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一种深度学习稀疏单快拍DOA估计方法
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摘 要：基于信号的稀疏特性，稀疏恢复（Sparse Recovery，SR）方法可利用单快拍数据进行相关信号源的高分辨

波达方向（Direction of Arrival，DOA）估计。然而，现有 SR-DOA模型求解方法存在参数设置困难、运算复杂度高或

精度有待提高等问题，实际应用受限。针对上述问题，本文提出平滑L0网络（Smoothed L0 Net，SL0-Net）方法，将基

于模型驱动 SL0算法和基于数据驱动的深度学习方法相结合，用于 SR-DOA模型的求解。首先，建立DOA估计的

SR模型，并对用于求解该模型的 SL0算法进行分析。然后，根据深度学习框架构建 SL0-Net，并基于充足完备的数

据集对其网络参数进行训练。最后，利用训练得到的 SL0-Net对 SR-DOA模型进行求解，获得DOA高分辨估计。仿

真结果表明，与现有典型算法相比，所提SL0-Net更适于信号源数目未知条件下的快速高分辨DOA估计。
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Abstract: Based on the sparsity of signal，Sparse Recovery（SR）method can use single snapshot data for high-resolution
DOA（Direction of Arrival）estimation of correlated signal sources. However，existing methods for solving the SR-DOA
model always suffer from the problems of parameter setting difficulty，high computational complexity，or low recovery accu⁃
racy，limiting their practical applications. To solve these problems，this paper proposes Smoothed L0 Net（SL0-Net），

which combines the model-based SL0 algorithm and the data-driven deep learning method to solve the SR-DOA model. At
first，the SR model for DOA estimation is established and the SL0 algorithm used to solve this model is analyzed. Then，
based on deep learning framework，SL0-Net is constructed，whose parameters are trained with sufficient and complete da⁃
tasets. At last，the trained SL0-Net is used for solving the SR-DOA model，achieving the high-resolution DOA estimation
result. Simulation results show that，compared with existing typical algorithms，the proposed SL0-Net is more suitable for
fast and high-resolution DOA estimation under the condition of unknown signal source number.
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1 引言

波达方向（Direction of Arrival，DOA）估计技术

广泛应用于雷达、声纳、电子侦察、无线电通信等领

域，是阵列信号处理的一个重要研究方向［1］。典型

的DOA估计方法包括：Capon空间谱估计方法［2］、特
征子空间类多重信号分类（Multiple Signal Classifi⁃
cation，MUSIC）方法［3］和基于旋转不变技术的信号

参数估计方法（Estimation of Signal Parameters via
Rotational Invariance Technique，ESPRIT）［4］等。这

