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基于深度学习的相干循环平稳信号波达方向估计

周巍，张骄*

（山西大学 物理电子工程学院，山西 太原 030006）

摘 要：针对传统解相干的多重信号分类（MUSIC）算法在小信噪比和非平稳信号的情况下识别精度不高的问题，

提出了一种结合了深度学习的波达方向（DOA）估计算法。该算法采用线性等距阵列接收相干的循环平稳信号，针

对循环平稳信号的循环频率求出循环自相关函数并构造数据矢量矩阵，再将所得的矩阵通过矢量奇异值法分解，

最后再将分解后的矩阵输入到训练好的卷积神经网络中得到 DOA 估计的结果。并且相较于传统的 DOA 估计算

法，采用了卷积神经网络的估计时间更少。实验仿真结果表明，在非平稳信号、低信噪比环境下，该算法的均方根

误差比现有最优算法最高降低了1度。
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Directions-of-arrival Estimation of Coherent Cyclostationary Signals 

Based on Deep Learning

ZHOU Wei, ZHANG Jiao*

(College of Physics and Electronics Engineering, Shanxi University, Taiyuan 030006, China)

Abstract: In this paper, we focus on the problem of direction-of-arrival (DOA) estimation with applications of deep learning in the 

case of small signal-to-noise ratio and non-stationary signals. The paper adopts linear equidistant array to receive coherent cyclosta‐

tionary signals, calculates the cyclic autocorrelation function of cyclostationary signals and constructs the data vector matrix, then de‐

composes the obtained matrix by vector singular value method, and finally inputs the decomposed matrix into convolutional neural 

network to obtain the DOA estimation result. Compared with the traditional DOA estimation algorithm, the convolution neural net‐

work has less estimation time. The simulations show that the root mean square error of the algorithm is reduced by 1 degree com‐

pared with the existing optimal algorithm in the environment of non-stationary signal and low signal-to-noise ratio.
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0　引言
波达方向（Direction-of-arrival， DOA）估计

是信号处理领域的重要分支，其主要任务是估

计信号发射源位置和空域参数，DOA 估计广泛

地应用于通信系统、雷达系统、电子对抗、天文

等领域，随着几十年的发展，波达方向估计已

经形成了十分成熟的理论体系，如多重信号分

类（Multiple Signal Classification， MUSIC）算法、

旋转不变子空间算法、子空间拟合算法［1-4］等。

当信号是相干信号时，需要对信号进行解相干
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处理，一类解相干算法是对相干信号进行降维

处理，可以分为基于空间平滑、基于矩阵重构

两种；另一类是对信号进行非降维处理，如频

域平滑算法、Toeplitz 方法等 ［5-6］。当信号源相

干时，数据的协方差矩阵的秩会变小，使得信

号子空间的维数小于信号源数目，从而信号子

空间和噪声子空间不完全正交，导致无法正确

估计信号的波达方向。矢量奇异值法（Singular 
Value Decomposition，SVD）是一种经典的解相

干算法［7-8］，SVD 算法将数据协方差矩阵进行

分解，得到由信号特征矢量组成的信号子空间

和由噪声特征矢量组成的噪声子空间，当信号

相干时信号子空间大特征值对应的特征向量是

各信号源导向矢量的线性组合，即数据协方差

矩阵的最大特征矢量包含了信号的所有角度信

息，利用这一特性可以对相干信号进行解相

干。另外在 DOA 估计时，绝大多数的 DOA 估

计算法都假设信号是广义平稳信号，但在实际

情况下需要估计的信号可能不具备平稳特性，

即 信 号 的 统 计 特 性 会 随 着 时 间 的 变 化 而 改

变［9］，这就导致了在对信号进行 DOA 估计时精

度损失，因此在 DOA 估计时，需要对这类信号

单独讨论。

二十世纪八九十年代，Gardner 研究了循环

平稳信号的特性，并将循环平稳信号的特性应

用到信号的检测、分类和参数估计中并取得了

巨大成功［10-11］。在对循环平稳信号进行波达方

向估计时，可以用阵列接收数据的循环互相关

矩阵代替传统算法的互相关矩阵，再将循环互

相关矩阵进行奇异值分解，得到信号子空间和

噪声子空间矩阵，最后使用谱峰搜索的方法对

信号进行方位角的估计，该算法是经典的循环

平稳信号处理的谱相关信号子空间拟合（Spec⁃
tral Correlation Signal-Subspace Fitting， SC-SSF）
算法［12-13］。在实际信号传输时，比如信号是相

