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  摘 要:目前基于正交时频空(orthogonal
 

time
 

frequency
 

space,OTFS)的雷达目标参数

估计算法以在网估计为主,但在网估计算法无法有效应对现实应用中的离网现象。同时,现有

离网估计算法的目标参数估计性能受建模误差的限制,也难以确保雷达系统在复杂环境下的

有效应用。针对以上问题,提出了一种基于 OTFS调制的动态稀疏贝叶斯(dynamic-sparse
 

Bayesian
 

learning,dynamic-SBL)算法。该算法在稀疏贝叶斯学习框架下引入动态虚拟网格,
通过不断更新调整网格参数降低建模误差,提升目标参数估计性能。同时利用

 

OTFS
 

雷达信

道特有的稀疏性对网格参数进行选择性局部更新,以降低算法的复杂度。仿真结果表明,所提

算法估计的目标归一化时延和多普勒频率的均方误差较小,目标参数的估计性能优于传统离

网估计方法的。该算法在实际雷达系统中具有较大应用潜力。
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  Abstract:
  

Currently
 

radar
 

target
 

parameter
 

estimation
 

algorithms
 

based
 

on
 

orthogonal
 

time
 

frequency
 

space
 

(OTFS)
 

primarily
 

focus
 

on
 

on-grid
 

estimation.
 

However,
 

these
 

on-grid
 

estimation
 

algorithms
 

fail
 

to
 

effectively
 

address
 

the
 

off-grid
 

phenomena
 

encountered
 

in
 

practical
 

scenarios.
 

Additionally,
 

the
 

target
 

parameter
 

estimation
 

performance
 

of
 

existing
 

off-grid
 

estimation
 

algorithms
 

is
 

limited
 

by
 

modeling
 

errors,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

ensure
 

the
 

effective
 

operation
 

of
 

radar
 

systems
 

in
 

complex
 

environments.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

dynamic-sparse
 

Bayesian
 

learning
 

(dynamic-SBL)
 

algorithm
 

based
 

on
 

OTFS
 

modulation
 

was
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proposed.
 

The
 

algorithm
 

introduced
 

a
 

dynamic
 

virtual
 

grid
 

within
 

the
 

sparse
 

Bayesian
 

learning
 

framework,
 

continuously
 

updating
 

and
 

adjusting
 

grid
 

parameters
 

to
 

reduce
 

modeling
 

errors
 

and
 

enhance
 

target
 

parameter
 

estimation
 

performance.
 

Furthermore,
 

it
 

employed
 

the
 

unique
 

sparsity
 

characteristics
 

of
 

the
 

OTFS
 

radar
 

channel
 

to
 

implement
 

selective
 

local
 

updates
 

of
 

the
 

grid
 

parameter,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

computational
 

complexity.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

lower
 

mean
 

square
 

error
 

in
 

estimating
 

normalized
 

delay
 

and
 

Doppler
 

frequency,
 

with
 

target
 

parameter
 

estimation
 

performance
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

traditional
 

off-grid
 

estimation
 

methods.
 

This
 

algorithm
 

shows
 

considerable
 

potential
 

for
 

practical
 

applications
 

in
 

radar
 

systems.
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0 引言

  在高速移动通信场景中,采用传统的基于正

交 频 分 复 用 (orthogonal
 

frequency
 

division
 

multiplexing,OFDM)调制技术的通信系统可能

遭受严重的时频选择性衰落和符号间干扰,因此

迫切需要 开 发 适 合 此 类 场 景 的 调 制 波 形[1-3]。
文献[4]提出了一种新型正交时频空(orthogonal

 

time
 

frequency
 

space,OTFS)调制波形,OTFS信

号通过在二维时延-多普勒(delay-Doppler,DD)
域进行局部脉冲传输,使信息符号遍布整个信道

的时频(time-frequency,TF)域。OTFS信号在

DD域中呈现出稀疏特性[5],这一特性与雷达目

标的距离和速度密切相关[6]。另外,在雷达应用

中,与OFDM 信号相比,OTFS信号能提供更远

的探测距离、更快的跟踪速率,并适应更大的多普

勒频率[7]。因此,OTFS信号在雷达领域具有重

要研究价值,其中基于OTFS信号的雷达目标参

数估计是一重要研究方向。
文献[8]推导了基于OTFS信号的雷达目标

距离和速度联合估计的克拉美罗界,该方法基于

最大似然估计思想,通过求解代价函数的最小化

组合来估计目标参数,但其仅适用于单目标场景。
文献[7]提出了一种DD域的匹配滤波(matched

 

