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Алгоритм LMS с квадратичным ограничением и его применение для борьбы 
с помехами

Орешкин Б.Н., Бакулев П.А.

Московский Авиационный Институт

Аннотация – в данной работе представлены результаты синтеза адаптивного алгоритма LMS (Lest Mean Squares) с квадратичным ограничением. Показаны результаты моделирования, подтверждающие тот факт, что скорость сходимости алгоритма с квадратичным ограничением превышает скорость сходимости алгоритма с линейным ограничением. Кроме этого, показаны результаты моделирования, говорящие о том, что применение квадратичного ограничения предотвращает подавление полезного сигнала и значительно ослабляет просачивание помехи на выход фильтра в ситуации, когда полезный сигнал присутствует в обучающей выборке. 
I. Введение
Адаптивные алгоритмы применяются в радиолокации для подстройки весов системы пространственно-временной обработки сигнала с целью подавления помех в условиях априорной неопределенности. Алгоритм LMS во многих случаях является альтернативой алгоритму непосредственного обращения оценки ковариационной матрицы помехи (ОКМ) в связи со значительным уменьшением вычислительных затрат 0. Непосредственное применение алгоритма LMS встречает трудности, выражающиеся в неконтролируемом подавлении полезного сигнала в случае, когда помеха коррелирована с сигналом. Это привело к появлению LMS с линейным ограничением (LMSL) на усиление полезного сигнала 0. Отличительной чертой LMSL является наличие слагаемого в уравнении обновления весов, отвечающего за предотвращение подавления полезного сигнала. В ряде случаев величина этого слагаемого может оказаться слишком большой, что замедляет адаптацию весов по сравнению с алгоритмом без ограничения. В других ситуациях эта величина может оказаться слишком малой, что приводит к просачиванию помех на выход системы режекции. Несмотря на большой объем литературы по алгоритму LMS, этому вопросу уделено мало внимания. Решение проблемы может быть найдено при использовании квадратичного ограничения 0.

II. Постановка задачи

Обозначим веторный дискретный во времени комплексный сигнал с выхода линейной антенной решетки, состоящей из N элементов, 
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 EMBED Equation.3  [image: image2.wmf],

2

x

..,
[image: image3.wmf]T

N

x

)

. Этот сигнал представляет собой аддитивную смесь полезного сигнала 
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, Гауссовской коррелированной помехи 
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 и белого шума с нулевым средним 
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. Сигнал на выходе формирователя луча с весовыми коэффициентами 
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 представляет собой взвешенную сумму элементов вектора 
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. Отношение мощности сигнала к сумме мощностей помехи и шума (ОСПШ) на выходе формирователя луча равно отношению Рэлея вида: 
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где 
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 – ковариационная матрица сигнала, а 
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 – ковариационная матрица помехи. Итеративное решение задачи максимизации (1) с линейным условием, полученное Фростом 0 при 
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, имеет следующий вид: 
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где k – номер обучающей выборки, 
[image: image26.wmf]μ

 – шаг адаптации.
III. Алгоритм LMS с квадратичным ограничением 

Переформулируем задачу максимизации ОСПШ как задачу минимизации знаменателя (1) при квадратичном ограничении следующим образом: 
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Стандартное решение этой задачи состоит в минимизации следующего критерия качества:
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Здесь 
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 - множитель Лагранжа. Градиент критерия качества, 
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Решение (3) заданное 
[image: image32.wmf]0

=

Ñ

J

 сводится к необходимости нахождения обобщенного максимального собственного вектора матричного уравнения вида 
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Аппроксимация решения этой задачи градиентным методом приводит к итеративному алгоритму обновления весов 
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 вида: 
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Рис. 1 Кривые обучения алгоритмов ОКМ (штрих-пунктирная линия), LMSL (штриховая линия), LMSQ (сплошная линия). Углы прихода помех: -14, 71 и 66 градусов.

Матрица 
[image: image37.wmf]c
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 не известна и в (7) принято использовать ее стохастическую аппроксимацию 
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Применение стохастической аппроксимации матриц в (6) и умножение обеих частей (6) на 
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 приводит к следующей аппроксимации 
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Подстановка (9) в (8) дает окончательную форму алгоритма LMS с квадратичным ограничением (LMSQ) и произвольным направляющим вектором 
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Приведем алгоритм (10) к форме алгоритма Фроста (2) с направляющим вектором 
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Анализ скорости сходимости и предложенного алгоритма может быть найден в 0.

