

0 引 言
无源双基地雷达（Passive Bistatic Radar, PBR）

利用外辐射源发射的电磁波实现目标的探测［1］，其
工作过程中不发射电磁波，具有电磁隐蔽性，因此

对PBR的探测与干扰是较为困难的。其次PBR本

身没有电磁波发射装置，相比于常规的有源雷达，

其体积更小，机动性更强，造价更便宜。而针对电

磁频谱拥挤环境下，PBR工作不占用有限的频谱

资源，是一种“绿色”雷达，近些年来，受到了广泛

的关注［2］。
PBR一般具备了两个通道，分别是参考通道

和监视通道［3］。参考通道可以用于接收外辐射源

发射的信号，而监视通道则用于接收经目标反射

的回波信号。将参考通道的数据与监视通道的数

据进行互模糊函数的计算，可以实现目标在距离

延迟⁃多普勒频率二维平面上的检测［4］。监视通道

中不可避免地会接收到外辐射源发射的信号，该

信号传播距离短，且没有经过目标的反射，其功率

常常远大于目标回波信号，从而构成了直达波干

收稿日期：2022⁃11⁃01；修回日期：2022⁃12⁃08
基金项目：陕西省自然科学基金（No.2020JM⁃343）
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扰（Direct Path Interference, DPI）。若监视通道中

存在DPI，在利用参考通道的数据进行互模糊函数

计算中，会在距离延迟⁃多普勒频率二维平面上存

在较大的干扰分量，极大影响了周围弱目标的检

测性能。因此DPI的抑制一直是 PBR信号处理中

的重要问题［4⁃7］。
针对DPI的抑制问题，目前有三种途径：一种

是物理遮蔽法［8］，其是在外辐射源与接收机之间构

建遮挡物，降低DPI进入监视通道的功率；第二种

是空域滤波法［9⁃11］，其是在接收端采用阵列天线，

通过控制接收波束，减弱进入接收机的DPI功率；

第三种是时域滤波法［12⁃14］，其是以参考通道信号为

期望信号，通过构建自适应滤波器对 DPI及其多

径信号进行滤除。每种途径都能在一定程度上实

现 DPI的抑制，而本文提出了一个新的 DPI抑制

途径，即采用架设在接收机附近的智能反射表面

（Intelligent Reflect Surface, IRS）实现接收通道中

DPI的功率约束，并最大化反射回波功率。

智能反射表面［15］是一种无源低功耗器件，其

最为突出的特色是能够通过低功耗的控制电路，

实现对入射电磁波的反射方向的控制，目前针对

智能反射面的应用主要面向 6G无线通信领域［16］，
用来提高频谱利用效率［17］、物理层安全［18］、用户的

感知与定位等方面［19⁃20］。在雷达通信一体化方

向［21］，利用 IRS可以保证用户通信质量的前提下实

现目标的探测。IRS也可以用于提高雷达的探测

性能［22］，特别是在无视线（Non⁃Line of Sight, NLOS）
情况下的目标探测问题引起了人们的重视［23］。截

至目前，尚未见到相关公开文献将 IRS应用于无源

雷达的性能的改善。

本文的主要贡献是提出将 IRS应用于无源雷

达中的直达波抑制的新技术途径，通过在监视通

道附近放置一个无源 IRS，可以将DPI约束在一定

范围内，最大化反射回波的功率。在本文第 1节对

IRS辅助的 PBR的回波信号进行了建模。在第 2
节将DPI抑制问题转换为一个非凸的二次约束二

次规划（Quadratic Constrained Quadratic Program⁃
ming, QCQP）问题，对于该问题采用坐标上升

法［24］，将DPI功率约束在指定范围内，最大化接收

反射回波的功率。在第 3节对算法的性能进行了

仿真分析，分析结果表明，在接收机附近放置中等

尺寸的 IRS，SINR可以提升 8 dB左右。最后给出

了全文的结论，并指出下一步研究的内容。

1 数据模型
考虑如图 1所示的场景，外辐射源 T向空间发

射电磁波信号，并假定该空间内存在目标P，监视

通道接收机R和智能反射表面 S用于目标的探测。

监视通道接收机获得的信号主要是由外辐射源发

射的信号经过 4条路径获得的：第 1条是直接从外

辐射源T到达监视通道接收机R的直达波信号①，

该信号也称之为直接路径干扰，其未经过反射，且

传播路径端，路径损耗小。第 2条是经过目标反射

的回波信号②，该信号可用于目标的探测，由于该

路径经过了一次反射，路径损耗较大，其功率远低

于直接路径干扰。第 3条是经过智能反射表面反

射的直接路径干扰信号③。第 4条首先经过目标

反射后，再经过智能反射表面反射的回波信号④。

这里假定 IRS放置在监视通道接收机附近，考虑到

路径损耗，忽略了首先经过 IRS反射，再经目标反

射的回波。

�D�#T +>EE���R

,�P

�6��=LS

① ②

③

④

图1 IRS辅助PBR直达波抑制示意图

在上述考虑的场景中，信号③和信号④来自

IRS的反射信号，可以通过改变 IRS各个单元的相

位实现对反射信号的控制。要进行DPI的抑制，可

以通过优化 IRS各个单元的相位，控制反射波的方

向，使得 IRS反射信号③能够在一定程度上抵消直

达波信号①的同时，IRS反射信号④能够与回波信

号②通过相参累积得到增强。

结合上述分析，监视通道接收信号经过下变
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频后的基带信号可以表示为

r ( )t = r1( )t + r2( )t + r3( )t + r4( )t + n ( )t （1）
式中下标分别对应接收的 4种类型的信号，n（t）为

噪声信号。现对每个类型的信号进行分析。

对于信号①是直达波信号，其可以表示为

r1( )t = α0 s ( )t - rTRc （2）
式中 s（t）为外辐源发射的信号的基带形式，rTR表示

外辐射源 T到监视通道接收机R的距离，c表示电

磁波传播速度，该信号的复幅度 α0可以利用雷达

方程计算得到：

α0 = ej2π
rTR
λ

P tG tG r λ2

( )4π 2r2TR
（3）

式中Pt为外辐射源发射机输出功率，Gt为外辐射源

天线增益，这里假定外辐射源为全向天线，Gr为监

视通道接收机天线增益，这里也假定为全向接收，

λ表示雷达工作波长。

外辐射源发射的信号经过目标反射的回波信

号②可以表示为

r2( )t = β0 s ( )t - rTP + rPRc （4）
式中 rTP和 rPR分别是外辐射源 T到目标 P的距离，

以及目标 P到监视通道接收机 R的距离。该信号

的复幅度可以表示为

β0 = ej2π
rTP + rPR

λ
P tG tσpG r λ2

( )4π 3r2TP r2PR
（5）

式中σp表示目标的雷达散射截面积。

外辐射源辐射的信号经过 IRS反射后进入接

收机的信号③可以表示为

r3( )t =∑
k = 1

K

αkej( )2π rTSk + rSkR
λ

+ θk
s ( )t - rTSk + rSkRc （6）

其中假定 IRS由 K个相位可控的单元构成，rTSk 和

rSkR分别是外辐射源T到 IRS的第 k个单元的距离，

以及 IRS的第 k个单元到监视通道接收机的距离，

θk表示 IRS第 k个单元的相位值，信号幅度 αk可以

表示为

αk = P tG tG r λ2σs
( )4π 2r2TSk r

2
SkR

（7）
式中σs表示 IRS每个单元的雷达散射截面积。

外辐射源发射的信号经过目标后，再经过 IRS
反射进入监视通道接收机的信号④可以表示为

r4( )t =∑
k = 1

K

βkej( )2π rTP + rPSk + rSkR
λ

+ θk
s ( )t - rTP + rPSk + rSkRc

（8）
式中 rPSk表示目标P到 IRS的第 k个单元的距离，该

信号幅度βk可以表示为

βk = P tG tG r λ2σpσs
( )4π 4r2TP r2PSk r

2
SkR

（9）
本文假定 IRS放置在靠近监视通道接收机附

近，而且外辐射源发射的信号为窄带信号，经过

IRS不同单元反射信号的时间延迟对信号包络的

幅度和时延的影响都可以忽略，那么经过 IRS的反

射信号③可以进一步表示为

r3( )t ≈ ᾱs ( )t - rTRc vHSRΛvTS （10）
式中 ᾱ表示αk的平均值，并假定已知，且

vTS =
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úej( )2π rTS1

λ ej( )2π rTS2
λ ⋯ ej( )2π rTSK

λ

T

（11）

vSR =
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úe-j( )2π rS1R

λ e-j( )2π rS2R
λ ⋯ e-j( )2π rSKR

λ

T

（12）

Λ =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ejθ1
ejθ2

⋱
ejθK

（13）

同理，信号④也可以进一步表示为

r4( )t ≈ β̄s ( )t - rTP + rPRc vHSRΛvPS （14）
式中 β̄表示βkej2π

rTP
λ 的平均值，并假定已知，以及

vPS =
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úej( )2π rPS1

λ ej( )2π rPS2
λ ⋯ ej( )2π rPSK

λ

T

（15）
综上所述，监视通道接收的基带信号可以表

示为

r ( )t = ( )α0 + ᾱvHSRΛvTS s ( )t - rTRc + ( )β0 + β̄vHSRΛvPS
s ( )t - rTP + rPRc + n ( )t （16）
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该信号由 3项构成，其中第 1项指的是DPI分
量，第 2项指的是有用信号分量。虽然两个分量在

时间上存在区别，但是考虑到DPI的功率较强，即

便经过互模糊计算，DPI的影响仍不能忽略。

2 DPI抑制
将 IRS放置在监视通道接收机附近，使得监视

通道的数据包含了可控分量，因此可以通过设计

IRS的相位矩阵Λ减少DPI的分量，即优化问题为

P1: minθ1,θ2,⋯,θK || α0 + ᾱvHSRΛvTS
2

（17）
该方法虽然可以保证监视通道接收数据中的DPI
分量最小化，但同时可能导致有用信号分量功率

损失。因此本文考虑在保持DPI功率一定的约束

条件下，有用信号分量的最大化问题。并进一步

还考虑到RIS的相位并不能连续可调，因此相位值

来自离散集合Ω：

Ω = { }0, 2πM ,⋯, 2πM ( )M - 1 （18）
式中M为相位的离散程度，如M=2表示相位只能

取0或π。由此可以得到如下的优化问题：

P2:
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

minθ1,θ2,⋯,θK ∈ Ω || β0 + β̄vHSRΛvPS
2

s.t. || α0 + ᾱvHSRΛvTS
2 ≤ γ

|| Λk,k = 1 ; ∀k = 1,2,⋯,K
（19）

式中 γ表示约束值。该优化问题是二次约束二次

规划问题，但是优化变量被约束为模 1，因此该问

题是一个非凸问题，常规的有效优化方法并不能

直接适用。解决该问题的方法途径之一就是采用

半定规划松弛（Semidefinite Relaxation, SDR）方

法［25］，其基本思路是去掉对变量的模 1的约束，得

到的最优解就是一个K维方阵。如果该矩阵秩为

1，那么就容易得到最优解，但通常情况下最优解

的秩大于1，需要进行秩1分解，通常的解决办法是

采用高斯随机化方法求得。得到的最终值还需要

量化为离散的相位。第二种可行的方法是采用流

形优化（Manifold Optimization, MO）的思路［26］，这是

因为优化变量的模 1约束实际上定义了一个斜流

形，通过计算该流形上的黎曼梯度，就可以确定搜

索方向，再通过一定的操作，可以将更新的权值拉

回（retraction）到流形上。本文结合 IRS的相位取

离散值的特点，采用坐标上升（Coordinate Ascent,
CA）法进行计算。

由于问题（19）是一个带有约束的优化问题，

采用CA方法也能得到较好的解决。CA方法首先

要在可行域内找到一个可行解，考虑到矩阵Λ是

对角矩阵，可以利用

α0 + ᾱvHSRΛvTS = α0 + ᾱλT( )v*SR⊙vTS （20）
式中 λ = [ ]ejθ1 ejθ2 ⋯ ejθK T

，符号⊙表示 Had⁃
amard乘积，即对应元素相乘。为了更快找到一个

可行解 λ（0），可以利用投影矩阵构造：

λ( )0 = exp
æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷j

ê

ë

ê

ê
êê

ú

û

ú

ú
úúarg ( )é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
úIk - ( )v*SR⊙vTS ( )v*SR⊙vTS

T

 v*SR⊙vTS
2 g

Ω

（21）
式中 g是一个单位协方差的零均值复高斯随机矢

量。其基本思路是构造一个随机矢量，将其投影

到 与 ( )v*SR⊙vTS 正 交 的 子 空 间 上 ，从 而 使 得

λT( )v*SR⊙vTS 最小。IK是 K×K的单位矩阵，arg算子

表示计算复数的角度，ë û Ω表示将相取集合Ω中最

接近的值。在获得初始解 λ（0）后，还需代入到式

（19）中约束条件进行验算，如果不满足约束条件，

还需重新计算，直到获得一个初始可行解。

利用初始可行解 λ（0），可以采用迭代的方法对

可行解进行更新。具体而言就是对第 n次得到的

可行解 λ（n）的第 k个元素的相位分别取集合 Ω的

值，然后代入到优化问题（19）中的约束条件中，如

果满足可行解条件，就比较优化目标函数值，取最

大值作为第 k个元素的更新值，否则不对该分量进

行更新。上述过程实际上就是求解如下优化

问题：

P( )n
k :

ì

í

î

ïï

ïï

minθk ∈ Ω || β0 + β̄vHSRΛ( )n vPS
2

s.t. || α0 + ᾱvHSRΛ( )n vTS
2 ≤ γ

（22）

由于集合Ω是离散的，因此很容易得到更新的可

行解 λ（n+1），当无法获得更好的可行解之后，可行解

任何分量都不再更新，那么就得到了优化问题

（19）的一个最优解。需要指出的是，坐标上升法

得到的最优解不能保证是全局最优，其受初始可
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行解的影响较大，因此在实际操作中，往往需要随

机化多个初始可行解进行分别计算，取目标函数

值最大值对应的解作为最优解，从而可以获得更

为稳定的性能。

3 仿真分析
在计算机仿真中，假设外辐射源辐射功率为

200 W，发射天线增益为 20 dB，监视通道天线采用

全向接收，接收增益为0 dB，系统工作波长为0.1 m，
目标的雷达散射截面积为 1 m2，IRS的每个单元的

雷达散射截面积为 0.01 m2。在距离设置上，外辐

射源到监视通道接收机和 IRS距离均为 10 km，到
目标的距离为8 km；目标到接收机和 IRS的距离为

8 km。在缺省情况下，IRS与监视通道接收机的距

离为 1 m，IRS由 K=50个可控单元构成，每个可控

单元的相位离散取值，离散程度M=30。在优化算

法中，初始可行解随机取 10个值分别进行迭代计

算，噪声功率假定为Pn，信号包络 s（t）的功率为Ps。
为了评估优化效果，定义了信干噪声比：

SINR = || β0 + β̄vHSRΛvPS
2
P s

Pn + || α0 + ᾱvHSRΛvTS
2
P s

（23）
作为对比，考虑无 IRS辅助情况下的信噪比作为

基准：

SINR0 = || β0
2
P s

Pn + || α0
2
P s

（24）

由此可以得到 SINR改善因子 η = SINR
SINR0

。考虑另

外两种反射面，一种是假定 IRS各个相位是随机分

布的情况（Rnd），从而可以模拟漫反射情况。另一

种假定 IRS各个相位都为 0，这样可以模拟镜面反

射情况（Mir）。

首先分析 IRS的两个主要参数对 SINR改善因

子的影响。考虑 IRS的各个阵元相位离散程度M
的取值，从图 2（a）可以看出，当M>4之后，再增加

M的值，η的变化趋于平稳，并且稳定在 7~8 dB附

近。这说明在应用 IRS进行DPI抑制时，IRS并不

需要连续的相位调整，而仅仅取少量几个离散的

相位值就可以达到较好的效果，从而有利于简化

控制电路，降低 IRS的设计成本。IRS的尺寸越大，

可以有更多的自由度控制DPI，为此图 2（b）给出了

仿真结果。可以看出，随着阵元个数 K的增大，η
也得到了显著的增大。作为对比，即便阵元个数

足够大，对于漫反射和镜面反射而言，对 η的贡献

几乎可以忽略。这是因为增大阵元个数K，可以增

加回波的强度，但如果不对 IRS的阵元相位进行控

制，DPI的强度也会增大。
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M
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（a） IRS的相位量化个数M对η的影响
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（b） IRS阵元个数K对η的影响

图2 IRS的主要参数对 SINR改善因子的影响

本文假定 IRS靠近监视通道接收机放置，为此

需要分析 IRS与监视通道接收机的距离 rSR对 SINR
改善因子的影响，其主要通过路径损耗产生了影

响。仿真结果如图 3所示。分析结果表明，IRS越
靠近接收机，获得的 SINR改善因子就越大。需要

指出的是，对于漫反射表面，如果距离接收机足够

近，也能获得少许的增益，但随着 rSR的增大，会迅

速衰减。镜面反射表面的放置不受 rSR的影响，其

主要与放置的方向有关。当然通过对 IRS的优化，

其改善因子明显优于其他两种情况。
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图3 IRS放置距离对 SINR改善因子的影响

4 结束语
无源双基地雷达的直达波干扰的抑制是其信

号处理的一项重要内容。本文提出了一种 IRS辅
助的直达波干扰抑制方法，其本质上还是属于空

域滤波方法。通过设置在监视通道附近的 IRS，可
以约束DPI分量的同时，最大化接收信号分量。从

计算机仿真来看，对于中等尺寸的 IRS，SINR改善

因子可以得到 8 dB。如果进一步增大 IRS的阵元

个数，或者进一步将 IRS靠近接收端，改善因子还

可以进一步的提升。

需要指出的是，将 IRS应用于无源双基地雷达

的DPI抑制目前还处于初步研究阶段，因此文中考

虑的都是一些理想条件下的情况，例如没有考虑

到 IRS的实际的物理特性［27］，如相位的控制与反射

信号幅度之间可能存在关联。进一步采用有源

IRS［28］，可以通过控制放大器增益调整反射信号的

强度，可以为优化问题提供更多的自由度。
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基于频域信息融合和稀疏贝叶斯学习的
高分辨ISAR成像

景鑫磊，张 宇，蒋忠进

（东南大学毫米波国家重点实验室，江苏南京 210096）

摘 要：为了在 ISAR成像中更好地压制噪声，消除条纹干扰，提高成像分辨率，本文提出一种基于双向插
值处理和频域信息融合的稀疏贝叶斯学习算法，称之为BI⁃FF SBL算法。该方法首先对回波信号分别进行径向
和横向插值预处理，将预处理得到的两份数据通过LA⁃VB算法进行 ISAR成像；然后将得到的两幅 ISAR图像通
过二维傅里叶变换进入频域，并将两个二维频谱进行信息融合处理，以消除噪声和条纹干扰的相关信息并保留
目标结构信息；最后对融合处理后的频谱进行二维傅里叶逆变换，得到最终的 ISAR图像。为了验证BI⁃FF SBL
算法的 ISAR成像效果，本文进行了基于仿真数据和实测数据的成像实验，并将实验结果与R⁃D算法、L1⁃BP算
法、LA⁃VB算法进行对比，发现BI⁃FF SBL算法在压制噪声和去除条纹干扰方面具有明显的优势，且能提供分辨
率更高的 ISAR图像。当实验数据信噪比降到 0 dB时，BI⁃FF SBL算法依然能够提供清晰的 ISAR图像，明显优于
其他三种算法。测试超分辨重构误差的实验结果表明，相比于L1⁃BP算法和LA⁃VB算法，BI⁃FF SBL算法的重构
误差更低，在实验数据信噪比为 0 dB时，重构信噪比可以达到 13.55 dB。

关键词：超分辨 ISAR成像；稀疏贝叶斯学习；双向插值处理；频域信息融合

中图分类号：TN957.51 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0489⁃09
High Resolution ISAR Imaging Based on Frequency Domain Information Fusion

and Sparse Bayesian Learning
JING Xinlei, ZHANG Yu, JIANG Zhongjin

（State Key Laboratory of Millimeter Waves, Southeast University, Nanjing 210096, China）

Abstract: Aiming at suppressing noise, eliminating stripe interference and improving the resolution of ISAR
image, a sparse Bayesian learning algorithm based on bidirectional interpolation and information fusion in frequency
domain is proposed in this paper, named BI⁃FF SBL algorithm here. Firstly, radial and transverse interpolations are
respectively performed on the echo signal. Secondly, the preprocessed data are put in parameter reconstruction using the
LA⁃VB algorithm to obtain two ISAR images. Thirdly, the two ISAR images are transferred into the frequency domain by
two⁃dimensional Fourier transform. Subsequently, through two⁃dimensional spectra fusion, the information related to noise
and streak interference is eliminated and the structure information of the target is retained. Finally, the fused spectrum
is inversely transformed by two⁃dimensional Fourier transform to obtain the final ISAR image. To verify the effectiveness
of the BI⁃FF SBL algorithm, imaging experiments based on both simulated and measured data are performed in this pa⁃
per. Compared with the R⁃D, L1⁃BP, and LA⁃VB algorithms, the experimental results indicate that the BI⁃FF SBL algo⁃
rithm has obvious advantages in suppressing noise, removing stripe interference, and providing higher resolution in
ISAR image. When the SNR of the experimental data drops to 0 dB, the BI⁃FF SBL algorithm can still provide clarified
ISAR images, which is significantly better than the other three algorithms. The experimental results based on the super⁃
resolution reconstruction error show that the reconstruction error of the BI⁃FF SBL algorithm is lower than that of the L1⁃
BP and LA⁃VB algorithms, and the reconstruction SNR can reach 13.55 dB when the SNR of the experimental data is 0 dB.

Key words: super⁃resolution ISAR imaging；sparse Bayesian learning；bidirectional interpolation processing；
frequency domain information fusion

0 引 言
逆合成孔径雷达（Inverse Synthetic Aperture Ra⁃

dar, ISAR）成像作为一种重要的侦测手段，可以全

天候、全时段对非合作机动性目标进行成像［1⁃2］。
但是，因为非合作目标的运动补偿建模比较复杂，
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积累转角和回波多普勒带宽受限，传统的 ISAR成

像算法，如Range Doppler（RD）算法，其成像分辨率

受到限制，因此研究超分辨 ISAR成像算法具有重

要意义。

MUSIC算法和 ESPRIT算法是两种传统的参

数化 ISAR成像算法。但MUSIC算法的分辨率不

是很高，酉 ESPRIT算法是一种超分辨算法，但该

算法只能在距离维或者方向维实现超分辨，无法

在两个维度同时实现超分辨成像［3］。
压缩感知（Compressed Sensing, CS）理论适合

于稀疏参数的高分辨重构［4］，并且 ISAR图像中的

强散射点满足稀疏分布特性，所以 CS在超分辨

ISAR成像中得到越来越多的研究和应用。稀疏信

号恢复的出发点是在 L0范数最小化的基础上进行

参数重构，但这是一个NP难问题，压缩感知理论

在一定条件下，可以将 L0范数最小化约束放宽为 L1
范数最小化约束，于是涌现出BP算法［5］、梯度下降

算法［6］以及迭代 ISTA算法［7］等参数重构算法，但是

这些算法在感知矩阵列相关性强的时候性能会出

现下降，影响 ISAR成像效果。文献［8］采用光滑

函数来近似 L0范数并进行稀疏参数重构，但该算

法中的正则参数需要人为手动设置，影响了算法

的实用性。

文献［9］提出了基于稀疏贝叶斯学习（Sparse
Bayesian Learning, SBL）框架的 ISAR成像算法，取

得了不错的效果。相比于传统的 SMV模型［10］，
MMV⁃SBL模型避免了Kron内积导致的感知矩阵

尺寸过大问题，以及大尺寸逆矩阵计算问题［11］。
文献［12］提出一种 BI⁃MSBL算法，该算法利用冗

余信息的融合去除径向插值带来的条纹，获得更

清晰的 ISAR图像。文献［13］则提出一种 LS⁃SBL
算法，利用目标自身的结构特征构建结构化先验

模型和参数化字典，对旋转运动目标进行 ISAR成

像，取得较为理想的成像效果。文献［14］引入

LSM（Laplace Scale Mixture）尺度混合先验模型，并

通过拉普拉斯估计（Laplace Approximation, LA）和

变分贝叶斯（Variational Bayesian, VB）算法求解散

射系数的后验分布，以此得到更稀疏更精确的

ISAR图像。

为了在 ISAR成像中更好地压制噪声，消除条

纹干扰，提高成像分辨率，本文提出一种基于双向

插值处理（Bidirectional Interpolation Process）和频

域信息融合（Information Fusion in Frequency Do⁃
main）的稀疏贝叶斯学习算法，简称 BI⁃FF SBL算

法。该算法引入 LSM先验来为回波信号构建

MMV SBL模型，并采用 LA⁃VB算法进行目标散射

系数的重构。首先对回波信号分别进行径向和横

向插值预处理，将预处理得到的两份数据通过LA⁃
VB SBL算法进行 ISAR成像；然后将得到的两幅

ISAR图像通过二维傅里叶变换进入频域，并将两

个二维频谱进行信息融合处理，以消除噪声和条

纹干扰的相关信息并保留目标结构信息；最后对

融合处理后的频谱进行二维傅里叶逆变换，得到

最终的 ISAR图像。

1 信号模型
假设已对雷达回波信号作平动补偿，则 ISAR

成像模型可视为转台模型，ISAR成像的原理图如

图 1所示，其中雷达向目标发射线性频率调制

（LFM）脉冲。由于雷达到目标中心的距离远远大

于目标的尺寸，因此雷达电磁波被视为以平面波

的形式照射到目标上，并假定目标以恒定的角速

度旋转。
xp

p′

y

O

LOS
ω

图1 ISAR转台模型

回波HRRP数据是通过对接收信号进行径向

脉冲压缩得到的，其理想点散射中心模型可以表

示为

s ( )θ, f =∬w ( y,x )exp{ }-j4πf
c ( )R0+x sin θ+y cos θ dxdy

（1）
式中：s (θ, f )表示进行径向傅里叶变换后的HRRP
数据，θ表示发收信号的目标转角，f表示脉冲发射

频率；w ( y, x )表示目标散射系数；c表示电磁波速
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度；R0表示从雷达到目标中心的远场距离。

对成像的角度和频率，以及二维场景进行离

散化处理。在以目标中心为原点的局部坐标系

中，散射区域被离散为P行和Q列，得到

s ( )θm, fn =∑
p = 1

P

∑
q = 1

Q

w ( )yp, xq ×

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j4π ( )fn + fc xq cos θm + yp sin θmc （2）

式中：fc为载波频率；fn为第 n个离散频率，n=1，
2, …, N；θm为第m个脉冲对应的目标转角，m=1,
2, …, M；w ( yp, xq )代表坐标 ( yp, xq )处的散射系数，

其中 p=1, 2, ⋯, P，q =1, 2, ⋯, Q。
将上式经过一系列的推导和化简，并添加环

境噪声U，可得到回波信号的矩阵表达式为

S = ΦcWΦ r + U （3）
式中，S ∈ CM × N表示回波信号矩阵，W ∈ CP × Q表示

散射系数矩阵，U ∈ CM × N 表示复高斯白噪声，

Φc ∈ CM × P和Φ r ∈ CQ × N分别表示方向维和距离维

的部分傅里叶矩阵，可将其展开为

Φc =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

e-j4πfcθ1 y1c e-j4πfcθ1 y2c ⋯ e-j4πfcθ1 yPc
e-j4πfcθ2 y1c e-j4πfcθ2 y2c ⋯ e-j4πfcθ2 yPc
⋮ ⋮ ⋮

e-j4πfcθM y1c e-j4πfcθM y2c ⋯ e-j4πfcθM yPc M × P

Φ r =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

e-j4πf1 x1c e-j4πf2 x1c ⋯ e-j4πfN x1c
e-j4πf1 x2c e-j4πf2 x2c ⋯ e-j4πfN x2c
⋮ ⋮ ⋮
e-j4πf1 xQc e-j4πf2 xQc ⋯ e-j4πfN xQc Q × N

（4）

2 BI⁃FF SBL算法
本文提出一种基于双向插值处理和频域信息

融合的稀疏贝叶斯学习算法，此处简称BI⁃FF SBL
算法，并将其用于高分辨 ISAR成像。

2.1 径向插值预处理

为了得到回波信号的MMV模型，对式（3）两

边同时右乘ΦHr 矩阵（即对距离维作 FFT操作），回

波方程改写为

Y1 = ΦcW + N1 （5）

式中，Y1 = S × ΦHr , N1 = U × ΦHr 。事实上，式（5）
的操作完成了对 S从 N列插值到 Q列的径向（频

域）插值和傅里叶逆变换。从式中 Y1的表达可以

发现，Y1第 q列只来自于W第 q列的回波叠加，所

以Y1和W形成列与列的对应关系。

2.2 横向插值预处理

除此之外，对式（3）两边同时左乘ΦHc 矩阵（即

对方向维作FFT操作），回波方程改写为

Y2 = WΦ r + N2 （6）
式中，Y2 = ΦHc × S, N2 = ΦHc × U。式（6）的操作完

成了对 S从M行插值到 P行的横向（多普勒域）插

值和傅里叶逆变换。将上式的等号两边均进行转

置，得到

Y T2 = ΦTrW T + N T2 （7）
可以发现，Y2的第 p行只来自于W的第 p行的

回波叠加，所以Y T2 的第 p列对应于W T的第 p列，二

者形成列与列的对应关系。

2.3 基于LA⁃VB算法的参数重构

在传统的MMV⁃SBL算法中，回波信号的MMV
模型可以表示为

Y = ΦW + N （8）
式中，Y ∈ CM × Q，Φ ∈ CM × P，W ∈ CP × Q 与 N ∈ CM × Q
分别表示回波信号矩阵、感知矩阵、散射系数矩阵

和噪声矩阵。

在稀疏贝叶斯统计模型中，令加性噪声 n⋅q服

从零均值复高斯先验 n⋅q ∈ ( )n⋅q| 0, β-1 I ，其中，

n⋅q为矩阵N的第 q列元素；β为方差的倒数（噪声精

确度），服从伽马分布 ( β ; a,b)，模型参数 a，b一般

设置为10-4。
令矩阵Y的列与列之间统计独立，则Y的似然

函数可写为

p (Y|W, β ) =∏
q = 1

Q ( )y⋅q|Φ w⋅q , β-1 I =

∏
q = 1

Q (2π)-M βM exp ( )-β  y⋅q -Φ w⋅q
2
2 =

(2π)-MQ βMQexp ( )-β  Y -ΦW
2
F （9）

式中，w⋅q为矩阵W的第 q列元素， . F表示 Frobe⁃
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nius范数。

令W任一元素wp,q服从拉普拉斯分布 ( )wp,q|λp,q ，

则w⋅q服从∏
p = 1

P ( )wp,q|λp,q 。令Λ为P行Q列矩阵，其

第 p行第 q列元素为 λp,q。矢量 λ⋅q表示Λ的第 q列，

且服从逆伽马分布∏
p = 1

P ( )λp, q ; c,d ，模型参数 c，d

一般设置为10-4。
在VB算法中，根据平均场理论，后验分布被

认为是可分解的。因为各个隐变量是相互独立

的，由此它们的后验分布也是相互独立的：

p ( |w⋅q, λ⋅q, β Y ) ≃ (w⋅q, λ⋅q, β ) = (w⋅q ) ( λ⋅q ) ( β )
（10）

式中 ( )· 表示后验概率密度估计。

w⋅q的对数后验概率分布如下：

log (w⋅q ) = log p (y⋅q,w⋅q, λ⋅q, β ) ( λ⋅q ) ( β )
+ const =

log [ ]p (y⋅q|w⋅q, β ) p (w⋅q|λ⋅q ) ( λ⋅q ) ( β )
+ const =

log p (y⋅q|w⋅q, β ) ( λ⋅q ) ( β )
+ log p (w⋅q|λ⋅q ) ( λ⋅q ) ( β )

+

const = - β
2  y⋅q -Φw⋅q 2 -∑

p = 1

P 1
λp,q || wp,q +

const

（11）
式中，β 和

1
λp, q

分别为 β ( λ⋅q ) ( β )和
1
λp,q ( λ⋅q ) ( β )

的简写，· (⋅)表示关于 (⋅)的期望。由于拉普拉

斯先验 p (w⋅q∣λ⋅q )和高斯似然函数 p (y⋅q∣w⋅q, β )不是

共轭分布，很难通过积分方法计算得到 (w⋅q )的
解析解。

此处通过拉普拉斯近似，将w⋅q在最大后验估

计 ŵMAP⋅q 上进行二阶Tylor展开：

log (w⋅q ) ≈ log ( )ŵMAP⋅q + 12 ( )w⋅q - ŵMAP⋅q
T
H ( )ŵMAP⋅q ( )w⋅q - ŵMAP⋅q

(12)
式中，H ( )ŵMAP⋅q = ∇2w log (w⋅q ) ≈ -( )β ΦTΦ + 12 Ξ ，

Ξ = diag é
ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

1
λ⋅q

⊙ 1
|| w⋅q
，⊙表示点乘运算。

由于 ŵMAP⋅q 是 ŵMAP = arg
w
∇w log (w) = 0的解，

由式（11）对 log ( )w⋅q 求梯度可得

∇w log ( )w⋅q =-( )β ΦTΦ+ 12 Ξ w⋅q+ β ΦTy⋅q

（13）
根据式（12）及相关推导，w⋅q的后验分布服从

高斯分布 ( )w⋅q ≈ ( )w⋅q∣ μq, Σq ，其中：

ì

í

î

ïï

ïï

Σq = ( )β ΦHΦ + 12 Ξ
-1

μq = ŵMAP⋅q = β ΣqΦHy⋅q

（14）

在VB算法中，尺度因子 λ⋅q的后验概率密度的

对数表示如下：

log ( λ⋅q ) = log p (y⋅q, w⋅q, λ⋅q, β ) (w⋅q ) ( β )
+ const =

log [ ]p (w⋅q|λ⋅q ) p ( λ⋅q ) (w⋅q ) ( β )
+ const =

log p (w⋅q|λ⋅q ) (w⋅q ) ( β )
+ log p ( λ⋅q ) (w⋅q ) ( β )

+ const =

[ ]-(c + 1) - 1 ∑
p = 1

P log λp,q - ∑
m = 1

M (d + || wm ) 1
λp,q

+ const

（15）
式中 || wm 为 || wm (w⋅q ) ( β )

的简写。由式（15）可

知， ( λ⋅q )同样服从逆伽马分布：

( )λ⋅q =∏
p = 1

P ( )λp,q ; c + 1, d + || wp,q （16）
噪声精确度 β的后验概率密度函数的对数表

示如下：

log ( β ) = log p ( )y⋅q,w⋅q, λ⋅q, β (w⋅q ) ( λ⋅q )
+ const =

log é
ë

ù
û

p ( )y⋅q| w⋅q, β p ( )β
(w⋅q ) ( β )

+ const =

log p ( )y⋅q| w⋅q, β (w⋅q ) ( β )
+ log p ( )β (w⋅q ) ( β ) + const =

( )a + MQ - 1 log β - ( ) Y - ΦW
2
F + b β + const

（17）
式中  Y - ΦW

2
F 为  Y - ΦW

2
F (w⋅q ) ( β )

的简

写。由式（17）可知， ( β )同样服从伽马分布：

( β ) = ( )β ; a + MQ,b +  Y - ΦW
2
F （18）

由完全贝叶斯推导得出的近似后验概率分布

的期望可以用来作为未知参数的后验估计，因此

超参数 λp,q和β的MAP估计可通过推导得出：
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ì

í

î

ï

ï
ïï

ï
ï
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1
λp,q

= c + 1
d + || wp,q

β = a + MQ
b +  Y - ΦW

2
F

（19）

式中， || wp,q 和  Y - ΦW
2
F 仍为未知期望，需

要进一步推导得出。 || wp,q 为高斯分布一阶绝

对矩：

|| wp,q = 2
π Σp, p

q 1F1( )- 12 ,
1
2 , -

1
2
μp, q
Σp, p
q

（20）
式中，Σp, p

q 表示Σq的第 p行第 p列元素，μp, q表示矢

量 μq 的第 p个元素，1F1 [ a,b,z ] =∑
n = 0

+∞ a(n )

b(n )
zn

n! 为库默

尔合流超几何函数，x(n ) ≜ x ( x + 1) ( x + 2)⋯( x + n - 1)
为阶乘幂。而  Y - ΦW 2

F 则计算如下［15］：

 Y - ΦW 2
F =  Y - Φμ 2

F +∑
q = 1

Q trace ( )ΦHΦΣq

（21）

2.4 频域融合

在本文提出的BI⁃FF SBL算法中，首先对回波

信号矩阵 S分别进行径向插值预处理和横向插值

预处理，得到Y1和Y T2。然后利用 LA⁃VB算法对矩

阵Y1和Y T2 分别进行参数重构，得到散射系数矩阵

Ŵ1与 Ŵ2。最后对 Ŵ1与 Ŵ2进行频域融合处理，得

到最终的 ISAR图像。频域融合算法的步骤如下：

（a）首先将 Ŵ1与 Ŵ2归一化处理，得到两幅归

一化图像。

（b）然后将 Ŵ1与 Ŵ2分别进行二维傅里叶变

换得到频域图像Z1与Z2，并且通过平移变换将低

频分量移动至图像中心。

（c）融合Z1与Z2而得到最终的频率图像Z：
if ( )P/2 + P/η < p || p < P/2 - P/η && ( )q < Q/2 + Q/η&&q > Q/2 - Q/η ||

( )P/2 + P/η < q ||q < P/2 - P/η && ( )p < Q/2 + Q/η&&p > Q/2 - Q/η
z ( p,q ) = min[ ]z1 ( p,q ), z2 ( p,q )

else
z ( p,q ) = max [ ]z1 ( p,q ), z2 ( p,q )

其中，z ( p,q )、z1 ( p,q )和 z2 ( p,q )分别为矩阵Z、Z1和Z2
的第p行第q列元素，η为自适应稀疏，取值16∗ β 。

（d）对频率图像 Z作二维傅里叶逆变换得到

最终的 ISAR图像 Ŵ。

3 实验结果与对比分析
为了验证BI⁃FF SBL算法的有效性，本文基于

电磁仿真数据和实测数据完成了 ISAR成像实验。

在实验中测试了 4种不同的算法，包括R⁃D（Range⁃
Doppler）算法、L1⁃BP算法、LA⁃VB算法以及本文提

出的 BI⁃FF SBL算法，并将不同算法的 ISAR成像

结果进行对比。

为了检验不同算法抑制噪声的能力，在仿真

数据和实测数据中加入复高斯噪声，合成了信噪

比分别为0，5和10 dB的实验数据。

3.1 仿真数据实验

在基于仿真数据的实验中，ISAR成像目标是

A⁃10攻击机，其CAD模型如图2（a）和（b）所示。回

波信号由高频电磁仿真代码生成，入射频率为

9.5~10.5 GHz，中心频率为10.0 GHz，带宽为1 GHz，
共扫描 128个频率点。入射俯仰角为 94°，入射中

心方位角为 135°，方位角宽度为 5.729 6°，共扫描

128个方位角点。得到的回波信号矩阵尺寸为

128 × 128。径向和横向分辨率均为 0.15 m，成像

面积为19.2 m × 19.2 m。

（a）俯视图

（b）侧视图

图2 A⁃10攻击机CAD模型图

实验采用前文所述的 4种算法，每种算法均在
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0，5和 10 dB三个信噪比下进行 ISAR成像，成像结 果如图3所示。
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图3 不同信噪比下各类算法的仿真 ISAR成像效果图

从图 3可以看出，在信噪比为 0 dB时，由于噪

声的影响，传统R⁃D算法和L1⁃BP算法已经近乎失

效；LA⁃VB算法虽然可以粗略重构出飞机的几何

结构，但是 ISAR图像受噪点影响严重，只能模糊

地重构出机头和机身处部分强散射点；本文的BI⁃
FF SBL算法可以给出较为清晰的 ISAR图像，虽然

图像中也分布有一些噪点，但仍然很好地保留了

飞机的几何结构特征。

在信噪比为 5 dB时，各类算法的成像效果均

有所提升，但R⁃D算法所成 ISAR图像仍较为模糊，

由L1⁃BP算法和LA⁃VB算法重构的 ISAR图像中存

在较多噪点，而BI⁃FF SBL算法则可以给出清晰的

ISAR图像。

在信噪比为 10 dB时，各类算法所成 ISAR图
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像均能清晰地体现飞机的几何结构特征。但是

