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非平稳环境下基于可控泄漏约束的
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摘　要：　本文提出一种基于可控泄漏约束的鲁棒自适应干扰对消算法（Robust Adaptive Interference Cancellation 

with Controlled Leakage Constraint，RAIC-CLC），旨在解决阵列误差导致的导向矢量失配问题及非平稳环境下的恶意干

扰挑战。针对由期望信号导向矢量失配引起的干扰对消后期望信号增益下降的问题，提出一种可控泄漏约束机制，该

机制通过将约束干扰对消后期望信号增益不低于预设阈值，以显式调节信号泄漏水平，实现了期望信号增益保持前提

下干扰信号的充分抑制。理论分析表明：引入可控泄漏约束因子可显著降低期望信号增益损失；进一步推导出最优泄

漏约束因子的闭式解，实现不同工作条件下干扰抑制能力与期望信号保真度之间的自适应权衡。针对非平稳环境中

因干扰源移动、信道变化等因素导致接收的干扰信号统计特性时变、需要低复杂度算法实现干扰信号动态抑制的问

题，设计了一种基于梯度投影的迭代优化算法。该算法基于实时输入的数据流快拍，采用瞬时梯度下降法和梯度投影

法，完成不等式约束条件下权值矢量的实时更新，显著降低了计算复杂度，达成了算法对非平稳环境下干扰信号的实

时跟踪抑制，适用于现场可编程门阵列（Field Programmable Gate Array，FPGA）平台高效实现。仿真结果表明：所提方

法在多种典型算法中表现优异，包括传统最小输出功率法（Minimum Output Powe，MOP）、带正则化惩罚项的最小输出

功率法（Minimum Output Power with Regularization Penalty，MOP-RP）、最小方差无失真响应（Minimum Variance Distor⁃
tionless Response，MVDR）算法、广义旁瓣相消法（Generalized Sidelobe Canceller，GSC）及基于特征值替换的协方差矩阵

重建（Eigenpair Substitution-based Covariance Matrix Reconstruction，ESCMR）方法，尤其在低快拍数与高信噪比（Signal-
to-Noise Ratio，SNR）等具有挑战性条件下展现出更强的鲁棒性。
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Robust Adaptive Interference Cancellation with Controlled Leakage 
Constraint in Non-Stationary Environments
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Abstract:　This paper proposes a robust adaptive interference cancellation algorithm based on a controllable leakage 
constraint, aiming to address the steering vector mismatch caused by array errors and the challenge of malicious interference 
in non⁃stationary environments. To mitigate the degradation of desired signal gain after interference cancellation under steer⁃
ing vector mismatch, a controllable leakage constraint mechanism is introduced. By constraining the post⁃cancellation de⁃
sired signal gain to be no lower than a preset threshold, this mechanism explicitly regulates the signal leakage level, thereby 
achieving sufficient interference suppression while preserving the desired signal gain. Theoretical analysis indicates that in⁃
troducing a controllable leakage constraint factor can significantly reduce the loss in desired signal gain. Furthermore, a 
closed⁃form solution for the optimal leakage constraint factor is derived, enabling an adaptive trade⁃off between interference 
suppression capability and desired signal fidelity under various operating conditions. To tackle the problem that 
time⁃varying statistical characteristics of received interference signals due to factors such as moving interference sources 
and channel variations in non⁃stationary environments require low⁃complexity algorithms for dynamic interference suppres⁃
sion, an iterative optimization algorithm based on gradient projection is designed. Operating on snapshot data from real⁃time 
input streams, the algorithm employs instantaneous gradient descent combined with gradient projection to update the weight 
vector in real time under inequality constraints, significantly reducing computational complexity. This approach enables 
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real⁃time tracking and suppression of interference in non⁃stationary environments and is suitable for efficient implementa⁃
tion on field programmable gate array (FPGA) platforms. Simulation results demonstrate that the proposed method outper⁃
forms several representative algorithms, including the traditional minimum output power (MOP), minimum output power 
with regularization penalty (MOP⁃RP), minimum variance distortionless response (MVDR), generalized sidelobe canceller 
(GSC), and eigenpair substitution⁃based covariance matrix reconstruction (ESCMR). It exhibits stronger robustness, particu⁃
larly under challenging conditions such as low snapshot counts and high signal⁃to⁃noise ratio (SNR).
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0　引言

无线通信系统因其空间开放性，容易受到恶意干

扰的威胁［1］。恶意干扰源通过发射高功率干扰信号，

试图破坏合法目标信号的正常接收过程，进而导致通

信质量急剧下降、误码率（Bit Error Rate，BER）显著增

加，严重时甚至可能造成通信链路完全中断，这对通

信系统的可靠性构成了重大挑战［2-3］。因此，在复杂

的电磁环境下，设计并实现高效、稳健的抗恶意干扰

技术，是保障通信系统可靠运行及提升其生存能力的

核心需求。

自适应波束成形是提升无线通信抗干扰能力与期

望信号质量的核心技术，其核心原理是通过对多天线

阵列的接收信号进行加权处理，使波束主瓣对准期望

信号方向、零点指向干扰方向，从而实现信干噪比（Signal-
to-Interference-plus-Noise Ratio，SINR）的优化［4-7］。 针

对这一技术，研究人员提出了多种高效的自适应波束成

形 算法（ADaptive BeamForming algorithm，ADBF）［8-12］。
其中，最小均方误差波束成形（Minimum Mean Squared 
Error，MMSE）算法通过最小化均方误差优化信号质

量［13］；最小方差无失真响应（Minimum Variance Distor⁃
tionless Response，MVDR）算法在保证期望信号无失真

的前提下最小化输出功率［14］；线性约束最小方差（Lin⁃
early Constrained Minimum Variance，LCMV）算法进一

步扩展了约束框架，通过多组线性约束实现更灵活的

干扰抑制［15］。
MVDR 波束成形器的核心在于计算最优权矢量，

这通常涉及采样协方差矩阵的求逆操作。其计算复

杂度与阵元数量的三次方成正比。在大规模阵列或

需要快速更新权值的动态干扰环境中，这种巨大的计

算负担将带来显著的处理时延，难以满足高速通信的

严苛要求［16］。MVDR 算法依赖于较多数量的快拍来

稳定估计协方差矩阵。在少快拍条件下，获取的协方

差矩阵可能不满秩或病态，导致波束成形器性能急

剧下降，无法有效生成零陷来抑制干扰。针对此问

题，文献［17］提出了一种基于特征值替换的协方差

矩阵重建（Eigenpair Substitution-based Covariance Matrix 
Reconstruction， ESCMR）方法，首先通过 Capon 空间谱

积分粗重构干扰噪声协方差矩阵，其次利用特征对替

换剔除其中的通信信号成分，最后基于精重构的干扰

噪声协方差矩阵以求解波束成形向量。虽然协方差

矩阵重构等鲁棒性技术能在一定程度上缓解少快拍

问题，但并未从根本解决矩阵求逆固有的计算资源需

求高、难以在现场可编程门阵列（Field Programmable 
Gate Array，FPGA）平台高效实现的问题。

此外，MVDR 波束成形器的性能严重依赖于精确

的导向矢量。在实际系统中，阵列通道误差、阵元位

置扰动，以及信号波达方向（Direction Of Arrival，DOA）
估计偏差均会导致导向矢量失配。这种失配致使波

束成形器主瓣畸变或副瓣电平升高，严重时甚至导致

期望信号被当作干扰而抑制［18-19］。在动态场景中，干

扰方向的时变特性使得实现和维持精确的导向矢量

变得异常困难，进一步限制了 MVDR 算法的实用性。

对于自适应阵列系统而言，如何在有限的计算资

源条件下实现高效、实时的抗干扰处理，仍是当前技

术实际应用中的关键挑战。针对这一问题，文献［20］
提出了广义旁瓣相消器（Generalized Sidelobe Cancel⁃
ler，GSC），作为对 LCMV 算法的一种结构化实现方

