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摘　要：认知引擎必须根据外界无线环境的变化和用户需求，快速自适应调整无线电参数。本文选取一定比例粒
子群个体按选定匹配案例的参数配置进行初始化，其余个体随机初始化，这样使粒子群优化算法的粒子在搜索

初期就处于靠近最优解的解空间里，同时保持一定的种群多样性，得到一种基于案例推理粒子群优化算法；并由

此算法以最大化数据速率、最小化发射功率及最小化误比特率为目标来优化无线电传输参数，得到一种比现有

算法收敛速率快和寻优能力强的认知引擎。多载波系统的仿真结果表明了本算法的有效性。
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１　引言

案例推理（ＣＢＲ）是一种利用先前经验或案例来指
导解决当前问题的人工智能技术［１］，案例推理技术已

被应用到了许多不同的领域。文献［２］将案例推理应
用到认知无线电系统的认知引擎设计中。

认知引擎（ＣＥ）是认知无线电系统的核心模块，包
括了感知、传输参数重构以及学习三大功能［３］。认知

引擎的设计可分为基于启发式搜索算法认知引擎和基

于数据库认知引擎，基于启发式搜索算法的认知引擎，

如遗传算法（ＣＥＧＡ）［４］、模拟退火算法（ＣＥＳＡ）及人
工神经网络算法（ＣＥＡＮＮ）等，其可以搜索到较优的
系统性能，但是庞大的搜索空间加大了搜索时长。基

于数据库的认知引擎可以根据数据库的知识或经验

（案例），在外界无线环境变化时立即做出反应，但是

其依赖于数据库的知识或经验，当数据库的知识和
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经验缺乏时认知引擎性能较差，典型应用包括基于

案例推理认知引擎（ＣＢＲＣＥ）以及基于知识学习认
知引擎（ＫＢＬＣＥ）。文献［５］［６］研究了 ＣＢＲＣＥ及
ＫＢＬＣＥ在基于 ＩＥＥＥ８０２．２２的无线区域网（ＷＲＡＮ）
中的应用。将这两种设计思想结合起来可以提高认

知引擎性能，文献［７］［８］设计了基于案例推理的遗
传算法（ＣＢＲＧＡ）的认知引擎（记为 ＣＥＣＧＡ），ＣＢＲ
ＧＡ算法是用匹配案例进化完成的染色体来构造当
前问题的初始种群，其收敛速度和系统性能都优于

ＧＡ算法。
遗传算法在爬坡性能方面较差，而粒子群优化算

法（ＰＳＯ）［９］具有概念简单、实现容易和搜索性能高等
优点，ＰＳＯ算法也被应用到了认知引擎（记为 ＣＥ
ＰＳＯ）［１０］。本文研究一种基于案例推理的粒子群优化
算法（ＣＢＲＰＳＯ）及其认知引擎（记为 ＣＥＣＰＳＯ）。仿
真结果表明，ＣＥＣＰＳＯ算法在收敛速度上快于ＣＥＰＳＯ
算法，ＣＥＣＰＳＯ的收敛速度和寻优性能远优于 ＣＥＧＡ
算法以及ＣＥＣＧＡ算法。

２　案例推理

案例推理效仿人类基于经验或案例的学习、理解

和处理问题的过程，其根据以往的案例，搜索到与当前

问题相类似的案例作为当前问题的匹配案例，然后根

据该匹配案例的执行方案适当调整或直接用来作为当

前问题的执行方案。案例推理一般包括案例描述、案

例分析与选择和案例更新三个阶段。

２．１　案例描述
以往案例或经验都存储在案例库中，一个案例库

中包含了一系列的问题ｑ∈Ｐ、执行方案 ａ∈Ａ及结果 ｒ
∈Ｒ，每案例ｃｉ包含了一个问题、一个执行方案和一个
结果，其中ｉ＝１，２，．．．，Ｍ，ｃｉ∈Ｃ，Ｃ＝Ｐ×Ａ×Ｒ。在认知引
擎设计中，案例结构如图１所示

