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　　摘　要：　随机最大似然算法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＳＭＬ）具有优越的波达方位（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆＡｒｒｉｖａｌ，
ＤＯＡ）估计性能，但ＳＭＬ解析过程较高的计算复杂度限制了该算法在实际系统中的应用．针对 ＳＭＬ计算复杂度高的
问题，提出一种低复杂度的粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），解决了传统 ＰＳＯ算法中粒子数多和迭
代次数多的双重缺点．首先，根据天线获得的信号，将旋转不变子空间法（ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＳｉｇｎａｌＰａｒａｍｅｔｅｒｓｖｉａＲｏｔａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｖａｒｉａｎｃｅＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ＥＳＰＲＩＴ）求得的闭式解作为ＤＯＡ的预估计值，同时计算系统此时的信噪比以及 ＳＭＬ在此信噪
比下的克拉美罗界（ＣｒａｍｅｒＲａｏｂｏｕｎｄ，ＣＲＢ）．然后，根据ＤＯＡ预估计值和当前 ＣＲＢ值在 ＳＭＬ最优解的近邻范围内
确定较小的初始化空间，并在该空间初始化少量粒子．最后通过设计合适的惯性因子 ｗ，使粒子以合理的速度搜索最
优解．实验结果表明，改进ＰＳＯ算法所需的粒子个数和迭代次数大约是传统ＰＳＯ算法的１／５，降低了ＳＭＬ的解析复杂
度，计算时间是传统ＰＳＯ算法的１／１０，因此在收敛速度上也有显著的优势．
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１　引言
　　信号的 ＤＯＡ估计在移动通信、雷达、智能天线
等方面具有重要的研究意义．关于 ＤＯＡ估计问题，
国内外学者提出了许多解决方法．Ｒ．Ｏ．Ｓｃｈｍｉｔ提出
了著名的多重信号分类算法（ＭｕｌｔｉｐｌｅＳｉｇｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ，ＭＵＳＩＣ）［１］，该算法开创了子空间类 ＤＯＡ估计
算法的研究先河．几年后，Ｐａｕｌｒａｊ，Ｒｏｙ和 Ｋａｉｌａｔｈ等
在子空间分解的基础上，提出了旋转不变子空间算

法 ＥＳＰＲＩＴ［２］，该算法可以直接得到 ＤＯＡ估计的闭
式解，计算复杂度低，缺点是估计精度不高．此后，出
现了一系列经典的高分辨 ＤＯＡ估计算法：子空间拟
合类算法，如加权子空间拟合算法（ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｕｂ
ｓｐａｃｅＦｉｔｔｉｎｇ，ＷＳＦ）、确定性最大似然算法（Ｄｅｔｅｒｍｉｎ
ｉｓｔｉｃＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＤＭＬ）和随机性最大似然算
法（ＳＭＬ）［３］．该类算法通过构造阵列流型矩阵与接
收信号数据之间的拟合关系，通过最大最小化代价

函数来估计未知参数．然而，这些拟合算法不可避免
的涉及高维矩阵处理的问题，计算复杂度比较大，因

此实时性比较差．此外，随着压缩感知理论［４］的成

熟，其在阵列信号处理中的应用也与日俱增．研究者
们提出了多种基于压缩感知（稀疏恢复）思想的

ＤＯＡ估计算法，其中的代表算法有基于稀疏迭代协
方差的矩阵估计（ＳｐａｒｓｅＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｏｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄＥｓ
ｔｉｍａｔｉｏｎ，ＳＰＩＣＥ）和稀疏贝叶斯学习等［５］．

在众多 ＤＯＡ估计算法中，ＳＭＬ算法是最为重要的
一种．理论上，ＳＭＬ算法有着最好的 ＤＯＡ估计精度，但
是ＳＭＬ的计算过程复杂度比较大，并且涉及到多维非
线性最优化问题，从而阻碍了它在实际系统中的应用．
针对子空间拟合算法存在的问题，近年来涌现了一系

