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基于ＳＣＡＧＯＡ优化ＢＰ神经网络和
极大似然算法的ＤＯＡ估计研究
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摘　要：　利用ＢＰ神经网络和极大似然（ＭＬ）算法对阵列信号波达方向（ＤＯＡ）进行估计，结合了混沌映射

和群智能优化算法的优势，设计了一种正余混沌双弦蝗虫优化算法（ＳＣＡＧＯＡ），不仅解决了因神经网络的

权值和阈值选取不当导致陷入局部最优的问题，而且解决了 ＭＬ算法中多维搜索导致运算负荷大、效率低

的问题．通过仿真实验对双信号源的输出效果和估计误差进行讨论，比较了不同优化算法对信噪比的泛化

能力．结果表明，通过ＳＣＡＧＯＡ优化后的ＢＰ神经网络和 ＭＬ算法在ＤＯＡ估计方面比其他优化算法具有更

好的估计精度．
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０　引　言

海洋资源非常丰富，开发海洋资源，破解海洋

信息已成为众多专家学者的研究方向．水声信号是

破解海洋信息的关键，属于阵列信号的研究内容．
根据信号在空间各个方向上的能量分布，得到信号
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的空间谱，就能得到信号的波达方向，常被称为

ＤＯＡ估 计［１］．自 ２０ 世 纪 ７０ 年 代 末 开 始，由

Ｓｃｈｍｉｄｔ　Ｒ　Ｏ等提出的子空间类方法———多重分类
信号（ＭＵＳＩＣ）算法［２－４］，在ＤＯＡ估计方面实现了向
现代超分辨测向技术的飞跃．其主要对阵列的输入
数据进行奇异值分解或特征分解以获得信号子空间

和噪声子空间，并利用两个子空间的正交性构造
“针状”空间谱峰，该算法具有很好的角度分辨能
力，但是运算量偏大．另一类重要方法是以旋转不
变子空间（ＥＳＰＲＩＴ）为代表的子空间类算法［５－６］，利
用信号子空间的旋转不变特性进行ＤＯＡ估计，能
够避免运算量极大的谱搜索过程，但需要通过特殊
的阵列结构才能实现，适用范围相对较窄．２０世纪

８０年代后期，又出现了一类子空间拟合类算法，比
较有代表性的有极大似然（ＭＬ）算法［７－８］、加权子空
间拟合（ＷＳＦ）算法［９］等．其中 ＭＬ算法中由于方向
估计似然函数是非线性的，求解其最优解需多维搜
索，运算量巨大，但是与子空间分类算法（如 ＭＵ－
ＳＩＣ，ＥＳＰＲＩＴ）相比，在低信噪比、小快拍数据情况
下，其性能要好很多．近几十年来，神经网络被广
泛应用于工程应用中，基于神经网络的ＤＯＡ估计
无需进行特征值分解以及谱峰搜索，计算时间大大
降低，比较具有代表性的人工神经网络包括ＢＰ神
经网络［１０］、ＲＢＦ神经网络［１１］和 ＧＲＮＮ 神经网
络［１２］等．
近些年，随着智能优化算法的不断提出，不

少学者将这些启发式算法与传统ＤＯＡ估计方法
相结合，对联合后的算法适当改进，旨在利用智
能优化算法的优势去避免或改善原有方法的一些

限制和不足，保证预估角度的准确性．本文选用
改进的蝗虫优化算法（ＧＯＡ）对ＢＰ神经网络和

ＭＬ算法进行优化．ＧＯＡ算法［１３－１４］源于对大自然
中蝗虫群体的捕食行为的模拟，不仅通过其当前
的位置和全局最好的位置更新位置，而且还通过

其他蝗虫的位置更新位置，要求所有个体都参与
到优化过程中，搜索效率更高，但是存在陷入局
部极值的问题．因此，在其中引入正余弦混沌映
射（ＳＣＡ）［１５－１７］，在每一次群优化算法迭代初步寻
找到最优解后，进一步混沌迭代寻优，相当于在
当前最优解周围搜索多个具有混沌特性的点，这
样能够很好地结合各自算法的特点．
通过大量仿真实验可以得知，利用正余混沌