图１　认知引擎中案例结构

Ｆｉｇ．１　ｃａｓｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅｅｎｇｉｎｅ

２．２　案例分析与选择
如果匹配案例选择不当，其执行方案对当前问题

的作用不大，甚至起到相反作用，所以案例分析与选择

是关键阶段。本文应用环境变化因子（ＥＶＦ）作为衡量
当前问题与案例间相似度的函数，ＥＶＦ的取值在［０，
１］之间，两者越相似其 ＥＶＦ就越接近于０。具体表达
式如下：

　　ＥＶＦ＝ １
ｅ－１｛ｅｘｐ｛∑

ｗｉ［ｇ１（ｘｉ， ｘｉ! ）（ｇ１（ｘｉ，ｘｉ!）－ｇ２（ｘｉ，ｘｉ!））］
［ｇ１（ｘｉ， ｘｉ! ）（ｇ１（ｘｉ，ｘｉ!）－ｇ２（ｘｉ，ｘｉ!））＋ｇ２（ｘｉ， ｘｉ! ）］

｝－１｝ （１）

其中，ｗｉ表示案例中环境因子ｉ的权值，∑
ｉ
ｗｉ＝１，认

知无线电应用中环境因子 ｉ可以是信道衰落因子、单
边噪声功率谱密度以及频谱占用情况等。ｘｉ＝ｌｎνｉ，ｘｉ!

＝ｌｎνｉ!，ｇ１（ｘｉ，ｘｉ!）＝ｍａｘ（ｌｎνｉ，ｌｎνｉ!），ｇ２（ｘｉ，ｘｉ!）＝ｍｉｎ（ｌｎ
νｉ，ｌｎνｉ!），νｉ和νｉ!分别代表了当前问题和存储案例环境
因子ｉ的参数值。
２．３　案例更新

案例库中存储着有限个案例，文献［６］研究了案
例库容量和系统效用值及搜索时长之间的关系，研究

表明案例库中案例个数在１５０左右时，能较好的平衡
效用值和搜索时长。当案例库中案例达到饱和时，就

要进行案例更新，即添加新的案例删除原有案例，删除

原则包括：时间遗忘、最大距离遗忘、最大效益值遗忘。

三种更新方法适用于不同的无线环境，当环境变

化范围小并且频率较快时，时间遗忘法实现简单，较为

适用；在环境变化范围较大的无线环境中，最大距离遗

忘法较适用，其可以确保新案例搜索到较匹配的案例。

案例推理的执行过程如图２所示：

图２　案例推理流程
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３　基于案例推理的粒子群优化算法及其认
知引擎

３．１　基于案例推理的离散二进制ＰＳＯ
假设粒子群中粒子数为Ｓ，则粒子ｉ在Ｄ维搜索空

间中的位置信息可表示为 ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，．．．，ｘｉＤ］，速度信
息表示为νｉ＝［νｉ１，νｉ２，．．．，νｉＤ］，粒子 ｉ所经历的最好位
置为ｐｉ＝［ｐｉ１，ｐｉ２，．．．，ｐｉＤ］，粒子群中所有粒子经历过的
最好位置表示为ｐｂ＝［ｐｂ１，ｐｂ２，．．．，ｐｂＤ］，其中ｂ为具有最
优位置粒子的索引。ｘｉ、ｐｉ以及ｐｂ都限定在１或０。在
迭代过程中，速度更新方程为：

νｋｉｄ＝ν
ｋ－１
ｉｄ ＋ｃ１ｒ１（ｐ

ｋ－１
ｉｄ－ｘ

ｋ－１
ｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐ

ｋ－１
ｂｄ－ｘ

ｋ－１
ｉｄ） （２）

其中，ｋ表示第ｋ次迭代，ｃ１和 ｃ２是学习因子，ｒ１、ｒ２是
分布在［０，１］间的随机数。为了防止粒子离开搜索空
间，νｋｉｄ被限制在预先设定的Ｖｍａｘ和－Ｖｍａｘ之间。由于位置
信息ｘｋｉｄ被限定在１或０，所以通过式（３）先把速度大小
转换到［０，１］之间的概率值。

