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基于二进制混沌粒子群算法的认知决策引擎

于　 洋， 谭学治， 殷　 聪， 张　 闯， 马　 琳

（哈尔滨工业大学 电子与信息工程学院， １５００８０ 哈尔滨）

摘　 要： 为了解决不同通信模式下认知无线电发射机参数合理优化的问题，提出了一种基于二进制混沌粒子群算法

（ＢＣＰＳＯ）的认知决策引擎，该引擎利用粒子群优化算法收敛速度快和混沌运动全局遍历性的特点，使认知决策在多目标

优化过程中有效地摆脱了局部极值点，提高了参数优化的精度和稳定性．基于认知正交频分复用（ＯＦＤＭ）系统的仿真结

果表明，相对于现有认知引擎，该引擎具有平均适应度值高、对不同通信模式鲁棒性强的特点，实现了有效优化发射机参

数的目的．
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　 　 为了能够高效地利用无线电频谱资源，认知

无线电（ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｒａｄｉｏ， ＣＲ）技术应运而生［１－２］ ．
美国联邦通讯委员会（ＦＣＣ）更确切地把 ＣＲ 定义

为基于与操作环境交互的、能动态改变其发射机

参数的无线电，其具有环境感知和传输参数自我

调整的功能．在不同通信模式下，如何合理有效地

优化发射机参数以满足不同服务质量（ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ
ｓｅｒｖｉｃｅ， ＱｏＳ）要求，是认知决策引擎的主要任务．
ＣＲ 通过认知决策引擎制定最优传输策略以匹配

信道当前状态，从而实现高效可靠的无线传输．
近些年，认知决策引擎的设计问题得到了越

来越多的关注［３－１０］ ．认知决策引擎需具备一定的

智能性，因此各种人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＡＩ）技术被引入到其设计中．因其固有的并行计算

能力 和 良 好 的 可 扩 展 性， 遗 传 算 法 （ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）被认知决策引擎大量采用［３－６］ ．模
糊逻辑（ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ， ＦＬ）因其可进行模糊综合判



断，也被应用到认知决策引擎的设计中［７］ ．为了克

服 ＧＡ 早熟等缺点，文献［８］提出了一种基于二进

制粒 子 群 （ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＢＰＳＯ）算法的认知决策引擎．通过量子理论改进

算法，文献［９］提出了一种基于二进制量子粒子

群 （ ｂｉｎａｒｙ ｑｕａｎｔｕｍ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＢＱＰＳＯ）算法的认知决策引擎．针对认知单载波频

域 均 衡 （ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｒｒｉｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ
ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＳＣ－ＦＤＥ）系统，文献［１０］提出了一

种适用于 ＳＣ－ＦＤＥ 认知决策引擎的速率控制和自

适应调制编码的联合算法．本文提出了一种二进

制混 沌 粒 子 群 （ ｂｉｎａｒｙ ｃｈａｏｔｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＢＣＰＳＯ）算法，并将该算法引入到认

知正交频分复用 （ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｖｉｓｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ， ＯＦＤＭ）系统的认知决策引擎中．由
于利用了混沌系统的遍历性，基于 ＢＣＰＳＯ 的认知

决策引擎改善了参数优化的精度和鲁棒性．

１　 粒子群算法

１ １　 粒子群算法

粒子群（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）算

法于 １９９５ 年提出［１１－１２］ ．因该算法具有收敛速度

快、鲁棒性好、简单易于实现等优点，目前已在函

数优化、信号处理、模式识别等领域得到了广泛应

用．ＰＳＯ 算法将每个个体视为 Ｄ 维搜索空间中的

一个没有体积和质量的粒子（ｐａｒｔｉｃｌｅ）．该粒子具

有自学习和社会学习的能力．通过每个粒子对自

身速度和位置的逐代更新，最终整个种群在搜索

空间中找到全局最优解．
假设某种群中有 Ｉ个粒子，第 ｉ个粒子在 Ｄ维

空间的第 ｋ 次迭代后速度和位置分别表示为 ｘｋ
ｉ ＝

［ｘｋ
ｉ１，ｘｋ

ｉ２，…，ｘｋ
ｉＤ］ 和 ｖｋ

ｉ ＝ ［ｖｋｉ１，ｖｋｉ２，…，ｖｋｉＤ］ ．粒子的速

度和位置更新公式为

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ｗｖｋｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｋ
ｉｄ － ｘｋ

ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｐｋ
ｇｄ － ｘｋ

ｉｄ）， （１）
　 　 　 　 　 　 　 ｘｋ＋１

ｉｄ ＝ ｘｋ
ｉｄ ＋ ｖｋ＋１

ｉｄ ． （２）
式中：ｗ 是惯性权重，体现了速度本身的记忆性；
ｃ１，ｃ２ 分别是自学习因子和社会学习因子，为使算

法收敛；０ ＜ ｃ１，ｃ２ ＜ ２；ｒ１，ｒ２ 是 ２ 个介于［０，１］ 之

间服从均匀分布的随机数；粒子 ｉ在第 ｄ 维第 ｋ 次

迭代后经历过的最优位置由 ｐｋ
ｉｄ 表示，整个种群在

第 ｄ 维第 ｋ 次迭代后经历过的最优位置为 ｐｋ
ｇｄ ．

为了解决离散空间中目标优化的问题，ＰＳＯ
算法的离散二进制形式———ＢＰＳＯ 算法被提

出［１３］ ．该算法速度更新公式不变，如式（１）所示．
但其位置由于被离散化为 ０ 或 １，相应的更新公

式需做以下调整：

ｘｋ＋１
ｉｄ ＝

１，　 ξ ＜ Ｓ（ｖｋ＋１
ｉｄ ）；

０，　 ξ ≥ Ｓ（ｖｋ＋１
ｉｄ ） ．{ （３）

式中： ξ 是介于［０，１］ 之间服从均匀分布的随机

数，Ｓ（ｖｋ＋１
ｉｄ ） 为将连续取值的速度离散化为 ０ 或 １

的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

Ｓ（ｖｋ＋１
ｉｄ ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅｘｐ（ － ｖｋ＋１

ｉｄ ）） ． （４）
１ ２　 二进制混沌粒子群算法

本文提出的二进制混沌粒子群算法由于吸收

了混沌系统具有的全局遍历性的优点，因此提高

了优化算法的效率．ＢＣＰＳＯ 算法采用的混沌系统

为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方程：
ｚｔ ＋１ ＝ μｚｔ（１ － ｚｔ）， ｔ ＝ ０，１，２，…，ｍ （５）

式中：μ 为控制参数，ｍ 为混沌迭代次数，Ｚ ＝
［ ｚ０，ｚ１，…，ｚｍ］ 为混沌序列矢量．若控制参数 μ ＝
４，且初值 ｚ０ ∈［０，１］，则系统完全处于混沌状态，
且所有混沌变量均介于［０，１］ 之间．

