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摘   要：针对米波雷达低仰角目标的DOA估计问题，该文提出一种新的基于多帧相位特征增强方法，所提方法可

以有效解决低仰角条件下阵列接收信号中直达信号相位特征模糊问题，进而提高DOA估计精度。通过学习多帧原

始数据的相位分布特征与理想环境下直达波信号的相位分布特征之间的复杂映射关系，有效削弱多径信号引起的

相位误差，将增强后的相位信息与原始的幅度信息进行数据重组，并利用已有的超分辨算法进行DOA估计。通过

计算机仿真实验和实测数据验证，该文所提方法在DOA估计性能以及泛化能力上优于基于物理驱动的MUSIC算

法以及数据驱动的基于特征反演和基于支持向量回归的两种估计方法。
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Low-elevation DOA Estimation for VHF Radar Based on
Multi-frame Phase Feature Enhancement
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Abstract: For the DOA estimation problem of low-elevation target of VHF radar, a new multi-frame phase

feature enhancement based method is proposed, which solves effectively the phase feature ambiguity of direct

signal, and thus improves the accuracy of DOA estimation. By learning the complex mapping relationship

between the phase distribution of the multi-frame data and ideal phase distribution of the direct signal, the

fuzzy phase information is enhanced and is used to reconstruct a new data matrix with original amplitude

information. The DOA is estimated by conventional methods using new data matrix, which effectively improves

the DOA estimation accuracy of the low-elevation target. The effectiveness of proposed method is validated by

computer simulation experiments and real data, and it shows higher accuracy compared with physics-driven

methods including MUSIC method and state-of-the-art data-driven method including feature reversal and

Support Vector Regression (SVR).
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1    引言

米波雷达具有波长长、波束宽、阵列孔径受限

等特点，因此在低仰角条件下，米波雷达接收到的

回波信号中不仅包含来自目标散射的直达波信号，

而且还存在经地面反射或散射的多径信号。由于存

在较强的多径效应，米波雷达在处理低仰角目标的

探测和测量问题上存在一些亟待解决的科学难题[1–3]，

如：(1)对于低仰角目标，直达波和多径散射回波

通常处于一个波束宽度内，由于阵列孔径受限，难

以从时域、频域或空域对直达波和多径散射回波进

行分辨；(2)直达信号与多径散射回波通常为一组

相干信号，且受实际阵地地形的影响，多径信号的

幅相特征发生严重的“畸变”，“畸变”的多径信

号叠加在直达信号上直接导致直达信号的幅相特征

模糊，目标仰角不能有效超分辨处理；(3)已有的

超分辨算法均基于理想远场平面波模型，而实际直

达信号受多径信号的影响，其模型特征难以满足远

场平面波模型特征，模型失配问题降低了超分辨算

法性能[4–6]。

目前，已有的超分辨算法主要有基于信号子空
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间和噪声子空间正交性的多重信号分类算法(MU-
SIC)[7]和旋转空间不变算法(ESPRIT)[8]以及对噪声