filtering,MF)算法,可以对多目标进行参数估计。
上述方法均假设目标回波的时延和多普勒频率能

够精确落在预先划分的DD域网格上,因此称之

为“在网(on-grid)”估计方法。
但在实际应用中,由于OTFS信号的帧长有

限,其时延和多普勒频率分辨率受限,导致目标回

波的时延和多普勒频率不一定是DD域网格分辨

率的整数倍,因此称之为分数时延-多普勒频率。
将时延和多普勒频率无法准确落在DD域网格点

上的这种现象称为“离网(off-grid)”[9-10]。
针 对 时 延 和 多 普 勒 频 率 的 离 网 现 象,

文献[11]在目标数量未知时,采用一种消除径间

干扰的方法实现了离网的时延和多普勒频率估

计。但是该方法严重依赖网格二次划分的精度,
且计算量大。基于经典稀疏贝叶斯学习(sparse

 

Bayesian
 

learning,
 

SBL)框架[12],文献[13]建立

了基于OTFS调制信号的一阶线性近似离网模

型,并实现了分数时延-多普勒频率的联合估计。
分数时延-多普勒频率与最近的网格点之间的距

离称为离网分量,在迭代计算过程中,离网分量始

终不变[14]。这种由离网分量引起的建模误差会

影响算法的参数估计精度。
在基于传统一阶线性近似离网算法进行目标

参数求解的过程中,由于时延和多普勒频率的网

格被预设,且在目标参数求解过程中保持不变,导
致算法模型的目标参数估计误差较大。为了缩小

预设网格点与目标参数间的距离并降低建模误差,
本文在一阶线性近似离网模型基础上提出一种基

于OTFS调制的动态稀疏贝叶斯(dynamic-SBL)
算法,将网格视为动态可调参数,通过迭代更新使

网格点逐步逼近目标参数的真实位置。本文还基

7



      制 导 与 引 信  第47卷

于DD域雷达信道的稀疏特性[15],采用局部网格

参数更新策略降低算法复杂度。最后,通过仿真

实验验证所提算法的目标参数估计性能。

1 基于OTFS的雷达估计模型

  本文研究基于 OTFS信号的目标参数估计

方法。发射机发出的 OTFS信号经目标反射后

形成回波,通过对目标回波进行处理,结合已知

OTFS信号的符号信息,即可估计目标的距离和

速度。具体而言,先分析信号在传播过程中所经

历的时延和多普勒频率,然后利用目标参数与接

收回波中时延和多普勒频率间的映射关系建立数

学模型,最终将目标参数估计问题转化为DD域

雷达信道的求解问题[16],从而实现目标参数的精

确估计。

1.1 OTFS基本概念

  在TF域,针对一个连续时间的OTFS信号,
在时间轴上以符号周期T 为采样间隔对N 个符

号进行采样,在频率轴上以子载波间隔Δf 为采

样间隔对M 个子载波进行采样。为保证各子载

波间的正交性,子载波间隔与符号周期应满足关

系式Δf=1/T。此时 TF域被离散化为网格数

为M ×N 的时间-子载波频率二维网格,TF域网

格集合Λ 可表示为

Λ=
(nT,mΔf), n=0,1,…,N-1,m=0,1,…,M-1 

(1)
式中:n,m 分别为符号时间和子载波频率维度的

TF域网格索引。
在 DD域,在时延轴上以时延分辨率τ0 =

1/(MΔf)为采样间隔对 M 个时延进行采样,在
多普勒 频 率 轴 上 以 多 普 勒 频 率 分 辨 率ν0 =
1/(NT)为采样间隔对 N 个多普勒频率进行采

样。此时DD域被离散化为网格数为 M ×N 的

时延-多普勒频率二维网络,DD域网格集合K 可

表示为

K=
k
NT
,l
MΔf  ,k=0,1,…,N-1,l=0,1,…,M-1  

(2)

