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一种基于导向矢量约束的恒模盲波束形成算法

刘　 可， 钱华明， 马俊达

（哈尔滨工程大学 自动化学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 针对阵列信号波达角（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌ，ＤＯＡ）先验信息已知的情况，利用信号的恒模特性，在卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）结构下，提出一种附加阵列导向矢量约束的自适应波束形成算法．对约束情况下的卡尔曼滤波目标函数运用拉格朗

日乘子法，求得约束条件下的最优估计表达式，并将其推广到无迹卡尔曼滤波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）算法中，通过约束

迭代算法对阵列估计信号的导向角施加约束，实现约束 ＵＫＦ 自适应波束形成算法的最优权值分配．仿真过程中，用所提算法

与约束恒模迭代最小二乘算法和约束最小方差迭代最小二乘算法作对比，表明表明，该算法在收敛速度、信噪比、稳健性、跟
踪性能方面具有较好的性能．
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　 　 在现代无线通讯系统中，通讯信号在干扰环境

下的检测和提取是当今研究的热点问题．自适应波

束形成技术，为解决这类问题提供一种有效的技术

手段，它能在有用信号到达方向形成高增益，在干扰

方向形成零陷，从而对干扰信号形成有效抑制，而被

广泛应用于导航、雷达、声纳、医学图像等领域．盲自

适应波束形成技术能在缺少很多先验信息的情况下

形成有用信号的阵列响应．它在抑制干扰、提高追踪

性能、降低计算复杂度方面具有重要的研究价值．附
加约束条件的自适应波束形成算法按设计准则，主
要分为两类：约束最小方差 （ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｖａｒｉａｎｃｅ， ＣＭＶ ） 准 则 和 约 束 恒 模 （ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｍｏｄｕｌｕｓ， ＣＣＭ）准则．ＣＭＶ 准则是对有用信

