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摘 要： 针对矢量水听器阵列宽带信号波达方向（DOA）估计中存在误差大， 求解精度不高等问题， 提出一种

将分子群改进的海象优化算法（MGIWaOA）与极大似然（ML）估计算法相结合的宽带信号估计方法。首先

利用信号子空间变换算法构建聚焦矩阵， 将宽带信号转换为窄带信号， 然后建立基于 ML 的 DOA 估计模

型， 再通过MGIWaOA进行优化估计。仿真结果表明， 该算法比海象优化算法、 正弦余弦算法、 麻雀优化算

法、 差分进化算法、 遗传算法、 粒子群算法的ML估计方法具有更快的收敛速度、 更低的均方根误差和更稳

健的性能。
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Abstract： To address the challenges such as significant estimation errors and low resolution in the estima⁃
tion of the direction of arrival（DOA） of vector hydrophone array broadband signal， this paper proposes a 
novel approach that combines the molecular group improved whale optimization algorithm （MGIWaOA） 
with maximum likelihood（ML） estimation.  The method begins by utilizing the signal subspace transforma⁃
tion algorithm to construct a focusing matrix， transforming broadband signals into narrowband signals.  
Subsequently， a ML-based DOA estimation model is established， and optimization is performed using the 
MGI-WaOA.  Simulation results demonstrate that the proposed algorithm exhibits faster convergence， 
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lower root mean square error， and more robust performance compared to ML estimation methods based 
on the whale optimization algorithm， sine cosine algorithm， sparrow optimization algorithm， differential 
evolution algorithm， genetic algorithm， and particle swarm optimization.
Key words： wideband signals； vector hydrophone array； signal subspace transformation； great likelihood； 

chaotic antithetical learning； walrus optimization

0　引　言

波达方向（Direction of Arrival， DOA）估计是

矢量水听器阵列信号处理领域的重要研究方向， 
宽带信号具有频带较宽、 携带信息丰富的特性， 
使得其在多个领域得到广泛的应用［1］， 尤其在

DOA估计中展现出独特的优势。传统的窄带信号

DOA估计方法不能直接应用于宽带信号， 需要对

宽带信号进行相应的处理［2⁃4］。宽带信号的子空间

类算法可以分为非相干信号子空间算法（Incoher⁃
ent Signal Subspace Method， ISM）［5⁃6］和相干信号

子空间算法（Coherent Signal Subspace Method， 
CSM）［7⁃9］。ISM 主要是将宽带接收的数据通过频

域变换方法分解到不重叠的频带上， 形成若干个

窄带信号； 然后， 利用窄带信号子空间处理方法

对各个窄带信号进行处理， 得到窄带子带空间

谱； 最后， 将所有子带空间谱进行加权组合， 得到

原宽带信号的 DOA 估计结果。CSM 是一种经典

的宽带阵列信号处理算法， 这类算法引入了聚焦

的思想， 是将多频率点处的数据聚焦到参考频率

上， 从而形成相关矩阵， 最后通过窄带信号处理

方法实现 DOA 估计。CSM 的关键在于聚焦矩阵

的选择， 不同的选择对应于不同的算法， 本文使

用 CSM 类算法中的信号子空间变换（Signal-
Subspace Transformation， SST）［10］算法。

目前， 窄带信号DOA估计的常用算法包括多

重 信 号 分 类（Multiple Signal Classification， 
MUSIC）［11⁃12］算法、 旋转不变子空间算法（Esti⁃
mated Signal Parameters via Rotational Invariance 
Technique， ESPRIT）［13］、 极 大 似 然（Maximum 
Likelihood， ML）［14⁃15］估计方法等。近年来， 群智

能优化算法不断涌现， 将其应用于改善传统DOA
估计方法的一些限制和不足引起了学者的关注， 
例如麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm， 
SSA）［16］、 正弦余弦算法（Sine Cosine Algorithm， 
SCA）［17］、 差分进化算法（Differential Evolution， 
DE）［18］、 遗传算法（Genetic Algorithm， GA）［19］、 粒

