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基于空域稀疏性的宽带DOA估计
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摘　要:利用宽带阵列接收信号的空域稀疏性,将宽带信号的波达方向(DOA)估计转化为一个稀疏信号重构的问题,提
出了一种新的宽带信号DOA估计算法。该算法将宽带信号分解为多个子带信号,联合利用多个子带信号的空域稀疏性

进行重构。它是对用于稀疏重构的标准的稀疏贝叶斯学习算法的推广,可适用于多冗余字典的信号模型。另外,通过对

多快拍的阵列接收信号进行奇异值分解(SVD),提取信号子空间作为算法的输入数据,可以在有效减少运算复杂度的同

时,提高对噪声的稳健性。与传统的宽带阵列DOA估计方法相比,该算法能够用于低信噪比、快拍有限和信源相关性较

高的场合,同时算法的性能对信源个数的估计值不太敏感。仿真实验表明,该算法相对现有的基于子空间类的方法,具
有更好的 DOA估计性能。
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　　宽带阵列信号的波达方向(DirectionofAr-
rival,DOA)估计一直是阵列信号处理领域中的

一个引起广泛兴趣的问题,在雷达、通信、智能天

线和无源定位等方面具有较多的应用。现有的宽

带DOA 估计方法主要分为两大类:一类主要是

最大似然(MaximumLikelihood,ML)参数估计

方法,该方法不仅需要已知或者预先估计出信源

的个数,而且其代价函数往往呈现多峰特性,全局

收敛性差,其求解的过程需要涉及多维搜索,运算

量较大;另一类算法是基于信号子空间的方法,该
类算法因为具有相对较低的运算复杂度,一直得

到阵列信号处理领域的学者和工程技术人员的广

泛关注,目前已发展出众多的基于信号子空间的

宽带阵列信号DOA估计算法。
基于信号子空间的这一类方法,又可以进一

步分成如下4类[1]:
第1类　非相干信号子空间方法(Incoherent

SignalSubspaceMethod,ISSM)。
第2类　需要预估角的相干信号子空间方法

(CoherentSignalSubspaceMethod,CSSM)。例

如旋转信号子空间(RotationalSignalSubspace,

RSS)方法[2],双边相关变换(Two-sidedCorrela-

tionTransformation,TCT)方法[3]等。
第3类　不需要预估角的相干信号子空间方

法。例如采用 Bessel函数展开的方法和三次样

条插值的方法。
第4类　投影子空间正交性测试方法(Testof

OrthogonalityofProjectedSubspaces,TOPS)[4]/
频域子空间正交性测试方法(TestofOrthogo-
nalityofFrequencySubspaces,TOFS)。其中:
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第1类方法不能直接用于相干信号的 DOA 估

计;第2类方法受到预估角的精确性影响较大,当
预估角偏差较小时,其 DOA 估计性能在信源相

关性较高的情况下优于其他的基于子空间的方

法;第3类方法将阵列流形中的频率分量与角度

分量进行了解耦合,不需要角度预估,其性能主要

取决于阵列插值的精度(这里,第2类和第3类方

法都需要进行聚焦矩阵的计算);第4类方法中,

TOPS受到参考频点处的子空间估计的精确性影

响较大。另外,基于信号子空间的这一类方法,在
低信噪比情况下,由于子空间估计得不准确,

DOA估计性能将明显下降。
利用信源的空域稀疏性,可将信源的 DOA

估计转化为一个稀疏信号重构的问题。稀疏信号

重构可以为信号处理领域中的许多问题提供一种

新的解决方法,目前越来越引起信号处理学界的

广泛兴趣,特别是近年来新兴的压缩感知[5]的发

展进一步推动了稀疏信号重构的应用。将稀疏重

构应用于窄带 DOA 估计已经获得了较多的研

究[6-9]。其中, 1-SVD ( 1 SingularValueDe-
composition)[7]方法通过对多快拍的阵列接收数

据进行奇异值分解,在获得信号子空间的同时完

成了对多快拍数据的压缩;然后应用多观测矢量

的 1 范数优化的方法( 1/ 2 混合范数)对信号

的空间谱进行重构。联合 0 范数近似(Joint 0

Approximation,JLZA)[9]算法,是一种近似 0/
2 混合范数的方法。

稀疏信号重构的常用方法主要包括:① 1 范

数优化的方法,如 基 追 踪 (BasisPursuit,BP)
法[10];② 贪婪的方法,如正交匹配追踪(Orthogo-
nalMatchingPursuit,OMP)法[11];③ 稀疏贝叶

