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基于残差多层感知机网络的嵌套阵天线
波达方向估计

王军伟，何 川*，彭文深，汤继超，曹 菲
（火箭军工程大学，陕西 西安 710025）

摘摘 要要：针对传统嵌套阵天线波达方向（direction of arrival, DOA）估计算法存在模型复杂、

计算量大的问题，提出了一种基于残差多层感知机（residual multilayer perceptron,
ResMLP）的嵌套阵DOA估计算法。该算法首先以嵌套阵接收信号的协方差矩阵 R作

为输入，利用协方差矩阵的对称共轭性质对数据进行去冗余和一维化处理，并采用主

成分分析（principal component analysis，PCA）法对数据进行降维和去噪；然后，将

残差结构（residual structure）与多层感知机（multilayer perceptron，MLP）相结合构

建ResMLP网络，以应对过深网络带来的梯度爆炸、梯度消失与退化问题，并采用权

重衰减法和暂退法防止网络过拟合；最后，采用基于Yogi修正的Adam算法作为优化

算法，利用余弦调度器调整学习率，最终得到优化后的ResMLP网络模型。分别在快

拍数 K=512、信噪比 SNR位于[-10，10]区间内以及 SNR=0 dB、K位于[1，512]区间

内的 2种工况下，通过不同DOA估计算法计算各信源入射角度的估计值。结果表明：

ResMLP算法的估计精度均优于基于虚拟阵列（virtual array，VA）变换的MUSIC、
root-MUSIC和 ESPRIT传统算法，且计算速度更快，鲁棒性更好，尤其是在低信噪

比和低快照条件下ResMLP算法的DOA估计性能表现较优。
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ABSTRACT: A direction of arrival（DOA）estimation algorithm for nested arrays based on re-
sidual multilayer perceptron（ResMLP）was proposed to address high model complexity and com-
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putational load of the traditional DOA estimation method. First, the covariance matrix of the re-
ceived signal of the nested array was considered as the input, and the symmetric conjugate prop-
erty of the covariance matrix was used to eliminate redundancy and reduce the data to one dimen-
sion. Principal component analysis（PCA）was used to denoise and reduce the data dimensional-
ity. Subsequently, the residual structure and multilayer perceptron（MLP）were combined to con-
struct the a ResMLP network to address the issues of gradient explosion, gradient vanishing and
degradation caused by deep networks. The weight decay method and dropout were used to pre-
vent network overfitting. Finally, the Adam algorithm based on Yogi correction, was used as the
optimization algorithm, and a cosine scheduler was utilized to adjust the learning rate. Ultimately,
an optimized ResMLP network model was obtained. Under the two working conditions of the
number of snapshots K=512 and the signal to noise ratio（SNR）in the range of [-10，10] and
SNR=0 dB and K in the range of [1， 512], the estimated value of the incident angle of each
source was calculated using different DOA estimation algorithms. The results show that the
ResMLP algorithm achives higher estimation accuracy than traditional virtual array（VA）trans-
form-based algorithms, such as MUSIC, root-MUSIC and ESPRIT, and offering faster compu-
tation speed and enhanced robustness. Especially under low SNR and snapshot conditions, the
ResMLP algorithm exhibits superior DOA estimation performance.
KEYWORDS: nested array； direction of arrival estimation； residual multilayer perceptron；