号的波达角施加约束的情况下使得阵列输出方差最

小．ＣＣＭ 准则是使得波束形成的模值输出偏差最

小，且对有用信号的阵列输出施加条件约束．随机梯

度法 （ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＳＧ）是自适应波束形成的

一种经典方法，它通过选取合适的步长，实现对最小

均方目标函数的渐近逼近，不需要估计输入信号的

协方差矩阵，能有效减少计算量．文献［１］对 Ｂｕｓｓｇａｎ



类型的恒模算法给出了步长边界的计算公式；文献

［２］利用 ＣＭＶ－ＳＧ 算法，对 ＣＤＭＡ 通信系统进行多

用户检测，并取得了较好的效果；文献［３］针对不同

结构，提出了 ３ 种 ＣＣＭ－ＳＧ 递推算法，并应用于

ＣＤＭＡ 系统中．该方法的不足是收敛速度慢，而且步

长的选取相对困难，步长过小会导致较慢的收敛速

度，步长过大又会造成偏差较大，甚至系统不稳定．
在众多自适应波束形成算法中，迭代最小二乘

算法［４］（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ， ＲＬＳ）具有收敛快速

性和算法实用性的特点．但该算法存在遗忘因子难

以预先确定的问题．文献［５－６］针对这个问题提出

可变遗忘因子的 ＲＬＳ 算法；文献［７］将 ＣＣＭ－ＲＬＳ
算法应用于智能天线的波束形成中；文献［８］利用

ＣＭＶ－ＲＬＳ 和 ＣＣＭ－ＲＬＳ 算法消除 ＣＤＭＡ 系统的多

径干扰．文献［９］利用 ＵＫＦ 算法提出一种自适应盲

波束形成算法，但未考虑附加约束条件．本文针对波

达角先验信息已知的情况，利用信号的恒模特性，提
出一种导向矢量约束的 ＵＫＦ 自适应盲波束形成

算法．

１　 系统模型

１．１　 阵列模型

定义符号： （·） Ｔ 为转置运算， （·）Ｈ 为共轭转置

运算， （·）∗ 为共轭运算， Ｉｎ×ｎ 为 ｎ × ｎ 的单位阵，
０ｍ×ｎ 为 ｍ × ｎ 的零矩阵， Ｒ 为实数域， Ｃ 为复数域．

假设信号为点源、远场、传播介质均匀，且传播

无衰减． Ｌ 元传感器阵列如图 １ 所示，信号的波达角

为 θ ｉ， ｉ ＝ ０，１，…，Ｎ － １，Ｎ 为信号数，阵列第 ｋ 次快

拍的接收向量 ｘｋ ∈ ＣＬ×１ 为

ｘｋ ＝ Ａ（θ）ｓｋ ＋ ｎｋ， ｋ ＝ １，２，…，Ｍ．

采样 采样 采样

…

…

w(1) w(2) w(L)

自适应算法

xk(1) xk(2) xk(L)

