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低信噪比条件下宽带欠定信号高精度 DOA 估计 
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摘  要：为提高低信噪比条件下宽带欠定信号 DOA 估计精度，该文提出基于网格失配迭代最小化稀疏学习的宽带

DOA 估计方法。该方法首先对频域协方差矩阵进行矢量化处理实现虚拟阵列扩展，将欠定信号转换为超定信号。

其次利用线性变换滤除含有噪声项的虚拟阵元，并对协方差估计误差进行了白化处理，抑制了信号中的干扰项。最

后建立了包含不同频点联合稀疏参数和网格失配参数的贝叶斯层次架构，推导了联合稀疏参数、网格失配参数的最

小稀疏表达式并进行了迭代学习。较传统方法，该方法不依赖任何先验信息，更好地抑制了虚拟阵元中的噪声和干

扰，降低了网格失配对 DOA 估计的影响，在低信噪比条件下具有更高的 DOA 估计精度和分辨率。仿真实验验证

了该方法的有效性。 
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Abstract: In order to improve underdetermined wideband signals DOA estimation accuracy under low Signal to 

Noise Ratio (SNR) condition, an off-grid sparse learning via iterative minimization algorithm is proposed. Firstly, 

the novel algorithm vectorizes the covariance matrix in frequency domain to realize visual array extension, as a 

result, underdetermined wideband signals are transformed into overdetermined signals. Then linear transform is 

used to eliminate the noise contained virtual array elements, whitening process is utilized to the estimation error of 

covariance matrix, as a result, the interference in signals is suppressed. Finally, a Bayesian structure containing the 

joint sparsity parameter of different frequencies and off-grid parameter is built, the minimization sparse expressions 

of joint sparsity parameter and off-grid parameter are deduced and corresponding parameters are learned 

iteratively. Compared with other methods, the proposed method does not rely on any prior information, suppresses 

the inference in virtual array elements more efficiently, reduces the effects of off-grid problem, and gets higher DOA 

estimation accuracy and resolution under low SNR condition. Simulation experiments verify the validity of the 

novel algorithm.  

Key words: Wideband signals DOA estimation; Under low SNR condition; Underdetermined signals; Off-grid 

problem; Sparse Learning via Iterative Minimization (SLIM) 

1  引言  

宽带信号具有抗干扰能力强、调制样式复杂、
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携带信息量大等特点，在雷达、通信、电子对抗侦

察等领域具有十分广泛的应用，随之产生的宽带信

号到达角(Direction Of Arrival, DOA)估计问题，尤

其是基于稀疏重构算法的宽带信号 DOA 估计，成

为了阵列信号处理中的一个研究热点[1,2]。近年来，

日益复杂多变的电磁环境导致来波信号数量增多、

信噪比下降，来波信号个数大于阵元数的欠定情况

时有发生[3]，因此如何提高低信噪比和欠定条件下宽

带信号的 DOA 估计精度，成为了一个亟需解决的

问题。 
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针对上述问题，文献[4, 5]对嵌套阵列进行了虚

拟阵列扩展，经虚拟阵列扩展后，欠定信号即转换

为虚拟阵元数大于信号个数的超定信号，后利用空

间平滑MUSIC算法对各个频点分别进行了DOA估

计，但此类方法难以充分利用不同频点的联合稀疏

性和扩展后的虚拟阵元，DOA 估计精度较低。文献

[6]利用各个频点的联合稀疏性通过凸优化的方法在

互质阵列上进行了宽带 DOA 估计，该方法还加入

了降噪处理，较文献[4, 5]在低信噪比条件下测向精

度有了较大提升，但需要设定先验参数，并且存在

网格失配的问题[7]，即当到达角不在预定网格上时，

会存在较大的估计误差。文献[8]在文献[6]的基础上，

推导了先验参数的范围值，提出了无需任何先验信

息的宽带稀疏频谱拟合估计算法(Wideband Sparse 
Spectrum Fitting, W-SpSF)，但仍采用凸优化求解

目标函数，在稀疏表示模型上并未进行改进，依然存

在网格失配的问题。针对宽带信号 DOA 估计中的网

格失配问题，文献[9]提出了变分贝叶斯期望最大算法

(Variational Bayesian Expectation Maximization, 
VBEM) ， 该 方 法 利 用 期 望 最 大 (Expectation 
Maximization, EM)算法对构建的贝叶斯分层架构进