干循环平稳信号和低信噪比的条件下，该算法

的效果不太理想，无法完成波达方向估计的任

务，因此需要对现有算法加以改进，使其能在

各种条件下完成较准确的循环平稳信号的波达

方向估计。佘黎煌等［14］提出了一种快速多项

式求根的方法，代替了谱峰搜索的过程，具有

更快的运算速度，代价是牺牲了算法的精度。

You 等［15］使用均匀圆形阵列接收循环平稳信

号，并提出了一种结合了最小均方自适应算法

的循环平稳信号 DOA 估计算法，使用自适应滤

波提高了在冲激噪声下的 DOA 估计精度，这种

算法在冲激噪声的条件下有着较好的估计性

能，但对信号在高斯白噪声下算法性能提升有

限。张晋等［16］提出了一种基于互质阵列的循

环平稳信号的欠定 DOA 估计算法，构造虚拟模

型拓展了天线的孔径，并使用多项式求根的方

法简化计算，提升了阵列的自由度，这种算法

仍存在低信噪比下估计误差较大的问题。谢前

朋等［17］提出了一种基于压缩感知原理恢复稀

疏信号的算法，将循环平稳信号的 DOA 估计转

换为稀疏信号的恢复问题，然而这种算法要求

信号必须是稀疏信号且求解较复杂。

近 年 来 深 度 学 习 理 论 的 不 断 发 展 与 完

善［18］为 DOA 估计提供了新的思路。与以往的

DOA 估计方法不同，深度学习方法使用大量的

数据，训练特定的网络架构，挖掘出数据之间

的非线性关系，并且由于深度学习模型具有较

强的泛化能力，在低信噪比下也有较好的效

果［19-21］。朱晗归等［22］利用信号的稀疏性结合

深度学习算法，实现了信号源数目未知条件下

的 DOA 估计，但是这种算法要求信号必须是稀

疏信号，不适用于非稀疏信号。余佳润等［23］使

用卷积神经网络的回归模型提升了低信噪比下

的均方根误差，然而这种算法不适用于相干的

循环平稳信号。

为了解决上述问题并提升在低信噪比和相

干信号下的性能，本文将矢量奇异值法、循环

平稳 DOA 估计算法和卷积神经网络相结合，提

出了一种新的算法，该算法对信噪比和接收阵

元数目的条件没有严格的限制，即在较少天线

阵元数目和较低信噪比的条件下对相干循环平

稳信号可以完成高精度的 DOA 估计。仿真实

验表明该算法在低信噪比的情况下，识别精度

比 SC-SSF 算法更高，并且简化了谱峰搜索的

流程，具有更快的估计速度。

1　波达方向估计　

1.1　均匀线性阵列信号模型　

假 设 有 N 个 远 场 随 机 信 号 s( t ) =
[ s1 ( t )，s2 ( t )，⋯，sN ( t ) ]T 入 射 到 线 性 等 距 阵 列

1029



47（5） 2024山西大学学报（自然科学版）

上，远场信号的方位角 θ=[ θ1，θ2，⋯，θN ]T，其中

天线阵列由 M 个阵元组成，需要处理来自 M 个

通道的数据。于是第 k 个阵列 ( k = 1，2，⋯，M )
的输出为

xk ( t )=∑
i = 1

N

si ( t - τki )+ nk ( t )， （1）

其中 τki 表示第 k 个阵列对第 i ( i = 1，2，⋯，N ) 个
信号的时延，nk ( t ) 表示第 k 个阵元接收的高斯

白噪声。因此 M 个阵元在某一时刻的接收信

号可以写成

X ( t )=AS( t )+N ( t )， （2）
其中 X ( t ) 为阵元的 M × 1 维的快拍矢量，N ( t )
为阵列的 M × 1 维噪声数据矢量，S( t ) 为空间

