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摘 要 波达方向(direction
 

of
 

arrival,
 

DOA)估计是阵列信号处理领域的重要研究方向,也

是电子侦察与电子攻击领域的关键技术之一。以提高DOA估计精度和降低计算复杂度为导

向,结合模型驱动和数据驱动方法的各自优势,提出了基于深度展开网络的DOA估计统一框

架,阐述了稀疏阵列离网格DOA估计、无网格DOA估计以及混合信号参数估计等方面的研

究进展。对复杂信号模型下的DOA估计、深度展开网络性能分析与挖掘以及分布式稀疏阵

列回波信号融合处理等后续的研究内容进行了展望。
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Abstract Direction
 

of
 

arrival
 

(DOA)
 

estimation
 

is
 

an
 

important
 

research
 

topic
 

of
 

array
 

signal
 

processing,
 

which
 

is
 

also
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

in
 

the
 

field
 

of
 

electronic
 

reconnaissance
 

and
 

electronic
 

attack.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

for
 

DOA
 

estimation
 

and
 

reduce
 

com-
putational

 

complexity,
 

this
 

paper
 

presented
 

a
 

unified
 

framework
 

of
 

DOA
 

estimation
 

with
 

deep
 

unfolding
 

networks,
 

which
 

combines
 

the
 

advantages
 

of
 

model
 

driven
 

approaches
 

and
 

data
 

driven
 

approaches.
 

Moreover,
 

this
 

paper
 

introduced
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

off-grid
 

DOA
 

es-
timation,

 

gridless
 

DOA
 

estimation
 

and
 

mixed
 

signal
 

parameter
 

estimation
 

with
 

sparse
 

arrays.
 

Finally,
 

the
 

following
 

research
 

ideas
 

were
 

prospected
 

from
 

the
 

aspects
 

of
 

the
 

DOA
 

estimation
 

under
 

complex
 

signal
 

models,
 

the
 

performance
 

analysis
 

and
 

mining
 

of
 

deep
 

unfolding
 

net-
work,

 

and
 

the
 

echo
 

signal
 

fusion
 

processing
 

of
 

distributed
 

sparse
 

array.
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0 引言

波达方向(direction
 

of
 

arrival,
 

DOA)估计是

阵列信号处理领域的重要研究方向[1-2],在雷达、
通信、声呐、电子对抗等方面具有广泛的应用[3-4]。
近年来,国内外专家学者对DOA估计问题进行

了广泛深入的研究,形成了以子空间类[5]和稀疏

表示类方法[6]为代表的模型驱动方法,以及以深

度神经网络[7]和卷积神经网络[8]为代表的数据驱

动方法。然而,日益复杂的信号环境对DOA估

计的有效性和实时性提出了更高的要求,现有的

阵列设计以及信号参数估计方法也面临了巨大

的挑战,主要表现在以下3个方面:

1)
 

均匀阵列孔径与测向精度之间的矛盾。
为避免角度模糊,要求阵元间距d≤λ/2(λ 为波

长),因此阵列工作频率的最大值决定了2个相邻

阵元的间距,当频率过高时,在半波长范围内的2
个阵元存在严重互耦,导致DOA估计性能急剧

下降。为了提高DOA估计的分辨率,需要通过

增加阵元数目来扩大阵列孔径,但往往伴随硬件

系统成本的增加[9]。

2)
 

模型驱动方法在模型失配情况下性能急

剧下降。在模型驱动方法中,子空间类方法的计

算复杂度相对较低,但不适用于低信噪比和小快

拍情况[10-12];稀疏表示类方法在低信噪比和小快

拍数情况下性能相对较好,却以相对较大的计算

量为代价,收敛速度较慢,导致DOA估计的实时

性较差。另外,尽管模型驱动方法有较为明确的

统计学或物理学含义,但是模型的构建严重依赖

于先验知识和假设,在模型失配情况下,模型驱

动方法对误差的适应能力较差,导致DOA估计

性能严重下降甚至完全失效[13-16]。

3)
 