行寻优，较文献[10]中的聚焦贝叶斯算法和文献[11]

的宽带 EM 算法，不需要提供初始角度信息，避免了

稀疏学习过程中的局部最优，但同文献[12]所用的最

小稀疏迭代算法 [13](Sparse Learning via Iterative 
Minimization, SLIM)相比，在 DOA 估计问题中，

EM 算法对最大似然估计的寻优收敛速度慢，存在

冗余处理。此外，由于未进行虚拟阵列扩展和降噪

处理，VBEM 算法并不能进行欠定信号的 DOA 估

计，在低信噪比情况下，仍难以达到较高的 DOA

估计精度。综合当前研究现状，利用互质阵列、嵌

套阵列进行虚拟阵列扩展[14]，可较好解决欠定信号

的 DOA 估计问题，而在低信噪比条件下，现有方

法均难以达到较高的估计精度，究其原因并没有一

种方法能够同时解决噪声抑制和网格失配这两个关

键问题。 
为提高低信噪比条件下宽带欠定信号的 DOA

估计精度，本文提出了基于网格失配迭代最小化稀

疏学习 (Off-Grid Sparse Learning via Iterative 
Minimization, OGSLIM)的宽带信号 DOA 估计算

法，OGSLIM 在保持 SLIM 算法[12]收敛速度快的基

础上，从噪声抑制、提高效率和网格失配 3 方面进

行引申，具体而言：(1)依据互质阵列协方差矩阵特

点，通过线性变换，滤掉了含有噪声项的虚拟阵元，

提高了低信噪比条件下的算法性能；(2)通过白化处

理将协方差估计误差转换为标准差为 1 的高斯白噪

声，避免了对噪声标准差的迭代学习及其导致的估 

计误差，提高了算法效率；(3)基于网格失配模型建

立了贝叶斯层次架构，推导了网格失配参数的最小

稀疏表达式，避免了 SLIM 算法中的网格失配问题，

提高了 DOA 估计精度。仿真结果表明，在低信噪

比条件下该算法较大地提升了对于宽带欠定信号的

DOA 估计精度。 

2  数学模型 

2.1 互质阵列宽带输出模型 
本 文 采 用 CACIS(Coprime Array with 

Compressed Inter-element Spacing)型互质阵列[15]，

共包含 j 1M pM N= + − 个阵元，其中N 和M 互质，

阵列结构如图 1 所示。 

 

图 1  CACIS 型互质阵列结构示意图 

由图 1 可知，子阵 1 包含N 个阵元，阵元间距

为Md ，子阵 2 包含 pM 个阵元，阵元间距为Nd , p

为阵元压缩系数，d 为单位阵元间距，两个子阵共

用第 1 个阵元，则阵元所在位置为 

{ } { }= | 0 1 | 0 1Mnd n N Nmd m pM≤ ≤ − ≤ ≤ −D ∪

 (1) 

设有 K 个带宽相同的远场宽带信号 ( )t =x  

( ) ( ) ( ) T
1 2[    ]Kt t tx x x" ，功率为 [ ]1 2   Kp p p=p " ，

到达角为 [ ]1 2   Kθ θ θ= "θ ，信号的中心频率为 cf ，

带宽为B ，采样频率为 f ，互质阵列的第m 个阵元

的接收数据为 

( ) ( ) ( )

j

,
1

,   

           0 ,

K

m i m i m
i

t t t

t T m M

τ
=

= − +

⎡ ⎤≤ ≤ ∈ ⎢ ⎥⎣ ⎦

∑y x n

      (2) 

式中， jM⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦ 表示 1 到jM 的整数， ( ), sin /m i m id cτ θ=

是第 i 个信号到第m 个阵元上的时延， md ∈D为第

m 个阵元与第 1 个阵元的间距，c 为信号的介质传

播速度， ( )m tn 为第m 个阵元的加性噪声，T 为观

测时长。将 ( )ty 按观测时间T 均匀划分为Q 段，对

每段进行L 点的离散傅里叶变换(DFT)，可得宽带

信号模型为 

( ) ( ) ( ) ( ) [ ] [ ]q , ,q l l q l q lf f f q Q l L= + ∈ ∈Y A X N   (3) 

