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一种冲击噪声下相干分布源多峰DOA估计方法
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摘　要：　针对现有相干分布源波达方向（Direction Of Arrival， DOA）估计方法计算量大、抗冲击噪声能力弱和不

能有效去相干等难题，本文提出了一种冲击噪声下相干分布源多峰DOA估计方法，并推导了冲击噪声下相干分布源

DOA估计的克拉美罗界 . 为了实现冲击噪声下相干分布源DOA估计，采用加权范数协方差抑制冲击噪声，进而首次

推导出多峰加权信号子空间拟合方程，并设计了一种多峰量子秃鹰算法快速无量化误差求解 . 仿真结果表明，所提方

法在冲击噪声下能够以较小的快拍数实现相干分布源DOA估计，且无需额外的解相干操作即可有效去相干 . 与一些

已有的高精度DOA估计方法相比，所提方法仿真时间明显缩短，且具有更高的估计精度和估计成功概率，突破了已有

相干分布源DOA估计方法的应用局限，可推广应用于其他复杂的DOA估计问题中 .
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Abstract:　To address the problems of the existing direction of arrival (DOA) estimation methods of coherently dis⁃
tributed sources, such as huge computational complexity, inferior performance in impulse noise and ineffective decoherence 
ability, a multimodal DOA estimation method of coherently distributed sources in impulse noise is proposed and the 
Cramér-Rao bound is derived for DOA estimation of coherently distributed sources in the impulse noise.  A multimodal 
weighted signal subspace fitting equation, employing the weighted norm covariance, is derived firstly to achieve the DOA 
estimation of coherently distributed sources in the impulse noise, meanwhile, a multimodal quantum bald eagle algorithm is 
designed to quickly solve the derived equation without quantization error.  Simulation results show that the proposed meth⁃
od can achieve the DOA estimation of coherently distributed sources with a small number of snapshots in the impulse noise, 
and can locate coherent sources without additional decoherence operations.  Compared with the existing high precision 
DOA estimation methods, the proposed method has shorter simulation time and higher estimation accuracy and successful 
rate, which breaks through the application limitations of the existing coherently distributed source DOA estimation methods 
and can be popularized and applied in other complex DOA estimation problems.
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1　引言

波达方向（Direction Of Arrival， DOA）估计，又称为

测向，是阵列信号处理领域的重要研究内容之一，在过

去的几十年里，许多专家学者对这一技术进行了广泛

而深入的研究 . 到目前为止，众多的高分辨 DOA 估计

算法已经被提出并在雷达、无线通信、声纳等众多领域

取得了长足的发展［1~3］，其中，以多重信号分类（Mul⁃
tiple Signal Classification， MUSIC）算法为代表的谱峰搜

索类算法［4，5］在引入量化误差的同时计算量会随着精

度要求而急剧增加，而且不损失阵列孔径不能解相干

信源 . 基于旋转不变性的信号参数估计（Estimating Sig⁃
nal Parameter via Rotational Invariance Technique， 
ESPRIT）算法［6］计算量小，但其测向性能相对很差，不