principal component analysis

雷达侦察与对抗是决定现代战争胜负的重要

因素。现代战场信源数量众多，情况复杂多变，

严重制约了传统阵列天线的发展。与传统阵列天

线相比，在相同阵元数条件下，嵌套阵天线具有

更高的估计精度和更多的可同时测量信源数，且

阵元间互耦效应更弱[1]，这使得其在显著提升波

达方向（direction of arrival，DOA）估计[2]性能的

同时，能够实现雷达天线的轻量化设计，从而减

少成本。

嵌套阵是稀疏阵列的一种，它将 2个或多个子

阵列以特定方式嵌套在一起以增加阵列的自由度

（degrees of freedom，DOF），可通过虚拟阵列变

换[1]构造出数目远大于实际阵元数的虚拟阵元，

从而实现更好的DOA估计性能。Schmidt[3]提出的

MUSIC算法通过子空间分解和谱搜索的方法大大

提高了 DOA估计的精度，是 DOA估计领域的经

典算法。Rao等[4]在MUSIC算法的基础上提出了

root-MUSIC算法，用多项式求根替代了谱搜索，

提高了估计精度。白婷婷[5]提出了基于MUSIC的

低复杂度DOA估计算法，通过比幅法和空间谱函

数重构降低了算法的复杂度。Roy等[6]提出了ES-
PRIT算法，利用子空间的旋转不变性估计信号参

数，在保证一定估计精度的同时，进一步降低了

计算复杂度。以上算法均为针对均匀线阵（uni-

form linear array，ULA）提出的 DOA估计方法，

无法直接应用于嵌套阵，需要先进行虚拟阵列变

换，将嵌套阵转化为虚拟均匀线阵后再进行运算，

算法模型复杂、计算量大，进一步限制了算法精

度和计算速度的提高。

深度学习[7-8]具备强大的特征学习能力，能够

适应多种复杂环境。葛晓凯等[9]尝试将深度学习

方法与压缩感知相结合进行相干源DOA估计，可

用于任意阵列结构，在降低时间复杂度和提高预

测准确度等方面表现较好。然而，深度学习中网

络深度会对模型产生显著影响，过浅网络会使网

络欠拟合，无法充分学习数据间的内在联系；过

深网络会使网络过拟合[10-11]，使模型的泛化能力

减弱。同时，由于梯度反向传播中的连乘效应，

导致过深网络的权重更新不稳定，可能会导致梯

度消失或梯度爆炸问题[12]。He等[13]通过实验表

明，即使解决了过拟合、梯度消失和梯度爆炸的

问题，过深网络依旧会出现退化现象，其提出的

ResNet网络通过使用快捷连接（shortcut connec-
tions）构建残差块，可以有效解决过深网络带来

的过拟合、梯度消失、梯度爆炸与退化问题，证

明 了 残 差 结 构（residual structure）的 有 效 性 。

ResNet 作 为 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural
networks，CNN）[14]的一种，适用于处理图像信息
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与具有局部相关性的非图像信息，而嵌套阵DOA
估计的输入数据具有全局相关性，因此更适合使

用以全连接层为核心的多层感知机（multilayer
perceptron，MLP）进行处理。

针对上述问题，本文将残差结构与多层感知

机相结合，提出了一种基于残差多层感知机（re-
sidual multilayer perceptron， ResMLP）[15] 的嵌套

阵 DOA 估 计 算 法 。 该 方 法 利 用 主 成 分 分 析

（principal component analysis，PCA）[16-17]法来对数

据进行预处理，采用权重衰减法 （weight de -
ay）[18]、暂退法（dropout）[19] 防止所构建的 Res-
MLP网络出现过拟合，并采用Adam算法[20]对网

络进行优化。针对Adam算法在一定条件下出现无

法收敛的问题，采用 Yogi算法[21]对其进行修正，

并利用余弦调度器对学习率进行调整。最后，通

过实验对比了本文所提方法与基于虚拟阵列变换

的 MUSIC、 root-MUSIC、ESPRIT传统算法在

DOA估计精度、计算速度和鲁棒性等方面的性能

表现，同时还进一步分析了快拍数和信噪比参数

对算法DOA估计性能的影响。

1 信号模型

1.1 基本模型

假设某嵌套阵共计有M个阵元，有 N个信号

源入射到该阵列上，且接收信号为远场窄带信号，

则当第 i个信号入射到第 l个阵元上时，该阵元接

收到的信号可表示为

xl( t )=∑
i = 1

N

gli si( t )e-jω0τli + nl( t ) l = 1, 2,⋯,M（1）

式中： t为时刻； j为虚数单位；ω0 为接收信号的

角频率；gli为第 l个阵元对于第 i个信号的增益值；

τli为第 i个信号到达第 l个阵元时相对于参考阵元

的时延值；si( t )为 t时刻的第 i个入射信号；nl( t )