子群算法（Particle Swarm Optimization， PSO）［20］

等经典算法。Trojovsky等［21］提出的海象优化算法

（Walrus Optimization Algorithm， WaOA）是一种

新颖且具有较好性能的启发式优化算法， 它结合

了进化算法和模拟退火算法的优点， 具有良好的

全局寻优能力、 快速的收敛速度和更好的适应

性， 但是在搜索中可能陷入局部极值， 该算法的

计算精度和稳定性仍有待提高。

本文针对WaOA算法存在的缺点与不足对其进

行分子群改进， 提出了一种新的优化算法——分子

群 改 进 的 海 象 优 化 算 法（Walrus Optimization 
Algorithm for Multiple Group Improvement， MGI⁃
WaOA）， 并将其成功应用于极大似然算法中进行宽

带信号的DOA估计。通过一系列仿真实验， 将其与

WaOA、 SCA、 SSA、 DE、 GA、 PSO算法的极大似

然DOA估计性能进行比较。

1　宽带信号处理

1. 1　宽带信号数学模型

假设有 K (M>K ) 个远场宽带信号 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， t时刻第 k个入射信号的水平

方位角为 θk， k= 1，2，⋯，K， 则第 k个入射信号的

单位方向矢量hk为
hk =[ 1，cos θk，sin θk ]T。 （1）

以阵列中第 1 个阵元为参考阵元， 则第m个

阵元在 t时刻的输出可表示为

xm（t）= ∑
k= 1

K

sk ( t+ τm (θk ) )+ nm ( t )， （2）

式中： sk (⋅) 为入射的宽带信号； nm ( t )为高斯白噪

声； τm (θk )为第 k个信号到达第m个阵元时相对于

参考阵元的时延。

对式（2）的两边做离散傅里叶变换（DFT）得到 

xm（f）= ∑
k= 1

K

sk ( f ) ej2πfτm (θk ) + nm ( f )。 （3）

式（3）的矩阵形式为
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。 （4）

将式（4）化为矢量形式

X ( f )=A( f，θ )S ( f )+N ( f )， （5）

式 中 ： X ( f )∈C3M× 1 为 阵 列 接 收 信 号 矢 量 ； 
S ( f )∈CK× 1 为信号源矢量； N ( f ) 为噪声矢量； 
方向矩阵A( f，θ )为
A( f，θ )=[ a1 ( f，θ1 )⊗ h1，a2 ( f，θ2 )⊗ h2，⋯，

 aK ( f，θK )⊗ hK ]∈C3M×K， （6）

式中： ak ( f，θk )为第 k个信号声压阵对应的方向向

量； ⊗为克罗内克积。

假设宽带信号的频率都在 [ fl，fh ]之间， fl和 fh
分别为信号频率的上限和下限。将接收到的宽带

信号分为不重叠的每段时间为Td 的G段信号， 对
分解后的每段信号进行 J点离散傅里叶变换， 那么

式（5）的宽带模型就变为

Xg ( fj )=A( fj，θ )Sg ( fj )+Ng ( fj )   ，
             ( g= 1，2，⋯，G；  j= 1，2，⋯，J )， （7）