式中， ( )q lfY , ( )q lfX , ( )q lfN 分别为频点 lf 处第q

段 ( )ty , ( )tx , ( )tn 的 DFT 。 ( ) ( )1[l l θ=A aθ  

( ) ( ) j
2   ] M K

l l Kθ θ ×∈a a" ^ 为频点 lf 处的导向矢量矩

阵，其中， 
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( ) ( )( )

j ( )( ) [ ]

2

T

1 exp i2 d sin /  

              exp i2 d sin / ,   

l k l k

l kM

f c

f c k K

θ θ

θ

⎡= − π⎢⎣
⎤− π ∈⎥⎦

a "

  (4) 

设在同一频点下的信号和噪声彼此独立并服从

复高斯分布，可得频点 lf 处的协方差矩阵为 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

H

H   diag diag

l q l q l

l l l l

E f f⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
= +

R Y Y

A p Aθ θ σ     (5) 

式中， [ ]E i 表示期望运算， ( )diag lp 表示对角线为
T

,1 ,2 ,[    ]l l l l Kp p p=p " 的矩阵， ,l kp 是频点 lf 处第 k

个信号的功率， ( )diag lσ 表示对角线为 ,1=[l lσσ  

j
T

,2 ,  ]l l Mσ σ" 的矩阵， ,l mσ 是频点 lf 处第m 个阵元的

噪声功率。为进行欠定信号的 DOA 估计，对 lR 进

行矢量化处理构建虚拟阵列[16]，可得 

( ) ( ) [ ]1vec ,  l l vl l l l L= = + ∈v R A pθ       (6) 

式中， vec( )i 为矢量化运算， ,1 1 ,2 2[   l l lσ σ= e e "1  

j j
T

, ]l M Mσ e , me 为长度为 jM 的行矢量，除第m 个元素 

为 1 外，其余元素均匀 0, ( ) ( ) ( )*
1 1vl l lθ θ⎡= ⊗⎢⎣A a aθ  

( ) ( ) ( ) ( ) j2
* *

2 2    M K
l l l K l Kθ θ θ θ ×⎤⊗ ⊗ ∈⎥⎦a a a a" ^ 为 虚 

拟阵元构成的导向矢量矩阵， *( )i 和⊗分别为共轭运

算和 Kronecker 积。 
由式 (6)可得互质阵列的宽带输出矩阵 =v  

[ ] j2

1 2   M L
L

×∈v v v" ^ ，其包含 j2
M 个虚拟阵元，尽 

管部分虚拟阵元位置重叠，但仍可获得大于阵元数
jM 的测向自由度，具备了进行欠定宽带信号 DOA
估计的能力。为消除冗余阵元优化的增益，凸显所

提方法的有效性，本文采用常规矢量化处理的方 
式[8]，构建包含冗余虚拟阵元的非均匀线阵。 
2.2 网格失配稀疏表示 

设 1 2   Gθ θ θ⎡ ⎤= ⎣ ⎦
� � � �"θ 为 [ /2, /2]−π π 内的G 个均 

匀分布网格，相邻网格间距为r ，并且满足G K� ，

距第 i 个到达角 iθ 最近的网格为 igθ� , ig 为网格序

号，则 ( )ulA θ 可表示为[17] 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ), diagvl l l vl l l= = +A A B� � �θ Φ θ β θ θ β   (7) 

式中， ( ) ( ) ( ) ( ) j2

1 2   M G
Gl l l lθ θ θ ×⎡ ⎤= ∈⎢ ⎥⎣ ⎦B b b b� � � �" ^θ , 

( )il θb � 为 ( ) ( )*
i ij jθ θ⊗a a� � 关 于 iθ� 的 导 数 ， =lβ  

T
,1 ,2 ,   l l l Gβ β β⎡ ⎤

⎣ ⎦" 为频点 lf 处的网格失配参数，当 

ig g= 时， , il g i gβ θ θ= − � ，其它情况 , 0l gβ = 。对于 

同一宽带信号，其带宽内的各个频点 DOA 相同，

因此可假设不同频点的网格失配参数不变，即

[ ],l l L= ∈β β , [ ]/2, /2U r r−∼β 。将式(7)代入式

(6)，可得 lv 基于网格失配模型的稀疏表示为 

( ) ( ) i [ ]vec , ,  l l l l l l L= = + ∈v R p�Φ θ β 1      (8) 

