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基于 Laplace 先验的 Bayes 压缩感知波达方向估计 
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摘  要：基于多任务贝叶斯压缩感知(BCS)理论，该文提出一种使用 Laplace 先验的目标到达角(DOA)估计算法。

该算法利用阵元输出为观测值，将 DOA 估计转化为 Laplace 先验约束下的 BCS 求解稀疏信号问题，使用 Laplace

先验获得比传统 BCS 更好的稀疏性。该算法不需要信源个数的先验信息和进行特征值分解，能够适应相干信源场

景，仿真结果表明该算法具有比传统 BCS 方法和经典 MUSIC 算法更好的 DOA 估计性能。 
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Abstract: Based on the multi-task Bayes Compressive Sensing (BCS), a Direction-Of-Arrival (DOA) estimation 

strategy using Laplace prior is proposed. The DOA estimation is formulated as the reconstruction of sparse signal 

constrained by the Laplace prior through the BCS framework. The outputs of array sensors are directly employed 

as the observations, and the exploiting of Laplace prior leads to better spare property than the conventional BCS 

method. The proposed method needs not the prior information of the number of sources, needs not the eigenvalue 

decomposition and can work in the coherent signal scenario. The numerical experiments show that the proposed 

method has the better performance than the conventional BCS and MUSIC algorithm on the DOA estimation. 
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1  引言  

信号的波达角(Direction-Of-Arrival, DOA)估
计在雷达、声呐、无线通信等领域有重要应用。一

般地，DOA 估计问题具有空域信号稀疏特征，满足

压缩感知理论(Compressive Sensing, CS)[1,2]的应用

条件，基于 CS 的 DOA 估计得到国内外学者的关注

和研究。 
利用 CS 理论，文献[3,4]基于单测量向量模型、

文献[5,6]基于多测量向量模型实现了 DOA 估计，仿

真表明基于 CS 的 DOA 估计具有比多重信号分类

(MUltiple SIgnals Classification, MUSIC)等经典算

法更好的性能，特别是在低信噪比和相干信源场景

时性能改善更明显。文献[7]基于 CS 理论利用两个
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正交子阵的互相关信息获得比互相关矩阵-旋转不

变子空间信号参数估计算法 (Cross Correlation 
Matrix-Estimation of Signal Parameters via 
Rotational Invariance Techniques, CCM-ESPRIT)
更好的估计性能；文献[8]对空间相关信源建立块-
稀疏信号模型，同时获得了中心 DOA 和相关信源

角度跨度。文献[9]在目标的距离-多普勒单元进行

CS 稀疏重构，获得目标的超分辨 DOA 估计；文献

[10]利用压缩感知-MUSIC 算法(CS-MUSIC)在快拍

数少于信源数和相干信源场景下获得高分辨 DOA
估计。文献[11]基于 CS 理论解决了分布式天线阵列

引起的角度模糊问题；文献[12]的波束形成算法在低

快拍下可有效抑制相干、非相干干扰。 
贝叶斯压缩感知(Bayes CS, BCS)[13]将 CS 中信

号重构转化为求解稀疏先验约束下的信号后验概率

问题，具有比传统 CS 更好的性能。文献[14]和文献

[15]针对单任务和多任务观测模型，提出基于
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Laplace 先验的 BCS 重构理论，获得比传统 BCS[13]

更好的重构性能。文献[16]提出基于 BCS 的 DOA
估计，仿真表明其性能优于 ESPRIT 算法和求根

MUSIC 算法。本文根据多快拍 DOA 估计中观测矩

阵不变特征，基于文献[14]，给出一种观测矩阵不变

时基于 Laplace 先验的多任务 CS 重构方法(Multi- 
Task CS using LAplace prior, MTCS-LAP)，对文

献[15]中方法进行改进并消除了文献[15]中的迭代近

似误差；然后将 MTCS-LAP 应用到 DOA 估计中，

获得了比基于BCS的DOA估计方法和经典MUSIC
算法更优的性能。 

2  MTCS-LAP 算法 

2.1 MTCS-LAP 分层模型 
设多任务观测模型为 

,  1,2, ,i i in i W= + =t Φω         (1) 