式中:k,l分别为多普勒频率和时延维度的DD
域网格索引。

1.2 基于OTFS的雷达信号模型

  假定有P 个目标,第p(p=1,2,…,P)个目

标与雷达间的距离为Rp ,相对速度为Vp ,相对

速度可以为正也可以为负[7]。则第p 个目标回

波的时延τp 和多普勒频率νp 的表达式为

τp =2Rp/c, νp =2fcVp/c (3)
式中:c为光速;fc 为载频。

OTFS调制过程如图1所示。

图1 OTFS调制过程

OTFS信号发射端通过二维辛傅里叶逆变

换,将DD域数据符号x[k,l]映射为TF域的离

散调制发射信号 X[n,m]。则 X[n,m]的表达

式为

X[n,m]=

∑
N-1

k=0
∑
M-1

l=0

x[k,l]exp(j2π(nk/N -ml/M))

NM
(4)

  TF 域 的 离 散 调 制 发 射 信 号 X n,m  经

海森堡变换,得到时间-时延(TD)域的连续时间

发射信号s(t)。s(t)经目 标 反 射 后 得 到 回 波

r(t),接收的r(t)经OTFS解调模块处理后,进
行维格纳变换,并对变换结果进行采样,得到TF
域的离散接收信号Y[n,m]。Y[n,m]再经过

辛傅里叶变换,得到DD域的接收信号y[k,l]。

y[k,l]的表达式为

y[k,l]=

∑
N-1

k'=0
∑
M-1

l'=0
x[k',l']hw([k-k']N,[l-l']M)+z[k,l]

(5)
其中

hw(k-k',
 

l-l')=

∑
P

p=1
h􀮨pw(k-k'-kνp

,l-l'-lτp
) (6)

8
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式中:k',l'分别为发射信号的归一化多普勒频

率和时延索引;hw(·)为等效DD域的信道采样

函数,呈周期结构;[·]N 为模N 运算符;z[k,l]

为DD域噪声;h􀮨p =hpexp(-j2πνpτp)为第p 个

目标的增益,其中hp 为目标增益系数;w(·)为

采样函数;kνp =νpNT,lτp =τpMΔf为第p 个目

标回波的归一化多普勒频率和时延。
设κ=π(k-k'-kν),ι=π(l-l'-lτ),其中

kν,lτ 分别为目标回波的归一化多普勒频率ν和

时延τ的索引,则DD域的采样函数表达式[14]为

w(κ,ι)=wν(κ)wH
τ(ι) (7)

其中

wν(κ)= expj
(1-N)κπ

N  sinκ
sin(κ/N)  N

wτ(ι)= expj
(1-M)ιπ

M  sinι
sin(ι/M)  M

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)

式中:wν(·),wτ(·)为多普勒域和时延域的采样

函数;(·)H 表示复数共轭或矩阵共轭转置运算。
为了方便后续计算,将式(5)改写为向量形

式,即

y=A(kν,lτ)h􀮨+z (9)
其中

A(kν,lτ)=
akν1

,lτ1  ,akν2
,lτ2  ,…,akνP

,lτP
    (10)

akνp
,lτp

    kM+l+1=x[k',l']×
w(k-k'-kνp

,l-l'-lτp
),p=1,2,…,P (11)

式中:y∈CCMN×1 为DD域的接收信号向量,其中

CC为复数集;A(kν,lτ)∈CCMN×P 为观测矩阵,其
中kν,lτ 为所有目标对应回波的归一化多普勒频

率向量和时延向量,其相应的第p 个元素为kνp
,

lτp
; akνp

,lτp
    kM+l+1 表 示 列 向 量

akνp
,lτp

  的第(kM +l +1)个 元 素,其 中

{·}kM+l+1 表示取向量的第 (kM +l+1)个元素;

h􀮨 ∈CCP×1 为目标增益向量;z∈CCMN×1 为噪声矩

阵。雷达接收信号噪声服从均值为0、方差为σ2

的高斯分布,即z~CN0,σ2IMN  ,其中CN(·)
为复高斯分布函数,IMN 为单位矩阵。

然而在实际应用中,通常目标数量是未知的。
需通过引入虚拟网格,在时延-多普勒平面上增加

密集的网格点,以适当降低离网现象对目标参数

估计精度的影响。则引入虚拟网格后的接收信号

模型

y=A kν,lτ  h+z (12)