列优化算法．此类优化算法主要分为两种类型，一种类
型是针对ＤＭＬ的评价标准，比如交互投影（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ
Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＡＰ）算法［６，７］、高斯牛顿算法（ＧｕａｓｓｉａｎＮｅｗｔ
ｗｏｎ，ＧＮ）［８］；另一种是通用的算法，比如交互最小化算
法（ＡＭ）、基因遗传算法（ＧＡ）、模拟退火算法和粒子群
优化算法（ＰＳＯ）［９］，这些方法适用于 ＤＭＬ、ＳＭＬ和
ＷＳＦ．相比现有ＳＭＬ优化算法，粒子群算法作为一种有
效的ＤＯＡ优化算法，由于其在解决多维非线性优化函
数方面的优势，使该算法在科学研究和工程应用中得

到了广泛的关注．然而该算法仍然存在一些问题需要
改进，比如：需要的粒子数和迭代次数较多，计算复杂度

较大．
本论文提出了一种改进型的 ＰＳＯ算法，该算法可

以解决传统 ＰＳＯ中粒子数多和迭代次数多的问题，从
而达到减小计算复杂度的目的．

２　阵列信号模型与随机最大似然算法

２．１　阵列信号模型
假设有ｑ个远场窄带信号源，其中心频率为 ｗ０，从

不同的角度（θ１，θ２，…，θｑ）入射到阵元数为 ｐ的平面
阵，λ为信号的波长，阵元之间的间距为 ｄ＝λ／２．在理
想情况下，假设阵列中各阵元是各向同性，不存在通道

不一致、互耦等因素的影响，且接收信号的噪声都是高

斯白噪声，方差为σ２，则ｐ个阵元接收到信号的数学模
型为

Ｘ（ｔ）＝ＡＳ（ｔ）＋Ｎ（ｔ） （１）
式（１）中，Ｘ（ｔ）为阵列的ｐ×１维快拍数据矢量，Ａ为空
间阵列的ｐ×ｑ阵列流型矩阵，且 Ａ＝［ａ（θ１），ａ（θ２），
…，ａ（θｑ）］，Ｓ（ｔ）为空间信号的ｑ×１维矢量，Ｎ（ｔ）为阵
列的ｐ×１维噪声数据矢量．然后假设接收到的数据经
过Ｍ次快速取样，最终可以表示为：Ｘ＝［ｘ（ｔ１），ｘ（ｔ２），
…，ｘ（ｔＭ）］．ＤＯＡ估计问题即可表述为：给定观测数据
Ｘ，反推出信号的接收方向：^Θ＝｛^θ１，^θ２，…θ^｝．在本文
中，θｉ是信号源的入射方向，^θｉ表示θｉ的推导值．
２．２　随机最大似然算法

根据随机最大似然准则［１０］计算各变量的推导值

时，单次观测数据的似然函数为：

ｆｉ（ｘ）＝
１

πＭｄｅｔ｛Ｒ｝
ｅｘｐ（ｘＨｉＲ

－１ｘｉ） （２）

式中，π是圆周率，Ｍ表示快速取样的次数，Ｈ表示共轭
转置运算，Ｒ为观测数据的协方差矩阵．Ｎ次观测数据
的联合概率密度函数为

ｆＳＭＬ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝＝∏
Ｎ

ｉ＝１

１
πＭｄｅｔ｛Ｒ｝

ｅｘｐ（ｘＨｉＲ
－１ｘｉ） （３）

式中，ｄｅｔ｛·｝表示矩阵的行列式，对联合概率密度函数
式（３）取负对数，得：

－ｌｎｆＳＭＬ＝Ｌ（Ｍｌｎπ＋ｌｎ（ｄｅｔ｛Ｒ｝）＋ｔｒ｛Ｒ
－１Ｒ^｝）（４）

为了得到参数的极大似然估计，需要计算上述对数似

然函数在参数空间上的极大值．对于 ＳＭＬ，ｆ是一个关
于变量Θ的函数，所以最大似然函数可以表示为：

ＬＳＭＬ（Θ）＝σ
２（ｐ－ｑ）ｄｅｔ｛Ａ＋Ｒ^Ａ（Θ）｝ （５）

Θ^＝ａｒｇｍｉｎＬＳＭＬ（Θ） （６）
式中，Ａ＋＝（ＡＨ（Θ）Ａ（Θ））－１ＡＨ（Θ），ＳＭＬ算法的方位
估计就是寻找 Θ＝［Θ１，Θ２，…，Θｐ］使似然函数 ＬＳＭＬ
（Θ）取得最小值，若用直接迭代法求解，涉及到多维非
线性函数的求解，计算量比较大，而 ＰＳＯ算法已经成功
地应用到多维函数求最值的问题中，因此利用 ＰＳＯ算
法搜索ＬＳＭＬ（Θ）的最小值．

