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摘 要：提出了一种融合Toeplitz重构与特征值加权降噪的嵌套阵列离格稀疏贝叶斯水声信号方位估计方法。算

法通过虚拟域映射与重构获得满秩协方差矩阵，并对信号子空间特征值加权以抑制噪声并保留有效信息；进而构

建离格稀疏表示模型，利用贝叶斯学习实现最大后验估计。仿真与海试验证表明，该方法仅需 6个物理阵元即可估

计 11个信源，在低快拍和近距离多目标场景下仍保持高分辨率与稳定性；当信噪比为-15 dB时，所提算法的RMSE

较同阵列下的MUSIC与ESPRIT算法分别提升了 53.11%和 60.04%。所提算法能有效利用虚拟阵列自由度、抑制

噪声干扰，实现低信噪比、小快拍数下更精确的DOA估计，鲁棒性更优。
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Abstract：An off-grid sparse Bayesian method for underwater acoustic signals using nested arrays is 

proposed. The method integrates Toeplitz reconstruction and eigenvalue-weighted denoising. It 

constructs a full-rank covariance matrix through virtual array mapping and reconstruction，then applies 

eigenvalue weighting to the signal subspace to suppress noise while preserving essential information. 

And off-grid sparse representation model is solved by Bayesian learning for maximum a posteriori 

estimation. Simulation and sea trial results demonstrate that the method can estimate up to 11 sources 

using only 6 physical sensor elements. It maintains high resolution and stability even in scenarios with a 

low number of snapshots and multiple closely spaced targets. Furthermore，at a signal-to-noise ratio

（SNR） of -15 dB， the estimation performance of the algorithm shows an improvement of 53.11% and 

60.04%，compared to MUSIC and ESPRIT algorithms under the same array configuration. By 

effectively leveraging the degrees of freedom offered by the virtual array and suppressing noise 

interference，the proposed algorithm achieves more accurate direction of arrival（DOA） estimation 

under conditions of low SNR and a small number of snapshots，demonstrating superior robustness.
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波达方向（DOA）估计是水声阵列信号处理的

