
 

 

复杂阵地的合成导向矢量最大似然测高①
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摘　要: 雷达在目标低仰角测高时存在严重的多径效应, 复杂阵地使多径回波产生无规律反射, 造成幅度与相位发

生不同程度的畸变. 本文引入扰动多径模型, 解决经典多径模型与复杂阵地的多径回波反射不匹配问题, 研究基于

扰动模型的合成导向矢量最大似然 (synthesized vector maximum likelihood, SVML)测高方法. 该方法引入扰动参数

表征复杂阵地的多径回波现象, 利用基于稀疏贝叶斯学习的扰动多径 (perturbational multipath sparse Bayesian learning,
PSBL) 算法得到扰动参数, 应用于 SVML算法, 提高了米波雷达在复杂阵地下的测高性能.
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Abstract: There is a serious multipath effect when the radar measures the target at a low elevation angle. The complex
position makes the multipath echo produce irregular reflection, which results in different degrees of amplitude and phase
distortion. In this study, a perturbational multipath model is introduced to solve the mismatch between the classical
multipath model and the multipath echo reflection of the complex positions, and a height measurement method of the
synthesized vector maximum likelihood (SVML) based on the perturbational model is studied. Perturbation parameters
are introduced to characterize multipath echo phenomena of complex positions and are obtained by the perturbational
multipath sparse Bayesian learning (PSBL) algorithm. The obtained parameters are applied to the SVML algorithm,
which improves the height measurement performance of VHF radars in complex positions.
Key words: height measurement; complex position; perturbational multipath model; synthesized vector maximum likelihood
(SVML) algorithm; perturbation parameters

 
 

米波雷达因优良的远距离探测、抗反辐射导弹、

反隐身等性能而得到快速发展[1]. 在低仰角目标测高过

程中, 强多径效应使米波雷达无法辨别直达波与多径

回波. 在复杂阵地环境下, 经复杂阵地反射的回波在幅

度与相位上均会发生无规律扰动并伴随多路径现象,
这也是低仰角测高在雷达界引起广泛关注并难以解决

的原因[2].
米波雷达低仰角测高一直被研究. 初期的研究成

果有单脉冲测角法、复角法和双零点法等方法. 随着

阵列超分辨的发展, 出现了特征子空间类算法和最大

似然类算法. 但是当直达波与反射回波的入射夹角低

于波束宽度的 1/4 时, 超分辨算法失效[3]. 同时超分辨
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算法还有使用前提, 一般需要阵地相对平坦, 目标多径

回波单个存在且其抵达每个阵元的入射角须认为一致,
目标的直达波与多径回波均需认为来自远场且相关.
若阵地比较复杂, 例如起伏的山川, 复杂阵地会使多径

回波产生无规律扰动, 使经典多径模型失配.

lp (0 < p < 1)

近年来, 压缩感知技术[4–7] 与稀疏学习[8–12] 被进一

步研究, 相关知识均被普遍引入到雷达测高中. 因考虑

了空域中信号存在的稀疏特性, 不要求提前知晓信号

的数目, 稀疏恢复类算法比子空间类算法的测角精度

更优. 基于 惩罚项的算法与基于稀疏贝叶斯

学习的算法共同构成稀疏恢复类算法. 基于稀疏贝叶

斯学习的算法有最稀疏解和更小的重构误差, 其重构

精度更优, 同时可熟练使用并处理稀疏解的特殊结构.
当阵地复杂时, 合成导向矢量最大似然 (synthe-

sized vector maximum likelihood, SVML)算法适用的前

提无法得到满足, 出现模型失配问题, 算法测角性能受

到影响. 为了解决这个问题, 本文把基于稀疏贝叶斯学

习的扰动多径 (perturbational multipath sparse Bayesian
learning, PSBL)算法[13] 高精度估计出的扰动参数引入

到 SVML算法中, 研究基于扰动模型的 SVML算法在

复杂阵地的测角性能, 最后给出一系列仿真分析和实

测数据分析.

