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基于广义回归神经网络插值的
雷达引信回波模拟

王洋洋，曹 菲
（火箭军工程大学，陕西 西安 710025）

摘摘 要要：为了更加精确地对雷达引信回波信号进行模拟，以北京市密云区数字高程模型（Digi-
tal Elevation Model, DEM)作为地形研究数据进行插值分析和回波模拟，提出了使用

广义回归神经网络（Generalized Regression Neural Network，GRNN）进行插值的方

法。在插值后的DEM仿真地形上，考虑地形起伏对雷达引信回波遮挡的影响，仿真

得到传统插值算法和GRNN插值算法下的雷达引信回波图，通过内插精度和回波分析

了算法性能。结果表明：在地貌类型以平原、丘陵为主的地区，相较于传统算法，本

文算法能够描绘地形细节，更加精确地模拟回波分布规律。
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Radar Fuse Echo Simulation Based on Generalized Regression
Neural Network Interpolation
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ABSTRACT: In order to simulate the radar fuze echo signal more accurately, the interpolation
and echo simulation were explored by taking the digital elevation model（DEM） of Miyun Dis-
trict in Beijing as the terrain research data. Accordingly, an interpolation method using general-
ized regression neural network（GRNN） was proposed. Furthermore, with the consideration of
the effect of terrain undulation on radar fuze echo obstruction, radar fuze echo maps of the inter-
polated DEM simulated terrain were obtained respectively by the traditional interpolation algo-
rithm and the GRNN interpolation algorithm. Through the analysis of the interpolation accuracy
and echo, the performance of the proposed method was explored. Results showed that in the area
where the terrain type is mainly plains and hills, the bilinear interpolation algorithm and the
GRNN algorithm can depict the details of the terrain and simulate the distribution of the echo
more accurately.
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雷达引信是通过发射电磁波探测目标，并提

取出目标回波信号中所携带的距离、速度、角度

等信息，从而控制导弹在最佳时机起爆的系统[1]。

在雷达引信系统研究及研制的过程中，目标回波

信号模拟是其重要调试工具。对面目标进行模拟

时，通常是将总回波近似为各点目标回波的矢量

叠加，在近似的过程中，地面高程模型的精度对

总回波模拟的准确性具有重要影响。格网数字高

程 模 型 （Grids Digital Elevation Model， GR -

ID DEM）因其结构简单、易于进行空间分析等特

点，目前已经在土壤[2]、地质[3-4]、水文[5]、城乡

规划和战场模拟等众多领域得到广泛应用。

然而，DEM是对地球表面地形地貌的一种离

散的数字表达[6]，由于各种条件限制，所建立的

数学模型与实际地形存在偏差，使得DEM可信度

低[7]。文献[8-10]采用传统插值方法生成规则格

网DEM，并对内插结果进行了精度分析，为后续

地形建模提供理论基础；文献[11]针对传统格网

DEM插值数学模型在解算权系数时存在负权的问

题，通过最大熵原理分析模型对权值的依赖程度，

增设非负约束条件，提高了估值精度。文献[12]

改进了最大熵模型，解决了传统空间数据内插方

法过度依赖原始数据数目、最大熵模型结果不唯

一和效率低等弊端。Binh等[13]通过 DEM精度评

定，分析不同插值算法对DEM精度的影响，得出

样条函数插值方法更适合用于建立山地地形的

DEM，普通克里金法和反距离权重法更适合对平

原和丘陵地形数据进行DEM插值的结论。但是将

插值结果应用在回波模拟领域的研究并不多见。

为了探究不同插值方法对回波模拟的影响，

本文分别采用双线性插值法、反距离加权法（In-
verse Distance Weighting，IDW）、遗传算法（Ge-
netic Algorithm，GA）结合岭回归算法、深度神

经网络（Deep Neural Network，DNN）算法和

基于广义回归神经网络（Generalized Regression
Neural Network，GRNN）的插值方法对地面进

行网格划分，对这几种方法进行精度验证和评价

分析。通过对比采用各种 DEM内插算法的回波，

得到地形网格划分精度对引信测高的影响。

1 传统插值算法

1.1 双线性插值法

双线性插值法使用最靠近内插点的 4 个数据

点，确定一个双线性平面[5]。设 P点附近有随机的

4 个 点 P1( e1 ,q1 , z1 )、 P2( e2 ,q2 , z2 )、 P3( e3,

q3 , z3)、P4( e4 ,q4, z4 )，那么内插点高程为

Z = a0 + a1e + a2q + a3eq

式中：参数 a0、a1、a2、a3 的值可通过 4 个已知数

据点求解。

若 4 点构成方格网，a为单元格网的间距，双

线性插值算法如图1所示。

图图 11 双线性插值法双线性插值法

Fig. 1 Bilinear interpolation
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1.2 反距离加权法

