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摘 要：相干干扰会严重恶化自适应波束形成干扰抑制性能，特别是在动态干扰条件下，包含当前干扰角度信息的快拍数往往有限

，导致现有方法难以高效地获取干扰特征以完成波束形成，造成干扰抑制失效。为解决上述挑战，本文提出了一种融合协方差矩

阵重构和零点展宽的波束形成方法。首先，为克服相干干扰影响，利用信号稀疏性对入射信号进行建模，采用稀疏贝叶斯学习方

法估计信号的来向和功率。其中，为尽可能满足稀疏性假设，入射信号空域特征的先验分布采用Jeffreys分布表示。随后，基于上

述估计，在干扰潜在区域提取干扰角度和功率信息以重构干扰加噪声协方差矩阵(jamming-plus-noise covariance matrix, JNCM)。基

于重构JNCM的波束形成即使在仅能获取少量快拍的动态干扰条件下，也能有效缓解相干干扰的影响。最后，为追踪干扰位置变化

，引入灵活的协方差矩阵锥化技术，根据干扰移动特性实现按需的干扰零点展宽，追踪后续干扰变化，避免了加权矢量的反复更

新。通过仿真表明，所提方案在动态相干条件下能够实现优异的输出信干噪比性能。 
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1.引言 

自适应波束形成作为阵列信号处理的核心技术之一[1,2]，在通信、雷达、声呐等领域发挥着至关重要的作用。其核心目标是

设计加权矢量，以最大化输出信干噪比(signal-to-jamming-plus-noise ratio, SJNR)[3,4]。理想情况下，最优的波束形成器利用精确的

干扰加噪声协方差矩阵(jamming plus noise covariance matrix, JNCM)信息，在期望信号来向形成主瓣完成无失真接收，在干扰来

向形成窄而深的零陷实现干扰抑制。然而，接收机通常不具备精确的JNCM先验信息，需要从接收信号中估计。 

在干扰机位置保持静态的场景下，接收机能够获取充分的干扰样本，作为训练数据，从而精确的估计JNCM并计算波束形成

矢量[5]。然而，实际中干扰往往是可移动的，到达角实时变化，接收机通常难以获取充足的来自特定角度的干扰信号数据[6]。在

此动态场景下，少量的训练数据可能会导致对JNCM的病态估计[7]，尤其是在阵元数比较多的情况下，JNCM估计精度下降尤为

严重。此外，当无可用的训练数据时，接收信号中干扰和期望信号(signal of interest, SOI)混合时，采用基于样本协方差矩阵的波

束形成方法在高信噪比下存在SOI自消的问题。 

为应对干扰和SOI混合的挑战，文献[8]提出基于JNCM重构的自适应波束形成框架，该框架的核心思想是利用接收数据的空

间谱信息来重构JNCM。文献[8]通过期望信号之外的角度区域对Capon功率谱积分重构出JNCM用于波束形成。文献[9]采用分辨

率更高的最大熵功率谱代替Capon谱进行积分，改善了重构JNCM的精度。文献[10]利用线性预测技术，得到虚拟阵列扩展数据，

用于计算扩展的Capon空间谱，提高空间分辨率。在获取空间谱后，如何对空间谱划分角度域进行积分也是一个研究内容。文献

[11]将空间谱分为干扰、SOI和噪声区域，分别获取对应的协方差矩阵信息，改善了重构JNCM的精度。另一种重构JNCM的思路

是直接估计干扰导向矢量和对应的功率来重构JNCM[12]。在文献[13]，利用Capon空间谱估计得到干扰信号导向矢量后，采用

RCB准则进行校正，并推导了干扰功率的表达式。为了简化干扰功率估计，文献[14]利用样本协方差矩阵的最大特征值对干扰功

率进行过估计。文献[15]构建了一组SV误差表格，以最大化Capon功率谱为目标，挑选出校正的SV，避免优化问题直接求解。

然而，上述重构方法主要面向静态或准静态干扰场景，未能充分考虑干扰源的动态移动性。面向潜在的移动干扰源，文献[16]和

 
基金项目：国家自然科学基金(62501629) 

*通信作者，E-mail: pankg@163.com 



2 

 