[image: image49.png]5 : 5
ol
5
1oL
150
s 5 S -20
£ < <
& -25 s & -5 ' ' W 1
-30 -30- 1
-35 -35 1
-40 -40
-45 -45
0" s e0 40 =20 0 20 40 60 80 80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 0" s e0 40 =20 0 20 40 60 80

o o
(a) LMSL (0) LMSQ (B) LMS 0e3 orpannyueHui




Рис. 2 Вид диаграммы направленности антенны N = 128, M = 1024. Количество помех: 3, углы прихода помех: -14, 71 и 66 градусов, ОСПШ в обучающей выборке: 10 дБ.

IV. Результаты компьютерного моделирования

В данном разделе представлены результаты моделирования. Промоделированы две следующие ситуации. Во-первых, в обучающей выборке присутствует несколько независимых помех с Релеевской огибающей, приходящих под различными углами из дальней зоны, а полезный сигнал отсутствует. Во-вторых, в обучающей выборке присутствует и полезный сигнал и помехи. Моделирование было проведено для следующих значений параметров. Отношение сигнал/белый шум на входе 10 дБ, распределение мощности между составляющими помехи: равномерное, огибающая помехи: Релевская, количество статистических испытаний: 100. Рис. 1 показывает сходимость ОСПШ на выходе алгоритмов LMSL и LMSQ к ОСПШ на выходе алгоритма ОКМ при увеличении объема обучающей выборки M. Видно, что адаптация LMSQ проходит значительно быстрее, чем адаптация LMSL. Применение алгоритма LMSQ позволяет сократить объем обучающей выборки на 20-40% по сравнению с LMSL. Результаты моделирования ситуации с присутствием полезного сигнала в обучающей выборке представлены на Рис. 2, показывающем вид диаграммы направленности антенны с количеством элементов N = 128 после обучения по M = 1024 обучающим выборкам, усредненный в результате 100 экспериментов. ОСПШ в обучающей выборке выбран равным 10 дБ, т. е. на процесс адаптации сильное влияние оказывает полезный сигнал. Из рисунка видно, что алгоритм LMS без ограничений подавляет и полезный сигнал и помехи, алгоритм LMSL выдерживает условие единичного усиления в направлении сигнала, однако усиливает помехи. В свою очередь алгоритм LMSQ выдерживает условие единичной мощности в направлении на сигнал и блокирует влияние помеховых составляющих на формирование диаграммы направленности. В данной ситуации применение алгоритма LMSQ позволяет уменьшить уровень боковых лепестков в направлении помех на 30-40 дБ.

V. Выводы

В данной статье предложен алгоритм LMS с квадратичным ограничением. Представленны результаты компьютерного моделирования, подтверждающие тот факт, что скорость сходимости алгоритма LMSQ превышает скорость сходимости LMSL. Кроме этого, было выяснено, что алгоритм LMSQ способен производить более надежную блокировку адаптации весов когда полезный сигнал по какой-либо причине доминирует в обучающей выборке. Применение алгоритма LMSQ позволяет сократить объем обучающей выборки на 20-40% и уменьшить величину боковых лепестков в направлении помех на 30-40 дБ по сравнению с LMSL. 
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Quadtratically constrained LMS with applications to clutter supPression

Oreshkin B., Bakulev P.

Moscow Aviation Institute

Abstract – in this paper the synthesis of LMS (Least Mean Squares) adaptive algorithm with quadratic constraint is presented. Simulation results outlined in the paper show that the convergence rate of the designed algorithm is higher than that of the linearly constrained LMS. Moreover, it turns out that the application of quadratic constraint significantly alleviates the effect of target cancellation in the situation when useful signal is present in the training sample.

(((((((((((
Оптимизация коэффициента регуляризации для предотвращения подавления цели

Орешкин Б.Н., Бакулев П.А.

Московский Авиационный Институт

Аннотация – предложен метод итеративной оптимизации значения величины коэффициента регуляризации. Данный метод может быть применен в алгоритме обращения оценки ковариационной матрицы помехи (ОКМ) для ослабления выбеливания сигнала от цели в случае, когда этот сигнал просачивается в обучающую выборку.

