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摘 要： 针对冲击噪声下多输入多输出(Multiple‑Input Multiple‑Output, MIMO)雷达阵列诊断失效问题，对基于二

阶矩的传统匹配滤波器进行改进以适应非高斯噪声，并提出一种基于张量分解和K‑means聚类的阵列诊断方法. 该方

法利用MIMO雷达各接收阵元回波信号的高斯核函数值来自适应地调整匹配滤波器的系数，以有效形成虚拟阵列. 为

挖掘正常和故障阵元的匹配滤波输出数据的多维特征，将虚拟阵列协方差矩阵构建成三阶平行因子(PARAllel FAC‐

tor, PARAFAC)张量，并通过COMFAC(COMplex parallel FACtor analysis)算法分解获得收发阵列流形矩阵，使用欧式距

离度量其相似性，确定两个簇类数据的聚类中心并划分出异常簇类，以完成故障阵元位置的诊断. 仿真结果验证了所

提算法的有效性.
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Abstract： The traditional array diagnosis methods for multiple-input multiple-output(MIMO) radar may fail in the
presence of impulse noise. The traditional matched filter based on second-order statistics is modified to obtain a reliable per⁃
formance in the non-Gaussian noise, and then the array diagnosis method based on tensor decomposition and K-means clus⁃
tering is proposed. The coefficients of the matched filters are adjusted with the Gaussian kernel function values of the echo
signal observed at each receive element, which makes the MIMO radar form a virtual array successfully in the presence of
impulsive noise. To further utilize the inherent multidimensional structure of the matched filter output data of the damaged
and normal antennas, a third-order parallel factor(PARAFAC) model of the virtual array covariance matrix is formulated.
By exploiting the complex parallel factor analysis(COMFAC) algorithm on the third-order covariance tensor, the manifold
matrices of the transmit and receive arrays are obtained. The similarity of manifold matrix data is measured using Euclidean
distance, and the clustering centers of the two clusters corresponding to the normal and fault elements are determined. The
abnormal cluster data is selected to diagnose the location of the fault elements in MIMO radar array. Numerical simulation
results confirm the effectiveness of the proposed algorithm.
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1 引言