数据驱动方法对未知数据的泛化能力不

足。数据驱动方法是利用大量的数据对网络进

行训练,从 而 建 立 输 入 和 输 出 之 间 的 映 射 关

系[17-18]。相比于模型驱动方法,数据驱动方法的

计算复杂度较低、实时性较好[19-20]。此外,由于

数据驱动方法通过对非理想情况下的训练样本

进行特征提取,对不同类型误差的适应能力较

强。然而,数据驱动方法往往需要大量的训练样

本,并且网络参数的可解释性较差,导致对未知

数据的泛化能力不足。
稀疏阵列相比于均匀阵列,在阵列孔径相同

时,稀疏阵列所需阵元数更少,能够降低硬件系

统的成本,并且可以抑制阵元间耦合对DOA估

计性能的影响[21]。深度展开网络作为一种级联

神经网络,通过将稀疏重构算法的迭代步骤建模

为神经网络的隐藏层,并结合数据集进行训练,
兼具模型驱动方法和数据驱动方法的双重优势,
可有效提高DOA的估计精度和收敛速度[22]。

为了提高稀疏阵列结构下的DOA估计精度

和降低计算复杂度,本文结合模型驱动和数据驱

动方法的各自优势,提出了基于深度展开网络的

DOA估 计 统 一 框 架,阐 述 了 稀 疏 阵 列 离 网 格

DOA估计、无网格DOA估计以及混合信号参数

估计等方面的研究进展,并对后续的研究内容进

行了展望,力图为改善DOA估计性能提供理论

支撑。

1 稀疏阵列DOA估计

在利用稀疏阵列进行DOA估计时,子空间

类方法需要对虚拟阵元进行平滑处理,仅能提取

虚拟阵元的连续部分,而稀疏重构类方法不需要

平滑处理的过程,能够充分利用所有虚拟阵元。
由于稀疏重构方法的模型构建依赖于模型先验

信息,当模型失配时,DOA估计性能会严重下降

甚至失效,而通过深度学习方法对DOA进行估

计能够提高误差适应能力。为了更好地讨论稀

疏阵型的DOA估计,本节首先介绍稀疏阵列设

计的研究现状,并分别介绍基于稀疏重构的DOA
估计和基于深度学习的DOA估计研究现状。

1.1 稀疏阵列设计研究现状

通过将稀疏阵列的阵元位置进行差分可以

得到“差联合阵列”,由于“差联合阵列”的虚拟阵

元数多于原始稀疏阵列的阵元数,从而可以提高

阵列自由度和DOA估计的分辨率。
典型的稀疏阵列主要包括最小冗余阵列、嵌

套阵列和互质阵列。在阵元个数相同的情况下,
最小冗余阵列具有最大的自由度[23],但是该阵列

阵元位置只能通过穷举法确定,没有具体的闭式

解。嵌套阵列[24]和互质阵列[25]的阵元位置具有

闭式解,相比于互质阵列对应的“差联合阵列”存
在孔洞,嵌套阵列对应的“差联合阵列”不存在孔

洞,能够有效利用连续虚拟阵元形成的孔径,但
由于存在密布子阵而具有较高的互耦。

在嵌套阵列和互质阵列的基础上,相关学者
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又发展和设计出一系列演化后的稀疏阵列。QIN
等[26]将互质阵列进行压缩和平移扩展为广义互