关键问题之一（李荣禄等， 2024；Molaei et al.， 

2024）。传统子空间类算法（杨德森等， 2014；徐付

佳等， 2025）及其改进算法（卢俊等，2021；Merkofer 

et al.， 2023）在计算复杂度、信号模型假设和环境

适应性方面存在局限。基于压缩感知的稀疏重构

算法（Malioutov et al.， 2005； Lu et al.， 2023； Pote 

et al.，2023），特别是稀疏贝叶斯学习（SBL），在低信

噪比下实现了超分辨方位估计（Fu et al.， 2023； 高

卫港等， 2023； Wang et al.， 2023），但在恶劣海洋环

境中性能仍会下降（Zhang et al.， 2024）。

现有DOA估计多基于均匀线阵，自由度受阵元

数限制。嵌套阵列（NA）（Pal et al.， 2010）通过差分

共阵构建虚拟阵元，可在不增加物理阵元的前提下

提升自由度与分辨力（刘振等， 2023）。但现有虚拟

阵列扩展与协方差矩阵常存在秩亏问题，影响估计

精度（苏龙等， 2022；Sharma et al.， 2022）。

针对秩亏问题，本文引入 Toeplitz 构造满秩协

方差矩阵，有效扩展自由度。在此基础上，提出了

一种基于类维纳滤波思想的特征值加权降噪策略。

通过对协方差矩阵的特征值分量进行选择性加权，

强化信号特征并抑制噪声。并通过将该策略嵌入

离格稀疏贝叶斯框架，构建高精度、高鲁棒性的参

数估计体系，实现了在低信噪比、弱信号等恶劣条

件下的稳定DOA估计。

1 阵列建模与孔径扩展

1. 1　嵌套阵列信号模型

典型的二阶嵌套阵列由内层密集子阵（N1 个阵

元，间距 d = λ/2）和外层稀疏子阵（N2 个阵元，间距

d2 = (N1 + 1)d）组成，整体阵元位置为

N = M1 ∪ M2，
M1 = { } xd，   x = 1，2，⋯，N1 ，

M2 = { } xd (N1 + 1)，   x = 1，2，⋯，N2 .
二阶嵌套阵列最佳配置如表1所示。

假设 K个独立的远场窄带信号 si ( t ) 以入射角

θi ( i = 1，2，⋯，K ) 入射至嵌套阵列，快拍数为 T，接
收信号模型为

X ( t ) = AS ( t ) + N ( t )，
其中 X ( t ) = [ x1 ( t )，x2 ( t )，⋯，xN ( t ) ] T

为输出矩阵，

S ( t ) = [ s1 ( t )，s2 ( t )，⋯，sK ( t ) ] T ∈ CK × 1 为信源矩阵，

N ( t ) = [n1 ( t )，n2 ( t )，⋯，nN ( t ) ] T ∈ CN × 1 为 噪 声 矩

阵。A为阵列流型矩阵，有

A = [α (θ1 )，α (θ2 )，⋯，α (θK ) ]，
式 中 α (θK ) = é

ë
êêêê1，e

-j
2πd
λ

sin θK，⋯，e
-j

2πN2d
λ

sin θKù
û
úúúú

T

∈ CN × 1 为

导向矢量，(⋅)T 表示转置。接收信号的协方差矩阵

（He et al.，2025）为

Rx = Ε[X ( t )XH ( t ) ] = AR sAH + Q，

式 中 Ε[ ⋅ ] 为 期 望 ；(⋅)H 为 共 轭 转 置 ；R s =
Ε[S ( t )SH ( t ) ] 为 信 号 协 方 差 矩 阵 ；Q =
Ε[N ( t )NH ( t ) ]为噪声协方差矩阵。

在实际应用中，观测数据受限于有限快拍数T，
协方差矩阵通常通过样本协方差估计，具体为

Rx = 1
T∑

t = 1

T

X ( t )XH ( t ).
1. 2　虚拟阵列孔径扩展

嵌套阵列通过疏密子阵差分共阵构造远超物

理阵元的虚拟阵元，其协方差矩阵向量化（丁姗姗

等，2015）为

rv = vec(Rx ) = (A∗⊙A)q + σ2
N IN，

其中 vec(·) 为向量化操作。q = [σ21，σ22，⋯，σ2
N ]

T
为

信号功率；IN = [ eT
1，eT

2，⋯，eT
N ]

T
；σ2

N 为噪声矩阵；⊙
为 Khatri-Rao积。B ∈ CN 2 × K为阵列流型矩阵，其差

分共阵矩阵定义为
B = A∗⊙A

= [α∗ (θ1 ) ⊗ α (θ1 )，α∗ (θ2 ) ⊗ α (θ2 )，⋯，α∗ (θK ) ⊗ α (θK ) ] ，
其中

α∗ (θK ) ⊗ α (θK ) = é
ë
êêêêej 2π(m1 - m1 )sin θK

λ ，ej 2π(m2 - m1 )sin θK
λ ，

                   ⋯，ej 2π(mN - m1 )sin θK
λ ，⋯，ej 2π(mN - mN ) sin θK

λ ù
û
úúúú

T
，

差分共阵位置集合由物理阵列集合U的差分构成：

D = {mp - mq |  mp，mq ∈ U}，
U = {0，d，N1d，N1d + (N1 + 1)d，⋯，N1d + (N2 - 1) (N1 + 1)d}.

