
  

 

限定 GA 搜索空间的 WSF 求解算法①

蔡丽萍,  孙　莉,  李世宝,  陈海华,  龚　琛

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 波达方向(DOA)估计在无线传感器网络中得到了广泛的应用, 本文针对 DOA中加权子空间拟合(WSF)算
法多维非线性优化计算量大的问题, 提出一种限定遗传搜索空间的 WSF 求解算法. 该方法将旋转不变子空间

(ESPRIT)与无偏估计量的理论最小误差(TME)相结合来限定遗传算法的搜索空间, 通过缩短遗传算法的基因长度

来降低加权子空间拟合算法的求解复杂度. 仿真结果表明, 该算法的估计性能与WSF基本相同, 与其它的一些智能

优化算法相比, 显著的降低了算法的计算量.
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Abstract: The direction of arrival estimation has been widely employed in Wireless Sensor Networks. This paper
proposes a Weighted Subspace Fitting algorithm which can largely reduce the computation amount when doing high-
dimensional non-linear optimization by limiting the genetic searching space. This method uses rotation invariant subspace
and unbiased estimator of the theoretical minimum error to limit the search space and the complexity of WSF algorithm is
reduced by shortening the genetic length of genetic algorithm. The simulation results show that this algorithm has the
same performance as the WSF algorithm. Compared with other intelligent optimization algorithms, the proposed
algorithm significantly reduces the computational complexity of the algorithm.
Key words: DOA estimation; weighted subspace fitting; genetic algorithm; computational complexity; wireless sensor
networks

 

无线传感器网络(Wireless Sensor Network, WSN)
是由传感、数据收集、处理和无线通信单元的低成

本、小体积传感器节点构成的自组织网络, 在特定的

环境下自动的完成制定任务的智能系统. 现在, 无线传

感器网络在医疗健康、生态环境监测、军事、智能交

通控制等领域应用比较广泛[1,2]. 目标跟踪与定位成为

当前无线传感器网络的热点问题.
近年来基于无线传感器网络目标定位的研究越来

越多 .  比较常用的目标定位的方法主要有到达时间

(Time of Arrival, TOA)、到达时间差[3](Time Delay of
Arrival, TDOA) 、波达方向估计[4](Direction of Arrival,
DOA)等定位方法. 其中 DOA 估计的基本理论和基本

算法已经相当成熟 ,  而且被广泛的应用在雷达、声

纳、医学等许多的领域[5,6]. 基于子空间理论的加权子

空间拟合(Weighted Subplace Fitting, WSF)算法[7]是

DOA 估计中的重要算法, 该算法可以获得比较精确的
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信号方向估计值, 但是此算法的计算复杂度比较高, 在
实际中难以使用, 因此, 如何降低 WSF 算法的计算量

的问题已成为研究热点.
仿生学智能优化算法通过模拟自然界生物的行为

来解决复杂的优化问题, 随着优化算法的不断发展, 这
类优化算法被应用在对WSF算法的求解中. 文献[8]引
入连续蚁群优化算法, 通过利用算法中的信息量高斯

概率分布函数求得全局最优值, 减少了WSF算法的计

算量; 文献[9]利用人工蜂群优化算法对WSF算法中多

维非线性问题进行优化, 降低了WSF算法的计算复杂

度; 文献[10]采用混合蛙跳(Shuffled Frog Leaping
Algorithm, SFLA)算法求解 WSF 算法, 进而降低了

WSF 算法的运算时间; 文献[11]在使用粒子群求解

WSF算法的过程中, 利用粒子群跟踪算法, 将目标函数

限定在一个很小的搜索空间内, 减少了WSF算法的计

复杂度.
遗传(Genetic Algorithm, GA)算法由于发展成熟、

结构简单、全局搜索能力强等优点在许多复杂的优化

问题中得到广泛的应用. 文献[12]将 GA算法应用在网

络编码优化问题中, 通过修正 GA 算法的流程使得优

化算法的复杂度降低; 文献[13]利用 GA 算法, 对采用

多变量、高非线性的似然函数的 DOA 估计进行求解,
在保证全局收敛的同时降低了算法的复杂度; 文献[14]
将 GA算法直接应用在对WSF算法的求解过程中, 加
快了WSF算法的收敛速度, 减少了算法的计算量; 文献[15]
将模拟退火思想融合到 GA 算法中, 改善传统 GA 算

法的一些弊端, 以降低 WSF 算法的计算复杂度. 但是

目前大多数是直接利用 GA 算法对 WSF 算法进行求

解, 缺少针对WSF算法的特性对 GA算法中的参数进

行修改, 计算复杂度比较高. 针对这一问题, 本文在

WSF算法的求解空间中利用 ESPRIT算法结合无偏估

计量的理论最小误差限定一个较小且包含全局最优值

的搜索空间, 在此较小的空间中利用 GA 算法进行求

解, 降低算法的计算复杂度.

