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摘　要　为了提高认知无线电系统的参数决策速度和性能,提出一种融合粒子群和学习差分进化算法的认知无线电

决策引擎(HPSOＧBLDE).首先,对学习差分进化算法引入自适应变异机制,使得每条染色体随个体适应度和平均适

应度进行自适应变异,提高其局部寻优能力.然后,改进粒子群算法的学习因子,并加入扰动项,防止算法早熟;选用

更合适的变换函数,将正反向速度转换为相同概率更新粒子位置,提高最优解的精度,从而提高粒子群算法的全局寻

优能力.最后,在认知引擎模型中并行地运行改进的粒子群算法(IBPSO)和差分进化算法(IBLDE),每隔固定的迭代

次数后,融合两种算法的最优个体信息,得到 HPSOＧBLDE算法,使IBPSO 算法和IBLDE算法的种群兼具二者的优

点,从而提高了最优解的求解精度并加快了收敛速度.多载波通信系统的参数决策仿真结果表明,IBPSO 算法、IBLＧ

DE算法和 HPSOＧBLDE算法的性能优于已有的爬山遗传(HGA)算法、量子粒子群算法(BQPSO)和二进制学习差分

进化算法(BLDE),其中 HPSOＧBLDE算法的性能最优.
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Abstract　Inordertoincreasethespeedandperformanceofparameterdecisionincognitiveradiosystem,acognitiveraＧ

diodecisionengine(HPSOＧBLDE)basedonhybridparticleswarmoptimizationandlearningdifferentialevolutionalgoＧ

rithmwasproposed．First,theadaptivemutationmechanismisintroducedintothelearningdifferentialevolutionalgoＧ

rithm,sothateachchromosomeadaptivelyvarieswithindividualfitnessandaveragefitnesstoimproveitslocaloptimiＧ

zationcapability．Then,thelearningfactorofparticleswarmoptimizationalgorithmismodifiedandtheperturbationis

addedtopreventthepremature．ThemoreappropriatetransformfunctionisselectedtoconverttheforwardandbackＧ

wardvelocitytothesameprobabilitytoupdatetheparticlepositionandimprovetheprecisionoftheoptimalsolution,

thusimprovingtheglobaloptimizationsolution．Finally,theimprovedbinaryparticleswarmoptimization(IBPSO)and

theimprovedbinarydifferentialevolutionalgorithm (IBLDE)areruninparallelinthecognitiveenginemodel,andthe

bestindividualinformationofthetwoalgorithmsisfusedafterafixednumberofiterationstoobtaintheHPSOＧBLDE

algorithm．ThepopulationsofIBPSOalgorithmandIBLDEalgorithmhavethebothadvantages,thustheoptimalsoluＧ

tionaccuracyandconvergencespeedoftheHPSOＧBLDEalgorithmareenhanced．Parameterdecisionsimulationresults

ofmultiＧcarriercommunicationsystemshowsthattheIBPSOalgorithm,IBLDEalgorithmandHPSOＧBLDEalgorithm

havebetterperformancethanhillinggeneticalgorithm(HGA),binaryquantumparticleswarmalgorithm(BQPSO)and

binarylearningdifferentialevolutionalgorithm (BLDE),andHPSOＧBLDEalgorithmhasthebestperformanceamong
thesealgorithms．

Keywords　Cognitiveradio,Cognitivedecisionengine,Reconfiguration,Differentialevolution,ParticleswarmoptimizaＧ

tion

　



１　概述

认知无线电(CognitiveRadio,CR)是实现动态频谱接入

的一项关键技术.CR系统具备感知环境变化、主动学习、自

适应参数调整等特点,并能主动检测频谱空洞,利用空闲的频

谱资源[１].认知决策引擎(CognitiveDecisionEngine,CDE)

