
第 35 卷第 8 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.35No.8 

2013 年 8 月                       Journal of Electronics & Information Technology                        Aug. 2013 

基于粒子群优化的有限反馈干扰对齐码本设计 
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摘  要：大尺寸码本设计是有限反馈干扰对齐面临的关键问题之一，最优矢量量化码本设计问题可以等价为格拉斯

曼线性装箱问题，只在某些特定条件下才存在解析解，通常采用计算机搜索或者信源编码中矢量量化算法求解，计

算复杂度高，不利于大尺寸码本设计。从降低大尺寸码本设计计算复杂度出发，该文提出一种基于加速全面学习粒

子群优化的码本设计算法。在全面学习粒子群优化算法实现简单，对非线性问题，特别是多峰值问题具有较强全局

搜索能力的基础上，通过向最优粒子学习提高算法初期收敛速度，通过最大运动速度缩减提高算法后期收敛速度和

算法性能。试验结果表明，无论是相对于经典粒子群优化算法和全面学习粒子群优化算法，还是相对于广义 Lloyd

算法，新算法均能在降低算法复杂度的同时提高算法性能。 
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Abstract: Finding the optimal codebook is one of the key problems for interference alignment with limited feedback, 

it is equivalent to line packing issue in the Grassmannian manifold. Because analytical construction of the optimal 

codebook is possible only in very special cases, numerical search algorithms or generalized vector quantization 

algorithms for source coding are often sought to obtain near-optimal codebooks, but these algorithms characterize 

with poor performance and high complexity. In order to reduce the complexity of codebook construction, a new 

accelerative Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization (CLPSO) algorithm is proposed. The 

convergence rate during the early period of the algorithm is speeded by studying of the best particle, the 

convergence rate during the later period is speeded and the performance of the algorithm is improved through 

reduction the maximum velocity of particles based on the CLPSO algorithm’s advantage of easy implementation, 

performing well on searching the optimal solution within defined space for non-linear problems, especial for 

complex multimodal problems. The simulation results show that the new algorithm achieves better performance 

than Particle Swarm Optimization (PSO), CLPSO and Generalized Lloyd Algorithm (GLA) with low 

computational complexity. 
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1  引言  

在多输入多输出(MIMO)无线通信系统中，用
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户间干扰会严重降低接收信号信干噪比(Signal to 

Interference plus Noise Ratio, SINR)，影响整个系

统的信道容量。干扰对齐(Interference Alignment, 

IA)技术通过发送端预编码，将干扰信号在多维信号

空间内进行旋转和压缩，降低干扰信号在信号空间

中占据的信号维度，提高系统总的信道容量[1,2]。基

于空间维度的干扰对齐在 MIMO 系统中容易满足，



第 8 期                   章  扬等：  基于粒子群优化的有限反馈干扰对齐码本设计                            1965 