损失阵列孔径也不能直接解相干 . 极大似然算法［7］和
加权子空间拟合算法［8］在理论上估计误差更低，可以直

接解相干，但都涉及多维联合优化问题的求解，计算量

大，限制了该类算法的工程应用 . 因此若能降低最接近

克拉美罗界的加权子空间拟合算法的计算量，必能极

大地促进其工程应用进程 .
经典的 DOA 估计算法通常假设目标为点目标，而

在复杂环境下实际目标往往具有比点目标更复杂的空

间分布特征，此时需要用参数化的分布源模型进行处

理 . 与点源 DOA 估计相比，分布源 DOA 估计一直是难

于求解的工程问题 . 根据信道的观测周期和相干时间

的关系，文献［9］提出了两种分布源模型：基于确定的

角信号密度函数的相干分布（Coherently Distributed， 
CD）源和基于确定的角功率密度函数的非相干分布

（Incoherently Distributed， ID）源，并将 MUSIC 算法推广

为分布源模型下的分布源参数估计（Distributed Signal 
Parameter Estimator， DSPE）算法，该算法需要通过二维

谱峰搜索进行求解，计算量巨大，同时会产生无法避免

的量化误差，且不损失阵列孔径不能解相干 . 文献［10］
基于分布源模型提出了广义ESPRIT算法，虽然计算量

小，但具有估计精度不高和不能直接估计相干源的缺

点 . 文献［11］分析了存在模型误差时DSPE算法在相干

分布源 DOA 估计上的性能，但求解结果依旧无法避免

谱峰搜索产生的量化误差 . 文献［12］提出了一种适用

于大规模多输入多输出系统的相干分布源DOA 估计方

法，该方法通过线性收缩操作改进样本协方差矩阵的

估计，实现了相干分布源DOA的有效估计，但不能解相

干 . 文献［13］提出了均匀圆阵下相干分布源的二维

DOA 估计方法，但其不能求解角度扩展，也不能解相

干 . 文献［14］提出了基于空间平滑的二维相干分布源

DOA 估计方法，可以求解相干信源，但会损失阵列孔

径 . 上述算法多为点目标DOA估计算法在相干分布源

模型的推广，存在估计精度差，不损失阵列孔径不能解

相干的难题，且背景噪声均假设为高斯噪声，在冲击噪

声下DOA估计性能将显著下降甚至失效 .
实际中低频大气噪声、闪电和开关瞬间切换等都

属于比较常见的冲击噪声，它们都具有显著的峰值特

性，这些噪声的模型可表示为对称 Alpha 稳定分布

（Symmetric α-Stable， SαS）随机过程，它能够很好的描

述冲击噪声的冲击特性，也可以作为高斯噪声的一种

推广［15］. 因为冲击噪声不存在二阶及以上矩，因此传统

的以高斯噪声为背景噪声的DOA估计方法在冲击噪声

下性能将会恶化甚至完全失效，一些研究人员对Alpha
稳定分布深入研究后，提出分数低阶统计量理论来抑

制冲击噪声，其中，最常用的有分数低阶矩［16］（Frac⁃
tional Lower Order Moment， FLOM）， 分数低阶协方差

矩［17］（Fractional Lower Order Covariance， FLOC）和共变

矩阵［18］（Robust Covariation， ROC）. 文献［19］提出了无

穷范数归一化预处理方法来抑制冲击噪声，并通过理

论推导和统计分析验证了该方法的有效性 . 文献［20］
基于对冲击噪声分布特性和统计特征的研究与分析，

引入中值滤波方法对阵列接收数据进行幅值滤波来滤

除冲击噪声 . 为了解决冲击噪声环境下的相干分布源

DOA估计难题，文献［21，22］提出了冲击噪声下相干分

布源 DOA 估计方法，实现了冲击噪声环境下相干分布

源参数的联合估计，上述方法虽然能够抑制冲击噪声，

但是在强冲击噪声下性能将会恶化甚至失效，且算法

涉及二维谱峰搜索，势必会产生较大的计算量，不能满

足实时性的要求，而且会产生量化误差，同时不损失阵

列孔径也不能直接求解相干信源 .
因此，为了突破现有冲击噪声下相干分布源 DOA

估计方法的应用局限和性能局限，提出一种基于多峰

量子秃鹰算法的多峰加权信号子空间拟合算法 . 所提

快速高性能DOA估计方法大幅度减少了加权信号子空

间类算法的计算量，解决了已有相干分布源 DOA 估计

方法不损失阵列孔径不能直接求解相干信源的难题 .
具体贡献如下：

（1）通过将加权信号子空间拟合算法涉及的多维

联合优化问题转化为多峰优化问题，推导得到多峰加

权信号子空间拟合（Multimodal Weighted Signal Sub⁃
space Fitting， MWSSF）算法的空间谱函数，推导出冲击

噪声下相干分布源的克拉美罗界（Cramér-Rao Bound， 
CRB）， 并采用双参数柯西高斯混合（Bi-parameter 
Cauchy-Gaussian Mixture， BCGM）模型来逼近 SαS 分布

的概率密度函数（Probability Density Function， PDF）以

获得CRB.
（2）针对多峰加权信号子空间拟合算法的快速求

解难题，提出一种多峰量子秃鹰算法（Multimodal Quan⁃
tum Bald Eagle Algorithm， MQBEA）对所提MWSSF算法
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进行快速求解，从而避免了进行二维谱峰搜索时所产

生的量化误差，而且能满足实时性的要求 .
（3）本文所提方法在小快拍数、低信噪比情况下的

DOA估计性能和仿真时间与已有算法相比有着明显的

优势，而且无需空间平滑等额外的解相干操作即可处

理相干信源，不损失阵列孔径，突破了已有相干分布源

DOA估计方法的应用局限 .
2　冲击噪声下相干分布源DOA估计模型

假设 P个窄带相干分布源入射到包含 M个阵元的

均匀线性阵列，相邻阵元之间的距离为d，λ是载波的波

长 . 阵列接收到的信号矢量可以表示为

x(t)=∑
i = 1

P ∫
θÎΘ

a(θ)si (θψ i t)dθ + n(t) （1）
其中，a(θ)为阵列导向矢量，θ表示分布源信号的来波方

向，si (θψ i t)为第 i 个相干分布源的角信号密度函数，

ψ i = (θi Δi )，θi和Δi分别表示第 i个相干分布源的中心方

位角和角度扩展，n(t)为冲击噪声矢量 .
相干分布源的角信号密度函数可以表示为随机信

号幅度与分布源的空间分布函数乘积的形式，即

si (θψ i t)= si (t)gi (θψ i ) （2）
其中，si (t)为随机信号幅度，gi (θψ i )为相干分布源的确

定性角信号密度函数 .
因此，式（1）可以重写为

x(t)=∑
i = 1

P

c(ψ i )si (t)+ n(t) （3）
其中，c(ψ i )为第 i个相干分布源的广义导向矢量

c(ψ i )= ∫
θÎΘ

a(θ)gi (θψ i )dθ （4）
确定性角信号密度函数通常被建模为高斯分

布，即

gi (θψ i )=
1

2πΔ2
i

exp ( - (θ - θi )2

2Δ2
i ) （5）

当相干分布源的角度扩展较小时，广义导向矢量

可以表示为［9］

[c(ψ i )]m = exp ( - j
2πd(m - 1)

λ
sin θi )

´exp ( - 0.5( 2πd(m - 1)Δi

λ
cos θi ) 2 ) （6）

其中，m = 12M.
因此，式（3）可以重写为

x(t)=C(ψ)s(t)+ n(t) （7）
其中，C(ψ)=[c(ψ1 ) c(ψ2 )  c(ψP )]为M ´ P维广义

阵列流型，n(t)为 M ´ 1 维服从 SαS 分布的复冲击噪声

矢量 .