是CR系统的智能核心,主要作用是根据环境的变化配置相

应的无线电参数[２Ｇ３],包括信号的调制方式、调制阶数、发射功

率和编码速率等,以满足最大化吞吐率、最小化功耗和最小化

干扰等要求.以上参数配置是多维问题,复杂度较高.机器

学习及人工智能技术被广泛应用于CDE中,包括基于案例的

系统[４Ｇ５](CaseBaseSystem,CBS)、人工神经网络[６Ｇ７](ArtifiＧ

cialNeuralNetwork,ANN)和智能优化算法等.CBS的缺点

是过分依赖存储于案例库中的案例,一旦 CBS中存储了错误

的信息,就可能对新的案例产生影响.ANN 在应用于 CDE
之前,需要大量的训练集,如何获取真实环境中的大量训练数

据是一个难题.自文献[８]提出利用遗传算法(GA)解决

CDE后,涌现出一大批利用智能优化解决 CDE问题的算法.

文献[９]提出量子遗传算法(QGA),采用量子比特编码,通过

量子门更新,与 GA 相比,收敛速度和收敛精度都有很大提

升;文献[１０]和文献[１１]分别采用二进制粒子群(BPSO)和爬

山遗传(HGA)算法;文献[１２]提出量子粒子群算法(BQPＧ

SO),该算法被证明比 BPSO 更有效.但是,HGA 和 BPSO
算法的全局寻优能力不如局部寻优能力.文献[１３Ｇ１４]提出

改进BPSO算法,文献[１３]的 TVＧPSO算法通过时变转换函

数提高了全局寻优能力,但是寻优速度有待提高;文献[１４]的

BMPSOＧGSA算法将PSO和引力搜索结合,提高了算法的搜

索速度,但是寻优精度不高.二进制学习差分进化算法[１５]

(BinaryLearningDifferentialEvolution,BLDE)是新近提出的

一种解决 离 散 问 题 的 差 分 进 化 算 法,该 算 法 优 于 经 典 的

BinDE和 AQDE算法,在绝大多数离散问题中表现优异,其

全局寻优能力较强,但是局部寻优能力较弱.针对这些问题,

本文首先改进 BPSO 和 BLDE,提出IBPSO 和IBLDE算法;

然后将两种算法融合,提出求解认知决策引擎的 HPSOＧBLＧ

DE算法,在该引擎模型中,HPSOＧBLDE算法根据认知无线

电系统的性能要求,对需要调整的参数求解最优解,并将这些

参数输出给发射机和接收机;最后将所提算法与文献[１１]的

HGA、文 献 [１２]的 BQPSO、文 献 [１５]的 BLDE、IBPSO 和

IBLDE算法进行比较,证明了 HPSOＧBLDE算法的收敛速度

更快,寻优精度更高.

２　认知决策引擎

图１为认知无线电决策引擎的结构图.认知无线电决策

引擎综合考虑用户需求、外界环境变化和 OSI五层协议等,

执行通信系统重构所必须的建模、学习和优化处理,并输出网

络各层参数的配置信息.

假设CR系统是一个具有可调发射功率和调制方式的多

载波 OFDM 系统.当外部环境发生变化时,系统会工作在与

以前不同的频率上,因此,新的工作信道参数必须与不同服务

相适应.这些信道参数总体上可以分为两大类[１６]:环境参数

和传输参数.环境参数主要表示无线电环境特征,包括固定

路径损耗、信噪比SNR等,它们作为 CR的输入,用以确定合

适的传输参数,如发射功率p、调制类型和调制进制数等.因

此,认知决策引擎对这些参数的优化求解可以表述为:根据已

知的环境参数确定合适的传输参数,实现所确定的目标.这

些目标通常是尽量减小发射功率fminＧpower和误码率fminＧber,而

最大化数据速率fmaxＧdatarate,其归一化数学表达式为[９Ｇ１１]:

fminＧpower＝ p
－

pmax
(１)

fminＧber＝log１０(０．５)
log１０(p

－
be)

(２)

fmaxＧdatarate＝

１
N ∑

N

i＝１
log２Mi－log２Mmin

log２Mmax－log２Mmin
(３)

其中,pmax是最大化发射功率,p
－是 N 个子载波的平均功率;

p
－
be是平均误比特率;Mi 是第i个子载波的调制进制数,Mmin

和 Mmax分别是最小和最大的调制进制数.