R⁃D算法所成图像分辨率很低，图中仍然存在较多

噪点；L1⁃BP算法所成图像分辨率低于LA⁃VB算法

和BI⁃FF SBL算法。

3.2 实测数据实验

实测数据为 ISAR成像系统录取的 Yak⁃42飞
机回波信号，中心频率为 5.52 GHz，发射带宽为

400 MHz，脉冲重复频率为 400 Hz。实验采用的回

波信号矩阵的尺寸为 128 × 128，通过添加复高斯

白噪声以获取信噪比分别为 0，5和 10 dB的实验

数据。

实验采用前文所述的 4种算法，每种算法均在

0，5和 10 dB三个信噪比下进行 ISAR成像，成像结

果如图4所示。
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图4 不同信噪比下各类算法的实测 ISAR成像效果图
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如图 4所示，信噪比为 0 dB时，4种算法的

ISAR成像结果中都存在不同程度的噪点，其中

R⁃D算法的成像效果最差；L1⁃BP算法和LA⁃VB算

法所成图像受噪点影响严重，导致机尾处部分结

构特征缺失；本文的BI⁃FF SBL算法所成图像中虽

然存在少量噪点，但依然能较好地体现飞机结构

特征。

信噪比为 5 dB时，4种算法的 ISAR成像效果

都有所提高，L1⁃BP算法和LA⁃VB算法均好于R⁃D
算法。BI⁃FF SBL算法效果最好，图像中只有少量

噪点且飞机结构特征清晰。

在信噪比为 10 dB时，4种算法都能给出清晰

的 ISAR图像，但 3种超分辨率算法的分辨率明显

高于R⁃D算法。在 L1⁃BP算法和 LA⁃VB算法结果

中，均存在较明显的条纹干扰，而 BI⁃FF SBL算法

则很好地去除了条纹干扰，在提高分辨率的同时

很好地保留了飞机的几何结构特征。

3.3 图像重构误差实验

传统 ISAR成像算法，如R⁃D算法和MUSIC算

法等，其回波数据的尺寸和 ISAR成像的尺寸是一

致的，即M=P，N=Q。在超分辨 ISAR成像中，ISAR
成像的尺寸可以远大于回波数据的尺寸，即M<P，
N<Q。超分辨 ISAR成像可以重构出目标更多的几

何结构特征，但也可能导致超分辨重构误差。

本文采用重构信噪比（Reconstruction Signal to
Noise Ratio, RSNR）作为指标，来评价超分辨 ISAR
成像算法的重构误差，其定义如下：

MSE = 1
P ⋅ Q  |Ŵ| - |W| 2

F

RSNR = 10* lg ( )σ2
||W

MSE

（22）

式中：W表示原尺寸 ISAR图像，其尺寸与回波数据

尺寸相同；σ2
||W 表示原尺寸图像W的幅值方差；Ŵ

表示超分辨算法重构的 ISAR图像，其尺寸大于回

波数据尺寸。

在该实验中，以 A⁃10攻击机为 ISAR成像目

标，通过高频电磁仿真得到相关回波信号。然后

向回波信号中添加高斯白噪声，得到信噪比分别

为 0，5和 10 dB的实验数据。该实验对比了BI⁃FF

SBL算法、L1⁃BP算法和LA⁃VB算法的RSNR，对比

结果如表 1所示。对于其中每一种算法，在获取原

尺寸图像W时，M=N=256，P=Q=256；在获取超分

辨图像 Ŵ时，M=N=128，P=Q=256。
表1 不同超分辨 ISAR成像算法的RSNR对比

算法

L1⁃BP
LA⁃VB
BI⁃FF SBL

0 dB
9.645 7
12.419 2
13.554 5

5 dB
14.810 7
14.959 6
14.977 2

10 dB
14.943 8
14.990 1
15.014 4

由表 1可知，3种超分辨 ISAR成像算法在实验

数据信噪比由 5 dB降为 0 dB时，RSNR都有明显的

下降，其中L1⁃BP算法最为明显，RSNR下降至10 dB
以下。BI⁃FF SBL算法在信噪比为 10 dB时，RSNR
可以达到 15.01 dB，且在信噪比下降至 0 dB时，

RSNR依旧可以保持在 13 dB以上。由此可见 BI⁃
FF SBL算法的重构误差明显低于L1⁃BP算法和LA⁃
VB算法。

4 结束语
为了在 ISAR成像中更好地压制噪声，消除条

纹干扰，提高成像分辨率，本文提出一种基于双向

插值处理和频域信息融合的稀疏贝叶斯学习算

法，即 BI⁃FF SBL算法。为了验证 BI⁃FF SBL算法

的效果，本文进行了基于仿真数据和实测数据的

ISAR成像实验，并将实验结果与其他 3种 ISAR成

像算法进行对比，发现BI⁃FF SBL算法在压制噪声

和去除条纹干扰方面具有明显的优势，且能提供

更高的 ISAR成像分辨率。重构误差实验结果表

明，相比于其他两种超分辨 ISAR成像算法，BI⁃FF
SBL算法的重构误差更低。

本文 BI⁃FF SBL算法的不足是需要更多的计

算时间。跟利用 EM算法进行参数重构的传统

SBL算法相比，LA⁃VB算法在参数重构时，需要计

算高斯一阶绝对矩，其中包括多次计算库默尔函

数，导致运算量增加。本文的BI⁃FF SBL算法为了

增强压制噪声的能力，进行了两次插值预处理，再

基于 LA⁃VB算法进行两次参数重构，导致计算时

间增加。后续工作将探索计算复杂度更低的 ISAR
成像算法，在保留 ISAR成像效果的同时力求降低

运算时间。
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雷达功放组件输出功率预测
费太勇，孙知建，曲智国，李静明

（空军预警学院，湖北武汉 430019）

摘 要：输出功率是衡量固态雷达发射机功放组件是否故障的重要指标，对其预测可为维护中预先更换功
放组件提供决策依据，对雷达的预测性维护具有重要意义。本文利用ARIMA模型和LSTM模型对某型雷达功放
组件输出功率预测进行了研究，根据实际监测到的输出功率劣化趋势将功放组件的工作阶段分为平稳工作期、
缓慢劣化工作期和快速劣化工作期，并分别进行了输出功率预测实验，给出了不同预测时长下的RMSE、MAPE。
研究结果表明，平稳工作期的预测效果好，长期预测和短期预测效果差别不大；当预测时长较短且监测值变化平
缓时缓慢劣化工作期预测效果好，否则难以预测；快速劣化工作期难以进行满足预测性维护要求的输出功率
预测。

关键词：雷达；功放组件；功率预测；故障预测；健康管理

中图分类号：TN95 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0498⁃07
Output Power Prediction of Radar Power Amplifier Module

FEI Taiyong，SUN Zhijian，QU Zhiguo，LI Jingming
（Air Force Early Warning Academy，Wuhan 430019，China）

Abstract：The output power is an important indicator to measure whether the power amplifier module of the solid⁃
state radar transmitter is faulty. Its prediction can provide a decision basis for replacing the power amplifier module in
advance during maintenance, and is of great significance to the predictive maintenance of the radar. In this paper, the
ARIMA model and LSTM model are used to study the output power prediction of a certain radar power amplifier module.
According to the actual monitored output power degradation trend, the work stages of the power amplifier module are
divided into stable work period, slow deterioration work period and fast deterioration work period. The output power pre⁃
diction experiments are carried out separately, and the RMSE and MAPE under different prediction time are given. The
results show that the prediction effect is good in the stable work period, and the difference between the long⁃term predic⁃
tion and short⁃term prediction is not significant. When the prediction duration is short and the monitoring value changes
slowly, the prediction effect of the slow deterioration work period is good, otherwise it is difficult to predict. It is difficult
to predict the output power that meets the requirements of predictive maintenance during the rapid deterioration period.

Key words：radar；power amplifier module；power prediction；fault prediction；health management

0 引 言
雷达是信息化战争中的重要预警装备，常年

担负着战斗值班，时刻守卫着国土安全，平时即是

战时。为了提高雷达的任务执行率和作战性能完

好性，雷达预测性维护在雷达维修中越来越受重

视。雷达功放组件是固态雷达发射机的重要组成

部分，相较雷达其他现场可更换单元（Local Re⁃
placeable Unit, LRU）故障率高，是预测性维护的主

要内容之一。目前雷达功放组件的维修主要以换

件修理为主。若能在雷达的日、周、月等维护中提

前更换即将故障的功放组件，即实现功放组件的

预测性维护必将大大提升维护的针对性和有效

性。为此，需要对功放组件的参数进行监测和预

测。对于现代雷达系统，要监测和预测每个 LRU
的所有参数几乎是不可能的，若能找出一个或几

个可直接测量的参数进行监测及预测，就可将监

测节点降低到可接受程度的同时可靠地预测雷达

各部分出现的故障，并在维护中预先更换备件［1］。
输出功率是衡量功放组件是否故障的重要指标，

很多雷达以输出功率的大小来设置功放组件故障

阈值，故对功放组件的输出功率预测进行研究对

收稿日期：2023⁃01⁃28；修回日期：2023⁃04⁃05
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雷达的预测性维护具有重要意义。

从公开发表的成果来看，部分文献对雷达指

标和性能参数预测进行了研究［2⁃6］。其中，文献［2］
利用一种改进的灰色模型预测了雷达的备件消

耗；文献［3］和［4］分别利用差分整合移动平均自

回归模型（Autoregressive Integrated Moving Average
model, ARIMA）和长短期记忆网络（Long Short ⁃
Term Memory, LSTM）模型预测了某船用雷达的发

射功率；文献［5］利用ARIMA模型和径向基函数神

经网络（Radial Basis Function Neural Network, RBF⁃
NN）模型预测了某雷达的发射功率；文献［6］利用

离散输入过程神经网络（Discrete Process Neural
Network, DPNN）模型预测了某雷达激光测距机的

相关参数。但上述研究的样本数据变化趋势平

缓，与本文实际监测到的雷达功放组件输出功率

变化特征不符，且预测时长偏短没有考虑保障实

际对预测时长的要求。为此，本文通过多个功放

组件全寿命周期输出功率监测数据，重点研究不

同变化趋势下预测时长与预测精度的关系，旨在

为实现功放组件的预测性维护提供一定的参考。

由于功放组件输出功率数据是典型的时间序列，

而 ARIMA模型和神经网络中的深度学习模型

LSTM在预测时间序列上具有优势，故本文采用ARI⁃
MA模型和LSTM模型进行功放组件输出功率预测。

1 预测模型
1.1 ARIMA模型

ARIMA（p, d, q）模型是自回归（Auto Regres⁃
sion，AR）模型、移动平均模型（Moving Average，MA）
和差分法的结合，包含 p、d、q三个参数，其中 p为
AR模型参数，d为对数据进行差分的阶数，q为MA
模型参数。

1）AR模型

AR模型可描述当前值与历史值之间的关系，

用变量自身的历史时间数据对自身进行预测，一

个 p阶AR模型可写为
Xt = α1Xt - 1 + α2Xt - 2 + ⋯ + αpXt - p + ut =
∑
i = 1

p

αi Xt - i + ut （1）
式中：Xt为 t时刻的值；p为AR模型的阶数，表示用

几期的历史值来预测当前值；αi为模型参数；ut为

随机扰动项。

AR模型要求时间序列数据必须具有平稳性

且预测值与前期历史值具有相关性。

2）MA模型

如果AR模型中的随机扰动项 ut是白噪声，则

称AR（p）为一个纯自回归过程；如果 ut不是一个白

噪声，则通常认为它是一个 q阶的移动平均，即为
ut = εt + β1εt - 1 + β2εt - 2 + ⋯ + βqεt - q =

εt +∑
j = 1

q

βjεt - j （2）
式中：εt为白噪声；q为MA模型的阶数；βj为模型

参数。

当AR模型中Xt = ut，表示时间序列的当前值

与历史值没有关系，只依赖历史白噪声的线性组

合，此时AR模型就变为MA模型。

3）ARIMA模型

将AR（p）模型和MA（q）模型进行组合就得到

了一个自回归移动平均模型ARMA（p,q）：

Xt =∑
i = 1

p

αi Xt - i + εt +∑
j = 1

q

βjεt - j （3）
式（3）表示：一个随机时间序列可通过一个

ARMA（p, q）模型来表示，即该序列可由其自身的

过去或者滞后值以及随机扰动项来解释；如果时

间序列是平稳的，即它的行为不会随着时间的推

移而变化，则可通过该序列的过去行为来预测

未来。

当需要预测的时间序列不满足平稳性时，可

以通过差分法得到平稳序列，即对于非平稳时间

序列可先进行 d阶差分，转化为平稳时间序列后再

利用ARMA（p, q）模型进行预测。故ARIMA（p, d, q）
模型就是AR（p）模型、MA（q）模型和 d阶差分法的

结合。

1.2 LSTM模型

LSTM是一种特殊的循环神经网络（Recurrent
Neural Network，RNN）。典型的 RNN模型结构如

图 1所示，左边为RNN模型折叠结构，右边为RNN
模型展开结构。RNN模型的特殊之处在于同一层

各个节点之间也存在连接关系，即隐藏层中各个

节点的输入由两部分组成：前一时刻的状态和现在

时刻的输入，这种特殊的结构使得RNN具有使用
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和挖掘序列间信息特征的能力，可以用公式表示为

ht = f (Uht - 1 + Wxt ) （4）
式中：ht为隐藏层节点当前状态值；f为非线性激

活函数，通常为线性整流函数 relu（x）=max（0, x）或

双曲正切函数 tanh（x）=（ex - e-x）/（ex + e-x）；U
为隐藏层到隐藏层之间的权重连接矩阵；W为输

入层到隐藏层之间的权重连接矩阵。

y0yt

x0 x1xt x2 xt…

y1 y2 yt

hth2h1h0 RRRRR U =
V

W

图1 RNN模型结构

RNN各节点的输出为

yt = g (Vht ) （5）
式中：yt为节点输出值；g为非线性激活函数，通常

为 sigmoid函数，即 sigmoid（x）=1/ (1 + e-x )；V为隐

藏层到输出层之间的权重连接矩阵。

U、V、W在每次循环步骤中都是相同的，即参

数共享。

虽然理论上 RNN已经可解决时间序列中的

“依赖”问题，但是实践中当时间序列较长时，RNN
的学习和训练会出现梯度消失或梯度爆炸的问

题，进而导致模型无法更新或收敛。为了解决上

述问题，可对RNN的神经元节点进行重新设计，并

引入“门”机制。这种RNN的变体就是 LSTM神经

网络，其神经元节点的结构如图 2所示。
yt

ht
ht-1

xt

ft it

E�K

D�K D�K

tanh

tanh

Ct

Ot

σσσ
Ct

Ct-1

′

图2 LSTM网络神经元节点结构

图 2的上方有一条水平贯穿线 Ct，它代表“长

期记忆”，上面的数据信息会在整个网络中传递。

图 2的下方也有一条水平线 ht - 1，它不贯穿整个网

络，只在相邻两个神经元节点之间传递，代表“短

期记忆”。长短期记忆之间通过遗忘门、输入门和

输出门进行控制。

遗忘门的数学表达式为

ft = sigmoid (Wf ⋅ [ ht - 1, xt ] + bf ) （6）
输入门的数学表达式为

it = sigmoid (Wi ⋅ [ ht - 1, xt ] + bi ) （7）
C′t = tanh (Wc ⋅ [ ht - 1, xt ] + bc ) （8）
Ct = ft × Ct - 1 + it × C′t （9）
输出门的数学表达式为

ot = sigmoid (Wo ⋅ [ ht - 1, xt ] + bo ) （10）
yt = ht = ot × tanh (Ct ) （11）
式（6）~（11）中，Wf、Wi、Wc、Wo是对应于遗忘门

ft，输入门 it、Ct和输出门 ot的权重；bf、bi、bc、bo是相

应的偏置参数。

2 预测实验与结果分析
2.1 数据样本说明

数据样本来自某型雷达 2020年 10月至 2022
年 8月的功放组件输出功率监测数据。在此期间

共有 7个功放组件发生故障（编号为 1~7号），选取

该 7个功放组件被更换前 1 000 h内的输出功率数

据进行预测实验。7个功放组件的输出功率数据

如图 3所示。其中图 3（a）为直接采样数据，每隔

90 s采样一次，即每小时采样 40次，每个功放组件

共有40 000个输出功率原始数据，时间单位为90 s；
图 3（b）为对每小时的输出功率求平均后的数据，

共有1 000个数据，时间单位为h。
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（b）每小时平均输出功率

图3 功放组件输出功率监测数据

通过图 3可知，7个雷达功放组件都有长时间

的平稳工作期；其中，3号和4号组件有比较明显的

缓慢劣化工作期；1号和 6号组件的劣化工作期很

短，可称为快速劣化工作期；2号、5号和 7号组件

无明显劣化工作期，表现为突发性故障，这是难以

预测的。下面将在MATLAB 2019a平台上分别对

雷达功放组件的平稳工作期、缓慢劣化工作期和

快速劣化工作期的输出功率进行预测实验。

2.2 建模过程和参数设置

2.2.1 ARIMA建模过程

ARIMA建模过程如图 4所示。首先，对时间

序列数据进行平稳性检验并确定差分阶数。这里

选择了两种常用的互补平稳性测试方法，即Aug⁃
mented Dickey⁃Fuller（ADF）和Kwiatkowski⁃Phillips⁃
Schmidt⁃Shin（KPSS）。只有当 ADF的返回值为 1
且KPSS为 0时，历史测量数据才是平稳序列，而其

余的返回值则被判断为非平稳序列。若数据为非

平稳性序列则进行差分运算直至通过 ADF和

KPSS准则的平稳性测试。其次，确定ARMA模型

阶数。利用自相关函数（ACF）和偏自相关函数

（PACF）法，确定ARIMA模型阶数。最后，为了检

验模型的参数是否合适，还要进行残差检验。残

差为原始数值减掉模型拟合出的数值后的残余

值。如果残差为随机正态分布、不自相关，则说明

残差是一段白噪声，有用的信号已经都被提取到

ARIMA模型中了。此时建模完毕，可以进行预测。

�K��

��D0

��4�

M"��B�

�	ARIMA��
�@p =��d �
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+��
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图4 ARIMA程序设计流程

2.2.2 LSTM参数设置

利用MATLAB 2019a平台自带的深度学习工

具箱（Deep Learning Toolbox）进行 LSTM网络的建

模、训练和预测。相关参数设置如下：指定 LSTM
层有 200个隐含单元；求解器设置为“adam”，并进

行 250轮训练；为了防止梯度爆炸，将梯度阈值设

置为 1；指定初始学习率 0.005，在 125轮训练后通

过乘以因子0.2来降低学习率。

2.3 平稳工作期功率预测

随机选取 1~7号组件的平稳工作期进行预测，

例如选取 7号组件 410~710 h之间的输出功率样本

进行预测实验，如图 5所示。图 5（a）为原始监测功

率输出序列数据，图 5（b）为按小时求平均后的序

列数据。实验过程如下：首先确定数据长度；然后

随机抽取 10个时间段的监测数据分别采用 ARI⁃
MA模型和 LSTM模型进行预测实验，其中前 90%
用于训练，后 10%用于预测；最后计算两个预测模

型 10次预测的平均RMSE（Root Mean Square Error）
和平均MAPE（Mean Absolute Percentage Error）。整

个实验在 i7⁃8565U CPU、8.00 GB内存、Windows10操
作系统的计算机上完成。预测实验结果如表1所示。
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（a）直接采样输出功率
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（b）每小时平均输出功率

图5 7号组件平稳工作期输出功率监测数据

表1 平稳工作期输出功率预测结果

数据
长度

100/90 s
500/90 s
1 000/90 s
2 000/90 s
50/h
100/h
250/h

RMSE
ARIMA
43.00
44.49
46.35
47.15
14.68
19.33
20.62

LSTM
47.78
52.40
56.94
57.54
18.64
21.25
23.68

MAPE
ARIMA
1.31%
1.56%
1.64%
1.72%
0.38%
0.68%
0.75%

LSTM
1.49%
1.70%
1.94%
2.03%
0.71%
0.73%
0.86%

从表 1可以看出：1）ARIMA模型的预测精度

略优于 LSTM模型，但相差不大；2）数据长度和预

测时长显著变长，预测精度变差并不明显；3）求平

均后序列数据的预测精度要高于原始序列数据的

预测精度，这是由于求平均后的序列相对原始序

列更加平滑，而原始监测序列值在 2 400~2 500之
间变化，变化比较激烈。另外，由于求平均后数据

量变小，预测计算量也会相应变小。

由上述结果可知，在平稳工作期进行功率预

测时，ARIMA模型和 LSTM模型并没有显著差异；

长期预测和短期预测区别不大，故平稳期可进行

长期预测且可将原始监测数据进行分段求平均后

再预测，这样既可以提高预测精度又可以减少预

测计算量，具体分段长度可根据预测需求调整和

确定。

其他组件的平稳工作期输出功率预测结果与

上述结论一致，在此不一一赘述。

2.4 缓慢劣化期预测

选取 3号、4号组件 800~1 000 h之间的输出功

率样本进行预测实验，其中 4号组件输出功率如图

6所示。在劣化期往往会出现间歇故障［7］，间歇故

障会导致原始输出功率序列在 0到正常值之间剧

烈变化。图 6（a）为原始监测功率输出序列数据，

图 6（b）为按小时求平均后的序列数据。输出功率

预测的主要目的之一是在维护中为功放组件的提

前换件修理提供决策依据。由于更换功放组件耗

时较长，一般需要在周维护中进行，但若雷达非 24
小时值班，值班间歇超过 4 h，也可在日维护中进

行。故功放组件有效预测时长至少为雷达的一个

值班时间，通常为 6~12 h，所以进行小时为步长的

平均功率预测更有意义。
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（b）每小时平均输出功率

图6 4号组件劣化工作期输出功率监测数据

实验过程如下：首先选择数据时长为 60 h（前

90% 用于训练，后 10% 用于预测），相应地预测时

长为 6 h，在此基础上逐渐增加数据时长；每段时间

序列分别采用ARIMA模型和 LSTM模型进行预测

并计算 RMSE（Root Mean Square Error）和 MAPE
（Mean Absolute Percentage Error）；实验平台与 2.3
节一样，预测实验结果如表 2、表3所示。
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表2 3号组件缓慢劣化工作期输出功率预测结果

时间序列/
h

801~860
801~880
801~900
801~930
801~960
801~1 000

RMSE
ARIMA
63.70
89.08
52.83
247.36
232.00
440.92

LSTM
34.25
70.01
61.19
249.87
329.10
544.85

MAPE
ARIMA
2.15%
2.57%
1.41%
5.25%
7.61%
21.02%

LSTM
0.91%
2.66%
1.69%
5.39%
11.37%
25.66%

表3 4号组件缓慢劣化工作期输出功率预测结果

时间序列/
h

801~860
801~880
801~900
801~930
801~960
801~1 000

RMSE
ARIMA
23.59
59.432
158.96
741.49
785.98
318.66

LSTM
14.85
64.287
201.31
465.90
590.42
527.58

MAPE
ARIMA
0.90%
2.02%
4.98%
34.80%
6 361.61%
49.95%

LSTM
0.64%
2.34%
6.73%
20.41%
4 731.60%
64.99%

从表2、表3可以看出：1）ARIMA模型和LSTM
模型的预测效果相当；2）与平稳工作期的输出功

率预测相比，缓慢劣化工作期的预测精度明显变

差；3）数据长度和预测时长显著变长，预测精度也

显著变差，尤其当监测值变化剧烈时，如图 7所示，

此时两种预测模型的预测值与监测值的偏差都很

大，难以完成有效预测。
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图7 4号组件缓慢劣化期输出功率监测与预测

由上述结果可知，缓慢劣化工作期的预测精度

主要取决于预测时长和监测值变化的剧烈程度，当

预测时长较短且监测值变化平缓时（见表2前4行、

表3前3行），预测效果好，否则难以完成有效预测。

2.5 快速劣化期预测

选取1号组件920~980 h和6号组件940~1 000 h

之间的输出功率样本进行预测实验，其中 1号组件

输出功率如图 8所示。这里与 2.4节一样，只进行

小时为步长的平均功率预测。实验过程如下：首

先选择数据时长为 50 h（前 90%用于训练，后 10%
用于预测），相应地预测时长为 5 h，在此基础上逐

渐增加数据时长至 60 h；每段时间序列分别采用

ARIMA模型和 LSTM模型进行预测并计算 RMSE
（Root Mean Square Error）和 MAPE（Mean Absolute
Percentage Error）；实验平台与 2.3节一样，预测实

验结果如表4、表5所示。
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（b）每小时平均输出功率

图8 1号组件劣化工作期输出功率监测数据

表4 1号组件快速劣化工作期输出功率预测结果

时间序列/
h

921~970
921~972
921~974
921~976
921~978
921~980

RMSE
ARIMA
161.99
673.39
864.46
1 025.20
452.66
857.87

LSTM
198.30
752.39
952.59
1 103.00
568.01
1 034.10

MAPE
ARIMA
5.32%
36.89%
58.76%
83.83%
29.26%

44 699.14%

LSTM
6.58%
45.00%
67.85%
87.13%
40.54%

13 239.70%
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表5 6号组件快速劣化工作期输出功率预测结果

时间序列/
h

941~990
941~992
941~994
941~996
941~998
941~1 000

RMSE
ARIMA
411.12
422.01
357.77
379.64
252.66
317.53

LSTM
436.35
440.87
350.20
238.50
273.32
325.72

MAPE
ARIMA
16.54%
17.89%
14.86%
16.30%
12.26%
13.41%

LSTM
18.43%
20.76%
14.57%
11.21%
13.29%
14.19%

从表 4、表 5可以看出：1）与缓慢工作期的输

出功率预测相比，快速劣化工作期的预测精度明

显变差；2）由于劣化期较短，且监测值变化剧烈，

劣化规律难以捕捉，两种预测模型的预测值与监

测值的偏差都较大，难以完成有效预测。

由上述结果可知，快速劣化工作期的输出功

率是难以有效预测的，即难以进行满足预测性维

护要求的输出功率预测。值得注意的是，当预测

时长短且监测值变化不剧烈时，雷达性能参数的

预测效果往往是比较好的［3⁃5］，但此时的预测时长

满足不了预测性维护的需求，即预警时间偏短难

以完成有效的维护操作。

3 结束语
本文利用ARIMA模型和 LSTM模型对功放组

件全寿命周期的输出功率预测进行了研究，重点

研究了功放组件不同工作阶段、变化特征和预测

时长与预测精度的关系。研究结果表明，功放组

件都有长时间的平稳工作期，在此期间预测效果

好，长期预测和短期预测的预测精度区别不大；有

的功放组件具有缓慢劣化工作期，当预测时长较

短且监测值变化平缓时预测效果好，否则难以预

测；有的功放组件只有快速劣化工作期，甚至表现

为突发性故障，由于劣化期较短且监测值变化剧

烈，劣化规律难以捕捉，无法完成有效预测；ARI⁃
MA模型和 LSTM模型的预测效果没有显著差别，

预测精度主要取决于预测时长和监测值变化特

征。上述结果说明，时间序列预测方法只对部分

功放组件输出功率劣化预测有效，为此还需要研

究其他预测方法。希望本文能够为雷达设备故障

预测技术的研究、发展和应用提供一些参考。
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摘 要: 频率分集阵（FDA）是近年来提出的一种阵列信号处理新技术，它能够形成具有距离⁃角度相关性特
征的辐射合成波束，克服传统相控阵天线不能有效控制波束的距离⁃角度指向的难题，此外还有很多独特的应用
优势，成为未来先进雷达发展的重要技术方向之一。本文在传统频率分集阵列研究的基础上，提出了适应天线
阵列近场条件的FDA新数学算法，针对阵列近场条件，首先利用经典近场的菲涅尔近似以及新近提出基于差分
迭代近似两种方法推导，得到近场 FDA波束的不同表达新算法结构，其次针对新提出算法的数学关系式中距
离、角度等关键参数特征分析，针对其中距离⁃角度耦合关系等深入讨论，再次开展数值计算和算法仿真对比，实
验结果表明：新提出的算法解决了FDA近场条件使用的模型条件限制，算法较好地解释了近场时距离⁃角度参数
非线性耦合或独立关系，可以较好地支撑未来天线阵列近场，FDA各种应用的深入分析与研究需要。

关键词: 近场；频率分集阵；菲涅尔近似；差分迭代模型；距离角度耦合

中图分类号：TN957.51 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0505⁃06
Research on Near⁃Field FDA Technology in Antenna Arrays

ZHAO Yan1, TAO Haihong1, CHANG Xin2
（1. National Key Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China;
2. School of Electronic Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China）

Abstract: Frequency diverse array（FDA）is a new array signal processing technology in recent years. It can form
radiating beam with range⁃angle independency, overcome the problem that the traditional phased array antenna can not
effectively control the range and azimuth pointing of the beam, and has many unique application advantages. Firstly, by
using the classical Fresnel approximation and the recently proposed differential iterative approximation, the new algo⁃
rithm expressions of near⁃field FDA beam are obtained. Secondly, the characteristics of the key parameters such as dis⁃
tance and azimuth in the mathematical relation of the new algorithm are analyzed, and the coupling relationship between
distance and azimuth is deeply discussed. Thirdly, the experimental results show that the proposed algorithm can solve
the condition limits of the model used by FDA in near⁃field, and better explain the near⁃field independent relations
between distance and bearing parameters, which can support future near⁃field antenna array, the FDA in⁃depth analysis
and study of various application needs well.

Key words: near⁃field; frequency diverse arrays（FDA）; Fresnel approximation; differential iterative approxima⁃
tion; range⁃angle coupling

0 引 言
相控阵天线通过简单对相位合成控制可使波

束对空间自由扫描，经过多年发展已广泛地应用

于雷达探测与目标分析等领域。传统相控阵天线

的所有阵元辐射都源自于同一激励源信号，通过

对每个阵元射频部分独立的移相器结构控制，实

现调控相位/时延控制的累计偏移量，进而控制波

束指向完成波束的空域扫描。此外，利用天线系

统的工作频率的有意变化从理论上可以实现波束

的空间扫描，即频率扫描天线。但是这两类天线

阵列都存在一个弱点［1］，即在每个扫描周期/快拍

内，波束指向只与方向角有关，而与距离参量无

关。但是在某些应用场景中，比如电磁对抗环境

下存在距离相关性干扰或地/海杂波抑制需求，再

或者要求阵列波束在同一快拍周期内可以覆盖针

状波束较小距离范围，其本质特征要求就是波束

指向模型中存在角度与距离的复合相关项。2006
收稿日期：2022⁃11⁃01；修回日期：2022⁃12⁃07
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年，文献［2］中首次提出了新体制频率分集阵（Fre⁃
quency Diverse Array, FDA）概念，其基本原理是通

过附加很小的频偏（频偏远远小于其载频）控制后

合成波束的信号频率中心略有偏移，但其主要频

率成分是相同的，形成具有距离角度相关性方向

图，此概念提出伊始就引起美国国防研究机构的

高度兴趣和热切关注［3⁃4］。而在中近场天线阵列的

FDA研究可有效拓展大孔径天线阵列测量范围，

改进角度⁃距离解耦条件下测量精度，但相关研究

却迟迟未见报道，其主要难度在于中近场传播非

线性特征与 FDA的非线性叠加，使得数学模型更

为复杂，表达式表征更加困难，性质特征更不

明显。

本文在传统频率分集阵列研究的基础上，提

出了适应天线阵列近场条件的 FDA新数学算法，

针对阵列近场条件，首先利用经典近场的菲涅尔

近似以及新近提出基于差分迭代近似两种方法推

导，得到近场FDA波束的不同表达新算法结构，其

次针对新提出算法的数学关系式中距离、角度等

关键参数特征分析，针对其中距离⁃角度耦合关系

等深入讨论，再次开展数值计算和算法仿真对比，

实验结果表明：新提出的算法解决了 FDA近场条

件使用的模型条件限制，算法较好地解释了近场

时距离⁃角度参数非线性耦合或独立关系，可以较

好地支撑未来天线阵列近场，FDA各种应用的深

入分析与研究需要。

1 频率分集阵算法的基本原理
1.1 频率分集阵列基本概念

频率分集阵是相邻阵元上信号附加一个远小

于载频的频率增量Δw，如图1所示第1个阵元的辐

射频率为w0，而第m个阵元的信号频率为

wm = w0 + m ⋅ Δw, m = 0,1,2,…,M - 1 （1）
式中，M为阵元数。

y

d
x

R0 R1 R2 RM-1

wM-1w2w1w0
θ0

图1 频率分集阵列结构示意图

由传统阵列分析，M个天线单元总合成电磁场

强度为

E = ∑
n = 0

M - 1 an
Rn
ej(wnt - knRn ) （2）

假设均匀线性阵列满足远场基本条件［2］，即
wn = w0 + nΔw，kn = k0 + nΔk，Δk = 2π/Δλ，Rn = R0 -
nd cos θ并忽略关于n的二次项，可得到

E = 1
R0 ∑n = 0

M - 1 ej éë ù
û( )w0 + nΔw t - (k0 + nΔk ) (R0 - ndcos θ ) =

1
R0 ∑n = 0

M - 1 ej éë ù
û( )w0 t - k0R0 + n (Δwt + k0dcos θ - ΔkR0 + nΔkdcos θ ) =

1
R0
ej( )w0 t - k0R0∑

n = 0

M - 1 ej[ ]n (Δwt + k0dcos θ - ΔkR0 + nΔkdcos θ ) ≈
1
R0
ej( )w0 t - k0R0∑

n = 0

M - 1 ej[ ]n (Δwt + k0dcos θ - ΔkR0 ) =

1
R0
ej éë ù

û( )w0 t - k0R0 ⋅ ejψM - 1ejψ - 1 （3）
式中ψ = Δwt + k0dcos θn - ΔkR0。并得到

|| E = 1
R0

|

|

|

|

|
|
||
|
|

|

|

|

|

|
|
||
|
| sin ( )Nψ

2
sin ( )ψ2 （4）

式（3）和式（4）是后续大量研究的基础和依

据，但它只适用于远场条件，即
4(M - 1)2d2

λ
≪ R0。

1.2 天阵阵列近场特性与传播近似研究

传统天线阵列中近场合成效应研究一般都采

用菲涅尔近似模型形式，如图 2所示，针对三角形

ΔONK，由几何余弦定理有

Rn = R0 1 + ( )(nd ) 2
R20

- 2ndcos θ0R0
（5）

R0

Ri Rn

K

θnθi

diO I N
0n�K�0i�K�

θ0

图2 频率分集阵列中近场结构示意图
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通过对 ( )1 + x 1 2
代数式的标准泰勒级数研

究，可得式（5）的高阶标准多项式近似表达，考虑

表达式中变量阶数的合理性、计算运算量和模型

近似度等因素，一般认可采用变量二阶近似式即

菲涅尔近似，其具体表达式如下：

Rn ≈ R0é
ë
êê

ù

û
úú1 - ndcos θ0R0

+ 12
n2d2

R20
( )sin θ0 2

（6）
针对 FDA基本关系式（2），引入式（6）的近似

表达并推导演绎相关数学模型，可得到 FDA在天

线阵列近场条件下新模型的数学关系式。

同时作者在近期阵列中近场技术研究中，提

出了基于几何结构的三角函数关系迭代的中近场

距离估计新算法并发表于相关领域期刊［5］,区别于

传统菲涅尔近似关系式，新提出算法结构与初值

和迭代次数相关，如

set
ì
í
î

ï

ï

( )Xn n͂
= R0 + (Rk ) n͂ + nd, n͂ ≥ 1

A = 2Rk + 2nd,B = 2nd (1 + θk )
Define ( )Xn n͂

= A - B

( )Xn n͂ - 1

（7）

式中 ( ) n͂表示对操作数的第 n次迭代估计值。经

过推导可得表达式：

RN = R0 - nd 2R0 cos θ0 - nd (1 - cos θ0 )2R0 + nd (1 - cos θ0 ) （8）
同理针对FDA基本关系式，引入式（8）的近似

表达并推导，也可得到 FDA在天线阵列近场条件

下新模型的数学关系式。

2 近场频率分集阵算法推导
2.1 基于菲涅尔近似的近场FDA表达式

针对天线阵列近场条件，将式（6）代入式（2）
得到

E = ∑
n = 0

M - 1 an
Rn
ej(wnt - knRn ) = a0R0 ∑n = 0

M - 1 ej éë ù
û( )ω0 + nΔω t - ( )k0 + nΔk Rn =

a0
R0 ∑n = 0

M - 1 ej
é

ë
êê

ù

û
úú( )ω0 + nΔω t - ( )k0 + nΔk R0é

ë
êê

ù

û
úú1 - ndcos θ0R0

+ 12
n2d2

R20
( )cos θ0 2

=
1
R0 ∑n = 0

M - 1 ej [ ω0 t - k0R0 + nψ1 - n2ψ2 - n3ψ3 ]
（9）

式中，n的各阶次系数项有

ψ1 = Δωt - ΔkR0 + k0dcosθ0 （10）
ψ2 = k0d

2( )cos θ0 2

2R0 - Δkdcos θ0 （11）
ψ3 = Δkd

2

2R0 ( )cos θ0 2
（12）

对于近场天线阵列有
4(M - 1)2

λ
d2 ≤ R0约束，

由式（9）~（12）可知，其近场信号合成的各分量耦

合成分更多更复杂，其数学规律杂乱晦涩。因此

需要考虑特殊条件下的先验性距离⁃角度解耦信号

合成现象，系统则通过对未知参数在目标空间中

搜索的方式验证其表现的特性与效能。

考虑最大程度简化复杂成分项，首先研究 ψ3
近似为零条件，有 Δf ≪ M 2约束；其次分析 ψ2 = 0
条件：

k0d2( )cos θ0 2

2R0 - Δkdcos θ0 = 0
⇒ k0 = 2R0Δkdcos θ0 （13）
由式（13）可知，当信号参数确定后，合成结果

对预期目标的距离与角度余弦呈现反比例关系。

此时如约定距离或角度为某参数值，并采用宽频

带信号选择合适的频率分量，则可以实现对另一

个参数的搜索匹配。将式（13）代入式（10），得到

ψ1 = Δωt - ΔkR0 + k0dcos θ0 =
Δωt - ΔkR0 + 2R0Δkd cos θ0 dcosθ0 =
Δωt + ΔkR0 （14）

如果先验约定角度，此时合成信号只与目标

距离有关，可是实现特定条件下的距离扫描，由

式（9）有

E = 1
R0 ∑n = 0

M - 1 ej [ ω0 t - k0R0 + n (Δωt + ΔkR0 ) ] =
1
R0
ej(ω0 t - k0R0 )∑

n = 0

M - 1 ej [ n (Δωt + ΔkR0 ) ] =
1
R0
ej(ω0 t - k0R0 ) ej(Δωt + ΔkR0 )M - 1ej(Δωt + ΔkR0 ) - 1 （15）

如果先验约定距离，则合成信号只与目标角

度有关，可实现特定条件下的角度扫描。
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2.2 基于差分迭代近似的近场FDA表达式
针对天线阵列近场条件，将式（8）代入式（2）

得到

E = ∑
n = 0

M - 1 an
Rn
ej(wnt - knRn ) = a0R0 ∑n = 0

M - 1 ej éë ù
û( )ω0 + nΔω t - ( )k0 + nΔk Rn =

a0
R0 ∑n = 0

M - 1 ej
é

ë
êê

ù

û
úú( )ω0 + nΔω t - ( )k0 + nΔk ( )R0 - nd 2R0 cos θ0 - nd (1 - cos θ0 )2R0 + nd (1 - cos θ0 ) =

1
R0
ej( )ω0 t - k0R0 ∑

n = 0

M - 1 ej[ ]φ1n + φ2n2 + φ3n3

（16）
式中，n的各阶次系数项有

φ1 = (Δωt - ΔkR0 + k0dcos θ0 ) （17）
φ2 = ( )Δkdcos θ0 - k0d

2 (1 - cos θ0 )2R0 （18）
φ3 = - Δkd

2

2R0 ( )1 - cos θ0 （19）
对于近场天线阵列，由式（16）~（19）可知，其

近场信号合成的各分量耦合成分也十分复杂，非
线性规律与性质突出。借鉴在菲涅尔近似近场
FDA新算法的分析过程，发现一些特殊条件下的
算法新特征。

针对 φ3 ≈ 0条件，有 Δf ≪ M 2约束；其次分析
φ2 = 0条件：

Δkdcos θ0 - k0d
2 (1 - cos θ0 )2R0 = 0

⇒ k0 = 2R0Δk cos θ0d (1 - cos θ0 ) （20）
由式（20）可知，当信号参数确定后，合成结果

对预期目标的距离与角度余弦呈现非线性关系。
此时如约定距离或角度为某参数值，并采用宽频
带信号选择合适的频率分量，也可以实现对另一
个参数的搜索匹配。将式（20）代入式（10），得到