案。该方法通过结构分解将 LCMV 的约束优化问题

转化为无约束优化形式：首先将阵列划分为主通道与

辅助通道，进而将自适应波束成形过程分解为三个核

心模块——固定波束成形模块、阻塞矩阵（Blocking 
Matrix，BM）以及多输入自适应对消模块。其中，BM
通过构造与期望信号子空间正交的变换矩阵，有效抑

制期望信号泄漏至辅助通道，从而避免其被自适应对

消模块误抑制［21-24］。尤为重要的是，GSC 的自适应处

理仅作用于辅助通道，通过协同优化主通道输出，显

著降低了整体计算复杂度。此外，该结构可兼容最小均

方（Least Mean Square，LMS）法、递推最小二乘（Recur⁃
sive Least Squares，RLS）法等主流自适应滤波算法，为大

规模阵列系统的实时抗干扰处理提供了切实可行的

技术路径。需要指出的是，这类基于迭代更新的自适
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应算法，其核心优势在于能够通过持续跟踪接收信号

的统计特性变化，从而应对“空间非平稳”的动态干

扰场景——即干扰的来波方向、数量或功率随时间快

速变化的情形。相较于直接求逆的采样矩阵求逆

（Sample Matrix Inversion，SMI）等批处理方法，迭代式

GSC 框架在理论上具备更优的非平稳环境适应能力。

然而，GSC 算法在工程化应用中仍面临 BM 抗偏

差能力不足的问题。传统 BM 的设计依赖于对期望

信号导向矢量的精确建模，但在实际系统中，阵列固

有的幅相误差与位置偏差会导致实际阵列流形发生

畸变。此时，即便已知期望信号的波达方向，其对应

的导向矢量仍存在显著偏差，进而破坏“期望信号子

空间正交”这一关键设计前提。由此，BM 难以有效

隔离期望信号，致使部分期望信号能量泄漏至辅助通

道，并被后续自适应干扰对消模块误判为干扰信号而

加以抑制，最终导致期望信号出现失真，影响系统

性能。

针对 GSC 算法对阵列误差敏感的问题，文献［25］
提出了一种基于对角加载的鲁棒波束成形算法，通过

向协方差矩阵中添加对角矩阵，降低了对期望信号导

向矢量失配的敏感性，这一操作等效于对权重矢量施

加二次不等式约束，但目前尚无推导加载因子的系统

性方法。文献［26］通过估计 BM 的一阶与二阶泄漏

量，为自适应对消模块引入线性泄漏约束，并结合权

重矢量范数约束优化自适应算法，有效减少导向矢量

失配引起的期望信号抵消，但该算法的约束条件设计

依赖对泄漏量的精确估计，在动态干扰场景下鲁棒性

不足。文献［27］首先依据期望信号的可能角度范围

构建主、辅阵列的信号子空间，通过子空间旋转结合

最大输出功率准则估计实际导向矢量，然后迭代优化

主阵列权重与辅阵列自适应权重。该算法虽提升了

对导向矢量失配的鲁棒性，但需完成两次广义特征值

分解（Generalized Eigenvalue Decomposition，GED）以估

计导向矢量，运算开销较大，难以在 FPGA 平台上高效

实现。文献［28］提出带正则化惩罚项的最小输出功

率算法（Minimum Output Power with Regularization Pen⁃
alty，MOP-RP），在最小输出功率准则（Minimum Output 
Power，MOP）中引入带正则化项的隐性惩罚因子，替

代传统算法中的硬约束条件，在无需显式建模误差的

情况下增强了对导向矢量失配的鲁棒性。但该算法

的惩罚因子选取依赖经验值，缺乏动态调整机制，在

干扰动态变化的场景中性能稳定性不足。综上所述，

现有鲁棒性改进算法或受限于高计算复杂度而难以

实时实现，或因其参数机制僵化而无法有效跟踪动态

变化的干扰环境，抗动态干扰的能力仍有待提升。

基于上述分析，以 MVDR 为代表的全自适应波束

成形架构由于其高昂的计算复杂度，在大型阵列系统

中难以满足动态干扰环境下的实时处理需求。相比

之下，以 GSC 为代表的高效干扰对消架构虽具备较低

的计算开销，但其性能受限于 BM 对 DOA 估计失配、

阵列误差等因素的高度敏感性，导致鲁棒性不足。为

此，本文在继承干扰对消架构计算高效性优势的基础

上，聚焦于突破其鲁棒性瓶颈，提出一种基于天线阵元

复用结构的基于可控泄漏约束的鲁棒自适应干扰对消

算法（Robust Adaptive Interference Cancellation with Con⁃
trolled Leakage Constraint， RAIC-CLC）。该方法的核心

贡献与创新点如下：

（1）提出了基于可控泄漏约束的鲁棒干扰对消新

机制。针对传统广义旁瓣对消器及其改进算法在导

向矢量失配时易导致期望信号被过度抑制的问题，本

文摒弃了传统硬约束或正则化惩罚项的设计思路，提

出一种具有明确物理意义的可控泄漏约束。该约束

通过保证干扰对消后期望信号增益不低于预设阈值，

实现对辅助通道信号泄漏水平的显式调控，从根本上

减缓了因阵列误差或波达方向估计偏差引起的期望

信号自相消现象。理论推导出最优泄漏约束因子的

闭式解，建立了约束参数与干扰信号强度、干扰信号

来波方向之间的定量关系，为不同工况下的参数自适

应配置提供了理论依据，显著降低了对经验调参的依

赖。最大能够在 15°期望信号角度误差条件下实现干

扰的有效抑制。

（2）设计了具备动态干扰跟踪能力的低复杂度梯

度投影算法。针对非平稳环境中干扰源动态变化导

致接收信号统计特性时变、传统批处理方法难以实时

跟踪的问题，本文设计了一种基于梯度投影的迭代优

化算法。该算法基于实时数据快拍，交替执行梯度下

降与梯度投影操作，实现权值矢量的实时更新，显著

降低了计算复杂度，同时实现了算法对非平稳环境下

动态干扰信号的实时跟踪抑制，适用于 FPGA 平台的

高效实现能力。理论分析给出了算法收敛的稳定性

条件，保证了在时变干扰场景下的鲁棒性与收敛性。

计算复杂度为 O (L × N )。
（3）实现了对静态导向矢量失配与动态干扰的协

同抑制能力。本文在 MOP 框架内，将显式的可控泄

漏约束机制与高效的梯度投影迭代相结合，实现了对

静态导向矢量失配与空间非平稳动态干扰的协同抑

制。其中，可控泄漏约束确保了在静态误差下期望信

号的完整性；梯度投影迭代则赋予算法对动态干扰的

实时响应能力。该协同设计使得算法在统一框架内

同时兼顾了稳态鲁棒性与动态适应性，在复杂时变干

扰环境下仍能维持优越且稳定的 SINR 性能。
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1　系统模型

