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摘   要：针对稀疏表示模型中网格失配导致波达方向角(DOA)估计存在较大估计误差的问题，该文提出一种基于

协方差矩阵重构的离网格(Off-Grid)DOA估计方法(OGCMR)。首先，将DOA与网格点之间偏移量包含进所构建

接收数据空域离散稀疏表示模型；而后基于重构信号协方差矩阵建立关于DOA估计的稀疏表示凸优化问题；再构

建采样协方差矩阵估计误差凸模型，并将此凸集显式包含进稀疏表示模型以改善稀疏信号重构性能；最后采用交

替迭代方法求解所得联合优化问题以获得网格偏移参数及离网格DOA估计。数值仿真表明，与传统多重信号分类(MUSIC)、

L1-SVD及基于稀疏和低秩恢复的稳健MVDR (SLRD-RMVDR)等估计算法相比，所提算法具有较好的角度分辨

力以及较高的DOA估计精度。
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Abstract: Focusing on the problem of rather large estimation error in Direction Of Arrival (DOA) estimation

caused by grid mismatch in the sparse representation model, an Off-Grid DOA estimation method based on

Covariance Matrix Reconstruction (OGCMR) is proposed. Firstly, the offset between the DOA and the grid

points is incorporated into the constructed spatial discrete sparse representation model of the received data;

After that, based on the reconstructed signal covariance matrix, a sparse representation convex optimization

problem associated with DOA estimation can be established; Subsequently, a sampling covariance matrix

estimation error convex model is constructed, and then this convex set can be explicitly included into the sparse

representation model to improve the performance of sparse signal reconstruction; Finally, an alternating

optimization method can be exploited to solve the resultant joint optimization problem to acquire the grid

offset parameters as well as the off-grid DOA estimation. Numerical simulations show that, compared with the

traditional conventional MUltiple SIgnal Classification(MUSIC), L1-SVD, Sparse and Low-Rank Decomposition

based Robust MVDR (SLRD-RMVDR) algorithms and so on, the proposed algorithm has rather better angular

resolution and higher DOA estimation accuracy.
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1    引言

作为阵列信号处理领域研究热点之一，波达方

向角(Direction Of Arrival, DOA)估计技术在无线

通信、目标跟踪、语音处理、雷达和射电天文学等

领域皆有广泛应用[1,2]。随着DOA估计理论研究的

不断深入，各种DOA估计方法相继被提出。经典

的子空间类方法可实现超分辨测向，例如多重信号

分类(MUltiple SIgnal Classification, MUSIC)[3]、
旋转不变子空间(Estimation of Signal Parameters
via Rotational Invariance Technique, ESPRIT)[4]