1   数学模型

θ1, θ2, . . . , θq

d = λ/2 λ=c/ f0

假设有 q个远场窄带信号, 入射到 c 个传感器上,
入射角分别为 , 其中传感器阵列之间的间距

, 中心频率的波长 . 则阵列输出表示为:
X (t) = A(Θ)s (t)+N(t) (1)

X (t) N (t)

s (t)

A(Θ) = [a(θ1),a(θ2), . . . ,a(θq)]

式(1)中,  为阵列 m×1维矢量矩阵,  是 m×1高斯

白噪声数据矢量矩阵,  是 q×1维空间信号矢量矩阵,
是 m×q 维阵列流型矩阵,

其中第 i个信号的导向矢量为:

α (θi) = [1,e−j2π d
λ sin(θ1), ...,e j(m−1)2π d

λ (θi)]T .

关于阵列快拍数据的协方差矩阵为:

R=E{XXH}=AE{S S H}AH+E{NNH}=ARS AH+RN (2)

其中 RS 是信号协方差矩阵, RN 是噪声协方差矩阵. 在
具体的实现中, 对 R进行特征值分解:

R = USΣS UH
S +UNΣNUH

N (3)

在理想情况下, 当估计信源与真实信源相等时, 可
以得到:

span{US } = span{A(θ)} (4)

且存在一个满秩矩阵 T, 使得:
US = A(θ)T (5)

T = RS AHUS (ΣS −σ2I)−1 (6)

当噪声存在时, 上式(4)不一定成立. 为解决上述问

题, 构造一个拟合关系, 找出一个矩阵 T使式(4)成立,
且两者在最小二乘意义下拟合的最好, 推广到一般形

式的加权子空间拟合问题, 即:

θ =max tr
{
PA(θ)ÊsWÊH

s

}
(7)

其中 W为加权矩阵:

W = (Λ̂s− σ̂2I)2Λ̂−1
s (8)

A(θ)当式(7)的值为最大时,  包含的角度信息逼近

真实角度信息.

2   遗传算法

遗传算法具有很强的全局搜索性能, 适合并行处

理, 在许多领域中得到了广泛的应用. 图 1是遗传算法

的流程示意图.
它是利用“优胜劣汰, 适者生存”的生物竞争进化

理论, 根据预先设定的目标适应度函数, 通过遗传过程

中的选择、交叉、变异对个体进行筛选, 适应度高的

个体得以保留, 形成的新群体既继承上一代信息又优

于上一代. 通过不断的竞争选择, 群体的适应值得到改

善, 使得种群朝着有最优解的方向进化, 通过不断地繁

衍进化, 进而引导群体逐渐逼近最优解, 直到满足一定

条件为止.
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P (t)

P (t+1)

 
图 1    遗传算法的流程示意图

 

3   限定遗传搜索空间的WSF求解算法

3.1   遗传算法搜索空间

3.1.1    定位搜索空间

旋转不变子空间(Estimation of signal parameters
via rotational invariance techniques, ESPRIT)算法通过

计算可以直接得到信号的方向信息, 不存在谱峰搜索

的步骤, 计算复杂度远低于 WSF 算法, 但是该算法的

精度较低 .  因为 ESPRIT 算法和 WSF 算法都是对

DOA估计求解, 所以 ESPRIT算法的解在WSF算法的

全局最优解附近. 因此, 选用 ESPRIT 算法的解为中心

缩小本文中遗传算法的搜索空间, 加快算法收敛, 进而

降低算法的计算复杂度.
ESPRIT算法求解 DOA是利用子阵间的旋转不变

性, 对于同一个信号的两个子阵 X1、X2 对应的阵列流

型矩阵 A1、A2 之间存在一个旋转不变关系, 由式(5)可
以得知两个子信号的空间关系:

U2 = U1T−1ΦT = U1Ψ (9)

如果 A是满秩矩阵, 则由式(9)可以得到:

Φ = TΨT−1 (10)

Φ是一个对角矩阵, 只需要考虑:
ϕk = (2π|∆|sinθk)/λ,k = 1,2,3, · · ·,q (11)

就能够获得信号的入射角信息.
3.1.2    确定基因长度

在本文中, 通过对确定的合适搜索空间进行编码,
进而确定 GA算法的基因长度.

