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摘  要 

针对传统最大似然波达方向估计存在高计算量和低计算精度的缺点，文章提出了一种改进小龙虾优化

算法(GSCOA)的最大似然估计算法。引入迁移机制、改进正弦算法和融合人工大猩猩优化器(GTO)增强

了小龙虾算法的全局探索能力和局部开发能力，提升了小龙虾优化算法的收敛性能的同时也避免了陷

入局部最优。实验结果表明，与基于小龙虾优化算法(COA)、粒子群优化算法(PSO)、蛇优化算法的最

大似然估计算法相比，基于改进小龙虾优化算法的最大似然估计算法具有更强的收敛性能和更高的收

敛精度。 
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Abstract 
In response to the drawbacks of high computational complexity and low computational accuracy in 
traditional maximum likelihood direction of arrival estimation, this paper proposes an improved 
crayfish optimization algorithm (GSCOA) for maximum likelihood estimation. The introduction of a 
transfer mechanism, improved sine algorithm, and integrated artificial gorilla optimizer (GTO) 
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have enhanced the global exploration and local development capabilities of the crayfish algorithm, 
improved the convergence performance of the crayfish optimization algorithm, and avoided falling 
into local optima. The experimental results show that compared with the maximum likelihood esti-
mation algorithms based on the crayfish optimization algorithm (COA), particle swarm optimiza-
tion algorithm (PSO), and snake optimization algorithm, the maximum likelihood estimation algo-
rithm based on the improved crayfish optimization algorithm has stronger convergence perfor-
mance and higher convergence accuracy. 
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1. 引言 

在现代信号处理领域，波达方向(Direction of Arrival, DOA)估计是一个重要的研究课题[1] [2]，广泛

应用于无线通信、声源定位和雷达系统等多个领域。有许多经典算法被运用于 DOA 估计中，其中具有代

表性的有多重信号分类(Multiple Signal Classification, MUSIC) [3]、旋转不变子空间(Estimated Signal Pa-
rameters via Rotational Invariance Technique, ESPRIT) [4]、扰动法(Perturbation Method, PM) [5]、最大似然

估计(Maximum Likelihood, ML) [6]等，而最大似然估计因其在低信噪比条件下仍能保持较高的估计精度

而受到青睐。但 ML 方法的计算复杂度较高，尤其是在多维非线性搜索的情况下，计算量随信源数量的

增加而显著上升，这使得其在实际工程应用中面临挑战。 
为了解决这一问题，研究者们开始探索将智能优化算法与 ML 方法相结合，以降低计算复杂度并提

高估计精度。近年来，随着智能优化算法的不断发展，诸如遗传算法(Genetic Algorithm, GA) [7]、粒子群

优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO) [8]等智能优化算法被广泛应用于 ML-DOA 估计中。然而，这

些方法在全局搜索能力和收敛性能方面仍存在不足，容易陷入局部最优解，导致估计结果的准确性受到

影响。因此，需要探索新的优化方法以提升估计精度和降低计算复杂度。 
为此，本文提出了一种改进的小龙虾优化算法[9]，旨在优化 ML-DOA 估计过程中的搜索策略。通过

引入迁移机制、改进正弦算法[10]和融合大猩猩优化器[11]来增强算法的探索能力和收敛速度，从而有效

降低计算量并提高估计精度。 

2. 最大似然 DOA 估计 

2.1. 阵列信号模型 

假设存在一个均匀线阵，阵元数为 M ，阵元间距为 d ，入射信号为平面波，其波长为 λ ，方向角为

( )1,2, ,i i Nθ =  。在时刻 t ，接收到的矢量数据可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )X t A S t N tθ= +                                     (1) 

式中， ( ) ( ) ( ) ( )1 2, , , NA α θ α θ α θθ =    为 M N× 维的阵列流型矩阵， ( )iα θ 为方向矢量，其表达式为： 

( )
T( 1)1,e , , ei ij j M

i
ωθ θα θ − =                                   (2) 
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式中， ( ) ( )2 sini i
dπω θ θ

λ
= ， ( )S t 为时刻 t 的信号矢量， ( )N t 为背景噪声矢量。假设其为 0 均值的高斯

白噪声，则接收数据的协方差矩阵为： 

( ) ( ) ( ) ( )H H
S NR E X t X t A R A Rθ θ = = +                           (3) 

