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摘要!提出了一种基于深度学习的智能化高精度快速波达方向 !
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"估计算法&根据神经网络通过数据驱动而不依赖阵列

流型的特点&设计了基于卷积神经网络的
[?AOF-.9W<F6

回归网络模型实现估计算法&引入特定模块对输入信号进行特征提取和

处理&提高网络模型的拟合效果&用所提网络模型自主学习相位差矩阵与
-.9

之间的映射关系$引入残差网络结构&解决了卷

积神经网络层数加深导致网络退化的问题$仿真生成了具有噪声与幅相误差的信号数据集&并构建信号相位差矩阵作为输入$仿

真结果表明&本算法可以提供更高精度的估计性能&大幅减小了估计时间&解决了现有方法在阵列模型误差条件下无法准确得到

-.9

结果的问题$通过基于实际信号环境中采集数据的训练与测试&验证了系统对不同噪声*幅相误差的鲁棒性以及对不同信

号频率更好的适应能力%
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"定位技术是天线

阵列信号处理领域内的重要分支&利用天线阵列接收到的

来波信号就能够有效实现准确的定位%在现有的测向方法

中&以多重信号分类 !

SHP64

7

PFO4

B

2AP1PAOO4M41A64D2

&

NaW

K/G

"为代表的算法具有较高的分辨力*估计精度*稳定性

等优点'

%

(

%但需要对阵列矩阵进行数学分解&如特征值分

解或奇异值分解%但矩阵分解计算复杂&且运算量大&不

适合实时处理&在不同阵列误差环境下或缺少阵列流型误

差的先验信息时进行
-.9

估计鲁棒性较差%而相关干涉仪

等算法抗干扰能力一般&在低信噪比与高幅相误差条件下

的
-.9

估计精度较差'

"

(

%

基于模型的
-.9

估计算法性能依赖于输入数据的响应

准确程度&而基于深度学习的数据驱动架构已显示出具有

更高的估计精度&并且显示出更低计算复杂性&增强在不

同信噪比 !

K<̂

"*幅相误差的环境下适应性%

QF2P4Z?H

等人提出了基于卷积神经网络 !

1D2RDPH64D2AP2FH6LAP2F6W

YDL3

&

G<<

"宽带信号
-.9

估计模型&比
-<<

结构的估

计时间更少&但对低信噪比信号的估计效果有待提高'

$

(

%

9?SF6N];PU4L

提出了一种用于多重信号分类的深度学习
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框架 !

-FF

7

NaK/G

"&设计了多个
G<<

&具有更高的估计

精度&并且显示出更低计算复杂性'

+

(

&但对于幅相误差较

高条件下的
-.9

估计的性能较差%

b]K?4

等人提出了一种

复值卷积神经网络 !

GG<<

"来更好地拟合具有复杂包络的

电磁无人机信号%利用量子概率构造了一些映射函数&并

进一步分析了一些可能影响复值神经网络收敛性的因素%

数值仿真表明&所提出的
GG<<

比卷积神经网络收敛更快&

-.9

估计结果更准确*更稳健'

'

(

%

I]IHA2

B

等人通过离线

学习和在线学习&提出了一种新的超分辨率
-.9

估计和信

道估计的
-<<

框架%其中离线学习是利用不同信道条件下

的模拟数据进行训练&在线学习是基于当前输入数据得到

相应的输出数据%实验证实&基于深度学习的方法可以获

得比传统方法更好的
-.9

估计%肖等人提出了一种类似于

深度残差网络的
-FF

7

:[G

网络结构%

-FF

7

:[G

在低信噪比

下具有较高的稀疏信号恢复性能和良好的
-.9

估计

性能'

&

(

%

对于非理想的传感器设计和制造工艺*阵列安装误差

和传感器间相互干扰*背景辐射等原因&以及信号接收环

境和宽带信号等苛刻条件的时候&阵列系统中存在各种缺

陷&建立分析信号传播的模型复杂困难&对
-.9

估计的性

能产生显著的负面影响%基于数据驱动*不需要对复杂场

景和各种缺陷进行人为假设和简化%为解决现有阵列测向

方法计算复杂度高*存在阵列误差条件下测向性能恶化严

重等问题&提出一种基于深度学习高精度快速的
-.9

估计

算法%设计了基于卷积神经网络的
[?AOF-.9W<F6

网络模

型&基于深度学习的数据驱动架构通过神经网络学习输入

和输出数据之间的非线性关系&学习不同环境条件下信号

数据与
-.9

之间的映射关系&将
-.9

预测问题转化为回

归拟合问题&通过回归算法找到最优拟合&提高低信噪比

与存在阵列误差时测向模型的泛化能力和容错能力&达到

更高的测向精度和更快的处理速度'

'&

(

%

?