1 1 0 1 0 1 1 1 1

xi1 xi2 xi3

图 １　 第 ｉ 个粒子的二进制编码

　 　 在 ＢＣＰＳＯ 算法中，粒子的维度Ｅ应等于可调

决策变量的个数．假设存在 ３ 个可调决策变量，则
粒子的维度为三维．此时，粒子 ｉ 由 ３ 个决策变量

ｘｉ１，ｘｉ２ 和 ｘｉ３ 组合而成，其二进制编码如图 １ 所示．
若 Ｅ 个决策变量经二进制编码后其长度分别为

ｌｉ１，ｌｉ２，…，ｌｉＥ，则搜索空间的维度 Ｄ 为

Ｄ ＝ ∑
Ｅ

ｑ ＝ １
ｌｉｑ ． （６）

　 　 ＢＣＰＳＯ 算法在混沌优化时，需进行如下的映

射和逆映射处理：
η０

ｑ ＝ （ｘｋ
ｇｑ － ａｑ） ／ （ｂｑ － ａｑ）， １ ≤ ｑ ≤ Ｅ （７）

ｘｔ
ｇｑ ＝ ａｑ ＋ ηｔ

ｑ（ｂｑ － ａｑ）， １ ≤ ｑ ≤ Ｅ， １ ≤ ｔ ≤ ｍ．
（８）

式中： ｘｋ
ｇｑ为第 ｋ 次迭代后最优位置 ｐｋ

ｇｄ中第 ｑ 个决

策变量的实数值；ｂｑ 和 ａｑ 分别为第 ｑ 个决策变量

取值的最大、最小值；ｘｔ
ｇｑ为经 ｔ 次混沌迭代后第 ｑ

个决策变量的实数值． 为了将最优位置映射到

式（５） 中的区间［０，１］ 内，需采用式（７） ．反之，当
混沌迭代结束后，需用式（８） 将所得混沌变量序

列逆映射回原解空间．
ＢＣＰＳＯ 算法具体实现流程如下：
１） 初始化算法参数和种群．初始化的参数包

括最大迭代次数 Ｋ、惯性权重 ｗ、学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ ．
初始化种群即随机产生 Ｉ 个粒子的 Ｄ 维位置初矢

量 ｘ０
ｉ ＝ ［ｘ０

ｉ１，ｘ０
ｉ２，…，ｘ０

ｉＤ］ 和 速 度 初 矢 量 ｖ０
ｉ ＝
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［ｖ０ｉ１，ｖ０ｉ２，…，ｖ０ｉＤ］ ． 位置初矢量 ｘ０
ｉ 的每个元素均是 ０

或 １．粒子 ｉ 的最优位置 ｐ０
ｉ ＝ ［ｐ０

ｉ１，ｐ０
ｉ２，…，ｐ０

ｉＤ］ 设为

ｘ０
ｉ ＝［ｘ０

ｉ１，ｘ０
ｉ２，…，ｘ０

ｉＤ］ ．
２） 对初位置矢量 ｘ０

ｉ ＝ ［ｘ０
ｉ１，ｘ０

ｉ２，…，ｘ０
ｉＤ］ 进行

二进制译码，得到 Ｅ 个决策变量的实数值．计算种

群的适应度值，保存最大的适应度值 ＦＢｅｓｔ，并将

其对 应 的 位 置 设 为 全 局 最 优 位 置 ｐ０
ｇ ＝

［ｐ０
ｇ１，ｐ０

ｇ２，…，ｐ０
ｇＤ］ ． 同时将各粒子此时的适应度值

设为粒子的历史最优值 ＦＬｂｅｓｔｉ 并保存．
３） 根据式（１） 和（２） 分别对粒子的速度和位

置进行更新．对更新后的位置进行二进制译码，得
到 Ｅ 个决策变量的实数值．计算种群的适应度值，
如果 粒 子 ｉ 的 适 应 度 值 优 于 ＦＬｂｅｓｔｉ， 则