斯 学 习 (Sparse Bayesian Learning,SBL)方

法[12-14];④ p (0 < p < 1)范 数 优 化 的 方

法[15-16];⑤ 近似 0 范数的方法[17];⑥ 压缩采样

匹配追踪(CompressiveSamplingMatchingPur-
suit,CoSaMP)[18]/子空间追踪(SubspacePur-
suit,SP)[19]的方法等。其中:CoSaMP/SP的方

法对于原子间相关性较高的冗余字典的情况,性
能较差; 1 范数优化的方法具有凸优化所具备的

较好的全局收敛性,但运算复杂度也较高;OMP
方法具有较低的运算复杂度,但重构性能略差;
p (0<p<1)范数方法的解比 1 范数优化的

最优解具有更好的稀疏性[16],但由于涉及非凸优

化的问题,收敛性较差。另外, 1 范数、 p 范数

以及近似 0 范数优化的方法,都需要调整一个平

衡保真性和稀疏性的参数,并且这一调整过程与

噪声功率有关[7]。稀疏贝叶斯学习的方法,具有

较好的重构性能,并且没有需要用户调整的参数,
因而相对更适合于这里的空间谱重构。

当考虑将稀疏贝叶斯学习方法应用于宽带阵

列信号的 DOA 估计时,标准的稀疏贝叶斯学习

方法并不能直接应用于宽带阵列信号所对应的多

观测系统模型。本文将标准的稀疏贝叶斯学习方

法进行了推广,使其可以应用于多观测系统的信

号模型中。在稀疏重构中,这种多观测系统也可

以称为多冗余字典,因而本文将推广后的方法称

为多冗余字典稀疏贝叶斯学习(MultipleDiction-
ariesSparseBayesianLearning,MD-SBL)方法。
该方法对信源个数的预估值不敏感,同时由于没

有聚焦变换的过程,因而也不需要进行角度的预

估。将 MD-SBL方法与现有的常用的基于子空

间以及基于最大似然的宽带阵列 DOA 估计方法

进行比较,可以发现该方法在低信噪比、小快拍和

较高的信源相关性等情况下能够获得更好的

DOA估计性能。

1　宽带阵列信号的空域稀疏表示

考虑一个阵元数为 M 的均匀线阵。假设感

兴趣的宽带信源的中心频率为fc ,其对应的波长

为λ。阵元间距取为d=λ/2。假设信号带宽为

B ,并且假设最高频率为带宽的整数倍,根据宽带

信号采样恢复的要求[1],采样频率可取为fs=
2B。将整个观测周期内的快拍等分成L 段,每段

包含K1 个快拍。考虑到宽带阵列信号用频域表

示更为方便,可以对每段的阵列接收信号进行时

域的快速傅里叶变换(FastFourierTransform,

FFT),获得信号带宽内的 K 个窄带阵列接收信

号为

Yf(fi)=A(fi)Sf(fi)+Nf(fi)∈CM×L

(i=1,2,…,K ) (1)
式中:Yf(fi)为一个 M ×L 的矩阵,它的每一列

对应每一段快拍的频域表示,假设每一段的接收

数据是独立同分布的,则这些不同的列可以看成

不同的样本,用于接收信号的采样协方差的计算;
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A(fi)∈CM×N 为频率fi 处由整个感兴趣的角度

范围内的各导向矢量构成的导向矩阵;Sf(fi)∈
CN×L 为一个行稀疏矩阵,它的大部分行都是为零

的,它的非零行对应信源的频谱,而非零行的位置

对应信源的角度坐标;Nf(fi)为对噪声在时域做

FFT的结果。为简便表示,可将式(1)重新表

示为

Yi =AiSi+Ni (2)
如果能由Yi 恢复出Si ,则可以根据Si 中的

非零行的位置来确定信源的 DOA 估计。但是,
直接求解式(2)(对于无噪的情况,即 Ni=0时)
对应一个欠定方程组的求解问题,它有无穷多组

解。考虑到Si 是行稀疏的,可以增加一个稀疏性

的约束条件,例如 0 范数,从而重构出行稀疏的

Si 。然而 0 范数的优化问题是 NP-hard(Non-
deterministicPolynomialHard)的,通常可以用

1 范数来近似。 1 范数约束的优化问题是一个凸

优化问题,因而具有较好的全局收敛性,并可以通过

现有的软件包来求解。 1 范数对应的优化问题为

minYi-AiSi
2
F+βi S′i 1 (3)

