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摘 要：可重构智能表面（Reconfigurable Intelligent Surface）因其提高频谱和能量使用效率、成本低等特点，被认为

是未来无线通信和目标感知的关键性技术。RIS在平面上集成了大量低成本的无源反射元件，通过连接RIS的智

能控制器，可以控制入射到这些可重构元件的信号的相位和幅度，从而重新配置入射信号的传播。波达方向

（Direction of Arrival）估计问题是实现目标感知的重要组成部分，而RIS因其能够重新配置信号的特性被用来提高

DOA估计的准确性。然而，在实际使用RIS时，由于元件之间的距离小于半波长而引起的互耦效应以及无法完美

控制反射过程导致的反射失配（反射相位和幅度误差）等问题会严重影响RIS的性能。本文针对基于RIS系统的二

维DOA估计问题，建立了考虑互耦效应和反射失配的RIS系统模型；并基于该模型，提出了一种新的二维角度估计

方法用于DOA估计。该方法首先通过深度神经网络（Deep Neural Network）将RIS接收的信号进行重构，以降低互

耦效应和反射失配的影响，再进一步使用非线性最小二乘法（Nonlinear Least Square）进行高精度的DOA估计。本

文通过仿真验证了算法的估计性能，并与快速傅里叶变换（Fast Fourier Transformation）、正交匹配追踪（Orthogonal 

Matching Pursuit）等传统方法进行比较，结果表明相对于快速傅里叶变换、正交匹配追踪等传统方法新算法具有更

好的估计性能。
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Abstract: The reconfigurable intelligent surface （RIS） is considered a pivotal technology for future wireless communi‐

cation and target perception due to its characteristics of enhancing spectrum and energy efficiency while being cost-

effective. RIS integrates a multitude of low-cost passive reflecting elements on a planar surface， and by connecting them 

to an intelligent controller， it allows for the control of the phase and amplitude of signals incident on these reconfigu‐

rable elements， thereby reconfiguring the propagation of incident signals. Due to its ability to control the phase and mag‐

nitude of reflected signals， RIS can be utilized to enhance the performance of wireless communication and target sens‐

ing. The accurate estimation of the direction of arrival is a pivotal element in achieving target sensing objectives. RIS can 

substantially enhance the precision of DOA estimation through various strategies. One approach involves focusing radar 

beams in specific directions to amplify target signals while concurrently reducing interference. Additionally， RIS can be 

employed to adjust reflection paths， mitigating the adverse effects of multipath propagation. Traditional DOA estimation 

methods rely on phase difference information between antennas in scenarios with multiple receiving antennas. However， 

these methods have limitations. Conventional beamforming methods and similar beamforming techniques are associated 

with low resolution. Subspace-based methods like Multiple Signal Classification and maximum likelihood-based ap‐

proaches like Maximum Likelihood parameter estimation methods， suffer from high computational complexity and sus‐

ceptibility to environmental influences. With the continuous development of fields such as wireless communication and 

radar， researchers have gradually explored and combined deep learning to overcome the limitations of traditional DOA 

estimation methods. Nevertheless， practical implementation of RIS faces challenges such as mutual coupling effects aris‐

ing from the proximity of elements being less than half a wavelength， as well as reflection mismatches （errors in reflec‐

tion phase and amplitude） resulting from imperfect control of the reflection process， which significantly impact the per‐

formance of RIS. In this paper， we address the two-dimensional DOA estimation problem in RIS-based systems by es‐

tablishing an RIS system model that takes into account mutual coupling effects and reflection mismatches. Based on this 

model， we propose a novel method for two-dimensional angle estimation in DOA estimation. This method initially re‐

constructs the signals received by RIS using a deep neural network to mitigate the effects of mutual coupling and reflec‐

tion mismatches. Subsequently， it employs a nonlinear least squares technique for high-precision DOA estimation. Simu‐

lation results are presented to validate the algorithm’s estimation performance， it has been demonstrated that the DNN 

reconstruction step effectively mitigates the impact of mutual coupling and reflection mismatches， leading to a signifi‐

cant enhancement in the algorithm’s DOA estimation performance. Applying the Nonlinear Least Squares algorithm to 

estimate the reconstructed signals yields even more precise angle estimations. Therefore， in RIS systems affected by mu‐

tual coupling and reflection mismatches， the proposed method outperforms traditional approaches such as Orthogonal 

Matching Pursuit and Fast Fourier Transformation in terms of estimation performance.