为第 l个阵元在 t时刻接收到的噪声。假设在理想

条件下，阵列中各阵元间具有各向同性且忽略互

耦、通道不一致等因素的影响，则增益 gli可以省

略，即 gli = 1。此时，M个阵元在 t时刻接收到的

信号可表示为
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式（2）的矢量形式为

X = AS + N （3）

式中：X 为阵列接收信号；A 为阵列的导向矢量

阵； S为信号源发出的信号；N为各阵元接收到的

噪声。

在DOA估计中，X的协方差矩阵 R是用于求

解的关键参数，在实际工程应用中，通常使用采

样协方差矩阵 R̂来计算，即

R̂ = 1
K∑i = 1

K

XXH （4）

式中：K表示数据的快拍数。

1.2 嵌套阵

嵌套阵理论[22]在 2010 年由 Pal等提出，主要

包括二级嵌套阵和多级嵌套阵。二级嵌套阵是多

级嵌套阵的基础，是最典型的嵌套阵结构，其研

究结果对于多级嵌套阵具有一定的适用性，因此

本文以二级嵌套阵为研究对象。二级嵌套阵由两

个子阵组成，两个子阵均为均匀线阵，通过合理

设置子阵的阵元数，可使阵列的自由度最大。

设一级子阵阵元数为M 1，二级子阵阵元数为

M 2，一级子阵阵元间距为 d = λ/2，则有二级子阵

阵元间距为( M 1 + 1 ) d，即 λ ( M 1 + 1 ) /2。其中，

λ表示接收信号的波长，阵列结构如图1所示。

图图 11 二级嵌套阵阵列结二级嵌套阵阵列结构构

Fig. 1 Structure of second-level nested array

若阵元总数M为奇数，则当一级子阵阵元数

为( M - 1 ) /2且二级子阵阵元数为( M + 1 ) /2时，

阵列自由度最大；若阵元总数M为偶数，则当一

级和二级子阵阵元数均为M/2 时，阵列自由度最

大[23]。

此时，该嵌套阵的阵列孔径为

A =[ M 2( M 1 + 1 )- 1 ]·d （5）

阵列自由度为

dDOF = 2M 2( M 1 + 1 )- 1 （6）
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2 ResMLP网络