式中:A kν,lτ  ∈CC
MN×MτNν 为由虚拟网格点构

成的字典,其中kν,lτ 为虚拟网格对应的多普勒

频率索引向量和时延索引向量,其相应的第i个

元素为kνi
,lτi
,Mτ,Nν 为时延和多普勒频率的虚

拟网格样本数;h ∈CC
MτNν×1

为稀疏目标增益向

量。理论上h 中非零元素有P 个,分别与h􀮨 中的

元素对应,且P ≪MτNν 。定义目标回波的时延

和多普勒频率的范围为0~τmax,-νmax~νmax ,
其中τmax,νmax 为目标的最大时延和最大多普勒

频率。在虚拟网格中引入多普勒频率分辨率rν

和时延分辨率rτ ,其表达式为

rν =N/Nν, rτ =M/Mτ (13)

  当rν =rτ =1时,通常是进行整数倍时延和

多普勒频率估计,即在网估计,否则为离网估计。
相应的第i个虚拟网格的多普勒频率kνi

和时延

lτi
的表达式为

kνi ≜rν(n-1)-N/2

lτi ≜rτ(m-1) (14)

其中

i≜ (n-1)Mτ +m,∀i∈ {1,2,…,MτNν},

∀n∈ {1,2,…,Nν},∀m ∈ {1,2,…,Mτ}(15)

1.3 DD域的离网模型

  为了使分数时延-多普勒频率能被精确估计,
引入一阶线性近似思想[13],得到的接收信号的离

网估计模型

y=Φ θν,θτ  h
-
+z (16)

其中

Φ θν,θτ  =A kν,lτ  +Bν kν,lτ  diag(θν)+

Bτ kν,lτ  diag(θτ) (17)
式中:Φ θν,θτ  为基于一阶线性近似模型的新

观测矩阵,其中θν,θτ∈RR
MτNν×1

为多普勒频率和

时延的离网向量,无目标处其相应的目标离网分

量置0,RR为实数集;Bν kν,lτ  ,Bτ kν,lτ  为矩

阵A kν,lτ  对ν,τ的偏导矩阵,均为利用虚拟网

格生成的先验矩阵;diag(θν),diag(θτ)为向量

θν,θτ 的对角矩阵形式,其中diag(·)为对角矩阵

9
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函数;h
-

为待估计的稀疏目标增益向量。
设 bν kνi

,lτi  ,bτ kνi
,lτi  为 Bν kν,lτ  ,

Bτ kν,lτ  的第i列列向量,其第 (kM +l+1)
个元素的表达式为

bν k
-
νi
,l
-
τi    kM+l+1=wν'k,k',k

-
νi  wτl,l',l

-
τi    H

(18)

bτ k
-
νi
,l
-
τi    kM+l+1=wν k,k',k

-
νi  wτ'l,l',l

-
τi    H

(19)
其中

w'ν(k,k',k
-
νi
)=

1
N2∑

N

n=1
j2πnexp(-j2nκ/N) (20)

w'τ(l,l',l
-
τi
)= -

1
M2∑

M

m=1
j2πmexp(j2mι/M)(21)

式中:k
-
νi
,l

-
τi

为 第i 个 虚 拟 网 格 点 的 索 引;

wν'k,k',k
-
νi  ,wτ'l,l',l

-
τi  为wν(k,k',k

-
νi
),

wτ(l,l',l
-
τi
)的偏导。

目标在虚拟网格中的离网示意图如图2所

示。其中θp
νi
,θp

τi
为距离第i个虚拟网格最近的

第p 个目标的离网分量。

图2 目标在虚拟网格中的离网示意图

 

根据图2,第p 个目标回波的归一化多普勒

频率和时延kνp
,lτp

的表达式为

 
kνp =k

-
νi +θp

νi
,

 

θp
νi ∈ [-0.5rν,0.5rν]

lτp =l
-
τi +θp

τi
,

 

θp
τi ∈ [-0.5rτ,0.5rτ]

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (22)