反距离加权插值方法[14]是一种局部插值方法，

它假设未知点的值受较近控制点的影响比较远控

制点的影响更大，影响的程度（权重）用点之间

距离乘方的倒数表示。乘方为 1意味着点之间数值

变化率为恒定。该方法称为线性插值法。本文考

虑乘方为 1的线性情况，方法如下：设( e i ,q i , zi)，

i = 1 ,2 ,⋯ , n为被插值点 P ( e , q ,z )附近的一组

参考点坐标，P的高程插值计算公式为

zp =∑
i = 1

n

( ci zi)/∑
i = 1

n

ci

式中：ci为距离加权函数，本文取 ci = 1/di；di为

控制点与原点之间的距离。

1.3 遗传算法结合岭回归法

岭回归是一种专用于共线性数据分析的有偏

估计回归方法，实质上是一种改良的最小二乘估

计法，通过放弃最小二乘法的无偏性，以损失部

分信息、降低精度为代价获得回归系数更符合实

际、更可靠的回归方法。

岭回归的代价函数加入了二范数惩罚项，岭

回归模型的损失函数为

J ( θ )= 1
2m∑

i = 1

m

( hθ( s( )i )- r ( )i )2 + λ θ 2
2 =

1
2m∑

i = 1

m

( hθ( s( )i )- r ( )i )2 + λ∑
j = 1

l

θ2
j （1）

式中：s( i ) ∈ ℝP 是自变量向量；r ( i ) ∈ ℝ是因变量向

量；hθ( x )=∑
j = 0

n

θjs j； θ 2 为 L2 范数；θj 为模型参

数；λ为岭系数；m为样本数；l为特征数。

对式（1）的 θ进行求导，得

∂J ( θ )
∂θ = S T Sθ - S TR + λθ

令求导后的式子等于0，可以求得最优解为

w =( S T S + λI )-1 S Tr

在采用岭回归法对数据进行拟合时，采用遗

传算法对岭回归的模型参数 θj进行优化。遗传算

法基本思想[11]是通过基因的组合交叉和变异逐步

进行问题的优化，从而寻找到最优解。遗传算法

基本流程如图2所示。

图图 22 遗传算法流程遗传算法流程

Fig. 2 Flowchart of genetic algorithm

1.4 DNN

按照不同层的位置，DNN可分为输入层、隐

藏层和输出层，各层之间是全连接的，即第 i层的

任意一个神经元一定与第 i + 1层的任意一个神经

元相连[15]。

本实验采用 3 层全连接 DNN，每层的隐藏节

点数都是 64，输入节点数为 2，输出节点数为 1。

采用均方根误差（MSE）作为损失函数，Epoch
设置为 100，初始学习率为 0.001，每隔 10 个 Ep-
och学习率减半。具体网络结构如图3所示。

2 GRNN插值算法

2.1 GRNN基础理论

广义回归神经网络使用样本集充当验证数据，

运用 Parzen非参数估计，以最大概率原则输出广

义回归神经网络的运算结果。

图图 33 DNN网络结构网络结构

Fig. 3 Structure of DNN network

设 x、 y 为随机变量，其联合概率密度为

f ( x, y )，假设 x的观测值为 x0，对 y进行求导，那

么 y对 x的回归 E ( y|x0)为

E ( y|x0)=( x0)=
∫
-

0
y f ( x0, y ) dy

∫
-

0
f ( x0, y ) dy

在输入为 x0 的情况下， y 的输出预测即为

y ( x0)。执行 Parzen非参数估计，得到样本数据集

{ xi, yi}n
i = 1，根据式（2）估计密度函数 f ( x0, y )。

f ( x0, y )=
1

n ( 2π )
p + 1

2 σ
p + 1

2
·

∑
i = 1

n exp ( -d ( x0, xi))·

exp ( -d ( y0, yi)) （2）

式中：n为样本容量；p为随机变量 x的维数；σ为

光滑因子，即高斯函数的标准差； d ( x0, xi)和

d ( y0, yi)分别为 x数据集 xi的均方根误差和 y数据

集 yi的方差，即

ì

í

î

ïï

ïï

d ( x0, xi)=∑
j = 1

p

[ ( x0j - xij) /σ ]2

d ( y, yi)=[ y - yi]2
（3）

将式（3）的 d ( x0, xi)代入密度函数，并交换
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求和与积分顺序，得

y ( x0)=

∑
i = 1

n

( exp ( -d ( x0, yi))∫-+ y exp ( -d ( y0, yi)) dy )