将此时粒子 ｉ 的 位置设为粒子 ｉ 的最优位置 ｐｋ
ｉ ＝

［ｐｋ
ｉ１，ｐｋ

ｉ２，…，ｐｋ
ｉＤ］，同时更新ＦＬｂｅｓｔｉ；如果此时种群

的适应度最大值优于 ＦＢｅｓｔ，则该最大值所对应的

位置设为全局最优位置 ｐｋ
ｇ ＝ ［ｐｋ

ｇ１，ｐｋ
ｇ２，…ｐｋ

ｇＤ］， 同

时更新全局最优值 ＦＢｅｓｔ．
４） 混沌初始化． 首先将全局最优位置 ｐｋ

ｇ ＝
［ｐｋ

ｇ１，ｐｋ
ｇ２，…，ｐｋ

ｇＤ］ 进行二进制译码得到 Ｅ 个决策

变量的实数值矢量 ｘｋ
ｇ ＝ ［ｘｋ

ｇ１，ｘｋ
ｇ２，…，ｘｋ

ｇＥ］ ．然后根

据式（７） 将 ｘｋ
ｇｑ 映射到［０，１］ 混沌空间，得到混沌

初值矢量 Ｈ０ ＝ ［η ０
１， η ０

２，…，η ０
Ｅ］ ．

５） 混沌优化．根据式（５） 进行混沌迭代，得到

混沌矢量序列 Ｈｔ（１ ≤ ｔ ≤ ｍ） ．然后根据式（８） 将

Ｈｔ（１ ≤ ｔ ≤ ｍ） 逆映射回 Ｅ 个决策变量的

实数值矢量ｘｔ
ｇ ＝ ［ｘｔ

ｇ１，ｘｔ
ｇ２，…，ｘｔ

ｇＥ］ ． 计 算 ｘｔ
ｇ ＝

［ｘｔ
ｇ１，ｘｔ

ｇ２，…，ｘｔ
ｇＥ］ 适应度值，同时对其进行二进制

编码， 得 到 原 搜 索 空 间 的 ｍ 个 矢 量 ｐｋｔ
ｇ ＝

［ｐｋｔ
ｇ１，ｐｋｔ

ｇ２，…，ｐｋｔ
ｇＤ］ ． 若 ｍ 个矢量的适应度最大值优

于 ＦＢｅｓｔ， 则将全局最优位置 ｐｋ
ｇ ＝ ［ｐｋ

ｇ１，ｐｋ
ｇ２，…，

ｐｋ
ｇＤ］ 更新为对应于该适应度最大值的矢量，ＦＢｅｓｔ

更新为该适应度最大值．用 ｐｋ
ｇ 随机取代当前种群

的一个粒子 ｉ 的位置 ｘｋ
ｉ ．

６） 判断是否达到最大迭代次数 Ｋ：若未达到

Ｋ，则返回执行 ３）；若达到 Ｋ，算法结束．
上述算法流程中步骤 １） ～ ３）与标准 ＰＳＯ 算

法相同．但通过步骤 ４） ～ ５），ＢＣＰＳＯ 算法引入了

混沌优化过程，该过程改善了原 ＰＳＯ 算法跳离局

部极值的能力，有效提高了算法精度．

２　 基于 ＢＣＰＳＯ 的认知决策引擎

认知决策引擎进行决策的实质可以描述为：
利用智能优化算法合理调整可调发射机参数，以
达到某种性能组合的最理想实现．即该过程实质

上是多目标优化问题．
假设认知无线电中有 Ｅ 个可调决策变量 ｒ ＝

ｒｉ（ ｉ ＝ １，２，３，…，Ｅ） 和 λ 个目标函数 ｆ ＝ ［ ｆ１，ｆ２，
…，ｆλ］ ．任何不同表达形式的多目标函数优化问

题都可以转化成统一的表达形式，且通过将所有

目标聚集可把多目标优化问题转换为单目标问

题［１４］：

ａｒｇｍａｘ｛ ｆ（ ｒ）｝ ＝ ａｒｇｍａｘ ∑
λ

ｉ ＝ １
ωｉ ｆｉ（ ｒ）{ } ． （９）

式中ω ｉ，（１≤ ｉ≤ λ） 为介于［０，１］ 之间的权重系

数，且需满足如下关系：

∑
λ

ｉ ＝ １
ωｉ ＝ １ ． （１０）

　 　 权重系数 ω ｉ 反映了不同 ＱｏＳ 的服务对各目

标函数的偏重程度．如当终端处于省电模式下，相
应于最小化功率的权重系数 ω ｉ 就应该设置为最

大；再如当用户在观看多媒体时，相应于最大化吞

吐量的权重系数 ω ｉ 应该设为最大．可以说，权重

系数决定了认知决策引擎的优化方向．因此，认知

系统工作模式的切换可以通过调整权重系数加以

实现．通过不同权重系数的设置，可以测试并分析

在不同通信模式下认知决策引擎的性能．
利用二进制混沌粒子群算法提出的 ＢＣＰＳＯ

算法，可根据式（９）搜索到最优适应度值及其对