θν,θτ 为需要求解的目标离网参数,h
-

为待

求解的稀疏参数,h
-

中包含目标的多普勒频率和

时延的整数分量。对于离网多普勒频率和时延估

计,当第p 个目标的与第i个虚拟网格点对应取

值最为相近时,满足θp
νi=kνp-k

-
νi
,θp

τi=lτp-l
-
τi
,

且 h
-
  i=h􀮨p=hpexp(-j2πνpτp)为非零项,其余

项(附近无目标的网格位置)均为零。因此θν,

θτ,h
-

为具有相同稀疏支持集的稀疏向量,即具有

联合稀疏性[13]。

2 基于稀疏贝叶斯的动态网格算法

2.1 稀疏贝叶斯推理

  本文使用离网稀疏贝叶斯推理[17-18]估计

式(16)中的未知参数。基于稀疏贝叶斯的先验

模型如图3所示。假设离网分量 θν  i,θτ  i 分

别在-0.5rν ~0.5rν,-0.5rτ ~0.5rτ 内服从

均匀分布,即 θν  i ~ (- 0.5rν,0.5rν),

θτ  i ~ (-0.5rτ,0.5rτ),其中 (·)为均匀分

布函数。

图3 基于稀疏贝叶斯的先验模型

设x[k',l]=1,对未知雷达目标估计向量h
-

的稀疏先验分布进行建模。设h
-

服从均值为0、

方差为Ω 的复高斯独立同分布,则h
-

的先验概率

ph α  =CNh 0,Ω  (23)

式中:Ω=diag(α)∈RR
MτNν×1

为超参数α 的对角

矩阵,其中α 为模拟h
-
稀疏性的超参数向量。αi,

h
-
  i 表示α,h

-
中的第i个元素,当αi ≠0时,

h
-
  i ≠0,否则 h

-
  i=0。为避免初始化α 影响

目标参数估计性能,假设超参数α 独立且服从
 

Gamma超先验分布,即α 的先验概率

p α 1,ρ  =∏
NνMτ

i=1
Γαi 1,ρ  (24)

其中

Γ(αi|1,ρ)=ρexp(-αiρ) (25)
式中:Γ(αi|1,ρ)表示αi 在给定条件下服从

Gamma分布,其中ρ为α 的固定参数。ρ>0是

α 的先验信息。结合式(23)~式(25),对超参数

α 进行积分,可得到估计向量h
-

的边缘分布,其概

率表达式为

ph  =∏
MτNν

i=1∫
∞

0
CNh 0,Ω  Γαi 1,ρ  dαi (26)

  与h
-

类似,在噪声方差σ2 未知的情况下,假

01
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设噪声矩阵z 的每个元素均服从均值为0、方差

为σ2 的复高斯分布,则z的分布概率

pzβ  =CNz0,β-1IMN  (27)
式中:β=σ-2为噪声精度。为分析简便,假设β服

从Gamma先验分布,其分布概率

 p(β|c,d)=(dcβc-1exp(-dβ))/Γ(c) (28)
式中:c,d 为β的固定参数;Γ(·)为Gamma函

数。c,d>0是先验已知的,且令c,d→0来保证

无信息先验。

2.2 动态离网估计算法

  目标参数的联合分布函数

p(y,h,α,β,θν,θτ)=py|h,β,θν,θτ  ×

ph|α  p α  p(θν)p(θτ)p(β) (29)

  采用期望最大化(expectation
 

maximization,

EM)算法进行动态离网估计,其迭代过程可分为

期望步(E-step)和最大化步(M-step)两步。

在E-step中,把估计向量h
-

当作隐藏变量,

估计隐藏变量h
-

的期望值。当第t次迭代的超参

数α(t),θ(t)
ν ,θ

(t)
τ ,β

(t)已知时,第t次迭代的h
-

的

后验概率

ph y;α(t),θ(t)
ν ,θ

(t)
τ ,β

(t)  =CNh μ
(t)
h
,Σ(t)

h  
(30)

其中

μ
(t)
h =β

(t)Σ(t)
h ΦH θ(t)

ν ,θ
(t)
τ  y (31)

Σ(t)
h = β

 

ΦH θ(t)
ν ,θ

(t)
τ  Φθ(t)

ν ,θ
(t)
τ  + Ω(t)  -1  -1

(32)

式中:μ
(t)
h
,Σ(t)

h 为h
-
的第t次迭代的后验均值向

量和协方差矩阵;(·)-1 表示矩阵求逆运算。
在 M-step中,求α(t)和β

(t)期望的最大值,
从而完成超参数更新。α(t)

i ,β
(t)的表达式为

α(t)
i =

1
2ρ 1+4ρ μ

(t)
h  i

2+ Σ(t)
h  i,i  -1  

(33)