 1   扰动多径模型

M d

d ⩽ λ/2 λ ha

ht

Rd

Rs Rs = R1+R2 θd

θs

经典多径模型是建立在地面平坦的前提下, 某个

目标的回波包括直达波与镜面多径回波, 如图 1所示[14].
假设 个线阵作为雷达阵列, 相邻阵元等距为 , 取值

符合 , 其中 表示波长.  表示阵列中心到水平

地面的垂直距离,  表示目标到水平地面的垂直距离,
目标到阵列的直达波距离是 , 多径回波经水平地面

反射到阵列的距离是 , 满足 ,  是直达波

入射角,  是反射波入射角.
阵列接收信号满足:

X(t) =Xd(t)+Xs(t)+N(t)
=[a(θd)+ρe− jκ∆Ra(θs)]s(t)+N(t) (1)

Xd(t) Xs(t) a(θd)

a(θs) ρ

−0.95 k = 2π/λ

θs ≈
−arcsin(sin(θd)+2ha/Rd)

其中,  是直达波信号,  是多径回波信号. 
是直达波导向矢量,  是反射波导向矢量.  表示地

面反射系数, 水平极化时, 一般为 .  为波

数. 根据雷达、反射面与目标的几何关系, 可推算

. 若目标与雷达之间的距离足

Rd ≫ ha θs ≈ −θd ∆R =

2ha sin(θd)

够远 ,  即满足 ,  可取 .  波程差为

.
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图 1    经典多径模型

 

复杂阵地是不平坦的反射面, 会使回波发生不规

则反射, 把阵地对多径的扰动用扰动参数表示, 构建的

扰动多径模型[13] 如图 2所示.
 

ha

Ri(m)

Rd

Riρ(m) a(θi)

a(θd)

ρa(θi)

θd
θi

接收阵列
直达波信号 xd(t)

多径回波信号 xi(t)

复杂地形 
图 2    扰动多径模型

 

m ρ(m) γm

Ri(m)

∆Rm = Ri(m)−Rd

γm

在扰动多径模型中, 每根天线对应的反射区域不

同, 可采用复反射系数表示相应反射区域的复杂度. 针
对第 个阵元,  表示复反射系数,  表示扰动参数,

表示经复杂阵地反射的多径回波路径, 波程差是

. 图中虚线为经典模型下的多径回波路

径, 相邻实线部分是复杂阵地情况下的多径回波路径,
特指该阵元的扰动多径模型与经典多径模型相对应

的复反射系数之比, 表示如下:

γm =
ρ(m)e− j2π∆Rm/ λ

ρe− j2π∆R/ λ
(2)

扰动参数是复杂的, 具备时变特点, 其本质为某个

未知的变量, 不能仅仅用一个恒定的值表示.
K

T

假设线阵获得 个目标反射的直达波与多径回波,
快拍数为 , 使用矩阵描述阵列输出信号:

X =
(
A (θd)+ρe− j2π∆R/ λΓA (θi)

)
S +N (3)
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X = [x(1), · · · , x(T )] ∈ CM×T S =

[s(1), · · · , s(T )] ∈ CK×T N = [n(1), · · · ,n(T )] ∈
CM×T n(t) ∈ CM×1

σ2 θd = [θ1, · · · , θK] K

θi Γ

其中,  是阵列输出信号, 

是入射信号, 

是阵列输出噪声,  是高斯白噪声, 其方

差为 .  由 个目标的直达波入射角构

成,  则由对应目标的反射回波入射角构成.  表示扰

动参数, 是一个由每个阵元的扰动参数构成的矩阵, 可
表示为:

Γ =


γ1
. . .

γM

 ∈ CM×M (4)

Γ γ = diag(Γ) =
[
γ1, · · · ,γM

] ∈
C1×M

的行向量表示形式为

.
γm对于扰动参数 , 其形式可以表示为:

γm = (1+∆γa)exp

 jπ
(
180◦+∆γp

)
180◦

 , m = 1, · · · ,M (5)

∆γp ∆γa其中,  为相位扰动,  为幅度扰动. 假设两者均符

合均匀分布:

∆γa ∼ U (− fγ0, fγ0) (6)

∆γp ∼ U (−gγ0,gγ0) (7)

f g

γ0

其中,  是幅度扰动分布系数,  是相位扰动分布系数,
表示扰动分布大小.