该结构可构建无孔洞的虚拟均匀线阵，有效提

升阵列自由度和孔径。图 1展示了 6阵元的二阶嵌

套阵列扩展后的阵元分布。

表1　二阶嵌套阵列最大自由度分配

Table 1　Maximum freedom degree allocation 

for second-order nested array

阵元数（N）

N为偶数

N为奇数

阵元分布

N1 = N2 = N
2

N1 = N - 1
2 ，N2 = N + 1

2

自由度（DOF）

N 2 - 2
2 + N

N 2 - 1
2 + N

2
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由图 1（b）可知，虚拟阵元关于 0对称且存在冗

余，经去重保留非负部分，得到精简的虚拟阵列接

收信号模型：

y = A͂q + σ2
N I1N，

其中 y = [ y1，y2，⋯，y
N͂ ] ∈ CN͂ × 1，N͂ 为 去 重 后 虚 拟

阵元数量，N͂ = N1 N2 + N2；A͂为去重后阵列流型矩

阵，A͂ = [ ᾶ (θ1 )，ᾶ (θ2 )，⋯，ᾶ (θK )] ∈ CN͂ × K，ᾶ (θ i ) =

é

ë
êêêêe

j
2π sin θ1m͂1

λ ，e
j

2π sin θ2m͂2

λ ，⋯，e
j

2π sin θ i m͂N͂

λ
ù

û
úúúú 为 导 向 矢 量 ；

I1N ∈ C[ ( N 2 - 2 ) /2 + N ] × 1 为用于筛选并保留虚拟阵列中位

置非负的阵元所对应的观测数据的选择矩阵，其第

（N 2 /4 + N/2）行 为 1，其 余 元 素 均 为 0，即 ：I1N =
e j ∈ R  ℓ，e j是标准基向量。

2 Toeplitz重构及特征值加权降噪

2. 1　Toeplize重构

虚拟均匀线阵接收信号 y可近似为单快拍数据

（毛彦元等，2025），其存在秩亏问题，为此采用重构

技术加以解决。由前述讨论可知，物理阵元数为N
的 二 阶 嵌 套 阵 列 ，其 有 效 虚 拟 阵 元 数 为

（N 2 /4 + N/2）。基于此，通过估计虚拟均匀线阵接

收信号的有偏样本自协方差序列并构建矩阵，重构

1个维度为 (N 2 /4 + N/2) × (N 2 /4 + N/2) 的满秩协方

差矩阵：

RT =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú∂0 ∂1 ⋯ ∂N 2 /4 + N/2 - 2 ∂N 2 /4 + N/2 - 1
∂-1 ∂0 ⋯ ∂N 2 /4 + N/2 - 2
⋮ ∂-1 ⋯ ⋮

∂-N 2 /4 - N/2 + 2 ⋮ ⋯ ∂1
∂-N 2 /4 - N/2 + 1 ∂-N 2 /4 - N/2 + 2 ⋯ ∂-1 ∂0

 .

该 矩 阵 满 足 共 轭 对 称 性 ，任 意 索 引 满 足

∂ i = ∂∗-i，其主对角线的元素为实数，其余元素共轭对

称，该结构等同于理想均匀线的协方差矩阵。因

此 ，仅 需 N 个 物 理 阵 元 即 可 实 现

O[ ](N 2 /4 + N/2) × (N 2 /4 + N/2) 量级的自由度扩

展，显著提高参数估计性能。

2. 2　特征值加权降噪

高分辨率谱估计依赖对信号与噪声子空间的

准确分离。传统子空间算法通过对协方差矩阵特

征值分解将前K个较大特征值所张成的子空间划分

为信号子空间，其余归为噪声子空间。然而，在低

信噪比、小快拍数或信号相关的水声环境中，信号

与噪声子空间易重叠，导致信号成分丢失，从而降

低估计分辨率与算法鲁棒性。

为此，本文提出一种基于类维纳滤波思想的特

征值加权降噪策略。维纳滤波的核心是在最小均

方误差准则下为含噪观测设计最优线性加权系数，

该系数随信道信噪比单调变化。借鉴该思想，本策

略将协方差矩阵的每个特征值分量视为一个独立

的观测通道，并依据估计的信噪比为各分量分配连

续的自适应权重，实现对信号与噪声分量的软判别

与分离。该方法摒弃了传统硬性划分子空间的做

法，通过构造与噪声方差相关的加权因子，有针对

性地抑制信号子空间中的噪声成分。该方法在有

效抑制噪声的同时，能最大限度地保留有效信号，

尤其在弱信号条件下，显著提升了低信噪比与小快

拍数场景下的估计鲁棒性和空间分辨能力。具体

实现步骤如下。

首先对协方差矩阵进行特征值分解：

RXX = V sΛ sV H
s + σ2

nVnV H
n ，

式 中 Λ s = diag (b1，b2，⋯，bD )，b1 ≥ b2 ≥ ⋯ ≥ bD + 1 =
b2
L = σ2

n。对 RXX进行特征值分解后，得到M个特征

值。若信号独立，前K个最大特征值对应的特征向

量 V s = [ v1，v2，⋯，vK ]构成信号子空间，其余特征向

量Vn = [ vK + 1，vK + 2，⋯，vN͂ ]归为噪声子空间。噪声子

空间的特征值可近似反映噪声功率，为稳健估计噪

声方差，取噪声子空间中较大一半特征值的均值作

为估计值

σ̂2 = 1
L∑

i = 1

L

λnoise
i ，      L = M - K

2  .

