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基于互相关函数相角特征的 RBF 神经网络来波方位估计 
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摘  要：有效的方位特征获取对构建智能来波方位估计模型具有十分重要的意义。该文在分析阵列接收信号相关函

数的基础上，首次提出利用相邻阵元信号互相关函数的相角作为来波方位特征。与常用的协方差矩阵上三角特征相

比，剔除了与来波方位无关的幅度信息和冗余的方位特征信息，在不损失有效方位信息的基础上使特征维数得到极

大地降低。实验结果表明，利用相角特征构建的 RBF 神经网络的结构更简洁，泛化性能更好，来波方位估计精度

高，实时性好，具有广阔的工程应用价值。 
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Direction of Arrival Estimation Approach Based on Phase Angle  
Feature of Correlation Function Using RBF Neural Networks 
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②(Anhui Electronic Restricting Technique Key Laboratory, Hefei 230037, China) 

Abstract: Effective feature extraction is very important when building the smart DOA estimation model. Based on 
analyzing the correlation function of the array signal, this paper firstly presents using the angles of contiguous 
array signal’s correlation function for DOA estimation purpose instead of common used upper triangular half of the 
covariance matrix, which eliminates the irrelevant magnitude information and redundant direction characteristic. 
Therefore the feature dimension is largely reduced without losing any DOA information. Experimental results show 
that the performance of RBF neural network using proposed Phase-feature is superior to the common used upper 
triangular half of the covariance matrix in terms of neural network size, generalization, estimation precision and 
real-time performance, so it has a broad application value.  
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1  引言   

在现代电子战信号环境中，由于信号密度大，

信号形式复杂，使得电子侦察中的信号处理任务越

来越困难。对无线电测向提出了高精度、高分辨率、

实时快速等方面的要求。传统的 MUSIC 法、

ESPRIT 法等算法运算量大，无法实时实现，同时

对实际应用环境的适应性差，达不到要求的性能指

标，使得这些理论算法大都停留在实验室仿真上[1]。

一种新的采用智能学习、“软建模”进行 DOA 估计

的方法得到了国内外专家的广泛关注 [1 11]− 。其优点

在于建模过程是采用训练样本构造非线性模型，而

不是精确的数学方程式，在实际情况下采集的训练

样本可以将噪声、信噪比、信号模型、传输通道等
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因素考虑进去，同时采用建模的方法不需进行特征

值分解、谱峰搜索、且计算可以并行快速实现，从

而有望应用于实际工程[1]。文献[1-11]采用神经网络

对来波方位进行估计，研究结果显示基于神经网络

的 DOA 估计算法在测向速度、精度和对低信噪比、

阵列误差、天线互耦的适应性等方面明显优于传统

的 MUSIC 方法。 
利用神经网络等智能计算方法对来波方位进行

估计时，特征的选择直接影响到模型的构建和估计

的性能。常用的特征有：相位差、协方差矩阵和特

征向量等[8]。其中相位差的提取受噪声、信号调制样

式影响较大而难以实现高精度的提取，特征向量需

要特征值分解时效性较差，因此目前应用较多的是

阵列接收信号的协方差矩阵特征。本文通过理论分

析表明协方差矩阵作为输入特征，含有对来波方位

无关的幅度信息和冗余特征，造成特征维数过多，
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网络结构复杂等问题。本文利用相邻阵元接收信号

的互相关函数的相角作为输入特征(下文称相角特

征)，构建模型对来波方位进行估计。与协方差矩阵

的上三角特征相比，消除了无关的幅度信息和冗余

特征，特征维数得到了极大地降低，而包含的有效

信息并没有减少。与相位差特征相比，由于互相关

函数对噪声的抑制作用对噪声的适应性较好，同时

还回避了相位差的高精度提取等问题，因此特征的

鲁棒性能较好。利用本文提出的相角特征训练神经

网络，实现了简化网络结构，提高训练速度，增强

泛化能力的目的。理论分析和实验结果都验证了本

文方法的优越性。 

2  相角特征的提取 

假设远场信号入射到半径为R 的M元均匀圆阵

列天线上，方位角为 θ ，t 时刻第 l 个阵元的接收信

号为 
cos( )( ) ( ) ( ),  1,2, ,lj

l lx t s t e n t l Mξ θ γ−= + =    (1) 