式中:S′i为一个N 维的列向量,其第n个元素为

S′i n,1( )= Si n,:( ) 2 ,Si n,:( ) 表示Si 的第n
行;βi 为一个平衡待重构的源信号的保真性和稀

疏性的参数,关于它的值的选取一直是一个在不

断研究的问题。上述的优化问题还可以重新表述

为另一种形式,即

minS′i 1

s.t.Yi-AiSi
2
F ≤ε{ (4)

式中:ε为与噪声功率有关的值。另外,假设不同

频带的Si 具有相同的稀疏像,可以进行如下的

转换:

minS′ 1

s.t.∑
K

i=1
Yi-AiSi

2
F ≤Kε{ (5)

式中:S′(n,1)= ∑
K

i=1
Si n,:( ) 2 。式(5)可以通

过二阶锥规划来求解,但是这里ε的选取与噪声

功率有关,需要已知噪声功率或者获得噪声功率

的估计。
需要说明的是,正是利用信源Si 的行稀疏

性,可以应用稀疏重构的方法进行空间谱估计。
为了使得Si 具有这种行稀疏性,需要保持A(fi)

∈CM×N 的维数不变。因此,这里的信号模型与传

统的宽带阵列信号模型不是完全相同的。
令Θ= {θ1,θ2,…,θKs

}表示Ks 个信源的真

实 DOA,则传统的宽带阵列信号模型,可以表

示为

Yf(fi)=A(Θ,fi)Sf(Θ,fi)+Nf(fi)∈CM×L

(i=1,2,…,K ) (6)
与式(1)不同的是,式(6)中的A(Θ,fi)∈ CM×Ks

对应信源真实DOA处的导向矩阵。而信源波形

Sf(Θ,fi)∈CKs×L 并不是一个行稀疏矩阵。特别

是,当导向矩阵A(Θ,fi)为列满秩时,可以找到

满足下式的聚焦变换矩阵Ti
[20]:

TiA(Θ,fi)=A(Θ,f0)　　(i=1,2,…,K)
(7)

式中:f0 为一个选定的参考频率。如果信源的角

度Θ 可以预估得到,则可以对各个子带的导向矩

阵A(Θ,fi)进行聚焦变换处理。相干信号子空

间方法(CSSM)正是采用的这种处理方式。
而对于式(1)的稀疏信号模型中的A(fi)∈

CM×N ,由于N >M ,因而不存在满足下式的聚焦

变换矩阵:

TiA(fi)=A(f0)　　(i=1,2,…,K) (8)
式中:A(f0)∈CM×N 为参考频率f0 处的感兴趣

的角度范围对应的导向矩阵。因此,式(5)采用一

种对各个子带的空间谱进行平均的处理方式来获

得信源的空间谱估计。

2　多频带联合稀疏贝叶斯学习算法

2.1　算法概述

稀疏贝叶斯学习(SBL)算法通过对源信号引

入一个层次化的先验,来实现对源信号的稀疏性

约束。该算法具有较好的重构性能,可以获得相

比 1 范数优化的方法更为稀疏的解[21]。在SBL
算法的求解过程中,没有需要用户调整的参数。
关于源信号和噪声的方差参数包含于它们的先验

信息中,而这些参数可以通过对接收数据进行学

习来获得它们的估计值。

SBL算法的标准形式只考虑单一的观测矩

阵,对于这里的宽带阵列 DOA 估计问题所对应

的多个不同的观测矩阵的模型,需要进行适当的

调整才能应用。本文将标准的SBL算法扩展到
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多观测矩阵的模型中。下面结合这里的宽带阵列

DOA估计问题进行推导。
假设观测噪声在时域和空域均为复高斯白噪

声。频率fi 处的观测模型的似然函数可以表

示为

PYi Si,σ2( )= 1
πMLσ2ML ·

exp -1
σ2∑

L

l=1
Yi(:,l)-AiSi(:,l)( ) H·[

Yi(:,l)-AiSi(:,l)( ) ] (9)

式中:l为L 列的矩阵的列的序号;σ2 为噪声功

率,这里假设不同频带的噪声的空域协方差矩阵

为σ2I,I为单位矩阵。根据不同频带统计独立的

假设,可得

PY S,σ2( )= ∏
K

i=1
PYi Si,σ2( )= 1

πMLKσ2MLK ·

exp -1
σ2∑

K

i=1
∑
L

l=1
Yi(:,l)-AiSi(:,l)( ) H·[

Yi(:,l)-AiSi(:,l)( ) ] (10)