yk

图 １　 自适应波束形成结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｅａｍｆｏｒｍｅｒ

　 　 信号的导向矢量矩阵为

Ａ（θ） ＝ ［ａ（θ０），…，ａ（θＮ－１）］ ∈ ＣＬ×Ｎ ．

式中： ａ（θ ｉ） ＝ ［１， ｅ －２πｊ ｄλ ｃｏｓ θ ｉ， ｅ －２πｊ（Ｌ－１） ｄ
λ ｃｏｓ θ ｉ］ Ｔ 为信

号的导向矢量， ｄ ＝ λ ／ ２ 为阵元间距， λ 为波长， ｓｋ ＝
［ ｓｋ（０），ｓｋ（１），…，ｓｋ（Ｎ － １）］ Ｔ 为信源信号，有用信

号为 ｓｋ（０）， 其余为干扰信号， ｎｋ ∈ ＣＬ×１ 为附加噪

声向量，通常假定为零均值高斯白噪声过程．
波束形成的输出为

ｙｋ ＝ ｗＨｘｋ ．
式中 ｗ ＝ ［ｗ（１），…，ｗ（Ｌ）］ Ｔ ∈ ＣＬ×１ 是复权值向量．
１．２　 状态空间模型

假设存在一个未知系统 ｗｋ， 输入信号 ｘｋ 的阵

列响应具有恒模特性，模值为 ｒ， 则状态空间模型为

ｗｋ ＝ ｗｋ－１， （１）
ｒ ＝｜ ｘＨ

ｋ ｗｋ－１ ｜ Ｐ ． （２）
式中 ｐ 为一个常数，通常设置为 ２．

将式（１）、（２）变形可得

ｗ＾ ｋ ＝ Ａｋｗ
＾
ｋ－１ ＋ ｑ＾ ｋ－１， （３）

ｙ＾ ｋ ＝ ｇ（ｗ＾ ｋ－１） ． （４）

式中： Ａｋ ＝
ＩＬ×Ｌ ０Ｌ×１

ｘＨ
ｋ ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ∈Ｃ（Ｌ＋１） ×（Ｌ＋１） 为系统的状态

转移矩阵； ｗ＾ ｋ－１ ＝
ｗｋ－１

ｙｋ－１

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ∈Ｃ（Ｌ＋１） ×１ 为系统的先验状

态； ｑ＾ ｋ－１ ＝
０Ｌ×１

ｑｋ－１

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ∈ Ｃ（Ｌ＋１） ×１ 为系统的噪声向量； ｙ＾ ｋ

为系统的输出； ｇ（ｗ＾ ｋ－１（ ｉ）） ＝｜ ｗ＾ ｋ－１（ ｉ） ｜ ｐ 是一个以

ｗ＾ ｋ－１（ ｉ） 为变量的非线性函数， ｗ＾ ｋ－１（ ｉ） 为 ｗ＾ ｋ－１ 的第

ｉ 个元素．
利用式（２）、（４）推得

ｙ＾ ｋ（Ｌ ＋ １） ＝ ｒ．

　 　 ｗ 是一个未知向量， ｙ＾ ｋ 的前 Ｌ 个元素没有参考

值，因而，系统引入量测噪声 ｖｋ ．
由式（１） ～ （４），得到状态空间模型的表达式为

ｗ＾ ｋ ＝ Ａｋｗ
＾

ｋ－１ ＋ ｑ＾ ｋ－１，

ｒ ＝｜ ｗ＾ ｋ－１（Ｌ ＋ １） ｜ Ｐ ＋ ｖｋ ．

２　 约束自适应波束形成算法

约束自适应波束形成算法是通过最小化代价函

数，对变量施加条件约束，以获取最优权矢量．写成

表达式的形式为

ｗ ＝ ｍｉｎ
ｗ

Ｊｗ，

ＢＨｗ ＝ ｆ．{
式中： Ｊｗ 为代价函数； Ｂ ∈ ＣＬ×ｑ 为约束矩阵； ｆ ∈
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Ｃｑ×１ 为约束向量．
２．１　 ＣＭＶ 算法