式中，
T 1

,1 ,2 ,   G
l l l l Gp p p ×⎡ ⎤= ∈⎣ ⎦p R� � � �" 为K 稀疏向量，

当 ig g= 时， , ,l g l ip p=� 为非零元素。 

3  基于 OGSLIM 算法的宽带 DOA 估计 

3.1 降噪和白化处理 
在实际应用中，由于频率采样点有限，通常对

lR 利用算术平均的方法进行近似估计，即 

i ( ) ( )H

1

1 Q

l q l q l l l
q

f f
Q =

⎡ ⎤= = +Δ⎢ ⎥⎣ ⎦∑R Y Y R R     (9) 

式中，iR为 lR 的估计值， lΔR 为估计误差，将式(9)

代入式(8)，可得 
i( ) ( ) i [ ]vec , ,  ll l l l l l L= = + +Δ ∈v R p v�� Φ θ β 1  (10) 

式中， ( )vecl lΔ = Δv R ，可见，实际应用中，阵列

输出矢量 lv� 中还包含噪声项 l1 和协方差估计误差

( )vec lΔR 两个干扰项，为提高 DOA 估计精度，有

必要对上述两项干扰进行抑制。 
由 l1 的定义可知，噪声主要集中在 l1 的 jM 个非

零元素中，并且对于不同频点噪声所在位置相同，

为降低噪声影响，通过线性变换祛除 l1 中的非零元

素。 

( ) i [ ], ,ll l l l l L= = + Δ ∈z Jv J p J v�� Φ θ β    (11) 

式中， j
j j( ) j2T 1

1 2 1   
M M M

M
− ×

−
⎡ ⎤= ∈⎣ ⎦J J J J" \ ,  m =J  

j( ) j j( ) j j( )
j j2

1 1 1 2 1
   ,1M M

m M M m M M m M
m×

+ − + + − + +
⎡ ⎤ ∈ ≤⎢ ⎥⎣ ⎦
e e e" \

j 1M≤ − 为线性变换矩阵。对于协方差估计误差， 

由文献 [18]可知， lΔv 服从渐进复高斯分布，即 

( )( )TCN ,l l l QΔ ⊗v R R∼ 0 ，可得 

( ) ( )T T1
CN , ,l l l l lQ

Δ = ⊗J v W W J R R J∼ 0   (12) 

因此， lΔJ v 可视为高斯色噪声，为消除色噪声

的不确定性影响，对 lΔJ v 进行白化处理 
j ( ) i [ ]

1/2
, ,  l l l ll l L

−
= = + ∈y W z p�� Ψ θ β ε     (13) 

式中， j i i( )T T
l l l Q= ⊗W J R R J 为 lW 的估计值，

j
j j( )( )1/2

1
CN ,ll M M

−

−= ΔW J v I∼ 0ε 为标准差为 1 的高

斯白噪声， j j( )1M M−I 为 j j( )1M M − 维单位矩阵，

( ) j ( ) i1/2
, ,l l ll

−
=W J p� �Ψ θ β Φ θ β 为降噪和白化处理后

的导向矢量矩阵。 

3.2 贝叶斯层次架构 
设 [ ]1 2   L=y y y y� � � �" , i i i i[ ]1 2   L=p p p p" ，由

于不同频点处信号的到达角不变，故 ip的每一列稀

疏性相同，引入参数矢量 [ ]T1 2   Gγ γ γ= …γ 表征 ip

在不同频点处的联合稀疏性，根据文献 [9]设
i ( )( )| CN 0,diaglp ∼γ γ ，在已知稀疏重构网格 �θ后，
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由式(13)可得y�和 ip的概率密度函数分别为 

i( ) ( ) i j j( )( )

j j( )
( ) i( )