I. Введение
Регуляризация оценки ковариационной матрицы используется в регуляризованном алгоритме ОКМ (РОКМ), чтобы уменьшить потери, связанные с использованием оценки ковариационной матрицы, полу-ченные на конечной выборке 1. Известный результат состоит в том, чтобы фиксировать коэффициент регуляризации на уровне в 10 раз превышающем мощность белого шума 1. Такой выбор оказывается удовлетворительным во многих случаях. Однако в некоторых случаях это значение может оказаться недостаточно большим. Одной из таких ситуаций является случай, когда обучающая выборка, используемая для оценивания ковариационной матрицы помехи загрязнена полезным сигналом. В этом случае эффективность РОКМ с фиксированным коэффициентом регуляризации значительно снижается. Более того, если полезный сигнал в обучающей выборке обладает достаточной мощностью, может происходить его подавление. В соответствии с известным подходом 2 коэффициент регуляризации может быть оптимизирован для предотвращения по-давления цели. Данный подход основан на модели проникновения полезного сигнала в обучающую выборку в результате ошибок калибровки антенны. Часто эта модель не отражает механизм загрязнения обучающей выборки. Например в случае быстро маневрирующей цели данный подход не способен смоделировать загрязнение обучающей выборки сигналом от цели. В данной работе мы предлагаем непараметрический подход к оптимизации коэффициента регуляризации, который не полагается на модель проникновения полезного синала в обучающую выборку. Данный подход основан на итеративной максимизации эмпирического отношения Рэлея.

II. Постановка задачи
Задача нахождения оптимальных весов линейного детектора известного сигнала 
[image: image50.wmf]s

 на фоне коррелированной помехи с ковариационной матрицей R может быть сформулирована в виде проблемы максимизации выходного отношения сигнал-помеха-шум (ОСПШ): 
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где 
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 - выходное ОСПШ, также известное как отношение Рэлея, а w – веса детектора. Выражение для весов максимизирующих (1) имеет вид 1: 
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При неизвестной R, возможно применение ОКМ, использующего ее оценку: 
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где X = [x1, x2, …, xM]T – матрица обучающего сигнала, содержащая M выборок пространственно-временных отсчетов xi размерностью N×1, полученных из элементов разрешения, окружающих тестируемую ячейку. Введение коэффициента регуляризации 
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 приводит к следующему выражению для регуляризованной оцен-ки ковариационной матрицы помехи: 
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а выражение для весов 
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 алгоритма РОКМ соответственно принимает следующий вид: 
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Тогда проблема оптимизации 
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 может быть сформулирована следующим образом: 
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Здесь 
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 – эмпирическое отношение Рэлея, использующее соответствующие оценки в (1). Здесь мы подчеркиваем, что в соответствии с нашим допущением 
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 может быть использовано для того, чтобы аппроксимировать (1) во время оптимизации 
[image: image63.wmf]α

. 

III. Оптимизация коэффициента регуляризации

В данном разделе мы описываем предлагаемую процедуру оптимизации 
[image: image64.wmf]α

. Сначала мы формулируем задачу оптимизации с использованием точного выражения (1), а затем используем необходимые аппроксимации для получения функции потерь. Проблема максимизации (1) по отношению к 
[image: image65.wmf]α

 может быть переформулирована в условном виде: 
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(7).
Для решения задачи (7) мы применяем линеаризацию выражения весов 
[image: image67.wmf]w

ˆ

 предложенную в 3:
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(8).
Вычисляя первую производную (5) в точке 
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    (9)
и ограничиваясь первыми двумя членами ряда (8) мы получаем линейную аппроксимацию (5) 
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(10),
которая после введения обозначений 
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принимает следующий вид: 
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(11).

Аппроксимация (7) путем подстановки выражений (11) и (3), а также применение множителей Лагранжа приводит к следующему критерию качества:
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(12),
где 
[image: image76.wmf]λ

 – множитель Лагранжа. Градиент критерия качества относительно 
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 имеет вид: 
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      (13)

Приравнивая (13) к нулю мы получаем следующее выражение для 
[image: image79.wmf]α

: 
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Выражение для множителя Лагранжа 
[image: image81.wmf]λ

 может быть найдено обычным способом:
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       (15)

Наконец, выражение для 
[image: image83.wmf]λ

 приобретает следующий вид: 
[image: image84.wmf])
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Таким образом, алгоритм определения 
[image: image85.wmf]α

, максимизирующего 
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 состоит в определении 
[image: image87.wmf]w

~

 и 
[image: image88.wmf]v

~

, 
[image: image89.wmf]λ

 и 
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 по формулам (16) и (14) и, наконец, 
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 по формуле (7). Однако во-первых, 
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 в выражениях для 
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 может быть плохо обусловлена. Во-вторых, линейная аппроксимация 
[image: image95.wmf]w
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 в (12) препятствует точному вычислению 
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 за одну итерацию, если оптимальное 
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 велико. Чтобы скомпенсировать этот эффект, мы предлагаем использовать итеративный алгоритм определения 
[image: image98.wmf]α

. В этом случае 
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 вычисляется несколько раз следуя уже указанным выше шагам. На первой итерации используется 
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, где i – номер итерации, а 
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 – мощность белого шума.