信号的 N × 1 维矢量，A为空间阵列的 M × N
维 阵 列 流 形 （ 导 向 矢 量 阵 ） ，A=
[ a1 ( ω0 )，a2 ( ω0 )，⋯，aN ( ω0 ) ]，导向矢量 a i ( ω0 ) =
(e-jω0τ1i，e-jω0τ2i，⋯，e-jω0τMi) T

，其 中 i = 1，2，⋯，N，式

中 ω0 = 2πf = 2πc/λ，其中 c 为光速，λ 为波长。

本文仅讨论均匀线阵下的波达方向估计，

当阵元是线阵时有 τki = ( xk sin θi )/c，其中 θi 为

第 i 个信源的方位角。

1.2　基于解相干的矢量奇异值算法　

假设 N 个窄带远场信号入射到 M 个阵元组

成的阵列上，考虑极端情况，当 N 个窄带远场

信号源完全相干时，则在高斯白噪声的条件下

信号子空间的特征矢量 e1 满足如下关系

e1 = ∑
n = 1

N

a1 ( n )a ( θn ) （3）

其中 a1 ( n ) 为线性组合因子，a ( θn ) 为导向矢量，

（3）式包含了信号的所有信息，因此可以通过

对（3）式的重构来获得信号的波达角度信息，

根据（3）式，重构得到如下矩阵

Y=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
e11 e12 … e1p

e12 e13 ⋯ e1p + 1

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
e1m e1m + 1 ⋯ e1M

， （4）

其中 p = M - m + 1，m > N，P > N，对 Y进行

奇异值分解

Y=UΛV H， （5）
其中 Λ是一个由 m × p 由奇异值组成的矩阵，

U是由左奇异矩阵，V是右奇异矩阵，理想情况

下矩阵 Y的非零奇异值为 N 个，小奇异值对应

的左奇异值矩阵中的矢量组成的空间是噪声子

空间，非零奇异值对应的矢量即信号子空间。

由于信号噪声子空间和信号子空间具有正

交性，即 a i ( ω0 )U= 0，由于噪声的存在，信号子

空间和噪声子空间的乘积不等于 0，而是一个

接近于 0 的一个数，所以可以用最小值搜索的

方法找到最小值，最小值所对应的角度即信号

的波达方向角。所以，基于解相干的矢量奇异

值算法的谱公式为

PSVD ( θ )= 1
aH ( θ )UU Ha ( θ ) 。 （6）

对于一般相干信号，经奇异值分解后可以

直接使用 MUSIC 算法进行谱峰搜索后得到方

位角的估计。

1.3　基于循环平稳信号的SC-SSF算法　

谱相关信号子空间拟合（SC-SSF）算法本

质上是在矢量奇异值算法基础上增加了循环平

稳信号的处理部分，SC-SSF 算法使用循环自

相关矩阵替代矢量奇异值法的自相关矩阵来进

行 DOA 估计。

而循环平稳信号是非平稳信号的一种，与

其他非平稳信号相比，循环平稳信号的数学统

计特性具有周期性。以二阶循环平稳信号为

例，假设一个信号 x ( t ) 对于一个循环频率 α，信

号 x ( t ) 关于 α 的循环自相关函数

Rα
x ( τ ) = lim

T → ∞
1/T ∫

-T/2

T/2
Rx ( t + τ/2，

t - τ/2 )e-j2παt dt =

lim
T → ∞

1/T ∫
-T/2

T/2
x ( t + τ/2 ) x* ( t - τ/2 )e-j2παt dt

不等于 0，则 x ( t ) 具有循环平稳特性。常见的

循环平稳信号有二进制相移键控（Binary Phase 
Shift Keying， BPSK）信号，双边带调幅（Double-
sideband Modulation， DSB-AM）信号，线性调频

