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基于矩阵补全的二阶统计量重构 DOA 估计方法 
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摘  要：该文针对传统波达方向角(DOA)估计算法在非均匀噪声下角度估计精度差及分辨率低的问题，基于矩阵

补全理论，提出一种二阶统计量域下加权 L1(MC-WLOSRSS)稀疏重构 DOA 估计算法。首先，基于矩阵补全方法，

引入弹性正则化因子将接收信号协方差矩阵重构为无噪声协方差矩阵；而后在二阶统计量域下通过矩阵求和平均将

无噪声协方差矩阵多矢量问题转化为单矢量问题；最后利用稀疏重构加权 L1 范数实现 DOA 参数估计。数值仿真

表明，与传统 MUSIC, IL1-SRACV, L1-SVD 子空间算法及稀疏重构加权 L1 算法相比，所提算法能显著抑制非均

匀噪声影响，具有较好 DOA 估计性能，且在低信噪比条件下，亦具有较高估计精度和分辨力。 
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Matrix Completion Based Second Order Statistic 
Reconstruction DOA Estimation Method 
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Abstract: Focusing on the problem of poor accuracy and low resolution of traditional Direction Of Arrival (DOA) 

estimation algorithm in the presence of non-uniform noise, based on the Matrix Complement theory, a Weighted L1 

Sparse Reconstruction DOA estimation algorithm is developed under the Second-order Statistical domain 

(MC-WLOSRSS) in this paper. Following the matrix completion approach, the regularization factor is firstly 

introduced to reconstruct the signal covariance matrix reconstruction as a noise-free covariance matrix. After that, 

the multi-vector problem of the noise-free covariance matrix can be transformed into a single vector one by 

exploiting sum-average operation for matrix in the second-order statistical domain. Finally, the DOA can be 

complemented by employing the sparse reconstruction weighted L1 norm. Numerical simulations show that the 

proposed algorithm outperforms the traditional DOA algorithms such as MUltiple SIgnal Classification (MUSIC), 

Improved L1-SRACV (IL1-SRACV), L1-norm-Singular Value Decomposition (L1-SVD) subspace and sparse 

reconstruction weighted L1 methods in the following respects: suppressing the influence of the non-uniform noise 

significantly, bettering DOA estimation performance, as well as improving estimation accuracy and resolution with 

low Signal-Noise Ratio (SNR). 

Key words: Direction Of Arrival (DOA); Non-uniform noise; Matrix Completion (MC); Second-order statistics; 

Weighted L1 norm 

1  引言  

在雷达、通信等领域，波达方向角估计

(Direction Of Arrival, DOA)是一类重要的问题[1]。

基于信号子空间的传统估计算法可显著提高 DOA
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估计性能，如多重信号分类 (MUltiple SIgnal 
Classification, MUSIC)[2]。以 MUSIC 方法为代表的

子空间算法通常假设噪声为统计独立的复高斯白噪

声。然而实际应用中，由于接收机差异及外界影响，

各传感器中噪声通常为不相关非均匀噪声，即噪声

功率不相等 [3 5]− 。在此场景下，对信号协方差矩阵

特征分解会引起子空间泄漏，使得子空间类算法性

能急剧下降甚至失效[3]。为进一步提高 DOA 估计精

度，Malioutov 等人[6]提出一种稀疏重构L1-SVD算

法。然而，在非均匀高斯噪声或未知信源先验信息

条件下，该算法空间分辨力较差[4]。基于此，Pal 等
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人[7]提出一种无网格核范数内插法。该算法主要通过

核范数内插法求解信号协方差矩阵以实现 DOA 估

计。需要注意的是，该算法未考虑非均匀噪声下核

范数优化问题。 
非均匀高斯噪声下，文献[8]提出一种最大似然

(Maximum Likelihood, ML)估计算法，该算法通过

逐步迭代求解信号和噪声的对数似然函数以实现

DOA 估计。然而，ML 算法的较强初始值依赖性及

较大运算复杂度限制了该算法的应用。文献[9]提出

一种稀疏信号协方差矢量下移除非均匀噪声功率成

分的方法，即改善的 L1-SRACV ( IL1-SRACV )[10]