因此当前使用的干扰对齐技术研究主要集中在

MIMO 无线通信系统中。在 MIMO 系统干扰对齐技

术中，用户需要根据全局信道状态信息设计最优预

编码矩阵[3,4]。为减少信道状态反馈所需要的带宽，

有限反馈干扰对齐技术在发送端和接收端共享同一

固定码本，用户先将信道状态重组为矢量，并从码

本中选择合适的码字，将该码字在码本中的位置进

行反馈，从而减少反馈所需要的信息量 [5 7]− 。有限

反馈干扰对齐能够以较少的反馈代价获得较大的系

统性能提升，得到了广泛的研究。 

在有限反馈干扰对齐技术中，码本的质量是影

响系统性能的重要因素。文献[8]表明寻找最优矢量

量化码本的问题可以等价为格拉斯曼线性装箱

(Grassmannian Line Packing, GLP)问题，即在d 维

空间中寻找N 个单位K 维矢量并使其相互之间的

最小距离最大。寻找任意维度的码本是 NP 问 

题[9,10]，码本的解析构造方法只有在某些特殊条件下

才存在 [ 8 ]，通常采用数值搜索的算法寻找最优码 

本[10,11]。文献[10]和文献[11]均采用广义 Lloyd 算法

(Generalized Lloyd Algorithm, GLA) [12]搜索最优码

本，由于 GLA 算法在计算中需要重复在预先生成的

训练集中进行搜索，要求训练集足够大以保证其代

表性，因此 GLA 算法计算量都会随着码本大小的增

加而迅速上升，不利于大码本设计。文献[9]针对格

拉斯曼码本可行解的特征，提出了一种基于迭代投

影的码本求解算法，该算法不仅可以用于矢量量化，

理论上可应用于任意维度复数或实数码本求解，但

该算法需要码本的最大最小距离作为参数，因此只

适用于预先知道码本性能求解码本的情况，文献[9]

根据 Rakin 上界预估码本最小最大距离并计算码

本，但这种估计仅当码本尺寸小于码元维度的平方

时较为接近，对码本最小最大距离的估计和搜索使

得算法在本质上是一种暴力搜索方式，计算复杂度

较大。文献[13]和文献[14]分别提供了部分实数和复

数离线码本的下载，但也仅限于少数几种特殊参数

条件，不能满足对高维度码字和大尺寸码本的设计

需求。 
对有限反馈干扰对齐，较少的量化比特会导致

较为严重的干扰泄漏，对系统性能造成严重影响，

因此有限反馈干扰对齐信道矩阵的量化比特数一般

较高。因此，研究大尺寸码本快速设计算法具有重

要 意 义 。 粒 子 群 优 化 算 法 (Particle Swarm 
Optimization, PSO)[15]是一种新型智能优化算法，

由于其实现简单，且具有很强的全局优化能力，自

提出之后得到了广泛的研究，广泛应用于解决各类

优化问题。本文根据大尺寸码本设计中优化变量维

度较高，存在多个相等峰值的特点，基于全面学习

粒子群优化算法 (Comprehensive Learning PSO, 
CLPSO)[16]提出了一种加速全面学习粒子群优化算

法(Accelerative CLPSO, ACLPSO)，对 CLPSO 算

法加入向全局最优粒子学习的能力，提高算法初期

的收敛速度；对最大速度引入缩减因子，提高算法

的局部搜索能力，从而提高算法后期的收敛速度和

算法性能。最后通过对不同维度和尺寸的码本设计

实验表明，ACLPSO 算法能够提供快速获得性能更

优的码本。 

2  格拉斯曼线性装箱基本原理 

格拉斯曼流形(Grassmannian Manifold) ( ,KG  
)dF 为d 维(复数或实数)空间 dF 中所有K 维子空

间的集合，考虑到干扰对齐中信道状态矩阵拉直后

均为复数矢量，因此本文主要考虑复数空间格拉斯

曼流行。 ( , )dKG C 中子空间装箱问题为：设N 为正

整数，在d 维空间中找出N 个K 维子空间，并使得

任意两个子空间的最小距离最大化。对于格拉斯曼

子空间装箱中距离的定义有多种，如 Chordal 距离、

Spectral 距离、Geodesic 距离、Fubini-Study 距离

等，本文仅采用最常用的 Chordal 距离，其定义为：

设子空间S 和T均为格拉斯曼流形 ( , )dK XΓ 中的两

个子空间，则它们之间的 Chordal 距离为 

( )
22 2 H

1, sin sin K F
d Kθ θ= + + = −S T S T (1) 

式中 1, , Kθ θ 为子空间S 和T的特征角。 
当 1K = 时，格拉斯曼流形 (1, )dG C 为空间 dC

中以原点为起始点的矢量集合，其子空间装箱退化

为格拉斯曼线性装箱，其子空间的 Chordal 距离为  

( ) ( ) 2H
1 2 1,2 1 2, sin 1d θ= = −ω ω ω ω      (2) 