信号等。

按照信号不同的统计特性，循环平稳信号

可分为一阶循环平稳信号、二阶循环平稳信号

和高阶循环平稳信号。本文主要讨论对二阶循

环平稳信号的 DOA 估计。

对于均匀天线阵列 xp，p = 1，2，⋯，M，阵元

的循环互相关函数为

Rα
xp xp

( τ )= ∑
n = 1

N

Rα
sn sn

( τ )e-j2πα( p - 1)τn。 （7）

于是可以由阵元的互相关函数构造矩阵：
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⋮ ⋮ ⋱ ⋮
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æ

è

ç

ç

ç
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ç
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ç
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÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
Rα

s1 s1 ( τ )
Rα

s2 s2 ( τ )
⋮

Rα
xN xN ( τ )

， （8）

记作

Rα
2 ( τ )=Aα

2Rα
s ( τ )， （9）

再由不同的时延 τ 构造 M × L 维的数据矩阵

R( α )=[ Rα
2 ( 0 )，Rα

2 (Ts )，⋯，Rα
2 (( L - 1)Ts ) ]。

（10）
对于矩阵 R( α ) 使用公式（5）的矢量奇异值

法分解，得到信号子空间和噪声子空间，再使

用信号子空间和噪声子空间的正交性，得出关

于波达方向角的谱峰，从而得到波达方向角度

信息。

2　本文算法　

2.1　卷积神经网络模型　

卷积神经网络采用分层的思想，不同的层

可以提取不同的结构信息，卷积神经网络主要

是由卷积层、池化层和全连接层构成。

神经网络使用线性激活函数 ReLU 加快神

经网络的收敛速度，输出层采用 softmax 函数。

本文算法将由线性阵列接收的信号经过 SC-

SSF 算法后得到的矩阵作为神经网络的输入，

神经网络的输出则是将波达方向角 [-90°，90° ]
平均分成 181 份的角度标签值。每一个角度随

机生成 5 000 个训练集和 2 000 个测试集，并进

行神经网络的训练。卷积神经网络的网络结构

如图 1 所示。

神经网络泛化能力的好坏可以用损失函数

来衡量，使用均方误差来定义误差函数

MSE = 1
m ∑

i = 1

m

( yi - ŷi )2， （11）

其中 yi 表示神经网络的输出，ŷi 表示监督数据

即波达方向角的标签值，神经网络通过反向传

播来更新权值，使神经网络总的误差函数达到

最小值，从而达到精确估计的效果。

2.2　本文算法模型　

本文算法首先由线性等距阵列接收信号，

其次由接收数据和不同的循环频率求出循环自

相关，然后由式（10）构造出数据矩阵 R( α )，并
使用矢量奇异值法将 R( α ) 分解，接着将分解后

的矩阵作为神经网络的输入，最后得到波达角

度的估计值。整体结构由 7 个部分组成，分别

是线性等距阵列、SC-SSF 算法、SVD 算法、卷

积层、池化层、全连接层组成和 softmax 输出层

组成。算法流程图如图 2 所示。

2.3　数据集的获取　

数据集是在 MATLAB 环境下生成均匀线

阵模型，天线阵元数目为 M，选取相干的 BPSK
信号作为相干循环平稳信号作为信号源，相干

BPSK 信 号 的 频 率 fc = 3 × 108 Hz，相 干 BPSK
信号的循环频率 α = 2fc = 6 × 108 Hz，来波数

目为 4，入射角度 θ=[ 31°，68°，22°，-θ ]，其中
-θ 是

在一定的信噪比下遍历［-90°，90°］，步长为 1°，
先由式（2）生成数据矩阵，再由式（7）到式（10）
得到互相关矩阵，然后通过式（5）将互相关矩

阵进行奇异值分解，分解后的矩阵 Y作为神经

网络的输入，由于矩阵Y为复数矩阵，将矩阵Y

向 量 化 和 归 一 化 处 理 为 r̄=
[ Real( r̄T )，Imag( r̄T ) ]T/ r̄ 2，其中  r̄ 2 表示 r̄ 的

2 范数。由于其中噪声为加性高斯白噪声，加

图2　本文算法流程图

Fig.  2　Flow chart of the algorithm proposed this paper

图1　卷积神经网络的结构

Fig.  1　Structure of convolutional neural network
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入高斯白噪声可以提高模型的泛化能力，有效