双弦蝗虫优化算法（ＳＣＡＧＯＡ）优化后的ＢＰ神经
网络的权值和阈值进行ＤＯＡ估计时，能够弥补选
取不当陷入局部最小的不足，从而在精确度和对
信噪比的泛化能力有明显的改善；利用ＳＣＡＧＯＡ
优化ＭＬ算法进行ＤＯＡ估计时，借鉴了蝗虫之间
的位置更新行为，对极大似然函数进行搜索，避
免了 ＭＬ算法估计来波方向的寻优盲点．

１　本文算法

１．１　正余混沌双弦蝗虫优化算法（ＳＣＡＧＯＡ）

１）初始化参数：Ｎ，Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ，Ｃｍａｘ，Ｃｍｉｎ，

ｕｂ，ｌｂ和ｄｉｍ．
其中，Ｎ 为种群个数；Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ为最大迭代

次数；Ｃｍａｘ，Ｃｍｉｎ用来计算求解ｃ的最值范围；ｌｂ，

ｕｂ为计算蝗虫间距离的上下边界值；ｄｉｍ为维数．
２）初始化种群．根据适应度函数计算种群中
每个蝗虫的目标函数值，按照目标函数值的大小
进行排序，找出初始种群中的最优个体蝗虫．
３）开始循环，参数ｃ（·）为缩小系数，用来线
性减少舒适空间、排斥空间和吸引空间．利用下
式求解ｃ

ｃ（ｔ）＝Ｃｍａｘ－ｔＣｍａｘ－Ｃｍｉｎ
ｔｍａｘ

， （１）

对于每一个搜索个体，计算当前蝗虫与最优蝗虫
的距离．利用下式更新当前个体位置

Ｘｄｉ（ｔ＋１）＝ｃ∑ｃ·ｕｂｄ－ｌｂｄ２
·ｓ（｜Ｘｄｊ（ｔｊ）－Ｘｄｉ（ｔ）｜）·

ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）
ｄｉ｛ ｝
ｊ

＋Ｔｄ， （２）

式中：ｌｂｄ 为上边界；ｕｂｄ 为下边界；Ｔｄ 为当前最
优解；ｓ（·）定义为一个函数，表示蝗虫间的社会
作用力

ｓ（ｄ）＝ｆｅ－
ｄ
ｌ －ｅ－ｄ， （３）

式中：ｆ为吸引力强度；ｌ为有吸引力的大小范
围，本文中ｌ＝１．５，ｆ＝０．５．如图１所示，当函数

ｓ（·）中ｌ＝１．５，ｆ＝０．５时，为了避免远距离ｓ（ｄ）
为零的问题，需要将ｘ映射到［１，４］之间．

Ｘｉ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｊ≠ｉ

ｓ（｜Ｘｊ－Ｘｔ｜）
ｘｊ－ｘｔ
ｄｉｊ

－ｇｅｇ＋ｕｅｗ，

（４）
式中：ｕ为空气漂移常量；ｅｗ 为与风力方向相同
的单位矢量，幼年的蝗虫没有翅膀，因此，它们的
主要动力来源为风对蝗虫的作用力；Ｎ 为蝗虫的
数量．
４）种群中个体容易在解空间内迅速聚集在一