等，然而在低信噪比条件下，其估计性能将显著下

降 [ 5 ]。针对此问题，文献 [6 ]提出一种最大似然

(Maximum Likelihood, ML)DOA估计算法，其通

过逐步迭代求解信号和噪声的对数似然函数以实现

DOA估计，低信噪比条件下，其性能明显优于

MUSIC算法，但其非常依赖初始值的选取且算法

复杂度较高，从而限制了该算法的实际应用。因

此，如何改善DOA估计算法性能同时降低计算复

杂度是当前阵列信号处理领域的研究热点之一。

近年来，稀疏信号表示[7,8]和压缩感知[9,10]理论

已逐步成为参数估计领域的有力工具。随着稀疏重

构算法研究的不断深入，研究者相继提出众多基于

信号空域稀疏特性的DOA估计方法，其中最具代

表性的L1-SVD[11]算法，其利用L1范数构建稀疏模

型而后通过奇异值分解降低计算复杂度。文献[12]
提出一种基于加权L1范数稀疏重构DOA估计算

法，其利用信号稀疏性并基于改进Capon算法的倒

谱函数设计权值并构造加权L1范数凸优化问题以实

现信源数目未知场景下DOA估计。文献[13]提出一

种基于稀疏贝叶斯推理(Sparse Bayesian Inference,
SBI)的互质阵列DOA估计算法，其利用线性变换

从协方差向量中消除噪声方差，而后联合参数字典

学习和稀疏恢复迭代更新以实现DOA估计。文

献[14]提出一种基于低秩恢复的稳健DOA估计方

法，其利用采样协方差矩阵稀疏及低秩特性构造关

于信号和噪声协方差矩阵的凸问题，而后利用

MVDR方法实现DOA估计。需要注意的是，上述

DOA估计算法皆假设信源DOA精确位于预设离散

网格点上，然而，信号实际到达角度可能与预设离

散网格存在偏移，由此，所得估计存在一定误差[10]。

针对此问题，最直观的解决方法是减小网格间距

离，即利用较小步长即更密集搜索网格覆盖探测空

间以降低估计误差，然而，此方法会显著增加计算

复杂度且增加超完备字典原子之间相干性从而违背

有限等距性质(Restricted Isometry Property,
RIP)进而导致估计误差增大。针对上述问题，文

献[15]提出基于稀疏贝叶斯学习的离网格(Off-Grid
Sparse Bayesian Learning, OGSBL)DOA估计算

法，通过引入偏移量参数至DOA稀疏表示模型并

基于SBL求解，从而解决网格划分问题。文献[16]
提出根稀疏离网格贝叶斯推理(Root Off-Grid SBI,
ROGSBI)方法，采用粗分网格与迭代细分网格相

结合优化网格以实现高精度DOA估计。需要注意

的是，上述算法虽然基于SBI降低离网格效应并降

低计算量，然而，其皆没有考虑有限次快拍可导致

采样信号协方差矩阵存在估计误差[17]，进而使得上

述算法所得DOA估计精度提升有限。

针对上述问题，本文提出一种网格失配条件下

基于协方差矩阵重构的离散网格DOA估计方法

(Off-Grid based on Covariance Matrix Recon-
struction, OGCMR)。首先，将DOA与网格点之间

偏移量包含进接收数据稀疏表示模型；而后基于重

构信号协方差矩阵建立关于DOA估计的稀疏表示

模型；接着，构建采样协方差矩阵估计误差凸模

型，并基于采样协方差矩阵估计误差服从渐进正态

分布的统计特性推导估计误差上界，而后将此凸集

显式包含进稀疏模型以改善稀疏信号重构性能进而

提升DOA估计精度；最后采用交替迭代方法求解

所得联合优化问题以获得稀疏DOA和网格偏移参

数估计。仿真实验验证了所提算法的有效性。 

2    阵列信号模型

K {sk(t)}Kk=1

M t

假设 个远场窄带信号 入射至阵元

数为 的均匀线性阵列，则 时刻接收信号模型可

表示为

x(t)=

K∑
k=1

a(θk)sk(t) + n(t)=A(θ)s(t) + n(t) (1)

x(t) a(θk)= [1, e−j2πd sin θk/λ,...,

e−j(M−1)2πd sin θk/λ]T sk(t) k

d λ

d ≤ λ/2 {θ1,θ2,...,θK} K

A(θ) = [a(θ1),a(θ2),...,a(θK)] ∈ CM×K

s(t) = [s1(t),s2(t),...,sK(t)]
T

∈ CK×1 n(t) = [n1(t),n2(t),...,nM (t)]
T

其中， 为接收数据，

和 分别为第 个信号源的导

向矢量和信号幅度， 和 分别为阵元间距及载波

波长，通常 ,  为 个信源DOA

(本文只考虑方位角，所得结论亦可推广至2维
DOA估计)，

为阵列导向矢量矩阵，

为波形矢量，

为互不相关高斯白噪声。

L对于 次快拍，式(1)接收信号模型可进一步表

示为

X = A(θ)S +N (2)

X= [x(1),x(2),...,x(L)] S=

[s(1),s(2),...,s(L)] N=[n(1),n(2),...,

n(L)]

其中， 为接收信号矩阵，

为信号幅度矩阵，

为噪声矩阵。
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假设信号和噪声互不相关，且信源相互独立[18]，

则接收信号协方差可表示为

R = E{XXH} = A(θ)PAH(θ) + σ2I = Rs + σ2I
(3)

Rs P = E
{
SSH

}
σ2

其中， 为无噪声信号协方差矩阵，

为信号功率协方差矩阵， 为噪声功率。

R L实际应用中，接收协方差矩阵 基于 次有限

采样快拍估计得到[13]，即

R̂ =
1

L
XXH (4)

 

3    离网格DOA估计模型

N θ̄= {θ̄1,θ̄2,...,θ̄N}
N ≫ M > K

θ ∈ θ̄

假设信源方位角离散划分为覆盖所有可能目标入

射方向的 个网格，即 ，且网格个数

。对于有网格模型，假设信源无偏入

射至预设网格点上，即 ，则式(2)可重新表述为

X = A(θ̄)S̄ +N (5)

A(θ̄) =
[
a(θ̄1),a(θ̄2),...,a(θ̄N )

