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基于自适应蚁群优化算法的认知决策引擎 

罗云月 孙志峰 

(武汉理工大学国际教育学院 武汉430070) (华中科技大学光电子科学与工程学院 武汉 430074)。 

摘 要 认知决策引擎的设计是认知无线电系统中的一项关键技术，它的主要功能是依据通信环境的变化和用户需 

求动态地配置无线电工作参数。提 出了一种基于自适应蚁群算法的认知决策引擎来实现工作参数的最优化配置。该 

算法在基本蚁群算法的基础上加入 了路径选择机制和信息素挥发 因子 自适应调整机制，保证 了算法的全局搜索能力 

和收敛速度 ，有效地避免 了容易陷入局部最优解的缺陷。仿真结果表 明，在不同的环境下基于该算法的认知引擎比 

GA和 ACO算法具有更好的性能。 
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Abstract Cognitive decision engine is a key technology in cognitive communication system．Cognitive engine can dy— 

namically configure its working parameters according to the changes of communication environment and users’require— 

ment．An adaptive ant colony optimization(AACO)cognitive radio engine was proposed to achieve the optimal configu— 

ration working parameters．The novel algorithm based on the basic ant colony algorithm improves the path selection 

mechanism and adaptively adjusting pheromone decay parameter mechanism．Therefore，it can ensure the global search 

ability and convergence speed，and effectively avoid falling into local optimization result．Simulation results show that 

the AACO engine has better performance than GA and ACO engines in different scenarios． 
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1 引言 

为了缓解频谱资源匮乏 ，Mitola提出了认知无线电(Cog— 

nitive Radio，CR)的概念 ]，CR通过周期性感知周围环境中 

频谱的工作状态，伺机占用空闲频谱，并根据环境变化和用户 

需求自适应调整传输参数，从而实现智能通信。认知无线电 

的智能主要来 自于认知引擎(Cognitive Engine，CE)，它 的主 

要作用是根据环境的变化 ，对多目标参数例如发射功率、调制 

方式、帧长度、带宽、载波频率等通信参数进行优化，以提高通 

信效率。美国弗吉尼亚工学院无线电通讯技术中心(CWT) 

提出了一种基于遗传算法的认知引擎模型l2’ ，利用遗传算 

法对多个传输参数进行编码和种群优化，从而获得基于多约 

束条件的波形参数配置策略。遗传算法虽然利用其多维度并 

行计算能力可以得到可行解 ，但在实际应用中，认知引擎需要 

对多个认知用户配置传输参数 ，随着认知用户数的增加，遗传 

算法的染色体长度会线性增加，这将导致优化复杂度增大，而 

且遗传算法存在收敛速度慢、早熟等问题，导致优化的效率比 

较低，不能很好地适应复杂多变的认知环境。 

蚁群优化(Ant Colony Optimization，ACO)算法是由意大 

利学者 M．Dorig等l_4]通过模拟自然界蚂蚁集体协作寻找食 

物的行为而提出的一种新 的启发式算法，它已经在组合优化 

问题中得到广泛的应用Es?。文献E6]中提出了一种基于改进 

的蚁群优化算法的认知决策引擎，其性能优于基本的遗传算 

法，但是仍然存在早熟收敛和难以确定算法参数等问题。本 

文提出了一种基于 自适 应蚁群 优化(Adaptive Ant Co lony 

Optimization，AAC0)算法的认知引擎，通过改良路径选择机 

制和信息素挥发 因子 自适应调整机制，保证了算法的全局搜 

索能力，加速了种群的收敛速度，有效地避免了陷入局部解。 

仿真结果表明，与遗传算法和基本蚁群算法相比，本文提出的 

算法具有较好的优化性能，更好地满足了认知无线电决策引 

擎对多目标优化决策的需要。 

2 认知无线电决策引擎 

设认知无线电需要调整 的 个参数为 a一[n ，nz，⋯， 

a ]，具体参数可以是发射功率、调制方式、中心频率、符号 

速率等。由于受各种制度、物理环境、硬件条件等各方面的 
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限制，认知无线电参数通常要满足一定的约束条件。为适应 

当前外部条件，认知无线电需要对某些目标函数进行优化，以 

满足环境要求或用户需求。设认知无线电需要优化的目标函 

数为 _厂一[fl， ，⋯， ]，其中m为 目标函数个数。目标函数 

的选择要求能反映当前链路质量 ，如平均发射功率、数据速 

率、误码率、带宽、频带效率、数据包延时等均可作为 目标函 

数。不同链路条件、不同用户需求等导致不同目标函数的重 

要性不尽相同，本文用 一[ ，7．O"2，⋯，nh]表示各个 目标函 

数的权重，Wi(1％i≤m)数值大小反映 目标函数 (1≤ ≤ 

m)的重要性程度。为使求解问题简单化，将 目标 函数分别进 

行归一化，并将多目标函数转化为如下单 目标函数 ： 

一 ∑Wif (1) 

