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摘  要：为解决垂直分层空时(V-BLAST)系统中的 大似然检测算法(ML)复杂度过高的问题，并针对通信系统对

实时性要求较高的特点，该文提出了一种复杂度较低且性能优良的进化算法，即 M-精英进化算法(MEA)，来逼近

ML 检测算法。通过一个经典背包问题的仿真验证了 MEA 求解组合优化问题的有效性，实际的通信系统仿真表明,

基于 MEA 的检测算法优于一些经典的检测算法，也优于基于标准遗传算法及克隆选择算法的检测算法，能够较好

地逼近 ML 检测算法。 
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Abstract: A new algorithm named as M-elitist Evolutionary Algorithm (MEA) is presented with low complexity 
and high performance to approach the performance of Maximum-Likelihood(ML) detection, for solving the 
problem of the high complexity of ML detection in real-time Vertical- Bell laboratories LAyered Space-Time 
(V-BLAST) communication system. The simulation of one knapsack problem validates the effectiveness of MEA to 
solve combinatorial optimization problems. Furthermore, the simulation of V-BLAST communication system 
shows that the MEA-based detection algorithm can approach the performance of ML well, and is superior to the 
detection algorithm based on standard genetic algorithm and that based on clonal selection algorithm as well as 
some classical ones. 
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1  引言  
作为一种模拟生物进化过程与机制来求解问题

的自适应人工智能算法，进化算法已经在数值优化、

组合优化、图像处理等诸多领域得到了广泛的应 
用 [1 3]− 。近年来，进化算法在通信领域也获得了一

些应用 [4 8]− 。本文针对通信系统对实时性要求较高

的特点，提出了一种算法复杂度较低，并且性能较

好的进化算法，即 M-精英进化算法(MEA)，并将其

应用于垂直分层空时(V-BLAST)系统的信号检测。
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在 V-BLAST 系统中，经典的检测算法有性能 优

的 大似然算法(ML)[9]，以及一些次优的算法，包

括单纯迫零法(ZF)， 小均方误差法(MMSE)，连

续干扰抵消算法(SIC)，以及改进的排序连续干扰抵

消算法(OSIC)[10]，OSIC 根据采用准则的不同又可

分为 ZF-OSIC算法(也叫Golden算法)[10]和MMSE- 
OSIC 算法，这两种方法在以上几种次优算法中性能

优[8]。ML 算法虽然检测精度 高，但算法的复杂

度也非常大，其复杂度约为 ( )TO P (P 为调制阶数，

T 为发射天线数目)，当天线数目增加时，ML 算法

的复杂度将急剧增加，在实际中很难应用。可以将

利用 ML 算法进行信号检测的过程看成一个求解组

合优化的问题，这样就可以利用进化算法来进行信

号检测，逼近 ML 算法。本文提出的 M-精英进化算
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法采用了“M-精英策略”，关于 M-精英策略的想法

