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基于混合策略的蛇鹫优化算法的ML⁃DOA估计

吕香茹， 王 鹏*

（中北大学 数学学院，山西 太原 030051）
摘 要： 针对矢量水听器阵列信号波达方向（Direction of Arrival， DOA）估计中存在的估计精度不高、 运算量大

的问题， 提出了一种改进蛇鹫优化算法的最大似然DOA估计方法。采用了4种策略对蛇鹫优化算法进行改进， 
在种群初始化时利用佳点集策略进行改进， 能够更加均匀地在搜索空间得到初始种群解， 提高种群多样性； 在
进行位置更新时， 引入减法平均优化器和柯西策略能够扩大搜索范围， 从而跳出局部最优； 引入黄金正弦策略， 
不断向最优位置进行搜索， 提高了算法的估计精度。将所提算法应用于最大似然DOA估计， 实验结果表明： 
与灰狼优化算法、 粒子群算法、 正弦余弦算法、 光学显微镜算法、 蛇鹫优化算法的最大似然DOA估计方法相比， 
所提算法的最大似然DOA估计具有收敛速度快、 估计精度高、 运算量小和稳健性更好的性能。
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Based on Hybrid Strategy
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Abstract： Aiming at the problems of low estimation accuracy and large amount of computation in the esti⁃
mation of the Direction of Arrival （DOA） of vector hydrophone array signals， this paper proposes an 
Improved Secretary bird Optimization Algorithm （IMSBOA） for maximum likelihood DOA estimation.  
IMSBOA adopts four strategies to improve the Secretary Bird Optimization Algorithm（SBOA）.  During 
population initialization， the best point set strategy is used for improvement， which can obtain an initial 
population solution more evenly in the search space and improve population diversity.  Introducing a sub⁃
traction average based optimizer and Cauchy strategy during location updates can expand the search range 
and escape from local optima.  The golden sine strategy is introduced to search for the optimal position 
continuously， which improves the estimation accuracy of the algorithm.  IMSBOA is applied to the maxi⁃
mum likelihood DOA estimation， and the experimental results show that compared with the maximum 
likelihood DOA estimation methods of Grey Wolf Optimizer （GWO）， Particle Swarm Optimization 
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（PSO）， Sine Cosine Algorithm （SCA）， Optical Microscope Algorithm （OMA） and Secretary Bird Opti⁃
mization Algorithm （SBOA）， the maximum likelihood DOA estimation of IMSBOA has faster conver⁃
gence speed， higher estimation accuracy， less computation and better robustness.
Key words： direction of arrival （DOA） estimation； maximum likelihood； secretary bird optimization algo⁃

rithm； subtraction-average-based optimizer； golden sine strategy

0　引　言

在水声信号处理领域中， 矢量水听器的波达方

向（Direction of Arrival， DOA）估计是重要的信号测

量技术［1］。针对DOA估计技术， 已经出现了很多成

熟的算法， 如多重信号分类（Multiple Signal Clas⁃
sification， MUSIC）算法［2］、 最大似然（Maximum 
Likelihood， ML）算法［3］、 旋转不变子空间（Estimation 
of Signal Parameters via Rotational Invariance 
Technique， ESPRIT）算法［4］和幅度、 相位迭代自适

应方法（IterativeAdaptive Approach for Amplitude and 
Phase Estimation， IAA-APES）［5］等。其中， ML算

