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摘 要： 针对传统波达方向（Direction of Arrival， DOA）估计算法在低信噪比、 小快拍的条件下估计精度不高

的问题， 提出了一种基于迭代收缩阈值算法的矢量水听器阵列多快拍DOA估计方法。首先， 对空域进行等

角度划分， 构造超完备冗余字典， 建立基于信号多快拍条件下的DOA估计模型， 然后， 采用迭代收缩阈值算

法解决稀疏重构问题， 求解出信号的稀疏系数矩阵， 最后， 将稀疏矩阵中行向量的范数映射到划分好的网格

上， 得到DOA估计值。仿真实验结果表明： 该方法在低信噪比、 小快拍条件下比OMP、 MUSIC和CBF等

传统算法拥有更高的DOA估计精度和更强的鲁棒性。
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Abstract： Aiming at the problem that the traditional direction of arrival （DOA） estimation algorithm does 
not have high estimation accuracy under the conditions of low signal-to-noise ratio and small snapshots， a 
multi-snapshot DOA estimation method based on the iterative shrinkage threshold algorithm for vector 
hydrophone arrays is proposed.  Firstly， the airspace domain is divided into equal angles， and an ultra-
complete redundant dictionary is constructed to establish a DOA estimation model based on the multi-fast-
beat condition of the signal. Then ，the iterative shrinkage threshold algorithm is used to solve the sparse 
reconstruction problem， and the sparse coefficient matrix of the signal is solved.  Finally， the paradigms of 
the row vectors in the sparse matrix are mapped onto the well-demarcated mesh， and the DOA estimation 
value is obtained.  Simulation experimental results show that the method has higher DOA estimation accu⁃
racy and stronger robustness than traditional algorithms such as OMP， MUSIC and CBF algorithms under 
low signal-to-noise ratio and small snap conditions.
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0　引　言

波达方向（Direction of Arrival， DOA）估计在雷

达定位、 水声目标识别以及军事等领域发挥着重要

作用， 并促进了这些领域的快速发展［1⁃3］。早期的DOA
估计以常规波束形成（Conventional Beam Forming， 
CBF）［4］为代表， 该算法的分辨率受到瑞利限约束， 
导致无法准确分辨位于一个波束宽度内的声源目标。

之后针对DOA估计分辨率低的问题， 提出了两大类

算法： 经典子空间分解类算法［5］包括多重信号分类

（Multiple Signal Classification， MUSIC）算法［6］和旋

转不变子空间法（Estimation of Signal Parameters 
using Rotational Invariance Techniques，ESPRIT）［7］。

