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基于加权稀疏贝叶斯学习的矢量水听器
DOA估计方法

路昱轩， 王 鹏*， 谭秀辉

（中北大学 数学学院，山西 太原 030051）

摘 要：针对水下环境中， 矢量水听器阵列在低信噪比和小快拍的条件下进行波达方向（Direction of 
Arrival， DOA）估计时， 面临的估计精度受限、 分辨率不足等问题， 提出了一种基于加权稀疏贝叶斯学习

（Weighted Sparse Bayesian Learning， WSBL）的矢量水听器 DOA 估计方法。首先， 基于互质阵列理论构建

矢量水听器信号接收模型， 在不增加物理阵元的前提下有效扩展了阵列孔径并提升了自由度； 其次， 在稀疏

贝叶斯学习框架上引入迭代加权稀疏约束机制， 其根据超参数估计结果构建与信号强度呈逆相关的对角加

权矩阵， 通过该对角加权矩阵对信号先验方差进行加权修正， 使算法在迭代过程中能自适应地对噪声方向施

加惩罚并向真实信号方向聚焦， 从而显著增强了对真实信号与噪声的区分能力； 最后， 采用快速因子最大化

方法替代传统的期望最大化算法交替更新超参数， 通过矩阵迹运算直接最大化边缘似然函数， 以降低计算复

杂度并加快收敛速度。所提WSBL方法通过引入加权机制和快速求解超参数的策略， 有效解决了低信噪比

下噪声对信号的干扰。仿真实验表明， 在信噪比为−20~10 dB的范围内， 以及在单信源以及多信源场景下

该方法均具有更低的均方根误差， 证明其相较于传统算法具有更高的DOA估计精度和更强的鲁棒性。
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Abstract： To address the issues of limited estimation accuracy and insufficient resolution in Direction of 
Arrival （DOA） estimation for vector hydrophone arrays under low Signal-to-Noise Ratio and small snap‐
shot conditions in underwater environments， a DOA estimation method for vector hydrophones based on 
Weighted Sparse Bayesian Learning （WSBL） is proposed. First， a signal reception model for vector 
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hydrophones is constructed based on coprime array theory， effectively expanding the array aperture and 
enhancing degrees of freedom without increasing the number of physical sensors.  Second， an iterative 
weighted sparsity constraint mechanism is introduced into the Sparse Bayesian Learning framework.  This 
mechanism constructs a diagonal weighting matrix inversely correlated with signal strength based on hyper‐
parameter estimation results.  By modifying the signal prior variance with this matrix， the algorithm adap‐
tively penalizes noise directions and focuses on true signal directions during iteration， significantly enhanc‐
ing the distinction between real signals and noise.  Finally， a fast factor maximization method replaces the 
traditional Expectation-Maximization algorithm to alternately update hyperparameters， directly maximizing 
the marginal likelihood function via matrix trace operations to reduce computational complexity and acceler‐
ate convergence. The proposed WSBL method effectively mitigates noise interference under low SNR con‐
ditions through the weighting mechanism and fast hyperparameter solving strategy.  Simulation results dem‐
onstrate that within the SNR range of −20 dB to 10 dB， and in both single-source and multi-source sce‐
narios， the method exhibits lower Root Mean Square Error， verifying its superior DOA estimation accu‐
racy and robustness compared to traditional algorithms.
Key words： coprime array； sparse Bayesian learning； DOA estimation； vector hydrophone