式中 (2 / )Rξ π λ= ， 2 /l l Mγ π= ， ( )s t 为接收信号，

( )ln t 表示均值为 0，方差为 2δ 的加性高斯白噪音。

M 个阵元在时刻 t 接收到的信号写成一个矢量，可

表示为 
( )( ) ( ) ( )t t tθ= +X A S N           (2) 

其中 ( )θA 是方向矩阵，噪声 ( )tN 是独立于信号的白

高斯过程。可见空间信号的方位信息全部包含在阵

列接收信号矢量或阵列协方差矩阵式(3)中： 
H

H H H

[ ( ) ( )]

  [ ( ) ( )] [ ( ) ( )]

E t t

E t t E t tΑ

=

= +

R X X

S S A N N     (3) 

文献[1-8]都是利用式(3)构造输入特征。对于 M
元天线阵列，协方差矩阵有 M2个元素： 
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式(4)的矢量维数为 M2。由于协方差矩阵的对称性

和对角线元素不含方位信息，因此现有的研究多是

取协方差矩阵的上三角部分(不含对角线元素)，矢

量特征变为 
12 1 23 ( 1)
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考虑式(5)中的矢量是复数，因此实际建模过程

中需要将复数分为实部和虚部两部分，用式(5)的结

果作为 DOA 估计模型输入特征，维数为 M(M-1)。
即便如此特征的维数仍然很多。以 9 元阵列为例，

输入特征维数是 72 维。由模式识别的相关理论可知

过多的维数对模型的构建存在以下问题：(1)随着维

数增加，数据在它所占据的空间中越来越稀疏，可

能意味着没有足够的数据对象来创建模型，可靠地

将所有可能的对象指派到一个类。(2)维数多意味着

样本数据复杂性增大，当训练样本海量时，模型的

构建与处理就会变得很困难。目前特征维数过多是

影响宽频段智能 DOA 估计的主要因素之一，因此

需要对特征进行优化处理。 
对式(3)进一步分析可知，第 l 个阵元接收信号

和第k 个阵元接收信号之间的互相关函数为 
*

* cos( )

cos( )

( ) { ( /2) ( /2)}

       { ( /2) ( /2)

         } { ( /2) ( /2)}
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由于 ( )ln t 为高斯白噪音， { ( /2) (l kE n t n tτ+ −  
/2)}τ =0，所以 

[cos( ) cos( )]( ) ( ) l kj
lk ssR R e ξ θ γ θ γτ τ − − −=       (7) 

( )ssR τ 为信号的自相关函数，与来波方位无关，

从式(7)可以看出来波信号的方位信息全部包含在

相角之中，与 ( )ssR τ 无关。当 τ =0 时， (0)lkR =  
*{ ( ) ( )}
klE x t x t 就是式(3)中的对应元素。可见目前常

用的协方差矩阵上三角特征将其无关的幅度信息引

入进去。而幅度受信号发射功率、噪声等因素影响

较大，需要剔除。对(5)式进行处理： 
12 1 23
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( 1)

12 1 23 = [
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提取式(8)中的相角： 12 1 23 ( 1)[ ]m M Mψ ψ ψ ψ −

作为输入特征，这样就能获取只与来波方位相关的

相角特征，维数压缩了一半。再由式(6)可知阵元 l 接
收信号和阵元 k 接收信号之间的互相关函数的相角

为 
[cos( ) cos( )]lk l kψ ξ θ γ θ γ= − − −       (9) 

由式(9)易得 

li lk kiψ ψ ψ= +                     (10) 

