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摘　要：经典加权子空间拟合算法需进行多维非线性优化，初始参数的难以设置和较大的计算量限制了其应用。

结合压缩感知理论，本文提出了一种基于改进贝叶斯压缩感知的子空间拟合ＤＯＡ估计新方法。该方法首先通过

低复杂度的子空间分解算法ＰＡＳＴｄ估计信号加权子空间，进而基于入射信号的空域稀疏性，将信号子空间拟合

建模为多测量值稀疏重构问题，并应用贝叶斯压缩感知算法进行求解。算法在贝叶斯压缩感知的迭代求解中引

入了基于相对阈值判决的基消除机制，加快收敛速度的同时避免了矩阵奇异问题。仿真结果表明本文算法在低

信噪比、小快拍情况下空间分辨率优于ＭＵＳＩＣ和ｌ１ＳＶＤ算法，可直接用于相干源的估计，并对信源数目的估计

误差具有较强鲁棒性。
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１　引言

波达方向（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆＡｒｒｉｖａｌ，ＤＯＡ）估计是阵列
信号处理的一项重要研究内容，在雷达、声纳和移动通

信领域有广泛的应用。近几十年，出现了包括波束形

成、最大似然（ＭＬ）和子空间类等一系列 ＤＯＡ估计算
法。其中子空间类算法具有空间超分辨能力，代表性

的有ＭＵＳＩＣ算法、ＥＳＰＲＩＴ算法等。然而子空间算法
需准确判定信源个数，当快拍数较少时，算法性能随信

噪比的降低而降低。同时，当空间存在相关或相干源

时，子空间类算法性能急剧下降及至失效。然而实际

应用中，由于多径效应，信号相关的现象经常存在。采

用空间平滑预处理，可在一定程度上解决相干源的

ＤＯＡ估计问题，但该操作仅限于具有特定几何排布的
阵列如均匀线阵，同时也会导致阵列有效孔径的损失

和计算复杂度的上升。加权子空间拟合（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＳｕｂｓｐａｃｅＦｉｔｔｉｎｇ，ＷＳＦ）是一种参数化的 ＤＯＡ估计方
法，具有与ＭＬ相同的渐进最优统计性能，且计算复杂
度低于ＭＬ算法，并对相关源具有鲁棒性，因此也受到
了广泛的关注［１，２］。

近年来出现的稀疏分解和压缩感知（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论，已在诸多领域显现出了优势，并受
到越来越多的关注［３，４］。压缩感知理论为阵列 ＤＯＡ
估计也提供了一种新的思路，Ｄ．Ｍａｌｉｏｕｔｏｖ采用空域稀
疏的概念，提出了 ＤＯＡ估计算法 ｌ１ＳＶＤ，该算法具有
空间超分辨能力，在小快拍和低信噪比情况下仍能保

持较好性能，能直接应用于相干源的 ＤＯＡ估计［５］。
但该方法仍存在一定不足：第一，当信源数估计存在误

差时，算法性能有一定下降，第二，在其优化问题求解

过程中，最优正则化参数的选取仍是个需要进一步研

究的开放问题。同样的，文献［６］提出的高分辨 ＤＯＡ
估计算法，在一定程度上也受正则化参数选取的困扰。

Ｓ．Ｃｏｔｔｅｒ采用基于贪婪思想的 ＳＯＭＰ算法进行多快拍
ＤＯＡ估计，具有计算速度快的优点，但该算法在阵元
数目较少和信号空间间隔较小的情况下性能相对 ｌ１
ＳＶＤ算法较差［７］。

贝叶斯压缩感知（ＢａｙｅｓｉａｎＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，
ＢＣＳ），是一种基于统计模型的压缩感知算法［８］，最初
来源于Ｔｉｐｐｉｎｇ提出的相关向量机（ＲｅｌｅｖａｎｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）理论［９］。Ｄ．Ｐ．Ｗｉｐｆ等将 ＲＶＭ中的三层
混合贝叶斯模型简化为二层模型，提出了稀疏贝叶斯

学习（ＳＢＬ）算法，并将其推广到多测量矢量（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒｓ，ＭＭＶ）的情况［１０，１１］。与基于
范数约束的ＣＳ算法相比，ＢＣＳ无需设置平衡稀疏性与
重构误差的正则化参数，且得到的收敛结果即为全局