[17]提出了估计干扰源不确定区域用于重构JNCM的方法。虽然该方法能够适应干扰移动，但是为了持续追踪干扰信号，需要持

续性地利用接收数据计算和更新JNCM，增加了计算负荷。 

然而，当干扰机发射相干干扰时，空间谱估计精度会受到严重影响，造成JNCM重构误差增大，严重降低上述波束形成的性

能。为了改善相干干扰条件下的JNCM重构精度，文献[18]-[22]引入解相干处理改善空间谱估计精度。文献[18]采用空间平滑算

法对样本协方差矩阵解相干后，利用MUSIC算法估计空间谱获取干扰来向信息，重构出JNCM。文献[19]采用迭代自适应的幅度

相位估计方法迭代重构的协方差矩阵代替样本协方差矩阵，用于Capon空间谱估计后，在干扰不确定集上积分重构JNCM。为避

免空间平滑类方法造成的阵列孔径损失，文献[20]采用非空间平滑的加权最小二乘协方差矩阵拟合方法处理样本协方差矩阵，随

后估计出干扰功率和来向用于重构JNCM。在均匀圆阵中，文献[21]采用对信号相关性不敏感的L1-SVD估计空间谱函数，并约

束旁瓣电平。文献[22]针对存在独立干扰和多组自相干干扰的相干干扰场景，提出了先重构了独立干扰加噪声协方差矩阵再重构

相干干扰协方差矩阵的两步协方差矩阵重构方法。尽管这些方法提升了相干干扰下的波束形象性能，但仍缺乏对干扰移动性的

有效应对。 

综上所述，现有JNCM重构方法主要面向静态相干干扰或者不相关干扰源移动场景，难以同时应对相干干扰和干扰移动性对

重构JNCM的挑战。因此，本文提出了一种用于动态相干干扰抑制的协方差矩阵重构波束形成框架，通过稀疏贝叶斯学习在少量

快拍的严苛条件下估计相干干扰来向用于重构JNCM，同时结合零点展宽实现移动干扰追踪，克服了现有方法在动态相干干扰条

件下的性能退化问题。具体地，本文首先采用Jeffreys分布描述信号幅值先验分布的稀疏贝叶斯方法，从干扰潜在区域估计出干

扰来向和功率，该方法即使动态条件下仅能获取少量快拍数据时也可以估计出较为精确的干扰参数；随后，利用估计的干扰参数

重构出JNCM，用于计算波束形成加权矢量；最后，采用灵活零点展宽技术处理重构的JNCM，将零点向干扰主要移向展宽，在

节省自由度和避免重复更新加权矢量的同时，实现干扰跟踪。 

文章安排如下：第二章介绍线性均匀阵列(Uniform Linear Array, ULA)接收信号、干扰信号模型和波束形成；第三章提出了联

合稀疏贝叶斯JNCM重构与协方差矩阵锥化零点展宽的自适应波束形成方法；第四章进行复杂度分析；第五章进行了仿真试验和

分析并在第六章给出结论。 

 

2.系统模型 

2.1.信号模型 

图1展示了动态相干干扰环境下的干扰阵列信号接收模型，对于一个具有 M 个各向同性天线的ULA，阵元间隔 d 为半

波长，有 K 个入射信号，其中1个为期望信号，其余 1K − 个为干扰信号，信号模型如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 1
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其中， k 为第 k 个入射信号的到达方向(direction of arrival, DOA)， 1( )s t 为期望信号， ( )qs t 为第 q 个不相关干扰， ( )js t

为第 j 个相干干扰。 ( )ka 代表第 k 个入射信号的导向矢量，表示为 

( )
2 ( 1)2

sin sin

[1, , , ]

M dd
j j
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 
−

− −
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( ) ( ) ( )1 , , K  =   A a a 是阵列流形矢量。 2( ) (0, )nt CN n I 为满足复高斯分布的白噪声，且满足每个信号和阵元独立同分

布。 

此外，图1(a)展示了非相关干扰、动态相干干扰下的系统模型。进一步地，假设干扰机具有智能性，为阻止接收机获

取干扰数据，干扰机仅在特定时刻发射干扰。此时，阵列接收的信号始终是干扰和有用信号的混合信号。干扰机具备移动

能力，使干扰移出零陷位置，降低干扰抵消效果。同时，干扰机能够发射相干干扰，引起期望信号相消现象。其中，相干
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干扰 ( )js t 表示为 1( )js t ， j 为复相关系数。干扰移动性模型为朝着某一方向线性运动，在接收周期内角度变化范围为

,j j j   +   或 ,j j j   −   。 

2.2.MVDR波束形成 

图 1(b)展示了波束形成器的基本模型。为了抑制干扰和噪声，尽可能保证有用信号质量，可以通过调整每个阵元的幅

相系数，将多路数据加权合并 

( ) ( )Ht t=y w x                                                                                  (3) 

