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摘要：水下阵列方位估计在军事、海洋资源开发及环境监测等领域具有广泛应用，是阵列信号处理中的关键技

术。本文综述了当前水下阵列方位估计方法的发展现状，首先介绍了基于均匀分布声压线阵的声学数学模型，随

后对方位估计方法进行了分类，涵盖了经典波束形成方法、统计类方法、子空间类方法以及基于人工智能的到达

方向（DOA）估计方法。分析了影响方位估计精度的关键因素，包括阵列校准误差、阵列几何结构、信号处理技

术及水声信道特性等。最后，总结了当前方位估计技术的局限性，并提出了未来的研究方向，包括多模态数据融

合、深度学习与物理模型结合、新型阵列结构等，以期提升水下方位估计的精度和鲁棒性。
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A review of the development of underwater target azimuth
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Abstract: Underwater target azimuth estimation is a critical technology in array signal processing, with wide
applications  in  military  operations,  marine  resource  development,  and  environmental  monitoring.  A
comprehensive review of the current development status of underwater target azimuth estimation methods is
provided  in  this  paper.  Firstly,  an  introduction  to  the  acoustic  mathematical  model  based  on  an  uniformly
distributed  sound  pressure  line  array  was  given.  Next,  azimuth  estimation  methods  are  classified  into  four
categories: classical beamforming, statistical, subspace, and AI-based Direction of Arrival (DOA) estimation
methods. Key factors affecting azimuth estimation accuracy, such as array calibration errors, array geometry,
signal processing techniques, and underwater acoustic channel characteristics, were also analyzed. Finally, the
paper  discussed  the  limitations  of  current  azimuth  estimation  technologies  and  proposed  future  research
directions,  including  multimodal  data  fusion,  integration  of  deep  learning  with  physical  models,  and  the
development  of  new  array  structures  etc,  to  enhance  the  accuracy  and  robustness  of  underwater  azimuth
estimation.
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0  引　言

水下阵列方位估计是阵列信号处理领域的热点问题，通过对目标信号进行多个传感器采集，计算

阵列信号之间的相关性，进而估计出目标信号的来波方位等信息，在海洋领域中作用重大，特别是在军

事应用、海洋资源开发、环境监测等方面发挥了十分重要的作用[1−3]。在军事应用方面，方位估计是实

施潜艇探测、敌方舰艇追踪以及水雷规避的关键技术，通过精确的目标方位估计，可以提高水下战场的

态势感知能力，确保海上军事行动的安全和成功；在海洋油气资源开发过程中，准确的方位估计有助于

定位水下基础设施和设备，确保操作安全，减少潜在的环境影响；在环境监测方面，水下方位估计技术可

用于监测和定位海洋动物、污染源或其他环境要素，帮助科学家更好地理解海洋生态系统，支持环境保

护工作。总之，水下阵列方位估计是提升水下作业安全性、有效性和精度的关键技术，在多个领域的应

用中具有重要意义。

水下阵列方位估计对水下目标检测与估计具有关键作用，直接影响检测的精度、效率和系统的可

靠性。水下方位估计能够精确确定目标的角度和方向，当多个水下目标同时存在时，精确的方位估计可

以帮助系统区分不同目标的方位，提升多目标分辨能力，从而提升多目标检测与识别能力，避免混淆。

结合目标的方位信息，可以进行更复杂的运动轨迹预测和目标分类等任务，为后续的数据融合提供基础

数据。因此，水下阵列方位估计在水下目标检测与估计中起着核心作用，是提升检测系统精度、效率和

抗干扰能力的关键因素。

本文首先以均匀分布的声压线阵为例，介绍阵列接收信号的声学数学模型。其次，分别对波束形

成类方法、统计类方法、子空间类方法、基于人工智能的 DOA估计方法等四大类方位估计方法进行分

类综述。然后，从阵列校准误差、阵列几何结构、信号处理技术、水声信道特性和水声信号特性五个方

面分析影响方位估计精度的因素。最后，从技术现状概述、当前技术的局限性和未来发展方向三个方

面对全文进行总结。 

1  方位估计的声学数学模型

d N设在二维平面内，一个以等间距 分布的 元线阵，信号从阵列的远场入射，整个基阵接收信号如

图 1所示[1−3]。

文中各种模型均在以下假设成立的条件下

建立：

（1）阵列处于信号的远场中，在该条件下接

收到的信号可近似为平面波；

（2）阵元间距比较小，不同阵元接收到信号

的幅值相同；

（3）传播介质均匀且各向同性；

（4）各阵元接收灵敏度相同；

（5）忽略阵元间互耦。

K S (t) = [s1 (t) , s2 (t) , · · · sK (t)]T

θ1, θ2, · · · , θK t X (t)

个目标信号可表示为 ，所对应的目标与直线阵列所形成的夹角分别

为 ，在 时刻的接收信号 为

X (t) = [x1 (t) , x2 (t) , · · · , xK (t)]T (1)