最优解，在应用中体现出了很大优势［１２］。ＢＣＳ可直
接应用于多快拍 ＤＯＡ估计，但在信噪比较低时，算法
收敛速度较慢，估计误差较大，且计算量随着快拍数的

增长而急剧增加。

本文将稀疏性约束引入到加权子空间拟合算法

中，结合贝叶斯压缩感知，提出了一种新的 ＤＯＡ估计
算法—贝叶斯压缩感知加权子空间拟合（ＢＣＳＷＳＦ）。
该算法首先利用低复杂度的 ＰＡＳＴｄ算法获取信号特
征向量和特征值，并以此构建加权信号子空间，然后将

ＢＣＳ应用到子空间的拟合中，并通过相对阈值判决算
子加快ＢＣＳ的收敛速度。仿真结果表明，本文提出的
ＢＣＳＷＳＦ算法能直接用于相干信号源的估计，且在阵
元数目较少的情况下，本文算法具有更高的空间分辨

率。ＢＣＳＷＳＦ算法运算量远低于直接应用 ＢＣＳ进行
ＤＯＡ估计的算法，同时在低信噪比条件下具有更快的
收敛速度。

２　信号子空间拟合

假设有Ｍ个远场窄带信号以角度｛θ１，…，θＭ｝入

射到Ｌ（Ｍ＜Ｌ）元均匀线阵上，阵元间距 ｄ＝
!

／２，
!

为中

心频率对应波长，则阵列接收的信号基带信号可表

示为：

ｙ（ｔ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ａ（θｍ）ｓｍ（ｔ）＋ｅ（ｔ）　ｔ＝１，…，Ｎ（１）

其中ｙ（ｔ）为阵列接收数据，ｅ（ｔ）为阵列观测噪声矢量，
ｓｍ（ｔ）为第 ｍ个信号的复包络，列向量 ａ（θｍ）＝［１，

ｅ－ｊ２#ｄｓｉｎθｍ／!，…，ｅ－ｊ２#（Ｌ－１）ｄｓｉｎθｍ／!］Ｔ为从 θｍ方向入射信源的
导向矢量，Ｎ是快拍数。假设噪声是加性复高斯随机
过程，且与信号不相关，阵列接收信号的协方差矩阵定