些方法可以获得较高的角度分辨率，实际应用广

泛，但需要利用多快拍接收数据对信号协方差矩阵

进行估计，且无法对相干信号源进行有效处理。为

解决这些问题，学者们提出了空间平滑和矩阵重构

等改进方法［5-6］进行解相干处理，利用单快拍接收数

据估计信号协方差矩阵进行DOA估计。然而，这些

方法往往具有角度分辨率降低、计算复杂度升高等

问题。

近年来，稀疏恢复（Sparse Recovery，SR）理论

的发展［7-11］为DOA估计提供了新的思路。通过对角

度空间或空间频率进行网格划分，构建导向矢量字

典，使得阵列接收数据呈现稀疏特性，可以将DOA
估计问题转化为稀疏信号的恢复问题，从而利用单

快拍数据对相干信号源进行高分辨DOA估计。目

前，用于求解 SR-DOA模型的算法主要包括L1范数

最小化算法、正交匹配追踪（Orthogonal Matching
Pursuit，OMP）算法和平滑L0（Smoothed L0，SL0）算

法［12-14］等。其中，L1范数最小化算法将SR问题转化

为二阶锥规划问题进行求解，具有较高的精度，但

运算比较复杂；OMP算法计算成本低、估计误差较

小，但往往需要信号稀疏度等先验信息；SL0算法估

计精度高、无需先验信息、运算复杂度低，但通常需

要对其参数进行设置，限制了其在实际中的应用。

随着深度学习（Deep Learning，DL）技术的发

展［15］，相关学者将深度神经网络（Deep Neural Net⁃
works，DNN）技术应用到DOA估计之中。例如，文

献［16］首先基于自编码器进行空间滤波，然后通过

多层感知器进行信号拟合，实现了两源DOA估计；

文献［17］将DOA估计问题转化为多分类问题，利用

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）
实现了不同信号源条件下的DOA估计；文献［18］提

出了Deep-MUSIC方法，利用多个 CNN学习接收数

据协方差矩阵与MUSIC空间谱之间的非线性关系，

实现了多源 DOA估计。但是，上述方法实现 DOA
估计的理论性和可解释性不强，且均需多快拍数据

进行协方差矩阵估计，作为DNN的输入。

为利用 DNN的优点，并保持 SR的可解释性，

Gregor等提出了深度展开（Deep Unfolding，DU）方

法［19］。DU方法的本质是将特定的迭代 SR算法展

开为一个DNN，网络层数代表 SR算法的迭代次数，

网络各层的参数代表 SR算法的迭代参数。利用训

练数据对该DNN进行训练，可以获得所对应 SR算

法的最优参数，从而提高稀疏恢复性能。受DU方

法的启发，为解决现有 SR-DOA方法存在的参数设

置困难、精度有待提高等问题，本文结合模型驱动

的 SL0算法和数据驱动的 DL方法，提出 SL0网络

（SL0-Net），用于求解 SR-DOA模型，获得高分辨

DOA估计。首先，建立了 SR-DOA模型，对 SL0算法

进行了介绍，并分析了其数据流图。其次，将 SL0算
法展开为一个多层DNN，构建了 SL0-Net，网络结构

主要包括更新层和投影层，网络参数为 SL0算法的

逼近参数和迭代步长。最后，通过定义网络损失函

数、构建数据集，对 SL0-Net进行训练，得到最优参

数进行DOA估计。仿真实验结果表明，相比 SL0算
法，本文所提出的 SL0-Net能够在运算复杂度较低

的条件下提高 DOA估计性能；相比于 L1算法和

OMP算法，SL0-Net能够在信号源数目未知的情况

下快速获得高分辨DOA估计结果。

2 信号模型

2. 1 SR-DOA模型

假设有 Z个远场窄带信号入射到由M个阵元

构成的一维均匀线阵（Uniform Linear Array，ULA），

则第 ti ( i = 1，2，…，I ) 时刻阵列接收的信号可表

示为：

y ( ti ) =∑
z = 1

Z

a ( fz )sz ( ti ) + n ( ti ) （1）
式中 s z ( ti )为第 z个信号的复幅度，z = 1，2，…，Z，
n ( ti )为零均值高斯白噪声，a ( fz )为第 z个信号的导

向矢量，表示为：

a ( fz ) = [1，ejπfz，⋯，ejπ(M - 1) fz ]T （2）
式中 fz = 2d sin θz /λ为第 z个信号所对应的空间频
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率，d为阵元间距，λ为信号波长，θz为第 z个信号与

阵列之间的夹角，[⋅]T表示转置。

式（1）可改写为矢量形式，表示为：

y ( ti ) = AZ sZ ( ti ) + n ( ti ) （3）
式中 AZ = [a ( f1 )，a ( f2 )，…，a ( fZ ) ] ∈ CM × Z为信号导