E = 1
R0
ej( )ω0 t - k0R0 ∑

n = 0

M - 1 ej[ ]n (Δωt - ΔkR0 + k0dcos θ0） =

1
R0
ej( )ω0 t - k0R0 ∑

n = 0

M - 1 ej
é

ë
êê

ù

û
úún (Δωt - ΔkR0 + 2R0Δkcos θ0

d (1 - cos θ0 ) dcos θ0 ) =
1
R0
ej( )ω0 t - k0R0 ∑

n = 0

M - 1 ej
é

ë
êê

ù

û
úún (Δωt - ΔkR0 + 2R0Δkcos θ0(1 - cos θ0 ) cos θ0 ) =

1
R0
ej( )ω0 t - k0R0 1 - ej(Δωt - ΔkR0 +

2R0Δkcos θ0
(1 - cos θ0 ) cos θ0 )M

1 - ej(Δωt - ΔkR0 +
2R0Δkcos θ0
(1 - cos θ0 ) cos θ0 )

（21）

如式（21）所示，基于差分迭代近似的近场

FDA算法保留有距离⁃角度相关性，且非线性特征

更为强烈。由式（15）、（21）两种形式算法的应用

分析可知，对于近场天线阵列 FDA响应的对目标

先验搜索都可以实现距离⁃角度耦合探测。

2.3 相关处理与算法的性能比较

传统远场条件下电波空间传播以平行波模型

表达，并通过此近似可以得到简化形式［6⁃7］，而对于

近场条件距离⁃角度间耦合非线性特征更为明显，

针对 FDA处理的研究就涉及更少，鲜有报道。本

文算法研究借鉴了传统天线阵列中近场研究利用

菲涅尔近似模型和新近研究提出的基于差分迭代

模型近似的新算法思路，推导得到新的近场 FDA
算法。从文献的研究分析可知，菲涅尔近似在

45°～90°范围内近似精度更高，差分迭代算法在

0°～45°范围内近似精度更高。新算法相对于传统

相控阵体制的天线阵列近场合成有一个明显的优

势特征，即通过 FDA技术显著改善了阵列间距不

满足无模糊数距离条件时的模糊栅瓣数量激增

现象。

3 对所提算法仿真和性质分析
针对均匀线阵的近场区域范围内目标定位性

质进行仿真分析，数值计算验证：1）基于菲涅尔近

似的近场 FDA算法结果和测量效能；2）基于差分

迭代近似的近场 FDA算法结果和测量效能；3）针

对这两种算法相互进行对比分析，总结其各自性

能优缺点。

设 定 算 法 仿 真 近 场 目 标 区 域 范 围 为

0.62 D3 λ < r<2D2 /λ，设定典型工作频谱为100MHz，
均匀线阵采用五阵元，间距为 λ 4无模糊布置。

3.1 基于菲涅尔近似的近场FDA算法仿真分析

针对式（15），按照如上所述仿真条件，开展近

场 FDA合成目标检测计算分析，首先在距离维开

展分析，之后考虑关联角度维的平面联合分析。

如图3所示，基于菲涅尔近似新FDA算法具有

距离⁃角度的非相关性，考虑到信号的周期重复等

因素带来的模糊性，在一个独立测量范围内，其主

508



赵研：天线阵列近场FDA技术研究2023年第 5期

信号对栅瓣的距离抑制超过 20 dB，具有良好的空

间分辨率。
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图3 基于菲涅尔近似的近场FDA算法距离检测图

如图4所示，基于菲涅尔近似新FDA算法在二

维平面内实现对目标距离和角度的独立观测和测

量。如果不考虑发射角度的先验约束，在二维平

面范围内全响应条件下有多个模糊目标位置。如

式（15）所示，当对到达角范围进行先验设定时，随

着天线阵列阵元数增加可以有效减少模糊空间位

置的个数；对于检测主目标峰值的杂散抑制则与

阵型和阵列间距相关联；而具体信号的检测最佳

效能实际上需要依据目标的特征相匹配。
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图4 基于菲涅尔近似二维空间近场FDA算法目标检测图

3.2 基于差分迭代近似的近场FDA近似仿真分析

针对式（21），按照如上所述仿真条件，开展近

场 FDA合成目标检测计算分析，首先在距离维开

展分析，之后考虑关联角度维的平面联合分析。

如图 5所示，由于表达式（21）存在复杂数学关

系结构，式中存在多个信号参数和目标距离、角度

等因素且相互关联耦合，因此受信号参数影响，在

一定范围内其目标角度⁃距离因素数值上存在多组

等价模糊关系。图上显示在多个角度上，沿着距

离方向存在一系列目标模糊位置点，这些点满足

合成的副瓣和栅瓣特征，而在目标位置上存在最

大值的检测峰值。
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图5 基于差分迭代近似二维空间近场FDA算法距离检测图

根据阵列工作频段、阵列结构和尺寸，同时满

足阵列中近场区域范围覆盖，合理设计其工作参

数［8⁃9］，选择频率增量等信号参数，可以有效降低和

抑制副瓣、栅瓣出现，降低阵列近场模糊程度。经

过经典优化设计后，其基于差分迭代近似二维空

间近场FDA算法目标检测结果如图 6所示。
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图6 基于差分迭代近似二维空间近场FDA算法距离检测图

经过信号参数优化和通过先验解模糊处理的

基于差分迭代近似近场FDA算法可以实现对近场

目标的检测能力，具有和基于菲涅尔近似近场

FDA算法效能相一致的结果。对比两种近似算法

的目标检测效果，其对比误差基本如图 7所示，在

近场 0°~90°范围以 45°为界，在 0°~45°，迭代差分

模型近似算法误差优于菲涅尔近似算法，精度约

提升 0.5‰~2‰（越接近 45°指标越接近），从 45°到
135°，菲涅尔近似算法优于迭代差分模型近似算
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法，精度约提升 0.5‰~2‰（越接近 45°指标越接

近，在90°处达到最大约6‰）。
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图7 中近场菲涅尔近似与差分迭代近似误差比较图

4 结束语
本文所提算法研究工作，首先针对近场 FDA

技术利用菲涅尔近似和差分迭代近似生成了新的

应用条件下的新算法、新数学关系式，可以引导后

续更多深入研究；其次讨论并分析了基于菲涅尔

近似的近场 FDA算法，明确其距离⁃角度非相关特

征，后续通过数值仿真并展示验证；再次针对基于

差分迭代近似的近场 FDA算法分析和讨论，通过

借鉴 FDA信号参数优化方法实现了近场解模糊、

解距离⁃角度相关能力；最后针对两种不同的近场

FDA算法进行目标检测误差比较，并给出性能结

果，对比分析结论。本文所提近场 FDA算法优势

和特征较为突出，对于解决近场 FDA技术体制应

用难题提供有益的指导。
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基于微多普勒信号分离和SqueezeNet的
人体身份识别
孙延鹏，贺韶枫，屈乐乐

（沈阳航空航天大学电子信息工程学院，辽宁沈阳 110136）

摘 要：针对基于雷达传感器的人体身份识别问题，本文提出一种基于微多普勒信号分离和 SqueezeNet的
人体身份识别方法。首先利用雷达对人体行走的步态进行探测并收集回波数据，回波数据经过预处理得到微多

普勒时频谱图；其次用阈值法对时频谱图进行微多普勒信号分离从而得到四肢的时频谱图；最后将其输入到

SqueezeNet网络，采用 Softmax分类器来实现人体身份识别。实验结果表明，经过微多普勒信号分离后人体身份

识别准确率提高 5.25%，SqueezeNet网络与其他网络相比，在网络性能上具有准确率高、网络参数少、测试时间

短等优势。

关键词：调频连续波雷达；人体身份识别；微多普勒信号分离；短时傅里叶变换；SqueezeNet网络
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Human Identity Recognition Based on Micro⁃Doppler Signal Separation and SqueezeNet
SUN Yanpeng, HE Shaofeng, QU Lele

（College of Electronic Information Engineering, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China）

Abstract: Aiming at the problem of human identity recognition based on radar sensor, this paper proposes a
human identity recognition method based on micro⁃Doppler signal separation and SqueezeNet. Firstly, the radar is used
to detect the human walking gait and collect the echo data, which is pre⁃processed to obtain micro⁃Doppler time⁃frequency
spectrum. Secondly, the micro⁃Doppler signal separation is used to obtain the time⁃frequency spectrum of the limbs by
the threshold method. Finally, it is input into the SqueezeNet network and the Softmax classifier is used to achieve the
human identity recognition. The experimental results show that the accuracy of human identity recognition is improved
by 5.25% after micro⁃Doppler signal separation. Comparing with other networks, SqueezeNet network has the advantages
of high accuracy, less network parameters and shorter testing time.

Key words: frequency modulated continuous wave radar; human identity recognition; micro⁃Doppler signal sepa⁃
ration; short⁃time Fourier transform; SqueezeNet network

0 引 言
近年来，人体身份识别技术在门禁系统、安防

监控和医疗诊断等领域有广泛应用。目前，指纹

识别［1］、人脸识别［2］以及虹膜识别等人体身份识别

技术，都验证了方法的可行性。但是指纹识别需

要手指直接接触传感器，有卫生隐患存在［3］；人脸

识别和虹膜识别主要是通过摄像机获取信息，然

而摄像机仍存在根本性的缺陷，例如，无法处理突

然的闪光或在光线不足或恶劣天气条件下进行记

录，此外，在隐私敏感区域操作时，相机的无限制

使用也受到争议［4］。因此采用雷达传感器进行人

体身份识别近年来受到越来越多的关注。一方面

雷达传感器是在一定的视线范围内发射电磁信

号，雷达传感器不易受到光线以及环境的影响，并

且雷达信号能够穿透墙壁、服饰等障碍物［5］；另一

方面雷达传感器是以非接触方式运行，不要求测

试者携带任何设备或者要求测试者合作［6］，这极大

程度地保护了个人隐私。

基于雷达传感器的人体身份识别核心是通过

人体步态来实现身份识别，人体步态可以简单地

定义为“走路方式”，影响人体的走路步态主要是
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个人的生理因素或者环境，从而使人体之间步态

存在多样性，其中对微多普勒特征的研究最具代

表性［7⁃9］。文献［10］提出提取人体步态的微多普勒

特征和微动距离时间特征实现人体身份识别的方

法，但需要提取步态数据立方体，采集过程比较繁

琐，同时数据量也过大。文献［11］使用深度卷积

神经网络进行基于步态微多普勒的人体识别，其

平均识别准确率从 4人的 97.1% 下降到 20人的

68.9%，在识别能力上是欠佳的。文献［12］提出了

一种微多普勒分离方法，通过短时分数傅里叶变

换方法分离躯干微多普勒信号来提高身份识别的

准确性，使用深度卷积神经网络对 10个人的平均

准确率达到 85.6%，但是实现算法的复杂度较高，

实验的准确率还有待提高。文献［13］在迁移学习

框架下使用 ResNet⁃50网络对步态微多普勒数据

集进行识别。文献［14］采用一种多尺度特征聚合

策略的普通卷积神经网络来解决识别问题，但其

网络过于简单和样本数量不足。文献［15］提出一

种基于时频滤波和维特比算法的微多普勒信号分

离方法，但是该算法主要受到瞬时频率估计和时

频滤波器的限制。

针对上述问题，本文以调频连续波（Frequency
Modulation Continuous Wave，FMCW）雷达为基础，

提出一种基于微多普勒信号分离和 SqueezeNet的
人体身份识别方法。首先通过FMCW雷达采集人

体行走步态的回波数据并进行预处理，再使用运

动目标显示（Moving Target Indication，MTI）滤波器

对慢时间维进行线性滤波处理，有效地滤除背景

杂波，然后经过短时傅里叶变换（Short⁃Time Fourier
Transform，STFT）得到人体的微多普勒时频谱

图［16］，使用阈值法对时频谱图进行微多普勒信号

分离，进而得到人体躯干与四肢分离的时频谱图，

将时频谱图输入到 SqueezeNet网络训练，最后利用

Softmax分类器对人体身份进行分类和识别。

1 雷达信号预处理
本文使用 FMCW雷达实测人体步态回波数

据，对 4名测试者的步态回波数据进行预处理，得

到相对应的微多普勒时频谱图。FMCW雷达回波

数据预处理方法如图 1所示。

��K

LD�"��

MTI$"�

�MA�

STFT

M-1

L-1

0
0

�
�
K

图1 回波数据预处理流程图

将FMCW雷达回波信号重构得到二维数组，M
是慢时间维采样个数，即一次采样所含周期个数，

L是快时间维采样个数，即一个调频周期的采样点

数。首先，对图 1中的矩阵列方向在快时间维进行

离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform, DFT），

从而得到测试者距离雷达的距离信息。对测试者

行走步态所在的距离单元的信号进行相干叠加，

其中距离单元范围是 10~30；其次，使用MTI滤波

器对慢时间维数据序列进行线性滤波处理，将背

景杂波有效地滤除，再沿慢时间维进行短时傅里

叶变换，从而得到微多普勒时频谱图，如图 2所示。

其中，STFT的窗函数是时间窗大小为 0.2 s以及重

叠因子为0.95的汉宁窗。
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图2 人体步态时频谱图

2 步态微多普勒信号分离
FMCW雷达信号沿快时间维经过DFT得到距

离时间图，滑动窗口沿时间轴截取，然后进行短时

傅里叶变换得到微多普勒时频谱图，但是由于受

到躯干回波强烈的影响，很难从肢体微动作获取

相关精细的特征，这对于基于雷达传感器开展人
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员身份识别工作，难度有所提升，因此实现人体步
态微多普勒信号分离是有必要的。目前人们对微
多普勒信号的分离是非常感兴趣的，但是需要特
定雷达系统以及提取目标距离和频率特征来实
现，过程很复杂。鉴于此，本文提出了一种使用阈
值法对时频谱图进行微多普勒信号分离的方法。
该方法简单、运算效率高、速度快。

采用阈值法对时频谱图进行微多普勒信号分
离的关键是阈值的选取，本文选取阈值的方法是
信号强度直方图法。通过人体躯干微动并且四肢
不动，可得到类似人体行走步态的躯干微多普勒
特征，如图 3所示，代表躯干微动信号强度分布
直方图，-50~-25 dB之间代表实验中的背景信号，
-18~0 dB之间代表躯干微动信号。图 4表示人体
行走步态微多普勒信号强度分布直方图，是通过
测试者正常行走测得的，其中包含测试者四肢和
躯干的微多普勒特征，-25~-18 dB之间代表四肢
微动信号，从图中可看出-18 dB位置出现小波峰，
表示包含人体行走步态四肢的微多普勒信号多。
同时，由图 3和图 4也可直观地得出，将本阈值设
为-18 dB的合理性。
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图3 躯干微动信号强度分布直方图
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图4 步态微多普勒信号强度分布直方图

由于躯干的雷达横截面通常远大于四肢的雷

达横截面，使其回波能量比较大［17］，因此时频谱图

中能量最强的部分来自躯干，而能量较弱的部分

来自四肢，如图 5所示。信号强度的 dB值与时频

谱图中颜色条（colorbar）是对应的，通过 colorbar非
常直观地显示，时频谱图中躯干信号与四肢信号

对应部分，实验将满足阈值条件小于-18 dB的信

号保留，得到四肢信号的时频谱图，从而实现对微

多普勒信号的分离，如图6所示，图中分别表示了男

性测试者和女性测试者的四肢与躯干的时频谱图。
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（a）女生1步态时频谱图 （b）男生1步态时频谱图

图5 未进行微多普勒信号分离的时频谱图
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（c）女生1四肢时频谱图 （d）男生1四肢时频谱图

图6 进行微多普勒信号分离的时频谱图

由图 5、图6可以看出，经过微多普勒信号分离

后，测试者四肢的时频谱图更容易发现他们之间

细微的差异，因此四肢的微动特征更加明显，更有

利于实现人体身份的识别研究。

3 卷积神经网络
3.1 SqueezeNet网络

卷积神经网络是一种特殊深层神经网络，广
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泛应用于图像识别领域之中，具有特征提取和分

类过程结合的全局训练特点，因此对图像有着相

对准确的识别能力。本文用于时频谱图识别的卷

积神经网络是轻量级的 SqueezeNet网络，该网络主

要的模块是 Fire模块，如图 7所示，此模块主要包

含 Squeeze层和Expand层，这使网络的参数大大降

低，其网络配置如表 1所示，SqueezeNet网络的性

能与AlexNet［12］相接近，但是模型参数仅有AlexNet
的约1/60，模型大小也比AlexNet网络小得多。

<	'��

Expand�

Squeeze�

Concat

3×3
�e2

1×1
�e1

1×1
�S1H×W×M

图7 Fire模块的结构

图7中，H是特征图的高，W是特征图的宽，M是

特征图的通道数，S1, e1, e2均为卷积层输出的通道数。
表1 SqueezeNet网络配置表

类别

Conv1
Pool1
Fire2
Fire3
Pool3
Fire4
Fire5
Pool5
Fire6
Fire7
Fire8
Fire9
Drop9

核函数/步长

3×3/2
3×3/2

3×3/2

3×3/2

0.5

输出

113×113×64
56×56×64
56×56×128
56×56×128
28×28×128
28×28×256
28×28×256
14×14×256
14×14×384
14×14×384
14×14×512
14×14×512
14×14×512

原始的 SqueezeNet网络最后 5层的配置是识

别 1 000个类别，而本文实测的数据集是对 4个人

进行人体身份识别，因此，迁移学习模式下的

SqueezeNet网络仅需要保留到表 1中的Drop9层。

网络中最后一个可学习层即倒数第五层是 1 × 1
的卷积层，将其替换为 4分类的新卷积层，最后输

入到Softmax分类器中，对目标进行识别与分类。

3.2 Softmax分类器

Softmax是机器学习中非常重要的工具之一，

它还可以作为激活函数位于深度学习之中，Soft⁃

max函数又称为归一化指数函数，由于本实验做的

是多分类任务，即可以看作是二分类函数在分类

任务上的推广，最后是将多分类结果通过概率的

形式呈现出来。

Softmax分类器将 N维特征向量作为输入，然

后将每一维的值转换成［0, 1］之间的实数，其公式

如下：

pi = eai

∑
k = 1

N

eak
（1）

式中，k ∈ (0, ]N ，N是分类的个数，i是 k中的某个

分类，ai是该分类的值。由 Softmax分类器输出的

概率之和为 1，最终 Softmax分类器选取概率值最

大的类别作为输出。

4 雷达实测数据结果分析
4.1 实验场景

本实验采用K波段FMCW雷达，有 4名测试者

参与实验，采集测试者步态回波数据。该雷达在

FMCW模式下工作于 24 GHz，FMCW雷达参数如

表 2所示。其中，有 2名男性和 2名女性，平均体重

分别为 70 kg /高 185 cm和 53 kg /高 163 cm，年龄

在 20~25岁之间。图 8显示了实验场景，每名测试

者的采集次数为 100次，每次采集时间设定为 6 s，
测试总组数为 100 × 4 = 400组。

表2 FMCW雷达参数

参数

载频

带宽

调频周期

基带采样频率

参数值

24 GHz
2 GHz
1 ms
256 kHz

图8 实验场景
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4.2 实验结果分析

通过实验，每个人的步态数据总量为 100个，

数据主要经过 STFT得到时频图像，因此本文把基

于微多普勒的人体步态识别问题转化为图像识别

问题，其中，SqueezeNet网络学习率为0.003，但是为

了网络适应本实验所实测的数据集，将迁移学习的

网络中新层的权重学习率因子和偏差学习率因子

分别更改为20，其目的是加快迁移层的学习速度。

为了评估本实验方法的分类性能，将数据集

按照 8∶2的比例划分训练集和数据集，可以通过混

淆矩阵看到实验结果。如图 9和图 10所示，横轴

代表 4个类别的预测值，纵轴代表 4个类别的真实

值，图中蓝色对角线区域表示分类正确的数量，粉

色区域代表分类出错的个数，相比于未进行微多

普勒信号分离的人体身份识别测试结果，完成微

多普勒信号分离的人体身份识别测试结果的分类

错误较少，图 9表示的未进行微多普勒信号分离的

人体身份识别准确率为 93.5%，而图 10表示的进

行微多普勒信号分离的人体身份识别准确率为

98.75%，由此可得，经过微多普勒信号分离后人体

身份识别准确率提高了 5.25%，因为人体步态的差

异主要体现在走路四肢的差异。因此，实现微多

普勒信号分离的研究方法，使肢体信号特征更明

显，有利于增强人体身份识别的效果。
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图10 进行微多普勒信号分离的测试结果

4.3 人体身份识别网络性能对比

本文采用的人体身份识别网络是 SqueezeNet
轻量级网络，轻量级网络旨在保持模型精度基础

上进一步减少模型参数量和复杂度，下面将

SqueezeNet网络与文献［11⁃14］中网络模型进行比

较，比较结果如图11、图12所示。

训练集的大小是影响人体步态识别性能的一

个实际因素，在数据采集过程中，人体步态数据集

的采集是一个费时费力的过程。在这种情况下，

我们将训练集的规模占比分别设为 20%、40%、

60%、80%，对 4个网络进行性能比较。如图 11所
示，每个网络随着训练集占比减少，网络性能都在

降低，这可能是因为步态训练数据过少时出现过

拟合问题，但是 SqueezeNet网络的性能还是优于其

他网络。由柱状图可以看出，SqueezeNet网络在训

练样本很少的时候也有较高的性能，在小样本学

习中更占有优势。
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图11 不同训练集性能比较

与此同时，本文还通过其他方面对网络性能

进行了比较，主要是通过测试时间、准确率、网络

参数量这三方面，如图 12所示，为了避免实验的偶

然性，该数据是进行 5次实验取平均。由折线图可

直观看出，相对于其他网络，SqueezeNet网络测试

时间是比较短的，能够在短时间内完成步态识别

人体身份工作；其次是网络准确率方面，4个网络

都有较高的准确率，但是本文使用的 SqueezeNet网
络还是略高一些；最后，每个网络的参数量还是差

别很大的，AlexNet网络的参数量是 SqueezeNet网
络约 68倍。由此可以得出结论，之于各方面因素

的考虑，本文所提的 SqueezeNet网络模型在雷达人
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体身份识别方面优于其他模型。
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图12 网络性能对比

5 结束语
本文提出一种基于微多普勒信号分离和

SqueezeNet的人体身份识别方法。对区分、识别不

同行走的人方面有巨大的潜力。本文实现了微多

普勒信号分离方法，实验结果表明，该方法的性能

优于未进行微多普勒信号分离的人体身份识别方

法。同时，本文通过采用轻量级 SqueezeNet网络，

已经实现了对4个人的分类与识别问题。

虽然本文的实验结果是令人满意的，但仍需

要做一些改进。一方面，我们将进一步增加步态

数据集的规模和复杂性，例如增加测试者的人数

以及不同动作；另一方面，我们需增强我们实验的

应用性能，比如，同时进行多人身份识别以及拒绝

未知身份的人员识别。
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一种改进窗函数非线性组合法的旁瓣抑制
性能研究
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摘 要：为解决在雷达脉冲压缩过程中通过海明窗、汉宁窗等加权方式降低旁瓣而引起主瓣展宽、分辨率

下降的问题，提出了一种以常用窗函数为基窗函数的改进窗函数非线性组合法。首先，相较于基窗函数，基于窗

函数加权脉冲压缩的原理，证明窗函数线性组合法在主瓣展宽不变时可获得更好的旁瓣抑制能力；并在此基础

上进一步证明改进的窗函数非线性组合法具有更优的旁瓣抑制能力。然后，通过对改进的窗函数非线性组合法

在三角窗、汉宁窗、海明窗、布莱克曼窗等作为基窗函数时的脉冲压缩性能仿真与分析，验证了该方法使用不同

基窗函数均可在主瓣展宽不变、信噪比损失增加低于 0.5 dB的前提下，将峰值旁瓣相比凯塞窗降低 4 dB以上、相

比几种常用窗函数降低 7 dB以上。最后，通过多目标的仿真实验验证，相比于不同的基窗函数，改进窗函数非线

性组合法具有更优的弱小目标检测能力。

关键词：脉冲压缩；窗函数组合；主瓣展宽不变；旁瓣抑制
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Research on Sidelobe Suppression Performance of an Improved Window Function

Nonlinear Grouping Method
WEI Wang1,2, WANG Jie1,2, ZHU Qi1,2, MIAO Wenjie1,2, GE Junxiang1,2

（1. School of Electronic and Information Engineering，Nanjing University of Information Science＆Technology，Nanjing 210044，China；
2. Institute of Radar Technology, Nanjing University of Information Science & Technology, Nanjing 210044, China）

Abstract: In order to solve the problem of main lobe broadening and resolution decreasing caused by reducing the
side lobe through weighting Hamming window and Hanning window during radar pulse compression, an improved win⁃
dow function nonlinear grouping method based on common window functions is proposed. Firstly, on the basis of the win⁃
dow function weighted pulse compression principle, it is proved that the window function linear grouping method can ob⁃
tain better sidelobe suppression ability compared with the basis window function when the main lobe broadening is con⁃
stant. Further, it is proved that the improved window function nonlinear grouping method has better sidelobe suppression
ability. Then, through the simulation and analysis of the pulse compression performance of the improved window func⁃
tion nonlinear grouping method when the triangular window, Hanning window, Hamming window and Blackman window
are used as the base window functions, it is verified that the method can reduce the peak sidelobe by more than 4 dB
compared with Kaiser window and more than 7 dB compared with several common window functions under the premise
that the main lobe broadening remains unchanged and the signal⁃to⁃noise ratio loss increases by less than 0.5 dB. Final⁃
ly, it is verified through multi⁃target simulations that the improved window function nonlinear grouping method has bet⁃
ter detection capability for weak targets compared with different base window functions.

Key words: pulse compression；window function combination；main ⁃ lobe broadening unchanging； sidelobe
suppression

0 引 言
脉冲压缩是现代雷达的一种重要体制，它既

能克服雷达作用距离与分辨率的矛盾，也是雷达

反隐身抗电子干扰以及对抗ARM的有力手段［1］。
脉冲压缩是通过发射较大时宽的脉冲信号，加大

发射的平均功率，从而提高雷达作用距离；在雷达

接收端通过接收经过脉冲压缩后的窄脉冲信号，
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从而获得较高的雷达距离分辨率［2］。依据调制信

号波形，雷达脉冲压缩采用的信号可分为线性调

频（LFM）信号、非线性调频信号和相位编码信号。

由于LFM信号结构简单，多普勒性能良好，并且不

会引起信噪比损失，因此是目前应用最为广泛的

脉冲压缩信号。该信号的缺点是在脉冲压缩后常

会产生较高的距离旁瓣，影响雷达的小目标检测

能力。

针对 LFM信号脉冲压缩后距离旁瓣较高的

问题，国内外对此已有相关研究成果。文献［3］
提出一种基于最小二乘迭代的旁瓣抑制方法，获

得了较小的主瓣展宽比和峰值旁瓣比，但缺点是

迭代系数不易控制，且计算量较大；文献［4⁃5］通

过频谱修正方法抑制脉压后的旁瓣，但抑制效果

不明显，且导致主瓣展宽和信噪比损失增加；文

献［6］提出了一种窗函数双向加权法，获得了较

低的峰值旁瓣，不过却严重地展宽了主瓣；文献

［7］通过在时域中设计了一种新的窗函数，但该

窗函数旁瓣抑制比不高，且带来了信噪比损失的

增加；文献［8］应用加权网络方法降低旁瓣，通过

先计算出输出信号的能量谱密度，然后计算脉冲

压缩的传递函数，该方法计算量较小但旁瓣抑制

比不高；文献［9］提出了应用人工神经网络的方

法，通过控制雷达接收波形与输出波形之间的映

射关系来抑制旁瓣，但该方法计算量较大，且鲁

棒性较低。就工程设计而言，窗函数加权脉冲压

缩是最容易和最常见的旁瓣抑制方法。窗函数加

权技术引入具有海明窗、凯塞窗、布莱克曼窗以

及 泰 勒 窗 等 传 输 函 数 的 加 权 网 络 进 行 旁 瓣

抑制［10］。
常用脉冲压缩的窗函数加权法分为单向加权

法和双向加权法，传统的窗函数单向加权法通过

在接收端对匹配滤波器系数时域窗函数加权来抑

制旁瓣，双向加权法是在单向加权法的基础上，对

发射信号再进行窗函数时域加权，从而进一步的

抑制旁瓣［11］。不过这两种常用的窗函数加权法都

是以不同程度的主瓣展宽获取峰值旁瓣的降低，

相对单向加权法，双向加权法脉压后的旁瓣更低，

但带来了更严重的主瓣展宽增加，导致雷达距离

分辨率严重下降［12］。

本文试图回归窗函数的本身研究，在 LFM信

号加权窗函数脉冲压缩的理论基础上，通过数学

方法对常用的窗函数进行分析并加以改进，寻求

一种在雷达脉冲压缩后主瓣展宽不变前提下，降

低脉冲压缩信号峰值旁瓣的新方法。

1 窗函数线性组合法的基本原理
单向窗函数加权脉压和双向窗函数加权脉压

的过程分别为

y ( t ) = s ( t ) ⊗ [ h ( t ) × w ( t ) ] （1）
y ( t ) = [ s ( t ) × w ( t ) ]⊗ [ h ( t ) × w ( t ) ] （2）

式中：s（t）为发射信号；h（t）为对应的匹配滤波器系

数；w（t）为窗函数；y（t）为脉压输出；“⊗”表示卷积。

在窗函数特性研究中［13］，发现海明窗和汉宁窗的

结构相似［14］，都由一个常数和余弦函数加权组成，

它们的表达式分别如下：

w (n ) = 0.54 - 0.46 cos (2π nN ), 0 ≤ n ≤ N （3）
w (n ) = 0.5 - 0.5 cos (2π nN ), 0 ≤ n ≤ N （4）
对这两种窗函数的表达式分析可知，海明窗、

汉宁窗可分解为矩形窗和余弦函数窗的线性组

合，但这两种组合结构相同的窗函数旁瓣抑制能

力却有较大差异，因此，基于这两种一次余弦窗的

思想，本文引出了窗函数的线性组合法，过程

如下：

w3 = (1 - a ) ⋅ w1 + a ⋅ w2, 0 ≤ a ≤ 1 （5）
式中，w1和 w2为窗函数线性组合法的两种基窗函

数，w3为线性组合后的窗函数，a为组合系数。为

了在理论中证明窗函数线性组合法的旁瓣抑制能

力，将上述组合后的窗函数 w3与线性调频信号进

行加窗脉冲压缩，设其脉压后的信号为 y ( t )，由公

式（1）可得窗函数线性组合法的组合窗 w3加窗脉

压过程为

y ( t ) = s ( t ) ⊗ [ h ( t ) × w3 ( t ) ] （6）
则脉压输出信号 y ( t )的总能量E为

E = ∫-∞∞ y ( t )dt =∫-∞∞ ∫-∞∞ s ( t - τ )· h (τ )·w3 (τ )dτdt （7）

将公式（5）代入可得
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E = (1 - a ) ∫-∞∞ ∫-∞∞ s ( t - τ )· h (τ )·w1 (τ )dτdt +
a ∫-∞∞ ∫-∞∞ s ( t - τ )· h (τ )·w2 (τ )dτdt （8）

式中，第一项和第二项分别为基窗函数 w1和 w2分
别做脉冲压缩输出的总能量，将其分别设为 E1
和E2，则

E = (1 - a )E1 + aE2, 0 ≤ a ≤ 1 （9）
假设E1 > E2，则

E = (1 - a )E1 + aE2 < E1 （10）
由于脉压输出总能量为主瓣能量与旁瓣总能

量之和，若这三种窗函数 w1、w2、w3脉压后主瓣不

变，由 E < E1可得此时线性组合窗 w3脉压后的旁

瓣总能量低于基窗函数 w1脉压后的旁瓣总能量。

同理，当E1 < E2时，可得线性组合窗w3脉压后的旁

瓣总能量低于基窗函数 w2脉压后的旁瓣总能量。

因此，窗函数线性组合法理论上可在主瓣不变时，

降低脉压后的旁瓣。

为了检验窗函数线性组合法的旁瓣抑制效

果，取基窗函数w1与w2分别为三角窗与汉宁窗、变

形布莱克曼窗与海明窗的两种线性组合窗，变形

布莱克曼窗表达式为

w = w0 37100 （11）
式中，w0为布莱克曼窗的表达式，窗函数组合原理

如公式（5）所示。将这两种线性组合窗分别与线

性调频信号做单向加窗脉压与双向加窗脉压，该

过程分别如公式（1）与公式（2）所示。为了使线性

组合窗获得理想情况下极低的旁瓣［15］，令其脉压

输出信号 y（t）主瓣不变，所有旁瓣的总能量无穷小

（近似为 0），由此即可推导出线性组合窗中组合系

数a的值，该过程如下：

∫-∞t1 y ( t )dt = ∫ t2∞ y ( t )dt = 0 （12）
式中，t1，t2是信号 y（t）的主瓣起点和终点，通过对

y（t）求微分后取其零点而得。所求两种线性组合

窗的组合系数 a分别为 0.74和 0.7，为检验这两种

组合窗的加权脉压效果，设置时宽T=20 μs，带宽B
=4 MHz，采样频率 Fs=20 MHz，输入信号为调频斜

率 K=B/T的 LFM信号，本文所有仿真条件均与此

相同。这两种线性组合窗与其基窗函数脉冲压缩

结果对比如图1和图2所示。

50 100 150 200 250 300 350
%�

-60

-50

-40

-30

-20

-10

0

,
�
�
�
/d
B

�>/
�>!�
3�3	/

（a）三角汉宁线性组合窗与三角窗的脉压对比
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（b）三角汉宁线性组合窗与汉宁窗的脉压对比

图1 三角窗、汉宁窗与它们的线性组合窗的脉压对比
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（a）变形布莱克曼海明线性组合窗与变形布莱
克曼窗的双向脉压结果对比图
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（b）变形布莱克曼海明线性组合窗与海明窗
的双向脉压结果对比图

图2 变形布莱克曼窗、海明窗与它们的线性
组合窗的双向脉压结果对比
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由仿真结果可知，这两种线性组合窗分别做

单向加窗脉压与双向加窗脉压后，与对应的基窗

函数相比，脉压输出的主瓣宽度基本不变、峰值旁

瓣降低，三角汉宁线性组合窗相比它的基窗函数

峰值旁瓣降低 5 dB以上，变形布莱克曼海明线性

组合窗相比它的基窗函数峰值旁瓣降低 10 dB以

上，这两种线性组合窗远区旁瓣较高，不过该影响

相对较小。

综上所述，窗函数线性组合法在它的基窗函

数基础上，理论上可在主瓣不变时降低脉压信号

旁瓣，并且通过仿真实验验证该方法在一些窗函

数组合中的旁瓣抑制效果得到提高。

2 一种改进的窗函数非线性组合法
在雷达脉冲压缩中，有些情况下需要很低的

旁瓣，从而获取更高的目标检测率［16］。因此，本节

对窗函数线性组合法改进，寻求在主瓣宽度不变

下，将脉压输出的旁瓣进一步降低。对此，通过对

窗函数线性组合法中引入一个参数 r改进该方法

的组合关系，使窗函数线性组合法由传统的线性

组合关系变为非线性组合关系，改进的窗函数非

线性组合法如下：

w′3 = [ (1 - a ) ⋅ w1 + a ⋅ wr2 ]1r , r > 0 （13）
式中，w′3为非线性组合后的窗函数，w1、w2为基窗函

数，a为组合系数，r为可变参数。为了证明改进的

窗函数非线性组合法旁瓣抑制效果，将其与窗函

数线性组合法进行脉压结果对比，脉冲压缩过程

如公式（1）所示，设窗函数线性组合法与改进的窗

函数非线性组合法脉压输出信号分别为 y3 ( t )和
y′3 ( t )，它们的脉压输出总能量差ΔE为

ΔE = ∫-∞∞ y3 ( t )dt -∫-∞∞ y′3 ( t )dt =∫-∞∞ ∫-∞∞ s ( t - τ ) ⋅h (τ ) ⋅ [ w3 (τ ) - w′3 (τ ) ] dτdt
（14）

设Δw3 (τ ) = w3 (τ ) - w′3 (τ )，根据公式（5）与公

式（13）可得

Δw3 (τ ) = [ (1 - a ) ⋅ w1 + a ⋅ wr2 ]1r -[ (1 - a ) ⋅ w1 + a ⋅ w2 ]
（15）

当a趋近于1时，1-a趋近于0，此时 (1 - a ) ⋅ w1

可近似为0，则
Δw3 (τ ) = [ a ⋅ wr2 ]1r - a ⋅ w2 =

(a1r - 1) ⋅ w2 （16）
故当0 < r < 1，a → 1+时，有

Δw3 (τ ) > 0 （17）
将上式代入ΔE中可得

ΔE = ∫-∞∞ ∫-∞∞ s ( t - τ ) ⋅h (τ ) ⋅ Δw3 (τ )dτdt > 0（18）
同理，当 r > 1，a → 0-时，也可推得 ΔE > 0。

故当参数 r > 0时，存在组合系数 a使得改进的窗

函数非线性组合法脉压输出总能量低于窗函数线

性组合法，由于脉冲压缩输出总能量为主瓣能量

与旁瓣总量之和，若脉压输出信号主瓣不变，则此

时改进的窗函数非线性组合法脉压输出旁瓣总能

量低于窗函数线性组合法。因此，通过上述理论

分析，证明在主瓣不变下，改进的窗函数非线性组

合法相比窗函数线性组合法可取得更低的旁瓣。

为了检验改进的窗函数非线性组合法的旁瓣

抑制效果，取与第 2节相同的基窗函数 w1、w2分别

为三角窗与汉宁窗、变形布莱克曼窗与海明窗的

两种非线性组合窗，并对这两种组合窗分别进行

单向加窗脉压和双向加窗脉压，脉压过程分别如

公式（1）和公式（2）所示。为了便于对比，令改进

的窗函数非线性组合法的参数 r为自变量，组合系

数 a为因变量，通过对不同 r值的非线性组合窗脉

压峰值旁瓣取最理想结果，求出此时组合系数 a的
值，该过程如公式（12）所示，参数 r取不同值时两

种非线性组合窗的组合系数 a的值以及加窗脉压

的峰值旁瓣比和主瓣展宽结果分别如表 1、表 2
所示。

两种非线性组合窗的主瓣展宽、峰值旁瓣与

参数 r值的变化关系分别如图 3和图 4所示。由图

3和图 4可知，随着 r值的增加，两种非线性组合窗

脉压后的主瓣展宽先降低而后趋于饱和；峰值旁

瓣先提高再降低又提高，最后趋于饱和，这种非线

性变化的原因是当参数 r靠近 1时，r与 1/r都接近

为1，影响较弱，所以此时组合系数a的存在产生干

扰作用，主瓣展宽和峰值旁瓣趋于饱和是由于 1/r
随着 r的增大而趋于 0，使得非线性组合窗形式趋

于相同。因此，由于非线性组合窗脉压后的峰值
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旁瓣随着参数 r呈非线性变化，会出现峰值旁瓣极

小值点，故两种非线性组合窗相比其对应的线性

组合窗的主瓣展宽不变下可获得更低的峰值

旁瓣。
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图3 三角汉宁非线性组合窗脉冲压缩性能和 r值的关系
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（b）峰值旁瓣和 r值的关系

图4 变形布莱克曼海明非线性组合窗脉冲

压缩性能和 r值的关系

表1 不同参数 r下的三角窗、汉宁窗及它们的

组合窗单向加窗脉压结果

窗函数
类型

三角窗

汉宁窗

线性组合窗

非线性
组合窗

参数
r取值

1
1
1
0.4
0.6
0.8
1
1.2
1.4
1.6
1.8
2
2.2
2.4
2.6
2.8

组合系数
a值

0
1
0.73
0.89
0.83
0.77
0.73
0.72
0.76
0.82
0.88
0.93
0.96
0.97
0.98
0.99

主瓣
展宽

1.45
1.63
1.58
1.67
1.65
1.62
1.58
1.54
1.51
1.51
1.51
1.52
1.53
1.54
1.54
1.54

峰值旁
瓣比/dB
-26.50
-31.56
-36.73
-37.64
-37.19
-36.91
-36.73
-36.93
-37.92
-39.70
-41.78
-42.83
-43.00
-42.20
-42.01
-42.12

表2 不同参数 r下的海明窗、变形布莱克曼窗及

它们的组合窗双向加窗脉压结果

窗函数
类型

变形布莱克曼窗

海明窗

线性组合窗

非线性
组合窗

参数
r取值

1
1
1
0.6
0.7
0.8
0.9
1
1.2
1.4
1.6
1.8
2
2.2
2.4
2.6

组合系数
a值

0
1
0.6
0.34
0.27
0.34
0.48
0.6
0.72
0.8
0.92
0.94
0.96
1
1
1

主瓣
展宽

1.66
1.95
1.83
1.93
1.88
1.86
1.83
1.83
1.83
1.83
1.88
1.89
1.90
1.95
1.95
1.95

峰值旁
瓣比/dB
-43.38
-49.49
-61.06
-62.80
-63.10
-63.60
-64.11
-61.06
-56.41
-53.63
-51.64
-50.57
-49.77
-49.48
-49.48
-49.48
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分别取上述表 1和表 2中相对其线性组合窗