算法，该算法主要通过数学线性变换将非均匀噪声

功率成分移除以消除非均匀噪声影响。然而，该算

法移除操作将会导致信号协方差部分信息损失，且

未充分利用协方差所包含的信源角度信息。文献[11]
提出一种基于矩阵补全的 DOA 估计算法(Matrix 
Completion based MUSIC, MC-MUSIC)，该算法

基于矩阵补全重构出无噪声协方差以实现 DOA 估

计。然而，该算法没有考虑协方差矩阵元素之间相

关性，有可能导致算法求解数值不稳定，从而使得

算法稳定性较差。 
针对上述问题，本文基于矩阵补全 [12 14]− 理论，

提出一种二阶统计量域下的加权 L1 稀疏重构 DOA
估计算法。该算法基于矩阵补全理论，引入弹性正

则化因子重构无噪声信号协方差矩阵以消除非均匀

噪声影响，并提高了 MC 求解的数值稳定性；此外

通过矩阵求和平均将稀疏多矢量问题转化为单矢量

问题以改善低信噪比条件下 DOA 估计性能；最后，

该 算 法 采 用 加 权 L1 范 数 (Weighted L1-norm,  
WL1)[15]对单矢量稀疏信号进行稀疏重构以实现

DOA 估计。仿真实验证明了所提 MC-WLOSRSS
算法的有效性。 

2  接收信号模型 

假设有Q 个远场窄带信号 ( ){ }
1

Q
q q

s t
=

入射至具 

有M 个阵元的均匀线性阵列，则接收信号模型可表

示为 

( ) ( ) ( ) ( )
1

Q

q q
q

t s t n tθ
=

= +∑x a         (1) 

其中， ( )qs t 和 ( ) ( ) Tj 1j= 1 e   e M
q

ααθ − −−⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦a " 分别为第

q 个信号幅度和阵列导向矢量， ( )2 sin qdα θ λ= π 为

第q 个信号到达相邻阵元的相移， { }1 2   Qθ θ θ" 为

Q 个信号发射角度，d 为阵元间距，λ为信号波长，

通常 /2d λ≤ , ( ) ( ) ( ) ( )[ ]T1 2=    Mt n t n t n tn " ，且

( ) ( )0,t CNn W∼ [8]，信号 ( )qs t 互不相关。 

为便于推导，式(1)接收信号模型可进一步重写

为 ( ) ( ) ( )t t t= +x As n ，其中阵列导向流型矩阵

( ) ( ) ( )1 2   M Q
Qθ θ θ ×⎡ ⎤= ∈⎢ ⎥⎣ ⎦A a a a" ^ ，且 M Q� , 

( ) ( ) ( ) ( )
T 1

1 2   Q
Qt s t s t s t ×⎡ ⎤= ∈⎣ ⎦s " ^ 。 

对于L 次快拍，式(1)接收信号模型可进一步表

示 为 M L M Q Q L M L× × × ×= +X A S N ， 其 中 =X  

( ) ( ) ( )[ ]1  2   Lx x x" 为 接 收 信 号 矩 阵 ， =S  

( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( ) ( )[ ]1  2   , 1  2   L L=s s s N n n n" " 。 

接收信号协方差可表示为 ( ) ( ){ }HE t t=R X X  

0= +R W ，其中 { }H
1 2

1

1
= =diag    

L

Q
t

P P P
L =
∑P SS "  

为信号协方差矩阵， H
0 =R APA 为无噪声信号协方

差矩阵， ( ) ( ){ } { }H 2 2 2
1 2=E =diag    Mt t σ σ σW N N " ，

且 2 2
1 Mσ σ≠ ≠" , diag{ }i 为对角化算子。 

基于协方差R，以 MUSIC 为代表的子空间算

法可通过特征空间[16]分解实现 DOA 估计。然而，

非均匀高斯噪声下特征空间分解会引起信号子空间

泄漏，从而使得诸如子空间类算法性能急剧下降甚

至失效。 

3  基于矩阵补全的无噪声信号协方差重构

算法 

假设信号模型中阵元数远大于信号数( M �  

Q )，则 ( )0rank Q M= <R ，即 0R 为低秩矩阵，且

0R 非主对角线元素值等价于接收信号协方差对应 

元素值，故可进一步通过矩阵补全理论对 0R 进行主

对角线元素重构，以此消除非均匀高斯噪声对信号

协方差R的影响。 
对给定矩阵 m n×∈X ^ ，其在相应的子集Ω 内投

影[17,18]，即采样可表示为 

( )[ ]
( ),  ,

0,     

ij

ij

i j
Ω

Ω⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

X
P X

其它  
       (2) 