将第 i个特征值视为一个广义观测λi，并代入噪

声估计方差 σ̂2
n，得到适用于特征值分量的加权因子

ωi = λi
λi + σ̂2

n
 . （1）

利用该加权因子对特征值进行修正，得到降噪后的

特征值 λ͂i = λiωi，并重构去噪协方差矩阵

RD = ∑
i = 1

K

λ͂iV iV H
i = ∑

i = 1

K

ωiλiV iV H
i . （2）

图1　二阶嵌套阵列及其差分联合阵列

Fig. 1 Second-order nested array and its differential joint array
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3 稀疏建模及贝叶斯推理

在完成基于特征值加权的协方差矩阵降噪处

理后，得到噪声抑制后的虚拟协方差矩阵RD。从信

号处理角度看，RD 可视为理想无噪协方差矩阵的渐

进无偏估计，保留了完整的方位信息。考虑到稀疏

贝叶斯学习对噪声敏感的问题，去噪后的RD 可有效

提高其适用性。因此，以RD 作为稀疏贝叶斯推理的

观测输入，构建其与过完备字典间的稀疏表示模

型，以通过贝叶斯推理实现目标方位的精确估计。

3. 1　离格稀疏建模

将空间角度[-π 2，π 2 ]均匀划分为N个离散

点 Θ͂ = {θ͂1，θ͂2，⋯，θ͂N}，每个点代表一个可能的入射

方向。假设信源数为K（K < M ≪ N），相邻网格间隔

构成集合 r = {θ͂2 - θ͂1，θ͂3 - θ͂2，⋯，θ͂N - θ͂N - 1}，在N个

角度点上，目标方位可表示为过完备稀疏模型。然

而，实际方向常偏离网格集合 Θ͂，存在离格误差，为

减少失配误差，对阵列方向矢量进行一阶泰勒展开

线性化近似为

φ (θk ) = a ( θ͂nk ) + b ( θ͂nk ) (θk - θ͂nk )，
式中 θ͂nk为最接近 θk的网格点；b ( θ͂nk )是 a ( θ͂nk )的一阶

导数，b ( θ͂nk ) = a' ( θ͂nk )。网格误差向量

β = [ ]β1，β2，⋯，βN
T∈ [-r 2，r 2 ]N ，

其中

βn = ì
í
î

ïï
ïï

θk - θ͂nk，n = nk，
0，    其他 .

据此构造带偏移补偿稀疏字典：

Φ ( β ) = Â θ͂ + Bdiag ( β )，
其中

Â θ͂ = [a ( θ͂1 )，a ( θ͂2 )，⋯，a ( θ͂N ) ]，
B = [b ( θ͂1 )，b ( θ͂2 )，⋯，b ( θ͂N ) ].

因此，观测数据可以表示为

ℏ̂ = ΦRD = ΦŜ.

3. 2　稀疏贝叶斯推理

为估计目标方位，引入稀疏贝叶斯模型。假设

噪声与信号均服从复高斯分布，信号先验概率为

p ( Ŝ | γ ) ∼ ∏
t = 1

T ∏
i = 1

N

CN ( si ( t ) | 0，γi ) = ∏
t = 1

T

CN (S ( t ) | 0，Γ )，（3）

其中Γ = diag (γ )为信号协方差，γ = [ γ1，γ2，⋯，γN ]
T

是表示稀疏性的超参数集合，CN表示复高斯分布。

X的似然函数为

p (X | Ŝ；；α0 ) = ∏
t = 1

T

CN (X ( t ) | AS ( t )，α-10 IM )， （4）

式中α0 = 1 σ2，σ2为噪声方差；IM为单位矩阵；

假设超参数γ服从伽马（Gamam）先验分布：

p (γ ) = ∏
i = 1

N Gamma (γi；1，ρ )，
式中 Gamma ( x；u，v )=[Gamma (u ) ]-1

vu xu-1 exp ( -vx)。
Gamma (u ) = ∫0

∞
tu - 1e-tdt；ρ为选定的极小正数。通常

α0 未 知 ，并 假 设 其 服 从 Gamma 先 验 ，p (α0 ) =
Gamma (α0；c，d )。当 c，d → 0即可获得超参数。

综上，联合概率密度函数表示为

p ( Ŝ，ℏ̂，α0，γ，β ) = p ( ℏ̂ | Ŝ，α0，β ) ⋅ p ( Ŝ | γ ) ⋅ p (α0 ) ⋅ p (γ ) ⋅ p ( β ).
根据贝叶斯推理，结合式（3）~（4）可得 Ŝ的后验