为了引入源信号的稀疏性先验,SBL算法采

用层次化的先验分布。首先,假设源信号Si 的每

一列都 服 从 零 均 值 的 复 高 斯 分 布Si(:,l)~
CN 0,Γ( ) 。这里0表示一个全零组成的 N 维矢

量,Γ=diagα1,α2,…,αN( ) 为一个对角矩阵,其
中αn(n=1,2,…,N)表示不同角度处的信源的

方差,它是一个超参数,可以估计得到。然后进一

步假设αn 和σ2 的逆均服从 Gamma分布:α-1
n ~

Gamma(a,b),σ-2 ~Gamma(c,d),a=b=c=
d≈0。对信源进行的高斯分布假设本身并不是

一种稀疏性先验,而这种两层的先验分布等效于

学生t分布,可以实现稀疏性先验。采用这种两

层先验分布级联实现,主要是考虑到对高斯先验

和高斯似然函数的乘积便于积分计算,这为后面

的后验分布的计算提供了便利。通过从接收数据

学习得到的αn 的估计值大部分都很小,接近于

零,也就是说,Γ 的对角线近似是稀疏的,较大的

αn 的位置就对应信源的 DOA估计。由于不同频

带的源信号具有相同的稀疏像,可以假设不同的

Si 具有相同的分布,则有

P SΓ( )= 1
πNLK Γ LK ·

exp -∑
K

i=1
∑
L

l=1
SH

i (:,l)Γ-1Si(:,l)( ) (11)

这里,对于不同的频带,均假设对应相同的超参数

Γ,而得到的Γ 的最大似然估计可作为信源的空

间谱估计。这与宽带最大似然 DOA 估计方法中

不同的频带都具有相同的信源 DOA 是类似的,
而它与式(5)的处理方式是有些不同的。接下来

根据Bayes定理,可以计算源信号的后验分布:

P SY,Γ,σ2( )= PYS,σ2( )P SΓ( )

∫PYS,σ2( )P SΓ( )dS
(12)

式(12)中还含有超参数Γ 和σ2 。文献[12]
指出,可以将Γ和σ2 的最大似然估计代入式(12)
中,作为一种近似即可,而不需要引入Γ 和σ2 的

先验分布再对其积分。

2.2　采用期望最大化算法的超参数学习

Γ和σ2 的似然函数可表示为

PY Γ,σ2( )=∫PY,SΓ,σ2( )dS=

∫PY1,S1 Γ,σ2( )dS1·∫PY2,S2 Γ,σ2( )dS2·

…·∫PYK,SK Γ,σ2( )dSK =

1

πMLK∏
K

i=1
σ2I+AiΓAH

i
L
·

exp -∑
K

i=1
∑
L

l=1
YH

i (:,l)σ2I+AiΓAH
i( )-1Yi(:,l)[ ]

(13)
对于式(13)的求解,采用期望最大化(Expec-

tationMaximization,EM)方法[22]来实现更为方

便些。将S看成隐变量,(Y,S)构成完备数据,然
后通过期望(Expectation)E步和最大化(Maximiza-
tion)M步的迭代来求解Γ和σ2 的最大似然估计。
具体说来,在 E步中,计算lnPY,SΓ,σ2( ) 在S
的后验分布P SY,Γold,σ2

old( ) 下的期望:

Q Γ,σ2,Γold,σ2
old( )=EP(S Y,Γold,σ2old)lnPY,SΓ,σ2( )

(14)
在 M步中,计算Γnew=argmax

Γ
Q Γ,σ2,Γold,σ2

old( ) 和

σ2
new=argmax

σ2
Q Γ,σ2,Γold,σ2

old( )。然后令Γold =

Γnew 和σ2
old =σ2

new ,重新代入到E步中计算,这样

迭代进行直到达到某一收敛准则。下面将给出
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Q Γ,σ2,Γold,σ2
old( ) 的推导。

首先计算源信号的后验分布如下:

P Si Yi,Γ,σ2( )=PYi,Si Γ,σ2( )

P Yi Γ,σ2( )
=

1
πNL ΣSi

Lexp -∑
L

l=1
Si(:,l)-( μSi

(:,l)[ )
H·

Σ-1
Si Si(:,l)-μSi

(:,l)( ) ] (15)

式中:

ΣSi = σ-2AH
iAi+Γ-1( )-1 =Γ-ΓAH

iΣ-1
YiAiΓ

(16)