其中，子集 [ ] [ ]m nΩ ⊆ × 表示采样元素索引集合，

,m n 分别为采样最大索引行数和列数，m n× 则为 
矩阵X 包含的元素总数， ( )[ ],ij ijΩX XΡ 分别为矩阵

X 和 ( )ΩP X 第 ij 个索引元素， ( )ΩP i 为正交投影算

子。 

在不相关假设条件下，Candes 等人[12]已证明：

从一个秩为 r 的矩阵 n n×∈X ^ 中均匀采样 κ (本文

中 m nκ = × )个元素，若满足 5/4 lgCn r nκ ≥ ，则通

过矩阵补全精确重构原矩阵的概率为 31p cn−≥ −� ，

其中 ,C c 皆为常数。换言之，若 1/5r n≤ , κ 满足
6/5 lgCn r nκ ≥ ，则可以以 31p cn−≥ −� 的概率精确
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重构原矩阵。 
由于Ω 为随机抽取以使得采样后空域矩阵满足

低秩特性，故基于矩阵补全理论，重构模型可表示
为 

i( ) i( ) ( )min  rank ,  s.t.   Ω Ω=X P X P X     (3) 

其中， iX为待重构变量，X为其对应的已知变量。 
由于 i( )rank X 秩函数的非凸性使得式(3)难以求

解。为求解问题式(3)，可将其松弛为凸核范数 i
∗

X ，

即 
i i( ) ( )min  ,   s.t.  Ω Ω∗

=X P X P X       (4) 

其中，核范数 i
∗

X 等价于矩阵 iX所有奇异值之和。 

为避免利用矩阵补全重构算法对强相关性数据
进行求解时出现解不稳定的情况，本文引入弹性正 

则化项 i 2

F

1
2
X 增加矩阵补全重构算法求解稳定 

性[18]，则式(4)凸优化模型进一步表示为 

i i i( ) ( )
2

F

1
min  + ,  s.t.  

2 Ω Ωτ
∗

=X X P X P X   (5) 

其中，τ为 i
∗

X 和 i 2

F

1
2
X 之间的平衡度正则化因子。 

基于式(5)，矩阵补全凸优化求解模型可改写为 

( ) ( )2
0 0 0F

1
min  + ,   s.t.  

2 Ω Ωτ
∗

=R R P R P R  (6) 

由 0R 为半正定矩阵，可得 ( )0 0trτ τ∗ =R R ，其中

tr( )i 为 矩 阵 的 迹 。 又
22 1/2

0 0 0F
,⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

R R R  

( ) ( )
2

H H
0 0 0 0tr tr⎡ ⎤= =⎢ ⎥⎣ ⎦
R R R R ，则式(6)最小化项可重

写为 

( ) ( )2 H
0 0 0 0 0F

H
0 0 0

1 1
+ tr tr

2 2
1

                     tr
2

τ τ

τ

∗ = +

⎛ ⎞⎟⎜= + ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

R R R R R

R R R    (7) 

同时，式(6)约束条件可等价表示为： ( )0vec −J R R  

0= , J 代表一个 ( ) 21M M M− × 的选择矩阵。 
基于式(7)，式(6)凸优化模型可进一步改写为 

( ) 0H
0 0 0 0

1
min   tr ,  s.t.  vec

2
τ
⎛ ⎞⎟⎜ + − =⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
R R R J R R (8) 

式(8)凸优化模型是一个线性规划问题 [11]，且

( ) 00vec − =J R R 在工程中为比较苛刻的约束，故

可将其等价松弛化为： ( )0 2
vec ξ− ≤J R R , ξ 表示

为与 0R 相关的误差常数，则式(8)可等价表示为 

( )H
0 0 0 0 2

1
min  tr + ,  s.t. vec

2
τ ξ
⎛ ⎞⎟⎜ − ≤⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
R R R J R R (9) 

式(9)可等价表示为 

 ( )
0

H
0 0 0

,

0 2

1
min  , s.t.  tr ,

2
               vec

t
t tτ

ξ

⎛ ⎞⎟⎜ + ≤⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
− ≤

R
R R R

J R R

  

    (10) 