设想在空间中存在一个单一的期望信号源以及

K 个干扰源。每个干扰源彼此独立，且与期望信

号无关。期望信号定义为 s (t )，服从复高斯分布

s (t ) ~C N(0σ 2
s )。来自第 k 个干扰源的不相关随机

干 扰 信 号 表 示 为 jk(t )，服 从 复 高 斯 分 布

jk(t ) ~C N(0σ 2
jk )，因 此 干 扰 信 号 矢 量 定 义 为 J (t ) =

[ j1(t ) j2(t ) jK(t ) ] ÎCK´1。考虑相控阵天线阵列共有

M个阵元，第m个阵元接收通道噪声为 nm(t )，服从复高

斯分布 nm(t ) ~C N(0σ 2
n )，因此阵列接收通道噪声矢量

表示为Nm(t ) = [n1(t ) n2( )t nm(t ) nM(t ) ]ÎCM´1。

令 am(θs φs)和 am(θjk
φjk )分别定义为期望信号 s (t )

和干扰信号 jk(t )在第 m 个阵元上的导向矢量元素，

(θs φs)和 (θjk
φjk )分别定义为期望信号 s (t )和干扰信号

jk(t )的来波方向，θ为信号俯仰角来向，φ为信号方位角来

向。因此 s (t )和 jk(t )在相控阵天线阵列上的导向矢量为

amain(θs φs ) = [a1(θs φs ) a2(θs φs ) aM(θs φs ) ] ÎCM´1，

amain(θjk
φjk )= é

ëa1(θjk
φjk ) a2(θjk

φjk ) aM(θjk
φjk )ùûÎCM´1，

干扰信号集合 J (t )在相控阵天线阵列上的导向矢量

矩阵定义为amain( )θJ φJ =éëamain( )θj1
φj1

amain( )θj2
φj2



ù
ûamain( )θjK

φjK
ÎCM ´K。

考虑如图 1 所示的辅助阵元复用相控阵阵元的

干扰对消结构，主通道接收信号经固定波束形成处理

后的输出可表示为

Xm(t ) = v (θs φs)Η(amain( )θs φs s ( )t
               )+amain( )θJ φJ J ( )t +Nm( )t

（1）

其中，v (θs φs) Î CM ´ 1表示为主通道固定波束成形器权

值矢量。假设在M个天线阵元中选取L个阵元作为辅助天

线阵列。因此，s (t )和jk(t )在辅助天线阵列上的导向矢量为

aaux(θs φs) = [a1(θs φs) a2(θs φs) aL(θs φs) ] ÎCL´ 1

和 aaux(θjk
φjk )=éëa1(θjk

φjk ) a2(θjk
φjk ) aL(θjk

φjk )ùûÎC Ĺ 1，

干扰信号集合 J (t )在相控阵天线阵列上的导向矢量

矩阵定义为 aaux( )θJ φJ =éëaaux( )θj1
φj1

aaux( )θj2
φj2



ù
ûaaux( )θjK

φjK
Î CL ´ K。综上所述，辅助通道接收信号

可表示为

Xa(t ) = aaux(θs φs) s (t ) + aaux(θJ φJ ) J (t ) +Na(t )   （2）
其中，Na(t ) = [n1(t ) n2(t ) nL(t ) ] Î CL ´ 1 为辅助接

收通道噪声矢量。在数字信号处理模块中，经模数转

换器采样后，主通道和辅助通道在第 n 个采样时刻的

离散时间信号可分别表示为

Xm(n) = v (θs φs)Η(amain( )θs φs s ( )n

                )+amain( )θJ φJ J ( )n +Nm( )n
（3）

Xa(n) = aaux(θs φs) s (n) + aaux(θJ φJ ) J (n) +Na(n)（4）

1. 1　基于传统MOP框架的干扰对消最优波束赋形

权值设计

传统 MOP 框架旨在通过最小化系统的总输出信

号功率来实现干扰抑制。首先，对辅助天线接收到的

信号进行采样，并将其送入自适应处理器以计算最优

权值。其次，依据所获得的权值对辅助通道中的信号

进行幅度与相位的加权调整。最后，经加权处理后的

信号叠加，再与主天线阵列接收的信号进行等幅反相

合成操作。

定义 wa = [w1 w2 wL ]Τ 为辅助通道波束成形权

重矢量，因此干扰对消的输出剩余信号可表示为主通

道输出与辅助通道加权输出的差值

Xres(n) =Xm(n) -wΗ
a Xa(n) （5）

干扰对消输出信号功率表示为

Pres =  E | Xm(n) -wΗ
a Xa(n) |2 （6）

定义 N 为接收信号的快拍数。在 MOP 框架下，

基于功率倒置准则，以最小化误差信号功率为目标函

数，推导出自适应干扰对消器的最优权值为 w0 =
R-1

a pam。其中：

Ra =
1
N ∑

n = 1

N

Xa(n) Xa(n)ΗÎCL ´ L （7）
pam =

1
N ∑

n = 1

N

Xa(n) Xm(n)ΗÎCL ´ 1 （8）
1. 2　基于硬约束MOP框架的干扰对消最优波束赋

形权值设计

随着信噪比（Signal-to-Noise Ratio，SNR）的提升，

在传统 MOP 框架下以最小化输出信号总功率为目标

的干扰对消算法，会对期望信号产生抑制。为缓解这

一问题，文献［28］提出了一种基于硬约束 MOP 框架的

干扰对消算法（Multi-Objective Programming with HARD 

 

固定波束形成器

LNAADC

LNAADC

自适应干扰对消器

…M

L …

LNAADC+

-

干扰源1

干扰源k

期望信号源

主通道

辅助通道

aw

resX

v(θs,φs)

图1　干扰对消结构示意图

Figure 1　Schematic diagram of interference cancellation architecture
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constraint for interference cancellation，MOP-HARD），通

过在辅助通道中引入针对期望信号的正则化惩罚项，

以有效抑制其在辅助通道中的泄漏。相应的优化问题

可表述为
min

wa

  Pres

s.t.  wΗ
a aaux(θs φs) = 0

（9）
易知问题（9）可通过拉格朗日乘数法求解，其最

优权值为

w Hard
a = (R-1

a pam    

     -
aaux( )θs φs

Η
R-1

a pam

aaux( )θs φs

Η
R-1

a aaux( )θs φs

R-1
a aaux(θs φs) )（10）

尽管 MOP-HARD 算法通过引入硬约束试图抑制

期望信号泄漏，但该约束机制的核心前提是对期望信

号导向矢量的精确获取。硬约束的设计本质上隐含

“期望信号子空间与权值矢量完全正交”的假设。然

而，在实际通信系统中，阵列固有的幅相误差、阵元

位置扰动以及 DOA 估计偏差等因素，必然导致实际

导向矢量与理想模型存在失配。此时，硬约束的“刚

性正交”条件难以满足，BM 无法完全阻断期望信号

能量向辅助通道的泄漏。这些泄漏的期望信号会被

自适应对消模块误判为干扰并加以抑制，最终引发期

望信号自相消现象，导致系统输出 SINR 下降。

1. 3　基于可控泄漏约束MOP框架的干扰对消最优

波束赋形权值设计

为解决硬约束在导向矢量失配场景下鲁棒性不

足的问题，亟需一种能够灵活调控期望信号泄漏水

平、适配阵列误差的约束机制，因此本文提出基于可

控泄漏约束的 MOP 框架。对辅助通道中的期望信号

增益引入可控泄漏约束为

s.t. | gms -wΗ
a aaux(θs φs) | ≥ | γgms | （11）

其中，γ Î )[01 为可控泄漏约束因子，其物理含义为

干扰对消后期望信号的增益应至少保持为主通道原

始增益的 γ倍。当 γ = 1 时，该约束退化为硬约束条

件，即期望信号增益不低于主通道固定波束成形器的

增益；当 γ = 0 时，相当于无约束，等效于 MOP 算法。

基于上述约束，可构建的优化问题为
min

wa

  Pres

s.t.  | gms -wΗ
a aaux(θs φs) | ≥ | γgms |

（12）
该问题为带不等式约束的凸优化问题。为求解

此问题，采用拉格朗日乘子法并依据 KKT（Karush-

Kuhn-Tucker）条件进行分析。首先构造拉格朗日

函数

L (wa λ1 ) = Pres - λ1(| gms -wΗ
a aaux(θs φs) | - | γgms | )