地避免过拟合现象的出现。由此构建训练集

D train = {( r̄ 1，θ1 )，( r̄ 2，θ2 )，⋯，( r̄D，
-θ

D ) }，其中 D 表

示训练样本数。当训练集数目不够时，导致神

经网络无法收敛，从而无法准确识别波达角

度 ，因 此 每 一 个 角 度 生 成 5 000 个 训 练 集 和

2 000 个测试集。

3　仿真结果分析　

为了验证结合了卷积神经网络的相干循环

平稳信号算法的估计性能，将 SC-SSF 算法、矢

量奇异值法（SVD）、前向空间平滑算法（For⁃
ward Spatial Smoothing， FSS）、确定性最大似然

估 计 法 （Deterministic Maximum Likelihood， 
DML）与本文算法的估计性能进行对比。

估计的性能使用均方根误差（RMSE）来

衡量

RMSE = 1
K ∑

k = 1

K

( θ̂k - θ )2 ， （12）

其中 K 为实验的次数，θ̂k 为角度的估计值，θ 为

角度的真实值。

选取 4 路相干的 BPSK 信号作为输入信号，

第一路方向角为 31°，第二路方向角为 68°，第三

路方向角设置为 22°，第四路为估计的方向角
-θ，即 θ=[ 31°，68°，22°，-θ ]，噪声为加性高斯白噪

声，相干 BPSK 信号的频率 fc = 3 × 108 Hz，相

干 BPSK 信号的循环频率 α = 2fc = 6 × 108 Hz。
选定的阵元数目为 10，阵元间距为半波长，

卷积神经网络的搭建基于 Matlab 深度学习工具

箱，训练的损失函数基于式（11）的 MSE，激活

函数使用 ReLU 函数加快模型的收敛。Batch⁃
size 大小为 180，一个 epoch 集中有 Batchsize 个样

本，一共训练 5 000 个 epochs，初始卷积神经网

络的学习率为 0.01，设置动态下降学习率，当神

经网络训练损失函数连续 10 个 epochs 不下降

时，学习率减少 90%，这样可以加快神经网络

模型的收敛。

选取一次典型的识别结果如图 3 所示。从

图中可以看出识别结果是一条平滑的直线，误

差主要集中在 ±90° 附近，忽略掉在 ±90° 处的

误差，该算法的识别准确率接近 100%。

实验 1：在信噪比、天线阵元数固定的条件

下，改变卷积神经网络结构，比较不同网络结

构下角度估计的效果。

考虑四个窄带远场信号，第一路方向角为

31°，第二路方向角为 68°，第三路方向角设置为

22°，第四路为估计的方向角
-θ，其中

-θ 是在该信

噪比下遍历 [-90°，90° ]，步长为 1°，每一个角度

生成 100 个数据样本并将样本输入到训练好的

网络中，获得神经网络输出的角度标签值
-θ。

识别正确率的公式为：

识别正确率 = 识别正确个数

识别总数
， （13）

信噪比设置为-10 dB，天线阵元数为 10，采用

本文算法仿真结果如图 4 所示。

从图 4 可知，卷积层层数太多和太少时都会

影响到算法的识别正确率，并且采用了池化层

的卷积神经网络总体的识别正确率要低于没有

采用池化层的神经网络，这是因为在池化的过

程中池化层删去了一些矩阵的信息，导致循环

相关矩阵秩的亏损。因此可以采用 4 层卷积神

经 网 络 不 加 池 化 层 的 网 络 结 构 来 进 行 DOA
估计。

实验 2：在天线阵元数固定的条件下，比较

不同算法在不同信噪比下的估计效果。

天线阵列阵元数目设置为 10，改变 BPSK 信

号的信噪比，比较 SC-SSF 算法、矢量奇异值法

（SVD）、前向空间平滑算法（FSS）、确定性最大

似然估计法（DML）和本文算法（Convolutional 
Neural Network， CNN）的均方根误差大小，其中

FSS 算法在信噪比小于 0 dB 的情况下计算出的

角度与真实值偏离太大，因此信噪比小于 10 时

FSS 算法失效，仿真结果如图 5 所示。

图 3　角度识别结果

Fig.  3　Results of angle recognition
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由图 5 可知，本文的算法在低信噪比的条

