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摘　要:　针对波达方向（Direction of Arrival，DOA）估计中稀疏贝叶斯学习类算法实时性差的问题，本文提出一

种基于稀疏贝叶斯学习的快速DOA估计算法。该算法首先采用一种噪声方差预估计方法，在贝叶斯学习迭代前对

噪声方差进行独立预估计，从而有效减少贝叶斯学习迭代中未知参数的数量，加快稀疏贝叶斯学习的收敛速度；其

次，将空域滤波器和观测协方差矩阵重构结合，通过构造与待估计信号方向匹配的空域滤波器，抑制非目标方向上的

能量干扰。同时，针对真实入射信号能量在完备空间网格点上呈现的簇状分布特性，对观测协方差矩阵进行局部重

构，提取与目标方向相关联的一簇网格点所对应的协方差信息，减弱信号能量在相邻网格间的泄漏对完备空间功率

谱值的影响，从而提高DOA估计精度；最后，为了解决信号频率捷变等问题，所提算法不依赖阵列平移不变性，能够

适配非均匀阵列结构，实现对多频段信号进行DOA估计，增强了算法在不同阵列配置和频率条件下的适用性。计算

机仿真实验表明，在低信噪比和少快拍数下，所提算法在保证高精度估计的同时，运行时间较对比算法降低了约

37.27%，并适用于 0.8~6 GHz 多频段范围内的窄带信号。最后在微波暗室中用无人机（Unmanned Aerial Vehicle，
UAV）图传信号和标准信号源进行了实测实验，进一步验证了所提算法对无人机图传信号和标准信号源信号等混合

信号具有快速收敛和稳定的DOA估计性能。
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Abstract:　To address the poor real-time performance of sparse Bayesian learning-based algorithms in direction of 
arrival (DOA) estimation, this paper proposes a fast DOA estimation algorithm based on sparse Bayesian learning. First, the 
proposed algorithm adopts a noise variance pre-estimation method to independently estimate the noise variance prior to the 
Bayesian learning iterations, thereby effectively reducing the number of unknown parameters in the Bayesian learning 
iterations and accelerating the convergence of sparse Bayesian learning. Second, the proposed algorithm combines spatial 
filtering with reconstruction of the observation covariance matrix. By constructing a spatial filter matched to the directions 
of the signals to be estimated, energy interference from non-target directions is suppressed. Meanwhile, in view of the 
cluster distribution characteristics of the true incident signal energy over the complete spatial grid, a local reconstruction of 
the observation covariance matrix is performed to extract the covariance information corresponding to a cluster of grid 
points associated with the target directions, thereby mitigating the influence of signal energy leakage between adjacent grid 
points on the complete spatial power spectrum and improving the DOA estimation accuracy. Finally, to tackle issues such as 
frequency agility of signals, the proposed algorithm does not rely on array translational invariance, is applicable to non-

uniform arrays and enables DOA estimation for multi-band signals, thereby enhancing its applicability under different array 
configurations and frequency conditions. Computer simulation results show that under low signal-to-noise ratios and a small 
number of snapshots, the proposed algorithm ensures high estimation accuracy while reducing the runtime by 37.27% compared 
with benchmark algorithms, and is applicable to narrowband signals within the multi-band range of 0.8 GHz to 6 GHz. In 
addition, experiments were conducted in a microwave anechoic chamber using unmanned aerial vehicle (UAV) video 
transmission signals and standard signal sources, further verifying that the proposed algorithm achieves fast convergence 
and stable DOA estimation performance for mixed signals comprising UAV video transmission signals and standard signal 
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0　引言

波达方向（Direction of Arrival，DOA）估计主要是

通过阵列信号处理技术来获取空间中电磁波的方位

角信息，被广泛应用在无人机侦察［1］、雷达［2］、无线通

信［3］和智慧城市［4］等领域。在 DOA 估计技术发展过

程中，随着信号统计信息的引入，出现了以多重信号

分类（Multiple Signal Classification，MUSIC）算法［5］和
旋转不变子空间（Estimation of Signal Parameters via 
Rotational Invariance Techniques，ESPRIT）算法［6］为代

表的子空间类算法。然而这类算法虽然突破了“瑞利

限”，实现了高分辨估计，但是在低信噪比和少快拍

数等情况下性能急剧下降［7］，难以适应愈加复杂的信

号环境［8］。
近年来随着稀疏重构类算法的发展［9-11］，尤其是

稀疏贝叶斯学习（Sparse Bayesian Learning，SBL）类算

法逐渐克服了子空间类算法的缺陷，在低信噪比、少

快拍数情况下依旧能够实现准确的 DOA 估计［12］。其

中，文献［13］提出了相关向量机（Relevance Vector 
Machine，RVM）算法，该算法首先在预定义的空间网

格上使用稀疏诱导的 RVM 获得粗略的信号位置，然

后通过一维搜索实现精细的方向估计。虽然该方法

相较于文献［9］降低了整体结构和收敛误差，提高了

DOA 估计精度，但是网格划分和迭代收敛速度限制

了计算效率的提高。文献［14］提出了求根稀疏贝叶

斯 学 习（Root Sparse Bayesian Learning，Root-SBL）算

法，该算法通过对粗网格有关多项式求根来更新网格

点。虽然相较于文献［13］显著降低了网格点划分带

来的计算复杂度，但是迭代收敛速度依旧限制计算效

率的提升。文献［15］提出了网格插值-多快拍稀疏贝

叶 斯 学 习（Grid Interpolation-Multiple snapshot Sparse 
Bayesian Learning，GI-MSBL）算法，该算法首先利用不

动点迭代算法快速收敛特性预估计信号空间谱功率

来提高计算效率，然后通过推导拉普拉斯先验分布下

的边缘似然函数关于角度的最大化公式来提高 DOA
估计精度。但是在低信噪比下，初始值准确性下降会

导致不动点迭代收敛性降低，以及边缘似然函数不确

定性的增加会导致该算法更适用于高信噪比下的

DOA 估计。文献［16］提出了用于稀疏非负最小二乘

的交替方向乘子（ADMM for Spares NNLS，ASNNLS）算

法，通过矩阵向量化以及递归计算大规模矩阵的逆，

有效降低了算法的计算复杂度。但该算法采用最小

二乘法通过最小化误差平方和来拟合得到 DOA 估计

结果，而没有考虑信号的先验信息，导致DOA估计精度

难以得到保障。文献［17］提出了基于加权 Sinc插值的

离网稀疏贝叶斯学习（Off-Grid Sparse Bayesian Learning 
based on Weighted Sinc Interpolation，OGWSISBL），通过

