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基于改进蜻蜓算法的多基地天波雷达定位模型
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摘要　为了提高天波超视距雷达的目标定位精度,提出一种改进蜻蜓算法优化极限学习机的多基地天波超视距雷

达目标定位模型.为了避免蜻蜓算法陷入局部最优,将Logistic混沌映射、反向学习策略和变异过程引入蜻蜓算

法,形成改进的蜻蜓优化算法;用改进的蜻蜓算法对极限学习机的权值和隐含层偏置进行优化;将优化后的极限学

习机应用于多基地天波超视距雷达定位.理论研究和仿真结果表明,该方法能够实现目标的高精度定位,且定位

精度和可靠性优于目前常用的天波超视距雷达定位方法和基于误差反向传播神经网络、径向基函数神经网络的目

标定位方法,为多基地天波超视距雷达系统提供了一种新的目标定位方法.
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１　引　　言

天波超视距雷达利用电离层对高频信号的反射

实现超远距离目标的定位[１],具有探测距离远、覆盖

范围广、反隐身能力强、预警时间长、研制成本低等

优点.远程预警与战术警戒、探测隐身飞机、核爆炸

监测和维护海洋主权等领域都广泛使用天波超视距

雷达的检测和定位技术,因此,提高天波超视距雷达

的定位精度尤为重要.天波雷达定位系统常用的定

位模型有基于天波传播模式下的目标定位模型[２]和

基于天地波联合传播模式下的定位模型[３],常用的

定位方法有基于到达时间差的定位方法[２]和基于到

达角的定位方法[１,４].这些传统定位方法的定位精

度容易受到基站站型、电离层信息探测误差、时差定
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图１ 多基地定位模型

Fig敭１ MultiＧstaticlocationmodel

位方程初始值和坐标配准精度等因素的影响[５Ｇ６].
随着分布式探测技术和信息融合技术的发展,

分布式多基站联合定位在一定程度上减小了上述因

素对定位精度的影响[７].分布式天波雷达采用多基

地体制[８],由多个子发射站和子接收站进行分布式

组网,完成相应的探测任务.雷文英[９]提出了一种

适用于多站被动超视距雷达的海面目标定位方法,
胡炎等[１０Ｇ１２]借助中继站或者卫星定位进行超视距定

位,上述方法主要是直射波照射情况下的超视距目

标定位,并没有利用天波雷达的超视距探测优势;张
晓玲[１３]将改进的无源时差定位方法与高频超视距

雷达相结合,使得无源时差定位方法和高频雷达各

自的优势同时得到发挥,但该方法未考虑地球曲率

影响,在定位精度要求较高时只适合近距离目标定

位;宋君等[２]将Bowring公式与电波传播相结合来

解决超视距定位问题,虽然考虑了地球曲率对定位

的影响,比平面定位模型更为准确,克服了实际应用

中无源定位系统在获取目标距离信息时的困难,但
该方法只采用传统的距离信息和定位算法来实现目

标定位,不能充分利用多余的测量参数给出的统计

信息来改进定位精度,若某一基地测量值随机误差

较大,算法的定位性能将受到严重影响.
本文利用极限学习机对各接收站接收到目标回

波 信 号 的 时 间 与 发 射 站 发 射 信 号 的 时 间 之 差

(TDOA)数据和目标经纬度位置数据进行学习,建
立TDOA(输入)和目标经纬度位置(输出)的非线

性映射关系,实现二维空间目标位置信息的神经网

络预测.既使得时差定位方法和天波雷达各自优势

同时得到更好的发挥,也可以充分利用多基地冗余

信息的数据融合结果实现对目标的精确定位.