法鲁棒性好， 具有更好的统计性能， 尤其在低信噪

比和小快拍数的条件下， 相对于MUSIC等算法具有

更优越的性能。但是， ML算法本质是对多维非线

性函数进行逐一搜索， 这就导致了计算复杂度高和

运算量大的问题， 不利于实际的工程问题［6］。为了

降低计算复杂度， 许多学者提出了优化方法， 例如

交替投影（Alternating Projection， AP）［7-8］、 期望最大

化（Expectation Maximization， EM）［9-10］， 空间交替广

义期望（Space Alternating Generalized Expectation， 
SAGE）最大化方法［11-12］等。

智能优化算法有着分布式、 自适应、 全局优

化等特性， 能够解决复杂的多维非线性问题， 因
此， 一些学者将智能优化算法与最大似然波达方

向（Maximum Likelihood Direction of Arrival， ML-
DOA）估计相结合， 来解决 ML-DOA估计过程中

存在的多维非线性搜索问题。近年来， 有许多智

能优化算法被提出： 正弦余弦算法（Sine Cosine 
Algorithm， SCA）， 它是基于正弦和余弦函数设计

位置更新方程， 通过调整参数实现搜索空间的探

索和利用［13］； 光学显微镜算法（Optical Micro⁃
scope Algorithm， OMA）， 它是依据显微镜放大原

理进行建模， 有参数少、 探索利用平衡好等优

势［14］。 2012 年， Boccato 等［15］将差分进化算法

（Differential Evolution Algorithm， DE）、 粒子群算

法（Particle Swarm Optimization， PSO）应 用 于

DOA 估计中， 表现良好。此后， 就出现了越来越

多的智能算法应用于 DOA 估计。Maruthi等［16］对

灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer， GWO）进行

改进， 将其用于无线传感器网络的DOA估计。陈

婷等［17］提出了一种正余混沌双弦蝗虫优化算法

（SCAGOA）， 并且将这种算法分别与 BP 神经网

络和 ML算法相结合， 应用于复杂环境下的 DOA
估计。王鹏等［18］使用人群搜索算法（Seeker Opti⁃
mization Algorithm， SOA）优化DOA估计谱函数。

董洁等［19］利用分子群策略对海象优化算法（Wal⁃
rus Optimization Algorithm， WaOA）进行改进， 并
将其用于宽带 DOA 估计。这些智能算法在减少

ML-DOA 估计方法的计算量方面有一定的成效， 
但仍存在收敛速度不快、 较难达到全局最优和估

计准确率不高等缺陷。

蛇鹫优化算法（Secretary Bird Optimization 
Algorithm， SBOA）是一种新颖的元启发式优化算法， 
其利用蛇鹫的生存能力来解决现实世界的优化问

题［20］， 具有参数少、 收敛速度快等特性， 但存在易陷

入局部最优、 稳定性差等问题。本文提出了由多种

策略进行改进的蛇鹫优化算法（Improved Secretary 
bird Optimization Algorithm， IMSBOA）， 并将该算

法与ML-DOA估计方法相结合来降低ML-DOA估

计方法中的计算量。通过一系列的仿真实验， 将
IMSBOA与GWO、 PSO、 SCA、 SBOA算法的ML-
DOA估计方法进行性能比较。

1　阵列信号模型和最大似然DOA估计

假设N个远场非相干窄带信号入射到阵元数

为M的均匀线阵上， M个阵元各向同性且相互独

立。则阵列接收到的信号为

X ( t )=A(θ )S ( t )+N ( t )， （1）

式中： X ( t )为信号的阵列输出矢量； S ( t )为信号

源矢量； N ( t )为噪声数据矢量， 噪声为零均值的

高斯白噪声， 且噪声与信号之间相互独立； 
A(θ )为空间阵列的导向矢量阵， 具体形式为
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A(θ )=[ a (θ1 )⊗ μ1，a (θ2 )⊗ μ2，⋯，a (θN )⊗ μN ]，
（2）