1
1

2

1
1

| , CN | ,

1
             exp

L

l l l M M
l

L

l l lM M
l

f

π

−
=

−
=

=

= − −

∏

∏

y p y p I

y p

� �

�

β Ψ β

Ψ β (14) 

i( ) i ( )( )
1

2
,

1 1

1

| CN | 0,diag

1
          exp

L

l
l

GL
l n

G
Gl nn

n
n

f

p

γπ γ

=

= =

=

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜− ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

∏

∑∏
∏

p p

�

γ γ

        (15) 

利用贝叶斯公式，可得未知参数 i( ), ,pβ γ 的后验

概率密度函数为 

i( )
i( ) i( ) ( )

( )
| , |

, , |
f f f

f
f

=
y p p

p y
y

�
�

�
β γ β

β γ     (16) 

由于β服从均匀分布，其概率密度函数 ( )f β 为

常数，先验概率密度函数 ( )f y� 与未知参数 i( ), ,pβ γ

无关。设 i( ) i( ) i( ), , ln | , |F f f⎡ ⎤= − ⎣ ⎦p y p p�β γ β γ ，可得

3 个未知参数的对数最大后验估计 i( )m m m, ,pβ γ 为 
i( )

i
i( ){ }m m m

, ,
, , argmin , ,F=

p
p p

β γ
β γ β γ      (17) 

3.3 迭代最小稀疏化学习 
利用迭代最小稀疏化学习的方法对式(17)进行

求解，将式(14)和式(15)代入 i( ), ,F pβ γ ，可得 

i( ) ( ) i 2

1
2
,

1 1 1

, ,

               ln

L

l l l
l

G L G
l n

n
nn l n

F

p
L γ

γ

=

= = =

= −

+ +

∑
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p y p�

�

β γ Ψ β

     (18) 

当 0nγ → 时， i( ), ,F pβ γ 会趋近于−∞，从而

影响全局寻优，故设定 nγ ε≥ 作为限制条件，本文

取 1610ε −= 。分别求 i( ), ,F pβ γ 关于β , γ和 i lp 的偏

导数并令偏导数为 0，可得 

2
,

1

1 L

n l n
l

p
L

γ
=

= ∑ �                             (19) 

i i( )

i( )i i i( )

1
*H H

1

TH*

1

      real diag

L

l l l l
l

L

l ll l l
l

−

=

=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎡ ⎤⎪ ⎪= ⎢ ⎥⎨ ⎬⎪ ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦⎪ ⎪⎩ ⎭

⎡ ⎤⋅ −⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

∑

B B p p

p B y A p

� �:

�

β

       (20) 

( ) ( ) ( ) ( ) [ ]
1

H 1 H= +diag ,  l l l l l l L
−−⎡ ⎤ ∈⎢ ⎥⎣ ⎦p y� �Ψ β Ψ β γ Ψ β (21) 

式 中 ， i j ( )1/2
l ll

−
=A W JA �θ , i j ( )1/2

l ll
−

=B W JB �θ , 

real( )i 表示求取实部运算。当 2
,1

0
L

n l nl
p Lγ

=
< <∑ �

时， i( ), , 0nF γ∂ ∂ <pβ γ , i( ), ,F pβ γ 关于 nγ 单调递

减，当 2
,1

L
n l nl

p Lγ
=

≥∑ � 时， ( ), 0nF γ∂ ∂ >β γ , 

i( ), ,F pβ γ 关于 nγ 单调递增，由于限制条件下的存

在， nγ 的最小稀疏值为 

[ ]2
,

1

1
max , ,

L

n l n
l

p n G
L

γ ε
=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= ∈⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ �       (22) 

同理，式(20)和式(21)即为 β和 i lp 的最小稀疏

值。得到最小稀疏值后，利用循环迭代的方法进行 

寻优，当达到终止条件 1

22

i i i τ+ − <γ γ γ 或者最 

大迭代次数 imi = 后，终止迭代，其中上标 i 表示迭

代次数， iγ 为第 i 次迭代 γ的估计值， im 为最大迭

代次数， τ为预先设定的判决门限。 

利用循环迭代得到 i( )m m m, ,pβ γ 后，设距 mγ 的

第 i 个谱峰最近的网格编号为 ig� ，则第 i 个信号的到

达角的估计值为 
[ ], m, ,   i i

ge i g i Kθ θ β= + ∈� �
�         (23) 