图１　认知决策引擎的结构

Fig．１　Structureofcognitivedecisionengine

为了将目标函数一致表示为最大化问题,将３个目标函

数线性加权转化为单目标函数,即:

fit＝w１(１－ p
－

pmax
)＋w２(１－log１０(０．５)

log１０(p
－
be)

)＋

w３(
１
N ∑

N

i＝１
log２Mi－log２Mmin

log２Mmax－log２Mmin
) (４)

其中,w１,w２ 和w３ 满足:

∑
３

i＝１
wi＝１,０≤wi≤１ (５)

其目的是调节通信参数,最大化适应度函数fit.权重矢量

w＝[w１ w２ w３]决定通信模式,具体设置如表１所列[１７].

表１　目标函数权重的设置

Table１　Settingofobjectivefunctionweight

通信模式 w＝[w１,w２,w３]

低功耗模式(最小化功耗) [０．８,０．１５,０．０５]
紧急模式(最小化BER) [０．１５,０．８,０．０５]

多媒体模式(最大化吞吐率) [０．０５,０．１５,０．８]

３　差分进化算法和粒子群算法

３．１　改进学习差分进化算法

二进制学习差分进化算法(BLDE)[１５]是在差分进化算法

的基础上,把问题参数的二进制编码作为染色体,再利用迭代

的方式进行变异等运算来交换种群中的染色体信息,最终得

到离散优化问题的解.该算法中引入支撑集种群和实验解的

概念,其基本实现步骤如下:

(１)种群初始化.随机产生 N 个初始个体构成种群Qt
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和支撑集种群At,并评价Qt中每一个个体的适应度值,选出

全局最优个体g,令迭代变量t＝１.

(２)判断算法是否满足终止条件,若满足条件,则终止运

算并输出结果;否则执行以下步骤.

(３)更新实验解txt.从Qt中随机选择２个染色体xt
j 和

xt
k,从At 中随机选择一个染色体yt

i,令xt
k ＝(xt

k１,xt
k２,􀆺,

xt
kD),yt

i＝(yt
i１,yt

i２,􀆺,yt
iD ),txt＝(txt

１,txt
２,􀆺,txt

D),gt＝(gt
１,

gt
２,􀆺,gt

D),D 是编码维度.txt＝argmax{fit(xt
k),fit(yt

i)};

当xt
kd＝yt

id且gt
d≠xt

jd时,令txt
d＝gt

d,否则txt
d 以概率pδ 随机

变异.

(４)更新种群Qt.将种群Qt中的每条染色体qt
i 与txt 进

行比较,若txt 的适应度大于qt
i,令qt

i＝txt.

(５)更新种群At.令t＝t＋１,At＝Qt－１.

(６)转步骤(２).

BLDE算法具有良好的全局搜索能力,并且通过学习上

代种群加快了寻优速度,但是在进化后期的搜索效率较低.

因此,本文将上述算法步骤(３)中固定变异概率pδ 修改为

式(６)所示的自适应变异概率pδ′,使得每条染色体根据个体

适应度和平均适应度的差值自适应变异,得到改进的二进制

学习差分进化算法(IBLDE).

pδ′＝
pm min＋(pm max－pm min) t

Iexp( －fitnc
m

(fitmax－fitmin)nc＋fitnc
avg

), fitm≥fitavg

pm min＋(pm max－pm min) t
Iexp( －fitnc

m

(fitmax－fitmin)nc＋fitnc
min

), fitm＜fitavg

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

其中,pm min和pm max分别为最小变异概率和最大变异概率;t
和I分别为当前迭 代 次 数 和 最 大 迭 代 次 数;fitmax,fitmin,

fitavg和fitm 分别表示当前种群中最大、最小、平均和第m 个

个体的适应度值;nc为指数因子.IBLDE 算法的核心思想

是:当fitm＜fitavg时,说明该个体是种群中较差的个体,应增

大pδ′,并且适应度值越小,pδ′越大,以加快其寻找优秀基因

的速度;当fitm ≥fitavg时,说明该个体是种群中的优秀个体,

应减小pδ′,以维持种群中优秀个体的比例,并且适应度值越

大,pδ′越小,以保护优秀基因.