式 中 ： a (θi )=[ 1，e-jφi，e-2jφi，⋯，e-( )M- 1 jφi ]T 为

第 i 个 信 号 对 应 的 声 压 响 应 系 数 ， φi=
2πd cos (θi )/λ， λ为波长， d为阵元之间的间距大

小； μ i =[1，cos θi，sin θi ] T
为第 i个信号的方向矢

量； 符号 ⊗ 为 kronecker 积， 符号 [ · ]T 为矩阵的

转置。

根据上述条件可以得出接收信号的阵列协方

差矩阵为

R=E [X ( t )X H ( t )] =AE [S ( t )SH ( t )] AH +
σ 2

n I=ARSAH + σ 2
n I ， （3）

式中： RS 为信号的协方差矩阵； σ 2
n 为噪声功率； 

I为单位矩阵； 符号[ · ]H表示矩阵的复共轭转置。

在实际运算中， 接收到的信号数据是有限

的， 因此， 使用样本协方差矩阵

R̂= 1
K ∑

k= 1

K

X ( k )X H ( k )， （4）

式中： K为快拍数。

根据上述条件， 假设信号源数量是已知的， 
阵列的阵元数大于信号源数， 快拍数大于阵列

数， 通过求解样本数据的联合概率密度函数可以

得到关于参数 θ的确定性最大似然估计。

θ͂= arg max
θ
{tr{PA R̂}}= arg min

θ
{tr{P⊥

A R̂}}，（5）

式中： tr [ · ] 为矩阵的迹； R̂为样本协方差矩阵， 
P⊥

A = I-PA， PA =AA⊥， A⊥ = (AHA)-1
AH 为 A

的伪逆。

2　IMSBOA的信号DOA估计

2. 1　SBOA

蛇鹫的生存需要不断地抓捕猎物和躲避天敌

的追捕。蛇鹫优化算法就是模拟蛇鹫的生存能力

而设计的一种元启发式优化算法。算法共分为

3个阶段： 初始准备阶段、 捕猎阶段、 逃生阶段。

2. 1. 1　初始准备阶段

蛇鹫的初始位置随机生成， 公式为

Qi，j = lbj + r×( ubj - lbj )，
i= 1，2，⋯，D， j= 1，2，⋯，N ， （6）

式中： Q i为第 i只蛇鹫的位置； lbj和ubj分别为搜索

空间的下限和上限； r为服从[ 0，1 ]均匀分布的随机

数； D为蛇鹫种群的数量； N为空间维度。

2. 1. 2　捕猎阶段

蛇鹫的捕猎行为共分为 3个阶段： 寻找猎物、 
消耗猎物和攻击猎物。蛇鹫优化算法将整个捕食

过程分为 3 个相等的时间段， 分别为 t< 1
3 T、 

1
3 T< t< 2

3 T、 23 T< t<T。

寻找猎物： 蛇鹫有着极高的敏锐力， 使它们

能够迅速发现隐藏在大草原中的蛇。在 t< 1
3 T

时， 位置更新公式为

Q P1
i，j =Qi，j +(Q r1 -Q r2 )×R1， （7）

式中： t为当前迭代次数； T为最大迭代次数； 
Q P1
i，j 为第 j维的值； Q r1 和Q r2 为第一阶段的随机候

选解； R1为服从[ 0，1 ]均匀分布的随机数。

消耗猎物： 蛇鹫会采用一种独特的捕猎方法

围绕蛇进行巧妙地移动， 从而消耗对手的耐力。

在
1
3 T< t< 2

3 T时， 位置更新公式为

Q P1
i，j =Qbest + e( )tT

4

×(RB- 0.5 )×(Qbest -Qi，j )，
（8）

式中： Qbest 为当前迭代中的最佳位置； RB为服从

[ 0，1 ]标准正态分布的随机数。

攻击猎物： 在猎物筋疲力尽时， 蛇鹫在合适

的时机迅速采取行动， 利用其强大的腿部肌肉发

动攻击。在
2
3 T< t<T时， 位置更新公式为

Q P1
i，j =Qbest + ( )( )1 - t

T

2t
T

×Qi，j ×RL，（9）

RL= 0.5 ×Levy (N )， （10）
式中： RL为加权Levy飞行。

然后， 将新适应度值与原适应度值进行比较， 
适应度值减小， 则更新位置， 否则， 位置不变。

Q i =
ì
í
î

QP1
i ， F P1

i <Fi，

Q i， else， （11）

式中： QP1
i 为第 i只蛇鹫在第一阶段的新位置， 

Fi为个体位置的目标函数值； F P1
i 为第一阶段更新

后个体位置的目标函数值。

2. 1. 3　逃生阶段

蛇鹫的天敌是大型食肉动物， 当遇到威胁时， 
蛇鹫通常采用两种策略进行逃生。第一种C1策略是

伪装， 蛇鹫可以利用周围的环境进行伪装， 使捕食

者很难发现它们； 第二种C2策略是快速奔跑或飞行， 
寻找更安全的地方。蛇鹫逃生过程定义为
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Q P2
i，j =

