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基于精英策略的逆向蚁群优化盲检测算法 

杨 磊，于舒娟 

(南京邮电大学电子科学与工程学院，江苏 南京 210003) 

摘 要：介绍了基本蚁群优化算法在信号盲检测中的应用。发现基本蚁群优化算法存在慢收敛且易停滞等问题。为了解 

决基本蚁群算法存在的缺点，提出了基于精英策略的逆向蚁群优化盲检测算法：采用精英策略和增加蚁群种类，即向原始 

蚁群中引入逆向蚂蚁来提高算法全局寻优能力。这样既加强了正反馈作用，又加快了收敛速度。仿真结果表明，将该算 

法应用于盲信号的检测可以直接快速地恢复发送信号，且收敛速度和全局寻优能力都得到很大的改善。 
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Blind Detection Based on a Converse Ant Algorithm 

Using Elitist Strategy 

YANG Lei．YU Shu-juan 

(Institute of Electronic Science and Engineering，Nanjing 

University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210003，China) 

Abstract：In this paper．hlind detection algorithm based on the ant colony optimization is firstly pmpo~ ．TI硷ant colony optimization al— 

gorithm hasfound slowconvergence and easyto stagnation．In orderto dealwiththe shortcomings ofthe ant colonyalgorithm，a blind 

detection based on fl converse ant algorithm using elitist strategy is proposed．Increasing ant species and inducting converse ants and elitist 

strategy into the ant colony．the ability of searching  for global optimal solution Can be improved．ThjS will not only strengthen the role of 

positive feedback．but also the speed of convergence． e simulated results show that the algorithm  can directly and quickly blind recover 

the transmitted sil； and the convergen ce speed and global optimization capability have greatly improved ． 

Keywards：elitist strategy；converseantalgorithm ；blindidentification 

0 引 言 

在现代通信系统中，由于有限带宽通信信道的失 

真和畸变弓i起的码间干扰(ISI)是影响通信质量的重 

要因素。码间干扰的积累将会导致误码的产生，从而 

影响通信质量。为了提高通信质量，降低误码率，必须 

采用一种方法以消除码间干扰。这种消除码间干扰 

(ISI)的方法就是均衡。传统的方法是采用自适应均 

衡技术，通常通过发送训练序列或根据信道的先验知 

识实现信道的辨识与均衡，从而降低了信息的传输效 

率。而盲均衡技术仅利用接收序列本身的先验信息， 

便可以均衡信道特性，使均衡器的输出序列尽量接近 

发送序列。盲均衡L1j技术作为通信信号处理中的核心 
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之一，近年来成为研究的热点。目前比较成熟的盲均 

衡算法主要是从高阶统计量和二阶统计量【2'3 J方面进 

行研究，这些成熟算法能够有效的盲检测出发送信号， 

但也存在不少缺点，如模型复杂、数据量较大、收敛速 

度慢等。 

蚁群算法是最近几年才提出的一种新型的模拟进 

化算法，由意大利学者Colomi A、Dorigo M和Maniezzo 

V ]于1992年首先提出来。该方法已用于求解旅行 

商问题、指派问题、调度问题等，并取得了一系列较好 

的实验效果。 

l 系统模型 

参考文献，SIMO系统模型如图1。 

SIMO信道常用如下模型： 

32(k)=h( )S(k)十V(k) 
M 

= ∑ ( )· (忌一 )+ (奄) 
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= · ．M+ (足)+ (忌) (1) 基本蚁群算法在盲检测中将信息素的更新规则定 

式中：发送信号序列 s(k)∈A，有限字符集 n= 

{±1}；接收信号 (k)=[ 】(k)，⋯， (k) ；H0= 

[h(0)，···，h(M)]，h(J)=[hl(k)，⋯，h。(k) 是(q 

×1)的列向量，M =max{ l =l，⋯，q}，M 是第 

i子信道的阶数；q是过采样因子；v(k)是加性噪声向 

量序列。由系统理论知识，当．}l(z)不存在公零点时， 

存在均衡器g(2)使 

；(忌) = g(z)x(屉) = g(z)[h(z)s(k)] = 
1 

g(z)[÷ (z)]·[ (k)]=g( )五(z)·[C5(k)]= 

(k) (2) 