0　引　言

波达方向（Direction of Arrival， DOA）估计广泛

应用于雷达定位， 生物医学工程以及军事等众多领

域［1‐2］。早期的 DOA 估计以常规波束形成（Con‐
ventional Beamforming， CBF）算法［3］为代表， 该算法

采用各阵元接收的空域数据来对传统的时域数据进

行替代， 但其分辨率受到瑞利限的约束， 无法准确

分辨位于一个波束宽度内的声源目标。之后， 为使

算法的分辨率有所提高， 提出了多重信号分类

（Multiple Signal Classification， MUSIC）算法［4］与旋

转不变子空间算法［5］。MUSIC算法的核心在于利用

子空间的正交性， 但需通过计算量较大的谱峰搜索

来进行信号定位， 旋转不变子空间算法基于阵列的

平移不变性， 无需进行谱峰搜索， 从而显著降低计

算复杂度。另一类主流方法是子空间拟合类算法， 
其典型代表是最大似然算法［6］， 尽管该算法在小快

拍和低信噪比的条件下具有优异的估计性能， 但由

于其涉及复杂的计算过程， 运算成本极高， 限制了

其实际应用价值。

均匀线性阵列（Uniform Linear Array， ULA）

因结构简单而被广泛应用［7］， 但受限于物理阵元

数量， 其自由度难以提升。为突破这一限制， 互
质阵列（Coprime Array）作为一种新型稀疏阵列结

构被提出［8‐10］。凭借其互质特性， 互质阵列能以较

少的物理阵元构建虚拟阵列， 大幅扩展阵列孔

径， 显著提高阵列自由度。Chen等［11］将互质阵列

结构应用于矢量水听器中， 证明了该架构在水下

多源场景中具有优异的栅瓣抑制能力与更高的自

由度， 为复杂水声环境下的探测提供了有效方案。

互质阵列的稀疏采样特性与压缩感知（Com‐
pressed Sensing， CS）理论高度契合， 促使基于稀疏

表示的DOA估计方法引起了广泛关注， 其中正交匹

配追踪（Orthogonal Matching Pursuit， OMP）算法［12］

极具代表性。该算法利用信号在空域的稀疏特性， 
通过贪婪迭代的方式在过完备字典中逐个筛选最优

原子以重构信号。相比于最大似然算法， OMP算法

避免了多维搜索， 显著降低了运算成本， 但在低信

噪比及相关信源环境下， 其重构精度和鲁棒性往往

难以保证。

针对贪婪算法的不足， 稀疏贝叶斯学习（Sparse 
Bayesian Learning， SBL）算法［13‐15］作为压缩感知范

畴的参数重构算法， 其具备诸多优势。一方面， SBL
作为统计优化类算法， 无需受RIP等条件限制； 另一

方面， 在贝叶斯推断框架下， SBL算法能针对不同

观测信号灵活选取先验分布， 从而对其概率特性进

行建模。随着应用需求的不断发展， 为了能够处理

多个信号源的数据， Gerstoft等［16］在SBL算法的基

础上， 将其扩展到多快拍稀疏贝叶斯学习 MSBL
（Multiple Sparse Bayesian Learning）算法。该算法通

过联合处理多个时间快拍数据， 有效利用了信号的

时间相关性， 显著提升了参数估计的稳定性。为了

解决传统SBL需要依赖先验信息的问题， Karimi等［17］

将Jeffreys无信息先验融入SBL框架中， 极大地拓展

了SBL算法的应用范围。此外， 为了进一步克服网
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格限制并提升估计精度， Wei等［18］提出了一种基于

