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基于PFA的前视SAR舰船目标立面成像方法
刘峻楠，刘钟毓，张亦宁，毛新华

（南京航空航天大学电子信息工程学院雷达成像与微波光子技术教育部重点实验室，江苏南京 211106）

摘 要：前视合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar, SAR）在舰船成像方面展现出了巨大潜力，特别是在

SAR导引头的应用上，弹载雷达通常在末制导阶段要求雷达正对着舰船运动，以实现精准打击。针对前视条件

下传统 SAR成像方法所面临的挑战，本文提出了一种基于极坐标格式算法（Polar Format Algorithm，PFA）的前视

SAR舰船目标立面成像方法。该方法巧妙利用了舰船的三维特性，即使雷达工作在前视模式下，虽然在方位向

上无法有效分辨目标，但在俯仰向上仍然存在多普勒频率的变化，因此可以在距离向和俯仰向上实现对舰船的

二维高分辨率成像。此外，这种成像方法能够提供更为直观的舰船立面图像，这对于识别舰船类型、判断潜在威

胁以及对其进行精准打击具有重大意义。最后，通过仿真实验对该方法进行了验证，利用PFA获得了清晰的舰

船立面图像。

关键词：合成孔径雷达；前视成像；舰船目标；极坐标格式算法；立面图像
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A Forward⁃Looking SAR Ship Target Facade Imaging Method Based on PFA
LIU Junnan, LIU Zhongyu, ZHANG Yining, MAO Xinhua

（Key Laboratory of Radar Imaging and Microwave Photonics, Ministry of Education, College of Electronic and Information
Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China）

Abstract: Forward‐looking synthetic aperture radar（SAR）has shown great potential in ship imaging, especially
in the application of SAR seeker. During the terminal guidance phase, missile‐borne radar is usually required to face the
ship directly to achieve precise strike. Aiming at the challenges faced by traditional SAR imaging method under forward‐
looking condition, this paper proposes a forward‐looking SAR ship target facade imaging method based on polar format
algorithm（PFA）. This method cleverly utilizes the three‐dimensional characteristics of the ship. Even if the radar oper‐
ates in the forward‐looking mode, although the target cannot be effectively distinguished in the azimuth direction, there
is still a change in Doppler frequency in the pitch direction. Therefore, the two‐dimensional high‐resolution imaging of
the ship can be realized in the range and pitch directions. Moreover, this method can provide more intuitive facade images
of the ship, which is of great significance for identifying ship types, assessing potential threats, and carrying out precise
strikes. Finally, the method is verified through simulation experiments, and clear ship facade images are obtained by
using PFA.

Key words: synthetic aperture radar; forward‐looking imaging; ship target; polar format algorithm; facade image

0 引 言
雷达成像技术因其独特的优势，如不受天气

和光照条件限制、能够进行持续监测以及远距离

探测，因而在众多领域中发挥着不可替代的作用，

包括地形测绘、海洋监测、目标识别和精准导航

等［1］。合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar,
SAR）作为一种主动的航空航天遥感方法，通过对
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回波信号进行脉冲压缩处理，可以将目标的宽脉

冲回波信号压缩成窄脉冲信号，以达到提高图像

距离向分辨率的目的［2］。同时，SAR巧妙利用了雷

达与目标之间相对运动产生的多普勒效应，将实

际上较小的天线孔径等效为一个较大的合成孔

径，进而提高了图像的方位向分辨率［3］。
在现代社会，随着科技的飞速发展，信息化和

现代化的作战武器成为了各国国防力量的核心。

精准制导导弹凭借其精准打击能力、深远打击范

围、远程作战能力和强大的威力，以及高效的作战

速度，成为 21世纪局部战争中的关键武器，在现代

战争中发挥了至关重要的作用，充分凸显了远程

精准巡航导弹独一无二的优势。我国幅员辽阔，

海洋资源的多样性以及其潜在价值，不仅对国内

发展至关重要，同时也引起了周边国家的密切关

注，导致海上权益的争议日益增多［4］。在海上战

场，舰船作为海上力量的重要组成部分，有效监控

和识别那些未经授权进入我国领海的外国舰船，

并在必要时对其进行精准打击显得尤为重要。因

此，弹载雷达对海上舰船目标高分辨成像技术的

发展，对于提高海上目标识别和精准打击能力，具

有重要的战略意义［5］。
弹载雷达对海上舰船目标的高分辨成像技术

作为海防领域的一项重要技术，它不仅可以有效

弥补传统光学和红外等监测手段的不足，还能够

在任何时间和各种天气条件下捕捉到海洋目标的

详细信息，为重要军事行动提供坚实的信息支持，

确保在关键时刻能够及时把握作战时机。特别是

在 SAR导引头的应用上，弹载雷达通常在末制导

阶段要求雷达正对着舰船目标运动，以实现精准

打击。然而，由于 SAR体制的限制，传统的 SAR成

像方法仅适用于正侧视和小斜视的情况，并不适

用于目标区域恰好位于雷达飞行路线正前方的情

况，即前视成像模式。在这种模式下，雷达平台的

运动方向与天线波束指向大致相同，目标区域相

对于雷达平台的多普勒频率变化微乎其微［6‐7］。这

导致传统的侧斜视 SAR成像方法不再适用，无法

解决前视SAR高分辨成像问题。

近年来，学术界针对上述问题提出了多种实

现雷达前视 SAR成像的方法，主要包括单脉冲前

视成像技术、阵列天线前视成像技术以及双基

SAR前视成像技术等［8‐9］。单脉冲前视成像技术由

于其硬件配置和算法实现相对简单，因此得到了

广泛应用。但是，当它在面对多个强散射目标或

连续分布目标的场景时，通常会产生虚假目标，并

伴有角闪烁现象，从而降低成像质量［10‐11］。阵列天

线前视成像技术依赖于精密的阵列收发硬件配

置，以实现超分辨率成像。然而，由于雷达平台的

空间限制，难以进一步提升系统的复杂度。同时，

仅依靠阵列信号处理算法的前视观测区域，可识

别的目标数量受到阵元数的限制，对提高成像质

量提出了较高的要求［12］。双基 SAR前视成像技术

通过在不同平台上部署发射机和接收机，有效解

决了传统 SAR前视成像中的盲区问题。由于双基

SAR的发射机可以在远离目标区域的地方工作，

而接收机则处于无源接收状态，这种配置极大地

增强了系统的隐蔽性、抗干扰能力以及抗截获性。

但是，由于收发位置的分离，导致整体结构模型变

得更加复杂，对数据处理提出了更高的要求，这些

都是当前所面临的技术难题［13］。
为了解决前视 SAR舰船目标的高分辨成像问

题，本文提出了一种基于极坐标格式算法（Polar
Format Algorithm，PFA）的前视 SAR舰船目标立面

成像方法。对于海上舰船目标成像而言，考虑到

舰船具有一定的高度，即使雷达工作在前视模式

下，虽然在方位向上无法有效分辨目标，但是在俯

仰向上存在多普勒频率的变化，仍然可以捕捉到

目标的高度特征。此外，与复杂的陆地背景相比，

海洋背景相对干净，舰船目标的散射强度往往远

大于海杂波。此时，即使在方位向上目标出现了

混叠，我们仍然能够利用距离向和俯仰向上的信

息，实现对舰船目标的二维高分辨立面成像，并且

对于舰船目标而言，其高度通常远大于宽度，因此

舰船的立面图像往往能够揭示更多的关键信息，

这对于我们全面理解舰船目标的特征至关重要。

因此，前视 SAR舰船目标立面成像技术的核心优

势在于，这种成像方式不仅能够使雷达正对着舰

船目标运动，所获得的立面图像还能够更好地揭

示舰船的高度和长度等特征，更好地展现舰船的

外形轮廓和结构细节，这对于识别舰船类型、判断
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潜 在 威 胁 以 及 对 其 进 行 精 准 打 击 具 有 重 大

意义［14］。

1 前视SAR成像模型与分辨率分析
1.1 成像几何模型

前视 SAR舰船目标立面成像的数据采集几何

模型如图 1所示，在这个成像场景中，以舰船中心

点O为原点建立三维坐标系，将雷达平台运动方

向定义为X轴正方向，垂直于X轴向里指向定义为

Y轴正方向，远离地心方向定义为Z轴正方向。假

设雷达平台以速度 vt匀速直线飞行，t为方位慢时

间，雷达天线相位中心的参考坐标为 ( )-xc, 0, zc ，

t时刻后瞬时坐标变为 ( )-xc + vt t, 0, zc 。雷达天线

相位中心的瞬时俯仰角为 φ，在孔径中心时刻为

φ0。场景中有一点目标 T，其位置矢量为

rt =

( )xt, yt, zt 。雷达到成像场景中心的瞬时距离为Ra，

在孔径中心时刻为 R0，雷达到点目标 T的瞬时距

离为Rt。
Z

Y

XOC′

C A
→

→

→

A

T

xc

Rt

R0

Ra

rt (xt, yt, zt)
φ

φ0
zc

vt

图1 前视SAR舰船立面成像的数据采集几何模型

根据图 1的几何关系可以分别得到Ra与Rt的

表达式为

Ra = ( )-xc + vt t 2 + z2c （1）
Rt = ( )-xc + vt t - xt 2 + ( )-yt 2 + ( )zc - zt 2

（2）
式中，xc = R20 - z2c。

SAR成像之所以具有高的方位向分辨率，本

质上是其对于目标的多角度观察，雷达运动就是

雷达从不同角度去观察目标的一种具体实现方

式。在雷达的飞行过程中，尽管目标本身保持静

止，但由于不同方位角位置的目标相对于雷达视

角呈现出不同的径向速度，因此不同角度处的目

标会有不同的多普勒频率，即回波信号的多普勒

频率与目标方位角之间存在一一对应关系，此时

对回波信号进行频率分析就可以分辨出不同角度

处的目标。然而，如果要探测的目标恰好位于雷

达运动的方向上，此时即使雷达有运动，但由于在

整个运动过程中，雷达相对于目标的视角并没有

变化，无法实现多视角观察。因此在这种情况下，

雷达的方位向分辨率也就无法提高。

但是对于前视 SAR舰船目标立面成像而言，

在雷达平台飞行的过程中，即使舰船目标位于雷

达运动的方向上，此时虽然在XOY平面上，雷达相

对于目标没有视角的转变。但实际上，由于舰船

作为一个立体目标具有一定的高度，同时雷达平

台也具有一定的飞行高度，这意味着对于 XOZ平

面，雷达运动方向与视线方向上有角度的改变，这

个角度的变化范围由合成孔径长度决定，只要满

足成像分辨率的要求，就可以在 XOZ平面上对舰

船目标进行立面成像。

1.2 回波信号模型

假设雷达发射的宽带线性调频脉冲信号的表

达式为

s ( )τ = rect ( )τT r ⋅ exp ( )jπk rτ2 ⋅ exp ( )j2π fcτ（3）
式中，τ为距离快时间，T r为信号时宽，k r为距离向

线性调频斜率，fc为信号载频，信号带宽B r = k rT r。
因此解调后的二维回波信号表达式为

S ( )t,τ = rect ( )τ - 2Rt c
T r

⋅ expìí
î

ï

ï

ü
ý
þ

ï

ï
jπk ré

ë
ê

ù
û
úτ - 2Rt

c

2
⋅

exp{ }- j 4π fcc Rt （4）
式中，t为俯仰慢时间，c为电磁波传播速度。

首先对回波数据进行预处理，利用驻留相位

定理，对式（4）做距离向傅里叶变换，得到回波信

号在距离频域的表达式为

S ( )t, fτ = rect ( )fτB r ⋅ expìíî ü
ý
þ

-jπ f 2τk r ⋅

exp{ }-j 4πc ( )fc + fτ Rt （5）
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对回波信号进行匹配滤波处理，重构后得到

的频谱为

S ( )t, fτ = rect ( )fτB r ⋅ exp{ }-j 4πc ( )fc + fτ Rt （6）
再对回波信号进行运动补偿，将场景中心点

回波的两维相位历程完全补偿掉，即对式（6）乘以

如下参考函数：

S ref( )t, fτ = exp{ }j 4πc ( )fc + fτ Ra （7）
得到预处理后的回波信号表达式为

SC( )t, fτ = S ( )t, fτ ⋅ S ref( )t, fτ = rect ( )fτB r ⋅
exp{ }j 4πc ( )fc + fτ ( )Ra - Rt （8）

运动补偿这一过程主要包含两个步骤：首先

是距离徙动的校正，即校正场景中心点的所有距

离徙动；其次是方位相位误差的补偿，即补偿场景

中心点的方位相位调制。运动补偿完后，场景中

心点目标的两维相位历程完全补偿为 0，因此直接

进行两维傅里叶逆变换即可实现对其聚焦成像，

然而对于非场景中心点，还需要额外执行极坐标

格式转换。

1.3 二维分辨率分析

SAR成像的二维分辨率指的是在二维平面

上，雷达成像系统能够区分两个相邻目标的能力，

通常包括距离向分辨率和方位向分辨率。这两个

分 辨 率 共 同 决 定 了 SAR 图 像 的 清 晰 度 和 精

细度［15］。
距离向分辨率是指在雷达收发回波的方向

上，能够区分两个目标的最小距离，其计算表达式

如式（9）所示：

ρ r = cT r2 （9）
式中，c为光速，T r为信号时宽。可以看出，要想提

高雷达的距离向分辨率，则需要发射持续时间足

够短的脉冲信号。但是实际上，如果雷达发射脉

冲信号的持续时间过短，则雷达的平均发射功率

会显著下降，导致雷达探测目标的作用距离在很

大程度上降低。为了解决这一问题，在 SAR成像

处理中常采用脉冲压缩处理技术来改善距离向分

辨率。经过脉冲压缩处理后，距离向分辨率的计

算表达式如式（10）所示：

ρ r = c
2B r （10）

式中，B r为信号带宽。这说明通过脉冲压缩处理

后，雷达距离向分辨率完全取决于发射信号的带

宽，信号带宽越大，成像分辨率越高。

方位向分辨率是指在雷达平台运动方向上，

能够区分两个目标的最小距离，图 2给出了不同模

式下雷达观察目标的转角变化示意图。

Z
Y

XO

A′ C′ B′

A C B
D

RT θc
∆θ(xt, yt, zt)

vt

（a）斜视SAR成像模式

Z

Y

XO

A C B
D

R
T

∆φ
(xt, yt, zt)

vt

φc

（b）前视SAR成像模式

图2 不同模式下雷达观察目标的转角变化

斜视成像模式如图 2（a）所示，假设信号波长

为 λ，雷达飞行速度为 vt，合成孔径时间为 T，合成

孔径长度为D，雷达到目标的距离为 R，合成孔径

时间内雷达观察目标转过的角度为Δθ，则方位向

分辨率的计算表达式如式（11）所示：

ρa = R λ
2D cos θc = R

λ
2vtT cos θc ≈

λ
2Δθ （11）

式中，θc为斜视角，即孔径中心时刻的方位角。根

据式（11）可以看出，方位向分辨率取决于两个因
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素：一个是与发射信号的波长有关，波长越短，越

容易获得高的方位向分辨率；另一个是合成孔径

时间内雷达观测目标的转角大小，观测目标的转

角越大，方位向分辨率越高。

如图 3所示，对于前视 SAR成像而言，随着雷

达平台的运动，目标始终位于雷达的正前方，这

种情况下方位角 θ保持不变，雷达在方位向上没

有角度的改变，导致雷达无法在方位向上对目标

进行有效的分辨。但是，在雷达正对着目标飞行

的过程中，其在俯仰方向上的视角会发生变化，

这为雷达提供了在俯仰向上分辨目标的可能性，

因此雷达可以利用这种俯仰角度的变化来实现对

目标的俯仰向分辨。前视成像模式如图 2（b）所

示，同样假设信号波长为 λ，雷达飞行速度为 vt，合
成孔径时间为 T，合成孔径长度为D，雷达到目标

的距离为 R，合成孔径时间内雷达观察目标转过

的角度为 Δφ，其具体的计算表达式如式（12）
所示：

ρp = R λ
2D cos φc = R

λ
2vtT cos φc ≈

λ
2Δφ （12）

式中，φc为斜视角，即孔径中心时刻的俯仰角。根

据式（12）可以看出，与方位向分辨率类似，俯仰向

分辨率也取决于两个因素：一个是与发射信号的

波长有关，波长越短，俯仰向分辨率越高；另一个

是与合成孔径时间内雷达观测目标的转角大小有

关，转角越大，俯仰向分辨率越高。

Z

Y

X

O

A

C

B

vt
φC

φB

φA

θ

A′

C′

B′

图3 前视SAR成像示意图

对于弹载雷达而言，假设发射信号的波长

为 3 cm，雷达到目标的距离为 50 km，雷达平台

的飞行速度为 1 500 m/s，飞行高度为 15 km，斜视

角可以由雷达到目标的距离与雷达平台高度之

间的几何关系计算得到。若采用前视 SAR立面

成像方法，根据式（12）计算可知，只需要 1~2 s的
合成孔径时间积累，就可以达到 1 m的俯仰向分

辨率。

因此，与传统 SAR成像技术相比，前视 SAR立

面成像技术提供了一种独特的视角，这种成像方

式不再局限于传统的距离‐方位二维高分辨率。而

是在距离向和俯仰向上实现了二维高分辨率，从

而能够捕捉到舰船目标的立面图像，为舰船目标

的成像提供了新的视角，极大地增强了对舰船目

标的识别和精准打击能力。

2 极坐标格式算法的基本原理以及
算法流程
目前 SAR成像技术的主流算法大致可分为 3

类，即时域算法、频域算法和时频混合算法。经典

的时域算法，如反向投影算法（Back Projection Al‐
gorithm, BPA）、卷 积 反 投 影 算 法（Convolutional
Back Projection Algorithm, CBPA）和滤波反投影算

法（Filtered Back Projection Algorithm, FBPA）［16‐18］，
这些算法通过逐点计算成像网格的相位历史来对

回波信号进行精确的二维脉冲压缩处理，能够克

服各种运动误差以生成高分辨率成像结果，但高

计算复杂度限制了它们的应用。

频域算法的典型代表有距离多普勒算法

（Range‐Doppler Algorithm, RDA）、线性调频变标算

法（Chirp Scaling Algorithm, CSA）和距离徙动算法

（Range Migration Algorithm, RMA）［19‐21］。其中RDA
和 CSA通过对回波信号的低阶近似实现统一处

理，RMA通过对精确的二维波数谱进行插值，实现

了对回波信号的批量处理。尽管这些算法在处理

效率上具有优势，但面对空间变化的运动误差时，

可能需要更复杂的信号处理步骤，这在一定程度

上影响了成像的准确性。

极坐标格式算法是时频混合算法的主要代

表，兼具时域算法和频域算法的优点，既有时域

算法在非线性航迹条件下的高精度成像能力，也

具有频域算法的高计算效率，具有极好的工程应

用价值，因此成为了研究的热点［22］。与其他成像
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算法相比，PFA除了简洁高效外，还具备以下优点：

1）采用极坐标格式来存储数据，有效地解决了远

离成像区域中心散射点所面临的越分辨单元徙动

问题，从而扩展了聚束 SAR的有效聚焦成像范围；

2）直接在时域进行相位补偿，无需雷达在空域线

性均匀采样，能够有效补偿雷达平台的非理想运

动引入的误差；3）由于将雷达实际球面波前近似

成平面波前，因此特别适合聚束模式 SAR小场景

成像［23］。PFA的具体流程如图4所示。

4"3��

�4*''5

��M�)

C.FF�

��FF�

��3�

图4 PFA的具体流程

对回波信号进行匹配滤波和运动补偿后，得

到 PFA处理前的信号如式（8）所示，其中差分距离

Ra - Rt可以表示为

Ra - Rt = || Ra - || Ra - 
rt = || Ra - || Ra - 

rt
2
=

|| Ra - || Ra
2 - 2 rt ⋅ Ra + || rt

2
=

|| Ra - || Ra ( )1-

rt ⋅ Ra

|| Ra
2 + || rt

2

2 || Ra
2 +⋯（13）

在平面波前假设的前提下，忽略高阶项的影

响，这两项的差等于目标位置矢量在雷达视线方

向的投影，即图 1中  
OT向量在

 
OA向量上的投影。

由于
 
OA方向的单位向量可以写成 ( )sin φ,0, cos φ ，

因此向量 ( )xt, yt, zt 在
 
OA上的投影，即差分距离可

近似表示为

Ra - Rt ≈

rt ⋅ Ra

|| Ra
= xt sin φ + zt cos φ （14）

将其代入式（8）中，且忽略幅度影响，可以得到

SC( )t, fτ = exp{ }j 4πc ( )fc + fτ ( )xt sin φ + zt cos φ （15）
在空间波数域可以表示为

SC( )K r, θ = exp{ }j( )xtK r sin φ + ztK r cos φ （16）
式中，K r = 4πc ( )fc + fτ 。

或表示为

SC( )Kx, Kz = exp{ }j( )xtKx + ztKz （17）
式中，Kx = 4πc ( )fc + fτ sin φ，Kz = 4πc ( )fc + fτ cos φ，
分别表示距离空间频率和俯仰空间频率。

由式（17）可以明显看出，雷达回波信号与目

标函数之间存在着简单的傅里叶变换关系，因此

直接对回波数据做两维傅里叶变换，即可实现对

目标的聚焦成像。然而，由于实际回波数据只是

式（17）在空间频域的两维离散采样，其在 ( )t, fτ 域

往往是采样均匀的，但映射到空间频域 ( )Kx, Kz 上

则为极坐标格式排列。为了后续方便利用快速变

换来实现逆傅里叶变换，就要求式（17）在空间频

域 ( )Kx, Kz 上是两维均匀的。PFA本质上是对数据

进行两维重采样，将在空间频域极径和极角上的

离散采样信号转换为直角坐标系下的均匀采样信

号，然后对重采样后的数据做两维 FFT 来实现对

目标的成像。

然而在实际实现时，为了进一步提高计算效

率，极坐标格式转换的两维重采样通常是通过两

个独立的一维重采样来实现的。首先进行的是距

离向重采样，针对每一个极角上的数据在极径向

重采样，使得不同极角上重采样后的数据具有相

同的Kx坐标。距离向重采样的过程如图5所示，白

色圆点代表原有数据在极径向上的采样位置 K r，
蓝色圆点代表重采样的位置，重采样点的位置是

由事先设定好的希望输出的 Kx坐标计算得到的，

如果希望输出的 Kx坐标为
-Kx，则极角上的重采样

极径坐标为
-Kx cos ( )φ - φ0 。所有极角上的数据

都通过上述一维重采样后，数据格式变为如图 5
（b）所示的Keystone格式数据。此时所有不同极角

下的数据均具有相同的均匀采样的 Kx坐标，但在
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不同距离频率上，俯仰空间频域的采样间隔仍然

不一致。

因此下一步进行的是俯仰向重采样，俯仰向

重采样针对每一个距离频点的数据进行。如图 6
所示，蓝色圆点代表原始采样位置，其 Kz坐标为

Kx ⋅ tan ( )φ - φ0 ，红色圆点代表希望输出的坐标位

置，其 Kz坐标为事先设定好的
-Kz。然后针对每一

行的数据分别进行一维重采样，由于每一行的数

据经过重采样后输出的坐标都为
-Kz，因此经过重

采样后不同行的数据将具有相同的均匀采样的Kz

坐标，此时数据格式变为如图 6（b）所示的矩形格

式数据。

重采样过程完成后，数据在两维空间频域都

是均匀采样的，因此利用两维 IFFT即可实现从空

间频域到图像域的转换。

3 仿真实验
将上述传统前视 SAR舰船目标成像与前视

SAR舰船目标立面成像两种方法分别进行了实验

验证，并对实验结果进行了对比分析，从而验证了

前视SAR舰船立面成像方法的有效性和实用性。

3.1 点目标仿真

为了验证本文所述方法的有效性，分别对这

两种成像方法进行了点目标仿真，设置的仿真参

数如表1所示。
表1 点目标仿真参数

参数

载波波长

频带宽度

采样频率

脉冲宽度

飞行速度

飞行高度

参考距离

脉冲重复频率

参数值

0.022 m
160 MHz
200 MHz
2 µs
160 m/s
23 km
70 km
1 024 Hz

基于表 1所列出的仿真参数，首先进行的是传

统前视 SAR成像的点目标仿真，仿真结果如图 7
所示。

Kx

Kx

Kz

（a）距离向重采样前的数据

Kx

Kx

Kz

（b）距离向重采样后的数据

图5 距离向重采样

Kx

Kx

Kz

Kz

（a）俯仰向重采样前的数据

Kx

Kx

Kz

Kz

（b）俯仰向重采样后的数据

图6 俯仰向重采样
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（f）距离向剖面图

图7 传统前视SAR成像点目标仿真结果

由图 7可以看到，使用传统前视 SAR成像方法

来处理回波数据，无法得到清晰的点目标成像结

果，所得到的目标图像仅在距离向上具备高分辨

率，且通过点目标分析得到的距离向剖面图基本

符合 sinc函数的形状，距离向峰值旁瓣比达到

了-13.27 dB，与理论值基本一致，符合预期。此

外，实际获得的距离向分辨率也非常接近理论计

算值，效果较好。但是在方位向上则无法有效分

辨目标，与之前的理论分析相符合。

接下来进行的是前视 SAR立面成像的点目标

仿真，还是基于表 1所列出的仿真参数，仿真结果

如图8所示。

由图 8可以看到，使用前视 SAR立面成像方

法可以得到清晰的点目标成像结果，并且进行点

目标分析所得到的距离向和俯仰向的剖面图均基

本符合 sinc函数的形状，具体的点目标分析指标如

表2所示。
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（c）距离重采样后的频谱
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（d）俯仰重采样后的频谱
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（f）升采样结果
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（g）距离向剖面图
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（h）俯仰向剖面图

图8 前视SAR立面成像点目标仿真结果
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表2 点目标分析指标

点目标分析指标

理论峰值旁瓣比

实际峰值旁瓣比

理论分辨率

实际分辨率

距离向

-13.26 dB
-13.57 dB
0.830 6 m
0.908 2 m

俯仰向

-13.26 dB
-13.43 dB
1.622 0 m
1.701 3 m

根据表 2列出的数据可以看出，距离向和俯仰

向峰值旁瓣比的实际值与理论值基本一致，符合

预期。此外，实际获得的距离向和俯仰向分辨率

也非常接近理论计算值，效果较好，验证了前视

SAR立面成像方法的有效性。

3.2 舰船模型仿真

本文仿真所使用的舰船目标为阿里伯克级驱

逐舰，其强散射点模型如图 9所示，对应的长、宽、

高分别为 155，20和 34 m，该模型共包含 411个散

射点，各个点的散射强度相同，散射点间隔为4 m。
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（a）三维模型
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（d）侧视图

图9 舰船目标散射点模型

3.3 舰船成像仿真

定义船头与X轴正方向的夹角为航向角，对生

成的舰船目标散射点模型分别用上述两种方法进

行 SAR成像仿真实验，仿真参数的设置如表 3
所示。

表3 舰船目标仿真参数

参数

载波波长

频带宽度

采样频率

脉冲宽度

飞行速度

飞行高度

参考距离

脉冲重复频率

参数值

0.022 m
160 MHz
200 MHz
2 µs

1 600 m/s
23 km
70 km
2 048 Hz

首先进行的是传统前视 SAR舰船目标的成像

仿真实验，图 10给出了舰船目标在航向角为 0°和
90°下的成像仿真结果。

（a）航向角为0°时的成像结果
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（b）航向角为90°时的成像结果

图10 传统前视SAR舰船目标成像仿真结果

由图 10可以看出，采用传统前视 SAR舰船目

标成像方法处理目标的回波数据，无法获得清晰

的成像结果。我们所获得的图像虽然在距离向上

具备高分辨率，但是在方位向上则存在混叠，无法

有效地分辨舰船目标。

因此接下来进行的是前视 SAR舰船目标立面

成像的仿真实验，还是基于表 3所列出的仿真参

数，舰船目标在航向角分别为 0°、30°、60°、90°、
180°和270°下的成像仿真结果如图 11所示。

（a）航向角为0°时的成像结果

（b）航向角为30°时的成像结果

（c）航向角为60°时的成像结果

（d）航向角为90°时的成像结果

（e）航向角为180°时的成像结果

（f）航向角为270°时的成像结果

图11 前视SAR舰船目标立面成像仿真结果
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根据图 11可以看出，采用前视 SAR舰船目标

立面成像方法处理目标的回波数据，我们可以获

得舰船目标在不同航向角下的清晰成像结果。与

传统前视 SAR舰船目标成像方法相比，这种成像

方法得到的图像是舰船目标在XOZ平面上的二维

投影，可以为我们提供舰船目标的立面图像，通常

舰船的立面图像能够揭示更多的关键信息。

因此这种成像方法的优势在于：它不仅能够

使雷达正对着舰船目标运动，所获得的立面图像

还能够更好地揭示舰船的高度和长度等特征，更

好地展现舰船的外形轮廓和结构细节。通过这种

视角，我们能够更全面地理解舰船的三维形态，从

而验证了前视 SAR舰船目标立面成像方法的实

用性。

4 结束语
随着全球海洋战略的不断推进，对海上舰船

目标进行识别与精准打击的重要性日益凸显。本

文旨在研究如何得到高质量的前视 SAR舰船目标

立面图像，并与传统前视 SAR舰船目标成像方法

进行了对比分析。首先构建了前视 SAR舰船目标

立面成像的数据采集几何模型，并给出了回波信

号模型，然后分析了其二维分辨率。接下来介绍

了 PFA成像算法的基本原理以及算法流程，并阐

述了极坐标转换的详细过程。最后利用仿真实验

建立了舰船目标的散射点模型，并分别应用上述

两种方法对舰船目标进行了成像仿真。仿真结果

表明，本文所提出的前视 SAR舰船目标立面成像

方法可以获得高质量的舰船立面图像，它能够更

清晰地展现舰船目标的外形轮廓和结构细节，从

而为舰船目标的识别和精准打击提供更有力的支

持。本文的研究目前仅针对舰船静止的情况，然

而，实际上舰船通常具有一定的航行速度，因此下

一阶段的工作将考虑舰船运动等更复杂的情况。
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摘 要：传统的超分辨测角测距算法是将子空间分解算法从角度维拓展到距离维，面向窄带信号进行多维

参数估计，计算复杂度高，在低信噪比和低快拍数条件下性能不佳。本文针对宽带线性调频信号（Linear Fre‐
quency Modulation, LFM）提出一种基于分数阶傅里叶变换的角度距离估计算法。首先利用LFM信号在分数阶傅

里叶域上的能量聚集特性，推导出各阵元接收数据在分数阶傅里叶域上的修正峰值位置与阵元位置的线性关

系，采用批量梯度下降法进行斜率拟合求得角度估计值，接着利用发射信号与阵列接收信号的时延关系求得距

离估计值。通过估计的均方根误差与复杂度分析，与传统算法进行了对比，实验结果显示在低信噪比和低快拍

数情况下本文算法估计效果优于传统算法，证明了所提算法的优异性能。
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An Angle⁃Range Estimation Algorithm for Wideband LFM Signal Based on
Fractional Fourier Transform
ZHONG Jun, XU Fanding, ZENG Qi, LIU Xing

（College of Electrical Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China）

Abstract: The traditional super ‐ resolution angle ‐ range estimation algorithm extend the subspace decomposition
method from the angle dimension to the distance dimension, and performs multi‐dimensional parameters estimation for
narrowband signal. It has high computational complexity and poor performance under low signal‐to‐noise ratio and low
snapshots. This paper proposes an angle‐range estimation method for wideband linear frequency modulation（LFM）sig‐
nals based on fractional Fourier transform（FRFT）. The linear relationship between the modified peak position of the
received data from different array elements in the fractional Fourier（FRF）domain and the array elements’position is
initially derived by using the energy aggregation characteristics of the LFM signal in FRF domain. The angle estimate
value is obtained by slope fitting through the batch gradient descent method, and then the distance estimation value is
obtained by using the time delay relationship between the transmitted signal and the received signal. The root mean
square error and complexity of the proposed method are compared with the traditional algorithms. Experimental results
demonstrate superior performance of the proposed algorithm compared with the traditional methods under low signal‐to‐
noise ratio and low number of snapshots.
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0 引 言
线性调频信号（Linear Frequency Modulation,

LFM）是一种具有大时宽‐带宽积和良好的频带利

用率的宽带信号，广泛应用于雷达目标方位估计

和水声通信等领域。LFM信号的参数估计一般采

用时频分析工具和阵列信号处理技术相结合的方

式，将信号各参数从空域和时频域转化到变换域，

将 LFM信号的时变导向矢量转化为变换域中的

常量。
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分数阶傅里叶变换（Fractional Fourier Trans‐
form, FRFT）是一种新型的时频分析工具，对线性

调频信号具有良好的时频聚集特性，使得 LFM信

号在变换域内呈现窄带性质。FRFT是一种一维

线性变换，它在处理多分量 LFM信号时不会出现

交叉项，复杂度更低，在实际工程应用中，可以借

助快速傅里叶变换来实现 FRFT，因此 FRFT已成

为分析 LFM信号的重要工具之一。基于 FRFT进
行方位参数估计的方法一般分为子空间类算法和

波束形成类算法。子空间类算法利用了信号子空

间与噪声子空间的正交关系进行估计，分辨率较

高但计算量较大。文献［1］在FRFT的基础上将窄

带多重信号子分类（Multiple Signal Classification,
MUSIC）算法拓展到宽带信号波达方向（Direction
of Arrival, DOA）估计中，对LFM信号的到达角进行

了高分辨率估计。但在回波信号时宽与观测时间

不重合的情况下，LFM信号的中心频率会发生偏

移，影响估计精度。文献［2］在分数阶域多重信号

子分类（FRFT Multiple Signal Classification, FMU‐
SIC）算法的基础上提出了一种新的修正LFM信号

中心频率的方法，减少了估计误差。进一步地，为

解决在低信噪比和低快拍数情况下估计精度不足

的问题，文献［3］提出了一种基于高分辨分数阶傅

里叶变换（Zoom Fractional Fourier Transform, Zoom‐
FRFT）的MUSIC算法，该算法在不增加样本数和

采样频率的前提下，提高了低信噪比情况下的峰

值估计精度。波束形成类算法是在期望信号无失

真的约束条件下选择合适的滤波器系数使得阵列

输出的平均功率最小，同时波束主瓣指向期望方

向。文献［4］提出了一种基于 FRFT的改进 Capon
算法，在低快拍数的情况下生成更窄的主瓣，达到

更高的主旁瓣比。针对相干LFM信号会造成阵列

孔径损失的问题，文献［5］提出了一种基于 FRFT
与波束形成的新型去卷积波束形成法，通过反卷

积来恢复目标空间分布，在提高估计精度的同时

避免增加阵列孔径。

随着应用场景的多样化，仅方位参数估计很

难满足实际需求，多维参数估计成为了研究热点。

传统的目标多维参数估计方法主要分为分步估计

和联合估计两类算法。分步估计类算法是先通过

离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform, DFT）
进行距离信息估计，再对同一距离点对应的不同

阵元数据进行DOA估计，最后对距离和角度进行

配对。由于DFT存在栅栏效应及频谱泄露问题，

使得其参数估计精度不高。文献［6］提出一种与

多普勒实时动态检测结合的配对方式，但对工作

硬件和检测环境要求较高，使用场景受限。文献

［7］实现了在低旁瓣和空间聚焦基础上的波束优

化，进一步提高了参数联合估计的鲁棒性。联合

估计类算法是将子空间类算法拓展到多维度上，

利用子空间的正交性进行谱峰搜索来同时估计多

个参数。文献［8］对调频连续波（Frequency Modu‐
lated Continuous Wave, FMCW）雷达各阵元的接收

数据在观测时间内进行采样，构建距离‐角度协方

差矩阵，利用 2D‐MUSIC算法进行多维参数联合估

计，但在高精度要求下复杂度过高。文献［9］在2D‐
MUSIC的基础上引入了分级搜索的思想，有效降

低了计算复杂度，但粗估计的网格划分范围有待

商榷。文献［10］提出了一种改进多维参数超分辨

算法，但随着估计参数的增加，复杂度会大幅提

高，影响在工程应用中的时效性。针对这个问题，

文献［11］采用拉格朗日乘子方法将 2D‐MUSIC中

的二次优化问题简化为波束空间后的一维优化，

进而减少矩阵运算的计算量。文献［12］提出一种

降维 2D‐MUSIC联合估计算法，将多维全局搜索简

化为一维局部搜索，降低谱峰搜索的计算量。文

献［13］通过一维的DFT估计目标的范围，然后利

用旋转不变子空间算法（Estimation of Signal Pa‐
rameter via Rotational Invariance Techniques, ES‐
PRIT）直接计算角度来取代MUSIC的谱峰搜索过

程。文献［14］提出一种基于信号分簇的 ESPRIT
算法，将接收数据分成多个信号簇，分别用ESPRIT
算法来估计参数。虽然上述算法降低了复杂度，

但也降低了估计精度，因此在角度距离估计算法

的复杂度、估计精度等方面还有待进一步研究。

本文将角度距离估计问题分成两步，第一步

先构建基于 FRFT的宽带 LFM信号距离角度估计

模型，利用 LFM信号在 FRF域的能量聚集特性推

导出分数阶域峰值位置与阵元位置的线性关系，

对峰值位置进行斜率拟合求得角度估计值，第二
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步将角度估计值代入，利用发射信号与各阵元接

收信号的时延关系求得距离估计值。最后，将该

算法在不同信噪比和快拍数等条件下与 FMUSIC
算法和 FESPRIT算法进行比较，以验证所提算法

的性能。

1 信号模型分析
1.1 分数阶傅里叶变换定义及性质

设LFM信号表达式为

s ( t ) = exp( j2π fc t + jπkt2 ) （1）
式中，fc为信号初始频率，k为调频率。由 FRFT定
义，LFM信号的 p阶FRFT形式为

Sp (u )= 1-j cot α
2π exp( j u22 cot α )·

∫-T/2T 2 exp é
ë
ê

ù
û
új t22 (cot α+k )- jt (u csc α- fc ) dt

（2）
式中，α = pπ/2表示（t, f）平面的旋转角度，u为 t轴
旋转后得到的变换域轴，T为观测时间。由式（2）
可知当积分部分为 1时，信号的FRFT为冲激函数，

此时LFM有最佳能量聚焦特性，信号参数估计为

{k = -cot αfc = u0 csc α （3）
u0表示信号在变换域的峰值点对应于 u轴的位置，

此时LFM信号在变换域的峰值为

Sp (u0 ) = 1 - j cot α
2π exp( j u202 cot α )T （4）

工程应用上的离散型分数阶傅里叶变换，一

般采用Ozaktas提出的分解型算法，将复杂的积分

运算分解成若干简单步骤，计算复杂度与快速傅

里叶变换（Fast Fourier Transform, FFT）相当［15］。计

算之前先对信号进行离散归一化操作。选取观测

时间 T作为时宽，采样频率 fs作为带宽，采样点数

为N，定义尺度因子 S和归一化宽度Δx为［15］

S = T/ fs

Δx = T ⋅ fs
（5）

定义新的尺度化坐标为 x = t/S = fs ⋅ S，可以

得到无量纲化坐标 x，使得两个区间长度相等，信

号时频分布如图 1所示。进一步地，根据式（3）可

以得到离散归一化后的LFM参数估计表达式

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï
ï
ïï
ï

f = kt + fc ⇒ f ⋅ S = k ⋅ S2 tS + fc ⋅ S⇒ k′ = k ⋅ Tfs = k
N
f 2s

k′ = k N
f 2s
= -cot α0

u0 = fc sin α⇒ m0 = fc ⋅ Sfs ⋅ S N sin α0 =
fc
fs
N sin α0

（6）
式中：k′，α0分别为离散归一化后的调频率和最佳

旋转角度；m0为信号进行离散分数阶傅里叶变换

后峰值对应的变换轴位置。

1.2 阵列模型分析

本文选择L型阵列来进行估计。X轴与Y轴方

向上各有 M个阵元，阵元间距为 d，阵元总数为

2M - 1［16］。设目标在距离阵列 r处，发射信号 sT ( t )
检测到目标后以角度 ( )θ, φ 入射到 L型阵列，发射

信号表达式如式（1），参考阵元接收数据为
x1 = sR ( t ) = sT ( t - τ r ) =

exp( j2π fc ( t - τ r ) + j2πk ( t - τ r )2 ) =
sT ( t )e-j2π(kt + fc )τr （7）

式中，τ r = 2r/c表示信号传输到参考阵元的时延，c
表示光速，sR ( t )表示回波信号。X轴第 i个阵元和

Y轴第 j个阵元的接收信号分别为

xi ( t ) = sR ( t - τxi ) + ni ( t ), i = 1,2⋯,M
yj ( t ) = sR ( t - τyj ) + nj ( t ), j = 1,2⋯,M （8）

τxi、τyj分别为X轴上第 i个阵元与Y轴上第 j个阵元

相对于参考阵元的时延，具体形式为
τxi = ( i - 1)d cos θ sin φ/c
τyj = ( j - 1)d sin θ sin φ/c （9）
该阵列沿着X轴和Y轴的接收数据矢量为
XX = Ax sR ( t ) + Nx

XY = Ay sR ( t ) + Ny

（10）
Ax, Ay分别为时域上X轴和Y轴的角度导向矢量：

Ax = [1,e-j2π( fc + kt )τx2,…,e-j2π( fc + kt )τxM ]T
Ay = [1,e-j2π( fc + kt )τy2,…,e-j2π( fc + kt )τyM ]T （11）
设 α = arccot (-k )为最佳旋转角度，由 2.1节

LFM信号的 FRFT结果可得其他阵元接收数据做

FRFT后的数据峰值与参考阵元的数据峰值关

系为
Sxi (uxi ) = AFx ( i )S1 (u1 )
Syj (uyj ) = AFy ( j )S1 (u1 ) （12）
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S1 (u1 )表示回波信号在参考阵元的变换域峰值，u1
为参考阵元的变换域峰值对应位置，对应式（6）中

