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基于非均匀稀疏贝叶斯学习的近场源定位
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摘 要： 近场源的阵列流型包含角度和距离参数，两者相互耦合，难以分离。现有方法一般采用近似解

耦模型，分步估计出角度和距离参数。然而，在近似解耦过程中，不可避免地引入了系统模型误差，导

致定位性能严重下降。为了应对上述挑战，提出了一种基于非均匀网格的稀疏表示近场源定位方法，

将复杂的近场源定位问题直接建模成一个较低维度的稀疏信号恢复问题，并利用稀疏贝叶斯学习

（Sparse Bayesian learning， SBL）方法实现对稀疏信号的自适应恢复，从而避免引入近似误差，显著提高

了参数估计的准确性。所提方法中的非均匀网格仅含有较少的网格点，极大降低了计算复杂度；各网

格点之间的角度和距离均不相同，有效克服了字典矩阵中相邻基之间相关性高的缺陷；额外引入网格

优化技术，进一步解决了粗糙网格可能导致的失配问题。仿真结果证实了所提方法的优越性。
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Abstract： The near-field steering vector contains the angle and range parameters. They are coupled with 
each other and difficult to separate. Most existing methods adopt the approximate decoupling model to 
estimate the angle and range parameters step by step. However， such an approximate decoupling model 
will inevitably introduce a systematic model error， which could lead to severe localization performance 
degradation. To address the above challenges，this paper proposes a near-field sources localization method 
for sparse representation via a non-uniform grid. It directly models the complex near-field sources 
localization as a lower-dimensional sparse signal recovery problem and adopts sparse Bayesian learning 
（SBL） to adaptively recover the sparse signal， avoiding the approximate error and improving the 
parameters estimation accuracy.In the proposed method， the non-uniform grid only contains a few points， 
reducing the computational complexity greatly. The nearby points neither share the same direction of arrival 
（DOA） nor the range value， effectively overcoming the high correlation basis. And the grid refinement 
trick is additionally introduced to further solve the mismatch problem caused by the coarse grid. The 
numerical simulation results confirm the superiority of the proposed method.
Key words: near-field sources localization; sparse representation; sparse signal recovery; sparse Bayesian 
learning (SBL); grid refinement
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引　　言  

信源定位是阵列信号处理中的一个关键技术，广泛应用于雷达、无线通信等领域［1‑2］。根据信源到

接收阵列的距离，信源可分为远场源和近场源［2］。早期通信系统中配置的天线数较少，主要聚焦于远场

源定位，其信号传播模型可通过平面波建模，远场信源的位置仅由角度方向确定［3‑4］。然而，随着超大规

模天线（Extremely large antenna arrays， ELAA）技术的发展，近场源定位问题日益突出，此时，信号的传

播模型为球面波，近场信源的位置需通过角度和距离这两个耦合参数共同确定［5］。这种耦合特性使近

场模型变得较为复杂，远场源定位方法难以直接应用。因此，如何实现近场源定位已成为阵列信号处

理领域的重要研究问题之一［5］。为了应对近场源定位中的角度和距离耦合难题，国内外研究人员尝试

使用二阶泰勒公式对近场模型进行简化（即 Fresnel近似），进而提出了一系列基于近似模型的近场源定

位方法。这些近似方法的主要思想是：利用阵列的对称特性［6‑8］或高阶累积量［1‑2，9‑11］对近场耦合参数进

行近似解耦，将耦合的二维参数转化为两个非耦合的一维参数，然后借助谱峰搜索稀疏信号恢复等方

案分别估计解耦后的一维参数。实际应用中，基于 Fresnel近似的近场模型与精确的近场模型并不完全

匹配，由此产生的系统模型误差会导致近场源定位性能严重下降［12］。

Huang 等［13］和 Shu 等［14］证明了信源处于近场时，子空间理论中的信号子空间和噪声子空间仍然是

正交的，并由此提出了一种基于二维的多重信号分类方法（Two‑dimension multiple signal classification，
2D‑MUSIC）。该方法避免了采用 Fresnel 近似，能获得较高的估计精度，但需进行二维的空间谱搜索，