加权 Sinc 插值更新格点来消除网格点误差。虽然该

算法提高了 DOA 估计精度，但依旧依赖于网格点的划

分，未降低 SBL 迭代过程中基向量的运算。文献［18］
将剪枝自适应稀疏贝叶斯学习（Adaptive Bow SBL-Prune，
ABSBL-Prune）和高斯广义近似消息传递（Gaussian 
Generalized Approximate Message Passing，GGAMP）结

合提出了 GGAMP-ABSBL‐Prune。该方法通过设置门

限对迭代过程中的基向量进行筛选，以及近似计算后

验概率密度来提高算法的收敛速度。但在低信噪比

下基向量的筛选难以得到保障，以及概率密度的近似会

进一步带来DOA估计的误差。文献［19］提出了线性稀

疏贝叶斯学习 Gohberg-Semencul（GS）型分解（Gohberg-

Semencul factorization of Linear Sparse Bayesian Learning，
GS-LSBL）方 法 ，该 算 法 通 过 保 持 协 方 差 矩 阵 为

Toeplitz 结构的同时减少输入数据的维数，以及利用

GS 型分解避免了大规模协方差矩阵的求逆。但该方

法只考虑了对高维数矩阵降低计算量，没有加速 SBL
迭代过程的收敛速度。此外，由于上述 SBL 类 DOA
算法的提出大多是针对单一信号频率，基于信号半波

长的均匀线性阵列，难以适应不同频率信号环境。尤

其是无人机信号在不同信道环境通过跳频技术抗干

扰或辅助通信过程中频率快速变化［20-22］，这对 DOA
算法实时性以及多频段的兼容性提出要求。

综上所述，稀疏贝叶斯学习类 DOA 估计算法依

然存在以下主要问题：一方面，在稀疏贝叶斯学习迭

代过程中将噪声方差和空间谱参数联合估计，这造成

求解欠定问题的鲁棒性下降、迭代次数增加，导致实

时性变差；另一方面，稀疏贝叶斯模型不能充分反映

信号功率在空域中的真实分布［13］，造成 DOA 估计误

差变大。此外，多数基于 SBL 的算法模型建立在均匀

阵列假设上，无法有效适应多频段信号的测向需求，

难以适应频率捷变等信号场景。针对上述问题，本文

提出了一种基于 SBL 的快速 DOA 估计算法，简称为

快速收敛稀疏贝叶斯（Fast Convergent Sparse Bayesian 
Learning，FCSBL）算法。所提算法首先采用一种噪声

方差预估计方法，降低迭代过程未知参量个数，以解
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决算法实时性较差问题；然后通过将空域滤波器和重

构观测协方差矩阵结合，以提高算法估计精度。并且

在建立阵列接收信号模型和空域滤波器过程中采用

任意阵列形式，因此所提算法能够适用于非均匀阵

列，满足多频段信号的测向需求。仿真与微波暗室实

验结果表明，在低信噪比与少快拍条件下，所提算法

在保证较高 DOA 估计精度的同时，显著提升了运行

效率。

1　信号稀疏模型和贝叶斯学习原理

1. 1　信号稀疏模型

如图 1 所示，当 K 个远场窄带且相互独立的信号

从 θ = [θ1 θ2 θK ]方向入射到阵元数为 M 的线性阵

列上，假设噪声为服从CN(0σ 2 )的加性高斯白噪声，

且不同时刻不同阵元接收的噪声相互独立。若快拍

数为 L，则阵列接收信号模型为

X =A(θ ) S +N （1）
其中，X = [x(t1 )x(t2 )x(tL )]Î CM ´ L 为阵列接收矩

阵；A(θ)= [a(θ1 )a(θ2 )a(θK )]Î CM ´ K 为信号的阵列

流形矩阵；a(θk )= [ejφk1 ejφk2 ejφkM ]Τ Î CM ´ 1 为 θk 方向

信号阵列流形向量；φkm = 2πfdm sin(θk )/c 为第 k 个信

号到达第 m 个阵元与第一个阵元的相位差，其中 f 为
信号频率，dm 为第 m 个阵元与第一个阵元的间距，c

为信号传播速度；S = [s(t1 )s(t2 )s(tL )]Î CK ´ L 为信

号矢量矩阵，其中 s(t)= [s1 (t)s2 (t)sK (t)]Τ Î CK ´ 1 为 t
时刻阵列信号向量；N = [n(t1 )n(t2 )n(tL )]Î CM ´ L 为

噪声矩阵。

由于阵列接收信号模型具有空域稀疏性，因此将

信号空域入射范围均匀划分成网格数点为 P 的完备

角度集 Θ = [ϑ1 ϑ2 ϑP ]Î RP ´ 1，并且 K < M  P 保证

其稀疏性。故式（1）的空域超完备形式［23］如下：

X =A(Θ) S̄ +N （2）
其中，A(Θ) Î CM ´ P 表示以完备角度集Θ中各元素构

成的阵列流形矩阵；S̄ Î CP ´ L 表示信号矢量矩阵从 θ

到Θ的补零形式。因此对入射信号进行 DOA 估计的

问题可以转换为从 A(Θ)中挑选 K 个基函数来优化对

应信号幅度，实现 A(Θ) S̄ 与X之间的最佳拟合问题。

1. 2　贝叶斯学习估计

假定完备角度集Θ的对应补零信号服从均值为

零、方差为 Γ的高斯分布，Γ = diag(γ)，γ = [γ1 γ2 γP ]，

γ表示完备角度集Θ对应空间功率谱，并且信号之间

相互独立，diag(×) 表示对角矩阵运算。因此，根据高

斯白噪声的分布假设可以得到式（2）关于信号幅度

的条件概率密度函数为

p ( X|S̄；σ 2 ) = | πσ 2 IM |-L
exp{ - σ-2 X - ĀS̄ 2

F} （3）
其中，p ( × )表示概率密度函数，| × |为求模运算，exp{ × }
为自然指数函数，IM 为 M 维的单位矩阵， × 

F
为矩阵

的 Frobenius 范数，Ā 为 A(Θ)简化形式。根据贝叶斯概

率理论，S̄ 关于X的后验概率密度函数为

p ( )S̄ | X；γσ 2 =
p(X | S̄；σ 2 )p(S̄ | γ )

