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稳健的特征空间基变换自适应波束形成

陈　 鹏,景晓簪,陈　 洋,王　 威
(长安大学 信息工程学院,西安 710064)

摘　 要: 针对现有自适应波束形成器在阵元位置误差、幅相误差以及信号来波方向误差耦合时干扰抑制能力下降的问题,提
出了一种稳健的基于特征空间基变换的自适应波束形成算法。 首先,对导向向量中阵元位置误差、幅相误差以及信号来波方

向误差的影响进行了建模;然后,通过利用真实信号子空间与导向矢量张成空间相同的特性,引入子空间距离的概念量化两

个子空间相似程度,并构建出一个最小化空间距离的多维非线性优化问题;在此基础上,结合遗传算法与拟牛顿法的特点形

成一种混合优化策略,在解除最优化问题后,得到信号子空间的一组非正交基;最后,将估计的信号子空间与噪声子空间组合

为特征空间,通过对特征空间进行基变换提取出准确的干扰加噪声协方差矩阵,并对期望信号导向向量进行了修正。 数值仿

真结果表明:所提混合优化算法随着迭代数提高能够显著降低子空间距离,迭代数达到 100 次时,能够将子空间距离降低至 1
以下;在信号来波方向误差、阵元位置误差以及幅相误差同时存在,且输入信噪比为 10 dB 的情况下,所提算法的输出信干噪

比与现有方法相比提高约 14 dB。
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Robust eigenspace bases transition technique for adaptive beamforming

CHEN Peng, JING Xiaozan, CHEN Yang, WANG Wei

(School of Information Engineering, Chang’an University, Xi’an 710064, China)

Abstract: Considering that the interference suppression capability of the existing adaptive beamformer decreases
when coupling the array element position error, amplitude and phase error, and signal arrival direction error, a
robust adaptive beamforming algorithm based on eigenspace bases transition was proposed. First, the influence of
the array element position error, amplitude and phase error, and signal arrival direction error of the steering vectors
was modeled. Then, on the basis of the characteristics that the real signal subspace was the same as the space
spanned by the steering vectors, the concept of subspace distance was introduced to quantify the similarity of two
subspaces, and a multi-dimensional nonlinear optimization problem that minimized the spatial distance was
constructed. Next, a hybrid optimization strategy was formed by combining the characteristics of the genetic
algorithm and the quasi-Newton method, and after solving the optimization problem, a set of non-orthogonal bases of
the signal subspace were obtained. Finally, the estimated signal subspace and the noise subspace were combined
into an eigenspace. The accurate interference-plus-noise covariance matrix was extracted by the bases transition of
the eigenspace, and the steering vector of the desired signal was corrected. Numerical simulation results show that
the proposed hybrid optimization algorithm could significantly reduce the subspace distance as the number of
iterations increased. When the number of iterations reached 100, the subspace distance reduced to less than 1.
When the array element position error, amplitude and phase error, and signal arrival direction error occurred at the
same time, and the input signal-to-noise ratio was 10 dB, the output signal-to-interference noise of the proposed
algorithm was about 14 dB higher than that of the existing methods.
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　 　 自适应波束形成技术利用传感器阵列的接收数