2.1 数据预处理

2.1.1 一维化转换

由式（4）可得，接收数据的协方差矩阵 R是

一个 Hermite阵[1]，其元素关于对角线对称共轭，

因此其上半部分的元素（含对角线）即包含了协

方差矩阵 R中的全部信息。因而可以将矩阵 R的

上半部分转化成一维数据，并将实部与虚部分离，

然后将生成的一维数据作为ResMLP网络的输入。

假设阵元个数为M，则输入数据维数为

P = M +( M - 1 )+ ⋯ + 1= M ( M + 1 )
2 （7）

2.1.2 PCA降维和去噪

由式（7）可得，当阵元个数较多时，数据维

数也较大，不利于神经网络的训练。因此，本文

采用 PCA法对原始数据进行降维和去噪处理，它

可以在尽可能多地保留原有数据信息的前提下，

将高维数据转化为低维数据。

PCA法能够将原有的指标转化为数量较少的

主成分，其中每种主成分都是原指标的线性组合，

同时每种主成分之间互不相关。在DOA估计问题

中，协方差矩阵 R中各元素之间具有一定的相互

关联性，即存在一定的信息冗余，使用 PCA对数

据进行降维可以有效简化数据，突出数据之间的

主要矛盾，便于神经网络的训练。

2.1.3 标准化和最大最小值归一化

对数据进行标准化处理，使数据满足标准正

态分布，以便于神经网络进行学习，其表达式为

X′= Xs - μ
σ

（8）

式中：Xs为原始数据；μ为原始数据的均值；σ为

原始数据的方差；X′为标准化后的数据。

对标准化后的数据进行最大最小值归一化

（min-max normalization）[24]处理，将输入数据缩

放到[0，1]区间内，以消除不同特征之间的尺度

差异，其表达式为

X ″ = X′- X′min
X′max - X′min

（9）

式中：X′min 为数据最小值；X′max 为数据最大值；X ″
为归一化后的数据。

2.2 残差块结构

He等[13]在ResNet网络中提出了残差学习的概

念，通过使用快捷连接允许网络中的信号绕过一

些层进行直接传递，从而解决了深度神经网络训

练中的梯度消失、梯度爆炸和退化问题。这种设

计使得网络能够训练更深的层数，同时保持了训

练的稳定性，提高了模型的性能和准确性。

ResNet网络属于一种卷积神经网络，主要用

于处理图像数据。通过使用快捷连接，使网络中

的信号绕过部分全连接层后直接传递给下一个残

差块，使每个残差块传递给下一层的输入变为

H ( x )= F ( x )+ x （10）

式中：x为ResNet网络的输入；H ( x )为残差网络

的总输出；F (·)为残差函数，是网络实际要学习

的部分。由此可得 ResNet网络非线性层的映射，

即拟合残差为

F ( x )= H ( x )- x （11）

当网络深度过深时，希望深层部分的非线性

层能够实现恒等映射，即该层的输入等于输出，

这就要求非线性层的输出函数满足 F ( x )= x。然

而，在传统的神经网络中，这是难以实现的，但

是在 ResNet网络中，由式（11）可知，如需实现

H ( x )= x，只需要该层满足 F ( x )= 0。对于非线

性层而言，输出拟合为 0 比拟合为 x要容易得多，

可以通过快捷连接来实现，它可以跳过一个或多

个层将残差块的输入直接添加到残差块的输出中

去。快捷连接不会增加额外参数，不会使算法的

计算复杂度提高，但却能有效解决网络过深带来

的梯度爆炸、梯度消失与退化问题。然而，He等
提出的 ResNet网络不适用于处理具有全局相关性

的非图像信息，因此本文将残差结构与多层感知

机相结合，构建ResMLP网络来对嵌套阵DOA进

行估计。在该网络中，残差块结构的核心为全连

接层，而非卷积层。每个残差块包含一个全连接

层、Leaky ReLU激活函数、Dropout层和一个快

捷连接，残差块结构如图2所示。

2.3 网络优化算法

本文采用 Leaky ReLU[25]作为网络的激活函

数，它是ReLU的改进型。ReLU在过深网络中可

能导致“神经元死亡”的问题，即某些神经元的

输入始终小于等于 0，导致梯度为 0，使这些神经

元无法更新。为了解决这一问题，Leaky ReLU函

数在负值区域引入了一个小的斜率 ，使得负值区

域的输出不再始终为 0，从而避免了“神经元死

亡”现象的发生，还有助于保持梯度的流动，增

强模型的表达能力和泛化能力。ReLU和 Leaky
ReLU激活函数的表达式分别为
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图图 22 残差块结构残差块结构