计算量大幅增加。He 等［15］提出了一种基于精确模型的高阶累积量方法（Cumulant algorithm for exact 
model， CAFEM），该方法提供了近场角度和距离参数的解析表达式，无需进行谱峰搜索，有效地降低

了计算量。但 CAFEM 未能充分利用接收阵列的所有信息，参数估计精度较低。近年来，随着压缩感

知理论的快速发展，基于稀疏表示的信号恢复技术在信源定位中取得长足发展［16］。但该类方法无法直

接应用于近场源定位，其主要难点在于：近场源的位置由角度和距离参数确定，传统的稀疏表示方法必

须采用一个稠密的网格覆盖角度域和距离域，进而导致计算量十分庞大，且字典矩阵中相邻基之间高

度相关［17］，从而严重限制了稀疏表示方法在近场源定位领域中的应用。

为了应对上述稀疏表示方法的难点和挑战，本文提出了一种基于非均匀网格稀疏表示的近场源定

位方法，直接将近场源定位问题建模成较低维度稀疏信号恢复问题，并通过稀疏贝叶斯学习（Sparse 
Bayesian learning， SBL）方法自适应恢复稀疏信号，有效提升了参数的估计精度。所采用的非均匀网格

仅含有较少的网格点，且任何两个网格点之间角度和距离均不相同，从而降低了字典矩阵中相邻基之

间的相关性。此外，为了进一步解决粗糙网格引起的失配问题，引入了网格优化技巧，通过将网格点视

作可调节参数并迭代优化网格，有效避免了网格间隙引起的性能损失。仿真结果证实了所提方法的有

效性。

1 近场模型与现有方法回顾  

考虑一个任意线性接收阵列由 M 个阵元组成，K 个近场窄带信号源 { sk ( t ) } K

k = 1
，在 t 时刻从方向

{ θk } K

k = 1
和距离 { rk } K

k = 1
入射，则阵列的接收信号可表示为

y ( t )= A ( θ，r ) s ( t )+ e ( t ) t = 1，2，⋯，T （1）
式 中 ：θ=[ θ1，θ2，…，θK ]T，r=[ r1，r2，…，rK ]T，s ( t ) =[ s1( t )，s2( t )，…，sK( t ) ]T ∈ CK × 1，e ( t ) =[ e1( t )， 
e2( )t ，…，eM( )t ]T ∈ CM × 1 表 示 均 值 为 零 ，方 差 为 σ 2 的 复 高 斯 白 噪 声 ，T 表 示 快 拍 数 ，A ( θ，r ) =
[ a ( θ1，r1 )，a ( θ2，r2 )，…，a ( θK，rK ) ]∈ CM × K 表示导向矢量矩阵。由图 1 所示的几何性质，导向矢量

a ( θk，rk )可表示为［14］
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式中：rm，k = r 2
k + d 2

m - 2rk dm sin θk 表示第 k 个近场源和第 m 个阵

元之间的距离，dm 表示第 m 个传感器和参考阵元（第 1 个阵元）之间

的 距 离 ，λ 表 示 波 长 ，ℓ 表 示 路 径 增 益 系 数［16］。 定 义 Y=
[ y ( )1 ，y ( )2 ，⋯，y ( )T ]，有

Y= A ( θ，r ) S+ E （3）
式中：S= [ s ( 1)，s ( 2 )，…，s ( T ) ]，E= [ e ( 1)，e ( 2 )，⋯，e ( T ) ]。