K f1, f2, · · · , fK

对于宽带数据，可以通过傅里叶变换得到频域窄带数据，然后进行窄带波束形成，于是，在考虑波束

形成问题时，我们通常以窄带模型作为标准。对于窄带信号，假设 个目标的频率分别为 ，

阵列的输出可以表示为

 

y
s(t) d sin θ

2d sin θ

θ
θdd

1 2 3 N x……

 

图 1  基阵接收信号示意图

Fig.1  Schematic diagram of the array for signal reception
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X (t) = [a (θ1) ,a (θ2) , · · · ,a (θK)]


s1 (t)
s2 (t)
...

sk (t)

+

n1 (t)
n2 (t)
...

nN (t)

 (2)

N (t) = [n1 (t) ,n2 (t) , · · · ,nN (t)]T a (θk) θk式中， 为阵列接收到的噪声， 为入射角度为 的信号的阵列流形向量：

a (θk) = [a1 (θk) ,a2 (θk) , · · · ,ak (θk)]
T
=
[
ej2π fkτ1(θk),ej2π fkτ2(θk), · · · ,ej2π fkτN(θk)

]T
(3)

c τn n τn = (n−1)d sinθ/c式中， 是声传播速度， 表示相对于参考阵元而言，信号到达第 个阵元的时延， 。

那么，均匀线列阵的接收信号可以写为

X (t) = A (θ)S (t)+N (t) (4)
A (θ) A (θ) = [a (θ1) ,a (θ2) , · · · ,a (θK)] S (t) N (t)式中， 为阵列流形向量矩阵， ， 为信源矩阵， 为噪声矩阵。 

2  方位估计方法分类
 

2.1 波束形成类方法 

2.1.1 传统波束形成方法

xm (t) wm

最经典的波束形成算法是常规波束形成方法（conventional beamforming, CBF）。波束形成技术通

过对空间分布的多元阵列各阵元信号进行时域或空域补偿，使信号在特定方向上产生相干叠加以实现

指向性。常规时域波束形成的过程是对阵列各阵元的输出信号 施加加权向量 以调整幅度和相

位延迟，然后将延迟处理后的相干信号进行叠加，从而生成波束输出：

y (t) =
M∑

m=1

wmxm (t) =WHX (t) (5)

常规波束形成又叫 Bartlett波束形成，其权矢量和方位谱分别为

WCBF (θ) = a (θ)/
√

M (6)

PCBF (θ) = wH (θ)Rxw (θ) (7)
a (θ) M Rx式中， 为信号方向的导向矢量， 为阵元数， 为信号协方差矩阵。CBF算法本质上是一种将时域

傅里叶谱估计方法扩展到空域的简单实现。该方法计算简单，适用于实时性要求高、计算资源有限的

环境。该方法的缺点是分辨率受限于傅里叶变换的瑞利极限，无法分辨邻近目标。 

2.1.2 Capon算法

常规波束形成算法的角度分辨能力受限于空域傅里叶变换的瑞利分辨极限，因此提升分辨率成为

国内外研究的重点问题。20世纪 70年代，Capon[4] 提出最小方差无畸变响应（MVDR）波束形成器，开

创了高分辨空间谱估计方法的研究方向。Capon算法具有出色的旁瓣抑制能力，分辨率优于传统波束

形成器，并可突破瑞利分辨极限。2003年，Stoica[5] 等人提出稳健 Capon（Robust Capon Beamforming,
RCB）算法，通过约束导向矢量在不确定球域内，并借助拉格朗日乘子求解优化问题，提高了 Capon算

法在系统误差条件下的性能。文献[6]将鲁棒波束形成算法推广至宽带信号领域，利用导向协方差矩阵

对单频点进行自适应权值计算，在降低计算复杂度的同时保证了算法性能，并通过海洋实验数据验证其

有效性。文献[7]提出了非相干宽带 Capon算法，同时引入波束域进行 DOA估计。

MVDR波束形成器的基本原理是最小化噪声输出方差，同时保证信号输出无失真，使输出信噪比

增益达到最大值。因此，该波束形成器能够有效抑制噪声和干扰，并具有较高的方位分辨能力。

MVDR波束形成加权向量的约束的数学表达式为[4]min
w

wHRnw

s. t. wHas = 1
(8)
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Rn as上式中 为噪声协方差矩阵， 为信号方向的导向矢量。公式（5）~（8）描述了一个带约束的优化

问题，其解可通过拉格朗日乘子法获得，从而计算出MVDR波束形成器的加权向量：

wMVDR =
Rn
−1as

asRn
−1as

(9)

Rn w

在主动声纳中，由于发射信号的波形和时间信息已知，可以在发射信号的间隙利用背景噪声的协

方差矩阵 计算权矢量 ，并在后续的信号检测中保持该权矢量不变。

基于此，MVDR波束形成器的输出功率为

PMVDR主 = wHRxw =
as

HRn
−1RxRn

−1as

as
HRx

−1as
(10)

Rx

而在被动声纳系统中，接收到的信号通常包括目标的辐射噪声、舰船机械噪声等信号，既包含“信

号”又包含噪声，因此无法直接提取纯噪声的协方差矩阵来计算权矢量。此时，需要用接收信号的协方

差矩阵 代替噪声协方差矩阵，得到权向量约束的数学表达式为min
w

wHRxw

s. t. wHas = 1
(11)