Key words: DOA estimation；reconfigurable intelligent surface；nonlinear least square；mutual coupling

1　引言

可重构智能表面（RIS）是一项颇具吸引力的技

术，可以提高频谱和能量的使用效率，具有低成本

的特点，可以控制反射信号并提供可配置的无线传

播环境［1-2］。RIS 通过控制二极管的开闭决定反射

信号的相位，通过改变电阻的大小控制反射信号的

幅度［3］。因其可以控制反射信号相位和幅度的特

点，RIS 可用于提高无线通信和目标感知的性能。

对于无线通信：已有研究提出了一种在近场传播条

件下用于无线通信定位和定向的 RIS 系统［4］，以及

可以实现发射分集和无源波束成形的RIS辅助通信

系统［5］。对于目标感知：随着覆盖范围的扩大，Au‐

bry等学者开发了基于RIS的雷达系统，用以实现目

标感知与定位［6］；同时，有文献证明通过调整RIS相

位，可以提高接收信号的信噪比，从而增强雷达系

统的检测能力［7］。

角度到达方向估计问题是实现目标感知的重

要组成部分。传统的DOA估计方法为模型驱动类

DOA估计方法，通过建立目标角度与回波之间的数

学模型［8-11］，利用不同的数学方法进行求解，从而实

现 DOA 估计。典型方法有常规波束形成法（Con‐

ventional Beam Forming）［12］等波束形成类方法，多

信号分类法（Multiple Signal Classification）［13］等子

空间类方法和最大似然参数估计方法（Maximum 

Likelihood）［14］等最大似然类方法。但这些方法均

存在着一定的不足之处，如：波束形成类方法的分

辨率较低，子空间类方法和最大似然类方法存在计

算复杂度高和受环境影响大等问题。且模型驱动

类DOA估计方法只有在阵列模型无误差等理想条
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件下，才可以实现高精度角度估计。实际应用时，