式中： Xg ( fj )， Sg ( fj )， Ng ( fj )分别为第g段数据在

频率 fj处的接收数据、 信号、 噪声的离散傅里叶变

换； J为将带宽为 B的宽带信号分割为子带的个

数。式（7）在与每个子带对应的不同频率点

f1， f2， ⋯， fJ上均成立， 因此存在 J个等式。

针对每个子带频率 fj， 计算频域采样数据的协

方差矩阵

RX ( fj )=A( fj，θ )RS ( fj )AH ( fj，θ )+RN ( fj )，（8）

式中： RX ( fj )和RS ( fj )分别为频率 fj处满足窄带

信号条件的阵元接收数据协方差矩阵和信号协方

差矩阵； (⋅)H为共轭转置； RN ( fj )= σ 2 I为窄带噪声

协方差矩阵， I= diag (1，1
2，

1
2，⋯，1，1

2，
1
2 )。

RX ( fj )实际是通过G次傅里叶变换（即G段， 
每段包含有限数量的频点， 每个频点对应一个值）

得到的， 如式（9）所示。

RX ( fj )=
1
G ∑

g= 1

G

Xg ( fj )  X H
g ( fj )。 （9）

1. 2　信号子空间变换算法

信号子空间变换（SST）算法利用不同频率点

的信号子空间与参考频率点信号子空间之间的关

系生成聚焦变换矩阵。

定理［22］　聚焦矩阵T ( fj )应满足

T ( fj )=U ( f0 )U H ( fj )， （10）

式中： fj 为信号带宽内的任意频率； f0 为参考频

率； U ( f0 ) 和 U ( fj ) 为 M×M 方阵， 前 K列为

Span {A( f0，θ ) }和Span {A( fj，θ ) }的正交基。

式（10）定义的矩阵T ( fj )就是 SST 算法的聚

焦矩阵， 描述了不同频率点的导向矢量子空间与

参考频率点的导向矢量子空间之间的关系。

SST算法可以概括为以下步骤： 
1） 利用常规波束形成（Conventional Beam⁃

Forming， CBF）算法［23］得到波达方向的预估值 
θ̂1，θ̂2，⋯，θ̂K， 并选定参考频率点 f0。 

2） 使用初始值构造各频率点上的阵列流形。

3） 对每个阵列流形矩阵进行奇异值分解， 即
对方向矢量A( f0，θ )和A( fj，θ )进行奇异值分解。

4） 根据式（10）计算每个相应频率点处的聚焦

矩阵。

5） 利用一系列聚焦矩阵对阵列接收数据进行

聚焦变换， 由式（11）获得单一频率点的数据协方

差矩阵P。

P= 1
J ∑
j= 1

J

T ( fj )  P ( fj )  T H ( fj )， （11）

式中： P ( fj )为阵列输出数据去噪后的协方差矩阵。

6） 利用式（16）对P进行处理， 即最大似然估

计方法， 就可以得到宽带信号的DOA估计。

SST算法可以有效地将带宽内的信号能量聚焦

到参考频率的子空间上， 1. 3节将具体介绍如何利用

最大似然估计算法对数据协方差矩阵P进行处理。

1. 3　最大似然估计算法

最大似然估计是在已知存在白噪声的情况下

进行的贝叶斯估计方法， 该方法利用多维数据模

型和接收数据间的最佳拟合来实现DOA估计， 表
现出鲁棒性高、 估计精度优越等优点， 尤其在小

样本量和低信噪比（Signal Noise Ratio， SNR）的
情况下。

假设信源个数已知， 则可得到 L次快拍联合

概率密度函数
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                                        fDML{ x1，⋯，xL } =