最优的波束矢量可以通过求解以下优化问题得到 

1min    s.t. ( ) 1H H

i n + =
w

w R w w a                                                                      (4) 

该问题有闭式解： 
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其中， i n+R 为干扰加噪声协方差矩阵， 1( )a 为期望信号导向矢量。通过加权合并，能够在期望信号方向形成主瓣，并在干

扰方向形成零陷抑制干扰。在动态相干干扰条件下，如何克服相干干扰的影响并跟踪干扰移动获取 JNCM 信息是确保波束

形成性能的关键。 
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 (a) Interference and array model  (b)Beamformer 

图1 系统模型 

Fig.1System model 

 

3.所提方法 

为实现动态相干干扰条件下的波束形成，本节提出了一种联合协方差矩阵重构与锥化的处理框架，其中协方差矩阵重

构采用稀疏贝叶斯学习方法，在动态场景下用可获取的少量快拍提取当前JNCM，随后为跟踪干扰动态特性，采用协方差

矩阵锥化处理重构的JNCM，展宽零陷跟踪移动干扰。图2展示了所提方法的实现流程。 
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图2 方法流程图 

Fig.2 Flowchart of the proposed method 
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3.1.基于Jeffreys稀疏贝叶斯学习的干扰来向和功率估计 

3.1.1阵列信号稀疏表示 

图3展示了阵列信号空间稀疏性的图示说明，将整个入射空间采样，有入射信号的采样点视作非零元素，无信号区域视作零

元素，可以将阵列接收到的信号进行稀疏表示。具体地，入射信号 
1

K

k k


=
在范围 90 ,90 −  内，对该范围以角度间隔 v 进行均

匀采样得到一组角度集  1,..., Nv v = ， N 为集合的角度个数。此时，真实信号来向和  中最邻近元素的最大偏差为 / 2v 。当

采样点足够密集时，这种误差可以近似忽略。首先，我们假设该集合包含了真实入射信号到达角，可以利用  将阵列信号扩展

为 

( )( ) ( ) ( ),  1, ,t t t t L=  + =x A s n                                                                        (6) 

其中， ( ) ( ) ( ) ( )1 2, ,..., M N

Nv v v  =    A a a a 是完备的阵列流形矩阵。相应地，   1

1( ) ( ),..., ( ) N

Nt s t s t = s 为 1( ) Kt s 扩展之后

的信号向量，每个元素代表集合中对应角度的信号幅度。此时， ( )ts 具有稀疏性，仅有真实信号入射角对应元素有数值，其余

元素为零，满足如下表达： 

( ),  
( )

0,  

k n k

n

s t v
s t

=
= 

 其他
                                                                             (7) 

上述模型成立的前提是真实信号落在预先采样的网格集合中。然而，由于采样点数目有限，预设网格集合往往不包含真实入射

信号来向。因此，上述模型存在量化误差，称作离格误差，需要进行校正。 
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图3 阵列信号的稀疏表示 

Fig.3 Sparse representation of array signals 

3.1.2贝叶斯推理 

令 n 代表 ( )ts 的第 n 个假设信号源的幅度，则得到扩展的幅度向量  1,...,
T

N = 。该向量入射信号的空域特征，可通过估

计该参数获取入射信号的DOA和功率。此外，定义噪声功率为 2

n 。将阵列接收信号记作  
1

( )
L

t
t

=
=X x ，接收数据的协方差矩阵

表示为 

  ( ) ( )2 2
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=

= = + = +R XX A A I a a I                                                   (8) 

其中， ( )diag=  。给定接收数据，对幅度向量和噪声功率的最大后验概率估计可以分别表示为 

( ) ( )
2

2 2 2ˆ ˆargmax , ,  argmax ,
n

n n np p


  = =


  X X                                                         (9) 

根据贝叶斯公式，后验概率可以写作 
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( ) ( ) ( )

( )

2 2

2
,

,
n n

n

p p p
p

p

 
 =

 


X
X

X
                                                               (10) 

其中， ( )2, np X 为似然概率，在窄带高斯过程假设下表达式为 
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( )
( )

( ) 2 1
, exp H

n XL
N

X

p tr


= −X X R X
R

                                                         (11) 