 （13）
其中，λ1 为拉格朗日乘子。对应的 KKT 条件包括

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ñwa
L ( )wa λ1 = 0

|| gms -wΗ
a aaux( )θs φs - || γgms ≥ 0

λ1 ≥ 0

λ1( )|| gms -wΗ
a aaux( )θs φs - || γgms = 0

   （14）

在互补松弛条件 λ1(| gms-wΗ
a aaux(θs φs) |- | γgms | )=0

中，若 λ1 = 0，则问题退化为无约束 MOP。然而，无约

束MOP的解为使输出功率全局最小的权值，这通常会导

致期望信号被显著抑制，即 | gms-wΗ
a aaux(θs φs) | ® 0。

因此，必有 λ1 > 0。依据互补松弛条件，此时约束必须

取等号，即 | gms - wΗ
a aaux(θs φs) | = | γgms |。综上所述，

原不等式约束优化问题可等效为等式约束优化问

题，即
min

wa

  Pres

s.t.  | gms -wΗ
a aaux(θs φs) | = | γgms |

（15）
等式约束在复平面上定义了一个圆，其圆心为gms，

半径为 | γgms |。考虑更严格的约束条件，即泄漏响应

wΗ
a aaux(θs φs)与主通道增益 gms 的相位差为零。该假

设的物理意义在于使主辅通道的期望信号分量在合

成时具有确定的相位关系，从而实现对合成幅度的精

确控制。在此假设下，非线性等式约束简化为线性等

式约束

wΗ
a aaux(θs φs) = (1 - γ) gms （16）

基于线性约束条件（16），采用拉格朗日乘子法可

解析求解优化问题（15）。构造拉格朗日函数

L (wa λ2 ) =wΗ
a Rawa -wΗ

a pam - pΗ
amwa

                       +Re{λ*
2[wΗ

a aaux(θs φs) - (1 - γ) gms ]}
  （17）

其中，λ2 为复拉格朗日乘子。对 wΗ
a 求导并令其为零，

可得：
¶L
¶wa

=Rawa - pam + λ2aaux(θs φs) = 0 （18）
解得：

w Control
a =R-1

a ( pam - λ2aaux(θs φs) ) （19）
将式（19）代入至约束条件（16），可解得拉格朗日

乘子

λ2 =
aaux( )θs φs

Η
R-1

a pam - ( )1 - γ gms

aaux( )θs φs

Η
R-1

a aaux( )θs φs

（20）
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将式（20）代入至式（19），即得最优权矢量的闭式

表达式：

w Control
a =R-1

a pam -
aaux( )θs φs

Η
R-1

a pam - ( )1 - γ gms

aaux( )θs φs

Η
R-1

a aaux( )θs φs

               ×R-1
a aaux(θs φs)