３　基于改进ＰＳＯ的随机最大似然算法
　　根据粒子的搜索机制，粒子的初始值越靠近最优
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值，粒子就会越快地收敛到精确解，因此在最优解附近

进行精细搜索是必要的，所以，从粒子数和迭代次数两

方面着手，本文提出了一种减少计算复杂度的改进型

ＰＳＯ算法．
３．１　用ＥＳＰＲＩＴ和ＣＲＢ对ＤＯＡ进行预估计

首先用ＥＳＰＲＩＴ算法得到的闭式解作为搜索 ＳＭＬ
精确解的初始值，然后，在初始值的临近范围内初始化

一些粒子，由于这些粒子靠近ＳＭＬ的精确解，通过粒子
的迭代和搜索，可以高效精准地找到最优解．

假设 Θ^Ｅ＝｛^θｅ１，^θｅ２，…，^θｅｑ｝代表 ＥＳＰＲＩＴ算法的闭
式解，用ＣＲＢ和ＥＳＰＲＩＴ算法的解来确定这个初始化空
间，当快拍数足够大的时候，克拉美罗界的协方差矩阵

可以由下式计算：

ＣＲＢＳ＝
ＣＲＢＳ１ ０ ０
０ … ０
０ ０ ＣＲＢ









Ｓｑ

＝σ
２

２Ｎ｛Ｒｅ［ＨＳ
Ｔ］｝－１

（７）
Ｈ＝ＤＨＰ⊥Ａ（Θ）Ｄ （８）

Ｄ＝
ｄａ（θ１）
ｄ（θ１）

，
ｄａ（θ２）
ｄ（θ２）

，…，
ｄａ（θｑ）
ｄ（θｑ[ ]） （９）

其中Ｎ是快拍数，Ｓ是信号的协方差矩阵，σ２是噪声方
差的估计．ＰＡ（Θ）为 Ａ（Θ）所张成的空间的投影矩阵，
Ｐ⊥Ａ（Θ）表示与ＰＡ（Θ）正交的矩阵，当信源和快拍数不变的
时候，每个信源的克拉美罗界 ＣＲＢＳｉ（０＜ｉ＜＝ｑ）都是
由它的信噪比决定的，初始化空间可以被定义为一组Θ
的最小值到最大值的搜索范围：

θ１∈［^θｅ１－μＣＲＢＳ１，^θｅ１＋μＣＲＢＳ１］，

θ２∈［^θｅ２－μＣＲＢＳ２，^θｅ２＋μＣＲＢＳ２］，
…

θｑ∈［^θｅｑ－μＣＲＢＳｑ，^θｅｑ＋μＣＲＢＳｑ］

（１０）

其中μ是正整数，我们之所以选择 ＣＲＢ作为“评价尺
度”，是因为它只跟信源的信噪比有关，当然，当信源和

阵列在一个平面上的时候，搜索范围满足以下条件：

θ^ｅｉ－μＣＲＢＳｉ＞＝－９０°

θ^ｅｉ＋μＣＲＢＳｉ＜＝９０°
初始化空间的大小受参数 μ的控制，μ是正整数，

当μ非常大的时候，比如 μ＝∞时，改进算法的优化空
间等当同于原始的整个搜索空间，在这种情况下，改进

的算法就等同于传统的 ＰＳＯ算法．在另一种情况下，当
μ非常小的时候，比如μ＝１的时候，初始化空间就会很
小，在这种情况下，ＳＭＬ的精确解可能就不会在这个小
的初始化空间内．最好的情况是μ＝３，精确解正好可以
包含在这个小的优化空间．