向矢量矩阵，sZ ( ti ) = [ s1 ( ti )，s2 ( ti )，…，sZ ( ti ) ] ∈ CZ × 1
为信号幅度矢量。

DOA估计的目的在于基于式（3）得到不同入射

信号的空间频率 f1，f2，…，fZ，从而得到信号角度

θ1，θ2，…，θZ。若 I = 1，则对应单快拍 DOA估计模

型；若 I > 1，则对应多快拍DOA估计模型。本文仅

考虑单快拍下的DOA估计，因此在后续推导中将忽

略时间变量 ti。
为基于 SR-DOA模型进行DOA估计，可将整个

空间频率范围平均划分为N个网格，基于不同的空

间频率 f1，f2，…，fN构造导向矢量字典A，表示为：

A = [a ( f1 )，a ( f2 )，…，a ( fN ) ] ∈ CM × N （4）
在此基础上，假设Z个入射信号的空间频率均

位于所划分的网格上，则阵列接收信号矢量可表

征为：

y = As + n （5）
式中 s ∈ CN × 1为 N个空间频率所对应的复幅度矢

量。由于信号源个数Z一般远小于网格数N，因此 s

中仅包含少量非零元素，即 s为稀疏的。基于此，可

以将 DOA估计问题转化为如下所示的稀疏恢复

问题：

argmin
s

||s||0，s.t.||y - As||2 ≤ ε （6）
式中ε表示噪声电平， ⋅ 0和 ⋅ 2分别表示向量的L0
范数和L2范数。

2. 2 SL0算法

由于L0范数是向量的不连续函数，因此需要利

用组合搜索的方法对式（6）进行求解，这种方法运

算复杂度高，无法在实际中进行应用。为解决这个

问题，SL0算法通过构造一簇高斯函数逼近 L0范
数，从而将离散函数优化问题转化为连续函数优化

问题，并结合最速下降法和梯度投影法最小化平滑

函数所构成的代价函数，对式（6）进行求解。具体

而言，考虑如下函数：

fσ ( x ) = exp (-|x|2 /2σ2 ) （7）
其满足：

lim
σ → 0 fσ ( x ) = {1， x = 0

0， x ≠ 0 （8）
因此，假设 sn为 s的第 n个元素，定义如下代价

函数：

Fσ ( s) = N -∑
n = 1

N

fσ ( sn ) （9）
则式（6）可以转化为下式进行求解

argmin
s

lim
σ → 0 Fσ ( s)，s.t.||y - As||2 ≤ ε （10）

逼近参数σ决定了Fσ ( s)逼近L0范数的程度和

平滑性：σ越小，则 Fσ ( s)越接近于 L0范数，但越不

光滑，造成式（10）越难以求解。为了能够尽可能得

到式（6）的最优解，SL0算法采用一个σ的递减序列

对式（10）进行求解，其具体过程如表1所示。

对于 SL0算法，σ序列和 μ序列均提前给定，一

般情况下可令σ1 = 2max|s(0)|，σk = cσk - 1，c = 0.5~1，
μ1 = ⋯ = μK = μ > 0。然而，固定的 σ和 μ并不能

保证 SL0算法获得最好的收敛结果，不恰当的设置

将会导致SL0算法估计精度下降、收敛速度变慢。

2. 3 SL0数据流图

为了方便构建本文 SL0-Net，如图 1所示，将 SL0
算法的主要迭代步骤映射为一个数据流图，其主要

由 SL0算法所对应的不同节点和不同节点之间表示

数据流动的有向边组成。数据流图的第 k层表示

SL0算法的第 k次外层迭代，其包括 2L个子层，即更

新层（M (k )
l = 1：L）和投影层（Z (k )l = 1：L）。可以看出，SL0算法

的K × 2L次迭代可以映射为一个K层的数据流图，

表1 SL0算法

Tab. 1 SL0 algorithm
输入: A,y,迭代次数K，内部循环次数L。

步骤1 初始化:由 s(0) = A+y得到 y = As的最小二乘范数

解，其中 (⋅)+表示取伪逆，给定逼近参数序列{σ1,⋯,
σK }，迭代步长序列{ μ1,⋯, μK }，令 k = 1；

步骤2 令 s (k )0 = s(k - 1)；
步骤3 利用L次最速下降和梯度投影获得Fσ ( s)在可行

域 s = { s:||y - As||2 ≤ ε }上的最小值，即循环 l =
1,2,⋯,L：
计算 ΔFσk ( s (k )l - 1 ) = -s (k )l - 1⊙ exp (-|s (k )l - 1|2 /2σ2k )/σ2k ；
M (k )

l ：令 s (k )l = s (k )l - 1 + μkσ2kΔFσk ( s (k )l - 1 )；
Z (k )l ：将 s (k )l 投影到可行域：s (k )l ← s (k )l + A+ (y - As (k )l )；