２　多基地天波超视距雷达目标定位

基本原理

在基于TDOA的多基站联合定位系统中,主站

由收发一体的电离层斜向返回探测系统构成,各接

收阵列分开放置,同时接收目标回波.系统平面如

图１所示:M/R为收发一体的主站,对目标照射区

进行天波扫描探测,目标的散射回波经由电离层反

射到达接收站R１、R２、R３.其中 M与接收站中的至

少两个组成多基地定位系统.通过电离层探测和计

算,求出目标到 M/R的天波群路径r 和目标到其

他各接收站的天波群路径r１、r２、r３.结合各接收站

与发射站的TDOA信息实现目标定位.
宋君等[２]利用大地解算Bowring公式与电波

传播特性相结合,提出了一种天波传播模式下的目

标定位模型.该模型利用电磁波传播群路径和传播

时间列出方程组,求解方程组便可得到目标的位置.
本文利用极限学习机对多基地天波超视距雷达

定位模型的复杂函数关系进行高度非线性自适应拟

合,利用各接收站与发射站的TDOA信息实现目标

位置预测.假设 M发射探测信号的时间为t０,接收

站接收到目标反射回波的时间分别为t１,t２,t３,t４.
输入层由发射站和４个接收站提供的４个TDOA
测量值组成.所以输入向量T 可以表示为

T＝(Ñt１０,Ñt２０,Ñt３０,Ñt４０), (１)
式中:Ñti０为第i个接收站接收到目标反射回波的

时间ti 与 M/R发射探测信号的时间t０ 的差值,i＝
１,２,３,４.

输出向量P 为目标经纬度,可表示为

P＝(B,L), (２)
式中:B 为目标的纬度,L 为目标的经度.

３　基于改进蜻蜓算法优化极限学习机

的多基地天波超视距雷达目标定位

３．１　蜻蜓算法改进

蜻蜓个体主要有五种行为:避撞、结队、聚集、觅
食和避敌.Mirjalili[１４]对这一现象进行数学建模,
提出了蜻蜓算法(DA).对于一个寻优问题,蜻蜓算
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法能有效改善初始随机种群,表现出优良的寻优性

能,但算法仍存在易陷入局部最优的“早熟”现象,且
具有收敛速度不快、求解精度不高和非劣解分布不

均的缺点.为了进一步提高蜻蜓算法的寻优性能,
加快算法的收敛速度,同时避免算法陷入局部最优,
本文采用多策略对蜻蜓算法进行优化,形成改进的

蜻蜓算法(LACMODA).

３．１．１　Logistic混沌初始化种群

种群初始化对DA算法的收敛速度和解质量有

很大影响.DA初始化时,蜻蜓的位置和移动步长

一般采取随机初始化的方法来确定,这虽然在一定

程度上保证了种群的随机分布,但有些蜻蜓由于远

离食物源位置,会影响算法的收敛速度.将混沌理

论引入蜻蜓算法,利用混沌运动的遍历性对蜻蜓种

群进行初始化,选择较优的初始群体,加快算法的收

敛速度.采用Logistic[１５]混沌映射进行蜻蜓种群的

初始化,其迭代公式为

zi＋１＝μzi(１－zi), (３)
式中:i＝０,１,２,L－１,L 为要产生的序列长度;μ 为

控制参数,μ∈(０,４];zi∈[０,１].当３．５６９９４５６＜

μ≤４时,Logistic映射表现出混沌状态,μ＝４时,呈
现典型混沌特征.

３．１．２　反向学习策略改善种群寻优

２００５ 年 Tizhoosh[１６] 提 出 反 向 学 习 策 略

(OBL).该算法的主要思想是:对当前问题的可行

解及其反向解同时进行评估,择优进入下一代进化.
蜻蜓种群初始化和迭代过程中的反向解定义如下.

定义１:设x＝ x１,x２,,xj,,xD( ) 是D 维

空间中的一只蜻蜓个体,且x１,x２,,xj,,xD∈
R,xj∈[aj,bj],则蜻蜓个体x 对应的反向解x~＝
x~
１ ,x~

２ ,,x~
j ,,x~

D( ) 定义为

x~
j ＝aj ＋bj －xj, (４)

式中:aj 和bj 为群体初始化时变量构造区间的上

下限,x~
j 是xj 对应的反向解.