的主瓣不展宽、峰值旁瓣最低的三角汉宁非线性

组合窗和变形布莱克曼海明非线性组合窗，它们

的参数分别为 r = 2.2、a = 0.96与 r = 0.9、a = 48，将
这两种改进非线性组合窗与其线性组合窗以及基

窗函数分别进行单向加窗脉压与双向加窗脉压，

脉压结果如图 5和图 6所示。由图 5和图 6的脉压

结果可知，两种非线性组合窗在主瓣宽度不变下，

峰值旁瓣大幅降低，相比对应的线性组合窗峰值

旁瓣分别降低 7 dB和 3 dB以上，相比对应的基窗

函数峰值旁瓣分别降低 12 dB和13 dB以上。
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（a）三角窗与其非线性组合窗 （b）汉宁窗与其非线性组合窗 （c）三角汉宁非线性组合窗、

脉压对比 脉压对比 线性组合窗的脉压对比

图5 三角窗、汉宁窗及它们的非线性组合窗、线性组合窗的脉压结果对比
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（a）变形布莱克曼窗与其非线性 （b）海明窗与其非线性组合窗 （c）变形布莱克曼海明非线性组合窗、

组合窗双向脉压对比 双向脉压对比 线性组合窗的双向脉压对比

图6 变形布莱克曼窗、海明窗及它们的非线性组合窗、线性组合窗的双向脉压结果对比

综上所述，在窗函数线性组合法的基础上，改

进的窗函数非线性组合法理论上可在主瓣展宽不

变下，进一步降低脉压后的旁瓣，并通过仿真实验

验证了该方法在一些窗函数组合中的旁瓣抑制效

果也进一步提高。

3 改进的窗函数非线性组合法实验
分析

3.1 改进的窗函数非线性组合法脉压效果检验

为了验证改进的窗函数非线性组合法在不同

窗函数中使用效果，本节将几种常用的窗，分别是

二次幂函数窗、三角窗、汉宁窗、海明窗以及布莱

克曼窗，与主瓣展宽、峰值旁瓣可调的凯塞窗用改

进的窗函数非线性组合法进行组合，为了便于对

比，所取凯塞窗的主瓣宽度分别与这几种常用窗

相同，对应凯塞窗阶数 k分别为 3.3，4.9，5.7，6.6和
8.5，比较在相同主瓣展宽下，这几种常用窗与凯塞

窗以及它们的非线性组合窗的脉压效果。改进的

窗函数非线性组合法与上文相同，过程如下：

w′3 = [ (1 - a ) ⋅ w1 + a ⋅ wr2 ]1r （19）
式中 w′3为非线性组合后的窗函数，w1为二次幂函

数窗、三角窗、汉宁窗、海明窗或布莱克曼窗，w2为
与w1主瓣宽度相同的凯塞窗，a、r为使得组合窗主

瓣不展宽、峰值旁瓣取最低值时的参数，该参数的
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求解过程与第 2节相同。二次幂函数窗的表达式

如下：

w = 1 - 4t2, - 12 ≤ t ≤
1
2 （20）

与上文相同，设置时宽T=20 μs，带宽B=4 MHz，
采样频率Fs=20 MHz，输入的LFM信号调频斜率为

K=B/T。表 3给出了这几种常用窗函数与凯塞窗以

及它们的非线性组合窗在相同主瓣展宽下的脉冲

压缩结果，由于 LFM信号脉压后的旁瓣峰值会受

到时宽带宽积的限制，因此为了便于对比，该表格

中的峰值旁瓣比为窗函数频率响应的旁瓣峰值，

主瓣展宽与信噪比损失为加窗脉压后结果。

表3 相同主瓣展宽下几种窗函数与凯塞窗以及它们的非线性组合窗的脉压结果对比

窗函数非线性
组合类型

二次幂函数窗+凯塞

三角+凯塞

汉宁+凯塞

海明+凯塞

布莱克曼+凯塞

凯塞窗
k值

3.3
4.9
5.7
6.6
8.5

参数 r值

1.2
2.9
1.2
1.1
1.6

参数a值

0.99
0.99
1.2
0.80
0.98

主瓣
展宽

1.29
1.44
1.54
1.65
1.85

峰值旁瓣比/dB
几种

常用窗

-21.7
-26.5
-31.5
-41.7
-58.5

凯塞窗

-24.8
-33.7
-40.7
-47.1
-62.4

非线性
组合窗

-28.9
-39.3
-47.9
-52.2
-67.1

信噪比损失/dB
几种

常用窗

1.09
1.21
1.34
1.49
1.89

凯塞窗

1.15
1.46
1.58
1.66
2.08

非线性
组合窗

1.24
1.56
1.68
1.74
2.34

图 7给出了这几种常用窗函数与凯塞窗及其

非线性组合窗在相同主瓣展宽时的脉压结果

对比。
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图7 相同主瓣展宽下几种窗函数与凯塞窗以及它们的
非线性组合窗的脉冲压缩结果对比

由表 3可以看出，这几种不同基窗函数的非线

性组合窗脉压后的主瓣展宽、峰值旁瓣比、信噪比

损失等性能各不相同。由图 7（a）可知，在相同的

主瓣展宽下，几种非线性组合窗的峰值旁瓣最低，

其次是凯塞窗，几种常用窗函数的峰值旁瓣最高，

几种非线性组合窗相比凯塞窗峰值旁瓣降低 4 dB
以上、相比几种常用窗函数降低 7 dB以上；由图

7（b）可知，相同的主瓣展宽下，几种非线性组合窗

信噪比损失相比其他窗函数增加了 0.1~0.5 dB，该
影响相对较小。

综上所述，本文改进窗函数非线性组合法应

用在多种常用的窗函数中，加窗脉压均可达到主

瓣展宽不变、峰值旁瓣降低的效果，并且在相同主

瓣展宽下的旁瓣抑制能力相比凯塞窗进一步

提高。

3.2 改进的窗函数非线性组合法在多目标问题的

应用和分析

由于在雷达信号的多目标检测中，若大目标

的旁瓣过高则会产生虚假目标，无法准确地检测

出小信号和小目标［17］；若是脉压后信号主瓣宽度

过大，则会导致分辨率下降，无法检测出两个临近

的目标［18］。故本文以三目标检测为例，检验改进

的窗函数非线性组合法多目标检测能力，为了便

于对比，以上文中主瓣展宽相同的三角窗、k=4.7的
凯塞窗以及它们的非线性组合窗为代表，分别检
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验这三种窗面对多个目标的检测能力，其中该非

线性组合窗中的参数与上文相同。

由于以上 3种窗的峰值旁瓣比不同，于是设置

3个强弱不等的目标，分别在第100、130、150个采样

点上。仿真条件设置时宽T=20 μs，带宽B=4 MHz，
采样频率 Fs=20 MHz，发射信号为调频斜率K=B/T
的 LFM信号，仿真参数与上文一致。仿真结果如

图8所示。
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（a）三角窗多目标脉压输出 （b）凯塞窗多目标脉压输出 （c）对应的非线性组合窗多目标脉压

图8 三角窗、凯塞窗（k=4.7）以及它们的非线性组合窗多目标加窗脉压输出

由图 8（a）可知，由于三角窗峰值旁瓣过高，导

致第二个目标附近有很多较高的副瓣，这些副瓣

强度超过另外两个目标，因此无法准确的区分另

外两个目标。图 8（b）是 k=4.7的凯塞窗多目标脉

压输出，其旁瓣有所下降，使第一个目标可以被区

分，但是第三个较弱的目标淹没在与其相邻的第

二个大目标的旁瓣中。图 8（c）是以三角窗和凯塞

窗（k=4.7）为基窗函数的非线性组合窗多目标脉压

输出，有着较低的旁瓣，可以很清楚地分辨这三个

目标。

通过仿真实验，验证了上述非线性组合窗多

目标加窗脉压具有较好的旁瓣性能，在主瓣宽度

不变下，相比其基窗函数旁瓣抑制能力大大提高，

适用于多目标的检测。本节基于改进的窗函数非

线性组合法的其他几种非线性组合窗皆做过多目

标检测仿真，效果良好，不再赘述。

4 结束语
针对雷达脉冲压缩中主瓣展宽与旁瓣抑制相

矛盾的问题，本文提出了一种以常用窗函数为基

窗函数的改进窗函数非线性组合法。通过对窗函

数加权脉冲压缩的理论分析，首先证明窗函数线

性组合法的旁瓣抑制能力，在此基础上，进一步证

明本文所提的改进窗函数非线性组合法可以在主

瓣展宽不变的前提下，将加窗脉压的旁瓣抑制能

力相比窗函数线性组合法进一步提高。在改进窗

函数非线性组合法的仿真实验中，验证了该方法

应用在多种常用窗函数时，都可以在主瓣展宽不

变、信噪比损失增加低于 0.5 dB的前提下，将峰值

旁瓣相比凯塞窗降低 4 dB以上、相比几种常用窗

函数降低 7 dB以上，并且在多目标检测仿真中，改

进的窗函数非线性组合法也取得了比较理想的

效果。
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基于CLEAN算法的自适应旁瓣对消技术
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摘 要：自适应旁瓣对消技术能够很好地抑制旁瓣干扰，但在应用中发现,自适应旁瓣对消对跟踪的高信
噪比目标带来的信噪比损失较大，导致单脉冲和差测角精度下降。本文提出了一种基于CLEAN算法的自适应
旁瓣对消方法，首先通过观测目标的先验信息构建目标回波模型，再利用该回波模型剔除对消通道中的目标信
息，然后基于剔除目标信息后的对消通道数据，重新计算最优加权值进行主通道的干扰对消，最后仿真和实测结
果验证了该方法不仅可以减少主通道中目标对消后的信噪比损失，同时也降低了对消后对目标测角精度的影响。

关键词：信号处理；旁瓣对消；CLEAN算法；和差测角

中图分类号：TN974 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0526⁃05
Adaptive Side⁃Lobe Cancellation Technique Based on CLEAN Algorithm

CHAI Xuyang1,2, ZHAO Zhiguo3, YUE Meijun4, LIU Ye5
（1. The 38th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation, Hefei 230088, China;
2. Key Laboratory of Aperture Array and Space Application, Hefei 230088, China;
3. Unit 93534 of PLA, Tianjin 301700, China;
4. College of Electronic Engineering, National University of Defense Technology, Hefei 230037, China;
5. Unit 63726 of PLA, Yinchuan 750004, China）

Abstract： The adaptive sidelobe cancellation can suppress the sidelobe interference well, but it is found that
there is a large signal⁃to⁃noise ratio loss for the high signal⁃to⁃noise ratio target, resulting in a decrease in the accuracy
of monopulse sum⁃difference angle estimation. In this paper, an adaptive sidelobe cancellation method based on CLEAN
algorithm is proposed. First, the target echo model is constructed by observing the prior information of the target, and the
echo model is used to eliminate the target information in the cancellation channel. Then the optimal weighted value for
the interference cancellation of the main channel is recalculated based on the neutralization channel data after removing
the target information. Finally, the simulation and measured results verify that the method can not only reduce the signal⁃
to⁃noise ratio loss of the target cancellation in the main channel, but also reduce the influence on the target angle mea⁃
surement accuracy after elimination.

Key words: signal processing; side⁃lobe cancellation（SLC）; CLEAN algorithm; sum⁃difference angle estimation

0 引 言
自适应旁瓣对消技术是抑制旁瓣有源干扰的

一种非常有效的措施［1⁃2］，基本原理是在雷达主天
线附近安装（或在主阵面抽取部分阵元合成）若干
个覆盖主天线副瓣区域的辅助天线，当存在副瓣
干扰时，主天线和辅助天线接收的干扰信号幅度
相当，利用主天线和辅助天线之间存在强相关的
干扰信息，通过自适应算法得到最优加权系数，辅

助天线和最优加权系数求和后与主天线接收的信
号进行对消，达到干扰抑制的目的。当目标稳定
跟踪后，信噪比较大时，辅助天线中存在较强的目
标信息，主天线和辅助天线之间也存在目标信息
的强相关性，因此，自适应旁瓣对消处理也会出现
目标相消的情况。文献［3］分析了旁瓣对消天线
的个数和位置、噪声以及回波信号对旁瓣对消性
能的影响，然后从如何选取对消天线的个数和位
置进行了仿真和工程实现，并未深入分析对消天

收稿日期：2022⁃12⁃29；修回日期：2023⁃04⁃01
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线中存在目标信号对自适应旁瓣对消性能的影

响。文献［4］系统地分析了对消天线中存在目标

信号对测角性能的影响，同时根据目标的角度信

息，在阵元级构造对消天线的导向矢量来剔除目

标信号。考虑对消天线的增益和主天线副瓣增益

相当以及需对消的干扰源个数，因此对消阵元的

个数会很多，运算量也会相应增加。

在工程应用中发现，自适应旁瓣对消技术在

完成对消的同时，会造成跟踪高信噪比目标的信

噪比损失，进而导致测角精度降低。本文从波束域

的角度，提出了基于CLEAN算法思想的自适应旁

瓣对消方法，利用雷达先验信息构造目标回波模

型，然后在脉冲压缩前/后的对消通道中完成目标信

息的剔除，最后进行自适应旁瓣对消完成干扰的抑

制，降低自适应旁瓣对消带来的测角精度损失［5⁃8］。

1 自适应旁瓣对消原理
自适应旁瓣对消的原理如图 1所示，对消剩余

表达式为［1⁃2］

Z = X - ∑
n = 0

N - 1
W *

n Yn = X - W HY （1）
式中X表示主通道的信号，Y0,Y1,…,YN - 1表示N个

对消通道的信号，W0,W1,…,WN - 1表示 N个对消系

数，Z表示对消剩余，H表示共轭转置，∗表示共轭，

W = [W0,W1,…,WN - 1 ]T，Y = [Y0,Y1,…,YN - 1 ]T，T 表示

转置。

采用最小均方（LMS）准则［1］，使对消剩余功率

最小，即
P = E { |Z|2 } = E { Z·Z* } =

E|X|2 - RH
YXW - W HRYX + W HRYYW （2）

式中，E {·}表示统计期望，RYX表示主通道和对消通

道的互相关矩阵，RYY表示对消通道的自相关矩阵。

��
��@0

X

Y0

Y1
W1

W0

w=1

+

-

YN-1
WN-1

…

… Z

图1 自适应旁瓣对消原理图

式（2）中 P (W )不仅是一个二次型函数，而且

还是一个凹型超抛物体曲面，具有唯一的极小值

点。因此将P (W )对W进行微分，即

∇ = ∂P∂W = -2RYX + 2 ⋅ RYYW = 0 （3）
可得到最优权值表达式为

Wopt = R-1
XXRYX （4）

因此对消功率剩余的最小值为

Zmin = X - W HoptY （5）

2 对消性能分析和测角精度影响
干扰抑制比（CG）是衡量自适应旁瓣对消性能

的一个重要指标，定义为无对消通道时的干扰输

出功率和有对消通道时的干扰输出功率的比值［3］：
CG = E { |X|2 } /E { |X - W HY|2 } （6）
以一个对消通道为例，JM表示主通道的干扰

信号，JA表示对消通道的干扰信号，JO = JM - W Hopt ⋅
JA表示对消后的干扰输出，其中Wopt = E { JMJ *A } /
E { |JA|2 }，因此，可得到的最佳对消抑制比为［1］

CGopt = E { |JM|2 }
E { |JM - WoptJA|2 } =

1
1 -

|

|

|
|
||

|

|

|
|
||

E { JMJ *A }
E { |JM|2E { |JA|2 } }

2 =

1
1 - || ρ 2 （7）

式中 ρ为主通道和对消通道受到的干扰的互相关

系数。由此可见，相关性的增大会导致干扰对消

性能的提高。同理可得，如果是针对回波中的目

标信息，相关性的降低就会减少目标对消损失。

对消抑制比的降低同时也会带来和差比幅测

角的精度损失，理想鉴角曲线和旁瓣对消后的鉴

角曲线分别为［4］

S
- (θ ) = GΔ (θT )

G∑ (θT ) （8）

S (θ ) = Δ
∑ =

GΔ (θT ) - GΔ (θJ ) ⋅ GA (θT )GA (θJ )
G∑ (θT ) - G∑ (θJ ) ⋅ GA (θT )GA (θJ )

（9）

式中，θT为目标角度，θJ为干扰角度，∑和Δ分别为

主通道和差波束输入，G∑ (θT )、GΔ (θT )、G∑ (θJ )和
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GΔ (θJ )分别为和、差波束在目标和干扰方向上的增

益，GA (θT )和GA (θJ )分别为对消通道在目标和干扰

方向的增益。两者的鉴角曲线差异为

ΔS = |S (θ ) - S- (θ )| = |

|
||
GA (θT )
G∑ (θT ) ⋅

|

|
||

G∑ (θJ ) ⋅ GΔ (θT ) - G∑ (θT ) ⋅ GΔ (θJ )
G∑ (θT ) ⋅ GA (θJ ) - G∑ (θJ ) ⋅ GA (θT )（10）

当目标处于主波束中心时，主通道的差波束

增益GΔ (θT ) ≈ 0，通常对消通道的增益和主通道的

副瓣的增益设计得相当，可得 GA (θJ ) ≈ GΔ (θJ )，此
时有

ΔS < GA (θT )
G∑ (θT ) （11）

由式（11）可得，自适应旁瓣对消前后鉴角曲

线的误差主要来自于对消通道中的目标信号，因

此，消除对消通道的目标信号可以降低自适应旁

瓣对消带来的测角精度损失。

3 基于CLEAN算法的目标剔除方法
由以上分析可见，采用自适应旁瓣对消和单

脉冲比幅测角时，剔除对消通道中包含的目标信

号，不仅降低了自适应旁瓣对消带来的测角精度

损失，同时不会影响主通道中干扰的抑制。

CLEAN算法是由 Hogbom于 1974年提出，用

于改进综合孔径天文观测成像质量［5］，由于在消除

旁瓣响应方面的优良性能，该算法被推广至 ISAR
成像、线性调频信号的脉冲压缩等领域［6⁃7］。CLEAN
算法的基本原理如下:

步骤 1：对一幅初始脏图并记 ID，找到脏图中

最大的绝对亮度点的位置和幅度。

步骤2：根据亮点的位置和幅度构造脏束如式

（12），移动该脏束到对应的位置上并乘以一个增

益；然后在脏图上减去这个脏束如式（13）。

步骤 3：在剩余脏图上重复上述步骤 1和 2，直
至满足迭代退出条件。

I C ( i ) =∑
q = 1

i

I Rmax , q δ ( x - xq ) ( y - yq ) （12）
式中，i是当前迭代序号，I Rmax , q和 ( xq, yq )是当前图像

I R中的峰值和位置。I R的定义为

I R ( i ) = ID - BD ⋅ I C ( i - 1) （13）

因此，CLEAN算法主要功能是通过不断迭代

寻找峰值和位置，剔除图像中脏图的旁瓣响应。

本文算法思路就是利用其原理对自适应旁瓣

对消算法进行改进，首先设置CLEAN算法退出条

件：回波幅度值搜索范围，其次根据雷达先验信息

和回波幅度值构造目标的回波模型，用于剔除对

消通道中的目标信息，然后再用剔除目标信息后

的对消通道数据计算自相关矩阵、互相关矩阵，求

解最优加权值，完成自适应旁瓣对消处理，当满足

算法退出条件后，找出最优回波幅度值来重新构

建回波模型，将对消通道中目标信息剔除，然后再

进行一次自适应旁瓣对消处理。基于CLEAN算法

的自适应旁瓣对消流程如图 2所示。

@4CLEAN0"E���Uz�8�

��z��5�28����

��,��"��

�K�"EE�+,���

@0�����

�"�)U@���,���	z�U
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4@���z�
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图2 基于CLEAN算法的旁瓣对消流程图

基于 CLEAN算法的自适应旁瓣对消步骤

如下：

步骤 1 设置 CLEAN算法退出条件：目标模

型幅度 z的搜索范围，z ∈ [ ]Zst, Zend ，Zst是搜索起始

幅度，Zend是搜索结束幅度，z为目标回波的幅度。

步骤 2 若 z值没有指定值输入，则从步骤 1
中的幅度搜索范围内取值，若 z值有指定值，则直

接取指定值。

步骤 3 根据雷达先验信息，以线性调频波形

为例，首先根据发射波形的带宽B、脉宽 T、采样率

fs、载波频率 fc，目标距离 R0、速度 V和加速度 a参
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数，构造目标回波频域模型［8］：

S (k ) = z ⋅ rect ( kΔfB )exp(-jπ (kΔf ) 2γ ) （14）
式中 γ = B/T表示线性调频信号的调频斜率，Δf =
γ/ fs表示频域采样间隔，k为频域采样序号。

若是脉冲压缩后对消，还需借助目标的预测

距离R0、预测速度V和预测加速度 a来构造目标回

波频域模型［8］：
S (k ) = z ⋅ exp(-j2π( fc + kΔf )τ ) （15）

其中 τ = 2Rc ≈ 2c (R0 + Vt +
1
2 at2 )是目标的时延，c

为光速。

步骤 4 将构造的目标回波模型 S (k )用于剔

除对消通道 Y = [Y0,Y1,…,YN - 1 ]中的目标信息，剔

除后的对消通道数据为Y′ = [Y '0 ,Y '1 ,…,Y 'N - 1 ]，
Y 'n = IFFT (FFT (Yn ) - S (k ) ) （16）

式中 n ∈ [ 0, N - 1]为对消通道序号，Y 'n为第 n个剔

除目标信息后的对消通道。

步骤 5 利用新的对消通道数据Y 'n，重新计算

自相关矩阵R′YY和互相关矩阵R′YX，根据式（4）计算

最优加权值W ′opt，再根据式（5）进行干扰对消，最后

得到对消结果Zmin。
步骤 6 根据 z取值来源判断程序执行分支，

若 z值是从步骤 1中的幅度搜索范围内取值，则需

记录本次对消结果中目标的幅度信息和本次搜索

幅度值，同时程序转入步骤 7继续循环执行，若 z值
是指定值，则不需要记录，程序直接转入步骤 3执
行完一次对消处理后退出程序。

步骤 7 判断 z值是否满足 CLEAN算法退出

条件，若满足退出条件，则继续执行步骤 8，若不满

足退出条件，则跳入步骤2继续执行。

步骤8 统计对消结果中目标幅度最大值对应

的 z值，然后指定 z值作为步骤3的输入，继续执行。

工程中，目标回波模型的幅度 z值可根据系统

主通道和对消通道的增益关系以及上一帧目标的

幅度值进行计算获取，减少计算量。

4 仿真分析
仿真参数设置如下：线性调频信号发射带宽

5 MHz，采样率 10 MHz，脉宽 100 μs。阵面布阵方

式为均匀线阵，阵元个数 32，主瓣指向法线 0°，对

消通道取其中 2个阵元，目标回波从主瓣方向偏离

具体角度（约 1/10个波束宽度）进入，单个阵元信

噪比为 5 dB，设置一个旁瓣干扰源，干扰从-20°方
向进入，单个阵元干噪比为 50 dB，蒙特卡洛仿真

次数为100。
图 3是主通道和差波束及对消通道的方向图，

其中对消通道的增益和主通道副瓣增益相当。
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图3 和差波束及对消通道的方向图

图 4是注入干扰后的主通道和差波束在对消

通道剔除目标前后的自适应旁瓣对消结果。可

见，通过CLEAN算法剔除对消通道中目标信息后，

降低了目标在自适应旁瓣对消过程中的目标信噪

比损失。
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图4 剔除目标前后的对消结果

图 5和图 6是目标角度偏离波束中心 1/10个
波束宽度，阵元信噪比由-25 dB到 5 dB，阵元干噪

比始终大于目标信噪比 40 dB的情况下，在对消通

道剔除目标前后，目标主通道的和差波束幅度差

的变化趋势，以及角度测量值的均方根误差。可

见，随着目标信噪比增大，本文所提剔除目标后的
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和差波束幅度差优于不剔除目标的和差波束幅度

差，同时剔除目标后的信噪比损失小于不剔除目

标的信噪比损失；剔除目标后的角度测量精度优

于不剔除目标的角度测量精度。
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图5 和差波束对消结果随目标阵元信噪比的变化
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图6 测角结果随目标信噪比的变化

针对某波段雷达工作时的回波数据进行采集

和分析，设备组成包括一台干扰机放置副瓣位置，

一台模拟应答机模拟目标，目标方位相对和波束

中心固定约 0.113°，采集数据进行分析，图 7是对

消通道剔除目标信号前后的测角结果。可见，剔

除目标前由于将目标当作干扰样本进行对消，造

成了目标信息损失，测角精度为 0.021°，剔除目标

后，测角精度为 0.003 6°，本文方法改善了对跟踪

高信噪比目标的测角精度。

5 结束语
本文针对工程应用中存在的高信噪比目标对

消损失问题提出的基于CLEAN算法的自适应旁瓣

对消技术，经过理论分析、仿真和实测数据验证了
该算法的可行性和有效性，该算法通过剔除对消
通道的目标信息，降低主通道和对消通道中目标
的互相关性，不仅可以减少主通道中目标对消后
的信噪比损失，同时也降低了对消后对目标测角
精度的影响。
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基于毫米波雷达感知的CNN⁃ConvLSTM
多时刻阻塞预测方法
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摘 要：针对当前毫米波雷达辅助无线通信单时刻阻塞预测无法适应高移动复杂场景的问题，提出一种结

合卷积神经网络（CNN）和时空序列预测模型（ConvLSTM）的多时刻持续阻塞预测方法。该方法通过构造时间分

布层存储CNN提取的热图特征，解决了卷积神经网络单次处理多张雷达热图可能存在的特征缺失问题，实现了

连续热图特征的多帧分组。进而，利用 ConvLSTM对输入多帧时空序列进行处理实现多时刻阻塞预测。利用

DeepSense 6G真实场景数据的实验结果表明，该方法的多时刻预测结果均能达到 90% 的准确率和 80% 以上的

F1⁃score，具备多时刻精确阻塞预测能力。本文方法在复杂动态环境下高频段通信的高可靠、低时延QoS保障方

面具有重要的理论和应用价值。

关键词：毫米波雷达；无线通信；卷积神经网络；时空序列预测模型；多时刻阻塞预测
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Multi⁃Time Blocking Prediction Method of CNN⁃ConvLSTM Based on Millimeter

Wave Radar Perception
LUO Wenyu, ZHONG Yunkai, SHAO Xia, DUAN Chenxu

（School of Electronic Engineering, North China University of Water Resources and Electric Power, Zhengzhou 450046, China）

Abstract: Aiming at the problem that the current millimeter ⁃wave radar assisted wireless communication single
time blocking prediction cannot adapt to the high movement complex scene, a multi⁃time continuous blocking prediction
method combining convolutional neural network（CNN）and spatio⁃ temporal series prediction model（ConvLSTM）is
proposed. By constructing a time distribution layer to store the heat map features extracted by CNN, this method solves
the problem of feature missing that may exist in the single processing of multiple radar heat maps by CNN, and realizes
the multi⁃frame grouping of continuous heat map features. Then, ConvLSTM is used to process the input multi⁃frame spa⁃
tio⁃temporal sequence to achieve multi⁃time blocking prediction. The experimental results using DeepSense 6G real scene
data show that the multi⁃time prediction results of this method can reach 90% accuracy and more than 80% F1⁃score, and
the proposed method has the ability of multi⁃time accurate blocking prediction. The method in this paper has important
theoretical and application values in high reliability and low delay QoS guarantee of high frequency communication in
complex dynamic environment.

Key words：millimeter⁃wave radar；wireless communication；convolutional neural network（CNN）；spatio⁃tem⁃
poral series prediction model（ConvLSTM）；multi⁃time blocking prediction

0 引 言
为了满足未来无线通信日益增长的高数据速

率、低延迟和高可靠性的需求，更高的频段在各种

移动通信场景中被广泛使用，其中毫米波［1］和亚太

赫兹是满足用户高数据速率需求的突出方向。然

而，高频段的传输特性导致毫米波/亚太赫兹通信

系统十分依赖视距（Line of Sight, LOS）链路以保证

足够的信号接收功率，同时其高穿透损耗使通信

系统对阻塞非常敏感，一旦链路被移动的物体阻

塞，可能会导致系统性能突然下降甚至链路中断，

极大影响网络的可靠性和延迟。这激发了国内外

学者对克服高频无线通信系统阻塞问题方法的广

泛讨论和研究。对于 LOS链路而言，是否发生阻

收稿日期：2023⁃02⁃24；修回日期：2023⁃05⁃12
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塞取决于通信终端和可能造成阻塞的移动物体的

位置、高度、大小等。因此，感知无线环境中的有

用信息并在链路阻塞发生之前主动实现预测，能

够使通信系统做出积极主动的决策。在文献［2］
中，毫米波基站获取用户的位置信息进行波束选

择，在阻塞发生之前，利用波束序列的循环神经网

络对未来的阻塞情况实现静态预测，主动切换到

另一个基站或者波束。文献［3］与低于 6 GHz的电

磁波通道结合，实现毫米波的动态阻塞预测。在

有缓慢移动的接收器和障碍物的环境中，文献［4］
使用相邻路径来预测未来毫米波通信链路的阻塞

情况。

近年来，关于计算机视觉辅助无线通信预测

阻塞的研究备受关注，文献［5］和文献［6］采用了

摄像机附加传感器信息的深度卷积模型进行 LOS
链路阻塞预测。文献［7］提出一种利用双峰机器

学习实现阻塞预测和用户切换的视觉辅助无线通

信解决方法。虽然视觉感知方法的相机部署方

便，但在感知的过程中会涉及用户的隐私问题，同

时光线不足或者过强以及恶劣天气的情况会严重

影响相机感知数据的可信度。文献［8］利用模拟

数据和深度学习对室内障碍物限速情况下的毫米

波阻塞进行了预测，研究场景和目标均具有一定

的局限性。针对固定基站和用户场景，文献［9］提

出了一种多元学习框架和循环神经网络，利用瑞

利衰落信道模型预测毫米波链路阻塞。文献［10］
提出激光雷达作为另一种用途十分广泛的感知方

式，主要适用距离阻塞物体较近的移动场景，同时

成本过高会使激光雷达难以大规模部署实际场

景。因此，本文采用毫米波雷达感知无线环境信

息的方式，在保护用户隐私的基础上具有较低成

本、方便部署、高精度低延迟感知等优势。

现阶段对毫米波雷达感知移动通信场景中的

阻塞预测研究主要基于神经网络对未来某单一时

刻的阻塞情况进行预测。文献［11］基于长短期记

忆网络（Long Short⁃Term Memory, LSTM）实现雷达

辅助毫米波无线通信系统的单一时刻阻塞预测，

尽管这种预测方法准确率较高，但无法反映 LOS
链路在未来一段时间内的总体情况，难以适应复

杂多变的无线环境。如果通过模型的堆叠实现多

时刻阻塞预测，会大量增加训练时间，使得文献

［12］实际移动通信场景中可能针对每一时刻的阻

塞情况发生频繁的波束切换，增加波束开销。在

文献［13］中，通过感知阻塞前发生的数据速率波

动表示潜在的堵塞。然而，这种方法可实现的平

均预测时间是相当有限的，最高可预测 90 ms内的

阻塞情况，没有足够的时间实现波束切换以对抗

阻塞带来的链路中断。因此本文提出能够利用连

续帧雷达热图之间时空关系预测多时刻阻塞情况

的解决方法。为了评估该方法的性能，采用文献

［14］中的DeepSense数据集，使用毫米波和雷达共

存的数据对网络进行大量训练。实验结果表明，

我们提出的解决方法不仅能对下一时刻的阻塞情

况实现精准预测，也能实现预测未来多个时刻内

的阻塞情况。这些结果为复杂动态环境下高频段

通信的高可靠、低时延QoS保障方面贡献了一个很

有前途的解决方法。

1 系统模型
本文提出一种毫米波雷达感知无线环境信息

预测多时刻阻塞的系统模型。在实际通信中，该

模型的通信效果易受高速移动物体（如：客车、轿

车等）阻塞造成链路中断进而受到影响，具有研究

的典型性。如图 1所示，将放置有毫米波雷达的基

站和用户分别位于道路的两侧，道路中的移动车

辆会随时对 LOS链路发生阻塞，毫米波雷达发射

的啁啾信号与移动车辆的反射信号发生混频形成

中频信号，中频信号经过预处理后生成连续多帧

的雷达热图，用于输入 CNN⁃ConvLSTM混合网络

模型实现多时刻阻塞预测。
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图1 毫米波雷达感知多时刻阻塞预测方法系统模型
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1.1 毫米波雷达感知模型

毫米波雷达发射的是一种频率随时间线性增

加的正弦信号，又称啁啾信号，该信号的发射信号

如式（1）所示：

STxchirp ( t ) = ATx sin ( [ ψc + 2π [ fc t + B
2T t2 ]) （1）

式中 fc为初始频率，ATx为发射增益，ψc为初始相

位，B为啁啾信号带宽，T为一个啁啾信号的持续

时间。STxchirp ( t )由毫米波雷达的发射天线射出，在

无线环境中传播，遇到移动车辆后发生反射，反射

信号如式（2）所示：

SRxchirp ( t ) = ARx sin ( [ ψ r + 2π [ f r t + B
2T t2 ]) （2）

式中 ARx为反射信号的增益，ψ r为反射信号的初始

相位，fr为反射信号的初始频率。发射信号和反射信

号进行混合得到中频信号，中频信号如式（3）所示：
S IFchirp ( t ) =ATxARx sin ( [ (ψc -ψ r )+

2π [ ( fc - fr )t+ B2T t2 ]) （3）
接收的中频信号 S IFchirp ( t ) 以 ADC 采样速率

（512 kS/s）进行采样，每帧产生 L个啁啾信号，每个

啁啾信号产生 S个样本,同时假定毫米波雷达具有

M个接收天线，每次雷达测量都会产生M × S × L
个ADC样本。将接收到的雷达ADC样本作为原始

数据，表示为R ∈ CM × S × L。

1.2 通信与阻塞模型

在该系统模型中，我们采用毫米波收发器和M
根天线的基站，并采用窄带信道模型实现基站与

单天线用户之间的通信。

h = hLOS + hNLOS （4）
式中 hLOS和 hNLOS为由视距和非视距链路引起的信

道系数。在下行链路中，毫米波基站利用波束形

成向量 f ∈ CM传输给用户。在此模型下，用户接收

到的信号可以表示为

U = ε t hΗ fst + n （5）
式中 ε t 为基站的信号发射增益，n为用户接收端

的高斯加性白噪声，fst为假定从预定义码本 F中

选择的波束向量。f best作为最优的波束向量可以

表示为

f best = argmax | hΗ |f
2
，f ∈ F （6）

因此，有效信道表示为

he = hΗ f best = hLOS + hNLOS （7）
阻塞模型采用合并信道衰落模型表示 t时刻

的信道增益。我们定义 t时刻的阻塞 b ( t ) ∈｛0,1｝，

当 b ( t ) = 1时表示 LOS链路被阻塞。反之 b ( t ) = 0
时，链路没有发生阻塞。

h ( t ) = [1 - b ( t ) ] ⋅ hLOS ( t ) + hNLOS ( t ) （8）
2 毫米波雷达感知多时刻阻塞预测

方法
2.1 基于卷积神经网络的特征提取方法

卷积神经网络作为深度学习的代表算法之

一，是一类具有深度结构的前馈神经网络。其内

部的卷积层和池化层是实现卷积神经网络提取图

像特征的核心架构。输入雷达热图进入网络中并

与滤波器进行卷积，提取图像的局部特征，神经元

的输入与局部感受野连接，对提取的特征进行二

次提取求局部平均形成特征映射层，多个特征映

射层构成卷积神经网络。在卷积层和池化层之间

加入批次标准化（Batch Normalization, BN）和层标

准化（Layer Normalization, LN）对雷达热图特征本

身和序列进行归一化处理，避免训练过程中出现

梯度爆炸或梯度消失的问题。将数据保持在均值

为零、方差为 1的状态下，加快数据训练的收敛速

度，防止过拟合，如图2所示。
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图2 卷积神经网络内部工作原理

该网络模型采用梯度下降法使损失函数 Sig⁃
moid最小化，对网络中的权重参数逐层反向更新，

层中的神经元实现权重同步共享，通过频繁的迭

代训练提高网络模型的精度，有效地提取雷达热

图的重要特征。

CNN⁃A模型输入每张雷达热图的尺寸为（256,
256,3），卷积层中的卷积核大小为（3,3），激活函数

为Relu，网络结构如表1所示。
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表1 CNN⁃A网络结构

网络层

输入

卷积层a1
批次标准化层BNa1

卷积层a2
层标准化LNa1

卷积层a3
卷积层a4

批次标准化层BNa2
最大池化层

距离角度雷达热图

尺寸：256×256×3
神经元数量:32 卷积核：（3,3）

动量=0.9
神经元数量:64 卷积核：（3,3）

axis=［1,2］
神经元数量:128 卷积核：（3,3）
神经元数量:64 卷积核：（3,3）

动量=0.9
池化尺寸：（2,2）

为了能够充分提取图像中的重要特征，定义

一个网络深度更深，卷积核大小为（7,7），并对输入

通道进行分组的CNN⁃B模型，如表2所示。
表2 CNN⁃B网络结构

网络层

输入

卷积层 b1
批次标准化层BNb1

卷积层 b2
层标准化LNb1

卷积层 b3
卷积层 b4

批次标准化BNb2
最大池化层

距离角度雷达热图

256×256×3
神经元数量:64 卷积核：（7,7）

动量=0.9
神经元数量:128 卷积核：（7,7）

axis=［1,2］
神经元数量:256 卷积核：（7,7）
神经元数量:128 卷积核：（7,7）

动量=0.9
池化尺寸：（2,2）

在时间分布层将两个卷积神经网络模型结合

并实现跳跃连接。输出的雷达热图特征输入到神

经元个数 128，卷积核大小为（3,3），激活函数为

Relu的ConvLSTM模型中。整合后的模型采用Bi⁃
nary⁃Crossentropy作为损失函数，Adam函数优化，

学习率设置为0.000 5。
在训练过程中为了提高深度神经网络性能，

防止网络模型深度过大引发的收敛速度慢、梯度

消失或梯度爆炸等问题，模型采用了跳跃连接的

优化方法，该方法能够通过神经网络层传播线性

分量，缓解非线性的优化困难问题，实现输入和输

出之间的合理调节机制，完成模型的优化。

2.2 基于ConvLSTM的时空信息处理方法

ConvLSTM是 LSTM的变形结构，该网络结构

不仅能处理和LSTM相同的时序建模问题，还具有

CNN刻画局部特征的能力，时空特性兼备。将

CNN与其相连，能够深刻获取毫米波雷达热图的

特征信息，捕获特征信息之间的时空关系，处理连

续帧雷达热图的输入问题。

在网络结构内部计算中，LSTM中门与门之间

的连接计算原理是矩阵对应元素相乘。因其网络

内部的计算流程与前馈式神经网络类似，所以

LSTM能够有效地处理时间序列问题，在预测未来

单一时刻的阻塞情况中有较好的效果。但对于具

有丰富性和很强局部特征的空间数据，LSTM无法

刻画空间数据的局部特征。因此本文采用 Conv⁃
LSTM来解决此问题，如图 3所示，该网络能够从多

维度对输入特征进行处理，实现连续帧毫米波雷

达热图的多时刻阻塞预测。
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图3 ConvLSTM的内部结构（c是通道数（R,G,B）,
h是图像高度，w是图像宽度）

LSTM无法有效处理时空数据的主要原因是

输入到状态和状态到状态的转换中使用了完全连

接，其中没有编码空间信息，而 ConvLSTM中的输

入与各个门之间的连接由前馈式替换成了卷积，

同时状态与状态之间也换成了卷积运算，其中Wxi,
Whi,W ci是矩阵权重向量，b i是偏移向量，σ为 Sig⁃
moid函数，X1…Xt为输入，C1…Ct为输出，H1…Ht为

隐藏状态，it，ft，ot是最后两个维度为空间维度（行

和列）的三维张量，“*”代表卷积运算。具体计算

公式如下：

it = σ (Wxi*Xt + Whi*Ht - 1 + W ci ⋅ Ct - 1 + b i )（9）
ft = σ (Wxf*Xt + Whf*Ht - 1 + W cf ⋅ Ct - 1 + b i )（10）
Ct = σ ( ft ⋅ Ct - 1 + ii ⋅ tanh (Wxc*Xt +Whc*Ht - 1 + bc）

