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针对方向图综合的 MIMO 雷达双边自适应矩阵算法 
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(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：为了降低 MIMO 雷达自适应矩阵算法(Adaptive Matrix Approach, AMA)的计算复杂度和样本需求，该

文提出一种双边 AMA(Two-Sided AMA, TS-AMA)算法。TS-AMA 算法将 AMA 算法的权矩阵分解成两个低维权

矩阵的 Kronecker 积，从而将 AMA 算法的代价函数转化为一个双二次的代价函数。新的代价函数可以通过结合半

正定规划(Semi-Definite Programming, SDP)和双迭代算法(Bi-Iterative Algorithm, BIA)有效地求解。相比 AMA

算法，TS-AMA 算法的收敛速度更快，样本需求更低，运算量更小。仿真结果说明了该算法的有效性。 
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Beampattern Synthesis via a Two-sided Adaptive 
Matrix Approach for MIMO Radar 

Wang Yong    Liu Hong-wei    Jiu Bo    Yang Xiao-chao 
(National Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: To reduce the computational complexity and training samples required of Adaptive Matrix Approach 

(AMA), a Two-Sided AMA (TS-AMA) for MIMO radar is proposed. The proposed algorithm converts the cost 

function of AMA into a bi-quadratic one by decomposing the weight matrix of AMA into a Kronecker of two small 

dimensional weight matrices. The new cost function can be efficiently solved by combining Semi-Definite 

Programming (SDP) with Bi-Iterative Algorithm (BIA). The proposed algorithm has faster convergence rate, 

smaller training samples required and lower computational complexity comparable with that of AMA. The 

numerical examples are provided to demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm. 
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1  引言  

近年来，多输入多输出(MIMO)雷达受到了广

泛的关注 [1 6]− 。根据天线的稀疏程度，MIMO 雷达

可以分为分布式和集中式两大类。分布式 MIMO 雷

达天线间距较大，具有空间分集增益，能提高对闪

烁目标的探测能力[1,2]；集中式 MIMO 雷达天线间距

较小，每个天线可以发射不同的信号波形，具有较

好的波形分集能力。与传统的相控阵雷达相比，集

中式 MIMO 雷达拥有更高的目标分辨能力[3]和更好

的参数辨识能力[4]，并且可以根据需要进行灵活的方

向图设计与波形优化[5]。 
阵列信号处理的一个基本问题是方向图综合问
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题。根据加权方式的不同，方向图综合方法可以分

为向量加权方法[6,7]和矩阵加权方法[8,9]两类。向量加

权方法通过对回波进行向量加权来综合方向图，其

方向图参数，比如主瓣宽度和旁瓣电平，不能精确

地控制并根据不同的需要进行调整[9]。为了能更灵活

地控制方向图，文献 [8]提出了自适应矩阵算法

(Adaptive Matrix Approach, AMA)。AMA 算法能

够对方向图的主瓣宽度和旁瓣电平进行严格地控

制，其代价函数是一个半正定规划(Semi-Definite 
Programming, SDP)，因此可以通过凸优化工具包

CVX[10]求解其全局最优解。对于 MIMO 雷达来说，

AMA 算法虽然能够对发射接收双程的方向图进行

灵活地控制，但算法处理的维数为发射阵元数与接

收阵元数的乘积。对于较少的发射阵元和接收阵元，

MIMO 雷达 AMA 算法的处理维数也可能会很大。

此时其计算复杂度和样本需求将很大。在向量加权

方法中，为了降低 MIMO 雷达最小方差无畸变响应
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(Minimum Variance Distortionless Response, 
MVDR)算法的计算复杂度和样本需求，文献[6]给出