定义２:设xi(t)＝[xi１(t),xi２(t),,xij(t),,
xiD(t)]为问题第t代的一个可行解,xij(t)是第i只

蜻蜓个体的第j维元素值,x~
ij(t)是xij(t)对应的反

向解,其中:

x~
ij(t)＝ aj(t)＋bj(t)[ ] －xij(t), (５)

式中:aj(t),bj(t)为第t次迭代时蜻蜓个体的第j
维元素的最小值和最大值,即aj(t)＝minxj(t)[ ],

bj(t)＝maxxj(t)[ ].i∈[１,N],j∈[１,D];N 是

种群大小,D 是可行解的空间维数.
将定义１和定义２分别应用到蜻蜓算法种群初

始化和迭代进化过程中.主要思路是:首先对数量

为N 的初始化种群采用定义１中的反向学习策略,
为每只蜻蜓个体xi 产生一个反向解x~

i ,把所有的

xi 和x~
i 合并到一起,选择适应度值最好的N 组解

构成初始种群X;在蜻蜓算法迭代寻优过程中,设置

一个动态反向种群概率jp,jp∈[０,１],每次迭代进

行种群更新后,产生一个０~１的随机数rp,如果

rp＜jp,则用定义２中的动态反向学习策略来优化

种群,计算种群及其反向种群的适应度值,从中选取

适应度较好的N 只蜻蜓组成新的优化种群.

３．１．３　自适应柯西变异策略

反向学习策略使蜻蜓算法收敛速度加快,但易

陷入局部最优.为避免蜻蜓算法陷入局部最优,引
入变异操作扩大蜻蜓种群搜索范围,帮助蜻蜓算法跳

出局部最优.董文永等[１７Ｇ１８]采用自适应柯西变异策

略(ACM)帮助粒子跳出局部最优;王学武等[１９Ｇ２０]将

Lévyflights策略融入群智能算法,解决基本群智能算

法在运算后期由于种群多样性的快速丧失而造成的

算法“早熟”收敛问题.基本蜻蜓算法自身在种群更

新无邻居时,采用Lévy函数进行位置更新,所以本文

在迭代进化过程中采用自适应柯西变异策略[２１]丰富

种群多样性,避免算法陷入局部最优.ACM综合考

虑蜻蜓个体极值点gp(最优或最差极值点)与当前全

局极值点zp(最优或最差极值点)的距离和进化代数

的关系,每次迭代ACM对全局极值点位置zp 进行变

异操作,产生变异z∗
p ,若变异后fz∗

p( ) 优于fzp( ),
则取代之.自适应柯西变异操作表达式为

z∗
p(j)＝zp(j)＋u(j)F xm( ) , (６)

u(j)＝
∑
N

i＝１

Ñx[i][j]

N
, (７)

F xm( ) ＝
１
πarctanxm( ) ＋

１
２
, (８)

式中:Ñx[i][j]为第i只蜻蜓在第j维度上的移动

步长分量;u(j)为各维步长分量变异权重平均值;
变异种子xm 在各维度上的值为

xm(j)＝exp－
λt
tmax

æ

è
ç

ö

ø
÷ １－

r(j)
rmax

é

ë
êê

ù

û
úú , (９)

式中:λ为常数,取λ＝１０;t为进化代数;tmax为最大

进化代数;rmax为各维间最大距离.r(j)为ap 到zp

各维的距离,计算公式为

r(j)＝ zp(j)－ap(j), (１０)
式中:ap(j)为个体极值gp 在各维度上的平均值,
其值为
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ap(j)＝
∑
N

j＝１
gp[i][j]

N
, (１１)

式中:j＝１,２,,D;gp[i][j]为第i只蜻蜓在第j
维度上的最优或最差位置.