多输入多输出（Multiple‑Input Multiple‑Output，MI‑
MO）雷达是将通信系统中MIMO技术应用到雷达中而

诞生的一种新体制雷达，一经提出立即引起了广大学

者的关注［1，2］. 受实际工作环境影响，如恶劣天气、元器

件腐蚀等，MIMO雷达在长时间执行任务中收发阵列中

不可避免地会存在故障阵元，而受损阵元无法正常发

射和接收信号，从而导致MIMO雷达的目标探测和参数

估计性能下降 . 阵列诊断的目的是在含有大量阵元的

阵列中检测故障天线单元的位置和数量，这对雷达故

障阵元的维修是至关重要的［3，4］. 阵列雷达在每次开机

时一般利用雷达自带的激励源对各通道的幅相误差进

行校正并检测通道故障 . 但是该方法只能在雷达开机

时对故障阵元位置进行诊断，而阵元故障往往会在雷

达工作过程中发生 . 因此现有文献主要研究在雷达工

作状态时的阵列诊断方法［5~7］，这样能及时检测故障阵

元以便利用性能补偿算法来保障雷达任务的顺利执

行 . 文献［5］利用近场探头采集近场数据，并利用矩阵

法等算法估计近场探头电压与阵列的激励系数，通过

与理想激励系数的对比实现故障阵列的诊断 . 文献［6］
中提出一种基于压缩感知方法的阵列诊断技术，通过

采集较少的数据来确定故障阵元的位置，进一步提高

了阵列诊断的效率 . 文献［7］提出一种基于 PCA（Prin‑
cipal components analysis）主成分分析的气象故障传感

器数据检测方法，该方法通过对接收数据协方差矩阵

做特征值分解得到主成分，并根据各接收数据到主成

分的马尔科夫距离来确定故障传感器的位置 . 文献［8］
提出一种基于信号子空间聚类的MIMO雷达阵列诊断

方法，该方法通过计算各阵元对应的信号子空间的局

部密度，并划分出异常簇类来确定故障阵元的位置 .
以上对于阵列中故障阵元诊断问题的研究均以高

斯噪声为假设前提 . MIMO雷达实际工作环境中，受雷

电、大气等自然产生、系统电路上的瞬时尖峰以及人为

干扰的影响，所涉及的加性噪声大多数为冲击噪声 . 冲

击噪声的分布特性具有尖峰或厚重拖尾，通常以α稳定

分布来表示［9］. 由于冲击噪声在时域中分布呈脉冲状，

导致阵列接收数据呈非线性且不具备二阶统计量特

性［10］，从而导致现有基于高斯噪声背景下的阵列诊断

方法性能下降甚至失效 .
MIMO雷达通过匹配滤波处理在接收信号中分离

出各个发射通道信号以形成大孔径虚拟阵列 . 在加性

高斯白噪声信道中，由于二阶统计量的存在，因此保证

了匹配滤波器的最优性［11］. 然而，冲击噪声往往带有冲

击特性和厚拖尾特性，符合 α稳态分布，不具有二阶及

二阶以上的矩特性［12］，因此在冲击噪声下匹配滤波效

果会大为降低，从而严重影响MIMO雷达的通道分离效

果，进而导致MIMO雷达阵列诊断失效 . 针对此问题，

文献［13］提出一种基于无穷范数互信息的MIMO雷达

阵列诊断方法，该方法对阵列接收数据进行无穷范数

归一化处理来抑制冲击噪声，然后通过匹配滤波处理

形成虚拟阵列，对虚拟阵列输出数据取模处理并等效

于灰度图像数据，通过计算各阵元之间的互信息值实

现故障阵元位置的诊断 . 由于无穷范数归一化处理方

法对冲击噪声抑制效果有限，因此残余的冲击噪声仍

然会对MIMO雷达匹配滤波处理产生影响 . 为此，本文

利用MIMO雷达接收阵列回波信号的高斯核函数值来

自适应地调整匹配滤波器系数，使其对冲击噪声具有

较好的适应性，以有效形成虚拟阵列，并构建虚拟协方

差矩阵的三阶平行因子（PARAllel FACtor，PARAFAC）
张量形式，以便能更好地提取正常阵元和故障阵元经

匹配滤波后的数据特征，然后通过 COMFAC（COMplex
parallel FACtor analysis）算法分解三阶协方差张量，获

得发射阵列和接收阵列的流形矩阵，最后利用阵列流

形矩阵中与正常阵元和故障阵元相对应的两个簇类数

据的聚类中心差异，分别诊断出发射阵列和接收阵列

中故障阵元的位置 . 本文方法能够在冲击噪声下有效

检测出MIMO雷达发射阵列与接收阵列中故障阵元的

位置，且无需额外的测量探头 .
2 阵元故障MIMO雷达信号模型

双基地MIMO雷达的发射阵列和接收阵列均为线

性阵列，分别由M个发射阵元和N个接收阵元组成，其

中发射和接收的各阵元间距分别为 dt和 dr. 各发射阵

元 发 射 相 互 正 交 的 同 频 相 位 编 码 信 号 B =
[ b1，b2，⋯，bM ]

T ∈ CM × P，bm ∈ CP × 1 为第 m个发射阵元

的发射信号矢量，P为每个脉冲周期内的采样个数，( ⋅ ) T
表示转置 . 假设在空间远场中存在 L个非相干观测目

标，第 l（l=1，2，…，L）个目标相对于发射阵列的波离方

向角（DOD）和相对接收阵列的波达方向角（DOA）为

(ϕl，θl )，则接收阵列在第 k个脉冲周期的输出信号Xk为

Xk = A rdiag (sk) ATt B + Zk （1）
式中，A r = [ a r (θ1)，a r (θ2)，⋯，a r (θL) ] ∈ CN × L，a r (θl) =
é
ë