３．２　改进粒子群算法

粒子群优化算法受鸟类群体活动的启发,将寻找问题最

优解的过程看作鸟类(抽象成粒子)寻找食物的过程.二进制

粒子群算法(BPSO)被用于解决离散优化问题,在迭代过程

中,每个粒子都在搜索可能的解.它们根据式(７)和式(８)更

新速度即vi＝(vi１,vi２,􀆺,viD )和位置即xi＝(xi１,xi２,􀆺,

xiD ),D 是搜索空间的维度,vij和xij分别表示第i个粒子在第

j维的速度和位置.

vt＋１
id ＝vt

id＋c１∗r１∗(pt
id－xt

id)＋c２∗r２∗(gt
d－xt

id) (７)

xt＋１
d ＝

１, rand()≤ １
１＋e－v

k
id

０, else
{ (８)

其中,t表示第t次迭代;c１ 和c２ 是学习因子,通常设置为２;

r１ 和r２ 是在[０,１]上服从均匀分布的２个随机变量;pt
i＝

(pt
i１,pt

i２,􀆺,pt
iD )和gt＝(gt

１,gt
２,􀆺,gt

D)分别表示截至t代时

第i个粒子搜索的局部最优解和所有粒子搜索的全局最

优解.

上述更新中,c１ 和c２ 分别表示粒子对个体经验和社会经

验的认可程度,决定了粒子的飞行速度和飞行方向,影响着

PSO算法的收敛速率和收敛精度.只利用pt
i 和gt 更新粒子

速度能加快算法的收敛速度,但是容易早熟[１８].对此,本文

选用更合适的变换函数,将正反向速度转换为相同的位置取

“１”的概率,以提高最优解的精度;改进学习因子,加入扰动

项,防止算法早熟.

用式(１０)和式(１１)的指数形式对式(７)的学习因子c１ 和

c２ 进行改进.

ct＝cf
t
I

(９)

ct
１＝ε􀅰e

(εc
t

e
)

(１０)

ct
２＝１－ct

１ (１１)

其中,０＜cf ＜１,I是迭代总次数,ε是[０,１]上的随机变量.

这样设置的目的是,在迭代过程中使得种群迅速跳出局部最

优解,搜索解空间,以增强寻优能力.

式(７)利用全局最优解gt 指导粒子飞行,会加速陷入局

部最优[１９].本文加入扰动项pt
i１ －pt

i２
,以增加速度变化的多

样性,克服过早收敛的问题,因此改进粒子速度的更新如

式(１２)所示.

vt＋１
id ＝vt

id＋ct
１∗r１∗(pt

id－xt
id)＋ct

２∗r２∗[(gt
d－xt

id＋

pt
i１d－pt

i２d
)] (１２)

其中,pt
i１

和pt
i２

是随机从种群中选择的两个粒子的个体最

优值.

式(８)采用Sigmoid函数将粒子速度值变换为其位置取

“１”的概率,但是当速度负向增大时,取“１”的概率趋近于０,

会影响最优解的精度,因此本文利用式(１３)所示的“V”型函

数来更新粒子的位置.当速度绝对值增大时,取“１”的概率

增大.