了一种双边 MVDR 算法(Two-Sided MVDR, TS- 
MVDR)。TS-MVDR 算法采用权值分离的形式，通

过迭代地求解两个更低维的权向量，在大大减少运

算量的同时，其方向图也保证了主瓣方向不衰减并

很好地抑制了干扰。但是，TS-MVDR 算法的方向

图参数，比如主瓣宽度和旁瓣电平，不能精确灵活

地控制。当样本数较少时，TS-MVDR 算法的方向

图旁瓣较高。为了灵活地控制发射接收双程方向图

并降低 MIMO 雷达 AMA 算法的运算量和样本需

求，本文提出了一种 MIMO 雷达双边 AMA 算法 
(Two-Sided AMA, TS-AMA)。 

2  MIMO 雷达信号模型 

对于一个由M 个发射天线和N 个接收天线构

成的 MIMO 雷达系统，其结构如图 1 所示。系统发

射的信号矩阵可以表示为 T T T
1[ , , ]M=S s s" , m =s  

[ (1), , ( )]m ms s L" 表示第 ( )1, ,m m M= " 个发射天线

所发射的编码信号，L 表示编码长度(快时间维的采

样点数)。若发射信号正交，并且各阵元发射的信号

功率均相等且为单位功率，则发射信号的协方差矩

阵 H /ss ML= =R SS I , MI 表示M M× 维单位阵。

令 θ 表示感兴趣目标的方位角，则发射导向矢量和

接收导向矢量可分别表示为[4] 

( ) ( ) T
0 1 0( ) exp 2 ( ) , , exp 2 ( )t Mj f j fθ π τ θ π τ θ⎡ ⎤= − −⎣ ⎦a " (1) 

( ) ( )
T

0 1 0( ) exp 2 ( ) , , exp 2 ( )' '
r Nj f j fθ π τ θ π τ θ⎡ ⎤= − −⎢ ⎥⎣ ⎦a " (2) 

其中 0f 表示发射信号的载频， ( )iτ θ 和 ( )'
jτ θ 分别表

示信号从第 i 个发射天线到达目标的时延和从目标

到达第 j 个接收天线的时延。在远场条件下，MIMO

雷达接收到的信号可表示为[4,6] 
T( ) ( )r tβ θ θ= +X a a S Z          (3) 

其中 β 代表目标复散射系数，其正比于目标的雷达

截面积(Radar Cross Section, RCS)。Z表示剩余项， 

 

图 1 MIMO 雷达系统结构示意图 

包含了干扰和噪声。假设Z的列向量独立同分布，

服从均值为零协方差矩阵未知的复高斯分布[6]。经过

脉冲压缩以后，式(3)可以转化为[6] 
H T H/ ( ) ( ) /r tL Lβ θ θ= = +Y XS a a ZS     (4) 

3  MIMO 雷达 TS-AMA 算法 

3.1 TS-AMA 算法的代价函数及求解 
在本小节中，首先给出 TS-MVDR 算法代价函

数的等价矩阵加权形式，然后在其基础上给出

TS-AMA 算法的代价函数。在矩阵加权方式中，

TS-MVDR 算法的代价函数等价于 

( ) { }
( ) ( )

( )

( )

  

   

        

        

2H

F,

2H T
0 0 F

min , E

s.t. 1

rank 1

rank 1

r t

J

θ θ

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎬⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎭

UV
U V U YV

U a a V

U

V

      (5) 

其中符号 E{ }i 表示取期望运算， F|| ||i 表示矩阵的

Frobenius 范数， rank( )i 表示取矩阵的秩。 0θ 表示

感兴趣目标的波达角。U 和V 分别表示双边加权中

的接收权矩阵和发射权矩阵。式(5)可以通过用U 和

V 分别代替文献[6]中式(11)的u和v容易地得到。

我们可以发现式(5)是非凸的，因为有优化变量的秩

约束[9]。当去掉秩约束后，式(5)可以转化为 

( ) ( ){ }
( ){ }

( ) ( )

  

   

        

H

,

H

0 0

min , =E tr

                 =E tr

s.t. , , 1

 0, 0

r t

J

B Bθ θ

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪≥ ≥ ⎪⎪⎭

PQ
P Q PYQY

QY PY

P Q

P Q

      (6) 