SαS分布的特征函数可以表示为

φ(w)= exp(jηw - γ | w |α ) （8）
其中，0 < α ≤ 2 为特征指数，γ > 0 为离差，-¥ < η <+¥为

位置参数，当 α = 2时满足高斯分布，α = 1时满足柯西分

布，特别地，当η = 0，γ = 1时，SαS分布为标准SαS分布 .
由于 SαS分布不存在二阶及以上矩，因此，重新定

义新的广义信噪比（Generalized Signal to Noise Ratio， 
GSNR）

GSNR = 10lg
ì
í
î

ïï

ïï

E[ s(t)
2
]

γα
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（9）

其中，Ε [ × ]表示期望，E[ s(t)
2
]为信号的平均功率 .

在冲击噪声下，传统的基于二阶矩的相干分布源

DOA 估计方法性能将会恶化甚至失效，因此使用一种

加权范数协方差［19］来抑制冲击噪声，针对第 k次快拍采

样数据，通过加权范数归一化操作将冲击噪声转化为

功率有限的噪声，即

x̄(k)= ( x̄1 (k)x̄2 (k)x̄M (k)) T

= x(k) max
1 ≤ m ≤ M

{ }|| xm (k)
β

（10）
其中，β为加权常数，βÎ[0.81]，k = 12K，之后，对归

一 化 数 据 取 协 方 差 即 可 得 到 加 权 范 数 协 方 差

（Weighted Norm Covariance， WNC）
R̂WNC =

1
K ∑

k = 1

K

x̄(k)x̄H (k) （11）
对其进行特征分解可以获得信号子空间US和噪声

子空间UN，即

R̂WNC =USΣSU H
S +UNΣNU H

N （12）
其中，US 是由 P 个大特征值对应的特征向量张成的信

号子空间，ΣS是由P个大特征值构成的对角阵，UN是由

M - P个小特征值对应的特征向量张成的噪声子空间，

ΣN是由M - P个小特征值构成的对角阵 .
加权信号子空间拟合算法通过找到一个矩阵T，将

C(ψ)与USW
1 2进行最小二乘意义上的拟合，即

ψ̂T̂ = arg min
ψT

 USW
1 2 -C(ψ)T̂

2

F
（13）

其中， ·
F
为 Frobenius范数，固定 C(ψ)就可以求出 T̂的

最小二乘解

T̂ = (C H (ψ)C(ψ))-1C H (ψ)USW
1 2 （14）

将式（14）代入式（13）中即得

ψ̂ = arg min
ψ

 USW
1 2 -C(ψ)T̂

2

F

= arg min
ψ

trace[P ^
C(ψ)USWU H

S ]

= arg max
ψ

 trace[PC(ψ)USWU H
S ] （15）

其中，PC(ψ)为C(ψ)的投影矩阵，最优权矩阵为W = (ΣS -
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σI)Σ -1
S ，σ为M - P个小特征值的平均，I为单位矩阵 .
由于式（15）涉及多维联合优化问题，这势必会产

生巨大的计算量，为了减小式（15）的计算量，将 C(ψ)

简 化 为 c(θΔ)，[c(θΔ)]m = exp ( - j
2πd(m - 1)