μSi
(:,l)=σ-2ΣSiA

H
iYi(:,l)=

ΓAH
iΣ-1

YiYi(:,l) (17)
式中:ΣYi ≜AiΓAH

i +σ2I,并且式(16)中第2个

等号利用了矩阵求逆引理。
再计算完备数据的似然函数:

lnP Y,SΓ,σ2( )= ∑
K

i=1
lnPYi,Si Γ,σ2( )=

∑
K

i=1
∑
L

l=1
lnPYi(:,l),Si(:,l)Γ,σ2( ) (18)

由于

PYi(:,l),Si(:,l)Γ,σ2( )= 1
πM+N Γσ2M ·

exp -1
σ2 Yi(:,l)-AiSi(:,l)( ) H·[

Yi(:,l)-AiSi(:,l)( )-

SH
i (:,l)Γ-1Si(:,l)] (19)

将式(15)、式(18)和式(19)代入式(14),可得到

Q Γ,σ2,Γold,σ2
old( )=-(M+N)LKlnπ+

LKlnΓ-1 +MLKlnσ-2-σ-2·

∑
K

i=1
∑
L

l=1
Yi(:,l)-AiμSi

(:,l)( ) H Yi(:,l)-([

AiμSi
(:,l)) ]-L∑

K

i=1
Tr σ-2AH

iAi+Γ-1( )ΣSi[ ]-

∑
K

i=1
∑
L

l=1
μH

Si
(:,l)Γ-1μSi

(:,l) (20)

令■Q Γ,σ2,Γold,σ2
old( )

■αn
=0和■Q Γ,σ2,Γold,σ2

old( )

■σ2( )
=

0,分别得到如下更新公式:

αn = 1
K∑

K

i=1
ΣSi

(n,n)+1
L∑

L

l=1
μSi

(n,l)2æ

è

ö

ø

(21)

σ2 = 1
MK∑

K

i=1

1
L Yi-AiμSi

2
F +[

σ2
old∑

N

n=1
1-

ΣSi
(n,n)

(αn)old

æ

è

ö

ø

ù

û
(22)

上述的E步和 M 步迭代地进行,直到达到某

种收敛准则,例如αn 和σ2 的变化小于某一阈值,
可认为算法收敛。收敛时的αn(n=1,2,…,N)
就可以作为信源空间谱的估计。

2.3　运算复杂度的分析

这里的 MD-SBL算法的运算量主要集中于

EM 迭代的步骤,也就是式(16)、式(17)、式(21)
和式(22)这4个表达式的计算。其中,式(16)只
需要计算 ΣSi

的对角线元素,其运算复杂度为

O KM2N( ) ,这里考虑了含有对角矩阵的乘法可

以转换成点乘的形式。式(17)、式(21)和式(22)
的计算复杂度分别为 O KMNL( ) 、O NL( ) 和

O KMNL( ) 。因而当L ≤ M 时,总的运算复杂

度为O KM2N( ) 。而L>M 时,总的运算复杂度

为O KMNL( ) 。实际上注意到上述的 EM 算法

的迭代过程中,涉及到Yi 的计算最终都可以转换

为YiYH
i 的计算[14]。因而可以对Yi 进行奇异值分

解(SingularValueDecomposition,SVD),实现

快拍的压缩。具体的做法为[7]:对第i个子带的

阵列接收数据进行SVD可表示为

Yi =UiDiVH
i

令

J= IKs
;0(L-Ks)×Ks

[ ]

式中:IKs
为 Ks 阶的单位阵;0(L-Ks)×Ks

为 (L-
Ks)×Ks 的零矩阵。设

YiSV =UiDiJ =YiViJ =YiVi :,1:Ks( )

(23)
由于YiSVYH

iSV =UiDiJJTDH
iUH

i ≈UiDiDH
iUH

i =
YiYH

i 因而可用YiSV 作为Yi的近似。这样,在将总

的运算量减少为O KM2N( ) 的同时,还可以提高

对噪声的稳健性。这里可用最小描述长度(Mini-
mumDescriptionLength,MDL)准则[23]来对信

源个数Ks进行估计。由于只利用SVD进行信号

子空间的近似,并没有利用信号子空间与噪声子

空间的正交性,算法的性能并不会随着信源个数

估计的偏差而出现急剧的下降。这一点在后面的

仿真中也进行了分析。另外,需要说明的是,传统

的基于子空间的宽带 DOA 估计算法需要将整个

观测周期等分成L 段以获得足够的样本用于接
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收信号的采样协方差的计算。而 MD-SBL算法