８７１ 中 北 大 学 学 报（自然科学版） ２０２１年第２期



起，群体多样性迅速衰落，增大陷入局部最优的
几率，因此，引入正余混沌机制来控制种群个体
的运动区域．利用下式对当前个体的位置进行正
余双弦混沌映射

Ｘｔ＋１ｉｊ ＝
Ｘｔｉｊ＋ｒ１·ｓｉｎ（ｒ２）·｜ｒ３Ｐｔｇｊ－Ｘｔｉｊ｜， ｒ４ ＜０．５，

Ｘｔｉｊ＋ｒ１·ｃｏｓ（ｒ２）·｜ｒ３Ｐｔｇｊ－Ｘｔｉｊ｜，ｒ４ ≥０．５
烅
烄

烆 ，

（５）
式中：ｘｔｉｊ为第ｔ次迭代中第ｉ个粒子在第ｊ维搜索
空间中的位置；Ｐｔｇｊ为种群的全局极值；ｒ１ 为线性

递减函数，控制正余弦全局搜索的区域范围，

ｒ１ ＝ａ－ｔ·ａＴ
， （６）

式中：ａ＝２；ｔ为当前迭代次数；Ｔ为最大迭代次
数；ｒ１ 随着迭代次数的增加会自适应减少，缩小
寻优范围，保证算法收敛性；ｒ２ 为范围在［０，２π］
的随机数，主要增加种群位置的均衡遍历性；ｒ３
为范围在［－２，２］的随机数；ｒ４ 为范围在［－１，１］
的随机数，对当前个体位置进行调整，自适应调
整变异程度．

图１　当函数ｓ（·）中ｌ＝１．５，ｆ＝０．５时，ｘ范围在［１，４］之间

Ｆｉｇ．１　ｘｉｓ　ｉｎ［１，４］ｗｈｅｎ　ｌ＝１．５ａｎｄ　ｆ＝０．５ｉｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｓ

　　在得到当前最优个体附近的具有混沌特性的
搜索点后，将这些搜索点代入到目标函数中进行
计算，与当前最优个体进行比较，如果目标函数
值优于当前最优个体的函数值，则进行位置更新．
５）重新安置超过搜索边界的个体，计算所有
个体的目标函数值，直至达到最大循环次数．
６）判断ｔ是否达到Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ，若是，则算法
结束，同时输出Ｔａｒｇ　ｅｔｐｏｓｉｔｉｏｎ和Ｔａｒｇ　ｅｔｆｉｔ－
ｎｅｓｓ；若不是，令ｔ＝ｔ＋１，转向步骤３）继续执行．

１．２　基于ＳＣＡＧＯＡ优化 ＢＰ神经网络的 ＤＯＡ
估计

　　利用传统ＢＰ神经网络进行ＤＯＡ估计时，往
往会因为ＢＰ神经网络的权值和阈值选取不当，导
致陷入局部最优，所以，利用ＳＣＡＧＯＡ优化方法
对ＢＰ神经网络的权值和阈值进行选取，这样能有

效地在全局范围内找到最优值．
主要流程如下：
根据蝗虫种群中成虫大范围搜索和幼虫小范

围移动，并整体向最终食物源位置移动的方式，
实现位置优化，这种寻找食物源的活动被认为是
寻优过程，用式（２）来模拟个体间的相互作用，将
每一个蝗虫位置映射为解，代入到适应度函数中
进行计算和比较，当达到适应度值最大或者迭代
次数满足最大时，更新结束，将全局最优个体的
位置坐标对应到ＢＰ神经网络结构中的权值和阈
值上．将接收到的阵列信号进行处理，求解协方
差矩阵、实值化并特征分解，得到关于接收信号
的信号子空间，选取信号子空间的基作为ＢＰ神经
网络的输入，经过ＢＰ神经网络训练，建立ＤＯＡ
估计预测模型．具体流程图如图２所示．

图２　基于ＳＣＡＧＯＡ优化ＢＰ神经网络的ＤＯＡ估计算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＣＡＧＯＡ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
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１．３　基于ＳＣＡＧＯＡ优化 ＭＬ算法的ＤＯＡ估计

在 ＭＬ算法中，所得信号的似然函数被定义
为含有未知参数的条件概率密度函数，通过选定
未知的参数使得似然函数最大化．主要思想是将

ＭＬ算法中的谱函数对应为种群优化中的适应度
函数，把似然函数看做目标，用来计算适应度值，
并将其作为评判个体位置优劣的标准，适应值对
应的解向量就是待估计方向角的可行解．具体流
程图见图３．

图３　基于ＳＣＡＧＯＡ优化 ＭＬ算法的ＤＯＡ估计算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＣＡＧＯＡ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ＭＬ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　ＤＯＡ估计

