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摘     要:  随着阵列信号处理的广泛应用, 波达方位(DOA)估计作为阵列信号处理的核心问题得到较大发展。

文中首先对基于均匀线性阵列的窄带目标方位估计中的基于波束形成的传统算法和近 10年的新兴算法进行

了总结。分析了传统波束形成方法分辨力受限的原因, 讨论了自适应波束形成方位谱、子空间方法以及压缩

感知等更高分辨力的方法; 进一步, 基于实际应用的需要, 总结了宽带目标方位估计方法、基于稀疏阵列的

DOA估计方法以及二维 DOA估计方法的进展。最后介绍了基于人工智能的方法在 DOA方位估计中的新

进展。文中的研究可应用于现代雷达声呐探测、无线电通信以及导航中, 具有较高的应用价值。
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Abstract:  With the widespread application of array signal processing, the estimation of direction of arrival(DOA) as the core
problem of array signal processing has made significant progress. This paper first summarizes the traditional algorithms based
on beamforming for narrowband target direction estimation relying on uniform linear arrays and emerging algorithms in the
past decade. Then, it analyzes the reasons for the limited resolution of traditional beamforming-based methods and discusses
higher-resolution  methods  such  as  adaptive  beamforming  direction  spectrum,  subspace  methods,  and  compressed  sensing.
Furthermore, for the needs of practical applications, the paper summarizes the progress of broadband target DOA estimation
methods,  sparse  array-based  DOA  estimation  methods,  and  two-dimensional  DOA  estimation  methods.  Finally,  the  new
advances of artificial intelligence-based methods in DOA estimation are introduced. The research in this paper can be applied
to modern radar/sonar detection, radio communication, and navigation, showing high application value.
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0　引言

目标方位是反映目标特征的重要参数。波达

方位(direction of arrival, DOA)估计技术利用阵列

信号处理技术对接收信号进行处理, 并从中提取

出表征目标特征的参数信息 , 在通信、雷达、声

呐、天文学和无线传感器网络等领域发挥着重要

作用, 是阵列信号处理领域的重要应用之一。
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DOA估计可通过空间谱(方位谱)的估计实现。

基于传统波束形成的 DOA估计通过将阵列数据与

指向不同方向的加权向量相乘获得空间谱, 其分辨

力会受到瑞利限 (Rayleigh resolution limit)“孔径”

的影响。瑞利限源于光学中的角度分辨力, 其与光

的波长和透镜孔径的大小有关。对于一个直径为 D
的透镜(假设 D远大于光的波长 λ), 衍射的第 1个

零点出现在 处。对于 2个等强度的非

相干点源, 当其中一个的衍射中心恰好落在另一个

的第 1零点处, 则二者刚好可以分辨, 而这个最小

的分辨范围正是 , 即瑞利限。由于物理

采样有限, 方位估计的分辨力有限。当 2个目标均

到达接收机, 如果因间距较小而无法分辨, 在谱上

通常表现出汇聚为 1个峰。对于 1个有 N个阵元

的均匀半波长间距的线阵, 由传统波束形成无法得

到理想的冲激函数, 当波束指向 (偏离阵列法线方

向的角度 )时 , 其主瓣宽度近似为 。

主瓣宽度可表征阵列的空间分辨力, 当 2个信号到

达方向之差大于主瓣宽度的一半时才能分辨。所

以主瓣宽度为该阵列的瑞利限, 也就是使用该阵列

进行传统波束形成方位估计的分辨力。提高方位

估计的分辨力需要增大阵列孔径, 因此, 需要研究

高分辨的 DOA估计方法, 以期在物理尺寸不变的

前提下提高分辨力。针对此, 文中从实际应用需求

的角度出发, 围绕窄带信号方位估计、宽带信号方

位估计、基于稀疏线阵的目标方位估计以及二维

DOA估计等方面对近年来高分辨 DOA估计技术

的相关理论成果及研究现状进行了论述。 

1　窄带目标方位估计

窄带目标方位估计方法的发展过程如图 1所

示。以此发展流程为主线, 研究人员依据实际应

用中对信号以及阵列的发展需求, 对宽带目标、稀

疏阵列以及二维 DOA估计中的特有问题进行了

拓展研究。文中重点介绍窄带目标方位估计非人

工智能部分的研究现状。
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注 :  MUSIC为多重信号分类 (multiple  signal  classification);  ESPRIT为旋转矢量不变技术 (estimating  signal  parameter  via  rotational

invariance techniques); OGSBL为基于离网模型的稀疏贝叶斯学习(off-grid sparse Bayesian learning); SPA为稀疏参数估计算法(sparse

paramaters algorithm)

图 1    窄带目标方位估计方法发展过程
Fig. 1    Development process of narrowband target DOA estimation methods

 
 

1.1　基于波束形成的算法

1948年, Bartlett等 [1] 提出了均匀延时加权波

束形成即传统波束形成(conventional beamforming,

CBF)算法, 该算法通过扫描观测区域的方位得到

方位谱, 由于具有主瓣宽的缺点, 因此方位分辨力

受限。方位谱受到方向向量和加权向量的影响 ,

形成了 sinc函数而不是理想的冲激函数, 该过程

可被视作卷积 , 可通过解卷积实现高分辨的重

构。为解决 CBF方位分辨力低的缺点, 学者们提出

了一系列自适应波束形成算法。Capon波束形成,

即最小方差无失真响应 (minimum variance distor-

tionless response, MVDR)波束形成是最初的自适应
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波束形成算法之一, 也是波束形成中最重要的一