式中 , 1,2, ,N
i i W∈ =ω 代表W 个共享支撑集但

取值不同的稀疏信号； M N×∈Φ 为多任务中共享的

观测矩阵； , 1,2, ,M
i i W∈ =n 代表观测噪声。设

1{ }W
i i=ω 具有高斯先验[14]： 

,
1

( | ) ( | 0, )
N

i i j j
j

p N ω γ
=

=∏ω γ         (2) 

其中 , , 1,2, , ; 1,2, ,i j i W j Nω = = 代表 iω 的第 j 个

元素。在式(2)中，不同 iω 中第 j 个相同位置元素 ,i jω
的概率密度受同一个参数 jγ 控制，这种共享参数设

置为多任务中不同的稀疏信号 1{ }W
i i=ω 建立关联。式

(2)中 2
j jγ σ= 为 , , 1,2, ,i j j Nω = 的方差，称 1[ ,γ=γ  

T
2, , ]Nγ γ 为超参数，且服从 Gamma 分布： 

1

( | ) Gamma( | 1, /2)
N

j
j

p λ γ λ
=

=∏γ       (3) 

其中Gamma( | 1, /2)= /2 exp( /2)j jγ λ λ λγ⋅ − , 0λ > 。

根据式(2)和式(3)可得 1{ }W
i i=ω 的边缘概率： 

( ) ( ) ( )

( )/2
,

1

| | | d

           = /2 exp | |

i i

N
N N

i j
j

p p pλ λ

λ λ ω
=

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜⋅ − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠

∫

∑

ω ω γ γ γ

  (4) 

如式(4)所示， 1{ }W
i i=ω 服从 Laplace 先验。相对于

BCS[13], iω 服从 Laplace 分布使其具有更好的稀疏

特征。对λ指定 Gamma 先验 
( | ) Gamma( | /2, /2)p λ ν λ ν ν=   

设如式(1)观测模型中噪声 , 1,2, ,i i W=n 服从

高斯分布： 
1( , )i MN β−n I∼ 0              (5) 

其中 2
01/β σ= 为噪声方差的倒数， MI 为M 维单位

阵。称β 为超参数并为其定义 Gamma 先验： 
( | , ) Gamma( | , )p c d c dβ β=         (6) 

式中 ,c d 为控制参数。由式(1)~式(6)定义的基于

Laplace 先验的 BCS 分层模型如图 1 所示。 

 

图 1 基于 Laplace 先验的多任务 BCS 分层模型 

图 1 中 m⋅Φ 代表Φ的第m 行， ,i mt 和 ,i mn 分别代表 it
和 in 的第 [1, ]m M∈ 个元素。 

根据式(1)线性模型，由贝叶斯估计理论可得

1{ }W
i i=ω 的后验为多变量高斯分布： 

( | , , ) ( | , )i i i i ip Nβ =tω γ ω μ Σ        (7) 

式中 N
i ∈μ 和 N N

i
×∈Σ 分别为 iω 的后验均值和

后验协方差：  
T

i i iβ= tμ Σ Φ                   (8) 
T 1( )i β −= = +Σ Σ Φ Φ Λ          (9) 

式(9)中 1 1 1
1 2diag( , , , )Nγ γ γ− − −=Λ , diag()⋅ 为对角阵。

因多任务中观测阵Φ不变，不同 1{ }W
i i=ω 的后验协方

差取相同值Σ。若式(8)和式(9)中超参数 β 和 γ已

知，可得 iω 的后验均值估计 , 1,2, ,i i i W= =ω μ 。

根据 II 型最大似然估计算法， , ,β λγ 可通过最大化

1( , , ,{ } )W
i ip β λ =tγ 得到 

1

1

1

/2 1/2

1
T 1
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=
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∏
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(10) 