表１展示了粒子数 ｍ和参数 μ取不同值，粒子收
敛到最优值时各性能之间的对比．其中，Ｉｔｉｍｅｓ表示所

有的粒子收敛到最优值所需的平均迭代次数，Ｃｔｉｍｅ表
示算法搜索到最优值所需要的时间．从实验数据可以
看出，在不影响ＤＯＡ求解精度的情况下，当粒子数 ｍ＝
５～１０，μ＝１～１０时，粒子收敛到最优值所需的时间较
短；当粒子数ｍ＝５，μ＝３时，粒子收敛到最优值所需的
时间最短，所以在实验部分取粒子个数 ｍ等于５，μ等
于３．此外，表一大量实验数据表明：参数μ的值可以随
着数据集ｍ的变化而改变，但是不管粒子数 ｍ取值多
少，参数μ取１～１０，都更有利于粒子的收敛，而且 μ取
值为３，实验效果较好．

表１　粒子个数取不同值时各性能之间的对比

μ

ｍ
　Ｉｔｉｍｅｓ
＆Ｃｔｉｍｅ

μ＝１ μ＝３ μ＝１０ μ＝５０ μ＝５００ μ＝∞

ｍ＝３
８０ ５２ ７２ ７６ １００ １５６７
０．０７５ ０．０５５ ０．０７８ ０．０８５ ０．１３ ０．８５３

ｍ＝５
５１．６ ２３．５ ５３ ６４ １００ ９６５
０．０３４ ０．０１９ ０．０４８ ０．０５１ ０．１５４ ０．５４３

ｍ＝１０
３７ ３１ ５０ ６１ １０５ ４５８．５
０．０４２ ０．０３８ ０．０４３ ０．０６８ ０．０８７ ０．４１

ｍ＝２５
３０ ２９ ５２ ６３ ９１ １９４．５
０．０５４ ０．０５９ ０．０８７ ０．０９７ ０．１５８ ０．３５８

　　图１（ａ）和图１（ｂ）展示了传统 ＰＳＯ和改进 ＰＳＯ算
法的初始化图，参数设置如下：信源 ｑ＝２，阵元 ｐ＝８，ｒ
＝２，ＳＮＲ＝０ｄＢ，入射信号角度为３０°和－１０°，真实值代
表了ＳＭＬ的精确解．由图易知，传统ＰＳＯ算法的初始化
空间比较大，初始化的粒子数比较多．改进 ＰＳＯ算法有
一个比较小的初始化空间，初始化的粒子数也比较少，

而且所有的粒子都靠近ＳＭＬ的精确解．
３．２　对惯性权重ｗ的改进

通常情况下，惯性权重 ｗ取０４～０９之间的一个
固定值，但是这样不利于搜索全局最优值．对于传统
ＰＳＯ算法，在搜索的初期，ｗ取值越大，粒子的迭代速度
越快；在搜索的后期，ｗ取值越小，粒子越快地收敛到最
优值．因此，使用ｗ随着迭代次数线性变化的公式［１１］，

迭代次数越多，ｗ取值越小，随着迭代的进行，线性的减
小ｗ的值如下：

ｗ（ｌ）＝０．４＋ １
２ｌ２ｍａｘ
（ｌ－ｌｍａｘ）

２ （１１）

式（１１）中，ｌ是当前迭代次数，ｌｍａｘ是最大迭代次数．对
于改进的 ＰＳＯ算法，只需要在全局最优解的附近进行
精细搜索，所以 ｗ越小越好．为了证明这一观点，以
０１为步长，分别取 ｗ＝０４～０９之间的值进行仿真
实验，实验结果证明，ｗ取值越小，所需要的迭代次数
越少，粒子越容易收敛到最优值．因此在改进的 ＰＳＯ
算法中，ｗ取０４最有利于高效精确地搜索 ＳＭＬ的最
优值．
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３．３　基于改进ＰＳＯ的ＤＯＡ估计步骤
ＰＳＯ做为一种启发式搜索算法，需要解决如何在保