IV. Результаты моделирования

В данном разделе представлены результаты моделирования РОКМ с 
[image: image103.wmf]α

 вычисляемым в соответствии с предлагаемым методом, 
[image: image104.wmf]α

 фиксированном на 10 дБ выше уровня шума 1 и идеальным ОКМ с известной ковариационной матрицей. Для моделирования были использованы следующие параметры: частота повторения 20 кГц, помеха состоит из двух компонент со средними частотами 0 и 1000 Гц и шириной пика 500 Гц, огибающая спектра помехи – Гауссовская, ОСШ 10 дБ, а доплеровский сдвиг частоты полезного сигнала равен 4 кГц.
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Рис. 3 Зависимость ОСПШ на выходе от количества отсчетов N. Пунктирная линия обозначает ОКМ с полностью известной R, сплошная – предлагаемый метод, штрих-пунктирная – метод 1. Усреднение по 500 реализаций, M = N.
Распределение амплитуды сигнала от цели в обучающей выборке принято Релеевским, со средней мощностью равной его мощности в тестируемой выборке. Количество итераций при определении оптимального 
[image: image106.wmf]α

 равно 3. Результаты моделирования в виде зависимостей ОСПШ на выходе алгоритма РОКМ показаны на Рис. 3. Из рисунка следует, что когда сигнал от цели присутствует в обучающей выборке (см. Рис. 3 д-з) и в области положительных входных ОСПШ выигрыш по отношению к алгоритму РОКМ 1 составляет 3-8 дБ. В области отрицательных ОСПШ выигрыш варьируется в пределах 0-3 дБ. Выигрыш в области отрицательных ОСПШ ограничен, поскольку результирующий фильтр после регуляризации является комбинацией оптимального фильтра на фоне белого шума и адаптивного фильтра. При отрицательных ОСПШ варьирование вклада указанных фильтров неэффективно в силу просачивания помехи на выход через составляющую соответствующую фильтру на фоне белого шума. Когда полезный сигнал отсутствует в обучающей выборке (см. Рис. 3 а-в) предлагаемый алгоритм в некоторых случаях проигрывает алгоритму РОКМ 1, однако соответствующие потери незначительны и составляют 0-0,5 дБ.

V. Выводы

Предложен итеративный алгоритм оптимизации коэффициента регуляризации, предназначенный для ослабления эффекта подавления цели в алгоритме РОКМ. Линеаризация выражения для весов алгоритма РОКМ использована для получения эмпирической функции потерь и формулы для коэффициента регуляризации минимизирующего эту функцию. Предложен итеративный алгоритм, компенсирующий негативный эффект линеаризации. Наконец, показаны результаты моделирования, подтверждающие эффективность предложенного алгоритма.

Литература

1. Carlson B.D., Covariance matrix estimation errors and diagonal loading in adaptive arrays // IEEE Trans. on Aerospace and Electronic Systems, vol. 24, no. 4, pp. 397–401, Jul. 1988.

2. Beck A. and Eldar Y.C., Doubly constrained robust capon beamformer with ellipsoidal uncertainty sets // IEEE Trans. on Signal Process., vol. 55, no. 2, pp. 753–758, Jan. 2007.

3. Tian Z., Bell K.L., and Van Trees H.L., A Recursive Least Squares implementation for LCMP beamforming under quadratic constraint // IEEE Trans. on Signal Process., vol. 49, no. 6, pp. 1138–1145, Jun. 2001.
Optimization of loading factor preventing target cancellation

Oreshkin B., Bakulev P.

Moscow Aviation Institute

Abstract – Adaptive algorithms based on sample matrix inversion belong to an important class of algorithms used in radar target detection to overcome prior uncertainty of interference covariance. Sample matrix inversion problem is generally ill conditioned. Moreover, the contamination of the empirical covariance matrix by the useful signal leads to significant degradation of performance of this class of adaptive algorithms. Regularization, also known in radar literature as sample covariance loading, can be used to combat both ill conditioning of the original problem and contamination of the empirical covariance by the desired signal. However, the optimum value of loading factor cannot be derived unless strong assumptions are made regarding the structure of covariance matrix and useful signal penetration model. In this paper an iterative algorithm for loading factor optimization based on the maximization of empirical signal to interference plus noise ratio (SINR) is proposed. The proposed solution does not rely on any assumptions regarding the structure of empirical covariance matrix and signal penetration model. The paper also presents simulation examples showing the effectiveness of the proposed solution.
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РЕШЕНИЕ НЕКОРРЕКТНЫХ ЗАДАЧ МЕТОДАМИ МНОГОКРИТЕРИАЛЬНОГО МАТЕМАТИЧЕСКОГО ПРОГРАММИРОВАНИЯ

Лебедев А.Л.