其中 1 1 T( )Mβ− −= +C I ΦΛ Φ 。关于 , ,β λγ 的对数似

然 1( , , ) ln ( , , ,{ } )mt W
i iL pβ λ β λ == tγ γ 为 

( )

[ ]

T 1

1

1

1 1
( , , ) ln

2 2
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2 2

                ln ln /2
2 2
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2 2
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W
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i

N
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L

N
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γ

ν ν
Γ ν

ν ν
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−

=

=
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式中 ln()⋅ 代表取自然对数。舍弃 ( , , )mtL β λγ 中与 γ无

关的项，可得关于 γ的似然函数： 

[ ]L
1

2 T

1

1
( ) ln | | ln ln | |

2

1
          +

2 2

W
mt

i

N

i i i i j
j

L N β

λ
β γ

=

=

⎛⎜= − − − −⎜⎜⎝

⎞⎡ ⎤⎟− − −⎟⎢ ⎥⎟⎣ ⎦⎠

∑

∑t

γ Σ

Φμ μ Λμ (12) 

式 中 用 到 了 ln ln | | ln ln | |C N β= − − −Λ Σ 和
2T 1 T

i i i i i iβ− = − +t C t t Φμ μ Λμ 。 令 ( )/mt
jdL dγγ  

0= ，可得 , 1,2, ,j j Nγ = 的估计为 
2

2
,2

1

1
2 4

W

j i j
i

W W
γ ω

λ λ λ =

= − + + ∑       (13) 

其中 2 2
, , ,i j i j j jω μ Σ= + , ,i jμ 代表 iμ 的第 j 个元素，

,j jΣ 代表Σ的第 j 个主对角元素， ⋅ 代表求均值。

类似于对 γ的求解，根据 ( , , )mtL β λγ 可得关于 , ,λ β ν
的估计为 

( )
1

1 /2 ( /2) /2
N

j
j

Nλ ν γ ν
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= − + + ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑    (14) 

( )2

1

( )/2

2
W

i i
i

WN c

d
β

=

+
=

− +∑ t Φω
           (15) 

ln( /2) 1 ( /2) ln 0ν ψ ν λ λ+ − + − =       (16) 

式 ( 1 5 ) 中 2
i it −Φω 是根据 iω 的概率求 it  

2
i−Φω 的均值；式(16)中 ( /2)ψ ν 表示函数 ln ()Γ ⋅ 在 

/2ν 处的导数。根据式(13)~式(16)可知 , , ,λ β νγ 的

求解需要已知 iμ 和Σ，根据式(8)和式(9)可知 iμ 和

Σ求解需要已知 , , ,λ β νγ ，因此可通过迭代求解。

迭代求解步骤为：(1)为参数 , , ,λ β νγ 设定初始值；

(2)根据当前 , ,λ βγ ，得到 iμ 和Σ；(3)根据步骤(2)
的 iμ 和Σ，利用式(13)~式(16)得到关于 , , ,λ β νγ 的

新估计值；(4)判断迭代收敛条件是否满足，如果收

敛条件不满足，跳回步骤(2)；如果收敛条件满足，

终止迭代。 
这种在多任务观测下，通过图 1 所示分层概率

模型为稀疏信号 1{ }W
i i=ω 施加如式(4)所示 Laplace 先

验约束的 BCS 重构称为基于 Laplace 先验的多任务

压缩感知(MTCS-LAP)。 
2.2 MTCS-LAP 快速算法 

如上节迭代求解，在每次迭代中都要计算式(9)
所示N 维矩阵求逆，计算复杂度高。为降低计算量，

可通过快速算法在每次迭代中只更新一个参数

jγ ∈ γ，不对γ整体更新。快速算法由空模型( =γ 0 )
开始，通过迭代不断向模型中添加 jγ ，等价于向观

测模型中不断添加Φ的基向量 jϕ ，这里 jϕ 代表Φ
的第 j 列。 

式(11)中的矩阵C 可重写为 

1 T T

1,

T

N

M j j j k k k
j j k

k k k k

β γ γ

γ

−

= ≠

−

⎡ ⎤
⎢ ⎥= + +⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

= +

∑C I

C

ϕ ϕ ϕ ϕ

ϕ ϕ    (17) 