分布特征先验已知的最大似然算法(ML)[9,10]。具体

地，在米波雷达领域，近些年也有一些新的估计方

法。考虑到多径信号主要来源于阵地地面的反射和

散射，Zhu等人[5]考虑到阵地反射面高度信息对算

法的影响，研究了一种新的基于地形匹配的米波雷

达测高方法。此方法虽然能有效应用于部分阵地，

但精确的地形起伏信息往往是难以获取。此外，

郑轶松等人[6]在此基础上分析了反射系数和反射面

高度对DOA估计的影响，并通过反演反射系数和

反射面高度，进而提高米波雷达测高精度。然而对

于精确建模的算法，构建精确信号模型需要更多精

准的先验信息，这意味着更容易发生模型失配问

题。因此，解决模型失配问题，使得信号特征更趋

近于理想远场平面波模型是提高DOA估计精度的

一个有效方向。

近些年，由于深度神经网络具有较强的非线性

学习能力，深度神经网络技术已被应用于信号处理

领域[11,12]。在阵列信号处理领域，文献[13]根据多

径信号模型，提出了一种基于空域特征学习的端到

端DOA估计方法，通过学习接收数据的俯仰维分

布特征与真实DOA的关系，进而通过对接收数据

的俯仰维分布特征反演DOA，实验结果表明该方

法比已有的超分辨算法具有更高的估计精度，而且

计算量更低。文献[14]提出了一种基于支持向量回

归的端到端DOA估计方法，通过学习接收数据协

方差矩阵的上三角元素的实/虚部特征与真实DOA

的复杂映射关系，进而实现DOA估计。这两种基

于深度学习的DOA估计方法均表明了深度学习在

DOA估计领域的有效性，但是其学习机制没能充

分利用数据本身的物理特征以及特征冗余等问题，

且实际的阵列误差等问题没有考虑。

因此，本文从信号模型出发，着重分析了已有

的超分辨测角算法的物理机理以及数据所蕴含的物

理特征，探索了一种新的基于多帧相位特征增强的

DOA估计方法。具体地，在训练过程中，以接收

数据协方差矩阵的上三角元素的相位特征作为学习

对象，通过利用深度神经网络(DNN)和深度卷积神

经网络(CNN)学习接收数据相位特征与理想无噪无

多径数据相位特征之间的复杂映射关系，进而达到

多径消除的效果并解决模型失配问题，最终提高

DOA估计精度。由于所提方法训练过程是离线的，

不需要考虑时间成本。且深度神经网络每层的映射

都是纯实数运算，并不涉及复乘运算，故网络训练

好后，增强过程带来的运算量较小。

2    信号模型

y(t)

经典多径信号模型如图1所示，考虑M阵元的

均匀线阵，阵元间距为半波长，快拍数为L。阵列

接收数据 可表示为

y(t) = (a(θd) + ρa(θi))s(t) + n(t), t = 1, 2, ···, L (1)

a(θd) = exp(−jkDM sin(θd))

a(θi) = exp(−jkDM sin(θi))

θd θi

DM k = 2π/λ
λ ρ

n(t) σ2

其中，  表示直达波导

向矢量， 表示多径信号

导向矢量，  为直达波波达角， 为多径信号波达

角， 为阵元到参考阵元的距离， 为

波数， 为波长， 为多径信号复反射系数，s(t)为
信号复包络， 表示0均值，方差为  的复高斯

白噪声。

a(θd) + ρa(θi)

ρa(θi)

a(θd)

观察导向矢量项 ，多径信号导向

矢量项 可以建模成直达信号导向矢量项

的幅相误差。因此，阵列模型式(1)可以简化成

y(t) = Γ ⊙ a(θd)s(t) + n(t) (2)

Γ Γ = [τ1, τ2, ···, τM ]T其中， 表示幅相误差，且 。由

于存在幅相误差，接收数据中各阵元的幅度特征不

再一致，相邻阵元的相位不再具有等相位差特征，

阵列模型特征不再满足远场平面波模型特征，这是

基于远场平面波的超分辨算法如MUSIC，ML等算

法性能大大下降的关键原因。图2给出了各算法的

估计精度与幅相特征误差的敏感度曲线，仿真条件

为：21阵元的均匀线阵，阵列间距半波长，波长

1 m，信噪比是0 dB, 30个快拍，误差范围为0%～

40%。根据图2结果，可以看出幅度误差的大小对

测角精度的影响较小，而测角误差与相位误差呈现

明显的正比例关系。因此，消除由多径信号引起的

相位误差是提高测角精度的一个有效手段。

此外，已有的物理驱动的超分辨DOA估计算

法中，DBF算法、MUSIC和ML算法的估计公式可

总结为

θ̂DBF = argθ maxa
H(θ)Ra(θ) (3)

θ̂MUSIC = argθ maxa
H(θ)UNUH

Na(θ) (4)

 

 
图 1 信号模型
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θ̂ML = argθ max tr[PA(θ)R] (5)

UN PA(θ)

