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摘　要　海洋声信道参数空间场能够刻画水声信号在海洋中传播的空间分布规律,对水声通信位置选取、水下目标探测及隐身

等具有重要指导意义.针对应用压缩感知重构声场时水下机器人测量路径的优化问题,在结合声场特点、压缩感知和水下机器

人的运动特点的基础上,提出了一种基于遗传算法的测量优化方法,以提高压缩感知方法的重构精度.首先分析了声场重构中

压缩感知测量矩阵的结构,然后结合水下机器人的运动能力限制,定义了遗传算法中适用于水下机器人测量的基因表达、生成

方式以及适应度函数.仿真实验中以高斯随机点的旅行商问题和梳状测量路径为对照,结果表明所提方法能够明显提高声场

重构的精度,且对不同采样率及不同分布声场的重构都能够保持更高的精度.
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Abstract　Thespatialfieldofoceanacousticchannelparameterscandescribethespatialdistributionlawofunderwateracoustic
signalpropagationintheocean,whichhasimportantguidingsignificanceforunderwateracousticcommunicationlocationselecＧ
tion,underwatertargetdetectionandstealth．FortheproblemofsamplingtrajectoryoptimizationintheapplicationofcompresＧ
sivesensing(CS)methodsontheacousticfieldreconstruction,asamplingoptimizationmethodbasedonageneticalgorithm
(GA)isproposedtoimprovetheCSreconstructionaccuracyinthispapercombiningthecharacteristicsofsoundfield,comＧ

pressedsensingandthemotioncharacteristicsofunderwaterrobot．Firstly,thestructureoftheCSsamplingmatrixisanalyzed．
Then,combiningwiththekinematicconstraintofunderwatervehicles,thegeneexpressionandgenerationmethodaswellasthe
GAfitnessfunctionaredefinedtosupportthesamplingofunderwatervehicles．Insimulations,thetravelingsalesmanproblem
(TSP)ＧbasedpathfromGaussianrandomsamplingpointsandthelawnmowersamplingpathareusedforcomparison．Theresults
demonstratethattheproposedGAＧbasedsampling methodcansignificantlyimprovethereconstructionaccuracyofacoustic
fields．Theinfluencesofdifferentsamplingratesanddifferentacousticfileddistributionsarediscussed,whichfurtherillustrates
thesuperiorperformanceoftheproposedmethod．
Keywords　Compressivesensing,Geneticalgorithm (GA),Samplingoptimization,Underwatervehicle,AcousticfieldreconstrucＧ
tion

　

１　引言

海洋声信道参数空间场能够刻画水声信号在海洋中传播

的空间分布规律,对水声通信位置选取、水下目标探测及隐身

等具有重要指导意义[１].

常用的场重构方法包括克里金、最优线性无偏估计等需

要大量的测量数据,随着重构精度要求的提升,测量数据的需

求量激增给软件和硬件都带来了很大的挑战.造成这一问题

的根本原因在于传统测量方法都采用均匀采样的方式,采样

率与信号带宽相关,数据量随着带宽的增加而激增[２].压缩



感知(CompressiveSensing,CS)理论[３]突破了采样频率对奈

奎斯特采样定律的依赖,当信号能够稀疏表示时,可以通过低

于奈奎斯特采样频率的采样数据来实现精确的原始信号重

构.压缩感知方法已经在高光谱图像重建[４]、量子态估计[５]、

水声数据压缩与重构[６]和水下目标测距[７]等领域获得了广泛

的应用.

Wang等[８]研究了基于压缩感知的无线传感网络中的数

据采集问题,Zhang等[９]研究了基于概率稀疏随机矩阵的数

据收集方法海洋观测型水下机器人(如无特殊说明,以下简称

水下机器人),如自主水下机器人(AutonomousUnderwater

Vehicle,AUV)、水下滑翔机等,具有自主移动能力,能够搭载

水听器对海洋环境声场进行测量[１０].

Yan等[１１]研究了存在热点区域的海洋环境温、盐特征场

中 AUV自适应采样方法.Liu等[１２]研究了多水下机器人区

域覆盖观测问题,通过降低区域内温,实现盐特征场不确定性

重构,对水下机器人的采样路径进行优化.