∫p(X | S̄；σ 2 )p(S̄ | γ )dS̄

                           = | πΣ S̄ |
-L

exp{- tr é
ë
êêêê( S̄-Ψ S̄ )ΗΣ -1

S̄ ( S̄-Ψ S̄ )ùûúúúú}
（4）

其 中 ，(×)Η 为 矩 阵 共 轭 转 置 ，tr(×) 为 矩 阵 求 迹 ，

Ψ S̄ Î CP ´ L，Σ S̄ Î CP ´ P。并且有

Ψ S̄ = ΓᾹ
Η(σ 2 I + ᾹΓᾹΗ ) -1

X （5）
Σ S̄ = Γ - ΓᾹ

Η(σ 2 I + ᾹΓᾹΗ ) -1
ᾹΓ （6）

通过极大化式（4）便可根据式（5）重构出信号幅

度。但在 γ取值能够较好准确地反映入射信号的真

实空域能量分布时，重构结果才更为准确。因此可以

通过观测数据对 γ进行优化从而提高重构精度。

根据 SBL 理论，X关于 γ的似然函数为

p(X | γ；σ 2 )= ∫ p(X | S̄；σ 2 )p(S̄ | γ)dS̄

                       = | πΣX |-L
exp{ - tr [ X ΗΣ -1

X X ]}
（7）

其中，ΣX = σ
2 I + ᾹΓᾹΗ。将上式似然函数取对数并且

不考虑常数项，得到关于优化 γ的目标函数为

ℓ(γσ 2 )= ln | ΣX | + tr(Σ -1
X R) （8）

在实际应用中通过计算阵列采样协方差矩阵 R̂ =
XX Η /L 来代替协方差矩阵R。

因 此 ，结 合 噪 声 方 差 估 计 值 σ̂ 2，再 通 过

¶ℓ(γ̂σ̂ 2
k )/¶γ̂ = 0，便可以得到入射信号在完备角度集Θ

上重构的空间谱估计结果 γ̂：

γ̂p × =





(Ψ S̄ )

p ×








2

2

/L + (Σ S̄ )
pp

（9）

图1　线性阵列接收信号示意图

Figure 1　Schematic diagram of linear array receiving signal
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其中，¶(×)/¶(×) 表示求偏导； × 
2
表示向量的 2-范数；

( × ) p ×
表示向量或矩阵的第 p 行；( × ) pp

表示矩阵的第

p 行，第 p 列元素。

2　所提算法原理

2. 1　噪声方差预估计

在稀疏贝叶斯学习类 DOA 估计算法中，通常是

将 σ 2 与 γ进行联合估计。然而，这将导致求解欠定问

题的鲁棒性降低，即对于信息不足以唯一确定解的问

题，增加未知参数的数量可能会导致解的不稳定性增

加，导致解的收敛更慢。针对这一问题，本文通过在

迭代过程前对 σ̂ 2 进行预估计，减少了迭代过程中未

知参量的个数，从而使得算法在空间谱求解迭代过程

中更快收敛，提高了算法整体的计算效率。对信号协

方差矩阵R求逆得：

R-1 = ( )σ 2 IM +ARs AH -1
= ( )σ 2 IM + ∑

m = 1

K

λmumuH
m

-1

       =
1

σ 2
U ( )IM -Λs U H

（10）

Λs = diag
ì
í
î

λ1

λ1 + σ
2


λ1

λ2 + σ
2


λK

λK + σ
2

   
000

M -K ü
ý
þ
  （11）

其中，U = [u1 u2 uM ]；λm 和 um 分别表示 ARs AH 这一

项的第 m 个特征值和与之对应的特征向量，其中

UU Η = I。令Λ = IM - Λs，且当 n ®¥时有

Λn = diag
ì
í
î

ïï

ïïïï( σ 2

λ1 + σ
2 ) n

 ( σ 2

λ2 + σ
2 ) n

 ( σ 2

λK + σ
2 ) n


   
111

M -K ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

» diag
ì
í
î

   
000

K


   
111

M -K ü
ý
þ

                                           

（12）
由于 UU Η = I，所以 tr (UΛnU H ) = tr (Λn ) = M - K。

然后通过对 R-n 求迹可得：

tr (R-n ) = ( 1

σ 2 ) n

tr (UΛnU H ) » (M -K)/(σ 2 )n （13）
因此在实际估计过程中，通过计算样本协方差矩

阵 R̂，便可以预估计出噪声方差：

σ̂ 2 »
é

ë

ê
êê
ê(M -K)

tr(R̂-n )

ù

û

ú
úú
ú

1/n

（14）
但由于实际估计过程中样本数有限，导致 n 较大

时 tr(R̂-n )由 R̂ 的较小特征值主导，这将导致噪声方差

估计值 σ̂ 2 小于理论值，因此面对不同场景，需要选取

合适的 n 值。

2. 2　空域滤波器设计及观测矩阵重构

当阵列同时接收多个信号，尤其是空域紧邻信号

时，会出现信号能量在空域泄漏，从而导致 DOA 估计

结果误差变大。以及在稀疏贝叶斯模型中，信号功率

集中在真实角度对应的空域网格点上，而实际入射信

号的能量分布多集中在与真实入射角度相邻的一簇

网格点上。稀疏贝叶斯模型不能准确地描述这一簇

网格点能量之间较强的相关性。

针对上述问题，本文提出一种改进方法：首先，通

过空域滤波器将来波信号进行分离估计；其次，在对

空间谱估计过程中，将观测协方差矩阵进行重构，提

取与目标方向相关联的一簇网格点所对应的协方差

矩阵。通过对目标角度进行滤波，并针对局部网格点

簇重构协方差矩阵，从而有效抑制了信号在空域中的

能量泄露，提升了 DOA 估计的精度。

定义 K 个阵列接收信号对应的空域滤波器分别

为 T1 T2 TK，将信号 Xk 从阵列接收信号 X中分离

出 Xk = Tk X (k = 12K)。令接收阵列的第 m 至 m+
K-1 个阵元所组成的子阵对从角度 θ̂入射信号的响应

矩阵为AK
m (θ̂)ÎCK ´K，对其求逆则有ΒK

m (θ̂)= [ ]AK
m (θ̂)

-1

，

取第 k 行为 bk
m Î C1 ´ K。通过计算可得：

bk
m AK

m (θ̂)= [ ]01 ´(k - 1)101 ´(K - k + 1) （15）
因此可以利用通过 bk

m 与相应角度的阵列响应值

乘积，保留对应角度方向的入射信号，使其余方向信

号置零从而实现空域滤波。所以定义接收阵列的第

m 个阵元对从角度 θ̂k 入射信号的响应值为 Ak
m，故针

对从角度 θ̂k 入射信号的空域滤波器如下：

(Tk )m = [01 ´(m - 1)b
k
m Ak

m 01 ´(M -K + 1 -m)] （16）
其中，(Tk )m 为滤波器 Tk Ì C(M - K + 1)´ M 的第 m 行，因此

通过空域滤波器便可将从角度 θ̂k 入射信号从阵列接

收信号中分离出：

Xk (t)=Tk X (t)=A′ (θ̂k )Sk (t)+Tk N (t ) （17）
其中：

A′ (θ̂k )= [ I(M -K + 1)´(M -K + 1)0(M -K + 1)´(K - 1)] A(θ̂k ) （18）
而且空域滤波器的设计不对阵列做平移不变性