∑
i = 1

n

( exp ( -d ( x0, yi))∫-+ exp ( -d ( y0, yi)) dy )
（4）

因为 ∫-+ xexp ( -x2) dx = 0，所以化简式（4）

可得

y ( x0)=
∑
i = 1

n

y exp ( -d ( y0, yi))

∑
i = 1

n exp ( -d ( x0, yi))

式中：分子为所有训练样本算得的 yi值的加权和；

exp ( -d ( x0, yi))为权值。

2.2 GRNN结构

广义回归神经网络由 4层构成，即输入层、模

式层、求和层和输出层。设输入层为 X =[ x1 ,

x2,…, xn]T ， 其 输 出 层 为 Y =[ y1, y2,…, yn]T 。

GRNN结构如图4所示。

图图 44 GRNN网络结构

Fig. 4 Structure of GRNN network

2.2.1 输入层

在广义回归神经网络中，输入层的神经元数

量通常等于学习样本中输入向量的维数。每个神

经元都是一个简单的分布单元，其主要作用是将

输入变量直接传递到模式层。这意味着输入层的

每个神经元对应于输入向量中的一个维度，其输

出直接影响了模式层中的神经元。因此，输入层

在网络中起着将原始输入数据传递到后续层的作

用，为后续层提供必要的输入信息。

2.2.2 模式层

模式层神经元的数目等于学习样本的数目 n，

每个神经元对应不同的样本，而模式层神经元传

递函数为

Mi = exp [ - ( X - X i)T( X - X i)

2σ21
]( i = 1, 2,…, n )

式中：σ1 为样本标准差；X为网络输入变量；X i

为第 i个神经元对应的学习样本[4]。

神经元 i的输出为输入变量与其对应的样本 X

之间欧氏距离平方的指数形式。

2.2.3 求和层

在求和层中，使用2种神经元进行求和。

第1种求和公式为

∑
i = 1

n

X i =∑
i = 1

n exp é
ë
ê

ù
û
ú- ( X - X i)T( X - X i)

2σ21

它对所有模式层神经元的输出进行算术求和，其

模式层与各神经元的连接权值为1，传递函数为

SD =∑
i = 1

n

Mi

第2种求和公式为

∑
i = 1

n

X i =∑
i = 1

n

Y i exp é
ë
ê

ù
û
ú- ( X - X i)T( X - X i)

2σ21

它对所有模式层的神经元进行加权求和，模式层

中第 i个神经元与求和层中第 j个分子求和，神经

元之间的连接权值为第 i个输出样本 Y i中的第 j个

元素，传递函数为

SNj =∑
i = 1

n

yij Mi( j = 1, 2,…,m )

式中：m为无限值（因为上式中存在 n，所以用m

代指）。

2.2.4 输出层

输出层中的神经元数目等于学习样本中输出

向量的维数 m，各神经元与求和层的输出相除，

神经元 j的输出对应估计结果 Ŷ ( X )中的第 j个元

素，即

yi =
SNj
SD

( j = 1, 2,…,m )