义为：

Ｒｙ＝Ｅ［ｙ（ｔ）ｙ
Ｈ（ｔ）］＝Ａ（θ）ＲｓＡ（θ）＋σ

２
ｎＩ （２）

其中Ａ（θ）＝［ａ（θ１），ａ（θ２），…，ａ（θＭ）］为阵列流形矩

阵，Ｒｓ＝Ｅ［ｓ（ｔ）ｓ
Ｈ（ｔ）］为信号复包络的协方差矩阵，σ２ｎ

为阵元噪声功率，Ｉ为 Ｌ维单位矩阵。对 Ｒｙ进行特征
值分解可以得到：

Ｒｙ＝∑
Ｄ

ｉ＝１
!ｉｖｉｖ

Ｈ
ｉ ＋σ

２
ｎ∑

Ｌ

ｉ＝Ｄ＋１
!ｉｖｉｖ

Ｈ
ｉ＝ＵｓΛｓＵ

Ｈ
ｓ ＋σ

２
ｎＵｎＵ

Ｈ
ｎ

８２８
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（３）
其中

!１≥!２≥…≥!Ｄ＋１＝…＝!Ｌ＝σ
２
ｎ，Λｓ＝ｄｉａｇ（!１，…，

!Ｄ）。当信号之间均不相关时，Ｄ等于信号个数 Ｍ，当

存在高度相关或相干信号时，Ｄ等于矩阵Ｒｓ的秩。由

大特征值对应的特征向量Ｕｓ＝［ｖ１，…，ｖＤ］张成的线性

空间ｓｐａｎ（Ｕｓ）称为信号子空间，小特征值对应的特征

向量Ｕｎ＝［ｖＤ＋１，…，ｖＬ］张成的线性空间ｓｐａｎ（Ｕｎ）称为
噪声子空间。

理想情况下，信号导向矢量张成的子空间与信号

子空间存在如下关系 ｓｐａｎ（Ｕｓ）ｓｐａｎ（Ａ（θ）），当信

号间完全不相关时 ｓｐａｎ（Ｕｓ）＝ｓｐａｎ（Ａ（θ））。根据子
空间定理，存在一个列满秩变换矩阵Ｔ使得：

Ｕｓ＝Ａ（θ）Ｔ （４）
然而实际中，数据协方差矩阵通过 Ｎ快拍数据估计
得到：

Ｒ^ｙ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｙｔｙ

Ｈ
ｔ （５）

由于噪声的存在，信号子空间与导向矢量张成的子空

间并不完全相等，经典 ＷＳＦ算法通过求解式（６）得到
最小二乘意义上的最佳子空间拟合：

θ＝ａｒｇｍｉｎ‖ＵｓＷ－Ａ（θ）Ｔ‖
２

Ｆ （６）

式中 Ｗ 为加权矩阵，‖‖Ｆ表示矩阵 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数。
类似于确定性 ＭＬ求解方法，通过分离变量 Ｔ，最优
ＤＯＡ估计可由求解式（７）得到：

θ＝ｍｉｎｔｒ｛（Ｉ－Ａ（ＡＨＡ）－１ＡＨ）ＵｓＷＵ
Ｈ
ｓ｝

＝ｍａｘｔｒ｛Ａ（ＡＨＡ）－１ＡＨ）ＵｓＷＵ
Ｈ
ｓ｝ （７）

最优加权矩阵为 Ｗｏｐｔ＝（Λｓ－σ
２
ｎＩ）

２Λ－１ｓ［２］。求解式
（７）是一个多维非线性最优化问题，计算复杂度高，且
算法结果对搜索步长、初始角度等因素敏感，实际中难

以掌握。

３　贝叶斯压缩感知加权子空间拟合算法

３．１　稀疏模型构造
本节从压缩感知角度分析子空间拟合问题。考虑

噪声的影响，我们将式（６）的信号子空间与阵列流型
的关系转化为如下的线性问题：

Ｕ′ｓ＝Ａ（θ）Ｔ＋Ｅ （８）

式中Ｕ′ｓ＝ＷＵｓ，本文采用信号特征值构成加权矩阵即

Ｗ＝Λｓ＝ｄｉａｇ（!１，…，!Ｄ），Ｅ为扰动矩阵。在复高斯白
噪声的情况下，Ｅ近似服从零均值的复高斯分布［１３，

１４］，设σ２ｅＩ为其未知协方差矩阵。为了将式（８）纳入
压缩感知的框架求解，首先要构建稀疏模型。类似 ｌ１
ＳＶＤ算法，这里利用稀疏分解的思想，将信号可能的入
射空间均匀划分为Ｋ个角度。假设划分的角度足够密
（Ｋ＞＞Ｍ），从而确保信号 ＤＯＡ落在这 Ｋ个角度之中。
分别计算每个离散角度对应的导向矢量，可得到冗余

的流型矩阵 Ａ
～
＝［ａ（θ

～
１），…，ａ（θ

～
Ｋ）］，显然 Ａ

～
独立于

入射信号 ＤＯＡ，只与角度划分的 Ｋ相关。经过此步
骤，式（８）转换为：

Ｕ′ｓ＝Ａ
～
Ｔ
～
＋Ｅ （９）

式中 Ｔ
～
为新的变换矩阵，而 Ｔ

～
中仅有对应真实入射

信号ＤＯＡ的行值非零，其值等于原变换矩阵Ｔ的对应

值。由于Ｋ＞＞Ｍ，Ｔ
～
中仅有较少的非零行，表现出行稀

疏特性，则ＤＯＡ估计转化对 Ｔ
～
非零行的估计。由 Ｅ

的统计特性，得到Ｕ′ｓ的条件概率密度为：

ｐ（Ｕ′ｓ Ｔ
～
，Ｅ）＝ １

（
#σｅ

２）ＫＤ
ｅｘｐ（－１

σ２
‖Ｕ′ｓ－Ａ～Ｔ～‖

２

Ｆ）

（１０）
可以看出经典ＷＳＦ算法的优化函数与直接采用ＭＬ求
解式（１０）相同。但由于 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数不具有稀疏性
的约束，容易导致过拟合，表现在实际中经典 ＷＳＦ和
ＭＬ易出现空间分辨率不足的问题。