T(v)＝|２
πarctan(π

２v)| (１３)

于是,粒子位置的更新如式(１４)所示:

xt
ij＝

１－xt
ij, rand＜T(vt

ij)

xt
ij, rand≥T(vt

ij){ (１４)

因此,得到本文提出的改进二进制粒子群算法(IBPSO)

的基本步骤如下:

(１)初始化粒子种群,计算每个粒子的适应度;

(２)利用式(９)－式(１１)计算学习因子ct
１ 和ct

２,然后根据

式(１２)－式(１４)更新粒子的速度和位置;

(３)计算个体历史适应度的最大值,将该个体确定为pt
i,

计算种群中所有个体历史适应度的最大值,将该个体确定为

全局最优个体gt;

(４)检测终止条件,然后决定是转步骤(２)还是结束进程,

输出结果.
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４　认知决策引擎的HPSOＧBLDE算法

在保持BLDE算法较好的全局搜索能力的基础上,IBLＧ

DE提高了BLDE的局部搜索能力;在保持BPSO算法的局部

搜索能力的基础上,IBPSO提高了 BPSO算法的全局寻优能

力.将这两种算法的优点结合起来,独立并行运行IBLDE算

法和IBPSO算法,每隔T 次迭代后,将IBLDE算法中k个最

差的个体用IBPSO算法中k个最好的个体替代,同时,将IBＧ

PSO中k个最差的个体用IBLDE算法中k个最好的个体替

代;若迭代次数为I,则需替换 I
T

次,􀅰 表示向下取整,即

得本文的 HPSOＧBLDE算法.

４．１　编码及个体更新

设 OFDM 系统中有 N 个子载波,选取载波的功率、调制

方式作为决策变量.IBLDE染色体和IBPSO 的粒子位置编

码方式如图２所示,共有 N 个编码段,代表 N 个子载波的配

置情况;每个编码段又分成２部分,代表２个决策变量.显

然,每个染色体或粒子位置代表一种 OFDM 系统参数配置方

案.每次迭代过程中,分别独立并行地根据３．１节和３．２节

的方法对IBLDE和IBPSO个体进行更新.

图２　个体编码

Fig．２　Individualencoding

４．２　个体交换

每隔T 次迭代更新后,对IBLDE种群个体和IBPSO 种

群个体分别进行适应度大小的排序,将IBPSO中k个最小值

对应的个体用IBLDE中k个最大值对应的个体替换,同时,

将IBLDE中k个最小值对应的个体用IBPSO中k个最大值

对应的个体替换,从而得到新的IBLDE和IBPSO种群.

４．３　算法步骤

综上可得,所提 HPSOＧBLDE算法的基本步骤如下:

(１)初始化.分别产生种群大小为 Nt 的IBPSO 种群St

和IBLDE种群Qt以及支撑集种群At,设置迭代次数I和间

隔代数T,令t＝１.

(２)评价个体.根据式(４)分别计算IBPSO 和IBLDE的

第i个个体的适应度值fit(st
i)和fit(qt

i).

(３)更新个体.利用式(９)－式(１２)、式(１３)－式(１４)对

IBPSO个体的速度和位置进行更新,并确定全局最优个体;利

用式(６)计算自适应变异概率pδ′,执行３．１节 BLDE算法的

步骤(３)－步骤(５),对种群Qt和At 进行更新.

(４)判断 mod(t,T)＝０是否成立,若成立则执行步骤

(５),否则转步骤(２),其中mod是取模函数.

(５)分别对fit(st
i)和fit(qt

i)排序,将fit(st
i)中k个最小

值对应的个体用fit(qt
i)中k个最大值对应的个体替换,同

理,将fit(qt
i)中k个最小值对应的个体用fit(st

i)中k个最大

值对应的个体替换,从而得到新的St 和Qt.

(６)判断t≤I是否成立,若成立,t＝t＋１,转步骤(２);否

则转步骤(７).

(７)将fit(st
i)和fit(qt

i)中的最大值输出,并将其作为最

终结果.

５　算法仿真与性能分析

本节 通 过 仿 真 分 析 比 较 本 文 提 出 的 HPSOＧBLDE 与

HGA[１１],BQPSO[１２],BLDE[１５],IBPSO 和 IBLDE 算 法 对

OFDM 系统参数的认知决策性能.

５．１　参数设置

OFDM 系统具有３２个子载波,为每个子载波随机分配

一个[０,１]的数以模拟信道衰落情况.仿真系统的参数设置

如表２所列.每个子载波包括发射功率和调制方式,共需

８bit.整个系统需要２５６bit,寻优空间为２２５６.３种调制方式

的误比特率的计算参考文献[３].