A(θ) tr[·]
θ

其中， 为噪声子空间， 为投影到导向矢量

矩阵 的列向量张成空间的投影算子， 表示

矩阵的迹。通过搜索仰角 ，实现对目标仰角的估

计。分析搜索仰角的过程，由于搜索仰角仅影响导

向矢量的相位，导向矢量的幅度特征并不受仰角的

影响，因此搜索仰角的过程，实际上是搜索一个最

佳的相位分布。阵列接收数据中关于真实目标仰角

的相位特征准确与否，直接影响超分辨算法的估计

性能。

因此，综合以上两种分析，增强直达信号的相

位特征、消除多径信号带来的相位误差是提高已有

超分辨算法性能的一个重要途径。故本文提出了一

种新的基于多帧相位特征增强的DOA估计方法，

所提方法着重研究了基于深度神经网络和基于深度

卷积神经网络的两种相位增强框架。

3    基于相位增强的DOA估计方法

本文提出的相位增强方法系统框图如图3所
示。其中，训练部分主要完成原始数据相位特征的

提取、预处理以及DNN和CNN的训练；增强部分

则将预处理后的相位特征作为训练好的神经网络的

输入，增强后的相位特征与原始的幅度特征重构出

新的数据协方差矩阵，并采用经典的物理驱动的超

分辨算法进行DOA估计。

3.1  DNN/CNN网络结构

Φ̄

Φ′ W i

bi i = 1, 2, ···, 4 i

本文所采取的深度神经网络结构和深度卷积神

经网络结构分别如图4和图5所示。其中， 为网络

的输入特征， 为网络增强后的特征输出， 和

 ( )为第 层网络的权值和偏置值。深

度卷积神经网络在深度神经网络的基础上引入了一

个卷积核。对于相同的特征输入，不同的卷积核将

学习到不同的数据特征，故多个卷积核将会学习到

更加丰富的特征，这更加有利于网络学习到深层次

的特征。图5给出了具有两层卷积层的深度卷积神

经网络结构。

o x

对于深度神经网络，每层神经元对上一层的输

出数据完成一次非线性变换。假设深度神经网络的

输出为 ，输入特征为 ，那么经过一次前向传

播，网络输入与输出的函数关系可以表示为

o = f(x,W ) = f (n−1)(f (n−2)(f (n−3)(···f (1)(x))))

(6)

f (i)(x) = g(W i · x+ bi)

g(·)
其中， 。经典的非线性激活

函数 包括Sigmoid函数和ReLU函数，分别表示为

 

 
图 2 幅相敏感度分析

 

 
图 3 相位增强系统框图

 

 
图 4 深度神经网络结构
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fSigmoid(x) =
1

1 + e−x
(7)

fReLU(x) = max(0, x) (8)

x其中， 为函数参数。本文所采取的深度神经网络

结构配置如表1。

深度卷积神经网络与深度神经网络的不同之处

是深度卷积神经网络存在卷积核，卷积核使得每个

神经元只与输入特征的局部数据相连接，而不是与

输入的所有特征数据连接，且所连接的数据特征的

大小由卷积核的大小所决定。通常，一个卷积核对

应有一种特征，因此为丰富下一层网络的输入特

征，通常卷积核具有一定深度。

经过非线性映射后，输入特征的局部特征被有

效提取。在若干层卷积层后，嵌套一系列平坦层，

将2维或者更高维的特征矢量化，以便全连接层学习。

总之，深度卷积神经网络是在深度神经网络结构的

基础上通过引入卷积核，丰富了数据的高维特征，

这样更加有利于网络挖掘到更深层次特征。本文所

采用的深度卷积神经网络的结构配置如表2所示。

3.2  多帧相位特征预处理

−180o ∼ 180o
考虑到实际情况下，原始相位特征分布在

 范围内，较小值的相位特征容易被较

大值的相位特征所湮灭。为了保护原始的相位分布

特征不变，本文对训练集数据的相位特征进行高斯

归一化处理，归一化过程表示为

Φ̄ =
Φ− µ

σ
(9)