质阵列,该阵列能够降低“差联合阵列”中虚拟阵

元重合的数量。IIZUKA等[27]提出了扩展的两

级嵌套阵列,在两级嵌套阵列的2个子阵之间增

加合理的阵元间距,从物理结构中扩大了阵列孔

径。YANG等[28]利用2个均匀线阵和1个额外

的阵元,设计了改进的嵌套阵列,能够提升了阵

列的自由度。此外,YANG等[29]利用多个相同的

最小冗余子阵列设计了嵌套式最小冗余阵列,进
一步提升了阵列的自由度。由于嵌套阵列中存

在密集子阵,阵元间距过小更容易受到互耦效应

的影响。为 了 避 免 嵌 套 阵 列 的 互 耦 效 应,LIU
等[30]提出了超嵌套阵列,将嵌套阵列中密集子阵

的部分阵元放置在稀疏子阵中,能够达到降低阵

列的互耦效应的目的。LIU等[31]提出了增广嵌

套阵列,将嵌套阵列的密集子阵的阵元重新分布

在稀疏子阵的两侧,能够达到降低阵列的互耦效

应和提高阵列的自由度的目的。作者团队先后

设计了广义嵌套阵、广义稀薄互质阵、高阶增广

互质阵、广义增强互质阵等,推导得出了“差联合

阵列”中连续阵元数和总阵元数在不同参数时的

闭式 解,实 现 了 连 续 自 由 度 与 互 耦 的 联 合

优化[32-36]。

1.2 基于稀疏重构的DOA估计研究现状

基于稀疏重构的DOA估计方法是一种典型

的模型驱动类方法,这类方法通过建立阵列接收

数据与DOA之间的数学模型,利用不同的匹配

准则实现DOA估计。由于稀疏表示方法将空间

域划分为离散网格,当DOA没有落在网格上会

出现网格失配的情况[37],进而会降低DOA估计

的性能。国内外专家学者针对网格失配情况下

DOA估计进行了深入的研究,形成了离网格[38-50]

和无网格[51-63]2类方法。
离网格方法通过在信号模型中引入量化误

差,不再严格限定信号落在网格之上。YANG
等[44]提出了通过基追踪去噪的数学模型对DOA
最邻近的网格以及对应的量化误差进行联合求

解。相比于稀疏全局最小二乘法[45],该方法中的

正则化参数可以通过离网格数学模型和噪声进

行设置。此外,YANG等[46]利用泰勒一阶展开式

的离网格数学模型和稀疏贝叶斯学习理论,提出

了基于离网格稀疏贝叶斯推论的 DOA 估计方

法,该方法通过奇异值分解的过程能够降低计算

复杂度,并且同时适用于单快拍数和多快拍数的

情况。JAGANNATH 等[47]针对上述基于泰勒

一阶展开式的离网格数学模型和量化误差估计

的性能进行了分析。TAN等[48]提出了联合稀疏

恢复方法,解决了超完备词典失配的问题,能够

提高离网格DOA估计性能。此外,WU等[49]利

用扰动协方差矩阵,提高了稀疏贝叶斯学习方法

对离网格DOA估计的收敛性。DAS[50]利用酉变

换将离网格DOA估计问题从复数域转换为实数

域,降低了稀疏贝叶斯学习方法对离网格 DOA
估计的计算复杂度。

虽然离网格方法能够提高 DOA估计精度,
但是离网格方法仍然无法摆 脱 网 格 划 分 的 影

响[51],当量化误差较大时,通过一阶泰勒级数展

开无法对阵列的接收数据进行准确描述,进而会

降低离网格估计精度[52]。近年来,国内外专家学

者又提出了一大类新的无网格方法,主要包括基

于原子范数理论类方法和基于协方差匹配准则

类方法。CHANDRASEKARAN等[53]提出的原

子范数理论具有对连续字典集的稀疏约束能力,

BHASKAR等[54]建立起原子范数和l1 范数之间

的关系,证明了原子范数理论的稀疏重构问题等

价于无穷网格划分下的l1 范数最小化问题。对

于原子范数理论类方法,在无噪情况下,TANG
等[55]提出了基于半正定规划的无网格DOA估计

方法;在噪声情况下,TANG等[56]又提出了基于

原子范数软阈值的无网格 DOA 估计方法。此

外,在原 子 范 数 最 小 化 理 论 框 架 下,MISHRA
等[57]引入了概率分布函数,提出了基于先验知识

的ANM方法,该方法能够提高DOA估计精度。
为了增强稀疏约束能力,YANG等[58]利用对数

函数提出了加权原子范数最小化方法。为了降

低计算复杂度,SEMPER等[59]通过交替方向乘

子法(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM)对半正定规划问题进行求解。针对同时

存在近场信号和远场信号的情况,WU等[60]通过

地址矩阵重构实现混合信号的无网格参数估计。
在稀疏阵列下,WAGNER等[61]通过 ANM 方法

和广义求根 MUSIC(Root-MUSIC)方法实现入

射信号的无网格DOA估计。对于协方差匹配准

则类方法,YANG等[62]在多快拍数情况下提出

了无离散化稀疏和参数化方法。此外,YANG

3



 
 