表２　参数设置

Table２　Parametersettings

参数 参数说明

发射功率 ０~２５．２dBm,步进０．４,６bit编码

数据率 １Mbps
调制方式 BPSK,QPSK,１６QAM 和６４QAM,２bit编码

噪声 加性高斯白噪声,功率为－８０dBm
路径损耗 ８５dB
种群规模 ３０
迭代次数 ３００

BLDE算法 pδ＝０．０５(参考文献[１５])

BQPSO算法 α＝０．６(参考文献[１２])

HGA算法 交叉概率为０．６,变异概率为０．００１(参考文献[１１])

HPSOＧBLDE
T＝２０,k＝６,pm max＝０．０１,pm max＝０．００３,

nc＝２,cf＝０．５

５．２　仿真分析

(１)IBPSO算法性能分析

目前已有许多BPSO改进算法,为了分析本文提出的IBＧ

PSO算法的有效性,将其与文献[１３]的 TVＧPSO和文献[１４]

的BMPSOＧGSA算法进行比较,其中种群规模和迭代次数同

５．１节,其余参数设置参考文献[１３Ｇ１４].应用这３种算法的

认知决策引擎在低功耗模式、紧急模式和多媒体模式下的适

应度曲线如图３－图５所示,每条曲线都是１０次独立实验的

平均值.由图３－图５可知,IBPSO 算法在迭代初期就表现

出较强的寻优性能,仅在紧急模式下的适应度精度略低于

TVＧPSO,总体性能表现优异,这是因为本文加入的扰动项、

指数变化的学习因子和“V”型函数增强了粒子的全局寻优

能力.

图３　３种算法在低功耗模式下的适应度曲线

Fig．３　Fitnesscurvesofthreealgorithmsinlowpowermode

８９ 计 算 机 科 学 　２０１９年



(２)HPSOＧBLDE算法性能分析

本文提出的 HPSOＧBLDE 与 HGA[１１],BQPSO[１２],BLＧ

DE[１５],IBPSO和IBLDE算法在低功耗模式、紧急模式和多媒

体模式下的适应度曲线如图６—图８所示,每条曲线都是１０
次独立实验的平均值.

图４　３种算法在紧急模式下的适应度曲线

Fig．４　Fitnesscurvesofthreealgorithmsinemergencymode

图５　３种算法在多媒体模式下的适应度曲线

Fig．５　Fitnesscurvesofthreealgorithmsinmultimediamode

图６　６种算法在低功耗模式下的适应度曲线

Fig．６　Fitnesscurvesofsixalgorithmsinlowpowermode

由图６－图８可知,６种算法的适应度值都随迭代次数的

增加而增大,最后逐渐收敛,说明６种算法应用于认知决策引

擎问题中均是有效的.在３种模式下,本文提出的IBLDE和

IBPSO算法分别比 BLDE和 BQPSO 的收敛速度快,平均目

标适应度值更高,达到了提高 BLDE局部搜索能力和 BPSO
全局搜索能力的目的.将二者融合后的 HPSOＧBLDE算法

继承了二者的优点,进一步提高了收敛速度和最优值的精度,

在３种模式下的性能稳定,仅需要不到３０次的迭代,平均目

标适应度值就达到最大,说明算法的收敛速度较快.

图７　６种算法在紧急模式下的适应度曲线

Fig．７　Fitnesscurvesofsixalgorithmsinemergencymode

图８　６种算法在多媒体模式下的适应度曲线

Fig．８　Fitnesscurvesofsixalgorithmsinmultimediamode

６种算法第一次达到的最优化适应度值及对应的迭代次

数如表３所列.由表３可知,６种算法中 HPSOＧBLDE算法

的适应度函数值最大,寻优精度最高,其所需的迭代次数比

BLDE,BQPSO,HGA 和IBPSO 少得多,仅稍多于IBLDE.