其中， MUSIC算法是在已知信源个数前提下， 首先

通过特征分解划分出信号和噪声两个子空间， 然后

利用谱峰搜寻的方式寻找目标声源， 计算量相对较

大且只能用于不相关信源。而ESPRIT算法利用信

号的相位信息进行频率估计， 然后利用阵列接收数

据的旋转不变特性来求解DOA， 相较MUSIC 算法， 
计算量减小并且不需要谱峰搜索。但该类算法主要

依据接收到的信号的统计特性来进行DOA估计， 这
往往需要大量快拍数， 也就意味着需要进行较长时

间运算， 并且在小快拍下其算法的性能会大大下降。

另一类是子空间拟合类算法［8］， 其中最典型的是最

大似然（Maximum Likelihood， ML）算法［9］， 该算法

需要搜索多维谱峰， 具有很好的统计特性， 但计算

很复杂， 而且还需设置合适的初始值。因此， 这些

传统的DOA估计方法并不适用于实际应用。

压缩感知（Compressive Sensing， CS）理论自

2006 年以来在数学界得到了迅速发展。Donoho
等［10］将压缩感知中稀疏重构思想引入到信号的

DOA估计中， 这类方法比传统空谱估计方法具有

更好的性能［11］。

近年来众多DOA估计方法中， 稀疏信号重构

（Sparse Signal Reconstruction， SSR）技术［12］是一种

重要的方法， 其基本原理是利用信号的稀疏特性求

解欠定方程。在数学中， l0范数可以用来表征信号

的稀疏性， 但是计算 l0范数是一个NP-hard问题。

对此， 学者们提出了许多方法来解决稀疏信号的重

构问题， 主要包括贪婪类算法、 凸优化方法以及稀

疏贝叶斯方法［13］。其中， 采用贪婪算法求解欠定方

程最为常用。而贪婪类算法是稀疏重构算法中的一

类， 目前已经提出了一些经典算法， 如匹配追踪

（Matching Pursuit， MP）算法［14］、 正交匹配追踪

（Orthogonal-Matching-Pursuit， OMP）算法［15］等， 这
类算法的实现较为简单并且计算复杂度较低， 信号

在信噪比较高的情况下重构效率高， 但是在低信噪

比下重构精度并不佳。而且， 已有许多凸优化算法

被成功应用于信号重构问题， 如基追踪降噪（Basis 
Pursuit Denoising， BPDN）算法［16］等， 然而， 这些算

法在DOA估计性能方面会受到方向网格的限制。

若网格划分过粗， 则DOA估计精度会大大下降； 而
网格划分过细， 计算量必然增大， 从而导致耗时间

太长， 因此都不适合实际应用。

迭代收缩算法是一种新兴的用于解决 l1 优化

问题的方法， 通过在迭代过程中对解进行收缩操

作来提高求解效率。迭代收缩阈值算法（Iterative 
Shrinkage Thresholding Algorithm， ISTA）［17］在每

次迭代过程中， 用收缩阈值的方式来更新待恢复

的信号。为了提高矢量水听器阵列信号在低信噪

比和小快拍条件下的DOA估计精度， 本文提出了

一种基于迭代收缩阈值算法的DOA估计方法， 并
将其成功应用于矢量水听器阵列信号 DOA 估计

中， 该算法不仅计算简单而且收敛性得到了一定

的保证。在信号具有空域稀疏性的前提下， 该算

法利用信号所对应的稀疏解相较于其他非稀疏解

的局部最大性来重构原始信号， 可获得高精度的

DOA估计值。在实际的水声实验中， 应用本文算

法可以有效进行DOA估计， 在水声信号处理领域

具有一定的研究价值。

1　矢量水听器阵列信号输出模型

现在考虑矢量水听器阵列的接收信号模型， 
假设 t时刻有K个信源 s1 ( t )，s2 ( t )，   ⋯，sK ( t )入射

到由M个矢量水听器按间距 d组成的均匀线阵

中， 在 t时刻第 k个信号的水平方位角为 θk，       k=
1，2，⋯，K。在水声系统中， 远场信号可近似当作

平面波处理， 得到由矢量水听器阵列组成的均匀

线阵模型， 示意图如图 1 所示。

图 1 中， vx，vy为声压部分沿 x轴和 y轴方向

的振速分量。在 t时刻， 矢量水听器的声压和 2个

振速分量有如下关系

v ( t )=[ sin θk ⋅ ξ+ cos θk ⋅ η ] p ( t )， （1）

式中： p ( t )为声压标量； ξ， η为正交的单位向量， 
则 p ( t )与 vx，vy的关系可以表示为
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p ( t )= z ( t )，
vx ( t )= p ( t ) sin θk，
vy ( t )= p ( t ) cos θk。

（2）

可见， 矢量水听器可输出声压与振速三路信

号， 即
x ( t )= [ ]p ( t )，vx ( t )，vy ( t ) T =

z ( t ) [ ]1，sin θk，cos θk T。 （3）

将矢量水听器阵列输出改写成 t时刻单快拍

的形式， 即
X ( t )=A(θ )S ( t )+N ( t )， （4）

式中： X ( t )=[ ]x1 ( t )，x2 ( t )，⋯，xM ( t ) T
为在 t时刻

阵 列 的 输 出 数 据 ，X ( t )∈C3M× 1； A(θ )=
[ a (θ1 )⊗ u(θ1 )，a (θ2 )⊗ u(θ2 )，⋯，a (θK )⊗ u(θK ) ]
为 3M×K维阵列流形矩阵， ⊗ 为克罗内克积， 