天线通道幅相不一致、耦合效应等误差会引起实际

回波模型和理论模型存在偏差，即存在阵列模型失

配现象，导致模型驱动类DOA估计方法性能下降，

甚至失效。随着无线通信和雷达等领域的不断发

展，研究人员逐渐探索并结合深度学习来克服传统

DOA 估计方法的限制。这类方法也被称为数据驱

动类 DOA 估计方法，基本思路是将角度估计问题

转化为角度分类问题或回归问题，利用深度神经网

络自适应学习从回波到波达方向之间的非线性映

射关系，实现 DOA 估计。为了在非理想条件下实

现高精度 DOA 估计，文献［15］提出了一种新颖的

DNN 来学习通道模型的统计数据并捕获角度域中

的稀疏特征；文献［16］提出了一种基于径向基函数

神经网络的 DOA 估计方法，并通过位置信息数据

进行训练；文献［17］提出通过使用深度神经网络来

学习信号与到达角度间的非线性关系从而进行

DOA估计。

RIS可以通过将雷达波束聚焦在特定方向以增

强目标信号并减少干扰，或者调整反射路径来减小

多径效应等多种方式，提高 DOA 估计的准确性。

但采用 RIS来估计目标方向时，存在互耦效应和反

射失配等问题导致传统的模型驱动类DOA估计方

法性能严重下降［18］。为解决这一问题，一些学者提

出了基于数据驱动的适用于RIS场景的估计和优化

方法。文献［19］给出了一种基于RIS系统地使用深

度展开网络的 DOA 估计方法；文献［20］利用全连

接网络构建自动编码器实现回波去噪和阵列误差

校准，接着利用深度神经网络实现角度估计；然而

上述两种方法需要大量的网络训练时间和测试时

间，且网络参数量较多。文献［21］提出了一种基于

无人机群的低成本测向系统，通过接收的 RIS反射

信号来进行DOA估计；该方法在非均匀线性RIS阵

列中能够准确地估计 DOA，然而在二维 DOA 问题

中难以实现高精度估计。

针对上述问题，本文结合深度神经网络（DNN）

和非线性最小二乘方法（NLS）提出了一种新的适

用于 RIS 系统的 DOA 估计方法。该方法在提高

DOA估计性能方面的优点是DNN可以高精度地重

构接收信号，降低互耦效应和反射失配的影响，而

NLS 可以准确估计二维 DOA。因此，在具有二维

RIS 和一个全功能通道的低成本系统中，该方法具

有优异的DOA估计性能。本文章节安排如下：第 2

节将介绍基于RIS的DOA估计系统模型；第 3节对

所提角度估计方法进行系统介绍，并在第 4节介绍

仿真实验及结果；最后对全文做出总结。

2　基于RIS的DOA估计系统模型

2.1　RIS的互耦与反射失配模型

图 1 为 M 行 N 列的二维 1-bit RIS 系统模型，第

m 行 (m = 01⋯M - 1)n 列 (n = 01⋯N - 1)元件的

位置为 (mdr ndc)，其中 dc 是相邻 RIS元件之间的水

平距离，dr 是相应的垂直距离。RIS 阵面可以接收

来自多个目标的信号，并反射到传感器上，传感器

仅使用一个全功能通道来接收信号并进行角度

估计。

不同于传统天线阵列，RIS 相邻元件之间的距

离可以小于半波长，各个元件之间存在互耦效应，

导致其信号存在相关性。且实际的RIS不是完全对

称的，元件之间的互耦并不相同，特别是对于边缘

RIS 元件。因此，我们引入互耦矩阵 CÎCMN ´MN 来

描述 RIS 元件之间的互耦效应，互耦矩阵 C 的第

mN + n 行 m'N + n' 列的元素 CmN + nm'N + n' 为 RIS 第 m 行

n列元件与第m'行n'列元件之间的耦合系数。

出于实际考虑，RIS无法完美控制反射过程，会

产生反射失配问题。当不存在反射失配时，RIS 的

反射系数可以写为：

gmn (t)=
ì
í
î

1 bmn (t) = 0

-1       bmn (t) = 1
（1）

其中 bmn (t) 为 RIS 第 m 行 n 列元件在时间 t 时的

FPGA 控制信号。当 bmn (t)= 1 时，RIS 对接收信号

的幅度和相位进行控制，否则不改变接收信号。当

存在反射失配时，我们以 bmn (t)= 0处的反射系数为

参考，反射系数可以写为：

xd
c

φ

0

d
r

传感器

θ 

z

y

M-1

N-1

图1　基于RIS的传感模型

Fig. 1　The RIS-based sensing model
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gmn (t)=
ì
í
î