其中符号 tr( )i 表示取矩阵对角线元素之和。
H=P UU , H=Q VV 。定义接收方向图和发射方

向图分别为 ( ) ( ) ( )H,r r rB θ θ θ=P a Pa 和 ( ),tB θ =Q  

( ) ( )T
t tθ θ∗a Qa 。式 (6)是式 (5)的半正定松弛问题

(Semi-Definite Relaxation, SDR)，可以找到全局最

优解。但是式(6)不能灵活地控制方向图的主瓣宽度

和旁瓣电平。当样本数较少时，其旁瓣较高。为了

能够更灵活并且更精确地控制方向图，我们提出

TS-AMA 算法。其代价函数为 

( ) ( ){ }
( ){ }

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )
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 (7) 
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其中 [ ]1 2,θ θ 表示给定的 3 dB 主瓣角域，Ψ 表示旁瓣

角域。 ς 表示给定的峰值旁瓣电平。从式(7)可以看

出，对于任意非零常数α , ( ) 1, ( , )J J α α−=P Q P Q ，

即式(7)存在幅度模糊。为了消除幅度模糊，我们约

束 F 1=P 。当P和Q 中的任何一个确定后，式(7)
可以转化为关于另一个变量的优化问题。基于文献

[11]的思想，我们用一个迭代算法来求解式(7)。 
首先固定P，将式(7)转化为关于Q 的代价函数 

( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )

  

  

             

               

           

         

0 0

1 2

min tr

s.t. , 1/ ,

 , 0.5/ , , 1,2

 , / , ,

 , 0.5/ , ,  ,

 0

P

t r

t i r i

t l r l l

t l r l l

B B

B B i

B B

B B

θ θ

θ θ

μ ς μ μ Ψ

μ μ μ θ θ

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪= = ⎪⎪⎬⎪≤ ∈ ⎪⎪⎪⎪⎪≥ ∈ ⎪⎪⎪⎪≥ ⎪⎪⎭

Q
QR

Q P

Q P

Q P

Q P

Q

 (8) 

其中 HE{ } M M
P

×= ∈R Y PY ^ 。式(8)是一个关于

Q的 SDP 问题[8]，可以利用凸优化工具包 CVX 有

效地求解[10]。同样固定Q，我们可以将式(7)转化为

关于P的 SDP 问题并利用凸优化工具包 CVX 求

解。为了消除幅度模糊，我们对得到的解P进行范

数归一化： 

F/=P P P            (9) 