式中c可取任意复数。文中盲检测算法是在已知 

接收信号 (尼)情况下估计发送信号S(七)。 

图 l SIM0系统模 型 

2 基于蚁群优化的盲检测算法 

在忽略噪声时，单输入多输出离散时间信道的接 

收方程如下[ ]： 

M 

(z( ))口×l=∑( )qxl s(k一 ) (3) 
J=0 

(XL(是))(L+1)q 1= 

(n (hj))(L+1)口×(M+L+1)(S(L十M)(k))(M+L+1) 1 (4) 

lN=[zL(志)，⋯，xL(k+N一1)](L+1)q N=r· 

[sL+M(愚)，⋯，SL+M(志+N一1)](L+M+1) N=f (5) 

XN=酃 =§ r=s， (6) 

在此 r=rL(hj)，是 hj，J=0，1，⋯，M 构成的 

Toeplitz形式的平滑矩阵；[h0，⋯， M]。 (M十1)是通信 

信道的冲激响应，(xu)N×(L+1)。是接收数据阵；发送信 

号阵 ： 

S = [5L+M(k)，⋯，5̈ M(k十 N 一 1)] = 

[却 (五)，⋯，5N(k—M —L)]N (L+M“) 

式(6)表明，r满列秩时，一定有 Q= u 满足 

式 N(k—d)=Oo其中 ∈尺N ( ( M十 ’ 是 xN 

奇异值分解 ：[u， ]．I 1．VT中的酉基阵。据 
LU J 

此构造性能函数及优化问题[ ， ]： 

J0=s (k—d)QsN(k—d)= s丁Q (7) 

s=arg min{J0}，A={±1} (8) 

上式即为基本蚁群盲检测算法的评价函数。 

义如 F： 

(t+ )= (1一10)· (t)+△ (9) 

△ =∑△弓 (10) 

i l(11) 

在式(11)中 △ = L 一 L
， ∈ {1，⋯，10}，其 

中L是蚁群初始周游时最大费用函数，为定值。P 是 

本次周游完后第k只蚂蚁的费用函数，吃  是上次周游 

完后第 k只蚂蚁的费用函数。如果最优蚂蚁经过该节 

点，启发信息 

谚= (12) 

其中F一 是蚁群本次周游其中的最大费用函数， 

是第k只蚂蚁的费用函数。 

3 基于精英策略逆向蚁群优化盲检测算法 

在遗传优化算法中，如果应用选择、重组和突变这 

些遗传算子，上一代中的最适应个体有可能不会被保 

留在下一代中。因此，在遗传优化算法中，精英策略的 

思想就是保住上一代中的最适应个体。 

3．1 改进的蚁群优化盲检测算法 

在精英策略的蚁群算法中-8 J，每次迭代完成后，在 

对信息素进行更新时，加强了对局部最优解的利用。 

信息素根据下式进行更新： 

r (t+ )= (1一P)·一(t)+△rf+△r (13) 

f R 如果结点 是所找出的局部 

△r = L 最优解的一部分 (14) 

【0 否则 
其中△r 表示精英蚂蚁在结点J上增加的信息素 

量，．R为正常数 ，L 表示本次周游局部最优解所走过 

路径的长度。 

传统蚁群算法l-9J中，采用单种蚂蚁类型。第k只蚂 

蚁在 i节点处，此时该蚂蚁根据转移概率 (t)来判断 

是否经过J节点，其中 

(t)= 

』：：[盈 
[ ( )lo E ( )]p 
) 

else 

， ∈Jk(i) 

(15) 