МГТУ им. Н.Э. Баумана

По своему определению некорректные задачи предполагают два оператора (функционала), один из которых должен обеспечить соответствие решения результатам наблюдений, второй – определить выбор надлежащего вида решения.

В функционал, точка минимума которого определяет точечную оценку решения, вводится компонента 
[image: image107.wmf]1

J

, отвечающая за близость решения к заданным результатам наблюдений (точкам), например, 
[image: image108.wmf]2

1

2

JAzu

=-

, и сглаживающий функционал (оператор)
[image: image109.wmf]2
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, который учитывает априорную информацию о возможном решении, т.е. решение должно удовлетворять двум целевым функциям 
[image: image110.wmf]1
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 и 
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 [1]. Вид сглаживающего функционала 
[image: image112.wmf]2
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 определяется исходя из физической интерпретации задачи. Например, 
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 для гладких решений имеет вид 
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, для разряженных решений - 
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Оба функционала 
[image: image116.wmf]1
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 и 
[image: image117.wmf]2
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 в классических методах регуляризации объединяются в один регуляризующий функционал 
[image: image118.wmf]J

 с помощью параметра регуляризации 
[image: image119.wmf]l
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К настоящему времени однозначно формализованных процедур нахождения 
[image: image121.wmf]l

 не существует.

Поскольку имеется две целевые функции, которые требуется одновременно минимизировать на некотором множестве 
[image: image122.wmf]D

, определяемом условием 
[image: image123.wmf]uAz
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, то естественно перейти здесь к многокритериальной задаче математического программирования: минимизировать две функции (векторный критерий), например,
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В данной формулировке эта задача является двухкритериальной задачей математического программирования.
Существует четыре основных подхода для решения многокритериальных задач [2]:

1. построение области Парето и предоставление проектировщику или ЛПР (лицу, принимающему решение) возможности выбора единственного из Парето-оптимальных решений;

2. последовательная оптимизация скалярных критериев после введения для них приоритетов с назначением или без назначения уступок (целевое программирование);

3. оптимизация на основе компромиссных отношений, вводимых, например, путем назначения весовых коэффициентов для каждого скалярного критерия или путем назначения предельных значений для всех критериев кроме одного – главного (метод взвешенных сумм с точечным оцениванием весов, метод 
[image: image125.wmf]e

-ограничений и др.);

4. оптимизация, основанная на приближении решения к некоторому, специальным образом выбранному, идеальному значению.

В реальных условиях параметры систем и наблюдаемые величины измерены или заданы с определенной погрешностью. Для учета возможного разброса решений, необходимо получать интервальные оценки решения. Аналитически ковариационная матрица оценок определяется путем обращения матрицы вторых производных логарифма функции правдоподобия, полученной на основе исходной системы нелинейных уравнений, при найденных значениях оценок.

В качестве примера рассматривается задача многосигнальной пеленгации источников излучения на одной частоте при помощи набора вибраторов (линейного или кругового).

Требуется определить параметры (амплитуды, пеленги и углы места) узкополосных сигналов 
[image: image126.wmf](
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, приходящих по направлениям 
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 к линии элементов (вибраторов) антенной системы.

Математическая модель задачи пеленгации представлена в [3]: 
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где 
[image: image129.wmf]M

 – количество детекторов, 
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 – количество источников радиоизлучения; 
[image: image131.wmf](
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 – вектор выходов детекторов; 
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 – вектор модулирующих функций; 
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где 
[image: image136.wmf]m

-й элемент, 
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, вектор-столбец 
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 для линейной или круговой АС имеет вид:
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[image: image142.wmf]1,2,...,
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где 
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 – несущая частота, 
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 – скорость света, 
[image: image146.wmf]d

 – расстояние между соседними элементами антенной системы, 
[image: image147.wmf]R

 – радиус окружности, вдоль которой расположены элементы антенной системы, 
[image: image148.wmf]l

 – длина волны сигналов ИРИ, 
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 – пеленг 
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-го излучателя, 
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 – угол места 
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-го излучателя, 
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 – вектор шума.