种算法。该算法通过在保持某个感兴趣方向输出

的同时最小化总功率, 协方差矩阵的逆与方向向

量的乘积为波束形成器的权值, 因此也称为采样

协方差矩阵求逆法 (sample  matrix  inverse,  SMI)。
利用 Capon波束形成进行方位估计可实现更高的

方位分辨力, 其优点是对干扰的抑制显著; 缺点是

稳健性差, 如果方向向量的估计存在误差或采样

快拍数过小, 期望信号可能会被当作干扰抑制, 甚
至协方差矩阵不可逆而失效, 导致算法性能急剧

下降。为了兼顾波束的旁瓣级、主瓣宽度、阵增

益、稳健性和逼近精度等指标, 一系列改进方法被

提出, 其核心是采用回归分析或收缩的方法, 基于

各种优化准则对方向向量或协方差矩阵的误差进

行约束。例如, Li等 [2] 提出稳健 Capon波束形成

和双约束稳健 Capon波束形成 ; Mestre等 [3] 运用

随机矩阵的理论, 通过最大化输出信干噪比得到

适用于大阵列的有限快拍数最佳对角加载因子;
Gershman等[4] 提出基于最差情况下性能最优化的

稳健自适应波束形成。此外, 还有一些非参数化

的自适应波束形成方法被提出, 例如: 主分量回归

法、偏最小二乘法以及隐回归法等 , 这类稳健的

Capon波束形成方法同样可以用于方位谱估计, 但
由于这类方法均在稳健性与最小方差波束形成的

高阵增益间折中, 因此其分辨力要比 Capon波束

形成方位估计的分辨力差。 

1.2　子空间类算法

子空间类算法的基础是信号从高维到低维的

映射。在噪声与信号不相干的前提下, 当阵列阵

元个数大于目标源个数, 阵列数据的信号分量一

定分布在一个低秩的子空间中, 由这个低秩的子

空间可得到方位估计。

1979年, MUSIC算法被提出[5-6]。该算法基于

矩阵的特征分解, 将接收数据划分为信号子空间

和噪声子空间, 利用二者之间的正交性获得方位

谱的伪谱, 通过谱峰搜索即可获得目标的方位估

计。该算法奠定了子空间类算法的基础, 开创了

空间谱和方位估计研究的新时代。随后涌现了一

系列 MUSIC改进算法。Barabell[7] 提出了多项式

求根 MUSIC (root-MUSIC)算法 , 该算法无需得到

方位谱 , 而是将谱峰搜索转换为多项式求根问

题。Rao等[8] 分析得出了 root-MUSIC算法与MUSIC
算法具有一致的渐近性能。Ermolaev等[9-10] 提出

了最小范数 MUSIC算法, 通过构造阵列加权向量

获得目标方位估计。韩芳明等[11] 利用理想阵列协

方差矩阵的 Toeplitz性质对阵元误差影响进行补

偿 , 可降低 MUSIC算法对阵列误差的敏感性 , 并
提高其在低信噪比下的性能。1986年, Roy等 [12]

提出了 ESPRIT算法, 利用信号子空间的旋转不变

性将阵列划分为 2个子阵, 通过广义特征值分解获

得目标的方位估计。与 MUSIC算法不同的是 ,
ESPRIT算法能够不通过方位谱直接得到目标的

方位估计。为了降低计算量, Ottersten等 [13] 提出

全局最小二乘 ESPRIT(total  least  squares  ESPRIT,
TLS-ESPRIT)算法, 在最小二乘准则下, 只需要一

次奇异值分解就可以估计出目标方位, 并且在小

样本时具有更好的性能。Haardt等[14-15] 提出了酉

ESPRIT(unitary ESPRIT)算法 , 该算法利用接收数

据的共轭信息, 使数据等效长度增加了 1倍, 通过

双射变换构造中心复共轭对称矩阵, 然后再按照

ESPRIT算法对构造数据进行方位估计, 降低了计

算量并提高了算法参数估计精度, 但在低信噪比

下性能下降较快。

MUSIC和 ESPRIT这 2类子空间算法有以下

共同特点: 1) 相干信号会导致协方差矩阵缺秩, 要
求信号具有非相干性, 由此才能得到正交的信号

子空间和噪声子空间; 2) 需要对数据的协方差矩

阵进行特征值分解、奇异值分解或正交三角分解;
3) 依赖于样本协方差的统计精度, 需要大量的采

样快拍; 4) 需要获得信源个数的先验信息。

当阵元数较大时, 上述 2类算法的运算量会非

常大, 此外在相干信源和快拍数较小的情况下, 算
法的分辨力也会大大下降。因此, 一些学者提出

对协方差矩阵进行预处理, 或采用其他方法避免

矩阵分解, 以降低计算量, 提升小快拍数情况下的

性能。文献 [16]~[19]基于线性运算, 利用多级维

纳滤波器的高阶次幂来逼近信号子空间或噪声子

空间。Xin等[20] 提出的子空间算法无需进行特征

值分解, 利用阵列的几何结构和移不变特性来得

到噪声子空间 , 再采用 MUSIC进行 DOA估计。

Viberg等 [21-22] 提出了信号子空间拟合(signal sub-
space fitting, SSF)及加权子空间拟合(weighted sub-
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space fitting, WSF)方法, 在理论上可达到与随机最

大似然法相当的大样本估计精度。Marcos等[23-24]