其中， t 为辅助优化变量。此外，优化问题式(10)
中约束条件可进一步改写为 

( )

( ) ( )

H
0 0 0

H 2
0 0

1
tr tr ,

2

vec  vec

t τ

ξ

⎛ ⎞⎟⎜ ≤ −⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− − ≤⎣ ⎦ ⎣ ⎦

R R R

J R R J R R    (11) 

根据 Schur 补定理[19]及 ( ) ( )[ ]HHtr vec=X X X  

( )vec⋅ X 可知，结合式(11)，凸问题式(10)可转化为 

可以以非常高精度获得高效求解的半定规划问题

(SDP)[3]，即 

( )( ) ( )( )
( )

( )( )
( )

0,

H
0 0

0

H2
0

0

min   

2 tr vec
s.t.   

vec

vec
      

vec

t
t

t

I

I

τ

ξ

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎡ ⎤ ⎪− ⎪⎢ ⎥ ⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎪⎢ ⎥ ⎬⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎪⎪⎪⎡ ⎤ ⎪− ⎪⎢ ⎥ ⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎢ ⎥ ⎪− ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎪⎭

R

R R

R

J R R

J R R

;

;

0

0

 (12) 

式(12)SDP 问题可运用诸多凸优化工具求解，

本文采用文献[20]提出的 CVX 工具包实现高效求

解。 
由上述分析可知，本文基于 MC 理论重构无噪

声协方差 0R 。然而，需要注意的是，基于 0R 的传

统 DOA 估计算法没有考虑到 0R 元素之间的相关

性，会导致算法低信噪比条件下估计稳定性差和分

辨率低等问题。 

4   二阶统计量域下的加权L1稀疏重构算法 

为进一步提高低信噪比条件下信号角度估计精

度和分辨力，降低稀疏重构算法计算复杂度，本文

基于矩阵补全理论，提出一种二阶统计量域下的加

权 L1 范数稀疏重构算法。 
无噪声协方差 0R 中的元素，即第 i 行和第 j 列

的阵列输出互相关系数可表示为 

( ) ( ) ( )j2 sinH
0

1

e q
Q

i j d
ij qij ij

q

r P
θ λ− π −

=

= = =∑R APA  (13) 

由式(13)可知，当 i j u v− = − 时，互相关系数

ij uvr r= , [ ], , , 1,i j u v M∈ ，即它们含有相同系数特 

征，故可通过二阶统计量域下求和平均将多矢量问

题转化为单矢量问题。 
定义( )2 1 1M − × 的向量ϒ ，通过对信号协方差

0R 求和平均，其第m 个元素可表示为 

( )

( )

( )

　　　

0
1

2

0
1

1
, ,

 1,2, ,

1
, ,

2

      1, 2, ,2 1

m

n

M m

n

n M n m
m

m M
m

rx ry
M m

m M M M

=

−

=

⎧⎪⎪ + −⎪⎪⎪⎪⎪ =⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎪ −⎪⎪⎪⎪ = + + −⎪⎪⎩

∑

∑

R

R

"

"

ϒ  (14) 
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其中， 1 , 2 1rx M n ry M n m= + − = + − − 。 

ϒ 的向量形式可表示为 ( )θ= B Pϒ ，其中

( ) ( ) ( ) ( )T

1 2 1 2   , =     Q qP P P b b bθ θ θ θ⎡ ⎤ ⎡= ⎣⎣ ⎦P B" " "

( ) ( )2 1M Q
Qb θ − ×⎤ ∈⎥⎦ ^ 为虚拟阵列流型矩阵[21]，其第q 列

可表示为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

j2 1 sin j2 2 sin

j2 2 sin j2 1 sin

e  e   1 

           e  e

q q

q q

M d M d
q

M d M d

θ λ θ λ

θ λ θ λ

θ
π − π −

− π − − π −

⎡= ⎢⎣
⎤
⎥⎦

b " "

　  (15) 

ϒ 单矢量问题可转变为稀疏信号重构问题，将

空间波达方向角 θ 分割为N ( )N M� 个网格，即

{ }1 2   Nθ θ θ= � � �"Ψ ，则稀疏后接收信号可表示为

i ( )i= B Pϒ Ψ ，其中 i ( ) ( ) ( ) ( )1 2   Nb b bθ θ θ⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦B � � �"Ψ  