的约束，因此所提算法适用于非均匀阵列。

由于空域滤波器需依赖信号入射角度，在实现高

精度 DOA 估计时本文采用交替迭代优化的方式对

DOA 与滤波器参数进行联合估计。具体来讲，细估

计首次执行时，以粗估计输出的角度作为空域滤波

器的初始角度；后续迭代中，使用上一轮迭代更新的

角度估计值，因此在后续迭代过程中由粗估计带来

的角度误差会得到逐步修正。同时在空间谱估计过

程中，通过空域滤波器的处理，将原本需要同时对多

个目标联合估计解耦为单独信号的估计问题，实现

了将高维联合欠定问题分解为多个低维子问题，减少

4
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了求解欠定问题解的个数，加快了收敛速度。考虑

到滤波后的第 k 个信号与对应噪声依旧服从零均值

的 高 斯 分 布 ，第 q 次 迭 代 过 程 中 信 号 幅 度 S̄ (q)
k =

[ ]s(q)
k (t1 )s(q)

k (t2 )s(q)
k (tL ) 关于 X (q)

k 的后验概率密度函

数为

p(S̄ (q)
k | X (q)

k ；Γ͂ (q - 1)
k (σ 2

k )(q - 1))

   = || πΣ (q)
k

-L
exp{ }-tr éë

ù
û( )S̄ (q)

k -Ψ (q)
k

Η
(Σ (q)

k )-1( )S̄ (q)
k -Ψ (q)

k

（19）
其中，(×)(q) 表示第 q 次迭过程对应值。根据式（5）和

式（6），Ψ (q)
k 和 Σ (q)

k 具体为

Ψ (q)
k = Γ͂ (q - 1)

k Ᾱ′Η (Σ (q)
Xk

)-1 X (q)
k （20）

Σ (q)
k = Γ͂ (q - 1)

k - Γ͂ (q - 1)
k Ᾱ′Η (Σ (q)

Xk
)-1 Ᾱ′Γ͂ (q - 1)

k （21）
Σ (q)

Xk
= (σ 2

k )(q - 1)T (q)
k (T (q)

k )Η + Ᾱ′Γ͂ (q - 1)
k Ᾱ′Η （22）

其中，Γ͂ (q - 1)
k 表示信号幅度 S̄ (q - 1)

k 的协方差矩阵估计

值，且 γ͂(q - 1)
k = diag(Γ͂ (q - 1)

k )，则式（8）可以改写为

ℓ(γ͂(q - 1)
k (σ 2

k )(q - 1) )= ln | Σ (q)
Xk

| + tr((Σ (q)
Xk

)-1 R̂k ) （23）
因此，根据 S̄ (q)

k 的一阶矩Ψ (q)
k 和二阶矩 Σ (q)

k ，通过

式（23）对 γ͂(q - 1)
k 求 偏 ¶ℓ(γ͂(q - 1)

k (σ 2
k )(q - 1) )/¶γ͂(q - 1)

k = 0 可 以

得到：

(γ͂(q)
k )p· =




(Ψ ( )q - 1

k )
p·






2

2

/L + (Σ ( )q - 1
k )

pp
（24）

入射信号的能量多集中在与 θ̂k 相邻的一簇网格

点 (ϑ̄k  -ϑ k )区间，其中 ϑ̄k 和 -ϑ k 分别为 θ̂k 在Θ中左右相

邻的两个样点。令 Θ-k =Θ - (ϑ̄k  -ϑ k )，即为从 Θ 中去

除区间 (ϑ̄k  -ϑ k )后的完备角度集，且 Ā′-k = A′ (Θ-k )。则

除去第 k 个信号分量以外的阵列接收信号协方差矩

阵估计值为 Σ (q)
-k = (σ 2

k )(q - 1)T (q)
k (T (q)

k )Η + Ᾱ′-k Γ͂
(q)
-k Ᾱ′-k

Η，并且

有 Σ (q)
-k Î C(M - K + 1)´ (M - K + 1)，其中，Γ͂ (q)

-k 通过 Γ͂ (q)
k 去除与区

间 (ϑ̄k  -ϑ k )在Θ中对应的行列元素得到。假设第 k 个

信号的功率 ηk，则式（22）可写为

Σ͂ (q)
Xk
=Σ (q)

-k + ηka′ (θ̂k )a′Η (θ̂k ) （25）
因此将重构后的 Σ͂ (q)

Xk
带入式（23）并对信号功率

求偏导，令 ¶ℓ͂/¶ηk = 0 得：

ηk =
a′Η (θ̂k )(Σ (q)

-k )-1 (R̂k -Σ
(q)
-k )(Σ (q)

-k )-1a′ (θ̂k )

( )a′Η (θ̂k )(Σ (q)
-k )-1a′ (θ̂k )

2
（26）

将 式（26）代 入 式（23）并 对 θ̂k 求 偏 导 ，令

¶ℓ͂/¶θ̂k = 0 得：

P(θ̂k )=Re é
ëa′

Η (θ̂k )(Σ (q)
-k )-1(a′ (θ̂k )a′Η (θ̂k )(Σ (q)

-k )-1

ù
û     )R̂k - R̂k (Σ (q)

-k )-1a′ (θ̂k )a′Η (θ̂k ) (Σ (q)
-k )-1d′ (θ̂k ) = 0

（27）

其中，d′ (θ̂k )= ¶a′ (θ̂k )/¶θ̂k。通过上述重构，便可以得

到第 k 个信号的入射角度估计值：

θ̂k = max
θÎ(ϑ̄k  -ϑ k )

|| P(θ̂k )
-1

（28）
因此将角度信息 θ̂k 代入上述空域滤波器后再次

进行交替迭代优化，直至满足所设定迭代次数或迭代

门限。并且由于细估计区间 (ϑ̄k  -ϑ k )保留了偏向真实

方向的信号分量，尽管粗估计误差会对滤波器造成影

响，但在随后迭代过程中误差得到逐步修正。

2. 3　算法复杂度分析及说明

所提 FCSBL 算法步骤具体如算法 1 所示。

以复数乘法次数作为计算量，从上述步骤中可以

看出，所提算法的计算量集中在迭代过程第 3、7、8
步。噪声方差估计计算量主要为对协方差矩阵 R求

逆，和 n 次矩阵幂计算，因此计算量为 O(nM 3 )；空域

滤 波 器 的 总 计 算 量 为 O ( )(M - K + 1)K 3 。 由 于 K <

M  P，所以二者计算量忽略不计。下面以单次迭代

为例：第 3 步中，计算Ψ S̄ 要进行 MP + M 2 P + O(M 3 )+

MP + M 2 P + MPL 次复数乘法；除去重复项，计算 Σ S̄

要 MP2 次复数乘法；计算 γ̂要 PL 次复数乘法。在第 7
步中，由于空域滤波器的影响，阵元数变为 M′= M -
K + 1，且每个信号进行单独迭代，其余与第 3 步一致。