ù
û1，ej2πdr sinθl λ

，⋯，ej2π ( )N - 1 dr sinθl λ T
为 接 收 阵 列 导 向 矢

量 ；A t = [ a t (ϕ1)，a t (ϕ2)，⋯，a t (ϕL) ] ∈ CM × L，a t (ϕl) =
é
ë

ù
û1，ej2πdt sinϕl λ

，⋯，ej2π ( )M - 1 dt sinϕl λ T
为发射阵列导向矢量，

λ为发射信号波长；diag (sk)表示由矢量 sk构成的对角

矩阵，其中 sk中每个元素包含了对应目标的散射系数

和多普勒频率等信息；Zk ∈ CN × P表示第 k个脉冲周期

内的冲击噪声矩阵，噪声矩阵 Zk中每一行元素服从 α
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稳定分布［9］.
在实际应用中，阵列天线持续高温的运作以及所

处的恶劣自然环境因素等影响，MIMO雷达的收发阵列

中可能会存在故障阵元 . 定义Q T和Q R为发射阵列和

接收阵列中故障阵元的位置集合，当第 q t (q t ∈ Q T)个发

射阵元和第 q r (q r ∈ Q R)个接收阵元出现故障时，发射

阵列流形矩阵 A t中第 q t行元素为零，接收阵列流形矩

阵 A r中第 q r行元素为零，则含故障阵元的发射和接收

阵列流形矩阵分别记为 A͂ t和 A͂ r. 则存在阵元故障时MI‑
MO雷达接收阵列在第 k个脉冲周期内的输出信号为

X͂k = A͂ rdiag (sk) A͂Tt B + Zk （2）
3 基于高斯核函数的自适应匹配滤波器

传统的匹配滤波器是基于二阶最优性准则来解决

信号检测问题的 . 从理论上讲，匹配滤波器在加性高斯

白噪声下能使输出信噪比达到最大［11］. 也就是，当噪声

Zk为高斯白噪声时，匹配滤波器的性能是最优的 . 但

理论和实验证据表明，实际的雷达回波中往往受到具

有较强脉冲特性的冲击噪声的影响，此时MIMO雷达采

用匹配滤波处理时，具有较强脉冲特性的噪声经匹配

滤波后的输出分量会将滤波后的目标分量淹没，从而

导致传统匹配滤波处理无法有效分离发射信号通道，

对目标参数估计和阵列诊断带来非常严重的负面

影响 .
核函数通常作为一种加权函数，应用最为广泛的

是高斯核函数［14］. 本文利用接收阵列回波信号的高斯

核函数值对匹配滤波器系数进行加权调整，以解决因

冲击噪声的存在而对匹配滤波器产生失配的问题 . 引

入高斯核函数值，则第 k个脉冲周期内对第 n（n =
1，2，⋯，N）个接收阵元回波信号中分离出第 m（m =
1，2，⋯，M）个发射通道的信号时，所使用的匹配滤波器

系数矢量为

Wm，n，k = κσ (X͂n，k)⊕(bm)
T

（3）
式中，⊕表示 Hadamard乘积；X͂n，k 为第 n个接收阵元

在 第 k 个 脉 冲 周 期 内 的 接 收 信 号 ；κσ ( X͂n，k ) =
e-éë ù

ûX͂n，k - med ( )X͂n，k
2

σ2
，其中，σ > 0为高斯核宽度；med( ⋅ )

