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认知智能电网中基于能效优化的频谱分配策略

张达敏†, 王依柔, 徐 航, 宋婷婷, 王栎桥
(贵州大学大数据与信息工程学院，贵阳 550025)

摘 要: 针对智能电网的无线通信环境存在频谱短缺、资源利用效率低等问题,将认知无线电技术应用于智能电
网的邻域网络通信中.引入认知智能电网概念以保证业务传输的公平性和有效性,提出一种基于改进二进制蝴蝶
优化算法 (BOA)的频谱分配策略,此方案考虑了通信过程中的信噪比和路径损耗,选择系统能量效率作为信道效
益,并且在拓扑结构固定的城市居民小区进行建模仿真.首先,使用基于改进时变转换函数和扰动策略的二进制
蝴蝶优化算法 (IBBOA)为认知智能电网用户进行频谱分配;然后,采用基于接收信噪比的闭环功率控制算法动态
调整用户的传输功率,减少认知智能电网用户和主要用户之间存在的干扰;最后,以系统能量效率和两个用户公平
性指数为优化目标,与遗传算法 (GA)和二进制粒子群算法 (BPSO)进行对比实验.仿真实验表明,联合闭环功率控
制的 IBBOA算法所获得的系统能量效率比未联合闭环功率控制的NBOA算法高33.2 %, IBBOA算法最终的系统
能量效率和用户公平性指数 fair比GA算法分别高出47.8 %和62.6 %,比BBOA算法分别高出17.6 %和26.7 %.结
果表明所提方案能够有效抑制认知智能电网中用户间的干扰,大大提高频谱利用率和系统能量效率.
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Spectrum allocation strategy based on energy efficiency optimization in
cognitive smart grid
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Abstract: In view of the problems such as spectrum shortage and low utilization efficiency of wireless communication
environment of smart grid, this paper applies cognitive radio technology to the neighborhood network communication
of smart grid. The concept of cognitive smart grid is introduced to ensure the fairness and effectiveness of business
transmission, and a spectrum allocation strategy based on the improved binary butterfly optimization algorithm (BOA)
is proposed, which takes into account the signal-to-noise ratio and path loss in the communication process, and selects
the system energy efficiency as the channel benefit. The modeling and simulation are carried out in urban residential
areas with fixed topology. Firstly, spectrum are allocated for cognitive smart grid users with the binary butterfly
optimization algorithm based on the improved time-varying conversion function and disturbance strategy (IBBOA). Then,
the transmission power of the user is dynamically adjusted by the closed-loop power control algorithm based on the
received signal-to-noise ratio, which reduces the interference between the cognitive smart grid users and the main users.
Finally, with the system energy efficiency and two fairness indexes of users as the optimization objectives, the experiment
of contrasting the proposed algorithm with the genetic algorithm (GA) and the binary particle swarm optimization (BPSO)
algorithm is carried out. The simulation experiment shows that the IBBOA with joint closed-loop power control obtains
system energy efficiency 33.2 % higher than the NBOA without joint closed-loop power control, and the final system
energy efficiency and the user fairness index fair of the IBBOA are 47.8 % and 62.6 % higher than the worst-performing
GA respectively, and 17.6% and 26.7% higher than the previous BBOA respectively. It’s concluded that the proposed
scheme can effectively suppress the interference between users in the cognitive smart grid, and greatly improve the
spectrum utilization and system energy efficiency.
Keywords: cognitive smart grid；spectrum allocation；energy efficiency；binary butterfly optimization algorithm；
disturbance strategy；time-varying conversion
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0 引 䀰

智能电网 (SG)作为下一代电网,通过在发电站、
配电中心和用户设施之间引入双向通信,克服了传统
电网存在的电力短缺、能源浪费和污染等问题,为现
有电网带来了变革[1-3].智能电网可分成3层网络结
构:广域网(WAN)、邻域网(NAN)和家域网(HAN).家
域网负责各用电器与家庭智能网关 (HGW)的通信,
邻域网[4]负责各HGW与数据聚合单元 (DCU)的通
信,广域网负责DCU与数据管理系统的通信.
为了满足5G通信网络容量提升的需求,提高通