  （21）

1. 4　可控泄漏约束与硬约束在导向矢量失配下的

性能对比分析

为了深入阐明可控泄漏约束相较于硬约束在导

向矢量失配下的鲁棒性优势，本节基于二者最优权矢

量的显式表达式，推导期望信号增益的解析形式，并

进行严格的对比分析。

考虑导向矢量失配的一般情形，真实导向矢量

aaux(θs φs)与估计导向矢量 âaux(θs φs)之间的关系为

aaux(θs φs) = âaux(θs φs) + Da （22）
其中，Da 表示失配误差矢量。干扰对消后期望信号

的增益表示为

                 Gs= | gms-wΗ
a aaux(θs φs) |

 = | gms-wΗ
a âaux(θs φs) -wΗ

a Da |
（23）

硬约束的最优权矢量由式（10）给出，为便于后续

分析，将其重写为紧凑形式，即

w Hard
a = (R-1

a pam - cHard R-1
a âaux(θs φs) ) （24）

其中，

cHard =
âaux( )θs φs

Η
R-1

a pam

âaux( )θs φs

Η
R-1

a âaux( )θs φs

（25）
将式（24）和式（25）代入式（23），得到硬约束下

的期望信号增益：

GHard
s = |

|
|||| gms - (w Hard

a )ΗDa |
|
|||| （26）

可控泄漏约束的最优权矢量可重写为

w Control
a =R-1

a pam - cControl R
-1
a aaux(θs φs) （27）

其中，

cControl =
âaux( )θs φs

Η
R-1

a pam - ( )1 - γ gms

âaux( )θs φs

Η
R-1

a âaux( )θs φs

（28）
将式（27）和式（28）代入式（23），得到可控泄漏

约束下的期望信号增益：

GControl
s = |

|
|||| γgms - (w Control

a )ΗDa |
|
|||| （29）

对比式（24）与式（27），两种约束下的权矢量具有相

同的结构，区别仅在于复系数c的取值。定义辅助量：α=

âaux(θs φs)ΗR-1
a pamÎC，β=âaux(θs φs)ΗR-1

a âaux(θs φs)ÎR+。

则有 cHard= α β，cControl= cHard- ( )1- γ gms β。由于 gms>0

且 γ Î )[01 ，有 gms(1 - γ) > 0。因此，在典型情况下，

| cControl | < | cHard |。这一差异导致两种权矢量在范数和

对失配误差的敏感性上产生本质区别。计算两种权

矢量的范数平方：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

 w Hard
a

2
= pΗ

am R-2
a pam + || cHard

2
β - 2Re{ }c*

Hardα

 w Control
a

2
= pΗ

am R-2
a pam + || cControl

2
β - 2Re{ }c*

Controlα
（30）

由于 | cControl | < | cHard |，可控泄漏约束通过调整 γ实

际上实现了对权矢量范数的正则化控制，使得

 w Control
a <  w Hard

a （31）
考虑导向矢量失配导致的扰动项 wΗ

a Da，依据柯

西 -施瓦茨不等式，其理论上界满足  wa ×  Da 。结

合式（31）可知，在可控泄漏约束下，由导向矢量失配

导致的扰动上界严格小于硬约束下的相应上界。因

此，可控泄漏约束能够更有效地抑制期望信号导向矢

量失配引起的扰动，从而使得干扰对消后的期望信号

增益具有更强的鲁棒性。

2　最优泄漏约束因子求解方法

由式（6）可知，带可控泄漏约束的 MOP 框架下的

干扰对消后 SINR 显式表达式为

             SINR =
E |

|
|||||

|
|||| v ( )θs φs

Η
amain( )θs φs s ( )t -wΗ

a aaux( )θs φs s ( )t
2

∑
k = 1

K

E |
|
|||||

|
|||| v ( )θs φs

Η
amain( )θjk

θjk
jk( )t -wΗ

a aaux( )θjk
θjk

jk( )t
2

+E |
|
|||||

|
|||| v ( )θs φs

Η
Nm( )t -wΗ

a Na( )t
2

（32）

考虑约束 | gms - wΗ
a aaux(θs φs) | = | γgms |在最优解

处通常取等号，并假设主通道对期望信号增益归一

化（即  gms = 1），则有 wΗ
a aaux(θs φs) = 1 - γ。为进一步

简化分析，假设最优权矢量在抑制干扰时，其对干

扰 信 号 的 响 应 近 似 满 足 wΗ
a aaux( )θjk

φjk
= ( )1 - γ ×

aaux( )θs φs

Η
aaux( )θjk

φjk

aaux( )θs φs

Η
aaux( )θs φs

，且辅助通道权矢量范数满足

 wa » ( )1 - γ
2

L。将上述关系代入式（32），并忽略主

通道与辅助通道噪声之间的相关性，可得 SINR 关于

可控泄漏约束因子 γ的近似表达式：

SINR =
γ2σ 2

s

∑
k = 1

K |
|
||||

|
|
|||| Uk

M
- ( )1 - γ

Vk

L

2

σ 2
jk
+ ( )1

M
+ ( )1 - γ

2

L
σ 2

n

（33）
其中，Uk = amain(θs φs)Ηamain(θjk

φjk )，Vk = aaux( )θs φs

Η

1199



电 子 学 报 2026 年

aaux(θjk
φjk )。由式（33）可知，干扰对消后的 SINR 可表

示为可控泄漏约束因子 γ的函数。通过对该函数关

于 γ求导并分析其极值点，即可获得最优参数配置。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

γ1 = 1                        极小值点

γ2 =
L ( )M ∑

k = 1

K

σ 2
jk

||Uk

2
- L∑

k = 1

K

σ 2
jk
UkVk +Mσ 2

n

M ( )L∑
k = 1

K

σ 2
jk
UkVk -M ∑

k = 1

K

σ 2
jk

||Vk

2
+ Lσ 2

n

 极大值点

（34）
由式（34）可知，最优可控泄漏约束因子取为极大

值点，即 γopt = γ2。在实际电子对抗场景中，干扰信号

功率通常远高于噪声功率，即 σ 2
jk
 σ 2

n，因此可忽略噪

声项对最优解的影响，将式（34）简化为

γopt »
L ( )M ∑

k = 1

K

σ 2
jk

||Uk

2
- L∑

k = 1

K

σ 2
jk
UkVk

M ( )L∑
k = 1

K

σ 2
jk
UkVk -M ∑

k = 1

K

σ 2
jk

||Vk

2

（35）

当存在多个干扰源时，最优泄漏约束因子主要由

功率最强的干扰信号 jp 主导，则 γopt 可进一步简化为

由该干扰决定：

γopt »
L ( )M ||Up

2

- LUpVp

M ( )LUpVp -M ||Vp

2
（36）

由式（36）可知，最优可控泄漏约束因子 γopt 与主

天线数量 M、辅助天线数量 L、期望信号导向矢量以

及干扰信号导向矢量均密切相关。其中，主天线与辅

助阵列的天线数量为已知系统参数，为实时计算 γopt，

需获取干扰信号的 DOA 信息。在实际应用中，可采

用经典的多信号分类算法（Multiple signal classifica⁃
tion，Music）获取干扰信号的 DOA 信息［29］，进而依据

式（36）在线更新 γopt，实现干扰抑制与信号保真之间

的自适应平衡。

3　基于梯度投影的权值优化算法设计

前文推导的最优权矢量闭式解依赖于辅助通道

协方差矩阵的求逆运算，在非平稳环境中存在显著局

限性。其一，干扰环境的动态变化要求协方差矩阵

Ra 实时更新，而频繁的矩阵求逆运算导致较高的计

算复杂度与处理时延，难以满足对动态干扰的实时跟

踪需求；其二，在干扰突变场景下，Ra 容易呈现病态

特性，导致矩阵求逆过程数值稳定性下降，可能引发

权值失真或约束条件失效等问题。相比之下，迭代优

化方法无需显式求逆，可通过接收的实时快拍数据逐

步更新权矢量，不仅能够有效跟踪干扰的时变特性，

还可通过在迭代过程中嵌入约束机制，兼顾算法的实

时性与数值稳定性。为此，本文提出一种基于梯度投

影的迭代优化算法，以实现权值矢量的高效、稳健

优化。

3. 1　权值迭代求解算法及实现过程

首先针对最小化输出信号功率 Pres 的目标，结合

梯度下降法，可推导出临时权值矢量 w temp
a (n + 1)的更

新式为

w temp
a (n + 1) =wa(n) + μXa(n) X res(n)Η （37）

其中，μ为迭代步长。然而，梯度下降更新后的权值

w temp
a (n + 1)不满足可控泄漏约束条件。为保证迭代

过程中约束始终得到满足，需将临时权值投影至约束

超平面。计算临时权值在当前约束空间中的投影量

Gw =w temp
a (n + 1)Η âaux(θs φs) （38）

由式（38）可得投影偏移量为

δwa
=Gw - (1 - γ) gms （39）

定义权值修正量 Dwa 需要满足的线性约束为

âaux(θs φs)ΗDwa = δwa
（40）

该约束的物理意义为通过强制修正量 Dwa 在

âaux(θs φs)方向上的投影等于 δwa
，确保期望信号泄漏

量被精确补偿，避免自适应对消模块误抑制期望信

号。为在满足约束条件（40）的同时确保权值修正不

影响对动态干扰的跟踪性能，需最小化权值修正量的

能量。过度修正如导致权值跳变，将破坏对快速变化

干扰的平滑跟踪能力；而采用最小能量准则可在满足

约束的前提下使修正量尽可能小，从而有效平衡系统

的鲁棒性与动态跟踪性能。优化目标函数定义为

min
Dwa

 Dwa

2

s.t.  âaux(θs φs)ΗDwa = δwa

（41）

引入拉格朗日乘子 λ3，将约束条件嵌入目标函

数，得到拉格朗日函数：

L (Dwa λ3 ) =  Dwa

2
+ λ3(δwa

- âaux(θs φs)ΗDwa )  （42）
对拉格朗日函数 L求关于 Dwa 的梯度并令其为

零可得：

Dwa = λ3 âaux(θs φs) （43）
该式表明，最优修正量 Dwa 必与辅助通道期望信

号导向矢量 aaux(θs φs)共线，即修正方向严格沿期望

信号泄漏路径，保证约束的物理有效性。将式（43）
代入至式（40）可得：

λ =
δwa

âaux( )θs φs

Η
âaux( )θs φs

（44）
将式（44）代入至式（43），得到满足约束的权值修
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正量 Dwa 的最小范数解表示为

Dwa =
δwa

âaux( )θs φs

âaux( )θs φs

Η
âaux( )θs φs

（45）
因此，根据式（45）对权值 w temp

a 进行修正，可获得

修正后的权值迭代表达式为

wa(n + 1) =w temp
a (n + 1) - Dwa （46）

综上所述，算法的伪代码如算法 1 所示。

3. 2　算法稳定性分析

由式（38）~式（46）可知，本文算法的瞬态权值

满足：
wa(n+1) =w temp

a (n+1)

                    -
âaux( )θs φs ( )w temp

a ( )n+1
Η

âaux( )θs φs - ( )1-γ gms

âaux( )θs φs

Η
âaux( )θs φs

（47）
令 P =

âaux( )θs φs âaux( )θs φs

Η

âaux( )θs φs

Η
âaux( )θs φs

，B = μ ( IL - P ) pam +

( )1 - γ gms âaux( )θs φs

âaux( )θs φs

Η
âaux( )θs φs

，其中，IL 为 L ´ L 维的单位矩

阵。因此式（47）可化简为

wa(n + 1) = ( IL - P ) ( IL - μRa )wa(n) +B （48）
易知式（48）为一阶线性非齐次差分方程。其齐

次部分的通解为指数衰减形式，表示为

w hom
a (n) =X nw hom

a (0) （49）
其中，X = ( IL - P ) ( IL - μRa )。式（48）的特解表示为

w par
a = [ P + μ ( IL - P ) Ra ]