常用的 ＣＭＶ 算法主要包括 ＣＭＶ－ＳＧ 算法和

ＣＭＶ－ＲＬＳ 算法．ＣＭＶ－ＳＧ 算法的代价函数为

Ｊｗ ＝ ｗＨ
ｋ ｘｋｘＨ

ｋ ｗｋ，

ｗＨ
ｋ ａ（θ０） ＝ １．{

　 　 运用拉格朗日乘子法可求得递推公式

ｗｋ＋１ ＝ ｗｋ － μｙＨ
ｋ ［ｘｋ － ａＨ（θ０）ｘｋａ（θ０）］ ．

式中 μ 为算法步长．
ＣＭＶ－ＲＬＳ 算法的代价函数为

Ｊｗ ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
αｋ－ｌｗＨ

ｋ ｘｌｘＨ
ｌ ｗｋ，

ｗＨ
ｋ ａ（θ０） ＝ １．

{
式中 α 为 ＲＬＳ 算法的遗忘因子．

运用拉格朗日乘子法可得

ｗｋ ＝ ［ａＨ（θ０）Ｒ
－１
ｋ ａ（θ０）］

－１Ｒ －１
ｋ ａ（θ０） ．

　 　 通过迭代运算，实现协方差矩阵 Ｒｋ 的求逆运

算，由

Ｒｋ ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
αｋ－ｌｘｌｘＨ

ｌ ，

　 　 运用矩阵求逆引理［１０］得

Ｒ －１
ｋ ＝ α －１Ｒ －１

ｋ－１ －
α －２Ｒ －１

ｋ－１ｘｋｘＨ
ｋ Ｒ

－１
ｋ－１

１ ＋ α －１ｘＨ
ｋ Ｒ

－１
ｋ－１ｘｋ

．

　 　 若令

Ｐｋ ＝ Ｒ －１
ｋ ，

则 ＣＭＶ－ＲＬＳ 递推求解公式为

ｗｋ ＝ ［ａＨ（θ０）Ｐｋａ（θ０）］
－１Ｐｋａ（θ０） ．

２．２　 ＣＣＭ 算法

恒模算法的代价函数为

Ｊｗ（ｐ，ｑ） ＝ Ｅ［（ ｜ ｙｋ ｜ ｐ － ｒ） ｑ］ ．
式中： ｒ 为信号的恒模值，通常设置为 １； ｐ 和 ｑ 为非

负常数，通常设置为 ２； ｙｋ 表示阵列输出向量 ｙ 的第

ｋ 次快拍； Ｅ［·］ 表示期望．
与 ＣＭＶ 算法类似，常用的 ＣＣＭ 算法包括ＣＣＭ－

ＳＧ 算法和 ＣＣＭ－ＲＬＳ 算法．ＣＣＭ－ＳＧ 算法的代价函

数为

Ｊｗ ＝ （ ｜ ｙｋ ｜ ２ － １） ２，

ｗＨ
ｋ ａ（θ０） ＝ １．{

　 　 采用与 ＣＭＶ－ＳＧ 相似的运算，可得

　 　 ｗｋ＋１ ＝ ｗｋ － μ（ ｜ ｙｋ
２ ｜ － １）ｙＨ

ｋ ×
［ｘｋ － ａＨ（θ ０）ｘｋａ（θ ０）］ ．

　 　 ＣＣＭ－ＲＬＳ 的代价函数为

Ｊｗ ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
αｋ－ｌ ［ ｜ ｗＨ

ｋ ｘｌ ｜ ２ － １］ ２，

ｗＨ
ｋ ａ（θ０） ＝ １．

{

　 　 运用拉格朗日乘子法，可得

ｗｋ ＝ ［ａＨ（θ０）Ｒ
－１
ｋ ａ（θ０）］

－１Ｒ －１
ｋ ａ（θ０） ．

　 　 上式协方差矩阵 Ｒｋ 的求逆，可通过迭代实现，
由于

Ｒｋ ＝ αＲｋ－１ ＋ ２［ ｜ ｗＨ
ｋ ｘｌ ｜ ２ － １］ｘｋｘＨ

ｋ ，
由矩阵求逆引理［１０］可得

Ｒ －１
ｋ ＝ α －１Ｒ －１

ｋ－１ － α －１ｋｋｘＨ
ｋ Ｒ

－１
ｋ－１ ．

式中

ｋｋ ＝
α －１Ｐｋ－１ｘｋ

０．５（ ｜ ｗＨ
ｋ ｘｌ ｜ ２ － １） ＋ α －１ｘＨ

ｋ Ｐｋ－１ｘｋ

．

　 　 若令

Ｐｋ ＝ Ｒ －１
ｋ ，

则 ＣＣＭ－ＲＬＳ 递推求解公式为

ｗｋ ＝ ［ａＨ（θ０）Ｐｋａ（θ０）］
－１Ｐｋａ（θ０） ．

更为详细的推算过程可参考文献［７－８］．

３　 恒模盲波束形成算法

３．１　 ＫＦ 代价函数的最优解

因为直接利用 １．２ 节建立的状态空间模型，构
造约束 ＵＫＦ 的代价函数求解比较困难，本文采用的

思路是先对约束条件下的 ＫＦ 构造代价函数，求出