式中第 1 项是仅与 kγ 有关的项，第 2 项 kC− 是与 kγ

无关的项。将式(17)代入式(11)可得关于γ的似然函

数： 

( ) ( ) ( )mt
k kL L γ−= +γ γ                 (18) 

{ }T 1

1

1,

( ) ( 1/2) ln

            ( /2)

W

k k i k i
i

N

j
j j k

L

λ γ

−
− − −

=

= ≠

= − +

−

∑

∑

C t C tγ

   (19) 

1 T 1
T

1 T 1
1

T 1

1
( )

2

        ln 1
2

W
k k k k

k i i
k k k ki

k k k k k

γ
γ

λ
γ γ

− −
− −

− −
−=

−
−

⎧⎪⎪= ⎨⎪ +⎪⎩
⎫⎪⎪− + −⎬⎪⎪⎭

∑ C C
t t

C

C

ϕ ϕ
ϕ ϕ

ϕ ϕ      (20) 

其中 ( )kL −γ 代表与 kγ 无关的项， ( )kγ 代表仅与 kγ

有关的项。定义： 
T 1 ,  [1, ]k k k ks C k N−

−= ∈ϕ ϕ             (21) 
T 1

, ,  [1, ]; [1, ]i k k k iq C k N i W−
−= ∈ ∈tϕ     (22) 

ks 在多任务中不变，而 ,i kq 在多任务中与每个观测 it

有关。式(20)中 ( )kγ 可重写为 

2
,

1

( ) (1/2) ln(1 )

          /(1 )

k k k

W

k i k k k k
i

W s

q s

γ γ

γ γ γ λ
=

⎧⎪⎪= − +⎨⎪⎪⎩
⎫⎡ ⎤ ⎪⎪⎢ ⎥+ + − ⎬⎢ ⎥ ⎪⎪⎣ ⎦ ⎭

∑     (23) 

因 ( )/ ( )/mt
j k jdL d d dγ γ γ=γ ， 

2 2
,

1

( )/ (1/2) /(1 )

                  /(1 )

k k k k k

W

i k k k
i

d d Ws s

q s

γ γ γ

γ λ
=

⎡
⎢= − +⎢
⎢⎣

⎤
⎥+ + − ⎥⎦

∑    (24) 

在文献[15]中，利用近似式 1
k ks γ− ，将分母做了近

似处理 1 2 2( )k k ks sγ− + ≈ 。在式(24)中，因多任务中共

享观测矩阵 Φ 所以分母 1 k ksγ+ 中的 ks 与观测

1{ }W
i i=t 无关，式(24)不需近似，经过通分变为 

2 2 2

2 2
,

1

( )/ ( 1/2) ( ) ( 2 )

                 (1 )

k k k k k k k

W

k i k k k
i

d d s Ws s

Ws q s

γ γ λ γ λ γ

λ γ
=

⎡
⎢= − + +⎢
⎢⎣

⎤⎛ ⎞⎟⎜ ⎥⎟+ + − +⎜ ⎟⎥⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎥⎦
∑ (25) 

令 ( )/ 0k kd dγ γ = 并根据 0kγ ≥ 的性质，可得 kγ 为 

( ) 2 ,k B A Dγ Δ λ= − + >        (26) 

0,kγ =  其他                    (27) 
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其 中 2
kA sλ= , 2 2k kB Ws sλ= + , kC Wsλ= +  