应的发射机参数组合．我们将该发射机参数组合

称为最优传输方案．认知决策引擎决策出最优传

输方案，并将该方案传递给认知系统硬件加以实

施．

３　 仿真结果与分析

本文的仿真结果均是基于认知 ＯＦＤＭ 系统

得到的．该仿真系统的具体参数如表 １ 所示．该系

统发射功率值共有 ６４ 个，二进制编码后由 ６ 个比

特组成；调制方式 ４ 种，由 ２ 个比特组成．这样一

个子载波由 ８ 比特组成，３２ 个子载波共计有 ２５６
个比特．即粒子维度 Ｄ ＝ ２５６．

表 １　 认知 ＯＦＤＭ 系统参数

参数 子载波数 Ｎ 调制方式
发射功率

范围 ／ ｄｂｍ
发射功率

间隔 ／ ｄｂｍ

取值 ３２
ＢＰＳＫ ＱＰＳＫ

１６ＱＡＭ ６４ＱＡＭ
０～２５ ２ ０ ４

　 　 每个子载波有 ２ 个决策变量：调制方式和功

率． 这样 ３２ 个子载波共有 ６４ 个决策变量， 即

Ｅ ＝ ６４． 背景噪声为加性高斯白噪声，噪声功率

－６０ ｄｂｍ，路径损耗６０ ｄＢ．假设仿真系统的目标函

数分别为最小化发射功率、最小化误码率 （ ｂｉｔ

·０１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４６ 卷　



ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ， ＢＥＲ）和最大化吞吐量．各目标函数归

一化表达式为

ｆｍｉｎ－ｐｏｗｅｒ ＝ １ －
Ｐ

Ｐｍａｘ
， （１１）

ｆｍｉｎ－ＢＥＲ ＝ １ －
ｌｏｇ１０（０ ５）
ｌｏｇ１０（ｐｅ）

， （１２）

　 ｆｍａｘ－ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｙ ＝ １
ｌｏｇ２（Ｍｙ） － ｌｏｇ２（Ｍｍｉｎ）

ｌｏｇ２（Ｍｍａｘ） － ｌｏｇ２（Ｍｍｉｎ）
． （１３）

式中： Ｐ 为 １ 个粒子所有载波发射功率均值；Ｐｍａｘ

为最大发射功率，其值为 ２５ ２ ｄｂｍ；ｐｅ 为所有载

波的平均 ＢＥＲ，Ｍｍａｘ 和 Ｍｍｉｎ 分别为最大、最小调

制数，取值分别为 ６４ 和 ２； Ｍｙ 为第 ｙ 个子载波对

应的调制数；Ｎ 为载波数，其取值为 ３２．计算载波

的平均 ＢＥＲｐｅ 时，需利用各种调制方式的 ＢＥＲｐｅ

的近似表达式［１５］：

ｐｅ ＝

Ｑ ２Ｅｂ

Ｎ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＢＰＳＫ 和 ＱＰＳＫ；

３
４
Ｑ ４Ｅｂ

５Ｎ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ １６ＱＡＭ；

７
１２

Ｑ ２Ｅｂ

７Ｎ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ６４ＱＡＭ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（１４）

其中

Ｑ（ｘ） ＝ ∫＋∞

ｘ

１
２π

ｅｘｐ － ϑ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄϑ． （１５）

　 　 将式（１１） ～ （１３）表示的目标函数聚集为如

下单目标函数：
ｆ ＝ ω１ ｆｍｉｎ－ｐｏｗｅｒ ＋ ω２ ｆｍｉｎ－ＢＥＲ ＋ ω３ ｆｍａｘ－ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ．