式（2）中近场源的参数 { θk，rk } K

k = 1
相互耦合，难以直接分离，从而使得近场源定位问题变得困难，现

有的近场源定位方法大多采用 Fresnel近似，将 rm，k 近似写为

rm，k = rk    -dm sin θk

≜ ῶm，k

+
      

( )dm cos θk
2

2rk

≜ ψm，k

+ Δ ( d 2
m

r 2
k
) （4）

式中：Δ ( d 2
m /r 2

k )表示大于等于 ( d 2
m /r 2

k )阶的泰勒余项。式（4）的成立条件是近场源必须都落在 Fresnel

区域［6］（即：0.62 D 3 /λ ≤ rk ≤ 2D 2 /λ，式中 D 表示阵列孔径）。将式（4）代入式（2）中，得到

â ( θk，rk ) ≈
é

ë
ê
êê
ê1， ej 2π

λ
( )ῶ2，k + ψ2，k

， ⋯， ej 2π
λ

( )ῶM，k + ψM，k ù

û
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（5）

式中：耦合的近场参数 { θk，rk }被转化为非耦合参数 { ῶ k，ψk }。此时，仅需通过估计 { ῶ k，ψk } K

k = 1
，然后利用

式（4）中的 ῶm，k ≜ -dm sin θk 和 ψm，k ≜ ( )dm cos θk
2 2rk，可确定近场源的参数 { θk，rk } K

k = 1
。由于 Fresnel近

似忽略了泰勒余项 Δ ( d 2
m /r 2

k )和路径增益 ( rk /rm，k )
ℓ
2，从而导致在实际应用中，近似模型与精确模型并不

完全匹配，这种模型失配将不可避免地引入系统误差，进而带来性能损失［14］。此外，随着近场信源与阵

列之间的距离减小，泰勒余项 Δ ( d 2
m /r 2

k )变大，由模型失配引入的系统模型误差也会随之增大。若近场

信源位于 Fresnel 区域下界内（即：rk < 0.62 D 3 /λ），Fresnel 近似引起的系统模型误差将无法被忽略，

此时 Fresnel模型（式（5））将无法使用［6，12］。

由此可见，近场源定位需避免采用 Fresnel 近似，直接通过精确模型（式（2））求解。然而，目前基于

精确模型的方法，文献［13，14］需要进行二维的谱峰搜索，导致计算量十分庞大；文献［15］未能充分利

用接收阵列的所有信息，造成性能损失。传统的稀疏方法将精确的近场源定位问题建模为稀疏表示公

式时，必须使用一个稠密的二维网格均匀地覆盖角度域和距离域。例如：分别让含有 N 个网格点的 θ̄=

{ θ̄n }
N

n = 1
和 r̄= { r̄n } N

n = 1
均匀覆盖近场角度域和距离域，得到

{ }( )θ̄，r̄ | ( )θ̄n，r̄m n，m = 1，2，⋯，N （6）

式（6）中这样的一个传统的二维网格 ( θ̄，r̄ )将会包含有 N 2 个网格点。为了确保真实近场源恰好都

落于网格点上，该二维网格必须足够密集（N 足够大）。但如此稠密的网格将会带来两个致命缺陷：计算

量十分庞大，且字典矩阵中相邻基之间高度相关［17］，这使得现有的稀疏方法无法在近场源定位中直接

使用。

图 1　近场源定位模型配置示意图

Fig.1　Illustration of array model 
configuration for near-field 
sources localization
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2 基于 SBL的近场源精确定位  

针对传统稀疏表示计算量大，且相邻基之间相关性高的缺陷，拟采用一种非均匀网格来将近场源

定位问题进行稀疏表示，该网格仅含有较少的网格点，大大降低了计算复杂度，且任何两个网格点之间

角度和距离均不相同，有效降低了相邻基之间的相关性；然后，讨论了对应的贝叶斯建模及推断，自适

应地恢复近场稀疏信号。为了进一步解决近场源和网格不匹配的问题，采用一个离网的信号模型，避

免了离网误差带来的性能损失。

2. 1　离网的稀疏表示　

针对传统二维网格存在的问题，提出了一个粗糙的非均匀二维网格，它满足以下两个要求：（1） 只
用 N 个点来尽可能大地覆盖整个角度域和距离域，避免庞大的计算量；（2） 任意不同的两个网格点之间

