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基于改进灰狼算法的天波雷达定位模型
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摘要　针对天波雷达方位分辨力低和传统解析算法定位误差较大的缺点,提出一种混沌变异灰狼算法优化核极限

学习机(KELM)的定位模型.首先,该模型将分段线性混沌映射、自适应柯西变异和收敛因子的非线性化引入灰

狼算法从而形成一种改进的灰狼算法;然后,采用改进后的灰狼算法对 KELM 的惩罚系数和核参数进行优化;最
后,将优化后的KELM应用于天波雷达定位,使建立的KELM定位模型具有更高的预测精度和更强的泛化能力.

实验结果显示,所提模型的预测结果与目标实测值基本一致,预测精度高于标准灰狼优化算法改进的KELM模型

和解析法定位模型,为天波雷达定位提供了一种新的目标定位方法.
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１　引　　言

高频天波雷达[１]利用电离层对高频探测电波的

反射实现超远距离目标的探测,具有探测距离远、覆
盖范围大、反隐身能力强、预警时间长等战术特点.
天波超视距雷达(OTHR)的检测和定位技术广泛

应用于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方面,其定位精度的提升是

目前军事强国的研究热点.
目前天波雷达常用的定位方法主要包括测向定

位、时差定位以及测向与时差混合定位.时差定位

可以获得比较高的定位精度,但是对各个接收站之
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间的时间同步要求比较苛刻,导致系统比较复杂.
宋君等[２]利用电磁波的传播群路径和传播时间的关

系进行目标定位,具有很好的精度,但该模型对系统

要求较高,需要主站和接收站之间在时域、频域、空
域上的严格同步.相对于时差定位,测向定位需要

更少的接收站,系统的构成相对简单,对接收站之间

的时间同步要求不高,但是其缺点是定位误差比较

大.孔若男等[３]提出了基于天波超视距雷达与角度

传感器群进行数据关联的定位精度提升算法,能明

显提升方位角的测量精度,但是不能明显提升径向

距的估计精度.测向与时差混合定位结合了角度和

时差的信息,只需要两个接收站就能实现对目标的

定位,且可以得到比测向定位方法更好的精度.张

晓玲[４]提出了利用在高频超视距雷达中比较容易获

得的方位角信息,结合时差信息,使用两个接收站来

对目标进行定位的无源定位方法,但定位精度不高,
因此,通过增加一个接收站以获取更多的目标信息

来提高高频雷达对目标的探测精度,但其缺点是系

统复杂度提高,接收站的个数增多,解算时需要对三

个子系统的冗余定位方程进行最邻近匹配法和简化

加权最小二乘(SWLS)融合来提高定位精度,计算

复杂,实时性降低.
上述方法均通过解析几何方程获得目标位置,

实现时算法简单、直观,但对测量噪声和站型分布敏

感,测量误差和目标与接收站之间的距离对目标定

位的精度影响较大.利用到达时间差(TDOA)与方

位角(AZ)的混合定位方法,在解析法求解的过程

中,对非线性方程进行线性近似处理,虽然简化了数

学计算过程,但不易求得精确解,降低算法的定位

精度.
机器学习算法很适合处理这种非线性特征的相

关数据.极限学习机(ELM)与其他神经网络算法

相比,学习速度更快,输入参数更少,可以避免局部

极值问题,具有较好的泛化性能.但也存在隐含层

节点数量无法确定、易产生奇点等缺点,核极限学习

机(KELM)将激励函数转化为核映射,很好地避免

了该问题.
为了发挥测向与时差混合定位算法的优势,同

时克服解析法的缺点,提高天波雷达定位的精度和

稳定性,本文提出一种基于KELM的测向与时差混

合的 双 基 地 定 位 算 法,利 用 混 沌 变 异 灰 狼 优 化

(CMGWO)算法改进的KELM 对两个接收站探测

到目标反射回波的TDOA、AZ观测量和目标位置

数据进行学习,建立TDOA、AZ和目标经纬度位置

的函数关系,进行目标位置的预测.既充分利用角

度和时差混合定位方法接收站的个数少、系统构成

相对简单和设备量相对比较小的工程实用优点,又
利用KELM强大的泛化能力克服解析法求解精度

低的 缺 点,提 高 了 目 标 的 定 位 精 度,同 时 用

CMGWO对 KELM 的惩罚系数和核参数进行优

化,克服KELM算法对参数选择敏感的缺点,进一

步提高了KELM定位模型的泛化性能和定位精度.

