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基于复值卷积降噪自编码器去噪的矢量水听器
DOA估计方法

任 晶， 谭秀辉， 白艳萍*， 王宏妍， 续 婷， 程 蓉

（中北大学 数学学院，山西 太原 030051）
摘 要： 针对现有的基于实值卷积神经网络估计矢量水听器波达方向（Direction of Arrival， DOA）对阵列接收

到信号的相位特征提取不充分的缺点， 提出了一种基于复值卷积降噪自编码器（Complex-Valued Convolutional 
Denoising Autoencoder， CV-CDAE）和复值卷积神经网络（Complex-Valued Convolutional Neural Network， CV-
CNN）联合的矢量水听器DOA估计方法CV-CDAE-CNN。首先， 将矢量水听器接收信号的复值协方差矩阵输

入CV-CDAE模块去除噪声， 之后， 将去噪后的样本输入CV-CNN进行分类。其中， CV-CNN在下采样前使

用双尺度膨胀卷积增大特征图的感受野， 缓解下采样带来的信息损失。通过CV-CDAE去噪以及CV-CNN独

特的处理复值方式实现角度分类， 进而得到DOA估计值。仿真结果表明， 所提出方法与现有的CV-CNN相比， 
在低信噪比或有限快拍数下泛化能力更强， DOA估计准确率更高， 且具有更高的估计精度。
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Abstract： To address the existing shortcomings of the real valued convolutional neural network based esti‐
mation of vector hydrophone direction of arrival（DOA） that does not adequately extract the phase features 
of the signals received by the array，a vector hydrophone DOA estimation method（CV-CDAE-CNN） 
based on combination of complex-valued convolutional denoising autoencoder（CV-CDAE） and complex-
valued convolutional neural network（CV-CNN） is proposed.  The complex-valued covariance matrix of 
the received signals from the vector hydrophone are firstly input into the CV-CDAE module to remove the 
noise，and then the denoised samples are input into the CV-CNN for classification.  The double-scale dila‐
tion convolution is used to increase the receptive field of the feature map of CV-CNN before down-
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sampling and to mitigate the information loss caused by down-sampling.   Angle classification is realized 
by CV-CDAE denoising and CV-CNN's unique way of dealing with complex values， and then DOA esti‐
mates are obtained.   Simulation results show that the proposed method in this paper has stronger general‐
ization ability， higher DOA estimation accuracy and higher estimation accuracy compared with the existing 
CV-CNN at low signal-to-noise ratio or limited number of snapshots.
Key words： direction-of-arrival estimation； complex-valued convolutional denoising autoencoder； convolu‐

tional neural network； double-scale dilation convolution； vector hydrophone

0　引　言

波达方向（Direction of Arrival， DOA）估计在众

多科学和技术领域中占据着举足轻重的地位［1‐3］。早

期的DOA估计算法主要围绕波束形成技术， 如传统

的波束形成算法［4］， 它利用每个阵列元素接收到的

空间数据， 而不是传统的时域数据。但该算法对在

一个波束宽度内的目标无法做出准确分辨。之后， 
Schmidt［5］提出了子空间类最具有代表性的算法——

多重信号分类算法， 该算法使DOA估计的研究得到

了突飞猛进的发展。Roy等［6］提出了通过旋转不变

性技术算法估计信号参数， 该方法利用子空间之间

的旋转不变性进行DOA估计。许多学者基于这两

种子空间类算法进行了改进［7‐9］， 尽管实现了超分辨

率的估计技术， 但在处理有限拍数据时， 精确构建

空间谱仍面临挑战。在子空间拟合类DOA估计算

法中， 具有代表性的是最大似然算法［10］， 该方法通

过求解非线性方向估计似然函数获得空间谱， 但运

算量较大。随着稀疏表示技术的发展， 有学者将DOA
估计问题转化为稀疏信号重构问题， 提出了许多基

于稀疏表示的DOA估计方法［11］， 但稀疏表示类方法

也存在网格划分难等问题。

近年来， 卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network， CNN）在图像和信号处理领域取得了显著