步骤4 令 s(k ) = s (k )L 、k ← k + 1，若 k≤K，则返回步骤2，否则
结束。

输出: s = s(K )。
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输入的阵列接收数据将沿着此数据流图进行传递，

获得DOA估计结果。

3 基于SL0-Net的DOA估计

实际上，对于式（6）所示的 SR问题，当导向矢

量字典A固定，且向量 s服从一定的稀疏分布时，接

收数据 y也会服从一定的分布。此时，可假设存在

一组最优的σ序列和 μ序列，使得对于所有服从一

定分布的数据，SL0算法均能够进行高效稀疏恢复。

因此，为了解决 SL0算法所存在的参数设置问题，结

合模型驱动算法的可解释性和数据驱动深度学习

方法的非线性拟合能力，本节基于 SL0算法的迭代

步骤和数据流图，构建 SL0-Net网络，将其用于求解

SR-DOA模型。SL0-Net主要包括更新层和投影层，

网络参数为逼近参数σ和迭代步长 μ。基于服从一

定分布的训练数据对 SL0-Net进行训练，能够获得

最优的σ序列和μ序列，提高DOA估计的性能。

下面，对 SL0-Net的网络结构、数据集构建、参

数学习策略、初始化与训练方法四部分内容进行具

体描述。

3. 1 网络结构

根据表 1所示的算法步骤和图 1所示的数据

流图，可以将 SL0算法等效为一个如图 2所示的

K层网络，即 SL0-Net，其输入为 y、A和 s(0)，参数为

{ σ1，⋯，σK }和{ μ1，⋯，μK }，非线性激活函数为PL (⋅)，
输出为 s(K )。其中，SL0-Net的第 k（k = 1，2，⋯，K）层运

算可表示为：

s(k ) = PL (y，A，s(k - 1)，σk，μk ) （11）
非线性激活函数 PL (⋅)即为 SL0算法的内部循

环（即表 1中的步骤 3），可以表示为一个 L层的子网

络，其输入为 y、A、s (k )0 、σk和 μk，输出为 skL。PL (⋅)第 l
层（l = 1，2，⋯，L）的结构如图 3所示，其主要包括更

新层（蓝色框）和投影层（橙色框），具体描述如下。

更新层（M (k )
l = 1：L）：将 SL0-Net第 k - 1层的第 L个

投影层的输出 s (k - 1)L 作为其初始值 s (k )0 ，则更新层

M (k = 1：K )
l = 1：L 的操作可以表示为：

s (k )l = s (k )l - 1 + μkσ2
kΔFσk ( s (k )l - 1 ) （12）

式中 ΔFσk ( s (k )l - 1 ) = -s (k )l - 1⊙ exp (-|s (k )l - 1|2 /2σ2
k )/σ2

k，σk 和

μk分别为 SL0-Net第 k层的逼近参数和迭代步长，输

出 s (k )l 作为投影层Z (k )l 的输入。

投影层（Z (k )l = 1：L）：将更新层M (k )
l 的输出 s (k )l 作为输

入，则投影层Z (k = 1：K )1：L 的操作可以表示为：

s (k )l = s (k )l + A+ (y - As (k )l ) （13）
式中 A+ = AH (AAH )-1，当 l ≤ L - 1且 k ≤ K时，输出

s (k )l 作为更新层M (k )
l + 1的输入，当 l = L且 k ≤ K - 1时，

输出 s (k )L 作为 SL0-Net第 k + 1层的第 1个更新层

M (k + 1)1 的输入，当 l = L且 k = K，输出 s (K )L 作为 SL0-

Net的最终输出 s(K )。
3. 2 数据集构建

本文所构建的 SL0-Net是一种“模型+数据”联

合驱动的稀疏恢复方法，合理构建具有泛化能力的

数据集是决定其有效性的关键。只有构建充足完

备的数据集，SL0-Net在训练过程中才不容易出现

过拟合现象，从而获得较好的稀疏恢复性能。为了

使得信号源的数量、DOA和幅度以及阵列接收数据

均具有一定的分布，本文按照“固定导向矢量字典

A、随机产生具有一定分布的稀疏向量 s、生成对应
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Fig. 3 The structure of the l-th layer of sub-network PL（·）
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的阵列接收数据 y”的方式构建数据集。具体而言：