a (θk )= é
ë
êêêê

ù
û
úúúú1，e-j2πd sin θk

τ ，⋯，e-j2πd (M- 1) sin θk
τ

T

为第 k个信

源的声压响应系数， τ为入射信源的波长， u(θk )=
[ ]1， sin θk，cos θk T

， k= 1，2，⋯，K； S ( t )=[ s1( t )， 

]s2( t )，⋯，sK ( t ) T∈CK× 1 为 t 时刻信号源矢量 ； 

N ( t )=[ ]n1 ( t )，n2 ( t )，⋯，nM ( t ) T
为 t时刻阵列接

收的噪声矢量， N ( t )∈C3M× 1。

2　基于迭代阈值收缩算法的DOA估

计方法

2. 1　稀疏信号DOA估计模型

下面考虑多快拍的情况。由阵列的输出模型

可知， 阵列接收信号的数据矢量可表示为
- -- -----
X ( t ) =A(θ ) - -- -----

S ( t ) + - -- -----
N ( t )， （5）

式中： - -- -----
X ( t ) =[X1 ( t )，X2 ( t )，⋯，XL ( t )] ∈C3M×L； 

- -- -----
S ( t ) =[ ]S1 ( t )，S2 ( t )，⋯，SL ( t ) T

为K×L维稀疏

信号； - -- -----
N ( t ) =[ ]N1 ( t )，N2 ( t )，⋯，NL ( t ) T∈C3M×L。

实际入射信号在空域上是稀疏的， 由于空间

中有 K个入射信号， 将空间进行等间隔划分为

N份， 且声源个数K≪N， 此时就构造出一个N×
L维的稀疏信号


S（t )， 

S（t )中只有实际存在目标声

源的K个位置的元素非零， 其它N-K个位置的

元素为零。同时， 将阵列流形矩阵A(θ )∈C3M×K扩

充为划分好的全部方向角的超完备冗余字典

G (θ )∈C3M×N， 即
G (θ )=

[a (θ1 )⊗ u(θ1 )，a (θ2 )⊗ u(θ2 )，⋯，a (θN )⊗ u(θN )]。
（6）

故基于压缩感知理论的多快拍 DOA 估计模

型可以转化为

Y ( t )=G (θ )

S（t ) +

N ( t )。 （7）

实际 DOA估计就是对稀疏信号的重建过程， 
其本质是通过阵列接收数据Y ( t )和字典G (θ )来
重构稀疏信号





S（t ) ， G (θ )的列之间需要满足有

限等距性质（ Restrited Isomely Property， RIP）［17］。

显然， 式（7）是欠定方程， 因此， 需要将其转化为

求解 l0范数的优化问题， 即

S（t ) =

a rg min



S（t )

0
，      s.t.   


Y ( t )-G (θ )

S（t )

2

2
≤ ε2。

（8）

式（8）中， 寻找非零元素最少的解也就是最稀

疏的解。





S（t )

0
为稀疏信号中非零元素的个数， 

ε2为受噪声能量影响的容噪参数。由于式（8）是一

个 NP-hard 问题［18］， 无法直接求解。为确保信号

的稀疏性和信号重建的精确性， 学者们提出将式

（11）转化为 l1范数的优化问题来求解， 即

S（t ) =

a rg min



S（t )

1
，    s.t.    


Y ( t )-G (θ )

S（t )

2

2
≤ ε2。

（9）
一般地， 将式（9）转换成求解无约束优化问题， 即

S（t )= min


S( t )

1
2    


Y ( t )-G (θ )

S（t )

2

2
+λ




S（t )

1
。

（10）

式（10）是一个 l1范数正则化模型， 在DOA估计

中得到广泛运用。其中， λ为正则化参数， 在凸优化

类方法中， 正则化参数的选择取决于背景噪声， 而

图 1　矢量水听器阵列信号接收数据模型

Fig. 1　Vector hydrophone array signal reception data model
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正则化参数大小的选择会影响到信号重构精度， 因
此， 如何选择合适的正则化参数极其困难［19］。