基于上面的分析，TS-AMA算法可以总结如下： 

随机给定范数归一化的初始值 ( )0P ，对于k =  

1,2,"，重复下面的两步直到 ( ) ( )
F

1k k− −P P  

( )
F

/ k δ<P ，其中 0 1δ< � 。 

(1)将 ( )1k −P 代入式(8)，然后利用凸优化工具

包 CVX 求解式(8)得到 ( )kQ 。 

(2)将 ( )kQ 代入式(7)并求解得到 ( )kP ，然后利

用式(9)对 ( )kP 进行范数归一化。 

3.2 样本需求和计算复杂度分析 
当回波中不包含感兴趣目标时，AMA 算法性能

损失不超过 3 dB 所需的样本数为 2MN ，而 TS- 
AMA 算法所需的样本数为 { }2max ,M N [6]；当回波

中包含感兴趣目标时，性能损失不超过 3 dB 所需的

样本数为( )1K η− ，其中K 表示算法处理的维数，η
表示最优信干噪比[12]。此时 AMA 算法所需的样本

数为 ( )1MN η− ，而 TS-AMA 算法所需的样本数

{ }( )max , 1M N η− 。对比两种情况下两种算法的样

本需求可以发现，本文所提算法所需的样本数大大

少于 AMA 算法。由于 TS-AMA 算法性能损失不超

过 3 dB 所需的样本数小于 AMA 算法的，并且

TS-AMA算法的处理维数 { }max ,M N 小于AMA算

法的处理维数MN ，因此 TS-AMA 算法是一种降维

方向图综合算法。AMA 算法的运算复杂度为

j22.5 2.5( )O M N M ，其中 M� 表示约束的个数 [8] 。

TS-AMA 算法的运算量主要在于迭代地求解式(7)。
从图 5可以看出如果 0.0001δ = , TS-AMA算法将在

3~4 步内收敛。因此 TS-AMA 算法的计算复杂度为
j22.5 2.5{( ) }O N M M+ 。相比 AMA 算法，TS-AMA

算法的运算量更小。虽然 TS-AMA 算法的处理维数

更低、运算量更小，但在理想条件下，TS-AMA 算

法迭代地优化发射和接收权矩阵，性能将不如对权

矩阵进行直接优化的 AMA 算法。 

4  仿真实验 

本文仿真采用等距线阵组成的收发共置的

MIMO 雷达系统，阵元数为 7，相邻阵元间距为半

波长。发射信号为正交多相码，编码长度为 256。
在 35D和 60D方向存在两个强干扰，干噪比为 50 dB。

接收机噪声为高斯白噪声。本文比较了 4 种算法的

波束综合性能：AMA 算法[8]，TS-MVDR 算法[6]，

RCB 算法[13]和 TS-AMA 算法式(7)。TS-MVDR 算

法和 TS-AMA 算法的终止参数 δ = 0.0001。RCB 算

法的导向矢量误差的 2l 范数平方的上界为 25ε = 。

假定感兴趣目标(Target Of Interest, TOI)的方位角

为 0 0θ = D，目标功率为 2 10 dBsσ = 。在下面的仿真

中，TOI 功率估计的仿真都是通过 100 次独立的蒙

特卡洛实验平均得到的。AMA 算法和 TS-AMA 算

法关于方向图控制 (Beam-Pattern Controlling, 
BPC)的参数如下：BPC(1)：半功率波束宽度为 9D，

相应的旁瓣区是 ( )90 , 14.5− −D D 和 (14.5 ,90 )D D ，峰值

旁瓣电平 18 dBς =− ; BPC(2)：半功率波束宽度为

15D ，相应的旁瓣区是( 90 , 22 )− −D D 和(22 ,90 )D D ，峰

值旁瓣电平 28 dBς = − 。 
仿真 1  在本仿真中，我们考虑 TS-AMA 算法

的方向图性能(图 2-图 4)。其中横虚线表示 0 dB, 3
条竖虚线分别表示 TOI 和两个干扰的波达角。为了

说明 TOI 对方向图的影响，我们给出 2 种情况下的

方向图：(1)回波中不包含 TOI。此时 TS-AMA 算

法的性能损失不超过 3  dB 所需的样本数为

2max{ ,M } 14N = ，而 AMA 算法所需的样本数为

2 98MN = 。图 2 给出了样本数为 20 时 4 种算法的

方向图。从图 2 可以看出：即使样本数较少，TS- 
MVDR 算法和 TS-AMA 算法的方向图在主瓣保形

的同时很好地抑制了干扰。而且 TS-AMA 算法还可

以通过主瓣扩展将旁瓣很好地压低，这样有助于旁

瓣区连片杂波的抑制。AMA 算法为了主瓣保形和压

低旁瓣，对干扰的抑制能力几乎丧失。RCB 算法虽

然较好地抑制了干扰，但由于样本数太少，旁瓣较

高。(2)回波中包含 TOI。通过计算可以知道 TS- 
A M A 算法所需的样本数为 (max{ , } 1)M N η−   
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图 2 样本数为 20 时 TS-AMA 算法        图 3 样本数为 10000 时 TS-AMA 算      图 4 存在 2D 的角度误差的情况下, 

的方向图(回波中不包含感兴趣目标)        法的方向图(回波中包含感兴趣目标)        样本数为 400 时 TS-AMA 算法的 

方向图(回波中包含感兴趣目标) 