!

阵列信号接收模型

设空间远场有一个窄带信号
7

!

!

"入射到天线阵列上&

由
B

个单元组成&窄带信号的入射角度为
(

%信号接收阵

列模型如图
%

所示&假设参考点收到的入射波信号为)

/
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"

式中&

)

是信号的角频率&
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!

!

"为信号的复振幅%设
*

D

是阵

元
D

收到的入射波相对于参考信号点收到的延时&有)
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D
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图
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!

信号接收阵列模型

对于窄带信号&时间上慢变化&所以有)

7

!

!

(*

D

"

*

7

!

!

" !

$

"

!!

同时考虑复基带信号&可表示为)

/

D

!

!

"

#

7

!

!

"

C

($)*

D

!
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"

!!

将
B

个全向阵元收到的信号数字化表示&可得到矢量

表示为)

$

!

!

"

#

/

#

!

!

"

/

/

B

(

%

!

!

&

'

(

)

"

#

7

!

!

"

C

($)*

#

/

C

($)*

B(

&

'

(

)

%

#

7

!

!

"

<

!

'

"

式中&

%

#

'

C

($)*

#

&0&

C

($)*

B(%

(

E

!

&

"

!!

它被称为阵列对信号源的方向矢量或导向矢量&与入

射波到达方向和阵列单元的几何位置有关'
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信号到达方向为
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为信号波长&
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为

阵元 间 距&噪 声 数 据 矩 阵 为
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为模拟真实的信号接收环境&在接收模型中引入阵列

误差%存阵列误差在于不同的接收通道&可引用一个通道

误差矢量
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道相位误差%

引入幅相误差后的阵列接收数据改写为)
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针对复杂环境下对高精度快速测向的需求&提出使用

卷积神经网络方法提取信号数据的内在特征&以智能化的

方法来学习不同环境条件下信号数据与
-.9

之间的映射

关系%

@

!

基于
ON*+'/P94Q'&

模型的
/P9

估计

@A?

!

ON*+'/P94Q'&

神经网络模型

分类网络模型通常将连续值预测为属于每个输出类的

给最高概率的类标签&可以将预测概率转化为类值%分类

是预测离散类标签的任务&分类模型将角度划为不同类值&

所预测的角度划入分好的区间&并对划分的准确度进行评

估&对角度进行了 ,定性输出-&模型的性能与
-.9

精度

受限于所划分区间%回归模型是将输入变量
/

的映射函数
"

近似为连续输出变量
G

的任务%是预测连续数量的任务%

对角度进行 ,定量输出-&输出连续性变量%显然回归模型

更适合
-.9

预测任务%

本文中&我们可以将问题表述为在给定阵列接收数据

时&估计目标到达角
(

%为此&我们引入了如图
"

所示的模
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基于深度学习的智能化高精度测向方法
#
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#

型处理流程图&该网络模型以阵列相位差矩阵
"

B

为输入&

以
-.9

为输出%

图
"

!

模型处理流程图

图
$

!

[?AOF-.9W<F6

网络结构

为学习不同环境条件下信号数据与
-.9

之间的映射关

系&并通过模型拟合出信号角度&在本研究中提出了一个

回归网络模型
[?AOF-.9W<F6

%测向系统性能的好坏取决于

特征提取的充分程度以及系统学习效率的高低&故针对测

向精度与效率的需求&通过网络结构模块化的设计优化上

述问题%模型的网络结构由一个过滤器大小为
'

,

'

的卷积

层和两个模块
/EF264M46

T

bPD13

*

:[b

!