Φ µ σ

Φ µ σ

其中， 为原始相位特征， 和 分别为特征维的统

计均值和标准差，且 ,  和 的维度与帧数相关。

Φ µ σ M(M − 1)/2

Φ µ σ 3M(M − 1)/2

当帧数为1时， ,  和 的特征维度为 ；

当帧数为3时， ,  和 的维度为 。

3.3  网络学习

Φ1

Φ̄1

Φ̂1

无论是深度神经网络还是深度卷积神经网络，

均假设训练集数据提取到的相位特征为 ，经过多

帧处理和归一化处理后的相位特征为 ，理想的相

位分布为 。本文采取有监督学习方法，网络目标

函数为

(W , b) = min
W ,b

1

N
||Φ̄1 − Φ̂1||2 (10)

N其中， 为训练样本个数。

每次对神经网络进行前向传播后，对误差进行

反向传播[15,16]并更新网络权值。本文采用Adam[17]

方法更新网络参数。经过反复多次更新网络参数，

直到网络目标函数收敛。为了防止网络过拟合问题，

这里采用Dropout[18]策略，以一定的概率随机剔除

神经元，以缓解网络对训练集数据分布的依赖性。

为了确定网络的性能，本文引入拟合优度(Goodness
Of Fit, GOF)，其表达式为

R2 = 1−

k∑
i=1

∥yi − y′
i∥

2

k∑
i=1

∥yi − ȳ∥2
, R2 ≤ 1 (11)

k yi i

y′ i

ȳ k

R2

其中， 表示样本数； 表示根据第 个样本的网络

输出的特征矢量； 表示第 个样本的特征矢量标

签； 表示 个样本的特征矢量统计均值。拟合优

度 越接近于1，表明网络拟合性能越优。

ρ

φ

µ

σ

当网络完成训练后，固定网络的参数和结构，

分别提取测试集数据协方差矩阵的幅度特征 和相

位特征 。为保证训练集相位特征分布和测试集相

位特征分布匹配，以训练集相位特征统计均值 和

标准差 对测试集相位特征进行高斯归一化处理

φ̄ =
φ− µ

σ
(12)

φ̄

φ′ ρ

φ′

以 作为网络的输入，网络的输出即为增强后

的相位特征，表示为 。将原始的幅度特征 和增

强的相位特征 重组新的数据协方差矩阵，并利用

已有的超分辨算法进行DOA估计。

下面给出该方法的具体步骤：

(1) 确定训练集/测试集数据及其标签数据，随

机初始化指定结构的网络参数；

(2) 根据式(9)预处理相位特征，并根据训练的

帧数确定网络的输入；

(3) 以处理好的相位特征作为深度神经网络或

深度卷积神经网络的输入，完成1次前向传播；

表 1  深度神经网络结构配置

网络结构 激活函数 学习率 初始化方式

x× 1024× 1024× 1024× o ReLU 10–4 高斯随机初始化

表 2  深度卷积神经网络结构配置

网络结构 卷积核大小 池化层大小激活函数学习率初始化方式

2层卷积层 3× 1× 15
1× 3 ReLU 10–4

高斯随机

3层全连接层 3× 15× 30 初始化

 

 
图 5 深度卷积神经网络结构
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(4) 对误差进行反向传播，并更新网络的权值；