Ｓ（νｋｉｄ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－νｋｉｄ）
（３）

二进制粒子群优化算法的粒子位置更新为：

ｘｋｉｄ＝
１，ｒ＜Ｓ（νｋｉｄ）
０，ｒ≥Ｓ（νｋｉｄ{ ）

（４）

其中ｒ为均匀分布在［０，１］之间的随机数。
ＰＳＯ算法需初始化粒子的位置信息和速度信息，

初始粒子的多样性和距离最优解的程度，影响算法寻

找最优解的精确性和速度。由于匹配案例与当前问题

相类似，因此本文以匹配案例的参数来初始化粒子群，

提出一种基于案例推理的 ＰＳＯ算法（ＣＢＲＰＳＯ），ＣＢＲ
ＰＳＯ算法基本步骤如下：

（１）当系统感知到外界环境变化时，根据式（１）比
较感知到的外界环境的当前问题与案例库中存储案例

问题描述，衡量当前问题与案例库中各存储案例之间

的环境相似度，选取环境变化因子（ＥＶＦ）最小的案例
作为当前问题的匹配案例。

（２）选取一定比例粒子群个体，根据匹配案例的
执行方案（进化完成的最好位置信息 ｐｂ＝［ｘｂ１，ｘｂ２，．．．，
ｘｂＤ］和速度信息ν），构造其初始位置信息ｐ０与速度信
息ν０（ｐ０＝ｐｂ，ν０＝ν）。粒子群中其余个体的初始位置
信息和速度信息设定为随机值。

（３）计算各粒子的适应度函数值。如果该粒子个
体的当前适应度值大于该个体的历史最优值，则该个

体的历史最优值被替换为当前适应度值。同样，如果

该粒子个体的当前适应度值比种群全局最优值好，则

种群全局最优值被替换为该粒子的当前适应度值；

（４）根据式（２）更新速度信息νｉｄ，随机产生均匀分
布于［０，１］间的随机数ｒ，根据式（３）和式（４）更新位置
信息ｘｉｄ；

（５）进化代数加１，判断是否满足终止条件，如果
满足，则算法结束，否则跳至步骤（３）；

ＣＢＲＰＳＯ在算法优化前，抛弃那些不可能产生更
好性能的配置，尽量减小算法的搜索空间，加快了算法

收敛速率。ＣＢＲＰＳＯ算法流程如图３所示，

图３　ＣＢＲＰＳＯ算法流程图
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３．２　基于ＣＢＲＰＳＯ的认知引擎
在认知引擎中，需要优化的传输参数在位置信息

中通过二进制编码的形式表示。粒子位置结构如图４
所示：

图４　粒子ｉ的位置结构
Ｆｉｇ．４　ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｉ

　　其中 ｉ表示粒子群中第 ｉ个个体，Ｌｊ表示第 ｊ个
传输参数编码时的编码位数，其大小和传输参数所

需的求解精度有关。认知引擎进行参数优化时，一

般有以下几种优化目标：误比特率、信干比、频谱效

率、传输速率以及发射功率等。本文采用最小化误

比特率、最大化传输速率和最小发射功率三个目标，

其分别表示如下：

ｆｍｉｎ＿ｐｏｗｅｒ＝１－Ｐ／Ｐｍａｘ （５）
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ｆｍｉｎ＿ｂｅｒ＝１－ｌｏｇ１０（０．５）／ｌｏｇ１０（Ｐｂｅ） （６）

ｆｍａｘ＿ｄａｔｅ＿ｒａｔｅ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ２Ｍｉ－ｌｏｇ２Ｍｍｉｎ

ｌｏｇ２Ｍｍａｘ－ｌｏｇ２Ｍｍｉｎ
（７）

其中，Ｐ是发射功率平均值，Ｐｍａｘ为最大可能发射功
率，Ｍｉ为第ｉ个载波对应的调制进制数，Ｍｍｉｎ和 Ｍｍａｘ分

别为最小和最大调制进制数，Ｐｂｅ是信道的平均比特错
误率。信道比特错误率根据文献［１１］提供的公式计
算。用ｗ１、ｗ２和ｗ３来表示最小化发射功率、最小化误
比特率和最大化数据传输速率的权重，把上面的多目