 2   低仰角目标雷达测高算法

 2.1   SVML 算法

A(θd) A(θs)

Asyn(θ) Asyn(θ)

θd

SVML 算法[15] 高精度估计的前提是阵地平坦, 结
合雷达、反射面与目标存在的几何关系, 直达波导向

矢量 与反射波导向矢量 共同构造合成导向矢

量 . 对 采取一维估计, 最终完成对目标仰

角 的估计.
合成导向矢量可表示如下:

Asyn(θ) = A(θd)+ρe
− j2π∆R
λ A(θs)

= A(θ)+ρe
− j4πha sin(θ)

λ A(−θ) (8)

合成导向矢量的投影矩阵为:

PAsyn = Asyn(θ)
[
AH

syn(θ)Asyn(θ)
]−1

AH
syn(θ) (9)

目标波达方向的最大似然估计值[11]:

θ̂d =max
θ

{
tr(PAsynRX)

}
(10)

RX其中,  为阵列的协方差矩阵. 若目标俯仰角相对比较

θ ≈ sin(θ)

exp(− j4πha sin(θ)/λ) ≈ exp(− j4πhaθ/λ)

λ/2ha θ = θd ± kλ/2ha,

k = 0,1,2, · · ·

小, 可认为目标波达方向满足 , 合成导向矢量

里的 具备周期性,
周期为 . 空间谱谱峰所在的角度为

, 受阵列高度、波长和目标仰角影响.
 2.2   基于扰动模型的 SVML 算法

稀疏贝叶斯学习[16–18] 涉及经验贝叶斯原理与信号

稀疏性, 具备熟练求解特殊结构的能力. 在复杂阵地环

境下, PSBL算法的构建思想是稀疏贝叶斯学习与先验

信息共同建立信号模型, 再结合期望最大化算法 (ex-
pectation maximization, EM)[19] 迭代更新未知参数, 实
现目标仰角和高度的高精度估计.

SVML 算法适合的是比较平坦的阵地, 而实际阵

地大部分是错综复杂的, 会使多径回波发生无规律反

射. 当环境是复杂阵地时, SVML算法出现模型失配问

题, SVML 算法估计出的目标仰角往往与真实目标仰

角存在偏差, 无法高精度完成角度估计. 为了解决这个

问题, 研究基于扰动模型的 SVML算法, 复杂阵地对多

径回波造成的扰动程度用扰动参数体现.
针对复杂阵地, SVML 算法结合 PSBL 算法的优

势, 实现基于扰动模型的 SVML算法研究, 以实现测角

性能的提高. 基于扰动模型的 SVML 算法主要思想是

引入反映阵地复杂度的扰动参数来修正复杂阵地对

SVML算法造成的影响. 所以, 把 PSBL算法高精度估

计出的扰动参数引入到 SVML 算法是基于扰动模型

的 SVML算法能否应用于复杂阵地的关键.
把 PSBL算法估计出的扰动参数引入到 SVML算

法中, 新的合成导向矢量可写作:

Asyn(θ) = A(θd)+ρe
− j2π∆R
λ ΓA(θs)

= A(θ)+ρe
− j4πha sin(θ)

λ ΓA(−θ) (11)

基于扰动模型的 SVML 算法进行角度估计的具

体流程如图 3 所示. 首先给定目标仰角或目标高度,
目标高度结合经典多径模型的几何关系即可获得目

标仰角; 然后借用计算机随机产生扰动参数, 用扰动

参数反映多径回波经过复杂阵地受到的扰动. 扰动参

数再同目标仰角、反射角等参数共同构建目标导向

矢量; 引入 PSBL 算法高精度估计出的扰动参数, 设
定一个目标仰角搜索范围, 重新构建新的导向矢量;
最后利用新的导向矢量构建投影矩阵, 同阵列协方差

矩阵共同构成最大似然函数, 再搜索其最大值, 得到

目标仰角.
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开始

根据经典模型获得目标仰角
引入 PSBL 算法估计出的扰动参数,

设定仰角搜索范围, 构建新的导向矢量

随机产生扰动参数 依据导向矢量构建投影矩阵

构成目标导向矢量, 生成
阵列输出信号

搜索最大似然函数最大值,

确定目标仰角

利用 PSBL 算法高精度估计
出扰动参数

结束

 
图 3    基于扰动模型的 SVML算法流程图

 

当 SVML算法考虑了反射回波在幅度与相位上的

畸变后, 采用扰动多径模型更贴合复杂阵地的情况, 针
对基于扰动模型的 SVML算法可进行仿真验证.