本文算法需要估计信号特征向量和对应特征值，

采用常规样本协方差矩阵进行特征值或奇异值分解的

计算复杂度约为Ｏ（Ｌ２Ｎ＋Ｌ３），其中 Ｌ和 Ｎ分别是阵列
阵元数和快拍数，当阵元数和快拍数较多时，计算复杂

度显著增长。目前有多种低复杂度的子空间估计方

法，如Ｌａｎｃｚｏｓ算法、多级维纳滤波（ＭＳＷＦ）算法等。
本文采用紧缩投影近似子空间跟踪（ＰＡＳＴｄ）算法估计
信号特征向量和特征值，其每次更新的计算复杂度为

Ｏ（ＬＰ），其中Ｐ为子空间维数，相比传统算法，复杂度
大大降低。对于子空间算法，确定信源数即信号子空

间维数，对算法性能有至关重要的影响。本文采用

ＭＤＬ准则估计子空间维数Ｄ。需要强调的是本文算法
虽然运用了子空间的概念，但并不基于信号子空间与

噪声子空间正交的假设，因此虽然ＭＤＬ算法估计存在
误差，但信源数的欠估计和过估计对算法性能影响并

不太大，特别的当阵元数目较多时，Ｄ可取比信源数小
得多的整数，以进一步降低运算量。
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３．２　模型参数求解
定义ｖ．ｊ为Ｕ′ｓ的第ｊ列，ｖｉ．为Ｕ′ｓ的第ｉ行，ｖｉ．ｊ为Ｕ′ｓ

的第ｉ．ｊ个元素，如未申明，此后本文类似表述均按此

定义。与ｌ１ＳＶＤ算法采用混合范数进行稀疏约束不

同，为了避免过拟合的问题，ＢＣＳ假设 Ｔ
～
第 ｊ列 ｔ

～
．ｊ中

的每一元素服从均值为０，方差为α－１ｉ 的高斯条件概率

分布：

ｐ（ｔ
～
．ｊ α）＝∏

Ｋ

ｉ＝１

１
#α－１ｉ

ｅｘｐ（－αｉｔ
～２
ｉ）

＝∏
Ｋ

ｉ＝１
!

（ｔ
～
ｉ．ｊ ０，α

－１
ｉ） （１１）

其中α是控制 ｔ
～
．ｊ先验分布的超参数。对应无信号入

射角度的 α值趋于无穷大，即 α－１趋近于０；而对应入

射信号ＤＯＡ方向的 α收敛到信号方差的倒数。由于

入射信号个数远小于离散角度总数，α－１中仅有较少的

值非零，因而表现出稀疏特性。根据贝叶斯定理，得到

ｔ
～
．ｊ的后验概率密度为：

ｐ（ｔ
～
．ｊ ｖ．ｊ，α，σ

２
ｅ）

＝
ｐ（ｖ．ｊ ｔ

～
．ｊ，σ

２
ｅ）ｐ（ｔ

～
．ｊ α）

ｐ（ｖ．ｊ α，σ
２
ｅ）

＝
!