（１６）
式中 ｆ 即为适应度函数，其反映了系统对发射功

率、误码率和吞吐量的综合需求，用以评价发射参

数优化配置的好坏．
假设认知 ＯＦＤＭ 系统工作在以下 ３ 种模式：

低功耗模式、紧急模式和多媒体模式．３ 种通信模

式相应的权重系数如表 ２ 所示．在表 ２ 的低功耗

模式下，系统对发射功率的要求较高，为此， 反映

功率的子目标函数 ｆｍｉｎ⁃ｐｏｗｅｒ 的权重系数 ω１ 被设为

最大，为 ０ ８；同理，紧急模式和多媒体模式分别

对反映误码率的子目标函数 ｆｍｉｎ⁃ＢＥＲ 的权重系数ω２

和反映吞吐量的子目标函数 ｆｍａｘ⁃ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 的权重系

数 ω３ 设为最大．
　 　 文中提出的 ＢＣＰＳＯ 算法的具体参数如表 ３
所示．为了进行性能对比，文中也对分别基于

ＧＡ［３］、ＢＰＳＯ 算法［８］ 和 ＢＱＰＳＯ 算法［９］ 的认知引

擎进行了仿真．其中 ＧＡ 采用轮盘赌选择，单点交

叉，交叉概率为 ０ ６，变异概率为 ０ ００１．而 ＢＰＳＯ
算法和 ＢＱＰＳＯ 算法的参数与表 ３ 所示的前 ７ 列

一致．

表 ２　 ３ 种通信模式的权重系数

通信模式 ω１ ω２ ω３

低功耗模式 ０ ８０ ０ １５ ０ ０５

紧急模式 ０ ０５ ０ ８０ ０ １５

多媒体模式 ０ ０５ ０ １５ ０ ８０

　 　 表 ３中粒子维度Ｄ的取值与决策变量个数及

取值个数有关，惯性权重 ｗ、自学习因子 ｃ１、社会

学习因子 ｃ２ 的选取均为 ＰＳＯ 算法的经典取值，混
沌控制参数 μ 取值为 ４ 可以保证混沌系统完全处

于混沌状态．种群大小 Ｉ、最大迭代次数 Ｋ 和混沌

最大迭代次数 ｍ 其取值与具体系统要求有关．若
系统对实时性要求很高，则上述 ３ 个参数应取较

小值；反之，当系统对实时性不敏感，而对适应度

性能要求较高时，则上述参数可取较大值以保证

性能要求．对仿真系统的实时性和性能要求进行

折中，从而确定表３中种群大小 Ｉ、最大迭代次数Ｋ
和混沌最大迭代次数 ｍ 的相应取值．粒子速度最

大值 Ｖｍａｘ ＝ ４为仿真经验值．另外，最大迭代次数Ｋ
的选取需要通信的双方相互反馈确定． 离线状态

下进行系统仿真，可得到一次迭代的时间代价，认
知无线电系统将这一参数存储到 ＣＲ 知识库中．
在线状态时，认知系统通过信道认知引擎感知到

当前信道的信道相干时间等状态信息，并将该信

息传递给认知决策引擎．认知决策引擎根据获得

的信道相干时间和 ＣＲ 知识库提供的一次迭代的

时间代价，据此确定最大迭代次数 Ｋ 的取值．由于

信道认知引擎和 ＣＲ 知识库超出了文中研究范

畴，相关具体内容可参见文献［１６］．
表 ３　 ＢＣＰＳＯ 算法参数

参数 Ｉ Ｄ ｗ ｃ１ ｃ２ ｗｍａｘ Ｋ μ ｍ

取值 ３００ ２２４ １ ２ ２ ４ １ ０００ ４ ２０

　 　 表 ４ 给出了在 ３ 种通信模式下，通过基于

ＢＣＰＳＯ 的认知决策引擎优化后的平均发射机参

数．如表 ４ 所示，在低功耗模式下，认知决策引擎

通过减小平均发射功率的方式以保证用户功耗达

到最低．在紧急模式下，为了保证系统的高可靠性

传输，需使系统平均 ＢＥＲ 达到最小．为此，认知决

策引擎通过提高发射功率和降低调制阶数的方式

加以实现．在多媒体模式下，为使系统平均吞吐量

达到最大，认知决策引擎使平均调制阶数达到最

·１１·第 ３ 期 于洋， 等：基于二进制混沌粒子群算法的认知决策引擎



大．由此可见，通过改变目标函数中的权重系数，
文中提出的认知决策引擎可以沿着不同的方向进

行优化，以保证不同通信模式不同 ＱｏＳ 服务的实

际需求．
表 ４　 ３ 种通信模式下的 ＢＣＰＳＯ 的平均发射机参数

通信模式 平均发射功率 ／ ｄｂｍ 平均调制阶数

低功耗模式 ０ ６６２ ５ １ ７１８ ８

紧急模式 １８ ５２ ５ ２ ２１８ ８

多媒体模式 １９ ４３７ ５ ６．０００ ０

　 　 图 ２～４ 分别给出了低功耗模式、紧急模式和

多媒体模式下 ４ 种算法的平均归一化适应度值性

能曲线． 在上述 ３ 种通信模式下，每种算法经

１ ０００ 次迭代后的平均适应度值如表 ５ 所示．不同

算法的收敛性能如表 ６ 所示．
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图 ２　 低功耗模式下性能对比