进展［12‐14］， 有学者将其应用于DOA估计中。如Liu
等［15］提出双通道CNN模型， 将信号协方差矩阵的实

部和虚部作为网络的输入信号来估计DOA；Papa‐
georgiou等［16］引入三通道CNN， 使用样本协方差矩

阵估计DOA， 其在低信噪比条件下的DOA估计性

能有了显著提高； Liu等［17］将稀疏先验应用于构建深

度卷积网络， 利用稀疏性先验提高了 DOA 估计性

能。直接采用实值处理方法会不可避免地损失信号

的相位信息， 而对于复值 CNN（Complex-Valued 
CNN， CV-CNN）［18］， 在处理信号时同时考虑到相位

和幅度信息， 比实值CNN获得的信息更多， 其DOA

估计精度比实值CNN高［19］。基于CNN的DOA估

计方法在信噪比较低时， 分类效果会受到较大的影

响， 导致DOA估计精度降低， 因此， 对信号进行去

噪是有必要的。而卷积降噪自编码器（Convolutional 
Denoising Auto Encoder， CDAE）是一种有效的去噪

模块［20］， 该模型可以减少特征维度、 消除噪声并提

取关键向量。

在此基础上， 本文提出将CV-CDAE与CV-CNN
结合的矢量水听器阵列的DOA估计模型。将矢量

水听器阵列接收信号的复值协方差矩阵输入CV-
CDAE， 该模块经过训练可以建立带噪样本和原始

样本之间的映射， 对样本进行去噪， 之后， 将去噪后

的样本输入CV-CNN中处理DOA估计问题， 在CV-
CNN中利用双尺度膨胀卷积增大特征图的感受野， 
缓解下采样带来的信息损失问题。结果表明， 在低

信噪比或有限快拍数情况下， 使用本文方法比CV-
CNN算法［19］的DOA估计精度有所提高。

1　基本理论

1. 1　矢量水听器阵列信号模型

假设矢量水听器阵元个数为M， 间距为d， 有
K 个远场窄带信号源 sk ( t )， 其入射角为 θk，k =
1，2，⋯，K， 在仅考虑水平方位角的情况下， 矢量

水听器均匀线阵的信号接收模型如图 1 所示。

图 1　矢量水听器均匀线阵信号接收模型

Fig. 1　Uniform linear array signal reception model for vector 
hydrophone
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在图 1 中， vx， vy为振速矢量v ( t )沿x轴和 y轴

的分量， t时刻声压标量 p ( t )和振速矢量v ( t )有如下

关系

v ( t )=[ cosθ ⋅ ξ+ sinθ ⋅ η ] p ( t )， （1）

式中： ξ， η为正交的坐标单位向量。声压 p ( t )与
vx， vy的关系为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

p ( t )= s ( t )，
vx ( t )= p ( t ) cosθ，

vy ( t )= p ( t ) sinθ，

（2）

式中： s ( t )为接收到的标量信号， 因此， 单个矢量

水听器的输出为

x ( t )=[ p ( t )，vx ( t )，vy ( t ) ]T =
s ( t ) [ 1，cosθ，sinθ ]T。 （3）

将矢量水听器阵列输出写为矩阵形式， 即
X ( t )=A( θ )S ( t )+N ( t )， （4）

式中： X ( t )=[ x1 ( t )，x2 ( t )，⋯，xM ( t ) ]T 为阵列输

出 矩 阵 ， X ( t )∈C3M × 1；S ( t )=[ s1 ( t )，s2 ( t )，… ，

]sK ( t ) T
为 接 收 到 的 信 号 矢 量 ， S ( t )∈CK × 1；

N ( t )=[ n1 ( t )，n2 ( t )，⋯，nM ( t ) ]T 为 噪 声 矢 量 ， 
N ( t )∈C3M × 1；A( θ )∈C3M × K 为信号导向矩阵， 定
义为

A( θ )=
[a ( θ1 )⊗ u1，a ( θ2 )⊗ u2，⋯，a ( θK )⊗ uK ]，（5）

其中，

a ( θk )=[ a1 ( θk )，a2 ( θk )，⋯，aM ( θk )] T =

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú1，e-j2πd

cos θk

λ ，⋯，e-j2πd ( M - 1) cos θk

λ

T

， （6）

uk =[ 1，cosθk，sinθk ]T； ⊗为克罗内克积； λ为入射

信源的波长。

在实际应用中， 可以根据阵列输出的有限的

T组数据， 估计阵列输出的协方差矩阵 R͂xx为

R͂xx = 1
T ∑

t = 1

T
X ( t )X H ( t )。 （7）

1. 2　CDAE模型

降 噪 自 编 码 器（Denoising AutoEncoder， 
DAE）的主要特点是在输入数据中引入噪声， 并从

含有噪声的输入中重建出原始的无噪声数据［21］， 
它是自编码器（AutoEncoder， AE）的扩展［22］， 能
将数据压缩到低维空间， 实现非线性降维。在训