表示取中值 . 由式（3）可知，当回波信号 X͂n，k出现幅度

较强的冲击噪声时，相应的高斯核函数值较小，使得对

应匹配滤波系数随之减小，从而能自适应地降低冲击

噪声对匹配滤波性能的影响 . 借助式（3）的改进匹配滤

波器，对MIMO雷达第 n个接收阵元接收信号进行分

离，可以得到第m（m = 1，2，⋯，M）个发射阵元的第 k个
脉冲周期发射信号在第 n（n = 1，2，⋯，N）接收阵元的

分离输出，

ym，n，k = X͂n，kW
H
m，n，k P

≈∑
l = 1

L ej2π ( )n - 1 dr sinθl λej2π ( )m - 1 dt sinϕl λ sk，l + gm，n，k （4）

式中，( ⋅ )H表示复共轭转置运算；sk，l为向量 sk中的第 l
个元素；gm，n，k = Zn，kW

H
m，n，k P. 将所有接收阵元的第 k

个脉冲周期内回波经匹配滤波后的输出写成向量形

式为

yk ≈ (A͂ t⊙A͂ r) sk + gk （5）
式中，yk 为MN × 1的输出向量，即等效为MN个虚拟阵

元的输出；⊙表示Khatri-Rao积；gk为MN × 1的冲击噪

声匹配滤波后的输出向量 . 由式（5）得到MIMO雷达虚

拟阵列的协方差矩阵为
R = E { ykyHk }
= (A͂ t⊙A͂ r)Rs (A͂ t⊙A͂ r)

H + Rg
（6）

式 中 ，E { ⋅ } 表 示 取 数 学 期 望 ；Rs = E{sk sHk} =
diag (β1，β2，⋯，βL)；Rg = E{gkgHk }. 考虑到实际接收数

据长度有限长，即虚拟阵列协方差矩阵的最大似然估

计为

R̂ = 1
K∑k = 1

K

yky
H
k （7）

式中，K为脉冲重复周期数 .
4 基于张量分解和K‑means聚类的阵列诊

断方法

MIMO雷达的传统信号模型表示形式为向量（1
阶）和矩阵（2阶），由于阶数较低，向量和矩阵不能很好

地反映正常阵元和故障阵元数据的多维结构 . 而张量

作为向量和矩阵的高阶推广，能更好地体现数据结构

相关的多维信息特征 . 为挖掘MIMO雷达虚拟阵列数

据的多维特性，以呈现正常阵元和故障阵元经匹配滤

波后的真实数据结构，构建虚拟阵列协方差矩阵 R的

四阶PARAFAC模型［15］，即
H = Cs × 1 A͂ t × 2 A͂ r × 3 A͂∗t × 4 A͂*r + Hg （8）

式中，H ∈ CM × N × M × N为四阶协方差张量；( ⋅ ) *表示复

共轭；Cs ∈ CL × L × L × L 为四阶张量，其第 (l，l，l，l)个 ( l =
1，2，⋯，L )元素为对角矩阵 Rs中第 l个对角元素 βl，其
他元素均为零；×n为模‑n张量与矩阵的乘积；Hg为噪声

矩阵Rg的四阶张量表示形式 . 在噪声的条件下，一般

通过优化如下问题来估计阵列流形矩阵 A͂ t和 A͂ r，
min
A͂t，A͂r，Rs

 H - Cs × 1 A͂ t × 2 A͂ r × 3 A͂∗t × 4 A͂∗r F （9）
式中， ⋅ F为 Frobenius范数 . 求解式（9）的常用方法

为四线性交替最小二乘（Quadrilinear Alternating Least
Squares，QALS）法，但是QALS的收敛速度与相关的初
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始化矩阵密切相关，当初始化矩阵随机选取时该方法

的收敛速度较慢 . 由文献［16］可知，根据协方差测量数

据的低秩特性和多维结构，可以将四阶协方差张量H
改写成三阶PARAFAC张量，

Hnew = U3，L × 1 A͂ t × 2 A͂ r × 3 Ă∗ + Hgnew （10）
式中，U3，L 为 L × L × L 单位张量，即第 (l，l，l)个 (l =
1，2，⋯，L)个元素为 1，其余均为零；Ă = (A͂ t⊙A͂ r)Rs；