证收敛精度的前提下，避免陷入局部最优的问题．改进
算法的参数设置部分，在速度公式中加入了随机数，速

度与目标函数值相关，这样对不好的解，就赋予了一定

的概率跳出局部最优；为了保证收敛性，设置了最大迭

代次数和精度要求，当精度满足或达到最大迭代次数

时，才让粒子停止迭代，这样就取得了多样性和收敛性

之间的平衡性．
基于改进ＰＳＯ的 ＳＭＬ算法的 ＤＯＡ估计分为以下

几步：

（１）根据式（５）表示出ＬＳＭＬ（Θ），并将ＬＳＭＬ（Θ）设为
ＰＳＯ算法中的适应度函数，计算 ＥＳＰＲＩＴ算法的闭式解
和ＣＲＢ来组成一个初始的优化空间θｉ∈［^θｅｉ－μＣＲＢＳｉ，
θ^ｅｉ＋μＣＲＢＳｉ］，μ＝３为尺度参数．

（２）在自定义的初始化空间随机初始化一些粒子
珚Θ＝｛珟Θ１，珟Θ２，…，珟Θｎ｝，将 珟Θｉ代入代价函数求得适应度
值，通过比较大小来确定起始的局部最优解 Ｔｌｉ和全局
最优解Ｇｌ．

（３）初始化粒子个数ｍ，惯性因子ｗ，学习因子和迭

代次数，并使用局部和全局最优解来更新粒子．用 ｉ代
表第ｉ个粒子，ｌ代表第ｌ次迭代次数，Θｌｉ代表第 ｉ个粒
子在第ｌ次迭代时的位置，Ｔｌｉ表示第 ｉ个粒子经过 ｌ次
迭代的局部最优解，易知：

Ｔ０ｉ＝Θ
０
ｉ，

Ｔ１ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
Θ０ｉ，Θ

１
ｉ

ＬＷ，

…

Ｔｌｉ＝ａｒｇｍｉｎ
Θ０ｉ…Θ

ｌ
ｉ

ＬＷ

（１２）

定义Ｇｌ代表所有的粒子经过 ｌ次迭代所能找到的全局
最优解，因此

Ｇｌ＝ｍｉｎ｛Ｔｌ１，Ｔ
ｌ
２，…，Ｔ

ｌ
ｍ｝ （１３）

（４）通过循环迭代来更新自变量 Θｉ，Ｔ
ｌ
ｉ和 Ｇ

ｌ，根据

以上理论分析，ｗ取０４，第ｉ个粒子根据下面的公式来
更新自己的位置和速度：

θｌ＋１ｉ ＝θ
ｌ
ｉ＋ｖ

ｌ＋１
ｉ （１４）

Ｖｌ＋１ｉ ＝ｗＶ
ｌ
ｉ＋ｃ１ｒ１（Ｔ

ｌ
ｉ－Θ

ｌ
ｉ）＋ｃ２ｒ２（Ｇ

ｌ－Θｌｉ） （１５）
其中ｃ１，ｃ２是学习因子，ｒ１，ｒ２取（０，１）之间的随机数．

（５）判断是否满足终止条件，即是否达到最大迭代
次数或者满足｜Ｇｌ＋１－Ｇｌ｜≤１０－５．如果满足，就输出估计
结果，算法结束；如果不满足，则转入步骤（４）继续进行
循环迭代．