求得被动声纳系统中MVDR波束形成的权矢量为[4]

wMVDR =
Rx
−1as

asRx
−1as

(12)

MVDR波束输出的功率谱为

PMVDR被 = wHRxw =
1

aH(θ)Rx
−1a(θ)

(13)

尽管波束形成类方法已在理论和实践中得到了验证与应用，其性能仍受限于阵列孔径、信噪比以

及快拍数等因素，在不理想条件下，其测向效果可能难以达到预期水平。而 MVDR方法的分辨率高于

CBF，可抑制旁瓣干扰，适用于中等信噪比，需要自适应抗干扰的场景，但对阵列校准误差敏感，且稳健

性差。 

2.1.3 反卷积类方法

反卷积波束形成是一种高分辨率波束形成方法，能够同时实现窄波束和低旁瓣效果。该方法结合

了 MVDR的窄主瓣、低旁瓣特点，同时又具备 CBF的稳健性。Yang将反卷积技术应用于水下均匀声

压阵[8] 和圆阵信号处理[9] 中，并通过海试数据验证了其稳健性、分辨率及增益性能，其结果表明，与常

规波束形成相比，反卷积波束形成具备更窄的主瓣、更低的旁瓣以及更高的增益，效果显著提升。针对

反卷积波束形成方法在移变点扩散函数（PSF）阵列中的应用问题，孙大军等[10] 提出了一种基于非负最

小二乘法（NNLS）求解矢量阵移变模型的反卷积方法，随后又进一步研究了矢量阵 PSF的移变特性，并

将 NNLS和 DAMAS两种适用于移变模型的反卷积算法应用于矢量阵中，提出了一种改进的 RL算法[11]，

实验表明该扩展 RL算法在低信噪比条件下，主瓣更窄、旁瓣更低且稳健性更强，同时适用于其他具有

移变 PSF的阵列。

在阵列信号处理中，阵列的常规波束形成的空间谱输出可以看作是，指向每一个角度的指向性函

数（即方向图）和该角度的信源强度分布函数两者乘积之和，在数学上可以用一个叠加积分来表示[12−13]：

P (θ) =
w

R (θ|ϑ)S (ϑ)dϑ (14)

ϑ S (ϑ) δ

x (t) R (θ|ϑ) ϑ

h (t) P (θ)

y (t)

R (θ|ϑ) R (θ|ϑ) = R (θ−ϑ)

式中， 表示目标方位； 表示源的方位分布函数，代表目标方位和强度信息，理想情况下是 函数，这

里等效为时域系统的输入信号 ； 是目标指向 方位的阵列指向性函数，等效于时域中的系统

单位脉冲响应 ，也被称作反卷积中的点扩散函数（PSF）； 为常规波束形成的空间谱输出，等效为

系统的输出 ，其值可等效于各个目标方向的阵列指向性函数经过目标强度加权后的叠加积分。假

设阵列的指向性函数 具有移不变性，则有 ，此时叠加积分可以被表示为如下卷

积过程：
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P (θ) =
w

R (θ|ϑ)S (ϑ)dϑ = R (θ)∗S (θ) (15)

P (θ) R (θ)

S (θ) δ

因此，对常规波束输出空间谱 和自然指向性函数 反卷积能估计出源的方位分布函数

，其理想情况下是 函数，必然是对目标方位的高分辨估计结果。

τ h (t|τ)

h (t) τ h (t|τ) = h (t−τ)

ϑ R (θ|ϑ)

R (θ) R (θ|ϑ) = R (θ−ϑ)

此处重点解释一下移变和移不变两个物理概念，在时域系统中，若 时刻的脉冲响应函数 是

单位脉冲响应 在时间上 个延迟，即 ，则称这个系统为时不变系统，否则，该系统为时

变系统。相似的，在空域系统中，若指向某个角度 的阵列的指向性函数即点扩散函数 是自然指

向性函数 的移位，即 ，则称该阵列的点扩散函数具有移不变特性，简称该阵列为移

不变阵列，否则该阵列的点扩散函数具有移变特性，简称该阵列为移变阵列。

反卷积类方法通过反卷积处理进一步提升分辨率，可处理相干源，定位精度高。海试数据的结果

表明，采用反卷积类方法可以降低空间谱的背景噪声级，有良好的方位估计性能[14]，但计算复杂度高，迭

代收敛速度慢，实时性差。 

2.2 统计类方法 

2.2.1 最大似然估计方法

σ2
n N

该方法假设各阵元接收到的噪声为加性的高斯白噪声，且彼此相互独立。噪声均值为 0，方差为

。那么，对于 次采样数据的联合概率密度函数为

f (X1, · · · ,XN) =
N∏

i=1

1
det
(
πσ2

nIM
) · exp

{
− 1
σ2

n

∥Xi−A (θ)S ∥2
}T

(16)