(5) 重复步骤(2)—步骤(4)，直到目标函数收敛；

(6) 固定网络结构以及网络参数，以式(12)处
理测试集数据的相位特征，输入到训练好的神经网

络，并得到增强后的相位特征；

(7) 以增强的相位特征和原始的幅度特征重构

数据协方差矩阵并利用已有的超分辨算法进行DOA
估计；

(8) 重复步骤(6)和步骤(7)，直到所有的测试

集数据计算完毕。

4    仿真数据分析

这一节着重讨论训练集/测试集在信噪比和幅

相误差匹配以及失配两种场景下，所提方法的测角

性能以及泛化性能，本文考虑帧数范围是3帧(左
1帧+当前帧+右1帧)，5帧(左2帧+当前帧+右

2帧)，7帧(左3帧+当前帧+右3帧)。对比的方法包

括基于物理驱动的MUSIC算法和最新的基于特征

反演(FR)的DOA估计方法以及基于支持向量回归

(SVR)的DOA估计方法。

仿真1：对比不同信噪比条件下所提方法的有

效性。仿真条件：阵列结构为21阵元的均匀线阵，

波长1 m，阵元间距为半波长，快拍数为42，信噪

比范围是–10～–2 dB，信噪比采样间隔2 dB，目

标仰角范围是1°～5°，阵列存在20°的相位误差。

图6和图7分别给出了经DNN和CNN增强后的测角

均方根误差与信噪比的关系曲线。从结果中可以看

出，增强后MUSIC算法的测角误差明显下降，而

且帧数越多，测角精度越高。为了更好地展示不同

帧数的增强效果，图8和图9分别给出了DNN和

CNN增强网络在不同帧数和不同信噪比条件下的

特征拟合优度(GOF)。从结果中可以看出信噪比越

高、帧数越大，拟合优度越好，测角误差也就越

小。由于基于特征反演(FR)和基于支持向量回归

(SVR)的DOA估计方法是基于理想平面波模型，幅

相误差的大小影响其估计性能，故DOA估计精度

远低于所提方法和物理驱动的方法。

仿真2：比较不同相位误差条件下所提方法的

有效性。仿真条件：信噪比 0 dB，相位误差的范

围是5%～20%，误差采样间隔5%，其余条件同仿

真1。图10和图11分别给出了DNN和CNN增强后的

测角均方根误差与相位误差的关系曲线。可以看

出，基于特征反演(FR)和支持向量回归(SVR)的两

种DOA估计方法受相位误差的影响已经完全失

效，通过DNN/CNN增强相位特征后，MUSIC算
法的测角精度有效提高。图12和图13分别给出了不

同帧数增强后的特征拟合优度(GOF)，随着误差的

增大，网络拟合性能逐渐下降。且帧数越多，网络

拟合性能有效提高，但帧数越大，边缘帧数据的相

位特征与当前帧的相位特征相关性越弱，因此，当

帧数得到一定程度后，拟合性能处于饱和状态，性

能提升缓慢。

仿真3：比较信噪比失配条件下所提方法的泛

化能力。仿真条件：训练集信噪比范围是–10～0 dB，
 

 
图 6 信噪比匹配条件下，DNN增强的RMSE与信噪比关系曲线

 

 
图 7 信噪比匹配条件下，CNN增强的RMSE与信噪比关系曲线

 

 
图 8 信噪比匹配条件下，DNN增强的GOF与信噪比关系曲线

 

 
图 9 信噪比匹配条件下，CNN增强的GOF与信噪比关系曲线
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而测试集信噪比范围是–11～–1 dB，信噪比采样间

隔2 dB，其余条件同仿真1。图14和图15分别给出

了信噪比失配条件下DNN/CNN测角均方根误差与

信噪比的关系曲线。可以看出，所提方法在DOA
估计精度上均优于基于物理驱动的MUSIC算法以

及基于数据驱动的特征反演(FR)和基于支持向量

回归(SVR)的DOA估计方法，且帧数越多，误差越

小。因此，就对信噪比的泛化性能而言，所提方法

比基于特征反演和支持向量回归的DOA估计方法

要高。图16和图17分别给出了信噪比失配条件下的

所提的两种增强网络的特征拟合优度(GOF)。可以

看出，帧数越多，网络拟合性能越好，但帧数提高

到一定程度时，受帧间相关性的影响，网络拟合性

能趋近于饱和状态

仿真4：比较相位误差失配条件下所提方法的

泛化能力。仿真条件：信噪比0 dB，训练集相位误

差范围是5%～20%，而测试集相位误差范围是

3%～23%，相位误差采样间隔5%，其余条件同仿

真1。图18和图19分别给出了相位误差失配条件下

所提的两种方法的测角性能。可以看出，在相位误

差失配条件下，所提两种方法均能有效进行DOA
估计，且测角精度性能已有超过基于物理驱动和基

于数据驱动的多种方法，且对相位误差的泛化能力

更高。图20和图21分别给出了所提方法在不同帧

数、不同相位误差下的网络拟合优度(GOF)。可以

看出，随着相位误差的增大，网络拟合性能虽然逐

渐下降，但帧数越多，网络拟合性能越优，但同样

存在饱和状态。

为了直观论证所提方法能有效消除相位误差，

图22给出了经过DNN/CNN增强前后的相位特征分

布图。可以看出，经过网络增强后，原始接收数据

中的相位误差已经有效消除，且增强后的相位与真

 