752640= ，而 AMA 算法所需的样本数为( 1)MN η−  

6021120= 。对比(1)和(2)两种情况可以发现：当回

波中包含TOI时，两种算法所需的样本数大大增加。

对于情况(2)，实际中的样本数很难达到上面的需

求。图 3 给出了样本数为 10000 时 4 种算法的方向

图。在存在2D的角度误差，即真实的目标方位角为

2D的情况下，图 4 比较了样本数为 400 时 4 种算法

的方向图。从图中可以看出：TS-MVDR 算法的旁

瓣较高，因为样本数较少。当存在角度误差时

TS-MVDR 算法由于信号相消，在 TOI 方向形成零

陷。AMA 算法和 TS-AMA 算法的方向图通过主瓣

约束很好地保形，因此没有信号相消，而且都很好

地抑制了干扰。但 TS-AMA 算法的主瓣保形能力和

对干扰的零陷深度稍微比 AMA 算法的好。在存在

角度误差的情况下，导向矢量误差的 2l 范数的平方

0 24.11ε ε= < ，因此 RCB 算法对本文考虑的角度

误差具有很好的稳健性。从图 2-图 4 可以看出：

TS-AMA 算法通过迭代降维，样本需求大大减小，

同时方向图可以灵活地控制，能够满足各种场合下

对方向图的需求。另外，TS-AMA 算法通过严格的

方向图主瓣约束，避免了误差存在时的主瓣分裂问

题，对角度误差具有一定的稳健性。 
仿真 2  在本仿真中，我们考虑对 TOI 的功率

估计。功率估计在许多场合比如医疗成像、雷达和

声纳中都有很重要的应用[13]。 
在没有误差的情况下，图 5 给出了样本数为 400

时 TS-AMA 算法的功率估计随迭代次数的变化曲

线。从图 5 可以看出，在终止条件 0.0001δ = 的条件

下，TS-AMA 算法只需要 3~4 步即可收敛。图 6
比较了这种情况下 4 种算法的功率估计随样本数的

关系。另外，在存在2D的角度误差的情况下，图 7
给出了 4 种算法的功率估计随样本数的变化曲线。

图中的横虚线表示真实的 TOI 功率。AMA 算法需

要估计MN MN× 维的全维协方差矩阵，因此样本数

必须大于等于 49MN = 。TS-AMA 算法通过迭代地

求解式(7)，样本数只需大于等于 { }max , 7M N = 。

从图 6 和图 7 可以看出：4 种算法在样本数较多的

情况下TOI功率估计都比较准确。但当样本数较少，

特别是少于 20 时，TS-AMA 算法的功率估计更准

确。样本不足引起的误差可以看做导向矢量的失 
配[12]，因此 RCB 算法在小样本情况下的功率估计要

好于 TS-MVDR 算法。对于 TS-MVDR 算法，样本 
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图 5 样本数为 400 时 TS-AMA 算法         图 6 TS-AMA 算法的功率估计           图 7 TS-AMA 算法的功率估计随 

的功率估计随迭代次数的变化曲线         随样本数的变化曲线(没有误差)           样本数的变化曲线( 2D 角度误差) 

不足引起的方向图高旁瓣使得其功率估计的性能变

差。AMA 算法需要估计全维的协方差矩阵，对样本

的需求更大，因此在小样本情况下性能最差。 

样本数为 400 时，图 8 和图 9 分别给出了在没

有误差和存在2D的角度误差的情况下 4 种算法的功

率估计随信噪比的变化曲线。图中的虚线表示真实

的 TOI 功率。从图 8 和图 9 可以看出，在没有误差

的情况下，4 种算法的功率估计都比较准确。当存

在角度误差时，TS-MVDR 算法由于信号相消，功 

率估计的性能大大下降。而其他 3 种算法的功率估 

计相比没有误差的情况虽然有所下降，但还是比较

准确的。而且从信噪比 20 dB 那点附近的局部放大

可以看出，在没有误差的情况下，TS-AMA 算法的

功率估计最接近真实值。在存在角度误差的情况下，

TS-AMA 算法的功率估计虽然不如 RCB 算法，但

要比 AMA 算法的准确。另外，从图 8 和图 9 还可

以看出，TS-AMA 算法的功率估计性能对信噪比的

变化不敏感。 

 

图 8 样本数为 400 时 TS-AMA 算法的功率估计随信噪比的变化曲线(没有误差) 
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图 9 样本数为 400 时 TS-AMA 算法的功率估计随信噪比的变化曲线( 2D 角度误差) 

5  结论 

本文提出了一种 MIMO 雷达双边自适应矩阵

算法(TS-AMA)来进行方向图综合。该算法将 AMA
算法的代价函数转化为一个双二次的代价函数，并

通过双迭代求解大大降低了 AMA 算法的计算复杂

度和样本需求，因此在小样本的情况下所提算法的

功率估计更准确。但是，TS-AMA 算法只是通过严

格地约束方向图参数来对角度误差提供一定的稳健

性。MIMO 雷达稳健的方向图综合问题还有待进一

步研究。 
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