在小样本的情况下,甚至单次样本,即只采用L
段中的一段快拍的情况下,也能够很好地工作,这
在后面的仿真中将给出具体的比较。

表1列出了几种典型的宽带 DOA 估计方法

的运算复杂度。

表1　几种宽带DOA估计算法运算复杂度

Table1　Computationalcomplexityofseveralwideband
DOAestimationalgorithms

Algorithm Computationalcomplexity

ISSM O KM2N( )

RSS O KM3( )+O M2N( )

TOPS O KM2NKs( )+O KM2L( )

ML-AP O K M2+ML( )NKsKiter-AP( )

MD-SBL O KM2NKiter-EM( )

其中,对于最大似然方法,选用交替投影(Al-
ternatingProjection,AP)[24]方法,可将多维的非

线性优化问题转化为一系列的一维优化问题,从
而便于最大似然方法的实现。这里,将采用 AP
算法进行最大似然 DOA 估计的方法称为 ML-
AP方法。表 1 中,Kiter-AP 和 Kiter-EM 分别表示

ML-AP算法和 MD-SBL 算法的迭代次数。通

常,AP算法要比EM 算法收敛快一些。因此,在
上述几种方法中,MD-SBL算法具有较高的运算

复杂度,这是 MD-SBL算法的不足之处。

3　计算机仿真

考虑一个阵元数M =10的均匀线阵。预设

的感兴趣的信源中心频率为fc =100Hz,其带

宽B占中心频率的40%,阵元间距d=λ/2,λ为

中心频率fc 对应的波长。假设存在Ks =3个远

场宽带信源,波形为四相相移键控(Quadrature
PhaseShiftKeying,QPSK)信号。为便于分析,
假设其中心频率和带宽均与上述的阵列预设值一

致。由于最高频率是带宽的整数倍,采样频率可

取为fs =2B ,假设整个观测周期内的快拍数等

分成20段,每段包含100次快拍。整个感兴趣的

角度区间为相对阵列法线的-90°~90°,等分成

360个搜索格点,即搜索间隔为0.5°。信源1、2
和3的真实DOA分别为-60.005°、-49.9°和-
10.1°。信源1、2与3的相对信噪比为 -1,1,0[ ]

dB。这里将信源3的信噪比定义为参考信噪比

(ReferenceSignal-to-NoiseRatio,RSNR)。下

面的仿真中,在每一参考信噪比下,均进行50次

的 MonteCarlo仿真。
首先将考察一下 MD-SBL算法的收敛特性。

由于 MD-SBL算法的核心过程是计算超参数的

最大似然估计,并且采用 EM 算法来实现这一估

计。而相对其他迭代算法,EM 算法本身具有较

好的 收 敛 特 性。当 Q Γ,σ2,Γold,σ2
old( ) 相 对 Γ、

σ2 、Γold 和σ2
old均是连续函数时,EM 算法能够保

证收敛到一个驻点(StationaryPoint)。通常情况

下,这是一个比较容易满足的条件。这样就不会

像牛顿法那样,出现在收敛点附近由于步长选取

过大而又偏离收敛点的情况。EM 算法的另外一

个特性是,在每一步迭代过程中,欲最大化的代价

函数会保持单调递增(至少不会下降)。图1展示

了 MD-SBL算法中的超参数的对数似然函数的

收敛过程。

图1　超参数的对数似然函数的收敛过程

Fig.1　Convergenceoflog-likelihoodofhyperparameters
　

从图1中可以看出,MD-SBL算法能够有效

收敛,不过这一收敛过程比较慢。这是采用 EM
算法更新超参数估计的 MD-SBL算法的一个不

足之处。这里的收敛过程大约需要400次左右的

迭代次数。而本文后面的仿真结果均是在300次

的迭代次数下获得的,这相当于将判断收敛的阈

值设置得比较宽松,用于考察当迭代没有完全收

敛的情况下的估计性能。实际应用中可以在迭代

次数和能够获得的估计精度之间进行平衡。
由于 ML-AP算法是一种参数化的 DOA 估
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计方法,因此对于 ML-AP算法,以下的仿真中只