1）给定阵元数M、阵元间隔 d、波长λ、空间频率

范围 [ fmin，fmax ]和网格数 N，根据式（4）构建导向矢

量字典A；

2）产生 Q个稀疏向量 s作为训练标签集（即

{ s trainq }Qq = 1）、O个稀疏向量 s 作为测试标签集（即

{ s testo }Oo = 1），其中每个 s的各个元素相互独立，服从伯

努利分布，以概率P具有非零值，且非零元素的幅度

服从复标准正态分布；

3）根据A、{ s trainq }Qq = 1和 { s testo }Oo = 1，生成对应的训练

数据集 { y trainq }Qq = 1和测试数据集 { y testo }Oo = 1，其中 y trainq =
As trainq ，y testo = As testo + n，n为加性高斯白噪声，信噪比

为SNR。
需要说明的是，由于在实际应用中噪声电平一

般是未知的，因此本文在训练 SL0-Net的过程中，仅

利用不含噪声的训练数据，在测试时则在数据中加

入噪声以验证SL0-Net在不同SNR条件下的性能。

3. 3 参数学习策略

所 构 建 SL0-Net 的 参 数 包 括 { σ1，⋯，σK }和
{ μ1，⋯，μK }，为对它们进行优化，本文考虑两种网络

参数学习策略，分别对应SL0-Net1和SL0-Net2。
（1）SL0-Net1
参考 SL0算法的参数设置，SL0-Net1令 σk =

cσk - 1、μ1 = ⋯ = μk，其中 c为衰减因子。因此，该网

络将仅对σ1、c和μ1三个参数进行学习，以获得较好

的 { σ1，⋯，σK }和 { μ1，⋯，μK }。这种方式的优势在

于网络学习参数较少，因此训练时间较短、陷入局

部最优的概率较小，缺点在于网络的非线性拟合能

力不足。

（2）SL0-Net2
SL0-Net2不再受限于σk = cσk - 1和μ1 = ⋯ = μk，

而是对于每一层的σk和μk均进行学习，相应的网络

学习参数个数为 2K。这种学习策略的优势在于灵

活性高，网络具有较高的非线性拟合能力，缺点在

于网络容易陷入局部最优、训练时间较长。需要强

调的是，由于包含的运算相同，因此在相同层数的

条件下，经过训练的 SL0-Net1和 SL0-Net2在应用时

将具有相同的运算复杂度。

3. 4 初始化和训练方法

网络的初始化和训练方法对于 SL0-Net的性能

具有一定的影响：较好的初始化和训练方法能够使

得网络更容易达到收敛，在一定程度上避免陷入局

部最优。

（1）初始化

为了使所提出的 SL0-Net网络适用于具有一定

分布的所有阵列接收数据和稀疏向量，而不是仅对

单一数据对有效，我们令网络的输入 s(0) = 0，且根

据 SL0算法的典型参数设置，在 SL0-Net1中，按照

σ1 = 2max { max |s (0)q | }Qq = 1、c = 0.5、μ1 = 1的方式进行

初始化，其中 s (0)q = (A) †y trainq ；在 SL0-Net2中，按照

σk = 0.5k - 2 max { max |s (0)q | }Qq = 1、μ1 = ⋯ = μk = 1的方

式进行初始化。需要强调的是，与 SL0算法相比，

SL0-Net网络在初始化时避免了计算 y = As的最小

二乘范数解。因此，在迭代次数相同的情况下，

SL0-Net网络的运算复杂度较低。

（2）训练方法

给定网络层数 K 和训练数据集 Π = { s trainq ，

y trainq }Qq = 1，定义归一化均方误差（Normalized Mean
Square Error，NMSE）为网络损失函数，表示为：

E(Θ) = 1Q ∑
(y trainq ，s trainq ) ∈ Π

||ŝ (K )q (Θ，A，s(0)，y trainq ) - s trainq ||22
||s trainq ||22 （14）