式中， SR 为信号的协方差矩阵， NR 为噪声协方差矩阵。 

2.2. ML 估计方法 

在进行 ML 估计时，假设采集了 K 次独立观测样本的集合{ }1 2, , , KX X X ，这些观测样本的联合概

率密度函数为： 

{ }
( )( )

{ }

2 2

1 2 2
1

exp
, , ,

det

K i

K
i

X A S
f X X X

I

θ σ

πσ=

− −
=∏                       (4) 

式中， 2σ 表示噪声的方差；K 是快拍数；θ 是目标入射角矢量；I 为归一化下噪声 ( )N t 的相关矩阵。经

推导，角度θ 的最大似然估计为： 

( )arg max g
θ

θ θ =  
                                   (5) 

( ) ( )ˆ
Ag tr P Rθ = −                                   (6) 

式中θ和 AP 的表达式为： 
T

1 2, , , Nθ θ θ θ =  
   

                                  (7) 

( ) 1H H
AP A A A A

−
=                                  (8) 

3. 小龙虾优化算法的原理与改进 

3.1. 小龙虾优化算法 

小龙虾优化算法(Crawfish Optimization Algorithm)是一种受自然界中小龙虾的觅食行为、避暑行为和

竞争行为启发的群体智能优化算法。 

3.1.1. 小龙虾的温度和摄食量 
小龙虾会随着温度的变化而表现出不同的行为，将进入不同行为阶段小龙虾所处的环境温度定义为

temp，在温度合适时小龙虾会进行觅食行为，并且小龙虾的摄食量也会受到温度的影响而变化，摄食量

定义为 p。具体公式如下： 
temp rand 15 20= × +                                   (9) 

( )2

1 2

temp1 exp
22

p C
µ

σπ σ

  −
  = × × −

  × ×   
                      (10) 

式中， 1C 和σ 都是常数， µ 表示最适合小龙虾摄食的环境温度。 

3.1.2. 避暑阶段 
当小龙虾所处的环境温度 > 30 摄氏度时，小龙虾会进入洞穴避暑，洞穴位置 shadeX 定义如下： 

( )shade 2G LX X X= +                                  (11) 
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式中 GX 表示迭代过程到目前位置的最优位置， LX 表示当前种群的最优位置。当 rand 0.5< 时，表示没有

其他小龙虾来争夺洞穴，小龙虾会直接进入洞穴避暑： 

( )1
2 shaderandt t t

ij ij ijX X C X X+ = + × × −                             (12) 

式中， t 表示当前迭代次数， 2C 为一个递减曲线，公式如下： 

( )2 2C t T= −                                       (13) 

式中T 表示最大迭代次数。 

3.1.3. 竞争阶段 
当环境温度 > 30 摄氏度且 rand 0.5≥ 时，会有其他小龙虾争夺洞穴： 

1
shade

t t t
ij ij zjX X X X+ = − +                                   (14) 

式中， z 为随机的小龙虾个体： 

( )( )round rand 1 1z N= × − +                                (15) 

3.1.4. 觅食阶段 
当环境温度 ≤ 30 摄氏度时，为适合觅食的温度，此时小龙虾会寻找食物的位置并判断食物的大小： 

food GX X=                                       (16) 

( )3 foodrand fitness fitnessiQ C= × ×                             (17) 

其中 3C 是一个值为 3 的食物因子， fitnessi 表示第 i 只小龙虾的适应度， foodfitness 表示食物位置的适应度

值。当食物大小 ( )3 1 2Q C> + 时，食物太大，小龙虾会撕扯食物： 

food food
1expX X
Q

 
= − × 

 
                                (18) 

当食物撕扯变小后，小龙虾会使用第二个和第三个爪子交替进食： 

( ) ( )( )1
food cos 2 rand sin 2 randt t

ij ijX X X p π π+ = + × × × × − × ×                (19) 

当 ( )3 1 2Q C≤ + 时，小龙虾可以直接进食： 

( )1
food randt t t

ij ij ijX X X p p X+ = − × + × ×                         (20) 