网格裂变的加权稀疏贝叶斯方法， 通过设计特定的

权重参数有效增强了空间谱的稀疏性。王宏妍等［19］

将MSBL算法应用到矢量水听器模型中， 通过MSBL
算法实现了水下环境的自适应DOA估计。然而， 现
有基于MSBL的矢量水听器DOA估计算法， 在低信

噪比、 小快拍与多信源并存的场景下， 仍存在局限

性。MSBL算法通常对所有网格点采用统一的先验

分布， 这使得算法缺乏对不同信号的自适应调节能

力， 在迭代时难以有效区分微弱信号与噪声， 容易

导致噪声能量在稀疏重构过程中被误判为信号峰值， 
从而产生伪峰或较大的估计偏差。

针对 MSBL 算法在低信噪比及小快拍下， 因
缺乏对信号与噪声的差异化约束， 导致难以有效

抑制噪声干扰并容易产生伪峰的问题， 本文提出

了加权稀疏贝叶斯学习（Weighted Sparse Bayes‐
ian Learning， WSBL）算法。该算法通过在稀疏贝

叶斯学习框架中引入迭代加权稀疏约束机制， 有
效克服了传统方法对信号与噪声区分能力不足的

问题。WSBL算法利用超参数的估计结果动态构

建加权矩阵， 对信号的先验方差赋予差异化权

重， 让算法在迭代过程中持续向真实信号方向聚

焦， 同时对噪声方向施加惩罚， 从而强化信号与

噪声的区分度。这种机制让算法在低信噪比、 小
快拍场景下， 逐步修正超参数估计偏差， 大幅提

升复杂场景下的DOA估计精度与稳定性。

1　基本理论

1. 1　互质阵列矢量水听器信号接收模型

与均匀线性阵列相比， 互质阵列可以利用更

少的物理阵元数目获得更好的估计性能。如图 1 
所示， 该阵列结构由两个均匀线阵构成， 分别记

作子阵一与子阵二。子阵一包含M2 个阵元， 阵元

间距为M1d； 子阵二包含M1 个阵元， 阵元间距为

M2d， 其中M1 和M2 互为质数 (M2 >M1 )， d为信

号的半波长。由M1 和M2 互质的性质， 则该互质

阵列中共有M1 +M2 - 1个阵元。

互质阵列的阵元位置L可表示为两个均匀子

阵的并集

L={ M1nd }∪{ M2md }，
n= 0，1，⋯，M2 - 1； m= 0，1，⋯，M1 - 1。（1）

将集合L中的元素去重并按从小到大的顺序

排列， 即可得到第 i个阵元的位置Li。

由图 1 可知， 互质阵列凭借阵元间稀疏的结

构， 仅需M1 +M2 - 1 个阵元， 就能实现 (M2 -
1)M1d的阵列孔径。图 2 是互质阵列矢量水听器

信号接收模型。

1. 2　互质阵列矢量水听器信号模型的稀疏表示

假设存在K个窄带远场信号， 分别从入射角

θ = (θ1，θ2，⋯，θK ) 入射至由M2 +M1 - 1 个矢量

水听器构成的互质阵列上。为了将 DOA 估计问

题转化为稀疏重构问题， 首先将整个DOA空域离

散化， 并进行均匀采样操作， 以此可以构建一个

完备的空间网格。假设 θ̂= [ θ̂1，θ̂2，…，θ̂N1 ]是在

［0°，180°］区间内均匀采样得到的网格， 其中N1 代

表网格点的数量。由于 N1 ≫M2 +M1 - 1 >K， 
入射信号相较于该网格是稀疏的， 因此能将DOA
估计问题转化为稀疏表示问题。在P个快拍时刻

内， 互质阵列接收到的信号可以表示为

Y = A(θ ) S + N， （2）

式 中 ： A(θ )=( a ( )θ1 ⊗ u1，a ( )θ2 ⊗ u2，… ，

a ( )θN1 ⊗ uN1 )∈C3(M2 +M1 - 1)×N1 表示矢量水听器阵列

接收信号的完备字典矩阵， 其中

图 2　互质阵列信号接收模型

Fig. 2　Comprime array signal receiving model

图 1　互质阵列模型

Fig. 1　Comprime array model
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a (θk )= ( )a1 (θk )，a2 (θk )，⋯，aM2 +M1 - 1 (θk )
T =

( )1，e-j2πL2 sin θk/λ，⋯，e-j2πL(M2 +M1 - 1) sin θk/λ
T
，

波长 λ与信号频率 f的关系为 λ= c/f， c表示声波在

水中的传播速度， ⊗为克罗内克积， 第 k个信号入射

的方向矢量可以表示为 uk =(1，sin θk，cos θk )T， 
N = ( n(1 )，n( 2 )，⋯，n( P ) ) T∈C3(M2 +M1 - 1)×P 表 示

为噪声矩阵， 阵列的输出信号可以表示为 Y =
( y (1 )，y ( 2 )，⋯，y ( P ) )