的 u0，Sxi (uxi )、Syj (uyj )分别表示X轴与Y轴上其他阵

元的变换域峰值，其中FRF域的导向矢量为

AFx=[ ]1,exp(-j2πux2τx2 sin α ),⋯,exp(-j2πuxMτxM sin α ) T

AFy=[ ]1,exp(-j2πuy2τy2 sin α ),⋯,exp(-j2πuyMτyM sin α ) T（13）
X轴各阵元峰值位置以及和参考阵元峰值位置关

系为

uxi = [ ]fc - k ( )τr + τxi sin α =
uT + τ r cos α + τxi cos α =
u1 + τxi cos α （14）

uT表示发射信号对应的峰值位置。由式（6）和式

（14）可得离散归一化后的各阵元峰值位置为

mxi = [ ]fc - k′( )τr + τxi sin α0
fs

N =
fc
fs
N sin α0 + f

2s
N
cos α0sin α0 sin α0

N
fs ( )τr + τxi =

mT + fsτr cos α0 + fsτxi cos α0 =
m1 + fsτxi cos α0 （15）

进一步得到X，Y轴上各阵元峰值位置关系式：
mxi = fsτxi cos α0 + m1
myj = fsτyj cos α0 + m1

（16）
由此，在FRF域上阵列模型可以表示为

X = AS + N （17）
X为各阵元接收信号组成的数据矢量；A为变换域

上的导向矢量，只与入射角度有关，与时间无关；S
为入射信号在参考阵元的FRFT峰值，只与信号本

身参数有关。

2 基于斜率拟合LFM信号角度距离
估计算法

2.1 LFM信号在分数阶域峰值与来波角度关系

将回波信号 sR ( t )视作阵列入射信号，由式（3）
可知各阵元的接收数据进行 FRFT变换的最佳阶

次不变，初始频率发生变化，因此变换结果的峰值

位置会发生变化。由式（16）可得峰值位置与波达

角度的关系：
mxi - m1
fs cos α0

c
d ( i - 1) = cos θ sin φ

myj - m1
fs cos α0

c
d ( j - 1) = sin θ sin φ

（18）

由式（17）和三角函数性质可得波达角度的表

达式为

θ = arccot ( )mxi - m1
i - 1

myi - m1
j - 1

φ = arcsin ( )c
fsd cos α0 ( )mxi - m1

i - 1
2
+ ( )myi - m1

j - 1
2

（19）
由于峰值位置仅与阵元位置有关，且 θ是定

值，所以FRFT变换的峰值位置与阵元位置满足线

性关系，可将式（19）进一步表示为

θ = arccot ( )kx /ky
φ = arcsin ( )c

fsd cos α0 ( )kx 2 + ( )ky 2 （20）

不同阵元接收数据进行 FRFT变换后的峰值位置

与阵元位置呈线性关系，求解斜率 kx, ky可以得到

方位角与俯仰角。

2.2 距离估计

由式（15）可得各阵元接收数据对应的峰值位

置与发射信号对应的峰值位置关系：
mxi = fsτxi cos α0 + fsτr cos α0 + mT
myj = fsτyj cos α0 + fsτr cos α0 + mT

（21）
将通过斜率拟合求得的角度估计值代入式（21）可

得各阵元数据对应求解的距离估计值为

rxi = mxi - mT - fsτxi cos α02fs cos α0 c

ryj = myj - mT - fsτyj cos α02fs cos α0 c
（22）

对各阵元数据对应的估计值求平均得到最终

的距离估计值为

r = ( )∑
i = 1

M

rxi +∑
j = 2

M

ryj / ( )2M - 1 （23）

2.3 异常峰值位置识别及修正

由 于 方 位 角 θ ∈ [ ]-π/2,π/2 ，俯 仰 角

φ ∈ [ ]0,π/2 ，根据式（16），可以确定 X轴各阵元对

应的分数阶变换域峰值位置的范围为
mximax = ( i - 1) fsd cos 0 sin (π/2) cos α0 /c + m1 =

m1 + ( i - 1) fsd cos α0 /c
mximin = ( i - 1) fsd cos (π/2) sin 0 cos α0 /c + m1 =

m1

（24）
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同理，Y轴阵元对应的峰值位置范围为
myjmax = ( j - 1) fsd sin (π/2) sin (π/2) cos α0 /c + m1 =

m1 + ( j - 1) fsd cos α0 /c
myjmin = ( j - 1) fsd sin (-π/2) sin (π/2) cos α0 /c + m1 =

m1 - ( j - 1) fsd cos α0 /c
（25）

本文采用线性插值的方法对离群峰的位置进

行校正。首先根据每个阵元对应峰值位置的阈值

来确定离群点的存在，接着利用相邻的非离群点

进行线性插值

m̂xi = mx ( i - 1) + ( i - ( i - 1) ) mx ( i + 1) - mx ( i - 1)
i + 1 - ( i - 1) =

mx ( i - 1) + mx ( i + 1) - mx ( i - 1)2
m̂yj = my ( j - 1) + ( j - ( j - 1) ) my ( j + 1) - my ( j - 1)

j + 1 - ( j - 1) =
my ( j - 1) + my ( j + 1) - my ( j - 1)2

（26）
式中，m̂xi, m̂yj表示修正后的峰值位置。

2.4 基于批量梯度下降法的斜率拟合

批量梯度下降法是通过最小化损失函数，通

过迭代来更新模型函数的参数，最终找到数据的

最佳匹配函数。针对本文中的线性模型，设函数

表达式为 h ( x ) = θ0 + θ1x，( xj, yj )为给定数据集中

的样本，分别代表阵元位置和峰值位置。假定样

本数为M，定义损失函数为

J (θ ) = 1
2M∑j = 1

m (h ( x ) ( j ) - yj )2 （27）
j表示第 j组样本，计算损失函数的梯度，合理设置

步长α，得到梯度下降距离，更新模型参数：

θi = θi - α ∂J (θ )∂θi , i = 0,1 （28）
当梯度下降距离小于设定阈值ε时停止更新，完成

线性回归。

本文中数据集由阵元序列和阵元接收数据的

变换域峰值对应位置构成，以X轴数据为例，将模

型函数表示为矩阵形式：

h ( x ) = θ0 + θ1x⇒ h (X ) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

1 x01 x 1⋮ ⋮
1 xM - 1

⋅ é
ë
ê

ù
û
ú

θ0
θ1
=Xθ（29）

损失函数及其偏导数为

J (θ ) = 12 (Xθ - Y ) T (Xθ - Y )
∂J (θ )
∂θ = X T (Xθ - Y )

（30）

最终得到矩阵形式的系数更新表达式为

θ = θ - αX T (Xθ - Y ) （31）
式中，θ = [ θ0,θ1 ]T，参数 θ1即为所求斜率。

3 仿真分析
仿真中采用 FMUSIC算法与 FESPRIT算法作

为对比算法，在经典的MUSIC算法和ESPRIT算法

基础上引入 FRFT过程，先对接收数据做 FRFT得
到式（17）中的 FRF域信号模型后再进行处理，依

赖信号的 FRF域峰值进行协方差矩阵的构建。

FMUSIC算法主要分为 3个步骤：构建协方差矩阵、

特征值分解和谱峰搜索，利用信号子空间与噪声

子空间的正交性来估计参数。FESPRIT算法是将

阵列划分为两个子阵，利用两个子阵的接收数据

构建协方差矩阵并进行特征值分解得到两个信号

子空间，根据子阵间的相位关系得到旋转不变矩

阵，最后对其进行特征值分解，由特征值求得估

计值。

设定方位角θ ∈ [ ]-π/2,π/2 ，俯仰角φ ∈ [ ]0,π/2 ，

距离 r ∈ [ ]0,100 m，仿真设置各轴阵元数为 50，快
拍数设置为 1 000，入射方位角和俯仰角分别设置

为 20.3°和 35.7°，距离设置为 23.4 m。FMUSIC算

法中方位角、俯仰角谱峰搜索间隔为 0.5°，距离搜

索间隔为 1 m。模拟雷达在Ku波段工作，LFM信

号的初始频率为 10 MHz，时间宽度为 4 µs，带宽为

20 MHz，并进行了 100次蒙特卡罗测试［17］。仿真

中以SLOPE指代本文算法。

3.1 斜率拟合仿真分析

当信噪比发生变化时，某些峰值位置会出现

较大的偏移，利用线性插值方法对离群值进行校

正，使估计误差最小化。图 1显示了 SNR为 0 dB
时各阵元接收数据在 FRF域的修正峰值位置分

布，横轴为阵元位置，纵轴为峰值位置，红色线条

表示拟合直线。可以看出，各阵元接收数据在FRF
域的峰值位置与阵元位置满足线性关系。
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（b） Y轴峰值位置分布

图1 峰值位置与阵元关系

3.2 信噪比对算法性能影响分析

参数估计的精度主要通过均方根误差（RMSE）
来衡量［18］。信噪比变化时 3种算法的估计性能趋

势如图 2所示。仿真结果表明，3种算法的RMSE
均随着信噪比的增加而逐渐减小，与其他两种算

法相比，所提算法通过线性插值修正了异常峰值

位置，增强了拟合斜率的稳定性，对噪声的抗性更

强，因此估计精度更高。在距离估计过程中需要

代入角度估计值，而角度估计值本身具有一定误

差，所以会造成误差累积，进一步加大误差。距离

估计值的误差既包含了接收信号峰值由于噪声等

干扰引起的误差，又包含角度估计值的误差，因此

距离的估计精度最低。

3.3 快拍数对算法性能影响分析

下面的仿真研究了快拍数对角度距离估计精

度的影响。将信噪比设置为 10 dB，快拍数范围设

置从 100到1 000。从图 3可以看出，随着快拍数的

增加，3种算法的参数估计精度逐渐提高，且本文

算法的估计性能优于其他两种算法。当快拍数大

于 500时，3种算法估计的各参数RMSE均收敛到

稳定水平。
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图2 RMSE随信噪比的变化趋势
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根据 1.2节，算法先对接收数据做 FRFT，估计

出信号在 FRF域的峰值及峰值位置，通过本文的

仿真分析，在信噪比一定的情况下，随着快拍数增

加，峰值估计值会逐渐接近理论峰值；当快拍数增

加到 500以后，峰值估计值变化很小，因此估计误

差会趋于稳定。
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图3 RMSE随快拍数的变化趋势

3.4 复杂度分析

本文算法的复杂度主要来自三部分：确定峰

值位置、斜率拟合求解角度和距离估计过程。仿

真以乘法次数作为算法复杂度的评价标准，表 1中
列出了3种算法的计算复杂度［19］。

表1 算法的复杂度对比

步骤

主要
步骤
复杂
度

总复
杂度

总计
算值

本文算法

峰值位置确定
O ( )2M - 1
斜率拟合

O ( )MDx + MDy
距离估计
O ( )2M - 1

O (2 ( )2M - 1 +
)MDx + MDy

4.834 6 × 107

FMUSIC算法

协方差矩阵计算

O ( )( )2M - 1 2N 2

特征值分解

O ( )( )2M - 1 3N 3

谱峰搜索

O ( )( )2M - 1 2N 2nθnφnr

O

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷
÷

( )2M - 1 3N 3 +
( )2M - 1 2N 2 +
( )2M - 1 2N 2nθnφnr

6.012 4 × 1012

FESPRIT算法

协方差矩阵计算

O ( )8 ( )M - 1 2N 2

特征值分解

O ( )32 ( )M - 1 3N 3

旋转矩阵
特征值分解

O ( )32 ( )M - 1 3N 3

O ( )8 ( )M - 1 2N 2 +
64 ( )M - 1 3N 3

4.666 2 × 1010

其中M = 50表示各轴阵元数，N = 100为时域采样

点数，Dx = 483 455，Dy = 483 481分别为 X轴和 Y
轴数据采用批量梯度下降法进行斜率拟合时达到

收敛的迭代次数 ，nθ = 361,nφ = 181,nr = 101 为

FMUSIC算法谱峰搜索过程中各参数的网格数。

表 1结果显示所提算法计算复杂度显著低于

对比算法，结合 3.2节、3.3节可以证明所提算法在

保证精度的条件下降低了计算复杂度，提高了角

度距离估计的效率。

4 结束语
传统的子空间分解类算法依赖 FRF域峰值构

建协方差矩阵，受噪声影响较大，同时矩阵计算量

较大，影响实际应用的时效性，在硬件资源限制下

存在更高的网格误差。本文基于 FRFT提出了一

种针对宽带 LFM信号的角度距离估计算法，利用

FRF域中各阵元对应的修正峰值位置进行斜率拟

合求得角度估计值，接着在角度估计的基础上利

用发射信号和接收信号的时延关系求得距离估计

值，消除了对峰值大小的依赖，经过异常峰值位置

修正后对噪声抗性较强，在低信噪比下有更高的

估计精度。通过RMSE和复杂度分析，与 FMUSIC
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和 FESPRIT算法进行了比较，结果证明了所提算

法的优越性。本文仅考虑了单个目标的情况，后

续的研究方向是在多目标的情况下，考虑实现相

干信号的参数估计。
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摘 要：车载毫米波雷达间交叉干扰直接影响雷达的目标探测精度和驾驶安全，针对此问题本文提出一种
基于逐次变分模态分解（Successive Variational Mode Decomposition，SVMD）结合小波阈值的干扰抑制方法。首先
通过 PID搜索算法（PID Search Algorithm，PSA）对 SVMD的最大正则化参数进行优化选择，然后利用 SVMD将受
扰雷达信号分解为一组本征模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）。接着对每个 IMF依次进行小波阈值化处理
以滤除各模态中的干扰，最后将各模态叠加完成信号重构，获得干扰抑制后的毫米波雷达信号。本文在PSA中
加入陷阱避免算子以增加探索范围和避免局部最优，在小波阈值处理中改进了硬阈值函数以解决函数连续性差
的问题。多目标场景下的仿真实验和实测实验结果表明，该方法干扰抑制效果显著，能够提高雷达的检测性能。
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Decomposition and Wavelet Threshold
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（School of Electronics and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China）

Abstract: The cross interference between automotive millimeter wave radars directly affects the accuracy of radar
in target detection and driving safety. Aiming at this problem, an interference mitigation method based on successive
variational mode decomposition and wavelet threshold is proposed in this paper. Firstly, PID search algorithm（PSA）is
used to optimize the maximum regularization parameter in SVMD, and then SVMD is used to decompose millimeter
wave radar signal with interference into a set of intrinsic mode functions. After that the interference in each decomposi‐
tion mode is filtered out by wavelet threshold. Finally, all the mode signals are superimposed to complete the signal
reconstruction, and the millimeter wave radar signal without interference is achieved. In this paper, trap avoidance opera‐
tors are added to PSA to increase the scope of exploration and avoid local optimality. In the process of wavelet threshold,
hard threshold function is improved to solve the problem of poor continuity. Simulation experiments and actual ex‐
periments in multi‐objective scenarios show that the proposed method can effectively suppress interference signals and
improve the detection performance of radar.

Key words: millimeter wave radar; successive variational mode decomposition; PID search algorithm; wavelet
threshold

0 引 言
随着毫米波半导体技术和智能交通的迅速兴

起，毫米波雷达因其全天候、高精度和高稳定性成

为自动驾驶领域的核心传感器之一，用以实现环

境感知和决策制定。然而由于毫米波雷达部署数

量的快速增长，雷达之间的干扰不可忽略。干扰

会提高噪声水平以降低信噪比，从而影响目标检
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测或成像性能，对雷达成像、目标跟踪等重要应用

带来安全隐患。因此，如何解决毫米波雷达之间

的干扰已成为不可避免的问题［1］。
在实际应用中，毫米波雷达信号通常表现出

非线性和非平稳特性，可用信号分解方法进行处

理和分析。此类方法首先根据雷达信号的特征将

其分解为不同的模态，在各模态中对干扰进行检

测和抑制，最后叠加所有模态完成信号重构［2］。
经验模态分解（Empirical Mode Decomposition,

EMD）通过检测信号的极值点和多次迭代对信号

进行分解，针对EMD容易出现模态混叠的问题，一

类引入白噪声进行分析的算法被提出［3‐4］。鲁棒经

验模态分解（Robust Empirical Mode Decomposition,
REMD）在EMD中加入一种软筛选停止准则，用于

停止EMD筛选过程［5］。辛几何模态分解（Symplec‐
tic Geometric Mode Decomposition, SGMD）利用辛

几何相似变换将数据表示为对应不同特征的多个

模态的组合［6］。
在现实交通场景中，目标会出现在雷达前方

的不同距离处，雷达在不同距离的检测性能与频

率特性有关，因此信号分解方法应用于雷达信号

时需要考虑频率特性。上述模态分解方法在频域

不等间隔地划分频带，这导致不同距离处的信干

比不同，影响雷达检测性能［7］。变分模态分解

（Variational Mode Decomposition，VMD）可以将受

扰雷达信号分解成一组本征模态函数。由于各模

态间彼此正交且中心频率不同，雷达信号在频域

按距离被均匀划分［8］，因此目标在不同的 IMF中具

有相似的信干比，干扰抑制更有效。然而VMD的

模态分解数参数设置困难且易受到噪声的影响，

分解效果难以保证［9］。逐次变分模态分解（Succes‐
sive Variational Mode Decomposition，SVMD）通过

逐步分解的方式适应信号的复杂特性，调整每个

模态的频率范围，自适应确定模态分解数［10］。此

外由于逐步分解的特性，能够在每个阶段中减少

噪声对模态提取的干扰，提高信号分解质量。然

而 SVMD的分解性能受最大正则化系数maxAlpha
影响，这个参数通常需要进行大量试验确定最

优值。

基于上述研究，本文提出了基于信号分解技

术 SVMD的雷达干扰抑制方法。首先选择了最大

互信息系数［11］作为适应度函数，利用加入陷阱避

免算子［12］的 PSA算法对maxAlpha进行优化选择。

PSA是一种基于增量比例‐积分‐微分（Proportional
Integral Derivative，PID）调整系统偏差进行收敛迭

代的优化算法［13］。接着通过 SVMD对受扰雷达信

号进行分解，将不同距离处目标分离，然后在每个

模态中进行小波阈值［14］以完成干扰抑制，最后叠

加所有模态完成信号的重构。

1 车载雷达信号模型
大多数车载毫米波雷达工作在 FMCW模式

下，雷达的发射信号表示为

ST( )t = ej2π ( )fc t + 12 kt2 （1）
式中，k为调频率，fc为载波频率。设目标相对于雷

达的初始距离为Re，径向速度为 ve，则目标与雷达

的瞬时距离 Re( )t = Re - ve ⋅ t。c为光速，回波信

号的时延表示为 τe = 2Re / c，目标回波信号表示为

SE( )t = ST( )t - τe = ej2π ( )fc( )t - τe + 12 k ( )t - τe 2

（2）
若干扰雷达相对于受扰雷达的距离为 R i，径

向速度为 v i，则两者瞬时距离 R i( )t = R i - v i ⋅ t，时
延 τ i = R i / c，干扰信号表示为

S I( )t = ST( )t - τ i = ej2π ( )fc( )t - τ i + 12 k ( )t - τ i 2

（3）
将目标回波信号和干扰信号相加，得到受扰

雷达的接收信号：

SR( )t = SE( )t + S I( )t + W （4）
式中，W为高斯白噪声。在实际应用中需要将接收

信号与发射信号的复共轭进行混频操作得到拍频

信号，便于信号的处理与分析。

2 干扰抑制方法基本原理
2.1 逐次变分模态分解

设输入信号为 f ( )x ，将其分解为第 L模态

uL( )x 和残差信号 fr( )x ，fr( )x 是除了 uL( )x 以外的输

入信号，包括分解完成的模态总和∑i
L - 1ui( )x 以及

未进行处理的信号 fu( )x 。f ( )x 表示为

f ( )x = uL( )x + fr( )x = uL( )x +∑i
L - 1ui( )x + fu( )x

（5）

376



2025年第 4期 李家强等：基于逐次变分模态分解和小波阈值的车载雷达抗干扰方法

SVMD以连续的变分模式方式提取 IMF，设有

4个约束条件［10］：
1）每个模态集中于中心频率，第 L模态的最

小化约束：

J1 = 







∂ té

ë
ê

ù

û
ú( )δ ( )t + j

πt ∗uL( )t e-jwLt
2

2
（6）

式中，wL为第L模态的中心频率，∗为卷积运算。

2）为了 uL( )x 在具有有效分量的前提下使

fr( )x 能量最小化，使用滤波器进行约束，其频率响

应为 β̂L( )w = 1
α ( )w - wL

2，第2个约束条件为

J2 =  βL( )x ∗ fr( )x 2
2 （7）

3）在 J1和 J2约束条件下，为了避免第 L模态

和前 L‐1个模态重叠，现采用滤波器使 uL( )x 在前

L‐1个模态的中心频率附近有更少的能量，其频率

响应为 β̂i( )w = 1
α ( )w - wi

2，i = 1, 2,…, L - 1，第3
个约束条件为

J3 =∑i = 1
L - 1 βi( )x ∗uL( )x 2

2 （8）
4）第 4个约束则是各模态和残差信号可以重

建为原始信号。

根据 4个约束条件，将第 L模态的提取问题转

化为最小化约束问题，用参数因子 α 平衡 J1、
J2和 J3:

min
uL, wL, fr{ }αJ1 + J2 + J3
subject to:uL( )x + fr( )x = f ( )x

（9）
对于这个最小化问题，可以通过组合惩罚项

和拉格朗日乘数建立拉格朗日函数，使用交替方

向乘子法进行求解［10］。

2.2 改进PSA优化算法

最大正则化因子maxAlpha决定式（9）中 α的

最大值，控制频率范围和分解的精细度。用 PSA
对maxAlpha进行寻优，能够提高分解性能。PSA
利用系统偏差进行迭代优化。假设在第 n次迭代，

全局最佳值为 y∗( )n 。第 n次迭代最佳值为 y ( )n ，

此时全局偏差 ek( )n ：

ek( )n = y∗( )n - y ( )n （10）

式中，n = k，当迭代次数为 n时前一次迭代全局偏

差表示为 ek - 1( )n ，前两次迭代全局偏差表示为

ek - 2( )n 。当 n = 1时，令 ek( )n = ek - 1( )n = ek - 2( )n ；

当 n > 1时，令 ek - 2( )n = ek - 1( )n - 1 。在 PSA中，

ek - 1( )n 和 ek( )n - 1 分别表示为

ì
í
î

ï

ï

ek - 1( )n = y∗( )n - y ( )n - 1
ek( )n - 1 = y∗( )n - 1 - y ( )n - 1 （11）

由于不同迭代时刻下全局最佳值不一定相

同，ek - 1( )n 和 ek( )n - 1 不一定相等，联立两式得

ek - 1( )n 表达式：

ek - 1( )n = ek( )n - 1 + y∗( )n - y∗( )n - 1 （12）
当迭代次数为n时增量PID的输出值Δu ( )n ：

Δu ( )n = Kp ⋅ r3[ ]ek( )n - ek( )n - 1 + K i ⋅ r4 ⋅ ek( )n +
Kd ⋅ r5 ⋅ [ ]ek( )n - 2ek - 1( )n + ek - 2( )n （13）

式中，r3，r4，r5为 ( )0,1 的随机数列向量，Kp，K i，Kd分

别为比例、积分、微分的调整系数。为了避免局部

最优，增加条件因子 o ( )n ：

o ( )n = é
ë
ê

ù
û
úcos ( )1 - nT + λr6 ⋅ L ⋅ ek( )n （14）

式中，r6 为 ( )0,1 的随机数列向量，调节系数 λ =
é

ë
ê

ù

û
ú

ln ( )N - n + 2
lnN

2
，N为最大迭代次数，莱维飞行函

数 L = uσ
|| v 1 β，其中 σ = Γ ( )1 + β × sin ( )πβ / 2

Γ ( )1 + β / 2 × β × 2 ，β =
1.5，u和 v为服从标准正态分布的随机数列向量。

r6 为 ( )0,1 的随机数列向量，η = r6 cos ( )n N ，种群

更新公式为

y ( )n + 1 = y ( )n + η ⋅ Δu ( )n + ( )1 - η ⋅ o ( )n （15）
陷阱避免算子（Trap Avoidance Operator，TAO）

组合全局最佳值 y∗( )n 和第 n次迭代最佳值 y ( )n ，

改善 y ( )n + 1 的位置，表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

yTAO=y ( )n+1 +θ1 ⋅μ1 ⋅y∗( )n -θ1 ⋅μ2 ⋅y ( )n +
θ1 ⋅θ2 ⋅δ ⋅( )μ1 ⋅Mean ( )y ( )n -μ2 ⋅y ( )n , μ1 <0.5

yTAO=y∗( )n +θ1 ⋅μ1 ⋅y∗( )n -θ1 ⋅μ2 ⋅y ( )n +
θ1 ⋅θ2 ⋅δ ⋅( )μ1 ⋅Mean ( )y ( )n -μ2 ⋅y ( )n ,其他

（16）
yTAO为 y ( )n + 1 的更新值。设置 rand、Δ、θ1和 θ2分
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别是 ( )0,1 、( )0,1 、( )-1,1 和 ( )-0.5, 0.5 之间的随机

数，μ1 = ì
í
î

3 ⋅ rand，Δ < 0.5
1，其他

，μ2 = ì
í
î

rand，Δ < 0.5
1，其他

。

由于参数 μ1和 μ2的选择具有随机性，有助于逃离

局部最优解。

完成 yTAO更新后，算法进入第 n + 1次迭代，重

复执行式（11）~（16）。迭代次数达到最大值后，此

时的全局最佳值为最优解。

PSA在搜索最优解的过程中需要设置一个适

应度函数用于评估种群内个体的优劣。最大互信

息系数（Maximal Information Coefficient，MIC）可用

于衡量两个信号的关联程度，为了模态分解后将

不同距离的目标回波信号分解到不同模态中，应

保证各模态间MIC最小且各模态与受扰信号间

MIC最大。适应度函数表示为

fitness ( )SR( )t ,L =∑m=1
L-1MIC ( )mode ( )m ,mode ( )m+1
∑m=1

L MIC ( )mode ( )m ,SR( )t
（17）

式中，SR( )t 为受扰信号，L为模态数。

2.3 小波阈值干扰抑制

小波阈值通常用于信号去噪且噪声能量通常

小于有用信号［15］，然而车载毫米波雷达在受到干

扰时，接收信号中干扰信号的能量往往大于目标

回波信号。因此可将目标回波信号作为噪声分

量，干扰信号作为有用信号，通过小波阈值将两者

进行分离，从而达到干扰抑制的效果。

小波阈值主要参数为小波基函数、分解水平、

阈值和阈值函数。本文小波基函数选择Daubechies
小波，分解水平为 5。由于小波分解层数越高，与

原始信号的相关性越低，需要选取较小的阈值，避

免分解层数较高时有用信号被滤除的问题［16］，选
用自适应阈值：

λ =
ì

í

î

ïï

ïï

0.8λ j，r ∈ ( ]0,0.5
0.9λ j，r ∈ ( ]0.5,0.7
λ j，r ∈ ( ]0.7,1

（18）

式中，λ j = σ 2 lnM
e j - 12 j2 + 2

为小波分解第 j层的阈值，

其 中 M 为 信 号 长 度 ，σ = median ( )|| wj,k
0.674 5 ，

median ( )|| wj,k 为计算信号的中值。r为第 j层小波

分解系数与原始信号系数的相关强度。该阈值可

以根据相关系数 r的不同自适应改变阈值大小。

传统阈值函数为硬阈值和软阈值函数，分别

有着函数不连续和改变小波分解系数的问题。本

文通过结合软阈值和硬阈值的特点设计了一种改

进硬阈值函数，表示如下：

ŵj,k=

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

wj,k , || wj,k >λ2

sgn ( )wj,k sin
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
úπ

2 ⋅( )|| wj,k -λ1
λ2-λ1

β

, λ1≤ || wj,k ≤λ2

0, || wj,k <λ1

（19）

该阈值函数拥有调节因子 λ1和 λ2，其中 λ1为式（18）
的自适应阈值，λ2 = aλ1，本文设置 a = 1.5。当

|| wj,k > λ2时与硬阈值函数相同，为了解决硬阈值函

数不连续的问题，λ1 ≤ || wj,k ≤ λ2时进行平滑处理，

并以参数β控制凹凸程度。

2.4 基于PSA⁃SVMD与小波阈值的雷达干扰抑制

算法

综合考虑 SVMD和小波阈值函数的优缺点，本

文提出一种联合 PSA‐SVMD与改进小波阈值的雷

达干扰抑制方法。首先，以最大互信息系数为适

应度函数，使用 PSA算法对 SVMD参数 maxAlpha
寻优，随后通过 SVMD将信号分解为一组 IMF，在
每个模态进行小波阈值去除干扰，最后叠加各 IMF
完成干扰抑制。

方法流程如图 1所示，具体步骤如下：

1）确定优化变量maxAlpha，设置 PSA的搜索

范围，最大迭代次数和种群数，以最大互信息系数

为适应度函数。开始当次迭代，计算种群内所有

个体的适应度值，更新全局最佳值和当前迭代最

佳值，根据式（13）和式（14）计算增量PID输出值和

条件因子，得到种群更新公式，通过TAO算子完成

种群更新，结束当次迭代。判断是否达到最大迭

代次数，若满足条件则输出当前全局最佳值；若不

满足条件则重复式（11）~（16）。
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2）经过 PSA确定最佳参数maxAlpha后，通过

SVMD将受扰雷达信号进行分解，得到一组 IMF。
3）对分解得到的每个 IMF进行小波变换分解

信号，通过所设阈值函数对小波系数进行阈值处

理，将小于阈值的分量去除，提取干扰信号分量。

4）分别去除每个 IMF中对应的干扰分量，依

次叠加所有 IMF，完成信号重构，输出干扰抑制后

的毫米波雷达信号。
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图1 基于优化SVMD的雷达干扰抑制方法流程图

3 仿真与结果分析
3.1 仿真场景

为了验证本文方法的有效性，本文模拟了 6个
目标和 2个干扰源的实验场景，场景中 6个目标具

有不同的距离、速度以及散射系数，如表 1所示（速

度为正代表目标靠近，速度为负代表目标远离）。

干扰雷达与受扰雷达具体参数见表 2。此外，为了

模拟雷达系统的热噪声和测量误差，加入了信噪

比为10 dB的高斯白噪声。
表1 仿真的目标信息

目标数

1
2
3
4
5
6

距离/m
30
80
100
150
180
220

速度/（m·s-1）
-2.8
3.9
-5.0
6.1
-7.2
8.3

散射系数

0.2
0.05
0.06
0.3
0.15
0.04

表2 仿真的雷达参数

参数

中心频率/GHz
带宽/MHz

信号持续时间/µs
调频率/（MHz·µs-1）

采样率/MHz

受扰雷达

77
600
100
6
40

干扰雷达

77，77
900，1 200
100，100
9，-12

如图 2（a）~（b）所示，干扰信号能量较高且在

时域中呈稀疏性，受扰信号在时域中表现为目标

回波信号和干扰信号的叠加。通过距离维快速傅

里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）将信号从时

域变换到频域后如图 2（c）~（d）所示，目标回波在

频谱中呈现为一个狭窄的频谱线，其中心频率对

应于目标的距离，干扰呈现宽带功率且增加了基

底噪声，80、100和 220 m处 3个散射系数较小的弱

目标信号被噪声淹没，造成漏检。

3.2 SVMD信号分解及小波阈值结果分析

本文用改进的PSA算法对maxAlpha进行优化
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（a）无干扰信号时域图
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（b）受扰信号时域图
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迭代，PSA中设置迭代次数为 10，种群数量为 10，
搜索范围为［500，2 000］。用参数优化后的 SVMD
对受扰信号进行分解，时域分解结果如图 3（a）所

示，由于 SVMD具有带限分解特性，在频域中将图

2（d）的整个频带分成如图 3（b）所示的 6个均匀距

离段，不同距离的目标被分到不同的 IMF中。IMF
中目标数量的减少有助于使用低阶模型重建目标

回波，降低干扰抑制过程中的信号复杂度，增强抑

制效果。将完成分解后的信号进行小波阈值处

理，图 3（c）为各个 IMF中通过小波阈值分离出的

干扰分量，图3（d）为干扰去除后的结果。
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图2 无干扰信号和受扰信号的时域图和距离FFT图
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叠加所有 IMF完成信号的重构，时域波形图

和距离 FFT图如图 4所示。时域中幅度较大的干

扰分量被消除，频域中本底噪声得到下降，3个弱

目标已然局部峰值较为明显，能够有效地被检

测到。
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图4 受扰信号和重构信号的时域图和距离FFT图

3.3 不同模态分解方法对比分析

引入 3种模态分解方法用于同 SVMD进行比

较，包括鲁棒经验模态分解（REMD）、辛几何模态

分解（SGMD）以及变分模态分解（VMD）。在VMD
中，为了将仿真场景中不同距离处的 6个目标分解

入不同模态中，设置模态分解数为 6，并通过多次

实验的性能评估对VMD惩罚因子进行对比择优。

3种方法的信号分解结果如图 5所示。

图 5（a）~（b）为 REMD的分解结果，IMF1和

IMF2包含了大部分频率分量且频率重叠较大，这

种分解特征使得干扰分量和目标回波过度集中，

分解效果差。图 5（c）~（d）为 SGMD的分解结果，

虽然频率分量并未大量集中，但各个模态重叠明

显，导致部分信息丢失或模糊化，影响准确性和稳

定性。图 5（e）~（f）为VMD的分解结果，能够将频

谱均匀分开且与SVMD的分解结果类似。
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图5 不同模态分解方法分解结果图

本文引入信干噪比（Signal to Interference plus
Noise Ratio，SINR）、均方误差（Mean Squared Error，
MSE）、归一化互相关系数（Normalized Cross‐Corre‐
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lation，NCC）作为用于性能比较的评估指标，如式

（20）~（22）所示。xi是无干扰的纯净信号，x rei 为干

扰抑制后的重构信号，N为信号长度。

SINR = 10 log ∑i = 1
N x2i

∑i = 1
N ( )xi - x rei （20）

MSE = ∑i = 1
N ( )xi - x rei 2

N （21）

NCC = ∑i = 1
N ( )xi ⋅ x rei

∑i = 1
N ( )xi 2 ⋅∑i = 1

N ( )x rei
2

（22）

积分旁瓣比（Integrated Sidelobe Ratio，ISLR）
表示频域内目标信号峰值相邻旁瓣的能量与主瓣

能量的比值，可用于衡量降低底噪的能力，ISLR值

越小，目标检测性能越好，公式如下：

ISLR = 10 log 10 ( )∑m = c
a F2( )m +∑m = b

d F2( )m
∑m = a

b F2( )m （23）
式中，F为 x rei 的频谱，间隔[ ]a,b 限定目标主瓣，间

隔[ ]c,d 限定目标旁瓣。

本文车载毫米波雷达干扰抑制流程主要分为

模态分解和小波阈值两个部分，因此在对比 4种模

态分解方法的干扰抑制性能时需要采用控制变量

法，即仅改变模态分解部分中信号的分解方式，对

完成分解的信号采用相同参数的小波阈值进行后

续处理。引入 CFAR‐Burg［17］和 ProxSGD［18］两种雷

达干扰抑制方法，结合 4种模态分解方法共同进行

性能对比，详细数值如表3所示。

表3 仿真实验不同方法干扰抑制性能

评价指标

SINR/dB
MSE
NCC/%

REMD
9.002 2
0.033 7
85.63

SGMD
10.797 6
0.026 8
90.87

VMD
12.077 1
0.019 8
92.40

PSA‐
SVMD
12.875 9
0.017 7
92.76

CFAR‐
Burg

11.351 4
0.020 9
91.43

Prox
SGD

11.833 1
0.215
91.75

在表 3中，REMD和 SGMD由于频谱集中和模

态重叠的问题在 SINR、MSE和NCC 3个指标上性

能较差，与图 3和图 5的分解结果图对应。图 6为
6种方法在80、100和 220 m 3个弱目标回波信号处

ISLR柱状比较图。综合 4个评价指标，VMD和

PSA‐SVMD两者的 SINR和NCC最高，MSE和 ISLR
最低，数值相似且优于其余所有方法，干扰抑制效

果最强。
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图6 80、100和220 m处目标 ISLR柱状对比图

由于分解方式的相似性，VMD和 PSA‐SVMD
表现出的性能相似。此时仿真环境加入的是信噪

比为 10 dB的高斯白噪声，然而由于 VMD对噪声

更加敏感，现改变信噪比数值进一步分析。表 4为
不同信噪比下VMD和PSA‐SVMD性能对比。在信

噪比不小于 10 dB时，两者性能指标数值接近，但

当小于 10 dB时 PSA‐SVMD干扰抑制的能力明显

强于VMD。
表4 不同SNR下VMD和PSA⁃SVMD性能对比

信噪比/
dB
-15
-10
-5
0
5
10
15

SINR/dB
VMD

-30.120 7
-19.326 2
-10.611 4
-0.393 4
7.542 3
12.077 1
15.571 1

PSA‐VMD
-27.023 6
-17.238 5
-8.842 0
1.526 3
8.426 0
12.875 9
15.732 6

MSE
VMD
2.375 9
0.810 9
0.315 2
0.083 1
0.033 0
0.019 8
0.013 0

PSA‐VMD
2.116 4
0.701 0
0.234 3
0.065 9
0.027 6
0.017 7
0.012 6

NCC/%
VMD
18.31
23.93
44.81
66.38
82.36
92.40
94.17

PSA‐VMD
19.61
27.66
49.01
71.42
85.36
92.76
94.87

3.4 运行时间及复杂度分析

在各模态分解方法中，设雷达接收信号的长

度为 N，分解信号的迭代数为 T，模态数为 K。
REMD需要对信号进行多次寻找极值点和构建包

络处理，复杂度与信号长度成线性关系，总体复杂

度表示为O ( )T ⋅ N 。SGMD通过迭代提取模态，在

保持能量和信号结构的同时减少迭代次数，从而

提升效率，总体复杂度表示为O ( )K ⋅ T ⋅ N 。VMD
在分解信号过程中，每个模态傅里叶变换的复杂度

为 O ( )T ⋅ N logN ，更新各个模态参数的复杂度为

O ( )KN ，总体复杂度表示为O ( )T ⋅ ( )N logN + KN 。

PSA‐SVMD的特点是逐次提取模态，每个模态提取

的复杂度类似于VMD，总体复杂度为所有模态提

382



2025年第 4期 李家强等：基于逐次变分模态分解和小波阈值的车载雷达抗干扰方法

取复杂度的叠加，表示为O ( )K ⋅ T ⋅ ( )N logN 。VMD
涉及大量矩阵运算，全局优化且复杂度较高，PSA‐
SVMD则利用逐次提取的方式，降低计算复杂度，

使得每一步的计算更加集中，提高效率。CFAR‐
Burg主要包括短时傅里叶变换为和自回归预测

法，总体复杂度为 O ( )S ⋅ M logM + N ⋅ p ，M为由

长度N的信号划分的每个窗口长度，S为窗口数，p

为自回归阶数。ProxSGD通过 l1范数的软阈值化

操作进行近端投影，多次迭代得出最优值，在迭代

数为T时总复杂度为O ( )T ⋅ N 。

基于各模态分解的干扰抑制流程分为信号分

解和干扰检测与抑制两个部分，本文使用 3.3节中

的模拟数据分别计算每个部分的运行时间，详细

数据如表 5所示。在信号分解部分，VMD和 PSA‐
SVMD由于是一个优化问题求解过程，因此比

REMD和 SGMD更耗时。干扰检测及抑制部分 4
种信号分解方法耗时相差不大，CFAR‐Burg由于通

过自回归模型进行信号恢复，增加了算法时间。

ProxSGD运用近端梯度下降法，优化迭代过程增加

耗时。
表5 不同方法的运行时间

方法

REMD
SGMD
VMD

PSA‐SVMD
CFAR‐Burg
ProxSGD

信号分解
运行时间/s
0.057 8
0.095 2
0.370 7
0.274 6
-
-

干扰检测及抑制
运行时间/s
0.152 9
0.169 7
0.143 2
0.156 9
0.565 4
1.498 0

总时间/s
0.210 7
0.264 9
0.513 9
0.431 5
0.565 4
1.498 0

3.5 阈值函数性能比较

本文设计了一种改进硬阈值函数，现采用控

制变量法，即在整个雷达干扰抑制流程中仅改变

小波阈值滤波中的阈值函数，其余参数保持不

变。引入软、硬阈值函数及文献［19‐20］中阈值函

数进行对比，对干扰的抑制效果定量分析。由表

6结果可知，本文的改进硬阈值函数 SINR和MSE
最高，NCC最小，有效解决了函数不连续的问题，

使其具有更好的平滑性，拥有很好的干扰抑制

性能。

表6 不同阈值函数干扰抑制性能

阈值函数

软阈值函数

硬阈值函数

文献［19］阈值函数

文献［20］阈值函数

改进硬阈值函数

评价指标

SINR/dB
3.401 7
7.966 4
11.023 2
10.930 4
12.875 9

MSE
0.070 1
0.037 0
0.025 7
0.027 8
0.017 7

NCC/%
78.74
89.52
88.37
91.12
92.76

4 实测数据验证与分析
4.1 实测实验场景

本文设计了一个真实的实验场景来验证该方

法的有效性。实验中将 AWR1843雷达板作为受

扰雷达，AWR1443雷达板作为干扰雷达，DCA1000
采集板记录数据。实验场景中设备位置如图 7所
示。干扰雷达位于受扰雷达右前侧，距离为 3 m。
受扰雷达前方 6.8 m和左前方 4.8 m处有两个行人