２．１　基于ＳＣＡＧＯＡ优化ＢＰ神经网络的ＤＯＡ估计

２．１．１　仿真实验
本文通过 ＭＡＴＬＡＢ仿真验证所提算法的可行

性．仿真条件：均匀的５元天线阵列，两个非相干
的正弦信号作为信号源，信噪比为１０ｄＢ，快拍数为

１　０００，阵元间距为０．５．训练样本：信号源之间的
间隔分别取１２°和１８°，在－９０°～９０°内每隔０．５°取

１个样本，总共产生７２２个样本作为训练样本．测
试样本：信号源之间的间隔取１５°，从－９０°～９０°内
每隔１°取１个样本，共产生１８１个样本作为测试样
本．进行１００次 Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ仿真实验．
本文利用ＢＰ神经网络、ＧＯＡ－ＢＰ神经网络

和ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络进行ＤＯＡ估计，得到
信号的输出估计误差曲线，如图４所示．
由图４可以看出，３种方法的输出预测角度

误差基本都控制在±２°以内，ＧＯＡ－ＢＰ神经网络

和ＢＰ神经网络都有信息突变，造成误差较大，而

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络的输出预测角度误差介于

ＧＯＡ－ＢＰ神经网络和ＢＰ神经网络的输出预测角
度误差之间，在零附近震荡，预测值更加接近实
际值．
表１所示为基于ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络的输

出估计成功概率，由表１可知，在１００次仿真实
验中，无论是信号１还是信号２，本文所提的

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络下的ＤＯＡ估计的成功概
率更高，说明该改进智能优化算法提高了全局搜
索能力，避免陷入局部最优．

表１　基于ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ方法的输出估计成功概率

Ｔａｂ．１　Ｓｕｃｃｅｓｓ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｏｕｔｐｕｔ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　ｍｅｔｈｏｄ

算法 信号１成功概率／％ 信号２成功概率／％

ＢＰ　 ８８．３９　 ８０．１１

ＧＯＡ－ＢＰ　 ８８．３９　 ７８．４５

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　 ９１．１６　 ８６．７４
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图４　基于ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ方法的输出估计误差曲线

Ｆｉｇ．４　Ｏｕｔｐｕｔ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒ　ｃｕｒｖｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　ｍｅｔｈｏｄ

２．１．２　算法比较
在两个信号源ＤＯＡ估计的仿真条件基础上，

本节选用均方误差（ＭＳＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）
和平均绝对误差（ＭＡＥ）作为衡量算法的指标，分

别将ＢＰ神经网络、灰狼优化ＢＰ神经网络（ＧＷＯ－
ＢＰ）、粒子群优化ＢＰ神经网络（ＰＳＯ－ＢＰ）、ＧＯＡ－
ＢＰ神经网络和ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络的 ＭＳＥ
值、ＲＭＳＥ值和 ＭＡＥ值进行对比，结果见表２．

表２　五种神经网络下的ＤＯＡ估计误差

Ｔａｂ．２　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒｓ　ｕｎｄｅｒ　ｆｉｖｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

算法 ＭＳＥ１／（°）２　 ＲＭＳＥ１／（°） ＭＡＥ１／（°） ＭＳＥ２／（°）２　 ＲＭＳＥ２／（°） ＭＡＥ２／（°）

ＢＰ　 ０．３６６　９　 ０．６０５　８　 ０．４５４　２　 ０．４０６　７　 ０．６３７　７　 ０．５２２　３

ＧＷＯ－ＢＰ　 ０．３３４　７　 ０．５７８　５　 ０．４２６　４　 ０．３１０　４　 ０．５５７　２　 ０．４４２　６

ＰＳＯ－ＢＰ　 ０．２６６　９　 ０．５１６　６　 ０．３９６　３　 ０．２３６　９　 ０．４８６　７　 ０．３７７　９

ＧＯＡ－ＢＰ　 ０．３１７　１　 ０．５６３　１　 ０．４０７　７　 ０．４６８　１　 ０．６８４　２　 ０．５１６　１

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　 ０．２１２　８　 ０．４６１　３　 ０．３７０　６　 ０．２４３　４　 ０．４９３　３　 ０．３９０　９