]
S̄

其中， 为超完备字

典， 为扩展后得到的行稀疏信号矩阵。

A(θ̄)

R

基于超完备矩阵 的表示下，协方差矩阵

可稀疏表示为

r = (A∗(θ̄)⊗A(θ̄))P̄ = Ã(θ̄)P̄ (6)

r= vec(R− σ2I) ⊗ Ã(θ̄)=

A∗(θ̄)⊗A(θ̄) P̄=[P̄1,P̄2,...,P̄N ]T
其中， ， 为Kronecker积，

,  为扩展后得到的信

号功率向量。

θ̄

θi

θi /∈ θ̄, i ∈ {1, 2, ...,K}

ρ= [ρ1,ρ2,...,ρN−1]
T

然而，实际应用中，无论网格 划分得多密，

各个真实信源方位角 不太可能刚好位于所划分网

格上，即 。此外，随着网格

密度增大，计算量也增加，且增强了字典中原子之

间相关性从而导致DOA估计性能变差[19]。针对网

格失配导致DOA估计性能下降的问题，本文引入

一组偏移量参数 以校正网格偏

移量从而降低DOA估计误差，由此可得

a(θi) = (1− ρi)a(θ̄i) + ρia(θ̄i+1) (7)

ρi θ̄i θ̄i+1

θi

其中， 为偏移量参数且大于0， 和 分别为真

实DOA 左右侧相邻网格点。

基于式(7)，阵列导向矢量矩阵可表示为

A(ρ) = A(1 : N − 1)diag(1− ρ) +A(2 : N)diag(ρ)

= A(θ̄)I−diag(1− ρ) +A(θ̄)I−diag(ρ) (8)

A(u : v) A u v

I−=[IN−1,0(N−1)×1]
T I−=[0(N−1)×1, IN−1]

T

∆= diag(ρ)

其中， 表示取得矩阵 的第 列至第 列，

,   。令

，式(8)可重新表示为

A(ρ) = A(θ̄)I−(IN−1 −∆) +A(θ̄)I−∆

= A(θ̄)I− +A(θ̄)(I− − I−)∆ = A+B∆ (9)

A=A(θ̄)I− B = A(θ̄)(I− − I−)其中， ,  。

由式(5)、式(9)可知，离网格DOA估计模型可

表示为

X = A(ρ)S̄ +N (10)
 

4    基于离网格的稀疏重构算法

R基于上述讨论，协方差矩阵 可稀疏表示为

r = Ã(ρ)P̄ = (Ã+ B̃∆)P̄ (11)

Ã=Ã(θ̄)I− B̃=Ã(θ̄)(I− − I−)其中， ,  。

R̂如前所述，实际接收信号协方差矩阵 可由

式(4)得到，由此可得

r̃
.
= (Ã+ B̃∆)P̄ (12)

r̃= vec(R̂− σ2I)其中， 。

R

然而实际应用中由于采样次数有限，信号协方

差矩阵存在估计误差，因而基于此稀疏表示DOA
亦存在估计误差，进而导致DOA估计性能下降。

针对此问题，类似于文献[18]，本文构建关于 的

误差模型如下

∥r̃ − r∥F ≤ ε (13)

∥·∥F ε其中， 为矩阵Frobenius范数， 为误差参数因子。

l1基于误差凸集，稀疏信号重构问题可基于 范

数约束最优化算法求解，即

min
P̄≥0,ρ

∥∥P̄∥∥
1
, s.t.

∥∥∥r̃ − (Ã+ B̃∆)P̄
∥∥∥
2
≤ ε (14)

ε

R̂−R

需要注意的是，求解上述优化问题需要误差上

界 确知。然而，此值在实际中难以确知，通常基

于经验确定。基于此，本文基于协方差估计误差服

从渐进正态分布的统计特性，推导误差上界的确定

方法。由文献[20]分析可知，矢量化协方差矩阵误

差 服从渐进正态(Asymptotically Normal,

AsN)分布，即

vec(R̂−R) ∼ AsN(0,C) (15)

vec(·) AsN(µ,
∑

)

µ
∑

C =
1

L
(RT ⊗R)

其中， 为矢量化算子， 表示均值

为 ，方差为 的渐进正态分布， 。

经过简单矩阵运算，式(15)可重新表示为

C− 1
2 vec(R̂−R) ∼ AsN(0, IM2) (16)

由正态分布特性可得[21]∥∥∥C− 1
2 vec(R̂−R)

∥∥∥2
2
∼ Asχ2(M2) (17)

χ2(·) Asχ2(M2)

M2

其中， 表示卡方分布， 表示自由度

为 的渐进卡方分布。

r R由于向量 为协方差矩阵 的矢量化形式，从

而可得
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vec(r̃ − r) ∼ AsN(0,C) (18)

类似于式(17)，可知∥∥∥C− 1
2 vec(r̃ − (Ã+ B̃∆)P̄

∥∥∥2
2
∼ Asχ2(M2) (19)

综上所述，稀疏信号重构问题可重新表示为

min
P̄≥0,ρ

∥∥P̄∥∥
1
, s.t.