件下的识别精度远高于 SC-SSF 算法，随着信

噪比的增加，SC-SSF 算法的精确度逐渐与本

文算法接近。

实验 3：在信噪比固定的条件下，比较不同

阵元数下的估计效果。

比较 SC-SSF 算法、矢量奇异值法（SVD）、

前向空间平滑算法（FSS）、确定性最大似然估

计法（DML）和本文算法（CNN）的均方根误差

大小，由于 SC-SSF 算法和 SVD 算法对天线阵

元数目有一定的要求，重构矩阵的行数和列数

必须都大于信号元数目，即 m > N，p > N，否则

无法将所得的矩阵奇异值分解，本文中的信源

为 4 路相干信号源，因此天线阵元数目需要大

于等于 10，在天线阵元数目小于 10 的情况下

SC-SSF 算 法 失 效 。 当 阵 元 数 目 小 于 10 时 ，

FSS 算法无法准确判断来波数目，因此阵元数

目小于 10 时，FSS 算法失效。信噪比设置为

10 dB，仿真结果如图 6 所示。

从图 6 可以看出本文的算法不受阵元数目

的限制，在小阵元数的情况下也有着较高的识

别精度，且增加阵元数目对识别精度的提升

不大。

实验 4：在其他条件一定的情况下，比较不

同算法的估计所需时间。

信噪比设置为 -10 dB，天线阵元数为 10，
先计算使用 SSF 算法、SVD 算法、FSS 算法和

DML 算法识别从 -85°到 85°中间间隔 10°共 18
个角度所需的总时间，再计算使用本文算法利

用已经完成训练的神经网络识别一个测试集内

5 000 个角度所用的总时间，仿真结果如表 1
所示。

从表 1 可以看出，SSF 算法、SVD 算法、FSS
算法和 DML 算法识别所需的时间远远高于本

文的算法，本文的算法使用训练好的网络模型，

单次识别的时间可以忽略不计，因此本文算法

可以对大量的数据进行实时和准确的处理。

4　结论　

本文针对循环平稳信号在低信噪比和相

图4　不同网络结构识别正确率对比图

注：图中实线为神经网络删去池化层进行训练后的识别正确

率，虚线为神经网络添加池化层后的识别准确率，识别正确

率越大说明神经网络的泛化效果越好。

Fig.  4　Comparison chart of recognition accuracy of different 

network structures

Note: In this figure, the solid line shows the recognition accura‐

cy after deleting the pool layer, and the dotted line shows the 

recognition accuracy after adding the pool layer.  The greater 

the recognition accuracy, the better the generalization effect of 

the neural network.

图 5　不同信噪比下算法均方根误差对比图

注：图中算法依次为矢量奇异值法（SVD）、本文深度学习算

法、前向空间平滑算法（FSS）、确定性最大似然估计法（DML）
和子空间拟合算法（SC-SSF），随着信噪比的增加，真实角度

和预测角度的均方根误差越小，识别的结果越精确。

Fig.  5　Comparison chart of root mean square error of algo‐

rithms under different signal-to-noise ratios

Note: The algorithms in the figure are singular value decompo‐

sition algorithm (SVD), this paper's deep learning algorithm, 

forward spatial smoothing algorithm (FSS), deterministic maxi‐

mum likelihood algorithm (DML) and spectral correlation sig‐

nal-subspace fitting (SC-SSF) algorithm.  With the increase of 

signal-to-noise ratio, the root mean square error is smaller and 

the recognition result is more accurate.
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干的情况下估计精度不高的问题，将传统的循

环平稳算法与深度学习算法相结合，提出了一

种解相干的循环平稳信号的估计算法。首先

针对不同循环平稳信号的不同循环频率建立

起循环相关的函数矩阵，再将矩阵奇异值分

解，将分解后的矩阵作为神经网络的输入，从

而实现高精度的波达方向估计。仿真结果表

明本文算法在相干循环平稳信号下具有较小

的均方根误差，角度估计所需的时间也大幅度

地缩小。
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