例如,当系统工作于紧急模式下时,HPSOＧBLDE的适应度值

达到０．９３０１,比BLDE,BQPSO,HGA,IBPSO和IBLDE分别

高出０．０１４０,０．０３８９,０．１５６６,０．０１８６和０．０１２,并且在迭代

２７次以后就可以得到较满意的解;虽然IBLDE算法的收敛

速度快于 HPSOＧBLDE,但其最优解的精度不如后者.相比

较而言,基于 HPSOＧBLDE算法可以实时、高性能地配置传

输参数.

表３　６种算法在３种模式下得到的最优适应度值及相应的迭代次数

Table３　Optimalfitnessvaluesandcorrespondingiterationsforsixalgorithmsinthreemodes

优化次数

BQPSO BLDE HGA IBPSO IBLDE
HPSOＧ
BLDE

适应度值

BQPSO BLDE HGA IBPSO IBLDE
HPSOＧ
BLDE

低功耗模式 ２７５ １０７ ２９４ １３４ １０ ２２ ０．９４９８ ０．９３２９ ０．９３４４ ０．９５５９ ０．９４４４ ０．９５９４
紧急模式 ２６５ １６７ ２６８ ２９８ １０ ２７ ０．８９１２ ０．９１６１ ０．７７３５ ０．９１１５ ０．９１８１ ０．９３０１

多媒体模式 ２０４ ２０６ ２４８ １３６ ２８ ２５ ０．９５０５ ０．９２６６ ０．９４３１ ０．９５６１ ０．９４６３ ０．９７９１

　　表４列出了６种算法在低功耗模式、紧急模式、多媒体模

式下的参数配置结果.由表４可以看出,HPSOＧBLDE在３种

模式下的参数配置性能优于其他算法.以低功耗模式为例,该

模式下需要减小发射功率,HPSOＧBLDE的平均发射功率为

０．０１２５dbm,比 BLDE,BQPSO,HGA,IBPSO 和IBLDE分别

减少到１/３５,１/８,１/３５,１/２和１/２０,并且具有较小的误码率和

较大的吞吐率.以上结果说明本文算法成功实现了最小化传

输功率这一主要优化目标,同时也兼顾了另外两个优化目标.
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表４　６种算法在３种模式下的参数配置结果的对比

Table４　Comparisonofparameterconfigurationresultsofsixalgorithmsinthreemodes

BLDE BQPSO HGA IBPSO IBLDE HPSOＧBLDE

低功耗模式

传输功率/dbm ０．４３７５ ０．１０００ ０．４３７ ０．０２５９ ０．２５００ ０．０１２５
BER ０．０５９５ ０．０７１０ ０．０５２ ０．０９３４ ０．０５２７ ０．０８９１

吞吐率/Mbps ４．７８１０ ５．１８７０ ４．５００ ６ ４．５９３８ ５．８７５０

紧急模式

传输功率/dbm ２．５８７５ ５．２８７５ １２．５６３ ２．６２５０ １．５００ ０．５００
BER ８．２×１０－９ ７．８×１０－７ ０．００２９ ８．４×１０－９ ５．６×１０－９ ４．８×１０－９

吞吐率/Mbps １．４６８８ １．５３１３ ２．５３１３ １．５６２５ １．１２５０ １．１２５０

多媒体模式

传输功率/dbm ２０．７５０ ８．４０００ １２．９２５ １４．２８７５ １９．６１２５ ０．９１２５
BER ０．０１７９ ０．０４８６ ０．０３５ ０．０２９９ ０．０２０８ ０．０８３３

吞吐率/Mbps ５．８７０ ５．９５０ ５．８７５０ ６．０８２ ６ ６．２５０

　　(３)不同权重下 HPSOＧBLDE算法的性能

为了分析本文算法的健壮性,将低功耗模式、紧急模式和

多媒体模 式 下 的 权 重 w 分 别 设 置 为 [０．７０,０．２０,０．１０],

[０．１０,０．７０,０．２０]和[０．１０,０．２０,０．７０].其他参数的设置同

５．１节,得到的６种算法在３种模式下的适应度曲线如图９－
图１１所示.