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

C1： Qbest +( 2RB- 1)×(1 - t
T

)2 ×Qi，j， rand < 0.5，

C2： Qi，j +R2 ×(Q r -G×Qi，j )， else，
（12）

Q i =
ì
í
î

QP2
i ， F P2

i <Fi，

Q i， else， （13）

式中： R2为服从[ 0，1 ]正态分布的随机数； Q r为当前

迭代的随机候选解； G为整数1或2的随机选择。

2. 2　IMSBOA

2. 2. 1　基于佳点集策略的种群初始化

SBOA通过随机初始化来产生初始种群， 这种

方法随机性很强， 无法保证在搜索空间进行均匀地

随机选择， 因此， 本文采用佳点集策略对SBOA进

行初始化， 能够更稳定、 更均匀地在搜索空间进行

选择［21］。具体过程如下：

首先， 佳点集种群为

Pd (m )={( hd1 ×m )，( hd2 ×m )，⋯，

( hdd ×m )，1 ≤m≤ d }， （14）

h= {2cos ( 2πm/p )，1 ≤m≤ s }， （15）

式中： p为满足 ( p- s )/2 ≥ s的最小素数。

然后， 利用佳点集种群生成蛇鹫初始种群

Qi，j = lbj +( ubj - lbj )×{ hi，j ×m }。 （16）

2. 2. 2　减法平均优化器

基于减法平均优化器（Subtraction-Average-
Based Optimizer， SABO）的思想， 将其用于蛇鹫

优化算法的寻找猎物阶段［22］。减法优化器利用了

平均值、 搜索代理位置的差异以及目标函数的两

个值的差异符号， 在寻找猎物阶段， 能够扩大搜

索范围， 更快地找到最优解。SABO 基于一种特

殊运算“-v”， 称为从搜索代理A减去搜索代理B
的 v-算法， 定义为

A- vB= sign( F (A )-F ( B ) )( A- v∗B )，（17）

式中： v为维度为N的向量， 其中分量是从集合

{ 1，2 } 生成的随机数； 运算“∗”表示两个向量的

Hadamard积； F (A )和F ( B )分别为搜索代理A和

B的目标函数值。

在寻找猎物阶段， 利用 SABO 进行更新的位

置公式为

QP1
i =Q i + r i∗

1
D∑

j= 1

D

(Q i - vQ j )， i= 1，2，⋯，D，

（18）

式中： QP1
i 为第 i个个体更新后的位置； D为种群

总数； r i 为维度为 N的向量， 其中， 分量服从

[ 0，1 ]区间的均匀分布。

2. 2. 3　柯西策略与黄金正弦策略

在蛇鹫优化算法的消耗猎物阶段， 采用柯西策

略［23］与黄金正弦策略［24］， 柯西策略能够增强算法跳

出局部最优的能力， 黄金正弦策略利用个体与最优

个体之间的交流， 充分获取个体与最优个体之间的

位置信息， 而且能够在个体进行位置更新时充分搜

索自身邻域， 增强了算法的寻优精度。随机选一个

个体， 如果当前个体的适应度值小于选择的随机个

体的适应度值， 就采用柯西策略来跳出局部最优， 
反之， 采用黄金正弦策略进行位置更新， 向最优位

置进行搜索， 增强寻优精度。具体公式为

Q P1
i，j =

ì
í
î

ïï
ïï

Qi，j +C ( 0，1 )×(Qi，j -Qbest )， Fi <F ri，

Qi，j || sin ( r11 ) - r12 × sin ( r11 ) || x1 ×Qbest - x2 ×Qi，j ， else，
（19）

式中： C ( 0，1 )为柯西突变； F ri 为任意选择个体的

目标函数值； r11 为 [ 0，2π ]之间的随机数， r12 为

[ 0，π ]之间的随机数； x1 和 x2 为引入黄金分割数

求得的系数， x1 =-π + 2τ (1 - τ )， x2 =-π +

2πτ， 其中 τ= 5 - 1
2 。

2. 3　IMSBOA的算法复杂度分析

不同的算法需要不同的时间来优化相同的问

题， 评估算法的计算复杂度是评估其执行时间的

重要方法。令D为蛇鹫的种群大小， N为维数， 
T为最大迭代次数。按照时间复杂度符号O的运

算规则， 佳点集初始化种群的时间复杂度为 O
（D×N）。蛇鹫捕猎阶段共分为 3个阶段， 第一阶

段的时间复杂度为O（D2×N）， 第二阶段的时间复

杂度为 O（D×N）， 第三阶段的时间复杂度为

O（D×N）。 蛇 鹫 逃 生 阶 段 的 时 间 复 杂 度 为

O（D×N）。则在位置更新阶段， 计算复杂度为

O（T×D2×N）， 其中包括找到最佳位置和更新所

有解的位置。因此， 所提 IMSBOA的总计算复杂

度可以表示为O（T×D2×N）。

3　基于 IMSBOA的ML⁃DOA估计

在 IMSBOA的ML-DOA估计算法中， 算法的
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目标函数采用最大似然估计， 即式（5）。在每次迭代