∥∥∥C− 1
2 vec(r̃ − (Ã+ B̃∆)P̄

∥∥∥2
2
≤ η

(20)

η其中， 为误差参数因子，可由式(21)求得

Pr{χ2(M2) ≤ η} = p, η = χp
2(M2) (21)

Pr { · } p其中， 表示概率分布， 为概率值。

R̂

Ĉ =
1

L
(R̂T ⊗ R̂)

实际应用中，接收信号协方差矩阵 可由

式 (4)获得，相应地 。因此，式

(20)优化问题可等价为

min
P̄≥0,ρ

∥∥P̄∥∥
1
, s.t.

∥∥∥Ĉ− 1
2 vec(r̃ − (Ã+ B̃∆)P̄

∥∥∥2
2
≤ η

(22)

l + 1

上述凸优化问题式(22)可基于交替迭代方法求

解，即第 次迭代中，

ρ P̄(1)固定 ，更新

P̄ (l+1)= argmin
P̄≥0

∥∥P̄∥∥
1

s.t.
∥∥∥Ĉ− 1

2 vec(r̃ − (Ã+ B̃∆(l))P̄ )
∥∥∥2
2
≤ η (23)

其中，式(23)可通过MATLAB凸优化工具包CVX
实现高效求解[22]。

P̄ ρ(2)固定 ，更新

ρ(l+1)= argmin
ρ

∥∥∥Ĉ− 1
2 vec(r̃ − (Ã+ B̃∆)P̄ (l+1))

∥∥∥2
2

(24)

考虑到计算量较大，利用奇异值分解方法对上

式降维处理[23]，即

min
ρ

∥∥∥(r1 − Ã
(l+1)
K P̄

(l+1)
K )− B̃

(l+1)
K ∆KP̄

(l+1)
K )

∥∥∥2
2

(25)

r1=Ĉ− 1
2 r̃ Ã

(l+1)
K =Ĉ− 1

2 Ã(θ
(l+1)
K ) B̃

(l+1)
K =

Ĉ− 1
2 B̃(θ

(l+1)
K ) θ

(l+1)
K P̄

(l+1)
K P̄ (l+1)

K

其中， ,   ,  

,  为波峰方位角， 由

的 个最大峰值组成。

经过简单矩阵运算，并忽略与优化变量无关

项，式(25)可进一步表示为∥∥∥(r1 − ÃKP̄K)− B̃K∆KP̄K)
∥∥∥2
2
=tr

{
P̄ H

K∆KB̃H
KB̃K∆KP̄K − 2Re

[(
r1 − ÃKP̄K

)H
B̃K∆KP̄K

]}
=tr

{
P̄ H

K∆KB̃H
KB̃K∆KP̄K

}
− 2Re

{
tr
[(

r1 − ÃKP̄K

)H
B̃K∆KP̄K

]}
=tr

{
∆KB̃H

KB̃K∆KP̄KP̄ H
K

}
− 2Re

{
tr
[
P̄K

(
r1 − ÃKP̄K

)H
B̃K∆K

]}
=ρTK

(
B̃H

KB̃K ◦
(
P̄KP̄ H

K

)∗)
ρK − 2Re

{
diag

[
P̄K

(
r1 − ÃKP̄K

)H
B̃K

]
ρK

}
(26)

Re ◦其中， 表示取实部， 表示矩阵的Hadamard积。

ρ ρK令式(26)关于 的导数为零，进而可得 的更

新公式

ρl+1
K =Re{U †v} (27)

U=B̃H
KB̃K ◦ (P̄ l+1

K (P̄ l+1
K )H)∗ (·)

�

v= diag[P̄ l+1
K (r1 − ÃKP̄ l+1

K )HB̃K ]

其中， ,   表示伪

逆， 。

P̄ ρ基于上述所得 及偏移量 ，DOA可表示为

θ̂l+1 = θ̄l+1 + ρl+1δ (28)