目标。两台雷达的具体参数如表 7所示。

（a）实测实验场景

,�1
4.8 m

6.8 m

3 m

,�2

��LD

	�LD

（b）实测实验场景示意图

图7 实验场景图

表7 雷达系统参数

类型

受扰
雷达

干扰
雷达

中心频率/
GHz
77
77

带宽/
MHz

1 758.36
918.65

调频率/
（MHz·µs-1）
29.306
9.994

采样频率/
MHz
5
6.25

信号持续
时间/µs
61.2
91.92

采样
点数

256
512

383



雷达科学与技术 第 23卷 第 4期

在此实测场景下，无干扰信号和受扰信号的

时域图如图 8（a）~（b）所示，距离FFT图如图 8（c）~
（d）所示。在加入干扰后底噪上升，4.8 m和 6.8 m
处的两个行人为弱目标，无法被检测出。

4.2 结果分析及对比实验

PSA‐SVMD中迭代次数和种群规模都设置为

10，上下界为 500和 1 500，最大互信息系数为适应

度函数。通过完成参数优化的 SVMD对信号进行

分解，在各模态中进行小波阈值，重构信号时域图

如图 9（a）所示，受扰波形已被重构。距离 FFT域
图如图 9（b）所示，4.8 m和 6.8 m处的目标波峰由

于底噪降低而重现，信号检测性能增强。

0 1 2 3 4 5
-600

-400

-200

0

200

400

600

800 	��	
F��	

×10-5�K�s

�
�
�m
V

（a）时域图

2 4 6 8 10 12
5

10

15

20

25

30

35
	��	
F��	

C.�m

�
�
�d
B

（b）距离FFT图
图9 无干扰信号和重构信号的时域图和距离FFT图

表 8 中 PSA ‐ SVMD 的 SINR 和 MSE 分别为

26.173 8和 0.147 4，优于另外 5种方法，仅在 NCC
上低于 ProxSGD方法约 1%，差距并不大。图 10为
6种方法在 4.8 m和 6.8 m两个目标处 ISLR的柱状

图。PSA‐SVMD方法在两个目标处的 ISLR均为最

小值，说明频域中目标峰值周围的底噪越低，目标
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（a）无干扰信号时域图
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（b）受扰信号时域图
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（c）无干扰信号距离FFT图
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（d）受扰信号距离FFT图
图8 无干扰信号和受扰信号的时域图和距离FFT图
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检测性能越强，干扰抑制效果最好。
表8 实测实验不同方法干扰抑制性能

评价
指标

SINR/dB
MSE
NCC/%

REMD
21.964 4
0.216 5
79.20

SGMD
23.362 7
0.182 2
88.50

VMD
23.914 3
0.149 4
90.25

PSA‐
SVMD
26.173 8
0.147 4
91.09

CFAR‐
Burg

21.998 3
0.309 9
80.48

Prox
SGD

24.203 3
0.165 5
92.07

-25

-20

-15

-10

-5

0

4.8 m�,�
6.8 m�,�

REMD SGMD VMD PSA-SVMD CFAR-Burg ProxSGD

IS
LR

/d
B

图10 4.8 m和6.8 m处目标 ISLR柱状对比图

5 结束语
为了解决毫米波雷达间互相干扰的问题，本

文提出一种 PSA‐SVMD结合小波阈值的干扰抑制

方法。利用 PSA确定 SVMD的最优参数，通过

SVMD对受扰信号进行分解并对分解后各个模态

进行小波阈值处理，滤除干扰分量。通过仿真和

实测数据实验，与其他模态分解方法对比，结果表

明在 SINR、MSE、NCC 3 个衡量标准下的 PSA ‐
SVMD方法性能更优，本文改进的硬阈值函数也能

够有效重构出目标回波信号，拥有很好的干扰抑

制性能。
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基于转导条件神经自适应网络的少样本雷达手势识别
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摘 要：雷达手势识别（Hand Gesture Recognition, HGR）技术通常依赖于大量的样本数据以实现高识别精

度，但是雷达数据的采集、标注需要耗费大量的人力成本。在标注数据稀缺的情况下，深度学习在HGR技术上

的应用和效果均受到限制。为了解决上述问题，本文提出了一种基于转导条件神经自适应网络的手势识别算

法。具体而言，该算法采用了元学习的思想，旨在通过少量训练样本训练出能够快速适应新HGR任务的模型。

此外，所提算法采用了基于条件神经自适应的特征提取模块，通过调整模型中的少量参数，选择性地关注跨任务

的有用特征，从而实现灵活性和鲁棒性之间的有效平衡；同时，该算法还结合了转导推理方法，利用图构造模块

在数据中开发新类空间的流形结构，提高了识别精度。实验结果表明，本文提出的模型在 5‐way 3‐shot和 8‐
way 3‐shot的少样本分类任务中，手势识别精度分别能达到 90.94%和87.67%。

关键词：手势识别；少样本学习；元学习；调频连续波雷达
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Abstract: The high recognition accuracy of hand gesture recognition（HGR）technology with radar relies on a sub‐
stantial amount of sample data. However, collecting and labeling radar data requires significant manpower costs. When
faced with a small amount of labeled data, the application and effectiveness of deep learning in HGR algorithms are limi‐
ted. To address the above problem, a HGR algorithm based on transductive conditional neural adaptive network is pro‐
posed in this paper. Specifically, this network adopts the concept of meta ‐ learning, aiming to train a model that can
quickly adjust to new HGR tasks with a few training samples. In addition, the proposed algorithm employs an adaptive
feature extraction module, which adjusts a small number of parameters to selectively focus on useful features across
tasks, achieving an effective trade‐off between flexibility and robustness. Furthermore, the algorithm integrates a trans‐
ductive inference method, which utilizes a graph construction module to develop manifold structures of the novel class
spaces in the data, thereby improving the recognition accuracy. The experimental results indicate that our model
achieves recognition accuracies of 90.94% and 87.67% in 5‐way 3‐shot and 8‐way 3‐shot few‐shot classification tasks,
respectively.
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0 引 言
近年来，手势交互凭借高效、简单等优点，成

为了人机交互领域的重要方式，展现出了广阔的

应用前景。例如，在智能家居系统中，用户通过简

单的手势控制家用设备，实现非接触交互［1］。在虚

拟现实和增强现实应用中，手势识别技术能够让

用户与虚拟对象进行自然互动［2］。在汽车驾驶辅

助系统中，它用于控制导航和安全功能，从而提升

驾驶安全性和便捷性［3］。
在手势识别领域，传感器的选择至关重要，常

用的传感器包括摄像机［4］、穿戴式传感器［5］和雷

达［6］。与前两者相比，基于雷达的手势识别技术具

有显著优势：无需穿戴设备；不受光线影响；保护

隐私；功耗低。因此，这项技术逐渐引起了广泛

关注。

而在众多雷达技术中，毫米波雷达、超宽带雷

达和调频连续波（Frequency Modulated Continuous
Wave, FMCW）雷达因其在手势识别领域的卓越表

现而备受青睐。特别是 FMCW雷达，凭借其高精

度、低功耗和强抗干扰能力等优势，逐渐成为手势

识别系统的首选方案。因此，本文选择 FMCW雷

达作为搭建手势识别系统的基础设备。

传统的基于雷达的手势识别方法通常采用支

持向量机［7］和隐马尔可夫模型［8］。尽管深度学习

的发展为手势识别技术带来了新机遇，但其高精

度分类能力依赖于大规模标记数据的迭代训练。

由于雷达数据采集成本高，限制了样本规模，进而

影响了深度学习在该领域的进一步发展。为解决

此问题，研究者提出了多种方案，如扩展训练数据

集，具体包括传统数据增强［9］，生成对抗网络（Gen‐
erative Adversarial Network, GAN）［10］和扩散（Diffu‐
sion）模型［11］等。GAN虽然能生成新数据，但训练

过程不稳定，可能会导致样本质量低。Diffusion模
型能够通过逐步引导噪声生成高质量样本，克服

了GAN的缺陷，但其训练过程复杂且计算开销大。

此外，迁移学习作为另一种可行方法，通过利用源

域的先验知识和充足数据来缓解目标域中的样本

限制问题［12］。尽管这些方法能在一定程度上减少

模型对大量训练样本的依赖，但实现理想的识别

性能仍需确保每个类别至少具备几十个训练

样本。

少样本学习作为深度学习领域的热门研究焦

点，主要侧重于研究如何使模型从少量训练样本

中学习并泛化到新数据，从而降低数据收集和计

算成本。Zeng等提出了加权网络来实现用户可定

义的动态手势识别，该网络通过比较输入手势与

用户定义的手势来确定类别［13］。Shen等提出了一

种三维卷积神经网络，充分利用多个特征的相关

性，并通过关系模块来衡量样本之间的相似性［14］。
Gong等用处理过的微多普勒特征训练出残差块原

型网络进行识别［15］。然而，这些手势识别方法存

在以下问题：在元测试过程中，即使面对不同的任

务，模型中特征提取器参数通常也保持不变，限制

了模型的适应性和通用性；此外，现有的少样本手

势识别算法主要依赖归纳学习，容易导致过拟合

问题，尤其是在模型复杂度较高时，问题更为

明显。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于元

学习的少样本手势识别模型，称为转导条件神经

自适应网络（Transductive Conditional Neural Adap‐
tive Network, TCNAN）。该网络采用一种条件神经

自适应特征提取模块，并结合元学习的思想，学习

如何根据不同的输入数据来动态调整模型的关键

参数，从而增强模型适应性。为缓解少样本中的

过拟合问题，本文还提出一种转导学习算法，利用

流形结构有效地捕获实例之间的关系，并在整个

任务数据中采用迭代标签传播，以增强模型的泛

化能力。

1 预处理流程
基于 FMCW雷达的手势识别技术首先要将采

集到的原始雷达信号进行预处理以提取人体手势

的多普勒特征图，这些特征图将作为后续模型的

输入。预处理流程步骤如图 1所示。

首先，将采集到的原始雷达信号重新排列成

二维矩阵N f × Ns，Ns表示采集一个手势的调频信

号（Chirp）总数，N f表示一个Chirp的采样点数。然

后对这个数据矩阵的每一列做快速傅里叶变换

（Fast Fourier Transform, FFT），以提取到目标的距

388



2025年第 4期 张雨楠等：基于转导条件神经自适应网络的少样本雷达手势识别

离信息，公式可表示为

T ( )k,m = 1
N f
∑
n = 0

N f − 1
S (n,m )e− j 2πN f kn （1）

式中，S (n,m )表示重新排列好的二维矩阵S中的第

n 行 第 m 列 元 素 ，其 中 n = [ ]0,1,⋯,N f − 1 ,m =
[ 0,1,⋯,Ns − 1 ]；T (k, m )表示计算得到的时间‐距离

矩阵T中第k行第m列元素，其中k = [ 0,1,⋯,N f − 1 ]，
表示距离范围仓（range bin）对应的频率索引。

接着采用截止频率设置为 0.007 5 Hz的 4阶高

通巴特沃斯高通无限脉冲响应（Infinite Impulse
Response, IIR）滤波器来对T的每一行进行滤波操

作，以去除空间中静止物体在频域中接近 0 Hz的
分量。在此基础上可以得到只含运动目标的时间‐
距离矩阵R。然后选择被检测到的有用 range bin
x，来抽取时间‐距离矩阵的部分行数据进行短时傅

里叶变换（Short‐Time Fourier Transform, STFT），公

式为

STFT [ ]R ( )x,m ( )t,d =∑
m=0

Ns −1
R ( )x,m w ( )m− t e− j2πmdD

（2）
式中，R ( )x,m 为R中第 x个距离门的第m个时间采

样值，w (m − t )为在时间偏移 t处的窗函数，D为多

普勒频率总点数，d = [ ]0,1,⋯,D − 1 ，x = [ a,b ]为选

取的范围。

然后，将其进行非相干叠加来获取时间‐多普

勒（Time‐Doppler, T‐D）特征图，T‐D映射表示为

TD [ ]R ( )m ( )t,d =∑
x = a

b − 1
STFT [ ]R ( )x,m ( )t,d （3）

2 元学习概念
针对少样本问题，传统训练分类器的方法并

不适用，因为样本数量的稀缺会导致模型的泛化

能力不足。在这种情况下，元学习提供了一种解

决方案，其核心目的是使模型具备掌握调整参数

的能力，以便能够利用先验知识快速适应新任

务［16］。因此，元学习被认为是解决少样本问题的

一个重要途径。

元学习过程通常分为两个阶段：元训练阶段

和元测试阶段。在元训练阶段中，训练数据被拆

分成不同的任务以训练出一个元学习器。进入元

测试阶段后，利用训练好的元学习器来调整不同

任务下基础学习器中的参数，以提高模型泛化

性能。

元学习的数据集D一般划分为元训练集D tr和

元测试集D te，需要注意的是元训练集和元测试集

的数据类别是不重叠的。元学习的基本单位是任

务：一般分为元训练任务和元测试任务。其中，元

训练任务的数据从D tr中抽取，元测试任务数据从

D te中采样。而每个任务都有自己的训练集和测试

集，分别称为支持集 S和查询集 Q。一般定义为

S = {(x i, y i ) }i = 1,Q = {(x∗i , y ∗i ) }i = 1，其中，x i和 x∗i 是矢

量化图像，而 y i和 y ∗i 是图像对应的标签。如果任

务中的支持集 S都包含着 n个类别的数据，而每

个类有 k个带标签的样本，则这样的任务被称为

n‐way k‐shot任务。

3 模型架构
我们提出了一个基于元学习的手势识别模

型。该模型由 3个步骤组成：分别是特征嵌入、标

签传播和损失函数。图 2中展示了所提出模型的

整体架构。
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图1 FMCW雷达数据预处理流程
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图2 提出模型的整体架构图

3.1 特征嵌入

预训练模型之所以能在未见过的数据上表现

良好，是因为能通过大量的训练数据学习到更泛

化的特征表示，从而避免了过拟合问题。基于这

一优势，本文选择了在大型数据集 ImageNet上预

训练过的ResNet18作为基础的模型架构。本文认

为，虽然可以通过微调的方法对预训练模型中所

有参数进行无限制调整，但是训练速度会大大降

低。因此，以参数高效的方式调整模型是至关重

要的。本文选择在基础网络中添加特征线性调制

（Feature‐wise Linear Modulation, FiLM）层，通过学

习如何调整 FiLM层中的参数来适应不同任务，从

而在灵活性和适应性实现有效平衡。整个自适应

特征提取器模块的架构如图 3所示。

该模块包括两个阶段：支持集编码和生成

FiLM层参数。任务编码器 ℎϕ (·)通过深度神经网

络参数化，产生排列不变任务表示 ℎϕ( )Sτ ，其中 Sτ

是指基于任务 τ中的支持集图像。然后模型将该

任务表达式传递给自适应的网络ψj
ϕ ( j = 1,2,3,4)，

来产生 ResNet18中每层每个区块的 FiLM层参数

{ γj, βj }4j = 1。而这些参数决定了对输入特征的缩

放和偏移程度。一旦 FiLM层的参数得以确定，

整个特征提取器即可适应新的任务需求，这意味

着针对不同的任务，FiLM层的参数会相应地进

行调整。本文使用 f τθ 来表示适应任务 τ的特征提

取器。

 �
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图3 条件神经自适应特征提取器的结构框图

3.2 标签传播

为了在元学习中获得合适的邻域图，本文构

建了一个基于支持集和查询集的并集 S ∪ Q的图

模块。该模块由一个卷积神经网络 gϕ组成，其结

构如图4所示。

gϕ

σi

ReLu
BN
3×3 �/� 2×2 ��!��

3��

fθτ (zi)

图4 图模块结构框图

该模块采用上述中的特征映射 f τθ ( z i )，其中

z i ∈ S ∪ Q表示并集中第 i个输入样本。基于该特

征表示，模块进一步通过卷积神经网络 gϕ生成示

例长度尺度参数σi = gϕ ( f τθ ( z i ) )。请注意，尺度参

数是在元训练过程中学习计算得出的，能很好地

适应不同的任务，使其适合于少样本问题。然后，

根据尺度参数，计算任意两个样本 z i与 z j之间的权

重距离的公式如下：

Wij = exp ( )− 12 d (
f τθ ( z i )
σi

, f τθ ( z j )σj
) （4）

式中，Wij表示样本之间的相似度，所有样本对之间

的相似度构成相似度矩阵W ∈ ℝm × m，m表示整个

任务中样本的数量，d (∙)表示距离度量函数，具体

采用欧氏距离作为度量方法。然后根据上式来构

造样本之间的概率转移矩阵，即

L = D−1/2WD1/2 （5）
式中，D为对角矩阵，其对角元素Dii =∑j = 1Wij，其

余元素为 0；L是标准化后的拉普拉斯矩阵。这个
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步骤是为了保证后续迭代收敛的必要条件。

设 ℱ表示 m × n的非负元素矩阵的集合，其

中，n表示任务所包含的类别数量。首先，我们定

义一个标记矩阵Y ∈ ℱ，如果 z i来自支持集且它的

标签为 yi = j，则令 Yij = 1，否则标记为 Yij = 0。即

它的每一行数据代表了每个样本对应各个类别的

概率分布情况。

然后根据图结构迭代确定并集 S ∪ Q中实例

的未知标签，公式如下:
F t + 1 = αLF t + (1 − α )Y （6）

式中，F t ∈ ℱ表示不同迭代次数 t对数据的预测标

签，α ∈ (0,1)用来平衡模型在迭代过程中对于初始

标签矩阵的依赖程度，α越大则表示模型更加依赖

于样本的分布情况。

只要不断迭代上述公式就能预测出支持集数

据的标签，但是考虑到迭代的效率慢，因此将公式

进一步化简以提高模型的训练效率。根据式（6）
可以得到

F t = (αL ) t − 1Y + ( )1 − α ∑
i = 0

t − 1
( )αL iY （7）

由于0 < α < 1
lim
t → ∞ ( )αL t − 1 = 0 （8）
lim
t → ∞∑i = 0

t − 1 (αL ) i = ( I − αL )− 1 （9）
然后可以得出

F∗ = lim
t → ∞ F t = (1 − α ) ( I − αL )− 1Y （10）

由于在分类任务中，F t表示样本所属类别的

概率分布，因此

F∗ = ( I − αL )− 1Y （11）
整个迭代过程将会等价地收敛于式（6）中的结果，

因此可以通过式（11）来直接计算得到标签概率矩

阵，使整个训练过程在实践中更加高效。

3.3 损失函数

本文计算预测分数F∗和真实标签之间的交叉

熵损失,并通过端到端的方式更新网络中的部分参

数，其中F∗使用 softmax函数转化为概率分数：

p ( )y͂ i = j|xi = exp ( )F ∗
ij

∑j = 1
n exp ( )F ∗

ij

（12）

式中，y͂ i表示支持集和查询集中实例 i的最终预测

标签矩阵，F ∗
ij 表示标签 j的预测结果。则损失函数

计算为

J =∑
i = 1

m

∑
j = 1

n − Π ( )yi == j log ( )p ( )y͂ i = j|xi （13）
其中：yi表示 xi的真值标号；Π (∙)是一个指标函数，

如果它为真，则数值等于 1，否则为0。

4 实验结果与分析
4.1 雷达硬件平台

本实验选取德州仪器公司（Texas Instruments,
TI）的 IWR1642BOOST 的 雷 达 芯 片 和 DCA1000
EVM的数据采集模块来构建实验硬件平台，如图 5
所示，而其参数配置如表 1所示。

由表1可知，FMCW雷达的起始频率为77 GHz，
调频斜率是 64.985 MHz/µs，每个 Chirp采 256个

点。由于手势动作幅度微小，为了使后续采集到

的特征更加明显，本文设置了每帧 255个Chirp，每

（a） IWR1642BOOST

（b）DCA1000EVM
图5 FMCW雷达硬件系统
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帧的持续时间为 40 ms。考虑到动作的时间短，帧

数选取50帧，每个动作时长2 s。

4.2 人体手势数据采集

本文的实验环境如图 6所示。

图6 实验环境图

测试者坐在雷达正前方的 1.2 m处位置，雷达

距离地面 1 m。本实验共招募了 13名志愿者，其中

男生 5名，女生 8名。实验设计了 35种不同的手

势，每种手势有78个样本，总共有2 730个手势。

图 7展示了其中 6种手势的示意图，而图 8则
展现了与这6种手势分别对应的多普勒特征图。

（a）手掌张开上升 （b）手掌张开下降 （c）来回挥手

（d）手掌远离雷达 （e）手掌靠近雷达 （f）鼓掌

图7 部分手势示意图
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（a）手掌张开上升 （b）手掌张开下降 （c）来回挥手
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（d）手掌远离雷达 （e）手掌靠近雷达 （f）鼓掌
图8 对应手势的多普勒特征图

表1 FMCW雷达参数设置

雷达参数

发射天线

接收天线

起始频率

调频斜率

帧时间

帧总数

Chirp总数

采样点数

参数值

2根
4根
77 GHz

64.985 MHz/µs
40 ms
50
255
256
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4.3 模型参数设置

本实验首先将上述采集到的手势数据集拆分

成元测试集和元训练集，其中元训练集涵盖 25种
手势，而元测试集中包含了另外 10种手势。然后，

针对此数据集，本实验设置了5 000个训练任务，并

设定每完成 100个训练任务后对模型进行元测试。

而在元测试阶段，我们设置了 200个测试任务来评

估模型的性能。此外，元训练阶段和元测试阶段中

的支持集和查询集图像的详细设置如表 2所示。

表2 不同n⁃way k⁃shot情况下的元学习任务参数设置

任务设置

5‐way 1‐shot
5‐way 3‐shot
8‐way 1‐shot
8‐way 3‐shot

元训练阶段

支持集图像

5 × 1 = 5
5 × 3 = 15
8 × 1 = 8
8 × 3 = 24

查询集图像

5 × 8 = 40
5 × 8 = 40
8 × 8 = 64
8 × 8 = 64

元测试阶段

支持集图像

5 × 1 = 5
5 × 3 = 15
8 × 1 = 8
8 × 3 = 24

查询集图像

5 × 8 = 40
5 × 8 = 40
8 × 8 = 64
8 × 8 = 64

在 5‐way 1‐shot任务中，元训练任务的构建方

式是在元训练数据集的 25类手势中随机选取 5
类，然后从这 5类的每一类中随机抽取一张图像组

成支持集，因此支持集中的图像总数为 5张。随

后，在这 5类手势各自剩余的图像中随机抽取 8
张，一起构成查询集，所以查询集中的图像总数为

40张。为了保持模型在元测试阶段的一致性，测

试任务的构造方式遵循相同的规则，但是要注意

的是图像是从元测试集中的 10类进行抽取的。同

理，5‐way 3‐shot，8‐way 1‐shot，8‐way 3‐shot任务中

的图像设置也是如此构造的，即根据任务类型确

定抽取的手势类别数和每类的图像数，然后分别

从元训练集和元测试集中随机抽取相应数量的图

像来构成任务的支持集和查询集。

4.4 对比实验

为了证明本文提出的模型在少样本手势识别

任务中的优良性能，我们将所提出的 TCNAN模型

与基于归纳学习的模型包括：少样本嵌入自适应

变压器（Few‐shot Embedding Adaptation with Trans‐
former, FEAT）［17］、双向长短期记忆（Bidirectional
Long Short Term Memory, BILSTM）、关系网络（Re‐
lationNet）［18］、简单条件神经自适应过程（Simple
Conditional Neural Adaptive Processes, Simple
CNAPS）［19］，以及基于转导式学习的模型：转导条

件神经自适应过程（Transductive Conditional Neu‐
ral Adaptive Processes, Transductive CNAPS）［20］进行

对比，结果如表 3所示。要注意的是，准确率为各

任务的平均值，误差范围表示 95%的置信区间。

表3 不同网络模型在不同任务下的识别精度

模型

FEAT
BILSTM
RelationNet
Simple CNAPS

Transductive CNAPS
TCNAN

5‐way 1‐shot
75.47 ± 0.22
74.61 ± 0.24
77.49 ± 1.51
78.11 ± 1.63
81.96 ± 1.58
83.08 ± 1.67

5‐way 3‐shot
83.82 ± 0.18
84.09 ± 0.17
86.12 ± 1.23
88.00 ± 1.24
88.98 ± 1.05
90.94 ± 1.08

8‐way 1‐shot
67.45 ± 0.16
68.38 ± 0.16
68.95 ± 0.93
70.69 ± 1.06
73.31 ± 1.16
77.83 ± 1.24

8‐way 3‐shot
78.19 ± 0.13
76.97 ± 0.13
81.95 ± 0.78
82.72 ± 0.84
85.73 ± 0.81
87.67 ± 0.78

根据表 3的数据对比分析结果，可以发现所有

模型在 8‐way任务中的识别精度均低于 5‐way分类

任务，这是因为随着要区分的类别数量的增加，误

判的概率也会提高。此外，由于可以使用更多的

样本信息，所有方法在 3‐shot任务中的识别精度均

高于1‐shot任务。

通过分析表 3的数据，我们还可以进一步观察

到，在不同任务中，TCNAN的识别精度均优于其他

基于归纳学习的竞争算法，精度提升了约 2.9%~

10.3%。这一结果验证了本文的模型通过学习构

建标签扩展的图关系，能够有效地识别样本的流

形结构。同时，与先进的转导学习模型 Transduc‐
tive CNAPS相比，TCNAN的精度提高了约 2%。

综上所述，TCNAN能有效地解决基于 FMCW
雷达手势识别中的少样本问题。

4.5 消融实验

本文进行了一系列实验，以验证所提出模型
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中各个关键组件的有效性。实验首先对比了特征

提取器改进前后模型的识别精度，以评估所提特

征提取器的性能，具体结果如表4所示。

表4 条件神经自适应特征提取模块消融实验评估

任务设置

5‐way 1‐shot
5‐way 3‐shot
8‐way 1‐shot
8‐way 3‐shot

TCNAN（不添加FiLM）
66.79 ± 1.77
76.99 ± 1.77
58.45 ± 1.23
68.22 ± 0.99

TCNAN
83.08 ± 1.67
90.94 ± 1.08
77.83 ± 1.24
87.67 ± 0.78

由表 4可知，在 4种情况下，添加 FiLM层的模

型识别精度比不添加 FiLM层的模型要高出 14%~
19%。这是因为本文提出的算法依赖于 FiLM层，

能将条件预测分布适应于新的数据集,从而有效地

提高手势识别精度。

其次，本研究将所提出的模型与归纳式模型

Simple CNAPS进行对比以评估转导推理算法的性

能。需要注意的是，本文提出的模型和 Simple
CNAPS的特征提取器结构是一致的。然而，在分

类方法上，Simple CNAPS模型采用的是马氏距离

度量，而本文模型则采用了标签传播方法来推理

待测图像的标签。对比结果如表5所示。

表5 TCNAN和Simple CNAPS对比结果

任务设置

5‐way 1‐shot
5‐way 3‐shot
8‐way 1‐shot
8‐way 3‐shot

Simple CNAPS
78.11 ± 1.63
88.00 ± 1.24
70.69 ± 1.06
82.72 ± 0.84

TCNAN
83.08 ± 1.67
90.94 ± 1.08
77.83 ± 1.24
87.67 ± 0.78

从表 5可以观察到，在 3‐shot任务中，TCNAN
比 Simple CNAPS高出约 2.9%~4.9%，而在 1‐shot任
务下，TCNAN比 Simple CNAPS高出 4.9%~7.1%。

这是因为，减少 shot数量会导致标记数据的信息量

减少，从而使得转导学习的优势在一定程度上会

增加，因为它能充分利用支持集和查询集之间的

关系从而进行标签推理。因此，相较于 1‐shot条件

下，TCNAN在 3‐shot任务下的识别精度提升幅度

相对较小。

此外，本实验还绘制了这两种模型在元测试

阶段的准确率曲线，如图9所示。

从图 9中可以分析出，本文提出的模型相较于

Simple CNAPS展现出更高的精确度，并且其收敛

速度基本都超过 Simple CNAPS。这一发现表明，

基于转导式学习的手势识别方法在处理手势识别

任务中的少样本问题时具有更显著的优势。

5 结束语
本文介绍了一种基于元学习框架的网络，旨

在解决手势识别中的样本稀缺问题。为了更有效

地从手势的时间多普勒特征图中提取有用信息，

本文提出了一种条件自适应特征提取模块。该模

块可以根据不同的任务需求来调整特征提取器的

关键参数。此外，该网络还结合了一种转导学习

算法来实现目标的标签推理，降低了过拟合的风

险，并进一步提高了识别精度。实验结果表明，在

4种不同的任务设置下，本文所提模型的识别准确

率均优于其他少样本学习模型，显著增强了模型

的适用性和泛化能力。在未来的研究工作中，我

们将着重研究如何高效地实时抓取雷达数据，并

引入轻量化模型对手势进行识别，从而同时满足

实际应用中对实时性和可靠性的需求。此外，我

们还将探索Diffusion模型在少样本手势识别中的
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图9 元测试阶段中不同模型在不同情况下的准确率曲线图
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潜力，通过引入其生成能力进一步提升模型的性

能和适应性，从而应对数据不足的挑战。
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摘 要：机动平台大斜视 SAR大场景成像时，加速度和大斜视角的存在使成像参数存在严重的二维空变

性，极大限制了常规 SAR成像方法的聚焦深度。为此，提出了基于多普勒域块处理的机动平台大斜视 SAR成像

方法。该方法通过子区域成像与全局数据块拼接，构建了高效的混合聚焦框架。在距离向处理中，对空变的距

离徙动进行线性近似，并采用Keystone变换实现大场景的空变距离徙动校正；方位压缩时,进行子区域划分和多

普勒域数据块的频域相位滤波处理，通过最小化局部多普勒参数差异实现高效空变补偿。理论分析和仿真结果

表明，所提方法具有较高的运算效率，能够有效扩展成像场景的聚焦深度。
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Based on Doppler⁃Domain Block Processing
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Abstract: During large‐scene imaging of highly squinted synthetic aperture radar（SAR）mounted on maneuver‐
ing platforms, the existence of acceleration and large squint angle makes the imaging parameters have severe two‐dimen‐
sional spatial variability, significantly limiting the focusing depth of conventional SAR imaging methods. To address
this, an imaging method for highly squinted SAR mounted on maneuvering platforms based on Doppler ‐domain block
processing is proposed. This method constructs an efficient hybrid focusing framework by employing sub‐region imaging
and global data block stitching. In the range processing, the spatially variant range cell migration（RCM）is linearly
approximated, and the Keystone transform is used to realize the spatially variant RCM correction of the large scene. Dur‐
ing azimuth compression, sub‐region segmentation and frequency‐domain phase filtering of Doppler‐domain data blocks
are performed, minimizing the local Doppler parameter differences to achieve efficient spatially variant compensation.
Theoretical analysis and simulation results demonstrate that the proposed method exhibits high computational efficiency
and effectively extends the depth of focus for large imaging scenes.

Key words: maneuvering platform; highly squinted SAR; Doppler‐domain block processing; frequency‐domain
phase filtering

0 引 言
随着雷达硬件架构与信号处理技术的突破性

进展，合成孔径雷达（SAR）成像范式正逐步从传

统“平台适应 SAR”模式向灵活自主的“SAR适应

平台”模式演进。尤其在大斜视观测体制下，机
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动平台 SAR系统能够突破复杂飞行姿态约束，实

现全天候、全天时对重点区域的高分辨二维成

像，为 SAR景象匹配、精细化目标识别等任务提

供高质量雷达图像支撑，具有重要军事与民用

价值［1‐4］。
相较于具有稳定运动特性的星载/机载平台，

机动平台的动态轨迹往往呈现显著的非匀速特性

（如高机动条件下的强加速度与垂直向速度分

量），导致回波信号的方位空变性和二维空变耦合

效应显著增强。此特性使得传统 SAR成像方法面

临两个核心挑战。1）距离‐方位强耦合问题：大斜

视角引起显著的距离方位耦合效应。尽管时域距

离走动校正能够部分解耦线性走动分量［5‐7］，但其

校正过程将不可忽视地放大多普勒参数的空间依

赖性；极坐标格式算法（PFA）虽能有效处理匀速平

台大斜视成像，但对平台加速度引起的波前曲率

失配高度敏感，导致大场景边缘散焦［8‐10］。2）成像

参数高维度空变问题：动态轨迹下加速度、垂直速

度及大斜视角联合诱导的距离单元徙动（RCM）和

多普勒参数存在复杂的二维空变特性。现有研究

通过基于距离分块的自适应RCM策略补偿距离空

变性［11‐13］，而对方位空变的抑制仍需依赖高阶扰动

因子建模。例如，文献［12］和文献［14］引入高阶

扰动项校正距离弯曲的一阶和二阶方位空变性，

但未能处理耦合空变项及高阶线性走动的空变残

留；文献［15］采用二维插值算法补偿空变RCM，但

其巨大的运算量难以满足大场景实时成像需求。

针对方位压缩处理中的多普勒参数空变难题，传

统方法通过逐距离单元处理策略补偿其距离依赖

性，而对方位依赖性的抑制多采用方位非线性变

标（ANCS）［12,14］或重采样技术［16‐18］。然而，ANCS算
法仅能补偿调频率的一至二阶空变分量，在大场

景观测时残余高阶相位误差将显著劣化边缘分辨

率；重采样方法虽可缓解参数空变影响，但其高昂

运算成本与有限阶补偿能力制约了其在强空变大

场景中的适用性。

为实现机动平台大斜视 SAR的大场景成像，

本文提出了一种基于多普勒域块处理的成像方

法。该方法对短合成孔径时间下的空变距离徙动

进行线性近似，采用Keystone变换去除空变距离徙

动；针对多普勒参数方位空变，设计子区域多普勒

数据块分割与频域相位滤波联合的校正策略，通

过最小化局部多普勒参数差异实现高效空变补

偿。通过子区域成像与全局数据块拼接，构建高

效的混合聚焦框架。仿真实例表明，所提方法运

算效率高，能够明显提升场景聚焦深度。

1 信号模型
在如图 1所示的机动平台大斜视 SAR成像模

型中，平台沿曲线 ABC机动，在合成孔径中心点B
时的水平速度为 vx，垂直速度为 vz，三维加速度分

别为 ax, ay, az。Pc为场景中心点，R ref表示方位零时

刻的场景中心斜距，θc为场景中心点地面斜视角；

P0为成像区域中的任意一点，其相对于场景中心

点的斜视角为 θ0。则 P0 点在地平面上的坐标

（x0, y0）可表示为

ì

í

î

ïï

ï

x0( )R0,θ0 = sin ( )θc + θ0 R20 - h2
y0( )R0,θ0 = cos ( )θc + θ0 R20 - h2

（1）

式中，R0 = ||   
BP0 为P0点的方位零时刻斜距，h表示

平台在B点的高度。

A
B

C

O
X

Y

Z

a
v

���	

P0

θ0

R0
Rref

θc

Pc

h

图1 机动平台大斜视 SAR成像示意图

P0点在任意方位时刻 ta的瞬时斜距可表示为

R ( ta ; R0,θ0 ) = ( )x0( )R0,θ0 - vx ta - 12 axt2a
2
+ ( )y0( )R0,θ0 - 12 ayt2a

2
+

( )h + vz ta + 12 azt2a
2

（2）
为便于推导分析，将式（2）在 ta = 0处进行 4阶

泰勒级数展开，可得

397



雷达科学与技术 第 23卷 第 4期

R ( ta ; R0,θ0 ) ≈ R0 +∑
i = 1

4
ki( )R0,θ0 tia （3）

式中，ki( )R0,θ0 = ( )1 i! ( )di R ( ta ; R0,θ0 ) dtia | ta = 0 为
第 i阶泰勒级数展开系数。

假设 SAR发射信号为线性调频（LFM）信号，

则接收机收到的解调后的基带回波信号在距离频

域可表示为

Ss ( f r,ta ; R0,θ0 ) = exp ( )-jπ f 2rK r exp (-j 4π ( )fc + fr
c

)( )R0 +∑
i = 1

4
ki( )R0,θ0 tia （4）

为便于推导，式（4）中忽略了距离和方位向包

络以及散射点的复散射系数。

为实现距离方位解耦、距离压缩和非空变的

距离徙动校正，以场景中心点为参考，构造如下所

示的距离压缩及非空变校正函数

H1( )f r, ta = exp ( )jπ f 2rK r exp ( j 4π ( )fc + fr
c

)( )∑
i = 1

4
ki( )R ref,0 tia （5）

非空变校正后，回波信号可以表示为

Ss1 ( f r,ta ; R0,θ0 ) = Ss ( f r,ta ; R0,θ0 ) ⋅ H1( )f r, ta =
exp ( )-j 4π ( )fc + fr

c ( )R0 +∑
i = 1

4
di( )R0,θ0 tia

（6）
其中第 i阶空变斜距历程 di( )R0,θ0 表示为

di( )R0,θ0 = ki( )R0,θ0 - ki( )R ref,0 （7）
假设机动平台大斜视 SAR的合成孔径时间为

T，则在一个合成孔径时间内，di( )R0,θ0 所产生的第

i阶最大空变RCM为

rd_i( )R0,θ0 =
ì

í

î

ïï

ïï

|| di( )R0,θ0 ( )T 2 i ,i = 2,4
|| 2di( )R0,θ0 ( )T 2 i ,i = 1,3 （8）

采用表 1中的仿真参数，图 2给出了一到四阶

rd_i的等高线分布图，数值单位为m，以场景中心为

参考，成像区域的距离向范围为 R ref - 1 000 m ≤
R0 ≤ R ref + 1 000 m，方位向范围为 θc - 4∘ ≤ θ0 ≤ θc +
4∘。在 SAR成像处理中，距离徙动校正（RCMC）

要求残余距离徙动不超过半个距离分辨单元

（0.375 m），方位压缩要求二阶及以上残余距离徙

动不超过八分之一波长（0.002 5 m）。从图 2可以

看出，线性距离徙动（LRCM）是空变距离徙动的主

要分量，而二阶及以上空变RCM小于半个距离分

辨单元，对 RCMC的影响可以忽略。在方位压缩

处理中，二阶空变RCM沿方位向迅速增加，远大于

0.002 5 m，表明场景中目标的多普勒调频率沿方

位向空变强烈，极大增加了对场景进行统一方位

压缩的难度；三阶及四阶空变RCM较小，对方位压

缩的影响可以忽略。
表1 仿真参数

参数

载频

距离带宽

合成孔径时间

脉冲宽度

脉冲重复频率

方位波束宽度

参数值

15 GHz
200 MHz
1 s
5 µs
3 kHz
8°

参数

波长

场景中心地面斜视角

平台高度

中心斜距

速度

加速度

参数值

0.02 m
70°
5 km
12 km

（500,0,-200）m/s
（3,0.5,-4）m/s2

分析表明，对于高速机动平台，LRCM是空变

RCM的主要分量，本文采用 Keystone变换进行有

效校正。
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（c）三阶空变RCM
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（d）四阶空变RCM
图2 一到四阶最大空变RCM等高线分布图

2 基于Keystone变换的空变距离徙动
校正
对式（6）进行方位时间Keystone变换，得

Sskey( )f r, ta ; R0,θ0 = Ss1 ( f r, fc
fr + fc ta ; R0,θ0 ) =

exp ( )-j 4π ( )fc + fr
c ( )R0 +∑

i = 1

4
di( )R0,θ0 ( )fc

fr + fc ta
i

（9）
将 Sskey的相位项在 fr = 0处进行泰勒级数展

开，并保留至二阶项得

Φa( )f r, ta ; R0,θ0 =∑
i = 0

2
ϕi ( ta ; R0,θ0 ) f ir （10）

其中，

ϕ0 ( ta ; R0,θ0 ) = - 4π fcc ( )∑
i = 0

4
di ( )R0,θ0 tia

ϕ1 ( ta ; R0,θ0 ) = - 4πc ( )R0 - d2( )R0,θ0 t2a - 2d3( )R0,θ0 t3a
ϕ2 ( ta ; R0,θ0 ) = - 4πcfc ( )d2( )R0,θ0 t2a + 3d3( )R0,θ0 t3a

（11）

式中，ϕ0为目标信号的方位调制相位，Keystone变
换对ϕ0不产生影响。ϕ1为RCM项，空变的 LRCM
被完全校正，目标的距离向聚焦位置为 R0，在表 1
参数下 d2( )R0,θ0 t2a + 2d3( )R0,θ0 t3a产生的距离徙动

量小于半个距离单元，可以忽略。ϕ2为 Keystone
变换引入的空变距离压缩项，远小于π/4，对距离

压缩的影响可以忽略。

3 基于多普勒域块处理的方位压缩方法

3.1 算法思想

在完成距离徙动校正后，多普勒参数的距离

依赖性可通过逐距离单元处理的方式解决。为实

现大场景的多普勒参数空变校正，本文提出了一

种基于多普勒域块处理的快速方位聚焦方法。图

3为多普勒域块处理的成像示意图，该方法将 SAR
波束照射区域在方位向划分为若干个成像子区

域，截取每个子区域对应的多普勒域数据块，对其

进行频域相位滤波和方位压缩处理，实现子区域

的方位聚焦。子区域聚焦后截取有效成像区域顺

次拼接得到整个成像区域的聚焦结果。
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图3 多普勒块处理成像示意图
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3.2 方位压缩过程

Keystone变换后，目标在二维时域的回波信号

表示为

ss ref( )τ,ta ; θ0 = sinc ( )τ - 2R0 /c ·
exp ( )jϕ0 ( ta ; R0,θ0 ) （12）

采用H1( )f r, ta 对目标回波信号进行相位滤波

处理后，目标仅剩空变的多普勒调频率，多普勒带

宽可能趋近于零。受此带宽退化的影响，传统基

于驻相点原理的多普勒谱求解方法将因相位驻留

区间展宽而失效，需构建H2( )ta 相位补偿函数重构

有效带宽，表示为

H2( )ta = exp ( )-j 4π fcc k2_v t2a （13）
为消除动态轨迹下加速度对多普勒谱宽的污

染，k2_v表示以场景中心点为参考，k2( )R0,θ0 中与加

速度无关的分量：

k2_v = v
2
x + v2z2R ref -

hvz - vx sin ( )θc R2ref - h2
2R3ref （14）

恢复多普勒带宽后，回波信号在二维时域表

示为

ss3( )τ,ta ; θ0 = sinc ( )τ - 2R0 /c·
exp ( )jϕ0 ( ta ; R0,θ0 ) - j 4π fcc k2_v t2a