3 插值实验

3.1 数据集

以北京市密云区实测高程数据 DEM 为基

础[16]，该数据集包含平原、丘陵、山地等地形，

分辨率为 10 m。由于整个数据集数据量较大，因

此，本文通过索引切片取出部分区域构造形成新

的数据集。原始数据集尺寸为（6 393，7 221），

索引区域大小为 200×200，数据量为 40 000，索

引区域为（2101∶2301，5881∶6081），包括丘

陵、高原和山地等多种地形。训练集、测试集划

分为 9∶1，采用广义回归神经网络算法进行插值

精度的分析与评价。

对原始数据集的高程图与索引地形区域的高

程图进行可视化绘制，结果如图5与图6所示。

图图 55 密云区高程图像密云区高程图像

Fig. 5 Elevation map of Miyun District

图图 66 数据集三维高数据集三维高程图像程图像

Fig. 6 3D elevation maps of the dataset

3.2 数据预处理

使用 Python编程实现广义回归神经网络对高

程进行预测的功能，采用 neupy库中的Algorithms.
GRNN（）函数实现网络的构建，该函数详细参

数设置如表1所示。

本文采用的数据集是对密云区 .tif索引后的地

形区域数据集，大小为 200×200，按照 9∶1 的数

量比划分训练集与测试集，即训练样本有 36 000

条数据，测试样本有 4 000条数据。输入网络的数

据格式是[1，2]的坐标，对应的标签数据是该坐

标点对应的高程值。

为了加快模型收敛速度，同时避免模型对输

入数据敏感的问题，需要对输入数据进行归一化

处 理 。 采 用 sklearn 库 中 的 preprocessing. min -
max_scale（）函数对输入数据进行归一化处理，

同时为了统一，对应的高程标签值也进行归一化

处理。minmax_scale（）变换函数为 min-max标

准化，也称为离差标准化，是对原始数据的线性

变换。该函数归一化原理为

U scaled =
U - Umin
Umax - Umin

表表 11 GRNN参数设置参数设置

Tab. 1 GRNN parameters

输入归一化后的输入数据 U scaled 和对应的标签

V，通过中间节点（隐层点）作用于输出节点，经

过非线形变换产生输出信号 V0。广义回归神经网

络的所有训练样本为输入值 U scaled、标签 V、输出

值 V0 以及 V0 与标签 V的偏差。通过不断调节隐层

与输入节点的连接强度、隐层与输出节点的连接

强度以及阈值，可以利用梯度下降的方法来不断

调整偏差，以使神经网络在训练过程中逐渐学习

并确定最优的权值和阈值，从而使得神经网络的

输出结果与实际值之间的误差最小化。

以上就是神经网络的学习过程。通过学习，

神经网络能够自动对相似的样本信息进行计算，

并输出与输入数据最拟合的结果。这种自动学习

的特性使得神经网络在处理各种复杂的问题时具

有很强的适应能力和泛化能力，能够处理大量的

数据并输出高质量的结果，从而在人工智能领域

发挥着重要作用。

3.3 预测精度评价

运行广义回归神经网络法程序时，设置学习
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求和与积分顺序，得

y ( x0)=

∑
i = 1

n

( exp ( -d ( x0, yi))∫-+ y exp ( -d ( y0, yi)) dy )

∑
i = 1

n

( exp ( -d ( x0, yi))∫-+ exp ( -d ( y0, yi)) dy )
（4）

因为 ∫-+ xexp ( -x2) dx = 0，所以化简式（4）

可得

y ( x0)=
∑
i = 1

n

y exp ( -d ( y0, yi))

∑
i = 1

n exp ( -d ( x0, yi))

式中：分子为所有训练样本算得的 yi值的加权和；

exp ( -d ( x0, yi))为权值。

2.2 GRNN结构

广义回归神经网络由 4层构成，即输入层、模

式层、求和层和输出层。设输入层为 X =[ x1 ,

x2,…, xn]T ， 其 输 出 层 为 Y =[ y1, y2,…, yn]T 。

GRNN结构如图4所示。

图图 44 GRNN网络结构

Fig. 4 Structure of GRNN network

2.2.1 输入层

在广义回归神经网络中，输入层的神经元数

量通常等于学习样本中输入向量的维数。每个神

经元都是一个简单的分布单元，其主要作用是将

输入变量直接传递到模式层。这意味着输入层的

每个神经元对应于输入向量中的一个维度，其输

出直接影响了模式层中的神经元。因此，输入层

在网络中起着将原始输入数据传递到后续层的作

用，为后续层提供必要的输入信息。

2.2.2 模式层

模式层神经元的数目等于学习样本的数目 n，

每个神经元对应不同的样本，而模式层神经元传

递函数为

Mi = exp [ - ( X - X i)T( X - X i)

2σ21
]( i = 1, 2,…, n )

式中：σ1 为样本标准差；X为网络输入变量；X i

为第 i个神经元对应的学习样本[4]。

神经元 i的输出为输入变量与其对应的样本 X

之间欧氏距离平方的指数形式。

2.2.3 求和层

在求和层中，使用2种神经元进行求和。

第1种求和公式为

∑
i = 1

n

X i =∑
i = 1

n exp é
ë
ê

ù
û
ú- ( X - X i)T( X - X i)