2
,1

W
i ki

q
=

−∑ , 2 4B ACΔ = − , 2
,1

W
i k ki

D q Ws
=

= −∑ 。 

关于 , ,λ β ν 的求解公式如式(14)，式(15)和式(16)所
示。MTCS-LAP 快速算法步骤如表 1 所示。 

表 1  MTCS-LAP 快速算法步骤 

输入： 1 2, ( , , , )Wt t tΦ  

输出：
T

1 2[ , , , ] , , ,Nγ γ γ λ ν β=γ  

(1)初始化： , 0λ= =γ 0 ，迭代步骤 0p =  

(2)如果收敛条件不满足，按照步骤(3)~步骤(10)进行迭代；如果

满足收敛条件，终止迭代 

(3)选择一个 , [1, ]k k Nγ ∈  

(4)如果D λ> 且 0kγ = ，则将 kγ 加入到模型中 

(5)如果D λ> 且 0kγ > ，则根据式(26)重新估计 kγ  

(6)如果D λ> ，则将模型Φ 中的第 k 列 kϕ 剪除，置 0kγ =  

(7)根据式(8)和式(9)更新 , 1, 2, ,i i W=μ 和Σ  

(8)更新 ,,k i ks q  

(9)根据式(14)~式(16)更新 , ,λ β ν  

(10)迭代步骤 1k k= + ，跳回步骤(2) 

 

3  基于 MTCS-LAP 的 DOA 估计 

在 DOA 估计中，在包含多个快拍的观测时间

段内可假设信源空间位置不变，多个快拍的阵列输

出可认为是对空间信源的多任务观测，可通过

MTCS-LAP 算法实现对信源的 DOA 估计。 
如图 2 均匀线阵，设 ( 1) ,mx m d= − 1,2, ,m =  

M' 为阵元位置，其中 /2d λ= ,λ为入射信号波长。

对入射角为 θ 的远场信号，导向矢量为 ( )θ =a  
T

1 2[exp( j ), exp( j ), , exp( j )] ,Mk x k x k xθ θ θ ′− − − kθ =  

2 sin θπ /λ 。将入射空间划分为N' 个离散角度Θ =  

{ , 1,2, , }n n N'θ = ，设在 Θ 上的入射信号为 i =s  

[ (1),is
T(2), , ( )] , 1,2, ,i is s N' i W= ，其中 W 为快拍

数。阵列关于 1{ }W
i i=s 的输出为 

, 1,2, ,i i i i W= + =y As ε        (28) 

式(28)中 M
i

′∈y 和 , 1,2, ,M
i i W′∈ =ε 分别为

阵列输出和观测噪声； M N′ ′×∈A 为阵列流形。 

1 2[ ( ), ( ), , ( )]Nθ θ θ ′=A a a a         (29) 

 

图 2 均匀线阵空间示意图 

设Θ中仅存在K' N' 个入射信号，即
0i K'=s ，

称 1{ }W
i i=s 为稀疏目标场景， 0⋅ 代表 0 -范数。为使

用 BCS[13]理论，将观测式(28)转化为实数形式： 
,  1,2, ,i i i i W= + =t nΦω        (30) 

其中 T[Re{ }, Im{ }]i i i=t y y 为 2M M'= 维实数观测；
T[Re{ }, Im{ }]i i i=n ε ε , T[Re{ }, Im{ }]i i i= s sω 分别为

2N N'= 维实数噪声和信号，其中实信号 iω 的稀疏

度为 2K K'= 。矩阵 M N×∈Φ 是实数阵列流形： 
Re{ } Im{ }

Im{ } Re{ }

A A

A A

⎡ ⎤−
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Φ          (31) 

其中Re{}, Im{}⋅ ⋅ 为取实部、取虚部。如式(30)所示，

1{ }W
i i=ω 代表 W 个快拍中的稀疏目标场景，根据入射

信源空间位置不变假设可知 1{ }W
i i=ω 是共支撑集的稀

疏信号，满足 MTCS-LAP 算法条件。设经过 MTCS- 
LAP 快速算法得到后验均值估计 , 1,i i i= =ω μ  

2, ,W ，则复观测模型式(28)中 1{ }W
i i=s 的估计为 

T

T

[ (1), (2), , ( )] sqrt( 1)

     [ ( 1), ( 2), , (2 )]

i i i i

i i i

N'

N' N' N'

ω ω ω

ω ω ω

= + −

⋅ + +

s

   (32) 