 信 息 对 抗 技 术 2023年

等[63]在单快拍数情况下将稀疏迭代协方差估计

(sparse
 

iterative
 

covariance
 

based
 

estimation,
 

SPICE)方法扩展到无网格DOA估计场景,提出

了无网格SPICE方法,这2种方法都不需要任何

的先验知识,并且可以对相干 DOA 进行估计。
此外,YANG等[63]证明了基于原子范数理论类

方法和基于协方差匹配准则类方法之间具有一

定的等价性,并具有各自的优势。原子范数理论

类方法需要噪声功率等先验知识,因此在低信噪

比情况下的性能弱于协方差匹配准则类方法[63]。
作者团队从“相干系数矩阵重构”视角提出了一

种降复杂度稀疏重构算法用于稀疏阵列混合目

标参数估计,以提升角度估计性能[64]。由于协方

差匹配准则类方法基于非相干的统计性假设,因
此这类方法在相干信号情况下的性能弱于原子

范数理论类方法。

1.3 基于深度学习的DOA估计研究现状

基于深度学习的DOA估计方法属于数据驱

动类方法,利用大量的数据对网络进行训练,建
立接收数据和DOA之间的映射关系[65-75]。LIU
等[7]通过多任务自编码器将空间范围划分为若干

个子区域,利用深度神经网络实现信号的 DOA
估计,具有对误差的适应能力。WU等[8]利用稀

疏先验信息,通过卷积神经网络实现信号的DOA
估 计,能 够 降 低 DOA 估 计 的 计 算 时 间。

BARTHELME等[76]利用深度神经网络从子阵

列的协方差矩阵恢复整个阵列的协方差矩阵,通
过 MUSIC方法对DOA进行估计,将参数估计视

为回归问题,能够提高DOA估计精度。为了提

高在低信噪比和阵列互耦情况下的DOA估计精

度,CHEN等[77]通过去噪自动编码器恢复无噪情

况下的协方差向量,通过深度神经网络得到每个

子区域中的空间谱,利用空间谱的峰值实现DOA
的精确估计[77]。CONG等[78]利用自动编码器和

一系列并行有向无环图网络,将DOA估计视为

回归问题,其中并行DAGN的每个子网络由一个

卷积神经网络和2个双向长短期记忆网络组成,
能够提高在阵列互耦和色噪声等非理想情况下

的估计性能。针对信号个数大于阵元个数的欠

定情况,CHEN等[79]提出了一种基于深度残差网

络的DOA估计方法,通过对叠加不同时间延迟

的多个协方差矩阵进行特征提取,利用超分辨的

空间谱对欠定情况的DOA进行估计,相比于传

统模型驱动方法,深度残差网络能够提高计算效

率以及低信噪比情况下的估计精度。针对空域

离散网格划分对DOA估计精度带来的影响,WU
等[80]提出了通过卷积神经网络得到无噪声协方

差矩阵,利用Root-MUSIC方法实现无网格DOA
估计,能够突破网格划分的限制,提高DOA估计

的精度。

2 基于深度展开网络的DOA估计

相比于模型驱动方法,深度神经网络和卷积

神经网络等数据驱动方法属于“黑箱”模型,网络

参数的可解释性较差。此外,在网络的训练过程

中,容易出现过拟合情况,需要根据经验对神经

网络的结构以及参数不断进行尝试和调整[81]。
由于深度展开网络将稀疏重构算法的迭代步骤

建模为神经网络的隐藏层,每一个隐藏层对应稀

疏重构方法的一次迭代过程,相比于稀疏重构方

法需要较多的迭代次数才能达到收敛,深度展开

网络可以用较少的层数达到收敛,因此可以提高

收敛速度[82-84]。相比于传统的深度神经网络和

卷积神经网络,深度展开网络的隐藏层的参数对

应迭代求解的计算过程,因此具有一定的数学含

义。在训练过程中,深度展开网络能够学到隐含

在数据背后的规律,对于未经训练的数据,网络

也能给出合理的输出,因此具有一定的泛化能

力[85-86]。本节在基于深度展开网络的DOA估计

统一 框 架 下,介 绍 离 网 格 DOA 估 计、无 网 格

DOA估计以及混合信号参数估计等方面的研究

进展。

2.1 基于深度展开网络的DOA估计统一框架设计

基于深度展开网络的DOA估计框架如图1
所示,深度展开网络建立了输入数据和DOA之

间的映射关系,图中虚线框内为基于深度展开网

络DOA估计的核心部分,主要包括数据预处理、
深度展开网络的训练与测试、数据后处理3个

部分。
数据预处理也称为特征提取的过程,通过对

稀疏阵列接收信号的原始数据进行转换,可以减

少网络输入数据的维度,从而加快网络的收敛速

度,减少网络的训练时间。常用的数据预处理方

法包括相位差预处理、协方差矩阵预处理和协方

差向量预处理等方法。
在深度展开网络的构建过程中,需要将稀疏
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重构方法的迭代过程转化为神经网络的级联形