β
(t)=

MN +c-1
‖y-Φ θ(t-1)

ν ,θ(t-1)
τ  μ

(t)
h ‖

2+ς
(34)

其中

ς=d+(β
(t-1))-1∑

MτNν

i=1
1- Σ(t)

h  i,i/α
(t-1)
i  (35)

式中:{·}i,i 表示取矩阵的第i行、第i列元素;

|·|为绝对值运算符;‖·‖为矩阵的Frobrnius
范数运算符。

采用在 M-step中得到的目标函数,更新离网

向量θν 和θτ 。由于离网向量均服从均匀分布且

结构相似,为简便起见,本文以更新θν 为例进行

说明。在第t次迭代时,θν 根据最大化E-step目

标函数,可将θν 的更新公式转化为

θ(t)
ν =argmin

θν
Ep h|y;α

(t-1),θ(t-1)ν ,θ(t-1)τ ,β
(t-1)  ‖y-Φ θν,θ

(t-1)
τ  h‖2  =

argmin
θν

θν  TP(t-1)
ν θν-2u(t-1)

ν  Tθν +C  (36)

其中

Pν=R B t-1  
ν  HB t-1  

ν ☉μ
(t)

h
- μ

(t)

h
-  H+ Σ(t)

h
-  T    

uν=Rdiagμ
(t)
h  B(t-1)

ν  Hy(t)-diag μ
(t)
h μ

(t)
h  H+Σ(t)

h  A(t-1)+B(t-1)
τ diag(θ(t-1)

τ )  HB(t-1)
ν     (37)

式中:argmin(·)为目标函数取最小值时自变量

的取值函数;E(·)为联合分布求期望均值函数;

Pν,uν 为计算归一化多普勒频率的过程变量;
(·)T 表示矩阵或向量转置运算;C 为与等式求解

无关的项;R(·)为取复数实部的函数;☉ 为哈

达玛积运算符;Bν=Bν kν,lτ  ;Bτ=Bτ kν,lτ  ;

A=A kν,lτ  。
在 θν  i∈[-0.5rν,0.5rν]约束下对θν 求

导,第t次迭代的多普勒频率离网分量 θ(t)
ν  i 满

足关系式

θ(t)
ν  i=

-0.5rν, θ̂(t)
ν  i<-0.5rν

θ̂(t)
ν  i, -0.5rν≤ θ̂(t)

ν  i≤0.5rν

0.5rν, θ̂(t)
ν  i>0.5rν

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(38)

式中:θ̂ν 为多普勒频率离网估计向量。当Pν 可

逆时,
 

θ̂ν=P-1
νuν ;当Pν 不可逆时,可对多普勒频

率离网估计向量进行逐元素更新求解,即

 
 

θ̂ν  i=
uν  i- Pν  i  T-i θ t-1  

ν  -i

Pν  i,i
(39)

11
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式中:{·}-i 表示删除向量第i 个元素或矩阵

第i列并将剩余元素组成新的向量或矩阵。
传统离网估计算法通过上述计算得到离网向

量θ(t)
ν ,θ

(t)
τ 来更新观测矩阵Φ(θ(t)

ν ,θ
(t)
τ ),直到迭

代停止。根据μ
(t)
h 的非零元素位置确定目标参数

的整数分量,根据该位置对应的θ(t)
ν ,θ

(t)
τ 确定目

标 参 数 的 离 网 分 量[12]。 更 新 后 的

Φ θ(t)
ν ,θ

(t)
τ  可以逼近真实的观测矩阵。由于时

延和多普勒频率的虚拟网格是预设的,在目标参

数迭代更新求解过程中,目标参数真实位置与最

近的虚拟网格点之间的距离始终保持不变,导致

由离网分量引起的建模误差始终存在。通过采用

更密集的虚拟网格划分,可以缩小离网分量,从而

提高目标参数估计精度。但该方法不利于后续稀

疏重构,且存在计算量大的缺点[14]。
如果虚拟网格并不是按预设的固定值划分,

而是随迭代过程自适应更新优化,就能够在不增

加网格密度的前提下,缩小目标参数真实位置与

网格点之间的距离,从而使Φ θν,θτ  更接近真

实模型。因此,本文对传统离网估计算法进行改

进,提出了一种基于OTFS调制的dynamic-SBL
算法。在迭代过程中,将网格参数作为可调变量,
自适应更新调整形成非均匀网格,从而使网格点

随着迭代进行逐步向目标靠近。非均匀网格参数

k(t)
ν ,l

(t)
τ 的表达式为

k(t)
ν =k(t-1)