其中，权重需要满足 Wi≥0(1≤ ≤ )，且 

∑wi一1 
I= 1 

认知无线电决策引擎要完成的任务就是如何选择无线电 

参数实现式(1)所示目标函数的最大化。 

Newman在文献[7]中给出了多载波传输器的认知引擎 

应用，定义了 3个 目标 函数：最小化发射功率函数、最小化误 

码率函数与最大化数据速率，其归一化形式如下： 

一 1-P／P~ (2) 

h— l一 (3) “ l
ogloP& 

∑logrMi--log2 
⋯ 一 lo g 丁 lo g (4 一 2 一 2M 、 

式中， 为所有载波发射功率 的平均值，P册 为最大发射功 

率， 为平均误码率，N为子载波数(子信道数)， 为最小 

凋制进制数，M一为最大调制进制数，M 为子载波 i的调制 

进制数 。同时，文献[7]还给出了3种通信模式(低功耗、应急 

通信、多媒体)下相对应的 目标函数权重，如表 1所列。本文 

的仿真分析即基于 Newman提出 目标函数和权重对多子载 

波的参数进行调整。 

表 1 权重设置 

3 基于自适应蚁群优化算法的CE 

3．1 问题描述 

在本文中由于存储空间限制，可调参数仅选择发射功率 

和调制方式。假设子载波数 目为 32，每个子载波发射功率范 

围是 O～25．2dBm，间隔 0．4dBm，共有 64种可能取值；调制 

方式包括 BPSK、QPSK、16QAM 和 64QAM 共 4种可能取 

值。因此该认知引擎系统总的搜索空间为 2 。认知无线电 

参数优化问题可以看成是经典 的旅行商问题 (TSP)，可以用 

蚁群算法来解决。问题中总共有 64个城市需要遍历(其中前 

32个是 32个子载波的发射功率，另外 32个是 32个子载波 

的调制方式)，蚂蚁群体从第一个城市走到第 64个城市，前 

32个城市每个城市有 64种值可以选择，后 32个城市每个有 

4种值可供选择。因此，这个 TSP问题要解决的就是找出一 

条遍历了这 64个城市的路径，实现式(1)所示的目标函数最 
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大化。 

3．2 自适应的蚁群优化(AACO)算法 

设蚁群中蚂蚁的数 目为 M，城市总数为 K，功 (￡)表示 t 

时刻第 k个城市的第 个取值(路径(愚， ))上信息素的浓度， 

初始时刻每条路径上的信息素浓度相同，ro—C(C为常数)。 

蚂蚁m(m一1，2，⋯，M)在运动的过程中根据各个城市的每 

个取值上面信息素的浓度来决定转移方向，筋 (￡)表示 t时刻 

蚂蚁m在第k个城市上选择路径(忌， )的概率。其计算公式 

为 ； 

筋 ∽ 一 (5) 

式中， 表示第 五个城市的所有可能的值的集合 ，五=1，2， 
⋯

，K， ∈ 。 

为了克服蚁群算法容易陷入局部最优解的缺点 ，对蚁群 

优化算法的选路规则进行一定的调整，加入了一定程度的随 

机探索操作，这样既保证空间的全局搜索，又有效地克服了收 

敛速度慢和易于陷入局部最优解的缺陷。该算法采用伪随机 

比率选择规则进行选路，对于在第 是个城市上的蚂蚁按照式 

(6)选择路径(忌， )： 

f arg max{{ (￡)I， ∈S}， q<qo ⋯ 

IS。 otherwise 
式中，S是根据式(5)的概率分布选出的一个随机变量。q是 
一 个在[O，1]区间均匀分布的随机数，qo是一个随着迭代次 

数增加而逐渐增大的动态参数 ，它的大小决定了利用先验知 

识和探索新路径之间的相对重要性。当位于第 愚个城市上的 

蚂蚁选择路径时，它选取一个随机数 q，如果 q≤q0，根据先验 

知识选择城市 k上信息素浓度最高的取值(路径)，否则就按 

照式(5)的概率选择一个取值。其中qo的计算公式如下： 

q。一E+(￡×F)／Nc (7) 

式中， 为当前求解的代数 ，E，F为固定参数 ，一般取E—O．2， 

F=0．7。Nc为算法的迭代次数，因此 qo得取值范围是：[E， 

E+F]。这样随着迭代次数 自适应地调整 qo，消除了它对算 

法的影响。在开始阶段 qo小，有利于算法展开对新路径的探 

索，避免过早陷入局部最优，在结束阶段 qo大，有利于算法的 

全局收敛。 的变化范围越大 ，算法的搜索范围越大。 

随着时间的推移，留在各条路径上的信息素将逐渐消失， 

蚂蚁走完所有的城市，完成一次循环之后 ，需要对路径上的信 

息量进行更新。信息量的调整公式如下： 

(￡+1)一(1--0)· ，(￡)+△ ， (8) 