-1

B （50）
通常将权值初值设为零矢量，根据式（49）和式（50）

可得一阶非齐次方程（48）的通解为

wa(n) = ( IL -X n )[ P + μ ( IL - P ) Ra ]
-1

B （51）
由式（51）可知，算法稳定收敛要求矩阵X的谱半径小

于1，即最大特征值的模小于1。定义辅助通道接收信号

自相关矩阵Ra的特征值集合为[ λ1 (Ra )λ2 (Ra )λl (Ra )

]λl + 1 (Ra )λL (Ra ) ，因 此 矩 阵 IL-μRa 的 特 征 值 集

合为[1-μλ1( )Ra 1-μλ2( )Ra 1-μλl( )Ra -μλl+1( )Ra 

]1 - μλL( )Ra 。由于矩阵 IL - P为幂等矩阵，其特征值为

0或 1。当特征值为 0 时，X 的特征值为 0，自动满足谱

半径小于 1的要求，权值收敛稳定；当特征值为 1时，X

的特征值集合与 IL - μRa 相同，因此权值稳定性要求：

|1 - μλl(Ra ) | < 1 "λl(Ra ) （52）
综上所述，迭代步长 μ需要严格满足：

0 < μ <
2

max ( )λl( )Ra

（53）
最终得到改进算法的稳态权值 wsta 表示为

wsta = [ P + μ ( IL - P ) Ra ]
-1

B （54）
4　实验装置

本节通过蒙特卡罗信号级仿真对 RAIC-CLC 算法

在期望信号导向矢量失配和非平稳环境下的抗干扰

性能效果进行评估。为凸显 RAIC-CLC 算法的优势，

以 MVDR 算法、MOP 算法、MOP-HARD 算法、MOP-RP
算法、GSC 算法和 ESCMR 算法作为对比基准［17］。此

外需要说明的是，为保证各对比算法的条件一致性，

MOP 算法、MOP-HARD 算法、MOP-RP 算法、GSC 算法

均采用归一化最小均方算法（Normalized Least Mean 
Squares，NLMS）实现，MOP-RP 算法和 ESCMR 算法的

参数设置同原文一致。

为全面评估各算法在不同期望信号 DOA 估计误

差条件下的性能表现，本文采用各误差条件下输出

SINR的平均值作为性能评价指标。为验证算法在低快

拍数这一具有挑战性场景下的鲁棒性，设定快拍数为

800。SNR范围设置为 10~35 dB，以覆盖从低 SNR到高

SNR 的多种典型工作环境。干扰噪声比（Interference-

to-Noise Ratio，INR）固定为 40 dB，蒙特卡罗仿真次数设

定为 1 000 次以确保统计结果的稳定性。具体仿真参

数配置详见表 1，天线阵列示意图如图 2 所示。

4. 1　期望信号导向矢量失配场景

为验证所提 RAIC-CLC 算法的有效性，本节在多

种典型干扰场景下开展蒙特卡罗仿真。仿真的核心

目标之一是评估该算法在期望信号导向矢量失配条

件下的鲁棒性。导向矢量失配可能源于阵列流形误

算法11  算法名称

输入：wa(1) = 0L´ 1；迭代步长μ；相控阵阵元数目M；辅助天线数目L。

输出：辅助通道权值矢量wa。

根据式 (36)计算最优可控泄漏约束因子 γopt ;
FOR n = 12N

  根据式(5)计算剩余信号Xres(n);
  IF wΗ

a aaux(θs φs ) ≤ γopt

    根据式(37)计算下一时刻权值矢量wa(n + 1);
  ELSE
    根据式(37)计算临时权值矢量w temp

a (n + 1);
    根据式(38)计算约束空间投影Gw;
    根据式(39)计算投影偏移量 δwa

;
    根据式(45)计算权值修正量Dwa;
    根据式(46)计算修正后的权值wa(n + 1)
  END IF
END FOR

1201



电 子 学 报 2026 年

差或 DOA 估计误差。尽管二者物理成因不同，但在

数学表征上具有等效性，即均表现为算法中采用的估

计导向矢量与真实阵列响应之间的偏差。

鉴于 DOA 估计误差在工程实践中最为常见且易

于定量控制，本节通过人为引入期望信号的 DOA 估

计误差，系统性地构造导向矢量失配，从而构建一个

可重复、可量化的测试环境。该方法已被广泛应用于

波束成形算法的鲁棒性评估［30］。基于此设定所进行

的性能分析，其结论可有效推广至由阵列硬件误差等

其他因素引起的导向矢量失配情形，因为算法所面临

的核心数学问题具有一致性。

仿真场景设置包含两个旁瓣干扰源，其俯仰波达

角均为 0°，方位波达角分别为 -20°和 20°，且两干扰信

号 的 波 达 角 均 位 于 阵 列 方 向 图 的 第 一 旁 瓣 内 。

RAIC-CLC 算法、MOP 算法、MOP-HARD 算法、MOP-RP
算法、GSC 算法的迭代步长均设为 0.01。其中，RAIC-

CLC 算法采用最优泄漏约束因子 γopt，期望信号 DOA
估计误差范围为 -15°~15°。图 3 展示了在 SNR 分别

为 10 dB、15 dB、20 dB、25 dB、30 dB、35 dB 的 6种条件

下，各算法的输出 SINR 随期望信号 DOA 估计误差的

变化曲线，表 2展示了不同输入 SNR条件下，整个期望

信号DOA 估计误差区间内各算法的平均输出 SINR。

由图 3 可知，在不存在期望信号到 DOA 估计误差

的条件下，RAIC-CLC、GSC、MOP-RP、MOP-HARD 及

MVDR 算法的性能相近，且均优于 MOP 与 ESCMR 算

法。其原因在于，当接收信号中包含期望信号时，

表1　仿真和实验参数

Table 1　Simulation and Experimental Parameters
参数名称

期望信号调制方式

期望信号中心频率

期望信号带宽

干扰信号调制方式

干扰信号中心频率

干扰信号带宽

SNR

数值

QPSK
4 GHz
4 MHz
QPSK
4 GHz
4 MHZ

10~35 dB

参数名称

期望信号俯仰角来向

期望信号方位角来向

主天线数量

辅助天线数量

干噪比

快拍数

蒙特卡罗次数

数值

0°
0°
64
64

40 dB
800

1 000

图2　天线阵列示意图

Figure 2　Schematic of the antenna array

                             (a) SNR=10 dB                                                       (b) SNR=15 dB                                                      (c) SNR=20 dB

                             (d) SNR=25 dB                                                       (e) SNR=30 dB                                                       (f) SNR=35 dB
图3　双旁瓣干扰共存的情况下各算法输出SINR随期望信号DOA误差的变化特性

                                                 Figure 3　Variation characteristics of output SINR of various algorithms with respect to DOA
 error of desired signal under coexistence of dual side-lobe interferences
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MOP 算法以最小化误差信号功率为优化目标，易导