的角度和距离均不相同，降低基之间的相关性。为此，本文首先将 θ̄分为 G 组并让每组包含 P ≈ N/G

个相邻的网格点，即

θ̄g = é
ëθ̄( )g - 1 P + 1，  θ̄( )g - 1 P + 2，  ⋯，  θ̄gP

ù
û    ∀g （7）

为了确保每个网格点之间的距离彼此不同，第 g 组的

距离分配为

r̄g = [ r̄g， r̄g + G， ⋯， r̄g + ( )P - 1 G ] ∀g （8）

图 2 给出了一个非均匀二维粗糙网格的示例，图 2 中

N = 9，G = 3。显然，当 G ≈ N 时，含有 N 个元素的非

均匀粗糙网格将最大化地均匀覆盖整个角度域和距离域。

注意，这种粗糙网格和传统网格相比会产生更大的间隙。

为了避免网格失配带来的影响，可以将网格间隙引入到稀

疏表示当中［18‑19］，得到

Y= A ( θ͂+ βθ， r͂+ β r ) X+ E （9）

式 中 ：θ͂=[ θ̄1，θ̄2，…，θ̄G ]T ∈ C N × 1，r͂=[ r̄1，r̄2，…，r̄G ]T，

βθ =[ βθ，1，βθ，2，…，βθ，N ]T，β r =[ βr，1，βr，2，…，βr，N ]T。 βθ

和 β r 分别指角度间隙和距离间隙。此时，A ( θ͂+ βθ，r͂+

β r )可以用一阶泰勒公式近似表示为［18］

A ( θ͂+ βθ，r͂+ β r ) ≈
                       
A ( )θ͂，r͂ + B θ diag ( )βθ + B r diag ( )β r

≜Φ ( )βθ，β r

（10）

式 中 ：B θ = [ bθ( θ͂1，r͂1 )，bθ( θ͂2，r͂2 )，⋯，bθ( θ͂N，r͂N ) ]，bθ( θ͂n，r͂n ) = ∂a ( )θ，r
∂θ

|
θ = θ͂n，r = r͂n

，B r = [ b r( θ͂1，r͂1 )， 

b r( )θ͂2，r͂2 ，⋯， ]b r( θ͂N，r͂N ) ，b r( θ͂n，r͂n ) = ∂a ( )θ，r
∂r

|
θ = θ͂n，r = r͂n

，diag (⋅)表示对角操作。将式（10）代入式（9），

最终得

Y=Φ ( βθ，β r ) X+ E （11）
上述稀疏表示模型（11）具有以下优势：（1） 与基于近似模型的近场源定位方法相比，所提出的方法

直接将近场源定位建模为稀疏信号恢复问题，避免了由 Fresnel 近似带来的系统模型误差；（2） 所提出

的粗糙网格仅采用 N 个网格点，大大降低了计算复杂度，且相邻任意两个网格点之间角度和距离均不

图 2　非均匀二维采样网格和离网间隙示例

（G = 3，N = 9）
Fig.2　Illustration of non-uniformly sampled 2D-

grid and off-grid gaps （N = 9， G = 3）
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相同，字典矩阵中基之间相关性低；（3） 引入了一个离网的信号模型，有效避免网格失配引起的性能损