（15）
假定成像区域共划分为N个子区域，其中第 n

个子区域对应多普勒子块的中心频率为 fdc_n。多

普勒子块截取后，子带中心频率由 fdc_n变为 0，对应

的方位时域调制相位为

ϕa_sub( )tsub ; R0,θ0 = ϕ0 ( tsub ; R0,θ0 ) - 4πfcc k2_v t2sub - 2πfdc_n tsub =
- 4πfcc (R0 +∑i = 12 ki_new( )R0,θ0 tisub +

)∑
i = 3

4
di( )R0,θ0 tisub （16）

式中，tsub表示多普勒子块的方位时域采样序列，对

应的采样间隔为Δtsub = 1/Bsub_n，2π fdc_n tsub为多普勒

子块截取后中心频率由 fdc_n变为 0的等效补偿线性

相位。k1_new( )R0,θ0 和 k2_new( )R0,θ0 分别为目标在多

普勒子块中的一阶和二阶多普勒系数，表示为

ì

í

î

ïï

ïï

k1_new( )R0,θ0 = d1( )R0,θ0 - cfdc_n2fc
k2_new( )R0,θ0 = d2( )R0,θ0 + k2_v

（17）

假定 θsc为成像子区域的中心斜视角，目标在

子区域中的相对斜视角为 θs，多普勒子块截取后，

目标相对于成像子区域的方位时域调制相位可表

示为

ϕa_sub( )tsub ; R0,θs = - 4πfcc ( )R0 +∑
i = 1

4
gi( )R0,θs tisub （18）

首先，为去除多普勒子块中非空变的多普勒

中心和高阶多普勒参数，构造如下所示时域滤波

函数：

Hsub_filt( )tsub = exp ( )-j 4πfcc ( )g10 tsub + g30 t3sub + g40 t4sub
（19）

时域滤波后，将目标回波变换到方位频域，构

造如下所示的频域扰动函数，校正多普勒调频率

的一阶和二阶方位空变性。

Hsub_pert( )fa;R0,θsc = exp ( )j2π ( )p3 f 3a + p4 f 4a （20）
式中，

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

p3 = - c2g21
48f 2c g220g11

p4 = c
3( )2g11g20g22 - g11g221 - 2g12g20g21

384f 3c g320g311
（21）

式（19）和式（21）中，gik表示 gi在 θs = 0处的第 k阶
泰勒级数展开系数。频域相位滤波后，将目标回

波变换到方位时域并采用式（22）进行去斜成像处

理，可实现多普勒子块的方位向聚焦。

Hsub_deramp( )tsub ; R0,tc =

exp
æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷-j 4πfcc

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷÷
÷

-g20 t2sub - 2g21g203g11 t3sub +
2g21g220g22 - 4g20g221g11 - 2g21g220g12

3g311 t4sub

（22）
多普勒子块聚焦后，截取每个多普勒子块的

非重叠聚焦区域进行顺次拼接，即可得到全场景

聚焦结果。最后通过几何畸变校正，可获得无畸

变的全场景 SAR图像，所提方法的成像流程如图 4
所示。
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图4 成像流程图

4 应用分析
4.1 方位向补零分析

假定子区域半宽度为 θwidth，则整个成像子区域

[ ]-θwidth,θwidth 的频域支撑区为

2fc
c Β ≤ fa ≤ -

2fc
c B （23）

式中，

B = ì
í
î

g11θwidth - g20T, g11 < 0
-g11θwidth - g20T, g11 > 0 （24）

采用方位频域的相位滤波处理将会改变信号

的频域相位变化率曲线，进而改变回波信号的时

域支撑区。散射点的频域支撑区越大，二维频域

扰动对信号时域支撑区的扩展越大。因此，在进

行子区域频域相位滤波时，需要对时域数据进行

补零处理，补零长度为

Tsub_ext =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

3p3( )2fc
c B

2
+ 4p4( )2fc

c B
3
, p3 > 0

3p3( )2fc
c B

2
- 4p4( )2fc

c B
3
, p3 < 0

（25）

补零方向与 p3的极性有关。p3 > 0时，Tsub_ext
为正，在时域右侧进行补 0；p3 < 0时，Tsub_ext为负，

在时域左侧进行补 0。
4.2 子区域宽度计算

频域相位滤波后，目标回波在时域的三阶一

次空变项 G ( )R0,θsc t3subθs为主要残余非线性相位，

在一个合成孔径时间T内，最大的残余相位β可表

示为

β =
ì

í

î

ïï

ïï

G ( )R0,θsc θwidth( )T/2 + Tsub_ext 3, p3 > 0
G ( )R0,θsc θwidth( )-T/2 + Tsub_ext 3, p3 < 0

（26）

通常情况下，SAR方位压缩要求最大的非线

性相位误差不超过π 4，令 || β = π/4可求得子区域

的方位半宽度 θwidth。求解 || β = π/4 时，将 β 在

θwidth = 0进行三阶泰勒级数展开，然后利用一元三

次方程的求根公式获得子区域的半宽度 θwidth。

4.3 子区域划分

成像参数空变性越强，子区域的聚焦深度越

浅。子区域宽度与速度、加速度及前斜角度等参

数密切相关。子区域划分时，可基于式（26）计算

波束照射区中心点及边界点的子区域宽度，若边

界点子区域宽度相对于中心点变化小于 0.05，可采

用中心点子区域宽度对成像场景进行等间隔划

分。若边界点子区域宽度变化大于 0.05，以子区域

宽度较小的边界点为起始点，迭代进行子区域

划分。

4.4 运算量分析

假设回波数据在距离向上有Nr个采样点，在

方位向上有Na个采样点，Keystone变换采用插值的

方式实现，其中插值核的宽度为Nker。
所提方法包括距离向处理和多普勒子块聚焦

两个过程。距离向处理共包含 2次复数乘法运算，

2次距离向FFT/IFFT运算，1次方位向FFT/IFFT运
算以及 1次方位向上的Keystone变换运算。因此，

距离向处理的浮点运算量为

C range = N rNa × [10 × log2N r + 5 × log2Na +
]12 + 2 ( )2Nker - 1 （27）

多普勒域块处理方位将信号的多普勒谱划分成

Nsub个重叠子带，每个子带需要进行 4次 FFT/IFFT
运算和 3次复数乘法运算来完成子区域的聚焦，第

n个多普勒子块包含的采样点数为Mn，则子区域方

位聚焦的运算量为
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Cazimuth = N r∑
n = 1

Nsub

( )20Mn log2Mn + 18Mn （28）
为确保子区域方位边缘点的频域信息完整，

相邻成像子区的多普勒子块有重叠。在表 1的仿

真参数下，不同的中心斜视角对应的子区域半宽

度和多普勒子块宽度如图 5所示，波束照射区域在

方位向上共划分为 4个成像子区，方位向补零的总

时长为 0.88 s，补零总数据量为 0.38Na，波束照射区

域回波信号的多普勒带宽约为 2.47 kHz，4个子区

域对应的多普勒子块的总带宽约为 3.17 kHz。因

此，补零以及重叠多普勒块处理等效的方位数据

处理量约为 1.8Na。
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图5 子区域宽度及多普勒带宽分析

由于波束照射区的多普勒带宽较大，采用

ANCS方法处理整个成像区数据时，在表 1的仿真

参数下需要补零 0.7 s，补零总数据量为 0.7 Na，总
的方位数据处理量约为 1.7 Na。因此，在方位压缩

处理中，所提的方位聚焦方法通过多普勒子块划

分减少了补零长度，所需运算量与全场景ANCS方
法基本一致。

5 仿真分析
本节采用表 1中的参数进行仿真分析，并选用

文献［14］作为对比算法，该方法采用频域扰动

（FDP）校正距离徙动的方位空变性，采用ANCS方
法校正多普勒参数空变性。本文在多普勒块处理

中采用的频域相位滤波方法，其空变校正原理与

ANCS方法一致，均用于校正多普勒调频率的一阶

和二阶方位空变性。因此在本节的仿真分析中，

与ANCS方法的成像结果对比，同步体现了多普勒

块处理前后的聚焦效果差异。

仿真1 子区域内散射点聚焦质量分析

根据图 5可知，在表 1的仿真参数下，波束照

射区内的子区域宽度变化较小，可采用 2°的宽度

进行均匀划分。以场景中心点为参考，在［-4°，4°］
波束照射区内选择 3个子区域A，B，C，中心斜视角

分别为-3°，0°，3°，宽度均为2°。3个子区域内中心

点和边缘点聚焦后的方位向剖面图如图 6所示，量
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（a）左边界点 （b）中间点 （c）右边界点

图6 子区域A，B，C内点目标的方位向聚焦剖面图
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化分析结果如表 2所示，其中XL，XC和XR分别表示

子区域X的左边界点、中心点和右边界点，量化参

数为主瓣宽度（MW），峰值副瓣电平（PSLR）和积

分副瓣电平（ISLR）。

表2 子区域散射点方位向剖面图的量化分析结果

点目标

AL
AC
AR
BL
BC
BR
CL
CC
CR

MW
16.59
17.77
18.24
16.34
17.71
18.43
16.20
17.75
18.79

PSLR/dB
-12.80
-13.38
-11.91
-12.65
-13.27
-11.92
-12.71
-13.33
-12.08

ISLR/dB
-9.93
-9.95
-9.67
-9.59
-9.78
-9.62
-9.57
-9.91
-9.82

从图 6和表 2可以看出，残余的 3次空变相位

会使子区域边缘点的副瓣电平升高，且不同的子

区域边缘点具有相似的方位聚焦结果。这表明，

子区域内散射点的方位聚焦质量仅与距离子区域

中心点的远近有关，而与子区域中心点所处的绝

对位置无关，因此通过子区域划分可以有效提高

场景的方位聚焦深度。

仿真2 空变点目标的成像质量分析

如图 7所示，在波束照射区域内，选择空变性

较强的 4个边缘点目标进行仿真分析，编号分别为

1，2，3和 4，从图 8给出了 FDP方法和本文方法校

正后点目标的距离徙动曲线。从图 8可以看出，由

于成像场景内线性距离徙动具有较强的空变性，

FDP方法校正后依然存在残存的距离徙动。本文

采用的Keystone变换有效校正了空变的LRCM，使

4个点目标均有理想的距离徙动校正效果。

A
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Y

Z

70°
4° 2 3

4
1
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B

图7 空变点目标位置分布示意图
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（a）点目标1 （b）点目标2 （c）点目标3 （d）点目标4
图8 Keystone校正前和校正后点目标距离徙动轨迹

为验证所提多普勒块处理方法的有效性，基

于Keystone变换完成空变距离徙动校正后，分别采

用 ANCS方法和所提方法对图 7中的空变点目标

进行方位聚焦处理，图 9给出了ANCS方法和所提

方法的聚焦结果二维等高线图，图 10给出了聚焦

后点目标的方位向剖面图。从图 10可以看出，由

于ANCS方法仅能校正多普勒调频率的一阶和二

阶方位空变性，大场景成像时边缘点目标残余的

高阶空变多普勒参数，使ANCS方法聚焦后的点目

标方位剖面图有明显的主瓣展宽和副瓣升高现
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象。相较之下，所提方法通过子区域分割将全局

强空变解耦为局部弱空变模式，继而利用频域相

位滤波实现空变参数全阶次补偿，实现了理想的

大场景方位聚焦。
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图9 ANCS方法和所提方法聚焦的点目标二维等高线图
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图10 ANCS方法和所提方法的方位向剖面图对比

仿真3 SAR场景仿真对比分析

为进一步体现所提多普勒块处理方法的有效

性，图 11给出了 SAR场景仿真的对比分析结果。

仿真中图 11（a）所示 SAR场景平行于X轴放置，采

用表 1中的参数计算场景回波信号。由于大斜视

角的存在，图 11（b）和图 11（c）中的聚焦 SAR图像

是倾斜的。为直观地展示所提方法的空变校正效

果，图 11（d）和图 11（e）放大显示了图 11（b）和图

11（c）中的红色矩形框区域场景成像结果。从图

11（d）可以看出，由于ANCS方法的方位空变校正

能力有限，成像结果中随方位向位置的增大，散射

点的散焦程度逐渐增大，而所提方法成像结果则

具有一致的理想聚焦效果。图 11（f）展示了图 11
（d）和图 11（e）红色圆圈中孤立散射点聚焦后的方

位向剖面图，可以看出ANCS方法聚焦后的散射点

存在明显主瓣展宽和副瓣升高，所提方法具有良

好的聚焦效果。

（a）面目标仿真图像

404



2025年第 4期 李 根等：基于多普勒域块处理的机动平台大斜视 SAR成像方法

（b）ANCS方法成像结果

（c）本文方法成像结果

（d）ANCS方法局部放大

（e）本文方法局部放大
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（f）孤立散射点方位剖面图

图11 SAR场景仿真对比分析

6 结束语
高速机动平台大场景成像时，成像参数具有

明显的二维空变性，极大限制了成像算法的聚焦

深度。为此，本文提出了一种基于多普勒域块处

理的机动平台大斜视 SAR成像方法。该方法采用

Keystone变换去除空变的距离徙动，通过成像子区

域划分，采用基于频域相位滤波的多普勒块处理

方法实现多普勒参数的空变校正。理论分析和仿

真结果表明，所提方法能够有效扩展成像场景的

聚焦深度，且具有较高的运算效率。
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基于Transformer元学习网络的毫米波雷达
手势识别方法

屈乐乐，洪雨云

（沈阳航空航天大学电子信息工程学院，辽宁沈阳 110136）

摘 要：传统深度学习依赖大量训练数据，而雷达数据的收集耗时费力，且难以涵盖所有手势类别，针对上
述问题，本文提出一种基于Transformer元学习网络的毫米波雷达手势识别方法。首先对毫米波雷达采集的手势
回波进行预处理得到多普勒时频图（DTFM），将DTFM输入到特征提取模块，该模块结合卷积神经网络局部特征
提取和Transformer全局上下文建模能力，能够准确提取手势动作对应的DTFM特征。然后构建基于Transformer
和序列池化的非线性分类器，执行特征级比较以衡量不同手势样本之间的相似度。最后将比较结果送入到分类
模块中进行手势类别预测。实验结果表明，所提方法在小样本情况下可以有效地提高手势动作识别准确率。
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Millimeter⁃Wave Radar Gesture Recognition Method Based on Transformer
Meta⁃Learning Network

QU Lele, HONG Yuyun
（College of Electronic and Information Engineering, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China）

Abstract: Traditional deep learning require a large amount of training data, but the collection of radar data is time‐
consuming and laborious, and it is difficult to cover all gesture categories. To address this challenge, this paper proposes
a millimeter‐wave radar gesture recognition method based on a Transformer meta‐learning network. Firstly, the gesture
echoes collected by millimeter‐wave radar are preprocessed to generate Doppler time‐frequency maps（DTFM）, and the
DTFM are fed into a feature extraction module, which combines the local feature extraction capability of the convolution‐
al neural network（CNN）with the global context modeling strength of Transformer, enabling it to accurately extract the
DTFM features of different gesture actions. Then, a nonlinear classifier based on Transformer and sequence pooling is
designed to perform feature‐level comparisons, measuring the similarity between different gesture samples. Finally, the
comparison results are sent into the classification module to predict and output the final gesture categories. The experi‐
mental results indicate that the proposed method can effectively enhance the gesture recognition accuracy under the con‐
dition of limited samples.

Key words: gesture recognition; millimeter‐wave radar; Transformer network; meta‐learning

0 引 言
随着科技的高速发展，人机交互领域吸引了

许多关注。手势识别作为其中的核心技术之一，

近年来发展迅速，被广泛应用于游戏娱乐［1］、智能

家居［2］和智能驾驶［3］等领域。手势识别根据数据

获取方式可分为 3类：基于计算机视觉的手势识

别［4］、基于可穿戴设备的手势识别［5］和基于无线技

术的手势识别［6‐10］。与前两种识别方法相比，基于

无线技术的识别方法具有不受光照影响、用户隐
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（No.LJ222410143071）
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私性强、无需穿戴等优点，适用于更丰富的手势识

别场景。随着雷达技术的不断进步，现有的无线

信号手势识别大多使用雷达获取手势回波信号，

进而获取距离、速度和角度等信息，再结合机器学

习或深度学习等方法实现不同手势动作的识别。

文献［6］基于微多普勒特征对不同手势的识

别进行研究，利用脉冲压缩和动目标显示（Moving
Target Indication, MTI），将不同手势动作产生的多

普勒频移生成手势特征图像，并送入支持向量机

进行分类识别。基于支持向量机依赖人工提取特

征，过程较为繁琐，且由于人工提取特征的局限

性，识别准确率相对较低，一定程度上限制该方法

在手势识别上的应用。文献［7］设计了一个单通

道的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）学习和分类距离‐多普勒的手势特征信息，在

识别准确性上具有明显优势。文献［8］利用77 GHz
毫米波雷达获取手势回波信号，采用MTI滤除静

态物体的反射，开发一种相对于原点稳定运动的

虚拟坐标系，并通过设计的坐标转换方法将原始

多普勒频谱图转换为虚拟频谱图，随后输送到深

度学习网络中进行识别，所提方法对 10种手势的

平均识别准确率达到了 88.4%。基于深度学习的

手势识别大都以 CNN为基础搭建网络框架，存在

着手势特征提取不充分、泛化性不强的问题。

针对上述问题，郭剑等人［9］搭建基于卷积自注

意力机制的网络模型，首先通过卷积层对输入特

征图进行提取，再利用Vision Transformer进行手势

识别。Jin等人［10］构建用于动态手势识别的CNN‐
Transformer网络模型，利用 CNN提取动态手势的

精细局部特征，后堆叠多个 Transformer编码器来

提取全局特征。上述两种方法需要大量的数据进

行有效训练以保证分类的准确性。近年来，元学

习常被用于解决小样本学习问题，可用很少的样

本实现分类任务。针对小样本数据识别，Sung等
人［11］提出了基于关系网络的元学习方法。基于关

系网络的元学习方法通过神经网络计算支持和查

询样本的相似性，从而输出预测类别。然而在相

似度计算过程中，模型未利用所有支持样本的信

息，只是进行简单的一对一比较任务。Zeng等
人［12］在基于关系网络的元学习方法基础上提出一

种基于加权的元学习网络实现小样本数据下的手

势识别，将多普勒时频图（Doppler Time‐Frequency
Maps, DTFM）输入到基于加权的元学习网络中进

行手势分类识别。但网络模型仅基于 CNN框架，

未能有效捕捉全局上下文特征，这在一定程度上

限制了模型的识别性能。

为了提高小样本场景下手势识别的准确率，

本文提出基于 Transformer元学习网络的毫米波雷

达手势识别方法。首先采用 77 GHz的毫米波雷达

获取不同手势动作的回波信号，对采样后的回波

信号进行预处理生成 DTFM。然后将 DTFM输入

到基于 Transformer的元学习网络中实现小样本数

据下的手势识别。网络模型利用 CNN和堆叠的

Transformer编码器，提取支持集和查询集中手势样

本的局部特征和全局特征。随后将支持集和查询

集对应的特征进行拼接，形成“支持‐查询”特征对。

将拼接后的特征对送入基于 Transformer和序列池

化［13］的非线性分类器进行相似度衡量，最终通过

分类模块实现手势动作的识别。

1 信号模型
由于调频连续波（Frequency Modulated Conti‐

nuous Wave，FMCW）具有测距精度高、功耗低以及

抗干扰能力强等优点，本文使用的毫米波雷达采

用 FMCW技术。FMCW常见的调制方式包括锯齿

波和三角波，本文采用锯齿波作为 FMCW雷达的

调制方式。

1.1 FMCW雷达原理

FMCW雷达发射一系列Chirp信号，通过将来

自手势目标的回波信号与发射信号正交混频，生

成包含目标信息的中频信号。FMCW雷达的发射

信号S t( )t 可表示为

S t( )t = A texp ( )j2π ( )f0 t + B
2Tc t

2 （1）
假设手势目标在距离 R ( t )处，则雷达接收信

号S r( )t 可表示为

S r( )t = A rexp ( )j2π ( )f0( )t - τ + B
2Tc ( )t - τ 2

（2）
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式中，t ∈ [ ]0,Tc ，τ = 2R ( t ) /c表示雷达信号从发射

到接收的时间延迟，c为光速，A t为发射信号振幅，

A r为接收信号振幅，f0为起始频率，B为雷达的带

宽，Tc为调频周期。

将发射信号与接收信号的复共轭进行相乘得

到中频信号：
S IF( )t = S t( )t ⋅ S∗r ( )t =

A tA rexp ( )j2π( f0τ + BTc tτ -
B
2Tc τ

2 )（3）
式中，Bτ2 /2Tc值很小，可以忽略不记。模数转换器

对每个Chirp对应的中频信号进行离散化采样，将

不同Chirp对应采样的中频信号按列堆叠成二维矩

阵。第m个Chirp的第n个采样点对应的中频信号为

S IF( )n,m = A tA rexp ( j(2π fb( )nT f + mTs +

))4πR ( )nT f + mTs
λ0 （4）

式中，n = 1,2,⋯,N，m = 1,2,⋯,M，fb = Bτ/Tc 为中

频信号的频率，Ts和 T f分别为慢时间和快时间采

样间隔，λ0 = c/f0为 f0对应的工作波长。

1.2 回波信号预处理

因DTFM具有可以捕捉目标的微小运动特征、

对环境鲁棒性强等特点，采用其作为网络的输入，

回波信号预处理的流程如图 1所示。首先，将模数

转 换 器 采 样 后 的 数 据 重 新 排 列 成 二 维 矩 阵

S IF( )n, m 。然后，对 S IF( )n, m 的每一列即快时间维

进行快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）
得到距离‐时间矩阵：

SRT( )b,m = 1N∑n = 1
N

S IF (n,m )exp(-j 2πN bn ) （5）
式中，b = 1,⋯,N，表示手势目标与雷达距离信息。

为消除背景杂波的影响，使用巴特沃斯高通滤波

器 对 SRT( )b,m 进 行 MTI，得 到 滤 波 后 的 矩 阵

SMTI( )b,m 。选取合适的距离区间，将区间内的距离

单元进行相干叠加得到

R ( )m = ∑
b = b1

b2

SMTI( )b,m （6）
式中，b1和 b2为距离门的上下限，实验中手势目标

在距雷达 7~30 cm的范围内运动，雷达的距离分辨

率为ΔR = c/2B = 3.75 cm，因此 b1和 b2的取值为 2
和 8。最后，对 R (m )进行短时傅里叶变换（Short
Time Fourier Transform，STFT）得到多普勒时频

信息：

U ( x,y ) = ∑
m = 1

M

R (m ) ζ (m - y )exp ( )-j2π mxM （7）
式中，ζ (·)是窗函数，x为多普勒频率的索引值，y为
时延索引值，根据U ( x,y )可以得到DTFM。
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图1 回波信号处理流程

2 小样本元学习
元学习基于任务实现，通常分为元训练和元

测试阶段。每个阶段的任务由支持集和查询集构

成，在每个任务中，随机选择C类样本，K为每类选

取标记样本个数，V为每类剩余的待预测样本个

数。C × K个样本组成支持集，C × V个样本组成

查询集。当支持集中包含 C类样本，每类样本有

K ( )K ≥ 1 个标记样本时，即可将该任务称为

C⁃way K⁃shot问题［14］。

在元训练阶段，通过元训练集 D train创建大量

模拟实际小样本问题的任务，并将其输入搭建的

网络中以提取可转移的知识，赋予网络应对不同

目标任务的泛化能力。元测试阶段代表实际想解

决的问题，通过元测试集 D test创建少量任务进行

测试，衡量元学习网络完成任务的效果。需要注

意的是，D train 和 D test 是相互独立，互不重叠的数

据集。
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3 模型框架
本文提出的网络由特征提取模块 fθ、比较模块

rθ和分类模块 gθ三个模块组成，θ为可训练参数。

考虑到 Transformer［15］捕获全局信息的优势，在特

征提取模块 fθ和比较模块 rθ中引入了 Transformer

编码器，网络架构如图 2所示。DTFM作为网络的

输入，首先由特征提取模块 fθ提取支持集和查询集

的手势特征信息。然后将支持样本的每个特征依

次与查询样本的特征进行连接，输入到基于神经

网络的比较模块 rθ进行相似性衡量，最终由分类模

块gθ计算分类结果。

DTFM
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图2 网络模型总体框图

3.1 特征提取模块

CNN处理二维图像时表现出色，尤其擅长局

部特征的提取，而 Transformer则擅长捕获全局特

征。结合两者的优势，通过使用多层CNN和Trans‐
former编码器构建出提取手势信息的特征提取

模块 fθ。
3.1.1 CNN

CNN由 4个卷积层组成，每个卷积层后面都有

一个批量归一化层（Batch Normalization，BN）和修

正线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU）激活函

数。BN帮助模型学习关于相似任务的共同先验知

识、增加模型的稳定性；ReLU激活函数可以减少

数据相互依赖，增强模型泛化。CNN通过核为 2×2
的池化层进行降维，从而减少网络参数。为了更

好地获取动态手势的精细局部特征，将卷积核大

小设置为 3×3，输入特征图尺寸为 128×128×3，4层
CNN网络结构如表1所示。

输入特征经过CNN处理后，输出尺寸变为12×
12×128。对输出特征前两个维度进行展平操作，

使输出尺寸变为144×128。
3.1.2 位置编码

从均值为 0、方差为 1的正态分布中抽取一组

大小为 144×128的随机数作为位置码，与 CNN输

出的结果相加：

X = [ ]x1 + p1,x2 + p2,⋯,x144 + p144 T
（8）

式中，x l( )l = 1,2,⋯,144 是CNN输出特征矩阵的第

l个行向量，p l( )l = 1,2,⋯,144 是第 l个位置的绝对

位置码，X为位置编码后的输出即二维矩阵。随

后，将 X输入到 Transformer编码器中进行深层特

征提取。

表1 CNN模型结构

层数

1
2
3
4

层结构

卷积层1、
最大池化层1
卷积层2、

最大池化层2
卷积层3、

平均池化层3
卷积层4

卷积核尺寸

3×3
3×3
3×3
3×3

卷积核数量

64
128
128
128

输出尺寸

63×63×64
30×30×128
14×14×128
12×12×128
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3.1.3 Transformer编码器

图 2给出了 Transformer编码器的详细结构，

Transformer编码器主要由层归一化（Layer Normal‐
ization，LN）、多层感知器（Multi‐Layer Perceptron，
MLP）和多头注意力（Multi‐Head Attention，MHA）
组成。本文中 Transformer编码器由 D = 2个相同

的编码器堆叠而成，MHA头数为H = 4。
1）LN
LN主要计算二维输入的均值和方差，遵循的

原则如下所示：

LN ( )X = α· X - E ( )X

σ ( )X + ε + β （9）
式中，X为输入样本，E ( )X 为样本的期望，σ ( )X 为

样本的标准差，α和 β分别为增益和偏置参数，ε为
小浮点数，可避免σ ( )X 为0时溢出现象的发生。

2）MHA
MHA是 Transformer编码器的核心，为每个特

征序列分配不同的权重，更好地捕捉序列间的联

系和差异，具体结构如图3所示。

3��

��

4�%/"��

-K�"

SoftMax$"��

4�

3�� -K�"3�� 3��

H

KQ VQ K V

图3 MHA结构图

W Q、W K、W V 为定义的可训练投影矩阵，通

过这三个矩阵对输入样本X进行线性变换：

Qh = XW Q
h , Kh = XW K

h , Vh = XW V
h （10）

式中，h = 1,2,⋯,H，h为MHA的头索引，Qh为查询

矩阵，Kh为键矩阵，Vh为值矩阵。

针对MHA的第 h个头，计算Qh和Kh缩放的点

积，并通过 SoftMax激活函数归一化计算注意力权

重，后与 Vh相乘得到加权后第 h个头的注意力得

分Headh：
Headh = Attention (Qh, Kh, Vh ) =

SoftMax ( )Qh, K T
h

dk
Vh （11）

式中，dk为注意力缩放因子，可以防止点积值过大

时梯度消失的发生，W O为随机初始化得到的权重

矩阵。将H个头的注意力得分拼接，并进行线性

变换，得到MHA的最终得分：

MultiHead(Q, K, V ) = contact (Head1,⋯,HeadH )W O

（12）
式中，contact为通道维度拼接。

3）MLP
MLP是 Transformer编码器的另一关键部分，

由两个全连接层和一个高斯误差线性单元（Gaus‐
sian Error Linear Unit，GeLU）激活函数构成。通过

对MHA获得的向量进行非线性变换，整合多个注

意力的输出信息，有效增强模型的数据拟合能力。

GeLU激活函数结合了 ReLU和 Sigmoid激活函数

的优点，是一种既有非线性特性又易于优化的激

活函数，具有良好的泛化性。

3.2 支持⁃查询样本的连接

为了衡量支持集和查询集样本之间的相似

度，首先对特征提取模块 fθ的输出进行拼接。对于

C⁃way 1‐shot任务可以表示为

L i, j = contact ( )fθ( )si , fθ( )qj （13）
式 中 ，θ 为 可 训 练 参 数 ，si 表 示 支 持 集 中 第

i ( )i = 1,2,⋯,C 个 样 本 ，qj 表 示 查 询 集 的 第

j ( )j = 1,2,⋯,C × V 个样本，L i, j为第 i个支持样本

和第 j个查询样本拼接后的特征对向量。

而对于C‐way K‐shot ( )K > 1 的任务，需对来自

支持集中同一类的K个向量进行平均。这是一种

常规处理K‐shot任务的方法，以较小的偏差提供查

询样本与某类支持样本之间的比较结果，有效增

强网络的鲁棒性。C‐way K‐shot ( )K > 1 任务中，拼

接后的特征对向量可以表示为

L i, j = 1K∑k = 1
K contact ( )fθ( )si,k , fθ( )qj （14）

式中，s i,k表示支持集中第 i类中第 k个样本。

3.3 比较模块

经上述连接操作，特征维度由 144×128变为

144×256。相对于常规利用欧氏距离［16］衡量样本

的相似度的方法，本文采用神经网络的方法。神
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经网络作为非线性分类器的一种，可以更好地捕

获手势深层特征，更适合于手势分类任务。

Transformer擅长深层次全局特征的提取，序列

池化对 Transformer的潜在空间顺序进行嵌入加

权，使向量维度由 p × d变为 1 × d，计算量略有减

少。比较模块 rθ利用 Transformer编码器和序列池

化，从L i, j中获得特征级比较结果。L i, j经过 Trans‐
former编码器可以表示为

r i, j = e ( )L i, j ∈ ℝp × d （15）
式中，e表示 Transformer编码器函数，r i, j为L i, j经过

Transformer编码器的输出，p为序列长度，d为嵌入

维数。将 r i, j送入到序列池化层，步骤如下所示。

首先将 r i, j被输入到全连接层降维，并对输出

进行SoftMax激活：

w i, j = SoftMax ( )FC( )r i, j
T ∈ ℝ1 × p （16）

式中，FC为全连接层，w i, j为重要性权重。

然后将w i, j与 r i, j相乘，得到序列池化的输出：

z i, j = w i, j × r i, j ∈ ℝ1 × d （17）
式中，z i, j为特征级比较向量。

3.4 分类模块

为了利用不同“支持‐查询”特征对之间的关

系，将不同 z i, j连接成一维向量输入分类模块 gθ。
分类模块 gθ利用全连接层将网络提取的特征空间

映射到标签空间，并通过 SoftMax激活函数计算关

系得分，预测手势类别。C⁃way K⁃shot任务下分类

过程可以表示为

ŷ j = gθ( )contact ( )z1, j, z2, j,⋯, zC, j （18）
式中，ŷ j为最终预测的概率。

4 实验结果与分析
4.1 雷达硬件系统

本文搭建的动态手势识别系统是由德州仪器

公司研发的 AWR1642BOOST毫米波雷达传感器

评 估 板 组 成 ，包 括 AWR1642 EVM 射 频 板 和

DCA1000 EVM数据采集板，如图 4所示。其中，

AWR1642 EVM射频板主要负责 Chirp信号的生

成、发射，以及经过目标物体反射后的雷达回波信

号的接收、解调。DCA1000 EVM数据采集板主要

负责回波信号经解调后得到的差拍信号的存储与

转发。

AWR1642

DAC1000

图4 雷达传感器实物图

本文的手势识别任务中，详细的雷达参数配

置如表 2所示。雷达具有 2个发射天线和 4个接收

天线，共 8个通道的数据，本文仅使用第一个通道

的数据。
表2 FMCW雷达系统参数

参数

起始频率

扫频带宽

ADC采样数

ADC采样频率

帧周期

帧数

每帧的Chirp数

参数值

77 GHz
3 999.07 MHz

128
2 000 kS/s
80 ms
32
128

4.2 数据集构建

实验设计了 8种常见的动态手势动作：前推、

后扇、抬手、左右晃手、前扇、后拉、拳头双击和画

圆圈，分别编号为（a）~（h），如图 5所示。考虑到个

体性差异，邀请 3男 2女作为测试人员参与手势数

据的采集。数据采集时，测试人员位于雷达正前

方 30 cm处，测量时长为 2.56 s，每类手势动作测试

人员重复30次。

对雷达采集的手势回波信号采用第 1节中的

预处理方法，生成不同手势动作的时变运动特征，

（a）前推 （b）后扇 （c）抬手 （d）左右晃手
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每类动作对应的DTFM如图 6所示。其中横轴表

示手势动作持续的时间，纵轴表示手势动作的多

普勒频率。图 6中动作（a）前推和（e）前扇的手势

目标靠近雷达运动，产生正向多普勒频移；（b）后

扇和（f）后拉远离雷达，产生负向多普勒频移；（c）
抬手和（g）拳头双击动作幅度小，对应的多普勒频

移变化范围较小；（d）左右晃手和（h）画圆圈有朝

向雷达和远离雷达的过程，对应的图像包含正向

和负向的多普勒频移。
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图6 8种手势动作的DTFM图像

4.3 实验结果

4.3.1 实验设置

本文对 4‐way 1‐shot和 4‐way 5‐shot的手势分

类任务进行实验来评估模型的性能。对于4‐way 1‐
shot和 4‐way 5‐shot任务，首先从整个数据集D中

划分 4类手势作为D train，为了保证模型一致性，D test
的构造方式和D train类似，将D中其他 4类作为D test。

每类随机抽取 1和 5个样本构造支持集，支持集中

分别有 4和 20个支持样本，再将每类剩余的样本

作为查询样本分配给查询集。支持集和查询集构

成任务并输入到元学习网络，查询集中样本的标

签作为真实标签进行训练。上述过程重复多轮，

生成的不同任务进行多轮训练，每一轮称为一个

episode［17］。此外，D train中每类手势有 150个样本，

在D test中每类手势有20个样本。

为了充分提取手势信息，将输入尺寸统一为

128×128×3，并进行归一化操作将像素值范围限制

在［0,1］。网络模型采用AdamW优化器，以更好地

处理权重衰减，学习率设为固定值 0.000 1，并通过

交叉熵函数定义损失函数。元训练持续 10 000个

episodes，元测试持续1 000个episodes。本文搭建的

网络基于Pytorch框架，所有实验均在配备 Intel（R）
Xeon RGold 6132 的 中 央 处 理 器 和 NVIDA
RTX3090的图形处理器的工作站上进行。

4.3.2 性能分析

为了验证各个模块的有效性，将 8种DTFM输

入网络进行消融实验，表 3记录了元测试阶段不同

分类任务下的识别准确率。其中Base表示骨架网

络，包括特征提取模块中的 CNN、比较模块中的

Transformer编码器以及分类模块。SeqPool代表序

列池化操作，Transformer指在特征提取模块添加

Transformer编码器的操作。
表3 消融实验的识别准确率

网络模型

Base
Base+SeqPool

Base+Transformer
Base+Transformer+SeqPool

4‐way 1‐shot
82.51%
94.14%
90.55%
95.51%

4‐way 5‐shot
87.70%
95.75%
95.12%
97.13%

在 4‐way 1‐shot和 4‐way 5‐shot分类任务下，相

较于 Base，Base+SeqPool的识别准确率分别提高

11.63% 和 8.05%，证明序列池化的有效性。序列

池化是一种基于注意力的方法，可以对Transformer

（e）前扇 （f）后拉 （g）拳头双击 （h）画圆圈

图5 8种动态手势动作示意图
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处理后序列的潜在空间顺序进行嵌入，并为序列中

分配重要性权重。相较于 Base，Base+Transformer
在两种任务下的识别准确率分别提高 8.04% 和

7.42%。这是因为 Transformer模块能够捕捉经由

CNN缩减后特征的全局依赖关系，并整合局部和

全局信息，使得模型在任务中表现出更强的泛化

能力和准确性。Base+SeqPool的识别准确率高于

Base+Transformer，相 较 于 Base+SeqPool，Base+
Transformer+SeqPool在两种任务下的识别准确率

分别提高了 1.37%和1.38%。

4.3.3 不同网络模型识别性能对比

为了验证所提方法在动态手势识别的优越

性，将不同的手势动作的DTFM作为网络输入，在

数据集相同的情况下，将本文所提基于Transformer
元学习网络与 CNN‐Transformer［10］、Vision Trans‐
former［15］、关系网络［11］和加权网络［12］的识别准确率

进行对比，结果如表 4所示。实验过程中，文献

［10］中的CNN‐Transformer采用了相同结构的双分

支网络模型，本文仅取其中一个分支进行实验对

比。本文所提网络、关系网络和加权网络都属于

元学习方法，训练时使用 D train中所有样本训练模

型，测试时则使用 D test中所有样本进行评估。最

终，通过对测试过程中所有 episodes的准确率取平

均值来计算测试准确率。对于CNN‐Transformer和
Vision Transformer网络模型，进行五折交叉验证实

验得到测试准确率。
表4 不同网络的识别准确率

网络模型

CNN‐Transformer［10］
Vision Transformer［15］

关系网络［11］,4‐way 1‐shot
加权网络［12］4‐way 1‐shot
本文网络,4‐way 1‐shot

关系网络［11］,4‐way 5‐shot
加权网络［12］,4‐way 5‐shot
本文网络,4‐way 5‐shot

识别准确率

36.03%
57.35%
92.53%
93.90%
95.53%
94.67%
96.15%
97.18%

从表 4可以看出，基于 CNN‐Transformer方法

的表现最差。尽管该方法在Vision Transformer基
础上进行了修改，但其本质上仍属于大模型架构，

难以适应小样本数据集。相比之下，基于 Vision
Transformer方法的识别准确率有所提升，这得益于

预训练权重的导入，提高了模型的泛化能力，但也

未达到理想的效果。总体来看，上述两种模型在

小样本数据集性能表现不佳。相对而言，关系网

络和加权网络在小样本场景下表现比较优异。与

基于CNN‐Transformer和基于Vision Transformer方
法相比，基于关系网络和基于加权网络的元学习

方法的识别准确率显著提高，在 4‐way 1‐shot任务

中识别准确率分别达到 92.53% 和 93.90%。所提

基于 Transformer元学习网络的表现更为出色，相

较于加权网络，所提网络模型在 4‐way 1‐shot和 4‐
way 5‐shot实验中的识别准确率分别提升 1.63%和

1.03%，识别准确率最高。

此外，为了进一步证明所提网络在小样本手

势识别的优越性，将所提网络与关系网络和加权

网络的性能进行比较。将处理后的 8类DTFM作

为 3种的网络输入，图 7分别绘制了元测试阶段 3
种网络模型在 4‐way 1‐shot和 4‐way 5‐shot分类任

务下，episodes数量与测试准确率的关系曲线。
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（a） 4‐way 1‐shot任务
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（b） 4‐way 5‐shot任务

图7 不同元学习网络的episodes数量与测试准确率关系曲线对比
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从图 7可以看出，对于相同方法的两种分类任

务，4‐way 5‐shot任务的识别准确率高于 4‐way 1‐
shot任务。这是因为随着每个类别支持样本的增

加，模型鲁棒性得到加强，从而提升模型的识别准

确率。对于不同方法的两种分类任务，本文所提

模型的识别准确率均高于关系网络和加权网络的

识别准确率。这是由于 Transformer的引入增加了

模型的表达能力，更好地提取到手势间的深层次

的全局特征。此外，序列池化将 Transformer生成

的序列嵌入聚合成固定长度的全局表示，并根据

注意力权重对序列中的各个元素赋予不同的重要

性，捕捉序列间相关联的信息，有效提升模型处理

复杂序列的能力。

4.3.4 模型复杂度和测试时间

为了进一步比较不同网络的模型复杂度和测

试时间，在相同参数设置下计算了本文所提模型

与 CNN‐Transformer、Vision Transformer、关系网络

和加权网络的参数量、浮点运算次数（Floating
Point Operations，FLOPs）及测试时间，并将结果记

录于表5。
表5 不同网络的模型复杂度和测试时间

网络模型

CNN‐Transformer［10］
Vision Transformer［15］

关系网络［11］,4‐way 1‐shot
加权网络［12］,4‐way 1‐shot
本文网络,4‐way 1‐shot

关系网络［11］,4‐way 5‐shot
加权网络［12］,4‐way 5‐shot
本文网络,4‐way 5‐shot

参数量（×106）
6.73
85.81
0.23
0.23
2.45
0.23
0.23
2.45

FLOPs（×109）
0.94
1.61
3.45
4.08
2.24
13.81
16.93
10.71

测试时间/ms
33.6
49.7
65.5
75.7
81.2
82.8
91.1
102.7

从表 5中可以观察到，CNN‐Transformer模型

的参数量、FLOPs和测试时间均低于Vision Trans‐
former模型，这是因为 CNN‐Transformer中 Trans‐
former编码器数量和注意力头数的减少，降低了模

型的复杂度和测试时间。对于 4‐way 1‐shot任务，

由于小样本学习模型需要多次执行提取查询集样

本特征的卷积操作。相较于 CNN‐Transformer和
Vision Transformer模型，关系网络、加权网络和所

提网络这三种元学习网络的模型复杂度和测试时

间有所增加。与关系网络和加权网络相比，所提

网络模型的参数量和测试时间略高，但具有更少

的 FLOPs和更高的识别准确率。这是因为 Trans‐
former中的MHA和MLP引入了大量参数，导致整

体参数量增加。同时，由于所提网络模型涉及到

更多的非线性操作如ReLU等，虽然这些操作不直

接增加 FLOPs，但提高了计算复杂度，从而导致测

试时间略有增加。然而，得益于 Transformer的自

注意力机制对数据序列的并行处理能力，所提模

型的FLOPs显著降低。4‐way1‐shot任务下，所提模

型的FLOPs约为加权网络的一半。

4‐way 5‐shot任务中，所提网络模型的 FLOPs
显著增加，识别准确率也获得了提升。相比于 4‐
way 1‐shot任务，4‐way 5‐shot任务下的 FLOPs和测