２　基本原理介绍

２．１　基本灰狼算法介绍

灰狼群的社会等级由上至下依次为α 狼、β狼、

δ狼和ω 狼,狼群的狩猎行为主要有跟踪并靠近猎

物、追踪包围猎物和攻击猎物.如图１所示,金字塔

第一层为种群中的头狼,称为α,主要负责群体各项

决策事务;金字塔第二层称为β,协助α做出管理决

策;金字塔第三层为δ,δ听从α及β的指令;金字塔

最底层称为ω,主要负责平衡种群内部关系.灰狼

的种群等级在实现群体高效捕杀猎物的过程中发

挥着至关重要的作用.捕食过程由α 带领完成,
首先狼群以团队模式搜索、跟踪、靠近猎物,然后

从各个方位包围猎物,当包围圈足够小且完善时,
狼群在α的指挥下由最靠近猎物的β、δ展开进攻,
在猎物逃跑时,其余个体进行补给,实现群狼包围

圈的跟随变换移动,从而对猎物不断实施各个方

向的攻击,最终捕获猎物.灰狼优化(GWO)[５]算
法是仿灰狼社会等级和狩猎行为提出的一种新的

群智能优化算法.

图１ 灰狼群等级金字塔

Fig敭１ Hierarchypyramidofgreywolf

２．２　TDOA/AZ定位的数学模型

侧向与时差混合定位方法同时基于TDOA和

AZ这两个最基本的观测量.接收站分开放置,同
时接收目标回波,通过测量目标反射信号到达两个

接收站的TDOA信息以及 AZ信息对目标进行定

位.系统平面示意图如图２所示,目标的返回散射
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回波经由电离层反射到接收站R１ 和接收站R２,根
据球面三角公式,通过解算目标到接收站的地面距

离与天波群路径之差和方位角的几何关系,进行目

标定位.

图２ 双基地天波雷达无源定位模型

Fig敭２ BistaticskyＧwaveradarpassivelocationmodel

　　设 R１ 站经纬度为(L１,B１),R２ 站经纬度为

(L２,B２),目标T 的位置为(LT,BT),r为到目标反

射回波到两个接收站的天波群路径距离差,c 为电

波传播速度,根据两个接收站测量到的电波传播

TDOA信息可建立以下距离方程,即

r＝cτ＝P′２－P′１＝

σ１a １＋e′２

k１ １＋e′２cos２B１( )
－

σ２a １＋e′２

k２ １＋e′２cos２B２( )
,(１)

式中τ为时间差,a为地球长半轴,取６３７８．２４５０km,

e′２＝(a２－b２)/b２,是第二偏心率的平方,b是地球短

半轴,取６３５６．８６３０km.σi＝arccos[sinBTsinBi＋
cosBTcosBicos(LT－Li)],i＝１,２.根据接收站测

得目标回波的AZ信息可建立方程

αi＝arctan
LT－Li( ) ×cosBT( )

BT－Bi
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式中α为象限角,θ为方向角,i＝１,２.求解由 (１)
和 (２)式构成的方程组可得到目标估计位置(LT,

BT).

２．３　基于核极限学习机的TDOA/AZ定位模型

利用KELM对上述复杂函数关系进行高度非

线性自适应拟合,利用KELM对接收站探测到目标

反射回波的TDOA、AZ数据和目标位置数据进行

学习,建立TDOA、AZ和目标经纬度位置的函数关

系,进行目标位置的预测.输入层由接收站提供的

一个TDOA测量值和两个AZ测量值组成,输入向

量V 可以表示为

V＝(τ,θ１,θ２), (３)
式中τ为两个接收站测量到的目标反射回波的时间

差,θ１ 和θ２ 是两个接收站分别测量目标反射回波的

方向角.输出向量P 为目标经纬度,可表示为

P＝(LT,BT), (４)
式中LT 表示目标的经度,BT 表示目标的纬度.