( )2 1M N− ×∈^ 为过完备基矩阵， i i i i1 2   NP P P⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦P "

为K 稀疏信号功率向量。 

上述问题可通过 L1 范数约束最优化算法进行

求解，即 
i i ( )i

1 F
min ,  s.t.  η− ≤P B Pϒ Ψ      (16) 

其中， η为误差参数因子， Fi 和 1i 为 2 范数和 1
范数。 

由式(16)知，误差参数因子 η值的选取将会影响

到算法 DOA 估计性能。由文献[22]可知，矢量化后

的无噪声信号协方差误差 l 00 0Δ = −R R R 服从渐进

正态(Asymptotically Normal, AsN)分布，即 

( ) T
0 0 0

1
vec AsN 0,

L
⎛ ⎞⎟⎜Δ ⊗ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

R R R∼      (17) 

其中， l 0R 可通过式(12)求得，⊗为矩阵 Kronecker
积。 

由式(14)可知，向量ϒ 可通过协方差矩阵 0R 求

和平均得到，则ϒ 与 0R 之间存在线性关系，从而可

得 
l ( )0vecΔ = = × ΔG Rϒ ϒ−ϒ       (18) 

其中， lϒ 为 L 次快拍下对应 ϒ 估计值， ∈G  

( ) 22 1M M− × 为线性变换矩阵，且 ( )rank =G  

2 1M − [23]。 
基 于 式 (17) 及 式 (18) ， 可 得 l i ( )i−B Pϒ Ψ  

( )T T
0 0

1
AsN 0,

L
⎛ ⎞⎟⎜ ⊗ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

G R R G∼ ，即 l i ( )i−B Pϒ Ψ 服从

均值为 0，方差为 ( )T T
0 0

1
L

⊗G R R G 的渐进正态分

布。 

令 ( )T T
0 0

1
L

= ⊗H G R R G ， 进 一 步 可 得

l i ( )i( ) ( )1/2
2 1AsN 0, M

−
−−H B P I∼ϒ Ψ ，其中 1/2−H 表

示 H 的 Hermitian 平方根， 2 1M−I 为 ( )2 1M −  

( )2 1M× − 的单位矩阵。 

根据正态分布性质[19]，可得 

l i ( )i( ) ( )
2

1/2 2

2
As 2 1Mχ− − −H B P ∼ϒ Ψ   (19) 

其中， ( )2As 2 1Mχ − 表示自由度为 2 1M − 的 chi- 
square 分布。 

由式(19)可知， η 可通过自由度为 2 1M − 的
2( )χ i 分布函数 ( )ch2inv 1 ,2 1p M− − 取得， p为一概

率值。由于 p难以通过求解式(19)求得，因而，实际

应用中，一般通过仿真实验确定 p 值[23]。文献[23]
仿真表明，当 0.01p = 时，可获得较好的 DOA 估计

精度。 
由式(16)可知，基于 L1 范数约束的优化问题对

目标信号大系数的约束比对小系数的约束更为严

格，导致其事实上是一种有偏的估计[23]。 
基于此，本文采用统计上改善的加权 L1 范数稀

疏重构算法实现非均匀噪声下的信源 DOA 估计，

即 
( )i l i ( )i( )

2
1/2

1 F
min ,  s.t.  i η− − ≤W P H B Pϒ Ψ  (20) 

式(20)可进一步改写为 

i l i ( )i( )1/2

F
1

min , s.t. 
N

ii
i

η−

=

− ≤∑w P H B Pϒ Ψ (21) 

凸问题式(21)可通过二阶锥规划(SOCP)[24]求

解实现 DOA 参数估计。 

基于上述讨论，本文提出的 MC-WLOSRSS 算

法可表述如下：  

初始化：(1) ( )0avr , Maxiter, , , ε η= R �ϒ ； 

(2) i i,0
1

arg min
N

N i
i=

= ∑P P  

i ( )i
F

s.t.  η− ≤B Pϒ Ψ ； 

迭代：(3)权值 i ( )( ),01 Ni i= +w P � ； 

(4)求解问题 

i i

l i ( )i( )

,miter

1

1/2

F

arg min

s.t. 