ν +θ(t)
ν , l

(t)
τ =l

(t-1)
τ +θ(t)

τ (40)

  本文算法需迭代更新参数化的非均匀网格参

数。与传统固定网格参数的虚拟网格算法相比,
本文算法对网格参数进行了参数化处理,这增加

了算法计算复杂度。然而,并不是所有更新后的

网格参数都包含有效信息,因此可以对网格参数

进行有选择的局部更新,从而降低计算复杂度。
从前文可以明确知道,在理想状态下,向量

θτ,θν,h
-

具有相同稀疏度P,其中的非零元素分

别代表分数时延-多普勒频率的离网分量以及整

数分量。因此,只需确保每次网格参数的更新部

分与h
-

中的非零元素相对应,就能够保证算法的

完整度。然而,在估计目标参数时,目标的数量未

知,即h
-

中的非零元素数量未知。对于长度为

MτNν 的稀疏向量,通常采用压缩感知技术,最多

可恢复 MN/ln(MτNν)个非零项[19]。因此将每

次更新的μh 中的元素从大到小排列,选取前P̂ 个

元素的位置,其中P̂= MN/ln(MτNν)(· 表示

向下取整),对应将归一化多普勒频率和时延估计

时的过程变量Pν,uν,Pτ,uτ 也截取更新P̂ 个元

素的位置,从而使得离网分量只更新 P̂ 个位置。
由式(40)可知,网格参数更新与向量θτ,θν 有关。

当θτ,θν 只更新P̂ 个元素时,对应的动态网格也

只进行局部更新,从而降低了计算复杂度。
由于dynamic-SBL算法对网格参数的迭代

过程进行了局部更新优化,在每次迭代过程中,

θν,θτ,k
(t)
ν ,l

(t)
τ 的更新维数均从 MτNν 下降为

P̂ ,且 P̂ ≪ MτNν ;观 测 矩 阵 Φ θ(t)
ν ,θ

(t)
τ  的

更新维数从 MτNν × MτNν 下降为 P̂ ×P̂,且

P̂×P̂ ≪MτNν ×MτNν。

2.3 算法步骤

  本文提出的dynamic-SBL动态离网算法的

具体步骤如下:

a)
 

输入参数y,Φ θν,θτ  ,ε,ρ,c,d,Tmax,
其中ε为收敛容差,Tmax 为最大迭代次数;

b)
 

进 行 参 数 初 始 化,设 置t =1,α(t) =
ΑH kν,lτ  y ,β =σ-2,θν =0,θτ =0,σ2 =
‖y‖2/100MN  ;

c)
 

根据式(31)和式(32)更新条件后验均值

向量μ
(t)
h 和协方差矩阵Σ(t)

h
;

d)
 

根据式(33)~式(39)更新超参数α(t),

β
(t),θ(t)

ν ,θ
(t)
τ ;

e)
 

根据式(40)更新虚拟网格参数k(t)
ν ,l

(t)
τ ;

f)
 

若 ‖y-Φ θ(t)
ν ,θ

(t)
τ  μ

(t)
h ‖

2 ≤ε或t=
Tmax,进行步骤h),否则进行步骤g);

g)
 

t=t+1,重复步骤c)~步骤f);

h)
 

输出μ
(t)
h
。

3 仿真实验与分析

  通过仿真实验验证dynamic-SBL算法对目

标参数估计性能的优化效果。设置仿真参数:DD
域网格数 M × N =32×32,载 波 频 率 fc =
5.1

 

GHz,子载波间隔Δf=30kHz;实验过程中

的多普勒频率和时延在-5195.2~5195.2
 

Hz,

21
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0~2×10-5s范围内随机生成[20];目标数P =5,
雷达与目标间的最大相对速度为550