３　基于改进灰狼算法优化核极限学习

机的定位建模

３．１　灰狼算法的改进

GWO算法在解决复杂问题时易陷入局部最优

解[６],全局搜索能力不足.为了进一步提高灰狼算

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,本文采用多种策略对灰狼算法进行

优化,有效地改善了灰狼算法的寻优性能和寻优精

度,具体改进点如下.

１)基于分段线性混沌映射优化初始种群

种群初始化对GWO算法的收敛速度和解质量

影响很大,如果采取随机初始化的方法,虽然在一定

程度上能保证种群的随机分布,但会影响算法的全

局搜索能力和收敛速度.混沌能够在一定范围内按

其自身规律不重复地遍历所有状态,提高算法的全

局搜索能力.
与 常 见 的 Logistic 映 射、Tent 映 射 以 及

Chebyshev映射相比,分段线性映射(PLM)[７]具有

表述简单、分布函数均匀和统计特性可控的显著特

性,因此,本文将分段线性映射的混沌特性应用到灰

狼算法的种群初始化中,优化过程如下.

① 根据 (５)式产生N 个M 维的向量,M 维中

０３２００１Ｇ３
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每个分量为０~１之间的混沌量,N 个向量表示为

Z１,,Zi,,ZN,其中Zi＝(zi１,,zij,,ziM),
元素根据(５)式更新,公式为

zi＋１j ＝

zij

p
, zij ∈ (０,p)

zij －p
０．５－p

, zij ∈ [p,０．５)

１－p－zij

０．５－p
,zij ∈ [０．５,１－p)

１－zij

p
, zij ∈ [１－p,１)
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ï
ï
ïï

ï
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,(５)

式中:i∈[１,N]的整数,N 表示灰狼群体的种群数

量;j∈[１,M]的整数,M 表示灰狼个体初始位置变

量的维度;p 为控制参数,p∈(０,０．５).

② 将各分量载波到灰狼初始化位置变量的取

值范围上,形成初始种群X,X 中元素为

Xij ＝aj ＋(bj －aj)zij, (６)
式中:i∈[１,N]的整数,N 表示灰狼群体的种群数

量;j∈[１,M]的整数,M 表示灰狼个体初始位置变

量的维度;bj 和aj 分别表示灰狼个体位置变量的

第j维元素的最大值和最小值.

２)基于自适应柯西变异优化迭代过程的最优

种群位置

灰狼算法在收敛之前,全局最优灰狼个体 AP

总是在多个候选位置中摆动,容易陷入局部最优.
变异算子可以提高AP 的搜索空间,避免算法陷入

局部最优,同时也能保持种群个体的多样性.为了

降低标准GWO算法出现早熟和陷入局部最优的概

率,本文对全局最优灰狼位置AP 进行自适应柯西

变异(ACM)[８Ｇ９],ACM操作综合考虑灰狼种群迭代

过程中的个体最优位置GP 与全局最优解AP 的距

离和进化代数的关系,算法迭代开始前,设置柯西变

异概率为pm,每当完成一次迭代,计算出新的全局

最优解AP 后,按概率pm 来决定是否对AP 进行柯

西变异操作.过程如下.

① 生成一个随机数rm＝rand(０,１),如果rm＜
pm,则转入步骤②,否则,转入步骤③.

② 对全局最优解AP 进行变异操作,产生变异

A∗
P,若变 异 后 f(A∗

P )优 于 f(AP),则 取 代 之.