T ∈C3(M2 +M1 - 1)×P， S =

( s(1 )，s( 2 )，⋯，s( P ) ) T∈CN1 ×P为入射信号的零扩展

矩阵， s ( t ) = ( s1 ( t )，s2 ( t )，⋯，sN1 ( t ) ) T
， 其中对应于

真正的DOA位置 θ̂k的第K行非零， 其余N1 -K行

均为零向量， 则 s的第n个元素可以表示为

sn ( t )=
ì
í
î

ïï
ïï
sn， 若 θ̂n = θ̂k， n= 1，⋯，N1，

0， 否则。 （3）

通过求解式（2）， 即可恢复稀疏信号 S， 但由

于该方程欠定导致解不唯一， 所以无法进行直接

求解。故根据稀疏表示理论， 可将该过程转化为

最小化 ℓ1范数的问题进行求解

S̄ = argmin ‖S‖1，s.t.Y = A(θ ) S + N。（4）

2　基于加权稀疏贝叶斯学习的DOA
估计方法

2. 1　现有先验模型与似然函数

对于信号的先验模型， 由于信号源在空间中

是稀疏的， 且信号源幅度 S 相较于快拍数是独立

的， 假设其服从均值为0， 方差为Λ的高斯分布：

p ( S；α )=∏
t= 1

P

CN( s ( t ) | 0，Λ )， （5）

其中， Λ = diag ( α )， α=[ α1，α2，⋯，αN1 ]T。α 表示

先验模型的方差， 其控制模型的稀疏程度， 每个

分量对应网格点的信号存在概率。

假设噪声是服从均值为0， 方差为 σ 2的高斯白噪

声。由高斯分布的标准形式， 其概率密度函数表示为

p ( y ( t ) |s ( t )；σ 2 )=

( πσ 2 )-3(M2 +M1 - 1) exp ( - 1
σ 2‖y ( t ) - As ( t )‖2

2)，（6）

上式表示的是单快拍情况下的似然函数， 将
其推广到快拍数为P的情况下， 有

p (Y | S；σ 2 )=∏
t= 1

P

p ( y ( t ) | s ( t )；σ 2 )。 （7）

然而， 上述基于标准高斯先验的模型在低信

噪比和小快拍的条件下存在一定局限性。虽然该

先验模型具有一定的稀疏性， 但其机制更接近于

ℓ1 范数约束而非 ℓ0 范数约束， 这导致了其对噪声

的抑制能力存在一定的限制。

为了解决这一问题， 本文提出一种加权稀疏

贝叶斯学习算法。该算法在贝叶斯分层模型中引

入迭代加权稀疏约束机制， 对先验模型进行动态

调整， 并结合快速因子最大化方法高效求解超参

数， 从而显著提升DOA估计的精度与鲁棒性。

2. 2　加权稀疏贝叶斯学习模型

2. 2. 1　加权稀疏模型构建

在迭代加权稀疏约束中， 首先建立超参数与权

重ωi之间的映射关系。受Candès等人提出的迭代重

加权 ℓ1 最小化理论启发［20］， 其通过引入加权矩阵， 
将最小化 ℓ1范数的问题进行优化， 可以表示为

x= argmin ‖Wx‖1，s.t. y=Φx。 （8）

由此构建与信号强度呈逆相关的权重结构。

权重计算公式定义为

ωi =
1

αpi + ϵ
， （9）

式中： p为调节因子， 该值的设定基于 ℓp范数最小

化理论， 较小的 p值能更有效地逼近 ℓ0 范数极限， 
从而显著增强算法的稀疏性。ϵ为平滑常数， 通过

引入数值正则化， 既避免了当信号分量趋近于零

时可能产生的奇异性， 又确保了迭代过程的数值

稳定性。超参数α中各元素的范围为αiϵ [ 0，1 ]。
利用计算出的权重 ωi， 构造对角加权矩阵

W= diag( ω )， ω =[ ω1，ω2，⋯，ωN1 ]T 并对原始信

号矩阵 S 进行修正， 得到加权信号矩阵 S͂ = WS。

由此， 原有的稀疏表示模型（2）修正为

Y͂ = A(θ ) S͂ + N。 （10）

相应地， 稀疏表示问题修正为

S̄ = argmin ‖S͂‖1，s.t. Y͂ = A(θ ) S͂ + N。（11）

则加权信号矩阵的协方差矩阵可以表示为

E [ S͂S͂H ]=
E [(WS )(WS )H ]= WE [ SSH ]W H = ΛW 2。

（12）

加权后的方差可以表示为

Λ͂ = ΛW 2 = diag( ᾶ )，ᾶ =
é

ë

ê
êê
ê α1

(αp1 + ϵ )2，
α2

(αp2 + ϵ )2，…，
αN1

(αpN1 + ϵ )2

ù

û

ú
úú
ú

T

。（13）
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通过加权矩阵作用后， 使得先验模型具备更强

的稀疏约束能力。当网格点对应噪声时， 其方差将

加速进行衰减； 而当网格点对应真实的信源时， 其
信号得以有效保留。这种差异化的加权约束机制， 
使得算法在后续的贝叶斯推断种能更精准地去除噪

声， 保留信号， 从而显著提升低信噪比条件下的DOA
估计分辨率。

2. 2. 2　似然函数与先验模型