Hgnew为噪声矩阵Hg的三阶张量表示形式 . Hnew的模 n
（n=1，2，3）展开为［16］

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

[ Hnew ] (1) = A͂ t éë ù
ûA͂ r⊙A

⌣ T + E1

[ Hnew ] (2) = A͂ r [ ]Ă⊙A͂ t
T + E2

[ Hnew ] (3) = Ă[ ]A͂ t⊙A͂ r
T + E3

（11）

式中，[Hnew ](n )为张量Hnew的模-n（n=1，2，3）矩阵展开；

En = [Hgnew ](n )，n = 1，2，3. 为了从式（11）中求解矩阵

A͂ t、A͂ r和 Ă，可以利用三线性交替最小二乘（Trilinear Al‑
ternating Least Squares，TALS）法，它是求解 PARAFAC
分解问题的一种有效方法，主要包括以下步骤：（a）假

设 A͂ t、A͂ r和 Ă中的两个矩阵已知，采用最小二乘（Least
Squares，LS）的方法拟合其中的某个矩阵；（b）采用 LS
的方法拟合剩下的两个矩阵；（c）重复步骤（a）和（b）直

到拟合误差达到一定范围内时算法结束 . TALS 算法

的具体迭代过程如下，在噪声条件下对三个矩阵进行

的拟合代价函数为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

min
A͂t







[ Hnew ] (1) - A͂ t [ ]A͂ r⊙Ă

T

F

min
A͂r







[ Hnew ] (2) - A͂ r [ ]Ă⊙A͂ t

T

F

min
Ă



 


[ Hnew ] (3) - Ă[ ]A͂ t⊙A͂ r

T

F

（12）

则 A͂ t、A͂ r和 Ă的最小二乘解为

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Â t = [ Hnew ] (1) ( )[ ]A͂ r⊙Ă
T †

Â r = [ Hnew ] (2) ( )[ ]Ă⊙A͂ t
T †

Â = [ Hnew ] (3) ( )[ ]A͂ t⊙A͂ r
T †

（13）

式中，Â t，Â r，Â分别表示本轮拟合过程中 A͂ t，A͂ r，A͂的估计

值；( ⋅ ) †表示矩阵的伪逆 . 与QALS算法类似，TALS
算法收敛性能较差，本文利用COMFAC算法［16，17］将Hnew
压缩成更小的三阶张量以进一步降低算法复杂度，仅