失，具体细节将在 2.3 节进行讨论。

2. 2　稀疏贝叶斯公式及推断　

在复高斯白噪声的假设下，可以得到

p (Y |X，α；βθ，β r ) = ∏
t = 1

T

CN ( y ( t ) |Φ ( βθ，β r ) x ( t )，α-1 I ) （12）

式中 α = σ-2 表示噪声精度。假设 α 服从 Gamma 分布［19］

p ( α ) = Γ ( α；a，b ) （13）

式中 a 和 b 都是非常小的常量。为了刻画 X的稀疏性，为 X的每一行分配具有不同精度 { τn } N

n = 1
的独立

高斯分布［20］

p ( X | τ ) = ∏
t = 1

T

CN ( )x ( )t | 0，diag ( )τ -1
（14）

式中 τ= [ τ1，τ2，⋯，τN ] T
。类似地，τ被建模为 Gamma 分布

p ( τ ) = ∏
n = 1

N

Γ ( τn；a，b ) （15）

综合上述概率模型（式（12~15）），联合概率密度函数可以表示为

p (Y，Ψ；βθ，β r ) = p (Y |X，α；βθ，β r ) p ( X |τ ) p ( τ ) p ( α ) （16）
式中 Ψ ≜ { X，τ，α }。为了便于后续的贝叶斯推断，本文将离网间隙 βθ 和 β r 视为参数而不是随机变量，

其引起的离网误差可以通过更新网格来消除。

近场源定位问题等同于获得 Ψ 的最大后验估计 p ( Ψ |Y；βθ，β r )，但直接求解难度较大，本文采用变

分贝叶斯推断技术［21］来获得它的最优近似 q ( Ψ )，可分解为

q ( Ψ ) = q ( X ) q ( τ ) q ( α ) （17）
它的最优解可以通过最小化 Kullback‑Leibler（KL）散度来获得［21］

q* ( Ψ )= arg min
q ( )Ψ

D KL( q ( )Ψ p ( Ψ |Y；βθ，β r ) ) （18）

或等价于

ln q* ( Ψ i )∝ ln p (Y，Ψ；βθ，β r ) ∏
j ≠ i

q* ( Ψ j )
      ∀i （19）

式中：Ψ i 表示 Ψ 中的第 i 个元素，⋅ q ( )⋅ 表示对于 q ( ⋅ )的期望。遵循文献［21］当中的推导过程，可以得

到目标函数（19）的迭代解

qnew( X ) = ∏
t = 1

T

CN ( x ( t ) |μ ( t )，Σ ) （20）

qnew ( α )= Γ ( α|a + TM，bα ) （21）

qnew( τ ) = ∏
n = 1

N

Γ ( τn |a + T，bτ
n ) （22）

式 中 ：μ ( t )= α̂ΣΦH y ( t )，Σ= ( α̂ΦHΦ+ diag ( τ̂ ) )
-1

，τ̂= [ τ̂1，τ̂2，⋯，τ̂N ] T
，τ̂n = ( a + T ) /bτ

n，bτ
n = b +

∑
t

[ ]μ ( )t μH( )t + Σ
nn
， α̂ = ( a + TM ) /bα， bα = b + ∑

t

 y ( )t -Φμ ( )t
2

2
+ T ⋅ tr { }ΦΣΦH ，Φ 表 示

Φ ( βθ，β r )的缩写，[ ⋅ ] nn
表示矩阵的第 n 个对角元素。
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2. 3　网格细化　

本小节给出了网格细化的具体更新规则，并且讨论了如何有效地消除离网间隙。最优的 βθ 和 β r 应

当最小化 KL 散度，等价于

{ β new
θ ，β new

r } =  arg min
βθ，βr

ln p ( )Y |X，α；βθ，β r
q ( X ) q ( α )

（23）

忽略与 βθ，β r 的无关项，目标函数（23）可以重写为

ln p ( )Y |X，α，βθ，β r
q ( X ) q ( α )

∝ - α̂ ⋅ ∑
t = 1

T

 y ( )t -Φμ ( )t
2

2
 - α̂ ⋅ T ⋅ tr {ΦΣΦH }

∝ - α̂ ⋅ ( β T
θ P θ βθ - 2vT

θ βθ ) - α̂ ⋅ ( β T
r P r β r - 2vT

r β r ) - α̂ ⋅ ( 2β T
θ Wβ r )