3.2. 改进小龙虾优化算法 

3.2.1. 随机迁移参数 
设置了一个随机迁移参数 p，当 rand p< 时，小龙虾会进行随机的迁移： 

( )1 randt
ijX ub lb lb+ = − × +                              (21) 

式中， p为常数 0.03， ub 为搜索角度的上限， lb 为搜索角度的下限。 

3.2.2. 改进的正弦算法 
改进的正弦算法借鉴了正余弦算法、正弦算法和指数正余弦函数等改进算法的想法，利用正弦函数

引导迭代过程，使其具备良好的全局探索能力，同时在迭代过程中引入自适应的可变权重系数 tω ，从而

实现算法全局探索和局部开发能力之间的平衡。改进的正弦算法的具体位置更新公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 31 sini i i i i ix t x t r x r r p t x tω+ = + × −                         (22) 
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式中，1r 是非线性递减函数， 2r 是区间 [ ]0,2π 的随机数，3r 是区间 [ 2, 2]− 上的随机数。1r 的具体表示如下： 

max min max min
1

max

cos
2 2

tr
T

ω ω ω ωπ − +
= + 

 
                        (23) 

而 tω 表示为： 

( )max max min
max

t
t

T
ω ω ω ω= − −                            (24) 

3.2.3. 融合大猩猩优化器的小龙虾优化算法 
融合算法的思想来源于人工大猩猩优化器中年轻的大猩猩进入青春期后，雄性大猩猩间会竞争雌性

大猩猩以扩大他们的群体。类似地，雄性小龙虾也会因繁衍而存在竞争，基因较好的小龙虾因其适应力

强，能有更多繁衍后代的机会，它的种群也会更容易扩大： 

( )1t j
ij G G itX X X Q X Q A+ = − × − × ×                          (25) 

式中 2 rand 1Q = × − ， A Eβ= × ，当 rand 0.5≥ 时 1E N= ，当 rand 0.5< 时 2E N= ， β 为常数 3。 

4. 实验与结果 

4.1. 收敛性分析 

适应度函数的收敛速度是评价一个优化算法的重要指标之一，为了测试改进的小龙虾优化算法

(GSCOA)的性能，将其与传统的小龙虾优化算法(COA)、粒子群优化算法(PSO)以及蛇优化算法(SO)进行

对比，并将这些算法同样应用于最大似然 ML-DOA 估计问题。在 MATLAB 仿真实验平台上进行收敛性

能测试，验证其在不同入射信号源数目实验条件下的表现。不同优化算法的参数设置见表 1。 
 

 
Figure 1. Comparison of convergence between the improved crayfish optimization algorithm 
and other optimization algorithms when the number of incident signal sources is 2 
图 1. 入射信号源数为 2 时，改进小龙虾优化算法与其他优化算法的收敛性比较 
 

阵列模型采用线性阵列，阵元数为 10，阵元间距取波长的一半，快拍数为 100，噪声为 0 db 的高斯噪

白声，搜索角度范围 [ ]90,90− ，最大迭代次数为 50，种群数量为 40。在 Matlab 仿真平台中进行 100 次 Monte 
Carlo 实验，取每次迭代最小值的平均值作为每次迭代的最小值。本研究选用了几种优化算法包括：粒子群
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优化算法(PSO)、小龙虾优化算法(COA)、蛇优化算法(SO)、以及改进的小龙虾优化算法(GSCOA)。 
 

Table 1. Parameter setting of different optimization algorithms 
表 1. 不同优化算法的参数设置 

优化算法 参数设置 
PSO 1 22, 2c c= =  

SO 1 2 30.5, 0.05, 2c c c= = =  

COA 1 30.2, 3, 3c c σ= = =  

GSCOA 1 30.2, 3, 3, 0.03, 3c c p Betaσ= = = = =  
 

 
Figure 2. Comparison of convergence between the improved crayfish optimization algorithm 
and other optimization algorithms when the number of incident signal sources is 3 
图 2. 入射信号源数为 3 时，改进小龙虾优化算法与其他优化算法的收敛性比较 

 

 
Figure 3. Comparison of convergence between the improved crayfish optimization algo-
rithm and other optimization algorithms when the number of incident signal sources is 4 
图 3. 入射信号源数为 4 时，改进小龙虾优化算法与其他优化算法的收敛性比较 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145430