需若干次迭代便可收敛 .
理想情况下，MIMO雷达的收发阵列流形矩阵估计

值 Â t和 Â r中故障阵元所对应的行元素为零，然而受噪

声和拟合误差的影响，故障阵元所对应的行元素不再

为零，但是与正常阵元所对应行元素存在本质区别 . 为

了能将 Â t或 Â r中的数据划分成正常阵元数据子集和故

障阵元数据子集，以便能诊断出发射阵列或接收阵列

中故障阵元位置，本文采用K‑means聚类方法［18］来挖掘

隐藏在数据内容的相关特性 . K‑means聚类方法是基

于机器学习理论的一种无监督聚类算法，使用欧式距

离度量样本数据的相似性，把差异越小的样本数据聚

成一类（簇），其特点是简单高效，且无需采集样本进行

训练 . 当发射阵列存在故障阵元时，令 | Â t |为对发射阵

列流形矩阵估计值 Â t中各元素取绝对值所得矩阵，显

然，矩阵 | Â t |中的数据能划分为两个簇类，其标签分别

为 1和 2，分别对应正常阵元数据和故障阵元数据 . 随

机选择两个簇类的聚类中心 μ tj ∈ C1 × L，j = 1，2，定义

| Â t |第m行元素与每一个聚类中心的欧式距离，即

dist ([| Â t |]m，：，μ tj)= ( )[ ]|| Â t
m，：
-μ tj ( )[ ]|| Â t

m，：
-μ tj

H
（14）

其中 [| Â t |]
m，：

为 | Â t |的第m行元素，m = 1，…，M. 依次

对比 | Â t |每一行元素与每一个聚类中心的距离，将 | Â t |
中每一行元素分配到距离最近的簇类中，

Cm = minj {dist ([| Â t |]m，：，μ tj)} （15）
式中，Cm表示 | Â t |中第m行元素所属的簇类标签，其取

值为 1或 2. 为了获取准确的聚类中心，重新计算 j（j =
1，2）类的聚类中心μ tj，

μ tj =
∑
m = 1

M

I (Cm，j ) [ ]|| Â t
m，：

∑
m = 1

M

I (Cm，j )
（16）

其中，I (Cm，j ) = {1， if Cm = j
0， if Cm ≠ j 为指示函数 . 重复式

（14）~式（16）直至两个簇类的聚类中心 μ tj不再变化 .
根据聚类中心μ t1和μ t2计算出门限阈值

T t = β t2 ⋅∑j = 1
2 sum( μ tj ) （17）

式中，sum( v )表示对矢量 v中元素求和，β t为调节因子 .
令 ω t = [ ω t1，ω t2，⋯，ω tM ]，其中 ω tm = sum ([| Â t |]m，：)，m =
1，2，⋯，M，对ω t每个元素进行过门限值检测 . 当ω t中
元素小于门限值 T t时，则该元素所对应的索引为故障

发射阵元的位置，最后获得故障发射阵元的位置集合

估计值 Q̂T.
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同样，为了确定接收阵列中故障阵元的位置，根据

接收阵列流形矩阵估计值的绝对值 | Â r |来计算其两个

簇类的聚类中心μ rj ∈ C1 × L，j = 1，2，并计算出门限阈值

T r = β r2 ⋅∑j = 1
2 sum( μ rj ) （18）

式中，β r 为调节因子 . 令 ω r = [ ω r1，ω r2，⋯，ω rN ]，其中

ω rn = sum ([| Â r |]n，：)，n = 1，2，⋯，N，对ω r中每个元素进

行门限阈值检测 . 当ω r中第 n个元素小于门限值T r时，

则接收阵列中第 n个阵元即为故障阵元，获得故障接收

阵元的位置集合 Q̂R.
根据以上分析，实现步骤如算法1所示 .

5 仿真实验

假设双基地MIMO雷达阵列有 10个发射阵元和 20
个接收阵元组成，收发阵元间距 dt=dr=λ/2. 远场空间中

的探测目标个数为 3，各目标相对发射阵列的发射角ϕ
=｛15º，-15º，20º｝，相对接收阵列的接收角 θ=｛-10º，
-25º，-15º｝. 各发射阵元发射相互正交的Hadamard编
码信号，每个脉冲周期内采样个数为P=256，脉冲周期

数 K=200. K‑means聚类中门限检测调节因子 βt=βr=

0. 85. 仿真实验中的噪声属于冲击噪声，因此采用广

义信噪比（GSNR）来代替一般信噪比，其表达式如下：

GSNR = 10lg ( 1
γKP∑k = 1

K

 X͂k - Zk

2
F) （19）

定义故障阵元的诊断准确率为

Pd = D tr MT （20）
式中，Dtr为发射阵列和接收阵列中故障阵元均诊断成

功的次数；MT为蒙特卡洛实验次数 .
5. 1 实验1：收发阵列流形矩阵数据聚类结果分析

假设发射阵列中第 4，6个阵元为故障阵元，接收阵

列中第 4，7，11，17个阵元为故障阵元，广义信噪比

GSNR= -5dB，特征指数α=1. 6. MIMO雷达收发阵列流

形矩阵中正常阵元与故障阵元对应数据所包含的信息

存在差异，则存在不同的聚类中心，采用K‑means算法

对收发阵列流形矩阵估计值中数据进行聚类，如图 1所
示 . 图 1中圆圈和三角分别表示故障阵元和正常阵元

这两个簇类的聚类中心，两者的聚类中心在空间间隔

较远，计算各个数据点到两个聚类中心的欧式距离并

将其分配到距离最小的聚类中心所对应的簇类中，聚

类结果如图 1所示 . 通过门限阈值检测处理，可以诊断

出在收发阵列流形矩阵中对应故障阵元的异常数据，

即图 1中十字符号所表示的数据 . 根据收发阵列中故

障阵元与异常数据点的位置关系从而可以检测出故障

阵元的位置 .
算法算法2 发射阵列流形矩阵的聚类中心的选取发射阵列流形矩阵的聚类中心的选取

输入输入：：| Â t |
输出输出：：μ t1和μ t2
迭代过程：

（1）随机选择两个簇类的聚类中心μ tj ∈ C1 × L，j = 1，2；
（2）依次对比| Â t |每一行元素与每一个聚类中心的距离，将| Â t |中
每一行元素分配到距离最近的簇类中，| Â t |中第m行元素所属的簇