致期望信号的增益被抑制。尽管 ESCMR 算法通过特

征值替换方法对协方差矩阵进行了重构，在一定程度

上削弱了期望信号的影响，但由于在粗略重构干扰协

方差矩阵过程中，角度积分区间的上下限难以精确确

定，且对角加载因子采用盲选方式，未能充分消除期

望信号的自相消现象，因而性能受限。

此外，在存在期望信号 DOA 估计误差的情况下，

MVDR 算法性能急剧下降。MOP-HARD 与 MOP-RP

算法的性能相近且均明显优于 GSC 算法。根本原因

是 GSC 算法的 BM 构建依赖精确的期望信号导向矢

量：当存在 DOA 估计误差时，实际导向矢量与理想模

型失配，导致 BM 无法有效隔离期望信号，部分期望

信号能量泄漏至辅助通道，被后续自适应对消模块误

判为干扰并抑制，最终引发期望信号自相消现象，造

成整体性能显著下降。

当期望信号 DOA 估计误差处于 -15°~-10°以及

10° ~15° 时，期望信号导向矢量的失配程度较大，

MOP-HARD 与 MOP-RP 算 法 的 性 能 显 著 下 降 ，而

RAIC-CLC 算法仍能保持较高的输出 SINR。在整个

期望信号 DOA 估计误差范围内，RAIC-CLC 算法始终

具有最高的平均输出 SINR，展现出优异的抗干扰能

力及对导向矢量失配的鲁棒性。

随后，本文对泄漏约束因子的参数敏感性进行仿

真分析。将泄漏约束因子设置为 0.1、0.3、0.5、0.7、0.9
及理论最优值并进行对比。图 4 展示了在 SNR 分别

为 10 dB、15 dB、20 dB、25 dB、30 dB、35 dB 的 6 种条

件下，不同泄漏约束因子取值下的输出 SINR 随期望

信号 DOA 估计误差的变化曲线，表 3 展示了不同输入

SNR 条件下，整个期望信号 DOA 估计误差区间内各

泄漏约束因子取值下的平均输出 SINR。

通过对比不同泄漏约束因子下 RAIC-CLC 算法的

输出 SINR 性能可见，当采用理论推导所得的最优泄

表2　双旁瓣干扰条件下各算法的平均输出SINR  单位：dB
        Table 2　Average output SINR of various algorithms under the

condition of dual sidelobe interference unit:dB

算法

RAIC-CLC
MVDR
MOP

MOP-HARD
MOP-RP

GSC
ESCMR

平均SINR
SNR=

10
9.99

−25.20
−3.33

6.89
6.86

−26.81
−19.80

SNR=
15
10.50

−27.35
−3.33

8.07
8.038

−21.95
−14.79

SNR=
20
11.36

−28.79
−3.42

7.75
7.73

−17.11
−9.80

SNR=
25
11.79

−29.65
−4.11

8.71
8.70

−12.26
−4.80

SNR=
30
11.69

−30.16
−11.3

8.85
8.85

−7.42
0.17

SNR=
35
10.39

−30.39
−14.94

7.52
7.52

−2.58
5.21

注：加粗字体为最优测试结果。

                            (a) SNR=10 dB                                                       (b) SNR=15 dB                                                        (c) SNR=20 dB

                            (d) SNR=25 dB                                                       (e) SNR=30 dB                                                        (f) SNR=35 dB
图4　双旁瓣干扰共存的情况下不同泄漏约束因子输出SINR随期望信号DOA误差的变化特性

                                    Figure 4　Variation characteristics of output SINR of various algorithms with respect to DOA Error of desired 
signal under coexistence of dual side-lobe interferences for different leakage constraint factor
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漏约束因子 γopt时，各输入 SNR条件下的平均输出 SINR
均达到最大值，分别为 9.99 dB、10.50 dB、11.36 dB、
11.79 dB、11.69 dB 和 10.39 dB，验证了第 3 节中关于

最优泄漏约束因子理论分析的正确性。

4. 2　期望信号导向矢量失配下的动态场景

为进一步评估 RAIC-CLC 算法在动态非平稳环境

下的 SINR 跟踪性能，开展了相关仿真实验。在仿真

中，假设干扰源 DOA 方位角随时间动态变化，且考虑

期望信号 DOA 估计误差的影响（误差为 5°）。

与 4.1 节相同，仿真场景包含两个旁瓣干扰源，其

俯仰波达角均为 0°，方位波达角分别为 -20°和 20°。
RAIC-CLC、MOP、MOP-HARD、MOP-RP 和 GSC 算法的

迭代步长均设为 0.01。
以机载干扰源为例，当其以 1.8 Ma速度飞行、干扰

距离为 10 km 时，所产生的移动角速度约为 3.30° s。

假设快拍时间为 125 μs，则每个快拍周期内的角度变

化量约为 4.125×10⁻⁷°。然而，信道状态信息的动态变

化不仅源于干扰源的物理运动，还可能受到多径传

播、平台振动、波束切换等因素的影响，这些因素可

引起等效 DOA 出现更为显著的快速波动。为综合反

映实际系统中各类非平稳效应的影响，本文在仿真中

将等效干扰角度的变化速率设定为 10⁻5°/快拍。

此外，为在所有场景下对各类算法的性能进行公

平与一致的比较，本仿真对基于采样协方差矩阵的

MVDR、ESCMR 算法采用了递归更新的在线实现方

式，权值矢量则在此基础上，每 100 个快拍更新一次，

确保了 MVDR 算法具备跟踪时变干扰环境的基本能

力。具体而言，其协方差矩阵的实时估计式为

R (n) = βR (n - 1) + (1 - β ) x (n) x (n)Η （55）
其中，β Î (01)为遗忘因子，用于平衡历史与当前数

据对协方差矩阵的贡献。β越接近 1，历史数据权重

越大。此处设置为 0.998。
图 5 展示了在 SNR 分别为 10 dB、15 dB、20 dB、

25 dB、30 dB、35 dB 的 6 种条件下，各算法的输出

SINR 跟踪性能随迭代次数的变化曲线。迭代过程中

第 700~800 次的平均 SINR 结果如表 4 所示。

由图 5 及表 4 的数据可知，RAIC-CLC 算法在不同
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图5　双旁瓣干扰共存的情况下输出SINR随迭代次数的变化特性

Figure 5　Variation characteristics of output SINR with number of iterations under dual sidelobe interference coexistence

表3　双旁瓣干扰条件下各泄漏因子的平均输出SINR    单位：dB
              Table 3　Average output SINR for different leakage 

factor under dual sidelobe interference unit:dB

算法

RAIC-CLC(γ = γopt)
RAIC-CLC(γ = 0.1)
RAIC-CLC(γ = 0.3)
RAIC-CLC(γ = 0.5)
RAIC-CLC(γ = 0.7)
RAIC-CLC(γ = 0.9)

平均SINR
SNR=

10
9.99

9.41
8.90
7.88
6.97
6.78

SNR=
15
10.50

9.88
9.25
8.73
8.07
7.94

SNR=
20
11.36

11.06
10.43

9.52
8.24
7.73

SNR=
25
11.79

11.28
10.86
10.09

9.03
8.68

SNR=
30
11.69

11.06
10.55
10.00

9.17
8.82

SNR=
35
10.39

9.68
9.89
8.86
7.82
7.51

注：加粗字体为最优测试结果。
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输入 SNR 条件下均表现出稳定的输出 SINR 跟踪性