（11）
ot = σ (Wxo*Xt + Who*Ht - 1 + W co ⋅ Ct + bo )（12）
Ht = ot ⋅ tanh (Ct ) （13）
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2.3 基于CNN⁃ConvLSTM多时刻阻塞预测方法

本文提出一种基于毫米波雷达感知的 CNN⁃
ConvLSTM相结合的多时刻阻塞预测方法。该方

法首先利用毫米波雷达对移动通信场景中的目标

进行测量，构建包含距离、角度、速度信息的雷达

立方体用于检测可能发生阻塞的移动目标。为了

从雷达测量数据 R（t）中提取距离、角度、速度信

息，分别从时间样本、啁啾样本和天线样本方向上

应用距离、多普勒、角度傅里叶变换获得经过预处

理后的雷达立方体。在雷达立方体中每个啁啾样

本的二维矩阵包含距离⁃角度映射，通过对不同的

啁啾样本求和减少距离⁃角度映射数量，得到的不

同时间样本的距离⁃角度图可用于神经网络处理。

获得连续帧的雷达热图后，经过 CNN进行特

征提取，在不改变特征维度的前提下按时间顺序

将提取到的重要特征存储在时间分布层中，如图 4
所示。该结构可以实现网络模型从二维到三维的

过渡。CNN提取的雷达热图特征以连续八帧为一

组封装在时间分布层中，并将这些封装好的特征

作为ConvLSTM的输入完成多时刻阻塞情况预测，

建立雷达热图特征之间的时空关系，解决 CNN每

次提取多张热图可能存在的特征丢失的问题，实

现两种网络结构的完美连接。
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ConvLSTM

图4 时间分布层工作原理

将全部雷达热图特征存储在时间分布层后，

以连续八帧雷达热图特征为一组输入到具有处理

时空特征的 ConvLSTM结构中实现多时刻阻塞预

测，同时运用跳跃连接的方法对网络模型进行优

化。解决毫米波雷达辅助无线通信中对未来某段

时间区域内的高精度阻塞预测问题。方法流程如

图5所示。
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图5 多时刻阻塞预测方法流程图

3 仿真与实验结果
3.1 数据集

本文采用DeepSense 6G网站中场景 30的数据

集［14］，该数据集的应用场景与本文提出的系统模

型高度吻合。毫米波基站和雷达被放置在人行道

上并指向发射机，发射机放置在道路的另一边，当

公共汽车、出租车、自行车、行人等移动目标通过

LOS路径时，传输被阻断。为了判断阻塞状态，首

先确定最大接收功率电平的阈值，功率水平低于

该阈值的样本被认定为阻塞。

样本中 x1~x8下的每一个索引对应一个毫米波

雷达原始测量数据，也对应每一个测量数据经过

预处理后得到的距离 ⁃角度图，blockage1 ⁃block⁃
age10下的索引表示未来该时刻的阻塞情况，0表
示没有阻塞，1表示发生阻塞，如表3所示。
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表3 数据集部分数据

图像序列 x1~x8
4410 4411 4412 4413 4414 4415 4416 4417
4871 4872 4873 4874 4875 4876 4877 4878
3714 3715 3716 3717 3718 3719 3720 3721
8164 8165 8166 8167 8168 8169 8170 8171

479 489 480 481 482 483 484 485
7200 7201 7202 7203 7204 7205 7206 7207

16 17 18 19 20 21 22 23 24
4410 4411 4412 4413 4414 4415 4416 4417

阻塞情况 t1~t10
0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 1 0 0 0 0 0 0

该数据集包含 14 624个原始数据，将连续八

帧的雷达原始数据和未来 10个时刻的阻塞情况定

义为一组样本，其中包含 6 965组训练样本、1 808
组验证样本和 907组测试样本。为了能在充分合

理的评估网络模型的前提下，尽量减少训练的时

间，该方法从中选取 1 500组样本构建数据集，按

照训练集和测试集 70% 和 30% 的比例划分，呈现

1 050组训练样本和 450组测试样本。在训练的过

程中，通过指定未来不同长度的时间段实现多时

刻预测，丰富方法解决阻塞预测问题的能力。

3.2 结果分析

为分析 CNN⁃ConvLSTM模型解决毫米波雷达

感知多时刻阻塞预测问题的可行性，本节将对模

型的训练结果进行评估。在不改变数据集的情况

下，分析该模型预测未来 10个时刻中不同长度时

刻内的阻塞情况。在GPU选择上，在实验中采用

两张显存为 48G、内存为 180G的A40同步训练，每

次训练迭代 50次，并将准确率、精确率、召回率作

为评价指标全面评估模型。同时，对预测未来某

单一时刻阻塞情况的准确率和 F1⁃score与文献

［11］中提出的 LSTM模型进行对比分析，如图 6
所示。
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图6 不同时间段内阻塞情况预测结果

图 6反映出未来 10个时刻内不同时间段的阻

塞预测情况，其中每一个时刻代表雷达每帧的持

续时间（T≈110 ms）实验结果可以得到预测准确率

始终保持在 90% 左右，召回率和精确率随阻塞预

测时刻的增加略有下降。下降原因是预测任务量

增加，数据集标签出现不平衡，导致数据集中出现

大量的未阻塞样本影响召回率和精确率的评估结

果。但是对于准确率，样本标签的不平衡对评估

结果影响较小，仍然可以达到精准预测阻塞的

要求。

精准率是预测为阻塞的数据中预测正确的数

据个数，召回率是真实为阻塞的数据中预测正确

的数据个数，混淆矩阵如表 4所示。两种评价指标

是对准确率的补充，更充分体现预测标签的准

确性。
表4 混淆矩阵

真实值

0
1

预测值

0
TN
FN

1
FP
TP

为了有足够的时间实现波束切换以对抗阻塞

带来的链路中断，图 7反映预测未来 10个时刻内，

训练集和测试集的阻塞预测准确率随训练次数的

变化曲线。由图 7可知阻塞预测的准确率随训练

迭代次数的增加而增加，稳定后训练集准确率接

近 100%，测试集准确率接近 90%。从训练结果可

以体现本文所提出的模型能够有效处理多时刻阻

塞预测问题。
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图7 前10个时刻内阻塞预测准确率曲线

在实现多时刻阻塞预测的基础上，本文希望

CNN⁃ConvLSTM在解决单一时刻阻塞预测问题中

也同样具有说服力的效果，因此本文对未来 10个
时刻中每一个单独时刻进行阻塞预测，并与文献
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［11］中利用 LSTM预测阻塞情况的准确率和 F1⁃
score进行对比分析，如表5、表6所示。

其中 F1⁃score是召回率和精确率的调和平均

数，计算公式如式（14）所示：

F1⁃score = precison·recall
precision + recall （14）

表5 两种模型单一时刻阻塞预测准确率

时刻

第一时刻

第二时刻

第三时刻

第四时刻

第五时刻

第六时刻

第七时刻

第八时刻

第九时刻

第十时刻

LSTM
（10 000组）

0.968 2
0.971 3
0.951 8
0.947 7
0.943 7
0.947 7
0.934 4
0.937 5
0.903 7
0.916 0

CNN⁃ConvLSTM
（1 500组）

0.915 9
0.881 0
0.937 8
0.888 9
0.886 7
0.877 8
0.886 7
0.895 6
0.856 0
0.856 0

表6 两种模型的F1⁃score结果对比

时刻

第一时刻

第二时刻

第三时刻

第四时刻

第五时刻

第六时刻

第七时刻

第八时刻

第九时刻

第十时刻

LSTM
（10 000组）

0.725 6
0.839 1
0.811 2
0.842 1
0.851 7
0.893 5
0.882 3
0.898 1
0.853 1
0.887 9

CNN⁃ConvLSTM
（1 500组）

0.910 2
0.883 3
0.929 6
0.881 9
0.891 2
0.881 0
0.890 0
0.901 6
0.865 4
0.838 1

由结果可知 CNN⁃ConvLSTM在预测单独时刻

的阻塞情况中仍然有超过 85% 的准确率和 F1⁃
score。结果分析如下：1）在准确率方面，LSTM在

预测单独时刻的准确率较CNN⁃ConvLSTM有一定

的优势，但在训练样本数量上，CNN⁃ConvLSTM仅

用原数据集中的 15% 进行训练，大大降低了计算

量，提高训练速度；2）在 F1⁃score的评价指标方

面，CNN⁃ConvLSTM较 LSTM在预测各个时刻中均

有提升，原数据集中不同时刻中阻塞情况的不平

衡是影响F1⁃score的因素之一。

4 结束语
本文对基于毫米波雷达感知的多时刻阻塞预

测问题进行研究。针对毫米波移动通信场景，为

了深度提取毫米波雷达感知热图的特征和时空关

系，提出了一种CNN⁃ConvLSTM结合的网络模型。

通过对比分析不同时间段内的阻塞预测的准确

率、精确率和召回率以及单一时刻准确率和 F1⁃
score表明，本文提出的网络模型在解决单一时刻

和多个时刻的阻塞预测问题中，均能达到 90% 的

预测准确率和 80% 以上的 F1⁃score。实验结果证

明本文所提方案具备多时刻精确阻塞预测能力，

可应用于复杂动态环境下高频段通信的高可靠、

低时延QoS保障等方向。下一步工作着重于将所

提方案与迁移学习结合，以解决不同场景中的多

时刻阻塞预测问题。
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基于胸腔信号样本的FMCW雷达身份验证
漆 晶，汪正东，谢广智

（重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065）

摘 要：针对当前使用体征信号进行身份验证准确率低，且特征提取过程复杂的问题，本文在通过毫米波

雷达检测生命体征的基础上，提出了一种将纯净的人体胸腔信号（Chest Cavity Signal, CCS）作为样本进行身份验

证的方法。首先，对提取到的雷达原始信号进行预处理，消除与实验无关的冗余干扰并提取相位信号。接着对

含有干扰的相位信号进行变分模态分解（VMD），提取纯净的心跳与呼吸信号并制作CCS样本。最后将CCS样本

送入二维卷积神经网络（2D CNN）中进行训练并验证身份，识别准确率达到了 97.5%，实验证明本文提出的方法

对于身份验证具有很好的效果。

关键词：毫米波雷达；身份验证；变分模态分解；二维卷积神经网络；胸腔信号

中图分类号：TN957 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0539⁃08
FMCW Radar Authentication Based on Chest Cavity Signal Samples

QI Jing，WANG Zhengdong，XIE Guangzhi
（School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China）

Abstract: In order to solve the problem of low accuracy and complex feature extraction process in the current use
of sign signals for identity verification, this paper proposes a method to use pure chest cavity signal（CCS）as a sample
for identity verification based on the detection of vital signs by millimeter wave radar. First, the raw radar signal is pre⁃
processed to eliminate the redundant interference irrelevant to the experiment and extract the phase signal. Then, varia⁃
tional modal decomposition（VMD）is performed on the phase signal containing interference to extract pure heartbeat
and respiration signals and make CCS samples. Finally, CCS samples are sent into 2D convolutional neural network（2D
CNN）for training and verification of identity, and the recognition accuracy rate reaches 97.5%. The experiment proves
that the proposed method has a good effect on identity verification.

Key words: millimeter wave radar; identity authentication; VMD; 2D CNN; CCS

0 引 言
近年来，因为新冠肺炎疫情的流行，非接触式

的人体生命体征检测成为了研究的热点，其在智

能家居、医疗健康等领域都有着广泛的应用，如睡

眠检测［1］、婴幼儿监护［2］、驾驶员体征检测［3］以及疲

劳驾驶监测［4］、姿态检测［5⁃6］等。

在最近的几十年时间里，基于雷达的生命体

征信号提取技术已经非常成熟，这也为后续应用

奠定了基础。文献［7］验证了每个人的通气变量

和气流曲线组成了一个特定的特征，可以利用雷

达检测到的呼吸信号进行人员识别。研究［8］表明，

呼吸模式的个体性能可以长期保持。文献［9］提

取了呼吸信号峰值功率谱密度、堆积密度与线性

包络误差 3个特征，将这些特征送入反向传播神经

网络得到了 90%的识别准确率。文献［10］利用动

态分割技术检测一段呼吸信号内各种独特的特

征与模式，结合最近邻算法（K⁃Nearest Neighbor，
KNN）对 6个实验对象进行了测试和验证，得到了

95% 的准确率。文献［11］采用快速傅里叶变换

（Fast Fourier Transform，FFT）的方法提取呼吸信号

频域特征，送入支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine，SVM）算法中分类，在小数据集上得到比较

高的准确率。基于人工提取特征的方式较为复

杂，提取的特征单一，对于呼吸模式如频率、呼气

与吸气面积等特征相近的人没有办法很好地区分

开。有学者［12］将雷达采集到的呼吸或心跳信号直

接送入卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
收稿日期：2022⁃12⁃05；修回日期：2023⁃02⁃17
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works，CNN）自动提取特征，降低了提取特征的复

杂度，最高得到 82% 的准确率。文献［13］提出了

基于呼吸样本空间（BSS）的身份识别算法，将包含

时距信息的BSS序列送入CNN中建模以获得分类

结果，得到接近85%的准确率。

目前的研究大部分是基于呼吸特征进行身份

验证，其忽略了心电信号也具有特征性［14］，可以用

来识别个体。虽然非接触的雷达难以恢复出人体

心电信号，但是本文尝试用心跳信号来代替接触

式测量的心电信号，提出将心跳信号与呼吸信号

结合的方式进行身份验证，本文将基于胸腔信号

样本（Chest Cavity Signal，CCS）进行身份验证。首

先通过毫米波雷达 FMCW提取人体回波信号，再

对回波信号进行预处理，包括多帧背景消除，胸腔

位置确定，选取整个胸腔区域对应的多距离单元

信号作为相位信号样本，相位解绕，相位差分，将

相位差分信号进行变分模态（VMD）分解得到纯净

的呼吸信号与心跳信号再胸腔信号恢复，最后将

纯净的信号样本切成小段并转换为图片即为胸腔

信号样本CCS。纯净CCS信号样本融合了呼吸与

心跳的时域、频域特征。为了避免人工提取特征

造成的特征丢失，特征不足以及模型复杂等问题，

本文将CCS样本送入二维卷积神经网络（2D CNN）
中自动提取特征，得到模型准确率高达 97.5%。

1 雷达信号检测原理
1.1 体征信号特点

本文将利用毫米波雷达检测到的人体呼吸、

心跳信号进行后续的身份验证。在正常情况下呼

吸与心跳导致的胸部振动情况如表 1所示［15］。
表1 体征信号引起的胸腔振动情况

体征信号

呼吸

心跳

频率/Hz
0.1~0.5
0.8~2.0

振幅/mm
1~12
0.1~0.5

震动面积/cm2
50
10

毫米波雷达通过探测距离雷达R处人体目标

回波的相位信号来反映呼吸心跳引起的胸腔振

动。式（1）为胸腔振动距离与相位的关系。

Δφ = 4π
λ
ΔR （1）

式中，Δφ为相位变化，ΔR为距离变化，λ为波长。

在本文中使用到的毫米波雷达波长 λ为 5 mm，当

胸腔位移为1.25 mm时，回波信号的相位变化为π。

1.2 FMCW雷达原理

毫米波雷达 FMCW发射的信号频率是随时间

变化，并且一般是呈线性变化，所以也被称为LFM⁃
CW。如图 1所示为FMCW发射信号与接收信号的

示意图。当发射信号遇到待测目标后，反射的回

波信号会被雷达接收天线所接收，从频域上来看，

发射信号与接收信号波形上保持一致，在时间上

有一定的延时 t0。
f

f0

f0

f

B …

t0

t0

T

t

t

TX (t) RX (t)

b(t)

图1 FMCW信号示意图

式（2）为FMCW雷达的发射信号。

TX ( t ) = ej(2π fc t + π BT t2 ) （2）
式中，fc为发射信号的起始发射频率，B为雷达调

制带宽，T为FMCW一个Chirp的周期。

RX ( t ) = ej(2π fc ( t - t0 ) + π BT ( t - t0 )2 ) （3）
式中 t0为时间延迟。假设雷达与目标间存在传播

距离为R，则传播的过程中产生了 t0=2R/c的时间延

迟，c为光速。

将发射信号与接收信号混频得到中频信号，

中频信号由式（4）表示：

b ( t ) ≈ ej(4π BRcT t + 4πλ R ) = ej( fb t + Δφ ) （4）
式中，Δφ为中频信号的相位，fb为频率。Δφ与目

标距离R呈线性关系，由此验证式（1）。
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2 雷达数据处理
2.1 距离维FFT

雷达原始数据是指将发射信号与接收信号混

频，再经过AD采样得到的中频信号，其包含着被

测物体的距离、速度和角度等信息。在对雷达原

始数据做 FFT时，可以获得距离曲线，表达为R（n,
m），距离曲线包含着目标的距离信息（红色框出），

同时也混杂噪声、静态物体干扰等（蓝色框出）。

如图 2（a）所示距离曲线频谱峰值所在的位置代表

着目标的位置。如图 2（b）频谱图中明亮区域代表

反射回波功率大，存在被测物体，深色区域则代表

没有物体。
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（b）距离谱图

图2 距离维FFT结果图

2.2 基于多帧联合的背景消除

杂波抑制方法主要是用来消除与实验目标无

关的冗余干扰，达到提高目标信杂比的效果。在

本实验中，静态的桌椅、墙壁等均属于要去除的范

围。本文采用多帧联合的方法来消除干扰项。

在环境中静态干扰是不变的，但是人体目标

的相位是随胸腔振动每一帧变化的，且有一定的

周期性。所以在多帧时间下，多帧信号的平均值

可以被当作前文所提到干扰与噪声。背景干扰的

表达式如式（5）：

B [ n ] = 1N∑m = 1
N

R [ n, m ] （5）
式中，N代表中频信号总共有N帧，n代表每帧的采

样点数，m代表第几帧数据。得到背景干扰项式

（5）后就可以计算去除了冗余干扰后的信号，

如式（6）：

R [ n,m ] = R [ n,m ] - B [ n ] （6）
在图 2的距离FFT结果图中可以明显看出，人

体目标周围存在一定的干扰。经过多帧联合背景

消除后，如图 3所示回波信号的距离曲线与频谱更

加清晰。每个距离单元代表着距离为 4.4 cm，根据

图像可判断出经过滤波后的信号峰值集中在 0.6 m
左右，与实验中人体目标距离雷达的真实距离一致。
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（b）滤波后的距离谱图

图3 滤波后的距离FFT结果图
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2.3 相位提取与相位处理

目前大部分研究都是在多帧信号中连续提取

单个目标（最大能量处）距离单元的相位获得胸腔

振动信号，也就是只提取一个点的振动波形。但

是人体目标不是一个点，而是一个范围，表 1中提

到呼吸引起的胸腔振动面积达到 50 cm2，如果只提

取一个距离单元的多帧相位信号，会损失整个胸

腔的空间信息，造成特征丢失。因此本文选择包

含最大能量在内的周围 8个距离单元，对每一个距

离单元内的多帧信号连续提取相位，得到包含空

间信息的 8条胸腔部位的振动波形，以此来表征胸

腔信号。图 3（b）中的红色方框代表胸腔信号，黄

色实线代表单个目标距离门。

表征胸腔信号的 8条振动波形包含着丰富的

由呼吸、心跳引起的胸腔振动信息，后续经过处理

便可得到含有完整特征的CCS样本。如图 4（a）所

示，在使用反正切函数提取相位时，会导致相位信

号存在卷绕，因此后续还需要对提取的相位信号

进行解卷绕和相位差分操作。得到的胸腔相位信

号如图4（b）所示。
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（a）解绕前相位波形
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（b）差分后的相位波形

图4 相位波形

2.4 呼吸心跳信号分离

变分模态分解（VMD）通过迭代的方式搜寻最

优变分模型确定每个模态分量的中心频率和频率

带宽，实现信号的频域以及每个模态分量的自适

应部分［16］。根据呼吸与心跳的频率特征，将相位

信号分解为不同模态，保证各个模态之间信号频

率不重叠，从而分离出完整的呼吸信号与心跳信

号，如图 5（a）、（b）为呼吸信号时域与频域波形，如

图6（a）、（b）为心跳信号时域与频域波形。
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图5 呼吸信号时域与频域波形
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2.5 CCS样本制作

在提取到比较纯净的心跳信号与呼吸信号

后，将其恢复为纯净的胸腔信号，如图 7（a）、（b）分

别为胸腔信号的时域波形和频域波形。可见胸腔

信号主要包含 0.293 Hz与 1.22 Hz两种频率，与呼

吸心跳信号相对应。
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图7 胸腔信号时域与频域波形

胸腔信号在时域和频域上包含了人特有的心

跳呼吸特征，为了保留整个胸腔面积内的特征，将

胸腔信号制作为CCS样本。

可判断一个呼吸波形的周期约为 60个采样

点。因此本文将胸腔信号按照每 60个采样点截成

小段数据，相当于 8个距离单元，每个单元 60个采

样点的信号矩阵。将该矩阵转换为灰度图，调整

灰度图大小为 32×64作为 CCS样本，如图 8所示，

将 CCS送入二维卷积神经网络自动提取特征，避

免了人工提取特征的复杂操作，图像中也充分保

留了足够的特征进行训练。

CCS��

图8 CCS样本

3 神经网络搭建
根据前文中的步骤已经得到 CCS样本，本文

分别采集 4个保持正常呼吸节奏的志愿者数据

（两男两女）。每人采集 120 000帧的数据，每帧时

长 50 ms。在 CCS样本制作时将每个人的数据划

分到 3 s的固定窗口中，每次滑窗 3 s，总共得到

8 000个 CCS样本，分别打上标签。如表 2所示，

8 000个 CCS样本按照 4∶1的比例划分到训练集

与测试集。
表2 数据集分配

数据集

训练集

测试集

志愿者1
1 600
400

志愿者2
1 600
400

志愿者3
1 600
400

志愿者4
1 600
400

CNN是当前用于图像分类中最先进的体系结

构，它可以自动提取对象特征，并且特征提取与特

征分类是一个同步进行的过程［17］。本文搭建了一

个 2D CNN模型，图 9详细描述了该模型的结构信

息，模型包括 3个 3×3的卷积层，分别对应 32，64，
64个通道，每个卷积层将 ReLU函数作为激活函

数，可以有效缓解过拟合问题的发生。在卷积层

后都使用了一个 2×2的最大池化层，对卷积层提取

到的信息作进一步降维，减少计算量的同时，还加

强了图像特征的不变性。
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图9 神经网络结构图

4 实验与结果
4.1 实验参数介绍

本文采集体征信号的实验如图10所示，实验采

用毫米波雷达 IWR6843ISK，其具有 3根发射天线，

4根接收天线，工作频段在60~64 GHz之间。采集装

置如图11所示，DCA1000采集卡从 IWR6843ISK雷

达板接收LVDS数据，并通过以太网接口将数据传

输到PC端。

图10 雷达采集数据

4Rx

IWR6843ISK

DCA1000EVM

3Tx

图11 采集装置

表 3为毫米波雷达发射信号的参数，实验中按

照表中参数使用 TI配套的mmWave Studio软件进

行雷达参数配置。
表3 实验参数

参数

起始频率

调频斜率

采样点数

采样频率

帧周期

每帧Chirp数

数值

60 GHz
68 MHz/μs
200
4 MHz
50 ms
2

4.2 实验结果

本文首先通过毫米波雷达采集原始数据，将

数据进行处理得到 CCS样本，制作成数据集送入

搭建好的神经网络模型中进行训练，图12验证结果

显示，4名志愿者身份验证的准确率达到了97.5%。
CCS+CNN
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图12 CCS+CNN模型训练结果

图 13为利用 CCS样本结合 2D CNN训练得到

的混淆矩阵。
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图13 CCS+CNN模型训练混淆矩阵
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由混淆矩阵可知该系统模型对志愿者 1的准

确率为94%，对志愿者3的准确率为98%，对其他两

位志愿者进行身份验证的准确率都达到了99%。

为了验证本文提出的利用CCS作为特征样本

进行身份验证整体模型的优越性，本文对其他文

献中所提到的样本与算法模型进行对比验证，同

样通过毫米波雷达 IWR6843ISK采集数据，按照文

献中的方法得到相应训练样本，送入本文设计的

神经网络模型中进行训练。按照文献［13］的单一

信号样本（记作 SS）训练得到的结果如图 14所示，

按文献［14］的BSS样本训练得到的结果如图 15所
示，可见训练结果准确率偏低，且有过拟合的

现象。
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图14 SS+CNN模型训练结果

BSS+CNN

0

0.5

0.4

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

20 40
	��D

@3�-(

�
-
(

"A�-(

图15 BSS+CNN模型训练结果

4.3 对比分析

如表 4所示，本文通过毫米波雷达提取到人体

相位信号后，相比于其他算法增加了多帧背景消

除背景噪声以及VMD信号分离与恢复的步骤，使

用该算法可以降低实验样本中的冗余信息，提高

了信噪比，并使样本中包含更多的特征信息。
表4 实验复杂度对比

实验样本

原始雷达相位信号+信号预处理+
VMD信号分离与恢复（本文）

原始雷达相位信号［9］

原始雷达相位信号［10］

原始雷达相位信号［11］

原始雷达相位信号［12］

原始雷达相位信号+
信号预处理［13］

提取特征

2D CNN
人工提取

动态分割

FFT
1D CNN
2D CNN

分类方式

2D CNN
BP
KNN
SVM
1D CNN
2D CNN

呼吸心跳信号比较微弱，对信噪比的变化很

敏感。且较高的信噪比可以帮助雷达系统降低误

报概率，有助于在更复杂的环境中提高检测的精

度。由于本文所用的 CCS样本包含了 8条振动波

形，计算时取其平均信噪比作为整体信号信噪比。

信噪比的定义如式（7）：

SNR = 10 lg ( s2 ( l )
Σs2 ( f ) - s2 ( l ) ) （7）

式中 s（l）为呼吸与心跳信号频谱峰值，s2（f）为信号

频谱的总能量。表 5展示了信号在经过VMD分解

前后的信噪比情况。其中 bf表示呼吸频率，hf表示

心跳频率，SNR1表示 VMD分解之前的信噪比，

SNR2表示VMD分解之后CCS样本的信噪比。
表5 信噪比分析

志愿者

1
2
3
4

bf/Hz
0.29
0.29
0.32
0.28

hf/Hz
1.21
1.19
1.21
1.20

SNR1/dB
-10.83
-9.31
-10.09
-9.21

SNR2/dB
-5.74
-5.71
-6.09
-5.04

可见得到的CCS样本在经过了VMD分解之后

信噪比至少提高了 4 dB。CCS较高的信噪比使后

续特征提取更加充分，提高了神经网络分类的准

确性。

在神经网络中不能只将准确率作为评判标

准，还需要引入损失函数，损失率越小，准确率越

高，越能调节神经网络内部参数以提高网络性能。

在本文中采用解决多分类问题的交叉熵损失函

数，定义如式（8）：
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L = -∑
i = 1

n

yi log (S ( fθ ( xi ) ) ) （8）
式中 S表示 Softmax激活函数，yi是真实值结果，xi
是预测结果。

表 6展示了本文所用算法与其他论文算法准

确率与损失率的对比，可以看出本文基于 CCS样
本的方法虽然增加了实验数据处理部分的复杂

度，但是能获得更高的准确率与最小的损失率。
表6 实验结果对比

算法

本文

Features+BP［9］
Features+KNN［10］
FFT+SVM［11］

SS+CNN［12］
BSS+CNN［13］

准确率

0.975
0.9
0.75
0.84
0.81
0.887

损失率

0.072
0.271
0.618
0.471
0.511
0.342

文献［9⁃11］均需要人工提取特征的繁琐步骤，

提取的特征单一，对于呼吸频率，呼气与吸气面积

等特征相近的人没有办法很好地区分开。文献

［12］虽然采用了 CNN自动提取特征，但是仅仅输

入心跳或者呼吸信号，其特征丢失十分明显，不足

以支撑神经网络模型分辨出受试者。文献［13］考

虑到整个胸部区域存在一定的空间特征，却忽略

了相位信号当中存在与呼吸信号频率相近的噪

声，因此也难以得到较高的准确率。总体来说，本

文提出的 CCS样本包含了足够的信息，选用 CNN
神经网络模型也能够充分挖掘出样本中特征，在

受试者中取得的表现要优于现有方法。

5 结束语
本文通过实验论证与对比分析，验证了基于

毫米波雷达提取的CCS样本对于身份验证的准确

性。提出一种将纯净的人体胸腔信号（CCS）作为

样本进行身份验证的方法。通过毫米波雷达提取

人体体征信息，并解析出纯净的呼吸与心跳信号

制作出CCS样本，采用 2D CNN充分挖掘CCS样本

中的信息，成功以 97.5%的准确率验证 4位志愿者

的身份，证明了通过毫米波雷达提取的 CCS样本

进行身份验证的可行性。

目前已有研究证明［18⁃19］，通过毫米波雷达可以

较为精确地恢复出人体心电（ECG）信号。因此，后

续的工作会持续优化整体算法，将恢复出的 ECG

信号融入 CCS样本中，探索在复杂环境下验证多

人身份，并能根据 ECG信号分析人体健康情况。

基于毫米波雷达身份验证的研究，无论是智能家

居领域还是医疗领域都有广阔的前景。
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一种基于阵风锋时空变化特征的大风识别算法研究
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摘 要：本文根据易引发大风的阵风锋在天气雷达反射率因子图像空间上呈现高度较低、形态呈弧线结构

和时间上具有移动特点这 3个特征，在低仰角反射率因子、时间差分反射率因子、空间差分反射率因子这 3种不

同反射率因子图像上，采用模板匹配技术分别对其进行阵风锋图像特征匹配分值处理。融合 3种特征匹配结果

后，采用区域增长法提取阵风锋弧线图像结构，排除虚假图像。在处理 3种得分值结果的过程中，同时采用了风

暴抑制模板和放射状回波抑制模板技术来降低非阵风锋回波得分值。结果表明，算法能够有效识别易引发大风

的阵风锋图像特征，且识别结果与原阵风锋位置和形状较为一致。本文所设计的阵风锋模板匹配技术为能准确

地监测和预警阵风锋灾害性天气过程提供多一种可能。

关键词：模板匹配技术；区域增长法；阵风锋；特征融合

中图分类号：P412.25；TN959.4 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0547⁃08
Research on a Gale Identification Algorithm Based on Temporal and Spatial

Variation Characteristics of Gust Front
WU Yixiao1,2, WANG Keqing1,2, CHENG Ting3, XIANG Ying1, ZHOU Xuedong1,2, XU Fen4

（1. Jiangsu Climate Center, Nanjing 210041, China; 2. Jiangsu Weather Modification Center, Nanjing 210041, China;
3. Jiangsu Meteorological Information Center, Nanjing 210041, China; 4. Nanjing Joint Institute for Atmospheric Sciences, Nanjing 210041, China）

Abstract: The gust front, which is easy to cause gale, has three features in the weather radar reflectivity factor im⁃
age⁃low height in space, arc structure and moving characteristics in time. The template matching technology is used to
process the gust front image feature matching score separately on three different reflectivity factor images: low⁃elevation
reflectivity factor, time⁃difference reflectivity factor and spatial⁃difference reflectivity factor. After three feature match⁃
ing results being fused, the region growing method is used to extract the arc⁃shaped structure of the gust front images
and exclude false images. In the process of obtaining three kinds of score values, the storm suppression template and ra⁃
dial echo suppression template are also used to reduce the scores of non⁃gust front echo. The results show that the algo⁃
rithm can effectively recognize the image features of gust front which can easily cause gale, and the identification results
are consistent with the original gust fronts in terms of positions and shapes. The gust front template matching technique
developed in this paper provides another possibility for accurately monitoring and warning gust front disaster weather
events.

Key words: template matching technique; region growing method; gust front; feature fusion

0 引 言
阵风锋过境伴有气压升高、风速突增和温度

陡降等现象，阵风锋及其母雷暴经常会产生地面

大风，引发人员伤亡或者经济损失，因此阵风锋研

究对防灾、减灾有重要意义［1］。提前识别和预警阵

风锋有利于采取有效的措施避免危险事故发生，

进而降低和减少经济损失和人员伤亡。雷达目标

检测能够判断回波信号中目标存在与否，并提取

目标位置信息［2⁃3］。因此，利用雷达进行易引发大

风的阵风锋自动检测技术研究引起了广泛关注。

模板匹配技术是在设定一个目标模板后，与具有

相似目标的图像进行比对，以获取目标模板在图

像中的位置，以此达到图像识别的目的，其优点是

匹配的算法更加简单，在图像变化不大的情况下，

识别率理想［4⁃5］。

收稿日期：2023⁃05⁃31；修回日期：2023⁃06⁃14
基金项目：国家自然科学基金气象联合基金项目（No.U2142203）；中国气象科学研究院基本科研业务费专项资金项目（No.2021Z003）
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在天气雷达反射率因子图像上阵风锋表现为

一条高度较低（低仰角层观测）、形态呈弧线结构

和具有移动特点这 3个特征的窄带回波。在雷达

径向速度数据场上呈现速度辐合特征。Uyeda等［6］

首先提出阵风锋自动探测算法（Automatic Detec⁃
tion of Gust Fronts, ADGF），该算法只使用沿雷达径

向的速度辐合，将径向切变超过预设阈值的段组

合在一起，用曲线拟合出每个段上的最大切变值，

这条曲线就代表探测到的阵风锋。后来提出了改

进的阵风锋探测算法（Gust Front Detection Algo⁃
rithm, GFDA）［7⁃9］，利用两个低仰角垂直关联减少了

虚假预警，该算法被用于美国 TDWR雷达业务系

统。美国强风暴实验室和麻省理工学院林肯实验

室联合开发了改进的阵风锋自动探测算法［10⁃11］，包
含了阵风锋雷达回波细线探测，通过寻找局地最

大反射率因子与阵风锋反射率因子和宽度一致性

探测阵风锋回波细线。Delanoy等［12］开发了机器智

能识别阵风锋算法（Machine Intelligent Gust Front
Algorithm, MIGFA），该算法首次使用模板函数计

算雷达回波图和速度标准偏差得分，并设计了相

应的质量控制算法抑制虚假信号，最后在组合得

分图像上提取阵风锋。随着需求的提升和技术的

发展，一些新的或改进的阵风锋识别技术也得到

全面发展，徐芬等［13］通过统计江苏 3种窄带回波分

布特征和径向波形特征，在此基础上设计了基于

回波平坦性计算和阵风锋径向波形寻找算法的阵

风锋自动识别算法。冷亮等［14］基于阵风锋的 3个
特征，提出了基于数字图像处理技术中的数学形

态学算法的阵风锋自动识别算法，通过建立雷达

观测范围内的二维特征量场，对其处理后得到一

条反映阵风锋骨架特征的曲线。徐芬等［15］改进和

调整了MIGFA算法，设计了较高仰角（1.5°/2.4°）反

射率的阵风锋细线函数模板，替代原空间差分反

射率函数模板，新的算法对于 CINRAD/SA雷达探

测到的江苏沿江地区阵风锋回波的识别更有针对

性。HWANG等［16］使用模糊逻辑理论开发了新的

神经模糊阵风锋检测算法（Neuro⁃Fuzzy Gust Front
Detection Algorithm, NFGDA），该算法通过使用神

经网络的训练进行优化，对于阵风锋的识别率高

达 92%。Yuan等［17］基于统计特征分析和图像处理

技术，提出一种基于本地二进制双模板（Local Bi⁃
nary with Dual⁃Template, LBDT）算法改进的雷达数

据自动检测阵风锋的方法。该算法对反射率值和

阵风锋宽度的变化不敏感，在自动识别阵风锋过

程中检测概率高、误报率低。徐月飞等［18］基于

Faster RCNN算法和 InceptionV2模型，提出了改进

的深度卷积网络阵风锋识别算法（d⁃CNNGFDA），

利用窄带弱回波的绕雷达中心旋转不变性的特

性，只对垂直走向的窄带弱回波进行标记，扩充了

数据量用以提升复杂回波中阵风锋引起的窄带弱

回波的自动识别能力。

上述这些方法均需选取阵风锋样本符合各自

算法设定条件上才可以较好的识别，各有使用局

限性。本文试图融合易引发大风的阵风锋通用特

征：雷达回波图像所在高度较低、图像特征呈弧

线结构和具有移动这 3个特征，设计能表征这 3
个特征的函数模板，再采用风暴回波特征抑制技

术和其他弧线回波特征抑制技术以降低检测虚警

率，最终实现更具普适性的一套阵风锋检测

技术。

1 识别方法研究
1.1 算法流程概述

根据观测事实以及学者们总结［12］的易引发大

风的阵风锋雷达反射率因子图像具有以下特征：

1）阵风锋雷达反射率因子图像呈细长线状，其数

值一般小于 25 dBz；2）阵风锋图像高度较低；3）呈

现移动的特点，如图 1方框内弧线状图像所示。根

据这 3个时空变化特征，采用相应预处理方法提高

雷达反射率因子图像质量后，借鉴模板匹配方

法［12］得到3种不同的得分值结果。
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（a） 0.5°仰角图像
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（b） 1.5°仰角图像

图1 阵风锋天气雷达反射率因子图像

（方框内弧线状图像）

融合 3种时空变化特征匹配结果后，采用区域

增长法提取阵风锋弧线图像结构，达到自动检测

阵风锋的目的。基于阵风锋时空变化特征的大风

识别算法流程如图 2所示，由该图可见通过对包含

有不同特征的雷达回波图像进行相应的模板匹配

后，融合多组得分值，经过两次有效提取，最终实

现对易引发大风的阵风锋雷达反射率因子图像的

提取。
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图2 算法流程图

在利用函数模板提取阵风锋图像特征前，为

提高图像提取成功率，对数据质量进行如下预处

理：将 0.5°和 1.5°仰角的雷达反射率因子图像采用

9点平滑滤除孤立点、奇异点和回波图像中的空

点。将这两个仰角的数据从极坐标下转换到直角

坐标下，空间分辨率为 1 km × 1 km。后续基于函

数模板和得分函数的计算均基于直角坐标系下的

雷达回波图像。

1.2 函数模板设计

根据阵风锋图像在不同仰角、仰角间图像特

征差异、同一仰角前后时刻图像差异等设计相应

函数模板提取能够反映阵风锋的图像特征。根据

阵风锋在空间变化上的特征设计了阵风锋线状函

数模板；根据阵风锋在空间上线状差异特征分别

设计了风暴边缘函数模板和放射状回波图像函数

模板；根据阵风锋在时间变化上的特征设计了阵

风锋差分反射率因子图像函数模板。以上几种函

数模板和得分函数分别设计如下：由于阵风锋天

气雷达反射率因子图像特征呈细长弧线结构，根

据这一特征设计函数模板和得分函数如图 2所示，

利用相应的得分函数可得到高的阵风锋图像得分

值，抑制其他图像得分值。该设计思路是依据尽

管阵风锋图像长度和弯曲弧度不等，但将其分为

若干段，每一段均近似为直线，因此图 3（a）中的模

板被设计为直线段主要基于假设阵风锋图像的一

个段为近似直线。黑色和灰色格点代表参与计算

的点，灰色代表模板中阵风锋回波图像上的点，对

应图 3（b）中的得分函数 1。因为阵风锋回波一般

在 25 dBz以下，所以给 25 dBz以下回波一个较高

的得分值，特别是 9 dBz附近［10］，是阵风锋最常出

现的反射率因子值。给大于 35 dBz的回波一个缓

慢下降的得分值，因为阵风锋在某些情况下会与

风暴边缘结合在一起，而阵风锋一般不会出现负

值，所以给负的反射率因子值一个负得分值。黑

色的点代表阵风锋回波两侧的点，对应图 3（b）中

的得分函数 0，给得分函数 0低反射率因子一个高

的分值，而给高反射率因子一个低得分值。需要

说明的是，函数模板和得分函数的长宽是可调的，

因为各地发生的阵风锋长度、宽度和反射率因子

值可能不尽相同，笔者结合江苏地区阵风锋反射率

因子值和相关文献确定的得分函数值仅供参考。
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（a）阵风锋线状函数模板 （b）阵风锋线状得分函数

图3 阵风锋线状函数模板
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因为阵风锋回波图像出现的高度较低，一般
为 3 km以下，可利用高低仰角层差分反射率因子
来识别阵风锋，这样做的好处是排除较多其他回
波干扰，特别是贯穿了高低层的线状对流风暴图
像。将上下两个仰角的反射率因子图像经上述数
据预处理方法质控后，上下仰角同一格点数据相
减得到差分反射率因子图像（图 4（a））。如图 4（a）
所示，图中大部分回波已被消除，阵风锋回波图像
基本被保留。根据阵风锋差分反射率因子图像特
征，设计图 5中的函数模板和得分函数对差分反射
率因子图像进行特征提取。与图 3阵风锋线状函
数模板和得分函数对比可见，采用的函数模板不
变，得分函数根据阵风锋差分反射率图像特征作
了一定调整。同理，因为易引发大风的阵风锋具
有移动的特征，所以可以利用前后时刻差分反射
率因子图像特征来识别阵风锋。将前后连续两个
时刻的反射率因子图像经上述数据预处理方法质
控后，前后时刻同一格点数据相减得到阵风锋差
分反射率因子图像（图4（b）），仍旧采用图5的函数
模板和得分函数对前后时刻阵风锋差分反射率图
像特征进行提取。
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（a）高低仰角阵风锋天气雷达差分反射率因子图像
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（b）前后时刻阵风锋天气雷达差分反射率因子图像