３．２　LACMODAＧELM 多基地天波超视距雷达目标

定位建模

在神经网络预测模型中,误差反向传播(BP)神
经网络和径向基函数(RBF)神经网络都存在对初始

参数选择敏感、训练速度慢和易陷入局部极值的缺

点.２００４年,黄广斌等[２２]提出极限学习机(ELM)
算法.ELM作为一种新兴的单隐层前馈神经网络,
学习速度快,且拥有较好的泛化性能,因此被广泛应

用到各种预测模型中[２３Ｇ２５].但其输入权值和隐含层

偏置通常是随机产生的,因此稳定性较差,导致训练

模型不能拥有很好的泛化能力和预测精度[２６].

LACMODA既继承了基本蜻蜓算法结构简单、
易于实现、搜索性能好且稳健性强的优点,又能有效

改善算法的初始随机种群,收敛速度快,全局寻优能

力强.因此采用LACMODA算法优化ELM 网络

的输入权值和隐含层偏置,提出基于LACMODAＧ
ELM的多基地天波超视距雷达目标定位模型.该

模型以各接收站与发射站之间的TDOA数据作为

极限学习机的网络输入,以目标二维空间经纬度位

置为极限学习机的网络预测输出.模型实现和优化

流程如图２所示.模型可以分为两部分:一是图中

左侧的LACMODA优化部分;二是图中右侧ELM
网络的训练部分.以LACMODA初始化蜻蜓群体

的位置向量代表右侧ELM 网络初始化权值和阈值

构成的实数向量,以右侧ELM 网络求得定位误差

作为左侧LACMODA的适应度函数,以适应度值

为基础按照LACMODA寻优步骤对蜻蜓种群进行

寻优,通过迭代更新找到全局最优的蜻蜓位置,以此

作为ELM的权值和阈值.具体步骤如下.

１)数据预处理

收集各接收站接收到目标反射回波与发射站发

射信号的时间差数据若干组,进行一定的校正处理

后,按比例分成两组,分别作为训练集和测试集.对

数据进行归一化处理.

２)确定ELM拓扑结构

图２ LACMODAＧELM多基地天波超视距雷达目标定位模型实现流程图

Fig敭２ TargetlocationmodelimplementationflowchartofmultiＧstaticskyＧwave
overＧtheＧhorizonradarbasedonLACMODAＧELM
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　　ELM网络包括输入层、隐含层和输出层.根据

输入向量和输出向量分别确定ELM 输入层神经元

数和输出层神经元数,通过反复实验选择ELM 隐

含层神经元数目的最优经验值.隐含层激活函数采

用Sigmoid型函数,输入权值和隐含层偏置范围均

为[－１,１].

３)LACMODA参数初始化

用ELM神经网络的权值和阈值共同构成的参

数向量对蜻蜓种群进行初始化,即每只蜻蜓代表一

个神经网络,每只蜻蜓位置向量的每一维度均代表

神经网络模型的一个参数,蜻蜓算法解向量搜索空

间为[－１,１].设置种群规模、最大迭代次数和反向

学习概率jr.

４)适应度评价函数

适应度评价函数为

f＝m× ∑
M

i＝１
P∗

i －Pi( ) , (１２)

式中:M 为训练样本数目,P∗
i 为模型预测的目标位

置,Pi 为实际目标所在位置.m 为常数,且不为零.

５)LACMODAＧELM定位模型实现

将LACMODA算法优化得到的最优蜻蜓个体

位置向量解码为ELM 最优模型结构参数(即权值

和阈值),实现LACMODAＧELM定位模型.

６)预测目标位置

将测试集输入已经训练好的LACMODAＧELM目

标定位模型,预测目标位置,并将预测目标位置与目标

实际位置进行对比,检验模型的有效性和可靠性.