∥ ∥式中， 表示 Euclidean范数，对上式两边取负对数可得

− ln ( f ) = −MN ln
(
πσ2

n

)− 1
σ2

n

N∑
i=1

∥Xi−A (θ)S ∥2 (17)

σ2
n S首先，求取未知参数 和 的确定性最大似然估计，分别为

σ̂2
n =

1
M

tr
{
P⊥AR̂
}
, Ŝ = A+X (18)

tr{·} P⊥A A A+ =
(
AH A
)−1AH R̂

θ

式中， 表示矩阵的迹； 表示矩阵 的正交投影补矩阵； ， 为协方差矩阵。因此，可

得参数 的确定似然估计为[15−16]

Θ̂ = argmin
{
tr
{
P⊥AR̂
}}
= argmax

θ

{
tr
{
PAR̂
}}

(19)

Θ̂ = [θ1, θ2, · · ·θP]T PA = A
(
AH A
)−1AH P⊥A = I−A

(
AH A
)−1AH式中， , , 。

最大似然类方法基于统计最优性，是渐进无偏估计解，分辨率高，但计算量大，易陷入局部最优解，

依赖于初始值。 

2.2.2 稀疏贝叶斯估计方法

θ

θ

稀疏贝叶斯学习方法的基本思想是，待估计参数 是随机的，和一般随机变量没有本质区别，因此

只能根据观测样本估计参数 的分布。

稀疏贝叶斯学习（Sparse Bayesian Learning, SBL）是求解稀疏重构的一种算法，因此也是求解压缩

感知问题的一种解决途径，由 Tipping在 2001年提出[17−19]。该方法以贝叶斯定理为研究基础，其基本

思想是把待估计的未知超参数向量视为符合特定先验分布的随机向量，引入目标的先验分布；再依据似

然函数和先验概率，通过贝叶斯定理计算后验概率分布；最后，综合考虑先验信息和后验概率，估计未知

参数。由于 SBL算法充分利用接收数据和噪声参数的先验信息，因此有更高的角度估计精度和空间分

辨率。

假设式（1）~（15）中的加性噪声服从复高斯分布，单频观测向量 Y的似然函数可以表示为

p(Y |X;σ2) =
exp(− 1

σ2
∥Y −AX∥2F)

(πσ2)NL (20)
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N L式中， 为阵元数， 为快拍数。

xml

γm ∈ γ = [γ1, · · · ,γM]T

假设复信号的幅度 是关于快拍数和不同源之间相互独立的，先验概率服从均值为 0、方差为

的复高斯分布：

p(X;γ) =
L∏

l=1

M∏
m=1

pm (xml;γm) =
L∏

l=1

CN(0,Γ) (21)

M即每一个快拍的源向量是具有潜在奇异协方差矩阵的多元高斯分布函数，其中 是扫描角度的总

点数。
Γ = diag(γ) = E[xlxH

l ;γ] (22)
γ式中， 是待估计的超参数，代表信号的功率。

根据贝叶斯准则，和信号幅度有关的后验概率密度可以用先验概率密度和似然函数表达：

p(X|Y;γ,σ2) =
p(Y |X;σ2)p(X;γ)

p(Y;γ,σ2)
(23)

γ σ2 p(Y;γ,σ2)给定 和 ，上式分母 是一个常数，对后验概率起到归一化的作用，忽略分母时，

p(X|Y;γ,σ2) ∝ p(Y |X;σ2)p(X;γ) ∝ e
−tr

(X−µX)H

−1∑
x

(X−µX)

πN det
∑

x

L
=CN

µX,
∑

x

 (24)

其中，

µX = E{X|Y;γ,σ2} = ΓAH
−1∑
y

Y (25)∑
y

= E{ylyH
l } = σ

2IN +AΓAH (26)

观测向量 Y的边缘概率可通过对似然函数和先验概率的乘积的积分得到：

p(Y; X,σ2) =
w

p(Y |X;σ2)p(X;σ2)dX =
e
−tr(YH

−1∑
y

Y )

πMdet
∑

y


L (27)

γ超参数 则通过最大化边缘概率密度得到，通过推导，得到迭代估计超参数的 SBL1算法为[19]

γnew
m =

γold
m√
L

∥∥∥∥∥∥∥YH
−1∑
y

am

∥∥∥∥∥∥∥
2

/√√√
am

−1∑
y

am (28)

γnew
m K K

AM = (am1, · · · ,amK) σ2

在迭代求得的超参数 中选取信源个数 个最大值，作为估计的信号功率，根据 个信号的导向

矢量 估计超参数噪声功率 ：

σ2 ≈
tr[ (IN −P)S y]

N −K
(29)

SBL算法把待估计的未知超参数向量 γ视为符合某种先验分布的随机向量，确定先验分布；再依

据观测向量，通过贝叶斯定理计算后验概率分布；最后，综合考虑先验信息和后验概率，通过不断迭代，

更换超参数，直至满足收敛条件，停止迭代，判断出未知参数。因此基于贝叶斯稀疏估计的 DOA方法

具有以下优点：利用先验信息高效调参，加速寻找最优参数，在声源分布函数未知的情况下运算速度快[20]。

该方法的缺点就是计算复杂度高，收敛速度慢，对参数敏感。 

2.3 子空间类方法 

2.3.1 MUSIC算法

多重信号分类算法（multiple signal classification，MUSIC）由 Schmidt[21] 提出，该算法通过对接收信
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号的协方差矩阵进行特征分解，分离噪声子空间与信号子空间，利用二者的空间正交性，进行谱峰搜索