MFA6HLF

7T

LAS4EUPD13

"

组成%

GD2R%

是核大小为
'

,

'

卷积层&允许网络以成本密

集型的方式从输入信号阵列中提取低级特征%模块
/EF264MW

46

T

bPD13

*

:[b

被设计用于处理从上层卷积层单元接收到的

输出特征图&通过创建更深层的网络来提取多维纠缠特征&

提高学习效率与性能%在图像问题中&某个区域在进行卷

积运算后得到的特征可能同样存在于其他区域%对一个特

征图中的不同区域&利用其统计学特征来替代该区域的总

体特征%利用统计特征代替总体特征的做法可以显著地减

少网络参数&降低运算量&这种操作被称为池化%由于池

化层通过压缩数据与参数量以减少过拟合&而对于神经网

络测向问题来说&池化操作会造成多路接收信号中细微特

征的丢失&故网络没有使用池化层%网络模型结构如图
$

所示%

图
$

中
/EF264M46

T

bPD13

用于处

理从卷积层中接收到的输出特征

图%

/EF264M46

T

bPD13

的原理是通过

创建深层次的网络来提取多维纠缠

特征&提高学习效率&它由两个卷

积层组成&每个卷积层中滤波器个

数为
&+

&大小为
$

,

$

&步幅 !

[AEW

E42

B

"为
"

&每个卷积层之后是批

归一化层 !

bA61?

1

<DLSAP4ZA64D2

&

b<

"和修正线性单元层 !

F̂Ca

"&

b<

层加速了网络训练的收敛性&

降低了输入信号的初始化灵敏度&

修正线性单元层定义为
1C2H

!

/

"

#

D</

!

#

&

/

"&解决了正区间梯度消失

的问题&易于计算%随着网络层数

的增加&梯度消失的现象会加重&

且网络训练的效果不会很好&网络

退化等问题严重&故引入残差网络

结构%在两层或两层以上的节点两端短路连接&添加了一

条 ,捷径-&原网络输出的
@

!

/

"就变成了
@

!

/

"

*

/

%当神经

网络无法再学习到高一维度特征时&该模块的输出变为上

一层的输入%这一改动用传统反向传播训练法对深层网络

进行训练的收敛速度快&效果更好'

)

(

%

图
$

中
:[b

由两个卷积层组成&每个卷积层中滤波器

个数为
"'&

&大小为
$

,

$

&步幅为
%

&在不牺牲特征学习效

率的情况下&显著减少可训练参数的数量和计算成本%在

:[b

中采用相同的残差连通结构&防止网络深入时消失梯

度问题%残差结构中加入一个卷积层&滤波器个数为
%",

&

大小为
%

,

%

&步幅为
%

&此卷积层对特征映射进行线性投

影&通过
%

,

%

的卷积得到与上一层特征层相同的通道数&

发挥了通道级特征对齐和降维的作用%

两个模块线性连接&通过连接 !串联"层组合沿深度

!或通道"维度的所有导出特征%后经过全连接 !

MHPP1D2W

2F164D2

&

:G

"层与线性 !

C42FAL

"层并输出%

:G

层结合了

前一层学习到的所有输入特征&以连接该层中所有预定义

的神经元 !或节点"%线性层将特征回归为所期望的信号到

达方向角%引入特定模块对输入信号进行特征提取和处理&

提高网络模型的拟合效果&用所提网络模型自主学习相位

差矩阵与
-.9

之间的映射关系$引入残差网络结构&解决

了卷积神经网络层数加深导致网络退化的问题%

@A@

!

输入数据

对阵列接收数据进行离散傅里叶变换&即)

$

!

%

"

#

%

I

(

%

+

#

#

$?

!

+

"

C

($

"

%

+

I+%

&

!

#

-

%

-

I

(

%

!

%#

"

!!