3.4 算法步骤 
在利用式(8)对互质阵列接收信号进行矢量化

处理得到v�后，OGSLIM 算法由降噪和白化处理、

循环迭代和 DOA 求解 3 步实现 DOA 估计，具体步

骤如表 1 所示。 

表 1  OGSLIM 算法具体步骤 

输入：互质阵列接收信号 v� , β , ip 的初始值为
0β 和 i0p ，网格

�θ，判决门限 τ ，设定初始迭代次数 1i =  

输出：DOA 估计值 eθ  

步骤 1  利用式(11)对 v�进行降噪，之后利用式(13)进行白化处

理，得到 y� ； 

步骤 2  while 
1

22

i i i τ+ − <γ γ γ  or imi <  

将 i 1i−p 代入式(22)计算 [ ],i
n n Gγ ∈ ，代入式(20)计算 iβ ；

将
i
nγ , iβ 代入式(21)计算 i [ ],il i L∈p ； 

        1i i= + ； 

end while 

得到式(17)的解 i( )m m m, ,pβ γ ； 

步骤 3  搜索 mγ 谱峰所在位置 ig� ，利用式(23)求取 DOA 估计

值 eθ 。 

 
3.5 性能分析 

对于 CACIS 型互质阵列，利用矢量化处理进行

虚拟阵列扩展，可构成 j2
M 个虚拟阵元，除去位置重

叠的阵元，有 ( )( )2 1 1 1pMN M N− + − − 个虚拟独

立阵元，而 DOA 估计精度和测向自由度主要由虚

拟独立阵元个数决定[15]。OGSLIM 在 3.1 节的降噪

处理中，通过线性变换的方法滤除了含有噪声项的
jM 个位置重叠的虚拟阵元，等价为滤除了 1 个位置

为 0 的虚拟独立阵元，当 3M = , 5N = , 2p = 时，

虚拟独立阵元数由 43 减少到 42，所用降噪处理方

法并不会对测向效果产生较大影响。 
在收敛性上，文献[13]证明了 SLIM 具有较快的

收敛速度，OGSLIM 是在 SLIM 的基础上衍生而来，
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加入的网格失配参数 β仍按照最小稀疏迭代的方法

进行寻优，并未改变 SLIM 收敛速度快的特点。在

运算量上，和同样基于贝叶斯架构的 SLIM 和

VBEM[9]进行对比，OGSLIM 较 SLIM 和 VBEM 
省去了噪声方差的学习，减少的运算量为 j( )O MGLI , 

I 为迭代次数；在网格失配参数学习上，差异主要

为式 (21), OGSLIM 较 SLIM 增加的运算量为

j( )2 3O G MLI G I+ ，较 VBEM 利用式(20)减少的运

算量为 j( )2 3O G MLI G LI+ 。 

4  仿真分析 

本节共进行 3个仿真实验对所提OGSLIM算法

的有效性进行验证。实验 1 分析了-13 dB 的低信噪

比条件下，OGSLIM 对欠定宽带信号的测向能力，

并与 SLIM[12]进行了比较；实验 2 分析了信噪比和频

率采样点变化对 OGSLIM 测向精度影响，并与

VBEM 算法[9]、W-SpSF 算法[8]、SLIM 算法和克拉

美罗下界(Cramer-Rao Low Bound, CRLB)进行了

比较；实验 3 分析了-13 dB 的低信噪比条件下，

OGSLIM 对到达角临近的两个信号的测向能力，并

与 VBEM 算法 W-SpSF 算法进行了比较。实验中，

VBEM, SLIM 和 OGSLIM 的最大迭代次数

im 500= ，迭代终止条件 31 10τ −= × ，进行稀疏重

构的网格范围为 90− D~ 90D ，相邻网格间距为 1D , 
SLIM 和 OGSLIM 的初始值 i 0p 设定同文献[12], 
VBEM 和 OGSLIM 的网格失配初始值 0 = 0β , 
CRLB 的计算方法同文献[8]。由于假设信号带宽相