和 DOA 估计，计算出信号的入射方向和强度。MUSIC具有普遍适用性，只要已知阵型，不管是否是线

阵，是否是等间隔分布，都可以使用。

数据协方差矩阵可以表示为

Rx = E
{
xxH} = A (θ)RsA (θ)+Rn (30)

Rs Rn Rx Rx = EΛEH

Λ

E = [Es,En]

式中， 、 分别为信号协方差矩阵和噪声协方差矩阵。对协方差矩阵 进行分解， ，式中

是降序排列的特征值构成的对角矩阵，特征值大的特征向量对应信号子空间，特征值小的特征向量对

应噪声子空间。 是特征值对应的特征向量组成的信号子空间与噪声子空间。

由于信号子空间和噪声子空间具有正交性，可以通过下式表征的谱峰搜索极大值的位置，由此得

到信号的方位信息[21]。

PE−MUSIC =
1

a(θ)H EnEn
Ha (θ)

(31)
 

2.3.2 ESPRIT算法

X1 (t) X2 (t)

另一种典型的 DOA估计方法是由 Roy[22]、Rao[23] 提出的旋转不变子空间算法（Estimation of Signal
Parameters via Rotational Invariance Techniques，ESPRIT），能够利用信号子空间的旋转不变性直接求解

信源信号的 DOA。它首先将阵列分为两个相同的子阵列，且每个子阵的阵元数和间距都是已知的。

2个子阵接收的数据分别为 和 ：

X1 (t) = A1 (θ)S (t)+N1 (t) (32)

X2 (t) = A2 (θ)S (t)+N2 (t) = A1 (θ)ψS (t)+N2 (t) (33)
A1 (θ) A2 (θ) ψ = diag

[
exp
(
jψ1
)
, · · · ,exp

(
jψN
)]

式中， 和 是子阵 1和子阵 2的导向矢量矩阵， 。且有：

ψi =
2πd sinθi

λ
(34)

因此，计算两个子阵列输出信号之间的相位差，通过分析相位差，估计信号的角度或者方向。在求

解时，可以利用最小二乘（LS）或者总体最小二乘（TLS）等方法求解。LS- ESPRIT的求解过程如下：

R = XXT =

[
X1 (t)
X2 (t)

]
[X1 (t) X2 (t)]（1）得到阵列接收协方差矩阵： ；

R EZ =
[
ExEy
]T（2）对 进行特征值分解，由较大的 K个特征值对应的特征向量构建信号子空间 ；[

EH
xEy
]−1EH

xEy ψi = λi

([
EH

xEy
]−1EH

xEy

)
i = 1,2, · · · , I（3）计算 的特征值， ， 代表信号的个数；

θi（4）根据式（34），计算波达方位估计角 。

MUSIC以及 ESPRIT这类子空间类的高分辨算法利用阵列流形向量与接收数据协方差矩阵的噪

声子空间之间的正交性对入射信号进行 DOA 估计，在已知信号个数、适度的信噪比、充足的快拍数条

件下具有近似最优的估计性能。此类方法虽然有较高的角度分辨率，但需要求解信号的协方差矩阵，当

直达波存在相干相扰时，阵列的协方差矩阵出现秩亏损，使特征分解到的信号子空间处理方法无法分辨

相干源，因此之后又出现了一系列的针对这些方法的解相干处理方法。Evans等[24−26] 于 1981年提出空

间平滑技术，根据均匀线阵的平移不变性，将整个阵列看作是多个重叠的子阵列，并求出子阵列的协方

差矩阵均值用于解相干。

子空间类 DOA估计方法虽然在实际水声数据使用中得到了验证和应用，但此类算法的缺点在于

当信噪比较低或快拍数较少时，无法完全区分信号子空间和噪声子空间，导致其估计性能显著下降[27]，

另外，这类算法需要已知信号个数，信号个数估计的不准确也会导致性能的下降。 

2.4 基于人工智能的 DOA 估计方法

近年来，伴随人工智能技术的兴起，群智能算法和神经网络得到了快速发展，出现了很多基于机器

学习模型的 DOA估计算法[28−32]。机器学习模型已被证明在处理模式识别问题上极具优势，通过将

DOA 估计视作一个分类问题，即可以将机器学习模型应用在该领域，实现复杂环境下的鲁棒 DOA 估
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计。在此基础上，深度学习模型展示出比机器学习更强的估计性能，基于深度学习的 DOA 估计算法通

过对阵列信号进行简单的特征提取处理，并训练深度神经网络，以构建信号特征与 DOA 标签之间的映

射关系，从而实现 DOA估计目的。本文简单介绍一下卷积神经网络的支持向量机模型。 

2.4.1 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是一种典型的深度学习网络模型，在模式识别、视频图像分析、语音信号处理