最优估计的表达式，再将其推广到约束 ＵＫＦ 波束形

成算法中．
构造 ＫＦ 代价函数为

ｍｉｎ Ｊｗｋ ＝ ［（ｗｋ － ｗ＾ ｋ｜ ｋ－１）Ｈ（Ｐｋ｜ ｋ－１）
－１（ｗｋ － ｗ＾ ｋ｜ ｋ－１） ＋

　 　 　 　 （ｙｋ － Ｇｋｗｋ）ＨＲ－１
ｋ （ｙｋ － Ｇｋｗｋ））］，

Ｄｋ－１ｗｋ ＝ ｄｋ－１ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

式中： ｗｋ 为系统最优状态估计； ｗ＾ ｋ｜ ｋ－１ 为 ＫＦ 状态估

计的一步预测； Ｐｋ｜ ｋ－１ 为状态协方差矩阵的一步预

测， ｙｋ 为系统观测输出； Ｄｋ－１ 为状态约束矩阵； ｄｋ－１

为约束向量； Ｇｋ 为 ＫＦ 的观测矩阵．
有关 ＫＦ 的详细递推公式可参考文献［１１－１３］．

利用拉格朗日乘子法，可求得约束状态估计及其协

方差矩阵为

ｗ＾ ｐ
ｋ｜ ｋ ＝ ｗ＾ ｋ｜ ｋ ＋ Ｋｐ

ｋ（ｄｋ－１ － ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１）， （５）

Ｐｗｗｐ
ｋ｜ ｋ ＝ Ｐｋ｜ ｋ － Ｋｐ

ｋＰｄｄ
ｋ｜ ｋＫｐ

ｋ
Ｔ ＋ δＩｎ×ｎ ． （６）

其中：
ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｄｋ－１ｗ

＾
ｋ｜ ｋ，

Ｐｄｄ
ｋ｜ ｋ ＝ Ｄｋ－１Ｐｋ｜ ｋＤＴ

ｋ－１，
Ｐｗｄ

ｋ｜ ｋ ＝ Ｐｋ｜ ｋＤＴ
ｋ－１，

Ｋｐ
ｋ ＝ Ｐｗｄ

ｋ｜ ｋ （Ｐｄｄ
ｋ｜ ｋ）

－１ ．

式中： ｗ＾ ｐ
ｋ｜ ｋ 为约束状态估计； Ｋｐ

ｋ 为约束增益； ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１
为约束向量的一步预测； Ｐｗｗｐ

ｋ｜ ｋ 为约束状态协方差；
Ｐｄｄ

ｋ｜ ｋ 为约束向量协方差； Ｐｗｄ
ｋ｜ ｋ 为约束向量互协方差；
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δ 是为确保 Ｐｗｗｐ
ｋ｜ ｋ 正定而设置的一个很小的常数．

３．２　 ＵＫＦ 约束迭代算法

ＵＫＦ 是 ＫＦ 的非线性扩展，是通过 ＵＴ 变换，实
现非线性系统线性化的一种近似．该迭代算法是约

束 ＫＦ 向非线性约束状态估计的延伸，约束迭代过

程如下．
１）计算 ｓｉｇｍａ 点：

χｗ
ｋ｜ ｋ ＝ ｗ＾ ｋ｜ ｋ１（２ｎ＋１） ×１ ＋ （ｎ ＋ λ） ×

［０ｎ×１（Ｐｋ｜ ｋ－１）
１
２ － （Ｐｋ｜ ｋ－１）

１
２ ］ ． （７）

　 　 ２）传播 ｓｉｇｍａ 点：
ι ｊ（Ｄｋ｜ ｋ） ＝ Ｄｋ｜ ｋ－１ι ｊ（χｗ

ｋ｜ ｋ）， ｊ ＝ １，…，２ｎ ＋ １． （８）
式中 ι ｊ（·） 表示 （·） 的第 ｊ 列元素．

３）估计约束向量：

ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｍ）

ｊ ι ｊ（Ｄｋ｜ ｋ） ． （９）

　 　 ４）计算协方差矩阵：

Ｐｄｄ
ｋ｜ ｋ ＝ ∑

２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｃ）

ｊ ［ι ｊ（Ｄｋ｜ ｋ） － ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１］ ［ι ｊ（Ｄｋ｜ ｋ） － ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１］Ｈ，