在频域内通过被测信号所在频点处对应的相位值可得

到通道相位的估计值&进而求得各通道相位差的估计值%

对于数据生成&设定信号源数目
2

#

%

&信号频率为

%"##NIZ

&估计接收信号的方向为 '

5$'e

&

$'e

(&步长为

!
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#

#]'e

&信号由间距
:d#]#,'S

&阵元数
Bd%&

线性阵接收&

快拍数为
%#"+

%为了尽可能地仿真模拟真实的无线信号环

境&在信号数据中加入高斯白噪声&信噪比范围 '

5"#

&

"#

(

Eb

&步进为
'Eb

&引入相位误差&范围 '

5"#e

&

"#e

(&

幅度误差
"Eb

&且服从均匀分布%该数据集包含
%+%g)g

%##

个信号&覆盖
%+%

个
-.9

角度&

)

个不同的信噪比层

级&其中每个信号有
%##

个样本&每个样本由输入数据数

组
J

.

"

"g%&组成%数据集被随机分割&其中
,#_

用于训练&

其余的用于测试%

@AB

!

网络训练

网络训练的主要配置如下)优化器为
9EAS

优化器&

最大训练轮数 !

F

7

D1?O

"为
%##

&批大小 !

bA61?O4ZF

"为

%#"+

&初始学习率为
#]#%

&并设置动态下降学习率
[AW

64F21F

为
'

!当网络训练的损失值连续
'

个
F

7

D1?O

不再下降

后&学习率减少
)#_

&保证模型在训练后期不会有太大的

波动&从而更加接近最优解&以实现更好的学习收敛"%数

据集的生成和模拟是使用
N9JC9b "̂#%&A

完成仿真&本

文提出的深度网络在
[

T

6?D2$](

中实现和训练%计算服务

器具有
/26FL F̀D2=DPE&%++G[a

和两个
<8/-/9hHAELD

Ĵ̀ &###=[a

%

图
'

!

-.9

测向均方根误差随信噪比变化对比图

在训练神经网络的过程中&一般都是先将神经网络前

向传播&在进行反向梯度传播更新参数%在处理多维矩阵

数据时&采用传统的神经网络可能会由于参数过多而无法

计算&而
G<<

通过局部感受野和权值共享减少了参数的数

量以及冗余&简化了网络结构%网络训练过程中将损失函

数 !

CDOO

"设置为均方误差函数 !

NK;

"&将网络结构输出

的
(

7

LFE416

和相应的标签
(

PAUPF

之间的
NK;

通过最小化目标函数

来优化网络参数%

该过程可以用如下公式表示)

!

'

&

=

"

#

S42

'

&

=

%

PF2

(

PAUPF

((

7

LFE416

"

!

%%

"

式中&

PF2

为输出层特征长度&

'

和
=

为神经网络层中各

个连接权重与神经元偏置%采用反向传播算法 !

FLLDL

UA13

7

LD

7

A

B

A64D2

&

b[

"对进行微调%为防止网络训练出

现过拟合&在训练中加入了提前终止算法 !

;ALP

T

K6D

7

"&

即模型在测试集上权重的更新低于所设定的阈值&则提

前终止训练&使用上一次迭代结果中的参数作为训练

结果%

损失函数以及所预测
-.9

的均方根误差随训练轮数

变化曲线如图
+

所示%在设置了动态下降学习率以及提

前终止法后&初始学习率设置为
#]#%

的学习效果最佳&

CDOO

随训练轮数下降明显&且回归网络收敛较快%

@AC

!

验证结果

验证集选用的信号方向为 '

5$'e

&

$'e

(&步长为

#]%e

&其他条件与训练集相同&用于对不同算法在均匀阵

列条件下
-.9

估计精度对比验证%按照上面描述的算法

构建
[?AOF-.9W<F6

神经网络
-.9

估计模型%

-FF

7

NaW

K/G

测向算法采用文献 '

$

(中介绍的方法&在其他条件

图
+

!

CDOO

及均方根误差随训练轮数变化曲线

相同的情况下对不同方法所测得的
-.9

均方根误差

!

^NK;

"进行对比%

-.9

均方根误差随信噪比 '

5"#

&

"#

(

Eb

范围变化对

比如图
'

!

A

"所示%在信噪比 '

#

&

"#

(

Eb

范围内&

[?AOFW

-.9W<F6

神经网络算法的性能优于
-FF

7

NaK/G

与
NaK/G

算法&干涉仪算法的
-.9

估计性能最差%如图
'

!