ACM具体操作为

A∗
P(j)＝AP(j)＋D(j)F(xm), (７)

式中j∈[１,M]的整数,M 表示灰狼位置向量的维

度.根据下式求出各维变异权重的平均值 D(j),

F(xm)是柯西分布函数,表达式分别为

D(j)＝
∑
N

i＝１
C１×AP(j)－GP(i,j)

N
, (８)

F(xm)＝
１
πarctan

(xm)＋
１
２
, (９)

式中:C１ 为随机产生的向量系数,C１∈(０,２);i∈
[１,N]的整数,N 表示灰狼群体的种群数量;j∈
[１,M]的整数,M 表示灰狼位置向量的维度.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 , (１０)

式中:λ是常数,文中取λ＝１０;t为进化代数,tmax是

最大进化代数;rmax是个体最优值各维间最大距离;

r(j)是MP 到AP 上每一维度的距离.计算公式为

r(j)＝ AP(j)－MP(j), (１１)
式中MP(j)是个体极值GP 在各维度上的平均值,
其值为

MP(j)＝
∑
N

i＝１
GP[i][j]

N
, (１２)

式中:j＝１,２,,D;GP[i][j]是第i只灰狼在第j
维度上最优或者最差位置.

③ 进入下一轮CMGWO迭代.

３)改进非线性收敛因子策略

标准GWO算法中,局搜索能力和局部搜索能

力在很大程度上依赖于收敛因子a 的取值.收敛

因子a 随着迭代次数的增加,从２线性递减到０,反
映灰狼群体先扩大包围圈寻找优质猎物,再缩小包

围圈,完成种群协作围猎的过程.GWO算法的实际

进化搜索过程是非线性变化的,收敛因子a的线性递

减策略不能体现出灰狼群体实际的协作围猎过程,本
文采用非线性方法[１０]更新收敛因子a,公式为

a＝２cos
t

tmax
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ø
÷π
２

é

ë
êê

ù

û
úú , (１３)

式中:t为当前迭代次数;tmax为最大迭代次数;由
(１３)式可知,收敛因子a 随进化迭代次数增加而非

线性动态变化.随着种群搜索围猎进程的推进,围
猎区间非线性缩小,变化速率先慢后快,很好地协调

了算法的全局搜索能力和局部搜索能力,种群得以

快速逼近最优解.

３．２　CMGWOＧKELM 多基地天波超视距雷达目标

定位建模

传统ELM的隐含层数目无法确定[１１Ｇ１３],影响

其预测性能,因此,根据支持向量机(SVM)的原理,
将核函数引入到ELM 模型,从而提出了KELM 算
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法[１４].由于核函数的引入,KELM算法对参数选择

敏感[１５],故本文采用CMGWO对KELM 预测精度

影响较大的核参数γ 和惩罚系数C 进行优化,提出

基于CMGWOＧELM 的天波雷达定位模型.模型

实现和优化流程如图３所示,具体步骤如下.

１)数据预处理

采集若干组实验数据,数据信息包括各接收站

接收到目标反射回波信号的 TDOA和 AZ信息.
将若干组数据,进行一定的预处理后,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)CMGWO网络参数优化

设置灰狼种群规模,搜索空间范围,最大迭代次

数和柯西变异概率pm,随机初始化灰狼种群.灰狼

个体位置向量对应KELM参数(C,γ).

３)适应度评价函数为

f＝m× ∑
M

i＝１
P∗

i －Pi( ) , (１４)

式中M 为训练样本数目,P∗ 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.

４)CMGWOＧKELM定位模型的实现

将通过CMGWO优化算法得到最优灰狼个体

解码 KELM 最优模型结构参数,实现 CMGWOＧ
KELM定位模型.

５)预测目标位置

将测试集输入到训练好的CMGWOＧKELM天波

雷达定位模型,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.

图３ CMGWOＧKELM天波雷达定位模型实现流程图

Fig敭３ LocationmodelimplementationflowchartofskyＧwaveradarbasedonCMGWOＧKELM
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４　仿真与性能分析

４．１　评价指标

通 过 寻 优 结 果 精 确 度 (AC)来 评 价 算 法

CMGWO的性能,该指标反映了算法所得结果与问

题全局最优解的接近程度.问题的理论最优解与算

法所求最优解越接近,则说明算法的寻优性能越好.
假设一个问题的全局最优解是Xo,第t次迭代后算

法所找到的最优解为Xb,则所求结果的精确度定

义为

AC＝ f(Xo)－f(Xb), (１５)
式中AC 为寻优结果的精确度.