同，省略文献[9]中 VBEM 的频点分类过程。 

实验 1  欠定条件下测向能力分析   
所用互质阵列如图 1所示，共有 10个真实阵元，

其中 3M = , 5N = , 2p = ，基础阵元间距 d =  
5 cm ，设有 15 个具有相同中心频率和带宽的来波

信号，中心频率 3 kHzcf = ，带宽 1 kHzB = ，采样

频率 10 kHzf = ，信号的到达角均匀分布于 65.3− D  
~50.5D，信号的传播速度为 340 m/s ，信噪比为–13 
dB。将阵列输出信号分为 100Q = 段，每段进行

32L = 点的 DFT，即将整个频带分为 32 个窄带，

每个窄带有 100 个频率采样点。OGSLIM 和 SLIM
的重构信号幅度谱如图 2 所示。 

由图 2 可知，在低信噪比欠定条件下，图 2(a) 
OGSLIM 的重构幅度谱中，15 个谱峰所在位置即为

15 个来波信号的到达角，未形成冗余谱峰，即在到

达角个数未知的条件下，通过搜索 OGSLIM 重构幅

度谱的谱峰所在位置，即可进行 DOA 的有效估计；

而图 2(b)SLIM 的重构幅度谱中，除真实达角外还

出现了较多的冗余谱峰，也难以对 15 个来波信号的

到达角进行准确估计。由此可见，较 SLIM，OGSLIM

由于加入了降噪和白化处理，较好抑制了噪声和协

方差估计误差，在不需要先验信息的条件下，可进

行低信噪比欠定宽带信号的 DOA 估计。 

实验 2  条件变化对测向精度的影响分析   
有 8 个中心频率和带宽相同的来波信号，到达

角均匀分布于 65.3− D~50.5D，信号参数设置同实验

1，(1)当信噪比变化时，变化范围为–13 ~10 dB，
步长为 1 dB，频率采样点 100Q = ，每个信噪比进

行 200 次蒙特卡洛实验，计算均方根误差(Root 
Mean Square Error, RMSE)并记录 SLIM, VBEM
和 OGSLIM 的平均迭代次数，结果如图 3；(2)当频

率采样点变化时，其变化范围为 20 到 200，步长为

20，信噪比固定为 0 dB，每个频率采样点进行 200
次蒙特卡洛实验，计算RMSE并记录平均迭代次数，

结果如图 4，不同条件 4 种算法单次蒙特卡洛实验

的平均运算时间如表 2。 
由图 3(a)可知：(1)OGSLIM 同 W-SpSF 和

SLIM 对比，可得网格失配问题对 DOA 估计精度影

响明显，W-SpSF 和 SLIM 难以突破 0.307 的网格理

论误差值，而 OGSLIM 突破了这一理论门限，可进

行 RMSE 为 0.08 左右的高精度估计，验证了

OGSLIM 中网格失配处理的必要性和有效性；

(2)OGSLIM 同 VBEM 和 SLIM 对比，在–13~8 dB
的低信噪比条件下，OGSLIM受信噪比的影响更小，

VBEM 和 SLIM 在这一信噪比区间性能波动较为明

显，验证了 OGSLIM 中降噪和白化处理的有效性；

(3)OGSLIM 同 CRLB 对比，OGSLIM 始终趋近

CRLB，平均差值为 0.013，证明了 OGSLIM 具有

较高的 DOA 估计精度。 
由图 3(b)可知：(1)OGSLIM 同 VBEM 对比，

VBEM 所用迭代次数远大于 OGSLIM，并且随着信

噪比增大，VBEM 所用迭代次数逐渐增加，而

OGSLIM则稳定在 50次左右；(2)OGSLIM同 SLIM
对比，在不同信噪比条件下两种方法所用迭代次数

基本相同，可见 OGSLIM 中对于网格失配参数的迭

代学习并未改变最小稀疏迭代方法收敛速度快的特

点，OGSLIM 仍具有较快的收敛速度。 
由图 4(a)可知，随着频率采样点的增加，4 种

算法的测向精度均有增加，其中 OGSLIM 在不同频

率采样点条件下的测向精度均高于其它 3 种算法，

在 20 个频率采样点的情况下，OGSLIM 可达到 0.1
的测向精度与 CRLB 相差 0.04，并且随着频率采样

点的增大，OGSLIM 逐步趋近于 CRLB，可见

OGSLIM达到较高测向精度的同时不需要大量的频

率采样点作为支撑；由图 4(b)可知，随着频率采样

点的增加，OGSLIM 和 SLIM 的迭代次数仍较为稳

定，保持在 50 次左右，远小于 VBEM，再次证明

了 OGSLIM 具有较快的收敛速度。 
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图 2  OGSLIM 和 SLIM 的重构幅度谱        图 3  信噪比变化对测向精度的影响        图 4  频率采样点对测向精度的影响 