最小化 l1 范数问题是一个线性规划问题， 需
要转换为二阶锥规划问题［20-21］， 然后使用内点法

求解上述问题。但大多数情况下， 由于数据维数

过大， 算法的复杂性很高， 所以求解起来非常耗

时。因此， 对于大规模信号快速 DOA 估计来说， 
这种方法并不适用。目前比较常用的方法是利用 
Matlab中CVX工具箱来解决最小化 l1 范数优化问

题。但是由于凸优化工具箱 CVX求解速度较慢， 
不适合实际应用， 许多学者利用梯度法求解最小

化 l1 范数问题。梯度法是一种新的计算方法， 它
的计算量主要在矩阵与向量的乘积上， 具有较低

的运算量， 并且构造简单， 易于实现。针对上述

问题， 本文在此基础上提出了一种新的基于梯度

的方法， 即迭代收缩阈值算法， 然后采用该算法

来解决压缩感知模型中的信号重构问题。

2. 2　基于迭代收缩阈值算法的稀疏重构算法

迭 代 收 缩 阈 值 算 法（Iterative Shrinkage 
Thresholding Algorithm， ISTA）是求解线性逆问

题的经典方法， 是经典梯度法的扩展， 也是一种

迭代优化算法， 用最小化替代函数来确保原目标

函数的迭代下降。同时， ISTA算法也被认为是一

种有效的稀疏重构算法， 该算法相较于传统算法

求解过程简单便捷， 重构精度更好。

本文首先考虑如下问题

min
S̑

  F (S )= 1
2  Y-G


S

2

2
+ λ S

1
，（11）

式中： 

S为待恢复信号； G为给定的矩阵； Y为测

量信号； λ> 0 为正则化参数。由于目标函数

F (S ) 并 不 容 易 优 化 ， 根 据 Majorization-

Minimization优化框架， 可以优化替代目标函数

G (S，Z )= 1
2  Y-G


S

2

2
+ λ S

1
-

1
2  G


S-GZ

2

2
+ 1

2  
S-Z

2

2
。 （12）

式（12）中， 需满足如下关系

G (S，Z )≥F (S )， G ( Z，Z ) =F (S )。（13）

下面对替代目标函数G (S，Z )进行化简， 如
式（14）所示。

G (S，Z )= 1
2  Y-G


S

2

2
+ λ S̑

1
- 1

2  G

S-GZ

2

2
+ 1

2  
S-Z

2

2
=

1
2 ( Y

2

2 + 2 tr (

S

Τ
G ΤY )+ G


S

2

2)- 1
2 ( G


S

2

2
- 2 tr (


S

Τ
G ΤGZ )+ GZ

2

2)+
1
2 ( S 2

2
- 2 tr (


S

Τ
Z )+ Z

2

2)+ λ S
1
=

1
2 ( S 2

2
- 2 tr (


S

Τ
G ΤY )+ 2 tr (


S

Τ
G ΤGZ )- 2 tr (


S

Τ
Z ))+ 1

2 ( Y
2

2 - GZ
2

2 + Z
2

2)+ λ S̑
1
=

1
2 ( S 2

2
- 2


S

Τ
tr (G ΤY-G ΤGZ+Z ) ) + 1

2 ( Y
2

2 - GZ
2

2 + Z
2

2)+ λ S
1
=

1
2 ( S 2

2
- 2


S

Τ
tr (G ΤY-G ΤGZ+Z ) + G ΤY-G ΤGZ+Z

2

2)+
1
2 ( Y

2

2 - GZ
2

2 + Z
2

2 - G ΤY-G ΤGZ+Z
2

2)+ λ S
1
=

1
2 ( 

S- ( )( )G Τ (Y-GZ )+Z
2

2)+ λ S
1
+ k， （14）

式中： k 为一个与

S 无关的项，且 k= Y

2

2 -

 GZ
2

2 + Z
2

2 - G ΤY-G ΤGZ+Z
2

2
。令U ( k )

i =

G Τ (Y-GZ ( k ) )+Z ( k )。所以优化替代函数时， 可
以等价于优化式（15）， 即

∑
i

G *( )
S i，Z * =∑

i

1
2 (S i -U ( k )

i ) 2
+ λ || S i 。（15）

当G *(S i，Z *)的偏导为0时能取到最小值， 即

∂G *( )
S i，Z *

∂

S i

∈ ( S̑*
i -U ( k )

i )+ λ sign (

S*
i )= 0，（16）

移项得到

U ( k )
i ∈ S̑*

i + λ sign ( S̑*
i )， （17）

则可得梯度下降公式为

S( k ) =G Τ (Y-GZ ( k ) )+Z ( k )。 （18）

在复数域上， 软阈值函数为

Tω (

S )= sign (


S ) max ( |


S | -ω，0 )。（19）
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则可得到式（7）的迭代解为：