4  仿真分析 

本节通过仿真分析基于MTCS-LAP的DOA估

计性能，将经典 MUSIC 算法和基于 BCS 的 DOA
估计算法[16]作为比较基准。在仿真中，设信源角度

空间 { 90 , 89 , , 89 }Θ = − − , 180N' = 。定义阵元

数M' 、快拍数W 、信源数K' 和信源信噪比SNR取

固定值时为一个仿真设置St { , , ,SNR}M' W K'= ，对

于一个St进行 Q=500 次仿真评估此St下 MTCS- 
LAP 的 DOA 估计性能。在每次独立仿真中，在Θ上

随机取K' 个目标，令K' 个目标 SNR 取相同值。一

个 St 下信源角度估计的均方根误差(Root Mean 
Square Error, RMSE)为 

( )2
1 1

RMSE = (1/ ) (1/ )
Q K'

qq
kk

q k

Q K' θ θ
= =

⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑   (33) 

其中 q
kθ 和

q
kθ , 1,2, , ; 1,2, ,q Q k K'= = 分别代表第

q 次独立仿真中第 k 个目标的角度真实值和估计值。 
4.1 单快拍 DOA 估计 

实验 1  单快拍观测时，MTCS-LAP 在不同信

噪比下的 DOA 估计性能。单快拍是 MTCS-LAP 取

任务数 W=1 的情形。实验参数： 10M' = , 1W = , 
2K' = 。保持 , ,M' W K' 不变，MTCS-LAP 随 SNR

变化的性能如图 3所示：随信噪比增加，MTCS-LAP
算法的 RMSE 变小；相同信噪比下 MTCS-LAP 的

RMSE 比传统 BCS 算法小；MTCS-LAP 可实现单

快拍的 DOA 估计。 
实验 2  单快拍观测时，MTCS-LAP 在不同阵
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元数下的 DOA 估计性能。实验参数：阵元数M' ∈ 