标问题转化为单目标问题，单目标函数如下：

ｆ＝ｗ１ｆｍｉｎ＿ｐｏｗｅｒ＋ｗ２ｆｍｉｎ＿ｂｅｒ＋ｗ３ｆｍａｘ＿ｒａｔｅ （８）
本文传输参数自适应调整的目标是最大化式

（８）。采用 ＣＢＲＰＳＯ算法求解式（８）的最优解，就是
本文研究的基于 ＣＢＲＰＳＯ的认知引擎（记为 ＣＥＣＰ
ＳＯ）。

４　仿真与结果分析

４．１　系统模型
本节利用多载波系统对ＣＥＣＰＳＯ算法进行性能分

析。子载波数Ｎ为３２。发射功率范围是０２５２ｄＢｍ，间
隔为０．４ｄＢｍ，发射功率共有６４种取值，需要６位二进
制比特来编码。调制方式包括ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ和
６４ＱＡＭ四种调制方式，需要２位二进制比特来编码，
所以在种群初始化时，每个种群个体需要用３２×８＝２５６
位比特表示。另外每个子载波的信道衰落因子取［０，
１］之间的随机值，并且用信道衰落因子作为环境特征
来计算环境变化因子。多载波系统中案例分析与比较

的具体步骤如下：

（１）计算当前问题与案例库里的存储案例之间每
个子载波的ＥＶＦ（记为 ＥＶＦｉｊ），其中 ｉ表示第 ｉ个存储
案例，ｊ表示第ｊ个子载波，０＜ｊ≤３２。

（２）计算当前问题与案例库中每个存储案例的平

均环境变化因子值ＥＶＦ＝∑
３２

ｊ＝１
ＥＶＦｉｊ／Ｎ。

（３）选取平均值ＥＶＦ最小的存储案例作为当前问
题的匹配案例。

在下面的仿真中，假设案例库中已有３个存储案

例，经计算当前问题与存储案例的ＥＶＦ分别为０１７６１、
０３６３６、０．５６４０。

目标函数权重 ｗ１、ｗ２和 ｗ３分别为 ０．１５、０．８０、

０．０５。
４．２　仿真结果分析

本节分析比较所提出的 ＣＥＣＰＳＯ算法与 ＣＥＰＳＯ
算法、ＣＥＣＧＡ算法和 ＣＥＧＡ算法性能。实验中，ＧＡ
和ＰＳＯ算法种群规模都为３０，式（２）中 ｃ１＝ｃ２＝２，Ｖｍａｘ
＝４。ＧＡ算法采用轮盘选择、两点交叉和基因位变异，
其中，交叉概率为０．６，变异概率为０．００１。ＧＡ和 ＰＳＯ
算法的最大进化代数为１５００。

目标函数值１０次独立实验的平均值作为性能指
标分析各种算法性能。

图５给出了ＣＥＰＳＯ算法和不同ＥＶＦ值的 ＣＥＣＰ
ＳＯ算法的平均值目标函数。ＣＥＣＰＳＯ算法的初始化
粒子群个体时，３０个个体都用存储案例的最好位置信

息和速度信息来初始化。由图可见，ＥＶＦ等于 ０．１７６１

时，ＣＥＣＰＳＯ收敛速度和平均目标函数值最大，ＥＶＦ＝

０．３６３６、ＥＶＦ＝０．５６４略差，但比 ＣＥＰＳＯ算法性能稍好，

所以在选择匹配案例时应选择ＥＶＦ小的存储案例来初
始化粒子群个体。

图５　不同ＥＶＦ值的ＣＥＣＰＳＯ算法以及ＣＥＰＳＯ算法的性能比较

Ｆｉｇ．５　ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＥＣＰＳＯａｎｄＣＥＰＳＯｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＥＶＦ

为了进一步验证匹配案例对当前问题的指导作

用，本文在［０，１］范围内随机生成十组信道衰落因子
值，每组包含３２个随机值，对应十个存储案例，然后经
过ＣＥＰＳＯ算法得到各自的最佳位置信息和速度信
息。接着随机产生若干个当前问题，并且系统期望达

到的目标函数值假设为０．９，表 １比较了当前问题在
ＣＥＰＳＯ算法和 ＣＥＣＰＳＯ算法中达到系统期望目标函
数值所需要的进化次数。由表１可见，ＣＥＣＰＳＯ算法
的收敛速度比ＣＥＰＳＯ算法快得多。
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表１　进化次数比较
Ｔａｂ．１　ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

当前问题 问题１ 问题２ 问题３ 问题４ 问题５ 问题６ 问题７ 问题８

所选中的匹配案例 案例３ 案例１ 案例２ 案例１０ 案例５ 案例３ 案例１０ 案例７

当前问题与选中的匹配案例的ＥＶＦ ０．２１８２ ０．４６９６ ０．１７７８ ０．４３６１ ０．３７３１ ０．４６８１ ０．１２８６ ０．３８３６

ＣＥＣＰＳＯ（次数） ２７ ８４ １３ ９４ ６１ １０２ ７ ４６

ＣＥＰＳＯ（次数） １９６ ２３２ ３３１ ２４８ ３９５ ３２４ ２５４ ２６４

　　图６给出了ＣＥＣＰＳＯ、ＣＥＰＳＯ、ＣＥＣＧＡ和 ＣＥＧＡ
算法的平均目标函数值，ＣＥＣＰＳＯ和 ＣＥＣＧＡ采用的

匹配案例都是ＥＶＦ等于０．１７６１的存储案例，同样，初始
化粒子群个体时，都是按照１００

"

比例来初始化当前

问题的粒子个体。由图可见，ＣＥＣＰＳＯ收敛速度和寻
优能力都最强，远优于其他三种算法；ＰＳＯ算法的寻优
能力和收敛能力上都优于ＧＡ算法。

图６　四种算法的性能比较
Ｆｉｇ．６　ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图７给出了不同ＥＶＦ值的ＣＥＣＰＳＯ算法按照不同
比例初始化粒子个体时进化１５００次后的平均目标函
数值。分别在３０个个体中选取１００

"

、９０
"

、８０
"

个体

用存储案例的最好位置信息和速度信息来初始化，其

余种群个体随机选取位置信息和速度信息。

图７　不同ＥＶＦ值时ＣＥＣＰＳＯ算法按不同比例
初始化粒子个体的性能比较

Ｆｉｇ．７　ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＥＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｈｉｃｈｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＥＶＦ

由图可见，按照１００
"

比例初始化粒子群个体的

ＣＥＣＰＳＯ算法并不是最好，这是由粒子多样性减少所

致，并且最佳比例的选取与ＥＶＦ值有关。当ＥＶＦ＝０１７６１
时，９０

"

的ＣＥＣＰＳＯ算法性能要优于１００
"

和８０
"

；当

ＥＶＦ＝０．５６４时，８０
"

的ＣＥＣＰＳＯ算法性能最优。仿真结
果表明，环境越相似，则粒子群优化算法的初始值越接

近最优解，可以选取比较大的比例初始化粒子群，算法

收敛速度也越快；环境相似度较小时，按较低的比例构

造初始化粒子个体，增大粒子群多样性，避免搜索过程

陷入局部最优，提高全局最优解的可靠性。

５　结论

本文提出一种基于案例推理的粒子群优化算法，

通过案例库中匹配案例来指导当前问题的解决，使

粒子群优化算法在搜索初期就处于靠近最优解的解

空间里，大大提高其收敛速度，并将此算法应用于认

知引擎。仿真结果表明，ＣＥＣＰＳＯ算法比 ＣＥＰＳＯ、
ＣＥＣＧＡ和 ＣＥＧＡ算法能更快速地实现 ＣＲ自适应
参数调整，并且能够达到更高的效用值，同时按照一

定的比例利用匹配案例的参数初始化种群，保持种

群多样性。
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