S( k+ 1) =Tω (


S( k ) )。 （20）

式（20）中的收缩算子Tω (⋅)旨在近似满足正则

项， 它的作用是将输入值通过收缩函数映射到所

期待的输出值。本文的收缩算子Tω (⋅)是把原点附

近的值映射为零， 也就是进行收缩操作。以上就 
是 ISTA算法的求解过程以及核心思想。

因此， 通过迭代实现G (

S，Z )的最小化， 其

中 ISTA求解的迭代值

S( k+ 1)仅依赖于前一次的迭

代值

S( k )， 然后解序列最终会收敛到替换函数

G (

S，Z )的最小点， 即原函数F (S )的最小点。

根据上述一系列推导， 能够找到式（10）中所

提问题的最优解。也就是在基于压缩感知的多快

拍 DOA估计模型中， 可以使用 ISTA算法来解决

上述问题， 该算法的原理图如图 2 所示。

本文提出的迭代收缩阈值算法的 DOA 估计

方法的具体实现步骤描述如下：

输入： 稀疏信号维度N， 稀疏度K， 快拍数L， 
字典矩阵G (θ )∈C3M×N， 矢量水听器阵列的接收信

号Y ( t )∈C3M×L。

第 1 步： 设置初始解

S0 ( t )=0， 初始化残差

R0 =Y ( t )-G (θ )

S ( t )

( k )
=Y ( t )， 步长为1。

迭代次数： k= 1。
第2步： 计算第 k次梯度迭代的结果


S ( t )( k )， 其

中

S ( t )( k ) =G (θ )Τ (Y ( t )−G (θ )Z ( t )( k ) )+Z ( t )( k )。

第 3步： 用公式

S ( t )( k+ 1) =Tω(S ( t )( k ) )对上一

步所求的迭代结果进行收缩运算。

第4步： 更新残差Rk =Y ( t )-G (θ )

S ( t )( k+ 1)。

第 5 步 ： 判 断 收 敛 性 ， 如 果








S ( t )( k+ 1) -

S ( t )( k )

2

2







S ( t )( k+ 1)

2

2

小于预先设置的阈值， 则结

束迭代； 否则， k= k+ 1， 返回第二步。

输出： N×L维重构信号

S ( t )。

2. 3　计算DOA的估计值

在上节输出的稀疏重构信号矩阵

S ( t ) ∈CN×L

中只有少数行有非零值。因此， 假设存在N个入

射信号， 在L个快拍下恢复的信号中， 只需要计算

出矩阵

S ( t )每一行的 l2 范数， 找到所有的局部最

大值， 然后对这些值进行降序排列， 选取前K个， 
选择的这K个值对应的行所代表的角度即为信号

源的入射角度， 即DOA估计值。

3　仿真实验及结果分析

3. 1　不同信噪比下各算法DOA估计误差比较

为了验证本文提出的 ISTA算法的DOA估计

效果， 与 OMP、 CBF 和 MUSIC 经典算法进行对

比。仿真实验在Matlab平台测试。用均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）来评价各算法

的DOA估计性能， RMSE定义如下

RMSE= 1
KC ∑

k= 1

K

∑
c= 1

C ( )θ̂k( )c - θk ， （21）

式中： K为信源数； C为蒙特卡洛实验次数； 
θ̂k ( c )为第 c次实验中第 k个信源的 DOA 估计值； 
θk为第 k个入射信源的真实角度值。

矢量水听器采用均匀线阵， 共有 30 个阵元， 
阵元间距为 0. 5 m， 快拍数为 10 个。入射角度范

围为［0°，180°］， 信噪比范围为−10~20 dB， 以
2 dB为步长递增。图 3 展示了在单个信源、 3个信

源和 5 个信源条件下， 随着信噪比变化， ISTA、 
OMP、 CBF 和 MUSIC 算法的 RMSE 曲线变化情

况。其中， 单个信源的入射角度为 10. 1°， 3 个信

源的入射角度为 10. 1°、 30. 5°、 80. 4°， 5个信源的

入射角度为10. 1°、 30. 5°、 60. 3°、 80. 4°、 130. 5°。
从图 3 可以看出， 对于单个信号源， ISTA算法

在信噪比［−10 dB， 20 dB］内的RMSE均小于OMP、 
CBF、 MUSIC算法。在多信源条件下， CBF算法的

RMSE明显高于其他3种算法。在信源数量增多的

情况下， OMP和MUSIC算法的均方根误差显著增

大。综上所述， 信噪比为−10~20 dB范围内， 在小

图 2　ISTA算法流程图

Fig. 2　ISTA algorithm flowchart
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快拍的情况下， 无论在单信源还是多信源， 本文算