对于加权信号后的先验模型， 其服从值为 0， 
方差为 Λ͂的高斯分布

p ( S͂；α )=∏
t= 1

P

CN( s͂ ( t ) | 0，Λ͂ )。 （14）

由于加权后的稀疏表示模型修正为式（10）， 
则其概率密度函数表示为

p ( y͂ ( t ) |s͂ ( t )；σ 2 )=

( πσ 2 )-3(M2 +M1 - 1) exp ( - 1
σ 2‖y͂ ( t ) - As͂ ( t )‖2

2)。
（15）

上式表示的是单快拍情况下的似然函数， 将
其推广到快拍数为P的情况下有

p ( |Y͂ S͂；σ 2 )=∏
t= 1

P

p ( y͂ ( t ) | s͂ ( t )；σ 2 )。 （16）

2. 2. 3　后验分布

在给定似然函数和先验模型后， S͂ 的后验分

布可以通过贝叶斯准则得到

p ( S͂ |Y͂；α，σ 2 )=
p ( )Y͂ | S͂；σ 2 p ( )S͂；α

p ( )Y͂；α，σ 2
，（17）

其中， 右侧的分母部分 p (Y͂；α，σ 2 )是证据因子。对

于给定初始值的α和 σ 2， 证据因子转化为归一化因

子， 可以将其看作固定值进行忽略， 化简后有

p ( S͂ |Y͂；α，σ 2 )∝ p (Y͂ | S͂；σ 2 ) p ( S͂；α )∝

e
-tr ( )( )S͂ - μS͂

H
Σ-1

S͂ ( )S͂ - μS͂

( )πN1 det ΣS͂

P =CN (μS͂，ΣS͂)。 （18）

由于 p ( S͂；α ) 和 p (Y͂ | S͂；σ 2 )均为高斯分布， 

由高斯分布的共轭性， 两个高斯分布的乘积仍服

从高斯分布， 则后验分布 p ( S͂ |Y͂；α，σ 2 )也服从高

斯分布， 从而对似然函数与先验模型的概率密度

函数进行乘积并进行化简后， 可得其指数部分为

-s͂ ( t )H ( )1
σ 2 AH A + Λ͂-1 s͂ ( t )+ 1

σ 2 y͂ ( t )H As͂ ( t )+

1
σ 2 s͂ ( t )H AH y͂ ( t )， （19）

将其与 p ( S͂ |Y͂；α，σ 2 )的高斯分布标准形式进

行对应后， 可得其后验均值和方差分别表示为

μS͂ =E{S͂ |Y͂；α，σ 2 }= Λ͂AH Σ-1
y͂ Y͂， （20）

ΣS͂ =E{( s͂ ( t ) - μ s͂ ( )t ) ( s͂ ( t ) - μ s͂ ( )t )
H
|Y͂；α，σ 2 }=

( 1
σ 2 AH A + Λ͂-1)-1

， （21）

同时， 对输出信号的协方差Σ y͂展开得

Σ y͂ = E { y͂ ( t ) y͂ ( t )H } =

E [( As͂ ( t )+ n( t ) )( As͂ ( t )+ n( t ) )H ]=
AE [ s͂ ( t ) s͂ ( t )H ] AH + E [ n( t ) n( t )H ]+
AE [ s͂ ( t ) n( t )H ]+ E [ n( t ) s͂ ( t )H ] AH。（22）

由信号与噪声的统计独立性以及噪声的零均

值特性， 协方差Σ y͂可以表示为

Σ y͂=E { y͂ ( t ) y͂ ( t )H }=σ 2 I3（M1+M2-1）+AΛ͂AH。（23）

由Woodbury恒等式， 其逆可表示为

Σ-1
y͂ = (σ 2 I3( )M1 +M2 - 1 + AΛ͂AH)-1

=σ-2 I3( )M1+M2-1 -

σ-2 A ( 1
σ 2 AH A+Λ͂-1)-1

AHσ-2。 （24）

若已知超参数α和 σ 2， 由高斯分布的性质， 对
最大后验概率的估计就等价于估计后验均值

ŜMAP = μS͂ = Λ͂AH Σ-1
y͂ Y͂。 （25）

2. 2. 4　超参数估计

由贝叶斯定理， 边缘似然表示在给定超参数α

和 σ 2 的情况下， 观测数据 Y͂ 的概率分布， 它是通

过对未知变量 S͂的联合概率分布进行积分得到的

p (Y͂；α，σ2 ) =∫p (Y͂|S͂；σ2 ) p ( )S͂；α dS͂。（26）

由于似然函数 p (Y͂|S͂；σ 2 )和先验模型 p ( S͂；α )
均为高斯分布， 根据线性高斯模型的性质， 其边

缘分布 p (Y͂；α，σ2 )依然服从高斯分布， 且均值为

0， 协方差矩阵为Σ y͂。

假设P个快拍信号在统计上相互独立， 则观

测矩阵的联合概率密度函数可表示为各快拍概率

密度的乘积

p (Y͂；α，σ2 )=
1

( πN1 det Σ y͂ )P
expìí

î
-∑

t= 1

P

y͂ ( t )H Σ-1
y͂ y͂ ( t )üý

þ
。（27）

利用矩阵迹的性质， 式（27）可化简为最终的
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边缘似然函数