N

N ii
i

w

η

=

−

=

− ≤

∑P P

H B Pϒ Ψ
 

以更新系数； 

(5)重复步骤(3)，步骤(4)直至满足如下

条件：i i,miter ,miter-1N N ε− ≤P P 或者miter Maxiter≥ 。 

其中，算子 avr( )i 代表式(14)矩阵求和平均；Maxiter
表示最大迭代次数；ε 为迭代终止参数；�为权值w
平衡约束因子，防止算法迭代时权值分母趋于无穷

大； η为凸优化问题误差参数；miter为迭代次数；
i ,0NP 为谱峰估计初始值； i ,miterNP 为第miter 次迭代

的谱峰估计值。 
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5   实验仿真及分析 

本节通过实验仿真验证所提算法有效性。仿真

条件如下：阵元个数 8M = ，快拍数 =500L ，非相

干信号功率为 2
sσ ,  5ξ = ,  60τ = ,  0.01ε = , 

0.1Pn=� ，网格数量 181N = 。信噪比 [25 ]定义为 

2 2

1

1
SNR

M

s m
mM

σ σ
=

= ∑ ，其中 2
mσ 为单噪声功率。均方

根误差定义为： ( )2,

1 1

1
RMSE

QK

q k q
k qKQ

θ θ
= =

= −∑∑ � , 

K 为蒙特卡洛试验次数。非均匀高斯噪声协方差设

为： { }diag 2.0 10.0 2.5 5.0 0.5 1.5 3.0 5.0=W 。 

实验 1  考虑入射角度分别为 3 , 10− ° °和16°的
非相干信号， SNR 0 dB= 和 5 dB− 两种情况。图

1(a)为 SNR 0 dB= 的空域谱。由图 1(a)知，MC- 
WLOSRSS, IL1-SRACV和 MC-MUSIC 算法可正

确分辨10°和16°目标，其他 3 种算法不能正确分辨

位于10°和16°两个目标。图 1(b)为SNR 5 dB= − 的

空域谱。由图 1(b)知，低信噪比情况下，本文所提

MC-WLOSRSS及 IL1-SRACV算法可有效分辨 3个
角度，而其它算法均不能辨识10°和16°两个目标，

且与 IL1-SRACV算法相比，所提算法具有更窄的主

瓣和更低的旁瓣。图 1 表明所提算法在非均匀高斯

噪声和低信噪比条件下具有较高的角度估计精度和

分辨力。 
实验 2  考虑入射角度分别为 3 , 10− ° °和13°的

非相干信号，SNR 5 dB= 。图 2 为 6 种算法空域谱。

由图 2 可知，本文算法，IL1-SRACV及理想高斯白

噪声下的 L1-SVD ( -L1Ideal -SVD )算法可有效分辨

10°和13°两个邻近角度，而其它 3 种算法失效。

IL1-SRACV 及 -L1Ideal -SVD 算法虽可正确辨识两

邻近角度，但相对于本文算法而言，此两种算法在

两邻近角度之间的谱峰估计精度较差，且由于本文 

算法在二阶统计量域下利用更多信号协方差所含角 
度信息，则本文算法在低信噪比和相邻角度条件下

具有较高的角度估计精度和分辨力，并具有更低旁

瓣。图 2 表明所提算法对邻近角度具有较高角度分

辨力。 
实验 3  考虑 3 个入射角度分别为 3 , 10− ° °和

16° 的非相干信号，信噪比 SNR 5 dB= ，信源数

1,2, 3K = 时，MUSIC, MC-WLOSRSS 算法的 DOA
估计有效性。图 3(a)为信源数变化对 MUSIC 算法

性能影响。从图 3(a)可知，只有当信源数等于待估

计角度数量，即 3K = 时，MUSIC 才能有效分辨 3
个角度。图 3(b)为信源数变化对 MC-WLOSRSS 算

法性能影响。从图 3(b)可知，当信源数 K 分别为 1, 
2, 3 时，本文所提算法均能有效分辨 3 个角度。图 3
表明，传统子空间类 DOA 估计算法对信源数变化