４　仿真与性能分析

４．１　LACMODA优化性能测试

为了测试LACMODA的性能,表１选取４个

标准 测 试 函 数 进 行 仿 真 分 析.将 DA、粒 子 群

(PSO)算法和LACMODA的仿真参数设置如下:
种群规模为４０,最大迭代次数为２５０,动态反向种群

概率jr为０．５.
测试结果如表２所示.与DA及PSO算法相

比,LACMODA在４个基准测试函数上进行的２０
次实验均能收敛到较好的全局最优解,算法的平均

值、最优值和标准差都优于DA和PSO算法,表现

出 极 好 的 搜 索 能 力 和 稳 定 性. 这 是 因 为

LACMODA不仅考虑种群初始化时个体自身位置

的随机分布,还考虑初始群体最优位置的引导,并通

过反向学习策略不断地优化种群,一定程度上提高

了算法的计算精度和收敛速度.对种群进行自适应

柯西变异的策略,可以较好地提高算法的局部搜索

和全局搜索能力,避免算法陷入局部极值.
表１　基准测试函数

Table１　Benchmarkfunction

No． Functionname Dimension Searchscope Optimalvalue Peak
f１ Step １０ [－１００,１００] ０ Unimodal
f２ Quartic １０ [－１．２８,１．２８] ０ Unimodal
f３ Rastrigin １０ [－５．１２,５．１２] ０ Multimodal
f４ Ackley １０ [－３２,３２] ０ Multimodal

表２　改进DA的仿真结果

Table２　SimulationresultsofimprovedDA

Function Algorithm Optimalvalue Worstvalue Averagevalue Standarddeviation

f１

PSO １．０１１５ １．２０９２×１０４ ４．１７６７×１０３ ４．５３１４×１０３

DA ０．０３０９ １．４４３４×１０４ ３４７．４８９５ １．６２２９×１０３

LACMODA ２．０７８１×１０－２６ ０．１１０７ ０．００６４ ０．０２３７

f２

PSO ０．００８４ １．１１６７ ０．０２２９ ０．０８５６
DA ０．０３８０ ８．１１４４ ０．２７４６ １．２５０５

LACMODA １．１６７９×１０－４ ０．０１８２ ０．００１５ ０．００２２

f３

PSO １９．８９９５ １０７．２５２８ ２３．６５０１ １３．８９７４
DA ７．２２２１ ９１．２８３５ １４．３２３７ １８．０２２９

LACMODA ０ ３．１８５７ ０．０５９９ ０．２８２６

f４

PSO ４．９９０２ １９．４５９０ ７．４７４６ ４．６４３４
DA ２．５７９９ １９．７７７９ ３．９６９６ ３．７０１６

LACMODA ０．００２７ １．２０１１ ０．０６６３ ０．１３５６
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　　综上,在相同的参数设置条件下,相较于基本

DA和PSO算法,LACMODA无论在单峰基准测

试函数还是多峰基准测试函数上,寻优性能都表现

出了很大的优越性.

４．２　LACMODAＧELM 模型验证

建立结合LACMODA优化极限学习机的多基

地天波超视距雷达目标定位模型.为验证模型的优

越性,建立BP、RBF、ELM 定位模型和PSO算法、

DA、LACMODA优化的ELM 定位模型,与本文模

型进行对比实验研究,同时将本文模型与已知文献

中天波超视距雷达模型的定位精度进行对比.采用

平均绝对百分比误差 MAPE和误差绝对值AE 来评

价各个模型预测的精确度.

MAPE＝
１
E∑

E

n＝１

Pn －P∗
n

Pn
×１００％, (１３)

AE＝ Pn －P∗
n , (１４)

式中:E 为测试样本数,Pn 为第n 个测试样本实际

目标位置,P∗
n 为第n 个测试样本预测的目标位置.