其中 1
1 2, dC ×∈ω ω ，1,2θ 为矢量 1ω 与 2ω 之间的夹角。 

格拉斯曼线性装箱的最小距离为 

( ) ( )
2H

min
1
min 1 sink l
k l N

δ θ
≤ < ≤

= − =W ω ω     (3) 

在 (1, )dG C 中，对任意的N 和K 值，用分析或

数值方法求解最大 ( )δW 值非常困难，实际中通常采

用计算机搜索来寻找最优码本。也有人将码本设计

与信源编码中的向量量化问题联系起来，并对后者

算法加以改进，典型的就是 GLA 算法。 

通过式(3)的最小距离定义，可以很容易得到格

拉斯曼线性装箱问题为多峰值问题，即存在多个最

优解。 

定理 1 格拉斯曼线性装箱问题存在多个最优值 
证明  设在复数空间 KC 中，存在最优格拉斯曼
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线性装箱W ，其最小距离为 ( )δW ，则对 )[0,2π∈θ ，

格拉斯曼线性装箱 1 2[ , , , ]j j j
N' e e eθ θ θ=W ω ω ω 的最

小距离为 

( ) ( )

( )

( )

2H

1

2H

1

2H

1

min 1

min 1

min 1

' '
k l

k l N

j j
k l

k l N

k l
k l N

'

e eθ θ

δ

δ

≤ < ≤

≤ < ≤

≤ < ≤

= −

= −

= − =

W w w

w w

w w W      (4) 

因此若码本W 为最优码本，则码本 'W 也必为

最优码本。即格拉斯曼线性装箱问题存在多个最优

解，为多峰值问题。                       证毕                                                          

3  基于粒子群优化的码本设计 

码本在有限反馈干扰对齐技术中有广泛的应

用，性能优良的码本对提高有限反馈干扰对齐系统

性能有重要意义。但经典 GLA 算法由于其需要在大

规模的训练集内进行搜索，计算量大且不能保证所

设计码本的性能。本文提出一种基于加速全面粒子

群优化的码本设计算法，利用粒子群优化算法实现

简单，对非线性，多峰值问题具有较强全局搜索能

力的特点，以全面学习机制提高粒子在多维度搜索

问题中的搜索能力，以缩减因子增强算法后期粒子

的局部搜索能力。实验表明，相对于传统 GLA 算法，

该算法在降低计算复杂度的同时提高了结果的性

能。 
3.1 PSO 与 CLPSO 

粒子群优化算法是 Eberhart 和 Kennedy 受人

工生命研究结果的启发，通过模拟鸟群和鱼群觅食

过程中的迁徙和群聚行为而提出的一种智能全局随

机搜索算法，PSO 算法将群体中的个体看作是在N

维解空间中没有质量和体积的粒子，每个粒子可在

搜索空间中以一定的速度运动，向自身历史最佳位

置和全局历史最佳位置聚集，从而实现对全局最优

解的搜索。粒子 i 的第n 维在位置 n
iX 的速度和位置

按式(5)进行更新。 

( ) ( )1 1 2 2= ,

= (5)