∏
l= 1

L 1
det { }πσ 2 I

exp ( )- 1
σ 2
 X-AS

2
，（12）

式中： det { · }表示该矩阵的行列式；  · 表示求矩阵

的Frobenius范数。

对式（12）两边同时取负对数， 有
-In fDML =L In π +ML In σ 2 +

                                            1
σ 2 ∑

l= 1

L

 X-AS
2。 （13）

要得到参数的极大似然估计， 就要求得到该

对数似然函数在参数空间的极大值。式（13）中的

fDML为关于未知参量 θ、 σ 2和S的函数。

σ 2
DML = 1

M
tr (P⊥

A R̂)， （14）

SDML =A+X。 （15）

将式（14）和式（15）代入式（13）中可以得到关

于未知参量 θ的最大似然估计，

θDML = arg max
θ

{tr{PA R̂}}=

  arg min
θ

{tr{P⊥
A R̂}}， （16）

式中： A+为A的伪逆矩阵； P⊥
A   = 1 -PA为AH 零

空间上的正交投影； PA =A+A； R̂为样本协方差

矩阵， 即

R̂= 1
J ∑
j= 1

J

T ( fj )  X ( fi )  X H ( fj )T H ( fj )=

           P+ 1
J ∑
j= 1

J

T ( fj )  RN ( fi )  T H ( fj )， （17）

式中： P为1. 2节宽带阵列信号经过SST算法处理

得到的数据协方差矩阵； RN ( fj )  为噪声协方差矩阵。

2　分子群改进的海象优化算法的宽

带信号DOA估计

2. 1　WaOA算法

WaOA 算法是基于种群的元启发式算法， 每
只海象在搜索空间中的位置决定了问题变量的候

选解。算法中， 海象个体的位置在搜索空间内随

机初始化， 通过计算每只海象位置的适应度值来

挑选群体中最强壮的海象以引导群体中其他海象

寻找食物。基于海象的自然行为， 对种群数量为

N的海象个体位置进行3个不同阶段的建模。

阶段1： 喂养

根据式（18）生成海象的新位置， 如果新位置

提高了目标函数的值， 则新位置取代之前的位

置， 如式（19）。
qP1
i，j = qi，j + randi，j (SWj - Ii，j ⋅ qi，j )， （18）

Qi ={QP1
i ，     FP1

i <Fi，
   Qi，     else， （19）

式中： QP1
i 为第 i个海象在阶段 1 生成的新位置； 

qP1
i，j 为在阶段 1 第 i个海象在第 j维的位置分量； 
FP1
i 为位置QP1

i 的目标函数值； randi，j为［0， 1］中的

随机数； SW为目标函数值最佳的个体； Ii，j为 1~2
之间随机选取的数。

阶段2： 迁徙

该建模假设每只海象迁移到搜索空间另一个区

域的另一个海象（随机选择）位置。首先根据式（20）
生成提议的新位置， 如果这个新位置改善了目标函

数的值， 则替换海象之前的位置， 如式（21）。

qP2
i，j =

ì
í
î

ïï
ïï

qi，j + randi，j ( qk，j - Ii，j ⋅ qi，j )，    Fk <Fi，

qi，j + randi，j ( qk，j - qk，j )， else，
（20）

Qi ={QP2
i ，     FP2

i <Fi，
   Qi，     else， （21）

式中： QP2
i 为第 i个海象在阶段 1 生成的新位置； 

qP2
i，j 为在阶段 2 第 i个海象在第 j维的位置分量； 
FP2
i 为位置 QP2

i 的目标函数值； Qk 为所选择的

第 k 只 海 象 向 第 i 只 海 象 的 位 置 迁 徙 ， 
k∈ {1，2，⋯，N } 且 k≠ i； qk，j和 Fk分别为第 j维的

位置向量和目标函数值。

阶段3： 逃避和对抗捕食者

逃离和对抗捕食者的策略导致海象在它们所

在位置附近的位置发生变化。假设每只海象周围

有一个邻域， 首先使用式（22）和式（23）在这个邻

域内随机生成一个新的位置， 如果目标函数的值

得到改进， 则根据式（24）替换之前的位置。

qP3
i，j = qi，j +( lbtlocal，j +( ubtlocal，j - rand ⋅ lbtlocal，j ) )，（22）

Local   bounds：
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

lbtlocal，j =
lbj
t
，

ubtlocal，j =
ubj
t

，
（23）

Qi ={QP3
i ，     FP3

i <Fi，
   Qi，     else， （24）

式中： QP3
i 为第 i个海象在阶段 3 生成的新位置； 

qP3
i，j 为在阶段 3 第 i个海象在第 j维的位置分量； 
FP3
i 为位置QP3

i 的目标函数值； t为当前的迭代次

数； lbj 和 ubj 分别为第 j维变量的下界和上界； 
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lbtlocal，j和 ubtlocal，j为迭代次数为 t时第 j维变量所允许