（24）

式中：P θ = R
ì
í
î
BT

θ B
∗
θ ∘∑

t
( )μ ( t ) μH ( t )+Σ

ü
ý
þ
，P r = R

ì
í
î
BT

r B
∗
r ∘∑

t
( )μ ( t ) μH ( t )+Σ

ü
ý
þ
，vθ =∑

t

R{diag ( )μ*( )t ⋅ 

}BH
θ ( )y ( t )-A ( )θ͂，r͂ μ ( t ) -T⋅R{ }diag ( )BH

θ A ( )θ͂，r͂ Σ ，v r=∑
t

R{ }diag ( )μ*( )t BH
r ( )y ( t )-A ( )θ͂，r͂ μ ( t ) - 

T ⋅ R{ }diag ( )BH
r A ( )θ͂，r͂ Σ ，W= R

ì
í
î
BT

θ B
∗
r ∘∑

t
( )μ ( t ) μH ( t )+ Σ

ü
ý
þ
，R { ⋅ } 表示取实数，“⋅∗”表示共轭，“∘”

表示 Hadamard 积。分别求式（24）对 βθ 和 β r 的偏导，并令其等于零，得到

β new
θ = P+

θ ( vθ -Wβ r ) （25）

β new
r = P+

r ( v r -W T βθ ) （26）

式中 ( ⋅ )+
表示伪逆。为了消除网格失配引入的误差，本文将网格点视作可调节的参数并通过下式进行

细化

θ͂ new = θ͂+ β new
θ （27）

r͂ new = r͂+ β new
r （28）

经过数次迭代后，更新后的网格点将接近真实的近场源，此时对于每一个真实的近场源，至少存在

一个网格点与其相对应，由式（11）引起的近似误差从而被有效消除［17，19］。

所提方法的具体步骤为：（1） 参数初始化：令 a = b = 10-10 以获取广义超先验［18］，由于 SBL 对参数

初始值有很强的鲁棒性［20］，可以直接令 α( )0 = 1，τ ( )0 = 1N × 1，β ( )0
θ = β ( )0

r = 0N × 1；（2） 参数迭代及网格细

化：通过式（20~22）以及式（25~26）分别计算 μ ( t )，Σ，α̂，τ̂，β new
θ ，β new

r ，然后利用式（27~28）细化网格

( θ͂，r͂ )；（3） 收敛判定：当 τ ( )i - τ ( )i - 1
2
 τ ( )i - 1

2
≤ ε（收敛阈值 ε = 10-5［19］）或迭代次数 I ≥ 500 时，停止

迭代并输出细化后的网格 ( θ͂，r͂ )及 μ ( t )，否则返回步骤（2）。

所提方法的主要计算复杂度为：（1） 每次迭代更新 μ ( t ) 和 Σ的计算复杂度分别为 O ( TN 2 ) 和
O ( MN 2 )；（2） 每次迭代更新 α̂，τ̂的计算复杂度分别为 O ( TMN )和 O ( TN )。（3） 每次迭代更新 βθ 和 β r

的计算复杂度为 O ( TM 2 )。因此，所提方法每次迭代的总计算复杂度为 O ( ITN 2 )。现有的基于二阶统

计量（Second ‑order ‑statistics， SOS）的算法［6］、降维多重信号分类（Reduced ‑dimension multiple signal 
classification， RD‑MUSIC）算法［8］、2D‑MUSIC 方法［13］、基于高阶累积量（Cumulant algorithm for exact 
model， CAFEM）的方法［15］、正交匹配跟踪（Orthogonal matching pursuit， OMP）［22］、传统稀疏贝叶斯学
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习（Tradition SBL， T ‑ SBL）［18］的计算复杂度分别为：O ( ( N θ + Nr ) M 3 )、O ( N θ M 3 )、O ( N θ N r M 3 )、
O ( TM 2 )、O ( KNTM )以及 O ( ITN 2 )，其中 Nθ 和 Nr 分别表示角度域和距离域的搜索网格数。显然，由

于 Nθ 和 Nr 取值通常很大［8］，因此本文方法的计算复杂度远低于 2D‑MUSIC。尽管 SOS 和 RD‑MUSIC
方法的计算复杂度略低于本文方法，但由于 SOS 和 RD‑MUSIC 使用了 Fresnel近似，在实际应用中的性