p (Y͂；α，σ2 )= exp {-tr (Y͂ H Σ-1
y Y͂ ) }

( πN1 det Σ y͂ )P
。 （28）

对其取对数并忽略常数项， 有
ln p (Y͂；α，σ2 )=-tr (Y͂ H Σ-1

y͂ Y͂ ) -P ln ( det Σ y͂ )-

N1P ln π∝-tr ( )Y͂ H Σ-1
y͂ Y͂ -P ln ( det Σ y͂ )。（29）

通过将取对数后的证据因子最大化， 即可得

到超参数α和 σ 2的估计值。

针对模型中超参数和噪声方差的迭代更新， 本
文采用快速因子最大化方法。该方法通过直接最大

化边缘似然函数来实现参数优化。相较于传统的期

望最大化算法， 快速因子最大化无需对隐变量进行

复杂的期望估计， 而是直接通过矩阵迹运算进行求

解。这不仅保证了估计精度， 更在极大程度上降低

了计算复杂度并提升了算法的收敛速度。

利用快速因子最大化方法对超参数进行更新， 
对边缘似然函数中的超参数α进行求偏导， 得

∂ ln p (Y͂；α，σ 2 )
∂α i

 =- Y͂ H Σ-1
y͂ an

2

2

2PαPi
(α2

i + ε )3 +

Pan
2PαPi

(α2
i + ε )3 Σ-1

y͂ aH
n。 （30）

由不动点迭代以及 Jaffer条件， 超参数 α的更

新公式可以表示为

αn+ 1
i =

αni
P
 Y͂ H Σ-1

y͂ an
2

aH
n S-1

y͂ an
。 （31）

同理， 对超参数 σ 2求偏导可得其更新公式为

( σ 2 )i+ 1 = 1
N1 -K

tr ( ( I3（M1 +M2 - 1）- AKA+
K ) S y͂ )，

（32）

式中： S y͂ = Y͂Y͂ H/P， 表示数据样本的协方差， an

表示矢量矩阵的第 n列。AK由矩阵 A 中对应 α的

K个列组成， A+
K = ( AH

K AK )-1
AH
K， I3（M1 +M2 - 1）表示

3（M1 +M2 - 1) 阶 单 位 矩 阵 。 当 满 足

‖αn+ 1 - αn‖1

‖αn‖1
≤ τ时迭代过程结束。其中 τ为预

设的收敛阈值， n为迭代次数。

2. 3　算法实施流程

本文提出的WSBL算法通过交替更新权重矩

阵与超参数， 逐步聚焦真实信号方向， 如算法 1
所示。

3　实 验

本文所有的仿真实验是在Windows11操作系

统下进行， 处理器信息为： AMD Ryzen 5 4600U 
@ 2. 10 GHz， RAM 为 16. 00GB， 仿 真 软 件 为

Matlab R2021a。

3. 1　实验条件

设置矢量互质阵列阵元数为 10， 其中， M1 =
4， M2 = 7， 各阵元的位置为： ［0，4，7，8，12，14，
16，20，21，24］d， d为入射信号的半波长。入射角

度范围为［0°，180°］。针对本文提出的 WSBL 算

法， 超参数α的初始值为α( 0 ) =[ 1，1，⋯，1 ]T， 噪声

方差的初始值设为 σ 2 = 1， 调节因子 p= 0. 1， 平
滑常数 ϵ= 10-6， 在每个场景下分别进行 100 次

Monte-Carlo实验。

算法性能通过均方根误差（Root Mean Square 
Error， RMSE）与成功率 P进行评估， 其定义分

别为

RMSE= 1
KC ∑

k= 1

K

∑
c= 1

C ( )θ̂k( )c - θk
2
，（33）

P=
count ( )|| θ̂k( )c - θk ≤ 0.25

KC
， （34）

式中： K和C分别表示信源总数和蒙特卡洛试验

次数； θ̂k( c )为第 c次实验中第 k个信源的 DOA 估

计值； θk为第 k个入射信号的真实角度。

为评估本文所提WSBL算法在DOA估计中的

性能， 将其与SBL、 OMP、 MUSIC及CBF算法进行

对比。这些对比算法涵盖了DOA估计领域的经典

方法， 选取的具体依据如下： CBF虽然分辨率受瑞

利限约束， 但计算简单且稳定。将其进行对比， 可

算法1 WSBL 算法

（1）  输入： Y
（2）  初始化： α， σ2， τ， I， ϵ， p
（3）  根据互质阵列结构特性， 将两个子阵的阵元位置合并
（4）  构建加权矩阵W并作用于信号矩阵S， 得到加权后的信
号模型

（5） while ( ) αn+ 1 - αn
1

 αn
1

< τ  and (n< I)

(i) 计算Σ y͂=E { y͂ ( t ) y͂ ( t )H } = σ2 I3（M1 +M2 - 1）+ AΛ͂AH

(ii) 利用式(30)与式(31)， 更新超参数 σ2与α
(iii) 根据更新后的超参数， 对加权矩阵进行更新
 end while
（6） 输出： σ2与α
（7） 对超参数α进行谱峰搜索， 得到DOA估计值

6
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以展示WSBL算法突破瑞利限、 实现高分辨估计的

能力。MUSIC算法在高信噪比和大快拍数下具备

优异性能， 但在低信噪比及小快拍条件下性能往往

急剧下降 。选取该算法可以验证WSBL在恶劣环境

下相较于经典高分辨算法所具备的鲁棒性。OMP利

用信号空域稀疏性重构信号， 但缺乏概率统计特性， 
在低信噪比下重构精度受限。对比该算法可突显

WSBL算法在处理噪声干扰和提升估计精度方面的

优势。SBL采用均匀先验， 难以有效区分弱信号与

噪声。通过与SBL直接对比， 能够证明本文引入的

迭代加权稀疏约束机制在抑制伪峰、 提升信号分辨

能力方面的有效性。

3. 2　不同信噪比下的比较

本实验中， 设置快拍数为 10， 信噪比范围为

-20~10 dB， 以 2 dB为步长进行递增。具体实验

条件如下： 单信源情况， 入射角为 60°， 频率为

1 000 Hz； 2个信源情况， 入射角分别为 60°与 90°， 
对应频率为 1 000 Hz 与 1 200 Hz， 3 个信源情况， 
入射角分别为 60°、 90°与 120°， 对应频率为 1 000、 
1 200 与 1 400 Hz。图 3 呈现了在不同信源数目