（ｔ
～
．ｊ μ．ｊ，∑）

（１２）

其中

μ．ｊ＝σ
－２
ｅ ∑Ａ

～Ｈｖ．ｊ

∑＝（σ－２ｅ Ａ
～ＨＡ
～
＋Γ）－１ （１３）

式中Γ＝ｄｉａｇ（α）。通过 α值就可估计出入射信号

ＤＯＡ，因此并不需要估计 Ｔ
～
中的每个元素。综合考虑

Ｕ′ｓ中所有特征向量的影响，通过最大化对数边缘似然

函数，求解式（１４）可得到α和σ２ｅ的估计。

Ｌ（α，σ２ｅ）∝∑
Ｍ

ｊ＝１
ｌｏｇ∫ｐ（ｖ．ｊ ｔ

～
．ｊ，σ

２
ｅ）ｐ（ｔ

～
．ｊ α）ｄｔ

～
．ｊ

∝－（Ｍｌｏｇ Ｃ ＋∑
Ｍ

ｊ＝１
ｖ．ｊＣｖ

Ｈ
．ｊ）（１４）

式中Ｃ＝σ２ｅＩ＋Ａ
～
Γ－１Ａ
～Ｈ。由于式（１４）没有闭合解析

解，本文采用Ｍａｃｋａｙ迭代估计［９］得到：

ａｎｅｗｉ ＝&ｉＭ／‖μｉ，．‖
２

２

（σ２）ｎｅｗ＝

１
Ｍ‖Ｕ′ｓ－Ａ

～
Ｔ
～‖２Ｆ

Ｌ－∑
ｉ
&ｉ

，　ｉ＝１，２，．．．，Ｋ

（１５）
式中

&ｉ＝１－αｉ∑ｉｉ。

注意到在α和σ２ｅ的迭代求解过程中，需要多次计
算Ｋ×Ｋ维矩阵∑的逆，一方面带来了巨大的计算量 ｏ
（Ｋ３）；另一方面由于稀疏性的约束，α中仅有小部分元
素为较小常数而大部分元素趋近于无穷，从而导致∑
由于条件数过大而奇异，无法完成求解。为了解决这

些问题，本文提出一种基于阈值判决的后向消除机制，

具体在每一次迭代过程中，我们引入阈值算子（１６）对
α中的每个元素进行判决：

Ｈ（αｉ）＝
∞ ｉｆ １０ｌｏｇ（αｉ／ｍｉｎ（α））＞Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
αｉ ｉｆ１０ｌｏｇ（αｉ／ｍｉｎ（α））≤{ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

（１６）

式中αｉ＝∞表示将 ｉ对应的基从 Ａ
～
中消除，则经过判

决后，Ａ
～
中仅有保留的基进入下一次迭代，与传统的

绝对阈值不同，此处运用的是相对阈值，消除速度更

快，将进一步加快了收敛速度并降低了运算量。

３．３　算法步骤和细节
根据前面的分析，将算法的具体步骤归纳如下：

（１）采用 ＰＡＳＴｄ算法估计信号特征值及特征向
量，构建信号加权子空间Ｕ′ｓ；

（２）初始化α和 σ２ｅ，计算 Ａ
～ＨＡ
～
，Ａ
～ＨＵ′ｓ，设定判决

门限；

（３）迭代
ａ）利用式（１３）计算均值和协方差矩阵；
ｂ）利用式（１５）更新α和σ２ｅ；

ｃ）利用式（１６）对α进行判决，消除 Ａ
～
中对应基；

ｄ）重复ａ）至ｃ）直到α收敛；
（４）根据 α中较大值的位置，即可估计出各个入

射信号的ＤＯＡ。
另外，在空间离散时采用文献中［５］中“粗扫描＋

细扫描”的办法，可以大大减少算法的运算复杂度。

４　仿真实验与分析

本节将本文提出的算法（ＢＣＳＷＳＦ）与传统的 Ｃａ
ｐｏｎ算法、ＭＵＳＩＣ算法及压缩感知类 ｌ１ＳＶＤ算法和多
快拍ＭＢＣＳ算法通过仿真进行对比，以分析其性能。
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仿真中均假设噪声为加性复高斯白噪声，远场窄带信

号服从复高斯分布，接收阵列为理想的 １０元等距线
阵，阵元间距为来波波长的一半，空域离散角度分辨率

为１°，仿真中所有角度均为与阵列法线方向夹角。为
了使比较更有意义，仿真中假设ＭＵＳＩＣ与ｌ１ＳＶＤ算法
已确知信源数目。ＢＣＳＷＳＦ算法中阈值判决门限设

为３０ｄＢ，若在第ｉ次迭代中，满足‖αｉ－αｉ－１‖ ‖αｉ－１‖

≤１０－８，则认为算法收敛。信噪比（ＳＮＲ）定义为１０ｌｏｇ

（σ２ｓ／σ
２
ｎ），其中 σ

２
ｓ和 σ

２
ｎ分别表示信号功率和噪声功

率。ＤＯＡ估计均方根误差（ＲＭＳＥ）定义为：

ＲＭＳＥ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｍ＝１

１
Ｊ∑

Ｊ

ｊ＝１
（θ^ｍｊ－θｍ）槡

２ （１７）

式中Ｊ为独立蒙特卡洛实验的次数，仿真中均为１０００

次，Ｍ为信号源总个数，θｍ为第ｍ个信号源真实值，θ^ｍｊ
为第ｊ次蒙特卡洛实验对第ｍ个信号源的估计值。

实验１　独立信源情况
假设３个相互独立信号从不同方向入射到阵列

上，入射角分别为－２５°、１０°和１５°，信噪比均为５ｄＢ，快
拍数为１００。图１为分别采用不同ＤＯＡ估计算法得到
的空间谱对比。从图中可以看出，本文算法与 ＭＵＳＩＣ
算法能正确分辨出两个间隔较近信号，但本文算法峰