提出了传播算子算法, 通过线性运算计算出噪声

子空间, 这一过程降低了矩阵分解的计算量。研

究人员通过解相干的预处理改善子空间算法对相

干信源的估计性能。方位估计的解相干核心是将

包含信源信息的协方差矩阵的秩恢复到信源个

数。最常见的处理即 Evans等[25] 提出的空间平滑,
随后前向空间平滑[26]、前后向空间平滑[27] 以及加

权空间平滑[28] 等一系列改进方法被提出。空间平

滑方法的思想是将阵列划分为若干个相互重叠的

子阵列, 以子阵协方差矩阵的和来代替原协方差

矩阵 , 相当于以孔径的减小为代价实现秩的恢

复。此外还有矩阵分解法、矢量奇异值法、最大似

然法、Toeplitz矩阵重构法[29] 以及几种方法的综合[30]。 

1.3　基于压缩感知的算法

由于信号方位具有稀疏特性, 通过压缩感知的

方法可有效提高对 DOA的估计性能。利用压缩

感知进行 DOA估计时, 在信号稀疏表示的基础上

以 l0 范数为稀疏约束建立优化问题, 由于 l0 范数

约束优化问题是一个 NP(non-deterministic polyno-
mial)难题, 于是基于凸松弛方法、贪婪方法以及稀

疏贝叶斯学习(sparse Bayesian learning, SBL)求解

的方法被提出, 用于 l0 范数约束优化问题的求解。

Gorodnitsky等[31] 率先采用压缩感知的思想来

解决方位估计问题, 并提出一种欠定聚焦系统求

解器(focal underdetermined system solver, FOCUSS)
算法, 其实质是一种基于 lp 范数约束的加权最小

二乘算法, 通过迭代的方式获得稀疏解, 但该算法

基于单测量矢量(single measurement vector, SMV)
实现, 所以在低信噪比条件下估计精度较低。2005
年, Cotter等[32] 对 FOCUSS算法进行改进, 提出多

帧 FOCUSS(multiframe FOCUSS, MFOCUSS)算法 ,
该算法适用于多测量矢量 (multiple  measurement
vector, MMV)的场景, 可有效降低算法对噪声的敏

感性, 获得稳定的估计性能, 但缺点是随着快拍数

的增加, 算法的计算复杂度也相应增大。基于匹

配追踪的贪婪算法也被提出应用于 DOA估计中,
例如正交匹配追踪[33]、正则正交匹配追踪[34] 以及

压缩采样匹配追踪[35] 算法, 这类算法通过迭代选

择信号的稀疏表示来逼近原始信号, 计算速度快,

但分辨力较低。针对多块拍下算法计算复杂度较

大的问题, Malioutov等[36] 提出一种基于奇异值分

解的 l1 范数约束法(l1-singular value decomposition,
l1-SVD)。该算法通过构建 l1 范数约束下的优化问

题, 借助 2阶锥规划来获得最优解, 并利用 SVD通

过降维来降低算法对噪声的敏感性, 提高算法估

计精度, 而且适用于相干信号的方位估计。但该

算法需要预知信源的数目, 存在惩罚函数不公平

的问题 [37]。Tipping[38] 提出 SBL算法或称贝叶斯

压缩感知(Bayesian compressive sensing, BCS)或相

关向量机(relevant vector machine, RVM), 可将概率

分布融合于稀疏信号恢复框架中。与传统压缩感

知相区别的是, SBL 算法通过假设待恢复的稀疏

信号服从某种先验分布, 然后通过最大化后验分

布(maximum a posteriori, MAP)实现稀疏信号的恢

复。对于 SBL算法, 不同学者假设稀疏信号服从

不同的先验并由此发展出新的 DOA估计算法, 主
要有高斯先验[39-41]、实数域 Laplace 先验[42-45] 和实

数域加权 Laplace先验[46] 等。

传统的稀疏优化类算法将角度空间划分为均

匀的离散网格, 并假设实际的 DOA位于网格线上,
即假设为在网模型。但在实际工程应用中, 目标

的 DOA很难准确对应预先划分好的网格线, 即网

格失配不可避免, 即使是加密网格线, 也只在一定

程度缓解这种失配问题。针对离网问题, 离网模

型和无网格模型被提出。2013年, Yang等[47] 针对

网格失配问题推导了离网稀疏 SBL(off-grid SBL,
OGSBL)算法, 将字典通过 1阶泰勒展开引入离网

距离, 假设离网距离服从均匀分布, 利用贝叶斯推

导估计真实离网距离。然而, 当网格间隔较大时,
泰勒展开可能不准确。Dai等[48] 提出的 root-SBL
算法依据均匀线性阵列(uniform linear array, ULA)
性质 , 在 SBL迭代中采用根 (root)查找过程来更

新网格点, 以解决离网问题。但 Root-SBL仅限于

ULA使用, 且在低信噪比下精度较低。考虑到网

格划分的精细程度会同时影响估计精度和计算复

杂度, 一系列的后处理算法被提出, 这些算法首先

使用粗网格估计 DOA, 然后通过后处理搜索估计

细化 DOA。Wang等 [49] 提出一种网格演化 DOA
估计方法, 结合了 root-SBL过程和网格裂变过程,
使网格不均匀地从粗到密, 可处理 1个初始网格区
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间内多个 DOA的情况, 加快了离网 SBL方法的速

度, 但该方法仍然受限于 root-SBL算法的固有限

制。针对此, Wang等 [50] 又提出一种新的自适应

网格细化(adaptive grid refinement, AGR)方法, 使用

粗网格点初始化, 并根据 SBL迭代过程中修改后

的联合分布的最大化逐步插入网格点, 然后通过

一个后处理的 DOA搜索过程来解决离网问题。

针对离网问题的第 2种方案是 Grid-free模型,
该模型不对角度空间划分网格, 基于连续域进行

稀疏参数优化。Yang等 [51] 提出了稀疏参数方法

(sparse and parametric approach, SPA), 首先恢复具

有 Toeplitz性质的数据协方差矩阵, 然后对协方差

矩阵进行分解, 得到特征向量, 最后通过求根得到

目标的 DOA。Bhaskar等[52] 提出原子范数压缩感

知, 通过原子间的线性加权拟合接收数据。Tang
等 [53] 提出了原子范数最小化 (atomic  norm mini-
mization, ANM)算法, 论证当待估参数满足充分的