 3   仿真分析

 3.1   算法初始值设置

−0.95

α = 0N×1 γ = 1M×1 α0 = 10−2

α0 a

b a = b = 10−4∥∥∥αq−αq+1
∥∥∥2

2

/
∥αq∥22 < τ τ

τ = 10−3

θd = 1.7◦ θi = −1.7◦

f = 0.1 g = 10

PSBL算法迭代过程中的目标函数会逐渐变小, 该
现象是 EM 算法的性质导致的, 同时也表明此算法可

以获得目标函数的极值解, 但收敛时输出的解不一定

是全局最优. 初始值的设置很关键, 对收敛能否达到全

局最优起决定性作用. 若选取不适, 收敛结果会出现局

部极值点, 使算法无法实现高精度参数估计. 米波雷达

的天线是水平极化时, 相匹配的地面反射系数往往比

−1 略大, 本文的地面反射系数设定为 . 信号参数

, 扰动参数 , 噪声参数 . 符合

伽马分布的噪声参数 要想得到先验信息, 参数 与

在选取上须近乎为零, 可选取 . 该算法的

收敛条件满足 ,  即收敛门限, 通

常取接近为零的正数, 选定 . 设定最大迭代次

数为 2 000, 迭代到最大次数仍不收敛也即停, 获得相

应目标俯仰角估计值. 给定目标符合 ,  ,
阵元数 M=20, 信噪比为 11 dB, 波长为 2 m, 阵元间隔

为 1 m, 快拍数 40. 扰动参数在幅度与相位上的扰动均

为均匀分布, 同时取 ,  . 蒙特卡洛次数为 100.
 3.2   扰动参数估计仿真分析

∆γa ∼ U (−0.4, 0.4)

∆γp ∼ U (−40◦,40◦)

基于扰动多径模型的 PSBL 算法对复杂阵地情况

下的目标参数高精度估计取决于扰动参数的高精度估

计. 本文借用计算机仿真分析此算法估计扰动参数的

精确程度. 扰动参数的幅度扰动服从 ,
相位扰动服从 , 通过计算机随机给

出扰动参数在幅度与相位上的扰动, 再利用 PSBL 算

法去估计, 结果依次为图 4、图 5.
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图 4    PSBL算法对扰动参数的幅度估计
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图 5    PSBL算法对扰动参数的相位估计

 

图 4 是 PSBL 算法对扰动参数的幅度估计, 图 5
是 PSBL 算法对扰动参数的相位估计. 两幅结果图均

体现了算法估计值与真值的高度拟合, 关于扰动参数

的幅度估计误差不超过 0.1, 相位估计误差不超过 6°.
对扰动参数幅度与相位上的估计均表明 PSBL 算法可

以估计出体现阵地复杂程度的扰动参数, PSBL算法对

其估计的准确性是基于扰动模型的 SVML算法准确估

计目标波达方向的前提.
 3.3   算法估计性能受扰动大小的影响

Γ

∆γa ∼
U (−0.1γ0, 0.1γ0) ∆γp ∼ U (−10◦ γ0, ,10◦ γ0)

γ0 = [1,2,3,4]

扰动参数 体现了复杂阵地对反射回波的影响, 比
数据快拍数和信噪比更影响算法性能. 仿真不同算法

在不同扰动大小下对应的角度均方根误差, 并分析估

计结果. 计算机仿真设定扰动参数的幅度扰动为

, 相位扰动为 ,
扰动大小为 . 计算机产生具有随机特性的

扰动参数, 仿真角度估计的 RMSE 随扰动大小逐渐增

加时对应的值, RMSE的变化结果如图 6所示.
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图 6    测角精度随扰动大小的变化

 

该组实验仿真了不同算法的 RMSE随扰动大小逐

渐增加时的变化, 结果表明各算法均随扰动大小的变

大而呈现测角估计性能变差的趋势. 图 6 中已引入扰

动参数的 SVML 算法是基于扰动多径模型, 未引入扰

动参数的 SVML 算法是基于经典多径模型, 结果表明

扰动多径模型更加贴合复杂阵地实际反射情况, 扰动

参数的引入使 SVML算法的测角性能得到了改善.
 3.4   算法估计性能受信噪比的影响

∆γa ∼ U (−0.4, 0.4)

∆γp ∼ U (−40◦,40◦)