如果 (f)大于(0，1)间随机产生的的数，则认为 

蚂蚁经过J节点，否则蚂蚁不经过该节点。 

传统蚁群算法中，仅含一种类型的蚂蚁，且基本蚁 

群算法存在停滞等现象。基于此文中引人多态蚁 

一 s (  

∑ 

r  ， ● ● ● ● ● ● L  
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群[10]，结合原始蚂蚁与逆向蚂蚁[11 来加强全局搜索。 

原始蚂蚁按公式(9)选择路径。逆向蚂蚁则反之 ：即本 

路径信息素浓度越高，其选择概率越小，具体概率 

△ ( )公式如式(16)： 

l 1一 

△ ( )= 
l 【
0， 

E 。 ， [ ( ) [ (￡)] u 

用含 1个公零点合成信道，；信道三 ：采用随机合成信 

道；信道四：按文献[9]产生的信道。 

else 

(16) 

3。2 算法现实 

(1)初始化：随机产生 1O组BPSK{±1}盲估计序 

列，初始信息素为r =0．1，信息系数 a=0．8，启发 

系数 口=7和蒸发系数 P=0．5。 

(2)计算盲估计序列，然后进行最优保存。 

(3)所有蚂蚁根据式(9)更新各个节点的信息素， 

本次最优根据式(13)更新各个节点的信息素。 

(4)所有蚂蚁更新各个节点的启发信息。 

(5)原始蚂蚁以公式(15)以选择下一结点 J，逆向 

蚂蚁以公式(16)选择下一结点 。 

(6)当整个蚁群都完成周游后，保存当前的最优费 

用函数和与之对应的最佳周游路线。 

(7)若不满足终止条件，则进行(3)。 

(8)满足终止条件，得到改进蚁群算法总体的最佳 

费用函数和最佳周游路线，即为改进蚁群算法所要的 

最终估计的盲检测序列。 

4 仿真试验 

仿真采用BPSK序列，高斯白噪声，采用经典文献 

信道[1’]，具体参数为：信道阶数为5，2径，滚降因子 a 

=0．10，h(t)=P(t)一0．7P(t—T／3)，其中P(t)为 

升余弦冲击响应。给出不同信噪比下盲检测误码率～ 

信噪比曲线图，仿真结果经过 100次Monte Carl0试验 

而得。为绘图方便，实验图中将误码率(BER)0处理 

为 10。。。 

实验l：改进的蚁群算法与基本蚁群算法和遗传 

算法进行比较。 

仿真结果如图2所示。 

实验1的结果来看：和其它智能算法相比，本算法 

在求解中，在迭代较少次数时下就得到理想解，收敛速 

度和性能都明显提高，降低了蚂蚁搜索过早停滞的可 

能性，避免了早熟现象的发生。 

实验2：不同信道对改进蚁群算法性能的影响(见 

图3)。 

考虑如下4个盲均衡经典文献信道：信道一：采用 

权值和延时固定的合成信道，不含公零点；信道二：采 
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图2 改进的蚁群优化算法与基本蚁群 

优化和遗传算法性能比较 
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图 3 不同信道下改进的蚁群优化 

盲检测算法性能比较 

实验 2的结果来看：本算法在四个信道中都能成 

功进行盲恢复，且本算法性能更为稳定，受信道影响较 

，J、。 

实验3：改进蚁群算法与二阶盲检测算法比较。 

仿真结果如图4所示。 

实验 3的结果来看：所提出的基于精英策略的逆 

向蚁群优化算法(E )可完全恢复出发送序列，误 

码率明显低于经典的盲检测算法。 

5 结束语 

理论分析和仿真结果表明：采用有限字符集作为 

发送符号，使用整数约束的二次规化，文中提出的算法 

仅需较少的数据就可以直接有效且快速地盲恢复出发 

送信号，具有较低的误码率，是收敛速度和寻优能力都 

湃冒 
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比较好的一种优化方法。 
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图4 改进的蚁群优化算法与经典 

二阶盲均衡算法性能比较 
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