在第 8 步中，计算式（28）要 (4M′+ 8M′ 2 )P′次复数运

算。其中，O(M 3 ) 为 M 3 同数量级值；P′为细网格点

数。考虑 K < M  P，所提算法计算量为 l1 (2MP +
2M 2 P + MP2 + MPL + PL)+ l2 K(2M′P + 2M′ 2 P +M′P2 +

M′PL + 8M′ 2 P′+ 4M′P′ )。 l1 为第一次迭代次数，l2 为

第二次迭代次数，总迭代次数 l = l1 + l2。实验各算法

计算量对比如表 1 所示。

参考后续仿真实验三具体参数配置，可以看出，

FCSBL 计算量为 4.6 × 106、iRVM 计算量为 2.8 × 107、
Root-SBL计算量为4.2 × 107、GI-MSBL计算量为4.8 × 106、

算法1 FCSBL
输入：阵列接收数据X、阵列参数

输出：信号角度估计值 θ̂k

粗估计：1. 根据式（14）计算 σ̂2

2. 设定Θ并初始化 γ̂(0)
l 和Ψ (0)

S̄

3. 根据式（5）、（6）和（9）计算Ψ S̄、Σ S̄和 γ̂

4. 若未达到设定迭代次数或迭代门限则重复进行第3步，反之根据

     γ̂输出 θ̂和K

细估计：5. 根据 θ̂和K通过式（16）计算Tk

6. 根据式（17）计算 R̂k，重新计算 σ̂ 2
k

7. 由式（20）、（21）、（24）计算Ψ (q)
k 、Σ (q)

k 和 γ͂(q)
k

8. 设定 (ϑ̄k  -ϑ k )合适间隔并根据式（28）估计 θ̂k

9. 若未达到设定迭代次数或迭代门限则重复进行第5~8步，反之

    输出 θ̂k

5
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MUSIC 计算量为 4.6 × 105。可以看出所提算法 FCSBL
在稀疏贝叶斯类对比算法中计算量最低，这是因为所

提算法能够快速收敛，迭代次数最小。总的来看，这

类算法更加受限于迭代次数的影响，因此通过降低迭

代次数可以有效减小算法总体复杂度。

所提算法对于非均匀阵列的适配主要体现在空

域滤波器设计和观测协方差矩阵重构部分。相比于

传统方法对阵列平移不变性的依赖，所提算法中的空

域滤波器可灵活适配非均匀阵列，能够对不同频率的

接收信号实现稳定的 DOA 估计。针对非均匀阵列的

模糊或栅瓣问题，阵列间距设计原则如下。

根据互余定理，令相邻阵元间距比值为素数对

pm 和 pm + 1，则相邻阵元间距与相位差模糊数存在如

下关系：
dm + 1

dm

=
φkm + 1 + rm + 12π
φkm + rm2π

=
pm + 1

pm

（29）
其中，rm 是第 m 个阵元对应相位差模糊数，因此相邻

相线的距离 D 为

D = 360° p2
m + 1 + p2

m （30）
对于信噪比（Signal-to-Noise Ratio，SNR）、快拍数

L，两通道相位误差为 σφ = 1 L × SNR。当相邻相线

中点距离大于通道相位误差，即选择满足 D 2 > σφ的

阵列间距比值时，能够尽可能消除角度模糊。所以，

针对非均匀阵列模糊或栅瓣问题，最佳条件是相位采

样空间中每条相线之间的距离应尽可能大［24］。综

上，阵列间距设计首先确定阵列孔径和天线尺寸确定

最大和最小间距，再根据信号频率以及解模糊选择合

适的 pm 和 pm + 1。但非均匀阵列可能会带来“孔洞”，

即导致空间谱在某些角度上出现虚假峰值或无法形

成有效峰值，从而产生估计盲区或模糊。

3　计算机仿真实验

3. 1　仿真条件

在算法实现过程中首先进行粗估计获得初步角

度信息，再通过空域滤波器以及观测协方差矩阵进行

重构实现高精度估计。在粗估计过程中，不考虑空域

滤波器，并且网格间隔设置为 2°，初始值设定为 γ̂(0)
l =

 (Ψ (0)
S̄ )l 

2

2
/L，Ψ (0)

S̄ = ᾹΗ (ᾹᾹΗ )-1 X。空间谱迭代相对差

为 γ̂(q + 1) - γ̂(q) 
2
/ γ̂(q + 1) 

2
≤ ε1，设置收敛阈值 ε1 = 10-3。

在高精度估计过程中，经过空域滤波器处理后，

噪声方差估计中接收信号协方差矩阵估计值按照滤

波后第 k 个信号对应的协方差 R̂k 计算，网格间隔设置

为 0.1°，设置收敛阈值 ε2 = 10-4，空间谱迭代相对差为

[γ̂1 γ̂2 γ̂K ](q+1)-[γ̂1 γ̂2 γ̂K ](q) 
2
/[γ̂1 γ̂2 γ̂K ](q+1) 

2

≤ ε2。

算法精度通过对比均方根误差（Root Mean Square 
Error，RMSE）进行分析，并以克拉美罗界（Cramér-Rao 
Bound，CRB）作为下界。RMSE计算如下：

RMSE = ∑
w = 1

W ∑
k = 1

K ( )θ̂ w
k - θ

w
k

2

/WK （31）
其中，θ̂ w

k 和 θw
k 分别为第 w 次实验中第 k 个信号入射角

度的估计值和真实值，W 为蒙特卡洛重复实验次数，

下述实验中取 5 000。
依据后续仿真条件，综合噪声方差和 DOA 估计

精度，经仿真验证分析在噪声方差估计部分取 n = 5
时便可以满足 DOA 估计精度需求。

考虑对无人机测向需求，综合 DOA 估计精度和

算法复杂度，仿真实验固定参数设置如表 2 所示。

3. 2　算法收敛性分析

实验一：验证所提算法各模块对算法收敛性

的影响，信号为两个独立窄带信号；为避免网格点

误差，信号入射角度设为 (-5+5 ) + ζ，ζ均匀分布在

[-Dϑ/2Dϑ/2]；信噪比为 -6~20 dB；快拍数为 16；其余

条件见表 2。所提算法设置为以下对比模式：（1）不

进行噪声方差预估计 FCSBL-S；（2）不使用空域滤波

器 FCSBL-T。实验结果如图 2 所示。

图 2 表明，在不同信噪比下所提算法 FCSBL 的迭

代次数最小，而去除噪声方差预估计以及空域滤波器

处理模块的 FCSBL-S 和 FCSBL-T 的迭代次数均明显

表2　仿真实验固定参数

Table 2　Fixed parameters of simulation experiment
仿真实验参数

阵列形式

阵元数

阵元间隔/m
信号频率/GHz

粗估计网格间隔

高精度网格间隔

测角范围

实验一

均匀线阵

8
0.062 5

2.4
Dϑ = 2

Dθ = 0.1

-30°~30°

实验二

均匀线阵

8
0.062 5

2.4
Dϑ = 2

Dθ = 0.1

-30°~30°

实验三

非均匀线阵

5
—

—

Dϑ = 2

Dθ = 0.1

-30°~30°

表1　各算法计算量对比

Table 1　Comparison of the calculation amount of each algorithm
算法

FCSBL
iRVM

Root-SBL
GI-MSBL
MUSIC

计算量

l1 (2MP + 2M 2 P +MP2 +MPL +PL)+

l2 K(2M′P + 2M′2 P +M′P2 +M′PL + 8M′2 P′+ 4M′P′ )