δ其中， 为网格划分间隔。

综上所述，本文所提OGCMR算法可表述为

X(1)输入阵列接收信号矩阵 ；

ρ

A(ρ)

(2)划分网格并引入偏移量 得到阵列流型矩阵

；

η(3)求解式(21)以获得误差参数 的最优估计值；

P̄(4)求解式(23)更新 ；

ρ(5)求解式(27)更新 ；

(6)求解式(28)获得DOA估计；

∥∥∥θ̂l+1 − θ̂l
∥∥∥ ≤ 10−2

(7)重复步骤(4)—步骤(6)，直至相邻两次

DOA估计值无明显变化，即 。
 

5    实验仿真及分析

M = 8 L = 200

d = λ/2

本节通过与传统MUSIC, L1-SVD及SLRD-
RMVDR算法在估计精度、角度分辨力、运行时间

以及误差参数因子对DOA估计影响等方面的对

比，验证所提OGCMR算法有效性。实验环境如

下：仿真软件为MATLAB R2014a，硬件环境为：

Intel Core(TM) i7-7700，主频4 GHz，内存8 GB。
仿真条件为：阵元数 ，快拍数 ，阵元

间距 。其中，DOA估计精度可采用均方根

误差(Root-Mean-Square Error, RMSE)衡量[24]，定

义为

RMSE =

√
1

KN

∑K

k=1

∑N

i=1

(
θ̂i,k − θi

)2

(29)
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K N

θ̂i,k k i θi i

其中， 为蒙特卡罗试验次数， 为目标个数，

为第 次实验对第 个DOA估计， 为第 个真实

DOA。 

5.1  空域谱对比

L = 40

L = 200

L = 200

图1为4种条件下MUSIC, L1-SVD, SLRD-RM-
VDR和所提OGCMR算法的空域功率谱对比图。

仿真条件设置如下：考虑两个入射角度分别为

[–10.6°, 5.3°]的非相干信号，由图1(a)可知，在信

噪比SNR=0 dB，快拍数 的条件下，MUSIC
可近似分辨出目标信号角度但其在–10.6°处谱峰较

低，L1-SVD和SLRD-RMVDR算法均无法有效分

辨目标信号，而本文所提OGCMR算法可有效辨别

两个目标信号角度且具有较窄主瓣。由图1(b)可
知，随着SNR增加，SLRD-RMVDR算法角度分辨

力有所提高，而L1-SVD算法仅能近似分辨位于

–10.6°的目标信号，且本文所提OGCMR算法依然

具有较好的角度分辨力。图1(c)为SNR=0, 
条件下4种算法空间谱估计对比图。由图1(c)可
知，低SNR条件下，MUSIC算法在5.3°位置谱峰值

较低，SLRD-RMVDR算法在–10.6°处谱峰值较

低，L1-SVD算法无法有效分辨目标信号，本文所

提OGCMR算法具有较好估计性能。图1(d)为
SNR=10 dB,  条件下4种算法的空间谱估计

对比图。由图1(d)可知，随着SNR和快拍数的增

大，4种算法皆具有较为尖锐的谱峰，且所提算法

具有更窄主瓣，更为接近真实的DOA，因而具有

更优的DOA估计性能。

L = 200

l1

图2为4种算法空域谱估计对比图。仿真条件设

置如下：考虑4个入射角度分别为[–35.3°, –10.6°,
5.3°, 26.5°]的非相干信号，SNR=10 dB，快拍数

。由图2可知，给定仿真条件下，MUSIC,
L1-SVD和SLRD-RMVDR 3种算法所估计的角度

与实际目标信号角度均存在一定偏差，而本文所提

OGCMR算法可有效分辨4个目标角度，并且相较

于MUSIC和 -SVD两种对比算法具有较窄主瓣及

较低旁瓣，这是因为所提OGCMR算法将DOA与
网格点之间偏移量包含进接收数据稀疏表示模型，

并构建采样协方差矩阵估计误差的凸模型，且将此

凸集显式包含进凸稀疏表示模型以改善稀疏信号重

构性能，进而实现有效DOA估计。 

5.2  DOA估计RMSE

L = 200

图3为4种算法DOA估计RMSE随SNR变化曲

线。仿真条件设置如下：考虑入射角分别为–10.6°
和5.3°的非相干信号，且SNR=[–6:2:14] dB，快拍

数 ，进行200次蒙特卡罗独立重复实验。由

图3可知，随着SNR增加，4种算法DOA估计RMSE
均逐渐降低。需要注意的是，传统MUSIC和L1-
SVD算法的DOA估计RMSE相对较高，SLRD-
RMVDR和所提OGCMR算法的RMSE较低，且所