能会严重下降。CAFEM 的计算复杂度最小，但其性能却比本文方法的差。OMP 的计算复杂度低于本

文方法，但所提方法仅需少量的网格点数 N 便可取得优越的性能，而现有的压缩感知方法要求网格点

数 N 充分大（字典矩阵完备）。T‑SBL 的计算复杂度和本文方法相同，但本文方法仅需要少量网格点，

实际计算量要小于 T‑SBL。

3 仿真结果与分析  

将本文方法与 SOS、RD‑MUSIC、2D‑MUSIC、CAFEM、OMP、T‑SBL 以及克拉美‑罗下界（Cramer‑
Rao lower bound，CRLB）［23］进行比较。考虑一个 M = 15 的 ULA，相邻天线之间的间距 d = λ/2，其中

信号波长 λ = 0.1，信号频率 f = c/λ = 3 GHz，其中 c 为光速，路径增益系数 ℓ = 2。假设均匀线性阵列

（Uniform linear array， ULA）接收到 K = 2 个不相干的入射窄带近场信号，信号角度分别在 [ - 15∘，-

10∘ ]和 [ 20∘，30∘ ]内随机生成，相应的距离为 [ 4λ，5λ]和 [ 6λ，7λ]。稀疏方法的网格点数 N = 80，其中 OMP
和 T‑SBL 采用传统网格，而所提方法采用粗糙网格，谱峰搜索方法的搜索步长为 0.01，所有方法的角度

域和距离域都为 [ - 90∘，90∘ ] 和 [ 0，2D 2 /λ]。 Monte Carlo 实验的总次数为 200 次，采用均方误差根

（Root mean square error， RMSE）来衡量所有方法的性能。

实验 1 研究在 ULA 下，信噪比对于近场源参数估计性能的影响。图 3（a，b）分别给出了在快拍

数 T = 500 情况下不同算法的角度 RMSE 和距离 RMSE 随着 SNR 变化的曲线。从仿真结果可以看出：

（1） 所有方法的角度 RMSE 和距离 RMSE 都随着 SNR 的增加而减小；（2） SOS 和 RD‑MUSIC 方法的

性能在所有方法中表现最差，因为这两个方法都基于 Fresnel 近似模型，严重影响了算法的定位性能；

（3） CAFEM 和 2D‑MUSIC 在低信噪比下性能表现较差，因为获取高阶累积量矩阵和信号子空间都十

分依赖较高的信噪比；（4） OMP 和 T‑SBL 的性能并不理想，因为传统压缩感知方法通常采用传统的网

格且要求网格点数密集（字典矩阵完备）；（5） 本文方法在所有方法中可以取得最优的性能且总是接近

CRLB，因为它不仅避免了模型失配带来的近似误差，而且通过将网格点视作可调节的参数充分消除离

网间隙。

实验 2 研究在 ULA 下，快拍数 T 对于近场源参数估计性能的影响，这里设置 SNR = 10 dB，其他

实验条件和实验 1 保持相同。图 4（a，b）分别给出了在 SNR = 10 dB 下不同算法的角度 RMSE 和距离

RMSE 随着 T 变化的曲线。从仿真结果表明：（1） 所有方法的角度 RMSE 和距离 RMSE 都随着 T 的增

加而减小，所提方法总是可以取得最优的性能；（2） 当 T 较小时，CAFEM 和 2D‑MUSIC 性能严重下降，

这是因为高阶累积量矩阵和信号子空间的准确获取十分依赖较大的快拍数。

实验 3　研究在 ULA 下，阵元个数 M 对于近场源参数估计性能的影响，实验条件和实验 1 相同。

图 5（a，b）分别给出了在 SNR = 10 dB 和 T = 500 情况下不同算法的角度和距离 RMSE 随着阵元个数

M 变化的曲线。仿真结果表明：（1） 随着阵元个数的增加，所有方法的性能都得到了一定提升，所提出

方法仍能保持最优的性能且最接近 CRLB；（2） CAFEM 的性能随阵元个数增加提升很小，因为该方法

未能充分利用接收阵列的所有信息，其近场参数估计仅通过有限的阵元来确定。

实验 4　研究在 ULA 下，信源个数 K 对于近场源参数估计性能的影响，实验条件和实验 1 相同，其
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中信源的角度和距离参数随机在 [ - 90°，90°]以及 [ 0，2D 2 /λ]内产生。图 6（a，b）分别给出了不同算法