据计算加权系数,旨在使期望信号无失真通过的同

时抑制空间干扰,其广泛应用于雷达、声呐以及无线

通信领域[1]。 然而,传感器阵列不仅在制造、安装

时产生位置误差,还有可能在使用过程中由于温度

和压力等环境变化产生幅度、相位和阵列形状方面



的误差[2]。 通常,这些误差会随着时间变化,因此

在使用前无法预测,最终会导致传感器阵列的性能

严重下降。
在过去几十年内,学者们提出了许多算法来降

低各类误差对自适应波束形成器的影响。 对角加

载[3]是其中最为著名的一种方法,其主要思想是将

样本协方差矩阵与一个均匀对角矩阵相加,从而降

低波束形成器对误差的敏感性,然而最优的加载系

数一般难以准确取得[4]。 随着凸优化技术的发展,
波束形成的稳健性约束被应用于对抗随机误差导致

的性能下降问题,例如协方差矩阵拟合方法[5 - 6] 以

及最差性能最优方法[7 - 8] 等。 在此基础上,线性约

束[9]和迭代自适应方法[10] 进一步增强了主瓣指向

的稳健性。 然而,上述方法都基于样本协方差求逆,
其主瓣指向稳健性提升的同时,也牺牲了一部分的

干扰抑制能力[11]。 此外,一旦出现较大的导向向量

失配,这些波束形成器仍有可能出现期望信号“自
消”的现象。

针对上述问题,文献[12]指出,基于样本协方

差矩阵求逆类波束形成器的性能下降的最直接原因

为样本协方差矩阵内的期望信号成分与期望信号的

导向向量出现了失配。 因此,文献[13]提出了一种

基于空域扇区重构的波束形成方法,该方法重构出

了一个不含期望信号成分的干扰加噪声协方差矩

阵,避免了高信噪比下的期望信号“自消”问题。 在

此之后,许多基于空域扇区重构的改进方法被提出,
例如稀疏重构[14 - 15]、不确定集重构[16] 以及投影重

构[17]等。 然而,基于空域扇区重构的方法不仅仅依

赖于准确的空间谱信息,也严重依赖于阵列参数的

先验知识,当阵列出现误差时其难以准确抑制干扰,
总体性能甚至差于传统的对角加载类方法。 针对阵

列参数的先验知识不准确的问题,文献[18]提出了

基于加权子空间拟合的方法来克服传感器位置误

差,得到了较好的结果。 文献[19]针对幅度相位误

差,也提出了一种重构自适应波束形成器,能够有效

提高其在只存在幅度相位误差时的输出信干噪比。
文献[18 - 19]采用了估计 - 补偿的手段,即估计误

差后在空域扇区重构过程中对误差进行补偿,仍严

重依赖准确的空间谱信息。 针对这个问题,文

献[20]提出了信号子空间基变换的协方差矩阵重

构方法,不再需要空间谱信息。 然而,该方法还存在

诸多不足:一方面,其仅能克服阵元位置误差,当存

在多种误差耦合时,难以对单个误差进行解耦并准

确估计,从而降低了协方差矩阵重构的准确性;另一

方面,重构的协方差矩阵仅仅利用了信号子空间的

信息,噪声协方差矩阵仍假设为理想的对角矩阵;此

外,该方法仅采用遗传算法对非线性优化问题进行

求解,计算复杂度高。
为解决多种误差耦合时协方差矩阵重构的问

题,提出了一种基于特征空间基变换的波束形成方

法。 该方法通过利用包含信号子空间和噪声子空间

的特征空间,仅需要知道信号个数,就能对多种失配

参数进行估计并构造出一种基变换矩阵,从而将期

望信号分量从信号子空间内剔除。 一系列的数值仿

真验证了所提波束形成器能够在多种误差耦合时有

效抑制空间干扰。

1　 信号模型

考虑一个由 m 个全向传感器组成的阵列,该阵

列从几个远场信源处接收窄带信号,则阵列观测到

的第 k 个数据可以写为[20]

X(k) = a0 s0(k) + ∑
Q

q = 1
aqsq(k) + n(k) (1)

式中:a0 和 aq 分别为期望信号的实际导向向量和第

q 个干扰的实际导向向量;s0(k)、sq(k)和 n(k)分别

为期望信号、第 q 个干扰和加性高斯白噪声。 在这

个阵列模型中,所有的信号、干扰和噪声都假设为两

两互不相关。 与文献[20]只考虑位置误差不同,本
文考虑传感器位置误差和幅度相位误差耦合的情

况,首先给出存在多种误差时的导向矢量为

a(de,φe,θ) = α☉ej[kw( d- + de)sin θ + φe] =

a
—
(θ)☉α☉ej(kwdesin θ + φe) (2)