采用误差绝对值(AE)来评价各个模型预测的

精确度,AE反映了绝对误差测量值相对真值的偏

离程度,偏离程度越小,说明结果越精确.

AE＝ Pn －P∗
n , (１６)

式中AE 为误差的绝对值,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.从(１６)式可以看出,AE 值越小,说明目标预测

位置与目标实际位置的偏差越小,那么定位的精度

也就越高.

４．２　CMGWO算法性能分析

为了测试本文CMGWO算法的性能,本文选取

CEC２００５上的４个基准测试函数进行仿真实验分

析,利用CMGWO算法对４个基准测试函数进行寻

优求解,并与GWO算法和粒子群优化(PSO)算法

的寻优结果进行比较.表１给出了基准测试函数的

函数名、搜索范围和理论最优值,其中,f１ 和f２ 是

连续单峰函数,仅有一个极值,即局部极值就是全局

极值,在验证算法寻优快速性和寻优精度等方面有

较好的测试能力;f３ 和f４ 是连续多峰函数,其局部

极值点会随着函数维数的增加而呈指数倍增长,容
易造成算法陷入局部最优导致停滞,在验证算法局

寻优能力和收敛速度等方面有较好的测试能力.以

上测试函数只有一个全局最优值点,而且最优值均

为０.
为了比较结果的公平性,针对４个测试函数的

三种算法的参数设置如下:种群规模为５０,最大迭

代次数为２００,维度为１０.为避免寻优效果的偶然

性,同时也为了证明CMGWO算法的稳定性,对每

种测试函数分别运行２０次.特别地,CMGWO算

法中PLM 混沌映射的控制参数p＝０．２,柯西变异

概率pm＝０．５,PSO算法的学习因子c１＝c２＝２,

ω＝０．６.
表１　基准测试函数

Table１　Benchmarkingfunction

No．
Function
name

Search
scope

Optimal
value

Peak

f１ Sphere [－１００,１００] ０ Unimodal
f２ Schwefel２．２２ [－１０,１０] ０ Unimodal
f３ Rastrigin [－５．１２,５．１２] ０ Multimodal
f４ Ackley [－３２,３２] ０ Multimodal