给出了它的 DOA 估计的均方根误差曲线。图2
给出了3个信源完全不相关时的 MD-SBL算法

与其他方法比较的结果。其中,图2(a)为参考信

噪比为10dB时不同的方法估计得到的空间谱。

图2　3个信源完全不相关时的 DOA估计性能

Fig.2　PerformanceofDOAestimationwhenallsources

areuncorrelated

各种方法当需要已知信源个数时均采用 MDL准

则对信源个数进行预估。对于 CSSM 类算法中

的RSS算法,考虑到其在聚焦变换时对预估角比

较敏感,采用对中心频率处的子带信号应用较为

稳健的普通波束形成获得信源的 DOA 预估值。
参考文献[2]中的建议,这里在普通波束形成算法

得到的每个较大谱峰的左右两侧,相隔4°各选取

一个角度,和这些谱峰一起作为 DOA 的预估值。

MD-SBL-1所对应的曲线表示只采用第一段快拍

数据进行处理的结果,此时不需要进行SVD对快

拍段进行压缩。该方法用于考察 MD-SBL算法

在小样本情况下的性能。可以看到,除了 TOPS
算法会出现一些伪峰,其他算法均能较好地重构

出空间谱。而 MD-SBL方法估计得到的空间谱

的谱峰更为尖锐,旁瓣较低,表现了真实空间谱的

稀疏特性。
图2(b)展示了信源1、2和3的DOA估计的

均方根误差的平均值随参考信噪比变化的情况。
为便于后面的叙述,将这一均方根误差的平均值

简称为 RMSE(RootofMean-Square-Error)均

值。为了便于性能评估,图中还给出了3个信源

的DOA估计的CRB(Cramer-RaoBound)的平方

根的平均值。这里由于搜索网格不够精细,搜索

精度有限,因而呈现的性能曲线随着信噪比增加

而变化平缓。图2(c)给出了不同方法对信源1
和信源2的分辨概率与 RSNR 的关系。这里采

用一种比较常用的可分辨的定义[25],令

ρ=αi+αj

2 -αk (24)

式中:αi 和αj 分别为与信源1和信源2最接近的

搜 索 格 点 处 的 空 间 谱 估 计 值,坐 标 k =
i+j( )/2[ ] ,此处 ·[ ] 表示向零取整;αk 为对应

信源1和信源2的中点处的空间谱估计值。如果

ρ>0,则认为两个信源可分辨;否则,认为两者

不可分 辨。统 计 可 分 辨 的 次 数 与 总 的 Monte
Carlo仿真次数的比值,可作为两个信源可分辨

的概率。
比较发现,就 RMSE均值和分辨概率而言,

MD-SBL方法在低信噪比下具有更好的 DOA 估

计性能。在这种非相关源情况下,MD-SBL方法

的性能略差于最大似然 ML-AP方法。RSS算法

在低信噪比-5~5dB区间性能优于非相干处理
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类的ISSM 和 TOPS算法,主要得益于采用了聚

焦变换这种相干处理方式。而在更低信噪比下,
由于预估角偏差以及信号子空间估计的偏差都较

大,RSS算法性能将明显下降。当信噪比较高

时,低分辨的方法得到的预估角的精度也并未显

著提高,同时聚焦变换还存在一定误差,因而此时

非相干处理的ISSM 算法和TOPS算法的性能优

于RSS算法。
接下来考虑3个信源部分相关时的情况。假

设3个信源的相关系数矩阵具有如下的形式:

1 0.6expj0.3π( ) 0
0.6exp -j0.3π( ) 1 0.2

0 0.2 1

é

ë

ù

û

图3描述了 RMSE均值以及分辨概率与参

考信噪比之间的关系。此时,MD-SBL算法在低

信噪比下相对其他算法的性能优势更为明显。而

当3个信源均相干时的结果如图4所示。

图3　3个信源部分相关时的 DOA估计性能

Fig.3　PerformanceofDOAestimationwhenallsources
arepartiallycorrelated

图4　3个信源完全相干时的 DOA估计性能

Fig.4　PerformanceofDOAestimationwhenallsources
arecoherent

　

　　RSS算法由于在聚焦的过程中对信源协方

差进行了平滑,因而在信源完全相干的情况下,仍
能有效地分辨信源的 DOA。TOPS算法属于非

相干处理方法,当信源不相关或者部分相关时,与
ISSM 和RSS算法相比,它的性能曲线随信噪比
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变化得较为平缓,其平均性能介于ISSM 和 RSS
算法之间。一个有趣的、值得注意的问题是,低信