练过程中， AE的输出层旨在重现原始数据， 而隐

藏层输出则为数据的压缩表示。通常情况下， 
DAE 由全连接层构成， 结构如图 2 所示。而

CDAE 是在 DAE 的基础上引入卷积层和池化层， 
能够处理二维数据， 其结构如图 3 所示。

1. 3　CV⁃CNN

CV-CNN的优势是能同时捕捉信号的幅度与

相位信息， 网络的参数和输入信号均为复数形

式， 这要求网络模型设计时需制定复数运算规

则， 如复值卷积、 批归一化等运算。

1. 3. 1　复值卷积

定义复数输入为w= p+ iq， 复数卷积核为

W=P+ iQ， W与w进行卷积， 具体表示为

W∗w=
( P∗p-Q∗q )+ i(Q∗p+P∗q )。 （8）

矩阵表示为

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

Re(W∗w )
Im(W∗w )

= é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

P -Q
Q P

∗ é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úp

q
， （9）

式中： Re(W∗w )和 Im(W∗w )分别为卷积后特征

图的实部和虚部； ∗为卷积运算。

1. 3. 2　复值批归一化

批归一化是通过归一化每个小批量数据的分

图 2　DAE示意图

Fig. 2　Schematic of DAE

图 3　CDAE示意图

Fig. 3　Schematic of CDAE
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布， 加速神经网络的训练过程并提高模型的稳定

性。复数批归一化的形式为

BN ( v̂ )= γv̂ + β， （10）

式中： γ 和 β 为可学习的参数； v̂ 为 v 的标准化形

式， 表示为

v̂ = ( v - E ( v ) )
V

， （11）

式中： v 为输入的复数数据； E ( v ) 为 v 的均值； 
V为 v的协方差矩阵。协方差矩阵的计算方式为

V= é
ë
êêêê

ù
û
úúúúV rr V ri

V ir V ii
=

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

Cov( Re( v )，Re( v ) ) Cov( Re( v )，Im( v ) )
Cov( Im( v )，Re( v ) ) Cov( Im( v )，Im( v ) )

。
（12）

1. 3. 3　复值激活函数

CV-CNN中最常使用的激活函数是CReLU， 该
方法将ReLU激活函数分别应用于复数的实部和虚

部， 实现了对复数数据的非线性激活处理， 其表达

式为

CReLU( s )= ReLU( Re( s ) )+ iReLU( Im( s ) )，
（13）

式中： s为经过ReLU激活函数前的复数数据。

2　基于CV⁃CDAE⁃CNN的矢量水听
器DOA估计

本文提出的 CV-CDAE-CNN 网络结构如图 
4 所示。将带噪声的复值协方差矩阵输入到 CV-
CDAE， 单独训练 CV-CDAE 模块， 在完成 CV-
CDAE 模型的训练再联合训练 CV-CDAE-CNN， 
即首先对样本进行去噪处理， 然后， 将去噪后的

数据输入CV-CNN进行分类。

2. 1　CV⁃CDAE模块

本文构建的CV-CDAE模块如图 5 所示。CV-
CDAE是一种结合了CV-CNN和CDAE的模型， 包
含编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。

图 5 的Encoder中， 输入为带噪声的复值协方差

矩阵， 包含5个复值卷积层（含复值批归一化和CReLU
激活函数）对输入进行编码和2个最大池化层进行降

噪， 复值卷积层对应参数分别为［filters， kernel size， 
stride， padding］， 最大池化层对应参数为［kernel size， 
stride］； 在Decoder中， 通过6个复值反卷积层来解