较为敏感，而本文所提算法利用目标空域稀疏性，

采用稀疏重构对待估计信号进行稀疏逼近，而无需

已知信源先验信息。 
实验 4  考虑两个入射角度分别为 3− °和 5°的

非相干信号，快拍数 500L = ，信噪比SNR [ 8:= −  

2:12]，进行 200 次蒙特卡洛独立重复实验。从图 4
可以看出，低信噪比条件下，传统 MUSIC 算法的

DOA 估计 RMSE 相对较高，其它 5 种算法有一个

相对较低的 RMSE。需要说明的是，在给定仿真条

件下，本文所提 MC-WLOSRSS 算法估计性能明显

优于 IL1-SRACV , WL1 和L1-SVD算法，具有较低

RMSE，特别是在低信噪比条件下，这种优势更加

明显，表明所提算法具有较好的 DOA 估计性能。 
实验 5  考虑两个入射角度分别为 3− °和 5°的

非相干信号，信噪比 SNR 0 dB= ，快拍数 L = 

[100:1200]，进行 200 次蒙特卡洛独立重复实验。从

图 5 可以看出，随着快拍数增加，本文所提 MC- 
WLOSRSS算法及其它 5种算法的RMSE均逐渐降 

 

图 1 信噪比 SNR=0 dB 和-5 dB 条件下            图 2 邻近非相干信号空域谱对比图 

的非相干信号空域谱对比图 
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图 3 信源数变化对 MUSIC, MC-WLOSRSS 算法的影响 

 

图 4  DOA 估计 RMSE 随信噪比             图 5  DOA 估计 RMSE 随         图 6  DOA 估计 RMSE 随 

SNR 的变化对比图                     快拍数的变化对比图           WNPR 变化对比图 

低。然而，需要注意的是，所提算法的 RMSE 均低

于其它 5 种算法，表明所提算法在非均匀高斯噪声

下具有更优的 DOA 参数估计性能。 
实验 6  考虑两个入射角度分别为 3− °和 5°的

非相干信号，信噪比SNR 10 dB= ，快拍数 500L = ，

进行 200 次蒙特卡洛独立重复实验。非均匀高斯噪

声最大噪声功率与最小功率之比(WNPR)定义为 
2 2
max minWNPR σ σ= ，其中 2 2

min max0.5, =[10 : 5σ σ=  

: 60]，即 [ ]WNPR 20 : 120= 。由图 6 可以看出，随

着 WNPR 的逐渐增大，本文所提算法的 DOA 估计

RMSE 变化范围较小，且在大 WNPR 值条件下，

所 提 MC-WLOSRSS 算 法 的 性 能 略 优 于

1IL -SRACV 算法及 MC-MUSIC 算法。 
为较全面评估上述算法性能，本文在此将分析

所提 MC-WLOSRSS 算法的计算复杂度。对于所提

算法，其解决式(12)中 SDP 优化问题、 1/2−H 的构

建、权值w 的构造及信号稀疏重构计算复杂度分别 
为 ( ) ( ) ( )Ο Ο Ο3.5 3 2, , M M M N 和 ( )Ο 3N ，即计算复

杂度近似为 ( )Ο 3.5 3 2 3+M M M N N+ + 。作为分析比

较，L1-SVD,IL1-SRACV和 PAL 算法计算复杂度分

别 近 似 为 ( ) ( )3 3 3 3 3, +Q N M M NΟ Ο 和

( )Ο 3.5 3+M M 。当主要考虑对象为信源数或字典个 

数时，所提算法计算复杂度低于 L1-SVD 和 IL1-  

SRACV 算法，略高于 PAL 方法；当阵元数占主导

地位时，所提算法计算复杂度也低于 IL1-SRACV  

算法，且近似等于 PAL 算法。然而，所提算法在二

阶统计量域下可利用协方差矩阵更多的角度信息，

从而可提高低信噪比条件下 DOA 估计性能。 

6  结束语 

基于矩阵补全理论，本文提出了一种二阶统计

量域下的加权 L1 稀疏重构 DOA 估计算法。该算法

基于矩阵补全理论，并引入弹性正则化因子以重构

无噪声信号协方差，从而降低非均匀高斯噪声影响，

同时也提高了矩阵补全求解数值稳定性。为进一步

提高低信噪比条件下 DOA 估计精度，所提算法在

二阶统计量域下通过矩阵求和平均将稀疏多矢量重

构问题转化为单矢量重构问题，一定程度上降低了

算法计算复杂度。而后，该算法采用加权 L1 范数对

二阶统计量域下的稀疏信号单矢量进行重构以实现

DOA 参数估计。仿真结果表明，在非均匀高斯噪声

和低信噪比条件下，所提算法具有较好的 DOA 参

数估计性能。 
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