l(2MP + 2M 2 P +MP2 +MPL +PL)+ 8KM 2 P′

l ( )M 2 P +MP2 + 2MPL +M (P - 1)L

l1 (2MPL +MP +M 2 )+ 7l2 KM (L +M + 1)+

KP′ (2M 2 + 2M )

(M -K)MLP′

6
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上升。这有效证明通过噪声方差预估计以及空域滤

波器处理能够加快算法迭代过程收敛。其原因是通

过噪声方差预估计减少了求解欠定问题未知参数解

的个数，通过空域滤波器将高维联合欠定问题分解为

多个低维子问题从而加快了收敛速度。

实验二：对各算法收敛特性对比分析。设置信号

为两个独立窄带信号；为了避免网格点误差，信号入

射角度设为 (-5+5 )+ ζ，ζ均匀分布在 [-Dϑ/2Dϑ/2]；

信噪比为-6 dB；快拍数为 16；其余条件见表 2。通过

每次迭代过程中空间谱迭代相对差的变化反映算法

收敛速率，并统一收敛准则，设置 FCSBL 算法和 GI-
MSBL 算法粗估计收敛阈值为 ε1 = 10-3，细估计收敛阈

值为 ε2 = 10-4，令 iRVM 和 Root-SBL 收敛阈值为 ε2 =
10-4。实验结果如图 3 所示。

图 3 表明，所提出的 FCSBL 算法收敛速度最快，

在迭代约 180 次时即满足粗估计阶段的收敛阈值，而

GI-MSBL 算法则需约 300 次迭代方能达到相同条件。

此外，由于 GI-MSBL 算法在由粗估计转入细估计时，

将空间谱重置为 1，所以导致该转换阶段空间谱的迭

代相对差出现暂时上升。在最终收敛方面，GI-
MSBL、iRVM 和 Root-SBL 算法分别需约 700 次、1 700
次和 2 000 次迭代才能满足收敛阈值。相比之下，

FCSBL 算法仅需约 300 次迭代即可达到最终收敛，展

现出迭代过程中快速收敛的优势。

3. 3　信噪比对算法性能影响

实验三：信号为两个独立窄带信号；为了避免网

格点误差，信号入射角度设为 (-5+5 )+ ζ，ζ均匀分

布在 [-Dϑ/2Dϑ/2]；信噪比为-6~20 dB；快拍数为 16，其
余条件见表 2。实验结果如图 4、图 5 和表 3 所示。

从图 4 不同算法迭代次数中可以看出，所提算法

迭代次数远低于对比算法，至少降低了 60.29%，实现

了算法的快速收敛。这是由于所提算法减少了迭代

过程中求解的个数，加快求解欠定问题收敛速度。同

时，从图 5 中不同算法 RMSE 对比分析可以看出，所

图2　-6~20 dB信噪比下算法各模块迭代次数

    Figure 2　The number of iterations of each module of the algorithm 
under the SNR of -6 dB to 20 dB

图4　-6~20 dB信噪比下迭代次数

Figure 4　The number of iterations under the SNR of -6 dB to 20 dB

图5　-6~20 dB信噪比下RMSE
Figure 5　The RMSE under the SNR of -6 dB to 20 dB

图3　各算法收敛速率曲线

Figure 3　The convergence rate curve of each algorithm
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提算法在小于 8 dB 信噪比时所提算法估计精度最

高，在高信噪比时依旧优于 iRVM、Root-SBL、MUSIC
等算法。这是因为在低信噪比时，迭代过程中的噪声

方差估计精度较低，而算法对噪声方差进行了预估计

从而有效改善这一点。从表 3 各算法运行时间可以

看出，在低信噪比时，所提算法在稀疏贝叶斯类对比

算法中运行最快，运行时间至少降低了 37.27%。随

着信噪比的增加，总体迭代次数的降低，所提算法运

行时间依旧低于 iRVM 和 Root-SBL 算法。虽然所提

算法相较于 MUSIC 算法运行时间较慢，但 MUSIC 算

法在信噪比低于 0 dB 时，如远距离无人机探测，DOA
估计性能急剧下降，不能正确估计信号入射角度。总

的来看，所提算法在保证高精度 DOA 估计的同时，显

著降低了计算复杂度，尤其是在低信噪比的情况下算

法优势更加明显。

3. 4　快拍数对算法性能影响

实验四：信号为两个独立窄带信号；信号入射角

度设为 (-5+5 )+ ζ，ζ 均匀分布在 [-Dϑ/2Dϑ/2] 范围

内；信噪比为 0 dB；快拍数分别为 16、32、64、128、
256、512。实验结果如图 6、图 7 和表 4 所示。

从图 6 中可以看出所提算法所需迭代次数最少，

收敛速度最快，较对比算法降低了 65.43%，显著降低

了算法整体运行时间。同时从图 7 中可以看出，在

16~512 快拍数下所提算法 RMSE 最小，DOA 估计精度

更高。这是由于随着快拍数的增大，样本概率依概率

收敛于统计概率，所提算法中噪声方差估计更加准

确。同时经过空域滤波和稀疏贝叶斯模型重构结合，

DOA 估计精度得到提升。

从表 4 可以看出，相较于 SBL 类对比算法，所提

算法运行时间最快。尤其是在多快拍数情况下，所提

算法运行时间降低了 54.73%。这是由于所提算法对

噪声方差进行预估计，并在迭代过程每个信号单独进

行空间谱估计，减少了迭代次数，使得算法复杂度得

到降低。虽然 MUSIC 算法运行时间小于所提算法，

但是在小样本条件下 RMSE 较大，不能进行有效 DOA
估计。总的来看，所提算法不仅在少快拍数下 DOA
估计精度得到保证，而且在多快拍数下迭代次数依旧

最小，算法复杂度明显降低。

3. 5　非均匀阵列对算法性能影响

实验五：信号为两个独立窄带信号；为了避免网

格点误差，信号入射角度设为 (-5+5 )+ ζ，ζ均匀分

表3　-6~20 dB信噪比下各算法运行时间 单位：ms
Table 3　The running time of each algorithm under the SNR of-6 dB to 20 dB