　　通过表 ２ 数据可以看出，对于信号源１，

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络比ＢＰ神经网络、ＧＷＯ－ＢＰ
神经网络、ＰＳＯ－ＢＰ神经网络和 ＧＯＡ－ＢＰ神经网
络ＤＯＡ估计的ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和ＭＡＥ值都小；对
于信号源２，除 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络效果略优于

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络外，其余优化后的神经网
络ＤＯＡ估计效果都稍差一些．通过对每种优化方
法运行１０次计算其运行时间发现，ＧＷＯ－ＢＰ神经
网络和ＧＯＡ－ＢＰ神经网络耗时在２００ｓ～２５０ｓ以
内，ＰＳＯ－ＢＰ神经网络耗时在４５０ｓ～５００ｓ内，而
本文所提的ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络耗时在６０ｓ～
１００ｓ内．整体来说，ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络在

ＤＯＡ估计方面拟合优度更好，在训练时间较短的
情况下也能保证估计的精度更准确．
２．１．３　不同信噪比下的ＲＭＳＥ
在上述实验的前提下，将信噪比依次定为

－１０ｄＢ、－５ｄＢ、０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ、１５ｄＢ，进
行ＤＯＡ估计，将双信号源的ＲＭＳＥ进行记录，如

图５所示，求取双信号源的ＲＭＳＥ的平均值进行
统计，见表３．

图５　不同优化算法对信噪比的泛化能力

Ｆｉｇ．５　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｔｏ　ＳＮＲ

通过图５和表３可知，在信噪比－１０ｄＢ～
１５ｄＢ内，各类神经网络下进行 ＤＯＡ 估计的

ＲＭＳＥ值都随着信噪比的增加逐渐减小，同时
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ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络的ＲＭＳＥ值比ＢＰ神经网
络、ＧＷＯ－ＢＰ 神经网络、ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络和

ＧＯＡ－ＢＰ神经网络的小，可见ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经
网络对于信噪比的泛化能力更强．

表３　不同信噪比下的各算法的ＲＭＳＥ

Ｔａｂ．３　ＲＭＳＥ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＳＮＲ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 －１０ｄＢ －５ｄＢ　 ０ｄＢ　 ５ｄＢ　 １０ｄＢ　 １５ｄＢ

ＢＰ　 ２．１２４　５　 １．１４６　０　 ０．８３２　６　 ０．６４８　５　 ０．６２１　８　 ０．４２５　２

ＧＷＯ－ＢＰ　 ２．２０４　７　 １．１８６　９　 ０．７６９　１　 ０．６７５　９　 ０．５６７　８　 ０．４５８　６

ＰＳＯ－ＢＰ　 ２．２０８　４　 １．１３２　６　 ０．７４６　２　 ０．５９１　９　 ０．５０１　７　 ０．４１９　０

ＧＯＡ－ＢＰ　 １．８４２　８　 １．１４１　７　 ０．７５８　８　 ０．７３４　６　 ０．６２３　６　 ０．４０５　２

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　 １．７４８　２　 １．０６５　１　 ０．７１３　２　 ０．５８０　５　 ０．４７７　３　 ０．３４１　０

２．２　基于ＳＣＡＧＯＡ优化 ＭＬ算法的ＤＯＡ估计

２．２．１　仿真实验
仿真条件：阵元数为５，信源数为２，信噪比

为－１５ｄＢ、－１０ｄＢ、－５ｄＢ、０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ、

１５ｄＢ，采样点个数为１００，将两个独立的窄带信
号通过［２０°，４０°］两个方向入射到阵列中，利用差
分极大似然（ＤＥ－ＭＬ）算法，灰狼极大似然（ＧＷＯ－
ＭＬ）算法，蝗虫极大似然（ＧＯＡ－ＭＬ）算法，ＳＣＡ－
ＧＯＡ－ＭＬ算法依次进行矢量水听器的 ＤＯＡ 估
计，迭代１００次，观察不同信噪比下，基于不同优
化算法下ＤＯＡ估计的ＲＭＳＥ值．
观察图６曲线结果可知，信噪比在－１５ｄＢ～