赵军 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145430 751 建模与仿真 
 

为了进一步验证各算法在不同信号源数目下的性能表现，实验分别设置了当入射信号源数目为 2 个、

3 个和 4 个时的情况。当入射信号源数为 2 时： 10 ,30θ  =  
  。当入射信号源数为 3 时： 10 ,30 ,40θ  =  

   。

当入射信号源数为 4 时： 10 ,30 ,40 ,45θ  =  
    。 

如图 1~3 所示，改进的小龙虾优化算法(GSCOA)在最少的迭代次数内就成功收敛到了最优解，明显

优于其他优化算法。随着信号源数量的增加，PSO 和 COA 均出现了陷入局部最优解的现象，导致估计精

度下降，而 GSCOA 始终能够保持稳定的收敛性，并最终收敛到全局最优解。实验结果验证了 GSCOA 在

多信号源环境下的优势。 

4.2. 估计精度实验 

为了更好地测试算法的性能，本实验选用均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)测试各算法

DOA 估计精度，通过计算能有效分辨信号源的估计角度与真实角度之间的误差，从而衡量算法的分辨精

度。RMSE 的公式表示为： 

( )( )2

i 1 1

1 ˆRMSE
N T

i i
j

t
TN

θ θ
= =

= −∑∑                          (26) 

其中：N 为种群数量，T 为迭代次数， iθ 为第 i 个信号源的真实到达角度， ( )î tθ 为第 i 个信号源的第 t 次
估计值。 

信噪比(SNR)范围从−20 dB 到 5 dB，入射信号源角度为： 10 ,20θ  =  
  ，进行 100 次独立的 Monte 

Carlo 实验。选用的算法是前面的四种算法，通过对比不同优化算法的估计误差曲线，验证其精度，见图 4。 
 

 
Figure 4. Comparison of root-mean-square error between improved crayfish 
optimization algorithm and other optimization algorithms 
图 4. 改进小龙虾优化算法与其他优化算法的均方根误差比较 

4.3. 算法的复杂度分析 

为了验证改进小龙虾优化算法(GSCOA)的计算效率，本研究对其计算量进行了分析，并将其与最大

似然估计(ML)方法进行对比。最大似然 DOA 估计的计算量主要与搜索方式相关，以下分别讨论传统网
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格搜索方法和改进小龙虾优化算法(GSCOA)的计算量。 
传统的最大似然估计(ML)算法采用的是网格搜索法的计算量为： 

( )( )max min step
m

O θ θ −                               (27) 

式中 maxθ 和 minθ 为搜索角度区间的上下限，step 为搜索步长，m 为入射信号源的个数。而改进的小龙虾优

化算法的计算量为： 

( )O NT N+                                     (28) 

式中，N 为种群数量，T 为迭代次数。通过表 2 中计算量的对比可知，改进的小龙虾优化算法的计算量较

小，并且其计算量只与 N 和 T 相关，与信号源个数无关，所以当信号源个数增加时，ML 算法的计算量

会呈指数增长，而改进的小龙虾优化算法的计算量只与种群数量和迭代次数线性相关，由此表明，改进

的小龙虾优化算法可以有效地减少 DOA 估计的计算量。 
 
Table 2. Comparison of computation amount between ML and GSCOA for different number of signal sources 
表 2. 不同信号源数目时，ML 和 GSCOA 计算量对比 

信号源数目(m) ML 计算量(O) GSCOA 计算量(O) 

2 63.24 10×  32.04 10×  

3 95.83 10×  32.04 10×  

4 131.07 10×  32.04 10×  

5. 结论 

针对传统最大似然 DOA 估计方法在估计精度和计算复杂度上的不足，本文提出了一种改进的小龙

虾优化算法(GSCOA)，该算法通过引入迁移机制、改进正弦算法以及融合人工大猩猩优化器，增强了算

法的全局探索能力和局部开发能力。实验结果表明，在不同入射信号源数目条件下，GSCOA 能够成功收

敛到最优解。随着信号源数量的增加，与其他智能算法相比，GSCOA 能够保持稳定的收敛性，并最终收

敛到全局最优解，具有控制参数少、优化速度快等特点。最后，还对 GSCOA 优化最大似然估计的计算

量进行了分析。 
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