式中 ŝ (K )q (Θ，A，s(0)，y trainq )表示以Θ为参数、以A、s(0)和

y trainq 为输入的SL0-Net的第K层输出。

对于 SL0-Net1，网络参数的最优值Θ∗ = {σ∗1，μ∗1，
c∗ }可直接利用后向传播算法最小化网络损失函数

E (Θ)得到，即：

Θ∗ = arg minΘ E (Θ) （15）
对于SL0-Net2，为了避免陷入局部最优，可利用

逐层训练的方法对网络参数进行学习。具体而言，

在对网络前 k层进行训练获得Θ∗1：k = { σ∗
k，μ∗k }1：k的前

提下，分两步对网络的前 k + 1层参数进行训练。首

先，保持Θ∗1：k不变，利用后向传播算法求解如式（16）
所示的优化问题学习网络的第k + 1层参数Θk + 1：

Θ*
k + 1 = arg minΘk + 1

1
Q ∑

(y trainq ，s trainq ) ∈ Π
||ŝ (k + 1)q ( { Θ∗1：k，Θk + 1 }，A，s(0)，y trainq ) - s trainq ||22

||s trainq ||22 （16）
式中 ŝ (k + 1)q ( { Θ∗1：k，Θk + 1 }，A，s(0)，y trainq )表示网络的第

k + 1层输出。然后，以 { Θ∗1：k，Θ∗
k + 1 }为初值，通过求

解下式对Θ1：k + 1进行调整：
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Θ*1：k + 1 = arg minΘ1：k + 1

1
Q ∑

(y trainq ，s trainq ) ∈ Π
||ŝ (k + 1)q (Θ1：k + 1，A，s(0)，y trainq ) - s trainq ||22

||s trainq ||22 （17）
利用逐层训练的方法，从第 1层开始一直到第

K 层，即可学习得到 SL0-Net2 的最优参数 Θ∗ =
{ σ∗

k，μ∗k }Kk = 1。
在对其网络参数进行学习优化后，即可将 SL0-

Net应用于实际的DOA估计之中。具体而言，对于

新的阵列接收数据 { y testo }Oo = 1，可利用下式获得DOA
估计结果：

ŝ testo = ŝ (K )o (Θ∗，A，s(0)，y testo ) （18）
4 仿真实验

本节通过仿真实验对所提 SL0-Net的DOA估计

性能进行验证，并与 SL0算法、OMP算法和 L1范数

最小化算法进行对比分析。其中，在不同仿真中均

设阵元间隔 d = λ/2、空间频率范围为 [-1，1]、SL0算
法内部循环的次数和 SL0-Net子网络PL (⋅)的层数均

为 L=3。本文根据式（14）定义的NMSE指标衡量不

同算法的DOA估计性能，所有仿真均基于MATLAB
2021a实现，平台为联想P920图形工作站，算法运行

时间基于MATLAB的TIC和TOC命令获得。

4. 1 DOA估计性能

首先，给定阵元数M = 40、网格数N = 161、稀疏

概率 P = 0. 01，验证 SL0-Net网络的DOA估计性能

及其相比其他算法的优势。

将 SL0-Net的网络层数设为K = 10，根据 3. 2节
所述方法构建 Q = 10000的不含噪声的训练数据

集，利用Adam算法（迭代次数为 4000）对 SL0-Net1
和 SL0-Net2分别进行训练，可获得如表 2和表 3所
示的网络参数优化结果。可以看出，两种参数学习

策略得到的 { σ1，⋯，σK }和 { μ1，⋯，μK }均与 SL0算
法的典型设置不同。特别是 SL0-Net2，学习得到的

参数不受σk = cσk - 1和 μ1 = ⋯ = μk限制，具有更高

的灵活性。在对网络进行训练后，构建O = 1000的
不含噪声的测试数据集，分析比较 SL0、SL0-Net1和
SL0-Net2的DOA估计性能。其中，SL0算法的参数