1 bmn (t)= 0

-Bmne
jβmn  bmn (t)= 1

（2）

其 中 我 们 使 用 Bmn Î[01] 和 βmn Î[02π) 来 描 述

FPGA控制信号为1时的反射失配。

2.2　RIS的角度估计模型

本文尝试在目标信号未知、存在互耦效应和反

射失配的情况下，使用 RIS和传感器根据接收信号

估计 K 个目标的方位角和俯仰角，第 k 个 (k =

01⋯K - 1)目标的方位角和俯仰角为 φk Î[-90° 

90°]和 θk Î[0°180°]。如图 1 所示，以零点位置的

RIS元件为参考，第 (mn)个元件接收到的信号可表

示为：

rmn (t)=∑
k = 0

K - 1

ejψmn (φk θk ) sk (t) （3）

其中 sk (t)为第 k个目标信号，ψmn 表示m行 n列元件

导致的相位变化，其数学形式为：

ψmn (φk θk )
-2π
λ

(ndc sin θk sin φk +mdr cos θk )  （4）

这里，λ表示波长。

为了更好的估计二维角度，RIS 采用 FPGA 来

控制反射信号的幅度和相位，第 (mn)个元件处的

反射信号可以写为：

zmn (t)=Bmn (t)ejβmn (t)rmn (t) （5）

其中反射系数Bmn (t)ejβmn (t)表示RIS元件对信号的反

射程度，Bmn (t)Î[01]表示反射幅度，βmn (t)Î[02π)表

示反射相位。由于反射信号的功率小于入射信号

的功率，因此假设Bmn ≤ 1。将只用一个全功能通道

的传感器放置在RIS的前面，方位角为0°，俯仰角为

90°。传感器接收的反射信号可表示为：

y(t)=∑
m = 0

M - 1∑
n = 0

N - 1

zmn (t)+ω(t) （6）

其中ω(t)是加性高斯白噪声。

为简化问题，假设接收信号为窄带信号，对 y(t)

进行等间隔采样后，可以表示为向量形式：

y [y(0)y(T )⋯y((P - 1)T )]T ÎCP ´ 1 （7）

这里，T为采样间隔，P为样本数。定义 RIS的系统

模型为：

y =GAS +ω （8）

其中A为导向矢量矩阵、G为反射矩阵、ω和 S分别

为噪声和目标信号。定义导向矢量矩阵A为：

Α [α(θ0 φ0 )α(θ1 φ1 )⋯α(θK - 1 φK - 1 )]ÎCMN ´K  （9）

其中导向矢量α(θφ)[ejψ00 (θφ)⋯ejψM - 1N - 1 (θφ) ]TÎCMN ´ 1。

定义反射矩阵G为：

G [g(0)g(T )⋯g((P - 1)T )]T ÎCP ´MN （10）

反射矩阵 G 的第 p 列为 g(pT )[g00 (pT )⋯ 

gM - 1N - 1 (pT )]T ÎCMN ´ 1。ω和S的信号形式分别为：

ω [ω(0)ω(T )⋯ω((P - 1)T )]T ÎCP ´ 1 （11）

S [s0 s1 ⋯sK - 1 ]T ÎCK ´ 1 （12）

式（8）表示的系统模型仅适用于理想场景，综

合考虑实际 1-bit RIS 中的互耦效应和反射失配的

影响，传感器的接收信号可以重写为：

y͂ = (BG)CAS +ω （13）

其中为 Hadamard乘积，反射矩阵 G的元素为±1，

矩阵 B 描述反射失配。当同一位置 G 的元素为 1

时，B的元素为 1；当G为-1时，B为-Bmne
jβmn。矩阵

C描述了RIS元件之间的互耦效应。

3　基于RIS的DOA估计方法

为了在基于 RIS的系统中，精确估计目标的二

维DOA，关键的一步是减少因RIS元件之间的互耦

效应以及无法完美控制反射过程所产生的反射失

配等问题的影响。为解决上述问题，本文结合DNN

和NLS提出了一种新的DOA估计算法，以在RIS系

统中提高二维DOA估计的准确性。所提方法具体

步骤如图 2所示，先将RIS接收的信号通过DNN进

行重构，降低互耦效应和反射失配的影响，再进一

步使用NLS算法进行高精度的DOA估计。

卷
积
层

归
一
化
层

激
活
层

重
构
信
号

×5 

卷
积
层

选择估计初值
 

高斯牛顿法求步长 更新估计参数

残差小于
设定门限？

估计的2D-DOAη
{t}

=[η
{t-1}

T;η
t

T]T

η
{t}

=η
{t}

+hh=[h
1
;h

2
]T

是否

RIS接收信号

图2　所提方法估计DOA的步骤

Fig. 2　The steps for the proposed method to estimate the DOA
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3.1　基于DNN的信号重构