在基于压缩感知的水下机器人测量方面,Chen等[１３]以

水下机器人测量能耗为代价函数,优化水下机器人的测量路

径,实现了基于压缩感知方法的环境特征场重构.Hummel
等[１４]考虑了水下机器人运动学约束下的静态环境特征场压

缩感知重建问题.Hover等[１５]进一步将文献[１４]中水下机

器人动力约束下的 CS场重建问题称为运动压缩感知(KineＧ

maticComprehensiveSensing,KCS)问题,提出了一种贪婪算

法,以感知矩阵列向量尽量正交为目的,选择空间中下一步待

测量点的集合.

从上述分析可以看出,针对海洋环境温、盐场重构的水下

机器人优化测量和基于压缩感知的海洋声场重构虽已有很多

工作,但其未能很好地结合声场特点、压缩感知和水下机器人

的运动特点.本文基于刻画水声信号能量的海洋声强场空间

分布存在干涉条纹的特点,选择压缩感知作为重构方法,以提

高声场的重构精度为目的进行水下机器人观测路径的优化,

设计优化模型并通过遗传算法(GeneticClgorithm,GA)来求

解最优测量路径.

２　问题描述

２．１　基于压缩感知的信号重建

利用压缩感知理论进行信号采样和重建可以分为３个步

骤[４].

１)目标信号的稀疏表示.m×l维目标信号F 写成列向

量为f∈RN(N＝m×l).如果F本身不稀疏但可压缩,则需

要找到一个变换矩阵Ψ∈ℝN×N ,使得经过x＝Ψ－１f变换后

所得到的系数x∈ℝN 是一个K 阶稀疏信号(K≪N ),即x
中只有K 个非零项.对于同一个目标信号F,利用不同Ψ 得

到的x对应的K 越小表示重建F 需要的测量越少.对于不

同的信号,其最优的变换矩阵也不相同.常用的稀疏变换有

傅里 叶 变 换 (FourierTransform,FT)、小 波 变 换 (Wavelet

Transform,WT)和Contourlet变换(CT)等.

２)构建测量矩阵.压缩感知通过目标原始信号与测量矩

阵Φ∈ℝM×N 之间的内积来对目标信号进行测量,得到测量

信号y∈ℝM ,信号的测量过程在数学上可表示为y＝Φf＝

ΦΨx.定义感知矩阵A＝ΦΨ(A∈ℝM×N ),并且允许有测量

误差ε∈ℝM ,此时测量函数可写为y＝Ax＋ε.

３)根据测量数据进行信号重建.建立优化问题,由测量

信号得到目标信号最优解.在测量矩阵满足一定条件时,通

过求解ℓ０ 范数最优化问题来进行目标信号的精确重建[１６],

即通过求解式(１)得到最优解x
∧
,再由f

∧

＝Ψx
∧
得到目标信号

估计.

min‖x‖０　s．t．∂y＝Ax (１)

２．２　感知矩阵设计准则

由压缩感知理论对信号的测量和重建可以看出,测量和

压缩是同时进行的.当 M≪N 时,测量过程可视为一个信息

压缩的过程,将 N 维的原始信号压缩为 M 维的测量信号.

性能良好的测量矩阵应在不丢失目标信号有效信息的情况

下,使得 M 尽可能小.要达到这样的目标,感知矩阵需要满

足一定的条件,被广泛接受和应用的有Candès等提出的有限

等距性质[１６](RestrictedIsometryProperty,RIP)和非相干性

准则[１７].当感知矩阵满足上述条件时,目标信号可以被精确

地重建出来[１６Ｇ１８].

对于K 阶稀疏信号x,定义有限等距常数(Restricted

IsometryConstant,RIC)δ∈(０,１),使得对于任意n≤K 有:

(１－δ)‖xn‖２
２≤‖Anxn‖２

２≤(１＋δ)‖xn‖２
２ (２)

其中,‖􀅰‖２ 表示ℓ２ 范数,An∈ℝM×n是从矩阵A 中任意抽

取n个列向量组成的矩阵,xn 是与An 对应的x 中的n 个系

数.从矩阵分析的角度来理解,式(２)依据 Grammian矩阵

G＝A
~

T
nA

~

n,其特征值范围为[１－δ,１＋δ],其中A
~

n 是An 的列

向量归一化之后的矩阵.换句话说,RIP性质保证了感知矩

阵A的任意子列矩阵都是正交矩阵.