等领域中被广泛应用[33]。CNN仿照生物神经元，设计了一种能够实现权值共享的网络结构，有效减少

网络中的权值参数量，合理地实现网络结构的简化。对于多维的输入特征，CNN 通过特征提取等方式

完成数据重构，利用卷积、滑动等方式，使得 CNN 对于特征的形变情况（平移、缩放等）具有高度不变性。

卷积神经网络经典模型如图 2所示。卷积层的核心是利用卷积核（filter）对输入特征进行局部感

知，从而提取出局部特征。以扫描窗的形式，对矩阵做卷积，每层包含多个卷积核，每个核对应一个输出

通道。池化层又称为降采样层，池化层用于对卷积后的特征进行降维，同时保留最重要的信息，减小过

拟合，简化了网络模型。SoftMax 层能够将全连

接层的神经元输出，整合映射到（0,1）区间内，将

多分类问题，转化成概率问题，以此实现分类输

出的目的。SoftMax层也可以替换成 Regression
层用来处理回归问题，丰富 CNN 的应用领域。

利用卷积神经网络（CNN）进行 DOA（Direc-
tion of Arrival, 到达方向）估计的方法，主要是利用 CNN对水下阵列信号数据进行特征提取，从中捕捉

阵列数据中的空间特征和时频信息，从而实现对声源方位的估计。输入特征是由阵列信号协方差矩阵

的虚部矩阵和实部矩阵组成的双通道输入特征，以 DOA 角度作为分类标签，使用如图 2 的经典卷积神

经网络结构，包括卷积层、池化层、全连接层和 SoftMax 层，激活函数使用 ReLU 函数。当输入数据是

多通道信号的协方差矩阵时，卷积核可以从中提取出阵列中各通道之间的相位关系和能量分布，这些信

息与声源的方位密切相关。将 DOA估计问题转换为分类问题，即将方位角度离散化为若干个角度区

间（类别），通过全连接层进行分类预测，输出每个角度区间的概率分布。 

2.4.2 支持向量机模型

支持向量机（SVM）是一种强大的监督式机器学习算法，常被用于解决分类和回归分析的问题，它

的核心思想就是将训练集在一个高维的样本空间中寻找一个最佳的分隔超平面，将不同类别的样本进

行区分。

x1x2如图 3所示，在高维 空间存在一个数据集，存在 a和 b两个超平面，对于样本□，两个超平面

a和 b判定结果存在误差，a判定为□而 b判定

为△。显然，a的泛化能力优于 b。如图 3所示，

a在划分两个样本时，明显避免了△和□的噪声

干扰和局部扰动。一般用线性方程来表示超平

面，表达式如下[34]：

wT x+ l = 0 (35)

式中，w代表法向量，l代表位移，一个线性方程

中这两个参数就决定一个超平面，此超平面可

以表示为（w,l）。
利用 SVM进行 DOA估计，是将声源的到

达角度作为一个分类或回归问题来处理，通过 SVM的分类或回归能力，从阵列接收到的信号中提取特

征并进行训练，从而预测声源的方位。SVM作为一种有监督的机器学习方法，在 DOA估计中具有良

好的泛化能力和处理高维数据的优势。通常使用多通道的水下声学阵列接收的信号，输入到 SVM模

 

输入层 卷积层 池化层 卷积层 池化层 全连接层 SoftMax层

 

图 2  卷积神经网络模型

Fig.2  Model of convolutional neural network

 

x1

x2
a

b

 

图 3  支持向量机算法中分隔超平面示意图

Fig.3  Schematic  diagram  of  the  separation  hyperplane  in  the
support vector machine algorithm
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型中，可以是时域信号，也可以是频域数据。为了让 SVM能够有效地进行训练，通常需要对原始信号

进行特征提取。常用的特征包括相位差特征、功率谱特征和协方差矩阵特征等。将 DOA估计问题视

作分类任务，可以将角度范围离散化为多个区间，每个区间代表一个类别，SVM通过学习这些类别标签

来进行分类。将经过特征提取的信号数据及其对应的真实 DOA作为训练集，输入 SVM模型中进行训

练。在训练过程中，SVM会寻找一个最优的超平面，使得不同类别（或不同角度范围）之间的间隔最大

化。训练完成后，SVM能够将新的阵列信号样本分类到某个角度区间。

基于人工智能的方法可以自适应学习复杂环境特征，适用于阵列误差较大或未知干扰较多的场

景，但需依赖大量标注数据进行训练，模型泛化能力较差。 

3  影响方位估计精度的因素
 

3.1 阵列校准误差

阵列校准误差主要包括阵元位置误差、阵元增益和相位差异等。阵元位置误差是由于实际阵列几何

结构与理论模型存在偏差，导致接收信号的时延和相位信息出现误差，从而引起方位估计偏差。阵元之间

的增益和相位差异会导致信号幅度和相位失真，使得接收到的波束形成结果偏离实际目标方向。校准

误差在高精度方位估计中尤为重要，特别是对于高分辨率算法而言，其对小尺度的误差非常敏感。未校

准或校准不当的阵列不仅会降低方位估计的精度，还可能引入伪峰，产生虚假目标。因此，阵列校准是

确保水声方位估计精度的关键步骤，尤其在复杂的水下环境中，合理的校准方法可以显著提升方位估计

性能。阵列误差校正的方法主要分为需要辅助信源的有源校正和不需要辅助信源的自校正方法[35−37]。 

3.2 阵列几何结构

M+N −1 O(MN)