初来源于精英策略。精英策略通常是指在进化算

法中赋予种群中适应度 大的个体一种“进化特

权”，使其能够不经过遗传操作直接进入下一代，

采用精英策略的进化算法可以较快地收敛到 优 
解[11]。这说明适应度较高的个体(以后称作精英个体)
对于种群的进化有着重要的推动作用。本文将这一

思想进一步推广，提出 M-精英策略，即在初始种群

中选出前M 个适应度 高的个体组成精英种群，令

其余的个体组成普通种群，在之后的进化中，始终

保持精英种群的适应度优势，充分发挥M 个精英的

带头作用，使精英种群在进化中起主导作用，带动

普通种群进化，进而推动整个种群快速进化。需要

注意的是，M-精英策略中 “进化特权”的含义也

发生了变化，并不是指使M 个精英直接进入下一

代，而是指M 个精英个体具有主动选择配偶，优先

保留好的子代的特权。由于将“进化特权”分散给

多个精英，而不是集中于单个 优个体上，因而能

够 大程度避免一般精英策略所引起的选择压力过

大而造成的早熟现象，同时又能够使算法快速稳定

地收敛到全局 优解。算法复杂度分析表明 MEA
的复杂度约为 2( )O T ，通过一个经典背包问题验证

了该算法寻优能力强，收敛速度快，具有较强的鲁

棒性，实际的通信系统仿真结果表明该算法优于经

典的 Gloden 算法和 MMSE-OSIC 算法，也优于基

于遗传算法和克隆选择算法[8]的进化算法类检测算

法，能够以较小的计算代价来逼近 ML 算法。 

2  MEA 算法 
MEA 的算法流程图如图 1 所示。 
现结合图 1 来介绍 MEA 算法。MEA 算法与传

统遗传算法的区别主要体现在初始化阶段的种群划

分、新的选择机制以及更新方式上。 
(1)初始化阶段，在产生随机的初始种群后，通

过排序选出种群中的前M 个适应度 大的个体(称 

 
图 1 MEA 的算法流程图 

为精英个体)组成精英种群，其余个体组成普通种

群。M 一般取为 ( )/2N Z⎡ ⎤−⎢ ⎥，其中‘ ⎡ ⎤x ’表示对x
上取整，N 是指种群规模，Z 表示非负整数，文中

未指明时，Z 一般取为 0。 
(2)选择机制采用一种称为基于 M-精英策略的

选择机制。在选择阶段，精英种群中的M 个精英个

体，都分别具有一次从普通种群中随机选择配偶产

生子代的机会，而普通种群中的个体只能被动地被

选择，没有主动选择权。规定精英种群内部的个体

不能相互配对，普通种群也遵循该规则。在随后的

迭代阶段，通过下文介绍的更新方式来保证精英种

群的在适应度上的优势，迭代阶段无需排序操作。

这种选择方式，一方面保证好的个体必然有机会产

生子代，避免了“轮盘赌”等随机选择机制给算法

增加的复杂度，同时通过种群的隔离，避免相似的

个体进行配对，更利于优良子代的产生，也能够避

免“超级个体”的过度繁殖。 
(3)进化算子使用交叉算子和变异算子。其中交

叉算子包含遗传算法常用到的两点交叉和均匀交

叉，两父代等概率地进行两点交叉或均匀交叉，产

生两个子代；变异算子采用常用的以变异概率进行

均匀变异的方式，将变异操作中需要变异的染色体

的位数记为 mn ，则在变异算子中对染色体中的 mn
位进行变异，以此方式分别对两父代进行变异，产

生两个子代。与标准遗传算法中交叉后再变异的方

式不同，本文算法的交叉算子和变异算子并行于不

同分支中，即以一定概率选择进行交叉还是变异。 
(4)更新方式如下。精英种群中的每个精英个体

依次从普通种群中随机选择一个配偶，利用交叉算

子或变异算子产生两个子代个体 1c 和 2c 。不失一般

性，设 1c 的适应度大于等于 2c 的适应度，即

1 2( ) ( )f f≥c c ，则先由 1c 利用式(1)给出的更新准则 1
去更新来自精英种群的父代 pE ，再由 2c 利用式(2)
给出的更新准则 2 去更新来自普通种群的父代个体

pC 。若 1c 未能替代 pE，则用 1c 代替 2c 去更新 pC ，

以保证较好的新个体能够有更多机会进入下一代。 
更新准则 1 

其他
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其中 ( , )U a b 表示区间 ( )a b, 内的一个均匀分布的随

机数产生器。该更新方式实际上属于父代子代竞争

的方式。徐宗本等[12]运用鞅收敛定理证明：允许父

代种群参与竞争型遗传算法能以概率 1 确保在有限

步内达到全局 优解，且收敛与种群规模无关。该

证明为本文算法的收敛性提供了可靠的理论依据。 

3  基于 MEA 算法的 V-BLAST 检测 
3.1 V-BLAST系统模型 

考虑一个具有 T 个发射天线，R 个接收天线的

基带 V-BLAST 系统。在平坦的准静态瑞利衰落信

道下，即信道的时变在发送一帧信号的时间内忽略

不计，则接收端接收到信号的等效基带形式可以表

示为 
= +r Hs n                (3) 

式(3)中，s为 1T × 维的发送数据信号；r为相应的

1R× 维接收信号； ( )ij R Th ×=H 为信道转移矩阵，

其中 , 1,2, , , 1,2, ,ijh i R j T= = 为复矩阵元素，表

示第 j 根发射天线到第 i 根接收天线的信道转移特

性，在散射非常丰富的传播环境中， ijh 可以认为服

从相互独立的复高斯分布；n 为加性高斯白噪声矢

量，满足 0( )E NΗ =nn I，I 为单位矩阵。假设H 可

以精确估计。 
3.2 最大似然(ML)检测算法 

ML 检测算法就是对发送信号s所有可能的解

进行遍历搜索，使估计信号满足 
2argmin(|| || )

j
j= −

s
s r Hs          (4) 