unit: ms
算法

-6 dB
-2 dB
2 dB
6 dB

10 dB
14 dB
20 dB

FCSBL
13.55
12.12

9.91
8.10
6.86
6.04
5.29

iRVM
266.2
194.8
123.9

79.3
49.8
43.7
35.6

Root-SBL
225.0
176.7
118.0

68.5
41.3
27.9
20.1

GI-MSBL
21.6
18.3
14.8
11.3

7.87
5.07
3.34

MUSIC
0.92
0.92
0.92
0.92
0.91
0.91
0.91

图6　16~512快拍数下迭代次数

Figure 6　The number of iterations under the snapshots of 16 to 512

图7　16~512快拍数下RMSE
Figure 7　The RMSE under the snapshots of 16 to 512

表4　16~512 快拍数下各算法运行时间 单位：ms
Table 4　The running time of each algorithm under the snapshots of 16 to 512

unit: ms
算法

16
32
64

128
256
512

FCSBL
10.37
10.56
11.06
12.23
14.43
18.22

iRVM
142.8
145.9
148.1
154.8
163.5
181.3

Root-SBL
140.9
143.3
147.2
163.3
201.8
281.8

GI-MSBL
16.04
21.09
22.63
25.66
31.37
40.25

MUSIC
0.92
0.92
0.92
0.92
0.93
0.95
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布在 [-Dϑ/2Dϑ/2]；测角范围为-60°~60°；信号频率为

0.8 ~6 GHz；设置阵元间距为 {0、7、13、169/7、118/35}

×821/35 （mm）；快拍数为 32；信噪比分别为 -3 dB、

0 dB、13 dB、20 dB。实验结果如图 8 所示。

从图 8 可以看出，所提算法 DOA 估计误差随着信

号频率的增加而降低，能适用于信号频率为 0.8~6 GHz
的 DOA 估计中，满足处理不同信号测向的需求。此

外，对于无人机信号常用 2.4 GHz 和 5.8 GHz 频率附

近，所提算法的 RMSE 均低于 0.5°，为无人机跳频等问

题提供了有效解决方案。

实验六：设置信号为两个独立窄带信号；为了避

免网格点误差，信号入射角度设为 (-5+5 )+ ζ，ζ均

匀分布在 [-Dϑ/2Dϑ/2]；测角范围为-60°~60°；信号频

率为2.4 GHz；设置阵元间距为{0、7、13、169/7、118/35}

×821/35 （mm）；快拍数为 32；信噪比为-6 ~20 dB。实

验结果如图 9 所示。

从图 9 中可以看出，Root-SBL 算法和 iRVM 算法

的 RMSE 未能随着信噪比的提升而有效下降，这表明

这两种算法在非均匀阵列下存在模型失配问题。而

在信噪比低于 14 dB 时，所提算法 RMSE 低于对比算

法，尤其是低信噪比时 DOA 估计精度优势更加明显。

实验七：改变快拍数为 16、32、64、128、256、512；
信噪比为 0 dB；其余条件与实验六一致。实验结果如

图 10 所示。

从图 10 中可以看出，对于非均匀阵列所提算法

RMSE最小，DOA估计精度最高，尤其是在小快拍数条件

下性能更加明显。而 Root-SBL 算法和 iRVM 算法的

RMSE未能随快拍数增加而有效下降，进一步说明存在

非均匀阵列模型失配问题，所提算法优势得以体现。

4　微波暗室实测实验

4. 1　实验环境

为验证所提方法的有效性，在微波暗室中接收

端采用由谐振频率为 0.8~18 GHz 的 5 个对数周期天

线组成的非均匀被动雷达测向系统，阵元间距为

{0、7、13、169/7、118/35}×821/35 （mm）；发射端为工作

频率 1 ~18 GHz 的双脊喇叭天线或大疆御 2 ZOOM 无

人机，信号频率为无人机常用频率 2.4 GHz或 5.8 GHz；
发射端与接收端距离 10 m，远大于信号波长，满足远

场要求。通过电控转台转动接收端实现目标角度动

态变化，转台转动范围为 -30°~30°，转速 4.5°/s，场景

如图 11 所示。

4. 2　实验验证和分析

实验一：单目标有效性验证分析。分别设置射频

接收机中心频率为 2.4 GHz 或 5.8 GHz，信号源分别由

双脊喇叭天线发射的功率为 15 dBm 电磁波信号或无

人机图传信号；信号源初始方位角在 0°附近；快拍数

为 64；转动转台使目标角度随时间从 0°到 30°再到

-30°最后回到 0°。对目标位置以及通道不一致性校

正后，实验结果如图 12 所示。

图8　0.8~6 GHz下不同信噪比RMSE
Figure 8　The RMSE of different SNR under 0.8 GHz to 6 GHz

图9　非均匀阵列-6 ~20 dB信噪比下RMSE
Figure 9　The RMSE of non-uniform array under the SNR of -6 dB to 20 dB

图10　非均匀阵列16~512快拍数下RMSE
Figure 10　The RMSE of non-uniform array under the snapshots of 16 to 512
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从图 12（a）和图 12（b）可以看出，对于双脊喇叭