（１０）

Ｐｗｄ
ｋ｜ ｋ ＝ ∑

２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｃ）

ｊ ［ ι ｊ（χｗ
ｋ｜ ｋ） － ｗ＾ ｋ｜ ｋ］ ［ ι ｊ（Ｄｋ｜ ｋ） － ｄ＾ ｋ｜ ｋ－１］Ｈ ．

（１１）
式中 γ（ｍ）

ｊ 、γ（ｃ）
ｊ 为 ＵＴ 变换权值分配系数．

３．３　 恒模盲波束形成算法的步骤

在自适应波束形成算法中，假设阵列波达角 θ ０

为已知的先验信息，则约束条件为

ａＨ（θ０）ｗ ＝ １．
即约束矩阵 Ｄ ＝ ａＨ（θ ０）， 约束向量 ｄ ＝ １．

附加导向矢量约束的 ＵＫＦ 波束形成算法主要

分为 ５ 个环节，第 １ 个环节是迭代参数的初始化；第
２ 个环节为系统的状态预测（步骤 １ ～ ４）；第 ３ 个环

节为系统的状态更新（步骤 ５ ～ １１）；第 ４ 个环节是

约束迭代过程（步骤 １２）；第 ５ 个环节是最优权向量

的输出（步骤 １３～１４）．详细的求解步骤如下．
首先进行初始化，设定 ＵＫＦ 参数 ε ＝ １， β ＝ ２，

κ ＝ ０， ｎ ＝ Ｌ ＋ １，λ ＝ ε ２（ｎ ＋ κ － １） － ｎ ＋ ２，γ （ｍ）
ｊ ＝

０．５
（λ ＋ ｎ）

１（２ｎ＋１） ×１，γ （ｍ）
１ ＝ λ

（λ ＋ ｎ）
， １（２ｎ＋１） ×１ ∈

Ｒ（２ｎ＋１） ×１ 为全 １ 向量， γ （ｃ）
ｊ ＝ γ （ｍ）

ｊ ，γ （ｃ）
１ ＝ λ

（λ ＋ ｎ）
＋

１ － ε ２ ＋ β， 初始权值 ｗ＾ ０ ＝ ［１； ０Ｌ×１］， 初始协方差

Ｐ０ ＝ １
ｎ
Ｉｎ×ｎ， 并设定迭代次数．

步骤 １　 选取 ｓｉｇｍａ 点：

　 χ ｋ－１｜ ｋ－１ ＝ ｗ＾ ｋ－１｜ ｋ－１１（２ｎ＋１） ×１ ＋ （ｎ ＋ λ） ×

［０ｎ×１（Ｐｋ－１｜ ｋ－１）
１
２ － （Ｐｋ－１｜ ｋ－１）

１
２ ］ ．

其中 Ｐｋ－１｜ ｋ－１ 为先验协方差， χ ｋ－１｜ ｋ－１ 为选取的

ｓｉｇｍａ 点．
步骤 ２　 传播 ｓｉｇｍａ 点：

Ａｋ ＝
ＩＬ×Ｌ ０Ｌ×１

ｘＨ
ｋ ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，

ι ｊ（χｋ｜ ｋ－１） ＝ Ａｋι ｊ（χｋ－１｜ ｋ－１）， ｊ ＝ １， …， ２ｎ ＋ １．
　 　 步骤 ３　 　 估计系统状态：

ｗ
＾

ｋ｜ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｍ）

ｊ ι ｊ（χｋ｜ ｋ－１） ．

　 　 步骤 ４　 估计误差协方差：

Ｐｋ｜ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｃ）

ｊ ［ ι ｊ（χｋ｜ ｋ－１） － ｗ＾ ｋ｜ ｋ－１］ ×

［ ι ｊ（χｋ｜ ｋ－１） － ｗ＾ ｋ｜ ｋ－１］Ｈ ．
　 　 步骤 ５　 计算系统的输出 ｓｉｇｍａ 点：

ι ｊ（ｙｋ｜ ｋ－１） ＝ ｇ（ ι ｊ（χｋ｜ ｋ－１）） ．
式中函数 ｇ（·） 表示对 ι ｊ（χ ｋ｜ ｋ－１） 中的每个元素的

绝对值的 ｐ 次方计算．
步骤 ６　 估计系统输出：

ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｍ）

ｊ ι ｊ（ｙｋ｜ ｋ－１） ．

　 　 步骤 ７　 估计自协方差矩阵：

Ｐｙｙ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ∑

２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｃ）

ｊ （ ι ｎ，ｊ（ｙｋ｜ ｋ－１） － ｙ
＾

ｋ｜ ｋ－１［ｎ，１］） ×

（ ι ｎ，ｊ（ｙｋ｜ ｋ－１） － ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１［ｎ，１］）Ｈ ＋ Ｎｋ ．

Ｎｋ ＝ （ １
Ｌ∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１［ ｊ］）

２

．

式中 ι ｎ，ｊ（ｙｋ｜ ｋ－１） 为 ｙｋ｜ ｋ－１ 的 ｎ 行 ｊ 列元素， ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１［ｎ，