( )p  和 ( )2

np  是信号幅度和噪声功率的先验分布。 

3.1.3空域稀疏重构估计 

本节在不存在离格误差即所有入射信号来向均在预设网格内的假设下，进行空域特征稀疏重构，得到参数的粗估计。最大

化后验概率等价于最大化 ( ) ( ) ( )2 2, n np p p  X ，可以在稀疏贝斯学习框架下，设置参数  和 2

n 的初值 (0) 和 2(0)

n ，采用迭

代算法更新估计值。为尽可能使不存在信号的网格为零，采用Jeffreys分布描述信号幅度的先验分布[23]，相比传统Gamma先验

，该先验在 0n = 处存在尖峰，能够自动抑制无信号网格的功率，从而保证空域稀疏性，对于第 n 个假设信号源的幅度 n 的先

验分布为 

( )
2

, 1,...,
1n

n n

L
p n N

M



 

 =

+

                                                                   (12) 

我们有 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 1 2

1

ln , ln , ln ln ln
N

H

n n n X X n n

n

p p p p tr L p p    −

=

  − − + +  X X X R X R               (13) 

更新 n 时，不需要关心噪声的先验分布 ( )2

np  。以最大化公式(13)求解，可对其求偏导，并令偏导等于零， 

( )
( ) ( )( ) ( ) ( )

2

1 1 1

2

ln , 1
0

1

n H H H

X n n X n X n

n
n n

p
tr v v L v v

M



  

− − −


 − − =


+

X
X R a a R X a R a


                          (14) 

定义当前第 ( )1i + 次迭代更新的 ( 1)i

n + 与上次迭代估计的 ( )i

n 比值为 ( 1) ( )/i i

n n + ，则更新幅度的准则如下： 

( ) ( ) ( ) ( )
2

( 1) ( ) 1 1

2
( ) 2

1
/ 0

1
i i H H

n n X n n X n
i

n n

v L v v

M

 

 

+ − −− − − =

+

X R a a R a                                            (15) 

第 ( )1i + 次迭代更新的 ( 1)i

n + 表达式为 

( )

( ) ( )

2
1

( 1) ( )2

1

( ) 2

1

1

H

X ni i

n n
H

n X n
i

n n

v

L v v

M

 

 

−

+

−

 
 
 
 =
 

+
 

+ 
 

X R a

a R a

                                                         (16) 

在得到当前的幅度估计
( )1i+

 后，用前 K 个最大峰值对应角度作为入射信号来向估计值，并构造导向矢量矩阵 KA 。随后，更新

噪声估计值为 

( )( )1
2( 1) 1i H H

n M K K K K Xtr
M K


−

+  = −
  −
I A A A A R                                                        (17) 

3.1.4离格误差修正 

由于离格误差的影响，需要对粗角度估计值进行修正。在得到一组角度粗估计值  1
ˆ ˆ ˆ,..., K = 对应的信号幅度为 

1
ˆ

K

k k


=
，

对于角度 ˆ
k ，移除对应信号的协方差矩阵表示为 
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( ) ( ),
ˆ ˆˆ H

X k X k k k  − = −R R a a                                                                     (18) 

根据公式(13)，下面将逐个修正对应的 ˆ
k 。去掉后验概率公式中与估计角度无关项，构建代价函数为 

( ) ( ) ( )1 ˆln lnH

X X kC tr L p −= − − +X R X R                                                            (19) 

将 ( ) ( ),
ˆ ˆˆ H

X X k k k k  −= +R R a a 代入上式，上式右边第一项 ( )1H

Xtr −− X R X 改写为 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1

, ,1 1

, 1 1

,

ˆ ˆ

ˆ ˆˆ

H

k X k X X k kH H

X X k H

k k X k k

L
tr tr

 

  

− −

− −− −

− − −

−

− = − +
+

a R R R a
X R X X R X

a R a
                                              (20) 

令 ( ) ( )1 1

, ,
ˆ ˆH

k k X k X X k kp = L  − −

− −a R R R a ， ( ) ( )1

,
ˆ ˆH

k k X k kq  −

−= a R a ，第二项 ( )ln XL− R 改写为 

( ) ( ) ( ),
ˆln ln ln 1X X k k kL L L q−− = − − +R R                                                           (21) 

将幅度的先验分布和公式(20)、(21)代入(19)中，并去掉与角度和幅度无关的项，代价函数改写为 

( )
1

2

ˆ ˆ ˆ( , ) ln 1 ln
1ˆ

k
k k k k

k k
n n

p L
C c L q

q

M

  
  

−

 
 

= = − + +  
+  + 

 

                                                   (22) 

其中， kp 和 kq 是与角度 ˆ
k 相关的项。下面进一步改写公式(22)，对 ˆ

k 求偏导并令 ˆ/ 0kC  = ，可得 

( )