阵列的形状和间距对水下阵列方位估计的精度有显著影响。首先，阵列的几何形状决定了接收信

号的空间采样特性，不同的阵列形状（如线阵、圆阵、平面阵等）具有不同的方位分辨能力。线阵通常用

于一维方位估计，具有较好的方位分辨率，但在二维空间中无法直接估计俯仰角；而圆阵和平面阵能够

在二维或三维空间中同时估计方位和俯仰角，适用于复杂的水下环境[38]。除了以上常用的阵列外，

2010年 Adhikari等[39−40] 提出互质线阵的概念，通过阵元数为 的互质阵可以获得 的自

由度,在阵元数固定的情况下，获得更大的阵列孔径。其次，阵元间距的设计对于方位估计精度尤为重

要。过大的阵元间距会导致空间模糊或引起栅瓣效应，使多个目标无法有效区分；过小的间距则会降低

阵列的空间分辨能力，增加硬件和处理成本。因此，合理的阵元间距设计不仅要避免空间模糊，还要兼

顾信号的带宽和阵列的物理尺寸。此外，阵元数量的增加通常可以提高方位估计的精度和分辨率，尤其

是在低信噪比或多路径环境下。然而，阵列形状和间距的选择，需要综合考虑实际应用需求和工程实现

的限制，以在方位估计精度、计算复杂度和系统成本之间取得平衡。 

3.3 信号处理技术 

3.3.1 去噪技术

在水下阵列方位估计中，去噪技术是信号处理的关键环节之一，直接影响估计精度。水下环境中

广泛存在各种噪声源，如背景噪声、海洋生物噪声以及人为噪声（如船只的机械噪声），这些噪声会干扰

接收阵列对目标信号的精确捕捉。去噪技术旨在从噪声中提取目标信号，降低信噪比对方位估计的负

面影响。常用的去噪方法包括波束形成、时频分析[41]、小波变换[42] 以及自适应滤波[43] 等。波束形成技

术能够通过空间滤波来抑制非目标方向的噪声，提高目标方向的信噪比，从而提高方位估计的精度。自

适应滤波和小波去噪等技术则能够更有效地处理复杂噪声背景，通过多尺度分析或频域滤波分离噪声

与信号。去噪效果的优劣直接关系到信号的质量，进而影响后续的方位估计算法的准确性。去噪不充

分可能导致信号失真或目标方位模糊，而过度去噪则可能损失有效信号成分。因此，合理的去噪策略可

以显著提升水声方位估计的精度，尤其在低信噪比和多路径干扰显著的环境中，去噪技术的重要性尤为

突出。 
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3.3.2 方位估计算法

在水下阵列方位估计中，信号处理技术中的方位估计算法选择对估计精度有重要影响。不同算法

在处理噪声、多路径效应和信号复杂性等方面的性能各异。如第 2章所示，常用的方位估计算法包括

经典的延迟和求和波束形成算法、统计类方法、子空间类高分辨率算法，以及基于深度学习的现代方

法。波束形成算法通过对接收信号进行加权组合，能有效抑制非目标方向的噪声，但其分辨率受到阵列

规模和信噪比的限制，在复杂环境下的估计精度有限。相比之下，MUSIC和 ESPRIT等高分辨率算法

通过构建信号的协方差矩阵，能够实现更高的角度分辨率，尤其在多目标场景下表现出色。然而，这类

算法对阵列校准误差和噪声的敏感性较高，容易在低信噪比或强多路径环境中失效。此外，近年来基于

机器学习和深度学习的算法引入了更强的噪声鲁棒性和非线性信号处理能力，能够通过大数据训练提

高方位估计的精度。然而，这些方法通常需要大量的训练数据和计算资源，实际应用中仍面临挑战。因

此，方位估计算法的选择需要根据具体的应用场景进行权衡，既要考虑估计精度，又要综合算法复杂

度、实时性和环境适应性。 

3.4 水声信道特性

水声信道具有复杂的物理特性，包括声速剖面的变化、多路径效应、吸收和散射等。这些特性会改

变声波的传播路径和信号特性，从而影响阵列接收到的信号，并进一步影响方位估计[44−45]。首先，声速

剖面的变化会导致声波传播路径弯曲，特别是在温度、盐度或水深变化显著的情况下，这种折射效应会

引起方位估计误差。其次，多路径效应是水声信道中最常见的问题，由于水下声波遇到海底、海面或其

他障碍物时产生反射、折射和散射，导致接收阵列获得多个到达路径的信号。这些多路径信号的干扰

可能引发阵列误判信号来源方向，进而影响方位估计的精度。此外，信道中的噪声特性（如背景噪声、

海浪噪声和生物噪声）也会干扰信号接收，降低信噪比，导致估计误差增大。信号在传播过程中还会受