式中:d
—
为假设的传感器位置向量,de 为传感器位置

误差向量,☉为矩阵的哈达马积,kw 为波数。 α 和

φe 分别为传感器增益向量和相位误差向量,本文假

设其均与角度无关。 通常情况下,阵列的第一个传

感器被视为参考阵元,即第一个阵元不存在任何误

差。 那么,参考传感器的传感器增益设为 1。 因此,
de、α和 φe 可以定义为

de = [0,d2,…,dM] T∈ℝ M × 1

α = [1,α2,…,αM] T∈ℝ M × 1

φe = [0,φ2,…,φM] T∈ℝ M × 1 (3)
可以看出,若对于任意阵元 i 满足 di = 0、φi =

0、αi = 1,那么 a(de,φe,θ) = a
—
(θ),即不存在任何误

差。 由样本协方差矩阵的定义可知,其包含了所有

角度的入射信号信息和实际阵列参数信息。 因此,
可以直接对样本协方差矩阵进行特征分解,得到信

号与噪声两部分[20]为

R
^
x = ∑

M

m = 1
λmvmvH

m = VΛVH = VSΛSVH
S + VNΛNVH

N

(4)
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式中 λm 和 vm 分别为降序排列的第 m 个特征值和

对应的特征向量;Λ = diag{λ1,λ2,…,λM}是由 M 个

特征值组成的对角矩阵;V 是包含所有特征向量的

矩阵,构成了特征空间的一组正交基;ΛS = diag{λ1,
λ2,…,λL}包含了 L 个主特征值;VS 是包含主特征

值对应特征向量的信号子空间;ΛN = diag{λL + 1,…,
λM}由剩余的特征值组成;VN 为含对应特征向量的

噪声子空间。

2　 特征空间基变换波束形成方法

2. 1　 信号子空间和非正交基的估计

根据文献[20],当阵列和入射信号的先验信息

完全精确已知时,由期望信号和干扰对应的真实导

向向量张成的空间和信号子空间是相同的,即
span{VS} = span{A} (5)

式中 A = 「a(θ0),a(θ1),…,a(θQ) ⌉表示由 1 个期

望信号和 Q 个干扰对应的真实导向向量组成的矩

阵,可以被看作是信号子空间的一组角度相关的非

正交基;相对的,VS 中的各列也可以被看作为信号

子空间的一组正交基。 值得注意的是,当干扰与期

望信号相干,或者信号干噪比 RIN ( interference-to-
noise ratio, INR) 远大于信噪比 RSN ( signal-to-noise
ratio,SNR)时,主特征值的数量 L 将不再等于入射

信号的数量,L 的个数将会小于实际的信号数量。
此时,可以使用其他信源数估计的算法来估计入射

信号的数量。
根据式(2),增益误差与位置误差以及相位误

差两两相互独立,且幅度误差只影响导向向量的幅

度,那么第 m 个传感器的增益误差可以估计为

α
^
m =

R
^
x(m,m) - λM

R
^
x(1,1) - λM

(6)

式中 R
^
x(m,m)为样本协方差矩阵中第 m 个对角线

元素, λM 是样本协方差矩阵 ( sample covariance
matrix,SCM)中最小的特征值。

与文献[20]不同的是,本文不仅考虑了传感器

的位置误差,额外的相位误差以及信号来波方向也

都是耦合在一起的,它们都会影响导向向量的相位。
由于参数的耦合效应,无法对位置误差相位误差以

及来波方向 3 个参数进行解耦,也就无法对信号进

行精确的方位估计。 然而,波束形成与方位估计的

原理不同,波束形成只需要估计位置误差、相位误差

以及信号来波方向三者耦合后的相位矩阵,就可以

对干扰进行精确的抑制。 根据式(2),当各个信号

的入射方向未知且存在阵元位置误差和相位误差

时,可以将导向向量写为矩阵形式,即

　 A(de,φe,Θ) = [a(de,φe,θ0),a(de,φe,θ1),…,
a(de,φe,θQ)] (7)