n n n n n n
i i i i i i

n n n
i i i

c r c r+ × × − + × × −

+

V V p X g X

X X V  

其中 1 2( , , , )N
i i i i=X X X X 为粒子 i 的位置； i =V  

1 2( , , , )N
i i iV V V 为粒子 i 移动的速度； 1 2( , ,i i i=p p p  
, )N

ip 为粒子 i 的历史最佳位置； 1 2( , , ,i i i=g g g  
)N

ig 为整个种群的历史最佳位置， 1c 和 2c 分别为反

映粒子向自身历史最佳位置和种群历史最佳位置运

动的加速因子； 1r 和 2r 分别为 [ ]0,1 范围内的随机数。

粒子运动的最大速度不能超过 maxV ，如果某个粒子

的运动速度 n
iV 超过 max

nV ，则将运动速度设为

( ) maxsign n n
iV V 。 

CLPSO 是 Liang 等人[16]提出的一种改进 PSO
算法，PSO 算法在解空间内同时向p和g学习，粒

子在社会学习方面仅仅向g学习，在解决复杂多峰

值问题时会导致收敛过快从而导致陷入到局部优化

解。在 CLPSO 算法中，任意粒子都可能向所有粒

子的p学习，该算法通过粒子学习目标的多样性避

免PSO算法过早收敛到局部最优解的问题。CLPSO
算法中速度更新公式为 

( )n
i

n n n n
i i ifw c r= × + × × −V V p X       (6) 

其中r 为 [0,1]范围内的随机数， 1 2[ , , , ]n
i i i if f f=f 决

定粒子 i 的学习对象， n
if 能够为种群中的任意粒子，

n
i

n
fp 为粒子 n

if 的历史最佳位置的第n 维，且由学习

概率Pc 确定，每个粒子的学习概率可不同。对粒子

i 的每一维数据，产生一个 [ ]0,1 之间的随机数，如果

该随机数大于 iPc ，则相应的粒子维度向自己的历史

最佳位置学习，否则向其它粒子的历史最佳位置学

习。为保证粒子向模范粒子学习效果，减少向错误

方向搜索，CLPSO 允许粒子在一定迭代次数内向固

定模范粒子学习。CLPSO 称这个迭代次数为刷新间

隔m ，并通过实验证明对多峰值问题，m 的最佳次

数为 7。CLPSO 通过这种全面学习机制，增加了粒

子学习搜索范围，从而避免过早陷入局部最优解。 

学习对象 if 的选择算法为： 
算法 1  粒子 i 学习对象选择算法 
(1)置粒子维度计数 1n = ； 
(2)产生随机数 rand ，若 rand iPc< ，则转(3)，

否则 n
if i= 并转(5)； 

(3) 11n
if r S⎡ ⎤= ⎢ ⎥ , 22n

if r S⎡ ⎤= ⎢ ⎥ ，其中 1r 和 2r 均为

[ ]0,1 之间的随机数，S 为种群粒子总数； 
(4)若 ( )( ) ( )( )fi 1 fi 2n n

i if f≥p p ，则 1n n
i if f= ，否

则 2n n
i if f= ，其中 fi( )⋅ 为适应度函数， n

if 为粒子 i 在

第n 维数据的学习对象； 
(5)如果n N< ，则 1n n= + 并转(2)，否则退

出。 
3.2 粒子相关参数和操作定义 

首先根据码本设计问题模型，对粒子群中粒子

的位置，速度和相关操作进行定义。 
(1)种群规模S   PSO 算法中迭代粒子的数量。 
(2)粒子 i 的位置 iX   粒子 i 的位置矩阵 i =X  

1 2( , , , )N
i i iX X X 被定义为第 i 个可能码本，其中

1n K
i C ×∈X 为码本中第n 个码字。 

(3)运动速度 iV 与位置更新  粒子 i 的运动速度
1 2( , , , )N

i i i i=V V V V 为码本 i 向最优码本搜索运行

的方向，其中 1n N
i C ×∈V 为码本中第n 个码字的运动
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方向。由于码本设计中，所有的码字均为单位向量，

而粒子 i 的第n 维在位置 n
iX 经速度 n

iV 更新后，其

新位置 n n
i i+X V 可能已经不是单位向量，不满足码

字条件，因此我们将 n n
i i+X V 在单位矢量球面上的

投影作为其更新之后的地址，如式(7)所示。 

2

n n
'n i i
i n n

i i

+
=

+
X V

X
X V

            (7) 