0.5

2
ˆ

2 1

k
k

k

e

L q


− + 
=

+
                                                                             (23) 

其中， 

2
2(2 ) n

k k k ke L q p Lq
M


= + − +                                                                   (24) 

( )
( )2

2 24 1 1
n k k

k k

p Lq
e L q

M

 −
 = − + − 

 
                                                            (25) 

将估计的 ˆ
k 代入代价函数中，此时 C 化简为只和第 k 个角度的粗估计值有关的函数 ˆ( )kc  。此时，修正 ˆ

k 的离格误差转换

为在一个以 ˆ
k 为中心的小区间内，找到使代价函数 ˆ( )kc  最大化的角度。 

 

3.2.干扰加噪声协方差矩阵重构与锥化 

根据稀疏贝叶斯算法估计出的信号来向和对应的幅度，在干扰潜在区域内估计出干扰信号来向  
1

ˆ
J

j
j


=
和功率  2

1
ˆ

J

j j


=

以及噪声功率估计值 2ˆ
n ，基于JNCM的定义式重构矩阵 

( ) ( )2 2

1

ˆ ˆˆ ˆ ˆ
J

H

j n j j j n

j

   +

=

= +R a a I                                                            (26) 

在获取重构的JNCM ˆ
i n+R 后，对于阵列接收信号 1M j ， M 为通道数。当该信号源角度发生变化时，会给接收信

号造成一定的相位扰动 z ，如下所示  

( 1)1, , ,,j j Me e − =  z                                                                  (27) 



7 

 

受到干扰扰动影响的信号表示为 y = j z ，对应的协方差矩阵可以表示为 y j z=R R R ，其中 表示哈达玛积，

cov( )j =R j ， cov( )z =R z 。假设 z 是满足零均值均匀分布的随机遍历，满足 −   z ，则扰动协方差矩阵的第m行第n

列元素为  

( )  ( )  
, ,

sinc ( )H

z
m n m n

E m n= = − R zz                                                             (28) 

因此，根据上述公式，为了防止干扰源移除零陷，可以对重构的JNCM ˆ
i n+R 进行锥化处理，锥化后的矩阵为  

ˆ ˆ
T j n+=R R T                                                                               (29) 

其中，矩阵 T 为  

 ( , ) sinc ( )m n m n= − T                                                                        (30) 

然而，对于常规的协方差矩阵锥化方法，生成的零陷围绕中心方向呈对称分布。虽然零陷展宽能够有效克服干扰移动

性，但这是以消耗自由度为代价的。然而，大多数非平稳干扰都有特定的运动方向，采用对称加宽的零陷无疑会浪费

自由度，影响干扰抑制性能。为此，本文采用一种不对称的展宽方式 [ 24 ]，锥化矩阵改写为  

( ) ( )2 12 ( ) /2

1 2( , ) sinc ( ) /
j d m n W W

m n m n W W d e
 


− −

=  − +  T                                      (31) 

 

3.3.基于协防矩阵重构与锥化的波束形成 

利用期望信号估计角度 1̂ 得到期望信号导向矢量 1
ˆˆ( )a 。随后，将重构的 JNCM ˆ

j n+R 或者进一步锥化后的协方差矩

阵 ˆ
TR 代入公式(5)，得到波束矢量如下：  

1 1
1 2

1 1 1 1

ˆˆ ˆˆˆ( ) ˆ( )
 

ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )

j n T

H H

j n T

 

   

+

+

= =，
R a R a

w w
a R a a R a

                                                    (32) 

所提方法伪代码如下： 

算法 1：所提自适应波束形成算法 

 Input: 接收序列 X  

1 
初始化：空间采样数 N ，信号幅度和噪声 (0) 2(0)( , )n ，当前迭代

次数 0i = ，设置最大迭代估计次数 S  

2 while i S  

3 利用公式(16)更新信号幅度 ( )i

n  

4 利用公式(17)更新噪声功率 2( )i

n  

5 1i i +  

6 end 

7 
得到角度粗估计值  1

ˆ ˆ ˆ,..., K = 和对应信号幅度  
1

ˆ
K

k k


=
，噪声估

计值 2ˆ
n  

8 利用公式(22)和(23)修正 ̂  

9 在干扰潜在区域内估计出干扰信号来向  
1

ˆ
J

j
j


=
和功率  2

1
ˆ

J

j j


=
 

10 利用公式(26)重构 JNCM 

11 利用公式(29)和(31)对 JNCM 进行锥化处理 

12 利用公式(32)计算波束形成矢量 

 Output: 利用公式(3)得到输出信号 
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4.复杂度分析 