当采用基于 RIS的系统进行目标方向估计时，

互耦效应和反射失配会显著降低传统的模型驱动

类DOA估计方法估计性能。为了克服互耦效应和

反射失配对传统模型驱动类 DOA 估计方法的影

响，我们引入了数据驱动类 DOA 估计方法，DNN

能够自适应地学习输入数据的各种信息，并拥有优

秀的非线性拟合能力，理论上能够拟合任何形式的

函数。当阵列存在误差时，DNN 可以通过自适应

更新参数权重，利用非线性性质拟合出理想回波模

型。这一步我们采用卷积网络来实现，将输入信

号经过一系列卷积层进行特征提取和压缩。再将

提取和压缩后的特征重新映射为与输入信号相同

尺寸的信号。这个过程中，卷积层会对信号进行

非线性变换和重构，从而降低了互耦效应和反射

失配的影响。为了使用卷积网络，将信号重写为

y͂RI [R{ y͂}T
I{ y͂}T

]T ÎR2P ´ 1 用作 DNN 输入。DNN

输出的重构信号表示为 zRI [R{z}T
I{z}T

]T ÎR2P ´ 1，

与输入信号具有相同的大小。在激活层中，采用

ReLu（Rectified Linear Unit）函数进行非线性激活，

定义为：

fReLu (x)= { x x ≥0

0 x < 0
（14）

为了训练DNN，使用以下损失函数：

fLoss (zRI )=
1

2P
 zRI - yRI

2

2
（15）

其中定义 yRI [R{y}T
I{y}T

]T 为没有互耦效应和反

射失配影响的完美系统模型的接收信号。通过网

络训练后，输出的重构信号可以逼近完美系统模型

的信号。

3.2　基于NLS的测角

3.2.1　角度估计模型

接收信号经过 DNN 重构后，进一步应用非线

性最小二乘方法进行角度估计。信号模型可重

写为：

zRI =A(θφ)S +ω （16）

通过求解下面的优化问题，以获取角度的最优

估计：

{θ̂φ̂} = arg min
θφÎRK ´ 1

 zRI -A(θφ)S
2

2
（17）

定义函数 f (θφ)= zRI -A(θφ)S，DOA 估计模型

的代价函数为 F(θφ)= f H (θφ) f (θφ)，η =[θ；φ]，则

式（17）可以写为：

{η̂} = arg min
θφÎRK ´ 1

 zRI -A(θφ)S
2

2
=

arg min
θφÎRK ´ 1

f H (θφ) f (θφ)= arg min
θφÎRK ´ 1

F(θφ) （18）

函数 f (θφ)为变量 θφ的非线性函数，通过非线

性最小二乘法可得到参数 θφ的估计值。当 θφ给

定时，可以得到S的最优估计为：

Ŝ =A† (θφ)zRI （19）

其中 A† (θφ)是 A(θφ)的伪逆矩阵，表示为 A† (θφ)=

[AH (θφ)A(θφ)]-1 AH (θφ)。将 Ŝ和A† (θφ)代入式（17）

得：

η̂ = arg min
θφÎRK ´ 1

 zRI -A(θφ)A† (θφ)zRI

2

2
=

arg min
θφÎRK ´ 1

 (I -A(θφ)A† (θφ))zRI

2

2
（20）

非线性方程无法直接求出解析解，因此采用迭

代的方法逐步接近最优解。寻找迭代步长 h =

[h1；h2 ]T，使得 F（θ̂ + h1 φ̂ + h2）<F(θ̂φ̂) 成立。进行

迭代优化需要估计初值，在迭代优化前选择与残余

相关系数最大的原子添加到支持集中，作为优化算

法的初值。角度范围离散为 J×J 个网格 ῆ，构建字

典D，选择与残余 r{t - 1}相关系数最大的原子作为第 t

个目标的初始值，并添加到支持集中，即：
D =[a(θ1 φ1 )⋯a(θ1 φJ )a(θ2 φ1 )⋯

a(θ2 φJ )⋯a(θJ φ1 )⋯a(θJ φJ )] （21）

η t = arg max
ηÎ ῆ

{| DH r{t - 1} |} （22）

η{t}= [η{t - 1}
T；η t

T ] T

（23）