Fig. 2 Structure of residual block

yReLU = max ( 0, x ) （12）

yLeak ReLU = max ( -αx, x ) （13）

同时，本文还利用权重衰减法来缓解深度学

习在训练中易出现过拟合的问题。权重衰减法是

通过在损失函数中加入惩罚项来抑制权重过大，

其损失函数可表示为

L = L0 + αL2∑
i

ω2
i （14）

式中：L为损失函数；L0 为原始损失函数；αL2 为

权重衰减参数；∑
i

ω2
i 为权重向量二范数的平方。

权重的更新公式可表示为

ω ′i = ωi - η ( )∂L0
∂ωi

+ 2αL2ωi （15）

式中：ω ′i为更新后的权重；η为学习率。

在深度神经网络中，如果 2个神经元总是同时

被激活或同时不被激活，则它们之间可能会存在

过度依赖，导致模型在训练数据集上学得过于精

细，从而产生过拟合现象。针对这一问题，本文

使用暂退法，通过随机丢弃神经元，有效减少了

神经元间共适应现象，使每个神经元在学习时更

加注重从不同神经元组合中提取特征，从而提升

了模型的泛化能力。其本质在于构建一个模型平

均机制，在每次训练迭代中随机选择不同的神经

子网络，最终得到的模型可视为多个子模型的集

成，从而增强了模型的鲁棒性。同时，暂退法通

过隐式降低模型的有效容量，减少了过拟合的风

险，使模型不过度依赖训练数据中的噪声和细节。

其中，第一层 Dropout层中暂退率设为 d1 = 0.2，
各残差块中的Dropout层中暂退率设为 d2 = 0.5。

另外，针对Adam算法在梯度的二阶短估计值

发生爆炸时无法收敛的问题，本文采用带有Yogi
更新的 Adam算法作为优化算法。Yogi在更新梯

度平方和时，引入了评估梯度平方与历史估计值

差异的符号函数，从而避免了Adam算法中梯度平

方和过快增长导致的学习率不稳定。同时，采用

余弦调度器来对学习率进行动态调整。余弦调度

器在训练初期，学习率较高，能使模型更快地探

索最优解。随着训练的进行，学习率逐渐下降，

使模型能稳定收敛。相比于线性衰减，余弦曲线

能更平稳地调整学习率，从而避免梯度更新过快

或过慢，学习率更新公式为

ηe =
ì

í

î

ï

ï

ηE +
η0 - ηE

2 ( )1+ cos ( )π e
E

, e < E

ηE , e≥ E

（16）

式中：e为当前迭代轮次；E为学习率达到最低时

的迭代轮次；ηe为第 e轮的学习率；η0 为初始学习

率；ηE 为最终学习率。学习率变化曲线如图 3 所

示，ResMLP整体网络结构如图4所示。

图图 33 余弦调度器算法学习率变化曲余弦调度器算法学习率变化曲线线

Fig. 3 Curve of learning rate of the cosine

scheduler algorithm

图图 44 ResMLP整体网络结整体网络结构构

Fig. 4 Overall network structure of ResMLP
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3 实验仿真与分析

3.1 实验环境与参数设置

本文实验环境均基于 Python 3.9，设备使用

4090D 显卡、 i9-14900KS处理器、64 GB 内存。

实验中设置二级嵌套阵的总阵元数为 10，当一级

和二级子阵阵元数相等时，阵列自由度最大[23]，

因此设一级子阵与二级子阵阵元数均为 5。存在 3

个远场窄带信源，不考虑阵元间的互耦效应影响。

仿真样本由蒙特卡洛算法[26]生成，共 10 000 个，

其中，包括 7 000 个训练集样本，1 500 个验证集

样本和 1 500个测试集样本，噪声类型采用高斯白

噪声。ResMLP网络的参数设置如表1所示。

表表 11 ResMLP网络的参数设置网络的参数设置

Table 1 Parameter settings of ResMLP network

参数

nepochs

nclock

αLeaky

αL2

d1

d2

β1

β2

η0

ηE

参数解释

迭代次数

残差块数量

Leaky ReLU参数

权重衰减参数

暂退法中第一层的暂退率

暂退法中中间层的暂退率

Yogi算法参数

Yogi算法参数

初始学习率

最小学习率

设定值

800

5

0.01

3

0.2

0.5

0.9

0.999

0.001

0.000 1

其中，本实验主要采用均方根误差 ε RMSE、平均

绝对误差 ε MAE 和决定系数 R2 作为衡量算法性能的

指标，其计算公式如下。

ε RMSE =
1
n∑i = 1

n

( yi - ŷ i)2 （17）

ε MAE =
1
n∑i = 1

n

|| yi - ŷ i （18）

R2 = 1- ∑
i = 1

n

( yi - ŷ i)2

∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2
（19）

式中：n为样本个数；yi为第 i个样本的真实值； ŷ

为第 i个样本的预测值；ȳ为 n个样本的平均值。

3.2 ResMLP网络的训练表现

设信噪比 SNR为 0 dB，快拍数 K为 512，入

射信号的角度设定为-80°≤ θ ≤ 80°，则ResMLP

网络模型的整体性能指标如表 2所示，其预测效果

如图5所示。

表表 22 ResMLP网络模型性能指标网络模型性能指标

Table 2 Performance imdex of ResMLP model

参数

εRMSE

εMAE

R2

ts

数值

1.388 6°

1.053 3°

0.999 1

1.1 × 10-5 s
注：ts为模型预测耗时。

图图 55 ResMLP网络模型预测效果网络模型预测效果

Fig. 5 Prediction performance of ResMLP

network model

在图 5（a）中，每个蓝点代表一个样本，横

坐标表示其真实值，纵坐标表示其预测值。理想

状态下，样本点的真实值应当等于预测值，样本

点应位于参考线 y = x上。从图 5（a）可以看出，

样本点基本集中于参考线 y = x附近，表明模型的

预测效果较好。同时，参考线上方的样本点数量

整体上与参考线下方的样本点数量相同，并且在

不同角度区间内的样本点与参考线之间的距离也
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大致相等，表明模型不存在预测结果整体偏大或