式中:Θ包含了所有信号的方位;矩阵 A(de,φe,Θ)
是阵元位置误差向量 de、阵元相位误差向量 φe 和

方向向量 Θ 的函数。 为了能够将导向向量集张成

空间 A(de,φe,Θ)与信号子空间 span{VS}进行拟

合,根据文献[20],两个子空间之间的空间距离 DS

(space distance,SD)为
DS =‖VSW1 / 2 - A(de,φe,Θ)T‖F (8)

式中:‖·‖F为求矩阵的 Frobenius 范数(F-范数);
W 为一个正定矩阵,在最小渐进方差最小的条件下

可以取为 W = (ΛS - λMI) 2Λ - 1
S 。 T 的最小二乘解可

以写为

T
^
= (AH(de,φe,Θ)A(de,φe,Θ)) -1AH(de,φe,Θ)VS =
A + (de,φe,Θ)VS (9)
将式(9)代入式(8),可以将空间距离改写为

DS =‖VSW1 / 2 - A(de,φe,Θ)T‖F = tr{P⊥VSWVH
S }

(10)
此时,可以通过最小化两个空间的距离来估计

真实的导向向量集为

A
^
(d

^
e,φ

^
e,Θ

^
) = min

de,φe,Θ
tr{P⊥VSWVH

S } (11)

式中:P⊥ 是正交投影矩阵,可以表示为 P⊥ = I -
A(de,φe,Θ)A + ( de,φe,Θ);其中 A( de,φe,Θ)∈
ℂ M × (Q + 1)代表了可能不匹配的导向向量集,(·) +

为矩阵的伪逆,ℂ 为复数域,Θ 中包含了所有信号的

可能方向。 A(de,φe,Θ)中的第 i 列表示第 i 个信号

的导向向量,可以表示为

a(de,φe,θi) = α
^
☉ej[kw(d + de)sin θi + φe] (12)

式中 α
^
= [1,α

^
2,…,α

^
M] T是增益误差向量,该最小化

问题显然是一个包含 2M + Q - 1 变量的非线性优化

问题。 该优化问题类似于文献[20]中的最优化问

题,然而求解的变量增加了近一倍,如果直接采用文

献[20]中所使用的遗传算法进行直接求解,其计算

复杂度将大大超过可接收范围。 本文使用名为

BFGS 方法的二阶优化方法,其收敛速度快但对初

值敏感。 因此,本文提出一种混合优化方案,即先进

行几代遗传算法初始化提供一个较好的初始值,接着

使用收敛速度快的 BFGS 方法来解决这个优化问题。
首先构造最小化问题的解向量为

δ = [d2,…,dM,φ2,…,φM,θ′0,…,θ′Q] T (13)
式中 θ′q,q = 0,1,…,Q 是以升序排列的所有信号的

可能波达方向。 θ′0 不一定是期望信号的波达方向。
此时,式(11)可以改写为

A
^
(δ

^
) = min

δ
F(δ) (14)
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式中 F(δ)为目标函数。 因此,BFGS 方法的迭代算

法可以表示为

δ
^
( l + 1) = δ

^
( l) - β( l)B - 1

l + 1F′(δ
^
( l)) (15)

式中:δ
^
( l)和 β( l) 分别为第一次迭代的解向量和步

长;F′(δ)为 F(δ)的一阶导数,表示梯度;B 是用来

近似二阶黑塞矩阵的正定矩阵,其可以使用迭代的

方式计算为

B - 1
l + 1 = B - 1

l + 1 +
ΔgT

l B - 1
l Δgl

ΔgT
l Δδ l

( )Δδ lΔδT
l

ΔδT
l Δgl

-

B - 1
l ΔglΔδT

l + (B - 1
l ΔglΔδT

l ) T

ΔgT
l Δδ l

(16)

式中:Δgl 为前后两次梯度的差值,Δδ l 为前后解的

差值。 梯度 F′(δ)可以表示为

　 F′(δ) = ∂F
∂dm

,…, ∂F
∂φm

,…, ∂F
∂θ′0

,…, ∂F
∂θ′Q[ ]