到吸收和散射的影响，特别是高频信号，衰减较快，导致接收信号的强度减弱。因此，水声信道特性的复

杂性对方位估计提出了更高的要求，需要采用有效的信号处理技术（如去噪、均衡和多路径抑制）来克

服这些不利影响，从而提高方位估计的准确性。 

3.5 水声信号特性

在水下阵列方位估计中，信号特性对估计精度有着显著影响。首先，信号的频率和带宽直接影响

估计的分辨率和精度。高频信号具有较高的空间分辨率，能够实现更精确的方位估计，但由于高频声波

在水中衰减较快，适用于较近距离的目标探测；低频信号传播距离较远，适合远距离探测，但其分辨率较

低，容易受到环境噪声的干扰。信噪比也是影响方位估计精度的关键因素。较高的信噪比能够增强信

号的可检测性，减少估计误差，而低信噪比环境下，噪声可能会淹没目标信号，导致方向估计出现偏差。

信号的调制方式和时间特性也对估计精度有影响，宽带信号可以提高时间和频率分辨率，减少多路径效

应的影响，从而改善估计精度。因此，信号特性的选择和优化是确保水声方位估计精度的关键之一。 

4  总　结
 

4.1 技术现状

当前的水下阵列方位估计技术已经取得了显著进展，涵盖了从传统的波束形成方法到高分辨率算

法和基于人工智能等多种技术手段。这些方法在理想条件下能够实现较高的定位精度，广泛应用于军

事、海洋探测和环境监测等领域，这些实际应用展示了方位估计技术在多样化水下环境中的适用性和

重要性。在实际应用时，我们可以根据场景需求及方位估计方法的优缺点进行权衡，选择适用的方位估

计方法。 

4.2 当前技术的局限性

当前的水下阵列方位估计方法在复杂环境下面临诸多局限，如多目标干扰和多路径效应等。在多

第 8期 马　超等：水下阵列方位估计技术发展综述 1339



目标干扰的情况下，水下阵列方位估计方法面临显著的局限性。现有的估计算法在面对多个目标时，容

易受到信号相互干扰的影响，导致估计精度下降。空间分辨率不足时，多个目标的信号可能无法有效区

分，特别是在目标彼此接近或信号强度相似的情况下，阵列接收到的信号会产生重叠或混叠，致使方位

估计失效。此外，多目标条件下的栅瓣效应和伪峰出现也会干扰算法的正常运行，导致虚假目标或位置

错误。这些问题在复杂海洋环境中尤为突出，现有方法尚缺乏足够的鲁棒性和适应性，难以在多目标环

境中维持高精度的方位估计。多路径效应是水声传播中的难题之一，信号在海底、海面以及水下物体

的反射会干扰原始信号，导致方位估计出现偏差。环境噪声和人为噪声带来的噪声干扰，也会影响低信

噪比条件下的信号检测，增加估计误差。此外，现有的高分辨率算法（如 MUSIC、ESPRIT）虽然在理想

条件下能提供较高精度，但在实际应用中往往对阵列校准误差和水声信道变化非常敏感，尤其是在动

态、复杂环境中表现不佳。现有技术还难以兼顾复杂环境下的鲁棒性与实时性，限制了其在实际海洋

探测和监控中的广泛应用。 

4.3 未来研究方向 

4.3.1 多模态传感器融合

单一声呐阵列在复杂环境下的精度受限，而通过融合不同类型的传感器（如光学、磁性、和惯性传

感器等），可以增强对目标的感知能力。多模态融合技术能够综合多种信号源的信息，提升方位估计的

准确性和鲁棒性，尤其在信号质量较差或噪声干扰严重的情况下，能够弥补单一传感器的局限性，实现

更全面的环境感知和目标定位。 

4.3.2 深度学习与 AI技术的融合

深度学习和人工智能（AI）技术的融合也将在方位估计中发挥越来越重要的作用。传统方位估计

算法对噪声、多路径效应和环境变化敏感，而深度学习方法能够通过海量数据训练构建复杂的非线性

模型，提升在多目标、噪声环境下的鲁棒性。AI技术还可以自动适应不同的水下环境，实时优化估计算

法，解决动态变化和复杂条件下的方位估计问题。此外，AI技术与自动化系统的结合可以实现智能化

的水下探测和目标识别。 

4.3.3 新型阵列结构

在新型阵列结构的研究中，未来可能会看到更多创新阵列设计，如三维阵列、分布式阵列和变形阵

列。这些结构能够提供更高的空间分辨率和更广的探测范围，特别是在多目标和多路径干扰下的应用中

表现更佳。分布式阵列通过多个分散节点协同工作，不仅提高了信号覆盖面，还增强了系统的抗故障能

力；而变形阵列能够根据实际环境进行动态调整，提升对复杂水声信道的适应性和方位估计的灵活性。
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