整体偏小的情况。

图 5（b）利用箱线图给出了本文算法预测结

果的 εMAE 在不同角度区间内的分布情况，从图中

可以看出，不同角度区间内的 εMAE 值均较小，且

分布较为均匀，部分区间内的 εMAE 中位数小于 1；

在[-40°，-10°)，[0°，10°)与[40°，60°)区间

内 ResMLP算法的 εMAE 值相对较高。与传统DOA
估计算法中边缘角度DOA估计效果较差的特点不

同，本文算法在边缘角度处的DOA估计误差相对

较小。

图 5（c）利用柱状图给出了本文算法预测结

果的 εRMSE 在不同角度区间内的分布情况，从图中

可以看出，不同角度区间内的εRMSE 值均较小，且分

布较为均匀，各区间内的 εRMSE 均位于[1.25，1.80]

区间内；在[-40°，-10°)，[0°，20°)与[40°，

60°)区间内 ResMLP算法的 εRMSE 值相对较高，边

缘角度处的DOA估计误差相对较小。

3.3 信噪比对估计性能的影响

本节以经典算法中的 MUSIC 算法、 root-

MUSIC算法、ESPRIT算法作为对照进行实验。

然而上述经典算法只适用于均匀线阵，无法直接

用于嵌套阵DOA估计[1]，因此在对照实验中先进

行虚拟阵列变换，再分别使用MUSIC算法、root-
MUSIC算法、ESPRIT算法进行 DOA估计，分

别记为 VA+MUSIC、VA+ root-MUSIC、 VA+
ESPRIT。本实验中所使用的样本为 3.1节中 1 500

个测试集样本，仿真环境与3.1节相同。

在快拍数 K为 512的条件下，ResMLP与VA+
MUSIC、VA+root-MUSIC、VA+ESPRIT在不

同信噪比条件下的 DOA估计性能表现如图 6 所

示。其中，在图 6（d）中由于 VA+root-MUSIC
算法计算时间在本文设置的实验条件下均大于

24 ms，明显慢于其他 3 种算法，因此不在图中显

示，下文中图6（d）同理。

从图 6（a）、（b）中可以看出，本文提出的

ResMLP 算 法 的 εRMSE 明 显 低 于 VA + MUSIC、

VA+root-MUSIC、VA+ESPRIT传统算法；当

SNR<-2 dB时，ResMLP的 εMAE 明显低于其他 3

种传统算法；当信噪比较高时，其 εMAE 略高于传

图图66 不同算法的不同算法的DOA估计性能随信噪比的变化情估计性能随信噪比的变化情况况

Fig. 6 Variation of DOA estimation performance of different algorithms with the signal-to-noise ratios
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统算法。综合 εRMSE 和 εMAE 两项指标可以得出，当