式。如图2所示,将原始算法的迭代步骤作为神

经网络的隐藏层,通过将隐藏层进行级联可以构

建出深度展开网络,网络的初始化参数对应原始

算法迭代过程中的参数[87-89]。深度展开网络相

当于执行了原始算法的有限次迭代步骤,在网络

训练的过程中,通过链式求导将损失函数的梯度

从最后一层反向逐层传播至第一层,沿梯度的相

反方向对网络的参数进行更新。在实际应用中,
需要根据不同稀疏重构方法的优缺点以及不同

情况下的参数估计特点,选取相应的方法对空间

谱进行重构。

图1 基于深度展开网络的DOA估计框架图

Fig.1 The
 

framework
 

diagram
 

of
 

DOA
 

estimation
 

based
 

on
 

deep
 

unfolding
 

network

图2 深度展开网络框架图

Fig.2 The
 

framework
 

diagram
 

of
 

deep
 

unfolding
 

network

  在深度展开网络的训练过程中,如果使用到

训练数据对应的DOA标签,则视为有监督学习;
反之,如果没有使用到DOA标签,则视为无监督

学习。在完成深度展开网络训练后的测试过程

中,将稀疏阵列的实际接收数据或通过数学模型

生成的测试数据进行预处理,并将其作为深度展

开网络的输入,通过对网络的输出进行数据后处

理可以对网络的性能进行测试。
一般来说,不同类型网络的输出需要用不同

的数据后处理方法,回归类型网络的输出即为

DOA的估计值,而分类网络需要根据输出类别对

应的角度来得到DOA的估计值。

2.2 基于深度展开ADMM 网络的离网格 DOA
估计方法(应用Ⅰ)

  离网格DOA估计场景如图3所示,当DOA
不属于词典角度集合时,如果通过减小角度的间

隔来提高估计精度,这会导致超完备词典维度增

大,从而在稀疏重构的过程需要更大的计算量。

此外,根 据 稀 疏 表 示 理 论 的 互 不 相 干 准 则

(mutual
 

incoherence
 

property,
 

MIP)和有限等距

准则(restricted
 

isometry
 

property,
 

RIP),如果角

度的间隔划分过小,会使得超完备词典的不同列

之间存在高度相关性,从而导致稀疏重构的算法

失效。

图3 离网格DOA估计示意图

Fig.3 The
 

diagram
 

of
 

off-grid
 

DOA
 

estimation

为了提高离网格DOA估计的收敛速度,作
者团队提出了基于深度展开ADMM 网络的离网

格DOA估计方法[90],引入了 DOA与最邻近角
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度之间的量化误差,利用超完备词典的一阶导

数,建立了实数域离网格DOA估计的数学模型。
为了加快ADMM算法的收敛速度,将ADMM算

法的迭代步骤展开为网络级联的形式,所构建的

深度展开 ADMM 网络如图4所示,利用前一层

的离网格量化误差矩阵对当前层的空间谱进行

估计,利用前一层的空间谱对当前层的离网格量

化误差矩阵进行估计,利用最后一层输出的空间

谱和 离 网 格 量 化 误 差 可 以 实 现 离 网 格 DOA
估计。

当2个信号的DOA分别为-10.95°和2.98°
时,图5给出了离网格 DOA估计结果,可以看

出,通过空间谱峰值对应的角度以及离网格误差

中的峰值,可以实现离网格DOA估计。

图4 基于深度展开ADMM网络的离网格DOA估计结构图

Fig.4 The
 

diagram
 

of
 

off-grid
 

DOA
 

estimation
 

based
 

on
 

deep
 

unfolding
 

ADMM
 

network

图5 离网格DOA估计结果

Fig.5 The
 

result
 

of
 

off-grid
 

DOA
 

estimation

2.3 基于深度展开AP网络的无网格DOA估计

方法(应用Ⅱ)