１］ 为 ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１ 的第 ｎ 行第 １ 列元素．在阵列维数较高

时，噪声参数的调节变得困难，参考文献［９］的方

法，对噪声协方差矩阵进行了自适应近似．
步骤 ８　 估计互协方差矩阵：

Ｐｗｙ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ∑

２ｎ＋１

ｊ ＝ １
γ（ｃ）

ｊ （ ι ｊ（χ ｋ｜ ｋ－１） － ｗ＾ ｋ｜ ｋ－１） ×

（ ι ｎ，ｊ（ｙｋ｜ ｋ－１） － ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１［ｎ，１］）Ｈ ．
步骤 ９　 计算增益矩阵：

Ｋｋ ＝ Ｐｗｙ
ｋ｜ ｋ－１ （Ｐｙｙ

ｋ｜ ｋ－１）
－１ ．

　 　 步骤 １０　 计算状态估计：

ｗ＾ ｋ｜ ｋ ＝ ｗ
＾

ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｋ （ ｒ － ｙ＾ ｋ｜ ｋ－１［ｎ］）Ｈ ．
　 　 步骤 １１　 计算误差协方差矩阵：

Ｐｋ｜ ｋ ＝ Ｐ＾ ｋ｜ ｋ－１ － ＫｋＰｙｙ
ｋ｜ ｋ－１ＫＨ

ｋ ．
　 　 步骤 １２　 利用式（５） ～ （１１）进行约束迭代．

步骤 １３　 计算系统的最优权值：
ｗ ＝ ｗ＾ ｐ

ｋ｜ ｋ（１：Ｌ，１） ．
　 　 步骤 １４　 判断是否达到迭代次数．如果是，则算
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法结束．否则将 ｗ
＾
ｐ
ｋ｜ ｋ、Ｐｗｗｐ

ｋ｜ ｋ 返回步骤 １，继续迭代．
该算法的计算流程如图 ２ 所示．

结束

是否达到
达代次数？

输出最优权值

约束迭代

状态更新

状态预测

初始化

wk-1｜k-1 Pk-1｜k-1

wk｜k-1
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P

^

^

^

Pk｜k-1
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k｜k

Y

N

^

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

４　 仿真验证

参考文献［７］的对比方式，以信干噪比（ ｓｉｇｎａｌ
ｔｏ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｐｌｕｓ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＳＩＮＲ）为指标进行对

比仿真，因为文献［２，７－８］已经验证 ＣＣＭ－ＲＬＳ 和

ＣＭＶ－ＲＬＳ 算法要好于 ＣＣＭ－ＳＧ 和 ＣＭＶ－ＳＧ 算法，
所以本文仅用所提算法跟文献［７－８］的 ＣＣＭ－ＲＬＳ，
ＣＭＶ－ＲＬＳ 作对比仿真，来验证算法的性能．