为了让 GA 算法更快地搜索出 WSF 算法的精确

解, 本文以 ESPRIT 算法的值为中心选取一个搜索空

间. 在保证一定精度的情况下, 如果搜索空间选取的过

大, 此时 GA 算法需要选取初始种群中个体的种类较

多, 基因长度会变长, 计算复杂度较高. 如果搜索空间

选取的太小可能不包含全局最优值, 虽然 GA 算法选

取的初始种群中个体的种类较少, 基因长度会变短, 算
法需要执行到设定的遗传代数才可能停止计算, 计算

时间较长, 复杂度升高. 因此, 一个合适的搜索空间对

初始种群和基因长度的选取非常重要.
无偏估计量的理论最小误差(Theoretical Minimum

Error, TME)可以为 DOA 无偏估计量的方差确定一个

下界, TME 的大小与 SNR 和快拍数有关. 将放大μ倍
的 TME作为搜索空间的半边长, 用来确定 GA算法初

始种群的基因长度 .  搜索空间的边长可以表示为

2μ*TME. 随着信号信噪比的降低, ESPRIT算法的均方

误差会逐渐升高, 与算法需要求得的全局最优值相差

较大, 但是搜索空间应该包含全局最优解, 所以搜索空

间的放大倍数μ也需要适当的增加, 因此 GA 算法初始

种群的基因长度需根据信噪比的变化进行调整.
初始化空间可表示为:

θ1 ∈
[
θe1−µTMEs, θe1+µTMEs

]
θ2 ∈
[
θe2−µTMEs, θe2+µTMEs

]
. . .

θq ∈
[
θe2−µTMEs, θeq+µTMEs

]


(12)

如果选取的搜索空间包含全局最优解且空间相对

较小, 此时 GA算法的基因长度最合适, 并且能够产生

比较优良的初始种群个体, 算法可以在较短的时间内

搜索出全局最优值.
3.2   限定遗传搜索空间的 WSF 求解算法步骤

通过上文 3.1节确定合适的搜索空间, 在此确定空

间的基础上通过引入 GA算法对WSF算法进行求解.
3.2.1    算法的步骤

限定 GA 搜索空间的 WSF 求解算法的设计步骤

如下:
1) 计算 ESPRIT 的解和 TME. 根据信噪比的不同

确定 TME 的放大倍数, 由式(12)划分出搜索空间的

大小.
2) 初始化种群. 产生第一代个体, 在经过 1)步确定

的搜索空间中, 为了避免随机方式产生初始种群分布

的不均匀, 本文采用单元分布法, 在搜索空间中根据种

群的大小按照一定的单元选取种群的个体.
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[θa, θb]设参数θ的取值空间为 并从中取 m个点, 该
空间是由上述 1)步确定, 则:

θi = θ1+ (i−1)× θa− θb
m−1

, i = 1,2,3, · · ·,m (13)

上式中θi 是变量θ的第 i个取值点. 对取得的 m个

点采用十进制的编码方式产生初始种群.
3) 适应值计算. 选用上式(7)作为适应度函数, 计算

群体中个体的的适应值.
4) 选择操作. 选择父代种群个体要进行的操作. 在

实验中, 采用最优值保存策略和比例选择法相结合, 父
代个体按适应度大小排序, 然后根据最优保存策略, 父
代个体中适应值较高的个体替换适应值较低的个体,
不进行 5)步的操作直接遗传到子代. 利用比例选择法

选出父代中适应值较低的个体进行 5)步操作.
5) 交叉和变异操作. 通过该操作增加种群的多样

性. 在实验中, 分别采用的是单点交叉和基本位变异的

方法.
6) 迭代终止. 若群体中个体的平均适应值趋于稳

定或者达到设定的最大迭代次数, 则停止迭代, 输出算

法的最优值; 如果不满足终止条件, 则返回第 3)步继续

进行迭代过程.