码数据， 前5层包含了复值批归一化和CReLU， 以
恢复输入样本大小和分辨率。为与CV-CNN结合， 
CV-CDAE的最后一层仅有复值反卷积， 复值反卷

积层的参数分别为［filters， kernel size， stride， pad‐
ding， outpadding］。

2. 2　CV⁃CNN模块

2. 2. 1　双尺度膨胀卷积

膨胀卷积通过在卷积核间填充零扩大感受野， 
使卷积操作覆盖更广的输入区域， 该操作在保证特

征图尺寸的同时增强信息捕获， 减少信息丢失， 但
存在网格效应， 导致有效覆盖区域离散， 忽略了相

图 4　CV-CDAE-CNN结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of CV-CDAE-CNN structure

图 5　CV-CDAE结构

Fig. 5　CV-CDAE structure
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邻像素细节。为此， 本文提出双尺度膨胀卷积， 通
过叠加D = D1和D = D2的膨胀卷积来提取不同尺

度信息， 并融合这些特征。图 6 展示了卷积核大小

为3 × 3时的3种双尺度膨胀卷积。

图 7 展示了3 × 3卷积核的双尺度膨胀卷积过

程。它是通过对输入特征图应用不同膨胀率的卷积

来捕获多尺度空间信息， 然后， 将这些特征图在对

应空间位置上取像素平均值进行融合， 最后， 得到

输出特征图。这种平均融合集成了多尺度特征， 增
强了模型对目标特征描述的丰富性和鲁棒性。

2. 2. 2　CV-CNN模型

本文构建的CV-CNN如图 8 所示。将双尺度膨

胀卷积放于第2个池化层前， 多个实验证明将膨胀

卷积放在第2个下采样开始的每个下采样的前一个

卷积层时， 分类效果均好于原网络［23］。本文矢量水

听器个数为10， 故网络输入大小为30 × 30 × 1， 输
入为CV-CDAE去噪后的复值协方差矩阵。

在复值卷积层中， 首先， 进行复值卷积； 之
后， 使用复值批归一化对复值卷积的输出进行归

一化； 再通过CReLU激活函数， 得到复值卷积层

的输出。第 l + 1个复值卷积层的具体运算为

X ( l + 1)
i = ∑

k = 1

K

ω( l + 1)
ik *O l

k + b( l + 1)
i =

∑
k = 1

K

[ Re(ω( l + 1)
ik )*Re(O l

k )- Im(ω( l + 1)
ik )∗Im(O l

k ) ] +

i ∑
k = 1

K

[ Im(O l
k )∗Re(ω( l + 1)

ik )+ Im(ω( l + 1)
ik )∗Re(O l

k ) ]+

b( l + 1)
i ， （14）

O( l + 1) = CReLU( BN( X ( l + 1)
i ) )， （15）

式中： BN(⋅)为复值批归一化； X ( l + 1)
i 为第 l + 1 层

的复值权重ω( l + 1)
ik 与上一层的输出O l

k 进行卷积求

和， 再加上偏置 b( l + 1)
i 的和； O( l + 1) 为第 l + 1 层的

输出。

池化层中选择复值最大池化。通过计算池化

窗口内复数元素的模值， 选择模值最大的复数作

为输出， 有效保留重要特征并抑制噪声。

在复值全连接层利用复值 Dropout 防止过拟

合现象。复值 Dropout 对实部和虚部进行联合

Dropout， 确保实部和虚部同时设置为 0， 以 30%

（a） D = 1和D = 2的双尺度膨胀卷积 （b） D = 2和D = 3的双尺度膨胀卷积 （c） D = 1和D = 3的双尺度膨胀卷积

图 6　不同尺度下的双尺度膨胀卷积示意图

Fig. 6　Schematic of double-scale dilation convolution at different scales

图 7　双尺度膨胀卷积过程

Fig. 7　Double-scale dilation convolution process

图 8　CV-CNN结构

Fig. 8　CV-CNN structure
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的概率随机为权重矩阵中的特定元素分配 0。之

后， 为了将复值特征映射到实空间， 将最后的复

值全连接层输出的复数分类向量的实、虚部进行

求和， 再使用Sigmoid函数将输出向量映射到概率

空间， 最后， 得到DOA估计值。

3　仿真与实验

为了验证双尺度膨胀卷积的有效性以及选取

双尺度膨胀卷积中尺度的最佳组合， 对比 CV-
CDAE-CNN1、 CV-CDAE-CNN2、 CV-CDAE-
CNN3、CV-CDAE-CNN12、CV-CDAE-CNN13
和CV-CDAE-CNN23算法的估计性能； 然后， 将
最佳组合的双尺度膨胀卷积的 CV-CDAE-CNN
算法与 CV-CNN 算法［19］进行比较， 验证 CV-
CDAE 模块的有效性。其中， CV-CDAE-CNN1
算法是第二个池化前的卷积层为膨胀率为 1 的卷