2σ21

它对所有模式层神经元的输出进行算术求和，其

模式层与各神经元的连接权值为1，传递函数为

SD =∑
i = 1

n

Mi

第2种求和公式为

∑
i = 1

n

X i =∑
i = 1

n

Y i exp é
ë
ê

ù
û
ú- ( X - X i)T( X - X i)

2σ21

它对所有模式层的神经元进行加权求和，模式层

中第 i个神经元与求和层中第 j个分子求和，神经

元之间的连接权值为第 i个输出样本 Y i中的第 j个

元素，传递函数为

SNj =∑
i = 1

n

yij Mi( j = 1, 2,…,m )

式中：m为无限值（因为上式中存在 n，所以用m

代指）。

2.2.4 输出层

输出层中的神经元数目等于学习样本中输出

向量的维数 m，各神经元与求和层的输出相除，

神经元 j的输出对应估计结果 Ŷ ( X )中的第 j个元

素，即

yi =
SNj
SD

( j = 1, 2,…,m )

3 插值实验

3.1 数据集

以北京市密云区实测高程数据 DEM 为基

础[16]，该数据集包含平原、丘陵、山地等地形，

分辨率为 10 m。由于整个数据集数据量较大，因

此，本文通过索引切片取出部分区域构造形成新

的数据集。原始数据集尺寸为（6 393，7 221），

索引区域大小为 200×200，数据量为 40 000，索

引区域为（2101∶2301，5881∶6081），包括丘

陵、高原和山地等多种地形。训练集、测试集划

分为 9∶1，采用广义回归神经网络算法进行插值

精度的分析与评价。

对原始数据集的高程图与索引地形区域的高

程图进行可视化绘制，结果如图5与图6所示。

图图 55 密云区高程图像密云区高程图像

Fig. 5 Elevation map of Miyun District

图图 66 数据集三维高数据集三维高程图像程图像

Fig. 6 3D elevation maps of the dataset

3.2 数据预处理

使用 Python编程实现广义回归神经网络对高

程进行预测的功能，采用 neupy库中的Algorithms.
GRNN（）函数实现网络的构建，该函数详细参

数设置如表1所示。

本文采用的数据集是对密云区 .tif索引后的地

形区域数据集，大小为 200×200，按照 9∶1 的数

量比划分训练集与测试集，即训练样本有 36 000

条数据，测试样本有 4 000条数据。输入网络的数

据格式是[1，2]的坐标，对应的标签数据是该坐

标点对应的高程值。

为了加快模型收敛速度，同时避免模型对输

入数据敏感的问题，需要对输入数据进行归一化

处 理 。 采 用 sklearn 库 中 的 preprocessing. min -
max_scale（）函数对输入数据进行归一化处理，

同时为了统一，对应的高程标签值也进行归一化

处理。minmax_scale（）变换函数为 min-max标

准化，也称为离差标准化，是对原始数据的线性

变换。该函数归一化原理为

U scaled =
U - Umin
Umax - Umin

表表 11 GRNN参数设置参数设置

Tab. 1 GRNN parameters

网络参数

std

verbose

Epochs

step

show-epoch

Initial learning rate

train-end-signal

epoch-end-signal

shuffle_data

变量设置

0.01

True

100

0.1

1

0.01

None

None

True

输入归一化后的输入数据 U scaled 和对应的标签

V，通过中间节点（隐层点）作用于输出节点，经

过非线形变换产生输出信号 V0。广义回归神经网

络的所有训练样本为输入值 U scaled、标签 V、输出

值 V0 以及 V0 与标签 V的偏差。通过不断调节隐层

与输入节点的连接强度、隐层与输出节点的连接

强度以及阈值，可以利用梯度下降的方法来不断

调整偏差，以使神经网络在训练过程中逐渐学习

并确定最优的权值和阈值，从而使得神经网络的

输出结果与实际值之间的误差最小化。

以上就是神经网络的学习过程。通过学习，

神经网络能够自动对相似的样本信息进行计算，

并输出与输入数据最拟合的结果。这种自动学习

的特性使得神经网络在处理各种复杂的问题时具

有很强的适应能力和泛化能力，能够处理大量的

数据并输出高质量的结果，从而在人工智能领域

发挥着重要作用。

3.3 预测精度评价

运行广义回归神经网络法程序时，设置学习
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率 为 0.01， 最 大 训 练 数 为 100 次 。 本 文 采 用