λ
sin θ ) ´

exp ( )-0.5( )2πd(m - 1)Δ
λ

cos θ
2

，m = 12M. 可 以 推

导出得到多峰加权信号子空间拟合方程的空间谱函数

P(θΔ)= trace[Pc(θD)USWU H
S ] （16）

其中，Pc(θD)为 c(θΔ)的投影矩阵 . 对于多峰优化方程，

虽然可以使用传统二维谱峰搜索方法［21］进行求解，但

所涉及的计算量仍较大，且无法避免量化误差，因此需

要设计一个有效的优化方案来求解该多峰优化问题 .
3　基于多峰量子秃鹰算法的相干分布源

DOA估计

所提MWSSF算法是一个多峰优化问题，多峰优化

问题需要对多峰函数的多个最优解同时进行求解 . 近

年来，灰狼优化算法［23］、风驱动优化算法［24］和秃鹰搜索

算法［25］等智能优化算法是新提出的智能优化算法，已

经在不同领域获得了一些成功应用，但这些算法只能

求解多维极大似然和多维加权子空间拟合等多维联合

优化问题，不能有效求解多峰优化问题多个最优解 . 解

决多维优化问题的量子鲸鱼算法已经在多输入多输出

（Multi-Input Multi-Output， MIMO）雷达极大似然 DOA
估计中获得成功应用［26］. 而已有的多峰优化算法［27，28］

针对相干分布源DOA估计这个复杂工程问题也不能直

接获得高质量的解，且在每次演化后需要判决每一维

变量是否超界，需要耗费大量计算时间 . 为了能够高效

求解MWSSF算法涉及的多峰优化问题，设计一种多峰

量子秃鹰算法对 MWSSF 算法进行快速无量化误差求

解，不仅能避免二维谱峰搜索计算量大和有量化误差

的不足，而且突破现有了秃鹰搜索算法无法求解多峰

优化问题的局限 .
3. 1　多峰量子秃鹰算法

在量子秃鹰群体中，有 N 只量子秃鹰，第 φ(φ =
12N )只量子秃鹰在第 t次迭代时的量子位置可表

示为

y t
φ = ( yt

φ1 y
t
φ2 yt

φB ) （17）
其中，0 ≤ yt

φb ≤ 1(b = 12B)，第 φ只量子秃鹰的位置

ȳ t
φ = ( ȳt

φ1 ȳ
t
φ2 ȳt

φB )由量子位置映射得到，第 φ只量

子秃鹰第 b维位置的映射规则为

ȳt
φb = yt

φb ( ȳhigh
b - ȳ low

b )+ ȳ low
b （18）

其中，ȳhigh
b 和 ȳ low

b 分别为待优化问题第 b 维优化变量的

上下界 . 所提的多峰量子秃鹰算法包括 6种演化策略：

空间选择策略、猎物搜索策略、俯冲捕食策略、记忆策

略、记忆池选择策略和净化策略 .
（1）　空间选择策略：对于量子秃鹰种群中第 φ只

量子秃鹰，其空间选择策略的量子旋转角矢量 ν t + 1
φ =

(νt + 1
φ1 ν

t + 1
φ2 νt + 1

φB )可以表示为

ν t + 1
φ = λ̄r̄(y t

mean - y t
φ ) （19）

其中，λ̄ = λmax - (λmax - λmin )t T 为控制位置变化参数，T

为最大迭代次数，λmax 和 λmin 分别为参数 λ̄的最大值和

最小值，r̄ 为［0，1］内均匀分布的随机数，y t
mean 为第 t 代

量子秃鹰种群的所有量子位置的平均值 .
（2）　猎物搜索策略：对于量子秃鹰种群中第 φ只

量子秃鹰，其猎物搜索策略的量子旋转角矢量 ν t + 1
φ =

(νt + 1
φ1 ν

t + 1
φ2 νt + 1

φB )可以表示为

ν t + 1
φ = δφ (y t

φ - y t
mean )+ μφ (y t

φ - y t
φ + 1 ) （20）

其中，δφ = δrφ max
1 ≤ φ ≤ N

{ }|| δrφ ，μφ = μrφ max
1 ≤ φ ≤ N

{ }|| μrφ ，δrφ =

uφ sin(gφ )，μrφ = uφ cos(gφ )，uφ = gφ + λ2r2，gφ = πλ1r1，gφ
和 uφ 分别表示螺旋方程的极角和极径，λ1 Î[510]和

λ2 Î[0.52]是控制螺旋轨迹的参数，r1 和 r2 为［0，1］内均

匀分布的随机数 .
（3）　俯冲捕食策略：对于量子秃鹰种群中第 φ只

量子秃鹰，其俯冲捕食策略的量子旋转角矢量可以表

示为

ν t + 1
φ =ϖφ (y t

φ - z1 y t
mean )+ ξφ (y t

φ - z2 y t
best ) （21）

其 中 ，ϖφ = ϖrφ max
1 ≤ φ ≤ N

{ }||ϖrφ ，ξφ = ξrφ max
1 ≤ φ ≤ N

{ }|| ξrφ ，

ϖrφ = ϑφ sinh(κφ )，ξrφ = ϑφ cosh(κφ )，ϑφ = κφ，κφ = πλ3r3，κφ
和 ϑφ分别表示螺旋方程的极角和极径，λ3 Î[510]，r3 为

［0，1］内均匀分布的随机数，z1 z2 Î[12]表示量子秃鹰

向最佳与中心位置的运动强度，y t
best 为到第 t代为止量

子秃鹰种群的最优量子位置 .
使用空间选择策略、猎物搜索策略和俯冲捕食策

略更新量子旋转角后，第φ只量子秃鹰的第 b维量子位

置使用模拟量子旋转门进行演化，演化规则为

yt + 1
φb =

|
|
|||| yt

φb cos(νt + 1
φb )+ 1 - (yt

φb )2 sin(νt + 1
φb )

|
|
|||| （22）

其中，νt + 1
φb 为第 φ只量子秃鹰的第 b 维量子旋转角，b =

12B.
（4）　记忆策略：该策略分为初始化和更新两个阶

段，首先定义记忆池 MMP = {m1 m2 mL}，其中，L 为

当前记忆池中量子位置数目 .
初始化操作：找出初始量子秃鹰种群中的最优量

子位置，将其作为记忆池的第一个元素 .
更新操作：通过优适应度准则和劣适应度准则来
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进行判断 .