类标签为Cm = minj {dist (éë| Â t |ùû m，：，μ tj)}；
（3）重新计算聚类簇的中心：

μ tj =
∑
m = 1

M

I (Cm，j ) éë ù
û|| Â t
m，：

∑
m = 1

M

I (Cm，j )
，j = 1，2.

（4）重复（2），（3）两步，直到聚类中心μ t1和μ t2不再变化 .
同样，接收阵列流形矩阵的聚类中心μr1和μr2的计算采用相同

的迭代方法 .
5. 2 实验2:诊断准确率随信噪比变化关系

本文主要工作集中在改进匹配滤波器以适应冲击

噪声和联合利用张量分解和K‑means聚类实现阵列诊

算法算法1 基于张量分解和基于张量分解和K‑means聚类的聚类的MIMO雷达阵列诊断方法雷达阵列诊断方法

步骤步骤1 根据MIMO雷达接收阵列在第 k个脉冲周期的输出信号

X͂k，获得在第n（n = 1，2，⋯，N）个接收阵元回波信号中分离出第m

（m = 1，2，⋯，M）个发射通道的信号时所使用的匹配滤波器系数矢

量Wm，n，k = κσ (X͂n，k)⊕bm.
步骤步骤2 利用所设计的匹配滤波器对MIMO雷达输出信号进行匹配

滤波处理，得到虚拟阵列输出 yk ≈ (A͂ t⊙A͂r) sk + gk，并计算出虚拟

阵列协方差矩阵 R̂ = 1
K∑k = 1

K

yky
H
k .

步骤步骤3 根据虚拟阵列输出数据的多维特性，由虚拟阵列协方差矩

阵构建三阶PARAFAC张量形式Hnew = U3，L × 1 A͂ t × 2 × A͂r × 3 × Ă∗ +
Hgnew.
步骤步骤4 利用COMFAC算法快速分解三阶协方差张量Hnew得到发

射阵列和接收阵列流形矩阵的估计值 Â t，Âr.
步骤步骤5 计算收发阵列流形矩阵的聚类中心如算法2所示 .
步骤步骤6 计算用于诊断发射阵列和接收阵列中故障阵元的门限阈

值分别为T t = β t2 ⋅∑j = 1
2 sum( μ tj )和Tr = βr2 ⋅∑j = 1

2 sum( μrj ).
步骤步骤7 由发射阵列和接收阵列的流行矩阵估计值，获得ω t =
[ ω t1，ω t2，⋯，ω tM ]和ωr = [ ωr1，ωr2，⋯，ωrM ]，其中ω tm =
sum (éë| Â t |ùû m，：)，ωrn = sum (éë| Âr |ùû n，：)，m = 1，2，⋯，M，n = 1，2，⋯，N.
对ω t和ωr中每个元素分别关于阈值T t和Tr进行门限检测，获得发

射阵列和接收阵列故障阵元的位置集合 Q̂T和 Q̂R.
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断这两方面 . 本仿真实验主要围绕上述两个方面来设

计：（1）为了验证张量分解和K‑means聚类在阵列诊断

方面的优势，设计了信号子空间聚类方法［8］、无穷范数

互信息方法［13］以及本文方法的对比实验，同时将文献

［8］中的匹配滤波器替换成本文提出的自适应匹配滤

波 器 ，简 称 AMF‑SSC（Adaptive Matched Filter‑Signal
Subspace Clustering）方法，并加入仿真对比中；（2）同时

为了验证本文提出的自适应匹配滤波器对冲击噪声的

抑制性能，采用传统的冲击抑制方法如无穷范数（Infi‑
nite Norm，IN）、类相关熵（Related Correntropy，RC）和

分数低阶（Fractional Lower Order Covariance，FLOC）来

对MIMO雷达经传统匹配滤波后输出数据进行冲击噪声抑

制，然后统一采用张量分解和K‑means聚类进行阵列诊断，

这些方法分别简称为 IN‑TDKC、RC‑TDKC、FLOC‑TDKC，
其中TDKC（Tensor Decomposition and K‑means Clustering）
表示张量分解和K‑means聚类方法 .