通过式(10)可以看出，对于 M 元天线阵列，只

要知道了相邻阵元接收信号互相关函数的相角，就

可以进行处理获取任意两个阵元接收信号互相关函

数的相角了。这表明了提取的式(8)相角特征中还存

有大量的冗余的方位特征信息可以进一步剔除。对

于 M 元天线阵列，可以选择相邻阵列的间互相关函

数的相角作为来波方位特征： 

12 23 ( 1) 1[ , , , , ]M M Mψ ψ ψ ψ−=X        (11) 

相邻天线阵列之间的相关函数的相角包含了来

波方位的全部信息。以M元天线阵列为例与协方差

矩阵的上三角特征相比，维数从M(M-1)，降为M，
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极大地降低了输入的维数，从而降低了模型构建的

复杂度，这对来波方位估计特别是宽频段的来波方

位估计有很大的价值。 

3  基于相角特征的 RBF 神经网络构建 

RBF 神经网络具有输入层、隐层和输出层，结

构如图 1 所示。输入层输入的是提取的方位特征信

息。训练完成后 RBF 神经网络的输入输出映射关系

为 

（ ） 2

1

(|| ( ) || ),  1,2, ,
L

k
k i

i

X w h X c i k mθ
=

= − =∑  (12) 

 
图 1 RBF 神经网络结构 

k
iw 是输出层第 k 个输出与隐层第 i 个神经单元

之间的连接权重。一般选用高斯函数，则式(12)表
达为 

2

2
| ( )||

1

( ) ,  1,2, ,
X c iL

k
k i

i

X w e k mσθ
−−

=
= =∑     (13) 

这里 L 是 RBF 网络的隐层神经元数， ( )c i  
( 1,2, ,i L= )为基函数的中心， 2δ 为高斯函数的宽

度系数。 
考虑到网络的复杂性，采用混合训练算法训练

RBF神经网络，首先通过K均值聚类算法选择RBF
网络的中心；然后采用最小二乘算法计算网络的隐

层与输出层神经元之间的权值。算法步骤如下： 

(1)根据公式(11)产生训练样本集 {( , ( )),i iX Xθ  
1,2, , }i N= ， iX 是输入特征， ( )iXθ 是 DOA 空间

样本，N 是样本数。 
(2)将步骤(1)产生的训练样本集输入到网络中，

利用 K 均值聚类算法确定隐层神经元的中心 1{ ,C  

2, , }JC C 。其中J 是隐层神经元的个数，神经元初

始个数为 1，当网络均方根误差不满足训练目标时

增加一个神经元。 
(3)确定隐层神经元的宽度 / 2D Jδ = 。其中

D 是隐层中心之间的最大距离。 
(4)利用最小二乘法计算计算网络的隐层与输

出层神经元之间的权值 iw ， 1,2, ,i J= 。 
(5)计算网络的输出。径向基函数选用的是高斯

函数，则网络的输出为 
2 2|| || /

1

( ) i
J

X C
i

i

X w e σθ − −

=
=∑         (14) 

(6)计算输出的均方根误差。若满足训练目标则

训练结束，否则跳转到步骤(2)。            
训练结束后，神经网络就具有对来波方位估计

的非线性能力。 

4  仿真实验及分析 

实验 1  估计精度分析 
天线阵列采用均匀 5 元圆阵，半径 0.75 m。训

练样本：信噪比 10~20 dB，频率 100 MHz~200 
MHz，步进 20 MHz，角度 0~360°，步进 10°，

共计 180 组；测试样本：在信噪比 10~20 dB 范围，

选择 123 MHz，142 MHz，173 MHz 和 196 MHz 4
个频率点，每隔 1°产生一个样本，共计产生 1440
组测试样本。图 2 来波方位估计结果；图 3 是估计

的绝对误差曲线；图 4 是不同信噪比(高斯白噪声)
情况下的均方根误差。 

从图 2 可以看出本文方法的估计结果基本上与

真实值重合。从图 3 能更清楚的看出，估计的绝对

误差基本在 1°度以内，可以达到很高的估计精度。 

 

图 2 来波方位估计结果                     图 3 预测绝对误差               图 4 不同信噪比下的均方根误差 
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从图 4 看出随着在信噪比的增大预测精度逐步提