Предполагаем, что помехи являются постоянным в пространстве и времени белым шумом, не коррелирующим с излучателями, имеющим нулевое математическое ожидание и ковариационную матрицу 
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 - среднеквадратическое отклонение (СКО), 
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 - единичная матрица. Во всех примерах на компоненты вектора  
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 действует аддитивный гауссовый шум с нулевым математическим ожиданием и СКО 
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 везде один и тот же.

Сведем исходную нелинейную систему уравнений к линейной путем расширения базиса, для чего введем сетку по 
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. Теперь подлежат определению только амплитуды, соответствующие элементам сетки    
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При дискретизации по углам пеленгации и места мы получаем вектор решения 
[image: image163.wmf]z

, большинство компонент которого равны нулю. Поэтому целесообразнее использовать 
[image: image164.wmf]p

l

-регуляризацию: 
[image: image165.wmf](

)

2

p

p

Jzz

=

, в частности, при 
[image: image166.wmf]1

p

=

 имеем 
[image: image167.wmf](

)

2

1

N

i

i

Jzz

=

=

å

.
Двухкритериальная задача математического программирования для задачи пеленгации в данном случае записывается следующим образом:  
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при ограничениях
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При решении задачи пеленгации основное внимание уделено методу пороговой оптимизации (метод 
[image: image170.wmf]e

-ограничений) и целевому программированию.
Дисперсии оценок амплитуд получались методом статистических испытаний. Их можно также определить аналитически. Аналитически ковариационная матрица оценок (дисперсии)  определяется путем обращения матрицы вторых производных логарифма функции правдоподобия, полученной на основе исходной системы нелинейных уравнений, при найденных значениях оценок.

Считаем, что приходят два сигнала с пеленгами 
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, углами места 
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 и амплитудами 10 и 12 мВ соответственно. Число элементов АС 
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. Независимые оптимальные значения критериев 
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, найденные при ограничениях 
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, и равные соответственно 10,86 и 23,94, используются в качестве границ ограничений в задаче пороговой оптимизации и целевом программировании.

Точечные оценки для различных методов представлены в таблице 1, СКО оценок – в таблице 2.

Пример 1. Задача пороговой оптимизации (квадратичное программирование). При неотрицательности компонент вектора 
[image: image178.wmf]z

 получаем задачу квадратичного [5]: 
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где 
[image: image180.wmf]d

 - некоторая априорная оценка нормы решения. Шаг по 
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 выбран равным 
[image: image182.wmf]0

1,82

.

Пример 2. Задача пороговой оптимизации (нелинейное программирование) [6]. Функционал 
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где параметр 
[image: image185.wmf]g

 позволяет учитывать шум, присутствующий в компонентах вектора 
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. Точечные оценки определены при 
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Пример 3. Целевое программирование (архимедова модель). В данном подходе все целевые функции переводятся в ограничения и осуществляется минимизация взвешенной суммы меры их отклонений от ограничений: 
[image: image189.wmf]12

1122

,

min

dd

wdwd

+

 при 
[image: image190.wmf](

)

(

)

1122

,

JzdJzd

gd

+£+£

,  где 
[image: image191.wmf]i

w

 - весовые коэффициенты, 
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 - отклонения от ограничений.

Решение получено при 
[image: image194.wmf]1

0,2;

w

=

 
[image: image195.wmf]2

0,8;

w

=

 
[image: image196.wmf]10,86;

g

=

 
[image: image197.wmf]23,94

d

=

, шаг 
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. Выбор значений 
[image: image199.wmf]d

 и 
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 аналогичен их определению в задачах квадратичного и нелинейного программирования. Найденные отклонения: 
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Пример 4. Целевое программирование (архимедова модель). Осуществляется последовательный перевод целевых функций в ограничения и минимизация отклонения значений целевых функций от ограничений. При этом найденное на данном шаге значение отклонения 
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 используется как оптимальное отклонение на следующем 
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 шаге.

Для уточнения точечных оценок, полученных методами математического программирования, можно использовать исходную нелинейную систему уравнений (1), используя в качестве начального приближения найденные точечные оценки решения. Исходя из этого, ковариационную матрицу оценок решения можно найти на основе системы (1). Поскольку на вектор 
[image: image204.wmf]u

 действует аддитивный гауссовый шум с СКО, равным 
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, и нулевым математическим ожиданием, то 
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 подчиняется многомерному нормальному закону распределения вида [7]: 
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где 
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 является математическим ожиданием вектора 
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. При найденных оценках 
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 выражение (2) будет являться функцией правдоподобия для 
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. Тогда ковариационную матрицу оценок решения для пеленгов, углов места и амплитуд можно найти по формулам [7]:
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Рассмотрены методы решения некорректных задач, основанные на аппарате многокритериального математического программирования. Рассмотрение велось на примере задачи пеленгации источников радиоизлучения: определялись пеленги сигналов и их амплитуды.
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	Архимедова модель
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Таблица 2
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Метод
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Многосигнальная пеленгация источников радиоизлучения на одной частоте

Плохута П.А.