GRNN，深度神经网络、双线性插值法、反距离

权重法以及GA+岭回归作为对比插值方法，对地

表高程插值得到预测结果，并进行精度验证和评

价分析。

本次实验在一台NVIDIA RTX A6000 服务站

上进行，CPU为 Intel（R）Xeon（R）Gold 6248R
CPU @ 3.00 GHz，内存为 384 GB，操作系统为

Windows 10 64 位操作系统，深度学习框架为

Torch 1.10.1，编程语言为 Python 3.8，GPU框架

为CUDA11.2、Cudnn8.1.1。

采 用 均 方 误 差 （MSE）、 均 值 绝 对 误 差

（MAE）、 总 平 方 和 （SSE）、 均 方 根 误 差

（RMSE）以及确定系数（R-square）来评价不同

算法的预测精度，结果见表 2。其中，MSE、
MAE、SSE和RMSE越小越好，R-square越接近

1越好。

对比发现，在 5种方法中，广义回归神经网络

算法的均方误差、均值绝对误差、总平方和最小，

确定系数最接近 1。说明在样本数据的数目和分布

状况均相同的条件下，广义回归神经网络算法的

插值精度最高。通过表 2 中的结果可以看出，

DNN网络的预测效果比较差，确定系数甚至出现

了负数的情况，这说明传统的深度学习网络无法

完成对高程数据的插值拟合任务，验证了广义回

归神经网络比传统的深度神经网络在插值问题上

更占据优势。

针对 5种不同插值方法，选取部分测试数据的

真实值和预测值进行对比。图 7~11 分别表示表 2

中 GRNN、双线性插值、GA+岭回归以及 DNN
插值方法的预测误差曲线和散点图。

由图 7~11 可知，数据点的离散程度逐渐变

大，广义回归网络方法在整个高程范围内的数据

点距拟合线平均距离最近，近似呈线性分布，拟

合程度最高。其他方法拟合程度逐渐降低。

综上所述，GRNN方法拟合程度最高，其插

值数据更加接近验证数据，是 5种方法中最适合该

地区进行地形拟合的插值算法。同时，得出传统

的深度神经网络不能完成高程数据插值任务的结

论。

表表 22 不同插值方法精度对比不同插值方法精度对比

Tab. 2 Accuracies of different interpolation methods

方法

GRNN

双线性插值

IDW

GA+岭回归

DNN

MSE

0.000 528

0.002 118

0.004 959

0.019 722

0.048 667

MAE

0.017 917

0.036 147

0.041 993

0.117 594

0.180 035

SSE

2.136 042

8.470 848

10.068 085

78.890 022

194.668 498

RMSE

0.022 991

0.046 018

0.050 966

0.140 436

0.220 606

R-square

0.989 944

0.959 766

0.935 918

0.659 279

-1.453 681

图图 77 GRNN插值法预测值与真实值对比插值法预测值与真实值对比

Fig. 7 GRNN interpolation method predicted values versus true values
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图图 88 双线性插值法预测值与真实双线性插值法预测值与真实值对值对比比

Fig. 8 Bilinear interpolation method predicted values versus true values

图图 99 IDW插值法预测值与真实值对插值法预测值与真实值对比比

Fig. 9 IDW interpolation method predicted values versus true values

图图 1010 GA+岭回归插值法预测值岭回归插值法预测值与真实值对比与真实值对比

Fig. 10 GA+ridge regression interpolation method predicted values versus true values
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图图 1111 DNN插值法预测值与真实值对比插值法预测值与真实值对比