概率密度为

p ( Ŝ | ℏ̂，α0，γ，β ) = p ( ℏ̂ | Ŝ，α0，β ) ⋅ p ( Ŝ | γ )
p ( ℏ̂ | α0，γ，β )

= CN ( Ŝ | μ，Σ )，
其后验均值和协方差分别为

μ ( t ) = α0ΣΦH ℏ̂ ( t )， t = 1，2，⋯，T， （5）

Σ = (α0ΦHΦ + Γ-1 )-1， （6）

μ和 Σ的计算依赖于超参数 α0、γ和 β，采用最大后

验概率准则，则α0和γ更新公式为

αnew0 = TM + c - 1
d + ∑

t = 1

T

 ℏ̂ ( t ) - Φμ ( t ) 2
2

+ Ttr (ΦHΣΦ )
，

（7）

γnew
n = 1

2ρ ( )-T+ T 2+4ρ∑
t=1

T

[ ]Ξ t nn
，n=1，2，⋯，N，（8）

式中Ξ t ≜ μ ( t ) [ ]μ ( t ) H
。网格误差影响方位估计精

度，可以采用期望最大化准则来找到网格误差。

最大化 Ε é
ëln ( p ( ℏ̂ | Ŝ，α0，β ) ⋅ p ( β ) ) ùû，相当于

最小化Ε{ ℏ̂ - ΦŜ
2

2
}，即

Ε{ ℏ̂ - ΦŜ
2
2} = Ε{ ℏ̂ - ( Â θ͂ + Bdiag ( β ) ) Ŝ 2

2}
= βTPβ - 2vT β + C， （9）

其中

v = R {diag ( μ̄ )BH ( ℏ̂ - Â θ͂ μ ) - diag (BH Â θ͂Σ )}，
常数项C是与β无关的常量。半正定矩阵

P = R {- -- -----
BHB⊙μμH + Σ}，

式中R为实数集。据此角度修正向量的更新形式为

βnew = arg min
β ∈ [ ]-r/2，r/2 N

{βTPβ - 2vT β} .

通过式 (9)对 β求偏导数并置 0，得第 n个分量
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的闭式更新公式：