． 

f( +Q)／r， (忌， )∈Sr~st ⋯ 

△功一1o。 othenⅣise 
式中，ID表示信息素挥发因子，△n 表示蚁群在本次循环中留 

在路径(是， )上的信息量。 表示当前全局的最优遍历路 

径 ， 表示最优路径下对应的目标函数值 ，Q是一个正常数， 

用以保证 +Q≥O，r是一个常数 ，用来调整 △ ，的大小。 

信息素的挥发因子．0的大小直接关系到蚁群算法的全局 

搜索能力及其收敛速度。固定的P值存在难 以确定的缺点， 

本文采用自适应的策略来调整p值。其调整公式如下： 

lD(升1)一f 10。 ’lD 舯 (10) ‘ I 
n， otherwise 

式中， ∈(O，1)为挥发因子调节系数，l0|11i 为p的最小值，以防 

止 P过小而降低算法的收敛速度。在算法初期设置一个较大 



的初始值 ，路径搜索倾向于当前的较优路径，后期通过不 

断地减少I。值，来扩大算法的搜索空间，避免过度集中在某些 

较优的路径上。 

3．3 基于 AACO算 法的 CE 

在本文中，上述的 AAC0算法被应用到认知决策引擎 

中。其算法流程描述如下： 

1)初始化各个参数，包括迭代次数 Nc，城市的数 目K，蚂 

蚁的数 目M，信息素挥发因子初始值 及最小值pm 初始的 

信息素 r0，挥发因子调节系数 ，以及信息量增量 △ ，的参数 

Q，7一，时间 f一1。 

2)蚂蚁根据式(5)，式(6)选择下一个路径，直至遍历完所 

有的城市，当 M 只蚂蚁全部完成本次循环，共产生 M 条遍历 

路径 。 

3)根据式(1)计算 M 条遍历路径的 目标 函数值，通过比 

较得到本次循环的最优路径和最大 目标函数值。若 t一1，则 

将最优路径保存到 ，对应的最大的目标函数值为 。若 

￡≥2，则将本次循环的最大 目标 函数值与 ( 进行比较，若大 

于 ，则更新 以及对应的 ，否则 ， 一 不变。 

4)根据式(8)，式(9)更新路径上的信息素。 

5)如果 f<Nf，则令 t=t+1，跳转到 2)；否则执行 6)。 

6)输出当前的全局最优解 ，退出。 

4 仿真分析 

本文对基于 GA，ACO，AACO算法的认知引擎的性能进 

行了仿真分析。本文采用的多子载波系统具有 32个子载波， 

因此本文的TSP问题有 64个城市需要访问。每个子载波的 

发射功率范围设置为 o～25．2dBm，间隔 0．4dBm，调制方式 

包括 BPSK，QPSK，16QAM 和 64QAM 4种。对 于 GA， 

ACO，AACO算法的迭代次数为 1000。GA算法种群代数为 

100，ACO和 AAC0算法中蚂蚁的数 目也为 100。 

在基于 AACO的认知引擎中，信息素挥发因子初始值 

设为0．9，挥发 子调节系数 设为 0．98， 设为 0．5。初始 

信息素 To设为 0．5，令 Q等于 l，r等于 2。基于 ACO的认知 

引擎中参数的设置如下：信息素挥发因子 |0设为 0．8，初始信 

息素 TO设为 0．5。基于 GA的认知引擎的参数设置如下：每 

个染色体采用二进制编码 ，信道类型为 AWGN信道，噪声功 

率为0dBm，通过给每个子载波分配一个0～1之间的随机数， 

模拟信道衰落因子 ，采用锦标赛选择，两点交叉和基本位变 

异，交叉率为 0．8，变异率为 0．1。 

本文的目标函数采用 Newman提出的 3个 目标函数，权 

重的设置采用表 1所示的 3种模式。为了比较 GA，AC0， 

AACO算法的认知引擎的优化性能，分别对 3种算法在 3种 

模式下面进行了 1O次独立的实验，挑选出每一次迭代中具有 

最大适应度的个体(路径)，计算器 目标 函数值，再对 1O次试 

验结果取平均，所得的平均 目标函数值随着迭代次数的变化 

如图 1所示。从图可以看出 AACO算法在进化过程中优化 

得到的平均目标函数值明显大于其他优化算法，ACO算法在 

初期收敛速度很快，但是平均目标函数值比较小，在算法的后 

期其性能差于 GA算法。基于 AACO的认知引擎在迭代次数 

为 300时，其平均 目标函数值已经大于 0．9，明显高于基本的 

ACO算法 ，这表明 AACO算法搜索效率高，收敛能力强，同 

时有效地克服了 ACO算法易于陷入局部最优解的缺点。在 

进化后期，AACO算法的目标函数值达到了 0．95，远高于 GA 

算法，这表明基于 AACO算法的认知引擎在寻优后期具有更 

好的爬山能力。 
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图 1 AACO与GA，ACO性能比较 