下， WSBL、 SBL、 OMP、 MUSIC 及 CBF 这五种

算法的均方根误差随信噪比变化的曲线。

从图3可以明显看出， 在单信源以及多信源的

条件下， 各算法的均方根误差均随信噪比的提升而

呈现下降的趋势。其中， WSBL算法在-20 dB到

10 dB的信噪比范围内， 其 RMSE明显低于 SBL、 
OMP、 MUSIC及CBF算法。无论是单信源还是多

信源场景下， WSBL算法均方根误差随信噪比提升

而下降的幅度最大。原因在于其自适应的动态调节

机制， 可以将信号向真实方向进行聚焦。综上所述， 
在信噪比为［-20 dB，10 dB］的区间内， 无论是单信

源还是多信源的条件， WSBL算法的DOA估计精度

均优于其他对比算法， 随着信噪比的升高， 该算法

的所带来的性能优势也得到进一步的扩大。WSBL
算法的显著优势不仅源于其迭代加权机制， 更得益

于矢量水听器能够同步获取声压与振速信息的物理

特性。在此基础上， WSBL 利用加权稀疏约束充分

挖掘这些矢量信息， 从而在低信噪比环境下也能精

准聚焦真实信源， 实现优于传统算法的估计精度。

3. 3　不同快拍数下的比较

本实验中， 设置信噪比为-10 dB， 以 5 为步

长， 快拍数从 2增至 47。具体实验条件如下： 单信

源情况， 入射角为 60°， 频率为 1 000 Hz； 2个信源

情况， 入射角分别为 60° 与 90° ， 对应频率为

1 000 Hz 与 1 200 Hz； 3 个信源情况， 入射角分别

为 60°、 90°与 120°， 对应频率为 1 000、 1 200 与

1 400 Hz。 图 4 展 示 了 WSBL、 SBL、 OMP、 
MUSIC 及 CBF 五种算法在单信源， 2 个信源， 
3个信源条件下DOA估计均方根误差随快拍数变

化的对比曲线。

从图 4 的实验结果可以看到， 在信噪比固定

（a） 1个信源

（b） 2个信源

（c） 3个信源

图 3　不同信源数RMSE随信噪比变化曲线

Fig. 3　The variation curve of RMSE with signal-to-noise ratio 
under different sound sources
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为-10 dB的条件下， WSBL算法的均方根误差随

快拍数增加而降低， 显著优于其他算法。特别值

得注意的是， WSBL 算法的估计精度随快拍数的

影响较小。但在快拍数极小时， 由于观测数据量

的不足， 导致超参数的初始估计偏差较大， 使得

其RMSE有所增加。

但随着快拍数的不断增加， 超参数估计将趋

于稳定， RMSE 随之下降。WSBL 算法在小快拍

条件下的优异性能主要归因于其超参数的自适应

调整能力。这些超参数能够基于不同的信号环境

和条件进行优化， 从而确保算法在各种场景下实

现最佳估计性能。WSBL算法能够在一定程度上

有效地抑制噪声干扰， 在有限的观测数据条件下

提供准确可靠的DOA估计结果。综上所述， 无论

是单信源还是多信源的情况， 本文所提出的

WSBL算法都优于其它算法。

3. 4　不同信噪比下的成功率比较

除了估计精度， 算法在不同噪声下的成功率

是评估其可靠性与鲁棒性的另一核心指标。为了

评估算法对信号的正确分辨能力， 本实验中设置

快拍数为 10， 信噪比为-10~20 dB， 以 2 dB为步

长进行递增。具体实验条件如下： 入射角分别为

60°与 90°， 对应频率为 1 000 Hz与 1 200 Hz。图 5 
展示了WSBL、 SBL、 OMP、 MUSIC及CBF五种

算法在 2 个信源的条件下成功率随信噪比变化的

曲线。

从图 5 中可以明显看出， 这五种算法的成功

率都随着SNR的增加而增加。此外， WSBL算法

在高信噪比的条件下的成功率均优于其他四种算

法， 充分证明了 WSBL 算法在复杂环境下准确处

理信号的能力。该结果表明， 即使在面对显著噪

声干扰时， WSBL 算法也能保持高精度。综上所

述， 本文提出的WSBL算法优于其他四种算法。

3. 5　不同分辨率下的比较

本实验中， 设置快拍数为 10， 信噪比为 0 dB， 
相邻信号源之间的角度差 s以 1为步长逐渐增长到

10。具体实验条件如下： 3个信源情况， 入射角分

别为 30°、 ( 30 + s ) ° 与 ( 30 + 2s ) °； 4 个信源情况， 
入射角分别为 30°、 ( 30 + s ) °、 ( 30 + 2s ) ° 与 ( 30 +
3s ) °。图 6 展示了 WSBL、 SBL、 OMP、 MUSIC

（a） 单信源

（b） 2个信源

（c） 3个信源

图 4　不同信源数RMSE随快拍数变化曲线

Fig. 4　The variation curve of RMSE with the number of snapshots 
from different sources

图 5　成功率随信噪比变化曲线

Fig. 5　Curves of success rate varying with signal-to-noise ratio
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及 CBF 五种算法在 3 个信源以及 4 个信源的条件