Московский Государственный Технический Университет имени Н.Э. Баумана

Многосигнальная пеленгация источников радиоизлучения (ИРИ) имеет место в процессе мониторинга радиоэлектронной обстановки при многолучевом распространении радиоволн, воздействии преднамеренных и непреднамеренных помех, отражениях сигнала от различных объектов и слоев атмосферы [1, 2, 3, 4].

Задача пеленгации ИРИ, работающих на одной частоте, состоит в определении амплитуд сигналов, азимутов (пеленгов) и углов места в выбранной системе координат радиотехническими методами, основываясь на учёте амплитудно-фазовых соотношений между радиосигналами, зарегистрированными некоторой антенной системой (АС).

Задача радиопеленгации является некорректной [5]. Некорректность проявляется в том, что небольшим изменениям в исходных данных могут соответствовать бесконечно большие изменения в решении (оно может потерять физический смысл).

Большинство методов многосигнальной пеленгации на одной частоте, описанных в литературе, опираются на статистические методы проверки гипотез (критерий отношения правдоподобий [2, 3, 6, 7]), на метод максимума правдоподобия (в действительности применяется метод наименьших квадратов (МНК) [4]), на метод MUSIC [8] и др. Однако задача пеленгации ИРИ как некорректная задача не может быть решена надежно ни статистическими методами, достоверность результата которых определяется точностью полученной оценки параметров сигналов; ни МНК, в силу нелинейности и плохой обусловленности решаемой системы уравнений; ни методом MUSIC, который дает приемлемый результат лишь при высоких соотношениях сигнал/шум и не обеспечивает разрешение ИРИ, имеющих близкие по значениям пеленги.

В данной работе рассматривается параметрический метод многосигнального пеленгования на одной частоте методами 
[image: image250.wmf]p
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-регуляризации. Кроме вычисления амплитуд сигналов, их пеленгов и углов места приводится аналитический метод получения ковариационной матрицы оценок (интервальные оценки решения). Сигналы рассматриваются как детерминированные, подверженные аддитивной помехе, оценки параметров которых подлежат определению. В качестве АС рассматриваются две системы, состоящие из нескольких слабонаправленных элементов (вибраторов): круговая АС [3, 4] и линейная АС [8].

Поскольку на результаты измерений неизбежно накладывается помеха, а также имеют место ошибки измерений, обусловленные используемой аппаратурой, необходимо получить не только точечные оценки искомых параметров, но и их ковариационные матрицы или, по крайней мере, дисперсии.

Рассмотрим задачу пеленгации в следующей постановке. В эфире присутствует 
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 ИРИ с пеленгами 
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 и амплитудами излучаемых сигналов 
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 – комплексная огибающая выходов элементов антенной системы, где 
[image: image256.wmf]M

 – количество элементов АС. Используемый вид модуляции (амплитудная, частотная, фазовая и др.) не имеет принципиального значения.

Пусть ИРИ излучают чисто гармонические (не модулированные) сигналы, имеющие постоянные амплитуды. В общем случае математическая модель задачи имеет следующий вид:
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где 
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 – вектор аддитивной помехи, имеющей нулевое математическое ожидание и ковариационную матрицу вида 
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 – единичная матрица, 
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 – среднеквадратическое отклонение (СКО); матрица 
[image: image263.wmf](

)

,,

t

A

θβ

 формируется с учетом вида сигналов пеленгуемых ИРИ и пространственной конфигурации антенной системы. Система (1) – система нелинейных уравнений относительно неизвестных 
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. Для круговой антенной системы матрица 
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для линейной антенной системы с фазовым центром, расположенным на крайнем вибраторе, матрица 
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(3),
где
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 – частота сигналов, излучаемых пеленгуемыми ИРИ, 
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 – начальная фаза 
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-го сигнала, 
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 – радиус окружности, вдоль которой расположены элементы антенной системы, 
[image: image279.wmf]l

 – длина волны сигналов ИРИ, 
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 – расстояние между соседними элементами антенной системы, 
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, 
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 – угол между линией отсчета пеленгов и линией, проведенной через центр окружности и 
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-й элемент антенной системы (для круговой АС), 
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 – количество элементов в антенной системе.