(4)最大移动速度 maxV   每个粒子的最大运动速

度的模都被限制在 1 2
max max max max[ , , , ]NV V V=V ，其中

max
nV C∈ 为粒子在第n 维的最大运动速度，为简化

实现，设所有粒子在所有维度上的最大速度相等，

均为 maxV 。 
(5)惰性系数λ   用来反映上次迭代中移动速度

对当前移动速度的影响，实际上使用惰性系数达到

平衡粒子全局和局部搜索的能力。 
(6)目标函数 ( )δ X   我们利用式(3)所示格拉斯

曼线性装箱的最小距离作为 PSO 的适应度函数。 
(7)个体粒子最佳位置 ip   粒子 i 在当前迭代之

前所达到过的最优位置，其中 n
ip 为个体最佳位置的

第n 维。 
(8)全体粒子最佳位置g   所有粒子在当前迭代

之前所达到过的最优位置，其中 ng 为个体最佳位置

的第n 维。 
3.3 CLPSO 算法优化 

CLPSO 算法非常适合于解决格拉斯曼线性装

箱这一类复杂多峰值问题，但 CLPSO 的全面学习

机制在增大搜索范围的同时也降低了收敛速度，当

码本尺寸较大时甚至会导致问题无法求解。因此，

本文从速度更新操作和最大移动速度两个方面对

CLPSO 算法进行加速，以提高算法收敛速度。 

(1)速度更新  式(6)所示的速度更新操作，粒子

依概率向自身历史最佳位置和其它粒子历史最佳位

置学习，而没有向种群最佳位置学习。对于格拉斯

曼线性装箱问题，任意一个随机码本经过一个学习

搜索过程总可以找到某个较优解，CLPSO 算法虽然

增大了搜索空间，但不利于粒子尽快向最优解学习，

因此本文算法对式(6)所示的速度更新操作进行优

化，增加了粒子向全局最优粒子学习的能力，如式

(8)所示。 

( )
( )
1 1

2 2

n
i

n n n n
i i if

n n
i

w c r

c r

= × + × × −

+ × × −

V V p X

g X       (8) 

(2)最大移动速度缩减  根据 CLPSO 算法，最

大移动速度 maxV 限制了粒子搜索的范围，如果 maxV
较大，则粒子搜索范围粒子较强，在算法初期可以

较快向最优解收敛，但在算法末期可能会导致收敛

较慢；而如果 maxV 较小，则算法初期收敛较慢。因

此本文算法为最大移动速度 maxV 增加缩减因子 η，
如式(9)所示。 

( )max max
kk η= ×V V            (9) 

3.4 基于 ACLPSO 的矢量量化码本设计 
根据前几节的内容，基于 ACLPSO 的矢量量化

码本设计算法如下所示： 
算法 2  基于 ACLPSO 的单位矢量量化码本设

计算法 
(1)粒子初始化。 根据码本尺寸N 和码字维度

Mt ，初始化粒子初始位置 iX ，加速速度 iV ，并计

算相应适应度函数 fi( )iX ，个体最优位置 ip 和种群

最优位置g，粒子维度为码本尺寸 N ；初始化刷新

间隔计数标志 fl 0i = ，学习对象 , 1, ,n
if i i S= = ；

初始化惯性常数 0.7289λ = ，加速因子 1 2.05,c =  

2 2.05c = ，刷新间隔 7m = ，最大迭代次数mi； 
(2)更新最大速度 max max η= ×V V ，并初始化粒

子序号 1i = ； 
(3)若 fli m≥ ，则转(4)，否则转(5)； 
(4)使用算法 1 计算粒子 i 学习对象 , 1, ,n

if n =  
N ；复位刷新间隔计数标志 fl 0i = ； 

(5)初始化粒子维度计数标志 1n = ； 
(6)按式(10)更新粒子运动速度和粒子位置，其

中 1r 和 2r 均为 0 到 1 之间的随机数；  

( )
( )
1 1

2 2

max
max2

2

max2

2

,

,

n
i

n n n n
i i if

n n
i

n
ni
inn

ii
n n
i i

n n
n i i
i n n

i i

c r

c r

λ ⎫⎪= × + × × − ⎪⎪⎪⎪+ × × − ⎪⎪⎪⎪⎪⎧ ×⎪ ⎪⎪ > ⎪⎪ ⎪⎪ ⎬= ⎨ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪≤⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎪⎪⎪+ ⎪= ⎪⎪+ ⎪⎪⎭