 

km/h,最大

距离为3km,雷达接收信噪比为20
 

dB;Tmax=
300,ε=10-4,ρ=0.01,c=d=10-4。目标增益

系数[12]

hp ~CN0,exp(-0.1lτp
)∑

p
exp(-0.1lτp

)  
(41)

  为观察分辨率对目标回波及其参数估计的影

响,设虚拟网格的多普勒频率分辨率rν 和时延分

辨率rτ 的取值范围均为0.1~0.9。在本次实验

中,采用3种具有代表性的算法与dynamic-SBL
算法进行对比。这3种算法分别是:在网估计算

法,称为 MF算法[7];针对离网效应,将网格精细

划分 的 DD 域 路 径 干 扰 消 除 (DD
 

inter-path
 

interference
 

cancellation,DDIPIC)算法[11];采用

离网模型的一维离网
 

SBL(1D
 

off-grid
 

SBL)算
法[12]。归一化时延和多普勒频率估计的均方误差

与信噪比的关系如图4所示,其中rν=rτ=0.8。

图4 归一化时延和多普勒频率估计的

均方误差与信噪比的关系

由图4可知:所有算法估计的归一化时延和

多普勒频率的均方误差均随着信噪比的增加而逐

步降低,并在信噪比达到20
 

dB时趋于稳定;在相

同的信噪比条件下,本文所提算法的参数估计性

能始终表现最佳;相较于传统离网算法1D
 

off-
grid

 

SBL,dynamic-SBL算法参数估计的均方误

差下降了近2.0
 

dB。
下面通过实验研究虚拟网格分辨率与参数估

计均方误差间的关系,其中 M×N=64×64。当

研究多普勒频率与虚拟网格分辨率间的关系时,
设虚拟网格的时延分辨率rτ =0.5;当研究时延

与虚拟网格分辨率间的关系时,设虚拟网格的多

普勒频率分辨率rν =0.5。虚拟网格分辨率与网

格参数估计的均方误差的关系如图5所示。

图5 虚拟网格分辨率与多普勒频率和

时延均方误差间的关系

由图5可知,所有算法的参数估计性能均与

虚拟网格分辨率相关,总体上,分辨率越小,参数

估计性能越优越。这表明,算法估计性能仍依赖

于网格划分的精细程度。值得注意的是,当分辨

率相近时,曲线存在波动,这说明分辨率对参数估

计准确性的影响并非绝对。此外,采用一阶近似

离网模型的1D
 

off-grid
 

SBL和dynamic-SBL算

法的参数估计性能优于完全依赖网格划分的另外

两种算法的性能,这主要归功于其更为灵活的模

型构建。在虚拟网格分辨率较大的情况下,与1D
 

off-grid
 

SBL
 

算法相比,dynamic-SBL算法参数

估计的均方误差下降了2.8
 

dB左右,这体现了网
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格参数化的估计性能优势。

4 结论

  本文在一阶线性近似离网模型基础上,提出

了一种基于 OTFS调制的dynamic-SBL算法。
该算法在稀疏贝叶斯学习框架下引入动态虚拟网

格,通过不断更新调整网格参数降低建模误差,提
升目标参数估计性能。同时考虑到虚拟网格与雷

达目标具有相同的稀疏度,采用局部更新虚拟网

格参数的方法,降低了计算复杂度。仿真结果表

明:与传统离网算法相比,本文所提动态离网算法

具有更好的目标参数估计性能;虚拟网格分辨率

也是影响目标参数估计性能的重要因素,虚拟网

格分辨率越小,算法估计性能越优越。
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同的条件下,圆环状的杂散光得到了较好抑制,如
图10(b)所示。

图10 滤光片与衰减片不同放置方式下的目标光斑图像

5 结论

  为满足复杂环境下大视场、宽波段、高精度的

激光告警需求,本文对超广角光学系统进行了理

论分析,结果表明系统焦距越小,其分辨率越高。
根据理论分析,设计并实现了182°成像视场的超

广角光学系统。针对探测器光谱响应不均匀的特

性,提出了互补性滤光片光谱透过率设计思路。
通过鬼像分析优化了光学系统的结构布局,并提

出了该系统的杂散光抑制措施。试验结果表明:
经光谱补偿后,系统光谱响应不均匀性得到了显

著改善;同时,采用滤光片和衰减片分离放置的结

构形式可有效抑制杂散光。
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