假设MIMO雷达的发射阵列中存在 2个故障阵元，

接收阵列中存在 4个故障阵元，广义信噪比GSNR变化

范围为-10~15dB，进行 100次蒙特卡洛实验，在每次实

验中故障阵元的位置是随机出现的 . 图 2（a）和图 2（b）
分别为 α=1. 6和 α=1. 2时的故障阵元诊断成功概率随

信噪比的变化关系 . 由图 2可知，由于冲击噪声不具备

二阶统计量特性，传统匹配滤波效果会大为降低，导致

MIMO雷达无法有效形成虚拟阵列，因此文献［8］方法

对MIMO雷达的阵列诊断失效，而 IN‑TDKC、RC‑TDKC
方法以及FLOC‑TDKC方法在不同α值下的阵列诊断性

能较差，这是由于传统匹配滤波对冲击噪声不具备适

应性 . 本文方法由于采用基于高斯核函数的自适应匹

配滤波器，因此故障阵元的诊断性能明显优于这些方

法 . 通过比较本文方法、文献［13］方法和AMF‑SSC方

法的性能曲线可知，在信噪比较高时，这三种方法均能
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图2 不同α值的故障阵元诊断准确概率随信噪比变化关系
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准确诊断故障阵元，而随着信噪比的降低，三种方法对

于故障阵元的诊断准确率均出现不同程度的下降，但

是本发明方法在低信噪比时的阵列诊断性能优于其他

两种方法，这是由于本文方法通过张量表示和分解技

术能更好地体现正常阵元和故障阵元数据的多维结构

特征，提高了阵列诊断性能 .
5. 3 实验3:诊断成功概率随故障阵元数变化关系

为验证不同故障阵元数情况下本文方法的诊断性

能，假设发射阵列中位置随机的故障阵元数Mf变化范

围为1~5，接收阵列中位置随机的故障阵元数Nf由1~10

依次增加，广义信噪比GSNR=1dB，冲击噪声特征指数

α=1. 6. 其余参数与实验 2一致 . 图 3为不同方法对故

障阵元诊断准确率随故障阵元数的变化关系 . 由图 3
可知，当 MIMO雷达收发阵列中故障阵元较少时，

AMF‑SSC方法、文献［13］方法和本文方法的诊断准确

率达 100%，然而随着收发阵列中故障阵元数的增多，

AMF‑SSC方法和文献［13］方法的诊断准确率出现不同

程度的下降，而本发明方法在所测试的故障阵元数范

围内诊断准确率均维持在 100%，因此本文方法对故障

阵元数具有较好的稳健性 .

6 结论

MIMO雷达在接收端一般利用基于二阶最优性准

则的传统匹配滤波器来分离发射信号通道，然而冲击

噪声不存在有限的二阶矩，从而导致现有阵列诊断方

法在冲击噪声背景下性能下降甚至失效 . 本文利用接

收阵列回波信号的高斯核函数值对匹配滤波器系数进

行自适应加权调整，以使得匹配滤波器能较好地适应

冲击噪声；为了更好地体现正常阵元和故障阵元数据

多维结构特征，通过构建阵元故障时的MIMO雷达三阶

协方差张量，并利用 COMFAC算法对三阶张量进行快

速分解获得收发阵列流形矩阵的估计值，最后利用K-

means聚类方法确定收发阵列流形矩阵中的异常数据，

从而能诊断出收发阵列中故障阵元的位置 . 仿真实验

表明，本文方法在冲击噪声背景下能对MIMO雷达阵列

中的故障阵元进行有效诊断且无需额外的测量探头 .
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