4   仿真性能分析

仿真模型: 阵元数M=16, 阵元间距∆=λ/2, 其中λ是
均匀线阵列接收信号的波长, 信号的采样频率是 1500
Hz, 快拍数是 100. 本实验中遗传算法的参数的设置分

别是: N=20, Pc=0.6, Pm=0.01. 传统的遗传算法: N=100,
Pc=0.6, Pm=0.01. 有 4 个远场窄带信号源, 入射角度分

别是: -10°、15°、30°、45°.
为了证明本算法的有效性, 在实验中将本文算法

与其他常见的优化算法: 传统的 GA 算法、MUSIC 算

法等进行算法性能上的比较. 以下所有结果均为 1000
次实验下的平均值.

图 2(a)、(b)分别是在 4 信源, SNR=-10 dB、0 dB
和 10 dB 下, μ的取值对算法精度和算法时间的影响.
从图中可以看出, 当μ大于 2时, μ的取值对算法的精度

影响较小, 此时搜索空间的大小包含全局最优值, 随着

μ取值的增加, GA 算法初始种群中选取的个体种类较

多, 算法基因长度变长, 计算复杂度较高. 当μ小于 2时,
μ的取值对算法的影响较大, 此时搜索空间的大小可能

不包含全局最优值, 虽然 GA 算法的初始种群中产生

个体的种类较少, 基因长度较短, 但是算法执行到设定

的次数也不一定找到全局最优值, 计算复杂度较高. 当
μ等于 2 时 ,  GA 的搜索空间恰好包含全局最优值 ,
GA算法的基因长度比较合适, 此时算法复杂度较低.
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图 2    μ取值对算法的影响

 

图 3(a)、(b)分别是在 4个信源下, SNR从-10 dB~
20 dB 变化时, 本文算法与 WSF 算法和 MUSIC 算法

的计算精度在非相干和相干信号实验下的比较结果,
从实验结果中可以看出, 无论是相干还是非相干的情

况, 本文算法与 WSF 算法计算精度相当, 当信噪比较

低时, 该算法的计算精度远远优于MUSIC算法.
表 1是在 SNR=0 dB、不同信源下, 本文算法与传

统 GA算法、AM算法在保证精度相同时的计算时间.
由表 1可知, 随着信号数量的增加, 所有算法的计算时

间都会升高. AM 算法在求解最优值时是将一个多维

问题转化成多个一维问题, 随着信源数量的增加, 计算

时间呈指数增长 .  传统的 GA 算法的计算时间小于

AM 算法, 但是计算复杂度仍然较高. 本文算法有效的

减小了 GA 算法的搜索空间, 在计算过程中, 减少了

GA 算法的基因长度和遗传代数, 算法的计算复杂度
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更低.
图 4 是在 4 个信源的情况下 ,  SNR 从-10 dB~

20 dB变化时, 保证WSF算法的精度不变, 本文算法与

传统 GA算法、AM算法的计算时间的对比, 从图 3可
以看出, 无论是相干信号(b)还是非相干信号(a), 随着信

噪比的增加 ,  算法的计算时间在缓慢的减少 ,  但是

AM算法的计算时间远远大于其它两种算法, GA算法

的计算时间虽然小于 AM算法, 但是仍大于本文算法.
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图 3    4信源算法的估计精度

 
 

表 1     不同信源算法的计算时间
 

信源个数 本文算法 GA AM
2 0.4225 0.6453 5.2252
4 0.4945 0.8463 11.8099
6 0.7473 1.2662 19.7042
8 1.0266 2.0072 28.6051

 
 

5   结论

WSF算法的估计性能虽优于其它一些子空间分解

类算法, 但是由于该算法存在多维非线性搜索问题, 计
算量较大. 本文针对 WSF 算法求解复杂度高的问题,
利用 ESPRIT 算法和无偏估计量的理论最小误差确定

GA算法搜索空间的位置和初始空间的大小, 提出了一

种限定 GA 搜索空间的加权子空间拟合算法. 从仿真

结果可以看出, 本文算法在保证WSF算法的优良性能

的同时, 降低 WSF 算法的计算复杂度. 尤其是在多信

源的条件下, 相比使用常规的 GA算法直接求解, 计算

效率大幅度的提升.
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图 4    4信源算法的计算时间
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