不断迭代选择合适的步长 h 更新 η{t}逐步获得

更优的估计结果，并通过设置残余门限来控制迭代

次数，残余 r{t} 基于如式（24）所示的最小二乘法

更新。

r{t}= zRI -A(η{t} )A† (η{t} )zRI （24）

3.2.2　迭代优化算法

非线性最小二乘方法常见的迭代优化算法有

梯度下降法，高斯 -牛顿法［22］，莱文贝格 -马夸特

法［23］。本文采用高斯-牛顿法进行迭代优化。对函

数 f (θφ)进行泰勒展开，即：

f (θ + h1 φ + h2 )= f (θφ)+ J (θφ)h + o( h
2
)    （25）

其中 J (θφ)是函数 f (θφ)的雅可比矩阵，h =[h1；h2 ]T

是扰动项。当 h足够小时，o( h
2
)可以忽略。对 h

的估计可以通过下面的最小二乘获得：

h = arg min
hÎRK ´ 1

F(θφ)» argmin
hÎRK ´ 1

 f (θφ)+ J (θφ)h
2

2

 （26）
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为了简化表达，下文以 f 表示 f (θφ)，J 表示

J (θφ)，L(h)表示 f (θφ)+ J (θφ)h
2

2
，则：

L(h)= f H f + 2Re{hH J H f }+ hH J H fh （27）

对L(h)分别进行一阶、二阶求导可得：

L'(h)= 2Re{J H f }+ 2Re{J H J}h （28）

L''(h)= 2Re{J H J} （29）

L''(h)是对称的，当矩阵 J 满秩时，矩阵 L''(h)为

正定矩阵。此时，求函数的最小值可转换为求解L'

(h)= 0的线性问题，即：

2Re{J H J}h =-2Re{J H f } （30）

易求F(θφ)的梯度矩阵 g和二阶导矩阵H分别

为 g = 2Re{J H f }、H = 2Re{J H J}，则步长h可通过h =
-H -1 g解得。

4　仿真结果

本节验证了所提方法在不同场景下的性能，仿

真参数如表 1所示。描述互耦效应和反射失配的参

数根据实际 RIS设置，互耦矩阵 C各元素的幅度在

区间[0.10.4]上服从均匀分布，相位在区间[02π）上

服从均匀分布；反射失配矩阵B各元素的幅度在区

间 [0.51.5]上服从均匀分布，相位在区间 [-π/6，π/6）

上服从均匀分布。设置样本数 P 为 128，该参数对

于DOA估计也很重要，可根据RIS大小和目标数量

来选择。

用于信号重构的DNN结构如图 3所示，结构参

数如表 2所示。RIS 接收信号经过 6个卷积层进行

特征提取和压缩，并使用ReLu函数进行激活后，得

到与输入信号大小相同的重构信号。在训练期间

使用反向传播更新网络权重。训练DNN和重构接

收信号的损失函数值如图 4所示，训练数据集通过

在 SNR从 20 dB到 50 dB的场景中改变接收信号并

随机选择互耦效应和反射失配的值来生成。如图 4

所示，当训练数大于 100 时，损失函数趋近于 0，输

出的重构信号可以逼近完美系统模型的信号。

在训练 DNN 后，对重构的信号使用 NLS 算法

进行角度估计，并展示在不同 SNR 场景下的二维

DOA 估计性能。并将所提出的方法与正交匹配追

踪（OMP）［24］、快速傅里叶变换（FFT）、DNN-OMP、

DNN-FFT和 DNN-DANM［18］方法进行比较。DNN-

OMP 和 DNN-FFT 方法与所提方法相似，先使用

DNN 重构接收信号，再使用 OMP 和 FFT 算法估计

目标DOA。角度估计性能通过均方根误差来衡量，

表1　仿真参数

Tab. 1　Simulation parameters

参数

相邻RIS元件之间的距离

RIS行数

RIS列数

样本数

目标数

目标方位角

目标俯仰角

数值

dr=dc=0.4λ
M=16
N=16
P=128
K=2

[-30°,30°]
[20°,80°]