１５ｄＢ时，基于４种不同优化算法下的ＤＯＡ估计

ＲＭＳＥ值都大幅度减小，并且趋于平稳，说明优化
后的结果使得ＤＯＡ估计效果更加精确，并且ＳＣＡ－
ＧＯＡ－ＭＬ 算 法 的 ＤＯＡ 估 计 ＲＭＳＥ 曲 线 在

－１０ｄＢ～１５ｄＢ之间要低于ＤＥ－ＭＬ算法、ＧＷＯ－
ＭＬ算法、ＧＯＡ－ＭＬ算法的曲线，可见经过ＳＣＡ－
ＧＯＡ－ＭＬ算法进行ＤＯＡ估计后的测向精度在逐步
增强，测角误差更小，对信噪比的泛化能力更高．

图６　不同优化算法的ＤＯＡ估计ＲＭＳＥ值

Ｆｉｇ．６　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ＲＭＳＥ　ｖａｌｕｅｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．２．２　算法比较
表４为基于４种不同优化算法的估计结果，

将两个独立的窄带信号通过入射角度为［２０°，４０°］
的两个阵列中，进行１００次 Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ仿真实
验，得到预估角度的均值和 ＲＭＳＥ值．本文中，
将误差角度控制在２°内认为预估成功，将成功概
率记录后对比不同优化算法下的预估效果．由表４
得知，ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ算法预估效果相比 ＧＷＯ－
ＭＬ算法、ＤＥ－ＭＬ算法、ＧＯＡ－ＭＬ算法更加精
准，在１００次 Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ仿真实验中，成功概率
更高，ＲＭＳＥ值更小．本文对每种优化方法小循
环５０次，大循环１０次，观察其运行时间，ＤＥ－ＭＬ
算法耗时最长，需要８０ｓ～１００ｓ，ＧＷＯ－ＭＬ算法
和ＧＯＡ－ＭＬ算法需要３０ｓ～５０ｓ，而本文提出的

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ算法仅需１０ｓ左右，这说明通过

ＳＣＡＧＯＡ优化算法改进后的 ＭＬ算法耗时较少，

拟合优度更好，稳定性较高．
表４　基于不同优化算法下估计效果

Ｔａｂ．４　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 预估角度的均值 ＲＭＳＥ 成功概率／％

ＤＥ－ＭＬ ［２０．２２３　２°，４０．４０５　４°］ ０．８５６　７　 ８５．９

ＧＷＯ－ＭＬ ［２０．２８２　４°，４０．６０８　２°］ ０．８６２　５　 ８５．６

ＧＯＡ－ＭＬ ［２０．３０９　６°，４０．９０４　９°］ １．１９６　４　 ８１．３

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ ［２０．１４９　１°，４０．３２９　９°］ ０．８５３　４　 ８６．７

２．３　与传统经典方法的比较

以上仿真实验都是在不同优化算法下的ＤＯＡ
估计对比，接下来比较在不同信噪比（０ｄＢ、５ｄＢ、

１０ｄＢ）下，本文提出的ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络和

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ算法对比传统经典方法 ＥＳＰＲＩＴ、
多重信号分类算法（ＭＵＳＩＣ）和 ＭＬ算法的效果．
图７～图９分别是在阵元数为５，信源数为２，

信噪比为０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ的仿真条件下，将两
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个独立的窄带信号通过入射角度为［２０°，４０°］的两
个阵列后，ＥＳＰＲＩＴ、ＭＵＳＩＣ、ＭＬ　３种传统方法
的ＤＯＡ估计效果，均以谱峰图形式展现，谱峰值