Fig. 11 DNN interpolation method predicted values versus true values

4 回波模拟实验

4.1 回波模型

4.1.1 回波功率模型

雷达引信回波信号是整个天线波束角照射范

围内的大地回波，为一面目标回波。对该面目标

作离散化处理，划分为多个散射单元，每个散射

单元可以看作一个点目标，将各散射单元的回波

矢量叠加则得到面目标回波。设脉冲多普勒引信

的脉冲峰值功率为 P t，天线对地的增益为 G⊥，波

长为 λ，收发共用天线，天线对地高度为 h，光滑

地面的反射系数的幅值为 K。

1）回波脉冲的反射功率为

P⊥ =
P tG 2⊥λ2

( 4π )2( 2h )2 T
2K 2

式中：T 2 表示实际地面的反射功率与光滑地面反

射功率之比；K称为菲涅耳反射系数。

2）回波脉冲的散射功率为

P r =
P tG 2λ2ε
( 4π )3R4

式中：R表示天线与目标之间的距离；ε是与目标

相关的散射面积；G视为一个常数。

电磁波以光速传播，接收到的回波行进距离

是天线与目标距离的2倍，所以回波的时延为

τ = 2R
c

式中：τ为回波时延；c为光速。

由于导弹沿直线高速飞行，回波与目标在径

向上会产生频率差，通常称之为多普勒频率[17-19]，

表达式为

fd =
2v cos ξ
λ

式中： fd 为多普勒频率；v为导弹飞行速度；ξ为

引信飞行方向与目标之间的夹角。

4.1.2 回波散射系数

文献[20]在已有实测数据的基础上，解出了

回波散射系数的解析表达式为

σ0( δ )=
α2δ

4πμ2 sinδ exp ( )- α2

4μ2 tan2δ （5）

式中：α表示散射单元的水平相关距离；μ2 表示相

对平均地面高度起伏方差；δ表示波束相对照射点

的入射角。

文献[21]考虑地面极化和吸收的影响，引入

实际散射分量相对完全散射比例因子( 1- K 2)和影

响因子 β，将式（5）修正为

σ0( δ )= β ( 1- K2)
α2δ

4πμ2 sinδ exp ( )- α2

4μ2 tan2δ

4.1.3 散射单元模型

对于每一个散射单元，入射角并不相同，图

12 展示了不同散射单元时入射角的求法。其中：

照射点 A的坐标为( e,q, z )，R、h分别表示天线与

目标之间的距离和天线距离地面的高度。入射角 δ

和距离 R分别为

δ = π
2 - atan ( )h - z

e2 + q2

R = e2 + q2 +( h - z )2

4.1.4 地形遮挡模型

对照射区域逐点进行可视性判断，图 13 为视



王洋洋，等： 基于广义回归神经网络插值的雷达引信回波模拟2024年 77

图图 1111 DNN插值法预测值与真实值对比插值法预测值与真实值对比

Fig. 11 DNN interpolation method predicted values versus true values

4 回波模拟实验

4.1 回波模型

4.1.1 回波功率模型

雷达引信回波信号是整个天线波束角照射范

围内的大地回波，为一面目标回波。对该面目标

作离散化处理，划分为多个散射单元，每个散射

单元可以看作一个点目标，将各散射单元的回波

矢量叠加则得到面目标回波。设脉冲多普勒引信

的脉冲峰值功率为 P t，天线对地的增益为 G⊥，波

长为 λ，收发共用天线，天线对地高度为 h，光滑

地面的反射系数的幅值为 K。

1）回波脉冲的反射功率为

P⊥ =
P tG 2⊥λ2

( 4π )2( 2h )2 T
2K 2

式中：T 2 表示实际地面的反射功率与光滑地面反

射功率之比；K称为菲涅耳反射系数。

2）回波脉冲的散射功率为

P r =
P tG 2λ2ε
( 4π )3R4

式中：R表示天线与目标之间的距离；ε是与目标

相关的散射面积；G视为一个常数。

电磁波以光速传播，接收到的回波行进距离

是天线与目标距离的2倍，所以回波的时延为

τ = 2R
c

式中：τ为回波时延；c为光速。

由于导弹沿直线高速飞行，回波与目标在径

向上会产生频率差，通常称之为多普勒频率[17-19]，

表达式为

fd =
2v cos ξ
λ

式中： fd 为多普勒频率；v为导弹飞行速度；ξ为

引信飞行方向与目标之间的夹角。

4.1.2 回波散射系数

文献[20]在已有实测数据的基础上，解出了

回波散射系数的解析表达式为

σ0( δ )=
α2δ

4πμ2 sinδ exp ( )- α2

4μ2 tan2δ （5）

式中：α表示散射单元的水平相关距离；μ2 表示相

对平均地面高度起伏方差；δ表示波束相对照射点

的入射角。

文献[21]考虑地面极化和吸收的影响，引入

实际散射分量相对完全散射比例因子( 1- K 2)和影

响因子 β，将式（5）修正为