图 2描述了在 3种模式下，基于 AACO算法的认知引擎 

的参数优化结果。在图2(a)中，各个子载波的平均发射功率 

为 5．1dBm，说明 AACO算法实现对最小发射功率 目标函数 

的优化。在图 2(b)中平均的发射功率为 9．2 dBm，调制方式 

基本上为 BPSK，从而实现了低比特误码率 ，同时兼顾了最小 

发射功率的要求。在图2(c)中有 19个子载波采用 64QAM 

的调制方式，实现了数据速率的最大化。 

图 2 基于AACO算法的认知引擎参数凋整结果 

结束语 本文提出了一种基于 自适应蚁群优化(AACO) 

算法的认知引擎，在基本的蚁群算法中，加入了路径选择机制 

和信息素挥发困子 自适应调整机制，既保证了算法的全局搜 

索和收敛速度，又有效地克服 了 AC0算法参数难以确定和 

易于陷入局部最优解的缺陷。通过仿真表明，基于 AACO算 

法的认知决策引擎性能优于 ACO和 GA。 
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该数据库的重要特征。同理，对于 Berlin数据库，在最终选择 

出的 l0组特征集中，出现5次以上的特征被认为是该数据库 

的重要特征。这样就得到了两组针对不同数据库选择的特征 

集合。为了找到一组鲁棒性强的特征集，将这两组重要特征 

取交集 ，得到的特征子集包含 9种特征。EMR数据库和 Per— 

lin数据库各自重要的特征，以及取交集后得到的稳定特征 

集 ，如表 2所列。 

表 2 两个数据库的特征选择结果及它们的交集 

数据库 特征种类 

两教据库 

共 同特征 

基音频频：最小值、R3 

能量：均值 

第二共振峰：均值、中值 

第三共振峰：中值、最大值、R2 

第四共振峰：R2 

基音频率：标准差、最小值、变化范围、R3、一阶差分 

标准差 

． 能量：均值、一阶差分中值 

数 

i

特

n

征 萎三羹 m默值 
第三共振峰：最大值、中值、最小值、R2 

第四共振峰：Rz、变化范围 

基 频：最小值、 

能量：均值、变化范围、R1、R2、 、最大正斜率、正 

斜率标准差、负斜率标准差、正斜率所占比率 

一数据库特征纂三羹 熹矣 变化范围 
第三共振峰：最大值、中值、变化范围、R2 

第四共振峰：变化范围、R2、R3 

信噪比：均值 

3．5 特征子集的贡献 

针对以上两个数据库，分别提取上节中取交集得到的这 

9维情感特征，以SVM为分类器，分别作 8交叉验证和 1O交 

叉验证，平均识别结果如表 3所列。相比较 85维特征全部使 

用所得识别率，可以看到这 9维情感特征对识别率确实起了 

很大作用。 

表 3 9维情感特征与 85维情感特征识别率比较 

3．6 9维情感特征的鲁棒性检验 

本文在 CESD数 据库 上，选用 BP神经 元 网络 (BP- 

ANN)、高斯混合模型(GMM)和 SVM 3种不同的分类器，进 

行了男女性别的交叉实验，实验结果如表 4所列。从实验结 

果中看到，利用 PCA方法选择出的 9维情感语音特征，对于 

不同识别器识性能差异不大，这说明 9维情感特征对识别器 
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是稳定的，而且与 85维特征全部使用后的识别结果相当，说 

明了利用 PCA进行特征选择的方法是可行的。 

表 4 9维特征选用不同分类器的识别结果比较 

结束语 本文利用 PCA方法对语音情感识别的声学特 

征进行选择。实验结果表明，最终选择出来的特征子集对识 

别精度具有较大的贡献，证明该特征选择方法是有效的、可行 

的。多个数据库上的交叉实验表明本文利用的基于 PCA的 

特征选择方法选择出的特征集对不同人、不同分类器具备鲁 

棒性。另一方面，本文所提取的 85维全局统计特征与迄今发 

现的情感特征总数相比并不十分全面，所涉及到的情感种类 

也比较有限。因此，今后的研究工作将在更大的特征集、更多 

的情感种类 、更多的语音种类上来研究本方案的有效性。 
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