在优适应度准则中，对于量子秃鹰种群中第φ只量

子秃鹰，y t + 1
φ 和记忆池中所有元素的欧几里得距离可以

表述如下

χ t + 1
φl = ( )yt + 1

φ1 -ml1

2

+ + ( )yt + 1
φB -mlB

2

（23）
其中，m l = (ml1 ml2 mlB )，lÎ {12L}，定义接受

概率为

P t + 1
φ (χφl'h)= ( χ t + 1

φl' ) h

（24）
其中，χ t + 1

φl' 为 y t + 1
φ 与记忆池中所有元素欧几里得距离的

最小值，h 代表演化阶段，h = 12h̄，h̄ 为最大演化

阶段 .
对于第 φ只量子秃鹰，产生［0，1］间均匀分布的随

机数 r t + 1
φ ，如果 r t + 1

φ < P t + 1
φ ，则 y t + 1

φ 可以加入到记忆池中；

否则，认为 y t + 1
φ 与记忆池中元素m l' (l'= arg min

lÎ(12L)
χ t + 1
φl )

相似，进而，如果与 m̄ l'相比，ȳ t + 1
φ 的适应度函数值更优，

则将m l'替换为 y t + 1
φ ，具体公式可表示为

MMP Ü
ì
í
î

mL'+ 1 = y t + 1
φ  r t + 1

φ < P t + 1
φ

m l'= y t + 1
φ  r t + 1

φ ≥ P t + 1
φ 且F( ȳ t + 1

φ )>F(m̄ l' )
（25）

其中，L'≥ L，F( ȳ t + 1
φ )和F(m̄ l' )分别为 ȳ t + 1

φ 和 m̄ l'的适应度

函数 . Ü表示将mL'+ 1加入记忆池中或更新后的m l'替换

记忆池中相应元素 .
劣适应度准则是F( ȳ t + 1

φ )<F(m̄worst )时进行的操作，

首先定义概率

P̄ t + 1
φ =

ì
í
î

ïï
ïï

P͂ t + 1
φ  0.5 ≤ P͂ t + 1

φ ≤ 1

0 0 ≤ P͂ t + 1
φ < 0.5

（26）
其 中 ，P͂ t + 1

φ = ( )F( ȳ t + 1
φ )-F( ȳ t + 1

worst ) ( )F( ȳ t + 1
best )-F( ȳ t + 1

worst ) ，

ȳ t + 1
best 和 ȳ t + 1

worst分别为到第 t+1代为止量子秃鹰种群中最优

位置和最差位置 .
对于第 φ只量子秃鹰，产生［0，1］间均匀分布的随

机数 r̄ t + 1
φ ，如果 r̄ t + 1

φ < P̄ t + 1
φ ，则 y t + 1

φ 可以看作新的局部最

优量子位置；否则，不做任何操作 .
为了决定 y t + 1

φ 是否可以加入至记忆池中，产生一个

［0，1］间均匀分布的随机数 r͂ t + 1
φ ，相应过程类似于优适

应度准则，如果 r͂ t + 1
φ < P t + 1

φ ，则 y t + 1
φ 可以加入到记忆池

中；否则，不进行任何操作，具体公式可表示为

MMP Ü
ì
í
î

mL'+ 1 = y t + 1
φ  r͂ t + 1

φ < P t + 1
φ

MMP  r͂ t + 1
φ ≥ P t + 1

φ

（27）
（5）记忆池选择策略：如果记忆池中元素个数多于

量子秃鹰数目N，则选择记忆池中前N个较优元素作为

更新后的量子秃鹰种群；否则，不足的部分由更新后较

优的量子位置进行补充 .
（6）净化策略：首先获取记忆池中最优量子位置

mbest，分别计算记忆池中其他元素 m l (l = 12L' )与
mbest 的欧几里得距离，按其从小到大的顺序逐一比对，

如 果 m̄best 与 m̄ l 两 者 中 值 的 适 应 度 函 数 值

F é
ë( )m̄best + m̄ l 2 ù

û 介于两者之间，则认为 mbest 与 m l 相

似，如果两者适应度函数值均优于F é
ë( )m̄best + m̄ l 2 ù

û，则

认为 m l 属于另一个全局或局部最优区域，因此净化率

可以定义为

ηr = λ4 mbest -m l （28）
其中，λ4 表示伸缩因子，避免错误删除，之后便通过净

化率将净化范围内的元素删除 .
3. 2　多峰量子秃鹰算法的计算复杂度分析

对于提出的多峰量子秃鹰算法，量子秃鹰种群中

有N只量子秃鹰，优化问题维数为B. 空间选择策略中，

每只量子秃鹰需要更新每一维的量子旋转角和量子位

置，则每次迭代更新量子旋转角和量子位置的计算复

杂度为 O（2NB）；猎物搜索策略中，每只量子秃鹰螺旋

飞行相应的计算复杂度为 O（6N），每只量子秃鹰需要

更新每一维的量子旋转角和量子位置，则每次迭代更

新量子旋转角和量子位置的计算复杂度为O（2NB）；俯

冲捕食策略中，每只量子秃鹰螺旋飞行后需要更新每

一维的量子旋转角和量子位置，则相应的计算复杂度

为 O（2NB+6N）；每只量子秃鹰每次迭代均需要通过

记忆策略和记忆池选择策略，则相应的计算复杂度

为 O（6N）；净化策略只在每个演化阶段结束时进行，则

相应的计算复杂度为O（3N）；每次迭代中，所有量子秃

鹰的量子位置需要映射到位置并计算适应度，此部分

计算复杂度为O（3NB+3N）. 因此，当最大迭代次数为T
时，多峰量子秃鹰算法的计算复杂度为O（T（9NB+21N）
+3N）.
3. 3　基于多峰量子秃鹰算法的相干分布源 DOA