图4 阵风锋天气雷达反射率因子图像（方框内弧线状图像）
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图5 阵风锋差分反射率因子图像函数模板

图 4（b）中的前后时刻差分反射率因子排除了

较多的回波，却保留了风暴边缘图像，该风暴边缘

呈弧线状，很容易被误识别为阵风锋图像。本文

设计风暴函数模板和相应得分函数用以削弱线状

风暴边缘对识别结果的影响。如图 6（a）所示，函

数模板被设计为一个近似的圆形，图中的每个格

点代表 1 km距离，该函数能够抑制线状回波图像

得分值，突出呈片状的风暴和层云图像得分值。

图6(b)为风暴边缘得分函数图。
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图6 风暴边缘函数模板

另外，在图 1和图 4的图像中都受到一种放射

状回波的干扰。如图 4（a）第一象限中能看到一个

沿雷达扫描方向的线状图像（图中箭头所示），这

是由于放射状回波干扰所致。为了排除放射状回

波干扰，设计如图 7所示的函数模板和得分函数，

图 7（a）中每个格点代表 1 km，得分函数根据放射

状回波图像特征设计。函数 1代表在放射状回波

图像上，函数 0代表在放射状回波图像两侧。因为

放射状回波干扰图像一般只会出现在雷达扫描方

向，所以该模板仅在极坐标反射率图像上沿雷达

扫描方向进行计算。再分别利用图 3、图 5函数模

板和得分函数处理每幅雷达反射率图像得到的得

分值结果中减去使用该模板计算得到的结果，即
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可排除放射状回波干扰。
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（a）放射状回波图像函数模板（b）放射状回波图像得分函数

图7 放射状回波图像函数模板

为了让得分值结果便于提取，本文还设计了

如图 8所示的函数模板和得分函数对融合的得分

值结果进行平滑处理。如图 8（a）所示，以黑色圆

点为中心点，灰色方格代表阵风锋得分值上的点，

黑色方格代表阵风锋得分值两侧的点，模板中心

点两侧设计了较多的灰色格点，目的是让阵风锋

得分值更加连续。
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（a）平滑图像函数模板 （b）平滑图像得分函数

图8 平滑图像函数模板

由于阵风锋图像的朝向是不确定的，在某个

格点上，上述图 3、图 5、图 8中的函数模板以黑色

小圆点为中心，让其以 10°的间隔旋转 180°，得到

不同角度下模板匹配的得分值，最后在这个格点

上只保留最高得分值。然后以 1个格点的步长移

过所有格点，并在所有格点上重复以上步骤。旋

转公式如下：[x′y′ ] = [cos θsin θ -sin θcos θ ] [xy ] （1）
式中，θ代表旋转角度，x′和 y′代表旋转后新坐标，

x和 y代表原坐标。

经过上述多个函数模板和得分函数处理后，

对多组得分值进行融合处理，并对得分值结果作

二值化处理，得分值大于 0.5赋值为 1，小于 0.5则
赋值为 0。为提取属于阵风锋的图像，本文借鉴区

域增长法［11］对二值化图像进行处理，得到的候选

阵风锋图像如果长度小于 6 km，则排除这个候选

阵风锋。然后再采用一个有条件的区域增长法对

初次提取的阵风锋进行处理：如果一个格点满足

与原候选阵风锋包含的点相邻，得分值不低于 0.2
且该点得分值角度与原候选阵风锋平均角度相差

不超过 30°，则认为该点是候选阵风锋中的一个

点，并入候选阵风锋中。如果候选阵风锋长度超

过20 km，则认为是阵风锋，否则排除。

2 识别方法检测
以 2012年 5月 16日盐城新一代多普勒天气雷

达探测到的阵风锋图像为例（图1方框内）。如图1
（a）中 0.5°仰角雷达站东南方向的阵风锋图像被风

暴边缘掩盖，图1（b）中1.5°仰角雷达站东南方向的

阵风锋图像较明显，基本未受影响，但是一般阵风

锋图像出现高度较低，抬高仰角至 1.5°时，随着离

开雷达站距离增加，探测高度也在增加，在雷达站

东偏北约 25°方向第二个距离圈处已探测不到阵

风锋图像。可见 0.5°雷达资料探测高度较低，在近

距离处阵风锋图像易被地物回波所掩盖；1.5°仰角

探测时，受地物回波影响较小，却由于远距离处探

测高度较高而不能探测到阵风锋。由此可以看

出，单仰角的雷达资料并不一定能探测到完整的

阵风锋图像，这也是文中利用了两个仰角的图像

进行阵风锋自动识别的原因。

采用本文图 3设计的函数模板和得分函数分

别对 0.5°仰角和 1.5°仰角雷达图像进行处理后，用

灰度值表达计算得到的得分值如图 9（a）和图 9（b）
所示，图像中越高的灰度值代表得分值越高。将

图 9与图 1实况图对比可以看出，阵风锋回波处明

显得到了较高的得分值，说明模板函数匹配技术

能够在阵风锋识别中发挥重要作用。图 9（a）和图

9（b）中部分非阵风锋图像也得到了较高的得分

值，这也是阵风锋自动识别中最困难的问题所

在——相似回波较多且难以区分，所以文中基于

多种阵风锋特征来对其进行自动识别。图 9（c）是
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由图 9（a）和图 9（b）综合后的组合得分值。综合两

个仰角的探测优势，将得分值图像组合起来，图 9
（c）中得到较完整、连续的阵风锋得分值，但同时

也组合了两个得分值图像中的干扰回波图像得

分值。

10:33

（a） 0.5°雷达图像得分值

10:33

（b） 1.5°雷达图像得分值

10:33

（c）组合得分值

图9 阵风锋线状函数模板处理的 0.5°和
1.5°仰角雷达图像

再利用图5的函数模板和得分函数分别对图 4
（a）和图 4（b）进行得分计算，得到图 10两个得分值

图像，从图 10中可以看出阵风锋图像处得分值明

显较高，且具有较好的连续性，与图 4中阵风锋图

像所在位置和形状有较高的一致性。

10:33

（a）高低层差分反射率因子得分值

10:33

（b）前后时刻差分反射率得分值

图10 阵风锋差分反射率因子图像函数模板

计算的两个得分值图像

根据图 2的算法流程，利用图 6函数模板和得

分函数处理前后时刻差分反射率图像（图 4（b））得

到风暴边缘图像得分值（图略），用图 10（b）得分值

结果减去风暴边缘图像得分值，降低风暴边缘图

像对识别结果的影响。再分别对图 9（c）、图 10（a）
和图 10（b）得分值减去放射状回波图像得分值结

果后，采用加权平均的方式融合 3种得分值得到综

合得分值结果，如图 11（a）所示。由该图可见，雷

达站南偏东约 20°方向的放射状回波图像已得到

较好的抑制。利用图 8平滑图像函数模板和得分

函数处理图 11（a），得到图 11（b）最终的得分值结

果。由图 11（b）可见，本文设计的检测技术成功突

出了阵风锋得分值，而抑制其他得分值。在实际

中可根据算法在本地运行情况调整权重，进一步

提高识别成功率。最后，利用区域增长法处理图

11（b），得到结果如图 11（c），对比实况图 1可以看

出，算法能够较好地识别出阵风锋，且识别结果与

原阵风锋位置和形状比较一致。
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10:33

（a）综合得分值

10:33

（b）最后得分值

10:33

（c）自动识别结果

图11 多次处理后得分值及自动识别结果

3 结束语
本文根据我国易引发大风的阵风锋雷达回波

图像高度较低、呈弧线结构和具有移动特点的时
空变化特征，在 3种不同反射率因子图像上，采用
模板匹配技术分别对其进行处理，得到 3种不同得
分值结果。对 3种不同得分值结果进行加权平均
后，采用能够使得分值平滑细化的函数模板技术
进行处理，最后采用两次不同的区域增长法提取
阵风锋，并排除虚假预警。在得到 3种得分值结果

的过程中，还采用了风暴边缘图像抑制模板技术

和放射状回波图像模板抑制技术。结果表明，算

法能够有效识别阵风锋，识别结果与原阵风锋位

置和形状比较一致。

作为会对生活和生产带来严重影响的天气因

素，阵风锋常年带来损失不容忽视。本文所设计

的阵风锋模板匹配技术为能准确地监测和预警阵

风锋导致的灾害性天气提供多一种可能。目前本

文中涉及的算法函数模板以及得分函数中的阈值

集均来自江淮地区多年阵风锋图像特征统计结

果，适用于该地区的阵风锋特征识别，若要在其他

地区进行推广，还需要结合其他地区阵风锋图像

特征进行相应阈值的调试；另外本文设计的算法

仅利用了雷达反射率因子图像，阵风锋在速度图

像上还具有辐合特征，但是雷达仅能探测到径向

速度，且算法对径向速度图像质量有较高要求，导

致在目前阵风锋图像特征识别中雷达径向速度图

像数据难以利用。后期作者将尝试结合天气雷达

径向速度图像特征以及地面自动站气象要素变化

特征，以进一步提升基于阵风锋的大风识别算法。
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地面战场侦察雷达穿树衰减试验研究
王胜国，周 鹏，王 兰，吴霞飞

（中国电子科技集团公司第二十七研究所，河南郑州 450047）

摘 要：地面战场侦察雷达因能够提高远距离移动目标的检测能力，提高战场透明度而备受关注。本文主

要针对地面战场侦察雷达在存在树木遮挡环境下的信号穿透能力进行试验研究，并重点关注了高频段（S/C/X/
Ku）电磁波穿透树林的能力。通过采集H/V极化电磁波穿透不同树林、传播位置、树林/叶簇密度的信号进行处

理，对由上述条件变化引起的传播损耗进行了对比分析。试验结果表明，穿树信号受频率和树林/叶簇的密度影

响较大，设计时应充分考虑。试验数据对未来战场侦察雷达的工程化设计具有一定的参考价值。

关键词：地面战场侦察雷达；穿透能力；丛林障碍；传播损耗

中图分类号：TN959.1 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0555⁃04
An Experimental Research on Tree Penetration Attenuation of Ground Battlefield

Reconnaissance Radar
WANG Shengguo, ZHOU Peng, WANG Lan, WU Xiafei

（The 27th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation, Zhengzhou 450047, China）

Abstract：Ground battlefield reconnaissance radar has attracted much attention because of its ability to improve
long⁃range moving target detection and battlefield transparency. This paper mainly studies the signal penetration ability
of ground battlefield reconnaissance radar in the environment of jungle obstacles, and focuses on the penetration ability
of high frequency（S/C/X/Ku）electromagnetic waves. By collecting and processing the signals of H/V polarized electro⁃
magnetic wave penetrating through different forests, propagation positions and forest/leaf cluster densities, the propaga⁃
tion losses caused by the above conditions are compared and analyzed. The experimental results show that the tree pene⁃
tration signal is greatly affected by frequency and density of forest/leaf cluster, which should be fully considered in the
design. The experimental data have certain reference value for the engineering design of future battlefield reconnais⁃
sance radar.

Key words：ground battlefield reconnaissance radar; penetration ability; jungle obstacles; propagation loss

0 引 言
在现代化高科技战争中，信息化侦察装备可

以辅助部队更快、更好地获取实时的战场情报，监

视战场态势。地面战场侦察雷达是现代陆地战场

上不可或缺的侦察装备，主要用于侦察战场上敌

方地面或低空目标，监视敌方动向，及时掌握战场

态势的变化，为侦察部队提供情报支援［1⁃2］。为了

获取己方战场优势，各国的战场侦察雷达不断推

陈出现，新体制侦察雷达不断涌现，应用频段逐渐

向高频拓展。

当前，国内外对战场侦察雷达的设计多是针

对通视条件下的裸露目标，而对受丛林等障碍遮

挡的目标，由于其特定的雷达工作频率、工作模

式、功率孔径积限制，不利于发挥其效能。基于

VHF和 UHF频段的地面战场监视雷达虽然对叶

簇、树林等的透视能力更强，但往往体积过大，机

动性差，不具备隐蔽特性和便携特性。因此具有

隐蔽性和一定的叶簇穿透功能的高频段地面战场

监视雷达应用备受关注［3］。
本文主要是模拟地面战场侦察雷达探测地面

目标和低空目标进行高频段电磁波穿树损耗试

验，对外场试验数据进行分析、总结。根据不同频

段、不同极化、不同树丛厚度等变量条件对电磁波

穿透信号的影响，总结出在树林中的传播损耗特

性与雷达频率、极化方式、树丛厚度等参数之间的
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关系,为宽带地面战场便携侦察雷达兼顾裸露和遮

挡目标、地面和低空目标的设计提供参考依据,为
进一步的研究奠定基础。

1 植被对雷达性能的影响
当前，国内外针对丛林和叶簇对电磁波的衰

减效应研究多属于理论研究［4⁃7］，叶簇穿透试验主

要集中在VHF和UHF波段，其中最全面的外场试

验为美国在 20世纪 80年代开展的叶簇穿透试

验［8⁃10］。1992年到 1993年中原电波传播研究所在

中牟林场开展的试验频段也在UHF和VHF波段，

由于当时雷达应用需求的局限，都没有对更高频

段展开研究［11］。然而随着电子技术的进步，综合

分辨率、尺寸等的需求，雷达应用逐步向高频率

发展，上述的试验结果对高频段的适用性已未

可知。

雷达探测信号穿透植被或树林导致的信号

电平衰减主要为穿透衰减和后向散射特性，此外

受到自由空间的杂波和地面、建筑物的多径信号

影响。根据既有的研究可知，穿透电磁波能量的

衰减与频率、极化、入射角度和树木的种类、密度

也都有关系，很难准确分析它们之间的定量

关系。

根据已有的国外试验数据和研究成果，对叶

簇 类 植 被 穿 透 的 衰 减 理 论 计 算 主 要 有 以 下

两种［12］：
A ( )dB m = 0.25 f 0.75 （1）

式中，A为衰减系数，f为工作频率，单位是 GHz。
该公式根据VHF和UHF频段的试验得出，仅考虑

了衰减系数随频率的变化，没有考虑穿透深度、极

化等的影响。

考虑到穿透路径深度对衰减系数的影响，可

认为衰减率随穿透深度的增加而减小，基于这一

假设，上式被修正为［13］

ì
í
î

ï

ï

Lf( )dB = 1.33 f 0.284d0.588, 14 m < d < 400 m
Lf( )dB = 0.45 f 0.284d1.0, 1 m ≤ d < 14 m （2）

信号经过树林时引起的衰减 Lf是频率 f（GHz）
和在树林中的传播距离 d（m）的函数。

可以看出公式（1）、（2）均是国外根据VHF和
UHF频段试验研究得出，对于更高频段的适用情

况并不清楚，也没有实测数据支撑。因此，急需开

展高波段电磁波穿透树丛试验，为全面设计战场

侦察雷达在各种应用场景的性能提供参考。

2 穿树试验情况
2.1 试验概述

为了全面准确地采集穿树试验数据，本试验

设计采用L/S/C/X/Ku五个波段、H/V两种极化的电

磁波测试，树丛选取了不同高度、不同密度、不同

厚度、不同环境下同种类乔木。

2.2 小乔木树干穿透试验

小乔木树干穿透试验在某空旷野外进行，天

气晴，温度 16 ℃，微风；树高 10 m，叶子较密，树与

树之间间隙为 1.5 m，树丛厚度为 100 m；发射天线

与接收天线距离 200 m，发射天线架到空旷处，与

树丛边缘间隔 100 m，接收天线架到树丛另一边缘

处，两天线架设高度相同，均为 1.5 m。试验设置及

树丛情况如图 1所示，其中路径 1表示通视情况下

的信号传播路径，路径 2表示正对树干情况下的传

播路径，路径 3表示沿两排树间隙的传播路径，路

径4表示沿三排树木斜线方向的传播路径。
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（a）试验俯视示意图 （b）树林情况

图1 小乔木树干穿透试验情况

试验过程主要是沿着图中所示 4条传播路径

方向进行收发信号试验，将路径 2、路径 3、路径 4
条件下接收电平与路径 1条件下接收信号电平作

比对，以此去除空气损耗与空间噪声影响，得出不

同频段的衰减曲线，试验数据如图2所示。
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（b）垂直极化

图2 小乔木树干穿透试验结果

从上述试验数据可以看出不同频段斜线方向

信号电平衰减值都相对较大，低频段水平极化比

垂直极化稍微要好，这是符合理论实际的，但是极

化方式、树叶树干的测试没有明显的规律，而且存

在比较大的起伏。通过分析，雷达发射段前面存

在一段水泥路面，发射时存在多径现象，还有采用

的是喇叭口发射信号，衰减跟波束宽度也有一定的

关系。所以地面战场雷达在侦察时不仅要考虑穿

树的损耗影响、树干的反向散射影响，还需要对地

面环境进行分析总结来应对复杂的特殊地形地貌。

2.3 小乔木有序分布叶簇穿透试验

小乔木有序分布叶簇穿透试验在某野外防护

林进行，天气晴，温度 7 ℃，大风。穿透对象为 15 m
高法桐树，有部分叶子，树与树之间间隙约为 2 m。
试验分为近距离和远距离两次，近距离树丛厚度

为 35 m，接收天线架设到树丛边缘，高 2 m，发射天

线架设到一个高台上，高约 4 m，与接收天线距离

为 94 m。远距离树丛厚度为 30 m，接收天线架设

到树丛边缘，高 2 m，发射天线架设到路边，高于接

收天线，与接收天线距离为 478 m，与树林边缘距

离 430 m。信号穿透树干与部分树冠，通视测试距

离为94 m。试验设置及树丛情况如图 3所示。

30 m

94 m

430 m
478 m

30 m

��

��
��

��

DC.

EC.

（a）试验设置示意图

（b）树丛及喇叭架设情况

图3 不同发射距离穿树试验设置和树丛情况

记录信号穿透树丛后的接收电平，通过比对

其与通视接收信号电平，并考虑距离因素，得出不

同频段的衰减曲线，如图 4所示。从图中可以看出

信号的极化对穿透衰减的影响不大，而穿透的距

离对衰减影响较大。由于近距离情况下，信号穿

透路径多经过叶簇，衰减较大；远距离情况下，信

号基本都是经过树干穿透，衰减较小。
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图4 小乔木有序分布叶簇穿透试验结果
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2.4 小乔木复杂分布叶簇穿透试验

小乔木复杂分布叶簇试验在某高地分两次进

行，L、S、C波段天线测试条件：天气晴，9 ℃，有风；

X、Ku波段天线测试条件：天气晴，8 ℃，无风。树

丛为法桐树和其他小乔木间杂的复杂树丛，法桐

树高 15 m，树丛叶子较密，树丛厚度为 27 m，发射

天线与接收天线距离 140 m，发射天线架到高地

上，海拔落差 27 m，接收天线架到树丛边缘处，架

高 1.5 m，所有测试数据均取多次测量平均值。试

验环境搭建及树丛分布如图 5所示。

��

��

27 m

27 m

1.5 m

140 m

图5 小乔木复杂分布叶簇穿透试验及树丛情况

小乔木复杂分布叶簇穿透试验测试项目主要

分为不同频段天线及极化方式条件下测试信号穿

透树丛后的接收电平，通过比对其与通视接收信

号电平，并考虑距离因素，得出不同频段的衰减曲

线，如图6所示。从图中可知，随着频率增加，信号穿

透的衰减增加；L、S、C、X频段水平极化衰减比垂直

极化略小，而Ku频段不同极化基本一致。信号衰减

随频率变化趋势与上述公式（2）基本一致，仅在X/Ku
频段，实测值比公式（2）计算值小5 dB左右。
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图6 小乔木复杂分布叶簇穿透试验结果

从以上试验数据可以大致看出，L/S频段水平

极化和垂直极化在穿树试验中损耗相对较小，整

体随频率升高，损耗增加，X/Ku频段的穿透衰减较

大；在部分情况下，不同极化间存在一定的差异，

但在多数情况因极化引起的差异较小；树丛的厚

度和叶簇的茂密程度对信号的损耗影响比较明

显，而在通视情况下距离引起的损耗较小，因此在

布设雷达时应评估障碍物的情况，避免信号衰减

过大。在评估树丛对雷达探测威力的影响时，可

采用公式（2）进行估算。

3 结束语
通过上述实验分析，对于地面树干的穿透试

验，不仅要考虑不同频率和不同极化方式在穿过

树干的损耗影响和树干的反向散射影响，还需要

对地面环境进行分析，地面起伏带来的多径效应

也会带来强烈的干扰，从而影响目标的初始信息；

另一方面是对复杂树叶环境的叶簇穿透试验，树

干的影响随之降低，水平极化相对于垂直极化具

有的优势不大，而低频段相对于高频段具有较大

的优势。当然以上研究还具有一定的局限性和片

面化，下一步将细化环境条件和雷达参数，通过建

立数据库和模型库来发掘更多典型场景下的雷达

穿树损耗情况。

随着边境小规模武装冲突的增加，地面战场

穿透雷达这一新体制雷达必将有更为广泛的应用

前景。在实际工程应用中建议综合考虑使用环

境、战技指标需求和成本控制等多方面因素选择

合适的雷达频段和极化方式，从而达到雷达资源

的优化和合理应用。也可以采用一些如分布式多

站雷达、变极化等新体制、新模式来探究地面战场穿

透雷达的发展方向，牵引该领域技术发展新变革。
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利用低数据率HRRP序列进行弹道中段目标识别
袁 雪，韦楠楠，张兴敢

（南京大学电子科学与工程学院，江苏南京 210023）

摘 要：雷达目标识别是弹道防御阶段的关键环节，为节约雷达时间资源和降低对计算机处理能力的要

求，需研究低数据率雷达回波信号的弹道中段目标识别方法，本文以低数据率目标高分辨一维距离像序列

（High Resolution Range Profile，HRRP）为研究对象，提出了基于图像投影法的进动频率特征提取算法和基于特

征级融合的弹道中段目标识别方法，解决了由于HRRP回波序列数据率过低而导致的时频曲线周期模糊和单一

特征造成目标识别准确率浮动大的问题。本文通过仿真弹道导弹中段飞行场景中弹头、重诱饵、轻诱饵、碎片目

标的特性数据，同时考虑目标尺寸、形状和微运动模型等差异，结合仿真数据对本文所提算法进行验证。实验结

果表明在低数据率（10~100 Hz）下，HRRP序列利用本文算法提取的进动频率特征结果误差值小于 0.05 Hz，具有

较高准确性和稳定性，通过特征融合方法联合进动频率和目标结构特征将弹道中段目标的识别准确率提升到了

96%以上且趋于稳定。

关键词：弹道中段目标识别；低数据率一维距离像序列；进动特征提取；特征级融合

中图分类号：TN957 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0559⁃09
Ballistic Midcourse Target Recognition Based on Low Data Rate HRRP Sequence

YUAN Xue, WEI Nannan, ZHANG Xinggan
（School of Electronic Science and Engineering, Nanjing University, Nanjing 210023, China）

Abstract: Radar target recognition is a critical step in ballistic missile defense. In order to save radar time resources
and reduce the requirements on computer processing power, it is necessary to study the ballistic midcourse target identi⁃
fication method of radar echo signal with low data rate. This paper takes the high resolution range profile（HRRP）
sequence with low data rate as the research object, and proposes a precession frequency extraction algorithm based on
image projection method and a ballistic midcourse target recognition method based on feature⁃level fusion. The methods
solve the problem of large fluctuation of target recognition accuracy due to the fuzzy period of time⁃frequency curve and
single feature caused by low data rate of HRRP echo sequence. The experiment firstly simulated the characteristic data
of warhead, heavy decoy, light decoy and fragment target in the midcourse flight scenario of ballistic missile. Meanwhile,
considering the differences of target size, shape and micro⁃motion model, the algorithm was analyzed by combining the
simulation data. Experimental results show that at low data rate（10~100 Hz）, the error value of precession frequency
feature extracted by the algorithm in this paper is less than 0.05 Hz, which has high accuracy and stability. By combining
precession frequency and target structure characteristics with feature fusion method, the recognition accuracy of ballistic
midcourse target is improved to more than 96% and tends to be stable.

Key words: ballistic midcourse target recognition；low data rate of HRRP；precession feature extraction; feature⁃
level fusion

0 引 言
随着周边国家洲际导弹的成功试射和该领域

的迅速发展，我国现代弹道导弹防御系统面临着

巨大的挑战，其中区分弹头目标和诱饵目标给导

弹防御系统提出了更高的要求。相控阵雷达作为

导弹防御系统主要探测手段，可同时执行多目标

搜索与跟踪，但其工作能力会受到雷达时间资源、

雷达辐射信号总能量等因素的限制。因此，通过

合理利用雷达信号能量，以及改善信号处理等方

式，有利于提升整个雷达系统的性能。

雷达目标识别的基本途径，是从目标后向电

磁散射中提取目标的结构特征和运动特征，再根

据一定的先验信息来辨别真伪，结构特征包括目

收稿日期：2023⁃03⁃03；修回日期：2023⁃05⁃04
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标的尺寸、形状、材料等，是鉴别真假目标的直观

属性；运动特征包括宏观弹道特征和运动特征，它

们从不同侧面反映目标的本质属性［1］。对于已稳

定跟踪的目标，采用宽带雷达可提取更多的目标

特征信息，目标HRRP（High Resolution Range Pro⁃
file）则是用宽带雷达信号获取的目标散射点的子

回波在雷达射线上投影的矢量和，它提供了目标

散射点沿距离方向的分布信息，其包含了有关目

标的结构、大小和形状等信息，便于对目标进行分

类、识别。

目前大多数基于HRRP序列特征的研究主要

是利用中、高重复频率的雷达发射脉冲，以达到

高精度的目标参数测量。文献［2］利用弹头目标

的径向长度序列的极值信息估计出进动参数和形

状参数的耦合结果，再根据径向长度序列构造一

个辅助函数来实现进动参数和形状参数的解耦，

最终利用提取的参数信息进行目标识别。文献

［3］提出了通过计算距离像序列最大滑动相关系

数变化的方法来进行周期以及频率提取。文献

［4］通过对相邻一维距离像进行差分计算降低其

他频率成分，增强进动频率成分再进行提取，避

免了因目标散射点分布模型变化而导致的估计误

差。文献［5］利用散射中心位置变换规律，基于

广义Radon变换来估计空间弹道的目标进动频率

等微动参数。然而对于远程雷达来说，雷达需发

射宽脉冲以保证有足够的辐射能量来获取有效目

标信息［6］，合理分配对于不同跟踪目标之间的数

据率，是有效使用相控阵雷达信号能量的一个关

键，同时合理的算法有利于节约雷达时间资源和

降低对计算机处理能力的要求，而目前对低数据

率下 HRRP 序列的特征提取与识别缺少相关

研究。

因此，本文以低数据率HRRP序列为研究对

象，研究进动特征提取方法以及联合多特征进行

弹道中段目标识别。本文考虑目标的尺寸、形状

和微运动模型等差异，仿真弹道导弹中段飞行场

景中弹头、重诱饵、轻诱饵、碎片目标的特性数据，

结合仿真数据，研究利用低数据率HRRP序列提取

目标进动特征、结构特征，并利用随机森林方法对

各类特征的重要性进行评估，应用多特征融合技

术联合雷达目标的各类特征进行弹道目标识别，

提升雷达目标的识别性能。

1 弹道中段目标特性分析
1.1 弹道中段目标运动特性

弹道导弹飞行包括助推段、中段、再入段。弹

道导弹点火后，先在助推段以直线路径上升，导弹

在此阶段的飞行时间较短，当达到预定高度后，则

进入中段飞行阶段，此时弹头和弹体分离，弹头依

靠惯性飞向目标，最后再次进入大气层向目标飞

行的阶段为再入段。由于中段为反导系统提供识

别目标的时间较长，若该段的弹头精准识别能提

高整个反导系统的拦截概率。因此，中段目标识

别是导弹防御系统的研究重点之一。

弹道中段目标主要包括弹头、诱饵和碎片等。

利用图 1（a）表示一个典型的锥形弹头在中段飞行

过程中的进动模型，其运动可以看作两种类型的

旋转运动的组合：自旋以及目标轴线围绕进动轴

的锥旋，图 1（b）利用方形柱体表示碎片的翻滚运

动。为区分不同类型的微动，利用自旋频率ωz、进

动频率ωp、翻转频率ωt和章动角 θ参数对目标微动

进行建模［7］。以图 1（a）所示的进动模型为例，假设

以目标质心 O为原点建立参考坐标系 XOYZ。目

标围绕自身对称轴OA旋转的自旋角速度设为ωz，

目标绕着进动轴OZ旋转的运动称为锥旋，目标锥

旋角速度设为 ωp，OZ与OA的夹角为 θ，称为进动

角。假设雷达视线（Radar Light of Sight, RLOS）方

向位于平面内，YOZ与OZ的夹角α为雷达视线角，

RLOS与OA轴的夹角 ρ称为姿态角。假设在 t = 0
时刻，自旋轴在YOZ平面的初始方位角为φ0，则姿

态角 ρ随时间的变化公式为

ρ ( t ) = cos-1 { sin α sin θ cos (ωp + φ0 ) + cos α cos θ }
（1）

其中雷达视线角 α会随着弹道目标飞行时间的推

移而改变，弹道导弹中段的飞行时间一般为十几

分钟，而进动周期为秒级，α在一个进动周期内的

变化几乎可以忽略，所以α可看作固定值。进动角

θ对姿态角 ρ ( t )的影响与 α等效。当进动角确定

时，姿态角 ρ是随时间周期性变化的，从而可根据

目标姿态角的改变来估计目标的进动周期。
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图1 弹道中段目标的运动模型

利用公式（2）表示HRRP，其中 f为频率，c为光

速，k为目标上的散射点数，Bk和 Rk分别是第 k个
散射点的幅值和第 k个散射点与观测雷达的距离。

X ( f ) =∑
k = 1

K

Bke-j
4πRk
c f （2）

1.2 宽带雷达HRRP回波仿真

本文利用卫星工具箱（Systems Tool Kit, STK）
模拟弹道导弹飞行，飞行轨迹如图 2所示，图中粗

体线显示部分为导弹飞行中段，宽带雷达在此阶

段对目标进行观测，观测时长为 280 s，仿真获得的

雷达视线角范围在［55°~85°］。
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图2 仿真弹道导弹轨迹示意图

根据弹道中段的弹头和诱饵在运动过程中进

动频率、翻滚频率、章动角的差异，仿真了弹头、重

诱饵、轻诱饵和碎片 4种类别目标，并分别设置不
同的尺寸类型（如图 3所示）和不同的微动参数（如
表 1所示）。目标微动模型通过以下 4种参数确
定：自旋频率ωz、进动频率ωp、翻滚频率ωt，以及进
动角 θ。
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（c）方形碎片

图3 3种典型模型示意图

将表 1设置的目标微动参数和 STK仿真获得

的雷达视线角数据代入公式（1）中，可获得每个采

样时刻的目标姿态角。利用目标姿态角，查找使

用电磁散射仿真工具（FEldberech⁃nung bei Körpern
mit beliebiger Oberfläch, FEKO）仿真获得的雷达散

射幅度和相位，再将 STK仿真的导弹轨迹信息（距

离、速度）、目标姿态时间序列和对应的电磁计算

结果联合获得宽带回波信号［8］。最后，将高斯白噪
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声与理论雷达回波信号叠加，得到雷达观测回波

信号。观测区域目标飞行时长共 280 s，在此范围

内，使用 1 s窗长将雷达的回波信号切片以形成

280个窗口信号，采用 4∶1比例将 280个信号窗口

进行随机划分，获得 224个信号窗口作为训练集，

其余 56个信号窗口用于测试集，每个信号窗口中

均包含表1所示的8个类别的样本。
表1 仿真目标的微动参数

目标
类别

弹头

重诱饵

轻诱饵

碎片

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

3D模型

锥体

锥柱体

锥体

锥柱体

锥体

锥柱体

方形碎片

方形碎片

自旋频
率/Hz
3
3
3
3
3
3

翻滚频率：ωt = 2
翻滚频率：ωt = 4

进动频
率/Hz
1.5
2.0
1.5
2.5
2.0
1.8

进动角
度/（°）
5
8
10
12
15
20
90
90

2 低数据率下HRRP进动频率特征
提取方法
为了使远程雷达发射的脉冲有足够的辐射能

量来获取有效目标信息，对应地就需要降低雷达

脉冲重复频率，而进动频率又是识别运动弹头目

标的关键性特征，因此本节研究对低数据率HRRP
序列进行频率特征提取方法。

以图 1的锥柱体模型作为实验对象进行分析，

选用表 1中编号为 2的锥柱体目标，具体参数如表

1所示。假设宽带雷达发射频率步进信号，将雷达

中心频率 f0 设置为 9.5 GHz，频率步长 Δ f设置为

15.625 MHz，频率步进数 N设置为 64。取雷达视

线角为 50°时，雷达脉冲重复频率（Pulse Repetition
Frequency, PRF）分别为 500，200，50和 10 Hz的雷

达回波HRRP序列，取HRRP序列的第 32个散射

单元进行短时傅里叶变换（Short Time Fourier
Transform, STFT），获得图 4的时频图。可以看到

PRF为 500 Hz的时频图中有明显近似于正弦振荡

的时频曲线，在PRF为 200 Hz和 50 Hz时时频曲线

特征削弱，但回波产生的HRRP序列的时频曲线仍

具有明显的周期特征。以往研究中对散射点的时

频曲线进行拟合，再求出震荡频率，从而估计出目

标的频率特征，但是这类直观的进动频率估计方

法只适用于高重频。当 PRF值过低（10 Hz以下），

时频曲线会出现严重的频域模糊和交叠现象，从

而导致从时频图中提取出时频脊线的方法会变得

复杂，但通过观察时频分布图 4（d）可以发现，强散

射中心的能量强弱在时域呈现出周期性变化，依

据此特性，本文通过将能量在时间轴上进行竖投

影，可以将能量强弱在时频图上的分布特征变成

一维特征，如图5（a）所示。

对图 4（d）中 PRF为 10 Hz时的时频图进行投

影，结果如图 5所示，图 5（a）为进行时频投影后的

曲线，振幅代表投影后能量强弱分布。由于在进行

竖投影时原采样率低，导致幅度在时间轴上呈现

的周期性特征仍不够明显和精确，因此对HRRP序
列在慢时间域进行插值，插值后的采样率为500 Hz，
此时竖投影后的效果如图 5（b）所示。经插值再投

影后的幅度强弱在时间轴上呈现出更加明显的正

弦周期性变化，竖投影序列的幅频图如图 6所示，

可以得到其峰值处的频率为 2.050 8 Hz，与真实值

2 Hz误差较小，说明该一维曲线的震荡频率与目标

的进动频率接近，可作为目标进动频率的估计值。
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图4 不同PRF值下的时频图
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图5 时频图一维投影曲线对比（PRF=10 Hz）
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图6 竖投影序列的幅频图

低数据率HRRP序列下进动频率特征提取算

法步骤如下：

步骤 1：首先对接收到的Np帧目标HRRP进行

进动周期提取，其中每幅距离像内距离单元数为

Ns，则建立待处理一维像数据矩阵为

HNp × Ns =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

x1,1 x1,2 ⋯ x1,Ns
x2,1 x2,2 ⋯ x2,Ns
⋮ ⋮ ⋮
xNp,1 xNp,2 ⋯ xNp,Ns

（3）

式中Ns代表每幅距离像内的距离单元数，Np代表

接收到的目标HRRP帧数。

步骤 2：对Np帧HRRP序列在慢时间域进行补

零插值，获得矩阵H 1
MNp × Ns，假设原HRRP序列的采

样率为 fs，补零插值为M，插值后的采样率为 fd且有

以下关系：

fd = Mfs （4）

H 1
MNp × Ns =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
ú
úú
ú

ú

ú

ú

x1,10
⋮

x1,20
⋮

⋯
⋯

x1,Ns
0
⋮

x2M,1 x2M,2 ⋯ x2M,Ns
⋮ ⋮ ⋮
xMNp,1 xMNp,2 ⋯ xMNp,Ns

（5）

其中矩阵中 Np的非M整数倍的行向量为零。对

H 1
MNp × Ns 各距离单元进行非相干积累，得到 yr =

[ y1,y2, …, yNs ]。再通过对 yr进行恒虚警检测，提取

出目标HRRP的Nsk个强散射中心位置。

步骤3：对时频图竖投影的公式为

Yd = ∑
f = -f0

f0 |Sf ( t,ω )| （6）
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t为时频图的时序长度，Sf ( t,ω )代表对H 1
MNp × Ns中的

Nsk强散射中心单元依次进行短时傅里叶变换 ST⁃
FT处理得到散射点的时频分布，Yd代表时频投影

后的幅值。

步骤 4：对 Yd进行 FFT变化，得到时频曲线的

频谱 F，再对 F取频域峰值，即可获得当前散射点

处的进动频率值 f，̂f ̂表示如下：

f ̂ = arg max
f1 ≤ f ≤ fN

{ F ( fi ) } （7）
式中 fi = i ⋅ Δ f，Δ f代表采样频率间隔。假设从

HRRP序列中提取出Nsk个强散射中心单元，对每

个强散射中心单元重复步骤 3、步骤 4，获得Nsk个

进动频率估计值，对其求均值，得到最终的频率估

计值。

3 基于多特征融合的弹道中段目标
识别
上节提出了低数据率HRRP序列的进动频率

特征提取方法，但由于轻、重诱饵与弹头存在相似

的进动特性，因此还需要提取多个目标特征联合

对目标识别，提升低数据率HRRP序列下目标识别

准确率。本文对低数据率HRRP序列提取了目标

结构特征、熵特征和周期特征等，各特征具体计算

方法如表2所示。

多特征级融合是指在融合前传感器对原始数

据进行特征提取，产生特征向量并进行关联，再利

用分类器进行分类识别［9］。本文基于低数据率

HRRP序列与特征级融合方法对弹道中段目标分

类和识别整体方案如图 7所示。整体分为训练和

测试两大模块，训练部分包括 4个步骤：1）目标信

号获取 将通过雷达传感器观测目标获得的

HRRP序列作为样本数据输入待训练模型；2）特

征提取 对信号提取稳定、可分性高、易于提取的

特征，包括目标结构特征和进动频率特征；3）信号

特征融合处理 采用拼接方式将传感器测得的信

号特征融合为长向量；4）特征分类 采用随机森林

分类算法对特征进行分类，获得待识别目标的类别

并输出最终融合结果。测试部分通过对HRRP样
本测试数据基于特征重要性分析投入到分类器中，

根据训练结果进行分类识别，最终输出结果。
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图7 目标分类识别整体方案流程图

表2 雷达特征表

编号

1

2

3

4

5

6

7
8
9

10

名称

进动
频率

散射
点数

偏度

目标
长度

目标长
度变化
周期

目标长
度变化
幅度

SVD
熵

回波
功率

不规
则度

计算方法

见本文第2节

xk (k ) ≥ T1 ⋅ 15%

bs = B3
B3/22

L =（max { l|H ( l ) > q } -
min { l|H ( l ) > q })

Δr ( l = 1, 2, …, N )

Ts = |I1 - I2|PRF

A len = max (Li ) - min (Li )2
A = UΣV T

Eentropy = -∑k = 1
N Xk log (Xk )

TP =∑i = 1
N x2i

Irregularity =
∑
i = 2

N - 1 |

|
||

|

|
|| xi - xi - 1 + xi + xi + 13

特点

表征目标运动过程的
特征

各谱峰点代表散射中
心相对位置和强度，其
空间分布的数量、强度
等方面存在较大差异

一定程度上反映目标
特征

目标的长度信息是最
为直观的特征之一

利用目标长度变化推
导出目标运动的周期
性，为目标识别提供更
多特征信息

直观特征之一

奇异值隐含矩阵特性

熵的大小反映了能量谱
在频域上的分布情况
一定程度上反映目标
特征

不规则度反映了局部
偏差，即当前散射点与
前后两个散射点之间
的相对大小关系
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4 实验与分析
4.1 进动频率提取算法性能分析