２．３　基于水下机器人测量的声场重建问题

针对海洋中某二维区域内存在的某个标量场F,将区域

离散成m×l个网格,则F 可表示成一个m×l维的矩阵,区

域内空间上的点记为ri(i＝１,􀆺,N).在基于水下机器人的

采样场景中,采样在空间中网格点上进行,我们的目的是从稀

疏的采样数据中尽可能恢复F 的分布情况.由于影响海洋

声场分布的温度和盐度场在短时间内变化不大,因此我们假

设在水下机器人运动时间内声场的结构不发生变化,可以利

用水下机器人时间上连续的测量来对声场进行重建.

要想从稀疏观测中恢复目标信号,需要设计满足 RIP性

质的感知矩阵A.直接构造满足式(２)的矩阵A非常困难,因

此,一般先固定变换矩阵Ψ,通过设计测量矩阵Φ 使得矩阵A
满足 RIP性质.水下机器人对声信号的测量发生在空间中

的点上,测量可以通过冲击函数来表征,即有测量的地方测量

矩阵中的值为１,无测量的值为０.假设在 M 个点上有测量,

则对应的测量矩阵Φ 的维度为M×N,对点rj(j＝１,􀆺,N)

的测量对应 Φ 中的一组行向量φi(i＝１,􀆺,M),其中φi,j＝
１,其余是０.由于M≪N,因此从Φ 的列向量ϕi(i＝１,􀆺,N)

来看,共有 N－M 组列向量为全０向量.

３　水下机器人的测量优化

对水下机器人采样路径的优化体现在对测量矩阵 Φ 的

５０３许　锋,等:基于遗传算法的声场重构测量优化方法



优化上,根据水下机器人上一步的运动方向定义联合概率质

量函数(JointProbabilityMassFunction,JPMF)P(Δθ,L),其

中Δθ是下一个运动周期运动方向的变化量,L为下一运动周

期内的运动距离,通过粒子群优化算法找到满足代价函数的

最优参量组合.满足 RIP性质的感知矩阵A 的列向量之间

相互正交,文献[１５]从这一特性入手,定义了代价函数,设计

了一种贪婪算法用于找到空间内a个采样点,使得更新后的

矩阵A的列向量之间最接近两两正交.记第i时刻感知矩阵

为Ai,水下机器人所在位置为ri,存在下一时刻(Δt间隔后)

空间内最优采样点ri＋１距离当前位置ri 远超过水下机器人的

运动能力vg 的情况,即‖ri＋１－ri‖≫Δt􀅰vg.因此,上述基

于贪婪算法的测量优化方法无法给出全局最优采样点,每一

步给出的结果都是当前约束下的局部最优解.

３．１　遗传算法的参数设计

遗传算法[１９]模拟了自然界中生物进化过程的全局优化

搜索算法,在水下机器人领域有着广泛的应用[２０].

３．１．１　染色体序列的定义

本文充分考虑了水下机器人运动的连续性,在基于压缩

感知的全局优化问题中,定义染色体的主体包含水下机器人

每个运动周期的运动方向角,在一个运动周期内水下机器人

运动的方向角不变.

初始状态可以分为单台或多台水下机器人、指定或不指

定水下机器人的初始位置.对于单台水下机器人指定有初始

位置的情况,染色体定义为:

[α１,α２,􀆺,αn] (３)

其中,αi 为第i个运动周期的方向角,n为水下机器人的运动

周期数.结合水下机器人观测时间需求Tobs,记水下机器人

每周期的运动时间为Tpf,每周期内采样数为 Npf,则水下机

器人满足测量时间需求的最小周期数为:

n１＝ Tobs/Tpf

最小采样数应满足[１８]:

m≥Cμ２(Φ,Ψ)Slog(N) (４)