估计

为了保证量子秃鹰种群的多样性，每只量子秃鹰

的初始量子位置均在量子区间内随机产生 . 如果第 φ

只量子秃鹰在第 t次迭代时的位置为 ȳ t
φ，针对所提出的

相干分布源 DOA 估计方法，定义其适应度函数为

F( ȳ t
φ )= trace(Pc( ȳ t

φ )USWU H
S )，量子秃鹰算法的每个位置

对应于相干分布源的角度参数的估计值 . 冲击噪声下

基于多峰量子秃鹰算法的相干分布源DOA估计方法具

体步骤如下：

步骤 1 获取相干分布源快拍采样数据，确定待优

化变量，构造多峰加权子空间拟合的优化目标函数 .
步骤 2 初始化多峰量子秃鹰算法的相关参数，如

种群规模，最大迭代次数，螺旋轨迹控制参数，伸缩因

子等 .  初始化量子秃鹰种群的量子位置，其中，量子位
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置每一维均为［0，1］间的均匀随机数，将初始量子位置

映射为位置，计算所有量子秃鹰的适应度函数，初始化

记忆池 .
步骤 3 依次利用空间选择策略、猎物搜索策略和

俯冲捕食策略更新量子秃鹰种群中每只量子秃鹰的量

子旋转角和量子位置，将量子位置映射为位置并进行

适应度函数的计算，同时在每次更新量子位置后利用

记忆策略更新记忆池并利用记忆池选择策略对量子位

置进行选择 .
步骤 4 判断是否达到当前演化阶段的最大迭代

次数，如果达到，则利用净化策略删除记忆池中的相似

元素，令 h = h + 1 进入下一演化阶段，执行下一步；否

则，直接执行下一步 .
步骤 5 判断是否达到最大迭代次数，如果没有，

令迭代次数加 1，返回步骤 3；否则，终止算法，输出记忆

池中所有元素，经映射后即为相干分布源的中心方位

角和角度扩展的估计值 .
4　冲击噪声下克拉美罗界推导

克拉美罗界是评估相干分布源DOA估计方法性能

的重要指标，这一节将推导冲击噪声下相干分布源

DOA估计的克拉美罗界，首先，考虑第 k次快拍时相干

分布源的阵列接收信号模型为
x(k)=C(ψ)s(k)+ n(k)

= g(Γk)+ n(k) （29）
其 中 ，g(Γk) 和 n(k) 分 别 表 示 信 号 成 分 和 噪 声

成 分 ，s(k) 可 以 表 示 为 s(k) = s̄(k) + js͂(k) ，s̄(k) 和

s͂(k) 分 别 表 示 其 实 部 和 虚 部 ，则 Γ =

( s̄T (1)s̄T (K)s͂T (1)s͂T (K)ψT ) T
， n(k)=

(n1 (k)n2 (k)nM (k)) T
，nl (k)= n̄l (k)+ jn͂l (k)，冲击噪声

满足参数为 Ω 的圆对称分布，其概率密度函数为

fn (n̄n͂)，克拉美罗界可以表示为

CRB(Γ̂i )≥ [ J -1
Γ ]

ii
（30）

其中，Γ̂i 是对Γ中元素Γi 的估计，JΓ是Fisher信息矩阵，

其第 i行第 j列的元素可表示为

Jij = E
é

ë

ê
êê
ê¶ lnfX (X )

¶Γi

¶ lnfX (X )
¶Γj

ù

û

ú
úú
ú （31）

其中，X =[x(1) x(2)  x(K)]，其概率密度函数可以

表示为

fX (X )= ∏
k = 1

K ∏
l = 1

M

fn( )x̄l (k)- ḡl (Γk)x͂l (k)- g͂l (Γk)    （32）
令 n̄l (k)= x̄l (k)- ḡl (Γk)，n͂l (k)= x͂l (k)- g͂l (Γk)，则可

以得到

Jij = Ir (Ω)∑
k = 1

K ∑
l = 1

M ¶ḡl (Γk)
¶Γi

¶ḡl (Γk)
¶Γj

+Ii (Ω)∑
k = 1

K ∑
l = 1

M ¶g͂l (Γk)
¶Γi

¶g͂l (Γk)
¶Γj

（33）

Ir (Ω)=E

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ¶
¶n̄

fn (n̄n͂)

fn (n̄n͂)

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

ú

ú
2ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï


Ii (Ω)=E

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ¶
¶n͂

fn (n̄n͂)

fn (n̄n͂)

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
2ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

（34）

由于 fn (n̄n͂)具有圆对称特性，则 Ir (Ω)和 Ii (Ω)可以

表示为

Ic (Ω)= π ∫
0

¥ [ f ' (ζ )]2

f (ζ )
ζdζ （35）

因此，Fisher信息矩阵可表示为

JΓ = Ic (Ω)∑
k = 1

K

Re
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )¶g(Γk)

¶Γ

H( )¶g(Γk)
¶Γ

（36）
对 Fisher 信息矩阵求逆可以得到 ψ的克拉美罗

界为

CRB(ψ)=

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

K

Re[ ]SH (k)DH P ^
C(ψ) DS(k)

-1

Ic (Ω)
（37）

其中，ψ= (θ1 Δ1 θ2 Δ2 θP ΔP ) T
，S(k)=diag(s(k)⊗12´1 )，

D=[d(θ1 )   d(Δ1 )      d(θP )    d(ΔP )]，d(θi )= ¶c(θi Δi ) ¶θi，

d(Δi )= ¶c(θi Δi ) ¶Δi   ，  P ^
C(ψ)= I -C(ψ)(C H (ψ)C(ψ))-1 C H (ψ) ，

12´1=[11]T. Ic (Ω)和SαS 分布的概率密度函数 f (ζ )有关，

可采用双参数高斯柯西混合模型［29］来近似获得 SαS分

布的概率密度函数，其可以表示为
f (ξ)= (1 - ε) fG (ξ)+ εfC (ξ)