试平均耗时分别增至原来的 5倍和 1.25倍，识别准

确率提高了 1.65%。这是因为 4‐way 5‐shot任务的

比较模块需要进行额外的操作，从而导致所提模

型 FLOPs和测试时间的增加。总体而言，本文所

提网络模型在手势分类任务中表现优异，降低

FLOPs的同时实现了更高识别准确率，显示出良好

的性能。

5 结束语
本文提出一种基于 Transformer元学习网络的

毫米波雷达手势识别方法，在小样本数据的情况

下提升了手势动作识别性能。所提方法首先对每

类手势样本的回波数据进行预处理生成 DTFM。

然后，将生成的DTFM输入到构建的网络模型中提

取手势特征、衡量不同手势样本的相似度，最后输

出手势分类结果。为提高模型的特征提取能力，

在特征提取模块和比较模块中分别引入堆叠的

Transformer编码块，并在比较模块中加入序列池化

机制。实验结果表明，本文所提方法提升了小样

本场景下的手势动作识别准确率，在实际的小样

本应用场景下具有一定的参考意义。
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Abstract: To minimize the complexity of the implementation structure and obtain the global optimal solution of
the filter coefficients by controlling the approximation accuracy of the filter frequency response, a design method of sym‐
metric Farrow structured fractional delay filter based on second‐order cone programming（SOCP）is proposed. According
to the linear phase characteristics of the FIR filter, this method constructs a weighted least square fitting objective func‐
tion and frequency response error constraints, and converts the constraints into linear inequality constraints. The design
of symmetric Farrow structured fractional delay filter can be transformed into a convex optimization solution problem.
This problem can be solved by using the SOCP method to obtain the globally optimal filter coefficients that satisfy the
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0 引 言
为了实现宽空域、宽频段的覆盖，提高系统的

捕获和跟踪能力，基于数字阵列的宽带波束形成

技术在雷达、测控通信、信息对抗等领域具有广阔

的应用前景［1‐2］。随着高速采集和数字信号处理器

技术的发展，大规模宽带数字阵列多波束形成的

工程应用已经成为可能。宽带数字多波束的一个

关键技术就是分数时延滤波器的设计［3‐4］。

目前，分数时延滤波器的实现结构主要有两

种：FIR型结构和 Farrow结构。FIR型结构的分数

时延滤波器［5］需事先存储各个时延值对应的 FIR
滤波器系数，以实际使用时延值为地址，通过查询

方式加载不同 FIR滤波器系数。Farrow结构的分

数时延滤波器由固定系数的 FIR滤波器组和可变

分数时延多项式组成［6］，无需事先存储各个时延对
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基金项目：安徽省科技重大专项（No.202003a05020027）
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应的滤波器系数，仅需改变输入分数时延值就可

完成时延补偿。与FIR型结构相比，当需在宽带数

字阵列的通道级进行时延补偿，并同时形成多波

束时，随着波束数量的增加，Farrow结构的分数时

延滤波器具有更低的实现复杂度［7］。
针对 Farrow结构的分数时延滤波器，国内外

有许多文献研究其设计方法，如文献［8］利用截断

拉格朗日插值设计分数时延滤波器，但该方法易

在高频处出现吉布斯现象，影响滤波器的频响性

能。文献［9］提出了一种基于Hermite插值设计双

层 Farrow结构分数时延滤波器的方法，该方法具

有较高时延精度，但增加了实现的复杂度。文献

［10］将时域插值与泰勒级数展宽相结合，所设计

的滤波器系数具有相关性，可减少近一半滤波器

系数，降低了 Farrow结构实现的复杂度。文献

［11］引入分数时延误差约束，将滤波器设计建模

为一个线性规划问题，具有较高的时延精度。前

述文献没有利用 Farrow结构中各组 FIR滤波器的

线性相位特性，实现复杂度相对较高。

为降低 Farrow结构的实现复杂度，文献［12］
给出了一种基于加权最小二乘的对称 Farrow结构

优化设计方法，该方法对滤波器的幅频响应逼近

精度高，对群时延逼近精度相对较差，且无法控制

幅频和群时延误差的逼近精度。文献［13］对输入

分数时延值进行修正，推导了一种各组FIR滤波器

具有线性相位特性，改进的 Farrow结构分数时延

滤波器，并通过约束最大最小化优化算法求解非

凸优化问题，获得各组FIR滤波器的系数。这种非

凸优化问题的求解无法获得全局最优解，优化算

法对初始值的选取比较敏感，易陷于局部最优解。

在实际应用中，常需根据系统要求的幅频响

应和群时延波动指标，设计满足指标要求、实现复

杂度尽可能低的最佳 Farrow结构分数时延滤波

器。对于降低 Farrow结构实现复杂度，一方面是

选择对称 Farrow结构分数时延滤波器，直接利用

其 FIR滤波器的线性相位特性，降低实现复杂

度［12‐13］。另一方面是对称 Farrow结构分数时延滤

波器的设计方法进一步优化，通过约束幅频和相

频响应的逼近精度，使得所设计分数时延滤波器

在满足指标要求的同时，占用尽可能少的实现

资源。

为了避免优化算法对初始值选取敏感，陷入

局部最优解，通过约束各时延处的频率响应逼近

精度，尽可能降低 Farrow结构实现复杂度，本文提

出了一种基于二阶锥规划的对称 Farrow结构分数

时延滤波器设计方法。这种方法在加权最小二乘

算法基础上，利用FIR滤波器的线性相位特性构建

了时延域‐频域的二维幅度响应和相位响应误差约

束，并将误差约束转化为线性不等式约束，可将对

称 Farrow结构滤波器设计转化为一个目标函数为

凸函数、约束集为凸集的二阶锥规划问题。该方

法能够控制分数时延滤波器的频率响应逼近精

度，在尽可能降低实现复杂度的同时，获得满足误

差约束的全局最优滤波器系数，避免陷入优化算法

的局部最优解。仿真实验通过对比4种不同设计方

法与所提方法的性能，验证了所提算法的正确性。

1 对称Farrow结构分数时延滤波器
设 Farrow结构分数时延滤波器中 FIR滤波器

的长度为 N，分数时延值为 μ（0 ≤ μ < 1），则传统

Farrow 结构分数时延滤波器的冲激响应可表

示为［13］

h ( )n, μ = ∑
m = 0

L

hm( )n ⋅ μm （1）
式中，n = 0,⋯,N - 1，L为多项式的阶数，hm( )n 为

Farrow结构分数时延滤波器的第 n个系数对应的 L
阶多项式的系数 ,m = 0,1,⋯, L。将上述传统 Far‐
row结构分数时延滤波器的 L阶多项式表示改

写为［13］

h ( )n, μ = ∑
m = 0

L

gm( )n ( )2μ - 1 m
（2）

式中，n = 0,⋯, N - 1，gm( )n 为 Farrow结构分数时

延滤波器的第 n个系数对应的 L阶多项式的系数，

m = 0,1,⋯, L，它满足［13］

gm( )N - 1 - n = ( )-1 m ⋅ gm( )n （3）
即对于任意固定的 m ∈ [ ]0,L ，当 n = 0,⋯,N - 1
时，gm( )n 是一个具有线性相位特性的FIR滤波器。

这种 gm( )n 具有线性相位特性的 Farrow结构分数

时延滤波器，称为对称 Farrow结构分数时延滤波

器。与文献［8‐11］相比，对称Farrow结构分数时延

滤波器的独立系数个数为 ( )L + 1 N/ 2，具有最少
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的独立系数个数，更低的实现结构复杂度。

对称Farrow结构分数时延滤波器 h ( )n, μ 的频

率响应可以表示为

H ( )f, μ = ∑
m = 0

L

( )2μ - 1 m ⋅ ∑
n = 0

N - 1
gm( )n ⋅ e-j2π fn（4）

式中，f为归一化数字频率。不失一般性，取N为

偶数，对于m ∈ [ ]0,L 为偶数时，有

∑
n = 0

N - 1
gm( )n ⋅ e-j2πfn = 2e-jπ f ( )N - 1 ∑

n = 0

N 2 - 1
gm( )n ⋅

cos é
ë
ê

ù

û
ú2π f ( )N - 1

2 - n （5）
对于m ∈ [ ]0,L 为奇数时，有

∑
n = 0

N - 1
gm( )n ⋅ e-j2π fn = 2j ⋅ e-jπ f ( )N - 1 ∑

n = 0

N 2 - 1
gm( )n ⋅

sin é
ë
ê

ù

û
ú2π f ( )N - 1

2 - n （6）
定义对称 Farrow 结构分数时延滤波器的

( )L + 1 N/ 2个独立系数组成的向量 g为

g = [ ]g0 g1 ⋯ gL
T

（7）
式中，gm = [ ]gm( )0 gm( )1 … gm( )N 2 - 1 ，m = 0,
1,⋯,L，上标T代表转置运算。

对于m ∈ [ ]0, L 为偶数时，令

vcos( )n = cos é
ë
ê

ù

û
ú2π f ( )N - 1

2 - n （8）
则定义频率向量 ae( )f 为

ae( )f = 2e-jπ f ( )N - 1 ⋅ [ ]vcos( )0 vcos( )1 … vcos( )N 2 - 1 T

（9）
对于m ∈ [ ]0,L 为奇数时，令

vsin( )n = sin é
ë
ê

ù

û
ú2π f ( )N - 1

2 - n （10）
则定义频率向量 ao( )f 为

ao( )f = 2je-jπ f ( )N - 1 ⋅ [ ]vsin( )0 vsin( )1 … vsin( )N 2 - 1 T

（11）
根据前述向量的定义，当 L为奇数时，定义时

延‐频率向量a ( )f, μ 为

a ( )f, μ =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

( )2μ - 1 0 ⋅ ae( )f
( )2μ - 1 1

ao( )f
⋮

( )2μ - 1 L
ao( )f

（12）

当L为偶数时，定义时延‐频率向量a ( )f, μ 为

a ( )f, μ =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

( )2μ - 1 0 ⋅ ae( )f
( )2μ - 1 1

ao( )f
⋮

( )2μ - 1 L
ae( )f

（13）

因此，对称 Farrow结构分数时延滤波器的频

率响应可重新表示为

H ( )f, μ = aT( )f, μ g （14）

2 对称Farrow结构的SOCP优化设计

理想分数时延滤波器的频率响应为

Hd( )f, μ = e-j2π fμF （15）
式中，f ∈ [ ]-0.5,0.5 为归一化数字频率，μF = μ I + μ
为时延值，μ I为整数时延值，μ ∈ [ )0,1 为分数时延

值。若用滤波器长度为N，多项式阶数为 L的对称

Farrow结构分数时延滤波器对理想分数时延滤波

器进行逼近，则频率响应的逼近误差为

e =  H ( )f, μ - Hd( )f, μ 2 （16）
式中， ⋅ 2代表 L2范数，H ( )f, μ 为对称 Farrow结构

分数时延滤波器的频率响应。为控制分数时延滤

波器通带和阻带频率响应与理想频率响应的逼近

程度，在式（16）中引入衡量逼近误差权重的加权

系数w ( )f, μ ( )≥ 0 ,可得

e =  w ( )f, μ ( )H ( )f, μ - Hd( )f, μ
2

（17）
对于任意归一化数字频率 f和时延值 μ，定义

幅频响应逼近误差为

EM( )f, μ = || H ( )f, μ - || Hd( )f, μ （18）
相频响应逼近误差为

Eϕ( )f, μ = ϕ ( )f, μ - ϕd( )f, μ （19）
式中，ϕ ( )f, μ 为对称 Farrow结构分数时延滤波器

的频率响应H ( )f, μ 的相频响应，ϕd( )f, μ 为理想分

数时延滤波器的频率响应 Hd( )f, μ 的相频响应。

因此，对称 Farrow结构分数时延滤波器的约束优

化问题可表示为
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min
g

 w ( )f, μ ( )H ( )f, μ - Hd( )f, μ
2

s.t. || EM( )f, μ ≤ δ
|| Eϕ( )f, μ ≤ ε

f ∈ [ )-0.5,0.5
μ ∈ [ )0,1

（20）

式中，δ和ε分别为幅频和相频响应误差约束因子，

均为正实数。

上述约束优化问题中，因幅频和相频响应的

逼近误差约束是一个非凸集，故该优化问题是一

个非线性、非凸的约束优化问题。直接对这一优

化问题进行求解易受初值影响，不易获得全局最

优解。下面将文献［14］和［15］中的一维频域逼近

约束处理方法推广到二维时延域‐频域，将不同时

延和频率值下的幅频和相频响应的逼近约束进行

线性化处理，使前述优化问题转化为一个二阶锥

规划问题，可求出全局最优解。

幅频响应逼近误差 || EM( )f, μ ≤ δ可用如下线

性约束代替：

-δl ≤ Re{ }H ( )f, μ e-jϕd( )f, μ - || Hd( )f, μ ≤ δu（21）
式中，Re{ }⋅ 表示取实部。δu和 δl为正实数，可通过

如下公式计算：

δu= δ, δl= δ cos ( )ε + || Hd( )f, μ ( )1 - cos ( )ε （22）
此时，线性化幅频响应逼近约束可表示为

Re{ }aT( )f, μ e-jϕd( )f, μ ⋅ g ≤ δu + || Hd( )f, μ
-Re{ }aT( )f, μ e-jϕd( )f, μ ⋅ g ≤ δl - || Hd( )f, μ （23）

令

UM=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

Re{ }aT( )f, μ e-jϕd( )f, μ

-Re{ }aT( )f, μ e-jϕd( )f, μ ,vM=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

δu+ || Hd( )f, μ
δl- || Hd( )f, μ

（24）
则线性化幅频响应逼近约束可重新表示为

UM ⋅ g ≤ vM （25）
相频响应逼近误差 || Eϕ( )f, μ ≤ ε可重写为

ϕ ( )f, μ ≤ ϕd( )f, μ + ε
ϕ ( )f, μ ≥ ϕd( )f, μ - ε （26）
因

Im{ }H ( )f, μ = Im{ }aT( )f, μ g

Re{ }H ( )f, μ = Re{ }aT( )f, μ g
（27）

式中，Re{ }⋅ 表示取实部，Im{ }⋅ 表示取虚部，故对于

约束ϕ ( )f, μ ≤ ϕd( )f, μ + ε，当 || ϕd( )f, μ + ε < π 2
时，有

aTPU( )f, μ ⋅ g = [ Im{ }aT( )f, μ - tan{ }ϕd( )f, μ + ε ⋅
]Re{ }aT( )f, μ ⋅ g ≤ 0 （28）

当 || ϕd( )f, μ + ε > π 2时，有

aTPU( )f, μ ⋅ g = [ tan{ }ϕd( )f, μ + ε ⋅ Re{ }aT( )f, μ -
]Im{ }aT( )f, μ ⋅ g ≤ 0 （29）

当 || ϕd( )f, μ + ε = π 2时，有

aTPU( )f, μ ⋅ g = -sign{ }ϕd( )f, μ + ε ⋅
Re{ }aT( )f, μ ⋅ g ≤ 0 （30）

式中，sign{ }⋅ 为符号函数。

对于约束ϕ ( )f, μ ≥ ϕd( )f, μ - ε，当 || ϕd( )f, μ - ε <
π 2时，有

aTPL( )f, μ ⋅ g = [ tan{ }ϕd( )f, μ - ε ⋅ Re{ }aT( )f, μ -
]Im{ }aT( )f, μ ⋅ g ≤ 0 （31）

当 || ϕd( )f, μ - ε > π 2时，有

aTPL( )f, μ ⋅ g = [ Im{ }aT( )f, μ - tan{ }ϕd( )f, μ - ε ⋅
]Re{ }aT( )f, μ ⋅ g ≤ 0 （32）

当 || ϕd( )f, μ - ε = π 2时，有

aTPL( )f, μ ⋅ g = sign{ }ϕd( )f, μ - ε ⋅
Re{ }aT( )f, μ ⋅ g ≤ 0 （33）

因此，相频响应逼近约束可重新表示为

UP ⋅ g ≤ 0 （34）
其中，UP可表示为

UP = [ ]aPU( )f, μ aPL( )f, μ T
（35）

根据前述讨论，对称 Farrow结构分数时延滤

波器的优化问题可转化为

min
g

 w ( )f, μ ( )aT( )f, μ g - Hd( )f, μ
2

s.t.UM ⋅ g ≤ vM
UP ⋅ g ≤ 0
f ∈ [ )-0.5,0.5
μ ∈ [ )0,1

（36）
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上述优化问题为一个典型的二阶锥规划

（SOCP）问题［16］，给定采样频率、滤波器带宽、滤波

器长度、加权系数和多项式阶数，可很容易获得对

称 Farrow结构分数时延滤波器的全局最优滤波器

系数。因此，对称 Farrow结构的 SOCP优化设计方

法可总结为如下步骤：

步骤 1 给定采样频率、滤波器带宽、加权系

数、系统要求带内群时延波动指标和带内幅频响

应波动指标 δ（幅频响应误差约束因子）。

步骤 2 初始化相频响应误差约束因子 ε、滤
波器阶数、多项式阶数。

步 骤 3 根 据 公 式（14）和（17）构 造 目 标

函数 w ( )f, μ ( )aT( )f, μ g - Hd( )f, μ
2
。

步骤 4 根据公式（22）~（24）构造线性化幅频

响应逼近约束UM ⋅ g ≤ vM。
步骤 5 根据公式（27）~（33）构造线性化相频

响应逼近约束UP ⋅ g ≤ 0。
步骤 6 利用凸优化中的内点法［16］，求解公式

（36），若求解失败，则同时增加约束因子 ε、滤波器

阶数和多项式阶数，重新执行步骤 3到步骤 6。若

求解成功，可得对称 Farrow结构分数时延滤波器

的系数向量 g。
步骤 7 对分数时延滤波器的幅频响应和群

时延波动指标进行检查，若群时延波动或幅频响

应波动指标明显优于要求指标，则减少滤波器阶

数或多项式阶数；若群时延波动指标比要求指标

差，幅频响应波动指标大于等于要求指标，则增加

滤波器阶数；若群时延波动指标比要求指标差，幅

频响应波动指标优于要求指标，则减小相频响应

误差约束因子 ε；重新执行步骤 3到步骤 5，直到满

足要求指标。

3 仿真实验
本节将通过仿真实验，对比文献［8］、［10］、

［12］和［13］的 4种不同设计方法与所提方法的性

能，验证所提算法的有效性。注意，文献［12］和

［13］与所提方法的独立滤波器系数个数均为

( )L + 1 N/ 2，文献［8］和［10］的独立滤波器系数个

数均大于 ( )L + 1 N/ 2。本节所用分数时延滤波器

设计方法的性能仅与滤波器双边带宽、采样频率

的比值有关，与采样频率和双边带宽的绝对值

无关。

在以下仿真实验中，所提算法中的逼近误差

权重的加权系数w ( )f, μ 在分数时延滤波器通带内

设置为1，其他设置为 0。
实验 1：本实验利用文献［10］给出的归一化均

方根误差评估所提方法的误差性能，并采用与文

献［10］相同的设置参数。取分数时延值固定为

0.4，多项式阶数为 7，采样频率为 400 MHz，滤波器

双边带宽为 380 MHz，相应的带宽与采样频率比值

为0.95。采用文献［8］、［10］、［12］和所提方法分别

设计分数时延滤波器，不同方法在FIR滤波器长度

N不同时的归一化均方根误差如表 1所示。由表 1
可知，当N ≤ 20时，因可优化的独立滤波器系数较

少，所提方法的归一化均方根误差比文献［10］略

差，但优于文献［12］和文献［8］。当N ≥ 30时，所

提方法随着滤波器长度N增加，归一化均方根误

差减小速度最快，明显优于其他 3种方法。
表1 不同FIR滤波器长度下的归一化均方根误差

N

10
20
30
40
50
60
70
80

所提方法

3.05 × 10-2
1.96 × 10-2
4.6 × 10-3
2.1 × 10-3
8.78 × 10-4
1 × 10-4
3 × 10-5
1 × 10-5

文献［12］
1.732 × 10-1
6.99 × 10-2
3.26 × 10-2
1.07 × 10-2
7.9 × 10-3
4 × 10-3
2.1 × 10-3
1.1 × 10-3

文献［10］
1.58 × 10-2
6.1 × 10-3
5 × 10-3
3.4 × 10-3
2.2 × 10-3
1.6 × 10-3
1 × 10-3
9.2 × 10-4

文献［8］
9.91 × 10-2
8.24 × 10-2
7.9 × 10-2
7.28 × 10-2
6.66 × 10-2
6.09 × 10-2
5.58 × 10-2
5.12 × 10-2

将采样频率、带宽和多项式阶数保持不变，取

分数时延值 μ分别为 0、0.1、0.2、0.3、0.4和 0.5，FIR
滤波器长度为 40。采用文献［8］、［10］、［12］和所

提方法分别设计分数时延滤波器，在不同分数时

延下的归一化均方根误差如表 2所示。由表 2可
知，由于引入了幅频和相频响应逼近误差约束，所

提方法在各时延值处的归一化均方根误差值无大

幅波动，具有近似一致的归一化均方根误差值，即

滤波器在不同分数时延值下的具有近似相同的时

延补偿精度。与其他 3种方法相比，所提方法在

μ = 0.2 时 具 有 最 大 的 归 一 化 均 方 根 误 差

2.9 × 10-3，小于其他 3种方法的最大归一化均方根
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误差（分别为 1.1 × 10-2，4.3 × 10-3和 1.03 × 10-1）。

因此，所提方法更有利于实现高精度分数时延

补偿。
表2 不同分数时延下的归一化均方根误差

μ

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5

所提方法

1.0 × 10-3
1.6 × 10-3
2.9 × 10-3
2.8 × 10-3
2.1 × 10-3
2.3 × 10-3

文献［12］
1.65 × 10-7
3.5 × 10-3
6.7 × 10-3
9.2 × 10-3
1.07 × 10-2
1.1 × 10-2

文献［10］
6.6 × 10-15
1.74 × 10-4
8.78 × 10-4
9.78 × 10-4
3.4 × 10-3
4.3 × 10-3

文献［8］
7.1 × 10-15
1.3 × 10-3
1.35 × 10-2
3.99 × 10-2
7.28 × 10-2
1.03 × 10-1

实验 2：设采样频率为 400 MHz，滤波器双边带

宽为300 MHz，相应的带宽与采样频率比值为0.75，
约束幅频响应误差为 0.025，与文献［13］中例 1的
设置参数相同。所提算法将相频响应误差设置为

0.001°，分数时延值在[ )0,1 内等间隔划分为 10份，

则按照文献［13］的优化问题 1要求，在不同 FIR滤

波器长度 N和多项式阶数 L下，采用文献［12］、

［13］和所提方法获得的 10个离散时延值对应的最

大群时延波动误差如表 3所示。由表 3可知，在相

同仿真条件下，所提设计方法具有最小的群时延

波动误差，更易实现高精度分数时延补偿。

表3 不同设计方法的群时延波动误差

N

8
8
8
10
10

L

2
3
4
2
3

文献［12］
8.04 × 10-2
4.16 × 10-2
2.06 × 10-2
3.48 × 10-2
3.25 × 10-2

文献［13］
7.9 × 10-2
4.1 × 10-3
3.4 × 10-3
3.83 × 10-2
1.8 × 10-3

所提方法

6.05 × 10-2
1.6 × 10-3
1.3 × 10-3
3.17 × 10-3
8.4 × 10-4

实验 3：某大规模全数字接收阵列的系统工作

频段为 17.5~17.82 GHz，接收通道数字正交下变频

输出采样频率为 400 MHz的基带数字信号，用于带

宽为320 MHz的宽带时域波束合成，完成通道级幅

相加权和分数时延补偿。综合考虑通信体制、通

道自身时延误差、孔径渡越时间和测距精度要求，

系统时延补偿精度要求优于 ±0.029 ns，通带幅频

响应波动优于0.1 dB。
根据系统要求，分数时延滤波器的采样频率

为 400 MHz，双边带宽为 320 MHz，分数时延在归

一化采样周期[ )0,1 内等间隔取 64个离散值，通带

幅频响应波动优于 0.1 dB。此时单个采样周期被

划分为 64份，步进为 0.039 1 ns，相应的离散时延

补偿误差为±0.019 5 ns，故分数时延滤波器的通带

群时延波动必须优于（0.029 ns-0.019 5 ns）/2.5 ns=
0.003 8个采样点。

采用文献［12］的方法，根据前述要求，取滤波

器长度为 30，多项式阶数为 5，不同分数时延值下

的滤波器幅频响应和群时延如图 1（a）和（b）所示。

图 1仅给出了 8个分数时延值对应的频率响应。

在通带内的最大幅度波动误差为 0.001 7 dB，最大

群时延波动误差为 0.003 2个样本点，均满足前述

设计要求。由图 1可知，文献［12］的方法在采样频

率、滤波器带宽、滤波器长度、加权系数和多项式

阶数给定后，幅频响应和群时延逼近误差是固定

的，且幅频响应的逼近精度非常高，存在通过调整

幅频响应逼近精度，进一步优化的空间。
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（b）群时延

图1 文献［12］方法在不同分数时延值下的滤波器频率响应

采用本文所提设计方法，设置幅度波动误差

δ = 0.005 8，对应于幅频响应最大波动误差 0.1 dB，
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相位波动误差 ε = 0.001°。根据前述要求，取多项

式阶数为 5，滤波器长度为 20，不同分数时延值下

的滤波器幅频响应和群时延如图 2（a）和（b）所示。

图 2仅给出 8个分数时延值对应的频率响应。在

通带内的最大幅度波动误差为 0.087 dB，最大群时

延波动误差为 0.002 6个样本点，均满足前述设计

要求。对比两种设计方法可知，所提方法在满足

设计要求的同时，通过适当调整幅频响应误差，改

善了群时延波动误差，提高了时延补偿精度，降低

了滤波器实现复杂度，将分数时延滤波器的独立

系数个数从 90个降低到60个，更具有实用价值。
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（b）群时延

图2 本文方法在不同分数时延值下的滤波器频率响应

4 结束语
为了能够通过幅频和相频误差的合理约束，

获得满足要求的全局最优、低复杂度的分数时延

滤波器，提出了一种基于二阶锥规划的对称Farrow

结构分数时延滤波器设计方法。通过与其他方法

的对比分析可知，所提方法通过适当调整频率响

应逼近误差约束，在降低实现结构复杂度的同时，

可获得各时延值处近似相同时延补偿精度，更有

利于实现高精度分数时延补偿，因此，所提方法更

具应用价值。值得注意的是，所提方法在高精度

分数时延离线优化设计时，其优化计算复杂度和

存储量均比较大，这一问题的快速优化设计是接

下来的一个重要研究方向。
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摘 要：针对互质阵列差分共阵存在孔洞导致阵列估计性能受限的问题，本文提出了一种新的互质阵列。

首先，通过分析差分共阵的结构，得出互质阵列移除部分物理阵元不会影响阵列的连续延迟；然后，利用孔三角

形表示所有的孔洞元素，将移除的阵元重新排列在由孔洞位置决定的稀疏位置上，以优化阵列结构，增加连续延

迟的同时减小阵元间的互耦；随后，讨论移动阵元对差分共阵的影响，推导了所提阵列连续延迟范围的数学表达

式；最后，通过使用相同物理阵元数进行仿真实验，验证了所提阵列相较于其他互质阵列在DOA估计上的优越性。
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A New Coprime Array for Improving Consecutive Degrees of Freedom
HE Shun1, QIN Le1, YANG Zhiwei2, SUN Nan1

（1. College of Communication and Information Engineering, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710600, China;
2. National Key Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China）

Abstract: Aiming at the problem that the existence of holes in the difference co‐array of the coprime array（CA）
leads to the limitation of the array estimation performance, a new coprime array（NCA）is proposed in this paper. First‐
ly, by analyzing the structure of the difference co‐array, it is concluded that the removal of some physical array elements
by the coprime array will not affect the consecutive lags of the array. Then, using hole triangles to represent all the hole
elements, the removed array elements are rearranged in sparse positions determined by the positions of holes to optimize
the array structure and increase the consecutive lags while reducing the mutual coupling among the array elements. Sub‐
sequently, the effects of moving the array elements on the differential co‐array are discussed to derive the mathematical
expression for the consecutive lags range of the proposed array. Finally, the superiority of the proposed array over other
coprime arrays in direction of arrival（DOA）estimation is verified by simulation experiments using the same number of
physical array elements.

Key words: coprime array（CA）; direction of arrival（DOA）estimation; difference co ‐array; consecutive de‐
grees of freedom

0 引 言
波达方向估计［1‐5］（Direction of Arrival，DOA）是

阵列信号处理［6‐7］的一个重要研究方向，在雷达、声

呐和无线通信等诸多领域都发挥着重要作用［8‐10］。
通常采用均匀线阵［11］进行DOA估计，该阵列用N

个阵元最多可以分辨出N - 1个信号源，因此，需

要更多的阵元来检测更多的信号源。此外，该阵

列的元件间距不超过输入信号波长的一半，而且

由于其阵元位置接近，产生的互耦效应会显著降

低DOA的估计性能［12‐13］。

近年来，为了检测更多的信号源，引入了共阵
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的概念。通过利用差分共阵［14］（Difference Co‐Array，
DCA），提出了稀疏阵列以实现更高的自由度（De‐
gree of Freedom，DOF）和更小的互耦效应。互质阵

列［15‐16］（Coprime Array，CA）是稀疏阵列的一种，它

由两个均匀相交的子阵列组成，并且两个子阵列

的阵元个数M和N互质。相较于均匀线阵，它可

以获得更稀疏的阵元位置，从而减轻互耦的影响，

但是其虚拟阵列中存在大量孔洞，这导致不能充

分利用其差分共阵进行DOA估计。

为了解决互质阵列存在孔洞的问题，学者们

已经提出了一些改进方法。文献［17］通过阵列运

动来填补互质阵列差分共阵中的孔洞，但是该方

法的填孔率不高。因此，文献［18］基于阵列运动

提出了改进的互质阵列，可以填充所有孔洞，但是

在实际应用中，环境的假设条件难以满足。文献

［19］和文献［20］都采用一种多频率机制来填充

所有的孔洞，使得可以利用由差分共阵提供的所

有DOF，但是其操作较为复杂。为了降低复杂度，

文献［21］提出了多级互质阵列（Multi‐Level Prime
Array，MLPA），该阵列由多个均匀线阵组成，每个

子阵列的阵元数都是成对互质整数。与互质阵列

相比，该阵列有较少的孔洞，可以获得更多的连续

延迟，但是该阵列的阵元间距较小，互耦较大。文

献［22］提 出 了 互 补 互 质 阵 列（Complementary
Coprime Array，CCA），该阵列可以产生无孔的差分

共阵，但是存在严重的互耦效应。因此，文献［23］
提出了稀疏互质阵列（Thinned Coprime Array，TCA），
表明了扩展互质阵列中存在冗余阵元，移除这些

阵元，不影响原始的差分共阵。TCA可以用更少

的阵元实现与扩展互质阵列相同的自由度和较小

的互耦，但是其仍然存在大量孔洞。文献［24］提

出了两种改进互质阵列的方法，这两种方法通过

移动位置 0处的冗余阵元来进一步减少孔洞以增

加连续延迟的数量，但是它们都只是填充了少部

分的孔洞。

针对上述问题，本文提出了一个新的互质阵

列配置（New Coprime Array，NCA），新阵列可以扩

大连续延迟的范围，减少互耦的同时提高估计的

性能。

1 互质阵列模型
1.1 信号模型

假设K个远场不相关窄带信号 s ( )t ，分别以入

射角 θ = { }θ1,θ2,…,θK 入射到具有Q个阵元的稀疏

阵列上，阵元位于nid，1 ≤ i ≤ Q，其中n1 < n2 < …< nQ，
并且 d = λ 2，λ为波长。稀疏阵列的接收信号模型

可以表示为

x ( )t =∑
k = 1

K

a ( )θk sk( )t + n ( )t = As ( )t + n ( )t （1）
式中，s ( )t = [ ]s1( )t ,s2( )t ,…, sK( )t T

是信号源矢量，

n ( )t 是协方差矩阵为σ2 I的零均值加性高斯白噪

声矢量，A = [ ]a ( )θ1 , a ( )θ2 ,…, a ( )θK 是阵列流形

矩阵，a ( )θk 是相应的导向矢量，表示为 a ( )θk =
é
ë

ù
ûejπn1 sin ( )θk ,ejπn2 sin ( )θk ,…,ejπnQ sin ( )θk T
。

x ( )t 的协方差矩阵可以表示为

Rx = E{ }x ( )t xH( )t = ARsAH + σ2 I （2）
式中，Rs = E{ }s ( )t sH( )t ，是信号源的协方差矩阵。

因为Rx在实际应用中不能直接得到，所以一般用

样本协方差矩阵 Ȓx来代替，即

Ȓx = 1T∑t = 1
T

x ( )t xH( )t （3）
式中，T为快拍数。将 Ȓx进行向量化处理得到

z = vec ( )Ȓx = Vp + σ21vec （4）
式中：V = [ ]a∗( )θ1 ⊗ a ( )θ1 ,…, a∗( )θK ⊗ a ( )θK 是

虚拟阵列的阵列流形矩阵；⊗表示克罗内克积；p =
[ ]σ21,σ22,⋯,σ2

K

T
是信号源功率向量；1vec = vec ( )I 。

向量 z就是稀疏阵列虚拟阵列的接收信号模型，由

于向量化处理后的接收信号为单快拍模型，矩阵

的秩存在亏损，所以利用空间平滑算法对矩阵的

秩进行恢复，并采用MUSIC算法对得到的结果进

行DOA估计。

虚拟阵元的位置由物理阵元的位置之差确

定。这个虚拟数组被称为差分数组，用 D表示。

对于位置集合 S = { }n1,n2,…,nQ ，其差分共阵可以

表示为

D = { }ni - nj| ni,nj ∈ S （5）
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1.2 互耦分析

在实际应用中，两个位置接近的阵元之间产

生的互耦会影响接收到的信号。因此考虑到互

耦，公式（1）重新表示为

x ( )t = CAs ( )t + n ( )t （6）
式中，C为互耦合矩阵。根据文献［25］，在 B带宽

的互耦模型中，C的元素可以近似表示为

[ ]C
i, j =

ì
í
î

ï

ï

c || ni - nj , || ni - nj ≤ B
0,其他

（7）
式中，[ ]C

i, j 表示矩阵 C 第 i 行第 j 列的元素，

ni, nj ∈ S，耦合系数 c0, c1, ⋯ , cB 满足关系 1 = c0 >
|| c1 > || c2 > … > || cB ，c1 = cejπ/3，其中 c ∈ [ ]0,1 ，cn =

c1e-j( )n - 1 π/8 /n，2 ≤ n ≤ B。
对于物理阵列，耦合泄漏 L的定义为

L =  C - diag ( )C F
 C F

（8）
式中 · F表示Frobenius范数，diag ( )· 表示对角矩阵。

1.3 互质阵列

互质阵列由两个均匀线阵交替排列组成。如

图 1所示，子阵 1由N个阵元间距为Md的阵元组

成，子阵 2由M个阵元间距为Nd的阵元组成，其中

M，N互质，并且M < N。排列时两个子阵的首个阵

元位置重合，因此互质阵列总的阵元数为M + N - 1。

�K1

�K0
0

0

1

1

2

2
2 2

N-2 N-1

M-1
…

……
N

Nd

Md

N +1

图1 互质阵列结构图

文献［24］已经证明当M > 2，N > 3时位置 0处
的阵元是冗余的，如图 1红色矩形框所示，即移除

位置 0处的阵元不影响差分共阵中连续延迟的范

围。由于差分共阵是对称结构，所以在后面的分

析中都只考虑其非负部分。

为了尽可能多的填充孔洞，增加连续延迟的

数量，本文在互质阵列移除 0位置阵元的基础上找

到了其他冗余阵元。

2 提出的新阵列
在本节中，首先对差分共阵的结构进行分析，

得到互质阵列中冗余阵元的位置，并通过移除这

些阵元提出了一个简化互质阵列。然后，根据简

化互质阵列中孔洞的位置，将这些冗余阵元移动

到新的位置得到新的互质阵列，新互质阵列有更

多的连续自由度。

2.1 移除冗余阵元的阵列分析

移除冗余阵元后简化互质阵列（Simplified
Coprime Array，SCA）的位置，可表示为

PSCA = P1 ⋃ P2 = P11 ⋃ P12 ⋃ P2 （9）
式中，

ì

í

î

ïï

ïï

P11 = { }nMd|1 ≤ n ≤ ë ûN 2
P12 = ( )N - 1 Md
P2 = { }mNd|1 ≤ m ≤ M - 1

由公式（9）可知，在移除位置 0处阵元的基础

上还可以移除位于{ }( )ë ûN 2 + 1 Md,…, ( )N - 2 Md

位置的阵元，并且 ë ûN 2 + 1≤ N - 2。
证明：差分共阵的内部结构可以分为自差集

和互差集，分析中忽略半波长 d。
集合 A和集合 B分别包含互质阵列两个子阵

列的阵元位置 Mn和 Nm，其中 1 ≤ n ≤ N - 1，1 ≤
m ≤ M - 1。自差集 diff ( )A, A 和 diff ( )B,B 分别表

示为

diff ( )A, A = { }Mn|0 ≤ n ≤ N - 2 （10）
diff ( )B, B = { }Nm|0 ≤ m ≤ M - 2 （11）
互差集diff ( )A, B 和diff ( )B, A 分别表示为

diff ( )A,B = {Mn - Nm|Mn ≥ Nm,
}1 ≤ n ≤ N - 1,1 ≤ m ≤ M - 1 （12）

diff ( )B, A = {Nm - Mn|Nm ≥ Mn,
}1 ≤ n ≤ N - 1,1 ≤ m ≤ M - 1（13）

下面分析移除 ë ûN 2 - 1个冗余阵元对差分共

阵的影响。

首 先 考 虑 自 差 集 ，P1 的 自 差 集 表 示 为

diff ( )P1,P1 ={Mn1-Mn2| n1,n2∈[ ]1, ë ûN 2 ⋃ }( )N - 1 ，

等价于 diff ( )A, A ，P2的自差集表示为 diff ( )P2, P2 =
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{ }Nm | 0 ≤ m ≤ M - 2 ，与 diff ( )B,B 相等。因此移

除 ë ûN 2 - 1个冗余阵元不影响差分共阵的自

差集。

其次考虑这些冗余阵元在互差集 diff ( )A,B 中

的延迟，相关的延迟可以表示为

{ }Mn1 - Nm1|m1 ∈ [ ]1,M - 1 ,n1 ∈ [ ]ë ûN 2 + 1,N - 2
（14）

这些延迟可以由剩余元素之间的差生成，

即存在 m2 ∈ [ ]1,M - 1 ，n2 ∈ [ ]1, ë ûN 2 ⋃ ( )N - 1 ，

使得

Mn1 - Nm1 = Nm2 - Mn2 （15）
则有

N
M = n1 + n2

m1 + m2
（16）

当 2 ≤ m1 + m2 ≤ 2 ( )M - 1 且M和 N互质时，

有 m1 + m2 = M和 n1 + n2 = N，因此，m2 =M - m1，

m2 ∈ [ ]1,M - 1，n2 = N - n1，n2 ∈ [2, ]N - ë ûN 2 - 1，

m2和n2都满足约束条件。

因此，diff ( )A, B 中对应于冗余阵元所产生的

延迟可以由剩余物理阵元产生。

同理，diff ( )B, A 中对应于冗余阵元所产生的

延迟也可以由剩余物理阵元产生。证毕。

综上所述，证明了图 1蓝色矩形框所示的

ë û( )N - 1 2 - 1个冗余阵元的存在。又已知位置 0
处的阵元也是冗余阵元，所以总的冗余阵元个

数为 ë û( )N - 1 2 。

2.2 孔洞的二维表示

为了更好地说明孔洞填充的过程，本节将分

析SCA中孔洞的位置，并将其表示成二维形式。

移 除 位 置 0 处 的 阵 元 后 虚 拟 阵 列 多 了

( )M - 1 N 位 置 的 孔 洞 。 SCA 的 阵 列 孔 径 为

( )N - 1 M - M。若 ( )M - 1 N > ( )N - 1 M - M，则

前者不影响 SCA阵列孔径内孔洞的位置。SCA孔

洞的位置可以表示为

H = { }h | h = M + N + aM + bN （17）
式中0 ≤ a ≤ ë ûN - 3 - N/M ，0 ≤ b ≤ ë ûM - 1 - 3M/N ，

h ∈ [ ]M + N, ( )N - 1 M - M 。

若 ( )M - 1 N < ( )N - 1 M - M，即 2M < N时，

SCA孔洞的位置表示为

H ={ }h | h = M + N + aM + bN ⋃ ( )M - 1 N（18）
式中，0 ≤ a ≤ ë ûN - 3 - N/M ，0 ≤ b ≤ë ûM - 1 - 3M/N ，

h ∈ [ ]M + N, ( )N - 1 M - M 。

基于H中 a + b的值可以将这些孔洞元素分为

几层，其中 a ≥ 0，b ≥ 0。重新排列每一个孔洞层，

例如，第 i层的元素由 M + N +aM + bN构成，a +
b = i。在每一层中，孔洞的位置都按照升序排列，

最终可以将所有的元素排列成一个类似三角形的

结构，该结构被称为孔洞三角形。

例如：M = 4，N = 9时的孔洞三角形如图 2所
示。2M = 8 < N满足公式（18）。圆圈表示孔洞元

素，圆圈上方给出这些元素对应的数学表达式，红

色圆圈表示 N ( )M - 1 位置孔洞，该元素不满足

M + N + aM + bN的形式，所以被安排在三角形结

构之外。利用这个三角形，可以有效地填充孔洞。
M+N

M+N+N

M+N+2N

NM-1-3M/NM+N+NN-3-N/MM+N+

M+N+M+N

M+N+M

M+N+2M (M-1
N

图2 M = 4，N = 9时的孔洞三角形

2.3 新互质阵列

新互质阵列（NCA）阵元的位置由下式给出：

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

S1 ={ }mNd|1 ≤m ≤M - 1
S2 ={ }nMd|1 ≤ n ≤ ë ûN 2
S3 = ( )N - 1 Md
S4 ={ }-( )M + iM d|,0 ≤ i ≤ ë û( )N - 1 /2 - 1