T

(17)

式(17)中梯度的目标函数 F(δ)中含有矩阵求

迹等算符,使得一阶偏导数的闭式解很难得到。 利

用F(δ)是光滑的,即对所有变量二阶可导的性质,
可以采用中心差分来逼近一阶偏导数。 例如,梯度

可以近似为

∂F(δ
^
( l))

∂d2
≈

F(δ
^
( l) + Δδd2) - F(δ

^
( l) - Δδd2)

2Δd2

(18)
式中 Δδd2 = [Δd2,0] T,Δd2 是一个很微小的量,表
示变量 d2 的微元。 在使用中心差分法后可以有效

地计算目标函数的梯度。 解决了梯度的数值计算问

题后,就可以解得导向向量集为

A
^
S = A

^
(d

^
e,φ

^
e,Θ

^
) = F(δ

^
) (19)

需要注意的是,尽管空间 span {A
^
S } 和空间

span{VS}的空间距离最小化,由于阵元位置误差、
相位向量误差和 DOA 误差耦合在一起,导致估计出

的 d
^
e、φ

^
e 和 Θ

^
只能保证 span{A

^
S}和 span{VS}最大

程度的拟合,而并不一定是实际值。
2. 2　 基变换重构干扰和噪声协方差矩阵

为了避免直接估计干扰和噪声的功率,可以通

过使用特征空间基变换技术直接从样本协方差矩阵

中消除期望信号分量,从而重建干扰和噪声协方差

矩阵。 在估计得到 A
^
S 后,两个子空间近似相等,即

span{A
^
S}≈span{VS},其中 VS可被视为信号子空间

的一组正交基,而 A
^
S 可以被视为信号子空间中与

角度相关的一组非正交基。
样本协方差矩阵在加性高斯白噪声情况下是一

个典型的厄密特矩阵,将样本协方差矩阵进行特征

分解后,可以根据特征值大小对子空间进行划分,这

样就可以得到相互正交的信号子空间和噪声子空

间。 文献[20]中将信号子空间进行拟合后,直接在

信号子空间中将期望信号分量剔除,从而得到干扰

协方差矩阵,而噪声协方差矩阵仍然采用对角矩阵。
在本文中,我们将信号子空间和噪声子空间组合为

特征空间,并在特征空间中直接将期望信号分量剔

除,从而剩余的干扰和噪声部分可以直接生成干扰

加噪声协方差矩阵,避免了噪声功率的估计。 由定

义可知,A
^
S 中每一列均与噪声子空间正交,可以表

示为 span{A
^
S}⊥span{VN}。 此时,在整个特征空间

span{V}中,span{A
^
S}是 span{VN}的正交补空间,

这表明:

　 span{[A
^
SVN]}≈span{[VSVN]} = span{V} (20)

式中[A
^
S VN]是一个 M × M 阶矩阵,可以定义一个

从[A
^
S VN]到 V 的基变换矩阵为

T = [A
^
S VN] + V (21)

因此,式(4)中样本协方差矩阵可以表示为

R
^
x = VΛVH = [A

^
S VN]TΛTH [A

^
S VN]H (22)

式中信号子空间 span{V}正交基 V 可以表示为 V =

[A
^
S VN]T。 此时可以直接从样本协方差矩阵中剔

除期望信号成分,并重构干扰加噪声协方差矩阵为

R
^
i + n = [A

^
S VN]DTΛTHDH [A

^
S VN]H (23)

式中 D 是 M ×M 的对角矩阵,表示为

D = diag{[μ,11 ×M - 1]} (24)
式中 μ 是一个大于零的非常小的常数,是为了确保

在样本协方差矩阵中将期望信号成分进行提出。 当

μ = 0 的情况下,虽然在理论上可以完全消除期望信

号成分,但是也可能导致 R
^
i + n产生零特征值或极小

特征值,使得 R
^
i + n不可逆,所以 μ 一般取值可以很

小,但是不能直接取 0。
2. 3　 波束形成器设计

在实际应用中,期望信号的真实导向向量是很

难直接得到的,这就需要对导向向量进行估计或校

正。 上一小节中,已经估计出较为准确的干扰加噪

声协方差矩阵,因此,期望信号的导向向量可以被估

计为期望信号协方差矩阵的主特征向量,具体表达

式为

a
^
0 = MP{R

^
x - R

^
i + n} (25)