提算法估计性能明显优于SLRD-RMVDR，这是因

为所提算法考虑到DOA与网格点之间存在偏移量

并将其包含进接收数据稀疏表示模型，尤其在低

SNR条件下，所提算法的优势更加突出，由此表明

所提OGCMR算法具有较好的DOA估计性能。

 

 
图 1 不同信噪比和快拍条件下非相干信号空域谱对比图
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L = [50 : 50 : 500]

图4为4种算法DOA估计RMSE随快拍数变化

曲线。仿真条件设置如下：考虑入射角分别为–10.6°
和5 .3°的非相干信号，SNR=10 dB，快拍数

，进行200次蒙特卡罗独立重复实

验。由图4可知，随着快拍数增加，MUSIC, L1-
SVD, SLRD-RMVDR和本文所提OGCMR算法的

RMSE均逐渐降低。另外，需要注意的是，所提

OGCMR算法因其考虑到DOA与网格点之间存在

偏差以及采样协方差矩阵存在误差，并构建相关联

合优化问题以改善稀疏信号重构性能，故而在相同

快拍数条件下，所提算法具有优于其他3种算法的

DOA估计性能。 

5.3  算法复杂度

为评估所提算法复杂度，在此分析不同快拍数

条件下算法运算时间对比。

L = [50 : 50 : 500]

图5为4种算法运算时间随快拍数变化曲线。仿

真条件设置如下：考虑两个入射角分别为–10.6°和
5.3°的非相干信号，SNR=10 dB,  。

由图5可知，随着快拍数增加，4种算法运算时间皆

呈上升趋势。所提OGCMR和L1-SVD算法利用过

完备字典矩阵稀疏重构信号，而SLRD-RMVDR基
于低秩恢复理论重构无噪声协方差矩阵，此3种算

法运算时间略高于传统MUSIC算法，且L1-SVD算
法由于在未降维的数据上采用凸优化方法来重构信

号，因而耗时较长。然而，需要说明的是，虽然所

提OGCMR算法的运行时间略高于MUSIC 算法，

但其DOA估计精度和角度分辨力明显优于MU-
SIC算法，即所提算法能以较小的时间为代价换取

DOA估计性能的提升。 

5.4  误差参数分析

η

为较全面地评估所提OGCMR算法性能，在此

分析误差参数 对所提算法重构性能的影响。

L = 200

η

表1为误差参数对所提OGCMR算法重构性能

影响。仿真条件设置如下：考虑入射角分别为–10.6°
和5.3°的非相干信号，SNR=10 dB，快拍数 。

由表1可知，误差参数为0.1时，所提OGCMR算法

重构信号峰值功率较大，随着误差参数的增大，所

提算法重构信号的峰值功率逐渐降低，表明误差参

数 取值对算法重构性能有较大影响。 

表 1  误差参数对算法重构性能影响

η误差参数 0.1 1 4 8 12 16

P̄1重构信号峰值功率 –0.0718 –0.1063 –0.2673 –1.3476 –2.4351 –3.0976

P̄2重构信号峰值功率 –0.0524 –0.0973 –0.1279 –0.4623 –1.3523 –1.7915

 

 
图 2 非相干信号空域谱

 

 
图 3 DOA估计RMSE随SNR变化曲线

 

 
图 4 DOA估计RMSE随快拍数变化曲线

 

 
图 5 算法运算时间随快拍数变化曲线
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6    结束语

针对基于稀疏表示的DOA估计存在网格失配

问题，即信源方位角可能不完全位于离散网格进而

产生估计误差，本文提出一种基于重构协方差矩阵

的离网格DOA估计(OGCMR)方法。所提算法首先

将DOA与网格点之间偏移量包含进接收数据稀疏

表示模型，而后构建采样协方差矩阵估计误差凸模

型，并将此凸集显式包含进稀疏表示模型，最后采

用交替迭代方法求解所得联合优化问题以获得稀疏

DOA和网格偏移参数估计。与多重信号分类

(MUSIC)、L1-SVD及基于稀疏和低秩恢复的稳健

MVDR (SLRD-RMVDR)等DOA估计算法相比，

仿真结果表明，所提算法在网格失配条件下具有较

高的角度分辨力和DOA估计精度。
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