（19）

NCA共有M + N - 1个物理阵元，这与互质阵

列完全相同。

如图 2所示，红色虚线上的孔洞元素都按照升

序排列，并且每两个相邻元素之间的差为N，所以对

于每条红色虚线上的元素都可以用 h ± Nm来表

示，其中m ∈ [ ]-ë ûM - 1 - 3M N , ë ûM - 1 - 3M N 。

如果将阵元安排在图 2蓝色虚线元素（孔洞三

角形最外侧左边元素）减 N的对称负位置上，即

-( )h - N ，则这些元素及其对应红色虚线上的其他
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元素都可以被填充。

蓝 色 虚 线 上 的 元 素 表 示 为 h′ = M +N +
aM ∈ h，其减 N的对称负位置为 -( )h′ - N 。S1的

元素为{ }mN|1 ≤ m ≤ M - 1 。对于每条红色虚线

上的孔洞元素 h′ + iN有

h′ + iN = ( )i + 1 N - ( )-( )h′ - N （20）
因为 0 ≤ i ≤ ë ûM - 1 - 3M/N ，所以 1 ≤ i + 1 ≤

ë ûM - 1 - 3M N + 1是[ ]1,M - 1 的元素，即为 S1中

的元素。因此，根据公式（20）可知，h′及其对应红

色虚线上的孔洞元素都会被填充。

综上所述，将 ë û( )N - 1 2 个冗余阵元重新安

排在 -( )h′ - N 即 S4位置上可以填充大部分的孔

洞，增加阵列连续延迟的数量，并且将阵元安排在

更稀疏的位置可以降低阵元间的互耦效应。

性质1：NCA的连续延迟范围是
M = 3
ì
í
î

ï

ï

M < N ≤ 5, [ ]-( )( )N - 1 M - M , ( )N - 1 M - M
N ≥ 7, [ ]-( )N ( )M - 1 - 1 ,N ( )M - 1 - 1
M = 4
ì
í
î

ï

ï

M < N ≤ 7, [ ]-( )( )N - 1 M - M , ( )N - 1 M - M
N ≥ 9, [ ]-( )N ( )M - 1 - 1 ,N ( )M - 1 - 1
M = 5, 6
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

M < N ≤ 7, [ ]-( )( )N - 1 M - M , ( )N - 1 M - M
N ≥ 8, éë-( )M + N + ë û( )N - 1 2 M - 1 ,

]M + N + ë û( )N - 1 2 M - 1
M ≥ 7,N > M,
é
ë-( )M + N + ë û( )N - 1 2 M - 1 ,

]M + N + ë û( )N - 1 2 M - 1
（21）

证明：如图 2所示，因为共有 ë û( )N - 1 2 个冗

余阵元，所以能填充 ë û( )N - 1 2 个蓝色虚线上的

元素，以及这些元素对应红色虚线上的其他孔洞

元素。蓝色虚线上的元素表示为 M + N + aM，

a ∈ [ ]0, ë ûN - 3 - N/M ，能被冗余阵元填充的元素

为M + N + aM，a ∈ [ ]0, ë û( )N - 1 2 - 1 。

①当M = 3时，若使ë ûN - 3 - N/M ≤ë û( )N - 1 2 -
1，得到N ≤ 13，所以在M < N ≤ 13时，蓝色虚线上

的元素及其对应红色虚线上的元素全部被冗余阵元

填充。当N ≥ 14时，ë ûN - 3 - N/M > ë û( )N - 1 2 - 1，
对于孔洞三角形来说第一个没有被填充的元素出

现在M + N + ë û( )N - 1 2 M。

又根据公式（18），当ë ûN - 3 - N/M ≤ ë û( )N - 1 2 -

1，即 2M < N时，会存在 N ( )M - 1 位置的孔洞，该

元素不在孔洞三角形内，无法被填充。因此，在

7 ≤ N ≤ 13 范 围 内 ，阵 列 的 连 续 区 间 为

[-( )N ( )M - 1 - 1 , ]N ( )M - 1 - 1 。当 N ≥ 14时，

N ( )M - 1 < M +N + ë û( )N - 1 2 M恒成立，此时阵

列的连续区间为[ ]-( )N ( )M - 1 - 1 ,N ( )M - 1 - 1。

因 此 ，当 N ≥ 7 时 阵 列 的 连 续 区 间 为

[ ]-( )N ( )M - 1 - 1 ,N ( )M - 1 - 1 。而当M < N ≤ 5时，

阵列的连续区间为[ ]- ( )( )N-1 M-M , ( )N-1 M-M 。

②其他情况的证明过程与①相同。证毕。

3 自由度分析
表 1比较了M ≥ 5，N ≥ 8时 4种阵列的连续自

由度。这 4种阵列分别是所提阵列NCA，CA［15］，文
献［24］提出的阵列 1（Proposed Method1，PM1）和阵

列 2（Proposed Method2，PM2）。从表中可知，在具

有相同物理阵元数的情况下，NCA的连续自由度

最大。表 2比较了 3 ≤ M ≤ 4，N ≥ 8时上述 4种阵

列的连续自由度。由分析可知，在具有相同物理

阵元数的情况下，当 M = 3时，NCA的值略小于

PM2，而当M = 4时，NCA的连续自由度最大。

综上所述，与现有的几种互质阵列配置相比，

通常情况下NCA可以获得更大的连续自由度。少

数情况下，NCA的值略小于 PM2，但是仍然比其他

配置的连续自由度多。
表1 M ≥ 5，N ≥ 8时不同阵列的连续自由度

阵列

CA
PM1
PM2
NCA

uDOFs
2 ( )M + N - 1 + 1

2 ( )M + N - 1 + M + 1
2 ( )M + N - 1 + N + 1

2 ( )M + N - 1 + ë û( )N - 1 2 M + 1
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表2 3 ≤ M ≤ 4，N ≥ 8时不同阵列的连续自由度

阵列

CA
PM1
PM2
NCA

uDOFs
2 ( )M + N - 1 + 1

2 ( )M + N - 1 + M + 1
2 ( )M + N - 1 + N + 1
2 ( )N (M - 1) - 1 + 1

4 仿真实验
本节将提出的NCA与CA［15］，三级互质阵列［21］

（Three‐Level Prime Array，3LPA），PM1［24］和 PM2［24］
进行比较，验证所提方法的优越性。采用MUSIC
算法进行DOA估计。每个阵列都由 12个阵元组

成，即M = 5，N = 8，对于3LCA，设置m1 = 3，m2 = 4，
m3 = 7，阵元间距 G = { }7，3，4 d。5种阵列性能

的比较结果如表3所示。
表3 5种阵列性能的比较结果

阵列

CA
3LCA
PM1
PM2
NCA

连续区间

［-12,12］
［-18,18］
［-17,17］
［-20,20］
［-27,27］

uDOFs
25
37
35
41
55

耦合泄露 L

0.222 9
0.305 6
0.221 4
0.221 1
0.173 3

仿真1 角度估计性能对比

假设有 9个窄带不相关信号，这些信号均匀分

布在 -40°~ 40°之间。快拍数 T = 1 500，信噪比

SNR = 20 dB，耦 合 参 数 c0 = 1，c1 = 0.3ejπ/3，
B = 100。实验结果如图 3所示，其中紫色虚线表

示真实的DOA。由图 3可知，只有NCA可以准确

地估计出目标信号，其谱峰更尖锐，波束宽度更

窄，而其他阵列对于部分信号源的估计存在误差，

角度分辨率较低。表 3表明，NCA的连续自由度数

量多于其他阵列，而且其耦合泄漏最小，因此NCA
具有更好的估计性能。

0

-5

-10

-15

-20

-25

-30

-35

-40
-80 -60 -40 -20 0

>�/(°)

/
K
A
/d
B

20 40 60

CA

80

（a）基于CA的角度估计

0

-5

-10

-15

-20

-25
-80 -60 -40 -20 0

>�/(°)

/
K
A
/d
B

20 40 60

3LCA

80

（b）基于3LCA的角度估计

0

-5

-10

-15

-20

-25
-80 -60 -40 -20 0

>�/(°)

/
K
A
/d
B

20 40 60

PM1

80

（c）基于PM1的角度估计

0

-5

-10

-15

-20

-25
-80 -60 -40 -20 0

>�/(°)

/
K
A
/d
B

20 40 60

PM2

80

（d）基于PM2的角度估计

0

-5

-10

-15

-20

-25

-30
-80 -60 -40 -20 0

>�/(°)

/
K
A
/d
B

20 40 60

NCA

80
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图3 不同阵列的角度估计图
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仿真2 均方根误差随信噪比变化的曲线图

均方根误差定义由下式给出：

RMSE = 1
JP∑j = 1

J

∑
p = 1

P ( )θ̂p( )j - θp 2
（22）

式中，J表示蒙特卡罗实验的次数，P表示目标信号

源的数目，θ̂p( )j 表示第 j次实验中 θp的估计值。

假设有3个窄带不相关信号，这些信号均匀分布

在-10°~10°之间。快拍数T = 30，耦合参数 c0 = 1，
c1 = 0.1ejπ/3，B = 100。蒙特卡罗实验次数为 100。
实验结果如图 4所示，在低快拍的情况下，随着信

噪比的增大，5种阵列的均方根误差整体上都呈现

下降趋势，又因为NCA扩展了连续的差分共阵，并

且存在较低的互耦效应，所以NCA实现了更好的

估计性能。
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图4 不同信噪比下阵列的均方根误差曲线图

仿真3 均方根误差随快拍数变化的曲线图

假设有 3个窄带不相关信号，这些信号均匀分

布在-10°~10°之间。信噪比 SNR = -5 dB，耦合参

数 c0 = 1，c1 = 0.1ejπ/3，B = 100。蒙特卡罗实验次数

为 100。实验结果如图 5所示，在低信噪比的情况

下，随着快拍数的增大，5种阵列的均方根误差在

整体上都呈现下降趋势，然而NCA的误差始终最

低，这是因为NCA通过重新排列冗余阵元的位置，

增加了连续自由度的数量，从而获得了更好的

DOA估计性能。

仿真 4 均方根误差随耦合参数 c变化的曲

线图

假设有 6个窄带不相关信号，这些信号均匀分

布在 -30°~20°之间。快拍数 T = 1 000，信噪比

SNR = 10 dB，耦合参数 c0 = 1，c1 = cejπ/3，B = 100。
蒙特卡罗实验次数为 100。实验结果如图 6所示，

随着 c的增大，5种阵列的均方根误差都呈现上升

趋势。其中受互耦影响最大的是 3LCA，因为该阵

列的阵元间距最小。相比之下，NCA的均方根误

差始终最小，它的DOA估计精度最高。
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图6 不同 c下阵列的均方根误差曲线图

仿真 5 耦合泄露随着阵元个数变化的曲

线图

假设有 9个窄带不相关信号，这些信号均匀分

布在-40°~40°之间。阵元总数从 14个以 4个为间

隔均匀地增加到 98个。快拍数 T = 1 500，信噪比

SNR = 20 dB，耦合参数 c0 = 1，c1 = 0.3ejπ/3，B = 100。
实验结果如图7所示，随着阵元数量的增加，5种阵
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列的耦合泄露都呈现下降趋势，相较于其他阵列，

NCA的耦合泄露始终最低，因为其较大的阵元间

距可以减轻互耦。

5 结束语
为了填充互质阵列中的孔洞，本文通过移动

冗余阵元提出了一种新的互质阵列。首先，对互

质阵列差分共阵的结构进行分析，得到了冗余阵

元的位置，通过数学推导得出：移除这些阵元不影

响阵列的连续区间，然后，利用孔洞的二维表示，

移动冗余阵元到新的位置形成新的稀疏阵列，并

且给出了新阵列阵元位置的数学表达式。最后，

仿真实验结果表明，所提的新阵列具有更好的角

度估计能力，更大的连续延迟和较低的互耦。而

且，该阵列在低快拍、低信噪比和高互耦的情况下

都具有良好的性能，验证了所提阵列的优越性。
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基于改进无监督自适应嵌入的海上目标检测方法
赵国淼 1，丁 昊 2，曹 政 2，贺鹏飞 1
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摘 要：海上目标检测中，传统单一特征检测方法在面对复杂场景时往往表现不佳。为了进一步提升检测

性能，本文提出了一种基于改进无监督自适应嵌入（Unsupervised Adaptive Embedding, UAE）的海上目标检测方

法。该方法从时域、频域、时频域等多个变换域挖掘了海杂波和目标回波的差异特征，构建了一个六维初始特征

空间。在此基础上，通过改进UAE方法，在降维过程中引入正则化马氏（Mahalanobis）距离来精确衡量特征点之

间的相似性，并利用类间和类内散布矩阵优化数据的判别性，通过特征投影矩阵将六维初始特征空间映射到三

维特征空间，保留关键信息的同时实现数据的压缩。应用凸包学习实现了三维判决区域的构建与目标检测。在

海军航空大学雷达对海探测数据集进行了性能验证，结果表明，相较于已有三特征检测方法，所提方法在检测概

率方面具有显著的性能提升。

关键词：特征提取；小目标检测；海杂波；凸包学习

中图分类号：TN957.51 文献标志码：A 文章编号：1672‐2337（2025）04‐0433‐10
引用格式：赵国淼，丁昊，曹政，等 .基于改进无监督自适应嵌入的海上目标检测方法［J］.雷达科学与技术，

2025，23（4）：433‐442.
ZHAO Guomiao, DING Hao, CAO Zheng, et al. Detection Algorithm of Small Target on the Sea Surface
Based on Unsupervised Adaptive Embedding［J］. Radar Science and Technology, 2025, 23（4）:433‐442.

Detection Algorithm of Small Target on the Sea Surface Based on Unsupervised
Adaptive Embedding

ZHAO Guomiao1，DING Hao2，CAO Zheng2，HE Pengfei1
（1. School of Physics and Electronic Information, Yantai University, Yantai 264005, China; 2. Naval Aviation University, Yantai 264001, China）

Abstract: In maritime target detection, traditional single‐feature detection methods often struggle in complex sce‐
narios. To enhance detection performance, a maritime target detection approach based on improved unsupervised adap‐
tive embedding（UAE）is introduced in this paper. This approach distinguishes between sea clutter and target echoes by
extracting distinctive features from multiple transform domains, including time domain, frequency domain, and time‐fre‐
quency domain, forming an initial six ‐dimensional feature space. Building on this, the UAE method incorporates the
regularized Mahalanobis distance for precise similarity measurement during dimensionality reduction, and leverages inter‐
class and intra ‐ class scatter matrices to optimize data separability. The feature projection matrix is then employed to
map the six‐dimensional feature space into a three‐dimensional space, compressing data while preserving critical infor‐
mation. Using convex hull learning, a three‐dimensional decision region is constructed for target detection. Performance
validation on the radar sea detection dataset of Naval Aviation University demonstrates that the proposed method signifi‐
cantly improves the detection probability compared to existing three‐feature detection approaches.

Key words: feature extraction; small target detection; sea clutter; convex hull learning

0 引 言
随着隐身技术发展和目标小型化，海面小目

标成为雷达探测的难点。这些目标的雷达回波微

弱，易被复杂海杂波淹没，特别是在慢速小目标检

测中，海杂波背景增加了识别难度［1］。在我国广阔
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的海域，尤其是近岸和航道区域，常见的低 SCR目

标（如浮标、静止小渔船）在高海况下，容易被强烈

的海杂波信号掩盖。传统基于能量信息的检测方

法往往无法有效应对这些复杂的干扰，特别是在

“海尖峰”现象易导致虚警的情况下，使得小目标

信号容易被淹没［2‐4］。为解决这一问题，研究者们

从目标和杂波的电磁特性入手，通过深入挖掘二

者在特征空间中的差异，构建了更为精准的检测

方法。针对不同的目标，雷达收到的目标回波特征

是有区别的。相同目标的姿态、距离、相对雷达角

度等众多条件的不同，目标回波的特征也不尽相

同。文献［5‐6］将目标特征与海杂波信号进行分离，

突破了传统能量检测手段在高海况下的限制，为海

面小目标的精准检测提供了更加稳健的技术路径。

分形特征是最早被引入海上目标检测领域的

特征之一。在时域，雷达回波具有一定的分形特

性［7］。Li等［8］提取了Hurst指数作为分形特性，并

将其应用于海面目标检测。随着特征检测方法的

进一步发展，研究者们引入了更多层面的特征来

增强检测性能。文献［9］所提倡的散斑一致性因

子特性成功地解决了在长时间观察环境下复合高

斯模式中的纹理部分的不稳定性问题。同时，其

他一些特性的应用也得到了广泛关注，如通过时

间‐频率能量和频谱差别特性［10］、使用时频分析来

获取微多普勒特性［11‐12］、根据海洋杂波对统一的时

间‐频率分布差异的特性进行了优化处理［13］，以及

运用了极化特性［14］等。然而，当特征数目增多后，

单个特征可能带来一定程度上的性能下降，因此

综合多个特征的识别成为了未来发展的方向。

由于单一特征检测方法存在性能不足，多特

征联合检测技术应运而生，标志着海上目标检测

从单一特征向多维特征的全新阶段。文献［10］提

出的联合三特征检测方法利用相对均幅、相对多

普勒峰值和相对多普勒熵特征进行目标检测。文

献［13］提出了时频域三特征检测方法，采用时频

脊累积量、连通区域数量和最大连通区域尺寸进

行目标检测，这些方法有效提升了检测概率并通

过快速凸包算法优化了分类器决策效率。

虽然高维特征应用增强了检测性能，但也增

加了计算复杂性和特征冗余。为解决这些问题，

研究者提出了基于巴氏距离的特征压缩技术［15］，

将高维特征压缩至三维，结合凸包学习算法实现

快速检测。文献［16］采用主成分分析法将高维特

征进一步压缩至三维空间，结合凸包学习算法进

行异常检测，提升了检测效率和性能。

然而，现有的降维方法在面对复杂的海杂波

背景时仍存在局部结构信息丢失、维度灾难等问

题。为此，本文提出一种基于改进无监督自适应

嵌入（UAE）的检测方法，通过引入正则化马氏距

离优化相似矩阵更新，结合类间和类内散布矩阵，

利用监督信息增强类别分离能力，解决UAE算法

的噪声敏感和信息保持不足的问题。实验验证表

明，该方法显著提高了检测精度和鲁棒性，为海上

目标检测提供了有效方案。

1 实测数据介绍
本文选择的实测数据是由海军航空大学海上

目标探测课题组对海探测试验获得的数据［17‐18］，试
验数据使用图 1的X波段固态全相参雷达，雷达相

关参数如表 1所示。雷达架设地点为烟台第一海

水浴场试验点。试验时，雷达架高约为 80 m，雷达

处于凝视的工作状态。在 2.97和 3.19 n mile处分

别有一灯浮标，如图2所示。

图1 雷达天线

表1 雷达性能参数概览［18］

雷达参数

频段

频率范围

探测范围

扫描带宽

距离分辨率

脉冲重复频率

发射峰值功率

天线转速

天线长度

天线工作方式

天线极化方式

天线水平波束宽度

天线垂直波束宽度

参数设置

X
9.3~9.5 GHz
0.062 5~96 nm
25 MHz
6 m

1.6，3，5，10 kHz
50 W

2，12，24，48 r/min
1.8 m

凝视，扫描

HH，VV
1.2°
22°
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B-T

（a）灯浮标1 （b）灯浮标2
图2 灯浮标1和灯浮标2

为减少数据的不确定性或随机性，本文选取

VV极化数据和HH极化数据共 20组数据进行分

析，所选取的数据信息如表 2所示。

表2 数据信息

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

数据名称

20221113210023_stare_VV
20221113130025_stare_VV
20221113160105_stare_VV
20221113190014_stare_VV
20221113230032_stare_VV
20221114010041_stare_VV
20221114030051_stare_VV
20221114140023_stare_VV
20221112190032_stare_VV
20221113070023_stare_VV
20221112171210_stare_HH
20221112220105_stare_HH
20221113100031_stare_HH
20221113130045_stare_HH
20221113180037_stare_HH
20221114060027_stare_HH
20221114150028_stare_HH
20221114190046_stare_HH
20221115040022_stare_HH
20221115070036_stare_HH

海况等级

4
4
4
4
4
3
3
3
5
5
5
5
4
4
4
3
3
3
2
2

目标类型

灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 2
灯浮标 1
灯浮标 2
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 1
灯浮标 2
灯浮标 1

2 特征提取与分析
在海上目标检测中，多维特征检测通过融合

多种特征维度，显著提升了目标识别的精度和鲁

棒性。该方法能够从多个方面全面描述目标与背

景的差异，从而增强目标与海杂波之间的区分能

力。相比于单一特征，综合利用时域、频域及空间

特征可以更有效地捕捉目标的复杂模式，并降低

误报和漏报的发生率，而多维特征的提取是进行

检测的前提，本文采用了时域、频域、时频域的 6个

特征，以下是特征的提取方式。

1）时域特征

RAA即相对平均幅度（Relative Average Ampli‐
tude）,是指在时间域内待测单元与参考单元的平

均幅度之比，用于揭示检测单元与参考单元之间

的幅度差异［19］。

RAA( xφ ; xθ ) =
-A ( xφ )

1
N∑n = 1

N -A ( xθ )
（1）

-A ( xφ ) = 1G∑g = 1
G |xφ (g )| （2）

-A ( xθ ) = 1G∑g = 1
G |xθ (g )| （3）

式中，xφ和 xθ分别表示长度为D的待检测单元回波

信号和参考单元回波信号，N表示参考单元数量。

图 3（a）是提取的海杂波和目标的RAA特征的

直方图。可以看出，海杂波的特征值大于目标，且

二者的重叠部分比较小。

2）频域特征

RDPH即相对多普勒峰高（Relative Doppler
Peak Height），是指待检测单元的多普勒峰值与参

考单元平均多普勒峰值的比率，用于衡量信号在

不同频率成分上的能量分布差异。它主要用于比

较航道浮标与海杂波在多普勒域中的峰值变化幅

度［19］。计算方法如下：

RDPH ( xφ ; xθ ) = DPH ( xφ )
1
N∑n = 1

N

DPH ( xθ )
（4）

式中，

DPH ( xφ ) = DAS ( f maxd ; xφ )1
#r ∑

fd ∈ f maxd (xφ ) + m
DAS ( fd ; xφ )

（5）

f maxd ( xφ ) = arg max { DAS ( fd ; xφ ) } （6）
m = [-δ1, δ2 ] ⋃ [ δ2, δ1 ] （7）

其中，DPH（xφ）表示多普勒峰高，DAS ( fd ; xφ )表示

多谱勒频谱，f maxd 为使 DAS幅值达到最大值的频

率点，参数 δ1由海杂波的平均多普勒带宽决定，而

δ2取决于多普勒峰值的保护间隔，m表示区间m内

的多普勒单元数量。

通过图 3（b）目标和海杂波RDPH的特征值分

布可以看出，目标和海杂波的特征值相近，重叠部
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分占二者总分布范围的比重较大。由于目标会受

到较大海浪的影响，导致其姿态变化显著，使得浮

标的起伏模式与海杂波的特征相似。这种情况使

得在高海况下，海面上的小目标与海杂波的可分

性较低，检测时可能导致较高的误报率。

RVE即相对多普勒向量熵（Relative Vector En‐
tropy），是指待测元素的信息熵与参考元素的信息

熵之间的差异，用以描绘信号波形的混乱程度［19］。
计算方法如下：

RVE ( xφ ; xθ ) = VE ( xφ )
1
N∑n = 1

N

VE ( xθ )
（8）

式中，

VE ( xφ ) = -∑
fd

- -------DAS ( fd; xφ ) ln [ - -------DAS ( fd; xφ ) ]（9）
- -------DAS ( fd ; xφ ) = DAS ( fd ; xφ )

∑
fd

DAS ( fd ; xφ ) （10）

其中，
- -------DAS ( fd ; xφ )表示归一化多普勒谱，VE ( xφ )表

示待检测单元的多普勒向量熵。

图 3（c）的RVE特征可以看出，目标的RVE特

征值较低且集中，峰值更为突出，而海杂波的RVE
特征值较高且分布广泛。当回波中含有目标时，

回波信号的多普勒频谱更为有序，且其多普勒的

杂乱程度较小，因此目标的RVE特征值要比海杂

波小。

3）时频特征

RI即时频脊累积量（Ridge Integration），是指

待测单元在时频图中的时频脊（即在不同时间点

上频率维度的极值点）的累积值，用于表示信号的

时频脊能量强度［19］，计算方法为

RI ( xφ ; xθ ) =∑
n = 1

N

SPWVD (k,Ridge (k|xφ,xθ ) )（11）
式中，

Ridge (k|xφ, xθ ) = arg max { SPWVD (k, l|xφ, xθ ) }（12）
利用平滑伪维格纳 ‐威利分布变换方法

（Smoothed Pseudo Wigner ‐ Ville Distribution, SP‐
WVD）对目标和海杂波进行变换。Ridge (k|xφ, xθ )
表示时频变换后的时频脊图像，对它提取特征后

的目标和海杂波的特征值如图 3（d）所示。

由图 3（d）可知，海杂波RI特征值普遍比目标

小。同时，海杂波的特征值相对比较集中而目标

的特征值覆盖范围较大。

NR即连通区域个数（Number of Connected Re‐
gions），是指信号单元在时频脊图中的连通区域数

量，用于衡量时频脊能量的离散分布情况［19］，计算

方法为：

设时频脊图像中连通区域的集合为{ Λ1, Λ2,⋯,
ΛC }，则

NR ( x ) = C （13）
目标和海杂波的NR特征值分布如图 3（e）所

示。由图可知，目标的NR值低于海杂波，而海杂

波的分布比较集中，因此NR值在区分目标与海杂

波方面表现较好，应用于检测海杂波中的目标具

有较高的可行性。

MS即最大连通区域尺寸（Maximal Size of Con‐
nected Regions），是在信号单元的时频脊图像中，

包含数据点最多的连通区域的时频脊点数量，用于

表示时频脊能量的离散分布程度［19］，计算方法为

MS (X ) = max{num (Λ1 ), num (Λ2 ),⋯,
}num (ΛC ) （14）

式中，num (ΛC )表示在连通区域内的时频脊点的数

目，通过max ( x )能得到连通区域的最大尺寸，即最

多的时频脊点数。

图 3（f）展示了目标和海杂波的时频域连通区

域数量的分布特性。目标和海杂波的时频谱脊线

在形状和集中程度上有明显的差异。目标的时频

脊线通常只有一个连通区域，表示所有像素点都

是连续的，因此，目标的MS值比海杂波更高。
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图3 6个特征统计特性

3 基于改进UAE的海上目标检测算法
处理高维特征时，通常面临维度灾难的问题，

其中包含了特征维数过多带来的计算复杂性和数

据稀疏性。通过上文的讨论，尽管时域和频域特

征在区分海杂波和目标方面各自具备一定的能

力，但单一特征往往难以全面描述目标信息，从而

影响了检测效果。为应对这一挑战，传统的做法

是引入更多的特征，进而将特征维数从一维扩展

到更高维度。然而，高维特征的计算成本显著增

加，因此，需要有效的降维技术来降低计算负担，

同时保留足够的信息量。

文献［15］使用主成分分析（PCA）的降维方法，

通过线性投影将高维特征转化为低维空间，从而

使数据处理更加高效。然而，PCA的主要关注点

是全局数据的方差最大化，在保留类别信息和局

部数据结构方面存在不足。当数据具有复杂的类

别分布时，PCA可能无法充分保留类别信息和局

部结构，会影响目标检测的性能。为了解决上述

问题，在降维过程中可采用UAE算法来进行处理。

UAE是一种基于图嵌入的线性方法，通过自适应

分配邻居权重并结合线性图嵌入，同时保持局部

和全局数据结构，实现降维［20］。

3.1 算法步骤

UAE算法的主要目标是通过优化投影矩阵

W、相似矩阵S和纯化的数据矩阵F来最小化以下

目标函数：

J (W, F ) = min
W,F 2Tr (FTLsrF ) + λ||xTW - F||2F（15）

该算法的步骤如下：

a）初始化相似矩阵S0；
b）通过对当前相似矩阵S0进行幂运算和对称

化 ，生成新的相似矩阵 R ij，并计算拉普拉斯

矩阵Lsr；
c）使用Lsr和正则化参数 λ计算新的拉普拉斯

矩阵L，根据L计算对称矩阵B；

d）对数据矩阵 x和矩阵B进行中心化和特征

分解，得到投影矩阵W，并进行归一化处理；

e）根据投影矩阵W和拉普拉斯矩阵 L，计算

降维后的嵌入矩阵F；

f）通过嵌入矩阵 F计算数据点之间的相似

性，更新相似矩阵R ij以用于下一次迭代。

通过多次迭代，不断优化投影矩阵、嵌入矩阵

和相似矩阵，最终找到数据的最优低维表示。

3.2 改进UAE算法在海上目标检测中的应用

传统UAE算法在处理高维数据时仍存在一些

不足之处，例如对噪声的敏感性和对局部信息的

保持不足。因此，本文提出了一种改进的UAE算

法。算法思想如下：

1）针对步骤 b）中传统 UAE使用欧氏距离进

行相似矩阵更新存在的对噪声敏感问题，改进算

法对相似矩阵的更新做了优化，引入了正则化马

氏距离以更精确度量数据点之间的距离，提升了

相似矩阵的鲁棒性，减少了噪声对结果的影响。

2）针对步骤 d）在进行投影时未充分利用类间

和类内信息的问题，改进算法加入了类间和类内

散布矩阵，结合监督信息进行优化。改进后，提升

了投影后的判别性，使得降维后的不同类别数据

更加可分，同类样本更为紧凑。

3）针对步骤 e）中降维后的嵌入矩阵在保持局

部结构和类别信息时存在的平衡问题，改进算法

通过调整目标函数，引入新的参数灵活调控类间

和类内信息的影响。改进后，增强了投影数据的

类别区分能力，同时保持了局部数据结构。

通过这些改进，算法不仅可以处理无监督降

维问题，还能在有类别信息的场景下显著提升降

维的效果和数据的可分性。

应用改进UAE算法进行海上目标检测。根据

上文分析，雷达回波数据中提取的 6种特征为

H1, H2, H3, H4, H5和H6，特征提取后进行标准化处

理，得到标准化后的特征向量 Ĥ。
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Ĥi = Hi - μHi
σHi

（16）
式中，μHi 和 σHi 分别表示特征值 Hi的均值和标准

差。将标准化后的特征组合成六维特征空间 Ĥi。

Ĥi = { Ĥ1,Ĥ2,Ĥ3,Ĥ4,Ĥ5,Ĥ6 } （17）
假设目标样本的特征值组合为T，杂波样本的

特征值组合为C，其中

ì
í
î

ï

ï

T = { Ĥ1t,Ĥ2t,Ĥ3t,Ĥ4t,Ĥ5t,Ĥ6t } , t = o × p
C = { Ĥ1c,Ĥ2c,Ĥ3c,Ĥ4c,Ĥ5c,Ĥ6c } , c = l × p

（18）
式中，o为目标单元数量，l为杂波单元数，p为每个

单元特征点个数。引入特征点集合 xij，其中，x表

示所有特征点的矩阵，i表示类别，j表示第 j个特征

点。为了减少计算复杂度并提高分类效果，本文

使用改进的UAE算法对六维特征空间进行降维处

理，具体步骤如下：

步骤1 初始化权重矩阵，表达式如式（19）所示：

S0 = init_weight ( x, r ) （19）
式中，r是幂次参数。初始化权重矩阵S0是为了设

定初始状态，在迭代过程中不断更新和优化特征

权重。初始化步骤通过以下公式实现：

ηij = ( r ⋅ ||xij - xik||2 + ε ) 1
1 - r （20）

S0 = ( )ηij
r ⋅ ||xij - xik||2 + ε

1
r - 1

（21）
式中，xij和 xik表示特征空间中的两个特征点，ε是
一个常数，避免除零错误。

步骤2 构建相似矩阵，表达式如式（22）所示：

R ij = ( )1
dM ( xij, xik )

1
r - 1

（22）
式中，

dM ( xij, xik ) = ( xij = xik )T∑-1 ( xij - xik ) （23）
式（23）引入了正则化的Mahalanobis距离来考

虑数据各个维度之间的相关性，通过使用协方差

矩阵，Mahalanobis距离可以反映数据点在实际分

布中的距离关系。

步骤 3 计算类间散布矩阵和类内散布矩阵，

表达式如式（24）和式（25）所示：

Sb =∑
i = 1

2
ni (mi - m ) (mi - m ) T （24）

Sw =∑
i = 1

2
∑
x ∈ xij
( xij - mi ) ( xij - mi )T （25）

式中，mi 是第 i类的均值向量，ni 是第 i类的样

本数。

步骤 4 计算拉普拉斯矩阵。拉普拉斯矩阵

Lsr用于保持降维空间中的邻域关系，表达式如式

（26）所示：

Lsr = D - R ij （26）
式中，

D =∑
j

R ij （27）
度矩阵D是一个对角矩阵，每个对角元素是

相似矩阵R ij中对应行的所有元素之和。

步骤 5 优化目标函数。通过改进的UAE算

法，最小化目标函数，以保持类间和类内的散布，

同时抑制噪声，优化目标函数表达式如式（28）
所示：

J (W,F ) = min
W,F 2Tr (FTLsrF ) + λ||xTW - F||2F -
γTr (W TSbW ) + β (W TSwW ) （28）

式中，

F = (2Lsr /λ + I )-1xTijW （29）
Lsr是拉普拉斯矩阵，λ是正则化参数，Sb是类间散

布矩阵，Sw是类内散布矩阵。

步骤 6 迭代优化。交替迭代优化权重矩阵

S ij和投影矩阵W，求解优化问题。

S ij = ( )ηij
r ⋅ ||xij - xik||2 + ε

1
r - 1

（30）
根据特征矩阵 F的变化，迭代计算特征点之

间的相似度量 ηij，并更新权重矩阵 S ij。此步骤的

目的是在每次迭代中调整特征点之间的权重关

系，以优化目标函数。

W = arg max
W

Tr (W TMW )
s.t.W TS tW = I （31）

根据优化目标函数 J (W,F )，M为优化目标函

数导出的对称矩阵，在当前F基础上优化投影矩

阵W，保证W满足约束条件并最小化其目标函数。

步骤 7 求解投影矩阵。投影矩阵W由矩阵

S-1t M的前d个特征向量组成。

步骤 8 降维处理。用投影矩阵W将原始高

维特征空间 xij投影到低维空间。
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Y = W Txij （32）
式中，Y是降维后的特征矩阵。

选择前 3个特征向量构成新的特征空间，在三

维特征空间中，应用凸包算法来获得一个虚警可

控的判定区域，通过迭代移除对凸包体积影响最

大的点，逐步缩小判决区域，最终得到满足条件的

最小凸包，操作过程如文献［13］所示。该判定区

域能够包围大量的海杂波，区域外的海杂波被视

为虚警样本。在检测过程中，当检测单元的融合

特征向量位于判定区域之外时，即可判断为包含

目标回波；否则，判定为无目标回波。凸包判决过

程如图 4所示，图 4（a）和图 4（b）是分别采用文献

［13］TRI检测器和文献［14］TF检测器的凸包判决

结果，可以看出传统的 TRI和 TF检测器由于没有

经过降维处理，导致在高维空间中，凸包的包围区

域较大。这表明其区分目标回波和海杂波的能力

较弱，虚警率较高。此外，海杂波和目标回波样本

在图中有较多重叠。虽然两个方法都引入了多个

特征进行联合检测，但未能充分利用数据的全局

结构，局部结构也保留不佳。
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图4 3D特征空间中判决区域

由图 4（c）和图 4（d）可以看出，在海杂波与目

标回波的区分中，改进UAE算法通过马氏距离和

类内类间散布矩阵的使用，显著提升了特征的判

别性。相较于传统UAE算法降维，降维后的三维

特征空间中，目标和杂波之间的分离更加明显，数

据的聚集度也有所提高。检测器检测流程如图 5

所示。
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图5 基于改进UAE检测器流程图

4 试验结果与性能对比
4.1 特征选择

本文提出采用 TRI检测器中的 RAA、RPH、
RVE特征和 TF检测器中 RI、NR、MS特征，将这 6
个特征进行组合，以增强特征空间的区分能力。

这 6个特征分别从不同的特征域（如时域、频域、时

频域等）提取，能够捕捉到目标和海杂波在多维特

征空间中的细微差异。通过组合更多特征，期望

在特征空间中形成更为显著的目标和海杂波的分

离效果，从而提升检测器的整体性能。

4.2 检测器性能对比

在实验中，本文对VV极化和HH极化下的 20
组数据进行了分析。每个距离单元的数据包含

131 072个脉冲。数据分段处理时，选择 512和
1 024两个脉冲数，并使用滑动窗口大小为 64。本

文采用了本文的检测器与 TRI三特征检测器和时

频三特征检测器进行比较。

为了进一步评估算法的性能，本文使用 PCA
算法和改进的UAE算法对六特征维特征空间进行

了降维处理，通过凸包算法对比了两种降维方法

的效果。在虚警率设定为 0.001的条件下，获得了

检测概率曲线。检测结果如图 6所示。
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图6 4种检测器的检测结果

图中横坐标为数据集的编号，纵坐标为检测

概率。从整体来看，相比于传统的检测器，本文所

提方法检测性能提升明显，脉冲数为 512时，平均

检测概率为 87.9%。较之 TRI三特征检测器和 TF
三特征检测器分别提升了 7.3% 和 23.2%，对比使

用 PCA算法的检测器也有 6.4% 的性能提升。脉

冲数为1 024时，平均检测概率为86.1%。较之TRI
三特征检测器和TF三特征检测器分别提升了 10%

和 17.2%，对比使用 PCA算法的检测器也有 7.3%
的性能提升。这表明，本文所提出的检测器通过

采用改进UAE算法，进一步提取了目标回波和海

杂波在特征域上的差异性，并且能有效地保留局

部和全局数据结构，减少噪声干扰，从而提高了目

标检测的性能。

为进一步验证算法的泛化性能，本文增加 IP‐
IX数据集［21］进行实验对比。该数据采集于 1993
年的加拿大东海岸，X波段实验雷达具有HH、HV、
VH和VV四种极化方式，距离分辨率为 30 m，脉冲

重复频率 fr=1 000 Hz。测试目标为锚固定的漂浮

小球，直径 1 m。数据分段处理时，选择 512个脉冲

数，虚警率设定为 0.001。
此外，为进一步验证改进UAE算法的优越性，

本文参考了文献［15］提出的基于巴氏距离的特征

融合方法，它借鉴线性判别分析（LDA）的原理，通

过类间巴氏距离将六维特征数据降至三维，并与

改进UAE算法进行了对比。LDA方法通过线性判

别分析实现特征的维度压缩，能够有效增强不同

类别之间的区分能力。因此，将该方法作为对比，

进一步评价本文方法在特征融合方面的效果。

实验结果如图 7所示，在不同极化状态下，改

进的UAE算法均表现出较高的检测概率。其中，

在HH和VV极化状态下，改进UAE算法的平均检

测概率为 77.3%，较之基于巴氏距离融合算法有

11.2% 的性能提升。在HV和 VH极化状态下，改

进UAE算法的平均检测概率为83.7%，较之基于巴

氏距离融合算法有 10.3%的性能提升。这表明改

进UAE算法在多种极化条件下均能保持较高的检

测精度，进一步验证了算法的稳健性和优越性。
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图7 不同线性融合方法检测结果

4.3 检测器参数的选择

为全面评估改进后的UAE算法在不同参数设

置下的检测性能，本实验设计了两组实验，分别探

讨不同参数组合对检测器性能的影响，以便优化

算法中的关键参数设置，参数选择性能对比结果

如图8所示。

在第一组实验中，本文侧重关注正则化参数 λ

和权重矩阵幂次参数 r对检测器性能的影响。正

则化参数 λ的主要作用是控制模型的复杂度，防止

过拟合，从而提升模型的泛化能力。权重矩阵幂

次参数 r则影响权重矩阵的更新过程，调整数据点

之间的相似性权重。在实际操作中，不同的 λ和 r
组合可能会显著影响模型的检测性能，因此需要

系统地评估它们之间的相互作用。实验设计中，

本文固定横坐标为 λ的取值范围（例如［0.1,1,10,
100］），并针对每一个 λ值，分别测试不同 r值（例如

［2,4,6,8,10］）组合下的检测概率。通过这种方式，

可以绘制出在不同 λ值下，不同 r值对检测器性能

的影响曲线。这些曲线帮助理解在调整正则化强

度时，权重矩阵的变化对模型性能的综合影响，从

而确定最佳的参数组合。

第二组实验聚焦于类间散布矩阵权重参数 γ

和类内散布矩阵权重参数 β。在算法中 γ用于增

强类间散布矩阵的影响，目的是提高不同类别之

间的可分性；而 β则调节类内散布矩阵的权重，以

控制同一类别内部数据点的紧密度。这两个参数
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图8 参数选择性能对比结果
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之间的平衡对于优化分类性能至关重要。实验

中，本文固定横坐标为 γ的取值范围（例如［1,5,10,
15,20］），针对每一个 γ值，测试不同 β值（如［0.1,
0.5,1,2］）组合下的检测概率。这种设计允许在增