ELM隐含层节点数目是通过多次实验人为确

定的经验值.具体实验方法如下:初始设定少量隐

含层节点数,训练神经网络,然后不断增加隐含层节

点个数,重新生成新的神经网络,进行训练和预测.
随着隐含层节点个数的增加,训练误差会逐渐减小,
当误差大小趋于稳定,再增加隐含层节点数目对整个

网络预测误差影响不大时,将此时的隐含层数目作为

极限学习机隐含层节点数目的经验值.实验结果如

图３所示,隐含层数目达到２０后,训练误差趋于稳

定.虽然仍呈现下降趋势,但综合考虑神经网络的计

算量和预测精度,ELM隐含层数目取２０时,预测精

度最佳.所以ELM网络拓扑结构设为４Ｇ２０Ｇ２.
对于LACMODA部分,根据设定的ELM神经

网络规模,得到蜻蜓算法解向量空间的维数 D＝
４×２０＋２０＝１００.将蜻蜓种群规模设为４０,最大迭

代次数设为２００,解向量搜索区间为[－１,１],动态

反向种群概率jr设为０．５.
采用上述六种预测模型进行对比实验,每种模

型独立运行２０次.表３列出了不同神经网络目标

位置的预测误差;表４列出了不同算法优化ELM
的目标位置的预测误差;表５列出了天波超视距雷

达不同定位方法的误差比较结果.图４(a)所示为

BP、RBF和ELM这三种神经网络的预测误差,图４
(b)所示为不同算法优化的ELM 的预测误差;图５
和图６所示为不同算法优化ELM 预测的目标经

度、纬度和经纬度位置.

图３ 隐含层节点数目对ELM定位误差的影响

Fig敭３ Influenceofthenumberofhiddenlayernodes
onthelocatingerrorofELM

表３　基于不同神经网络预测方法的误差对比

Table３　Errorcomparisonbasedondifferent
neuralnetworkpredictionmethods

Neural
Network

Longitude
AE/(°)

Latitude
AE/(°)

MAPE/

(°)
Distance
error/km

BP ０．７８８ ０．４２４ ０．２２４ ９９．９１
RBF １．４６９ ０．３６４ ０．２７１ １６７．７７
ELM ０．１７６ ０．１０７ ０．０４０ ２２．５３

　　由表３和图４(a)可以看出,与BP、RBF的预测

效果相比,ELM具有更高的经纬度预测精度.进行

仿真实验时,达到图４(a)所示预测误差精度时,

ELM平均耗时０．０２１s,BP平均耗时１．７５１s,RBF
平均耗时１２５．３７３s,这说明极限学习机与BP和

RBF神经网络相比,具有更高的预测精度和更快的

预测速度.其中精度误差到距离误差的转换是基于

经纬度快速计算得到的[２７].
由表４和图４(b)可知,与纯粹的ELM 预测相

比,LACMODAＧELM、DAＧELM 和 PSOＧELM 这

三种智能算法优化的ELM 模型,其 MAPE分别减小

了８０．０％,５５．０％和４２．５％,充分说明采用智能算法

优化ELM 的输入权值和隐含层偏置增强了ELM
的预 测 性 能,提 高 了 ELM 的 预 测 精 度.其 中

LACMODAＧELM 模型的经度预测误差绝对值比

DAＧELM模型减小了８５．６％,比PSOＧELM模型减

小了８６．６％,纬度预测误差绝对值比DAＧELM模型

减小了１９．０％,比PSOＧELM 模型减小了４５．２％.
因为ACM 有效增加了种群多样性,降低种群陷入

局部最优和过早收敛的可能性,解决了反向学习收

敛过快的问题,使得改进后的LACMODA算法全

局寻优效果更优良,全局搜索能力更强,比DA和

PSO优化的ELM参数更优质.这充分说明与其他

模型相比,LACMODAＧELM 多基地天波超视距雷

达目标定位模型具有更高的定位精度.
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表４　基于不同优化算法的ELM预测方法的误差对比

Table４　ErrorcomparisonofELMpredictionmethodsbasedondifferentoptimizationalgorithms

Optimizationalgorithm LongitudeAE/(°) LatitudeAE/(°) MAPE/(°) Distanceerror/km
PSOＧELM ０．１３４ ０．０３１ ０．０２３ １５．２０
DAＧELM ０．１２５ ０．０２１ ０．０１８ １３．９０