输出 ＳＩＮＲ 的公式为

Ｓｋ ＝
ｗＨ

ｋ Ｒｓ
ｋｗｋ

ｗＨ
ｋ Ｒｉ ＋ｎ

ｋ ｗｋ

．

式中： Ｒｓ
ｋ 为有用信号的自相关矩阵， Ｒｉ ＋ｎ

ｋ 为干扰和

噪声的互相关矩阵．
一个等距均匀线阵， 阵元数 Ｌ ＝ ２０，阵元间距

为半波长，噪声为高斯白噪声，功率 σ ２
ｎ ＝ ０．１，对于

每次仿真，采用 ５０ 次蒙特卡洛实验取平均．有用信

号的波达角 θ ０ ＝ １０°，功率 σ ２
０ ＝ １． 干扰信号方向

θ １ ＝ ４３°，干噪比为 １０ ｄＢ，恒模信号选用与文献［４］
相同的 ｅｊφ（ ｔ），φ（ ｔ） 在 ［ － π，π］ 服从均匀分布．参考

文献［８］的实验，将 ＣＣＭ－ＲＬＳ、ＣＭＶ－ＲＬＳ 算法的遗

忘因子设置为 ０．９９８．
实验 １ 给出了 ＳＩＮＲ 随快拍数的变化，由图 ３ 可

以看出，随着迭代次数的增加，所提算法最终收敛的

ＳＩＮＲ 要高于 ＣＭＶ－ＲＬＳ 和 ＣＣＭ－ＲＬＳ，而且当迭代

次数到达 ２００ 次时，ＳＩＮＲ 就可以完全收敛，其他两

种算法需要迭代 ５００ 次以上，由此可见，在收敛速度

和收敛的 ＳＩＮＲ 数值上都好于另外两种算法．该仿真

也同时验证了 ＣＣＭ－ＲＬＳ 算法性能要好于 ＣＭＶ－
ＲＬＳ，该结论与文献［７－８］一致．
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图 ３　 实验 １ ＳＩＮＲ 相对于迭代次数的变化

Ｆｉｇ．３　 Ｅｘｐ．１ ＳＩＮＲ ｖｅｒｓｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ

　 　 实验 ２ 为假定波达角 ＤＯＡ 为 １１°，即存在 １°的
导向角失配情况，从图 ４ 中可以看出，３ 种算法存在

不同程度的性能下降，但 ＣＭＶ－ＲＬＳ 和 ＣＣＭ－ＲＬＳ
算法性能下降更为明显，而所提算法仍能保持较好

的性能，因而所提算法相比于其他两种算法具有较

好的稳健性．
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图 ４　 实验 ２ ＳＩＮＲ 相对于迭代次数的变化

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐ．２ ＳＩＮＲ ｖｅｒｓｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ

　 　 实验 ３ 为阵列维数较高时的信干噪比变化情

况，此时设定 Ｌ ＝ ６０， 从图 ５ 中可以看出，ＣＣＭ－ＲＬＳ
算法收敛 ＳＩＮＲ 为 １５ ｄＢ， ＣＭＶ－ＲＬＳ 算法的收敛

ＳＩＮＲ 为 １３ ｄＢ，相比于阵列维数较低时，存在着

ＳＩＮＲ 下降的情况，而所提算法在收敛速度和 ＳＩＮＲ
上仍保持较好的性能．
　 　 实验 ４ 为非平稳条件下的仿真，为了让仿真更

加明显，此次仿真将迭代次数增加到了 ４ ０００ 次，并
在迭代次数为 ２ ０００ 次时，增加两个 ＩＮＲ 为 ３ ｄＢ 的

干扰信号．从图 ６ 可以看出，３ 种算法在２ ０００次迭代

处都发生了 ＳＩＮＲ 的下降，但相比于其他两种算法，

·５５１·第 ９ 期 刘可， 等： 一种基于导向矢量约束的恒模盲波束形成算法



所提算法具有较快的恢复速度，体现出该算法具有

较好的跟踪性能和稳态恢复能力．
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图 ５　 实验 ３ ＳＩＮＲ 相对于迭代次数的变化

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｐ．３ ＳＩＮＲ ｖｅｒｓｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ
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图 ６　 实验 ４ ＳＩＮＲ 相对于迭代次数的变化

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘｐ．４ ＳＩＮＲ ｖｅｒｓｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ

５　 结　 论

１）提出一种新型的 ＵＫＦ 波束形成算法．先对恒

模算法的代价函数进行变形，然后在附加导向矢量

约束的条件下，利用 ＵＫＦ 的迭代更新等式，求解波

束形成器的最优权矢量．
２）通过数值仿真实验可以得出，相比于经典的

ＣＣＭ－ＲＬＳ 和 ＣＭＶ－ＲＬＳ 算法，该算法具有如下优

势：具有较高的输出 ＳＩＮＲ 和较快的收敛速度；在导

向角失配情况下表现出较好的稳健性；在阵列维数

较高时，仍保持较好的性能指标；在非平稳情况下体

现出较好的稳态恢复能力．
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