其中,C为正常数,μ(Φ,Ψ)为测量矩阵Φ 与变换矩阵Ψ 的相

干系数[２１].引入λ来获得多于最小采样量的测量,允许一定

的冗余,则对应的测量周期数为:

n２＝ λm/Npf

最终运动周期数为:

n＝max{n１,n２} (５)

对于单台水下机器人不指定初始位置的情况,在式(３)前

加上初始位置r０,即染色体可以定义为:

[r０,α１,α２,􀆺αn] (６)

生成染色体序列时限定序列值的取值范围,方向角在笛

卡尔坐标系内取值,对应地理正东方向为０°,正北方向为

９０°.水下机器人的初始位置应位于待测量区域内保证水下

机器人安全作业的区域.对所有要进行适应度评估的染色

体,都进行染色体生成质量控制,剔除不符合条件的染色体,

并重新生成,重复这一过程直到所有染色体都满足条件且种

群中染色体的数量满足要求.

３．１．２　适应度函数

固定变换矩阵Ψ 对测量矩阵Φ 进行优化的目的是:使得

感知矩阵A＝ΦΨ 能够更好地满足式(２).要判断给定的矩

阵A是否满足 RIP,则需要考查其所有子集,判断对应的 RIC
是否满足条件,其计算复杂度为 O(２N).实际中,种群在进化

过程中的每一次迭代都要对种群中的每个个体进行判断,当

N 增大到一定值时,计算量会超过可接受的范围.

非相干性准则[１７]是有限等距性质的另一种表达形式,它

保证:如果测量矩阵 Φ 和变换矩阵Ψ 不相关,则感知矩阵

A＝ΦΨ 具有良好的 RIP特性.通过 非 相 干 性 准 则 可 以 将

RIP性质转变为可量化的数值,满足遗传算法进化过程中个

体适应度的取值需求.

上述染色体序列可以还原成一条完整的水下机器人测量

路径,对应一个测量矩阵Φ.定义测量矩阵Φ 和变换矩阵Ψ
之间的相干系数为不同归一化列之间的最大绝对内积,即:

μ(Φ,Ψ)＝ N max
１≤i,j≤N

　|‹ϕi,ψj›| (７)

其中,ϕi(i＝１,􀆺,N)是测量矩阵Φ 的第i组列向量,ψj 是变

换矩阵Ψ 的第j组列向量.相干性系数μ(Φ,Ψ)的取值范围

为μ(Φ,Ψ)∈[１, N],当μ(Φ,Ψ)＝１时,二者具有最大的非

相干度.将式(７)作为种群进化中个体的适应度函数,μ值越

小,个体适应度就越高.

图１给出了基于压缩感知非相干性准则的遗传算法流程

图,当感知矩阵对应的相干系数满足精度要求或者遗传算法

达到最大迭代次数时,输出优化测量路径,此时目标信号可以

被精确地重建[１６Ｇ１８].

图１　测量优化算法流程图

Fig．１　Flowchartofsamplingoptimizationalgorithm

３．２　性能评价准则

图像压缩感知问题中有两种常用于衡量重建算法性能的

指标[１]:峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和结

构相似度(StructuralSIMilarity,SSIM)指数.PSNR 估计重

建的绝对误差,指待重建信号的功率最大值与使该信号失真

的破坏噪声的功率之比,数学表示为:

６０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



PSNR＝２０×log１０( MAXI

RMSE(F,Frec)
) (８)

其中,MAXI 为区域内声场的最大值,Frec是重建的二维声场,

RMSE(F,Frec)是原始声场和重建声场的均方根误差 RMSE
(RootＧMeanＧSquareError),即:

RMSE＝ １
M×N　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
[F(i,j)－Frec(i,j)]２ (９)

结构相似度是衡量两个图像之间相似程度的指标,其定

义了３个参数:亮度l(luminance)、对比度c(contrast)和结构

s(structure),并通过这３个参数的组合来模拟人眼的感知模

型,其公式为:

SSIM＝l(F,Frec)×c(F,Frec)×s(F,Frec) (１０)

３个参数的表达式为:

l(F,Frec)＝
２μFμFrec ＋c１

μ
２
F＋μ

２
Frec ＋c１

c(F,Frec)＝
２σFσFrec ＋c２

σ２
F＋σ２

Frec ＋c２

s(F,Frec)＝
σF,Frec ＋c３

σFσFrec ＋c３

其中,μF 和μFrec
分别是F和Frec的均值,σ２

F和σ２
Frec

分别是F 和

Frec的方差,σF,Frec
为 F 和Frec的协方差.c１ ＝(k１L)２,c２ ＝

(k２L)２ 和c３＝c２

２
是调节因子,L 是图像像素值的动态范围.