积， CV-CDAE-CNN12算法是第二个池化层的卷

积层的膨胀率为 1和 2的双尺度膨胀卷积， 以此类

推。本文实验平台为 64 位 Window10 系统， 运行

在 3. 3 GHz 的 Intel（R） Core（TM） i7-5820K 处理

器和NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti。

3. 1　仿真设置

本文矢量水听器均匀线阵个数M = 10， 网络

输入的复值协方差矩阵大小为 30 × 30 × 1， 阵元

间距 d 为半波长， 待估计信号源 DOA 范围 G=
［− 90° ，90°］， 分辨率 Δθ=1° ， 即 θ͂=｛− 90° ，
−89°，…，90°｝， 共 181个网格点， 信号源数目K=
2， 因此， 在每个信噪比下有 D=16 290 个训练样

本， 信号中加入了高斯白噪声， 信噪比设置区间

为 [-20 dB，10 dB ]， 信噪比步长 Δϑ = 5， 快拍数

T = 500。在每个信噪比条件下有 16 290 个训练

样本， 共计 114 030个训练样本。将网络的输入定

义为X={ X(1 )，X( 2 )，⋯，X( D ) }。
接下来， 对于每个 X( c )， c=1，2，⋯，D， 将角

度对进行二值化， 如角度对X( c )={-90°，-89° }对
应的 181 × 1 的二值序列为 y( c )={ 1，1，0，⋯，0 }， 
角度对中对应的位置为 1， 其余为 0。将二值化后

的 y( c ) 作 为 网 络 标 签 。 因 此 ， 数 据 集 D=
{( X(1 )，y(1 ) )，( X( 2 )，y( 2 ) )，⋯，( X( D )，y( D ) ) }， 对数据集

D进行划分。实验中使用均方根误差（RMSE）来
评价算法性能， 定义为

RMSE = 1
HK ∑

k = 1

K

∑
m = 1

H

( θ ( h )
k - θ̂ ( h )

k )2 ，（16）

式中： K为信号源个数； H 为蒙特卡洛实验次数； 
[ θ ( h )

1 ，θ ( h )
2 ，⋯，θ ( h )

k ]T 为 DOA 真 实 值 ； 
[ θ̂ ( h )

1 ，θ̂ ( h )
2 ，⋯，θ̂ ( h )

k ]T为DOA估计值。

3. 2　实验分析

3. 2. 1　RMSE随信噪比的变化

在实验中， 快拍数设置为T = 400， 估计两个

信源在 θ1 = 40. 3° 和 θ2 = 50. 7° 方向上的 DOA， 
信噪比设置为 {-20，-15，-10，-5，0，5，10 } dB。

在每个信噪比下进行了 1 000次蒙特卡洛实验， 相
同条件下将各算法进行对比， 各算法 RMSE 随信

噪比变化如图 9 所示。

从图 9 可以看出， 在不同信噪比条件下， CV-
CDAE-CNN13 的估计性能最好， 在信噪比小于

-5 dB时效果更明显。将CV-CDAE-CNN13与CV-
CNN算法［19］进行比较， 在低信噪比条件下， 本文算

法的估计性能明显优于CV-CNN算法［19］， 验证了本

文所提出的CV-CDAE及双尺度膨胀卷积的有效性。

由图 9 所示， 对比CV-CDAE-CNN13和其他膨胀率

不同的降噪算法可知： 双尺度膨胀卷积的估计性能

优于单个膨胀卷积。然而， 并非双尺度膨胀卷积的

尺度越大，其性能越好， 当卷积尺度过大时， 其估计

性能将低于单个膨胀卷积， 如CV-CDAE-CNN23。
3. 2. 2　RMSE随快拍数的变化

在实验中， 设置信噪比为0 dB， 两个信源方向

为 θ1 =-30. 7° 和 θ2 =-23. 1°， 快拍数设置为

T ={ 20，50，100，200，500 }。在每个快拍下进行了

图 9　快拍数为400时不同SNR下的RMSE
Fig. 9　RMSE at different SNR for the number of snapshots 

of 400
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1 000次蒙特卡洛实验， 在相同条件下， 将各算法进