中， 当前迭代的最优位置就表示待估计方向角的一

个可行解， 最后一次迭代的最优位置是全局最优解， 
也是要求解的DOA估计角度。算法步骤如下：

Step1： 通过矢量水听器阵列得到阵列信号矩

阵， 然后采用 ML 算法得到关于方向角度的估计

式（5）， 并将其作为 IMSBOA的适应度函数。

Step2： 初始化算法参数。种群个数为D， 维
度即为估计角度个数N， 最大迭代次数为T。

Step3： 蛇鹫种群初始化。利用式（14）和式（15）
产生佳点集种群， 然后利用式（16）生成初始蛇鹫种

群。并计算个体适应度值， 选出当前的最优个体。

Step4： 更新每个蛇鹫的位置， 并更新当前最

优个体的位置。

1） 在 t<(1/3 )T时， 采用式（18）、 式（11）进
行位置更新； 在 (1/3 )T< t<( 2/3 )T 时， 采用

式（19）、 式（11）进行位置更新； 在 ( 2/3 )T< t<T
时， 采用式（9）、 式（11）进行位置更新。

2） 采用式（12）、 式（13）进行位置更新。

3） 对更新后蛇鹫位置的适应度值进行比较， 
更新当前最优位置。

Step5： 迭代结束判定。当迭代次数达到最大迭

代次数T时， 输出全局最优解。否则， 返回Step4。
算法流程图如图 1 所示。

4　仿真实验

本文将GWO、 PSO、 SCA、 SBOA这4种算法

运用于ML-DOA估计， 与 IMSBOA的ML-DOA估

计算法进行收敛性能、 估计精度和运算量等特性的

比较， 从而验证本文算法的整体性能。本文的阵列

模型采用均匀线性阵列， 阵元个数为10， 阵元间距

为0. 5 m， 水下声速为 c=1 500 m/s， 快拍数为150， 
噪声设置为高斯白噪声。分别采用2信源与3信源

进行实验， 角度范围为［0°，180°］， 2信源角度为 θ=

图 1　IMSBOA的ML-DOA估计算法流程图

Fig. 1　Flow chart of ML-DOA estimation algorithm for IMSBOA
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［10°，70°］， 3信源角度为 θ=［10°，70°，150°］。

在仿真实验中， 每个实验都进行了 100 次蒙

特卡洛实验， 并且将均方根误差（Root Mean 
Square Error， RMSE）和成功估计概率作为衡量智

能优化算法优化 ML-DOA 估计的重要指标。

RMSE的计算公式为

RMSE= 1
LN∑

i= 1

L

∑
j= 1

N

( θ͂j ( i )- θj )2 ， （20）

式中： L为实验次数； N为信源数； θ͂j ( i )为第 i次实

验中第 j个信号的估计角度； θj为第 j个信号的方向

角度。

成功估计概率的计算公式为

Zi =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1， ∑
j= 1

N

|| θ͂j ( i )- θj ≤ q×N，

0， else，
（21）

P=
∑
i= 1

L

Zi

L
， （22）

式中： q为精度， 本文取值为 0. 15； P为成功估计

概率值。

4. 1　收敛性能

在收敛性能比较实验中， 通过收敛速度来进

行比较。为了得到准确的实验结果， 在每次迭代

中， 将 100 次蒙特卡洛实验的平均值作为适应度

函数的最小值。

图 2 和图 3 分别显示了 GWO、 PSO、 SCA、 
OMA、 SBOA和 IMSBOA这 6种算法在信源数为

2 和 3， 信噪比（Signal to Noise Ratio， SNR）分别

为−10 dB和0 dB条件下的收敛性能。

（a） SNR=−10 dB （b） SNR=0 dB
图 2　2信源在不同信噪比下各算法的收敛性能

Fig. 2　Convergence performance of algorithms for two signal sources under different signal-to-noise ratios

（a） SNR=-10 dB （b） SNR=0 dB
图 3　3信源在不同信噪比下各算法的收敛性能

Fig. 3　Convergence performance of algorithms for three signal sources under different signal-to-noise ratios
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从图 2 中可以看到， 在两种信噪比条件下， 
IMSBOA 的适应度值比其他算法更低， 收敛速度