表２　改进GWO算法的实验结果比较

Table２　ComparisonofexperimentalresultsbyimprovedGWOalgorithm

Function Algorithm Optimalvalue Worstvalue Averagevalue Standarddeviation

f１

PSO ０．０５４ ９１．１８０ ２２．０９３ ２４．４７７
GWO ８．８２０×１０－３０ １．１６０×１０－２５ １．７２２×１０－２６ ３．０７２×１０－２６

CMGWO ３．９５７×１０－３６ １．４５８×１０－３２ ２．０５２×１０－３３ ３．７２７×１０－３３

f２

PSO ０．０１７ １．６１４ ０．１５８ ０．２９５
GWO ４．５５５×１０－１７ ３．９４３×１０－１５ １．０４０×１０－１５ １．１９２×１０－１５

CMGWO １．１４２×１０－２０ １．１９５×１０－１８ ２．６４６×１０－１９ ２．９５３×１０－１９

f３

PSO ２．９８７ １５．９１９ ７．９２７ ３．２８９
GWO ０．０００ １２．１７２ ２．６７１ ３．１０５
CMGWO ０．０００ ６．２３３ ０．６６１ １．６８５

f４

PSO ０．００４ ５．７３５ ２．７０４ １．３８６
GWO ５．０６３×１０－１４ ３．５９７×１０－１３ １．２３６×１０－１３ ７．５７８×１０－１４

CMGWO ７．９９４×１０－１５ ２．９３１×１０－１４ １．４１５×１０－１４ ４．６５９×１０－１５

　　对三种算法运行后的最优结果求出最优值、最
差值、平均值和标准差,测试结果如表２所示.最优

值反映算法的全局寻优能力,最差值反映算法是否

容易陷入局部极值,平均值反映了算法在给定迭代

次数时算法所能达到的收敛精度,标准差反映了算

法的稳定性和稳健性.最优值、最差值和平均值越

接近基准测试函数的理论最优值,算法的寻优性能、
搜索能力和收敛精度越好,标准差越小算法的稳定
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性和稳健性越高,越不易陷入局部极值.
从表２比较结果可知,与标准 GWO 算法及

PSO算法相比,本文CMGWO算法在４个基准测

试函数上进行的２０次实验中均能一致收敛到较好

的全局最优解.除了在f３ 函数上,GWO算法和

CMGWO算法在最优情况下均能收敛到全局最优

值０,但是从其寻优结果的最差值、平均值和标准差

上来看,三种算法在寻优时都容易陷入局部极值.
这是因为f３ 函数有非常多的局部极小值点,而仅

有一个全局最小点,即[０,０],在这个点处的函数的

值为０,群智能算法在对其进行寻优时很容易陷入

局部 极 值.但 相 对 而 言,在 f３ 函 数 的 寻 优 上,

CMGWO算法的全局搜索能力和收敛精度更高,算
法的 稳 定 性 也 更 好.在 其 余 测 试 函 数 上,标 准

GWO算法的寻优结果非常接近理论最优值,寻优

性能远胜于PSO算法,而本文提出的CMGWO算

法求得的最优值又比标准GWO算法求得的最优值

提高了几个数量级,表现出极好的搜索能力和稳定

性.由上述比较结果可以看出,CMGWO 算法比

GWO算法和PSO算法在测试函数上具有更高的

寻优精度,为基于CMGWOＧKELM 的天波雷达定

位模型的建立奠定了良好的基础.