行了对比， 各算法RMSE随快拍数变化如图 10 所示。

由图 10 可知， 随着快拍数增大， 各算法估计性

能均有所提升。对比CV-CDAE-CNN13与其他膨

胀率不同的单尺度和双尺度膨胀卷积降噪算法， CV-
CDAE-CNN13的RMSE最小。另外， CV-CDAE-
CNN13算法的RMSE也小于文献［19］中的CV-CNN
算法。这些结果表明了CV-CDAE-CNN13算法在

估计性能上更具优势。

由图 9 和图 10 可知， 双尺度膨胀卷积中膨胀

率为 1和 3时估计性能最好， 之后的空间谱估计实

验选用该算法与CV-CNN算法［19］进行比较， 进一

步验证本文提出算法的性能。

3. 2. 3　空间谱估计结果

快拍数为 T = 500， 信噪比为-5 dB， 绘制出

CV-CDAE-CNN与CV-CNN算法［19］的DOA估计

精度图像， 峰值越高代表对应角度为入射角的可能

性越大。利用训练好的模型对双信号入射角度为

-18. 6°和-50°进行空间谱估计， 重建的空间频谱如

图 11（a） 所示， 两个信号分离良好， 且CV-CDAE-
CNN的DOA估计准确率比CV-CNN高。之后， 对
三信号入射角度为-20. 2°， 30. 9°和60°进行空间谱

估计。重建的空间频谱为图 11（b）， CV-CNN算法［19］

估计的第1个和第3个信号偏离真实信号较大， 且CV-
CDAE-CNN的DOA估计准确率比CV-CNN高。

为了进一步测试算法对入射信源的分辨力， 在
快拍数为T = 500， 信噪比为-5 dB， 信号入射角度

为32. 8°和38. 9°的条件下进行空间谱估计。两信源

之间的角度小， 对其重建的空间谱估计图如图 12 所
示， 两算法有效地区分了不同的DOA， 但CV-CNN

的第1个信号估计值偏离真实角度较大。

以上实验中， CV-CDAE-CNN在非信号源方

向上结果接近 0， 验证了该算法学习复值协方差矩

阵与信号源方向之间的映射关系， 不仅仅拟合于

（a） 双信号

（b） 三信号

图 11　−−5 dB下空间谱估计图

Fig. 11　Spatial spectrum estimation at −−5dB

图 12　−−5 dB下小角度的空间谱估计图

Fig. 12　Spatial spectrum estimation for small angles at −−5 dB

图 10　信噪比为0 dB时不同快拍数下的RMSE
Fig. 10　RMSE at different number of snapshots with SNR of 0 dB
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训练数据。通过以上实验说明本文算法的泛化能

力强， DOA估计值更准确， 且估计精度更高。

4　结　论

本文提出了一种CV-CDAE和CV-CNN联合的

估计矢量水听器DOA方法。首先， 单独训练CV-
CDAE模块， 利用CV-CDAE对矢量水听器接收信

号的协方差矩阵进行去噪， 建立带噪样本和原始样

本之间的映射， 在完成CV-CDAE模型的训练后， 
再联合训练 CV-CDAE-CNN， 最后， 使用 CV-
CDAE-CNN来处理DOA估计问题。其中， CV-CNN
在下采样前利用双尺度膨胀卷积增大特征图的感受

野， 缓解下采样带来的信息损失。实验结果表明， 
双尺度膨胀卷积估计性能比单尺度好， 但两个尺度

的膨胀率过大会导致估计性能降低， 本文双尺度膨

胀卷积的最佳组合为1和3； 在低信噪比或有限快拍

数下， CV-CDAE-CNN13比CV-CNN算法［19］估计

性能好， 且CV-CDAE-CNN13比CV-CNN算法［19］

重建空间谱的效果好， 验证了CV-CDAE模块以及

双尺度膨胀卷积模块的有效性。综上所述， 本文所

提出算法的DOA估计准确率更高， 泛化能力更强， 
DOA估计性能更好。
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