分离度条件时, 可以精确估计稀疏成分并恢复信

号。Yang等[54] 针对 ANM算法在实现稀疏参数估

计时需要待估参数满足分离度条件的问题, 提出

一种重加权原子范数最小化 (reweighted  atomic
norm  minimization,  RANM)算法 , 该算法从原子

l0 范数和原子范数之间的性能差异出发, 通过重加

权迭代优化策略使优化模型的性能和原子 l0 范数

的性能相近, 从而起到提升稀疏参数的稀疏度并

克服参数分离度条件的作用, 实现高分辨率且高

精度的参数估计性能。以上 ANM算法及其改进

算法均以无网格的方式进行 DOA估计, 可从根本

上解决基不匹配问题, 较大程度地减少了网格失

配的影响, 提高了 DOA估计的精度。但此类算法

需要将基于 ANM的凸优化问题转化为半正定规

划问题求解, 而上述文献均利用 CVX工具箱中的

SDPT3求解器, 该求解器难以处理大维度矩阵的

问题。针对此 , Yang等 [54] 提出交替方向乘子法 ,
可提高半正定规划的求解效率; Wang等[55] 提出了

一种基于迭代范德蒙特分解和收缩阈值(iterative
Vandermonde  decomposition  and  shrinkage  thres-
holding, IVDST)的快速算法, 基于加速近端梯度技

术求解 ANM问题 , 与基于 SDPT3求解器的方法

相比有效降低了计算复杂度, 但该算法得到的是

ANM问题的近似解, 在低信噪比下估计精度的性

能较差, 针对此, Jyoth等 [56] 又提出了一种快速单

调算法。以上针对 ANM问题的快速求解算法, 大
多仅适用于单快照情形和理想的阵列情况, 如何

发展应用场景更广泛的快速无网格算法仍值得

关注。

表 1梳理了窄带目标 DOA估计方法的优缺

点。相较于传统的方位估计方法, 稀疏重构类算

法具有极大优势, 适用于快拍数较少或信噪比较

低条件下的方位估计 , 且拥有较高的空间分辨

力。此外, 稀疏重构类算法还可同时解决相干信

源和非相干信源的方位估计问题。
 
 

表 1    窄带目标 DOA估计方法优缺点对比

Table 1    Comparison of advantages and disadvantages of narrowband target DOA estimation methods

方法 算法 优点 缺点

基于波束形成的算法
常规波束形成 稳健性强; 计算复杂度低 分辨率低

自适应波束形成 旁瓣低; 分辨率高 计算复杂度高

子空间算法
MUSIC类算法 高信噪比、多块拍下分辨率高 低信噪比、小块拍下分辨率低; 难以处理相干信号

ESPRIT类算法 高信噪比、多块拍下分辨率高
低信噪比、小块拍下分辨率低; 难以处理相干信号;
要求阵列平移不变

基于压缩感知的算法

凸松弛优化算法 稳健性强; 分辨率高; 可处理相干信号 计算复杂度高; 需要参数选择

贪婪算法 计算复杂度低; 可处理相干信号 分辨率低

SBL算法
稳健性强; 无需稀疏度先验信息;
可处理相干信号

计算复杂度高
 
 

2　宽带目标方位估计

相较于窄带信号, 宽带信号由于具有更高的距

离分辨力、抗干扰性能, 以及更多的回波信息量,

在雷达、声呐信号处理领域得到广泛应用, 而宽带

信号目标方位估计方法也越来越受到关注。 

2.1　分频点联合处理

宽带目标不同于窄带目标, 其信号具有一定的

带宽, 因此无法确定唯一的方向向量, 解决此问题

的主要方法是将宽带信号处理转换至窄带形式。
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第 1类较为简单的方式是对宽带信号进行离散傅

里叶变换(discrete Fourier transform, DFT), 其频域

相当于若干窄带信号的频域叠加, 在信号的每个

频点或者子带独立应用窄带 DOA估计技术。例

如 : 非相干信号子空间方法(incoherent signal-sub-
space method, ISM)[57] 在各频点应用 MUSIC算法,
最终结果是所有感兴趣波段估计数的平均值。L1-
奇异值分解算法[58] 和子带信息融合(subband infor-
mation fusion, SIF)算法 [59-60] 通过整合所有频点的

数据来实现宽带 DOA估计; Tang[61] 和 Xu[62] 等基

于分频点联合处理思想, 将宽带 DOA问题转化为

多字典联合优化问题以恢复稀疏信号。基于 SBL
的多频点联合处理算法假设各频点共享相同的稀

疏性, 其中: 多快照 SBL方法[63-64] 利用频域数据的

共享稀疏性以概率方式执行多快照处理, 并获得

稀疏解; 多字典 SBL算法[65] 可以同时处理由不同

字典生成的观测数据, 这些字典共享相同的稀疏

性, 并提供 SBL-共协方差和 SBL-多协方差解。 

2.2　频点聚焦处理

宽带目标方位估计的第 2类方式是通过设计

聚焦矩阵, 将不同频率的窄带分量映射到同一参

考频率下 , 然后对整合后的数据执行窄带信号

DOA算法。例如相干信号子空间(coherent signal-
subspace method, CSM)算法, 通过聚焦变换将带宽

内各个频率点下的信号子空间变换到参考频点下

的信号子空间, 再用窄带信号的子空间处理方法

进行高分辨方位估计。聚焦过程需要设置聚焦频

率和设计聚焦矩阵, 常见的聚焦矩阵设计方法有

双边相关变换 (two-side  correlation  transformation,
TCT)[66]、旋转信号子空间(rotational signal subspace,
RSS)[67] 及信号子空间变换(signal subspace transfor-
mation, SST)[68] 方法等。但这些算法都需要预先

估计出入射信号的粗角度和已知信源数, 预估角

度偏差较大时会严重影响方位估计的性能。为避

免预估角度对算法性能的影响, Sellone[69] 提出一

种无需预先估计角度的聚焦矩阵设计方法, 这种

算法的稳健性更高, 但由于采用了积分运算, 导致

算法比较复杂, 不利于现实应用。Ma等[70] 提出了

一种无需预先估计 DOA的聚焦信号子空间(focu-
sing signal subspace, FSS)算法, 结合所有信号子空

间的特征向量利用 Frobenius范数构造一个酉聚焦

矩阵, 算法估计精度和角度分辨力都有所提高。

传统基于稀疏恢复的宽带目标方位估计方法

大多假设信号源的频率特性一致, 然而在实际应

用中, 各个目标宽带源可能表现为完全重叠、部分

重叠或不重叠的情况, 重叠程度的变化会导致传

统宽带源产生不准确的 DOA估计。Wang等 [71]