式中 P{·}为协方差矩阵最大特征值对应的特征

向量。 因此,波束形成器的加权向量可以写为

w =
R
^ - 1
i + na

^
0

aH
0 R

^ - 1
i + na

^
0

(26)
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至此,能够得到所提波束形成器的加权向量,理
论上该波束形成器在阵列存在误差时,仍能准确地

抑制未知方位的干扰,并输出期望信号。 所提波束

形成器对误差稳健的理论机理主要可以概括为以下

几点:
1)充分考虑了不同类型的阵列误差对阵列流

形向量影响,并将所有可能的误差作为未知参数纳

入了信号模型;
2)利用接收数据的信号子空间以及入射信号

的阵列流形向量张成空间应当相同的特性,建立了

包含所有误差参数的非线性优化方程,并采用混合

优化的方式对其进行快速求解;
3)利用了信号子空间的拟合只需要所有信号

的导向向量,而不需要对误差参数精确求解的特性,
避免了对耦合在一起的未知参数进行解耦;

4)将拟合后的导向向量与噪声子空间组合为

新的特征空间,直接在特征空间内剔除期望信号分

量,最大限度保留了干扰和噪声的真实信息,从而能

够在波束形成过程中精确地抑制干扰和噪声。
2. 4　 性能分析

本文所提算法的计算复杂度主要取体现在式(11)
中的信号子空间非正交基的估计过程,其待优化的

变量数目为 Q + 2M - 1 个。 因此,假设遗传算法初

始化和 BFGS 的总迭代次数为 μ,那么所提算法总体

的复杂度就可以写为 O(μM2 (Q + 2M - 1) 2)。 作为

对比,收缩不确定集的波束形成器[20] 的计算复杂度

可以写为 O(max(M3;M2 [( I + J) L])),式中的 I、J
以及 L 都是离散角度的数量,文章中的典型值分别

为 17、34 以及 171。 INCM 重构和 SV 估计波束形成

器[13]的计算复杂度为 O(M3. 5)。
本文所提算法能够在阵元位置、幅相误差以及

信号入射角度均未知的情况下对干扰进行抑制,从
所实现的功能角度来说,所提算法已经接近于“盲”
算法。 然而,其与盲源分离(blind source separation,
BSS)技术仍有很大的区别。 从先验知识的角度来