σ0( δ )= β ( 1- K2)
α2δ

4πμ2 sinδ exp ( )- α2

4μ2 tan2δ

4.1.3 散射单元模型

对于每一个散射单元，入射角并不相同，图

12 展示了不同散射单元时入射角的求法。其中：

照射点 A的坐标为( e,q, z )，R、h分别表示天线与

目标之间的距离和天线距离地面的高度。入射角 δ

和距离 R分别为

δ = π
2 - atan ( )h - z

e2 + q2

R = e2 + q2 +( h - z )2

4.1.4 地形遮挡模型

对照射区域逐点进行可视性判断，图 13 为视

线与地形所成的剖面图，该剖面表示 eOq 切面，

横轴表示地面平面距离，纵轴 z表示地面起伏高

度。

图图 1212 散射单散射单元模型元模型

Fig. 12 Scattering unit model

图图 1313 照射区域剖照射区域剖面面

Fig. 13 Section of the exposure area

在 x轴上等距离取点，各点在地形剖面图上对

应的高程值已知，设 A0 为视点，且 A0 点的坐标为

( 0, z0)， Ai - 1 的 坐 标 为( e i - 1, zi - 1)， Ai 的 坐 标 为

( e i, zi)，其中 1< i < k。
由图 13 可知，可以根据 A0 Ai - 1 和 A0 Ai所在直

线的斜率来判断目标点的可视性。

kA0 Ai - 1 =
zi - 1 - z0

e i - 1

kA0 Ai =
zi - z0

e i

在 Ai - 1 可视的情况下，若 A0 Ai 所在直线的斜

率大于 A0 Ai - 1 所在直线的斜率，则 Ai可视；反之，

Ai不可视。在 Ai可视的情况下，将 Ai作为新的 Ai - 1

点，继续判断下一点的可视性。在 Ai不可视的情

况下，仍以 Ai - 1 为基准点直至找出后面的第一个

可视点作为新的 Ai - 1。通过此方法将划分的剖面区

域目标点的可视性判断完毕后，扫描整个地形区

域完成可视搜索，最后把所有可视点的回波相加

得到该区域的总回波。

4.2 仿真实验

本文实验仿真参数设置如下：雷达引信高度

为 3 000 m，波束宽度为π/3，DEM初始分辨率为

10 m，天线波束照射角度为 0°，此时地面网格数

目为 174×174。经过一次插值后的DEM数据分辨

率为 5 m，此时地面网格数目为 348×348。在波

束垂直照射、不考虑地形遮挡的情况下，未插值

和采用DNN插值法、反距离插值法、遗传算法结

合岭回归插值法、双线性加权法、GRNN插值法 5

种插值算法的回波如图 14所示。在波束垂直照射、

考虑地形遮挡的情况下，未插值和采用DNN插值

法、反距离插值法、遗传算法结合岭回归插值法、

双线性插值法、GRNN插值法 5 种插值算法的回

波如图15所示。

观察图 15 可知：有遮挡时峰值功率的大小与

未遮挡时基本存在相同的变化规律；在有遮挡条

件下，尽管存在个别峰值功率大于无遮挡条件下

的峰值功率，但是整体小于无遮挡回波的值且差

异较小。这是因为在垂直照射地面时，地形的起

伏会对波束照射产生遮蔽作用，又因为波束照射

角度为 0°，所以地形遮蔽对回波的影响差异不大。

通过对比可以看出，采用双线性插值算法和广义

回归神经网络插值算法能够更加细致地反映出回

波的起伏状况。
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图图 1414 无遮挡回无遮挡回波模拟波模拟

Fig. 14 Unobstructed echo simulation

图图 1515 有遮挡回波模拟有遮挡回波模拟

Fig. 15 Obstructed echo simulation

5 结论

本文将DEM插值算法应用到地形建模中，提

出一种基于广义回归神经网络插值的回波模拟算

法，与其他插值算法的精度进行对比，之后进行

了插值实验和回波模拟实验。可以得出以下结论：

1） 广义回归神经网络算法的插值精度最高，

传统的深度神经网络不能有效地完成高程数据插

值任务；

2） 双线性插值算法和广义回归神经网络的预

测精度高，基于这两种算法的回波模拟分布规律

相近，能够清晰描述回波起伏细节；

3） 有遮挡时的回波功率整体小于无遮挡时的

回波功率；

4） GRNN方法具有收敛快与非线性逼近的

优势，但是存在计算复杂度高（每个测试样本要

与全部的训练样本进行计算）以及空间复杂度高

（因为没有模型参数，对于测试样本全部的训练样

本都要参与计算，因此需要存储全部的训练样本）

的问题，下一步在保证高插值精度的前提下针对

如何降低时间复杂度和空间复杂度展开研究。
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