法的RMSE递减幅度最为显著， DOA估计性能都比

其他算法的估计精度高， 随着信噪比的增加， 该算

法的性能优势进一步体现。

3. 2　不同快拍数下各算法DOA估计误差比较

设置与上述相同的实验前提， 在信噪比为0 dB
的情况下， 以步长为30从5到395设置快拍数。实

验分别在单个信源、 3 个信源和 5 个信源条件下， 
ISTA、 OMP、 CBF和MUSIC算法的RMSE随快拍

数变化的实验结果如图 4 所示。

由图 4 可以看到， 在特定信噪比条件下， 本
文算法相较于其他算法具有更低的 RMSE， CBF
算法的误差最大。随着快拍数的增加， 4种算法的

RMSE 在 100 快拍之前普遍呈现较大的递减趋

势， 但本文算法的下降幅度更为明显。随着快拍

数增加至 100 后， 4 种算法的 RMSE 逐渐趋于稳

定。实验结果表明， 在单信源和多信源条件下， 

（a） 1个信源

（b） 3个信源

（c） 5个信源

图 4　不同信源数RMSE随快拍数变化曲线

Fig. 4　Variation curve of RMSE with the number of snapshots for 
different number of sources

（a） 1个信源

（b） 3个信源

（c） 5个信源

图3　不同信源数RMSE随信噪比变化曲线

Fig. 3　Variation curves of RMSE with signal-to-noise ratio for 
different number of sources
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OMP 算法的 RMSE 始终仅次于本文算法。传统

算法的估计误差相对较大， 尤其是随着信源个数

的增加， DOA 估计误差变得更大， 而本文算法则

不受信源个数的影响。这也说明在理想的实验条

件下， 拥有足够大的采样数时， 该算法仍能获得

较高的DOA估计精度。总体来说， 固定信噪比为

0 dB的情况下， 本文所提 ISTA算法的DOA估计

精度都是最高的， 且随着快拍数的增大， DOA 估

计性能增强， 进一步体现了该算法的稳健性， 表
明它可以适用于复杂环境的DOA估计。

3. 3　不同信噪比下各算法成功率比较

在本节实验中， 设置单个信源的入射角度为 
20°， 3个信源的入射角度为 20°、 50°和 90°， 5个信

源的入射角度为 20°、 50°、 90°、 130°和 150°， 设置

快拍数为 10， 阵元数为 30。信噪比为 − 10~
20 dB， 以 2 dB为步长递增。图 5 为不同信源情况

下 4 种算法的成功概率。为了保证实验的可靠

性， 在每个信噪比条件下进行 100 次蒙特卡罗实

验。在本实验中， 成功率的判别准则为

∑
k= 1

K

|| θ̂k( )c - θk ≤ 0.25K。 （22）

从图 5 可以看出， 当信噪比为−10 dB时， 在
单信源及多信源中， ISTA算法的成功率都是最高

的。无论是在单信源还是多信源的条件下， 随着

信噪比增大， 上述所有算法的DOA估计成功率都

在不断提升， 但 ISTA 算法的成功率总能最早达

到 100%。因此， ISTA 算法的 DOA 估计准确率

要 远 比 OMP、 MUSIC 和 CBF 算 法 高 。 由

图 5（a）~图 5（c） 可以看出， 所提算法的成功率始

终最高， 特别在低信噪比情况下表现更为明显。

总之， 本文算法与其余 3种算法相比表现更优， 验
证了本文算法的优良性能。

4　结　论

本文基于压缩感知和稀疏重构理论， 提出了

基于迭代阈值收缩算法的DOA估计方法， 该方法

在解决矢量水听器在低信噪比、 小快拍条件下的

DOA估计问题上有以下优势和特点：

1） 本文将 ISTA 算法成功应用于矢量水听器

阵列信号DOA估计， 通过针对性的改善获得了更

高的DOA估计精度。

2） 经仿真实验， 无论是在单信源还是多信源

的条件下， 在小快拍、 低信噪比下DOA估计具有

较高的准确率， 而且在低信噪比下， 本文算法的

成功率远高于OMP、 MUSIC和CBF算法。

3） 该方法不需要对协方差矩阵进行分解， 因
此具有更强的鲁棒性。
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