的下界和上界， 模拟在候选解领域内的局部搜索。

2. 2　分子群改进的海象优化算法

2. 2. 1　基于混沌对立学习策略的种群初始化

初始种群的设定直接影响着算法的收敛速度和

最终结果的质量。传统元启发式算法在初始阶段通

常采用随机化的方式来生成种群， 经过多次迭代过

程， 探索并趋近于全局最优解。随机生成的种群个

体容易出现聚集的现象， 为增强种群多样性， 可以

选择优秀的初始化种群， 使得个体能够更均匀地遍

历整个搜索空间， 为算法的全局搜索奠定基础。

Tent 映射运算速度快， 混沌序列在［0， 1］内

均匀分布， 其表达式为

λt+ 1 =
ì
í
î

ïï

ïïïï

λt/α，λt ∈ )[0，α ，

(1 - λt )/(1 - α )，λt ∈ )[α，1 ，
        （25）

式 中 ： λt 为 第 t 次 迭 代 产 生 的 混 沌 数 ， t=
0，1，⋯，T， T为最大迭代次数； α为［0， 1］中的常

数， 本文选取α=0. 7。
对立学习策略（Opposition-Based Learning， 

OBL）［24］在生成初始种群时， 主要依赖于对当前种群

中个体对立点（对立解）的计算与利用。通过引入对

立元素来增加算法的多样性和全局搜索能力， 从而

更全面地探索潜在的解空间， 有效提高种群的质量。

假设m维空间内的一个候选解为

Qi =( qi，1，qi，2，⋯，qi，m )， （26）

其下界和上界分别为 lbj， ubj， 则对立点位置为
-Q i =( -q

i，1，
-q
i，2，⋯，

-q
i，m

)， （27）
-q
j
= lbj + ubj - qj。 （28）

混沌对立（Tent and Opposition-based Learn⁃
ing， TOBL）机制［25］将混沌理论和对立学习策略结

合起来以产生更有利于全局搜索的初始种群。

TOBL机制利用目标函数的上下界之和作为中心

点， 通过 Tent映射均匀变化的特性， 动态地调整

和优化初始种群的分布范围， 进而提高种群的质

量。具体实施步骤如下： 首先， 对随机生成的 n个
位置应用 Tent映射调整和优化； 然后， 根据 OBL
策略分别计算 n个新位置的对立解； 最后， 将这

2n个位置按照适应度值进行排序， 选取适应度最

佳的前 n个位置作为初始化种群， 混沌对立机制

的数学模型如式（29）所示。
-q
i，j

= lbj + ubj - λi ⊗ qi，j， i= 1，2，⋯，N，（29）

式中： -q
i，j
为第 i只海象混沌对立位置的第 j维分量。

2. 2. 2　加入分子群改进策略

为了解决 WaOA 算法全局搜索能力不足， 容
易陷入局部最优的问题， 海象种群由最强壮的成

年海象引导捕食和迁徙， 其他成年海象也具有一

定的空间搜索能力， 而幼年海象行动和跟随能力

较弱， 或多或少会影响种群的整体寻优能力。对

此， 本文在种群位置进行迭代后， 将获得的种群

适应度值从小到大排序， 接着分为 3 个子种群进

行不同的更新操作。取排名 2N/10 + 1 到 8N/10
分 为 一 个 子 群 ， 命 名 为 成 年 子 群 ； 取 排 名

8N/10 + 1到N分为一个子群， 命名为幼年子群； 
排名在前2N/10的子群命名为领导子群。

领导子群具有优异的寻优能力， 其位置保持

不变； 成年子群根据式（30）进行随机差分变异更

新； 幼年子群根据式（31）更新。

Qi '= rand1 ×(Qbest -Qi )- rand2 ×(Qk -Qi )  ，        
2N/10 + 1 ≤ i≤ 8N/10， （30）

Qi '=Qbest-Qmean-rand3× ( lbi+rand4× ( ubi-lbi ) )，      
   8N/10 + 1 ≤ i≤N， （31）