  虽然离网格DOA估计方法能够提高估计精

度,但是当量化误差较大时,通过一阶泰勒级数展

开无法对离网格DOA估计的数学模型进行准确

描述,进而会降低离网格DOA的估计精度。一般

来说,离网格DOA估计方法的精度与超完备词典

的划分间隔有关,超完备词典的划分间隔越小,离
网格DOA的估计精度越高。但是,间隔划分的过

小 会 导 致 不 能 满 足稀疏重构的 MIP和 RIP准

则[91-92],进而无法实现离网格DOA估计。此外,减
小网格划分的间隔会增加超完备词典及其一阶导数

的维度,导致离网格DOA估计的计算复杂度上升。
为了进一步提高DOA估计精度,作者团队

提出了基于深度展开交替投影(alternating
 

pro-
jections,

 

AP)网络的无网格DOA估计方法[93]。
深度展开AP网络结构如图6所示,首先通过特

征值分解将协方差矩阵进行降维,构建具有原子

范数形式的测量向量y,接着将模型驱动 AP算

法的迭代步骤展开为神经网络的级联形式,通过

半正定矩阵Λ(l)和广义Toeplitz矩阵Ω(l)的交替

投影,进而得到嵌套阵列下具有广义Toeplitz矩

阵形 式 的 协 方 差 矩 阵 Z(l),最 后 通 过 广 义

Root-MUSIC方法得到无网格DOA估计。

6



第4-5期 刘 振,等:稀疏阵列波达方向估计研究进展     

图6 基于深度展开AP网络的无网格DOA估计结构图

Fig.6 The
 

diagram
 

of
 

gridless
 

DOA
 

estimation
 

based
 

on
 

deep
 

unfolding
 

AP
 

network

  当2个信号的DOA为-10.1°和0.3°时,图

7(a)给出了通过深度展开 AP网络得到的全局

谱,其中x 轴和y 轴分别表示γ 的实部和虚部,
图7(b)给出了通过深度展开 AP网络得到的单

位圆上空间谱,其中蓝色曲线表示空谱中单位圆

对应的DOA和幅度,利用单位圆上空间谱的谷

值可以估计出入射信号的DOA。

图7 2个信号的无网格DOA估计结果

Fig.7 The
 

result
 

of
 

gridless
 

DOA
 

estimation
 

for
 

two
 

signals

由于深度展开AP网络分别将相应的稀疏重

构算法的迭代步骤建模为神经网络的隐藏层,网
络的参数具有一定的数学含义,在训练过程中,
深度展开网络能够学到隐含在数据背后的规律,
因此对于未经训练的数据,深度展开 ADMM 网

络和深度展开AP网络也能对无网格角度进行估

计。通过深度展开AP网络得到的无网格角度估

计值如图8(a)所示,无网格角度估计误差如8(b)
所示,由图可知,深度展开网络具有对无网格角

度在不同数值情况下的泛化能力。

图8 不同数值下的无网格角度估计结果

Fig.8 The
 

result
 

of
 

gridless
 

DOA
 

estimation
 

under
 

different
 

values

2.4 基于深度展开ISTA网络的混合信号参数

估计方法(应用Ⅲ)

  上述离网格DOA估计方法和无网格DOA
估计方法适用于空间中只存在远场信号的情况,
按照空间中信号与阵列之间的距离,远场信号与

阵列的距离>2D2/λ,而近场信号与阵列的距离

<2D2/λ,其中,D 表示阵列的孔径,λ表示信号的

波长。如图9所示,当空间中同时存在远场信号和

近场信号时,需要对远场信号的DOA进行估计,
并且需要对近场信号的DOA和距离进行估计。
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图9 嵌套阵列下混合信号参数估计示意图