= (1 - ε)
1

2 πγ
exp ( - ξ 2

4γ2 ) + εγ

π ( )ξ 2 + γ2
（38）

其中，ε为混合率，γ为SαS分布的离差 .
5　仿真实验及结果分析

为了评估所提相干分布源 DOA 估计方法的性能，

定义信号角度的估计值和真实值的绝对偏差小于等于

2°时为估计成功一次，定义均方根误差（Root Mean 
Square Error， RMSE）为

RMSE = ∑
i = 1

P ∑
ṅ = 1

Ne ( )θi - θ̂iṅ

2

PNe

（39）
其中，Ne 表示 Monte-Carlo 实验次数，θi 表示第 i 个相干
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分布源中心方位角的真实值，θ̂iṅ表示 θi第 ṅ次实验的估

计值 .
将本文所提方法记为 MQBEA-WNC-MWSSF，分别

将 FLOM［16］、FLOC［17］、ROC［18］和 DSPE［22］算法结合记为

FLOM-DSPE［22］、FLOC-DSPE、ROC-DSPE，将 FLOM 和

ESPRIT算法结合记为FLOM-ESPRIT［10］.
假设两个窄带相干分布源信号入射到 M = 8 个阵

元的均匀线阵，相邻阵元间距为半波长，加权常数 β = 
1. 多峰量子秃鹰算法参数设置如下：种群规模N = 10，
B = 2， λmax = 2， λmin = 1.5， λ1 = 10， λ2 = 1.5， λ3 = 10，

z1 = z2 = 1，λ4 = 0.85，h̄ = 3，最大迭代次数T = 100，演化过

程分为 h = 1，2，3三阶段，最大迭代次数的前 50%为第

一阶段，50% 到 75% 第二阶段，75% 到 100% 为第三

阶段 .
本 文 将 所 提 方 法 与 FLOM-DSPE、FLOC-DSPE、

ROC-DSPE、FLOM-ESPRIT 以 及 CRB 进 行 了 对 比 ，

FLOM、FLOC和ROC的阶数分别设置为 1.2，0.7，1.2，谱
峰搜索的扫描间隔为 0.1°，仿真实验中，设定两个相干

分布源的中心方位角分别为−30.13°和 28.74°，角度扩

展均为2°，Monte-Carlo仿真实验次数为300.
实验1 快拍数对中心方位角的影响 . 假设两个相

干分布源是相互独立的，广义信噪比GSNR = 15 dB，特

征指数 α = 1.6， ε = 0.4， γ = 1，图 1 仿真了不同快拍数

下算法的均方根误差曲线并和克拉美罗界进行了比

较，从图 1可以看出，随着快拍数的增大，各算法的均方

根误差不断减小，本文所提方法均方根误差最小，相比

其他算法估计精度更高，更接近克拉美罗界 .
图 2仿真了不同快拍数下的估计成功概率曲线，从

图 2可以看出，随着快拍数的增大，各算法的估计成功

概率不断提高，本文所提方法的估计成功概率在快拍

数大于 15时，估计成功概率均接近 1，相比其他算法具

有更高的估计成功概率 . 从实验 1 可以得出所提

MQBEA-WNC-MWSSF 方法充分发挥了 MWSSF 在小快

拍时的优势并通过MQBEA进行快速无量化误差求解，

具有更好的鲁棒性和有效性 .
实验 2 广义信噪比和特征指数对中心方位角的

影响 . 假设两个相干分布源是相互独立的，快拍数为

30，图3仿真了特征指数α = 1.6时不同广义信噪比下算

法的均方根误差曲线并和克拉美罗界进行了比较，从

图 3可以看出，在小快拍情况下，随着广义信噪比的增

大，各算法的均方根误差不断减小，所提方法相比其他

算法更接近克拉美罗界，具有更高的估计精度 .
图4仿真了广义信噪比为15 dB时不同特征指数下

算法的估计成功概率曲线，从图 4可以看出，随着特征

指数的增大，各算法的估计成功概率不断提高，本文所

提方法的估计成功概率在特征指数大于 1时，估计成功

概率逐渐接近于 1，相比其他算法具有更高的估计成功

概率 . 从实验 2 可以得出本文所提 MQBEA-WNC-

MWSSF方法具有更好的去冲击效果，且在低信噪比、小

快拍时鲁棒性更好，性能更优 .
实验 3 广义信噪比和特征指数对角度扩展的影

响 . 假设两个相干分布源是相互独立的，快拍数为 30，
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图1　不同快拍数下算法的均方根误差曲线

 

 

图2　不同快拍数下算法的估计成功概率曲线
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图3　不同广义信噪比下算法的均方根误差曲线
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图 5仿真了特征指数 α = 1.6时不同广义信噪比下算法

估计相干分布源角度扩展的均方根误差曲线并和克

拉美罗界进行了比较，从图 5可以看出，随着广义信噪

比的增大，各算法的均方根误差不断减小，和其他算

法相比，所提方法估计相干分布源角度扩展的均方根

误差最小，更接近克拉美罗界，在估计精度方面优于其

他算法 .
图6仿真了广义信噪比为15 dB时不同特征指数下

算法对相干分布源角度扩展的估计成功概率曲线，从

图 6可以看出，随着特征指数的增大，各算法的估计成

功概率不断提高，本文所提方法的估计成功概率在特

征指数大于 0.6时，估计成功概率达到 1，相比其他算法

具有明显的性能优势 . 从实验 3 可以得出本文所提

MQBEA-WNC-MWSSF 方法不仅可以有效求解中心方

位角，在求解角度扩展时也较其他方法有明显的优势 .