针对具有不同频率特性的宽带源 DOA估计提出

一种潜在的解决方法, 该方法利用狄利克雷过程

先验的聚类特征, 将具有相同稀疏模式的频点测

量值聚类到不同的簇中, 各簇内基于 SBL进行稀

疏恢复。  但 Zhang等 [72] 认为该方法仅考虑了各

簇内频率之间的相关性, 而没有考虑源之间的空

间相关性, 并基于稀疏信号的空间频率统计相关

性提出了改进算法, 该算法根据空间域和频域结

构模式, 对 9种空间-频先验结构进行了建模, 通过

在空间-频域的联合处理提高角度分辨率, 该算法

提高了异构源 DOA估计的精度和分辨率, 但联合

处理的方式同时也带来了较高的计算复杂度。

综上所述 , 虽然国内外在宽带信号的高分辨

DOA估计技术上已取得一些研究成果, 但针对异

构源的 DOA估计方法较少, 且无论是频点联合处

理还是空间-频域联合处理方法, 计算复杂度均较

高, 解决这些问题是提高宽带信号高分辨 DOA估

计技术实用性的关键。 

3　基于稀疏线阵的 DOA估计方法

基于均匀线阵进行目标方位估计时, 物理阵元

的个数不仅限制了自由度, 而且影响了方位分辨

力。在相同阵元个数的情况下, 稀疏阵列可获得

比传统均匀线性阵列更高的分辨力和更大的自由

度, 在三维声呐成像[73] 以及雷达探测领域[74] 已获

得较多应用。其中, 嵌套阵列和互质阵列是 2类典

型的稀疏阵列结构。 

3.1　基于嵌套阵列的 DOA估计

2010年, Pal等[75] 提出了嵌套阵列, 此后各类

改进嵌套阵列相继提出 [76-77], 关于嵌套阵列的

DOA估计算法主要围绕如何利用嵌套阵列的完全

自由度。Shi等[78] 基于 DFT实现了嵌套阵完全自

由度的利用, 但该方法需要较多的虚拟阵元数且

分辨率低。Xiong等[79] 将压缩感知类方法应用于

嵌套阵列中, 其无需虚拟阵列即完全连续紧凑。 
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3.2　基于互质阵列的 DOA估计

2011年, 互质阵列结构被提出, 其核心思想是

采用 1对在空域中满足互质条件的稀疏阵列, 同时

对入射信号进行欠采样, 利用 2组稀疏采样信号并

结合质数的性质进行阵列信号处理, 以有效突破

奈奎斯特采样速率的限制, 在更广空间范围内实

现对入射信号进行空域欠采样和稀疏感知。目前

基于互质阵列的 2种最典型的方位估计方法是基

于互质子阵分解思想的方位估计方法和基于虚拟

域信号处理的互质阵列方位估计方法。基于互质

子阵分解类的方法将互质阵列分解为一对阵元间

距满足互质条件的稀疏均匀线性子阵列, 分别对

子阵列接收的信号进行处理, 进一步根据 2个子阵

的相位模糊并利用互质的性质实现目标方位的准

确估计。这种方法具有计算复杂度较低的优势 ,
但基于互质子阵分解的方法没有提高方位估计的

自由度, 甚至会造成自由度损失的问题[80-83], 仅在

目标数有限的场景中能够取得较好的效果。

基于虚拟域信号处理的方法在互质阵列方位

估计中被广泛应用。该方法是在虚拟域构建虚拟

均匀线性阵列, 在此基础上使用传统均匀线阵方

位估计方法进行 DOA估计。这种方法充分利用

了互质阵列孔径大和自由度高等优势, 可以在欠

定条件下进行精确的目标方位估计。Pal等[84] 通

过计算互质阵列差集数组的方式, 在虚拟域构造

增广虚拟矩阵, 并通过空间平滑操作构造对应于

增广虚拟均匀线性阵的满秩协方差矩阵, 从而将

传统的 MUSIC算法引入虚拟域中。进一步考虑

到 MUSIC算法谱峰搜索对估计精度和计算复杂

度的限制, ESPRIT算法[85] 也被引入至基于虚拟域

信号处理的互质阵列方位估计中。随着稀疏重建

理论的发展, 在虚拟域基于信号稀疏重建的互质

阵列方位估计方法也被相继提出。基于稀疏重建

的方法预定义一组空间网格点对虚拟域的 D参数

进行过完备表示。例如: Zhang等 [86] 通过 l1 范数

最小化约束过完备空间谱的稀疏性 ;  Shen[87] 和
Qin等[88] 分别引入组稀疏和 SBL; Shi等[89] 提出一

种可用于未知信源数的基于稀疏重建理论的虚拟

域 DOA估计方法, 通过对虚拟阵列的协方差矩阵

进行恢复来准确估计 DOA、信号功率和信源数

目。随着无网格理论的发展, Zhou等[90] 利用虚拟

内插, 通过无网格的方式实现虚拟阵列协方差矩

阵的稀疏重构。 

4　二维 DOA估计技术

当目标与接收平台处于不同高度时, 二维 DOA
估计的必要性大大提升, 在目标探测、跟踪及定位

等方面均有重要意义。二维 DOA估计可以通过

各类面阵和体积阵实现, 面阵根据阵列的排布形

式分为均匀面阵和非均匀面阵, 均匀面阵的阵元

排列成 N行 M列的网格, 且阵元在行方向和列方

向上均具有均匀的间距。不满足以上条件的面阵,
可视为非均匀面阵。文中首先讨论了基于均匀面

阵、任意阵型面阵以及平行嵌套和互质阵的二维

DOA估计算法的发展, 然后分析了基于 2类特殊

的非均匀面阵(L型阵列、均匀圆阵)和体积阵进行

DOA估计的研究现状。 

4.1　基于面阵的二维 DOA估计

Wax等[91] 针对均匀面阵的二维 DOA问题提

出了由一维 MUSIC算法延伸出的二维 MUSIC, 该
算法需要二维谱峰搜索的方式获取角度估计值 ,
计算复杂度高。Ye等[92] 进一步基于降维求根技

术和 MUSIC算法, 提出了一种适用于均匀面阵的

二维 DOA估计算法, 基于噪声子空间和方向矢量

之间的正交关系构造二维求根多项式, 并将该二

维多项式降维为 2次一维求根, 有效降低了求根难

度。Jhang等[93] 提出了一种可用于大规模均匀面

阵的高效 DOA估计算法, 首先基于二维 DFT通过

单快照获得 DOA粗略估计值, 进一步利用迭代搜

索估计器在小范围内精细估计 DOA。Shen等 [94]