看,虽然所提算法和 BSS 都是在各个信号源以及阵

列参数未知情况下的信号波形估计器, 然而所提算

法仍需要信源个数作为先验知识。
许多文献都已经证明 BSS 方法和自适应波束

形成方法是等效的,BSS 方法的性能不会高于自适

应波束形成的性能上限[21]。 此外,BSS 方法存在两

个主要缺陷。 第一个是 BSS 方法的输出信号幅度

信息可能是不准确的,即 BSS 方法做不到期望信号

的无失真要求,难以用于准确估计信号的功率。
BSS 方法的另一个缺陷是如果不利用阵列结构信

息,BSS 的输出将不包含任何角度信息,BSS 方法只

能笼统地将各个源信号分离,但不能像所提算法一

样提取出指定方向的信号。 因此,本文所提算法的

功能是 BSS 算法无法实现的。 表 1 给出了所提算法

与 BSS 的区别[21]。

表 1　 所提算法与 BSS 的区别

Tab. 1　 Difference between proposed algorithm and BSS

算法 需要的先验信息 输出信号是否无失真 是否能处理相干信号 提取指定方向的信号

本文算法 信号源个数 是 能 可以

BSS 无 否(幅度失真) 否 不可以

3　 数值仿真

利用数值仿真来评估所提出的波束形成器的稳

健性,考虑一个包含 10 个无指向性阵元的均匀直线

阵,此阵列接收 3 个远场源的窄带信号,阵元间距为

信号的半波长。 期望信号和干扰均从零均值高斯噪

声中产生,干扰功率为 20 dB,3 个信号在时间和空

间上是相互独立的。 阵列噪声设置为高斯白噪声,
功率为 0 dB。 在 研 究 信 干 噪 比 RSIN ( signal-to-
interference ratio,SINR)随 RSN变化的规律时,快拍数

K = 30;当研究 RSIN 随快拍数的变化规律时,RSN =
10 dB。 所有数值实验的结果如无特殊说明,均为

200 次蒙特卡洛模拟的平均值。 在这些数值仿真

中,假设除参考阵元外的校准误差部分由增益误差、
相位误差以及阵元位置误差组成。 其中,增益误差服

从高斯分布 N(0,0. 12),相位误差服从 N(0,(0. 1π)2),
阵元位置误差服从 N(0,0. 12)。 混合优化过程中,
用以提供初始化的遗传算法迭代次数为 15 次。

将所提算法与其他 3 个波束形成器进行对比,
它们分别是稳健 Capon 波束形成器(记为 RCB)、
INCM 重构和 SV 估计波束形成器(记为 REB)、基于

收缩不确定集的波束形成器(记为 USS-REB)。 假

设 REB 和 USS-REB 的期望信号扇区为 Θ = [10°,
20°];对于 USS-REB,不确定集约束参数为 ε =

0. 1 ,干扰扇区为 Θint = [ - 30°, - 20°]∪[30°,
40°];RCB 的约束参数为 ε = 3。
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3. 1　 信号 DOA 精确已知时,但存在失配误差

在第一个数值仿真实例中,假定对于所有波束

形成器来说 3 个信号的 DOA 都是精确已知的。 假

设期望信号来自 15°,2 个干扰信号分别从 - 25°和
35°入射。 由于信号的 DOA 已知,式(11)中的 Θ 参

数固定,即将 Θ 从解空间向量中排除,再进行非正

交基的估计。
图 1 给出了 DOA 精确已知情况下的输出信干

噪比随输入信噪比的变化情况,可以看出 RCB 的性

能随着输入信噪比的升高而急剧降低,即使信号

DOA 精确已知,高信噪比下 RCB 对导向向量误差

的敏感程度较高,导致其性能急剧降低。 对于 REB
和 USS-REB 这两个基于空域扇区重构的波束形成

器在不同的输入信噪比条件下,它们的输出信干噪

比都要比最优上限低大约 14 dB,性能甚至差于基

于样本协方差矩阵的 RCB。 造成这种现象的原因

是此次仿真使用的导向向量误差较大,导向向量失

配情况较为严重,空域扇区重构的 REB 和 USS-REB
采用的重构协方差矩阵无论是在低信噪比还是高信

噪比下,与真实的协方差矩阵一直存在较大差异。
可以看出所提出算法的性能几乎贴近于最优上限,
由于采用了特征子空间非正交基的联合估计以及基

变换重构,所提算法能够较为稳健地将期望信号成分

从样本协方差矩阵中直接剔除,从而保证了其拥有较

好的干扰抑制性能的同时,能够避免期望信号“自消”。

图 1　 DOA 精确已知时输出信干噪比随信噪比的变化曲线

Fig. 1　 Variation of output RSIN with RSN when DOA is precisely
known

图 2 为输出信干噪比随着快拍数的变化曲线。
由于模型误差较大,REB 和 USS-REB 已经失效。 随

着快拍数的增大,RCB 所采用的样本协方差矩阵误

差降低,性能逐步升高至 10 dB 左右。 因为直接利

用了重构协方差矩阵的理想特性,而不是样本协方

差矩阵的统计特性,所提算法的性能基本不随快拍

数而变化,对小快拍数也较为稳健。

图 2　 DOA 精确已知时输出信干噪比随快拍数的变化曲线

Fig. 2　 Variation of output RSIN with number of snapshots when
DOA is precisely known