所提方法的复杂度包括三个部分，一是稀疏贝叶斯估计干扰来向和功率，二是基于估计的干扰信息重构出干扰加噪声协方差

矩阵和锥化，三是对基于协方差矩阵进行波束形成运算。第一部分获取干扰信息计算量主要来源于公式(16)和公式(17)的迭代运算，

每次迭代的复杂度为 2( )O M N LMN+ ；此外，为获取潜在干扰来向，所需的谱峰搜索复杂度为 ( )O N 。第二部分的矩阵重构计算量

来自于公式(26)，复杂度为 2( )O JM ，矩阵锥化计算量来自公式(29)，复杂度为 2( )O M 。最后，使用协方差矩阵计算波束形成的复

杂度为 2( )O M 。 

基于样本协方差矩阵求逆的方法、基于训练数据的方法和线性多约束最小方差波束形成主要来源于协方差矩阵求逆，复杂度

为 ( )3O M 。PSEUR-JNCM方法的计算量基于MUSIC算法的DOA估计和协方差矩阵重构，复杂度分别为 3( )O M 和 2( )O QM ，其中

Q 为积分区间的采样点数。SS-JNCM的计算量包括基于空间平滑的DOA估计和协方差矩阵重构，复杂分别为 3( )O M 和 2( )O JM 。 

 

5.仿真结果 

5.1.仿真环境 

假设期望信号的来向为 4.2− ，干扰信号来向为 24.2− ， 18.6 ， 35.3 。假设所有信号都能够在特定时刻发射干扰，

且具有移动能力，其中来自 24.2− 和 18.6 的干扰信号与期望信号复相关系数的幅值为1，相位服从 (0,2 ) 均匀分布，干

噪比固定为30dB。当考虑干扰动态性对波束形成的影响时，来自 24.2− 的干扰移动方向向右，干扰角度范围为

,j j  +   ，来向为 18.6 的干扰来向向左，角度范围为 ,j j  −   。在分析输出SJNR随SNR变化趋势时，SNR范围为-

10dB到30dB，步长为2dB，阵元个数固定为10个。在分析输出SJNR随阵元数变化时，SNR设置为10dB。 

5.2.基线方法 

1)已知JNCM和期望信号导向矢量的理论最优波束形成；  

2)采用公式(8)的样本协方差矩阵求逆代替理论JNCM求逆的波束形成(SMI)；  

3)有可用训练数据估计 JNCM，训练数据快拍数设为 16、32，用于获取无 SOI 的数据估计 JNCM，在此基础上，

估计的 JNCM 可进一步锥化处理用于实现零点展宽的波束形成；  

4)已知相干干扰来向的线性多约束最小方差波束形成  

( )
1

1 1ˆ ˆ ,H

X X

−
− −=w R A A R A f                                                                (33) 

其中， ( 1) 11,
T

K − 
 =  0f 。MCMV 直接使用样本协方差矩阵 ˆ

XR ，对 ˆ
XR 进行对角加载处理，此时波束形成表达式为  

( ) ( )( )
11 1

ˆ ˆ ,H

X X 
−− −

= + +w R I A A R I A f                                                   (34) 

其中，  为加载因子，设置为 10dB；  

5）基于空间谱估计和不确定区域（power spectral estimation and uncertainty region , PSEUR）的干扰加噪声协

方差矩阵重构方法，记作 PSEUR-JNCM；  

6）基于空间平滑（spatial smoothing）解相干后的干扰加噪声协方差矩阵重构方法，SS-JNCM。  

 

5.3.静态条件下的方法性能 

本节考虑静态干扰，干扰包括相干干扰和不相关干扰，但在接收期间都保持位置静止。此时，接收机可以获取足够的快拍数

用于计算波束矢量。图4展示了以快拍数 100L = 为例的波束形成性能，分为输出SJNR随SNR的变化趋势和固定SNR=10dB时不

同方法SJNR随阵元数的变化趋势。在图4(a)中，基线方法中直接使用样本协方差矩阵的波束形成方法，包括样本协方差矩阵求逆

、多约束最小方差和对角加载的多约束最小方差波束形成，随着SNR增加面临着不同程度的SJNR损失。其中，样本协方差矩阵

求逆波束形成是因为相干干扰造成期望信号自消，多约束最小方差波束形成在已知相干干扰来向的前提下能够缓解相干干扰引起

的期望信号自消，但仍然无法避免高SNR下的期望信号自消。在此基础上，通过对角加载能够改善高SNR下的期望信号自消。对
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于有可用训练数据估计干扰加噪声协方差矩阵的情形，图4(a)给出了快拍数为16和32时的输出SJNR，在测试的SNR范围下输出