针对均匀面阵中方位角和俯仰角间的偏置耦合问

题, 提出了一类基于压缩感知的二维 DOA估计算

法, 通过 Kronecker乘积对基矩阵中的方位角和俯

仰角解耦, 进而通过泰勒展开式推导了二维离网

DOA模型, 引入空间稀疏约束和 DOA偏置的附加

能量约束构建稀疏恢复问题, 通过交替下降法迭

代估计 DOA以及角度偏置。Zhang等 [95] 提出了

一种无网格二维频谱恢复算法, 通过引入矩阵形

式的原子集, 开发了一种基于半正定规划的二维

原子范数解耦方法, 该算法可应用于均匀面阵下

二维 DOA估计问题[96] 。
针对非均匀面阵 , 有学者研究了任意面阵的
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DOA估计问题。刘学承等 [97] 将双边相关变换发

展至任意平面阵列, 提出了一种低计算复杂度的

二维宽带 DOA快速估计算法, 该算法未对模型作

均匀面阵的假设, 适用于任意面阵。Park等[98] 发

展了适用于任意平面阵列的基于压缩感知的 DOA
估计模型, 该模型将 DOA和离网部分视为块, 通
过重构块稀疏信号处理离网二维 DOA估计。陈

涛等[99] 通过第 1类有限阶贝塞尔函数将矩阵原子

范数拓展到任意面阵, 提出了无网格的二维 DOA
估计算法。一维互质和嵌套阵列也被拓展至二维

互质阵列和嵌套阵列, 利用平行互质阵列[100-103] 和

平行嵌套阵列[104-106] 的二维 DOA估计方法被相继

提出 , 相较于均匀面阵 , 以上方法可以增加二维

DOA估计中可估计的信号源数并减少阵元的耦合

效应。 

4.2　基于 L型阵列的二维 DOA估计

L型阵列通过垂直摆放 2个线阵列来获得不

同维度的角度信息。由于在覆盖区域和可实现性

上的优势, 基于 L型阵列的二维 DOA估计方法得

到了较大发展, 已应用于故障声源检测 [107]、移动

通信[108] 及雷达成像[109] 中。与一维 DOA估计方

法相比, 二维 DOA估计算法为了获取更多的信息

会应用更复杂的阵列, 导致运算量增大, 因此针对

L型阵列的二维 DOA估计, 大多数算法都选择先

降维后估计的方法。Tayem等 [110] 将 L 型阵列中

的 2条均匀线阵分别划分为 2个相互重叠的子阵,
依靠子阵间的 ESPRIT算法或者传播算子算法

(propagator method, PM)对接收信号进行处理 , 获
得目标的俯仰角和方位角估计。由于只利用了部

分阵元的接收数据, 这些算法的参数估计精度受

到限制。Wang等 [111] 提出一种 SUMWE算法 , 首
先对 L型阵列接收数据的汉克相关矩阵进行线性

操作得到零空间, 并利用一维 DOA技术独立估计

出俯仰角和方位角, 进一步通过搜索与相关代价

函数的最小值来匹配方位角和俯仰角。在先降维

后估计的方法中, 方位角和俯仰角通常是独立估

计的, 因此, 为了重建方位角和俯仰角之间的一对

一映射关系, 这些算法需要额外的角度对匹配过

程, 这可能导致对匹配误差并恶化角度估计性能。

针对以上问题, 一些角度自动配对的算法被提

出。Gu等[112] 提出了联合奇异值分解(joint singu-

lar value decomposition, JSVD)算法, 可以实现二维

角度估计值的自动匹配, 但由于待估计源信号协

方差矩阵中的非零互相关项耦合了阵列相应向量,
方位角的估计存在较大误差。为进一步提高无

需配对时的角度估计精度, 基于平行因子分解方

法[113-114] 被提出, 但该方法存在收敛缓慢或不收敛

的问题, 且需要多次迭代, 导致计算复杂度大幅增

加。魏子翔等[115] 引入辅助角将二维 DOA 估计问

题转换为 2个级联的一维 DOA 估计问题。Zhang
等[116] 通过 Jacobi-Anger展开重构 L型阵列流形向

量, 将俯仰角和方位角解耦, 在新的阵列流行向量

下, 方位角可与俯仰角自动配对。 

4.3　基于均匀圆阵的二维 DOA估计

均匀圆阵可以提供 360°的覆盖范围以及在所

有方向提供相同的孔径, 同时均匀圆阵因为其独

特的圆对称结构, 使其既可被认为是位于曲线上

的共形阵, 也可被认为是具有不规则结构的平面

阵 , 可以对空间信号进行二维 DOA估计。然而 ,
均匀圆阵阵列流行向量的复杂性阻碍了其测量方

法的发展, 关于均匀圆阵的研究主要围绕如何简

化其阵列流形, 使其具有类似均匀线阵的范德蒙

特结构。

20世纪 60年代初, 一种应用于均匀圆阵的模

式空间变换方法被提出, 该方法利用相位模式激

励技术合成了均匀圆阵方向图。20世纪 90年代

初, 虚拟阵列变化技术被应用到均匀圆阵, 该技术

将圆阵分为多个线阵进行处理。Mathews等[117] 将

相位模式激励技术与子空间算法相结合, 提出了

UCA-RB(real  beamspace)-MUSIC和 UCA-ESPRIT
算法, 所提算法通过相位模式激励技术合成波束

域的阵列流形, 该阵列流形结构类似于均匀线阵

的阵列流形, 同时该算法将子空间估计由元素空

间复数域的特征分解转换到波束空间的实值特征

分解, 进一步降低了计算复杂度。鄢社锋[118] 通过

圆谐波变换, 将均匀圆阵接收的阵元域数据变换

至圆谐波域, 在圆谐波域进行波束形成, 进而以波