更快。在图 3 中， 前 20次迭代里， OMA的适应度

值比 IMSBOA的适应度值低， 但是随着迭代次数

的增加， IMSBOA 的适应度值明显下降， 从整个

迭代过程来看， IMSBOA 的收敛速度更快。PSO
算法和SCA算法在两种信噪比条件下的适应度值

都很高， 可能陷入了局部最优。图 2 和图 3 对比

来看， GWO和OMA算法的适应度值随着信源数

的增加有明显的上升。

4. 2　估计精度

在比较各算法的估计精度实验中， 本文将

RMSE值和成功估计概率作为估计精度实验的重

要指标。实验中设置SNR为−20~20 dB， 间隔为

2 dB， 固定种群数为30， 迭代次数为150。
图 4 为 6种算法随SNR变化时的RMSE值和

成功估计概率， 从图中可以看出， 不管信源数是

多少， IMSBOA都有着更低的RMSE值和更高的

成功估计概率。PSO 和 SCA 算法在信源数为 2
时， 性能不稳定且RMSE值很高， SCA 算法的估

计成功率很低， 随着信源数的增多， PSO 和 SCA
算法成功估计概率降低， 尤其是SCA算法几乎已

经失效。在信源数为 2时， GWO算法的RMSE值

相对较高， 随着信源数的增加， GWO和SBOA算

法的RMSE值变高， 且性能变得不稳定， OMA的

RMSE值同样变高， 且 OMA 的成功估计概率明

显下降， 说明 OMA 可能陷入了局部最优。总体

实验结果说明相对于其他算法， IMSBOA 不仅能

够获得更高的估计精度， 而且稳健性更强。

（a） 2信源

（b） 3信源

图 4　不同算法随SNR变化时的DOA估计性能

Fig. 4　DOA estimation performance of different algorithms with SNR variation
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4. 3　运算量

种群数量是影响算法计算复杂度的关键因素， 
种群数量过大， 会增加计算量， 降低算法计算的效率。

图 5 显示了信源数为 2和 3情况下的 6种算法

在种群数量变化时的RMSE值。种群数量范围是

10~100， 间隔为 10， 固定信噪比分别为 0 dB 和

10 dB， 迭代次数为150。

从图 5 可以看出不管信源数为 2 还是 3， 
IMSBOA的RMSE值都是最低的， 即使在种群数

为 10的情况下， 其RMSE值也是最低的。在信噪

比相同的情况下， 可以看出 IMSBOA的RMSE值

随着信源数的增加没有明显变化， 而其他算法随

着信源数的增加， RMSE值都有明显的增大； 在
信源数相同的情况下， 随着信噪比的增大， 各算

法的 RMSE 值都明显下降， 这与估计精度实验的

发展趋势是一样的。这表明 IMSBOA能够有效地

降低运算量， 且在种群规模较小的情况下也能保

持较高的估计精度。

图 6 （a）和（b）分别显示信噪比从 − 20~
20 dB， 种群数 10~100， 6种算法达到最佳适应度

值的最小迭代次数。信源数为 2， 最佳适应度值设

定为 1 × 10-6。从图 6 中可以看出， 不管是 SNR
变化还是种群数量变化， GWO、 PSO、 SCA 和

OMA这 4种算法要想达到最优值， 迭代次数都在

100 以上， 尤其 GWO 算法， 要大概 180 次迭代才

能达到最优值， 迭代次数的增加会增大运算量。

与 SBOA 相比， IMSBOA 能以更小的迭代次数找

到最优解。因此， 图 6 充分说明了 IMSBOA在运

算量方面性能优越。

（a） 2信源， SNR=0 dB

（c） 3信源， SNR=0 dB

（b） 2信源， SNR=10 dB

（d） 3信源， SNR=10 dB

图 5　不同算法随种群数量变化的DOA估计性能

Fig. 5　DOA estimation performance of different algorithms varying with population size
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5　结　论

本文将 IMSBOA 与 ML-DOA 估计算法相结

合， 以解决 ML-DOA 估计算法中存在的运算量

大， 估计精度不高等问题。主要结论有：

1） IMSBOA 中引入佳点集策略进行种群初

始化来提高初始解的质量， 对寻优方式采用减法

平均优化器、 柯西策略和黄金正弦策略， 跳出局

部最优， 提高算法估计精度。

2） 将 IMSBOA 与 GWO、 PSO、 SCA、 OMA、 
SBOA 算法进行一系列的实验比较， 从而得出

IMSBOA的ML-DOA估计算法具有更快的收敛速

度、 更高的估计精度和更低的运算量， 充分证明了

IMSBOA的ML-DOA估计算法的优越性。
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