[4,20]，快拍数 1W = ，信源数 2K' = , SNR=6 dB。

保持 , ,SNRW K' 不变，MTCS-LAP 随阵元数变化时

的性能如图 4：随阵元数增加，MTCS-LAP 算法的

RMSE 变小；相同阵元数时，MTCS-LAP 算法的

RMSE 比 BCS 算法小。综合实验 1，实验 2 结果，

单快拍观测时，MTCS-LAP 算法的 DOA 估计性能

优于 BCS 算法。 
4.2 多快拍 DOA 估计 

实验 3  多快拍时，MTCS-LAP 在不同信噪比

下的 DOA 估计性能。实验参数：阵元数 10M' = ，

快拍数 50W = ，信源数 2K' = 。保持 , ,M' W K' 不变，

MTCS-LAP随 SNR变化时的估计性能如图 5所示。

多快拍时，随信噪比增加MTCS-LAP算法的RMSE
减小；相同信噪比下，3 种算法的 RMSE 大小顺序

为：MTCS-LAP<BCS<MUSIC, MTCS-LAP 算法

具有比 BCS 和 MUSIC 算法更小的角度估计误差。 
实验 4  多快拍时，MTCS-LAP 随阵元数变化

时的 DOA 估计性能。实验参数：阵元数 [4,20]M' ∈ ，

快拍数 50W = ，信源数 2K' = , SNR 6 dB= 。保

持 , ,SNRW K' 不变，MTCS-LAP 随阵元数变化的性

能如图 6：随阵元数M' 的增加，MTCS-LAP 算法

的 RMSE 减小；阵元数相同时，3 种算法 RMSE 大

小顺序为 MTCS-LAP<BCS<MUSIC。 
实验 5  多快拍时，MTCS-LAP 随快拍数变化

时的 DOA 估计性能。实验参数：阵元数 10M' = ，

快拍数 [20,180]W ∈ ，信源数 2K' = ，信噪比SNR =  

6 dB 。保持 , ,SNRM' K' 不变，MTCS-LAP 随快拍

数变化时的性能如图 7：随着快拍数增加，MTCS- 
LAP 的 RMSE 减小；快拍数相同时，3 种算法的

RMSE 大小顺序为 MTCS-LAP<BCS<MUSIC。 
实验 6  多快拍时，MTCS-LAP 在不同信源

DOA 时的估计性能。实验参数：阵元数 10M' = ，

快拍数 50W = ，信源数 1K' = , SNR 6 dB= 。保

持 , , ,SNRM' W K' 参数不变，仿真得到 MTCS-LAP
在信源角度区间 [0 , 85 ]θ ∈ 的估计性能如图8所示：

随信源 DOA 变大，MTCS-LAP 的估计性能下降；

随信源 DOA 的变大，MTCS-LAP 的 RMSE 增加

速率变快；在相同 DOA 下，MTCS-LAP 的性能优

于 MUSIC 和 BCS。 
4.3 相干信源场景 

实验 7  两个相干信源场景下，MTCS-LAP 算

法的估计性能。实验参数：阵元数 10M' = ，快拍数

50W = ；设 Θ 上存在 2K' = 个相干信源。保持

, ,M' W K' 不变，MTCS-LAP 随信噪比变化时的性能

如图 9 所示。 
从图 9 可以看出：在相干信源场景下，随 SNR

增加 MTCS-LAP 的 RMSE 降低；相同信噪比下各

算法RMSE大小顺序为MTCS-LAP<BCS, MTCS- 
LAP 算法优于 BCS 算法；CS 理论框架下的 MTCS- 
LAP 和 BCS 可以对相干信源场景实现有效的 DOA
估计。 

如图 10 是在一次仿真中 MTCS-LAP 对两个相

干信源进行 DOA 估计的结果。两个信源角度分别 

 
图 3 单快拍 MTCS-LAP 算法性能          图 4 单快拍 MTCS-LAP 算法性能           图 5 多快拍 MTCS-LAP 算法 

  (不同信噪比)                             (不同阵元数)                      DOA 估计性能(不同信噪比) 

 
图 6 多快拍 MTCS-LAP 算法              图 7 多快拍 MTCS-LAP 算法               图 8  MTCS-LAP 在不同 

DOA 估计性能(不同阵元数)               DOA 估计性能(不同快拍数)                   DOA 时的估计性能 
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图 9  MTCS-LAP 在相干信源场景下的性能           图 10  MTCS-LAP 对相干信源的一次重构结果 

为 4 和 57 ，信噪比同为 SNR=6 dB。由图 10 可知：

对于相干信源场景，MUSIC 算法难以得到目标真实

DOA；而 CS 理论框架下的的 BCS 和 MTCS-LAP
能有效估计出信源真实角度。 

通过上述实验可知，基于 Laplace 先验的

MTCS-LAP 在 DOA 估计中性能优于 BCS，明显优

于经典 MUSIC 算法；MTCS-LAP 能够实现单快拍

DOA 估计，克服经典子空间方法对快拍数的要求；

在相干信源场景下 MTCS-LAP 能有效实现信源

DOA估计，估计性能比BCS好，克服了经典MUSIC
算法对相干信源场景的 DOA 估计失效问题；

MTCS-LAP 进行 DOA 估计时不需要信源数先验信

息，提高了算法的适应性。 

5  结束语 

基于 BCS 理论，本文首先给出了基于 Laplace
先验的多任务 BCS 重构算法 MTCS-LAP，得到了

比 BCS 更稀疏的重构性能；然后提出一种利用

MTCS-LAP 的 DOA 估计算法。仿真实验表明：

MTCS-LAP 可根据单个快拍观测进行 DOA 估计，

估计性能优于传统 BCS 方法，解决了经典 MUSIC
算法不能根据单个快拍进行 DOA 估计的难题；多

快拍观测时MTCS-LAP的DOA估计性能优于BCS
算法，明显优于经典 MUSIC 算法，且不需信源个

数的先验信息；MTCS-LAP 能在相干信源场景下实

现有效的 DOA 估计，解决了经典 MUSIC 算法不能

适应相干信源场景的问题。 
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