即为估计角度．利用 ＭＡＴＬＡＢ中数据游标将

３种传统方法的谱峰值坐标显现出来，将数据记
录在表５中，与上文提出的两种方法进行对比．

（ａ）ＥＳＰＲＩＴ （ｂ）ＭＵＳＩＣ （ｃ）ＭＬ

图７　０ｄＢ下传统方法的ＤＯＡ估计效果

Ｆｉｇ．７　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｕｎｄｅｒ　０ｄＢ

（ａ）ＥＳＰＲＩＴ （ｂ）ＭＵＳＩＣ （ｃ）ＭＬ

图８　５ｄＢ下传统方法的ＤＯＡ估计效果

Ｆｉｇ．８　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｕｎｄｅｒ　５ｄＢ

（ａ）ＥＳＰＲＩＴ （ｂ）ＭＵＳＩＣ （ｃ）ＭＬ

图９　１０ｄＢ下传统方法的ＤＯＡ估计效果

Ｆｉｇ．９　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｕｎｄｅｒ　１０ｄＢ

　　表５记录了５种方法的ＤＯＡ估计值、绝对误
差以及相对误差，其中

绝对误差 ＝｜预测值－真实值｜，

相对误差 ＝
绝对误差
真实值 ×１００％ ＝

｜预测值－真实值｜
真实值 ×１００％．

　　根据表５所得数据得知，传统ＥＳＰＲＩＴ方法
的预测值的误差较小，但是结合其谱峰图可以看
出，这种方法除预计得到的角度外还存在其他谱
峰值．在进行实测时，如果对于入射角度的个数
以及范围未知时，可能会对最终结果造成较大干
扰．另外，本文提出的两种方法的结果和精度都
要优于传统的 ＭＵＳＩＣ方法和 ＭＬ方法，这说明
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与传统经典方法相比，ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ 和 ＳＣＡ － ＧＯＡ－ＭＬ算法在预测精度方面都有较大优势．

表５　基于不同信噪比下几种ＤＯＡ估计方法的预测效果

Ｔａｂ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｏｆ　ｓｅｖｅｒａｌ　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＳＮＲＳ

信噪比／ｄＢ 方法
信号１估计值

（２０°）／（°）

绝对误差／

（°）

相对误差

（×１００）

信号２估计值

（４０°）／（°）

绝对误差

（°）

相对误差

（×１００）

０

ＥＳＰＲＩＴ　 ２１．０００　０　 １．０００　０　 ５．０００　０　 ３９．５００　０　 ０．５００　０　 １．２５０　０

ＭＵＳＩＣ　 １８．０００　０　 ２．０００　０　 １０．０００　０　 ４２．０００　０　 ２．０００　０　 ５．００００

ＭＬ　 １８．６００　０　 １．４００　０　 ７．０００　０　 ４１．３００　０　 １．３００　０　 ３．２５０　０

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　 ２０．３００　０　 ０．３００　０　 １．５００　０　 ３９．６００　０　 ０．４００　０　 １．０００　０

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ　 ２０．６１２　８　 ０．６１２　０　 ３．０６４　０　 ３９．６７０　１　 ０．３２９　９　 ０．８２４　７

５

ＥＳＰＲＩＴ　 ２０．３００　０　 ０．３００　０　 １．５００　０　 ３９．４００　０　 ０．６００　０　 １．５００　０

ＭＵＳＩＣ　 １８．５００　０　 １．５００　０　 ７．５００　０　 ４４．０００　０　 ４．０００　０　 １０．００００

ＭＬ　 １９．１００　０　 ０．９００　０　 ４．５００　０　 ４１．４００　０　 １．４００　０　 ３．５００　０

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　 ２０．３００　０　 ０．３００　０　 １．５００　０　 ４０．２６０　０　 ０．２６０　０　 ０．６５０　０

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ　 ２０．２３９　０　 ０．２３９　０　 ０．５９７　５　 ４０．２９３　９　 ０．２９３　９　 ０．７３４　７

１０

ＥＳＰＲＩＴ　 １９．９００　０　 ０．１００　０　 ０．５００　０　 ３９．９００　０　 ０．１００　０　 ０．２５０　０

ＭＵＳＩＣ　 １８．０００　０　 ２．０００　０　 １０．０００　０　 ４２．０００　０　 ２．０００　０　 ５．００００

ＭＬ　 １８．５００　０　 １．５００　０　 ７．５００　０　 ４１．５００　０　 １．５００　０　 ３．７５０　０

ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ　 ２０．１００　０　 ０．１００　０　 ０．５００　０　 ４０．２５０　０　 ０．２５０　０　 ０．６２５　０