强类间分离性和控制类内紧密性之间进行权衡，

并通过曲线图清晰地展示不同 γ和 β组合对检测

器性能的影响，从而找到最优的参数设置。

图 8（a）为正则化参数和权重矩阵幂次参数的

组合对检测概率的影响。实验结果表明，当正则

化参数 λ=10且权重矩阵幂次参数 r=8时检测效果

最好，这表明在此参数组合下，模型能够有效地平

衡复杂度与数据点的相似性，从而提升检测性能。

图 8（b）展示了类间散布矩阵权重参数 γ=15，类内

散布矩阵权重参数 β=0.5时检测结果达到最高值。

这说明在此参数组合下，算法在增强不同类别间

的分离性以及控制同类别内部数据点紧密性方面

表现最优。

5 结束语
本文提出了一种基于改进无监督自适应嵌入

（UAE）算法的海上目标检测方法，通过从时域、频

域、时频域 3个变换域提取目标和海杂波的多维特

征，并将其压缩至三维特征空间中，实现了有效的

目标检测。验证结果表明，改进后的UAE算法能

够更好地保留数据的局部和全局结构，显著减少

噪声干扰，提高了检测器的鲁棒性和精度。与传

统的 TRI三特征检测器、TF三特征检测器以及基

于 PCA算法的检测器相比，本文提出的检测方法

在复杂海况下展现出更优的检测性能。通过优化

正则化参数和权重矩阵等关键参数，改善了算法

的检测效果，为海上目标检测提供了一种有效解

决方案。
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一种运动目标成像快速二次聚焦方法
梁之勇，胡 虹，常 沛

（中国电子科技集团公司第三十八研究所，安徽合肥 230088）

摘 要：针对运动目标成像散焦和处理实时性问题，提出了一种运动目标成像快速二次聚焦方法。该方法

首先对图像进行目标粗检测，根据目标粗检测形成的目标位置和尺寸信息完成运动目标数据的选取，接着利用

图像信息熵最小准则对运动目标的残余调频率进行估计，使用估计得到的运动目标残余调频率构建二次聚焦方

位匹配滤波器，利用该滤波器对运动目标进行方位脉压，从而完成运动目标成像的二次聚焦。文中设计了一种

运动目标调频率估计快速收敛方法，大幅提高了二次聚焦的实时性，挂飞实验结果验证了本方法的有效性。
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A Fast Secondary Focusing Method for Moving Target Imaging
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Abstract: A fast secondary focusing method for moving target imaging is proposed to address the problem of defo‐
cusing and real‐time processing in moving target imaging. The method first performs coarse target detection on the image
and selects the moving target data based on the target position and size information obtained from the coarse detection.
Then it estimates the residual azimuth FM rate of the moving target using the minimum entropy criterion of image infor‐
mation. Using the estimated residual azimuth FM rate, a secondary focusing azimuth matching filter is constructed to per‐
form azimuth pulse compression on the moving target, thereby achieving secondary focusing of the moving target image.
Additionally, the moving target image data after secondary focusing is overlaid with the corresponding position data in
the original RD image. The method incorporates a fast convergence technique of azimuth FM rate estimation, significantly
improving the real‐time performance of secondary focusing. The effectiveness of the method is validated through flight
test results.
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0 引 言
合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）

是一种微波成像雷达，其优点是不受天气影响而

全天时工作，同时通过脉冲压缩和合成孔径技术，

可以获取距离向和方位向的两维高分辨率图像。

传统的 SAR成像是基于静止目标成像，对地面运

动的车辆、海面运动的船只等目标，用传统 SAR成

像算法进行成像时，运动目标会出现散焦，如果不

加处理有时根本就无法分辨出目标信息。随着

SAR技术的不断发展，军事和民用领域均要求该

技术不仅能够对地面静止场景成像，还应具备对

地、海面运动目标成像的功能。运动目标的信息

将对现代化战争提供有力的帮助，因此动目标成

像技术成为众多国家国防科技的重要课题［1］。目

标高速运动时，由于目标速度未知，方位脉压时方

位向匹配滤波器发生失配，将使得运动目标方位

向响应主瓣展宽，峰值增益减小，图像散焦。图像

收稿日期：2025‐01‐23；修回日期：2025‐03‐13
基金项目：国家自然科学基金企业联合基金（No.U24B20189）
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散焦后，目标特征发生改变，目标识别可能失效。

因此，本文提出一种运动目标成像二次聚焦方法，

包括目标粗检测、运动目标调频率估计与补偿、动

目标调频率估计快速收敛设计，解决运动目标成

像散焦和处理实时性问题，利用挂飞数据验证了

运动目标成像快速二次聚焦方法的有效性。

1 运动目标SAR成像模型
运动目标 SAR成像斜平面示意的几何模型如

图 1所示，其中P为处于雷达波束范围内的运动目

标，O为天线相位中心，X为飞行方向，Y为飞行方

向的垂直方向。起始时刻目标P到天线中心O之

间斜距为R，θ为波束视线方向和飞行方向的夹角。

设 v为平台波束视线速度，t为方位时间。

P

X
O

Y

R

θ

图1 运动目标SAR成像斜平面示意图

在 t时刻平台天线中心到目标P的距离 r ( t )可
表示为

r ( t ) = R - vt （1）
设发射信号的复信号模型为

S t (τ,t ) = Amrect [ τTp ] ⋅ exp [ j(2π fcτ + πK rτ
2 ) ]

（2）
式中，τ为快时间，Tp为发射脉冲宽度，K r为发射线

性调频信号的调频率，fc为发射线性调频信号的

中心频率，Am为幅度信息。

接收信号经解调后的复信号模型为

S r (τ,t ) = Bmrect [ τtp ] ⋅ exp [-j ⋅ 4π
r ( t ) ⋅ fc
c ] ⋅

exp [ jπK r (τ - 2r ( t )c ) 2 ] （3）
式中，Bm为幅度信息，c为电磁波速度。

经过距离向FFT变换后的信号模型为

S1 ( f r, t ) = Pmexp [-jπ f
2r
K r
] ⋅ exp [-j ⋅ 4π frc R ] ⋅

exp {-j ⋅ 4π fc + frc ⋅ (R - vt ) } （4）
式中，Pm为幅度信息，fr为距离频率。

距离脉压后结果为

S2 ( f r, t ) = Cmexp [-j ⋅ 4π frc R ] ⋅
exp { j ⋅ 4πc ( fc + fr ) ⋅ v ⋅ t } （5）

式中，Cm为幅度信息。

传统的走动校正方法对运动目标效果不佳，

而Keystone变换无需目标速度信息即可较好地完

成运动目标的线性距离走动［2‐3］，设 t = t̂ fc
fc + fr，变

换后结果信号为

S3 ( f r, t̂ ) = Cmexp [-j ⋅ 4π Rc f r ] ⋅ exp [ j ⋅ 4π
fc
c vt̂ ]（6）

式中，t̂为变换后的方位时间域。Keystone变换后，

由于方位时间非均匀采样，因此需要再进行插值

处理，图 2为Keystone变换前后示意，图中横坐标

为方位时间，纵坐标为距离频率。
fr

fc + fz /2

fc - fz /2

t
fc

（a）Keystone变换前 fr‐t矩形支撑域

fr

fc

fc + fz /2

fc - fz /2

t̂

（b）Keystone变换后 fr‐t̂梯形支撑域

图2 Keystone变换前后示意图
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插值前后二维数据支撑域如图 3所示，插值后

时间序列变为 t，此时方位时间均匀采样，可继续后

续信号处理。
fr

fc

fc + fz /2

fc - fz /2

t̂

（a）插值前 fr‐t̂梯形支撑域

fr

tfc

fc + fz /2

fc - fz /2

（b）插值后 fr‐t梯形支撑域

图3 插值前后数据支撑域

Keystone变换后再插值回补二次项的结果为

S4 ( f r,t ) = Emexp [-j ⋅ 4π Rc f r ] ⋅ exp [ j ⋅ 4π
fc
c vt ] ⋅

exp [ j ⋅ π 2v2 t2Rλ ] （7）
式中，Em为幅度信息。

根据运动平台的方位调频率通过一次 FFT即
可将信号脉压至正确位置上，方位调频率为

Fdr0 = 2v
2

Rλ （8）
式中，R为斜距，λ为波长。

方位脉压参考函数为

D ref = exp [-j ⋅ πFdr0 t2 ] （9）
方位脉压后得到图像可表示为

I (τr, fa ) = FFT { S4 ( f r, t ) ⋅ D ref } = A ⋅
sinc(τ - 2Rc ) ⋅ sinc [ fa -

2v
λ
] （10）

式中，A为脉压后幅度信息，fa为多普勒频率。

2 运动目标快速二次聚焦方法
原始回波经过 SAR信号处理后形成图像，一

个图像场景中可能存在多个运动目标，各目标运

动特性可能不一致，本方法首先在图像上对感兴

趣的目标进行粗检测［4‐6］，识别出场景中的每一个

运动目标的位置以及尺寸信息，分别提取各运动

目标的复图像数据，对该部分数据进行残余调频

率估计并进行相位补偿，从而完成所有运动目标

二次聚焦，同时利用动目标调频率估计快速收敛

设计大幅提高了运动目标二次聚焦实时性。快速

二次聚焦方法总体流程如图 4所示。
SAR��

,�1�"

D�,� �AM(�@

D�,���,�=�

���,���� 5&

5&	SAR��

�

	

图4 快速二次聚焦方法总体流程

2.1 目标粗检测

1）图像均值滤波

均值滤波针对图像幅度数据开展，通过滑动

窗口，用窗口内数据的平均值代替窗口中心像素

的值。像素（i, j）处的幅度值计算公式如下：

Ii, j =
∑

m = -M/2

M 2
∑

n = -N/2

N 2
Ii + m, j + n

MN （11）
式中，M为方位单元数，N为斜距单元数。

均值滤波处理后，斑点噪声被有效抑制。运

动目标通常都是面目标，有可能出现目标断裂的

情况，在均值滤波后，有利于目标区域的断裂处被

有效联通起来，保证在经过图像分割之后目标的

连续性。
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2）直方图分割

当背景杂波的分布模型难以确定时，可采用

基于一维统计灰度直方图的方法进行分割。此方

法是一种基于灰度级别的全局阈值的分割算法，

通过对 16位灰度量化的图像进行直方图统计，在

给定需要分割像素的比例或者个数的条件下，对

统计直方图从大到小进行遍历，计算分割阈值

大小。

3）目标聚类

SAR图像上，一个运动目标可能占有较多分

辨单元，但由于目标表面本身散射的起伏，分割检

测后得到的二值图，对应于同一目标的像素一般

不能形成连续的区域，所以对检测后的二值图进

行目标像素聚类是必要的。

目标像素的聚类需要目标和图像的先验知

识，比如感兴趣目标的长度最大为 L个斜距单元、

宽度最大为W个方位单元。由于 SAR图像中的目

标在成像时，未必所有部分都有很强的散射能量。

因此，分割检测出的目标像素的面积 S小于目标的

实际面积，即满足如下关系式：

K ≤ S ≤ L × W （12）
式中，K为目标所含像素面积最小值，由经验给出。

通过目标聚类，获取目标中心点以及外接矩形长

和宽。根据目标粗检测后目标中心点坐标以及尺

寸信息在复图像数据中截取目标数据进行调频率

估计。

2.2 运动目标残余调频率估计与补偿

运动目标由于自身的运动特性，信号处理在

方位脉压时使用的调频率与运动平台相关，并不

能准确反映动目标的真实调频率，方位脉压完后

将使得动目标方位向响应主瓣展宽，峰值增益减

小，使图像散焦，因此需要进行运动目标调频率精

确估计。

调频率估计是运动目标成像二次聚焦的核

心，设运动目标真实调频率为Fdr，表示为

Fdr = Fdr0 + ΔFdr （13）
式中：Fdr0为运动平台的调频率，方位脉压时已经

补偿；ΔFdr为运动目标残余调频率，由自身运动引

起。因此二次聚焦的主要目的就是估算出运动目

标残余调频率ΔFdr，使用残余调频率生成方位脉压

所需的方位匹配滤波器，并对动目标进行方位脉

压，即可使动目标聚焦。

引入图像信息熵来衡量图像聚集程度，方位

压缩采用的多普勒调频率越精确，图像的信息熵

越小，说明图像灰度分布越不均匀，此时图像越

清晰，图像的聚焦效果越好。反之，如果方位压

缩采用的多普勒调频率不准确，图像的信息熵较

大，图像灰度分布动态大，此时图像的聚焦效果

不好［7‐8］。
图像信息熵定义为［9］

E = -∑
j = 1

Na

∑
i = 1

Nr

I ( i, j )· lg ( I ( i, j ) ) （14）
式中，Na为图像宽度，N r为图像长度，I ( i, j )为当前

图像像素散射强度密度。

动目标残余调频率ΔFdr估计利用基于最小熵

准则对运动目标残余调频率进行迭代搜索，使得

图像熵最小，此时估算出的调频率即为ΔFdr。图 5
为运动目标残余调频率估计流程，具体流程如下：

1）设置调频率估计初始值、估计精度和估计

步进；

2）计算方位匹配滤波器，方位脉压后计算图

像熵；

3）图像熵不满足精度则根据估计步进设置新

的调频率，并进行方位脉压、计算图像熵直至估计

精度满足要求。
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图5 运动目标残余调频率估计流程

残余调频率 ΔFdr估计完成后，运动目标相位

补偿流程如下所示：

1）使用估计得到的目标残余调频率，构建二

446



2025年第 4期 梁之勇等：一种运动目标成像快速二次聚焦方法

次聚焦方位匹配滤波器：

ref ( ta ) = exp(-jπΔFdr t2a ) （15）
2）对动目标数据进行方位脉压，完成二次

聚焦；

3）将二次聚焦后动目标图像数据覆盖原始斜

距多普勒图中对应位置的数据。

2.3 动目标调频率估计快速收敛设计

如果估计步进设置较大，估计精度可能不满

足要求，目标无法聚焦，调频率估计步进设置越

小，估计精度越高，但处理耗时越长。因此，为了

提高处理效率，本方法提出了动目标调频率估计

快速收敛设计，该设计的核心是设置初始最小和

最大调频率并将其N等分，其中N可以根据调频率

区间大小选择合适的值；对每一等分的调频率分

别进行方位脉压并计算图像熵，选择当前聚焦效

果最佳的调频率区间，继续将其N等分，直至估计

精度满足要求。本方法通过快速缩小调频率估计

区间，同时调频率估计步进由大及小，估计精度逐

渐提高，最终实现动目标调频率估计快速收敛。

图 6为运动目标调频率估计快速收敛设计流程，具

体流程如下：

1）设置初始最小调频率和最大调频率；

2）将调频率区间N等分；

3）分别计算等分后 N个调频率对应的图

像熵；

4）最优图像熵如不满足精度要求，寻找当前

聚焦效果最佳的调频率区间，继续执行第 2）步；最

优图像熵如果满足精度要求，则运动目标调频率

估计结束。

��@0N�AM(��+��&

����&$B1�

@4����AM(���AM(

AM(�KN0�

��������
&��AM(

	

D�,�AM(�@3�

�

图6 运动目标调频率估计快速收敛流程

3 实验验证
3.1 二次聚焦方法验证

利用雷达挂飞数据对本文方法进行验证，数据

参数如下：工作频段X波段、脉冲重复周期 200 µs、
信号带宽 120 MHz，目标最大速度 10 m/s。运动目

标检测结果如图7所示，红色框为检测到的目标。
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图7 目标检测结果

利用目标运动的最大速度，设置运动目标初

始最小和最大调频率分别为-0.471 4，0.471 4，调频

率估计精度为 0.001。将最小调频率-0.471 4和最

大调频率 0.471 4区间进行五等分，调频率步进为

0.235 7，第1次调频率估计结果如表1所示，最优图

像熵对应的调频率在 0~0.471 4区间内，调频率估

计精度为2.471，不满足精度要求，需要继续迭代。

表1 第1次调频率估计结果

估计调频率

-0.471 4
-0.235 7

0
0.235 7
0.471 4

图像熵

39.103
20.593
15.698
13.227
23.879

将调频率区间 0~0.471 4五等分，调频率步进

为 0.117 85，第 2次调频率估计结果如表 2所示，最

优图像熵对应的调频率在 0~0.235 7区间内，调频

率估计精度为 1.064不满足精度要求。

按照上述方法继续进行迭代估计，当迭代到 7
次时，此时估计调频率区间为 0.181 2~0.196 0、调
频率步进为 0.003 7，第 7次调频率估计结果如表 3
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所示，可以看出当估计调频率为 0.188 6时，图像熵

最小，此时调频率估计精度为 0.000 4，满足估计精

度 0.001要求，此时运动目标调频率估计结束，该

调频率值即为运动目标二次聚焦的调频率。

表2 第2次调频率估计结果

估计调频率

0
0.117 85
0.235 7
0.353 55
0.471 4

图像熵

15.698
8.163 2
13.227
16.601
23.879

表3 第7次调频率估计结果

估计调频率

0.181 2
0.184 9
0.188 6
0.192 3
0.196 0

图像熵

1.086 4
1.078 9
1.078 5
1.088 3
1.099 6

图 8、图 9、图 10分别为运动目标二次聚焦补

偿不同调频率时的成像结果。
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图10 调频率补偿 0.188 6时目标成像结果

为进一步分析不同调频率对运动目标二次聚

焦性能影响，本文采用分辨率、峰值旁瓣比（Peak
Side Lobe Ratio, PSLR）、积分旁瓣比（Integrated
Side Lobe Ratio, ISLR）来衡量图像质量［10‐11］。

方位向分辨率计算方法为

ρa = sum ( Ap, max - 3dB,left: Ap, max - 3dB,right )ρa,pixel
（16）

式中，sum ( Ap, max - 3dB,left: Ap, max - 3dB,right )表示峰值点在方

位向下降 3 dB左右相隔的像素个数，ρa,pixel为方位

向的像素分辨率。

峰值旁瓣比定义为脉冲响应函数上最强旁瓣

峰值与主瓣峰值的比，即

PSLR = 20 ⋅ log10 AsAp （17）
式中，As为最强旁瓣峰值，Ap为主瓣峰值。

ISLR = 10 ⋅ log10
∫
-∞

m

|| Aa( )x 2dx+∫
n

∞
|| Aa( )x 2dx

∫
m

n

|| Aa( )x 2dx
（18）

式中，区间 ( )m,n 为主瓣所在位置，( )-∞, m 和 ( )n,∞
为旁瓣位置。

运动目标二次聚焦调频率分别补偿0，0.117 85，
0.188 6时第 58个距离单元方位剖面幅度图如图

11、图12和图13所示。

按照式（16）~（18）分别计算运动目标补偿不

同调频率时的分辨率、PSLR、ISLR指标，结果如表

4所示。
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图8 调频率补偿 0时目标成像结果
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图9 调频率补偿 0.117 85时目标成像结果
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表4 不同调频率目标性能参数对比

估计调频率

0
0.117 85
0.188 6

分辨率/m
48.6
23.4
3.60

PSLR/dB
-0.2
-2.8
-18.16

ISLR/dB
6.782 8
-7.457 4
-11.047 9

从表 1~3、图 11~13可以获得运动目标补偿不

同调频率时的图像熵以及峰值点幅度，结果如表 5
所示。

表5 不同调频率图像质量指标对比

估计调频率

0
0.117 85
0.188 6

图像熵

15.698
8.163 2
1.078 5

峰值/dB
103.6
107.6
113.4

3.2 结果分析

分析图8~13、表4~5可知：

1）当运动目标未做二次聚焦即补偿调频率为

0时，图像熵为 15.698，目标图像完全散焦；当运动

目标补偿调频率为 0.117 85时，图像熵为 8.163 2，
图像熵明显降低，此时由于调频率估计精度还未

达到要求，目标图像未完全聚焦；当运动目标补偿

调频率为 0.188 6时，图像熵为 1.078 5，此时调频率

估计精度达到要求，目标图像聚焦良好。

2）分析散焦图像、完全聚焦图像第 58个距离

单元方位剖面幅度，散焦图像相对于完全聚焦的

图像 PSLR由 -0.2 dB降低到 -18.16 dB，ISLR由

6.782 8 dB降低到-11.047 9 dB、峰值幅度由103.6 dB
提高到113.4 dB，图像性能指标得到大幅提升。

3）本文方法在最小、最大调频率分别为-0.4714、
0.471 4时，只需要 7次迭代，共 35次计算即可寻到

最优调频率，此时调频率估计步进为 0.003 7，而传

统方法按照调频率估计起始-0.471 4、估计结束

0.471 4、估计步进 0.003 7、估计精度 0.000 4时，共

需要 255次计算才能寻到最优解，本方法效率提升

7.28倍。

综上所述，本文引入运动目标二次聚焦方法，

可以快速、有效地完成运动目标的二次聚焦，大幅

提升图像质量。

4 结束语
本文针对运动目标成像散焦问题，提出了一

种快速二次聚焦方法，首先在图像上对感兴趣的

目标进行粗检测，识别出场景中的每一个运动目

标的位置以及尺寸信息，并分别进行二次聚焦，同

时动目标调频率估计快速收敛设计大幅提高了运
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图11 补偿调频率 0时方位剖面幅度图
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图12 补偿调频率 0.117 85时方位剖面幅度图
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图13 补偿调频率 0.188 6时方位剖面幅度图
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动目标二次聚焦实时性，解决了动目标成像散焦

问题，提升了算法复杂场景的适应性并大幅提高

了图像质量。通过挂飞数据对本方法进行了试验

验证，运动目标可以被检测，目标二次聚焦效果

好，图像熵、分辨率、PSLR、ISLR、峰值幅度等指标

大幅提升，同时计算效率提升了 7.28倍，验证了本

方法的可行性。
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基于改进加权显著图的雷达信号对抗攻击方法
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摘 要：为了提升当前对抗攻击方法的攻击成功率和生成对抗样本的隐蔽性，本文提出了基于改进加权显
著图的雷达信号对抗攻击方法。首先基于链式法则计算模型输出关于输入的雅可比矩阵；之后基于矩阵构建反
映输入数据对输出影响程度的显著图，通过在显著图表达式中引入与真实标签导数相关的约束项，减少了攻击
成功所需的总扰动点数；最后选取显著性最高的数据点添加双向扰动，迭代生成对抗样本。实验结果表明：在对
ResNet和VGG两改进模型进行目标攻击时，相较于已有方法，本文方法具有更高的攻击成功率，生成的对抗样
本也具有更好的隐蔽性。将生成的对抗样本直接迁移到CNN和CLDNN模型中进行黑盒攻击，模型识别率下降
30个百分点以上。

关键词：对抗攻击；加权雅可比显著图；双向扰动；雷达信号识别
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Radar Signal Adversarial Attack Method Based on Improved Weighted Saliency Map
YANG Xiao1,2, XIE Jun3, WANG Guoli1,2, DENG Zhian1,2
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Abstract: In order to improve the attack success rate of the current adversarial attack methods and the conceal‐
ment of generated adversarial samples, a radar signal adversarial attack method based on improved weighted saliency
map is proposed in this paper. Firstly, the chain rule is used to calculate the Jacobian matrix of the model output with
respect to the inputs. Then, based on the matrix, a saliency map reflecting the influence of the input on the output is con‐
structed, and the total number of perturbation points required for successful attack is reduced by introducing constraints
related to the derivatives of the real label in the saliency map expression. Finally, the points with the highest signifi‐
cance are selected to add bidirectional perturbations, and the adversarial samples are iteratively generated. The experi‐
mental results show that compared with the existing methods, the proposed method has a higher attack success rate and
the generated adversarial samples have better concealment. When the generated adversarial samples are directly migrated
to the CNN and CLDNN models for black‐box attacks, the model recognition rate is decreased by more than 30 percen‐
tage points.

Key words: adversarial attacks; weighted Jacobian saliency map; bidirectional perturbation; radar signal recog‐
nition

0 引 言
雷达信号调制识别技术可以获得雷达类型、

用途、威胁等级等关键信息，对于军事侦察和情报

获取至关重要［1］。近年来，越来越多的研究人员致

力于构建并优化深度学习模型，从而挖掘更深层
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的信号特征，提升识别性能。然而，当攻击者在网

络输入中添加精心设计的微小扰动时，模型容易

受到干扰产生错误的预测结果［2‐4］。这种攻击方法

称为对抗攻击，扰动后的数据称为对抗样本。

2019年，Sadeghi等人［5］通过实验验证：对抗攻击可

以使模型以很高的置信度错误预测，攻击效果比

传统的噪声干扰更显著。之后，Lin等人［6］使用多

种对抗攻击方法干扰调制识别模型，验证了添加

特定的扰动可以在极小的干扰功率下使模型性能

大幅恶化。因此，研究雷达信号的对抗攻击方法

具有重要的现实意义。

目前，对抗攻击方法在电磁信号领域的研究

取得了很大进展。这些方法大多基于快速梯度符

号法（Fast Gradient Sign Method，FGSM）改进，通过

在输入全局上添加扰动生成对抗样本。FGSM由

Goodfellow等人［7］提出，核心思想为依据模型损失

函数的梯度方向添加扰动。该方法添加单步扰

动，生成对抗样本速度最快，但添加扰动幅值较

大，隐蔽性差且攻击成功率不高。针对FGSM的不

足，Kurakin等人［8］提出了基本迭代法（Basic Itera‐
tion Method，BIM）。BIM使用多次较小扰动替代

FGSM的单步攻击，具有更高的攻击成功率和更小

的总扰动量。但是在迭代过程中容易陷入局部极

值点，稳定性较差。之后，基于BIM的改进方法相

继提出［9‐12］，其中Dong等人［9］提出的基于动量的多

次迭代快速梯度符号法（Momentum Iterative Fast
Gradient Sign Method，MIM）将动量引入迭代公式

中，在提升稳定性的同时进一步提高了攻击成

功率。

由于基于梯度的对抗攻击方法扰动范围大，

生成对抗样本易被察觉。陶明亮等人［13］将基于雅

可比显著图的对抗攻击方法（Jacobian‐based Sa‐
liency Map Attack，JSMA）［14］迁移到电磁信号识别

领域，通过构建显著图选取部分点添加扰动。但

该方法未限制单点阈值，扰动易被发现。为了提

高生成对抗样本隐蔽性，周侠等人［15］在 JSMA中增

加了批量选取关键点的策略，提出了基于雅可比

显著图的批量数据点攻击方法。改进后与原方法

相比，隐蔽性提升 10%；与FGSM相比，隐蔽性提升

20%。但该方法在每轮迭代中需对前 5% 的数据

点添加扰动，且单次扰动高于幅值 1/3时，才可达

到较高的攻击成功率。针对这一问题，Combey等
人［16］在计算输入数据的显著性时引入惩罚项，提

出了基于加权雅可比显著图的对抗攻击方法

（Weighted Jacobian ‐ based Saliency Map Attack，
WJSMA）。当设置相同参数时，WJSMA的攻击成

功率比 JSMA提升近10%。

上述对抗攻击方法均可用于非目标攻击和目

标攻击两种场景。前者只要求模型对输入数据产

生错误的分类结果，而后者则要求将对抗样本错

误分类成指定标签。由于Bair等人［17］通过基于类

间距离度量的频谱聚类实验验证了目标攻击的效

果优于非目标攻击，因此本文设定在目标攻击场

景下生成对抗样本。

结合攻击成功率和生成对抗样本的隐蔽性分

析，本文提出了基于改进加权显著图的雷达信号

对抗攻击方法。针对WJSMA在扰动点选择时可

能同时增加真实类别与目标类别置信度，且攻击

效果易受扰动阈值影响的问题，在显著图计算时

引入关于真实类别导数的约束项，有效减少了攻

击成功所需的扰动点数。同时，为了进一步降低

总扰动功率，提升生成对抗样本的隐蔽性和攻击

成功率，使用双向扰动策略替代单方向扰动，在迭

代过程中依据显著图特征选择数据点和扰动方

向，结合输入信号幅值设置扰动因子和扰动阈值。

本文方法属于白盒攻击，适用于攻击者对模型有

充分的了解，可以访问模型结构、参数等信息的场

景。同时由于这种直接、数字化攻击与其他形式

的攻击相比更难以检测，可通过直接迁移或基于

本地替代模型进行黑盒攻击［18‐20］，也可作为更复杂

的空中攻击的基础［21］。实验验证了不同方法在白

盒攻击中的攻击成功率和黑盒攻击中的迁移成功

率，并基于多种性能指标对比分析不同方法的攻

击效果，保证了性能评估的客观性和有效性。

1 基于改进加权显著图的雷达信号
对抗攻击方法
对抗攻击过程可表示为式（1）中的优化问题：

arg min
δx

 δx s.t.F ( xadv ) = yadv （1）
式中，F (⋅)表示训练好的模型，δx表示添加的扰动，
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xadv = x + δx表示对抗样本，yadv表示预期的识别结

果。目标攻击时，yadv = t，t为目标标签。本文提出

的基于改进加权显著图的雷达信号对抗攻击方法

框架如图1所示。
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图1 基于改进加权显著图的雷达信号对抗攻击方法框架

图 1为本文提出的对抗攻击方法框架，共分为

3个模块。首先基于链式法则计算模型输出关于

输入的雅可比矩阵。其次依据矩阵中的导数项构

建增加约束项的加权显著图，图中的值反映输入

数据对模型预测结果的影响程度，即显著性。最

后根据显著性选择扰动点和扰动方向，在当前输

入数据上添加与信号幅值相关的扰动。若模型未

将扰动后的数据识别为目标标签，则继续迭代直

至攻击成功或达到扰动阈值。

1.1 基于链式法则的雅可比矩阵计算

首先构建一个简单的深度神经网络模型并定

义下文使用的一些符号。图 2中，x表示模型输入，

M为输入层神经元个数，y表示输出，N为输出层神

经元个数，输出结果 y = F ( x )。两层间共包含 n层
隐藏层，索引 k ∈ 1,…,n。

1

2

M

1

2

N

1

2
2

1
1

2

…

…

…

… ……

x y
mnm1

m2

图2 深度神经网络结构示意图

下面计算模型输出关于输入的雅可比矩阵，

又称前向梯度矩阵。由于多分类问题的输出层使

用归一化指数函数来得到各类别的概率分布，该

函数包含指数项，可能导致极端导数值出现，因此

雅可比矩阵计算时使用最后一层隐藏层的结果代

替模型归一化后的输出，计算公式为

∇F ( x ) = ∂F ( x )∂x = é

ë
êê

ù

û
úú

∂Fj ( x )∂xi
i ∈ 1,…,M, j ∈ 1,…,N

（2）
式中，Fj ( x )表示最后一层隐藏层中神经元 j的输

出，xi表示输入第 i个数据点。如图 2所示，输入数

据在经过隐藏层的逐层计算后得到预测结果，因

此使用链式法则推导雅可比矩阵：

∂Fj ( x )∂x = ∂Fj ( x )
∂H ( x ) ⋅

∂H ( x )
∂x （3）

Hk ( x ) = [ fk,p (Wk,p ⋅ Hk - 1 ( x ) + bk,p ) ]p ∈ 1,…,mk
（4）

式中，Hk ( x )表示模型的第 k层隐藏层输出，W表示

与 k - 1层输出相关的权重，b表示偏置，f表示激

活函数，p表示第 p个神经元。则第 k层输出关于

输入 xi的导数∂Hk ( x ) /∂xi为
∂Hk ( x )∂xi = é

ë
êê

ù

û
úú

∂fk,p (Wk,p ⋅ Hk - 1 ( x ) + bk,p )∂xi
p ∈ 1,…,mk

（5）
因此，任意层对于 xi的前向梯度都可以通过式

（6）计算得到：
|

|
||

∂Hk ( x )∂xi
p ∈ 1,…,mk

= (Wk,p ⋅ ∂Hk - 1 ( x )∂xi )·
∂fk, p∂xi (Wk, p ⋅ Hk - 1 ( x ) + bk, p )（6）

经过由输入层到输出层的逐层递归，可以得

到 [ N,M ]维度的雅可比矩阵。

1.2 增加约束项的加权显著图构建

为了选取最合适的数据点添加扰动，本文依

据雅可比矩阵的计算结果构建显著图。显著图分

为两类：一类用于目标攻击，突出显示扰动后使

目标类别置信度增加，非目标类别置信度减小的

数据点；另一类用于非目标攻击，显示扰动会降

低真实类别置信度，提升其他类别置信度的数据

点。目标攻击中WJSMA的显著图通过下式计算

得到：
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S ( x,t ) [ i ] =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

0, ∂Ft ( x )∂xi < 0 ∨∑
r ≠ t
Zr ( x ) ∂Fr ( x )∂xi > 0

∂Ft ( x )∂xi
|

|
||

|

|
||∑
r ≠ t
Zr ( x ) ∂Fr ( x )∂xi ,其他

（7）

Z ( x ) = softmax (F ( x ) ) ≥ 0 （8）
式中，∂Ft ( x ) /∂xi表示目标类别输出对 xi的导数，

∑
r ≠ t
∂Fr ( x ) /∂xi表示非目标类别输出对 xi的导数和，

以上结果均可由雅可比矩阵得到。Zr ( x )用于惩罚

与小概率输出相关的导数项，避免持续影响已达

到最小预测概率的类别。

当 xi对目标类别 t的导数为正，对其他类别的

导数和为负时，在 xi上添加扰动对 t的输出有正向

影响，将该点显著性定义为两导数乘积的绝对值，

其他情况下定义为 0。

SW (x,t ) [ i, j ] =
ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

0, ∑
a ∈ { }i, j

∂Ft (x )
∂xa < 0 ∨∑

r ≠ t ∑a ∈ { }i, j
Zr (x ) ∂Fr (x )∂xa > 0

∑
a ∈ { }i, j

∂Ft (x )
∂xa

|

|

|
||
|

|

|

|
||
|∑
r ≠ t ∑a ∈ { }i, j

Zr (x ) ∂Fr (x )∂xa ,其他

（9）
实验表明：式（7）对输入数据的要求比较严

格，因此使用两个数据点相互补偿，使用式（9）选

取显著性最高的数据对添加扰动。其中，a为当前

数据对组合。用αi, j和βi, j简化加权显著图公式：

αi, j = ∑
a ∈ { }i, j

∂Ft ( x )∂xa （10）

βi, j =∑
r ≠ t
∑
a ∈ { }i, j

Zr ( x ) ∂Fr ( x )∂xa （11）
WJSMA在依据显著图添加扰动时，存在选取

数据对的非目标类导数和 βi,j为负但是真实类别导

数为正的情况，此时增加对应数据的值会同时提

高目标类别与真实类别的输出，从而增加攻击成

功所需的扰动点数。针对这一问题，本文在式（9）
的判断条件中加入对真实类别导数的约束项

∂Fs ( x ) /∂xi。进一步分析：当数据点 xi和 xj显著性

相近，但 xi接近最大阈值 θmax，xj距离 θmax更远时，对

前者添加的扰动容易在幅值裁剪后失去效果。因

此在约束项前乘以 θmax - xi，惩罚该场景下接近阈

值的数据点。使用式（12）中的 ri, j表示引入的约

束项：

γi, j = ∑
a ∈ { }i, j

(θmax - xa ) ∂Fs ( x )∂xa （12）
式中，s表示输入雷达信号的真实类别。

改进后的显著图可由式（13）计算得到：

ST ( x,t ) [ i, j ] = ì
í
î

αi, j βi, j γi, j,其他

0,αi, j < 0 ∨ βi, j > 0 ∨ γi, j > 0（13）
上述显著图构建方法均适用于目标攻击。分

析发现：非目标攻击将 t设置为真实类别，该方法

中显著性高的数据点添加扰动后会进一步提升真

实类别输出，添加反向扰动才可以达到对抗攻击

的目的。因此，本文将正向和反向扰动结合，使用

双向扰动代替当前的单方向扰动，扰动方向依据

显著图的符号特征进行选择。使用式（14）构建显

著图可以增加显著性高的数据对占比，提高生成

对抗样本的攻击成功率。式（14）中，添加负向扰

动时，θmax修改为 θmin，θmax与 θmin分别与幅值裁剪中

的扰动阈值相对应，阈值设定为当前信号最大值

与最小值，因此两判断条件中γi, j均小于0。

SIW ( x,t ) [ i, j ] =
ì

í

î

ïï

ïï

αi, j βi, j γi, j,αi, j > 0 ∧ βi, j < 0 ∧ γi, j < 0
|| αi, j βi, j γi, j,αi, j < 0 ∧ βi, j > 0 ∧ γi, j < 0

0,其他

（14）
为了比较不同显著图对攻击成功所需总扰动

点数的影响，下面分别使用WJSMA、式（13）、式

（14）的方法对同一DLFM进行目标攻击，目标标签

设置为 LFM。真实标签和目标标签置信度随扰动

点数变化曲线分别如图 3和图 4所示：在式（14）方

法的扰动点数达到 70时，真实标签置信度和目标

标签置信度均已开始大幅变化；当式（14）方法的

目标标签置信度达到 1时，WJSMA还未达到 0.1，
因此改进后攻击成功所需的扰动点数明显减少。
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图3 真实标签置信度随扰动点数下降曲线
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图4 目标标签置信度随扰动点数上升曲线

1.3 依据显著性特征的对抗样本生成

在构建显著图后，选取显著性最高的数据对

添加扰动，扰动方式如式（15）所示：

[ xadvn = xadvn - 1 + θsign (SIW ( x,t ) [ i, j ]) ]i = p, j = q （15）
式中：n表示当前迭代次数；θ表示扰动因子，用于

控制单次扰动幅值；sign (⋅)表示用于提取显著性符

号从而选择扰动方向。( p, q )表示本次迭代中的数

据对，选取依据如式（16）所示：

( p,q ) = arg max ( || SIW ( x,t ) [ i, j ] ) （16）
扰动因子设置过大会导致约束效果不佳，设

置太小则会降低对输出的影响，增加总扰动点数

和扰动功率。而不同信噪比下的雷达信号峰值存

在差异，高信噪比下添加的扰动更易被发现，因此

本文设置与输入信号幅值相关的扰动因子，如下

式所示：

θ' = θ × (max ( x ) - min ( x ) ) （17）
式中，max ( x )和min ( x )分别为输入信号的最大值

和最小值。为了进一步提升隐蔽性，在每次迭代

后将输出限制在扰动阈值范围内，阈值设定为当

前信号最大值和最小值，Clip(⋅)为裁剪函数。

xadvn = Clip[ θmax, θmin ] ( xadvn ) （18）
在对抗攻击中，需要不断寻找满足显著性要

求的数据对添加扰动，之后判断模型的预测结果

与指定目标标签是否一致。若不一致，则继续迭

代搜索，直到达到设置的最大迭代次数或模型识

别结果与预设目标标签相同。最大迭代次数与总

扰动点占比的关系式为

m = M ⋅ γ2 （19）
式中，M为输入数据点数，γ为总扰动点占比，m为

最大迭代次数。由于m和γ成正比，下文通过设置

m的值来限制总扰动点数，使用 I_WJSMA（Im‐
proved WJSMA）表示本文提出的对抗攻击方法。

2 实验结果和分析
2.1 实验设置

本文在MATLAB生成的雷达信号数据集上进

行实验，测试集也作为下文对抗攻击的输入。受

攻击模型使用 4种常用且识别率较高的电磁信号

识别模型。使用的评估指标可以体现攻击效率、

生成对抗样本的隐蔽性以及扰动对雷达信号性能

的影响。

2.1.1 实验数据集设置

本文使用的雷达信号数据集中共包含 11种调

制类型，分别为BFSK、4FSK、LFM、DLFM四种频率

调制信号和 BPSK、Barker、Frank、P1、P2、P3、P4七
种相位编码信号，采样率为 100 MHz，脉宽为 6~
10 µs，信噪比为-10~30 dB，间隔 2 dB。每种信号

在一种信噪比下生成 1 000条数据，分为 I、Q两路

通道存储。不同信号调制参数如表 1所示。
表1 不同雷达信号调制参数

调制类型

LFM、DLFM

4FSK、BFSK

BPSK

Barker

Frank、P1、P2

P3、P4

参数

中心频率

带宽

载频

码元宽度

载频

码元宽度

载频

码元宽度

巴克码长度

载频

码元宽度

步进频率

载频

码元宽度

相位跳变数

变化范围

10~40 MHz
5~15 MHz
10~40 MHz
0.1~0.4 µs
10~40 MHz
0.1~0.4 µs
10~40 MHz
0.4~0.8 µs
{5、7、11、13}
10~40 MHz
0.1~0.4 µs
{4、5、6、7、8}
10~40 MHz
0.1~0.4 µs
16~64

2.1.2 受攻击模型设置

Szegedy等人［22］实验发现：深度神经网络中每
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个测试样本附近都存在难以观测的对抗样本，且

其存在与模型结构以及参数设置无关。由于受攻

击模型识别率越高，对该模型的攻击越有意义，因

此基于改进的VGG和ResNet两模型进行目标攻击

实验，基于文献［15］中的CNN和CLDNN网络结构

在黑盒场景下进行迁移攻击实验。

VGG改进模型如图 5（a）所示，共包含 7个卷

积块和 3个全连接层，每个卷积块包括 1层卷积层

和 1层最大池化层。ResNet改进模型如图 5（b）所

示，共包含 6个残差块和 4个全连接层。每个残差

块包含 1层线性卷积层、2个残差单元和 1层最大

池化层。为了减少参数，VGG的卷积块均使用 3×1
的卷积核，ResNet中第一个残差块使用 3×2的卷积

核，其余层使用 3×1的卷积核。网络的全连接层使

用引入自标准化机制的 SeLU激活函数，同时，模

型全连接层间加入 dropout结构，失活率为0.3。
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（a）VGG改进结构
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（b）ResNet改进结构

图5 改进后受攻击模型结构

本文基于 tensorflow2.5.0深度学习框架，CU‐
DA11.2进行实验，显卡型号为 NVIDIA GeForce
RTX 3070。在模型训练阶段，设置初始学习率为

0.000 1，之后每隔 10轮学习率更新为原来的 0.5。
批量大小设置为 32，实验使用Adam优化器和交叉

熵损失函数。训练集、验证集、测试集划分比例为

0.6∶0.2∶0.2。
图 6为 4种模型在不同信噪比（Signal to Noise

Ratio，SNR）下的识别率曲线。当 SNR大于 6 dB
时，模型识别率均达到 90%以上，满足对抗攻击对

受攻击模型的要求。
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图6 不同模型识别率随信噪比变化曲线