U

"所

示&在较高信噪比条件下&

+

种算法的
^NK;

波动不大趋

于平稳%

-FF

7

NaK/G

的性能损失是由于深度网络中的精度

损失所致%这是因为其深层网络作为有偏估计器&无法提

供更加准确的测向结果'

%#

(

%而
[?AOF-.9W<F6

神经网络通

过增加各个网络层中的单元数*网络层数以及改变网络结

构来缓解此问题%

在其他条件不变的情况下&在训练过程中将输入更改

为信噪比为 '

5"#

&

5'

(

Eb

数据集&来观察网络在低信噪

比条件下对损坏输入的泛化能力%如图
'

!

1

"所示&可以

!
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基于深度学习的智能化高精度测向方法
#

%)

!!!

#

看出
[?AOF-.9W<F6

在低
K<̂

情况下 !

5"#Eb

"的性能优

于
NaK/G

算法%

NaK/G

算法在低信噪比的条件下噪声子

空间与信号子空间划分不准确情况下&前者与阵列流型导

向矢量的正交性会受到影响&降低
-.9

估计精度%

在提出的
[?AOF-.9W<F6

中&所设计的
/EF264M46

T

bPD13

和
:[b

模块提高了特征学习效率&提取数据信息并建立有

效的映射关系&提高了模型对不同信号条件的泛化能力&

从而在多个信噪比水平回归拟合出高精度
-.9

%

[?AOFW

-.9W<F6

在不同信噪比水平上优于所有其他模型&尤其在

低信噪比情况下测向精度的提升更加明显%

@AD

!

多频点数据验证

随着无线频谱资源的大规模使用&甚至大量采用跳频*

扩频信号来保证信号的加密传输和抗干扰能力&故所提模

型需适应多种频段的测向需求&以在多频带场景下使用%

在信噪比
$#Eb

的条件下&将输入信号频率更改为

'

%###

&

"###

(

NIZ

数据集作为训练集&其中频率步进为

"##NIZ

&共
%%

个频点的窄带数据&每个频点的信号方向

集合为 '

5$'e

&

$'e

(&步长为
#]'e

&并引入与
"]"

节相同

的幅相误差%训练集包含
%+%g%%g%##

个信号&覆盖
%+%

类
-.9

角度&

%%

个不同的频率层级&其中每个信号有
%##

个样本%验证集中信号方向集合 '

5$'e

&

$'e

(&步长为

#]%e

&其他条件与训练集相同&计算
-.9

均方根误差来验

证网络对输入信号频率的泛化能力%

-.9

预测均方根误差随频率变化对比图如图
&

所示&

可以看出所测信号频率越高&

-.9

预测均方根误差越小%

所提出的
[?AOF-.9W<F6

在宽频带
-.9

估计性能优于其他

几种测向算法%

图
&

!

-.9

预测均方根误差随频率变化对比图

@AE

!

测向时间对比

测向时间与算法的计算量相关%对于神经网络模型的

计算量可以用浮点运算数
:C.[O

!

MPDA642

B

W

7

D426D

7

FLAW

64D2O

"来衡量'

%%

(

%在卷积层中&采用滑动窗实现卷积且忽

略非线性计算开销&则卷积核的
:C.[O

为)

@

1D2R

#

"6'

!

4

42

K

"

*

%

"

4

DH6

!

%"

"

!!

其中)

6

*

'

为输入特征的高度和宽度&

K

为核大小&

4

42

和
4

DH6

为输入输出通道数%全连接层网络
:C.[O

为)

@

M1

#

!

"J

(

%

"

L

!

%$

"

!!

其中)

J

为输入维度&

L

为输出维度%

而经典
NaK/G

算法中计算开销主要来源于
B

5

B

的二

阶矩阵计算*矩阵的特征分解以及一维谱峰搜索%在

[

T

6?D2$](

环境下分别实现
[?AOF-.9W<F6

与
NaK/G

算法&

经计算
[?AOF-.9W<F6

的
:C.[O

为
"]+( N

&参数量为

#]%,N

&乘加次数
N9G

!