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ　 ２０．４０４　２　 ０．４０４　２　 ２．０２１　０　 ４０．１４６　０　 ０．１４６　０　 ０．３６５　０

３　实　测

通过仿真实验结果可以看出，利用ＳＣＡＧＯＡ
算法优化后的 ＢＰ神经网络和 ＭＬ算法应用于

ＤＯＡ估计中，相比于其他优化算法都取得了较好
的估计效果．在对比ＳＣＡＧＯＡ算法优化的ＢＰ神
经网络和 ＭＬ 算法的 ＲＭＳＥ 值后发现，ＳＣＡ－
ＧＯＡ－ＢＰ神经网络的估计精度略高一些，但在实
际测试中，无法获取实测数据作为ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ

神经网络的训练样本，往往会采用仿真实验中的
训练样本．综上，实测试验中采用ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ
算法进行测试．
实测实验利用中北大学微米纳米技术研究中

心在汾河二库进行的实验数据展开，将五元矢量
水听器固定于船舷一侧，对固定点声源进行测向，
如图１０所示，阵元间距０．５ｍ，置于水下１０ｍ，
在基阵船９０°方位发射１ｋＨｚ连续正弦单频信号，
对接收数据用本文方法进行ＤＯＡ估计．

图１０　汾河二库实验图示

Ｆｉｇ．１０　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｆｅｎｈｅ　Ｅｒｋｕ

　　主要步骤如下：

１）对试验采集到的数据进行处理，按照水听
器顺序将数据排序分类；

２）计算数据的协方差矩阵，特征分解得到其

噪声子空间；

３）选择改进的ＳＣＡＧＯＡ优化算法，将 ＭＬ
方法的谱函数作为适应度函数，在［０°，１８０°］内对
个体进行初始化，计算初始种群的适应度值；
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４）进入循环，进行个体种群的位置更新，求
解并记录其适应度值，与当前最优适应度值进行
比较，更新迭代；

５）当达到最大迭代次数或误差限制范围时，
结束算法．
图１１和图１２分别为 ＭＵＳＩＣ方法和ＳＣＡ－

ＧＯＡ－ＭＬ方法的实测结果．

图１１　ＭＵＳＩＣ方法实测图

Ｆｉｇ．１１　Ａｃｔｕａｌ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ＭＵＳＩＣ　ｍｅｔｈｏｄ

图１２　ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ方法实测图

Ｆｉｇ．１２　Ｍｅａｓｕｒｅｄ　ｆｉｇｕｒｅ　ｏｆ　ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ　ｍｅｔｈｏｄ

ＭＵＳＩＣ方法的预测角度为８９．３９０　０°（绝对误
差为０．６１００°）；ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ方法的预测角度为

８９．５６４　９°（绝对误差为０．４３５１°）．在实测环境下，

ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ方法的预估效果要优于传统的

ＭＵＳＩＣ方法，说明ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ方法在实际生
活中能够得到很好的应用．

４　结　语

本文主要利用ＳＣＡＧＯＡ算法优化的ＢＰ神经
网络和 ＭＬ算法进行ＤＯＡ估计，通过ＳＣＡＧＯＡ
算法与其他优化算法的对比结果看出，ＳＣＡＧＯＡ
优化算法一方面解决了传统的ＢＰ神经网络由于
权值和阈值的选取不当易陷入局部最优的问题，
在ＳＣＡＧＯＡ－ＢＰ神经网络中估计误差较小，优势

明显；另一方面，在ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ方法中，用改
进的智能优化算法改善了传统 ＭＬ方法计算量
大、运算速度慢的不足之处，ＳＣＡＧＯＡ－ＭＬ方法
用于ＤＯＡ估计中成功概率更高，估计精度更准
确．在实际应用中，由于采集数据受噪声等影响
较大，所以去噪将是后期研究的重点．
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