束扫描的方式估计方位谱。 

4.4　基于体积阵的二维 DOA估计

为了进一步扩大覆盖方向, 提高分辨率, 增强

阵列对复杂环境和搭载平台的适应性, 体积阵被

应用于二维 DOA估计, 如麦克风阵[119]、艇艏阵[120]
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以及为适应搭载平台的外形与运动特性而发展的

共形体积阵[121]。面阵可视为 z坐标为 0的体积阵,
体积阵可参考不具有特殊形式的面阵, 使用未利

用阵列流行特殊结构的二维方位估计方法, 而球

面阵和圆柱阵因其阵列分布的对称性需要特殊的

DOA估计方法。

球谐函数波束形成 [122] 是球面阵进行二维

DOA估计的经典方法, 与 Zhang等[116] 所提方法类

似, 该方法通过球傅里叶变换进行球谐函数分解,
波束输出通过球谐函数的正交性实现, 采用波束

扫描的方式即可得到方位谱。Yan等 [123] 在球谐

函数分解的基础上进一步提出了一种阵列模式优

化综合方法, 所得波束形成器可在多个性能指标

间权衡。Battista等[124] 将球谐波分解和广义逆波

束形成结合 , 有效减少了噪声对声源定位的影

响。Chu等 [125] 将球谐函数波束形成输出结果表

示为声源强度和点扩散函数的卷积, 利用反卷积

技术提高球谐函数波束形成的空间分辨率, 并有

效降低旁瓣。Yang等 [126] 在 Chu等 [125] 研究的基

础上, 基于快速傅里叶变换发展了反卷积算法, 有
效提高了球面阵反卷积算法的计算效率。

Yan等[127] 指出圆柱阵也可对声场谐波进行分

解 , 模态域阵列信号处理技术同样适用于圆柱

阵。Liu 等[128] 提出了一种圆柱阵列的二维模式合

成算法, 将圆柱阵列视为等效线性阵列, 子单元为

圆形子阵列, 波束方向图通过线性阵列的阵列因

子和圆形子阵列的波束图得到。Zhu等[129] 通过对

圆柱阵子阵分级处理, 提出了一种稳健超指向性

波束形成算法, 该算法将圆柱阵分为两级子阵进

行波束形成, 利用空间均匀噪声场中噪声互谱矩

阵的循环特性, 得到基于特征波束分解与综合模

型的圆柱阵超指向性的最优解。 

5　基于人工智能的方法

传统 DOA估计方法已经得到了充分的研究

和发展, 但仍然存在着以下限制: 首先, 真实环境

的 DOA估计场景更为复杂, 而目前 DOA估计问

题的数学模型均相对理想 , 需要进一步开发更

贴合真实复杂环境的 DOA估计技术; 其二, 传统

DOA估计方法的泛化性能有限, 大多方法仅适用

于某种特定的估计场景, 而在真实环境下, 多种应

用背景可能同时存在。针对以上问题, 各类基于

人工智能的 DOA估计方法被相继提出。20世纪

80年代, 机器学习被引入 DOA估计问题中, 其通

过模拟人类学习过程, 自主学习研究问题中数学

模型的输入输出内在关系。有学者提出利用反向

传播 (back-propagation,  BP)神经网络、反 Hebbian
神经网络等方法进行方位估计, 并通过粒子群算

法进行优化。这类方法大多采用协方差矩阵的上

三角特征, 通过迭代得到方位的估计值。但这类

浅层神经网络的分辨力与高分辨方法相比并没有

优势。21世纪初, 基于统计学习原理的支持向量

机和支持向量回归(support vector regression, SVR)
技术在 DOA估计领域得到广泛应用, 其作为一类

按监督学习方式对数据进行二元分类的广义线性

分类器, 利用有限样本信息确定模型的复杂程度

和识别能力。研究人员先后通过 SVR技术解决远

近场 DOA估计问题[130]、非高斯噪声下的 DOA估

计问题以及传感器阵元之间的互耦影响 [131]。

Dehghanpour等[132] 通过加权线性组合局部核函数

和全局核函数, 提出了泛化性能更强的改进 SVR
估计方法。基于监督学习的多种神经网络结构也

被引入到 DOA估计领域中, 径向基函数神经网络

以及多层感知机等技术被提出。虽然基于简单神

经网络的 DOA估计精度有所提升, 抗噪性能提高,
但其易受到“黑匣子”效应和过拟合问题的影响,
且存在估计性能对超参数设置依赖的问题。

自 2006年深度学习的概念被提出后, 其在图

像处理、语音处理等领域取得了大量突破性进展。

近年来, 一些学者也提出了深度学习在阵列信号

处理中的应用 , 如用深层神经网络 (deep  neural
network, DNN)进行方位估计。DNN是一种通过

数据驱动来匹配网络输入和输出的模型工具, 因
此无需考虑各类估计场景下阵列接收数据与待估

方向间的建模关系, 可以自适应地提取接收数据

中有效深度特征, 自主学习真实环境下 DOA估计

中的复杂物理关系。Terabayashi等 [133] 将复值时

空神经网络与功率反演自适应阵列方案相结合 ,
提出一种复值神经网络超宽带信号 DOA估计系

统。Zheng等[134] 基于 DNN设计了一种强鲁棒性

DOA估计算法, 通过不同信噪比水平和噪声类型

下噪声-清晰语音对 DNN进行训练, 使其能够学习
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语音信息水平特征, 从而生成可靠的频谱掩模, 获
取降噪后的频谱。Adavanne等[135] 提出了一种用