值更为尖锐。ｌ１ＳＶＤ算法虽然能分辨出两个信号，但
角度值估计存在一定误差。图２为各算法 ＤＯＡ估计
ＲＭＳＥ随信噪比变化的情况。图３为不同角度间隔下
的各算法ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ。两个入射信号的信噪比均
为５ｄＢ，固定一个信号入射角度为－２０°。从图２和图３
可以看出当入射信源空间间隔较近时，本文算法估计

性能明显优于ｌ１ＳＶＤ算法，在低信噪比条件下优于Ｍ
ＢＣＳ算法。

图１　非相关信号空间谱
Ｆｉｇ．１　Ｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃｔｒａｌｆｏｒｕｎｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｓｏｕｒｃｅｓ

图２　不同信噪比下ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．２　ＲＭＳＥｏｆＤＯＡｅｓｔｉｍａｔｅｓｖｅｒｓｕｓＳＮＲ

图３　不同角度间隔下ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．３　ＲＭＳＥｏｆＤＯＡｅｓｔｉｍａｔｅｓｖｅｒｓｕｓｓｐａｔｉａｌｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

实验２相干信源情况
假设有２个远场等功率独立信号，快拍数为１００。

第一个信号到达接收阵列有两条路径，其中直达波入

射角度为－２５°，传播常数为０．８－０．６ｊ的相干多径分量
入射角度为１０°，另一独立信号入射角度为２０°。图４
为当信噪比均为５ｄＢ时，分别采用不同 ＤＯＡ估计算法
得到的空间谱对比，从图中可以看出ＭＵＳＩＣ和ＣＡＰＯＮ
算法无法对相干源进行有效估计，而本文算法和 ｌ１
ＳＶＤ算法能估计出相干源的结果。图５为在不同信噪
比条件下，各算法 ＤＯＡ估计 ＲＭＳＥ。图５表明本文算
法在对相干源估计性能上同样优于 ｌ１ＳＶＤ算法和 Ｍ
ＢＣＳ算法。

实验３子空间维数估计误差的影响
假设有４个远场等功率信号入射到接收阵列，快

拍数为 １００。信号入射角度分别是－２５°、－１０°，０°和
２０°。图６为当信号相互独立时，不同信噪比条件下，
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根据不同子空间维数得到的ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ。图６说
明本文算法对子空间维数估计对比 ｌ１ＳＶＤ算法具有
更强鲁棒性，同时表明本文算法以少于信号源个数的

特征值与特征向量也能保证较好估计性能，可以进一

步降低计算量。

图４　相关信号空间谱
Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃｔｒａｌｆｏｒｃｏｈｅｒｅｎｔｓｏｕｒｃｅｓ

图５　不同信噪比下ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ（相干源）
Ｆｉｇ．５　ＲＭＳＥｏｆＤＯＡｅｓｔｉｍａｔｅｓｖｅｒｓｕｓＳＮＲ

图６　不同子空间维数下ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．６　ＲＭＳＥｏｆＤＯＡｅｓｔｉｍａｔｅｓｖｅｒｓｕｓｓｕｂｓｐａｃｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

５　结论

本文将贝叶斯压缩感知应用于加权子空间拟合，

提出了一种新的 ＤＯＡ估计方法。文章首先采用低复
杂度的ＰＡＳＴｄ算法估计信号子空间，并以此构建了贝
叶斯压缩感知框架下的稀疏子空间拟合模型，进而利

用引入相对阈值消除机制的迭代 ＢＣＳ算法进行求解，
降低了运算量的同时加快了收敛速度并避免了矩阵奇

异的问题。仿真结果表明，在相同信噪比条件下，该算

法空间分辨率优于同类型的 ｌ１ＳＶＤ算法，且不受正则
化参数设置的困扰；在低信噪比条件下，性能优于 Ｍ
ＢＣＳ算法。本文算法可直接应用于相关源的估计，并
对信源数目的估计值具有较强的鲁棒性。
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