实验 4 信源相干时不同参数对中心方位角的影

响 . 假设两个相干分布源是相干的，快拍数为 30，因为

DSPE 算法和 ESPRIT 算法无法定位相干源，因此引入

空间平滑方法［30］用于解相干，将结合后的算法记为

SSDSPE 算法和 SSESPRIT 算法，图 7 仿真了特征指数

α = 1.6时不同广义信噪比下算法估计相干分布源中心

方位角的均方根误差曲线并和克拉美罗界进行了比

较，从图 7可以看出，随着广义信噪比的增大，各个算法

估计相干信源中心方位角的均方根误差不断减小，和

其他算法相比，本文所提方法估计相干信源中心方位

角的估计均方根误差最低，估计精度最高，更加接近克

拉美罗界 .
图8仿真了广义信噪比为15 dB时不同特征指数下

算法估计相干信源中心方位角的估计成功概率曲线，

从图 8可以看出，随着特征指数的增大，各个算法的估

计成功概率不断提高，本文所提方法的估计成功概率

在特征指数大于1时，估计成功概率达到1，相比其他算

法具有更高的估计成功概率 . 从实验 4 可以得出本文

所提 MQBEA-WNC-MWSSF 方法在求解相干源上有明

显的优势，无需额外的解相干操作即可求解相干源，且

不损失阵列孔径 .
实验5 仿真时间对比 . 假设两个相干分布源是相

互独立的，快拍数为 30，广义信噪比为 15 dB，特征指数

 

 

图4　不同特征指数下算法的估计成功概率曲线
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图5　不同广义信噪比下算法的均方根误差曲线

 

 

图6　不同特征指数下算法的估计成功概率曲线
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图7　不同广义信噪比下算法的均方根误差曲线
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为 1.6，仿真使用 MATLAB R2018a 进行，整个仿真在

PC（Intel （R） Core （TM） i5-7300HQ CPU @ 2.50 GHz， 
8 GB， Windows 10-64 bits）上执行，本文所提方法与其

他算法的平均仿真时间对比如表 1 所示 . 结果表明， 
FLOM-ESPRIT 算法的仿真时间最短，但综合实验 1 到

实验 4，该算法性能相对很差，与基于二维谱峰搜索的

DSPE算法相比，本文所提算法的仿真时间缩短了 30倍

以上，且估计性能最优 .

通过5个仿真实验说明，与已有的相干分布源DOA
估计方法相比，所提的MQBEA-WNC-MWSSF方法是性

能最优异的相干分布源 DOA 估计算法，其均方根误差

最接近克拉美罗界，且不损失阵列孔径即可解相干信

源 . 在扫描间隔为 0.1°时，FLOM-DSPE、FLOC-DSPE 和

ROC-DSPE 等算法的计算时间超过所设计的 MQBEA-

WNC-MWSSF 算法 30 倍且量化误差不可避免，若为了

减少量化误差把DSPE类算法的扫描间隔设为0.01°，其
计算量将扩大 100倍，量化误差还是不可避免 . 因此本

文所提的 MQBEA-WNC-MWSSF 方法不仅有优异的性

能，而且通过将加权信号子空间拟合算法涉及的多维

联合优化问题转化为多峰优化问题，同时设计单链编

码的多峰量子秃鹰算法快速无量化误差求解，终于突

破了加权信号子空间拟合类算法计算量远大于 DSPE
类算法的不足，计算时间上取得显著优势，有利于工程

应用和推广 .

6　结束语

本文提出了一种冲击噪声下相干分布源多峰DOA
估计方法，用于估计冲击噪声环境下相干分布源的中

心方位角和角度扩展，并且推导了冲击噪声下相干分

布源DOA估计的克拉美罗界 . 与已有相干分布源DOA
估计方法相比，本文所提方法在小快拍数、低信噪比和

强冲击噪声环境下具有更好的鲁棒性和有效性且无需

额外解相干操作即可处理相干信源，不损失阵列孔径，

突破了已有相干分布源 DOA 估计方法的应用局限，扩

大了相干分布源DOA估计方法的应用范围 .
所提的多峰量子秃鹰算法结合量子计算、秃鹰搜

索算法和多峰优化的特点，设计了新的演化策略，加快

了收敛速度，其可以替代二维谱峰搜索有效求解

MWSSF算法，大大降低了算法的计算量，避免了量化误

差，是具有良好性能的多峰优化算法，具有较好的收敛

性能 . 所设计的多峰量子秃鹰算法和多峰加权信号子

空间拟合算法都可以移植应用到其他复杂的DOA估计

问题，如极化敏感阵列和 MIMO雷达的参数估计问题，

促进DOA估计技术的进一步发展和应用 .
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表1　仿真时间对比
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