SHP64

7

P

T

A11HSHPA6F

"是
:C.[O

的一半约为
%]"+ N

次&而
NaK/G

算法的
N9G

约为

"](%(N

次%可以看出
[?AOF-.9W<F6

模型降低了计算复

杂度%

在其他条件不变的情况下&比较了
[?AOF-.9W<F6

模

型与其他
-.9

估计算法的计算时间%将验证样本数设置为

$###

个&样本角度范围为 '

5$#e

&

$#e

(&得出各模型算法

单个样本
-.9

预测时间如表
%

所示%

表
%

!

[?AOF-.9W<F6

与其他算法测向时间对比
SO

算法
[?AOF-.9W<F6-FF

7

NaK/G -<<

相关干涉仪
NaK/G

测向时间
#!)'$ %!#%+ #!)&" %!,") "!#$(

由仿真结果可知&基于
[?AOF-.9W<F6

模型的
-.9

测

向时间低于
NaK/G

与干涉仪算法&略优于其他智能算法%

B

!

实验结果与分析

BA?

!

暗室环境搭建

本节通过采集实际数据来对比验证网络的
-.9

估计性

能%暗室实际采集数据流程图如图
(

所示%发射天线与槽

线接收天线间距为
""

米&符合信号采集远场条件%发射天

线采用对轴发射天线%信号源发射单音信号&发射功率

#Eb

%所采信号数据频点范围为
%

"

"=IZ

&频率步进为

"##NIZ

%角度范围
5$'e

"

$'e

&步进为
"e

作为训练与测试

数据&步进
%e

作为验证数据%

图
(

!

暗室实际采集数据流程图

暗室数据采集环境如图
,

所示%接收天线为槽线天线&

阵列形式为均匀线阵&阵元个数为
&

阵元&阵元间距为

#]#,'S

%多通道超短波接收存储单元所存储信号数据为
&

路
/

+

h

数据%

图
,

!

暗室数据采集环境

!
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#

BA@

!

阵列接收信号误差分析

关于信号和噪声*阵列流型*以及信号处理环境均同

时理想的假设&在现实中是较难满足和实现的%尽管信号

和噪声条件*阵列条件*以及信号处理时所处需求条件都

尽可能地追求理想&但是并不能达到最完美的状态&可能

因素包括)

%

"噪声干扰*噪声相关性和杂波等环境复杂性的

影响$

"

"传感器老化*阵元间干扰*以及阵列校正存在

误差$

$

"信号处理过程需要满足现实应用中的高速度等需

求%此时&某种非理想情况的发生&会致使理想条件下提

出的
-.9

估计算法受到现实环境和约束的相应影响与干

扰&在精度或速度方面无法满足现实需求%通过分析幅相

误差阵元位置误差*场地误差和噪声等因素导致的阵列误

差&验证智能网络的泛化能力和容错能力%

$]"]%

!

通道幅相误差

通道误差是影响
-.9

性能的一种重要因素&这里考虑

角度独立的通道误差&主要是由于各个通道的传输函数的

不一致导致的%由所用多通道超短波接收机的设备技术指

标可知&在常温条件下&

&

路通道的幅度误差为
%Eb

&相位

抖动为
"e

%

$]"]"

!

阵元位置误差

由于阵列中阵元的位置存在偏差&引入的不一致性称

之为阵元位置误差&阵元位置误差在一般文献中不针对性

进行研究&主要是由于阵元位置误差可归结为通道的相位

误差'

%"%$

(

%

假设阵元模型中该阵元的位置被认为是
:

/

+

&而在实际加

工的天线单元上&该阵元的实际位置为
:

/

+

*&

:

/

+

&所以相位

误差可表示为)

M

N7

1

COONO

#

"

%&

:

/

+

O42

(

+

!

%+

"

!!

由上式可得本系统中接收天线阵元位置造成的相位误

差为
$e

%

$]"]$

!

多径效应与信噪比

暗室环境中墙壁由吸波材料填充&大幅减小了多径效

应对系统模型的影响&信源与阵列接收器之间不存在任何

障碍&直接被阵列接收器接收%通过对环境噪声的测量与

对信号发射源发射功率的调整&信噪比保持在 '

%#Eb

&

"#Eb

(范围内%

BAB

!