Во избежание нелинейности системы (1) переформулируем задачу (1). Будем считать, что задан интервал возможных значений пеленгов (например, от 0° до 180°) и углов места (например, от 0° до 90°). Введем на данном интервале сетку пеленгов 
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 и сетку углов места 
[image: image286.wmf]12

...

T

N

b

bbb

éù

=

ëû

β

%%%%

. В системе (1) матрицу 
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(4)

в которой неизвестными остаются только амплитуды, соответствующие пеленгам 
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 и углам места 
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. Получаем систему линейных алгебраических уравнений (СЛАУ) относительно вектора неизвестных 
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Количество элементов вектора амплитуд сигналов 
[image: image295.wmf]u

 (количество столбцов матрицы системы) увеличивается до произведения размерностей сеток пеленгов и углов места – 
[image: image296.wmf]NN
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. Введение сетки пеленгов решает не только проблему нелинейной зависимости минимизируемого функционала от пеленгов, но и проблему определения количества ИРИ. Итак, решив систему линейных алгебраических уравнений (СЛАУ) (4), получаем следующую информацию: количество присутствующих в эфире ИРИ, пеленги и углы места ИРИ, амплитуды излучаемых ими сигналов.

Предложенный здесь прием в литературе известен как введение переопределенного базиса [8]. Хотя мы освободились от оценки параметров 
[image: image297.wmf]θ

 и 
[image: image298.wmf]β

, но задачи (1) и (4) изначально некорректны как по своей физической природе, так и по причине наличия погрешностей измерений величин, входящих в математическую модель. Поэтому, в общем случае, для решения данных задач необходимо применение специфических методов, например, методов регуляризации [5]. В работе [8] показано, что при решении задач данного вида хорошие результаты показывает метод 
[image: image299.wmf]p
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-регуляризации. 
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-функционал имеет вид: 
[image: image301.wmf](

)

(

)

2

2

,,01;,min

p

p

JpJ

lll

=-+<£®

u

uAuyuu

. Ковариационную матрицу решения СЛАУ вида (4) (неизвестного вектора параметров) можно найти, используя теорему Крамера-Рао [9], если нам известна логарифмическая функция правдоподобия (логарифм совместной плотности вероятности входящих в рассмотрение измеренных величин – 
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). Тогда ковариационная матрица решения имеет вид
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где 
[image: image304.wmf]N

 – матрица, составленная из вторых производных логарифмической функции правдоподобия 
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 по всем элементам векторов 
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Ковариационную матрицу решения, полученного методом 
[image: image312.wmf]p
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-регуляризации, можно вычислять по формуле (5), подставляя в нее вместо функции 
[image: image313.wmf](
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 целевую функцию 
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-регуляризации, умноженную на величину 
[image: image315.wmf]2
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, и найденные оценки параметров 
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. Это следует из вида функции правдоподобия, соответствующей регуляризирующему функционалу.

Пример. Рассмотрим пеленгацию двух ИРИ, работающих на частоте 20 МГц, имеющих близкие по значениям пеленги 
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, углы места 
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 и амплитуды 
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. Помеха имеет математическое ожидание, равное нулю, и СКО 
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. Пеленгацию будем осуществлять в диапазоне пеленгов 
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 посредством линейной АС, состоящей из 16 вибраторов, отстоящих друг от друга на расстояние, равное половине длины волны сигнала (7,5 м). Шаг сетки пеленгов положим равным 
[image: image324.wmf]1

o
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Наиболее вероятная пеленгационная панорама, полученная в результате решения, приведена на рис. 1. Точечные оценки параметров сигналов получены методом 
[image: image325.wmf]p

l

-регуляризации при 
[image: image326.wmf]0,9
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=

. На рис. 1 приведены результаты, полученные не только методом 
[image: image328.wmf]p

l

-регуляризации, но и широко распространенными методами MUSIC и регуляризации А.Н. Тихонова.

[image: image329.png]u,mB

Per. TuxoHosa

2 i i
20 23 26 29 32 35 38 41 44 47 50 53 56 59 62 65 68 71 74 77 80
8, rpan




Рис. 1. Наиболее вероятная пеленгационная панорама

В случае, когда угол места не равен нулю, не обязательно вводить двухмерную сетку. Введение двухмерной сетки серьезно увеличивает вычислительную сложность. Вместо этого можно ввести одномерную сетку для определения величины произведения косинусов 
[image: image330.wmf]coscos
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, а затем, по известным тригонометрическим формулам, найти значения величин 
[image: image331.wmf]q

 и 
[image: image332.wmf]b

.

Научный руководитель работы – д.т.н., проф. А.А. Грешилов.
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