 
图 10 误差匹配条件下DNN增强的RMSE与相位误差关系曲线

 

 
图 11 误差匹配条件下CNN增强的RMSE与相位误差关系曲线

 

 
图 12 误差匹配条件下DNN增强的GOF与相位误差关系曲线

 

 
图 13 误差匹配条件下CNN增强的GOF与相位误差关系曲线

 

 
图 14 信噪比失配条件下DNN增强的RMSE与信噪比关系曲线

 

 
图 15 信噪比失配条件下CNN增强的RMSE与信噪比关系曲线
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值结果具有较小的误差。这与本文理论分析的结果

相符合，进一步证明了所提方法的有效性。

上述计算机仿真分析的结果表明所提的两种相

位增强框架和方法在DOA估计问题上是适用的。

随着帧数的增大，网络性能逐步提高，测角结果远

超过已有的多种方法。由于当前帧数据相位特征与

边缘帧数据相位特征的相关性随帧数的增大而逐渐

下降，故网络拟合性能在帧数提高到一定程度后，

其拟合性能提升较小，但总体呈现上升趋势。

5    实测数据验证

本节以某阵地环境下某型号米波雷达采集的数

据论证本文所提的两种增强方法的可靠性。阵地雷

达是21阵元均匀线阵，阵地地形属于斜坡阵地，

3 dB波束宽度约5°。以DBF算法和解相干的空间平

滑MUSIC(SSMUSIC)算法脱机处理某条航线数

据，目标航迹和测角结果如图23所示。可以看出，

DBF算法和SSMUSIC算法均已失效。经过DNN和
CNN增强后，测角误差结果如图24和图25所示。

可以看出，测角误差几乎均匀分布在±0.5°范围内，

测量性能明显提高。以测角误差为0.3°作为有效点

迹的评价标准，表3给出了DNN和CNN增强前后有

效点百分比。从统计结果可以看出，增强前物理驱

 

 
图 16 信噪比失配条件下DNN增强的GOF与信噪比关系曲线

 

 
图 17 信噪比失配条件下CNN增强的GOF与信噪比关系曲线

 

 
图 18 误差失配条件下DNN增强的RMSE与相位误差关系曲线

 

 
图 19 误差失配条件下CNN增强的RMSE与相位误差关系曲线

 

 
图 20 误差失配条件下DNN增强的GOF与相位误差关系曲线

 

 
图 21 误差失配条件下CNN增强的GOF与相位误差关系曲线

 

 
图 22 相位增强前后分布图
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动算法几乎无法有效估计，而经过网络增强后有效

点迹提高到95.6%，性能提升得非常显著。因此，

本文所提的两种深度神经网络的相位增强方法是可

靠的，能够有效解决实际情况下米波雷达低仰角目

标DOA估计问题。

6    结束语

本文针对米波雷达低仰角估计问题，通过分析

已有基于物理驱动的DOA估计算法的幅相敏感度

以及其估计原理，提出一种新的基于深度神经网络

和深度卷积神经网络学习的多帧相位增强方法。通

过学习原始接收数据的相位分布特征与真实无多径

信号环境下的相位分布特征之间的复杂映射关系，

进而消除多径信号带来的相位误差，使得增强后的

信号特征与理想远场平面波模型特征更加匹配，最

终提高已有估计方法的性能。通过计算机仿真实验，

可以看出所提方法具有更高的DOA估计精度，且

与最新的基于特征反演的估计方法和基于支持向量

回归的估计方法对比，在信噪比和相位误差失配条

件下具有更高的泛化性能。且直接训练相位特征比

训练幅/相特征和实/虚部更高效，多帧训练效果更

佳。因此，选取有效特征并设计合理的网络模型均

能提高DOA估计精度。结合实测数据分析结果，

可以看出所提方法在DOA估计方面具有较高的可

靠性。
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