为分析低数据率下HRRP序列的进动频率提

取方法性能，考虑回波统计窗长为 2~7 s，PRF为

10~100 Hz，间隔为 1 Hz的情况下，对本文所提方

法与文献［5］所使用的广义Radon方法的进动频率

提取性能进行比较。为保证结果的可靠性，本文

进行 50次蒙特卡洛实验，得到的估计均值分别如

图 8所示。可以看出本文方法下当回波统计窗长

为 2 s，PRF值为 10 Hz附近时，进动频率估计均值

在 2 Hz上下有微小浮动；当回波统计窗长达到 4 s
时，估计值结果相较于窗长为 2 s时更为稳定，几乎

无浮动，因此准确率更高。而广义Radon法在低数

据率下准确率低，曲线有明显波动。从实验结果

可以看出窗长为 4 s时即可达到理想效果。可以看

出本文算法相较于广义Radon法误差值更低且更

稳定。通过实验结果对比可得，文献［5］的基于广

义Radon变换方法在低数据率和多散射点的情况

下，对频率值的估计会产生较大偏差，而本文所提

出的方法在低数据率和复杂模型下具有更好的估

计准确性和稳定性，因此在低 PRF下采用本文方

法估计频率更具优势。因此综合考虑时间成本及

测试效果，本文选取回波统计窗长为 4 s，PRF为

10 Hz时进行后续分类识别实验。
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图8 算法在不同数据长度下的进动频率估计均值

4.2 特征重要度分析

在弹道中段目标识别中，分类器的选择至关

重要。常用的分类器有：kNN、朴素贝叶斯、集成

学习法中的Bagging算法、随机森林等。不同的分

类器适用于不同类型和容量的样本，k邻近属于

无监督学习，更适用于样本容量适中、相似度较

低、代表性强的场景，如区分碎片、轻诱饵和弹

头，当样本容量不平衡或者相似度很高、代表性

弱化时，误差较大，如区分重诱饵和弹头；集成算

法在多诱饵干扰场景下由于其模型的集成泛化能

力更强，因此方法的稳定性能优于 kNN。而随机

森林是在Bagging算法基础上，选择决策树作为基

学习器，除了具有Bagging随机样本还包含了随机

样本特征，提高了泛化能力。将表 2中的特征融

合成特征向量，输入 kNN、Bagging、随机森林分类

器，获得的各目标分类结果如表 3所示，结果随机

森林法效果拥有更好的识别性能，对真弹头的识

别率达到 95.3%。
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表3 各目标在不同分类算法下的识别准确率 %

分类器

kNN
Bagging

RandomForest

真弹头

81.1
92.6
95.3

重诱饵

85.1
92.8
92.2

轻诱饵

94.6
95.7
98.2

碎片

100
100
100

一个数据集中往往包含很多特征，从中选择

对结果影响最大的几个特征，以此提升存储与识

别的性能也是十分重要的问题。因此在这一步中

本文基于特征重要性评估来进行特征选择［10］，其
思想是根据不同特征在数据森林中每个决策树上

的贡献度先选取合适的特征子集，按照各个特征

的重要性度量将特征重要性依次排序，再对每个

特征进行遍历搜索，在每次迭代过程中从特征子

集中删除一个重要性低的特征，逐次进行，最终选

取分类精度最高的对应的特征作为选取结果。各

个特征的重要性排序情况如图 9所示。
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图9 不同特征对识别结果的重要性分析

参数 f1~f10所对应的特征类别如表 2所示，图 9
为特征重要性从高到低排序结果，依次代表进动

频率、散射点数、目标长度、偏度、不规则度、目标

长度周期、SVD、熵值、长度变化幅度、回波功率。

从图中可以看出本文所提取的进动频率重要程度

最高，而锥体结构上的散射点数特征重要程度次

高，有效证明了进动频率特征的提取对于目标识

别的重要性。

4.3 多特征融合的弹道中段目标识别

根据图 9对各特征的重要性排序结果，将不同

目标特征构成 10个特征子集分别对弹头目标进行

识别，各目标在不同特征级融合方法下的识别准

确率如表 4所示。由表 4可以看出，仅利用进动频

率特征时，识别准确率为 68.33%，识别效果不佳。

随着特征子集中特征数量的增加，目标的识别准

确率呈现出逐步上升的趋势，当特征数量达到 6个
时，此时特征集合为{进动频率、散射点数、目标长

度、偏度、不规则度、目标长度周期}，准确率达到

96%并趋于稳定。
表4 各目标在不同特征级融合方法下的识别准确率

特征子集

{ f1}
{ f1, f2 }
{ f1, f2, f3}
{ f1, f2, f3, f4}
{ f1, f2, f3, f4, f5}
{ f1, f2, f3, f4, f5, f6}
{ f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7}
{ f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7, f8}
{ f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7, f8, f9}
{ f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7, f8, f9, f10}

识别准确率/%
68.33
86.75
92.97
94.91
95.05
96.05
96.39
96.46
96.56
96.56

5 结束语
本文通过分析中段弹道的锥柱体模型，结合

仿真数据研究，提出了低数据率下HRRP序列的目

标进动特征提取方法，再利用多特征融合技术联

合目标运动、结构等特征进行弹道目标识别，提升

雷达目标的识别性能。首先，对不同数据率HRRP
序列的时频图进行分析，提出了利用时频投影法

的进动频率特征提取算法，该算法能够在低 PRF
范围（10~100 Hz）时对进动频率的提取具有高准

确性和稳定性，误差值小于 0.05 Hz；其次，提取多

个目标结构、熵等特征，利用随机森林对目标多特

征进行重要性分析，给出不同数量的特征子集下

的识别效果，通过实验分析可知，当联合进动频

率、散射点数、目标长度、偏度、不规则度、目标长

度周期时，准确率在96%并趋于稳定。

对于低数据率HRRP的弹道中段目标识别，本

文方法达到了节约宽带雷达资源的目的，同时获

得了较好的识别结果。在多目标跟踪情况下，按

目标重要性或威胁度可以有不同的跟踪采样间隔

时间，这些情况使得数据率这一指标在相控阵雷

达信号资源分配和工作方式安排与控制中起着十

分重要的作用，因此基于本文的工作，接下来将研

究弹道中段目标识别系统的资源调度方法，能够

根据雷达系统的技术特点、探测任务、目标特性及

电磁环境等条件，合理调度时间和能量等有限资

源，提升识别资源利用效率。
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一种航天器实时外测数据处理软件设计与算法
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摘 要：航天器外测数据是飞行状态监视的一类重要跟踪数据，针对多任务大数据量下的外测数据实时处

理软件的设计实现及关键处理算法问题，在分析外测数据实时处理软件特点及处理内容的基础上，给出了一种

并行化处理的软件架构设计、结果帧结构、实现思路及运行模式，并对实时处理过程中的解模糊处理算法、插值

算法、拼帧方法、电波折射修正方法、多点数据平滑算法等关键性技术进行了介绍，从而系统性地给出了一种适合

外测数据实时性处理的工程化解决方案。研究结果对数据处理方法及处理软件设计等方面均有一定的借鉴意义。

关键词：航天器；外测；实时；解模糊；软件架构；插值

中图分类号：V557；TP391；TN957 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0568⁃07
Design and Algorithm of a Real⁃Time Data Processing Software of Exterior

Measurement for Spacecraft
DAN Peng1,2，HE Xiaosong1,2，WANG Dan1,2

（1. State Key Laboratory of Astronautic Dynamics, Xi’an 710043, China; 2. Xi’an Satellite Control Center, Xi’an 710043, China）

Abstract：The exterior measurement data is a type of important tracking data for spacecraft’s flight status monitor⁃
ing. The design and implementation of the real⁃time data processing software and the key processing algorithm issues un⁃
der large number of measurements and multiple spacecrafts seems important. Based on the analysis of the characteris⁃
tics and processing contents of the real ⁃ time processing software for exterior measurement data, a parallel processing
software architecture, design method, result frame structure, implementation procedure and running model are given. Af⁃
ter that, some key real⁃time calculation methods in the data processing are discussed, including the phase ambiguity re⁃
solving method, the interpolation algorithm, the frame⁃splicing method, the atmospheric refraction correction technology,
and multipoint data smoothing method, etc. Then, an engineering solution suitable for real⁃ time processing of external
measurement data is given. The research results have certain reference value for data processing methods and process⁃
ing software design.

Key words：spacecraft；exterior measurement；real⁃time；ambiguity resolving；software architecture；interpo⁃
lation

0 引 言
航天器外测测轨数据［1⁃2］是一类重要的飞行跟

踪数据，在很多任务的轨道确定计算中是不可缺

少的测量量。

随着航天器发射及在轨数量的日益增多，地

面测控系统对大数据量、多星并行下的强实时［3］、
自动化外测数据处理的要求不断提高。

航天器飞行过程中用于轨道测量的外测数据

主要包含以下几类：1）地面雷达及微波统一测控

系统［4⁃5］的测量数据：测量元素主要有测距、测角

（方位角、仰角）、距离变化率（有时又称测速）等多

类参数，以及深空设备［6］的距离和、距离和变化率

等数据；2）光学设备测角数据；3）中继卫星四程测

距［7］数据；4）甚长基线干涉测量数据［8］（Very Long
Baseline Interferometry，VLBI）；5）星间外测测量数

据等。

这些不同类别的外测数据在实际的传输格式

（测量设备与处理中心之间的传输规定）、测量量

等方面均存在着较大差异。合理地设计外测数据

处理软件的架构，并进行并行化处理等就成为多

任务、大数据量下外测处理软件设计的重要内容。

收稿日期：2023⁃02⁃23；修回日期：2023⁃05⁃20
基金项目：国家自然科学基金（No.12222213，12172382）
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同时，由于外测数据的实时处理过程有着明显区

别于事后处理的一些特点，因而需要建立与实时

处理要求相适应的各类算法。

针对这些问题，本文建立了一种强实时性的

处理框架，并对其关键处理算法进行了阐述。

1 外测数据实时处理特点与内容
航天器外测数据实时处理软件需要对火箭发

射、轨道转移与在轨运行、再入返回或天体着陆等

多种不同场景下的各种类型外测测量数据进行处

理，这就对外测实时处理软件的设计与实现提出

了较高要求。

1.1 外测实时处理软件特点

航天器外测数据实时处理软件具有以下

特点：

1）强实时性：出于对航天器飞行状态监视的

需要，外测实时处理软件需要在短时间内快速完

成观测数据的处理工作。

2）高可靠性：外测实时处理软件必须有强可

靠性［9］，不能因某些数据的异常等问题导致软件的

非正常退出，从而影响其他数据的处理。

3）大数据量：软件可能同时要处理多个航天

器、多台设备的1 s多帧的测量数据，必须具备大数

据量处理能力。

4）长期自动化运行：外测数据实时处理软件

常常需要服务于航天器整个寿命过程，需要其具

有较高的适应能力和自动化运行能力。

5）数据处理差异性：外测数据包含测距、测

角、测速，及其他多种类型的测量元素，这些元素

的处理要求有着较大差异。

1.2 数据处理内容

航天器外测数据实时处理的主要内容有：

1）数据接收与解算：实时接收各种类型外测

测量数据，按照对应数据的传输格式及处理方法

进行数值解算。

2）数据检择：主要进行数据的设备状态码检

验、合理性检验［10］与野值剔除［11］等。

3）测距解模糊：当跟踪目标距离超出设备的

最大无模糊距离时，需要利用卫星星历或轨道数

据等对距离量进行解模糊［12］处理，以得到正确

的值。

4）数据修正：完成地面设备距离零值修正、测

角轴系误差修正、卫星应答机零值修正等。

5）时标修正：根据测量数据时标对应的时刻

对测距、测角、测速进行空间传播时延修正，测速

数据还包含积分时间修正，以及深空三向测距的

钟差［13］修正等。

6）电波折射修正：电波在目标和测控站之间

传播时，由于穿过大气层的不均匀介质，使电波传

播路径发生弯曲，而且是非匀速的传播，使得观测

量出现折射误差。大气折射效应对无线电波的角

度、距离、速度等测量值都会带来误差，电波折射

修正主要完成此类修正处理，它包含了对流层［14］、
电离层［15］等多类型的修正处理。

7）数据平滑处理：测量数据帧频较大时，有时

需要利用多帧数据平滑处理出单帧数据，达到减

少数据量的目的。

8）拼帧处理：有些应用场合需要将测距、测

角、测速等不在同一帧的数据拼接成一帧数据（例

如有的定位算法需要将火箭跟踪的测距与测角数

据一起使用来计算出其位置信息）。

9）数据记录与发送：将处理后的结果按规定

接口发送给其他软件，并完成必要的数据记录。

2 并行处理设计
外测数据实时处理软件具有数据量大、类型

复杂、实时性及可靠性要求高等特点，同时不同类

型的数据在处理内容上有较大差异，为此本文将

综合采用多线程与多进程相结合的方式实现并行

化的设计与处理。

2.1 软件架构设计

为简化软件开发，以及方便后期的维护和扩

展，将处理软件划分为公共服务层、基础实现层、

处理部件层、应用层等多个不同层级，如图1所示。

公共服务层主要实现一些底层的公用服务，

包括消息通信、日志服务、线程、数据及轨道动力

学算法等，该层部件以动态链接库的形式提供给
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上层软件调用。其中，数据及轨道动力学算法库

实现了各类坐标系的转换、轨道外推计算、时间转

换、测站观测量计算、轨道摄动力计算、矢量及矩

阵运算、插值算法、积分算法、方程组求解方法、数

据拟合算法、数值统计算法等。
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图1 外测软件的层次结构设计

在公共服务层基础上，外测处理基础实现层

完成了各类型外测数据的主要处理过程实现。由

于不同地基设备、天基测量、移动测量设备的数据

传输类型不一致、所包含的测量量不尽相同、处理

要求不同，因而需要实现不同的处理过程。本基

础实现层即对每种不同类型的数据分别提供不同

的算法及处理线程实现，以供外测处理部件层的

各软件调用。

处理部件层为实际的可执行软件层。外测数

据处理软件系统在逻辑结构上划分为数据分类处

理软件、数据补充处理软件、VLBI处理软件、深空

外测处理软件等多个可执行部件。可根据处理需

要为不同的航天器创建不同的部件执行映像，实

现各航天器数据的并行处理。

数据分类处理软件实时接收各类外测原始数

据、航天器时间信息等，根据配置信息设置为各设

备信源及数据类型的组合动态创建处理对象（各

对象为一个处理线程，如图 2所示），并将外测原始

数据分发给相应的处理对象进行分类处理。该软

件同时接收航时等公用信息，维护一个公用信息

共享内存，以加锁的方式供各处理线程并发访问。

�1
�)
D�

�)3/1

�)3/n

�

图2 分类处理软件线程示意图

数据补充处理软件实时接收测元不在同一帧

的部分分类处理结果数据（有的数据类型处理完

后可直接打包发送），进行拼帧处理及电波折射等

修正后，将结果数据打包发送出去。

雷达及统一测控系统等普通类型外测观测数

据在各软部件间的流动如图 3所示。

�"
��

�1
�) =�

�)

4�
�E

图3 雷达数据处理流程

VLBI处理、深空数据处理等其他类复杂类型

数据的处理部件主要完成一些专用类型数据的处

理工作。

应用层主要是各类外测数据实时处理结果的

应用计算软件，例如各类定位计算等。

2.2 分类处理及数据映射

对各类测量数据的处理方法库实现了指定类

型数据的解析、处理流程、打包发送、线程创建与

运行等方法。同一类的或相似的测量数据只需设

计一种处理方法库，在调用软件的配置信息中设

置有各类测量数据与处理方法库的映射关系，如

其中一个记录{type1, lib1.so;}就表示了类型 type1
与处理方法库 lib1.so之间的映射。

各种处理方法库从统一的处理方法基类继

承，并重载必需的处理函数。

2.3 数据帧结构设计

为了满足不同的应用场合，软件对雷达与统

一测控设备的处理结果设计了两类结果帧格式，

一类是非拼帧格式，另一类是拼帧结果格式。

拼帧格式的结果帧包含的数据内容有：测量

设备编码、数据类型编码、测距、方位角、仰角、测

距变化率值、收端时标、数据时标、数据有效位、站

址坐标等信息。

其中，使用了 1个字节的 8个比特位表示各个

测量元素的有效性，如图4所示。

B7 B6 B5 B4 B3 B2 B1 B0

图4 比特位示意图
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定义B0位表示测距有效性；B1位表示方位角

有效性；B2位表示仰角有效性；B3位表示测距变

化率的有效性；B4位表示测距类型：单程测距、双

程测距等；B5位表示测速类型：测距变化率、距离

和变化率等；B6~B7位用于扩展其他测量元素的表

示。B1~B3比特位初始化赋值为 0，当同时满足下

列条件时在处理结果中将对应比特位的值置为 1
（代表相应值有效）：1）一帧测量数据中有相应的

测量元素；2）测量元素的值在事先给定的值域范

围内；3）设备状态码校验有效。

相对拼帧格式，非拼帧格式的结果中仅包含

一种或几种测量元素（测角帧一般同时包含方位

角、仰角）。

中继星四程距离和数据、VLBI时延、时延率，赤

经、赤纬等其他类外测数据采用单独的帧格式传输。

2.4 信息维护

软件以加锁的方式维护了包括航天器的名

称、状态信息、精密轨道等各类公用信息。

软件单独使用一个线程外推出每秒钟的卫星

星历数据，并保存到缓冲区中，供各设备的处理线

程解模糊时使用。当维护线程检测到定轨结果更

新时，清除缓冲区，重新存储星历数据。

2.5 特殊类型数据的处理

深空数据处理部件需要适应距离和数据、双

向测量、三向测量等不同测距类型，适应单向、双

向、三向等深空测速数据，并完成必要的修正处理

和拼帧处理等。

为便于应用层软件使用，软件内部定义了统一

的深空数据输出帧格式，其在主要测元量基础上，

增加了信号发端站坐标、发端时间、信号收端站坐

标、收端时间，以及测元类型等信息。信号收端和

发端的时标可通过迭代算法计算得出［10］。当收端

站与发端站一致时，三向测量［10］即变为双向测量。

同样中继四程测距处理软件除必须的修正处

理外，也需要加上跟踪站坐标、中继星当前瞬时坐

标（经纬高等，由中继星轨道外推获得当前帧历元

处的坐标数据）等，同时利用各个中继星的轨道外

推结果完成测距的解模糊处理。VLBI测量数据处

理软件除必要的处理外，也需要增加其基线两端

站的瞬时坐标等。

2.6 常驻运行模式

外测实时处理软件调度执行的一种传统方式

是通过测控计划进行启停管理，但由于一些近地

卫星运行圈次和测站跟踪计划切换较为频繁，而

且多任务并行处理时各任务跟踪测控方式也不尽

相同，采用这种方式会为操作带来诸多不便，且启

停时可能造成数据处理的中断。

为解决这一问题，此处设计了“常驻运行”模

式，即外测实时处理软件启动后将持续运行；同时

软件将卫星中与具体跟踪弧段和测控事件有关的

参数分离出来，通过共享内存方式来实时监视这

些参数的变化，进而确定跟踪弧段和跟踪计划是

否变化。一旦发生变化，实时处理软件执行相应

的初始化操作，更新相关参数，创建有关设备测量

数据的处理对象。

考虑到不同时段可能使用不同的设备进行航

天器的跟踪测量，故采用常驻模式运行时如果不

能合理管理所生成的处理线程，可能造成某些线

程成为“僵尸”线程。为此软件在检索到某个处理

线程已经长时间不处理数据，会将其销毁，以释放

相应的资源。

此种常驻运行模式支持跟踪弧段和测控计划

的无缝切换，满足了数据处理的连续性要求，在该

模式下可实现处理软件的“自动运行、无人职守”。

它的优点主要体现在以下几个方面：

实现了卫星跟踪测控中外测数据实时处理软

件的不间断运行，在跟踪弧段和跟踪计划切换时，

数据实时处理工作不受影响，从而实现了“无缝”

的切换，有效地避免了数据丢失等问题的发生。

该模式能够保证在各类情况下实时数据处理

的连续性，为事后采集数据进行轨道确定和各类

飞控计算带来了较大方便。

使用该模式后，软件只在卫星环境建立过程

中启动一次，整个生命期间将持续运行，工作时不

再需要受跟踪计划和跟踪弧段约束。这在很大程

度上简化了相关的操作，显著地提高了工作效率。

在该模式下，可根据环境需要进行灵活配置，

满足不同类型航天器的跟踪测控需求，具有很强

的适应性和灵活性。
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3 实时处理关键算法
3.1 一种基于增量累加的新型解模糊算法

测控设备的测量距离与其信号发射频率是相

关的。受精度限制，测控设备的可测距离（即最大

无模糊距离）是有限的，当跟踪目标超越最大无模

糊距离时，就会产生一个求解真实距离的问题，此

过程称作测距解模糊。

设 t时刻测距值为Rt，设备最大无模糊距离为

Rmax，计算的模糊整周数为 Nt，则解模糊后的测距

值 R̂t应为

R̂t = Rt + Nt × Rmax （1）
整周数Nt计算时需要采用轨道或星历数据外

推出测量设备的理论测量值Rc，Nt的计算方法为：

当 || R - ( )RcmodRmax < Rmax /2时，Nt取为

int (Rc /Rmax )；
当 || R - ( )RcmodRmax > Rmax /2且R > ( )RcmodRmax

时，Nt取为 int ( )Rc /Rmax - 1；
当 || R - ( )RcmodRmax > Rmax /2且R < ( )RcmodRmax

时，Nt取为 int ( )Rc /Rmax + 1。
其中，mod表示取余数运算，int（）表示取整

运算。

考虑到长时间大范围机动过程中，采用轨道

外推整周数方法进行实时解模糊处理时，有时可

能出现整周数计算错误的情况，为此，本文同时提

供了另一种实时解模糊算法，即增量累加算法。

设 t0, t1, ⋯, tn 时刻的设备距离数值依次为

R0, R1, ⋯, Rn（0 < Ri < Rmax，i = 0,1,2,⋯,n）。

定义各点的增量值为
Δr1 = R1 - R0, Δr2 = R2 - R1,⋯,
Δrn = Rn - Rn - 1 （2）
考虑到整周数的变化，将上述增量在此基础

上修订为

Δri =

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Δri + Rmax，Δri < -Rmax2
Δri， - Rmax2 < Δri < Rmax2
Δri - Rmax，Δri > Rmax2

，i = 1,2,⋯,n

（3）

定义增量累加值为
∇1 =Δr1
∇2 =Δr1 + Δr2 =∑

i= 1

2 Δri=Δr2 + ∇1
︙

∇n=Δr1 + Δr2 + Δr3 +⋯+Δrn=∑
i= 1

n Δri=Δrn+∇n- 1
（4）

则采用增量累加法解模糊处理后的实测距离

R̂0，R̂1，…，R̂n依次为

R̂0 = Rmax × N0 + R0
R̂1 = Rmax × N0 + R0 + ∇1︙
R̂n = Rmax × N0 + R0 + ∇n

（5）

该方法受异常数据干扰后，仅影响当前数据

的解模糊计算，而不会影响到后面的数据，因而稳

定性较好。

增量累加法初始化时，先采用传统方法连续

计算几点（如取 10点）的整周数，如果判断出这些

点的整周数相同，则选定该值为初始整周数，增量

累加算法转入正常运行状态。

当数据中断后，增量累加法需恢复初始状态。

3.2 基于三次多项式及三角函数转换的插值算法

外测数据的测距、测角、测速等数据由于采集

及预处理等方面的原因，其数据时标常常存在差

异，实时处理中经常需要进行时标的插值对齐操

作，工程上多采用多项式插值［17］、滤波平滑等方法

进行时标的对齐处理。

插值处理时，需注意以下几点：1）时标的跨天

处理；2）方位角“过北”［17］的处理；3）角度插值的

精度问题，如图 5所示“过顶”附近的插值，本软件

的解决方法之一是采用三角函数转换测量后进行

插值计算［17］。

图5 “过顶”现象及插值误差示意

方位角的“过北”和角度插值精度问题本质上
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都是由于测量角度在数值上的不连续性造成，为

此，本软件的解决方法是采用三角函数转换测量

后进行插值计算，最后反解出角度的方法。

如对某类角度序列{t1, a1}、{t2, a2}、{t3, a3}…，要

插值 t时刻的值，可利用角度的正弦函数与余弦函

数的连续性来解决。具体地，先对{t1, sin（a1）}、{t2,
sin（a2）}、{t3, sin（a3）}…序列插值出 t时刻的值 y1，再
对{t1, cos（a1）}、{t2, cos（a2）}、{t3, cos（a3）}…序列插值

出 t时刻的值 y2，则可计算出 t时刻的角度值为 y（t）
=atan2（y1,y2），说明一下，此处的 atan2为 C++语言

中的反正切函数，表示值域在［-π，π］之间的反正

切计算。

对某一类型数据的插值计算可采用多项式拟

合的方法进行，为了达到较好的插值精度，本软件

计算时使用三次或二次多项式进行插值处理。

3.3 时间实时性和数据完整性优先准则下的多缓

冲搜索拼帧算法

由于有些应用层计算软件需要将测距、测角、

测速等不同测量元素放在同一帧中，形成测元完

备［16］的观测数据，此时往往需要将各种不同类型

数据拼接成测元完备的数据帧，此即拼帧处理。

拼帧处理可采用两种合成准则：

1）数据完整性优先合成准则，即将几种数据

收集完成后，再拼帧输出，优点是每帧数据都包含

完整信息，缺点在于某一类数据中断或延迟会导

致整帧的中断或延迟，实时性较差。

2）数据实时性优先合成原则，将实时性作为

首要考虑因素，可直接将一种或几种数据合成一

帧，此方法的缺点是有些帧的信息可能不完整。

本软件采用兼顾两类合成准则的超时合成策

略，预先设置一定的时间限制，在限定时间内采用

数据完整性合成准则，超时时采用实时性优先合

成准则。

拼帧时的处理算法为：为同一设备的每一类

数据设置一个单独的缓冲区（如图 6所示），当新数

据到来后，先按时间顺序插入相应的缓冲区中，然

后遍历一次缓冲区，查找时标相同的数据，拼帧完

成后将相应数据弹出缓冲区。

为防止缓冲区无限制增大及影响处理效率，

软件对各缓冲区的最大长度进行了限制（如最大

保存10 s的数据）。
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图6 数据拼接缓冲区示意图

3.4 电波折射修正算法

电磁波通过对流层时传播速度将发生变化，

路径也将产生弯曲，此现象称作对流层折射效应。

在天顶方向，对流层引起的距离折射误差可达2~3 m，
在 3°仰角时，可达 30~40 m。对流层延迟包括干燥

大气附加延迟、湿润大气或水蒸气效应影响等。

软件提供了映射函数法［14］、球面分层模型［14］

等算法来实现对流层折射效应的修正。

电磁波穿越电离层时，信号的路径会发生弯

曲，传播速度变化，由此产生的偏差称作电离层折

射误差［18⁃19］。电离层电子密度是求解电波路径延

迟的关键，它与地理位置、地方时、太阳辐射强度、

季节等因素有关。电离层具有散射性、互补性、瞬

息万变等特点。

本软件提供了基于电离层格网模型［18⁃19］、
Klobuchar模型［18⁃19］等的电离层修正算法。

3.5 基于最小二乘的多点数据平滑算法

外测数据的测量帧频可能较大，为了剔除数

据中的野值或减少数据量，有时需要使用多点数

据平滑算法计算出一点数据。此处采用基于多项

式拟合和最小二乘估计的方法来实现多点平滑

处理。

具体做法为，对多点测量数据序列 yi,（i =
1, …, m），使用 f ( ti ) = antni + an - 1 tn - 1i + ⋯ + a0 多
项式进行拟合（一般取二次或三次多项式），采用

最小二乘［20］算法计算出拟合系数ak,（k = 0,…, n），
使得 yi - f ( ti )的平方和最小即可，这样就可得到

一次处理后的多项式拟合值。

然后可继续对样本序列点的均值 ȳ和方差σy

进行统计，定义每一点的拟合残差为εi = yi - f ( ti )，
当 || εi > 3σy时可认为该点在本次迭代计算中为不
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合理值，予以舍弃。进而使用余下的点重新进行

多项式最小二乘拟合，然后再次对所有点进行 3σ
野值剔除（有些点在不同的多项式下可能不一定

当成野值）。这样经过多次反复迭代后，即可得到

多点数据中心平滑后的值。

4 结束语
本文介绍了一种外测数据实时并行处理软件

的设计思路及其实时处理的关键算法，该软件的

主要特点如下：

1）联合采用多进程加多线程的方式进行了并

行化处理实现，便于多任务大数据量下的并行

处理；

2）采用常驻模式实现了全过程自动化运行；

3）采用了多种强实时性算法适应各种不同场

景下的数据处理需求；

4）所提出的基于增量累加的新型解模糊算法

解决了大范围机动过程中的解模糊难题。

应该看到，实时性要求下的外测数据处理软

件及处理算法有很多不同于事后处理的地方，下

一步还需在精细化处理等方面进行不断完善。
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基于BLUE的雷达/红外异步融合算法研究
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摘 要：多传感器融合是提高态势感知能力的重要手段。为提高探测能力，将雷达和红外传感器组网，各

传感器独立工作，在统一调度下，完成探测、跟踪、识别任务。研究该系统的雷达/红外数据融合算法，针对传感

器异步探测特点，采用观测驱动的融合跟踪方法：雷达探测到目标时，采用基于状态预测的改进BLUE（Best Lin⁃
ear Unbiased Estimation）滤波，通过方位预测的辅助，减小测角误差非线性效应，提高跟踪性能；红外探测到目标

时，基于方位预测和斜距观测，构造新的转换量测模型，实现基于不完备观测的修正BLUE滤波器。理论分析和

仿真证明：所述雷达/红外数据融合方法，在不同传感器布局下都具备更优的综合性能，其设计思想可解决其他

类似的多传感器融合问题，有较好的应用推广潜力。

关键词：多传感器数据融合；非线性滤波；最佳线性无偏估计；卡尔曼滤波

中图分类号：TN953 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0575⁃06
Asynchronous Fusion Algorithm Research Based on BLUE for Netted System of

Radar/IR Sensors
SHENG Hu1，WANG Haibing2

（1. The 38th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation, Hefei 230088, China;
2. College of Electronic Engineering, National University of Defense Technology, Hefei 230037, China）

Abstract: Multi⁃sensor fusion plays an important role in situation awareness improvement. To improve detection
ability, a radar/infrared netted system is proposed. All sensors work independently, and accomplish detection, tracking,
and recognition tasks under unified schedule. For radar target tracking, an improved BLUE（Best Linear Unbiased Esti⁃
mation）filter is presented, which enhances tracking ability by decreasing azimuth estimation error. For infrared target
tracking, a modified BLUE filter is presented, which solves the bearing⁃only target tracking problem. Theoretic analysis
and numeric results verify that the proposed approach exhibits improved tracking performance and computational advan⁃
tage over others in different sensor geometries. The architecture design can be used to solve other multi ⁃sensor fusion
problems, so this scheme is worth further development and promotion.

Key words: multi⁃sensor data fusion; nonlinear filtering; best linear unbiased estimation; Kalman filter

0 引 言
多传感器数据融合是当前研究的热点。以常

见的雷达/红外数据融合为例，雷达探测距离远，单

次观测就能定位目标，且具备全天候工作能力，但

容易被反辐射武器打击；红外传感器不辐射信号，

抗毁性强，测角精度高，但探测范围小，且无法测

距，需要在其他传感器引导下发现目标。两种传

感器组网，在中心统一调度下，对目标协同探测，

信息融合，可实现优势互补、协同增效。由于两种

传感器的观测模型不同，探测时间不同步，红外传

感器数据更新率远高于雷达，因此该组网系统面

临两个问题：一是如何基于不同传感器观测，估计

目标状态，即非线性滤波问题；二是如何保证跟踪

精度和实时性。

传统非线性方法包括扩展 Kalman滤波（Ex⁃
tended Kalman Filter, EKF）、粒子滤波［1］（Particle
Filter, PF）、容积 Kalman滤波［2］（Cubature Kalman
Filter, CKF）或无迹Kalman滤波（Unscented Kalman
Filter, UKF）、转换量测 Kalman滤波［3］（Converted
Measurement Kalman Filter, CMKF）等。上述方法

中，EKF计算量最小，但鲁棒性差；PF、UKF、CKF
收稿日期：2023⁃03⁃21；修回日期：2023⁃05⁃22
基金项目：安徽省自然科学基金（No.1708085MF153）
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精度高，但计算量大，实用性差。CMKF实现简单，

且兼顾精度和计算量，因此应用较广。CMKF中最

具代表性的滤波方法是 BLUE（Best Linear Unbi⁃
ased Estimation），相比EKF，它的鲁棒性好；相比采

样类滤波方法（CKF、UKF、PF），它的计算量小，因

此在实用中受到重视，相关研究较多。其应用从

常规目标跟踪，拓展到多普勒目标跟踪、只测角目

标跟踪、机动目标跟踪等方面，在诸多场景得到应

用［4⁃9］。基于以上分析，在雷达/红外组网系统中,应
用基于BLUE的异步融合算法跟踪目标。

1 基于BLUE的雷达/红外组网系统
BLUE滤波是CMKF中的代表性算法。CMKF

将非线性观测转换为直角坐标系内的伪线性表

达，推导转换量测统计特性后，在 Kalman滤波架

构下完成状态估计。目前已有嵌套CMKF、基于量

测的CMKF、去相关CMKF和BLUE等多种算法，在

多普勒目标跟踪、相控阵雷达目标跟踪中得到验

证。BLUE滤波相比其他方法，精度高、计算量小，

没有Kalman滤波的诸多限制，因此受到关注。

BLUE算法假设目标状态满足线性条件。

xk = Fk/k - 1xk - 1 + wk （1）
xk是 k时刻状态，过程噪声wk~N ( )0, Qk ，Fk/k - 1是状

态转移矩阵。

假设目标状态先验估计 x̂0和误差协方差矩阵

P0已知，BLUE滤波器有如下递归形式［6］：
第一步预测 k时刻目标状态 x̄k和协方差阵 P̄k。

x̂k - 1和Pk - 1是 k - 1时刻状态估计及协方差阵。

ì
í
î

x̄k = Fk/k - 1 x̂k - 1
P̄k = Fk/k - 1Pk - 1F T

k/k - 1 + Qk

（2）
第二步计算转换量测误差 z͂k和滤波增益因子

Kk。 zk 是 k 时刻转换量测，z̄k 是对 zk 的预测。

cov ( )x͂k, z͂k 是预测误差 x͂k和 z͂k的协方差阵，Sk是 z͂k

的协方差阵。

ì
í
î

ï

ï

z͂k = zk - z̄k
Kk = cov ( )x͂k, z͂k S-1k

（3）
第三步估计目标状态 x̂k和协方差阵Pk。

{x̂k = x̄k + Kk z͂k
Pk = P̄k - KkSkK T

k

（4）
上述过程递归进行，完成目标状态持续更新。

可见，BLUE滤波的关键是构建转换量测 zk，并在线

估计 z̄k、Sk和 cov ( )x͂k, z͂k 等参数。

雷达/红外组网系统以指控中心位置为参考原

点，估计目标状态；中心和传感器位置不同，各传

感器的录取时刻和观测维度也不同，因此雷达和

红外传感器需要采用不同的BLUE滤波器，异步融

合跟踪目标，具体步骤如下：

1）基于多帧雷达观测和目标运动特性，建立

多个暂时航迹（可能的目标航迹）。

2）定期检查暂时航迹，判断其是否满足起始

条件，满足条件转到步骤 3，将暂时航迹转为稳定

航迹，否则继续维护暂时航迹。

3）基于暂时航迹的历史观测，粗略估计目标

初始状态，建立航迹。

4）如果雷达录取的点迹与航迹关联，采用改

进 BLUE滤波器，更新该航迹；如果红外传感器录

取的点迹与航迹关联，采用修正 BLUE滤波器，更

新该航迹。

5）定期检查航迹，如果航迹连续多帧录取不

到点迹，判断目标消失，删除该航迹。

下面针对步骤 4的航迹更新部分，介绍改进

BLUE滤波器和修正BLUE滤波器的实现。后续推

导中，以中心位置为原点，雷达坐标[ ]X1 Y1 ，红外传

感器坐标[ ]X2 Y2 ，目标状态向量为[ ]x ẋ y ẏ
T
。

雷达观测为斜距 rm,1和方位 θm,1，红外传感器观测为

方位 θm,2（下标 1表示雷达观测，下标 2表示红外

观测）。

2 改进BLUE滤波算法
雷达观测为斜距 rm,1和方位 θm,1，观测与真值的

关系为

rm,1 = r + r͂m,1, θm,1 = θ + θ͂m,1 （5）
观测噪声符合高斯分布 r͂m,1~N ( )0,σr,1 , θ͂m,1~

N ( )0,σθ,1 。传统雷达的转换量测模型如下：

zk,1 = rm,1éëê
ù
û
ú

cos θm,1sin θm,1 （6）
当斜距和方位误差的乘积变大时，基于该模

型的 BLUE滤波器性能变差。原因如下：将式（5）
展开
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zk = ( )r + r͂m,1 é

ë
ê

ù

û
ú

cos θ cos θ͂m,1 - sin θ sin θ͂m,1
sin θ cos θ͂m,1 + cos θ sin θ͂m,1 （7）

转换量测包含 r͂m,1、cos θ͂m,1和 sin θ͂m,1三个误差

源。测距误差 r͂m,1相对距离 r是微量，对精度影响

很 小 ；sin θ͂m,1 ≈ θ͂m,1，sin θ͂m,1 与 θ͂m,1 近 似 线 性 ；而

cos θ͂m,1 ≈ 1 - θ͂2m,1 /2，cos θ͂m,1与 θ͂m,1是非线性关系，破

坏了 BLUE滤波器的线性量测假设，影响滤波性

能。因此改进转换量测模型为如下形式：

zk,1 = rm,1éëê
ù
û
ú

cos θf,1sin θf,1 （8）
方位估计 θf,1是方位观测 θm,1和方位预测 θp,1的

加权和，表达式如下：

θf,1 = ( )1 - αk,1 θp,1 + αk,1θm,1 , 0 ≤ αk,1 ≤ 1 （9）
显然当加权系数 αk,1 < 1时，θf,1精度高于 θm,1。

设 k时刻目标真实状态 [ ]x ẋ y ẏ
T
，状态预测

[ ]x̄ ẋ̄ ȳ ẏ̄
T
，方位预测 θp,1表达式为

θp,1 = tg-1( )ȳ - Y1
x̄ - X1 （10）

目标真实状态未知，因此方位预测的方差近

似为

δ2θ,1 ≈ ( )x̄ - X1 2
P̄k (3,3) + ( )ȳ - Y1 2

P̄k (1,1) - 2 ( )x̄ - X1 ( )ȳ - Y1 P̄k (1,3)
é
ë
ê

ù
û
ú( )x̄ - X1 2 + ( )ȳ - Y1 2 2

（11）
P̄k( )i, j { }i, j = 1,⋯,4 表示 P̄k第 i行、第 j列的元素。

改进 BLUE的核心问题是求解加权系数 αk,1。
求解时，为保证滤波鲁棒性，有以下两个约束：

约束 1：在垂直雷达视线方向（切向），方位观

测误差要远大于方位预测误差；

约束 2：在沿着雷达视线方向（径向），观测项

误差要远大于预测项误差。

约束 1的理由是：公式（8）中，雷达切向误差由

方位观测误差和方位预测误差组成，由于BLUE滤

波相关参数（Sk、z̄k等）是用预测值近似估计的，方

位观测误差要远大于预测误差（即预测比观测准

确），才能准确估计出Sk和 z̄k。通过αk,1调节方位观

测 θm,1 在方位估计 θf,1 中的比重，避免切向滤波

发散。

约束 2的理由是：公式（8）中，雷达径向误差由

观测项误差（与观测相关）和预测项误差（与预测

相关）组成。BLUE滤波器相关参数没有闭式解

（是用位置预测近似得到），通过αk,1调节观测项误

差在径向误差的比重，避免径向滤波发散。

约束1的数学表达式为

α2k,1σ2
θ,1 ≥ κδ̂2θ,1 （12）

κ是放大倍数，取值不小于 6，即 α1 θ͂m,1方差数倍于

θ͂p,1的方差，以保证滤波稳健性。

约束2的数学表达式推导如下：

图 1所示的雷达中心极坐标系中，真值向量

v0 = [ ]r θ T
，预测向量 v1 = [ ]r + r͂p,1 θ + θ͂p,1 T

，观

测向量 v2 = [ ]r + r͂m,1 θ + θ͂ f,1 T
，v2与 v1的差在 v0的

投影用 ε͂表示，ε͂近似为

ε͂≈rm,1 cos θ͂f,1-rp,1 cos θ͂p,1= r͂m,1 cos θ͂f,1+r (cos θ͂f,1-1)- r͂p,1
（13）

v0

v1

v2

图1 观测向量、预测向量和真值向量示意图

近似时，假设方位预测误差远小于方位估计

误差。ε͂的方差为

D[ ]ε͂2 ≈ σ2
r,1 + ( )τ2 - τ21 r2 + δ2r,1 （14）

τ1 ≈ E [ ]cos ( )αk,1 θ͂m,1 ，τ2 ≈ E [ ]cos2( )αk,1 θ͂m,1 ，δ2r,1是斜

距预测方差，其表达式为

δ̂2r,1 = ( )x̄ - X1 2
P̄k (1,1) + ( )ȳ - Y1 2

P̄k (3,3) + 2 ( )x̄ - X1 ( )ȳ - Y1 P̄k (1,3)
( )x̄ - X1 2 + ( )ȳ - Y1 2

（15）
D[ ]ξ2 中的前两项是观测误差相关项；δ2r,1是预

测误差相关项。为保证径向滤波稳定，有

σ2
r,1 + ( )τ2 - τ21 r2 ≥ κδ2r,1 （16）

利用 τ2 - τ21 ≈ α4k,1σ4
θ,1 /4的性质，公式（16）简
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化为