４　仿真实验

４．１　实验对照组

为了验证本文方法的性能,采用两种观测方式作为对照

组:１)随机生成测量矩阵,形成随机测量点,再将水下机器人

对随机点的测量转化为 TSP问题,通过求解 TSP问题得到

水下机器人的测量路径,该方法称为运动受限的随机测量;

２)采用水下机器人常用的梳状搜索法生成水下机器人的测量

路径.

４．１．１　运动受限的随机测量

高斯或者伯努利随机矩阵几乎与任何固定的稀疏基都不

相关,因此当测量矩阵 Φ 是一个高斯或者伯努利矩阵时,感

知矩阵能够很大概率地满足RIP性质.实际中通常直接将Φ
取为随机矩阵来对图像进行分布式测量.本文选择 Φ 为高

斯随机矩阵,即Φ 的矩阵元素ϕi,j均为独立同分布的正态随

机变量,满足:

ϕi,j~N(０,１
M

) (１１)

结合水下机器人的运动限制,首先根据式(１１)从实验区

域中生成λm 个随机测量点,水下机器人对这些点的测量路

径通过求解TSP或多人旅行商问题(MTSP)来得到.这里的

优化问题考虑最短路径 TSP,即确定这些测量点之后,由水

下机器人以最短行驶路径来完成测量,后续实验结果中称该

路径为高斯 TSP路径.

４．１．２　梳状搜索

梳状搜索是水下机器人常用的一种测量方式[２１Ｇ２２],通过

在不同断面上往复运动,来执行对整个区域的覆盖搜索.本

文采用静态的梳状搜索方式,即所有的测量断面在区域内均

匀分布,如图２所示.后续实验结果中称该路径为梳状路径.

图２　梳状路径示意图

Fig．２　Illustrationoflawnmowertrajectory

为与所提方法进行比较,需要对梳状搜索路径与测量区

域的相对位置参数l,lb 和db 进行计算,使得水下机器人完成

整条路径的测量时间等于观测时间需求Tobs.

４．２　实验设定

实验数据由 HYCOM(HYbridCoordinateOceanModel)

海洋模式提供的温、盐数据生成.根据声速分布,由 Bellhop
３D模型生成区域内声强场分布图.将声强场分布作为实验

的目标场,选取三维声强场数据的二维切面作为研究对象.

由于声信号近似以柱状/球形传播,经过 Bellhop模型计算并

取二维图像后,图３给出了研究区域内声源为１７０dB时声强

场的分布,声源位置(即中心位置)坐标为(２１°N,９７°W),TL
分布总体上呈现为圆形,圆以外区域没有数据.

图３　声强场分布图

Fig．３　Acousticintensityfielddistribution

为验证所提方法的优越性,并检验方法在更广泛的应用

场景中的性能,仿真实验将从以下几个方面展开:１)在同等采

样率限定下,执行３种方法产生测量路径,衡量３种测量路径

的两项重构评价指标;２)为验证所提方法在不同采样率下的

性能,衡量３种方法生成路径的两项重构指标;３)在圆形区域

内随机选取子区域,验证所提方法在具有不同分布特征的场

重构中的性能.