于估计多个声源到达方向的 DNN, 该网络通过堆

叠卷积和循环神经网络生成空间伪谱, 同时提供

方位和仰角的 DOA估计。Xiang等[136] 设计了一

种自主步进多径 DOA估计网络, 减轻了多径信号

引起的相位失真, 增强了直接信号的相位特征, 提
高了 DOA的估计精度。Yang等 [137] 提出了一种

堆叠自注意力网络, 通过交替堆叠的自注意力块

处理时间和频率的信息, 时间自注意力块专注于

接收到的音频混合的每个时间帧的重要性, 并执

行时间选择以减少非语音和干扰帧的影响, 频率

自注意力块推导不同频率之间的内部相关性。

基于深度神经网络的 DOA估计方法可分为

监督学习和无监督学习 2类, 其中监督学习在近年

来得到较大关注, 监督学习 DOA估计网络分为分

类型和拟合型 2类。分类型网络划分角度域为多

个区域, 通过标签监督训练网络对阵列接收信号

进行分类。Liu等[138] 基于多任务自动编码器和一

系列并行多层分类器设计了一种 DNN框架, 增强

了算法对阵列缺陷的适应性和对未知场景的泛化

能力。Chakrabarty等[139] 将多目标 DOA估计问题

构建成一个分类问题, 与压缩感知的思想类似, 对
整个空域观测范围进行足够密集的网格划分, 输
入多通道信号短时傅里叶变换(short-time Fourier
transform, STFT)谱的相位特征 , 输出各子空间内

存在目标信号的概率值。该方法假设各目标的

方位落在某几个网格中, 可同时估计多个目标的

方位值 , 在强混响背景下 , 利用 8个阵元的麦克

风阵列估计目标的方位, 取得了比可控响应功率

相位变换 (steered  response  power-phase  transform,
SRPPHAT)和 MUSIC方法更为优越的性能 (更低

的平均标准差和更高的定位成功率)。拟合型网络

通过网络结构近似拟合 DOA估计中的数学模型。

Wu等 [140] 提出了稀疏先验卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN)DOA估计器。Emma
等 [141] 将传统波束形成重写成副本的协方差矩阵

和采样协方差矩阵的线性组合, 相当于对方位谱

进行稀疏表示 , 然后采用非线性前馈神经网络

(nonlinear deep feed-forward neural network, FNN)求
解该线性方程以完成方位估计。仿真和海试数据

的试验中, FNN实现了类似于子空间分类和 SBL
的分辨率和精度。虽然上述基于监督学习的模型

较好地适用于 DOA估计中, 但其需要大规模的高

质量训练数据和标签, 在实际复杂环境下, 难以收

集足以覆盖测试环境各变量的训练数据 [142-143]。

同时, 在一些领域(如水声工程)也难以获得高质量

的训练数据[144-145]。针对以上问题, 可适用于少量

标记样本或无需标记样本的非监督训练模型被提

出。Yuan等 [143] 提出了一种无监督方法 , 通过基

于 l1 范数的损失函数优化网络的权重。Zhu等[146]

基于自监督学习和对比预测编码提出了一种时频

融合水下声源定位方法, 提取时频域高级特征并

进一步获得时频融合的特征向量, 用以解决基于

微小标记数据集进行源定位的问题。He等[142] 提

出一种基于数据增强和弱监督自适应的 DOA估

计方法, 该方法使用模拟生成的源域数据以及以

声源数量作为弱标签的真实数据, 通过混合单个

源片段来进一步增强真实数据, 并将弱监督域自

适应应用于基于模拟数据预训练的模型。实验验

证该方法可获得与使用完全标记的真实数据类似

的性能。

总体来说, 利用 DNN进行参数估计尚处于从

理论到应用的探索期, 各类神经网络的应用方式

还在开发中, 数据集的构建、特征的提取等多停留

在仿真试验或初级仿真环境试验阶段, 且分辨力

尚不如基于压缩感知的方法。但可以期待的是 ,
随着场景的进一步具象化以及海量数据的收集 ,
基于 DNN参数估计将会取得更瞩目的成果。 

6　结束语

文中回顾了半个世纪以来, DOA估计方法历

经波束形成方位谱—子空间—压缩感知—人工智

能的发展过程。总结了窄带信号 DOA估计的主

要方向, 讨论了宽带信号中多频点信息的处理方

法, 稀疏阵列中关于互质和嵌套阵列的 DOA估计

方法以及面阵、均匀 L型阵、均匀圆阵和体积阵

的二维 DOA估计方法 , 梳理了人工智能方法在

DOA估计上的应用并展望了 DNN在方位估计领

域的前景。根据以上分析可以看出, 高分辨 DOA
估计算法仍然面临着以下难点:

1) 虽然 Grid-free类的稀疏重构类算法在少快
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拍数以及低信噪比场景下表现出较高的分辨力和

估计精度, 且减少了网格失配的影响, 但其大多需

要求解半正定规划问题, 通过 SDPT3求解器求解

的方法存在计算复杂度高的问题, 限制了无网格

类算法在实际工程中的应用;
2) 基于分频点联合处理或频点聚焦处理的宽

带目标 DOA估计方法均认为来波信号的频率分

布范围相同, 然而实际应用中往往难以确定宽带

目标频率范围, 对异构宽带源的 DOA估计方法值

得进一步发展;
3) 基于深度学习的 DOA估计算法相较于传

统算法对复杂环境表现出更好的适应性。但目前

基于深度神经网络的 DOA估计技术较大程度依

赖于训练数据, 需要较大的成本, 限制了基于深度

学习的 DOA估计算法的使用范围。如何基于小

样本数据开发相应的人工智能 DOA估计算法值

得进一步研究。
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