βn = vn - (Pn )T-n β-n
Pnn

，

其 中 β-n 代 表 向 量 β 除 去 第 n 个 元 素 。 由 于

βn ∈ [-r 2，r 2 ]，有

β new
n =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

βn，    βn ∈ [ ]-r 2，r 2 ；

r 2，  βn > -r 2；

-r 2， βn < -r 2 .
（10）

综上，通过最大化后验概率密度，依次更新超

参数 α0 和 γ，并依据最大化准则获取角度修正向量

β以及最终的网格误差 βn。迭代公式（7）、（8）、（10）

直至收敛，得到 K个信源的 DOA 估计值，即 θK =
θnk + βnk，k = 1，2，⋯，K。基于上述推导，本文算法

的具体流程如下：

（1） 构建二阶嵌套阵列模型，计算其协方差矩

阵RX并向量化为 rv，对其去冗余得向量 y。

（2） 估计自协方差序列，利用Toeplitz重构，将 y

重构为满秩协方差矩阵RT。
（3） 特征值分解RT，通过式（1）设计的加权因子

ωi对信号子空间特征值加权，得到式（2）所示的去

噪后的协方差矩阵RD。
（4） 构造带偏移补偿的稀疏字典Φ ( β )，建立离

格稀疏模型 ℏ̂。
（5） 初始化超参数 α0 和 γ，并将角度修正向量

β、均值μ和方差Σ初始化为0。

（6） 通过式（5）、（6）求解 μ和Σ，并依次迭代式

（7）、（8）、(10) 得到更新后的αnew0 ，γnew和βnew。

（7） 当
 γn - γn - 1

2
 γn - 1

2
≤ τ或达到最大迭代次数，

继续下一步；否则跳至步骤（ )6 。

（8） 计算源信号的DOA估计值 θk。

4 仿真实验

为验证所提算法性能，进行多组仿真实验。所

有对比算法均基于相同的 6个物理阵元进行设计，

所提算法、MUSIC-NA、ESPRIT-NA 均采用二阶嵌

套阵列。如图 1 所示，密集子阵和稀疏子阵各 3 阵

元，间距分别为 0.5λ和 2λ，OGSBI‑ULA采用均匀线

阵 配 置 ，阵 元 间 距 为 0.5λ。 角 度 划 分 为

[-π 2，π 2 ]，信噪比 SNR = 10lg ( PS Pn )，PS、Pn 分

别为信号功率和噪声功率。实验均采用 200次蒙特

卡罗独立重复试验，以均方根误差（RMSE）评估

DOA估计性能。

RMSE = 1
GK∑

g = 1

G ∑
k = 1

K ( θ̂kg - θk )2，

其中G为独立实验次数，K为信源数，θ̂kg为第 g次独

立实验中对 θk的估计值。

4. 1　降噪效果评估

在快拍数为 500、入射角为 [-11.6°，11.6° ]的条

件下，对比算法在使用与不使用降噪策略时的性

能。图 2（a）显示，当信噪比 SNR = -10 dB 时，未降

噪时主瓣宽、伪峰多，分辨力弱；降噪后主瓣更窄，

估计更准确。图 2（b）为 RMSE 随 SNR 变化曲线。

可以发现，所提算法在低信噪比下优势明显，高信

噪比下与传统方法相当。这说明该降噪策略能有

效抑制噪声干扰，提升估计精度。

图2　特征值加权降噪效果

Fig. 2　Weighted noise reduction effects of eigenvalues
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4. 2　空间谱估计