高，在较低的信噪比(负信噪比)时本文介绍方法的

估计精度还是很高的。 
实验 2  性能比较   
在信噪比 10~20 dB，频率 100 MHz~200 MHz，

角度在 0~360°范围内，分别按照频率步进 20 
MHz，角度步进 10°；频率步进 10 MHz，角度步

进 5°；频率步进 10 MHz，角度步进 3°产生 3 组

训练样本，第 1 组 180 个，第 2 组 720 个，第 3 组

1200 个。分别用这三组样本建立模型，用实验 1 的

测试样本检验模型性能。分别用本文提出的相角特

征和文献[7]中协方差矩阵的上三角特征训练 RBF
神经网络模型。实验条件：P43.0 GHz CPU；512 M
内存；Matlab7.0 开发平台。表 1 为网络性能的比较

结果。 
从表 1 中可以得到如下结论：(1)随着训练样本

的增加网络的结构和训练时间急剧增加，但和协方

差矩阵上三角特征训练的神经网络相比，用本文提

出的相角训练的网络无论在网络结构和训练时间上

都小的多，当训练样本增加到 1200 个时，协方差矩 

表 1 网络性能比较 

 
训练

样本

数 

RMS
测试

误差

( )  

RMS
训练误

差 ( )  

隐节

点数 
训练时

间 (s)  
测试时

间 (s)  

180 0.43 0.08 41 0.66 0.067 

720 0.56 0.13 203 27 0.250 
相角 
特征 

1200 0.48 0.11 303 53 0.530 

180 1.13 0.11 66 1.259 0.125 

720 1.04 0.12 368 111 0.750 

协方

差矩

阵上

三角

特征 
1200 1.01 0.12 754 1108 1.735 

 

阵上三角特征训练网络的的时间是相角特征的 20 
倍多；(2)本文提出的相角特征训练网络，来波方位

估计精度高于协方差矩阵训练的网络估计精度；(3)
测试时间(表中的测试时间为 1440 次的总时间)上看

神经网络法可以达到微秒量级比常规算法要快的

多，适合于实时测向。 
实验 3  多目标信号来波方位估计 
假设 2 个非相干信号入射到半径为 0.75 m 的均

匀 5 元圆阵列天线上。训练阶段两个信号的间隔为

依次为15 , 30 , 45 , 60 , 75 , 105 , 120 和

135 。以间隔为 15 为例，两个信号的角度依次为

(0 ,15 ), (5 ,20 ), ,(355 ,10 )。图 5 是角度间

隔 37 时两个信号的估计结果，图 6 是对应的绝对

误差。图 7 是不同角度间隔下估计的均方根误差(每
个角度间隔进行 50 次独立实验)。 

由于神经网络的泛化能力，可以学习获得训练

阶段没有学习过的角度间隔。从图 5 和图 6 可以看

出，来波方位的估计值基本与理论值重合。从图 7
可以看出本为提出的特征建立模型，虽然特征的维

数得到了极大的降低，但是和协方差的上三角特征

相比网络的泛化性能并没用降低，也说明了本文提

出特征的有效性。 

5  结束语 

本文利用相邻阵元接收信号的互相关函数的相

角作为神经网络的输入特征。与协方差矩阵的上三

角特征相比，有效信息更直接，同时消除了无关的

幅度信息和冗余特征的影响，降低了特征的维数。

实验结果验证了该特征的有效性。无线电测向面临

的是宽频段来波方位估计，由于频段宽，信号样式

复杂，智能测向面临的将是一个海量数据的学习问

题。要使得构建的模型能够满足一个很宽的频段范

围将是十分复杂的难题。采用本文提出的相角特征，

有效地减少输入特征的维数，降低了模型构建的复 

 

图 5 来波方位估计结果                    图 6 估计的绝对误差             图 7 不同角度间隔下的均方根误差 
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杂度，为宽频段来波方位估计创造了一定的条件，

下一步将能利用向相角特征展开对宽频段来波方位

估计的研究。 
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