能，迭代过程中未出现明显波动。在 10 dB、15 dB、

20 dB、25 dB、30 dB、35 dB 的输入 SNR 范围内，其平

均 输 出 SINR 分 别 为 10.63 dB、12.08 dB、12.71 dB、

13.00 dB、13.19 dB 和 13.26 dB，呈现出随输入 SNR 提

升而逐步上升的良好趋势。相比之下，MVDR 算法的

输出 SINR 性能随输入 SNR 升高反而持续下降，在输

入 SNR 为 35 dB 时，平均输出 SINR 仅为−21.53 dB。

该现象主要归因于该算法依赖协方差矩阵的递归更

新机制，其遗忘因子的设定难以充分适应干扰环境的

动态变化速率，导致权值更新滞后，进而造成干扰抑

制能力退化。GSC 算法由于 BM 对导向矢量失配较为

敏感，自适应对消模块中的误抑制现象加剧，致使平

均输出SINR始终处于最低水平，在输入SNR为35 dB时

仅为 6.71 dB。MOP-RP 算法虽通过约束或正则化手

段缓解了信号误抑制问题，但缺乏动态权值优化的灵

活性，在输入 SNR 为 35 dB 时，其跟踪性能已明显落后

于 RAIC-CLC 算法。ESCMR 算法的性能虽随输入 SNR
的提升而改善，但仍与RAIC-CLC算法存在显著差距。

随后，本文对 RAIC-CLC 算法中迭代步长参数的

敏感性进行了仿真分析。图 6 展示了在 6 种不同 SNR
条件（10 dB、15 dB、20 dB、25 dB、30 dB、35 dB）下，输

出 SINR 随迭代次数的变化曲线，对应不同迭代步长

设置。表 5 列出了在不同输入 SNR 条件下，各迭代步

长在第 700~800 次迭代区间内的平均输出 SINR。

表4　双旁瓣干扰条件下各算法平均输出SINR 单位：dB
                      Table 4　Average output SINR versus leakage factor 

under dual sidelobe interference unit:dB

算法

RAIC-CLC
MVDR
MOP

MOP-HARD
MOP-RP

GSC
ESCMR

平均SINR
SNR=

10
10.63

−15.12
−17.96

10.62
10.62

−18.79
−19.91

SNR=
15
12.08

−19.24
−16.60

12.07
12.07

−13.78
−14.91

SNR=
20
12.71

−21.00
−16.02

12.70
12.70
−8.77
−9.91

SNR=
25
13.00

−21.32
−15.82

12.98
12.96
−3.74
−4.91

SNR=
30
13.19

−21.41
−15.92

13.17
12.99

1.35
0.08

SNR=
35
13.26

−21.53
−17.07

13.24
12.51

6.71
5.09

注：加粗字体为最优测试结果。

                            (a) SNR=10 dB                                                        (b) SNR=15 dB                                                      (c) SNR=20 dB

                            (d) SNR=25 dB                                                        (e) SNR=30 dB                                                        (f) SNR=35 dB
图6　双旁瓣干扰共存的情况下不同迭代步长条件下输出SINR随迭代次数的变化特性

Figure 6　Variation characteristics of output SINR with number of iterations for different iteration step sizes under dual sidelobe interference coexistence

表5　不同迭代步长条件下各RAIC-CLC算法平均输出SINR
单位：dB

        Table 5　Average output SINR of RAIC-CLC algorithms for 
different iteration step sizes unit:dB

算法

μ = 0.1

μ = 0.01

μ = 0.001

平均SINR
SNR= 

10
3.04
10.63

−12.61

SNR=
15
3.14
12.08

−7.62

SNR=
20
3.19
12.71

−2.64

SNR=
25
3.25
13.00

2.29

SNR=
30
3.33
13.19

7.10

SNR=
35
3.09
13.26

11.67
注：加粗字体为最优测试结果。
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由图 6 及表 5 数据可知，当迭代步长 μ=0.01 时，平

均输出 SINR 最高。当迭代步长设置为 μ=0.1 时，随着

输入 SNR 的提升，其输出 SINR 逐渐下降，这是由于迭

代步长取值过大，超出了算法稳定所需的步长范围，

导致收敛性能恶化。而当迭代步长 μ=0.001 时，算法

的跟踪速度较慢，难以在较少的快拍数内实现较高的

输出 SINR 性能。

4. 3　算法计算复杂度分析

算法的计算复杂度是评估其工程可实现性的关

键指标，尤其在大规模阵列通信场景中，低复杂度算

法更易于在 FPGA 平台上高效实现，从而实现对非平

稳环境下干扰信号的实时跟踪与抑制。本节基于理

论层面的复杂度分析，对本文提出的 RAIC-CLC 算法

与对比算法进行定量复杂度比较。需要说明的是，

GSC 算法、MOP-HARD 算法及 MOP-RP 算法的时间复

杂度均以 NLMS 算法的实现方式为基准进行计算。

为统一复杂度评估标准，明确核心符号定义如

下：M 为主天线阵元数，L 为辅助天线阵元数，N 为接

收信号的快拍数；I 为 ESCMR 算法的离散积分点数

（此处取 I=20）。基于表 1 设定的仿真参数，本文算法

与各对比算法的时间复杂度如表 6 所示。

本文提出的 RAIC-CLC 算法运算量最小，仅为

MVDR 的 1.45%，ESCMR 算法的 0.60%，显著降低了硬

件端的计算负担。与 GSC 算法相比，RAIC-CLC 算法

在运算量降低 7.41% 的基础上，具备更强的导向矢量

失配鲁棒性，实现了低复杂度与高性能的兼顾。

RAIC-CLC 算法与 MOP-HARD 及 MOP-RP 算法的计算

复杂度相同，但其在导向矢量失配条件下表现出更优

的鲁棒性。综上所述，本文提出的 RAIC-CLC 算法通

过规避矩阵求逆、简化迭代运算，实现了低复杂度设

计，十分有利于在 FPGA 平台上高效实现，为工程化

实时抗干扰处理提供了可行性。

5　结论

本文针对无线通信系统在非平稳环境下的导向

矢量失配与动态干扰抑制难题，提出 RAIC-CLC，通过

理论推导与仿真验证，得出核心结论如下：

所提可控泄漏约束机制可有效解决导向矢量失

配问题。通过引入物理意义明确的泄漏约束因子，并

推导其闭式最优，实现了辅助通道期望信号响应的精

准控制，避免传统算法的期望信号自相消缺陷。仿真

结果表明：在输入 SNR 为 10~35 dB 范围，其平均输出

SINR 稳定在 9.99~11.79 dB，较 MOP、MOP-RP、MOP-

HARD、MVDR、GSC 和 ESCMR 等算法，输出 SINR 均明

显提升，尤其在高 SNR（35 dB）和大失配误差场景下

（±15°），鲁棒性优势更为显著。

梯度投影迭代算法显著提升动态干扰跟踪能力。

该算法通过“梯度更新-约束投影”交替迭代，规避了

传统算法的矩阵求逆运算，将时间复杂度降至 O (L ×

N )，仅为 MVDR 的 1.45%，ESCMR 算法的 0.60%，且略

低于 GSC 算法（运算量降低 7.41%）。在干扰源匀速

移动场景下，仍能快速调整权值以匹配干扰变化。在

5°DOA 误差、输入 SNR 为 10~35 dB 条件下，其平均输

出SINR达10.63~13.26 dB；其中，当输入SNR为35 dB时，

较 MOP 算法提升 30.33 dB，较递归更新的 MVDR 算法

提升 34.79 dB，较 GSC 算法提升 6.55 dB，且迭代过程

中 SINR 无明显波动，满足实时抗干扰需求。

算法通过“可控泄漏约束 -梯度投影”的协同设

计，在统一框架内实现静态鲁棒性与动态适应性的统

一：前者保障期望信号不被误抑制，后者确保干扰跟

踪的实时性。该统一框架使算法在多种挑战性条件

下均表现优异：低快拍数场景下仍能稳定估计权值，

高 SNR 环境中避免了期望信号过度抑制，双旁瓣干扰

共存场景下平均输出 SINR 始终领先于 MOP-HARD、

MOP-RP、GSC、ESCMR 等对比算法，实现了稳态性能

与动态适应性的双重优化。
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