SJNR随SNR能保持线性增长，且随着训练数据量增加估计精度改善，输出SJNR也得到提升。此外，协方差矩阵重构对比方法中

，SS-JNCM在充足的快拍数条件下能够准确估计干扰来向，从而有效重构JNCM，取得较好的性能。而PSEUR-JNCM受相干干扰

的影响，造成估计的干扰来向有误差，从而降低了波束形成性能。相比之下，所提方法能够从数据中精确地估计出干扰加噪声协

方差矩阵，输出SJNR达到近乎最优，这得益于稀疏贝叶斯学习方法能够提取出精确的干扰来向和功率。 

       

 

 (a)Output SJNR versus SNR (b)Output SJNR versus number of array elements 

图4 快拍数 100L = 不同波束形成性能 

Fig.4 Performance of different methods with 100L =  

在图4(b)中，随着阵元数目的增加，样本协方差矩阵求逆和多约束最小方差波束形成与理论界限的差值逐渐增大。这是因为

虽然阵元数增加阵列天线的分辨率增加，但也会造成固定快拍数下样本协方差矩阵估计误差增大，从而引起性能损失。通过对角

加载技术能够改善样本协方差矩阵的误差，随着阵元数目增加，差值仅有略微的增加。对于采用训练数据的方法，随着阵元数目

增加，估计的干扰加噪声协方差矩阵误差增大，对应图4(b)中训练数据为32的方法与理论界限差值随着阵元数增加而增加。当阵

元数超过数据长度时，估计的协方差矩阵会变得病态，用于波束形成会导致干扰抑制性能下降，对应训练数据为16的方法在阵元

数为16之后有一个明显的骤升。相比之下，所提方法能够估计出干扰的来向和功率信息，精确地重构出计算波束形成的干扰加噪

声协方差矩阵，始终保持着近优的输出SJNR。此外，随着阵元数增加分辨率增强，SS-JNCM和PSEUR-JNCM在静态相干干扰条

件下仍能保持接近所提方法的性能。 

5.4.动态条件下的方法性能 

上节考虑静态条件下的干扰抑制，接收机可以获取包含干扰某个角度信息的充足样本。本节面向动态条件分析波束形成，首

先考虑的是仅能获取少量快拍的问题，在当前获取快拍内干扰角度不变。图5和图6以快拍数为5和单快拍分别进行分析，对比了

不同方法输出SJNR随SNR和阵元数的变化趋势。相比静态条件下，直接采用样本协方差矩阵求逆的方法出现严重的性能损失，

这是因为少量的快拍数造成样本协方差矩阵估计误差很大甚至变得病态，导致SJNR急剧下降。相比基于样本协方差矩阵的波束

形成，基于训练数据方法和静态条件下的性能一致，这是因为该方法采用了额外的干扰和噪声数据。然而，在动态条件下想要获

取稳定的训练数据比较困难，这无疑制约了该方法在动态条件下的应用。此外，由于快拍数的减少，对比的SS-JNCM和PSEUR-

JNCM方法无法有效重构出协方差矩阵，性能损失较大。相比之下，即使当前可用快拍数很小，所提方法依然能够有效地提取出

干扰加噪声协方差矩阵用于计算波束形成，即使在单快拍下也能保持较好的输出SJNR，并且随着阵元数增加所提方法性能总体

保持比较稳定。 
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 (a)Output SJNR versus SNR (b)Output SJNR versus number of array elements 

图5 快拍数 5L = 不同波束形成性能 

Fig.5 Performance of different methods with 5L =  

        

 

 (a)Output SJNR versus SNR (b)Output SJNR versus number of array elements 

图6 单快拍下不同波束形成性能 

Fig.6 Performance of different methods with single snapshot 

在估计出当前状态的干扰加噪声协方差矩阵后，为了跟踪干扰变化，我们对协方差矩阵进行锥化处理。其中，所提方法以可

用快拍数为5为例获取了当前的干扰加噪声协方差矩阵。图7和图8展示了快拍数为100的接收数据间角度变化范围为 3 = 时输出

SJNR随SNR变化趋势和SNR=10dB时的波束图。在图7中，直接采用样本协方差矩阵的方法输出SJNR随SNR没有变化，干扰抑制

失效。采用训练数据的方法虽然性能随着SNR增加得到改善，但是无论有无对估计的协方差矩阵进行锥化处理，都无法争取的展

宽零点跟踪干扰。SS-JNCM和PSEUR-JNCM在也无法有效的提取动态相干干扰的协方差矩阵信息，存在较大的性能损失。相比

之下，所提方法经过零点展宽后能够保持优越的输出SJNR，结合图8的波束图，采用灵活的零点展宽能够避免常规锥化方法的对

称展宽，避免自由度浪费的前提下跟踪干扰变化。 
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图7 3 = 零点展宽后波束形成输出SJNR随SNR变化趋势 