式中： Qmean为所有个体位置矢量的平均值； lbi和ubi
分别为动态边界的下界和上界， 通过将全局最优个

体参与到幼年个体的更新过程中， 使幼年个体具备

了更好的寻优能力； rand1， rand2， rand3， rand4为服

从[ 0，1 ]均匀分布的随机数。

种群中个体由当前最优个体引导向最优解靠拢， 
随着搜索的进行， 个体均聚集在局部最优解附近， 
导致种群失去多样性。式（30）通过对当前个体位置

Qi、 当前最优个体位置Qbest以及群体中随机选择的

个体位置Qk进行随机变异操作， 生成新的个体位置

Qi '， 有效减少了群体陷入局部最优的可能性。 
2. 2. 3　引入自适应 t分布

引入自适应 t分布变异算子对每次更新完的种

群进行扰动， 能够提高算法在不同阶段搜索的灵活

性和鲁棒性。自适应 t分布在迭代初期近似于柯西

分布， 使算法具有良好的全局探索能力； 在迭代后

期近似于标准正态分布， t分布算子大概率取较小值， 
使得算法具备了良好的局部开发能力， 如下式 

Qi '=Qi +Qi ⋅ t ( iter )。 （32）

2. 3　基于MGIWaOA算法的极大似然DOA估计

在SST-ML-MGIWaOA算法中， 海象的初始

种群Q={Q1，Q2，⋯，QN }代表待估计方向角 θ=

646



（总第 168 期） 基于分子群改进海象优化算法的矢量水听器宽带信号DOA估计（董 洁等）

{θ1，θ2，⋯，θN }， 式（16）看作 MGIWaOA 算法的目

标函数， 每次迭代中最强海象的位置对应待估计

方向角的一个可行解， 要求解的DOA估计角度对

应全局最优解。算法流程图如图 1 所示。

3　仿真实验

实验中假设远场信号分别为 θ= {30°，60° }与
θ= { }30°，60°，80° 入射至由 8个阵元组成的均匀线

性阵列中， 阵元间隔为中心频率 fc =( fl + fh )/2对

应波长的一半， 子带个数N= 10， 水下声速 c=
1 500 m/s。

在统计性能比较中， 进行了 100 次蒙特卡罗

实验， 将均方根误差（Root Mean Square Error， 
RMSE）作为衡量本文仿真实验方位估计的重要指

标， 计算公式为

RMSE= 1
K ∑

k= 1

K 1
Z ∑

z= 1

Z

( -θ kz - θk )2 ，（33）

式中： K和 Z分别为信号数和实验次数； θk 为
第 k个信号的真实入射角； -θ kz为在第 z次实验中对

第 k个入射信号的DOA估计值。

表 1 给出了6种优化算法的参数值。

实验 1： 仿真比较各算法的收敛性能

收敛性能可以很好地反映算法的估计效率， 
在 SNR 分别为− 10， 0， 10 dB 条件下， 图 2 和
图 3 分别给出了入射信号 θ= {30°， 60° } 和 θ=
{30°，60°，80° } 时 ， MGIWaOA、 WaOA、 SCA、 

SSA、 DE、 PSO  6种算法的适应度值收敛曲线。

通过观察图 2 和图 3 可以发现， 在不同信噪比

条件下， MGIWaOA算法均保持着最低的适应度值

和最快的收敛速度。随着迭代次数的增加， MGI⁃
WaOA算法可以准确找到适应度函数的最小值。

图 1　SST-ML-MGIWaOA 算法流程图

Fig. 1　Flow chart of SST-ML-MGIWaOA algorithm

表 1　参数设置

Tab. 1　Parameter settings

参数名称

种群大小
最大迭代次数
搜索范围/（°）

混沌参数
捕食者存在概率
随机移动距离

平滑参数
变异概率
交叉概率

加速因子 c1
加速因子 c2
惯性权重ω

WaOA
30

200
[0， 180]

-
-
-
-
-
-
-
-
-

MGIWaOA
30

200
[0， 180]

0.7
-
-
-
-
-
-
-
-

SCA
30

200
[0， 180]

-
-
-
-
-
-
-
-
-

SSA
30

200
[0， 180]

-
0.1

0.75
1.9
-
-
-
-
-

DE
30

200
[0， 180]

-
-
-
-
0.5
0.9
-
-
-

PSO
30

200
[0， 180]

-
-
-
-
-
-

1.25
0.5
0.9
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在图 2 中， 当 SNR为 0 dB和 10 dB时， MGI⁃
WaOA算法在迭代次数不足 70时， 适应度值已经

收敛到接近于 0 的水平。特别是在 SNR 为 10 dB
时， MGIWaOA 算法表现出最快的收敛速度， 其
次 是 WaOA 算 法 。 从 整 体 分 析 ， 在 SNR 为

−10 dB 时， SCA 和 PSO 算法陷入局部最优， DE
算法的适应度值也相对较高。实验证明了 MGI⁃
WaOA 算法在宽带信号 DOA 估计方面能够更快

更准确地到达收敛。

实验 2： 仿真比较各算法 RMSE 值和成功估

计概率

图 4 为 SNR 在−20~20 dB 范围内变化时， 
MGIWaOA 等 6 种算法在 DOA 估计中的 RMSE
值以及对应的成功估计概率。值得注意的是， 无
论信源数为多少， MGIWaOA 算法均表现出更

好、 更稳定的性能， 其次是 WaOA 算法。在信源

（a） SNR=−10 dB

（b） SNR=0 dB

（c） SNR=10 dB
图2　入射信号 θ= {30°，60°}时各算法的收敛性能

Fig. 2　The convergence performance of each algorithm when the 
incident signal is θ= { }30°，60°