下均方根误差随此角度差变化的对比曲线。

根据图 6 的实验结果， 随着相邻信号源之间

的角度差逐渐增大， 四种算法的均方根误差都呈

现出明显的下降趋势。在角度差变化的整个过程

中， WSBL 算法始终显示出显著的优势。WSBL
算法依赖于空间网格来稀疏地表示信号， 当角度

差很小时， 多个信号源可能落在相邻网格点上， 
导致信号在稀疏表示中被合并， 多个信号被视为

一个， 从而增大估计误差。但随着角度差的增

大， 信号方向的区分更加明显， 使得超参数估计

更容易区分不同信号， 最终使得RMSE不断降低。

WSBL 算法能够有效地处理稀疏信号， 抑制噪

声， 提高分辨率， 从而为 DOA 估计提供更准确、 
更稳定的结果。综上所述， 在处理相邻信号的

DOA 估计问题时， WSBL 算法比 SBL、 OMP、 
MUSIC和CBF算法更具有显著的优势。

3. 6　算法复杂度分析及实验

为了全面评估算法的实用性， 本文对各算法

的计算复杂度进行了对比。假设互质阵列的物理

阵元数为M， M=M2 +M1 - 1， IWSBL与 ISBL分别

为WSBL算法与SBL算法的迭代次数。表 1 所示

为各算法的计算复杂度。

上述对比算法中 OMP 与 SBL 算法与本文所

提 WSBL 算法均为稀疏重构类算法， 因此主要对

比 WSBL、 SBL、 OMP 算法的执行效率。本实验

从DOA估计误差和运行时间这两方面进行考量。

具体实验条件如下： 信噪比为 0dB， 信源数为 3， 
快拍数分别为 30、 50、 100， 计算各算法的DOA估

计均方误差和算法平均时间。实验结果如表 2 
所示。

由表 2 可以看出在各个快拍数下WSBL算法

的均方根误差均最低， 估计精度最高； OMP 算法

的平均执行时间最短， 执行速度最快。SBL 算法

和 WSBL 算法的平均执行时间处于同一数量级， 
但均显著高于 OMP 算法。WSBL 算法由于采用

了加权迭代机制， 执行效率略低于 SBL 算法， 耗
费时间最长。随着信号快拍数增加， 三种算法的

耗费时间均呈现增加趋势。综合来看， 本文提出

的 WSBL 算法虽然计算耗时略高， 但在估计精度

上显著优于同类算法。

4　结　论

本文在稀疏贝叶斯算法的基础上， 提出基于

加权稀疏贝叶斯学习的矢量水听器 DOA 估计方

表 2　算法均方根误差及执行时间

Tab. 3　Mean square error of the algorithm and execution time

算法

WSBL

SBL

OMP

快拍数/个
30
50

100
30
50

100
30
50

100

均方根误差

0.63
0.42
0.31
0.98
0.86
0.75
1.31
1.12
1.02

平均执行时间/s
1.29
1.59
2.27
1.14
1.47
2.05
0.25
0.47
0.87

（a） 3个信源

（b） 4个信源

图 6　不同信源数RMSE随角度差变化曲线

Fig. 6　Curves of RMSE varying with Angle difference under 
different numbers of sources

表 1　各算法的计算复杂度

Tab. 1　The computational complexity of each algorithm

算法

WSBL

SBL

OMP

MUSIC

CBF

计算复杂度

O (M 2P+ IWSBL(M 3 +N1M 2 ) )
O (M 2P+ ISBL(M 3 +N1M 2 ) )

O (N1MK )
O (M 2P+M 3 +N1M 2 )
O (M 2P+N1M 2 )
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法， 该方法引入迭代加权稀疏约束机制， 通过动

态构建并更新对角加权矩阵， 作用于信号矩阵， 
实现对信号方向的强化与噪声干扰的抑制。本文

选择互质阵列作为阵列结构， 利用其稀疏特性扩

展了阵列孔径， 并对于信号功率超参数 α 的更新

过程中， 引入了迭代加权矩阵， 有效的解决了

DOA估计精度不足与伪峰存在的问题。通过大量

的实验和分析， 显示出 WSBL 算法具有明显的优

势和特点， 尤其是在低信噪比与小快拍的环境下

均表现出更低的均方根误差和更高的成功率。

综上所述， 本文通过将互质阵列的结构优势与

加权稀疏贝叶斯学习算法相结合， 有效解决了DOA
估计精度不足的难题， 为水声信号处理领域提供了

性能更优、 鲁棒性更强的解决方案， 具有一定的理

论研究价值与应用前景。未来的工作将致力于将该

方法扩展到宽带信号处理及非高斯噪声环境下的DOA
估计中。此外， 计划结合实际水域开展实验， 在真

实复杂的水声信道和多径干扰环境下， 进一步验证

所提算法的实用性与泛化能力。
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