表2　网络结构参数

Tab. 2　The DNN structure parameters

参数

网络层数

网络输出层激活函数

优化器及其参数

批处理数

卷积核大小

卷积核步长

填充方式

训练轮数

取值

6
ReLu函数

Adam；学习率：10−4
64
3
1
1
104

图3　用于信号重构的DNN结构

Fig. 3　The DNN structure for the signal reconstruction
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定义为：

eRMSE 
1

2KL∑l = 0

L∑
k = 1

K

[(θ̂kl - θk )2 + (φ̂kl - φk )2 ]    （31）

其中K为目标个数，L为蒙特卡罗试验次数，设置为
1000。将方位角定义为 φ =[φ0 ⋯φK - 1 ]T，俯仰角为

θ =[θ0 ⋯θK - 1 ]T。φ̂kl和 θ̂kl分别是第 l次蒙特卡罗试

验对第 k个目标的方位角和俯仰角估计值。
图 5绘制了 OMP、FFT、DNN-OMP、DNN-FFT、

DNN-DANM、DNN-NLS等算法在不同信噪比下的
DOA估计性能。从仿真结果可以看出，各算法的估
计性能随着SNR的提高而提高，但由于互耦效应和
反射失配的影响，在SNR大于30 dB的场景下，各算
法均无法得到更优异的估计性能。在 SNR=30 dB

时，FFT算法的RMSE约为 10°，使用DNN重构后可
将DOA估计性能提高到 7°。DNN重构后，OMP算
法的 DOA 估计性能提高了约 2°。此外，所提算法

相比于 DNN-OMP、DNN-FFT 和 DNN-DANM 方法

具有更好的DOA估计性能。这表明DNN重构步骤

可以提高传统算法的 DOA 估计性能，而对重构后

的信号用 NLS 算法进行估计可以得到更准确的估

计角度。

图 6分别绘制了在互耦效应和反射系数幅度较

大场景下 OMP、FFT、DNN-OMP、DNN-FFT、DNN-

DANM、DNN-NLS 等算法在不同信噪比下的 DOA

估计性能，其中互耦效应的分布为 C~U [0.10.8]、反

射系数幅度为Bmn ~U [0.51.5]。与图 5相比，在互耦

效应和反射系数幅度较大场景下传统算法的 DOA

估计性能下降严重，但本文所提方法相对于其他算

法依然能实现更优异的估计性能。这表明DNN重

构步骤可以降低互耦和反射失配带来影响，大幅度

提高算法的 DOA 估计性能。因此，在存在互耦效

应和反射失配的 RIS系统中，所提方法的估计性能

图4　训练损失函数值

Fig. 4　The values of the loss function in the training step

图5　不同信噪比下的DOA估计性能

Fig. 5　The DOA estimation performance with different SNRs

图6　存在互耦效应和反射失配时的DOA估计性能

Fig. 6　The DOA estimation performance with the mutual coupling effect and reflection mismatch
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优于OMP、FFT等传统的模型驱动类方法。
为了比较计算复杂度，表 3给出了不同算法的

计算时间。我们可以发现基于 OMP和基于 FFT的
方法计算复杂度较低，但估计性能有限。DNN-

DANM方法可以取得较好的估计性能，但计算时间
为3.712 s。所提出的方法可以实现计算复杂度和估
计性能之间的平衡。该方法的计算时间为 0.825 s，
低于DNN-DANM算法。

5　结论

本文研究了基于使用一个全功能通道的RIS系
统的二维DOA估计问题。针对RIS相邻元件之间的
互耦效应和反射失配的影响，建立了RIS系统模型；
并基于该模型，结合DNN和NLS提出了一种低复杂
度的角度估计方法来准确估计 DOA。从仿真结果
可以发现，所提方法在存在互耦效应和反射失配的
RIS系统中相比于快速傅里叶变换、正交匹配追踪等
传统的模型驱动类方法具有更好的估计精度。
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