图3（a）为所提算法与MUSIC-NA、ESPRIT-NA、

OGSBI-ULA 算法在入射角为 [-11.6°，11.6° ]，T =
500， SNR = -10 dB 下的空间谱估计性能。结果表

明，所提算法主瓣更尖锐、分辨能力更强、估计精度

更高；OGSBI-ULA主瓣宽、伪峰明显，定位精度受限；

ESPRIT-NA伪峰较多，估计性能较差；MUSIC-NA可

实现基本的目标检测，但其主瓣相对较宽，分辨率不

足。图 3（b）为 SNR = -20 dB的实验结果，可以看出

所提算法仍能较为准确地估计信源入射方向。

4. 3　均方根误差

两组实验均设定 2 个线性调频信源，入射角为

[ - 36.6°，2.5°]。 在 信 噪 比 SNR = [-15，5 ] dB，T =
500 时分析估计性能与信噪比的关系 ；在 T =

[100，1000 ]，SNR = -10 dB时，分析估计性能与快拍

数的关系。

图 4 显示，所提算法较其他算法有着更低的

RMSE。SNR = -15 dB 时，其估计性能较 MUSIC-

NA、ESPRIT-NA、OGSBI-ULA 算 法 分 别 提 高 了

53.11%、60.04% 和 67.23%，展现出良好的抗噪性和

鲁棒性；当快拍数变化时，各算法的RMSE均随T的
增加而下降，所提算法在小快拍数下仍能保持较高

精度，性能优于对比算法，稳定性更强。

图 5 为不同网格间距下所提算法的 RMSE 随

SNR 的变化曲线。仿真设定 SNR = [-4，20 ] dB，其

余参数同上。结果表明，RMSE随 SNR的增大而下

降，在高 SNR 时趋于稳定；网格越精细，RMSE 越

低，估计精度越高。

图3　DOA估计的空间谱分析

Fig. 3　Spatial spectrum analysis of DOA estimation

图4　不同算法的RMSE

Fig. 4　RMSE of different algorithms

6



第 XX 期 李维强，等：基于特征值加权的稳健水声阵列信号DOA估计

4. 4　最大可分辨信源数

根据 Wang et al.（2017），均匀阵列最多可分辨

N - 1 个信源。嵌套阵列扩展后最大可分辨数为

N͂ - 1，N͂ - 1 = (N1N2 + N2 ) - 1，其中 N1 ≤ N2，仿真

采用N1 = N2 = 3子阵配置，扩展后的等效均匀阵列

阵元数为12，则最大可分辨数为11。设定11个信源

均匀分布在[ - 60°，60°]，SNR = 5 dB，网格间隔 r =
0.5°，T = 500。图 6表明，所提方法仅用 6个阵元即

可准确估计全部 11个信源方向，验证了虚拟阵列扩

展自由度的有效性。

4. 5　紧密声源分辨能力

仿真设定两个邻近信源 [ ]-2.3°，6.6° ，SNR =
-10 dB，T = 500，图 7（a）展示了 4 类算法的空间功

率谱。结果显示，所提算法主瓣最窄、峰值最尖锐

清晰，具有最优的紧密信源分辨性能。为进一步评

估所提算法在处理紧邻信号 DOA估计中的分辨能

力，分析了不同 DOA间隔下的分辨概率。实验中，

SNR 和 T与前述保持一致，设定 2 个目标 DOA 为

θ1 = ε和 θ2 = (ε + Δθ )，对应谱值为 φ1 和 φ2。DOA

间隔为[2°，26°]。引入判定准则：假设 DOA中间值

θε = ( )θ1 + θ2 2，当 θε 对应的谱值 φε ≤ ( )φ1 + φ2 2
时，视为分辨成功。

图 7（b）表明，在 DOA 间隔 Δθ ≥ 8° 时，所提算

法分辨率稳定达到 100%。在Δθ ≥ 10°时，MUSIC -
NA、ESPRIT - NA 算法分辨率超过 95%；Δθ ≥ 12°
时，两者的分辨率达 100%。而 OGSBI - ULA 算法

在低信噪比下表现较差，仅当 Δθ ≥ 24°时方能实现

100% 的分辨率。这充分验证了所提算法在低间

隔、高干扰条件下的鲁棒性和优越性。

图 5　不同网格间距下RMSE随SNR的变化

Fig. 5　RMSE varies with SNR under different grid spacings

图6　11个入射信源角度估计

Fig. 6　Estimation of 11 incident source angles

图7　紧密声源DOA估计的性能

Fig. 7　Performance of DOA estimation for tight sound sources
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5 海试数据验证

选用 2018 年大连庄河市王家岛海域的海试数

据进行可行性验证。发射声源 UW350 置于水深

5 m处，发射信号为 200~600 Hz的宽带长脉冲，时长

为 3 s，采样频率10 kHz，收发船间距为4 672 m（GPS

数据）。接收船布设12阵元均匀水听器阵列，置于水

深24 m处，间距为半波长，海域海深为25.5 m。本文

采用阵元子采样的策略，从原始的 12阵元均匀线阵

中选取 1、2、3、4、8、12号位置的阵元进行子采样，构

成N1 = N2 = 3的物理嵌套阵列。该选取原则是使其

阵元位置满足图 1所示的二阶嵌套阵列阵元分布情

况，并以此为基础进行后续实验。

图 8展示了快拍数为 500的空间谱。选取单目

标（-17.2°）与多目标 [ ]-17.2°，21.4° 海试数据进行

验证。结果表明：6阵元OGSBI-ULA算法对目标方

位估计存在较大偏差，12 阵元 OGSBI-ULA 算法对

目标方位估计效果虽优于 6阵元，但其仍存在部分

伪峰，空间谱主瓣较宽，频谱增益较低；ESPRIT-NA

算法可大体估计单目标，但多目标时伪峰显著，影

响真实方位分辨；MUSIC-NA 算法虽具备分辨能

力，但其主瓣宽、空间谱增益低；相较之下，所提算

法主瓣窄、空间谱增益高，能更准确地估计目标方

位，验证了其可行性和与靠性。

6 结 语

针对传统算法在低信噪比、小快拍数条件下进

行邻近多目标方位估计时估计性能差、空间分辨能

力低的问题，提出了一种融合 Toeplite 重构与特征

值加权降噪的嵌套阵列离格稀疏贝叶斯水声信号

方位估计方法。实验表明，引入特征值加权降噪策

略后，分辨能力显著提升，并有效降低了RMSE。与

同结构下的MUSIC-NA、ESPRIT-NA算法及同阵元

数的 OGSBI-ULA 算法相比，所提算法具有更高的

估计精度，仅使用 6 个阵元即可准确估计 11 个信

源。在 SNR = -15 dB 时，本文算法 RMSE 较上述 3

种算法分别提高了 53.11%、60.04%、67.23%。此外，

该算法在低快拍数下仍保持优异的分辨能力，对紧

邻多目标具有较高分辨率，显著提升了DOA估计精

度，为水下目标定位提供了有力支持。但由于需构

造大规模协方差矩阵，算法在大阵列和实时处理场

景中开销较高。未来研究可聚焦于计算效率优化、

复杂环境建模以及二维阵列扩展，以实现对目标俯

仰角与方位角的联合估计。
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