Fig.9 Geometry
 

of
 

mixed
 

signal
 

parameter
 

estimation
 

via
 

nested
 

array

为了提高混合信号参数估计的收敛速度,作
者团队构建了深度展开迭代收缩阈值算法(itera-
tive

 

shrinkage
 

thresholding
 

algorithm,
 

ISTA)网
络,实现了远场信号 DOA 估计以及近场信号

DOA和距离参数估计[94]。混合信号参数估计流

程如图10所示,首先计算混合信号协方差矩阵,

通过协方差矩阵差分得到近场信号差分向量,
并将其输入至近场信号深度展开ISTA网络得

到近场信号空间谱,通过空间谱的谱峰对近场

信号的DOA和距离进行估计。此外,通过对混

合信号协方差矩阵进行特征值分解,得到混合

信号特征值和信号子空间,通过子空间差分得

到远场信号协方差向量,并将其输入至远场信

号深度展开ISTA网络得到远场信号空间谱,
通过空 间 谱 的 谱 峰 对 远 场 信 号 的 DOA 进 行

估计。
当混合信号中2个近场信号的位置设置为

(-12°,3.5λ)和(10°,3λ),2个远场信号的DOA
设置为5°和10°,图11给 出 了 通 过 深 度 展 开

ISTA网络得到的混合信号空间谱,由图可知,通
过谱峰对应的位置可以对近场信号和远场信号

的参数进行估计。

图10 基于深度展开ISTA网络的混合信号参数估计流程图

Fig.10 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

mixed
 

signal
 

parameters
 

based
 

on
 

deep
 

unfolding
 

ISTA
 

network

图11 混合信号空间谱

Fig.11 Spatial
 

spectra
 

of
 

mixed
 

signals
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  图12(a)和(b)给出了近场信号和远场信号