为：迭代次数 K = 10，对于每一测试数据 y testo ，σ1 =
2max { |A+y testo | }，σk = 0.5σk - 1，μ1 = ⋯ = μk = 1。图 4
给出了 SL0、SL0-Net1和 SL0-Net2对四个测试样本

进行处理所得到的DOA估计结果。可以看出，在不

同信号源数目的条件下，本文所提 SL0-Net，特别是

SL0-Net2，均能够获得相比 SL0算法更优的DOA估

计结果，SL0-Net的估计精度更高、旁瓣水平更低。

图 5给出了利用L1范数最小化算法、OMP算法

和所提 SL0-Net2对四个不同测试样本进行处理所

得到的DOA估计结果。由图 5（a）和图 5（c）可以看

出，当信号源角度间隔较大且信号源个数已知时，

L1算法和 OMP算法相比所提方法性能较优。由

图 5（b）可以看出，当信号源角度间隔较小时，所提

SL0-Net2能够更容易分辨出不同的信号源，相比L1
算法和 OMP算法具有更高的角度分辨率。由

图 5（d）可以看出，当信号源个数未知时，OMP算法

容易丢失信号源（该样本所包含的信号源个数为 4，
OMP算法的迭代次数设为 3）。进一步的，表 4给出

了利用不同算法对所有测试样本（O = 1000）进行处

理所需要的运行时间和所得到的DOA估计误差，其

中OMP算法的迭代次数按照不同测试样本所包含

的信号源个数进行设置。可以看出，所提 SL0-Net
的DOA估计性能仅次于 L1算法，运行时间仅次于

OMP算法。因此，相比于 L1算法、OMP算法和 SL0
算法，SL0-Net更适于实际环境中信号源个数未知

条件下的快速高分辨DOA估计。

表2 SL0-Net1参数训练结果

Tab. 2 Parameter optimization results of SL0-Net1

初值

终值

σ1
1.5675
0.6391

c

0.5
0.6113

μ1
1

2.0633

表3 SL0-Net2参数训练结果

Tab. 3 Parameter optimization results of SL0-Net2
层数

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

σ初值

1.5675
0.7837
0.3919
0.1959
0.0980
0.0490
0.0245
0.0122
0.0061
0.0031

σ终值

0.5859
0.3039
0.1379
0.0560
0.0609
0.1039
0.2244
0.0543
0.0246
0.0164

μ初值

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

μ终值

3.1710
2.5107
1.7067
1.8282
3.1476
2.5478
1.1098
2.7762
2.9706
1.6428
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4. 2 SL0-Net分析