的角度和距离 RMSE 随 K 变化的曲线。仿真结果表明，所提方法在信源个数增加时，仍然能保持较好

的估计精度。

实验 5 研究在 ULA 下，稀疏类方法的网格对于近场源参数估计性能的影响，这里设置 SNR = 
10 dB，其余条件和实验 1 保持相同。图 7（a，b）分别为不同算法的角度和距离 RMSE 随着网格点数 N 变

化的曲线，其中虚线表示传统网格，实线表示粗糙网格。仿真结果表明： （1） 随着网格点数的增加，所

有方法的性能均得到了一定提升，但当传统网格足够密集时（例如：N = 10 000），性能反而会有一定下

降，因为密集的传统网格相邻基之间的较大相关性影响了算法的性能；（2） 所提的粗糙网格总是优于传

统网格，且在网格点数大时算法仍能保持较好的性能；（3） 在粗糙网格下，所提方法在网格点数较少时，

便可取得优异性能。因为所提方法将网格点看作可调节参数进行迭代细化，细化后的网格点将对应真

实的近场源位置，从而有效消除了粗糙网格引起的离网误差。此外，粗糙网格仅需少量网格点，降低了

所提算法的计算复杂度。

实验 6 研究在任意线性阵列的情况下，信噪比对于近场源参数估计性能的影响，这里除了将阵

元的位置部署为：[ 0，0.6，1.2，1.8，2.3，2.8，3.5，3.7，4，4.2，4.5，5.0，5.5，6.5，7.0] λ 之外，其他实验条件和

实验 1 相同。图 8（a，b）分别给出了不同算法的角度 RMSE 和距离 RMSE 随 SNR 变化的曲线。可以看

出与 ULA 相比，所提出方法也适用于任意线性阵列，性能几乎没有任何改变。

图 3　ULA 下 RMSE 随 SNR 变化的曲线

Fig.3　RMSE versus SNR with ULA
图 4　ULA 下 RMSE 随 T 变化的曲线

Fig.4　RMSE versus T with ULA

图 5　ULA 下 RMSE 随 M 变化的曲线

Fig.5　RMSE versus M with ULA
图 6　ULA 下 RMSE 随 K 变化的曲线

Fig.6　RMSE versus K with ULA
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4 结束语

本文主要研究了近场源定位问题，考虑到现有方法大多采用近似模型，提出了一种基于非均匀稀

疏贝叶斯学习的近场源定位方法。所提方法直接建立了近场源定位问题的稀疏表示公式，避免了近似

模型带来的系统误差。提出了一种粗糙的网格，极大降低了计算量和相邻基之间的相关性；引入了一

种离网的信号模型，通过将网格点看作可调节的参数并迭代细化网格，有效避免了离网间隙引起的性

能损失。所提出的方法在精确的近场模型中的优异表现有望推动近场问题研究从 Fresnel 近似模型向

精确模型转变，进一步提升近场源的定位准确性。此外，所提出的粗糙网格表示有效克服了传统网格

存在的缺陷，为其他稀疏表示方法提供了新的见解。除了近场源定位问题，所提出的针对近场的方法

也可用于近场通信、医学成像等领域，为这些领域带来实质性改进。对于本文提出的方法，可能的改进

方向包括： 进一步提升网格划分策略，以进一步降低计算复杂度和相邻基之间相关性；将所提方法拓展

至平面阵列和混合源场景，使其在复杂场景下仍然具有很好的应用场景；引入期望近似传播方法，以降

低所提方法中矩阵求逆步骤的计算复杂度等。
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