σ2
r,1 + α

4
k,1r2σ4

θ,14 ≥ κδ2r,1 （17）
综合公式（12）和（17）两重约束，求解出公式

（9）中αk,1表达式为

αk,1 = arg max{ }α1,α2 （18）
其中，

α1 =
ì

í

î

ïï

ïï

κ δ̂θ,1
σθ,1

, σ2
θ,1 > κδ̂2θ,1

1, σ2
θ,1 ≤ κδ̂2θ,1

α2=

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

0, σ2
r,1≥κδ̂2r,1

4 ( )κδ̂2r,1-σ2
r,1

r2σ4
θ,1

,4 κδ̂2r,1>σ2
r,1>κδ̂2r,1- r

2σ4
θ,14

1, σ2
r,1≤κδ̂2r,1- r

2σ4
θ,14

计算出αk,1后，θf,1的方差σ2
f,1近似为

σ2
f,1 = α2k,1σ2

θ,1 + ( )1 - α2k,1 2
δ2θ,1 ≈ α2k,1σ2

θ,1 （19）
根据公式（8）的转换量测 zk,1，在线估计 z̄k,1、Sk,1

和 cov ( )x͂k,1, z͂k,1 等参数（具体表达式见文献［6］的公

式（24）~（26）），对目标滤波跟踪。

3 修正BLUE滤波算法
红外传感器观测 θm,2与真值的关系为

θm,2 = θ + θ͂m,2 （20）
观测噪声符合高斯分布 θ͂m,2~N ( )0,σθ,2 。红外

传感器的斜距预测为

rp,2 = ( )x̄ - X2 2 + ( )ȳ - Y2 2
（21）

rp,2的方差 δ2r,2的表达式如下：

δ̂2r,2 = ( )x̄-X2 2
P̄k (1,1) + ( )ȳ -Y2 2

P̄k (3,3) + 2 ( )x̄-X2 ( )ȳ -Y2 P̄k (1,3)
( )x̄-X2 2 + ( )ȳ -Y2 2

（22）
得到 rp,2后，构建 k时刻转换量测 zk,2，下标 2表

示红外传感器的转换量测。

zk,2 = rp,2éëê
ù
û
ú

cos θf,2sin θf,2 （23）
其中，

θf,2 = ( )1 - αk,2 θp,2 + αk,2θm,2 , 0 ≤ αk,2 ≤ 1 （24）

方位预测 θp,2和方差 δ̂2θ,2表达式如下:
θp,2 = tg-1( )ȳ - Y2

x̄ - X2 （25）

δ2θ,2 ≈ ( )x̄ - X2 2
P̄k (3,3) + ( )ȳ - Y2 2

P̄k (1,1) - 2 ( )x̄ - X2 ( )ȳ - Y2 P̄k (1,3)
é
ë
ê

ù
û
ú( )x̄ - X2 2 + ( )ȳ - Y2 2 2

（26）
类似改进BLUE滤波器，通过在红外传感器径

向和切向上分别加以约束，可以求解加权系数αk,2。
约束1的数学表达式为

α2k,2σ2
θ,2 ≥ κδ̂2θ,2 （27）

约束2的数学表达式为

α4k,2r2p,2σ4
θ,24 ≥ κδ2r,2 （28）

αk,2的表达式如下：

αk,2 = arg max{ }α1,α2 （29）
其中，

α1 =
ì

í

î

ïï

ïï

κ δ̂θ,2
σθ,2

, σ2
θ,2 > κδ̂2θ,2

1, σ2
θ,2 ≤ κδ̂2θ,2

α2 =
ì

í

î

ï
ï

ïï

4κδ̂2r,2
r2p,2σ4

θ,24 , r2σ4
θ,2 ≥ 4κδ̂2r,2

1, r2σ4
θ,2 < 4κδ̂2r,2

得到αk, 2后，θf, 2的方差σ2
f, 2近似为

σ2
f,2 = α2k,2σ2

θ,2 + ( )1 - α2k,2 2
δ2θ,2 ≈ α2k,2σ2

θ,2 （30）
基于公式（24）构建转换量测 zk,2，在线估计 z̄k,2、

Sk,2和 cov ( )x͂k,2, z͂k,2 等参数，其定义如下：

z̄k,2 = μ1[ ]x̄ - X2 ȳ - Y2 T
（31）

其中μ1 = eα2k,2σ2θ,2 /2。
cov ( )x͂k,2, z͂k,2 = μ1[ ]P̄k( ):,1 P̄k( ):,3 { }I2 × 2 - Λk,2

（32）
I是2阶单位阵，Λk,2定义如下：

Λk,2 = é
ë
ê

ù
û
ú

cos2θp,2 sin θp,2 cos θp,2sin θp,2 cos θp,2 sin2θp,2 （33）
量测预测误差的协方差阵 Sk,2 = cov ( )z͂k,2 =

( )S11 S12
S21 S22

，各元素表达式为
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S11 = μ2 P̄k (1,1) + μ3 P̄k (3,3) + ( )μ2 cos2θp,2 + μ3 sin2θp,2 δ2r,2 -
2μ21E [ ]x͂r͂p cos θp,2 + ( )μ2 - μ21 ( )x̄ - X2 2 + μ3( )ȳ - Y2 2

（34）
S22 = μ2 P̄k (3,3) + μ3 P̄k (1,1) + ( )μ2 sin2θp,2 + μ3 cos2θp,2 δ2r,2 -

2μ21E [ ]y͂r͂p sin θp,2 + ( )μ2 - μ21 ( )ȳ - Y 2
2 + μ3( )x̄ - X2 2

（35）
S12 = ( )μ2 - μ3 P̄k (1,3) + ( )μ2 - μ3 - μ21 ( )x̄ - X2 ( )ȳ - Y2 -
μ21{ }E [ ]y͂r͂p cos θp,2 + E [ ]x͂r͂p sin θp,2 + ( )μ2 - μ3 δ2r,2 sin ( )2θp,2

2
（36）

其中，

μ2 = E [ ]cos2( )αk,2 θ͂k,2 = 1 + e-2α
2
k,2σ2θ,2

2
μ3 = E [ ]sin2( )αk,2 θ͂k,2 = 1 - e-2α

2
k,2σ2θ,2

2
E [ ]x͂r͂p = P̄k (1,1) cos θp,2 + P̄k (1,3) sin θp,2
E [ ]y͂r͂p = P̄k (1,3) cos θp,2 + P̄k (3,3) sin θp,2
基于以上滤波参数，对目标递归滤波，实现纯

方位的BLUE跟踪。

4 仿真分析
下面仿真验证所提方法性能，场景 1仿真参数

如下：场景包括两部性能相同的雷达、一部红外传

感器。雷达斜距误差 σr,1 = 50 m，方位误差 σθ,1 =
4°，两部雷达位于X轴上，相对Y轴对称放置，间距

10 km。红外传感器位于坐标原点，方位误差为

σθ,2 = 2°。目标从正北方向 100 km处向南飞行，速

度（0，-50）m/s。飞行过程中，各轴的位置噪声独

立无关，标准差 0.1 m；速度噪声独立无关，标准差

0.1 m/s。为模拟实际情况，传感器的观测时间不同

步，而是等间隔交替探测目标，时间间隔 T = 1 s。
蒙特卡洛仿真 100次，仿真时长 200 s。将本文所

提方法与经典 BLUE融合方法对比，二者区别是：

当雷达探测到目标时，本文融合方法采用改进

BLUE滤波，经典融合方法使用文献［6］的BLUE滤

波；当红外传感器探测到目标时，本文融合方法采

用修正BLUE滤波，经典融合方法采用文献［17］的

只测角 BLUE方法。两种融合方法都采取两点估

计法来初始化目标状态，修正 BLUE和改进 BLUE
的放大倍数都设置为κ = 6。对比的性能参数包括

位置估计精度（RMSE）和归一化估计误差均方

（ANEES），前者表征滤波精度，后者衡量滤波误差

和实际误差的匹配程度，ANEES为 1时，滤波一致

性最好，估计置信度最高。仿真结果如图 2所示。

两种方法的初始跟踪性能接近，在跟踪稳定

后（30 s后），所提融合方法的ANEES比经典BLUE
融合更逼近 1，也即滤波置信度更好，如图 2（b）所

示。由图 2（c）可见，30 s后，雷达加权系数小于 1；
80 s后，红外加权系数小于 1，此时方位估计误差小
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于方位观测误差，所提融合方法的精度明显优于

经典BLUE融合，红外传感器的加权系数最终稳定

在 0.65，雷达加权系数稳定在 0.05。所提方法位置

融合精度（300 m）比经典BLUE方法（800 m）提高 2
倍多，如图2（d）所示。

为评估所提方法在不同布局下的性能，场景 2
中，其他条件不变，将两部雷达间距由 10 km扩大

到60 km。仿真结果如图3所示。
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图3 场景2的跟踪性能对比

跟踪稳定后，两种方法的ANEES变化情况类
似，如图 3（b）所示。在图 3（c）中，红外传感器的加
权系数约为 0.65，雷达加权系数逼近 0。几何布局
的改善和方位估计精度的提高，使得所提方法的
融合精度（50 m）比经典 BLUE方法（250 m）提高 5
倍，如图3（d）所示。

融合方法在两种仿真场景中的运行时间如表
1所示。

表1 各融合方法迭代运行时间对比（100次）

融合方法

本文所提融合方法

经典BLUE融合方法

运行时间/s
场景1
5.65
5.91

场景2
4.84
4.96

由表 1结果可见，所提方法计算量略大于经典
BLUE方法，主要时间消耗在估计各传感器的加权
系数上，相对于融合精度数量级的提升，这点时间开
销可以承受。综上可见，基于BLUE的异步融合跟踪
方法，可以用于雷达/红外传感器组网系统，在精度、

置信度和计算量上具有优势，有较高的应用价值。
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图2 场景1的跟踪性能对比
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一种车载毫米波TDM⁃MIMO雷达高精度成像方法
磨良升 1，晋良念 1,2

（1.桂林电子科技大学信息与通信学院，广西桂林 541004；
2.广西无线宽带通信与信号处理重点实验室，广西桂林 541004）

摘 要：针对现有的车载毫米波雷达高分辨成像方法因存在离网误差导致精度低的问题，通过利用最大似

然（ML）准则的统计特性，提出了一种迭代最小化稀疏学习（SLIM）与ML估计相结合的高精度测角方法用于点云

成像。首先对中频数据进行距离维 FFT得到距离像，再对新的数据进行多普勒维 FFT得到多普勒像，经恒虚警

率检测（CFAR）之后获取目标的距离、速度索引点，然后对索引点对应的多个虚拟接收阵元数据使用 SLIM方法

进行角度估计，最后通过最小化ML成本函数来细化波达方向（DOA），从而获得高精度的点云像。仿真和实验结

果表明，该方法得到的点云像具有高精度的特点，角度精度能够达到 0.1°。
关键词：车载毫米波雷达；离网误差；最大似然；迭代最小化稀疏学习；高精度成像

中图分类号：TN957.52 文献标志码：A 文章编号：1672⁃2337（2023）05⁃0581⁃10
A High Precision Imaging Method for Vehicular Millimeter Wave TDM⁃MIMO Radar

MO Liangsheng1，JIN Liangnian1,2
（1. School of Information and Communication, Guilin University of Electronic Technology, Guilin 541004, China；
2. Guangxi Key Laboratory of Wireless Broadband Communication and Signal Processing, Guilin 541004, China）

Abstract：Aiming at the problem that the existing high⁃resolution imaging methods for vehicle⁃mounted millime⁃
ter wave radar have low accuracy due to off⁃grid errors, a high⁃precision angle⁃measuring method combining iterative
minimum sparse learning（SLIM）and maximum likelihood（ML）estimation is proposed for point cloud imaging by us⁃
ing the statistical characteristics of ML criterion. First, the range profile is obtained by range dimension FFT on interme⁃
diate frequency data, and then the Doppler image is obtained by Doppler dimension FFT on new data. After the constant
false alarm rate（CFAR）detection, the range and velocity index points of the target are obtained. Then the angle estima⁃
tion of the multiple virtual receiving array metadata corresponding to the index points is performed using the SLIM meth⁃
od. Finally, the direction of arrival（DOA）is refined by minimizing the ML cost function to obtain high⁃precision point
cloud images. The simulation and experimental results show that the point cloud images obtained by this method has
high accuracy, and the angle accuracy can reach 0.1°.

Key words：vehicular millimeter wave radar; off ⁃ grid error; maximum likelihood; sparse learning via iterative
minimization; high precision imaging

0 引 言
车载毫米波雷达具有探测距离远、测速精度

高以及可实现穿透检测等特点。与激光雷达、摄

像头等车载传感器相比，其在光线环境较差和风

沙雨雪恶劣天气下表现出更可靠的感知水平，是

车载辅助系统重要的传感器之一。现有的雷达体

制有合成孔径雷达（SAR）、多发多收（MIMO）雷达

以及多发多收 ⁃合成孔径雷达（MIMO⁃SAR）［1⁃3］。

SAR利用合成孔径原理，可以实现高分辨的微波

成像。MIMO雷达利用多发多收的波形分集特性

联合处理多通道回波数据，可以虚拟出更大的虚

拟孔径，从而实现高分辨测角［4⁃7］。MIMO雷达与

SAR相结合，从而形成MIMO⁃SAR。本文使用MI⁃
MO雷达通过时分复用（TDM）的方式发射和接收

信号，然后进行一系列信号处理，得到目标的距

离、速度和角度三维点云像。为了获得三维点云

像，需要进行距离像估计、多普勒像估计和角度像

估计。距离像和多普勒像的估计一般使用传统的

收稿日期：2023⁃02⁃20；修回日期：2023⁃03⁃30
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快速傅里叶变换（FFT）方法，角度像的估计需要使

用高分辨的测角方法才能区分角度相近的目标。

因此，为了得到目标的高分辨成像，就需要结合高

分辨的测角方法。

文献［8］提出一种结合渐近最小方差稀疏迭

代的高分辨点云成像方法。该方法根据 AMV准

则，利用采样数据协方差矩阵与真实协方差矩阵

的差异，对网格功率进行多次迭代，从而提高角度

分辨率［8］。然而，该方法需要迭代次数较高，计算

量大，并且需要大量的数据快照，在数据快照较少

的时候角度分辨性能急剧下降，不适合于车载场

景。文献［9］使用基于加权协方差拟合准则的稀

疏迭代协方差估计方法进行角度估计。该方法能

够提供较高的角度分辨率和低旁瓣电平，但是其

功率谱估计值与真实值之间存在一定的偏差，在

得到功率谱估计初值之后还需要进一步进行迭代

矫正，计算量大。文献［10］提出一种迭代自适应

方法（IAA）用于MIMO雷达成像。由于没有迭代

更新噪声功率，因此角度分辨率有限。文献［11］
提出一种基于奇异值分解的正则化 IAA方法（RI⁃
AA）来提高机载前视雷达成像分辨率。RIAA通过

去除小奇异值提高了噪声抑制性能，与传统的 IAA
相比，该方法角度分辨率有所提高。文献［12］利

用GS因子分解计算 IAA的数据协方差矩阵和其逆

矩阵，提出了一种快速迭代自适应方法（FIAA）应

用于车载平台。然而，该方法仅从降低计算量的

角度考虑，角度分辨率依然有限。文献［13］使用

迭代最小化稀疏学习（SLIM）方法用于MIMO雷达

成像。SLIM在迭代过程中不断更新噪声估计值和

信号功率估计值，因此具有良好的角度分辨率。

SLIM的迭代次数较少，一般不超过 10次就达到收

敛条件，计算量适中。

上述高分辨测角方法都是基于网格划分来估

计角度方向，角度估计结果只在划分好的网格点

上。然而，在车载场景中，目标点不一定出现在划

分好的网格点上，当目标点出现在网格点之外的

角度时，估计的角度值与实际角度方向存在误差，

这种误差称为离网误差，离网误差会导致估计精

度下降。当前方目标距离较近的时候，精度下降

不会对定位产生较大影响；但随着目标距离的加

大，精度下降产生的定位不准确问题对后续的聚

类、跟踪等信号处理带来巨大影响，因此必须解决

离网误差问题。为了获得更加精准的目标来波方

向，往往是通过将网格间距化分得更小来实现。

然而过于密集的网格划分不仅会增强传感器阵列

之间的相干性从而不满足有限等距性质条件，而

且将大大增加方法的运算量［14］。为了获得更加精

准的目标来波方向，同时避免密集网格划分带来

的阵列相干性和运算量大的问题，本文利用ML准
则的统计特性，提出了一种 SLIM和ML估计相结

合的高精度测角方法用于点云成像。首先使用

SLIM方法对多个虚拟接收阵元的数据进行角度估

计，然后最小化ML成本函数来细化方向网格，经

过较少次数的循环迭代，解决了离网误差问题，从

而获得高分辨、高精度的测角结果。通过将本文

提出的高精度测角方法用于角度像的估计，能够

获得高精度的点云像，角度精度能够达到 0.1°。

1 信号模型
假设MIMO雷达系统具有 I个发射阵元和 J个

接收阵元，每个发射阵元分时发射，J个接收阵元

同时接收。发射阵元水平间隔为 Jλ 2，接收阵元

水平间隔 d = λ 2，这里的 λ为信号波长。该系统通

过 TDM发射方式，构成 I × J个虚拟阵元。考虑如

图 1所示，2发 4收的MIMO雷达系统，Tx1和Tx2为
水平发射阵元，Rx1、Rx2、Rx3和Rx4为水平接收阵

元，θh为第 h个目标的来波方向，w = 2πd sin θh /λ为
相邻接收阵元相位差。

4d

4dsinθ
h d

Tx1 Tx 2

θh

θh

Tx1

0 2ww 3w
4w 5w 6w 7w

Tx 2
Rx�3

Rx1 Rx2 Rx3 Rx4

图1 MIMO雷达阵元分布

两个发射天线的间距是 4d，以第一个 Rx1为
参考，则各个接收阵元会出现 [ 0 w 2w 3w ]的相位

延时，Tx2发射的信号相较Tx1要多经过 4d sin θh的
路程，因此各个接收阵元会出现 [ 4w 5w 6w 7w ]的
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相位延时。通过 TDM发射方式，共构成 8个等效

虚拟阵元，虚拟阵元如图2所示。

Tx1 Rx1 Rx 2

…

Rx8
d
θh

θh

dsinθ
h

图2 等效虚拟阵元分布

假设 t时刻第 i个发射阵元的发射信号为

s (i)tx ( t ) = exp ( )j2π ( )f0 t + 0.5μt2 , i = 0,1 （1）
式中，f0为起始频率，μ = B T为调频斜率，B为信号

带宽，T为每个调频信号Chirp的持续时间。

假设雷达照射区域内存在H个目标，则第 j个
接收阵元接收第 i个发射阵元所发射信号到目标

并返回的回波信号表达式为

s (i,j )rx ( t ) =∑
h = 1

H

xhexp( jϕ (i, j )h ) exp [ j2πf0( )t - τh +
jπμ ( )t - τh 2 ] , j = 0,1,2,3 （2）

式中，ϕ (i, j )h = 2π (4i + j )d
λ

sin θh为第 (4i + j )个虚拟

阵元相对参考阵元的相位延时，xh表示第 h个目标

的散射系数，τh表示第 h个目标到参考阵元的信号

传播时延，表示为

τh = 2rhc + 2vh tc （3）
式中，c代表光速，vh代表速度，rh代表距离。将回

波信号与发射信号进行混频并经过低通滤波器进

行滤波，得到的中频信号表达式为

s (i,j )IF ( t ) =∑
h = 1

H

xhexp( jϕ (i, j )h ) ×

exp é
ë
êê

ù

û
úú-j( )( )4πvh

λ
t + 4πμrhc t + ϕ0 （4）

式中，λ = f0c 为信号波长，ϕ0 = 4πrhλ 为中频信号的

初相，
4πvh
λ

t为多普勒频率项。由于多普勒频率对

中频信号频率的影响非常小，对目标的距离估计

基本不会产生影响，故可将其忽略，则式（4）变为

s (i,j )IF ( t ) =∑
h = 1

H

xhexp( jϕ (i, j )h )exp ( )-j( )4πμrh
c t + ϕ0

（5）

对中频信号以采样频率 fs进行 K点采样得到

离散采样序列，其表达式为

s (i,j )IF [ ]k =∑
h = 1

H

xhexp( jϕ (i, j )h ) ×

exp é
ë
êê

ù

û
úú-j( )4πμrh

c × kfs + ϕ0 （6）
式中，k = 0,1,2, … ,K - 1为采样频点。

2 方法描述
2.1 距离像估计

对离散采样序列信号 s (i,j )IF [ ]n 进行N点 FFT得

到一维距离像，表达式为

y (i, j ) [ n ] =∑
h = 1

H

xhexp( jϕ (i, j )h ) exp( jϕ0 ) ×
sincé

ë
ê

ù
û
úπ(n - 2Brhc ) （7）

式中，n = 0,1,2, … ,N - 1为距离索引点。经过距

离维FFT，可以获得目标距离像。

2.2 多普勒像估计

相邻周期的Chirp在距离维FFT谱中的峰值位

置几乎没有发生变化，但是目标在Chirp间的微小

距离变化会引起中频信号的初相的变化。由傅里

叶变换特性可知，信号的初相体现在峰值处对应

的相位，因此计算相邻周期 Chirp相位差，即可得

到目标的速度。相邻周期 Chirp相位差可以通过

FFT获取，这个过程称为多普勒维 FFT［4］。相邻周

期Chirp的相位差表达式为

Δϕ = 4πΔr
λ

（8）
式中，Δr = vhT是目标在相邻 Chirp间的微小距离

变化。对相同距离频点下的M个 Chirp进行M点

FFT，则式（7）变为

y (i, j ) [ n,m ]=∑
h=1

H

xhexp( jϕ (i, j )h ) × sincé
ë
ê

ù
û
úπ(m- 2vhMT

λ
) ×

sincé
ë
ê

ù
û
úπ(n- 2Brhc )

（9）
式中，m = 0,1,2, … ,M - 1为多普勒频率索引点。

经过多普勒维FFT，可以获得目标多普勒像。
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2.3 CFAR目标检测器

CFAR目标检测器能够根据雷达杂波数据动

态调整检测门限，在虚警概率保持不变的情况下

实现目标检测概率最大化，CFAR目标检测器如图

3所示。

�5��
����
�"��

��6F

∑

… …

∑

∑

K��� K� �"�

�"���

D�

图3 CFAR目标检测器

经过距离FFT和多普勒FFT之后，可以获得距

离⁃多普勒热图。将距离⁃多普勒热图先执行距离

维CFAR，找到目标距离索引点 r，再对距离索引点

对应的多个 Chirp数据执行多普勒维 CFAR，找到

目标多普勒索引点 v，从而得到目标的距离⁃多普勒

索引点 ( v,r )。由 sinc函数的性质可知，当 n = 2Brhc
时，sincé

ë
ê

ù
û
úπ(n - 2Brhc ) 函数值为 1，此时距离 rh =

n c
2B；当m = 2vhMT

λ
时，sincé

ë
ê

ù
û
úπ(m - 2vhMT

λ
) 函数

值为1，此时速度 vh = k λ
2MT。因此式（9）表示为

y (i, j ) =∑
h = 1

H

xhexp( jϕ (i, j )h ) （10）
将 ϕ (i, j )h = 2π (4i + j )d

λ
sin θh代入式（10），则式

（10）变为

y (i, j ) =∑
h = 1

H

xhexp ( )j2π (4i + j )d
λ

sin θh （11）

2.4 相位矫正

目标的运动会产生多普勒相偏，这会导致无

法正确进行角度估计，因此必须对目标运动引起

的相位变化进行补偿矫正［15］。根据文献［15］提出

的相位补偿方法进行补偿之后的信号表达式变为

y (i, j ) =∑
h = 1

H

xhexp ( )j2π (4i + j )d
λ

sin θh ×
exp ( )-j2πim

IM , i = 0,1 （12）

式中，I为发射阵元个数，M为多普勒频率索引点个

数，m为多普勒频率索引点。由于 I和M已知，m经

过多普勒维 FFT并执行 CFAR之后也已知，所以

exp ( )-j2πim
IM 项为常数，将其归一化到 xh中，则式

（12）变为

y (i, j ) =∑
h = 1

H

xhexp ( )j2π (4i + j )d
λ

sin θh （13）

2.5 角度估计

为了产生稀疏性，将来波方向进行网格划分，

将式（13）改写为

y (i, j ) =∑
k = 1

K

xkexp ( )j2π (4i + j )d
λ

sin θk （14）
式中，K为划分的网格数，且K ≫ H。

进一步，将多个虚拟阵元的数据进行堆叠，上

式写成矩阵形式：

y = Ax + n （15）
式中，y = [ y (1) … y (L ) ]T ∈ ℂL × 1为测量数据向量，L =
I*J为等效虚拟接收阵元数，x = [ ]x1 ⋯ xK

T ∈ ℂK × 1

为散射系数向量，A = [ a1 … aK ] ∈ ℂL × K 为导向矩

阵，ak = é

ë
ê

ù

û
ú1 ej2π d sin θkλ … ej2π (L - 1)d sin θkλ

T
∈ ℂL × 1为导向矢

量，n = [ σ2 σ2 … σ2 ] ∈ ℂL × 1为独立同分布的高斯

白噪声向量，σ2为噪声值。

测量数据 y的理论协方差矩阵表示为

R =∑
k = 1

K

|| xk
2
akaHk + σ2 I = AHPA （16）

其中，P=diag{ }|| x1
2… || xK

2,σ2…σ2 = diag{ }p1…pK+L ，
pk 代表 θk 方向未知的信号功率，I为 L阶的单位

矩阵。

在实际中，理论协方差矩阵通常是通过样本

协方差矩阵进行估计：

R̂ = 1M∑m = 1
M

y (m )yH (m ) （17）
根据文献［13］，考虑以下用于稀疏信号恢复

的正则化最小化方法：

( x̂,σ̂2 ) = min
x,σ2 gq (x,σ2 )

其中，
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gq (x,σ2 ) ≜ L logσ2 + 1
σ2

 y - Ax 2
2 +

∑k = 1
K 2
q ( || xk

q - 1) （18）
x和 σ2的初始估计值通过延时求和（DAS）方

法进行初始化，结合循环优化迭代，可以得到 x和
σ2的新估计值。迭代过程分为两部分，估计 x的时
候保持σ2不变，估计σ2的时候保持 x不变。SLIM
的迭代更新公式求解如下：

1）假设 x和σ2的第 i次迭代值为 x ( i )和σ2 ( i )，
那么为了最小化关于x的函数gq (x,σ2 )，令 ( d dxH )·
gq (x,σ2 ) = 0求解 x ( i + 1)，得到以下非线性方程：

1
σ2 ( i ) AHAx -

1
σ2 ( i ) AHy + P-1x = 0 （19）

式中，P = diag{ }p ，p = [ p1,p2, …, pK ]T，pk = |xk|2 - q。
令P = P ( i )，其中P ( i ) = diag{ }p ( i ) ，p ( i ) = [ p1 ( i ),
p2 ( i ), …, pK ( i ) ]T，pk ( i ) = |xk ( i )|2 - q。那么式（19）变为

[ ]AHA + σ2 ( i ) (P ( i ) )-1 x - AHy = 0 （20）
然后式（20）的解为x = [ ]AHA + σ2 ( i ) (P ( i ) )-1 -1

AHy。

那么，第（i+1）次的迭代表达式为
x ( i + 1) = P ( i )AH (AP ( i )AH + σ2 ( i ) I )-1y =

P ( i )AHR-1 ( i )y （21）
2）最小化关于σ2的函数gq (x ( i ),σ2 )。令( d dσ2 )·

gq (x ( i ),σ2 ) = 0求解σ2 ( i + 1)，可得第（i+1）次的迭

代表达式为

σ2 ( i + 1) = 1L  y - Ax ( i + 1) 2
2 （22）

如图 4所示，假设方向网格的间隔为 1°，在距

离均为 100 m、角度分别为 1°和 2°的两个网格点的

横向距离 x1和 x2分别为 1.74 m和 3.48 m，格点间的

横向距离误差能够达到 1.74 m，这样的离网误差会
导致目标定位出现巨大偏差，如果不加以纠正，提
供给 ADAS系统的点云数据将是不可靠、不准确
的，无法与其他传感器数据进行融合，因此必须解
决离网误差问题。

100 m

100 m

1°2°

1° 2°

x1

x2

图4 离网误差示意图

为了解决离网误差问题，我们利用ML准则的

统计特性，将 SLIM方法的角度估计结果通过最小

化ML成本函数来细化方向网格，使得细化的方向

网格与实际来波方向不断接近，以此来消除网格

误差。

根据文献［16］，x的随机负对数似然函数可以

表示为

L (θ ) = log || R + tr (R-1 R̂ ) （23）
定义干扰协方差矩阵为

Qk = R - pkakaHk，k = 1,2, ⋯, K （24）
将矩阵求逆引理 (A + BCD )-1 = A-1 - A-1B·

(C-1 + DA-1B )-1DA-1应用于式（24），可得

R-1 = Q-1
k - pk (1 + pkaHkQ-1

k ak )-1Q-1
k ak (Q-1

k ak )H
（25）

令 bk = Q-1
k ak，ζk = (1 + pkaHkQ-1

k ak )-1，则式（25）
可写为

R-1 = Q-1
k - pk ζkbkbHk （26）

将式（26）代入 tr (R-1 R̂ )，可得

tr (R-1 R̂ ) = tr (Q-1
k R̂ ) - pk ζkbHk R̂bk （27）

将代数恒等式 || I + AB = || BA + I 代入 log || R ，

可得

log || R = log ( )||Qk - log ( ζk ) （28）
将式（27）和式（28）代入式（23）得到

L (θ ) = log ( )||Qk + tr (Q-1
k R̂ ) - ( pk ζkbHk R̂bk +

log ( ζk ) ) = L (θ-k ) - l (θk ) （29）
式中，

l (θk ) = log ( )1
1 + pk ξk + pk βk1 + pk + ξk （30）

其中，ξk = aHkQ-1
k ak，βk = (aHkQ-1

k R̂Q-1
k ak )-1。

ML代价函数分解为两部分：不包含 θk的边缘

似然函数 L (θ-k )和与 θk有关的函数 l (θk )。因此，关

于 θk的ML代价函数的最小化问题与关于 θk的函

数 l (θk )的最小化问题等价，所以 θk的细化过程可

以通过最小化式（30）得到。在本文中，l (θk )的最

小化问题使用Nelder⁃Mead算法求解，在MATLAB
中使用的是“fminsearch”函数。

本节提出的高精度测角方法的流程总结如表

1所示。
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表1 方法流程

初始化：由SLIM方法得到初始值 pk (0)和σ2 (0)，由CFAR目标检

测器得到初始估计角度{ }θ̂k
N

k = 1，迭代次数为 i。

重复：
步骤1：根据式（16）计算R ( i )；
步骤2：根据式（24）计算Qk (i )；
步骤3：根据式（21）更新 x ( i + 1)；
步骤4：根据式（22）更新σ2 (i + 1)；
步骤5：最小化式（30）中关于 θk的ML代价函数得到细化后的估

计角度{ }θ̂k
N

k = 1；

步骤6：更新方向网格，根据细化后的方向网格更新导向矢量ak；

步骤7：判断收敛条件是否满足 pk (i + 1) - pk (i ) /  pk (i ) < 10-5，
如果是，则停止迭代，否则 i = i + 1，跳到步骤1；

直至收敛

从前面的分析可以知道，本节提出的测角方

法主要包含 SLIM和ML两部分。SLIM的主要计算

量来自于矩阵R的求逆，其复杂度为O (L2K )。ML
的主要计算量来自于矩阵Qk的求逆和ML代价函

数最小化的求解，计算量分别为O (L2K )和O (K 3 )，
因此本节方法的计算复杂度为O (2L2K + K 3 )。可

以看出，本节方法是在牺牲一定计算量的情况下

对测角的精度进行提升。

2.6 点云成像信号处理流程

综上，基于本文提出的高精度测角方法的点

云成像信号处理流程如图 5所示。
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图5 本文成像方法的信号处理流程框图

3 仿真和实验结果分析
3.1 仿真数据处理结果分析

本文仿真的运行平台为联想笔记本电脑

Y7000P，CPU型号为 i5⁃12500H，仿真软件为MAT⁃
LAB2020a。根据控制变量法思想，我们设置点目

标的距离和速度相同、角度不同，从而验证基于不

同测角方法的成像性能。仿真系统参数设置如表

2所示，目标参数设置如表 3所示。
表2 系统参数

参数

载波频率/GHz
阵元个数

采样点数/距离单元数

Chirp数/速度单元数

方位角网格划分/（°）
角度范围/（°）

参数值

77
2T×4R
256
64
1

-60~60
表3 目标参数

目标

1
2

距离/m
8
8

速度/（m·s-1）
5
5

角度/（°）
-2.5
2.5

图 6为经过距离 FFT和多普勒 FFT之后生成

的距离⁃多普勒图，图中红色圆圈为经过 CFAR目

标检测器之后的目标检测点，检测到的距离为
8.02 m，速度为 5.07 m/s，与实际设置参数基本一
致。因此，使用 FFT方法进行距离像和多普勒像
估计，经过 CFAR目标检测器，能够得到正确的目
标点距离和速度。
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图6 距离⁃多普勒图生成及目标检测结果

为了验证本文的成像方法具有高精度的特

点，接下来，我们利用目标索引点对应的多个虚拟
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阵元数据使用不同测角方法进行距离⁃角度二维点

云成像，这些测角方法包括文献［11］提出的RIAA
方法、文献［13］提出的 SLIM方法以及本文提出的

方法。图 7给出了基于不同测角方法的点云成像

图，图中相邻虚线网格间隔为 1°。可以看出文献

［11］提出的方法分辨率较低，无法分辨角度相近

的两个目标，经过CFAR目标检测器之后会产生虚

假目标点。文献［13］提出的方法可以有效抑制功

率泄露，能够分辨角度相近的两个目标，相比文献

［11］提出的方法，其分辨率更高，旁瓣更低，经过

CFAR目标检测器之后没有产生虚假目标点。因

为我们设定的点目标其方位向并不在划分的网格

点上面，所以我们发现基于这些测角方法的成像

结果都存在离网误差，只有本文提出的成像方法

能够准确估计目标来波方向，消除了离网误差，精

度达到了0.1°。
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（a）基于文献［11］方法的成像
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（b）基于文献［13］方法的成像
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（c）基于本文方法的成像

图7 距离⁃角度二维点云成像

为了进一步说明本文方法的测角精度性能，

我们进行了 500次的蒙特卡洛实验。定义均方根

误差（RMSE）为

RMSE = 1
KP∑p = 1

P

∑
k = 1

K ( )θ
∧
k, p - θk

2
（31）

式中，θ
∧
k,p为第 p次蒙特卡洛实验中第 k个信源的估

计值，θk为第 k个信源的精确值，P为蒙特卡洛实验

的次数。设定实验次数P = 500。RMSE曲线如图

8所示。
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图8 不同测角方法的RMSE随SNR变化曲线

从图 8可以看出，所有测角方法的RMSE均随

着信噪比的增加而减小，其中本文提出的高精度

测角方法的RMSE始终保持在一个较低的值。因

此，根据RMSE曲线可知，本文方法估计值更接近

信源的真实值，算法更加稳健。

随着信噪比的进一步下降，对文献［11］方

法的影响最大，因为在信噪比较低时小奇异值

会与大奇异值相当，从而导致该方法的噪声抑

制性能变弱，角度分辨率进一步降低，最终的成

像结果会出现更多的杂波点。文献［13］方法由

于是基于上一次的值进行更新迭代噪声值，所

以噪声抑制性能相比来说更强，成像结果会出

现更少的杂波点。本文方法是在文献［13］方法

的基础上增加了ML估计，因此噪声抑制性能相

对来说没有损失，并且在最小化ML成本函数的

过程中依然不断更新迭代噪声值，所以在提高

噪声抑制性能的同时能够进一步提高测角精

度，从成像结果来看仍然能够使得点云出现在

偏离网格点的位置。
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3.2 实测数据处理结果分析

为了测试本文方法在实际场景中的表现，本

文设计了两个不同的场景分别对静止目标和运动

目标进行成像。静态场景是为了验证不同测角方

法在实际场景中的角度分辨率，动态场景是为了验

证不同成像方法在实际动态场景中的成像效果。

实验所使用雷达系统由德州仪器公司的汽车

雷达传感器评估模块 AWR1843和数据采集卡

DCA1000组成。通过配套的mmWave Studio软件

对 AWR1843的发射波形参数进行配置并启动发

射信号，数据采集卡DCA1000将AWR1843处理后

的中频数据进行打包并通过网口将数据传输给PC
机，在PC机上面对中频数据进行信号处理。

3.2.1 静态场景

静态实验场景如图 9所示。在雷达正前方的

13 m左右的地方静止站立两个人体目标，两目标

的间隔角度大约5°。

图9 静态场景

图 10为距离⁃多普勒图，图中红色圆圈为经过

CFAR目标检测器之后的目标检测点。从图中可

以看出检测到速度相同、距离相同的一个点目标。

该点目标的距离为 12.83 m、速度为 0 m/s，和实际

目标参数一致。

图 11给出了基于不同测角方法的点云成像

图，图中相邻虚线网格间隔为 1°。与仿真结果一

样，文献［11］方法由于分辨率较低无法分辨角度

相近的两个目标，产生了许多虚假目标点。文献

［13］方法相比文献［11］方法，其分辨率更高、旁瓣

更低，经过CFAR目标检测器之后没有产生虚假目

标点。我们可以看出，基于这些方法产生的点云

都出现在固定角度网格上面，但是本文提出的成
像方法能够使得点云出现在偏离网格点的位置，
更加准确地估计目标方向，得到更加精准的点云
数据，这为后面的聚类、跟踪等信号处理提供了精
准、可靠的点云数据。
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图10 距离⁃多普勒图生成及目标检测结果
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（b）基于文献［13］方法的成像

-15 -10 -5 0 5 10 15
0

5

10

15

20

-1.0 -0.5 0 0.5
12.5

13.0

13.5

�DC./m

3
D
C
.
/m
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图11 静态场景实测成像
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3.2.2 动态场景

动态实验场景如图 12所示。在雷达的左前方

有一个人体目标在远离雷达方向运动，右前方有

一辆电动车也在远离雷达方向运动。

图12 动态场景

图 13为距离⁃多普勒图，图中红色圆圈为经过

CFAR目标检测器之后的目标检测点。从图中可

以看出根据距离⁃多普勒图能够检测出运动的人体

和车辆目标。通过数据比对，发现检测到的距离

和速度参数与实际运动参数一致。
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图13 距离⁃多普勒图生成及目标检测结果

图14给出了基于不同测角方法的点云成像图，

图中相邻虚线网格间隔为 1°。我们将电动车的点

云像进行局部放大，可以发现，和静态成像场景类

似，只有本文提出的成像方法产生的点云会出现在偏

离固定角度网格的位置，得到更加精准的点云数据。
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（b）基于文献［13］方法的成像
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图14 动态场景实测成像

经过静态场景和动态场景的实验，验证了本

文提出的成像方法不管对静止目标还是动态目标

进行成像，都能够得到更加精准的点云数据。

4 结束语

针对现有的车载毫米波雷达高分辨成像方法

因存在离网误差导致精度低的问题，通过利用ML
准则的统计特性，本文提出了一种 SLIM和ML估

计相结合的高精度测角方法用于点云成像。仿真

和实验结果表明：相比于其他成像方法，本文提出

的成像方法得到的点云像在角度维精度更高，精

度能够达到 0.1°，具有高精度的特点，解决了由于

离网误差导致目标定位出现巨大偏差的问题。将

本文提出的成像方法用于车载场景中，能够为

ADAS系统提供精准、可靠的点云数据。
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