本小节对 SL0-Net的DOA估计性能与网络层数

K、稀疏概率P、网格数N、信噪比 SNR的关系进行分

析。由于 SL0-Net2相比 SL0-Net1具有更优的性能，

下面仅对SL0-Net2进行分析。

首先，给定阵元数 M = 20/30/40、网格数 N =
161、稀疏概率 P = 0. 01，生成不含噪声的测试数

据，验证 SL0-Net网络性能与网络层数 K之间的关

系，所得结果如图 6所示。可以看出，随着网络层数

的增加，SL0-Net的NMSE逐渐减少，DOA估计性能

不断提高，且均优于 SL0算法。由于 SL0算法的参

数固定，过多的迭代次数并不能显著提高其DOA估

计性能。相比之下，所提 SL0-Net网络的可学习参

数随着网络层数的增加而增多，通过训练优化，可

以获得更优的性能。此外，随着阵元数的增加，SL0
算法和 SL0-Net网络的DOA估计性能也相应提高。

相比 SL0算法，为获得相近的DOA估计性能，所提

SL0-Net所需要的网络层数和阵元数更少。

接着，给定阵元数 M = 20/30/40、网格数 N =
161、网络层数 K = 10，生成不含噪声的测试数据，

验证 SL0-Net网络性能与稀疏概率 P之间的关系，

所得结果如图 7所示。可以看出，在不同稀疏概率

的情况下，所提 SL0-Net网络的DOA估计性能均优

于 SL0算法。因此，相比 SL0算法，在其他条件相同

的情况下，所提 SL0-Net网络能够对更多信号源进

行DOA估计。但是，随着稀疏概率的增加，两种算

法的NMSE均逐渐增加，DOA估计性能变差。这是

因为在阵元数一定的情况下，信号源个数越少，稀

疏恢复的性能越优，反之则越差。

然后，给定阵元数M = 20/30/40、稀疏概率 P =
0. 01、网络层数K = 10，生成不含噪声的测试数据，

验证 SL0-Net网络的性能与网格数N（对应角度分辨

率）之间的关系，所得结果如图 8所示。可以看出，

在不同网络数的情况下，所提 SL0-Net的DOA估计

图4 SL0算法、SL0-Net1和SL0-Net2的DOA估计结果

Fig. 4 DOA estimation results obtained by SL0，SL0-Net1，and SL0-Net2
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性能均优于 SL0算法。因此，相比 SL0算法，在其他

条件相同的情况下，所提 SL0-Net网络能够获得更

高的角度分辨率。但是，随着网格数的增加（即可

能的信号源角度间隔减小），两种算法的NMSE均逐

渐增加，DOA估计性能变差。这是因为在阵元数一

定的情况下，多个信号源之间的角度越接近，稀疏

恢复的性能越差，反之则越优。

最后，给定阵元数 M = 20/30/40、网格数 N =
161、稀疏概率P = 0. 01、网络层数K = 10，生成具有

不同 SNR的测试数据，验证 SL0-Net网络的性能与

阵列接收数据信噪比之间的关系，所得结果如图 9
所示。可以看出，虽然 SL0和 SL0-Net在 SNR小于

图6 NMSE与网络层数K的关系

Fig. 6 NMSE versus the network layer number K

表4 不同算法DOA估计的运行时间和归一化均方根误差

Tab. 4 Running time and NMSEs of different algorithms

运行时间/s
NMSE/dB

SL0
0.35

-3.81

SL0-
Net1
0.32

-15.00

SL0-
Net2
0.32

-15.76

OMP
0.06

-13.37

L1
271.99
-21.51

图5 L1算法、OMP算法和SL0-Net2的DOA估计结果

Fig. 5 DOA estimation results obtained by L1，OMP，and SL0-Net2
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10 dB时性能均较差，但当 SNR大于 10 dB后，SL0-

Net的DOA估计性能均优于 SL0算法。因此，在其

他条件相同的条件下，SL0-Net具有更高的噪声鲁

棒性。此外，当 SNR > 20 dB，SL0-Net的 DOA估计

NMSE趋于稳定，且接近于无噪声情况下获得的结

果。这意味着，即使利用无噪声数据进行网络训

练，SL0-Net依然能够获得较好的参数结果，能够对

含噪声的实际阵列接收数据进行DOA估计。

5 结论

针对单快拍DOA估计问题，本文在建立信号模

型和对 SL0算法进行分析的基础上，提出了模型和

数据联合驱动的 SL0-Net方法，对其网络结构、数据

集构建、参数学习策略、初始化与训练方法等内容

进行了详细介绍，并通过不同的仿真实验对其性能

进行了验证。仿真结果表明，所提 SL0-Net相比 SL0
算法具有更高的DOA估计性能，且具有更低的运算

复杂度。在其他条件相同的条件下，相比 SL0算法，

SL0-Net所需的迭代次数和阵元数更少，能够对更

多的信号源进行DOA估计，且具有更高的分辨率和

噪声鲁棒性。与L1范数最小化算法和OMP算法相

比，SL0-Net在信号源数目未知的条件下，能够快速

获得高分辨DOA估计结果。考虑到实际应用中不

可避免地存在阵列误差，因此下一步将对误差条件

下 SL0-Net的改进方法进行深入研究，并将其应用

于实际数据的处理之中。
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