LACMODAＧELM ０．０１８ ０．０１７ ０．００８ ２．７１

图４ 神经网络的预测误差.(a)三种神经网络的预测误差;(b)不同算法优化ELM神经网络的目标预测误差

Fig敭４ Predictionerrorofneuralnetwork敭 a Predictionerrorofthreeneuralnetworks  b predictionerrorfrom
ELMneuralnetworkoptimizedbydifferentalgorithms

图５ 不同算法优化的ELM经纬度预测结果.(a)经度预测;(b)纬度预测

Fig敭５ LongitudeandlatitudepredictedbyELMoptimizedbydifferentalgorithms敭

 a Longitudeprediction  b latitudeprediction

　　由图５和图６可以看出,ELM和智能算法优化

的ELM预测曲线不论是在经度、纬度还是综合目

标位置的预测上都与实际值拟合较好,各点均表现

出非常高的拟合精度,预测结果十分接近真实值.
这说明ELM具备更好的预测性能和泛化能力.

已有的相关文献[２Ｇ５,９Ｇ１３,２８Ｇ２９]中定位模型和部分

表５　不同定位方法的误差比较

Table５　Comparisonoferrorsindifferentpositioningmethods

Positioningmethod Distanceerror/km
Raytracingtechnology １７．２
HybridskyＧsurface

wavepropagationmode
９

Coordinateregistrationand
multipathdatacorrection

２．７５

LACMODAＧELM

positioningmodel
２．７１

图６ 不同算法优化的ELM位置预测

Fig敭６ LocationpredictedbyELMoptimized
bydifferentalgorithms

相关定位参数与本文不同,所以表５中只对本文定

位模型与近期天波超视距雷达定位文献中能达到的

最好的定位距离误差进行对比.
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张晓玲[１３]指出,在实际应用中高频超视距雷达

绝对距离的测量误差高达３０km,通过精确的路径

估算后,探测误差可减小１０~２０km.邱德厚[２８]从

Haselgrove射线方程出发,利用短波射线追踪技

术,计算的天波超视距雷达在雷达载频１５MHz、纬
度３０°时测距误差最好,为１７．２km;谢锐等[２９]在对

外辐射源天地波雷达定位精度分析中,得出距离Rr
的估值误差随方位角增大收敛到９km 左右;周
晨[４]将天波超视距雷达探测进行坐标配准和多径数

据处理后,当射线频率为２２MHz时,在整个地面距

离范围(２５００~３４００km)的平均误差可达２．７５km.
由于超视距定位距离较远,故本文定位误差分析忽

略各基站本身的位置误差,时差测量误差为２５~
４５ns,各站的时间测量以及时间测量误差都是相互

独立的,电离层高度的测量误差在０~３．５km的高

度范围内变化,目标与站的距离在９００~３０００km
范围内,发射阵列和接收阵列之间的经纬度差值在

０．９°~１．６°之间.LACMODAＧELM 定位距离误差

为２．７１km.对比结果说明,本文提出的定位模型

不仅具有可行性,而且具有更高的定位精度.

５　结　　论

提出一种结合LACMODA优化极限学习机的

多基地天波超视距雷达目标定位模型,ELM用于构

建多 基 地 超 视 距 雷 达 系 统 的 目 标 预 测 模 型,

LACMODA用于ELM 输入权值和隐含层偏置的

寻优.为了证明ELM预测模型的预测精度和预测

速度比BP、RBF更为优越,使用２０组测试数据对

三种神经网络作２０次验证测试,测试结果表明

ELM具有更高的预测精度和更好的泛化能力.经

实验验证,LACMODA与DA和PSO算法相比,全
局搜索能力更强,LACMODAＧELM 模型的预测精

度高于其他模型.与已有文献中天波超视距雷达定

位模型的定位精度对比,结果证明了本文提出的定

位 模 型 具 有 可 行 性 和 优 越 性.因 此,基 于

LACMODAＧELM的多基地天波超视距雷达目标定

位模型可以有效地完成对目标位置的高精度预测,
为天波超视距雷达的目标定位提供了一种新方法.
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