V V p X

g X

V V
V V

VV
V V V

X V
X

X V

     (10) 

(7)若n N< ，则 1n n= + 并转(6)，否则转(8)； 
(8)若 ( ) ( )fi fii i>X p ，则转(9)，否则 fl fl 1i i= +

并转(10)； 
(9)更新 ip 和g，如式(11)所示，并复位刷新间

隔系数 fl 0i = ； 

( ) ( )

( ) ( )

fi fi

fi fi

,

,

ii

i i

i

⎫= ⎪⎪⎪⎪⎪⎧ >⎪ ⎬⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎪⎪⎪ < ⎪⎪⎪⎩ ⎪⎭

p X

X X g
g

g X g

         (11) 

(10)若 i S< ，则 1i i= + ，并转(3)； 
(11)若 mik < ，则 = 1k k + ，并转(2)，否则结

束。 
3.5 最大移动速度缩减因子η  

算法 2 中最大移动速度缩减因子 η可影响算法

收敛速度和算法性能，本文通过实验寻找最优的缩
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减因子，算法部分参数如表 1 所示。图 1(a)为当码

字维度 2d = ，码本尺寸 8N = 和 16N = 时码本最

小距离 ( )δW 与迭代次数关系，图 1(b)为当码字维

度 4d = ，码本尺寸 8N = 和 16N = 时码本最小距

离 ( )δW 与迭代次数关系，从图中可以看出，引入缩

减因子 η后，算法性能和收敛速度均有所提高，但

当 η的值从 0.99 下降到 0.94 时，算法性能下降，但

是收敛速度加快。考虑到当 0.98η = 时，码本在取

得较优性能时收敛也较快，因此本文取 0.98η = 。 
3.6 算法复杂度分析 

GLA 算法是在当前有限反馈研究中广泛使用

的码本设计算法，因此本文将 ACLPSO 算法的计算

复杂度与 GLA 算法进行比较。 

Lloyd 算法本质上是一种标量量化码本设计算

法，Linde, Buzo 和 Gray 将 Lloyd 算法推广到矢量

量化，矢量量化的 Lloyd 算法也被称为广义的 Lloyd
算法(Generalized Lloyd Algorithm, GLA)，亦被称

为 LBG 算法。对于给定码本大小N 和训练矢量集 

大小M , GLA 算法如下所示： 

算法 3  矢量量化 GLA 算法 

(1)随机初始化训练集 1{ , , }M= a aΩ ，其中M

为训练矢量集大小； 

(2)随机初始化码本 1{ , , }N=W w w ，其中N

为码本尺寸，且满足M N≥ ，并计算 ( )δW ； 
(3)将训练矢量根据码本W 划分为 N 个集合

( ), 1, ,i i N=Ω 。 

( ) ( ) ( ){
}

= | , , ,

  =1, , ,

j j i j hi d d

h N h i

<

≠

w a w a w

且

Ω

      (12) 

其中 ( ),d ⋅ ⋅ 为 chordal 距离； 

(4)构造新码本 max{ | = ( ), =1, ,i i i i=W w w v R  

}N ，其中 ( )maxv A 为矩阵A的最大特征值所对应的

特征向量， ( )H{ | }i E i= ∈R aa a Ω ； 

(5)计算 ( )δ W ，若 ( ) ( )δ δ ε− >WW , =W W，

转(3)，否则算法收敛，结束。 

GLA 算法的计算量主要集中在依据码本对训

练集进行分类的过程，分类中需要将训练集中的每 

表1 粒子群及改进算法参数设置 

算法 种群规模 S  加速因子 1c  加速因子 2c 最大速度 maxV  惰性权重 λ  刷新间隔m  

ACLPSO 30 2.05 2.05 4 0.7298 7 

CLPSO 30 2.05 无 4 0.7298 7 

PSO 30 2.05 2.05 4 0.7298 无 

 