的归一化均方根误差(normalized
 

mean
 

squared
 

error,NMSE),可以看出,随着网络层数/迭代次

数增加,深度展开ISTA网络和模型驱动ISTA
算法NMSE逐渐减小,在相同的网络层数或迭代

次数下,深度展开ISTA网络比模型驱动ISTA
算法收敛速度更快。

图12 深度展开ISTA网络和模型驱动ISTA算法的NMSE

Fig.12 NMSE
 

of
 

deep
 

unfolded
 

ISTA
 

network
 

and
 

model-based
 

ISTA
 

method

3 展望

本文围绕深度展开网络框架下的稀疏阵列

DOA估计进行了初步探索,但前期研究更多侧重

于在经典稀疏阵列DOA估计模型基础之上的算

法应用和创新,在复杂信号模型下的DOA估计、
深度展开网络性能分析与挖掘、分布式稀疏阵列

回波信号融合处理等方面尚缺少深入细致的研

究,具体表现为3个方面。

3.1 复杂信号模型下的DOA估计

3.1.1 宽带信号模型升级研究

相比于窄带信号,线性调频(linear
 

frequency
 

modulated,
 

LFM)和正交频分复用(orthogonal
 

frequency
 

division
 

multiplexing,
 

OFDM)等宽带

信号具有目标回波携带信息量大的特点,更有利

于目标检测和特征提取,具有越来越广泛的应

用。目前针对窄带信号建立的数学模型无法对

宽带信号进行描述,进而无法实现宽带信号的参

数估计。对宽带信号进行参数估计的重点是结

合宽带信号和窄带信号之间的关系,根据LFM
和OFDM信号的特点建立相应的数学模型。此

外,在幅相误差、互耦误差和网格失配等非理想

情况下,需要综合考虑误差对宽带信号模型的影

响,对宽带信号模型进行升级。

3.1.2 非均匀超表面DOA估计研究

数字编码超表面作为电控可调超材料的二

维平面形式,仅需要设计单个单元结构就能实现

二维DOA估计。相比于相控阵需要多通道进行

测向,数字编码超表面通过单个通道可以实现测

向,极大地降低了硬件成本。目前,超表面的单

元采用均匀排布,但是工作频率过高时,在半波

长范围内安装的2个单元会出现严重互耦效应,
导致参数估计性能急剧下降甚至失效。为了抑

制阵元之间的互耦对DOA估计性能的影响,需
要将单元设计成非均匀排布的形式,建立非均匀

超表面的数学模型,利用相应的深度展开网络实

现二维DOA估计。

3.2 深度展开网络性能分析与挖掘

3.2.1 网络的性能边界分析研究

克拉 美 罗 下 界(Cramér-Rao
 

lower
 

bound,
 

CRLB)是衡量DOA估计性能的重要指标。为了

在DOA估计精度和收敛速度等方面寻找突破,
需要从深度学习的边界因素出发,探索新的解决

方案。深度学习有数据边界、语义边界、符号边

界和因果边界,在低信噪比和小快拍数情况下,
分析制约 DOA估计精度和收敛速度的薄弱环

节,挖掘深度展开网络在不同情况下的DOA估

计性能。基于深度展开网络的DOA估计需要结

合特定的先验知识和数学模型才能达到理想的

性能,针对线阵、面阵和圆阵等不同类型的阵列
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结构,以及多径传播和阵列互耦等不同的场景,
需要结合不同情况下的数据集,有针对性地对深

度展开网络的结构进行调整和优化,并对深度展

开网络的隐藏层数、激活函数和损失函数等方面

进行分析和选择,从而有效提升深度展开网络在

DOA估计精度、收敛速度和泛化能力等方面的

性能。

3.2.2 网络参数动态调整研究

深度展开网络属于静态神经网络,静态神经

网络的结构和参数是固定的,受到阵列位置误差

和幅相误差等系统误差的影响,通过理想情况下

的静态神经网络无法对实际情况下的阵列接收

数据进行准确描述,进而会导致DOA估计性能

下降甚至失效。目前大部分深度学习方法未对

如何快速调整参数展开深入研究,然而,对于非

理想情况下的DOA估计而言,网络参数的在线

更新能力是至关重要的。因此,需要提出切实可

行的解决方案,对基于深度展开网络的DOA估

计框架进行更新,结合实际情况对网络参数进行

动态调整。相比于静态神经网络,动态网络在处

理不同情况下的测试样本时,能够动态地调节自

身的结构和参数,从而提升DOA估计性能。网

络参数动态调整的主要思路包括以下2方面:一
方面采集在不同DOA对应的实测数据,利用实

测数据对深度展开网络进行训练,建立实测数据

和DOA之间的映射关系;另一方面,在通过仿真

数据对深度展开网络进行训练的基础上,利用实

测数据进行在线学习,从而对深度展开网络的参

数进行动态调整,提高深度展开网络在误差情况

下的适应能力。

3.3 分布式稀疏阵列回波信号融合处理

3.3.1 回波信号模型融合研究

分布式稀疏阵列利用不同回波之间的模型

构建和数据融合,能够利用虚拟孔径和空间分集

特性来抑制RCS闪烁引起的信号回波衰减,相关

文献已开展了分布式 MIMO雷达的定位和跟踪

等问题研究,但大都是针对理想的噪声模型和均

匀阵列结构,在特定条件下对降低运算复杂度或

提高参数估计精度进行研究,并未考虑复杂环境

变化和分布式稀疏阵列位置等因素的影响,在分

布式稀疏阵列测向中,需要从系统层面对模型构

建的融合性进行研究。

3.3.2 并行深度展开网络研究

对于分布式稀疏阵列回波信号的 DOA 估

计,往往需要将对各个稀疏阵列的回波信号进行

融合处理[95]。在并行深度展开网络的构建过程

中,需要根据稀疏阵列的数量,建立相应数量的

深度展开网络,根据各个稀疏阵列的相对位置分

配不同的权重;在并行深度展开网络的训练过程

中,需要对各个稀疏阵列对应的深度展开网络进

行交互和连接,并对各个位置的稀疏阵列选择合

适的激活函数和阈值。

4 结束语

DOA估计是阵列信号处理领域的重要研究

方向,然而日益复杂的信号环境对DOA估计的

有效性和实时性提出了更高的要求。本文系统

梳理了稀疏阵列DOA估计的研究进展,介绍了

基于深度展开网络的DOA估计统一框架,并在

此基础上阐述了基于深度展开ADMM 网络的离

网格DOA估计方法、基于深度展开AP网络的无

网格DOA估计方法以及基于深度展开ISTA网

络的混合信号参数估计方法,最后对复杂信号模

型下的DOA估计、深度展开网络性能分析与挖

掘、分布式稀疏阵列回波信号融合处理等后续的

研究内容进行了展望,力图为进一步提高 DOA
估计的性能提供理论支撑。
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