2.1.3 评价指标

为了分析不同对抗攻击方法的有效性、隐蔽

性以及对接收机性能的影响，引入以下评估指标：

1）攻击成功率

ASR = NM × 100% （20）
式中，N为攻击成功样本数，M为测试样本总数。

攻击成功率（Attack Success Rate，ASR）越高，攻击

效果越好。

2）平均失真度

文献［23］提出了平均失真度（Average L Dis‐
tortion，ALD），该指标用于在数据层面上描述生成

对抗样本的隐蔽性。

ALD = 1N∑i = 1
N  xadvi - xi 2

 xi 2
（21）

式中，N表示输入数据点数， ⋅ 2表示 L2范数。ALD

越小，隐蔽性越高。

3）扰动信号比

文献［24］提出了针对电磁信号的性能指标扰

动信号比（Perturbation to Signal Ratio，PSR）和扰动

噪声比（Perturbation to Noise Ratio，PNR），其中

PSR定义为扰动功率和传输信号功率比值:
PSR = EPES （22）
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式中，EP表示对抗样本中添加扰动功率，ES表示原

始信号功率。

4）扰动噪声比

PNR定义为扰动功率和噪声功率比值:
PNR = EPEN （23）

式中，EN表示噪声功率，SNR和 PSR、PNR三者关

系为

PNR [ dB ] = PSR [ dB ] + SNR [ dB ] （24）
PSR和PNR值越小，扰动越不容易被察觉。

5）拟合度差异

文献［24］使用拟合度差异来量化电磁信号波

形的受扰动程度。拟合度差异越小，原信号与对

抗样本的波形差异越小。

F( x, xadv ) = ∑i = 1
M ( xi - xadvi )2
∑i = 1

M ( xi - x̄ ) 2 （25）
式中，x̄为原始信号的平均值。

6）峰值旁瓣比

本文使用匹配滤波后的峰值旁瓣比作为指

标，评估生成对抗样本对于雷达信号接收机性能

的影响。在白噪声条件下，匹配滤波器的脉冲响

应h ( t )和系统函数H (ω )的计算公式为

h ( t ) = ks* ( t0 - t ) （26）
H (ω ) = S* (ω )e-jωt0 （27）

式中，s ( t )是输入信号，S (ω )是频谱函数。

2.2 实验结果及分析

2.2.1 参数设置对攻击成功率的影响

为了分析不同参数对攻击成功率的影响，本

文在 SNR=20 dB时，改变WJSMA和 I_WJSMA的扰

动因子 θ和最大迭代次数m进行实验，模型使用

ResNet改进模型。WJSMA的扰动因子分别设置为

0.1和 0.12，I_WJSMA的扰动因子分别设置为 0.04，
0.05，0.06，0.07和 0.08。最大迭代次数设置范围为

［100，250］，间隔25次。

如图 7所示：当 m为 100时，I_WJSMA中 θ为
0.06时的攻击成功率仅比WJSMA中 θ为 0.1时的

结果低 0.9%；而当m设置为 200时，改进方法中 θ
为 0.06时的攻击效果已优于原方法中 θ为 0.12的
结果。由于本文方法在m大于 200时，随着迭代次

数增加，攻击成功率的增加幅度逐渐平缓；同时当

θ大于 0.06时，扰动因子对于攻击成功率的影响也

逐渐变小。考虑到上述两参数的增加会导致总扰

动功率提升，扰动易被察觉。因此后续实验设置 θ
为0.06，m为200。
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图7 不同方法攻击成功率随 θ和m的变化

当两个模型具有不同的网络架构和参数设置

被训练执行相同任务时，在多个方向上这两个模

型的决策边界是接近的［25］。因此下文对两模型攻

击时设置相同的参数。

2.2.2 不同方法的攻击成功率

下面分别使用 WJSMA、MIM和 I_WJSMA对

ResNet和 VGG改进模型进行目标攻击。其中，

WJSMA和 I_WJSMA均设置 θ为 0.06，m为 200次。

MIM设置与输入幅值相关的单次扰动，扰动参数

为 0.002 5，动量系数为 1［9］。为了更显著地反映

生成对抗样本对模型的攻击效果，尽可能避免噪

声对模型识别率的影响，本文只分析信噪比高于

4 dB的各方法攻击效果。

如图 8和图 9所示：低信噪比下两模型识别率

受对抗样本影响更大，4 dB时模型识别率均已低

于 10%。这是由于信噪比较低时，高功率的噪声

会掩盖信号特征，添加扰动更易诱骗模型产生错

误的判断。而高信噪比下信号特征明显，模型输

出标签的置信度也更高，需要对输入添加更多扰

动。各方法相比较，I_WJSMA对两模型的攻击成功

率均为最高。下节将结合其他评价指标具体分析。

2.2.3 不同方法的平均失真度和隐蔽性

下面结合 2.1.3节中提出的 PSR、PNR、ALD和

拟合度差异 4个评价指标对不同方法的平均失真
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度、隐蔽性对比评估。实验结果如表2和表3所示。

对于ResNet改进模型：与MIM相比，I_WJSMA
在攻击成功率提升 5%左右的情况下，PSR和PNR
平均降低 1.81 dB，ALD平均下降 68.6%，拟合度差

异平均降低 34.4%。与WJSMA相比，当 SNR大于

10 dB时，I_WJSMA的攻击成功率提升 10.4% 以

上，同时 4种评价指标均优于原方法。对于 VGG

改进模型：与MIM相比，在攻击成功率相近的情况

下，I_WJSMA的PSR和PNR平均降低 1.93 dB，ALD
平均下降 69.5%，拟合度差异平均降低 32.4%。与

WJSMA相比，当 SNR大于 10 dB时，I_WJSMA的攻

击成功率提升 10.2%以上，改进方法的 4种评价指

标也均优于原方法。综合分析，I_WJSMA的攻击

成功率和生成对抗样本的隐蔽性最好。
表2 ResNet改进模型下不同方法评价指标随信噪比变化

评价指标

PSR/dB

PNR/dB

ALD

拟合度差异

方法

I_WJSMA
WJSMA
MIM

I_WJSMA
WJSMA
MIM

I_WJSMA
WJSMA
MIM

I_WJSMA
WJSMA
MIM

SNR/dB
4

-22.02
-20.76
-20.88
-18.02
-16.76
-16.88
0.027
0.033
0.082
0.004 4
0.005 9
0.005 8

8
-22.15
-21.55
-20.99
-14.15
-13.55
-12.99
0.025
0.028
0.077
0.005 1
0.005 9
0.006 8

12
-22.68
-22.25
-21.33
-10.68
-10.26
-9.33
0.023
0.026
0.073
0.005 1
0.005 6
0.006 9

16
-23.57
-23.20
-21.72
-7.57
-7.19
-5.72
0.022
0.024
0.069
0.004 1
0.004 7
0.006 6

20
-24.44
-24.34
-22.34
-4.44
-4.34
-2.34
0.020
0.020
0.064
0.003 5
0.003 7
0.005 8

24
-24.58
-24.31
-22.46
-0.59
-0.31
1.54
0.02
0.022
0.064
0.003 5
0.004 0
0.005 7

28
-24.99
-24.65
-22.03
3.02
3.35
5.98
0.019
0.021
0.068
0.003 2
0.003 4
0.006 3

表3 VGG改进模型下不同方法评价指标随信噪比变化

PSR/dB

PNR/dB

I_WJSMA
WJSMA
MIM

I_WJSMA
TJSMA
MIM

-21.28
-20.28
-20.01
-17.28
-16.28
-16.01

-22.11
-21.32
-20.58
-14.12
-13.3
-12.58

-22.33
-21.91
-20.73
-10.33
-9.91
-8.72

-23.03
-22.61
-21.01
-7.02
-6.61
-5.01

-23.80
-23.38
-21.60
-3.80
-3.38
1.60

-24.23
-23.72
-21.69
-0.22
0.29
2.31

-24.07
-24.33
-21.69
3.94
3.68
6.32

评价指标 方法
SNR/dB

4 8 12 16 20 24 28

���VGG
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图9 VGG识别率随信噪比变化曲线
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图8 ResNet识别率随信噪比变化曲线
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ALD

拟合度差异

I_WJSMA
WJSMA
MIM

I_WJSMA
WJSMA
MIM

0.027
0.033
0.093
0.005 2
0.006 6
0.005 8

0.024
0.029
0.082
0.005 3
0.006 3
0.007 0

0.025
0.029
0.079
0.005 8
0.006 3
0.007 8

0.024
0.027
0.076
0.004 8
0.005 3
0.007 9

0.022
0.026
0.071
0.004 1
0.004 6
0.007 0

0.021
0.027
0.070
0.003 8
0.004 1
0.006 7

0.022
0.023
0.071
0.003 9
0.003 7
0.006 8

续表

评价指标 方法
SNR/dB

4 8 12 16 20 24 28

2.2.4 不同方法对时频域及接收机性能的影响

为了分析不同方法对信号时域波形的影响，

下面在 SNR=10 dB时使用MIM、I_WJSMA两种方

法生成对抗样本，原信号调制方式为 LFM，目标标

签为 P2。3种对抗样本的时域局部对比如图 10所
示：MIM生成的对抗样本对原信号的所有数据点

添加扰动，而 I_WJSMA只选取几个显著性高的点

添加扰动，绝大部分点与原信号重合，扰动不易

发现。

120 140 160 180 200 220 240 260
��%��

�
�
�
�
�

-1.0
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0.5

1.0
LFM��	
MIM
I_WJSMA

图10 LFM原信号与对抗样本时域局部对比

图 11和图 12分别为 SNR=20 dB时，LFM和

Barker使用 I_WJSMA生成对抗样本与原信号的频

谱对比图，目标标签分别设置为P2和BPSK。如图

所示：扰动后对抗样本的频谱与原信号频谱高度

重合，添加的扰动在频域范围内未引入明显的频

率分量，生成的对抗样本在频域上具有较高的隐

蔽性。

为了分析生成对抗样本对接收机性能的影

响，本文从匹配滤波后峰值旁瓣比的角度进行评

估。图13为LFM原信号与对抗样本的匹配滤波对

比图，信噪比设置为 20 dB，目标标签为 P2，I_WJS‐
MA生成的对抗样本与原信号峰值旁瓣比相比，相

差0.13 dB。
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图13 攻击前后LFM信号匹配滤波对比
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图 14为Barker原信号与对抗样本的匹配滤波

对比图，信噪比设置为 20 dB，目标标签为 Frank，
I_WJSMA生成的对抗样本与原信号峰值旁瓣比相

比，相差0.03 dB。
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图14 攻击前后Barker信号匹配滤波对比

2.2.5 黑盒攻击中不同方法的迁移效果

将基于改进VGG模型生成的对抗样本分别迁

移到CNN和CLDNN两模型中进行黑盒攻击，分析

生成对抗样本在黑盒攻击中的迁移效果，实验结

果分别如图 15和图 16所示：在 SNR=20 dB时，

I_WJSMA生成的对抗样本可以使CNN模型识别率

下降 36.2%，使CLDNN模型识别率下降 34.3%。在

SNR大于 0 dB时，本文方法可使两模型识别率下

降30%以上。

总体分析，本文方法在白盒攻击中能在保证

隐蔽性的同时有效提升攻击成功率，生成的对抗

样本与原信号时频域和峰值旁瓣比差异很小，在

黑盒攻击中也有更好的迁移效果。

3 结束语
本文提出一种基于改进加权显著图的雷达信

号对抗攻击方法，该方法在WJSMA显著图表达式

中添加了与真实标签导数相关的约束项，同时在

目标攻击中使用双向扰动策略添加扰动，扰动因

子和扰动阈值依据输入信号幅值设置。在 SNR=
20 dB时，改进方法与WJSMA相比，对于ResNet改
进模型和VGG改进模型的攻击成功率均提升 10%
以上。与MIM相比，在达到相近攻击成功率的情

况下，生成对抗样本的PSR、PNR、ALD和拟合度差

异 4种指标评估结果均有效提升。之后在黑盒攻

击实验中，验证了生成的对抗样本可以使CNN和

CLDNN两模型识别率下降 30%以上。实验结果表

明：本文提出的 I_WJSMA可以在提高受攻击模型

攻击成功率的同时，保证生成对抗样本的隐蔽性，

且对抗样本与原信号时频域特征和峰值旁瓣比差

异很小，具有现实意义。

除了应用在白盒攻击和直接迁移到黑盒攻击

中，I_WJSMA还可用在基于替代模型的黑盒攻击

中，在训练得到与目标模型决策边界相似的替代

模型后，在替代模型上使用本文方法即可生成迁

移效果更好的对抗样本。在未来的工作中，我们

将在该方向上展开深入研究。
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多目标场景下基于多径利用的微弱目标增强算法
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摘 要：随着雷达技术的广泛应用，雷达也面临诸多挑战，在对微弱目标检测时，由于直达波回波和多径回

波同时存在导致无法准确检测到目标，因此通常将多径回波当作干扰。然而，可以利用多径信号中存在的目标

信息来优化探测性能。因此，本文提出一种新的利用多径信号增强直达波信号的微弱目标增强算法（Multipath
Signal Exploitation, MSE），算法通过构造两个位移函数在距离频域慢时间域对回波进行补偿，消除了不同初始距

离的影响，将多径信号回波集中在直达波所在位置。然后对补偿后的回波和直达波沿快时间维求和，进一步增

强了回波的能量。此外，当存在多个目标时，MSE算法可以消除多径回波的干扰，并且利用多径回波增强多目标

的信号能量，以保证在多个目标的多径环境下算法仍然有效。最后进行了仿真实验，结果证明了MSE算法在多

目标场景下的有效性。

关键词：多径利用；微弱目标增强；多目标；补偿函数
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Weak Target Enhancement Algorithm Based on Multipath Signal Exploitation in
Multi⁃Targets Scenario
HE Wenbin1, RAO Xuan1, ZHU Bingqi2

（1. School of Information Engineering, Nanchang Hangkong University, Nanchang 330063, China;
2. Shanghai Radio Equipment Research Institute, Shanghai 201109, China）

Abstract: With the wide application of radar technology, radar is also faced with many challenges. For weak target
detection, the simultaneous existence of direct path echoes and multipath echoes makes it impossible to detect the target
accurately. So generally multipath echoes are considered as interference. However, the multipath echoes contain target’s
motion information, which should be used to enhance the radar detection performance. Therefore, in this paper, a novel
signal enhancement algorithm is proposed to detect weak target based on multipath signal exploitation（MSE）. Two dis‐
placement functions are constructed to compensate the echoes in range frequency‐slow time domain, which eliminates
the influence of different initial distances, and the multipath echoes are focused on where the direct path echos locate.
Then, the compensated echoes and direct path echoes are summed along the fast time dimension, and the energy of the
echoes is further focused. In addition, when there are multiple targets, MSE algorithm can eliminate the interference of
multipath echoes and enhance the signal energy of multiple targets by using multipath echoes, which ensures that the
algorithm is still effective when there are multiple targets in multipath environment. At last, some simulation experi‐
ments are provided to testify the effectiveness of MSE in multi‐targets scenario.

Key words: multipath signal exploitation; weak target enhancement; multi‐targets; displacement function

0 引 言
随着雷达技术的广泛应用，雷达也面临诸多

挑战，弱小目标检测的根本途径是对回波能量进

行累积，因此长时间相干积累是一种有效的方

法［1‐2］。多径信号会降低目标检测的质量和性能，
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一般将其当成干扰进行削弱消除［3‐5］。然而，多径

信号不是完全无用的信号和干扰，多径回波也来

自于目标，可以将其中包含的目标运动信息和特

性处理加以利用，经过联合处理后提升对目标的

检测性能。

多径利用是雷达信号处理领域中一个具有挑

战性的新课题。为了有效地利用多径信号，需要

从多径信号中得到目标相关几何信息。在文献

［6］中，利用环境的先验知识与追踪电磁建模结合

来确定更多的多径信息以提高检测性能。文献

［7‐9］介绍了穿墙雷达利用目标与多径鬼影的几何

关系来获取目标位置，提高定位精度。在文献

［10］中，利用多径信号通过粒子滤波来跟踪城市

环境中的目标。文献［11］首次应用地面运动目

标，推导了用于目标位置估计的Cramer‐Rao下界，

表明利用多径信息提高了距离精度。在文献［12］
中，利用点扩散函数将多径关联映射回目标，对多

次反射进行建模，可应用于多种形状几何空间中，

改善了成像性能。在文献［13］中，采用正交频分

复 用（Orthogonal Frequency Division Multiplexing,
OFDM）信号增加雷达系统的空间分集，利用不同

散射中心的不同频率共振实现了额外的频率分集

的增加，优化了传输波形参数和探测器性能。时

间反演（Time Reversal, TR）方法通过将接收到的

信号回波在时域进行反转的处理后再发射到空域

中，使回波按原路径返回实现信道自适应匹配，从

而增强信号的能量［14‐16］。文献［17］提出了压缩感

知的子孔径方位穿墙成像方法，利用目标与子孔

径方位的相关性对多径信号进行信息分析利用，

简化了模型且降低了运算量。利用多径信号的信

息设计雷达波形，可以提高回波的信噪比（Signal
to Noise Ratio, SNR）［18‐21］。上述研究显示了多径信

号利用在目标检测中的潜力。现有的多径利用方

法需要已知多径的多个参数，如波达方向、信号频

率等［22］。但在这些多径参数难以准确获取或多径

信息缺失时，会使算法因条件不足而失效。时间

反演方法无需已知多径参数作为先验信息，然而，

该方法仅在信道固定不变时才有效。因此，研究

如何突破多径参数和时不变信道的限制，更加有

效地利用多径信号实现对运动目标的检测具有重

要意义。

本文研究在多径环境下雷达对多目标的检

测，在充分利用多径信号的基础上，将接收到的混

合回波中多径回波与直达波相关联，利用多径回

波增强直达波，提高检测性能。在多目标［23‐24］情况

下，考虑空间中存在两个距离较近的目标，接收的

回波中包含多个直达波和多径回波，回波数量增

加，回波间互相干扰，目标检测难度增加。在对微

弱运动目标进行检测时，可以考虑多径分量中包

含的有价值的目标运动信息。如果能将多径信号

映射或关联回目标，就能增强回波的能量，有效提

高微弱运动目标的检测性能。本文提出了一种基

于多径信号利用的微弱目标增强算法（Multipath
Signal Exploitation, MSE），利用不同路径之间的关

系构造距离频域位移函数，消除不同路径初始距

离的影响，使回波集中在同一距离单元上，增强了

目标的直达波，实现了多目标情况下对微弱运动

目标的检测，有效提高了雷达的探测性能。

1 几何模型和信号模型
1.1 几何模型

假设有一个线阵雷达进行定向发射和全向接

收。在远场的假设下，回波是一组平行电磁波，多

径回波在反射点处发生反射，接收机将会接收到

直达回波和多径回波，这两种回波进入天线的方

向并不相同，因此采用全向接收方式接收回波。

系统的几何模型如图 1所示。在XOY平面上，T是
径向速度为 v的目标，R是雷达，R0和R0( )t 是雷达

和目标之间的初始距离和瞬时距离。α是目标运

R0(t)

R1(t)

R0

R1
ht

Tv
α

hr

Drt

hr

hr
R2

θR

θG

R

y

O
GlH

x

图1 几何模型
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动方向和雷达与目标的视线方向的夹角，θR是直

达波回波和 x轴的夹角，G是反射点，R1和R1( )t 是

目标与反射点之间的初始距离和瞬时距离。R2是
反射点和雷达之间的距离，θG是回波在反射点的

入射角，θR = θG。RH是R到R1所在直线的垂线，H
是垂足，RH ⊥ HG，HG = l。

天线是一个一维等距阵列，接收来自不同方

向的窄带信号，接收模型如图2所示。

θR

d

θRθR

l

图2 天线阵列接收模型

1.2 信号模型

假设脉冲多普勒雷达发射的线性调频（Linear
Frequency Modulation, LFM）信号，可表示为

sT( )t = rect ( )tTp exp ( )jπk r t2 exp ( )j2π fc t （1）

式中，rect ( )tTp = ì
í
î

ï

ï

1, || t ≤ Tp /2
0, || t > Tp /2，t是时间，B是信号

带宽，Tp是脉冲宽度，fc是载波频率，k r = B/TP是调

频率。

接收到的回波由 3条不同传播路径的信号组

成：直达波信号、一阶多径信号和二阶多径信号。

其他高阶多径信号由于多次反射衰减严重，在本

文中高阶信号不作考虑。直达波信号的传播路径

为R - T - R。一阶多径和二阶多径是经过反射的

路径。一阶多径信号传播路径为R - T - G - R或

R - G - T - R，二阶多径信号传播路径为 R - G -
T - G - R。

1）直达波信号传播距离为

Rd( )t = 2R0( )t = 2(R0 - vt ) （2）
2）一阶多径信号传播距离为

Rm1 ( t ) = R0( )t + R1( )t + R2 = R0 + R1 + R2 - 2vt（3）
3）二阶多径信号传播距离为

Rm2 ( t ) = 2 ( )R2 + R1( )t = 2 ( )R1 + R2 - vt （4）

通过式（2）~（4）可得，“一阶‐直达”与“二阶‐一阶”

路径之间的距离差是相等的，距离差ΔR为

ΔR = Rd( )t - Rm1( )t = Rm2( )t - Rm1( )t =
R1 + R2 - R0 = R2 - l （5）

反射点的位置，距离 l和 R2的长度为已知条

件，主反射点G附近的情况已知。可由式（5）计算

得到 ΔR。因此通过图 1可确定直达波和多径回

波之间存在的关系，并且建立多径环境下的回波

模型。相干解调后的二维基带回波包括直接路径

回波、一阶多径回波和二阶多径回波，可以表

示为

s r( )t̂,tm =Ad rect ( )t̂-Rd ( tm )c exp é
ë
êê

ù

û
úújπk ( )t̂-Rd ( tm )c

2
·

exp é
ë
ê

ù

û
ú-j2π fc Rd ( tm )c +Am1 rect ( )t̂-Rm1 ( tm )c ·

exp é
ë
ê
ê

ù

û
ú
újπk ( )t̂-Rm1 ( tm )c

2
exp é

ë
êê

ù

û
úú-j2π fc Rm1 ( tm )c +

Am2 rect ( )t̂-Rm2 ( tm )c exp é
ë
ê
ê

ù

û
ú
újπk ( )t̂-Rm2 ( tm )c

2
·

exp é
ë
êê

ù

û
úú-j2π fc Rm2 ( tm )c （6）

式中，t̂是快时间，tm是慢时间，t = t̂ + tm，c是电磁

波的速度，k是调频率，Ad，Am1，Am2是直达波和多径

回波的幅度。经过脉冲压缩后回波可以表示为

s r( )t̂,tm =A′d sinc ( )B ( t̂- Rd ( tm )c ) exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rd ( tm ) +

A′m1 sinc ( )B ( t̂- Rm1 ( tm )c ) exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rm1 ( tm ) +

A′m2 sinc ( )B ( t̂- Rm2 ( tm )c ) exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rm2 ( tm )

（7）
式中，A′d，A′m1，A′m2是脉压后的回波幅度。

2 多径信号利用算法

2.1 单目标情况

将脉压回波转换到快时间频域，对式（7）沿快

时间维进行傅里叶变换，在距离频域‐慢时间域的
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回波可以表示为

S r( )f,tm = A′d rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc Rd( )tm
c +

A′m1 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc R1( )tm
c +

A′m2 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc R2( )tm
c （8）

式中，f表示距离频域，等式右边三项分别表示直

达波、一阶多径、二阶多径回波的快时间频域表达

式。不同路径的初始距离分别为 2R0，R0 + R1 + R2
和 2 ( )R1 + R2 。由于初始距离不同，从而直达波和

多径回波会出现在不同的距离单元，为了消除多

径回波初始距离的影响，构造距离频域的位移函

数式（9）和式（10）。

Sm1c( )f, tm =exp ( )-j2π ( )f+ fc ( (R0 -(R1 +R2 ) )c =

exp ( )-j2π ( )f+ fc -ΔRc （9）

Sm2c( )f, tm =exp ( )-j2π ( )f+fc (2 (R0-(R1+R2 ) )c =

exp ( )-j2π ( )f+ fc -2ΔRc （10）
利用补偿函数Sm1c ( f,tm )对回波式（8）进行补偿：

S rc1( )f,tm = S r( )f,tm *Sm1c( )f,tm =
A′d rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc (Rd ( tm ) - ΔR )c +

A′m1 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc Rd ( tm )c +

A′m2 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc (Rd ( tm ) + ΔR )c

（11）
从式（11）可以观察到，包含在第二项中的初始延

时和直达波的初始延时相同，为
2R0
c 。

将式（11）转化到时域，得

s rc1( )t̂,tm = A′d sinc ( )B ( t̂-(Rd ( tm ) - ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) - ΔR ) +A′m1·

sinc ( )B ( t̂-Rd ( tm )c ) exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rd ( tm ) +

A′m2 sinc ( )B ( t̂-(Rd ( tm ) +ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) + ΔR ) （12）

利用补偿函数 Sm2c( )f, tm 对回波式（8）进行补

偿，得

S rc2( )f,tm = Sr( )f,tm *Sm2c( )f,tm =

A′d rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc (Rd ( tm ) - 2ΔR )c +

A′m1 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc (Rd ( tm ) - ΔR )c +

A′m2 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc Rd ( tm )c （13）
由式（13）可以看出第三项所包含的初始延迟

也与直达波的初始延迟相同，为
2R0
c 。

将式（13）转化到时域，得

s rc2( )t̂,tm = A′d sinc ( )B ( t̂ - (Rd ( tm ) - 2ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) - 2ΔR ) +

A′m1 sinc ( )B ( t̂ - (Rd ( tm ) - ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) - ΔR ) +

A′m2 sinc ( )B ( t̂ - Rd ( tm )c ) exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rd ( tm )
（14）

将两种补偿结果与脉压回波式（7）在时域求

和，得
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s rc( )t̂,tm = s r( )t̂,tm + s rc1( )t̂,tm + s rc2( )t̂,tm =
A1 sinc ( )B ( t̂ - (Rd ( tm ) - 2ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) - 2ΔR ) +

A2 sinc ( )B ( t̂ - (Rd ( tm ) - ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) - ΔR ) + A3·

sinc ( )B ( t̂ - Rd ( tm )c ) exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rd ( tm ) +

A4 sinc ( )B ( t̂ - (Rd ( tm ) + ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) + ΔR ) +

A5 sinc ( )B ( t̂ - (Rd ( tm ) + 2ΔR )c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rd ( tm ) + 2ΔR ) （15）

式中，A1 = A′d，A2 = ( )A′d + A′m1 ，A3 = ( )A′d + A′m1 + A′m2 ，
A4 = ( )A′m1 + A′m2 ，A5 = A′m2。从式（15）可以看出，经

过补偿求和的脉压回波有 5个。最高的幅度对应

着直达波，并且此幅度明显高于其他的回波幅度。

如图 3所示，经过快时间频域的位移函数补偿

后，消除了初始距离的影响，多径回波和直达回波

会出现在相同的距离单元中。因此，通过对同一

距离单元内的回波进行叠加求和，可以增强直接

路径回波。

,D" �K���" �K���"
�

�

 

���P

sr(t,tm)ˆ

src1(t,tm)ˆ

src2(t,tm)ˆ

src(t,tm)ˆ

t̂

t̂

t̂∆R

∆R

图3 MSE算法原理图

经过补偿和求和后的回波的幅度比值和位置

如图 4所示，直达波的幅度最高，信号的能量最强。

可以得到 5个回波的幅度比值为 1∶2∶3∶2∶1。5个

回波间有相同的距离间隔ΔR，直达波的位置确定

后，为避免干扰，消除无用的回波。

2.2 多目标情况

多目标情况下，考虑空间中存在两个距离较

近的位于不同距离单元的目标，目标径向速度相

同，并且在相同的角度单元中。接收的回波中包

含两目标的直达波和各自的一阶和二阶多径回

波，回波数量增加，两目标的直达波和多径回波，

多径回波和多径回波在相同的距离单元中互相混

叠时会造成假目标出现，无法正确检测到目标。

研究MSE算法对所接收到的回波处理，消除多径

信号带来的假目标的影响，并利用多径信号增强

直达波信号，从多个回波中判断并检测两个

目标。

假设多径环境中存在两个目标时，每个目标

的回波中均包含直达波、一阶多径回波、二阶多径

回波，回波总数为 6，是单目标时的 2倍，回波间重

叠互相影响，此时接收到的回波为

∑
n = 1

2
srn( )t̂,tm = sr1( )t̂,tm + sr2( )t̂,tm =

∑
n = 1

2
And rect ( )t̂ - Rnd ( tm )c exp é

ë
ê
ê

ù

û
ú
újπk ( )t̂ - Rnd ( tm )c

2
·

exp é
ë
êê

ù

û
úú-j2π fc R

nd ( tm )
c +∑

n = 1

2
Anm1 rect ( )t̂ - R

nm1 ( tm )
c ·

exp é
ë

ê
ê

ù

û

ú
újπk ( )t̂ - R

nm1 ( tm )
c

2
exp é

ë
êê

ù

û
úú-j2π fc R

nm1 ( tm )
c +

∑
n = 1

2
Anm2 rect ( )t̂ - R

nm2 ( tm )
c exp é

ë

ê
ê

ù

û

ú
újπk ( )t̂ - R

nm2 ( tm )
c

2
·

exp é
ë
êê

ù

û
úú-j2π fc R

nm2 ( tm )
c （16）

式中，And，Anm1，A
nm2是两个目标的直达波和多径回波

的幅度，n = 1, 2。经过脉冲压缩回波可以表示为

0

1

2

3

�
�
�
�
�

C.��

Rd(tm)-2∆R Rd(tm)-∆R Rd(tm)+∆R Rd(tm)+2∆RRd(tm)

图4 src( )t̂, tm 幅度比值和位置
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∑
n = 1

2
s rn( )t̂,tm =∑

n = 1

2
An′d sinc ( )B ( t̂ - Rnd ( tm )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rnd ( tm ) +∑

n = 1

2
An′m1 sinc (B·

)( t̂ - R
nm1 ( tm )
c ) exp é

ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rnm1 ( tm ) +

∑
n = 1

2
An′m2 sinc ( )B ( t̂ - R

nm2 ( tm )
c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú- j 2π

λ
Rnm2 ( tm ) （17）

式中，An′d，An′m1，A
n′m2是两个目标脉压后的回波幅度。

利用补偿函数 Sm1c ( f, tm )对回波式（17）进行

补偿：

∑
n = 1

2
s rnc1( )t̂,tm =∑

n = 1

2
S rn( )f,tm *Sm1c( )f,tm =

∑
n = 1

2
An′d sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) - ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) - ΔR ) +

∑
n = 1

2
An′m1 sinc ( )B ( t̂ - Rnd ( tm )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rnd ( tm ) +∑

n = 1

2
An′m2·

sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) + ΔR )
c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) + ΔR ) （18）

从式（18）可以观察到，包含在第二项中的两

个 目 标 的 初 始 延 时 和 直 达 波 的 初 始 延 时 相

同，为
2Rn0
c 。

将式（18）转化到时域，得

∑
n=1

2
s rnc1( )t̂,tm =∑

n=1

2
An′d sinc ( )B ( t̂- (Rnd ( tm )-ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm )-ΔR ) +∑

n=1

2
An′m1·

sinc ( )B ( t̂- Rnd ( tm )
c ) exp é

ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rnd ( tm ) +

∑
n = 1

2
An′m2 sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) + ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) + ΔR ) （19）

利用补偿函数 Sm2c( )f,tm 对回波式（17）进行补

偿，得

∑
n=1

2
S rnc2( )f,tm =∑

n=1

2
S rn( )f,tm *Sm2c( )f,tm =

∑
n=1

2
An′d rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f+fc (R

nd ( tm )-2ΔR )
c +

∑
n=1

2
An′m1 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f+fc (R

nd ( tm )-ΔR )
c +

∑
n = 1

2
An′m2 rect ( )fB exp ( )-j2π ( )f + fc R

nd ( tm )
c （20）

由式（20）可以看出第三项所包含的初始延迟也与

直达波的初始延迟相同，为
2Rn0
c 。

将式（20）转化到时域，得

∑
n = 1

2
s rnc2( )t̂,tm =∑

n = 1

2
An′d sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) - 2ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) - 2ΔR ) +

∑
n = 1

2
An′m1 sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) - ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) - ΔR ) +∑

n = 1

2
An′m2·

sinc ( )B ( t̂ - Rnd ( tm )
c ) exp é

ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rnd ( tm )
（21）

将两种补偿结果与回波式（17）在时域求和，得

∑
n = 1

2
s rnc( )t̂,tm =∑

n = 1

2
[ ]s rn( )t̂,tm + s rnc1( )t̂,tm + s rnc2( )t̂,tm =

∑
n = 1

2
An1 sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) - 2ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) - 2ΔR ) +

∑
n = 1

2
An2 sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) - ΔR )

c ) ·
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exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) - ΔR ) +∑

n = 1

2
An3·

sinc ( )B ( t̂ - Rnd ( tm )
c ) exp é

ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
Rnd ( tm ) +

∑
n = 1

2
An4 sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) + ΔR )

c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) + ΔR ) +∑

n = 1

2
An5·

sinc ( )B ( t̂ - (Rnd ( tm ) + 2ΔR )
c ) ·

exp é
ë
ê

ù
û
ú-j 2π

λ
(Rnd ( tm ) + 2ΔR ) （22）

多径环境下仅存在一个目标时，天线接收到

直达波与多径回波，MSE算法对接收到的回波增

强处理后，5个回波的幅度比值为 1∶2∶3∶2∶1，直达

波信号幅度最高，确定目标位置后，根据回波间距

离相差 ΔR的关系对无用的回波进行置零处理。

多径环境中存在两个目标时，天线接收到两目标

的直达波和多径回波，MSE算法对接收到的回波

增强处理可以分为两个步骤进行，算法先单独对

每个目标进行补偿，得到两组增强后的回波每组

回波中 5个回波的幅度比值为 1∶2∶3∶2∶1，然后对

两组回波进行叠加，确定目标的位置后，对无用的

回波进行置零处理，即可增强并且检测两个目标。

两个目标的位置是随机的，因此两目标的位置会

影响两组增强的回波叠加后的结果，不考虑两目

标完全重叠的情况，其位置以及叠加后的结果分

为以下5种情况。

第一种情况：两组补偿后的回波互相之间没

有任何的重叠交叉，互相之间完全没有影响。对

两组回波求和积累后，两组回波的幅度比值相同，

均为 1∶2∶3∶2∶1，两目标直达波处的幅度最高，确

定目标的位置后对无用的回波置零，即可增强两

个目标并检测。

第二种情况：两组补偿后的回波出现在特殊

位置，回波间存在交叉重叠，MSE算法处理后回波

的位置如图 5所示。叠加后的回波幅度比值为

1∶3∶5∶5∶3∶1，两目标直达波的幅度最高，可以确

定两目标的位置，然后将无用的回波置零。
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图5 多目标特殊位置情况二

第三种情况：两组补偿后的回波互相之间有

重叠交叉，MSE算法处理后回波的位置如图 6所
示。叠加后的回波幅度比值为 1∶2∶4∶4∶4∶2∶1。
此时，3个回波的幅度最高，其中两侧的回波为两

目标的直达波信号，然后将无用的回波置零。
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图6 多目标特殊位置情况三

第四种情况：两组补偿后的回波互相之间有

重叠交叉，MSE算法处理后回波的位置如图 7所
示。叠加后的回波幅度比值为 1∶2∶3∶3∶3∶3∶2∶1。
此时，4个回波的幅度最高，其中两侧的回波为两

目标的直达波信号，然后将无用的回波置零。
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图7 多目标特殊位置情况四

第五种情况：两组补偿后的回波互相之间有

重叠交叉，MSE算法处理后回波的位置如图 8所
示。叠加后的回波幅度比值为1∶2∶3∶2∶2∶2∶3∶2∶1。
两目标直达波的幅度最高，可以确定两目标的位

置，然后将无用的回波置零。

以上 5种情况中，均可在多径环境中利用MSE
算法增强信号，将两个目标检测出来，即MSE算法
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在多目标情况下依然有效。后 4种情况均为特殊

位置，可以根据叠加后的具体情况进行判断，将无

用的回波进行置零。由于两目标位置不同，MSE
的增强效果也不同。

图 9为MSE算法的流程图。先将原始回波数

据进行脉压，再进行 FFT变换，然后构造两个位移

函数 Sm1c( )f,tm 和 Sm2c( )f,tm ，在快时间频域慢时间域

对回波进行补偿。补偿结果通过 IFFT转换到二维

时域，然后与初始脉压回波求和，回波进一步得到

增强。确定直达波的位置后，根据回波距离间隔

为ΔR的几何关系，将直达路径回波所在距离单元

以外位置的回波置零处理。最后，采用动目标检

测算法相参积累和恒虚警率（Constant False Alarm
Rate，CFAR）检测，通过检测结果分析目标的情况

并对所探测的目标运动参数进行估计或计算。

C.	IFFT

C.	IFFT

C.	IFFT

C.	FFT6��"

!�,�
	 �

,�/2

�@,��F
	D���

CFAR�"�
KKK�

�*+�"4L

Sm2c( f,tm)

Sm1c( f,tm)

图9 MSE算法流程图

3 仿真分析
在本节中，通过仿真实验来验证算法的性能。

根据图 1，假设雷达坐标位于 (0 m, 30 m),在坐标

(50 000 m, 100 m)处出现第一个恒定速度的空中

运动目标，在坐标（49 985.01 m, 99.97 m）处为第二

个恒定速度运动目标，其径向速度均为 v = 10 m/s。
其他仿真参数如表 1所示。

表1 仿真参数

参数

载波频率

脉冲重复频率

脉冲宽度

带宽

相干积累时间

采样频率

参数值

5.5 GHz
3 000 Hz
2 µs
40 MHz
0.1 s
80 MHz

多目标时的仿真实验中，远场中存在两个目

标，两目标相距 15 m，距离单元为 3.75 m，两目标

相差 4个距离单元。两个目标单独出现时如图 10
所示，仿真中目标 1出现在 257号距离单元内，目

标2出现在253号的距离单元内。
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（a）目标1积累结果

X 151
Y 253
Z 49 095.7

6��
C.���

300
200

200
400

600
0

1

2

3

4

5
×104

100
00

/
2
D
�

（b）目标2积累结果

图10 两目标分别单独出现时的位置
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图8 多目标特殊位置情况五

469



雷达科学与技术 第 23卷 第 4期

两目标同时在空域中出现时各自的一阶多径

回波和二阶多径回波均被接收，且由于距离较近，

MSE算法处理前两目标的直达波和多径回波之间

互相存在混叠，经过算法处理后，多径回波集中于

两个目标直达波所在的距离单元，两个目标的直

达波信号明显被增强，将回波在MSE算法处理前

后进行对比，为清晰可见，无噪声时脉压回波如图

11所示。
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（a）MSE算法处理前脉压结果
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（b）MSE算法处理后脉压结果

图11 回波在MSE算法处理前后的比较

添加噪声并且信噪比为-33 dB时，MTD结果

如图 12所示。由图 12（a）~（b）可以看出，未使用

MSE算法补偿时，多个谱峰相互重叠，经过MSE算

法补偿后，两目标的位置清晰可见。观察图12（c）~
（d）可得位于 257号距离单元中的目标 1，峰值由

9.24 × 104 增强到了 2.24 × 105，信号能量明显增

强。由图 12（c）可得，未使用MSE算法增强目标

时，257号、261号的距离单元中积累的回波峰值幅

度最高，257号距离单元是目标 1直达波所在的距

离单元，但位于 261号距离单元中的谱峰是两目标

的多径回波相互混叠造成的假目标。目标 2位于

253号距离单元中，很难被正确检测。由图 12（d）
可得，经过MSE算法增强后的两目标分别位于 253
号、257号的距离单元，并且两目标的直达波所在

的距离单元中的谱峰最高。MSE算法不仅消除了

两目标之间的多径回波造成的假目标的干扰，还

利用多径回波增强了直达波信号能量。综上，多

目标情况下，MSE算法可以消除多目标的多径回

波混叠带来的假目标干扰，并有效增强目标的直

达波，提高微弱目标的检测性能。

6

4

2

0
0 100 200 300 400 500

8

10

12 ×10
4

/
2
D
�

C.���

,��

,��

（a）未利用MSE算法积累结果切片图
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（b）利用MSE算法积累结果切片图
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（c）未利用MSE算法积累结果
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（d）利用MSE算法积累结果

图12 MTD结果对比

在第二个仿真实验中，为了验证MSE算法在

多目标情况下的有效性，比较了利用MSE算法的

MTD和没有利用 MSE算法的 MTD的检测性能。

当虚警概率 P fa为 10-6、蒙特卡罗试验为 103时，两

目标不同信噪比下的检测概率如图 13所示。
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（b）目标2检测概率对比

图13 检测概率曲线

由图 13可得，虽然两目标的初始条件相同，但

由于初始距离不同直达波出现在不同的距离单元

中，MSE算法处理前，由于多径回波叠加的影响，

导致了两个目标检测概率的差异。经过MSE算法

处理后，两目标的检测概率结果是一致的，两个目

标的检测性能均得到提高，多径回波增强了直达

波信号，证明了所提算法的有效性。

4 结束语
本文提出了一种多目标场景下应用于微弱运

动目标检测的MSE算法，在距离频域慢时间域利

用位移函数消除初始距离的影响，使回波集中在

直达波所在距离单元，然后将直达波和补偿后的

多径回波在时域内叠加，增强了直达波能量，有效

提高对运动的微弱目标的检测性能。在多目标情

况下研究了MSE算法的性能，该算法能有效地消

除多径回波混叠造成的假目标干扰，并且利用多

径回波增强直达波，仿真结果验证了算法的有效

性。最后得出结论，对于空域中存在多个径向速

度恒定的微弱运动目标时，该算法可以有效地利

用多径回波增强直达波能量，提高对微弱运动目

标的检测性能。
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