４．３　CMGWOＧLELM 模型性能分析

接收站R１ 站经纬度为(３０．５４４３°N,１１４．３６６０°
E),R２ 站经纬度为(３１．９９１３°N,１１２．８６３８°E),两接

收站之间的距离约为２１５km,两接收站形成的夹角

约为 ８０°,目 标 与 接 收 站 之 间 的 距 离 为 ３００~
２０００km,系统 TDOA的测量误差为５０~１００ns,

AZ的测量误差为０．５°~１°,各站的时间测量以及角

度测量误差均相互独立,电离层高度的测量误差在

０~３．５km的范围内变化.采集１５０组数据,随机选

择１００组数据作为训练集,剩余５０组作为测试集.
为了验证CMGWOＧKELM天波雷达定位模型的有

效性,将测试数据分别输入训练好的 CMGWOＧ
KELM、GWOＧKELM模型和解析法定位模型.为

了公平起见,两种神经网络定位模型的基本参数保

持一 致:种 群 规 模 为 ５,最 大 迭 代 次 数 为 ３０,

CMGWOＧKELM模型中的混沌映射控制参数为

０．２,柯西变异概率为０．５,GWOＧKELM模型仅将优

化函数改成标准GWO算法,解析定位模型的测试

数据与本文神经网络模型的测试数据相同.
由图４可知,CMGWOＧKELM 模型预测结果

十分接近于真实值,各点定位均表现出非常高的拟

合精度.图５是三种定位模型的预测绝对误差对比

图,横坐标是测试样本,纵坐标是该目标样本预测位

置与 实 际 位 置 的 误 差 绝 对 值.由 图 ５ 可 知,

CMGWOＧELM定位模型的经纬度和径向距离预测

误差小于其他两种定位模型,预测结果与真实值最

为接近.三种模型预测精度的平均优异度顺序为

CMGWOＧKELM、GWOＧKELM、解析法.实验结

果表明,CMGWOＧKELM具备更高的定位精度.
从时间性能上分析,达到图５所示的定位误差

效果时,解析法定位模型平均耗时为０．２１９２s,

GWOＧKELM 定 位 模 型 平 均 耗 时 为 ０．７５４１s,

CMGWOＧKELM 平均耗 时 为０．８４８３s.这 说 明

KELM神经网络定位模型比解析法定位模型的实

时性差,但定位的精度大大提升.对实时性要求不

高,但精度要求高的应用场景,KELM 神经网络定

位模型仍具有工程实用价值.
总 的 来 说,在 KELM 定 位 模 型 中,基 于

CMGWO 算 法 改 进 KELM 的 定 位 模 型 (即

CMGWOＧELM定位模型)的定位精度高于基于标

准GWO算法改进 KELM 的定位模型(即 GWOＧ
ELM定位模型),虽然定位速度略有下降,但仍然在

可接受范围内.解析法定位模型通过数学算法求解

２．２节所述的非线性方程实现目标定位,虽然算法

实现简单、实时性较好,但在解析法求解的过程中,
对非线性方程进行线性近似处理,因此,算法的定位

精度较低.GWOＧKELM 定位模型和 CMGWOＧ
KELM定位模型通过对输入数据的训练和学习,建
立TDOA、AZ和目标经纬度位置的函数关系,实现

目标位置的预测,克服了解析法求解精度低的缺点,
算法的定位精度相对较高,但由于需要训练神经网

络,算法的实时性有所下降.因此,从定位精度上评

价,本文提出的CMGWOＧKELM 具备更高的预测

精度,验证了该模型的有效性和高精度性.

图４ CMGWOＧKELM的目标预测位置与真实位置的对比

Fig敭４ Comparisonoftargetpredictionpositionand
realpositionbyCMGWOＧKELM model
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表３将上述基于方位角与时间差混合的三种定

位模型与仅采用方位角信息进行目标定位[３]的解析

法模型进行对比,给出不同方法的径向距离误差结

果.其中,方法１的径向距离误差结果是直接引用

文献[３]中的实验结果,方法２、３、４的径向距离误差

值是图５(b)中５０组测试目标的径向距离误差绝对

值的平均值.方法２、３、４与方法１的比较结果表

明,相比于基于方位角的侧向定位方法,基于方位角

与时间差混合的定位方法能更加准确有效地预测目

标位置;方法３、４和方法１、２的比较结果表明,神经

网络定位模型比解析法定位模型在目标定位性能上

更有 优 势;方 法 ３ 和 方 法 ４ 的 比 较 结 果 表 明,

CMGWO比GWO的遍历性和寻优性能更好,使得

模型CMGWOＧKELM 对测试样本的定位结果最

好,与真实值更加接近,说明本文提出的CMGWOＧ
KELM定位模型是可行、有效、高精度的.

图５ 三种模型的预测误差绝对值.(a)经纬度预测误差;(b)径向距离预测误差

Fig敭５ Absolutevalueofthepredictionerrorofthethreemodels敭 a Longitudeandlatitudepredictionerror 

 b radialdistancepredictionerror

表３　不同预测模型的误差绝对值对比

Table３　Absolutevaluecomparisonofdifferentpredictionmodels

No． Method Radialdistanceerror/km
１ AZAnalyticalmethodlocationmodel ２０．３６０
２ TDOA/AZAnalyticalmethodlocationmodel １２．６９１
３ TDOA/AZＧGWOＧKELMlocationmodel ９．７０７
４ TDOA/AZＧCMGWOＧKELMlocationmodel ２．９４４

５　结　　论

针对天波雷达侧向与时差混合定位方法存在的

问题,建立基于CMGWO算法优化 KELM 的天波

雷达定位模型,KELM 用于构建目标预测模型,

CMGWO用于KELM参数寻优.采集了１００组数

据用于仿真实验,测试结果表明,CMGWO与标准

GWO算法相比,收敛速度更快,寻优能力更强;

CMGWOＧKELM与其他模型相比,预测精度更高,
模型的泛化能力更好,具有可行性和精度上的优越

性,为天波雷达的目标定位提供了一种新方法.
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