表 2  4 种算法单次蒙特卡洛实验平均用时对比 

算法 信噪比变化(s) 采样点变化(s) 

OGSLIM  0.89  0.92 

SLIM  0.55  0.56 

VBEM 22.24 23.79 

W-SpSF  6.20  6.39 

 

由表 2 可知，(1)OGSLIM 同 SLIM 对比，在运

算速度上，二者用时基本相当，OGSLIM 由于加入

了网格失配参数略慢于 SLIM; (2)OGSLIM 同

VBEM, W-SpSF 对比，OGSLIM 的速度要明显快

于同样进行网格失配参数学习的 VBEM 和同样进

行降噪处理的 W-SpSF，VBEM 由于需要较多的迭

代次数和学习参数，运行速度最慢。由此可见，

OGSLIM 继承了 SLIM 运算速度快的优点，较

W-SPSF 和 VBEM 在运算速度上也有一定优势。 

实验 3  到达角临近信号测向能力分析   
定义分辨概率[14]：当检测到两个信号，且估计

偏差的绝对值之和不大于 1°时，认定为正确分辨，

分辨概率为正确分辨的次数与蒙特卡洛实验次数的

比值。设有到达角临近的两个宽带信号，信号中心

频率和带宽相同，信号参数设置和所用互质阵列同

实验 1，信号 1 的到达角为23.1D，信号 2 的到达角

为23.1 θ+ΔD ，信号参数设置同实验 1，信噪比为-13 
dB，频率采样点 100Q = 。(1)对 OGSLIM, VBEM, 
SLIM 3 种算法的测向分辨率进行分析，角度差 θΔ
从 1.5 D增大到 4.0D，步长为 0.1 D，每个角度差进行

200 次蒙特卡洛实验，计算分辨概率，结果如图 5(a); 
(2)分析OGSLIM和VBEM的估计精度，角度差 θΔ
从 4.0D增大到 15.0 D，步长为 1.0 D，每个角度差进

行 200 次蒙特卡洛实验，计算估计偏差的绝对值之

和，结果如图 5(b)。 
由图 5(a)可知，OGSLIM 在角度差大于 2.5 D时

可达到 100%的分辨概率，VBEM 在角度差为 3.9D

时，才达到 94%的分辨概率，而 SLIM 算法则难以

成功分辨角度差小于 4.0D的两个信号，分辨概率始

终小于 10%。可见，由于加入了降噪和白化处理，

在-13 dB 的低信噪比条件下，OGSLIM 较 VBEM

和 SLIM 对于到达角临近信号具有更强的分辨能

力。由图 5(b)可知，在角度差大于 4.0D时，两种算

法的估计偏差保持稳定，OGSLIM 的估计偏差明显

小于 VBEM，证明了 OGSLIM 对于到达角临近信

号具有更高的测向精度。 

5  结束语 

SLIM 算法作为一种性能优异的稀疏重构算法，

在宽带信号 DOA 估计中，具有收敛速度快的特点，  
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图 5  到达角临近信号的测向能力 

但对信噪比要求较高且存在稀疏重构算法中常见的

网格失配问题。为此，本文基于互质阵列提出了

OGSLIM算法，该方法具有SLIM收敛速度快的特

点，通过进行降噪处理、白化处理、网格失配参数

学习3方面的引申，有效提高了低信噪比条件下的测

向能力，可达到接近克拉美罗下界的测向精度，并

且不需要任何先验信息，对于欠定信号和临近信号

的估计问题均具有较强的解决能力。本文研究假设

来波信号具有相同带宽，在此基础上利用了不同频

点的联合稀疏性，实际上来波信号带宽交叠情况复

杂，难以确定是否具有联合稀疏性，这将是今后的

研究重点。 
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