3.3 基于MEA算法的V-BLAST检测流程 
首先定义一个发射天线数为T ，接收天线数为

R，采用BPSK调制，传输数据帧长为L的V-BLAST
系统。每一数据突发所发送的比特矩阵的维数为

T L× ，定义该矩阵为 (1) (2) ( ) (1)
1 1 1{[ , , ]; ;[ ,L

Tb b b b=B  
(2) ( ), , ]}L
T Tb b ， ( ) { 1,1}l

tb ∈ − ，因此每一时刻发射天线

所发送的数据的解空间的维数为 2T 。将该 V- 
BLAST 系统的信号检测问题抽象为以矩阵B的各

列向量 b 为变量的组合优化问题(P)： max{ ( ) :f b  
}K∈b 。集合K 称为染色体空间， f 称为适应度函

数。染色体b的长度为T 。因为我们的目的是获得

与 ML 算法相近的检测性能，因此将式(4)转换为

大化问题来定义算法的适应度函数，具体定义如下： 

 2
1

( )
1 || ||

f =
+ −

b
r Hb

          (5) 

其中，若b为发送信号矩阵的第 i 列， 1,2, ,i L= ，

则r为接收信号矩阵(R L× 维)的第 i 列， H 为信道

转移矩阵(R T× 维)。 
基于 MEA 算法的 V-BLAST 检测流程如下： 

步骤 1  接收端接收列信号 = +r Hs n；  
步骤 2  设定检测终止条件，给定运行参数，

随机产生初始种群，利用适应度函数 ( ) 1/(1f = +b  
2|| || )−r Hb 计算种群适应度，其中b作为种群中的

一个个体，是发射列信号的一种排列组合； 
步骤 3  根据种群适应度对初始种群排序，并

将整个种群划分为精英种群及普通种群； 
步骤 4  根据设定的终止条件确定检测信号输

出，如果满足终止条件则结束对当前列信号的检测，

并将当前种群中适应度 大的个体b ( 1T × 维)作为

检测信号输出，执行步骤 6，否则执行步骤 5； 
步骤 5  依次从精英种群中选出一个个体，并

为其在普通种群中随机选择一个配偶，作为两个父

代个体，利用交叉算子或变异算子产生父代个体的

两个子代个体，形成发射列信号的两种新的排列组

合，并计算其适应度；依次利用两个子代个体对两

个父代个体进行更新操作，返回步骤 4； 
步骤 6  如果没有其他信号等待检测则结束检

测，否则返回步骤 1 继续对下一列接收信号进行检

测。 
3.4 算法复杂度分析 

任何检测器的计算复杂度能用解调每比特传送

信息所需的运算次数来衡量。V-BLAST 系统的 ML
算法是一个具有 NP 复杂度的组合优化问题，由于

需要遍历发射序列的解空间，其计算复杂度为

( )TO P ( P 为调制阶数，T 为发射天线数目)。在

BPSK 调制方式下，其计算复杂度为 (2 )TO ，运算量

随着天线数目的增加呈指数增长。OSIC 算法虽然较

ML 有显著的下降，但由于要多次求伪逆，该算法

的总的复杂度还是很高的，约为 4( )O T 。 
设本文的 MEA 算法的种群规模为N ， 大迭

代代数为G ，则检测每一信息比特的计算复杂度为

( )O NG 。N 和G 的取值与发射天线数目T 的大小有

很大关系，搜索空间越大，要获得好的检测效果，N
和G 就应该越大，当调制阶数P 一定时，通常取

N aT= ，G bT= ，其中a 和b 是常数。由此可知，

用于 V-BLAST 检测的 MEA 算法的计算复杂度为
2( )O T 。后文中关于 MEA 算法及 ML 算法运行时间

比较的实验将进一步验证以上的推导结论。 

4  仿真实验 

本文的实验均在相同的仿真环境下进行，具体

如下：CPU，Intel(R) Core(TM)2 CPU 6300， 1.86 
GHz；内存，1.97 GB；操作系统，Windows XP Home 
Edition；开发工具，Matlab 6.1。 
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4.1 实验1 MEA与佳点集遗传算法(GGA)[1]关于背