3. 2　 信号 DOA 未知时的性能

在第二个仿真实例中,探究同时存在阵元位置

误差以及信号 DOA 误差的情况下波束形成器的性

能。 除了上述阵元位置以及幅相误差外,所有信号

的 DOA 误差都服从[ - 2°,2°]的均匀分布,即期望

信号从[13°,17°]内随机射入,两个干扰的来波方向

分别为[ -27°, -23°]和[33°,37°]内的随机值。 由于

DOA 误差存在,所有信号精确的 DOA 都是未知的。
图 3 展示了 DOA 未知时各算法的输出信干噪

比随信噪比的变化情况,其中 REB 和 USS-REB 已

经失效,其性能与图 1 相比几乎没有变化。 由于采

用了三类误差与信号 DOA 的联合估计,所提算法可

以给出精确的子空间非正交基,从而能够利用基变

换技术重构出较为精确的干扰加噪声协方差矩阵,
即使在 DOA 入射角度未知的情况下,也能有效地将

样本协方差矩阵中的期望信号成分剔除,从而保证

了波束形成器在信号 DOA 未知且存在阵元位置和

幅相误差时的稳健性。 图 4 给出了不同的波束形成

器在不同快拍数下的性能。 与图 2 类似,所提算法

在不同的快拍数下都具有较为稳健的性能。 RCB
算法性能与图 2 相比有较大差别,这是因为未知的

DOA 会加剧其对导向向量的敏感程度,造成期望信

号“自消”。
3. 3　 算法的收敛性

在第三个数值仿真研究混合优化算法的收敛

性,该算法用以解决估计非正交基的非线性优化问

题。 在本例中,假设所有的参数设置与第二个数值

仿真例子相同,从而观测估计出的子空间距离随迭

代数的变化特性。 图 5 给出了估计的子空间距离随

迭代数的变化曲线,在迭代数较小时,初始的子空间

距离达到了近 100,这是由于阵元位置、幅相误差以

及 DOA 误差耦合的导向向量误差,引起导向向量张
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成的子空间与真实信号子空间的不匹配。 随着迭代

数的增加,子空间距离急剧下降,最终在 130 次迭代

后达到收敛,子空间距离降低至 0. 2。 此时,导向向

量张成的子空间与信号子空间拟合程度高,通过本

文所提算法,能够直接在样本协方差矩阵中剔除期

望信号成分,从而保证了波束形成器的稳健性。

图 3　 DOA 未知时输出信干噪比随信噪比的变化曲线

Fig. 3　 Variation of output RSIN with RSN when DOA is unknown

图 4　 DOA 未知时输出信干噪比随快拍数的变化曲线

Fig. 4　 Variation of output RSIN with number of snapshots when
DOA is unknown

图 5　 估计的子空间距离随迭代数的变化曲线

Fig. 5 　 Variation of estimated subspace distance with iteration
number

4　 结　 论

针对传感器阵列的阵元位置误差与幅度相位误

差共存且信号精确的来波方向未知的情况,提出了

一种基于特征空间基变换重构干扰加噪声协方差矩

阵的方法。 该算法首先利用信号真实的导向向量张

成的空间与信号子空间相同且与噪声子空间正交的

特性,构建了一个用以估计信号子空间角度相关非

正交基的联合优化问题。 通过采用遗传算法与

BFGS 拟牛顿算法相结合的方法,使得此联合优化

问题迅速收敛至最优解。 最终,通过将导向向量拟

合的信号子空间与观测噪声子空间结合为特征空

间,并在特征空间内将期望信号成分剔除,从而直接

重构出干扰加噪声协方差矩阵。 数值仿真证明,所
提波束形成算法在导向向量失配和信号方位未知的

情况下稳健性较强,能够在保证期望信号无失真的

同时,有效抑制未知方向的干扰。
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