图９　改变权重下６种算法低功耗模式下的适应度曲线

Fig．９　Fitnesscurvesofsixalgorithmsinlowpowermode

bychangingweight

图１０　紧急模式下的适应度曲线

Fig．１０　Fitnesscurvesofsixalgorithmsinemergencymode

bychangingweight

图１１　多媒体模式下的适应度曲线

Fig．１１　Fitnesscurvesofsixalgorithmsinmultimediamode

bychangingweight

由图９－图１１可知,IBLDE虽然提高了全局搜索能力,

但是易过早熟;IBPSO,HGA 和 BQPSO 算法的收敛速度较

慢;在收敛速度和最优值精度上,HPSOＧBLDE仍优于其他５
种算法,这是由于提出的 HPSOＧBLDE算法采用了IBPSO和

IBLDE的种群融合策略,增加了优秀个体的比例,有效提升

了算法性能.

(４)算法时间复杂度分析

BLDE算法中主要包括种群初始化、实验解更新和种群

更新等过程,其中复杂度主要集中在实验解的更新上.对每

个个体的实验解更新一次,需要的复杂度为 O(D),当 Nt 个

个体迭代I次时,IBLDE的复杂度为Cpx１＝O(IDNt).

IBLDE算法将固定变异策略变成自适应变异策略,相比

于BLDE,仅增加了计算自适应变异概率pδ′的时间 O(INt),

因此IBLDE算法的复杂度为Cpx２＝O(IDNt＋INt).

BPSO算法中主要包括粒子群初始化,计算个体适应度,

寻找个体最优解和全局最优解,以及更新粒子速度和位置等

步骤,其中复杂度主要集中于粒子群的速度和位置更新步骤.

设编码维度为 D,则对每个粒子更新一次需要的复杂度为

O(D),当粒子种群为 Nt,迭代次数为I时,IBPSO 的复杂度

也为Cpx１.

相比于BPSO,BQPSO算法在位置更新公式中增加了计

算平均 最 优 位 置 的 时 间,该 步 骤 需 要 增 加 的 复 杂 度 为

O(INt),因此BQPSO算法的复杂度为Cpx２.

相较于BPSO,IBPSO的改进之处在于:１)将Sigmoid变

换函数改为“V”型变换函数,该步骤不增加额外的复杂度;

２)改进粒子速度更新公式,该步骤增加的复杂度为 O(I).因

此,IBPSO算法的复杂度为Cpx３＝O(IDNt＋I).

HGA算法相较于传统遗传算法的改进之处在于:在经

过染色体选择、交叉和变异后,继续用爬山算法对求得的最优

染色体进行优化.其复杂度主要集中于染色体的选择、交叉

和变异步骤,该步骤的复杂度为O(IDNt),因此 HGA算法的

复杂度为Cpx１.

HPSOＧBLDE算法是独立并行运行IBPSO 和IBLDE算

法,在间隔固定迭代次数时,种群进行个体交换,其复杂度约

为２Cpx１.

由以 上 分 析 可 知,几 种 算 法 的 复 杂 度 近 似,均 为

O(IDNt).

结束语　在认知无线电系统中,认知用户需要在不干扰

主用户的前提下动态使用频谱空穴,并且根据复杂多变的信

道环境实时做出决策,优化传输参数.为了提高利用BLDE,
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BPSO等算法求解CDE问题的收敛速度和收敛精度,IBPSO
算法改进了学习因子和位置更新方式,增强了 BPSO 算法的

全局搜索能力;具有自适应变异能力的IBLDE算法增强了

BLDE算法的局部寻优能力;并行运行IBPSO 和IBLDE 算

法,交叉融合最优解和最差解,得到一种离散的融合粒子群和

差分进化(HPSOＧBLDE)的认知决策引擎算法.OFDM 多载

波系统的仿真结果表明:HPSOＧBLDE算法的寻优能力强,收

敛快,准确性高.本文研究的目标函数主要针对物理层,下一

步将研究跨层认知决策引擎.
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