包问题的性能比较 
为验证MEA算法求解组合优化问题的有效性，

首先仿真一个典型的背包问题，背包数据参见文献

[1]。MEA 的交叉概率 cP 为 0.6，变异概率 mP 为

(1 ) /Lc 0.056c mP n− = ，其中 7mn = ，Lc 50= 为染

色体长度。对比算法的结果来自文献[1]。为了便于

进行比较，使 MEA 的独立运行次数、 大迭代次

数及种群规模与文献[1]保持一致，具体设置及实验

结果如表 1 所示。 
表 1 中‘/’表示无必要统计该项，‘\’表示对

比文献未给出该项数据。在 GGA 算法中，每次交

叉时，要利用佳点集的方法产生 10 个新个体，然后

取其中适应度 大者作为交叉后的子代，故 GGA
的实际种群规模要远远大于 100，此外由于 GGA 的

其他操作与标准遗传算法基本一致，因而可以估计，

对于每代中的运算次数，GGA 应大于 MEA。从表

1 可以看到， 大迭代到 50 代终止时，GGA 在 1000
次实验中均未达到理论 优，而 MEA 则有 34 次达

到理论 优； 大迭代到 70 代终止时，MEA 有 102
次达到理论 优； 大迭代 500 代终止时，MEA 在

1000 次实验中均可达到 优，达到理论 优的平均

代数为 117 代，因而无论在收敛速度，还是稳定性

上，MEA 都要优于 GGA。GGA 单纯地对遗传算

子进行改进，确实可以在一定程度上提高算法性能，

但改进的程度依然比较有限。MEA 对遗传算法的相

关机制进行改进，而对遗传算子未做大的变动，与

GGA 相比，MEA 算法简单且效果更好。 
4.2 MEA-VBLAST仿真 

文献[8]验证了在各种常用的次优检测器中，当

发射天线数量等于接收天线数量，即T R= 时，

MMSE-OSIC 好，当T R< 时，Golden 检测器[10]

好。因而以下实验选用以上两种次优检测器以及

ML 检测器进行对比，所对比的进化算法类检测器

有基于标准遗传算法的检测器(GA-VBLAST)以及

基于克隆选择算法的检测器(CA-VBLAST)[8]。以下

所有实验结果都是 10 次独立运行的平均结果。 

仿真系统参数设置：BPSK 调制，信道为平坦

的准静态瑞利衰落信道，噪声是均值为 0，独立同

分布的加性高斯白噪声(AWGN)，假设信道估计是

精确的。考虑到 ML 检测器的复杂度，设帧长 50，
发送帧数 100。为有效验证当搜索空间较大时 MEA
的性能，就收发天线数分别为 8×8，10×10，12×
12 几种情况时，仿真了各检测器的误码率性能。以

下各实验均将 大迭代代数G作为GA,CA及MEA
检测算法的终止标准。 
4.2.1 实验2  8×8V-BLAST  设收发天线数目均为

8 个。 大迭代代数G 均设为 25 代。MEA 和 GA
的种群规模 N 取 20，MEA 的 ( )/2M N Z⎡ ⎤= −⎢ ⎥ ，其

中 2Z = ，交叉概率 cP 取 0.6，变异位数 mn 取 1，即

GA 的变异概率为 1/T ，MEA 的变异概率为

(1 0.6)−  1/T× 。CA 的抗体种群规模为 4，克隆规

模为 4(各实验中，该参数保持不变)，故其等效的种

群规模也为 20，克隆死亡概率为 50％，克隆变异概

率也取为1/T 。误码率结果如图 2 所示。 
4.2.2 实验 3  10×10V-BLAST  设收发天线数目

均为 10 个。 大迭代代数G 均增加到 50 代。其余

参数保持不变。误码率结果如图 3 所示。 
4.2.3 实验 4 及实验 5 12×12V-BLAST 

实验 4  设收发天线数目均为 12 个。所有参数

均和 4.2.2 节的设置一样，误码率结果如图 4 所示。 
实验 5  在收发天线数仍为 12 的情况下，将

MEA 及 GA 的种群规模 N 增大到 40，CA 的等效

种群规模也调整为 40，其他参数设置与仍保持不变，

结果如图 5 所示。 
图 2 至图 5 的结果显示，基于 MEA 的检测器

性能大大优于两类经典的次优算法检测器，同样也

优于基于 GA 和 CA 算法的检测器，能 好地逼近

ML 检测器的误码率性能；当搜索空间扩大时，通

过适当增加种群规模和迭代次数可以使 MEA 较好

地逼近 ML 的检测性能，而 MEA 相应的运算量的

增加，与 ML 算法运算量的增加幅度相比是很小的。 
4.3 实验6  MEA与ML检测时间的比较 

设定收发天线数目相等。比较当发射天线数目 

表 1 MEA 与 GGA 求解背包问题的对比结果 

算法 
独立运

行次数 
迭代终止

代数 
种群规模 

达到理论 
优的次数 

达到理论 优时 
的平均代数 

平均 优结果 
(价值/重量) 