（a） SNR=−10 dB

（b） SNR=0 dB

（c） SNR=10 dB

图 3　入射信号 θ= {30°，60°，80°}时各算法的收敛性能

Fig. 3　The convergence performance of each algorithm when the 
incident signal is θ= { }30°，60°，80°
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数为 3 时， SCA、 SSA、 DE、 PSO 算法变得不稳

定， 而 MGIWaOA 算法虽然出现了一些动荡， 但
它的 RMSE 值和估计成功概率仍然优于其他算

法。实验结果说明MGIWaOA算法在不同信噪比

和信源数条件下都有着较好的DOA估计性能。

实验 3： 仿真比较种群大小对 RMSE 值的

影响

种群多样性是群智能优化算法最基本的特

征， 为种群的生存和进化提供了基本前提。在解

决极大似然DOA估计问题中， 种群的规模是一个

关键参数， 会直接影响算法的全局寻优能力。当

种群规模太小时， 种群多样性不足， 可能导致种

群陷入局部最优， 影响算法的全局寻优能力； 当
种群规模太大时， 可能会增加计算量， 降低算法

的计算效率。

图 5 为固定 SNR 是 10 dB， 分别在信号源个

数为 2 和 3 时， 种群个数由 0 变化到 100 得到的不

同算法下DOA估计的RMSE曲线。可以看到， 无
论信源数为 2 还是 3， 在种群数为 20 时， MGI⁃
WaOA 算法相较于其他 5种算法都可以保持较低

的 RMSE 值和较高的估计精度。在信源数为 3
时， SCA、 SSA、 PSO 算法的 RMSE 值受到明显

影响。实验证明， 与其他算法相比， MGIWaOA
算法仅需要很小的种群规模就能够实现较高的估

计精度， 即 MGIWaOA 算法具有在保证较高估计

精度的同时可以兼顾较小计算量的优点。

实验 4： 仿真比较各算法的分辨率

在本实验中， 假设入射信号分别为 θ={30°，
（30+Δs）}° 与 θ={30°，( 30 + Δs ) °，30+2*Δs）}° ， 角
度差 Δs由 0 变化到 10°， 固定 SNR 为 10 dB， 得到

不同角度差下DOA估计的RMSE值， RMSE值越

低， 意味着估计方法的分辨率越高。

从图 6 中可以看出， 当信源个数为 2 时， 
MGIWaOA， WaOA， SSA， DE 算法的 RMSE 值

在角度差达到 1°时都降低到了 5以下， 并且MGI⁃
WaOA 算法的 RMSE 值最低。随着角度差的增

大， WaOA， SSA， DE 算法的 RMSE 值不断下

降， 在角度差为 5° 时逼近于最小值， 而 MGI⁃
WaOA 算法在角度差为 1°时， RMSE 值曲线就已

（a） 信源数为2

（b） 信源数为3
图 4　不同算法随SNR变化时的宽带信号DOA估计性能

Fig. 4　DOA estimation performance of wideband signals with SNR of different algorithms
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经接近于最小值， 说明 MGIWaOA 算法在角度差

为 1° 时已具有较高的分辨率， WaOA， SSA， DE
算法次之， PSO 和 SCA 算法的分辨率最差； 当信

源个数为 3° 时， PSO， SSA， SCA、 DE 算法受到

较大的影响， MGIWaOA 算法的 RMSE 值曲线在

角度差为 2° 时趋于平缓且接近于最小值， 说明

MGIWaOA 算法在此时已具有较高的分辨率， 
WaOA算法次之。

4　结　论

本文将MGIWaOA算法成功应用于宽带信号

DOA估计中， MGIWaOA算法的引入有效地克服

了搜索容易陷入局部最优的问题， 显著提升了算

法的全局搜索能力。仿真实验的结果显示， 在不

同信源个数、 信噪比、 种群规模以及较小的角度

差 等 多 种 情 况 下 ， MGIWaOA 算 法 相 较 于

WaOA、 SCA、 SSA、 DE、 GA、 PSO 算法都展现

出更优越的收敛效果、 更低的均方根误差以及较

高的分辨率， 充分验证了基于 MGIWaOA 算法的

宽带信号DOA估计方法的有效性。
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