图 1 最大移动速度缩减因子 η 对 ACLPSO 算法影响

个元素与码本中的每个码字计算 Chordal 距离，计 算复杂度为 ( )O NM ；在构造新码本的过程中，计算
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iR 的计算复杂度为 ( )O NN ，求矩阵最大特征值的计

算复杂度为 ( )O N ；因此总的计算复杂度为

( )O NM + ( ) ( ) ( )( )O NN O N O N M N+ = + 。如算法

2 所示，ACLPSO 算法的计算量主要集中在适应度

函数的计算中，当粒子种群数量和迭代次数固定时，

其复杂度为 ( )O NN ，因为M N≥ ，当N 较大时，

ACLPSO 算法的复杂度要远低于 GLA 算法。 

4  实验结果 

为验证基于 ACLPSO 算法设计的矢量量化码

本性能，本文首先将 ACLPSO, CLPSO 和 PSO 算

法设计矢量量化码本进行比较，分析其收敛性和码

本性能，其次将 ACLPSO 算法设计的码本与 GLA
算法设计的码本进行比较，分析在不同码字维度和

码本大小时所设计码本的性能。 

图 2 为 ACLPSO, CLPSO 和 PSO 算法设计矢

量量化码本分析，算法部分参数设置如表 1 所示。 

为保证公平性，每种算法均运行 60 次取平均值进行 
比较。其中图 2(a)为 2d = 时 3 种算法性能比较，图

2(b)为 4d = 时3种算法性能比较，从图中可以看出，

本文提出的 ACLPSO 算法，不仅所设计的码本最小

距离高于 CLPSO 算法和 PSO 算法，而且其收敛速

度也比 CLPSO 和 PSO 算法快。这主要是因为

ACLPSO 算法中全面学习的特性增加了粒子搜索

的空间，提高了算法寻找最优解的能力，向全局最

优粒子学习提高了前期收敛速度，而最大运动速度

缩减提高了算法后期收敛速度和算法性能。 
图 3 为 ACLPSO 算法与 GLA 算法所设计码本

性能比较，其中ACLPSO算法部分参数如表 1所示，

最大运动速度缩减因子 0.98η = , GLA 算法中训练

集大小为码本大小N 的 1000 倍。为保证比较公平

性，每种算法均运行 10 次，同时考虑到离线码本设

计的特殊性，取 10 次运行中所得到的最大值进行对

比。为便于比较，图中以码本中码字间最小夹角的

度数作为距离的比较标准。从图中，对于矢量量化

码本设计，ACLPSO 算法要优于 GLA 算法。 

 

图 2 ACLPSO, CLPSO 和 PSO 性能                           图 3 ACLPSO 算法与 GLA 算法 

与收敛速度比较                                            设计矢量量化码本性能比较 

5  结束语 

为满足有限反馈干扰对齐码本设计需要，从降

低大尺寸码本设计算法复杂度的角度出发，本文提

出了一种基于加速全面学习粒子群优化的码本设计

算法。在 CLPSO 算法实现简单，对非线性问题，

特别是多峰值复杂问题具有较强的全局搜索能力的

基础上，通过增加向最优粒子学习的能力增强算法

初期的收敛速度，通过最大移动速度缩减增强算法

后期收敛速度，从而提高整个算法的收敛速度和寻

优能力。对 ACLPSO 算法与 GLA 算法复杂度分析

表明，在码本尺寸较大时，ACLPSO 算法复杂度远

小于 GLA 算法。仿真实验表明：对于码本设计，

ACLPSO 算法在收敛速度和算法性能方面优于

CLPSO 和 PSO 算法，在算法性能方面也优于 GLA
算法。下一步的主要工作是研究快速高效的有限反

馈干扰对齐算法。 
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