多次实验中的 
优结果 

MEA 1000 500 100 1000 117 3103/1000 3103/1000 

MEA 1000 50 100 34 / 3084/997 3103/1000 

MEA 1000 70 100 102 / 3094/997 3103/1000 

GGA 1000 50 100 0 \ \ 3099/999 

GGA 1000 70 100 \ \ \ 3103/1000 
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图 2 8×8 V-BLAST(N=20,G=25)        图 3 10×10 V-BLAST (N=20,G=50)     图 4 12×12 V-BLAST (N=20,G=50) 

T 以步长 2 从 2 增加至 18 时，使用 MEA 及 ML 检

测数据帧长为 1 的数据所需的时间，考虑到 ML 的

复杂度，当 18T = 时，进行了 10 次仿真，其余情

况均进行了 1000 次仿真。MEA 算法根据天线数目

T 的不同，选择了适当的种群规模 N 和 大迭代次

数 G，以使 MEA 能够逼近 ML 的误码率性能。实

验结果如表 2 所示。 
为直观显示两种算法随发射天线数目增加而变

化的趋势，图 6 绘出了 MEA 和 ML 的运行时间随

发射天线T 变化的曲线。为了与理论算法复杂度的

变化趋势进行对比，设 2
1( ) /1000f T T= ， 2( ) 2Tf T =  

/1000，图 6 也绘出了 ，1 2( )  ( )f T f T 的曲线。 
由图 6 可以看出，MEA 及 ML 的运行时间随发

射天线数目增加的变化趋势，与理论推导结论的变 

化趋势基本一致，即 MEA 的算法复杂度约为
2( )O T ，ML 的算法复杂度约为 (2 )TO 。此外由实验

结果可以看到，对于 BPSK 调制，在发射天线数目

少于 8 即搜索空间较小时，MEA 算法在运行时间上

并没有什么优势，甚至要略高于 ML，这是因为进

化类算法除了要评价个体的适应度外，还要有选择、

交叉、变异等一些额外的操作，会额外耗费一些时

间，因而在搜索空间较小时，实际运行时间上反而

会不如遍历搜索法。但当发射天线数目大于 8 后，

ML的运行时间急剧增加，以至于无法使用，而MEA
算法的运行时间则增加得非常缓慢，搜索空间越大，

MEA 比 ML 在运行时间上就更有优势。若采用高阶

调制，这种搜索空间的膨胀会更加剧烈，因而在多

 
表 2 MEA 与 ML 检测时间的比较 

算法 MEA 参数 MEA ML 

天线数目 T 种群规模 N  大迭代次数 G  运行时间 Time1(s) 误码率 BER1 运行时间 Time2(s) 误码率 BER2 

2 5 10 3.9-03 5.0e-03 7.5e-04 4.5e-03 

4 10 10 7.3e-03 9.0e-03 3.0e-03 7.3e-03 

6 10 25 1.8e-02 8.7e-03 1.2e-02 5.8e-03 

8 20 25 4.1e-02 4.6e-03 4.7e-02 4.4e-03 

10 20 50 8.3e-02 5.3e-03 1.9e-01 4.9e-03 

12 40 50 1.6e-01 4.1e-03 9.0e-01 4.1e-03 

14 40 50 1.7e-01 5.8e-03 3.9e-00 5.6e-03 

16 40 100 3.4e-01 4.9e-03 2.9e+01 4.9e-03 

18 80 100 7.2e-01 0 8.6e+02 0 

 

 
图 5 12×12 V-BLAST(N=40,G=50) 

 
图 6 MEA 与 ML 的检测时间的比较 
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发多收的 MIMO 系统中，MEA 作为一种复杂度较

低的算法，能够以较低的代价来逼近 ML 算法的性

能，取得较好的检测结果，具有一定的应用潜力。 

5  结论 
针对通信系统的实时性特点，本文提出了一种

性能优良的的低复杂度进化算法，即 M-精英进化算

法(MEA)并用于 V-BLAST 系统的信号检测，取得

了较好的效果，能够比其他几种对比方法更好地逼

近 大似然算法。对 50 个物品的背包问题的仿真实

验表明 MEA 可以较好地解决组合优化问题，因而

可以推广到其他组合优化类问题的应用中，比如

CDMA 系统中的多用户检测问题。由于要用于通信

系统，本文更强调算法的低复杂度，因而使用了

简单的初始化模式以及 常用的交叉和变异算子，

当应用于其它对实时性要求较低的场合时，可以进

一步改进以上几个方面从而进一步提高算法的性

能。当问题规模发生变化时，为达到 理想的效果，

MEA 的主要参数交叉概率 cP 和变异位数 mn 需要

进行调整，关于算法参数与种群规模之间的关系，

还有待进一步探讨。 
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