４．３　实验结果

在重构实验中,选择圆形实验区域内一片面积约为５０×

５０km２ 的矩形子区域作为重构区域,声场重构时选取的网格

分辨率设为５１２×５１２.图４(a)－图４(c)给出了３种方法下

的测量路径,采样率都约为６０％.仿真中设定水下机器人的

速度为０．２５m/s,但也可以使用速度更快的水下机器人.相

同的航行距离时,速度更快所需的时间就更短,因此水下机器

人的速度对重构效果无影响.图４(d)－图４(f)给出了对应

的重构结果.表１列出了３种方法下两项重构评价指标的数

值,可 以 看 出 基 于 本 文 提 出 的 GA 路 径 的 重 构 场 对 应 的

PSNR和 SSIM 指标明显优于梳状路径,也优于高斯 TSP
路径.
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(a)高斯tsp路径 (b)梳状路径 (c)GA搜索路径

(d)声强重构场Ｇ高斯 TSP (e)声强重构场Ｇ梳状 (f)声强重构场ＧGA

图４　３种方法下的测量路径图和声场重构图

Fig．４　SamplingtrajectoriesandTLreconstructionfieldsunderthreemethods

　　图５中蓝色曲线为多次独立实验的均值,红色曲线为相

应的标准差.为更清楚地显示标准差结果,图６给出了标准

差的变化曲线.

表１　３种方法的重构性能

Table１　Reconstructionperformanceofthreemethods

PSNR/dB SSIM
高斯 TSP ３９．１３８２ ０．９１０７

Lawnmower ２５．９５３５ ０．８５４４
GA ３９．５１１６ ０．９３４２

(a)PSNR (b)SSIM

图５　３种方法重构性能指标随采样率变化的曲线(电子版为彩色)

Fig．５　Changingcurvesofreconstructionperformancemetrics

oversamplingratesunderthreemethods

(a)PSNR的标准差 (b)SSIM 的标准差

图６　３种方法重构性能指标的标准差随采样率变化的曲线

Fig．６　Changingcurvesofstandarderrorofreconstruction

performancemetricsoversamplingratesunderthreemethods

从PSNR结果中可以看出,基于 GA 的方法在相同的采

样率下,PSNR值要大于其他两种方法,表明基于 GA的方法

能够指导水下机器人更有目的性地进行测量.基于 GA的方

法的PSNR标准差要高于其他两种方法,表明基于 GA 的方

法所得到结果的不确定性相对较高,但从图５(a)可以看出,

较高的不确定性并未影响算法性能的稳定性.从SSIM 结果

可以看出,基于 GA的方法能够更快地趋近最优结果,３种方

法下SSIM 值的标准差相当,都在１０－４~１０－３量级.

图７给出了采样率为５０％的情况下,１０个不同子区域的

重构情况.所选子区域与图４中的声强重构场面积相同,约

为５０×５０km２,重构网格分辨率为５１２×５１２.子区域在圆形

实验区域内随机选取,为保证有效重构,子区域严格位于实验

区域内部,即子区域不包含圆形以外的任何点.为减弱随机

性的影响,对于每一个子区域,每种方法独立运行多次,取

PSNR和SSIM 值的均值和标准差绘制于图７中.

(a)SPNR (b)SSIM

图７　针对不同子区域重构时,３种方法重构性能指标的

变化曲线

Fig．７　Changingcurvesofreconstructionperformancemetricsfor

differentsubＧareaunderthreemethods

从结果可以看出,基于 GA 的方法在 PSNR 和 SSIM 两

项指标上均高于高斯TSP路径和梳状路径.３种方法在不同

子区域的重构中两项指标均较为平稳,单区域重构时多次独

立实验的PSNR和SSIM 值的标准差也表现平稳.图７所示
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的实验结果表明,基于 GA 的方法在区域内特征分布场的空

间结构发生变化时性能不受影响,能够保持稳定的优势性能.

结束语　针对压缩感知在声场重构中的应用,本文研究

了基于遗传算法的测量优化方法.仿真实验中采用了两种代

表性的测量方式作为对照组,并设计了多种实验场景,验证了

所提方法的有效性和稳定性.通过本文的分析和仿真实验结

果,可以得出以下结论:

１)相比另外两种测量方式,本文提出的基于 GA 的测量

方法可以有效提高声场重构精度;

２)本文方法的优势在不同采样率的声场重构中能够得到

保持,虽然PSNR的方差高于其他两种方法,但不影响方法的

总体优势;

３)本文方法的优势不依赖于特定的声场分布,在不同的

子区域重构中,其PSNR和SSIM 均高于其他两种方法.
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