天线信号源来说，所提算法 DOA 估计结果与理论角度

基本一致，能够准确估计出信号源角度，其中 DOA 误

差为电控转台的转动误差。并且可以看出，图 12（b）
5.8 GHz 信号源估计结果比图 12（a）2.4 GHz 信号源的

估计结果更加准确，这是因为 5.8 GHz 电磁波波长比

2.4 GHz 波长短，相同阵列孔径条件下，DOA 估计更加

准确。从图 12（c）和图 12（d）可以看出，对于无人机

信号源来说，所提算法能够稳定地估计出无人机目标

角度。对于图中 DOA 估计角度与理论角度的差异，

这是由于无人机的悬停抖动造成。查阅大疆官方资

料大疆御 2 ZOOM 悬停水平精度为 ± 0.3 m，根据发射

端与接收端距离 10 m，计算得悬停角度误差约为 1.7°，
与图中误差吻合。可以看出所提算法能够适配非均

匀阵列，对多频点信号DOA估计有效性得到验证。

实验二：双目标混合信号有效性验证分析。设置

信号源一为由双脊喇叭天线发射的功率为 15 dBm 电

磁波信号或无人机图传信号，信号源二为由双脊喇叭

天线发射的功率为 15 dBm 电磁波信号；信号源一初

始方位角在 5°附近，信号源二初始方位角在 -5°附
近；快拍数为 128；旋转转台使信号源相对转台移动，

其余条件不变，对目标位置以及通道不一致性校正

后，实验结果如图 13 所示。

从图 13（a）和图 13（b）对比可以看出，在双脊喇

叭天线构成的双信源场景中，虽然信源数的增加使得

DOA 估计精度下降，但是 DOA 估计结果均能清晰反

映转台转动角度变化，与理论角度基本一致，无明显

(a) 2.4 GHz喇叭天线信号源的DOA
估计结果

(a) DOA estimation results of 2.4 GHz 
horn antenna signal source

(b) 5.8 GHz喇叭天线信号源的DOA
估计结果

(b) DOA estimation results of 5.8 GHz 
horn antenna signal source

(c) 2.4 GHz 无人机信号源的 DOA
估计结果

(c) DOA estimation results of 2.4 GHz 
UAV signal source

(d) 5.8 GHz 无人机信号源的 DOA
估计结果

(d) DOA estimation results of 5.8 GHz 
UAV signal source

图12　不同信号源不同频率下DOA估计结果图

Figure 12　DOA estimation results of different signal sources at different frequencies

(a) 微波暗室实验场景

(a) Microwave darkroom experimental 
scene

(b) 信号源

(b) Signal source

(c) 接收阵列

(c) Receiving array
图11　微波暗室实验场景

Figure 11　Microwave darkroom experimental scene

(a) 2.4 GHz 双喇叭天线信号源的

DOA估计结果

(a) DOA estimation results of 2.4 GHz 
dual-horn antenna signal source

(b) 5.8 GHz 双喇叭天线信号源的

DOA估计结果

(b) DOA estimation results of 5.8 GHz 
dual-horn antenna signal source

(c) 2.4 GHz 无人机和喇叭天线混

合信号源的DOA估计结果

(c) DOA estimation results of 2.4 GHz 
UAV and horn antenna mixed 
signal source

(d) 5.8 GHz 无人机和喇叭天线混

合信号源的DOA估计结果

(d) DOA estimation results of 5.8 GHz 
UAV and horn antenna mixed 
signal source

图13　混合信号源不同频率下DOA估计结果

Figure 13　DOA estimation results of mixed signal sources at different frequencies
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的跳变或丢失。而其误差是由于动态过程中转台转

动误差，所提算法稳定性得到验证。并且，图 13（b）
的DOA估计结果更加准确，验证了非均匀阵列中5.8 GHz
信号下估计精度高于 2.4 GHz 信号，与实验一结论一

致。从图 13（c）和图 13（d）对比可以看出，在双脊喇

叭天线和无人机构成的双信源场景中，所提算法依旧

能够随着转台转动进行正确的 DOA 估计。同实验一

分析一致，无人机的误差依旧来自悬停时的水平位置

误差。而且因为所提算法适配非均匀阵列结构，所以

对不同频率下的无人机信号依旧能够进行稳定的

DOA 估计。尤其是在 5.8 GHz 下，相较于 2.4 GHz 测

向稳定性更好，验证了所提算法在测角范围内对不同

频率混合信号测向的有效性。

由于微波暗室实验中的转台转动动态过程中无

法提供 -30°~30°范围内各个瞬时角度的理论真值，因

此无法直接计算 DOA 估计的均方根误差。为验证所

提算法优势，下面针对固定角度对不同算法 DOA 估

计的 RMSE 以及迭代次数进行对比分析，验证所提算

法的 DOA 估计精度和快速收敛性能。

实验三：不同算法性能对比分析。设置信号源由

双脊喇叭天线发射的功率为 15 dBm电磁波信号，且信

号频率为1.5 GHz；固定转台，设置信号源方位角分别为

-30°、-15°、0°、15°、30°；阵列为五阵元均匀线阵，阵元

间距为 1.5 GHz 电磁波的半波长，快拍数为 16，其余

条件保持不变，对目标位置以及通道不一致性校正后，

每个方位角进行 10 000 次蒙特卡洛重复实验，不同算

法的迭代次数和RMSE对比结果如图14和表5所示。

从图 14 可以看出，多次重复实验中所提算法迭

代次数最稳定，并且平均迭代次数最小，能够最快收

敛。这是由于所提算法通过噪声方差预估计来减少

迭代过程中求解欠定问题未知参数的个数，从而加快

了稀疏贝叶斯学习中迭代收敛速度以及鲁棒性。同

时从表 5 可以看出，对于不同方位角下所提算法

FCSBL 的 RMSE 均为最小。这是因为所提算法通过

对观测协方差矩阵进行重构从而提高了估计精度。总

的来看，所提算法不仅保证了估计精度，而且相较于稀

疏贝叶斯类对比算法，迭代次数也得到了有效降低。

表5　不同算法在各个方位角下RMSE 单位：°
Table 5　The RMSE of different algorithms at each azimuth     unit: °

算法

-30
-15

0
15
30

FCSBL
1.392
1.206
1.127
1.285
1.396

iRVM
1.461
1.291
1.211
1.341
1.478

Root-SBL
1.439
1.245
1.162
1.330
1.443

GI-MSBL
1.434
1.244
1.161
1.314
1.438

MUSIC
1.429
1.237
1.160
1.312
1.433

(a) FCSBL

(c) Root-SBL

(b) iRVM

(d) GI-MSBL
图14　10 000次蒙特卡洛重复实验下稀疏贝叶斯类对比算法迭代次数

Figure 14　The iterations of sparse bayesian class comparison algorithm under 10 000 Monte Carlo repeated experiments
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5　结束语

本文针对低信噪比和少快拍数场景下稀疏贝叶

斯学习类 DOA 估计算法复杂度较高这一问题，提出

了一种基于稀疏贝叶斯学习的快速 DOA 估计算法。

该算法通过减少稀疏贝叶斯学习中的未知参量数量，

显著降低了迭代次数，并结合空域滤波器设计与观测

协方差矩阵重构，有效保证了估计精度。计算机仿真

结果表明，所提算法迭代次数降低不少于 60%，整体

计算效率提升不低于 37%，且在低信噪比、少快拍数

条件下仍保持较高的 DOA 估计精度。暗室实测进一

步验证了算法在不同角度下对由喇叭天线发射的电

磁波信号和无人机图传信号等混合信号源具有稳定

的 DOA 估计能力。

此外，本算法的局限性在于噪声方差估计部分 n
值依赖于经验值，以及非均匀阵列会带来“孔洞”。

因此，未来工作将聚焦于噪声方差估计中 n 值的自适

应选取、特定频率和角度下非均匀阵列“孔洞”的填

充、非独立信号环境下噪声方差估计与稀疏贝叶斯估

计模型建模的改进，以提升算法在复杂信号场景中的

适应性与鲁棒性。
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