表 ５　 ３ 种通信模式下的平均适应度值

通信模式 ＢＣＰＳＯ ＢＰＳＯ ＧＡ ＢＱＰＳＯ

低功耗模式 ０ ９０７ ０ ８９６ ０ ８８３ ０ ６４１

紧急模式 ０ ７７３ ０ ７４６ ０ ７６３ ０ ７３８

多媒体模式 ０ ９４２ ０ ９３８ ０ ９３７ ０ ８０６

　 　 如图 ２ 和表 ５ 所示，低功耗模式下，在算法精

度方面，提出 ＢＣＰＳＯ 算法最好，以下依次为 ＢＰＳＯ
算法、ＧＡ 和 ＢＱＰＳＯ 算法． ＢＣＰＳＯ 算法的平均适

应度值为 ０ ９０７，高过次优的 ＢＰＳＯ 算法 ０ ０１１．如
图 ２ 和表 ６ 所示，在收敛性方面，ＢＱＰＳＯ 算法在

１５５ 次迭代后即收敛，但由于其适应度值较差，可
以看出 ＢＱＰＳＯ 算法出现了 “早熟” 现象． 除了

ＢＱＰＳＯ 算法，文中提出的 ＢＣＰＳＯ 算法的收敛速

度明显比 ＧＡ 和 ＢＰＳＯ 算法更快．
如图 ３ 和表 ５ 所示， 紧急模 式 下， 提 出

ＢＣＰＳＯ 算法在精度方面有显著优势．此时该算法

的平均适应度值为 ０ ７７３，高过次优的 ＧＡ ０ ０１．
如图 ３ 和表 ６ 所示，除 “早熟”的 ＢＱＰＳＯ 算法外，

ＢＰＳＯ 算法收敛最快，其次 ＢＣＰＳＯ 算法，最差的

是 ＧＡ．ＢＣＰＳＯ 算法精度性能的优势是以牺牲部

分收敛性能为代价的．
表 ６　 ３ 种通信模式下的收敛性能

通信模式 ＢＣＰＳＯ ＢＰＳＯ ＧＡ ＢＱＰＳＯ

低功耗模式 ６８３ ９１９ ９６０ １５５

紧急模式 ７４９ ６３２ １ ０００ ２９

多媒体模式 ４４２ ２４０ ３８５ １０７
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　 　 如图 ４ 和表 ５ 所示，在多媒体模式下，在算法

精度方面，提出 ＢＣＰＳＯ 算法最好，以下依次为

ＢＰＳＯ 算法、ＧＡ 和 ＢＱＰＳＯ 算法．但前 ３ 者的平均

适应度值非常接近．如图 ４ 和表 ６ 所示，不考虑

“早熟”的 ＢＱＰＳＯ 算法，文中提出的 ＢＣＰＳＯ 算法

收敛性能不如 ＧＡ 和 ＢＰＳＯ 算法．
综合上述分析，在 ３ 种不同通信模式下，虽然

文中提出的 ＢＣＰＳＯ 算法有时收敛性能不是最好，
但其以牺牲部分收敛性能为代价，换来了精度的

提高．此外，３ 种通信模式下，该算法的精度性能

始终保持最高，也体现了算法自身较强的鲁棒性．
这表明文中提出的 ＢＣＰＳＯ 算法和基于该算法的
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认知决策引擎能够保证认知 ＯＦＤＭ 系统在不同

通信模式下高效可靠地自适应传输．

４　 结　 语

本文首先提出了一种新型智能优化算法，称
为 ＢＣＰＳＯ 算法．在此基础上，提出了基于 ＢＣＰＳＯ
的认知决策引擎．该引擎吸收了混沌理论的全局

遍历性，使其在多目标优化过程中摆脱了局部极

值的不利影响，有效提高了优化性能．由基于认知

ＯＦＤＭ 系统的仿真结果可以看出，本文提出的认

知决策引擎能够高效地对发射机参数进行优化配

置．其优化的适应度值更高，且针对不同通信模式

其鲁棒性也更好．这表明本文提出的认知决策引

擎能够满足认知系统对发射机参数合理优化的

需求．
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