信噪比 SNR处于[-10，10]区间内时，ResMLP
的运算精度优于传统算法。同时，从图 6（c）中

可以看出，ResMLP算法的 R2 接近于 1，其拟合程

度均高于其他3种传统算法。

从图 6 （d） 中可以看出，ResMLP 算法在

-10 dB≤SNR≤10 dB时的运算所需时间均小于

0.1 ms，运算速度远超 VA+MUSIC算法和 VA+
root-MUSIC算法，同时略快于 VA+ESPRIT算

法。另外，本文算法在不同 SNR处 ts 的方差为

8.669× 10-7 ，远小于 VA+MUSIC、VA+ root-
MUSIC、VA+ESPRIT传统算法，因而可以认为

在-10 dB≤SNR≤10 dB时该算法的运算所需时间

对 SNR的变化不敏感， ts 变化幅度较小。这是因

为在既定的真实环境背景下，ResMLP算法能够

借助离线训练的方式，在实际应用场景中直接部

署模型，从而显著提升计算效率。同时，ResMLP
网络利用暂退法降低算法复杂度，并充分利用了

计算机的并行计算能力提高计算效率。然而，针

对嵌套阵的传统DOA估计算法，如VA+MUSIC、

VA+root-MUSIC、VA+ESPRIT等，通常需要进

行特征值分解、谱峰搜索以及多项式求根等复杂

的数学运算，这些运算不仅计算量大，而且对数

据的质量和环境条件要求较高。因此，在既定的

复杂电磁环境中，ResMLP算法在嵌套阵DOA估

计问题上，其计算速度均优于上述2种传统算法。

综上所述，当信噪比处于[-10，10]区间内

时，ResMLP的运算精度整体上优于其他 3种传统

算法，且计算速度更快，在信噪比较低时表现更

优。虽然 ResMLP的 εMAE 在高信噪比时略逊于传

统算法，但由于 εRMSE 指标对于数据中的异常值更

为敏感，因此表明 ResMLP的预测较为稳定，异

常值较少，且考虑到其 R2 接近于 1，表明ResMLP
在-10 dB≤SNR≤10 dB时具有较好的鲁棒性。

3.4 快拍数对估计性能的影响

本节实验的仿真环境与 3.1节相同。在信噪比

设定为 0 dB的条件下，本文算法与虚拟阵列变换

后的MUSIC算法、 root-MUSIC算法、ESPRIT
算法在不同快拍数条件下的DOA估计性能表现如

图7所示。

图图 77 不同算法的不同算法的DOA估计性能随快拍数的变化情况估计性能随快拍数的变化情况

Fig. 7 Variation of DOA estimation performance of different algorithms with the number of snapshots
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从图 7（a）、（b）可以看出，当快拍数处于

[1，512]区间内时，ResMLP算法的 εRMSE 均低于

其他 3种传统算法，而ResMLP的 εMAE 与传统算法

区别不大。从图 7（c）可以看出，当 K≤128 时，

ResMLP算法的 R2 明显优于传统算法；当 K>128

时，ResMLP算法的 R2 接近于1，略优于传统算法。

从图 7（d）中可以看出，ResMLP算法的运

算速度远快于 VA+MUSIC和 VA+root-MUSIC
算法，略快于VA+ESPRIT算法。本文算法的运

算所需时间约为 0.01 ms，在不同 SNR处 ts 的方差

为 4.133×10-7，远小于 VA+MUSIC、VA+root-
MUSIC、VA+ESPRIT，因此可以认为在 1≤K≤

512时为该算法运算所需时间 ts 对 K的变化不敏感，

变化幅度较小。

综上所述，当快拍数处于[1，512]区间内时，

本文算法的估计精度均优于其他 3种传统算法，且

估计速度更快，尤其在快拍数较小时表现更优，

在1≤K≤512时同样具有较好的鲁棒性。

4 结论

本文提出一种基于 ResMLP 网络的嵌套阵

DOA估计方法，将残差结构与多层感知机相结

合，并采用权重衰减法等算法来对网络进行优化。

在不同信噪比、不同快拍数条件下进行仿真模拟

实验，得出如下结论。

1） 在本文设定的实验条件下，该算法的

DOA估计精度和估计速度均优于基于虚拟阵列变

换的MUSIC、 root-MUSIC和 ESPRIT 3 种传统

算法。

2）在本文设定的实验条件下，本文算法具有

较好的鲁棒性，受数据质量和外界干扰的影响较

小，在不同环境下具有较好的泛用性。

3）相较于 3种传统算法，该算法在低信噪比、

低快拍数的极端情况下优势更为明显，说明该算

法对极端环境具有较好的适应性。

本文为复杂电磁环境中多信源实时测向提供

了新方法。然而，该算法对先验数据的依赖性较

强，适用于既定的真实环境背景，下一步可将该

算法与强化学习相结合，使其能够更加适应动态

变化的复杂电磁环境。
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