基于实采数据的网络训练与性能验证

在空域角度范围中&把空间角度均匀划分&形成离散

角度集合%对于一维阵列&把空域角度范围均匀划分为离

散的角度&角度间隔划分过小会增大训练难度&并且使实

际采集的工作量急剧增大&而划分过大会降低网络的
-.9

估计精度%实采数据集角度范围设置为 '

$'e

&

$'e

(&间隔

为
"e

&包含
$&g%%g%##

个信号&覆盖
$&

个
-.9

角度&

%%

个不同的频率层级&将实际采集存储的
&

路
/

+

h

数据进

行数字信号处理%首先对数据进行采样&采样点设为
%#"+

&

得到信号数据
P

&

5

%#"+

&可得到相位差数据
"

/

作为算法训练

与验证数据%数据集被随机分割&其中
,#_

用于训练&其

余的用于测试%

网络训练的主要配置如下)优化器为
9EAS

优化器&

最大训练轮数 !

F

7

D1?O

"为
,#

&批大小 !

bA61?O4ZF

"为

%#"+

&初始学习率为
#]#%

&并设置动态下降学习率
[AW

64F21F

为
'

%基于实采数据的深度网络在
[

T

6?D2$](

中实现

和训练%

验证实验一)将验证集中信号频率设置为
%"##NIZ

&

快拍数为
%#"+

&信噪比为
%'Eb

%角度范围设置为
5$'e

"

$'e

&角度间隔设置为
%e

为了避免实验的偶然结果&采用

%##

次蒙特卡洛仿真实验&包含
(%g%##

个信号&覆盖
(%

个
-.9

角度%在
%##

次蒙特卡洛仿真实验后得到的估计角

度与实际角度的平均误差作为最终验证的角度误差结果%

基于实采数据的
-.9

精度验证结果如图
)

所示&图中

根据
-.9

真实值与预测值的误差进行对比&查看估计结果

与真实位置之间的差距%

上述实验条件下&干涉仪方法的预测结果与真实值的

位置差距较大&估计结果与真实角度的差值范围在
#]#)

和

#])+

之间&且波动较大&多个位置预测角度严重偏离正确

位置&

-.9

估计精度较差%通过
NaK/G

方法预测的角度

虽然也有部分预测值位置远远偏离真实位置&但对比干涉

仪方法&数量上有所减少%

-FF

7

NaK/G

*

-<<

测向误差较

传统方法较小&而使用
[?AOF-.9W<F6

神经网络模型预测

的结果误差最小&估计结果与真实角度的差值范围大多集

中在
#]#"

和
#]+(

之间&准确度优于其他方法%

验证实验二)将验证集中信号频率设置为 '

%###

&

"###

(

NIZ

&频率步进为
"##NIZ

&每个频点下快拍数为

%#"+

%角度范围设置为
5$'e

"

$'e

&角度间隔设置为
%e

&

同样采用
%##

次蒙特卡洛仿真实验&统计各个频点下
-.9

估计均方根误差&对网络性能进行验证%通过验证得到各

算法随频率的均方根误差如图
%#

所示%

由图
%#

可以观察到&

[?AOF-.9W<F6

网络模型在各个

频率范围的
-.9

估计精度均优于其他方法&且频点频率越

高&所测得的均方根误差越小&与仿真得出结果一致%

C

!

结束语

针对复杂环境下对高精度快速测向的需求&为解决现

有阵列测向体制计算复杂度高*存在阵列误差条件下测向

性能恶化严重等问题&开展基于智能方法的高精度测向技

术研究%本文提出基于
[?AOF-.9W<F6

网络模型的高精度

快速
-.9

估计算法&提高了低信噪比环境下
-.9

估计方

法的鲁棒性&改善了神经网络的泛化能力%通过实际验证

比对&所提算法性能在低信噪比环境中不仅优于现有的

NaK/G

算法与相关干涉仪算法&与其他基于深度学习的

-.9

估计算法相比也具有一定优势%而且在阵列误差条件

下也表现出了很强的鲁棒性&验证了
[?AOF-.9W<F6

测向

!
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基于深度学习的智能化高精度测向方法
#

"%

!!!

#

图
)

!

基于实采数据的
-.9

精度验证结果

图
%#

!

实采信号测向均方根误差随频率变化对比图

方法对阵列误差的泛化能力和容错能力&在保证了测向精

度的同时&在测向时间上也表现出优异的性能%
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