仿真分析不同算法随信噪比增加时的性能. 设定

扰动参数的幅度扰动为 , 相位扰动为

, 扰动大小为 4, 利用计算机随机产

生扰动参数, SNR从–10 dB变化到 20 dB, 仿真分析角

度估计的 RMSE随 SNR逐渐增加时的变化情况, 结果

如图 7所示.
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图 7    测角精度随信噪比的变化

 

由图 7 可知各算法均随 SNR 的变大而呈现测角

估计性能变好的趋势. 在相同 SNR 情况下, 基于扰动

模型的 SVML 算法的测角性能比基于经典多径模型

的 SVML算法测角性能好, 同时优于其他算法. 当信噪

比较低时, 引入扰动参数的 SVML 算法的测角性能同

样很好. 仿真结果表明扰动参数的引入可以改善 SVML
算法在复杂阵地的测角性能.
 3.5   目标角度估计仿真

∆γa ∼U (−0.4, 0.4)

∆γp ∼ U (−40◦,40◦)

模拟设计一个目标向远离雷达的方向飞去, 同时

保持目标与地面的垂直距离恒定不变, 选定目标在距

离地面 12 km的高空. 整个过程中, 雷达与目标的直线

距离从 60 km变化到 280 km. 同时模拟一个复杂阵地,
扰动大小是 4, 扰动参数的幅度扰动为 ,
相位扰动为 , 每个目标点迹间隔 5 km,
仿真不同算法在处于不同点迹时的目标波达方向估计.
仿真如图 8所示.

从目标角度估计结果图 8 可以看出, 以上各算法

在高仰角范围内的目标角度估计性能均比在低仰角范

围内的目标角度估计性能好. 当对低仰角目标进行估

计时, 从图 8(a)、图 8(b) 两种经典测高算法的结果图

可知两算法对角度的估计均明显偏离真实值, 误差非

常大. 基于经典多径模型的 SVML 算法因为复杂阵地

对多径回波的影响, 也无法完成高精度测角. PSBL 算

法和基于扰动模型的 SVML算法考虑了体现阵地复杂

性的扰动参数, 角度估计的曲线与目标真实角度曲线

的拟合度很高, 误差较小. 仿真结果表明, 扰动参数的

引入使 SVML 算法得到了改进, 改善了目标低仰角估

计性能, 改进后的算法更适合于复杂阵地的低仰角测高.

 4   实测数据分析

使用某型号米波雷达的实测数据研究本文提出的

算法. 24阵元等距形成此雷达阵列, 且雷达处于复杂阵

地, 会使多径回波产生不规则反射, 符合本文算法的研

究设定. 对回波数据作一系列处理后可知一条航线的

航迹图, 如图 9所示.
分别用 SSMUSIC算法, 未引入扰动参数的 SVML

算法和本文提出的算法作参数估计, 结果如图 10所示.
图 10(a) 为对实测数据进行测角处理的结果图,

图 10(b)为对实测数据进行测高处理的结果图. 两张结

果图可明显看出各个算法对角度和高度进行估计时与

真值的误差程度, 其中经过基于扰动模型的 SVML 算

法处理后的结果误差更小, 更稳定. 由此可知, 基于扰

动模型的 SVML 算法相比未加入扰动参数的 SVML
算法明显改进了性能, 更适合复杂阵地的测角和测高.
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图 8    目标角度估计结果图
 

 5   结论

本文依次对经典多径模型、扰动多径模型和 SVML

算法的原理作简单介绍, 然后提出了基于扰动模型的

SVML 算法, 并进行了一系列仿真分析和实测数据分

析. PSBL算法把多径回波经过复杂阵地在幅度和相位

上的畸变建模为扰动参数, 用扰动参数体现阵地的复

杂度. 通过仿真表明 PSBL 算法可以高精度的估计出

扰动参数. SVML 算法在低仰角完成高精度估计的前

提是阵地比较平缓, 在复杂阵地情况下会出现模型失

配. 针对复杂阵地, 把 PSBL 算法高精度估计出的扰动

参数引入到 SVML算法中, 研究基于扰动模型的 SVML

算法的测角性能, 将该算法与一些经典的测角算法和
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未做改进前的 SVML 算法做比较. 通过设计的几组实

验仿真结果和实测数据分析可知 ,  基于扰动模型的

SVML算法比未引入扰动参数的 SVML算法的测角性

能更好, 更适合复杂阵地的测角.
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图 9    航迹图
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图 10    实测数据处理结果图
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