噪比时,MD-SBL算法在相干源情况下的性能还

要优于部分相关以及非相关源的情况。其可能的

原因在于,信源相干时,虽然信号子空间的估计偏

差较大,但这种偏差的子空间的能量由于信源协

方差矩阵出现的秩亏损,而得到了积聚。其等效

的“信噪比”获得了提高,这一点也可以从相干源

情况下的ISSM 算法的性能随信噪比变化不敏感

来粗略地验证。与ISSM 算法不同的是,MD-
SBL算法通过奇异值分解对信号分量进行近似,
只需要考虑信噪比的提高,而不像ISSM 算法需

要利用信号子空间与噪声子空间的正交性。这

样,由于相干源带来的子空间估计的偏差,ISSM
算法的性能并未随信噪比的提高而改善;而 MD-
SBL却由于“等效信噪比”的提高在实际的低信

噪比下也表现出较好的性能。
在信源相关性较高,特别是当信源完全相

干时,MD-SBL算法的低信噪比区间的 DOA 估

计性能相对 ML-AP算法有一定优势。作为一

种非参数的空间谱估计方法,MD-SBL算法的性

能对信源个数的估计不会太敏感。而 ML-AP
算法是一种参数化的估计方法,信源个数的估

计值对应于信号模型的阶数,因而算法的性能

将会由于信源个数的估计偏差而出现较为明显

的下降。
为便于运算量比较,在 RSNR为10dB时的

非相关源情况的仿真中,将上述各算法运算100
次的平均耗时统计于表2中。其中,MD-SBL算

法进行了300次的 EM 步骤的迭代,并且上述展

示的 MD-SBL算法的性能均是在这一迭代次数

下获得的。

表2　各种算法仿真中的运算耗时

Table2　Timeconsumptionforalgorithmsrunningin

MATLAB

Algorithm Time/s Algorithm Time/s

ISSM 0.1392 MD-SBL 15.2773

RSS 0.0159 MD-SBL-1 13.0687

TOPS 5.1994 ML-AP 2.7210

MD-SBL算法的运算复杂度较高,但考虑到

它的性能优势,仍然可以将它作为一种候选的实

用的宽带 DOA 估计方法。另外,还需要注意到,

MD-SBL方法由于采用了SVD进行快拍压缩,运
算量与只采用一段数据进行处理的 MD-SBL-1
比较接近。上述给出的 MD-SBL-1的性能曲线

是仅采用1/20的样本获得的,表明 MD-SBL算

法在小样本情况下仍能提供较好的性能,而其他

基于子空间的方法在这种小样本的情况下将无法

有效工作。

4　结　论

联合利用多频带的空域稀疏性可以将宽带

DOA估计问题转化为一个多字典的稀疏重构问

题。对标准的SBL算法推广得到的多字典SBL
算法,能够有效地应用于宽带 DOA 估计中。该

算法虽然具有较高的运算复杂度,但与传统的基

于子空间的 DOA 估计算法相比,表现出更多的

性能优势。它能够在小样本、低信噪比和高信源

相关性等场合获得均方误差更小的 DOA 估计。
同时,作为一种非参数的空间谱估计方法,与参数

化的最大似然 DOA 估计算法相比,其性能对信

源个数估计的偏差并不敏感,在信源相关性较高

且信噪比较低时具有更好的性能。该算法没有需

要用户调整的参数。由于该算法能够适应更多的

实际场合,因而可以作为一种候选的宽带 DOA
估计方法。
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WidebandDOAEstimationBasedonSpatialSparseness
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Abstract:Withtheutilizationofspatialsparsenessofwidebandsources,awidebanddirectionofarrival(DOA)estimation

problemcanbetranslatedintoasparsereconstructionproblem,basedonwhichanovelwidebandDOAestimationalgorithm
ispresented.Itdecomposesawidebandsignalintomultiplesub-bandsignals,andutilizesjointlythecommonspatialsparse

patternofthesesub-bandsignals.TheproposedalgorithmcanbeviewedasanextensionoftheoriginalsparseBayesian
learningmethodtothecaseofmultipleredundantdictionaries.Additionally,bythesingularvaluedecomposition(SVD)per-
formedonthemultiplesnapshotsofthearrayreceivedsignal,thesignalsubspaceisextractedastheinputofthealgorithm,

whicheffectivelyreducesthecomputationalcomplexityandsimultaneouslyimprovestherobustnesstonoises.Compared
withclassicalwidebandDOAestimationmethods,thisalgorithmperformsbettereveninthecasesoflowsignal-to-noise
ratio,limitedavailablesnapshotsandhighcorrelationsofsources.Itsperformanceisinsensitivetoabiasedestimateof
sourcenumber.Simulationresultsverifyitsperformanceadvantagesoverexistingsubspace-basedwidebandDOAestimation
methods.

Keywords:arraysignalprocessing;directionofarrival;compressedsensing;sparsereconstruction;highresolution;

wideband;spectralestimation
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