Fig.7Output SJNR versus SNR after null broadening with 3 =  

 

图8 3 = 零点展宽后波束形成SNR=10dB时的波束图 

Fig.8 Beam pattern after null broadening with 3 =  

 

6.结论 

考虑动态相干干扰条件下的自适应波束形成，本文提出了基于稀疏贝叶斯的协方差矩阵重构和协方差矩阵锥化的

框架。首先，采用结合Jeffreys先验的稀疏贝叶斯算法充分利用信号空域的稀疏特性，精确估计期望信号与干扰的来向

及功率。随后，在干扰潜在区域提取干扰来向和功率用于重构干扰加噪声协方差矩阵，通过试验表明重构的矩阵在动

态条件少量稳定快拍条件下也能保持较高的精度。最后，对重构的协方差矩阵进行灵活的协方差矩阵锥化，能够根据

干扰移动情况按需展宽零点，节省了自由度的同时能够有效跟踪干扰。仿真结果表明所提方法能够在动态相干干扰条

件下保持优越的性能，在保持期望信号的同时充分抑制相干干扰。未来工作将面向更广泛的干扰移动模型、阵列误差

模型等，探索该框架的适用性和改进方案。  
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Adaptive beamforming under dynamic coherent interference  

PAN Zihao1, ZHANG Bangning1, XU Zheng1,2, ZHEN Pan1, YANG Ning3, PAN Kegang1*, GUO Daoxing1 

(1. College of Communication Engineering, Army Engineering University of PLA, Nanjing 210007, China; 2. Nanjing Panda HanDa 

Technology Co., Ltd., Nanjing 210001, China; 3. National Innovation Institute of Defense Technology, Academy of Military Science, Beijing 

100071, China) 

Abstract: Coherent jamming severely degrades the performance of adaptive beamforming, particularly under dynamic conditions where the 

jammer exhibits mobility and only limited stable snapshots are available. Existing methods predominantly rely on static or quasi-static 

assumptions and struggle to efficiently acquire accurate jamming characteristics from insufficient snapshots. Limited samples lead to ill-

conditioned covariance matrix estimates, causing jamming suppression failure. To address this challenge, this paper develops a framework 

combining covariance matrix reconstruction and null widening. First, leveraging the sparsity of incoming signals, we employ a sparse 

Bayesian learning (SBL) approach with Jeffreys prior distribution to estimate signal directions-of-arrival (DOA) and power. The Jeffreys 

prior exhibits a sharp peak at zero, which automatically suppresses power at directions without signals. This suppression thereby ensures 

spatial sparsity and enabling robust parameter estimation even with insufficient snapshots. Subsequently, an off-grid error correction is 

performed by maximizing a cost function within a small neighborhood around each coarse estimate. Based on the estimated jamming DOAs 

and power extracted from potential jamming regions, the jamming-plus-noise covariance matrix (JNCM) is reconstructed to compute adaptive 

beamforming. This JNCM-based adaptive beamforming can suppress coherent jamming even with a limited number of snapshots under 

dynamic conditions. Finally, a flexible covariance matrix tapering technique is applied against dynamic jamming, which enables on-demand 

null widening based on jamming movement patterns. It allows tracking of mobile jammers without repeated weight vector updates or the 

consumption of additional degrees of freedom. Simulation results under both static and dynamic scenarios demonstrate that the proposed 

method achieves a superior output signal-to-jamming-plus-noise ratio (SJNR), even in the challenging single-snapshot case. 

Highlights: 

1. A framework combining JNCM reconstruction and on-demand null widening is developed for adaptive beamforming under dynamic 

coherent interference. 

2. Sparse Bayesian learning with Jeffreys prior is utilized to estimate interference DOAs and power for JNCM reconstruction under limited 

snapshots. 

3. Flexible covariance matrix tapering achieves on-demand null widening to avoid frequent weight vector updates. 

Key words: dynamic coherent interference; adaptive beamforming; covariance matrix reconstruction; covariance matrix tapering 
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