４　仿真与性能分析
　　在实验中，假设阵列为均匀平面阵列，则引导矢量
可以简化为：

ａ（θ）＝［１，ｅ－ｊ（θ），…，ｅ－ｊ（ｐ－１）（θ）］Ｔ （１６）

（θ）＝２πΔλ
ｓｉｎθ （１７）

其中，λ为信号波长，Δ为相邻两个阵元之间的距离，θ
能被相位唯一决定的一个必要条件是 Δ≤λ／２，在实
验中，Δ＝λ／２，实验中ＳＮＲ的定义为：

ＳＮＲｋ＝１０ｌｏｇ１０
Ｅ［｜Ｓｋ（ｔ）｜

２］

σ２
（１８）

同时定义均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）为：

ＲＭＳＥ＝ １
ｑＮ∑

ｑ

ｋ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
｜^θｋ，ｍ －θｋ｜槡

２ （１９）

其中，^θｋ，ｍ是θｋ在第ｍ次实验所得出的推导值，采用蒙
特卡洛的实验方法，每一种情况进行１００次实验．

在传统的ＰＳＯ算法中，ｍ＝２５，ｗ随着迭代次数线
性变化，见式（１１）．改进的算法中，ｍ＝５，μ＝３，ｗ＝０４．

图２（ａ）和图 ２（ｂ）分别展示了传统 ＰＳＯ和改进
ＰＳＯ算法中粒子的速度随着迭代次数变化的关系图．从
图中可以看出，在传统的 ＰＳＯ算法中，粒子平均需要迭
代１０７次才能全部收敛，改进 ＰＳＯ算法却只需要迭代
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２３５次，所以改进后的算法大大降低了 ＳＭＬ的计算复
杂度．

图２（ｂ）和图２（ｃ）分别表示 ｗ＝０４和 ｗ＝０６的
时候，改进ＰＳＯ中粒子的速度随迭代次数变化的关系
图．当ｗ＝０４的时候，平均只需要２３５次所有的粒子

基本上就能收敛；当ｗ＝０６的时候，平均需要６５次，粒
子才能收敛．这个实验结果就验证了对惯性因子 ｗ的
讨论：在改进ＰＳＯ算法中，ｗ越小则粒子越容易收敛至
最优解．

　　图３表示ＥＳＰＲＩＴ算法，传统ＰＳＯ和改进ＰＳＯ算法
的ＲＭＳＥ随信噪比变化的关系图．对于 ＥＳＰＲＩＴ算法来
说，当处理相干信号的时候需要做预处理．对于相干信
号和非相干信号来说，传统 ＰＳＯ算法和改进 ＰＳＯ算法
的ＲＭＳＥ差不多，但是比ＥＳＰＲＩＴ的性能好很多．

表２分别展示了改进 ＰＳＯ算法、ＰＳＯ算法、人工遗
传算法（ＧＡ）和交互最小化算法（ＡＭ）在不同方面的结
果．参数设置如下：信源 ｑ＝２，阵元 ｐ＝８，ｒ＝２，ＳＮＲ＝
０ｄＢ，入射信号角度为３０°和 －１０°．从表２的实验数据

可以很明显地看出，传统 ＰＳＯ算法需要粒子数２５个，
改进算法需要粒子数５个，传统 ＰＳＯ算法的平均迭代
次数大约为１０７９次，但是改进 ＰＳＯ算法却只需要计
算２３５次，不管是粒子个数还是平均迭代次数，改进
ＰＳＯ算法都是传统 ＰＳＯ算法的１／５．ＧＡ的计算总次数
为３３８００次，远远高于 ＰＳＯ算法．从花费时间来看，在
保证搜索精度的前提下，传统 ＰＳＯ算法的计算时间为
０１９８ｓ，但是改进 ＰＳＯ算法所需时间为００１９ｓ，仅为传
统ＰＳＯ算法的１／１０．

通过具体的仿真实验，用改进的算法跟ＧＡ算法和
ＡＭ算法进行了对比，ＧＡ所用的计算时间是２３３ｓ，ＡＭ
算法所用的时间是３６４ｓ，通过对比，实验结果证明了
改进ＰＳＯ算法的有效性．

表２　不同算法各性能之间的对比

ＩｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯ ＰＳＯ ＧＡ ＡＭ

粒子个数 ５ ２５ — —

平均迭代次数 ２３．５ １０７．９ — —

计算总次数 ５２３．５＝１１８２５１０７．９＝２６９７．５２００１６９＝３３８００—

花费时间（ｓ） ０．０１９ ０．１９８ ２．３３ ３．６４

５　结束语
　　通过理论分析和实验验证，本文提出的改进 ＰＳＯ
算法具有较低的计算复杂度，能够高效地解决 ＳＭＬ估
计ＤＯＡ的问题．而且本文改进的算法具有普适性，可以
被用于高效地求解子空间拟合类其它算法估计ＤＯＡ等
任务．此外，随着分布式计算的快速发展，将其引入到
ＤＯＡ估计领域，探索出更高效的解析算法也是一个具
有研究意义的课题．
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