信系统的能量效率,必须设计和部署具有成本效益、
安全可靠的SG通信网络.认知无线电技术能够充分
利用稀缺的无线频谱,提高频谱资源的利用率,减轻
网络负担.因此,将认知无线电技术引入智能电网领
域已逐渐成为人们研究的热点[5-6].
认知无线电通过允许智能电网CR[7]用户,即二

级用户 (SUs),在对主要用户和其他同时存在的SUs
不造成干扰情况下,可以访问一个由主要用户 (PUs)
空置的频谱空穴.文献 [8]利用博弈论的方法,针对认
知异构网络提出了一个联合功率与信道分配问题,提
出了纳什讨价还价算法,使得频谱效率提高的同时保
证了SUs之间的公平性.文献 [9]提出了一种QoS感
知的协作功率控制和资源分配方案,采用基于概率的
资源分配算法,有效地避免了邻居节点之间的干扰,
但是未充分考虑蜂窝用户的QoS需求.文献[10]提出
一种基于动态功率调整的子载波频谱分配算法,该算
法根据授权用户的状态对认知用户在子载波上的功

率进行动态调整,获得了较好的吞吐量性能增益.文
献 [11]将频谱资源分布与功率选择相结合,提出一种
混沌遗传算法以最大化D2D系统网络容量最大值,
但是该算法全局搜索能力较弱,收敛速度较慢.文献
[12]提出了一种分布式联合子信道和功率的次优化
资源分配算法,在实时用户服务质量 (QoS)需求约束
和跨层干扰约束下最大化认知系统能量效率.文献
[13]提出了一种联合频谱分配与功率控制非合作博
弈模型,采用了基于随机学习的策略选择算法,所提
算法在少量信息交互前提下能获得较高的传输速率,
提升了用户满意度.

综上所述,文献 [8-13]针对功率控制与频谱分配
优化问题进行分析,一部分采用博弈论和群智能算
法进行频谱分配,另一部分采用功率控制算法减少系
统中存在的干扰问题.上述文献没有对提出的频谱
分配算法进行优化,并且当频谱分配算法与功率控制
算法融合时,也没有对算法进行优化,导致最后获取
的不是最优的频谱分配方案.基于此,本文在认知智

能电网的邻域网 (NAN)中提出使用联合改进二进制
蝴蝶优化算法 (Improve binary butterfly optimization
algorithm, IBBOA)和基于接收信噪比的闭环功率控
制算法的频谱分配策略.该方案能够较好地实现认
知智能电网中通信传输的系统能量效率和两项用户

公平性指数的最大化.

1 系统模型

文献中基于认知无线电的智能电网系统大都采

用 IEEE 802.11af标准,它是一种基于认知无线电的
通信标准,其利用54∼ 790 MHz的电视空白 (TVWS)
来传输数据,最大数据速率为40 Mbps.因此,本文针
对认知智能电网的频谱分配问题,在NAN集群中也
使用 IEEE 802.11af标准[14-15].本文采用基于集群的
频谱分配方法去管理干扰和分配频谱资源,在拓扑
结构固定的城市居民小区进行建模.认知智能电网
(CR-SG)模型如图1所示.其中NAN是由多个家庭网
关 (HGWs)和一个DCU组成的集群; DCU是一个中
心实体,在NAN集群中充当簇首,负责NAN中的频谱
管理,在100 m2半径内为几十个节点提供便利. DCU
配备了一个数据库 (DB),其中包含所有相关信息,比
如管理NAN集群中所有HGWs传输的系统效益和公
平性指数等.智能电表 (SMs)作为一个位于HAN和
NAN之间的网关被称为HGWs,所有HGWs表现为
集群成员.由于HGWs的数量多于可用信道 (频谱空
穴),在不采用任何最优频谱分配策略的情况下,将会
出现严重的服务质量(QoS)约束.

:
CNGW

图 1 CR-SG系统模型

本文的信道分配方案基于抗干扰策略,确保无冲
突分配要满足两个主要约束条件:

1) 主用户的干扰:电视频段被认为是PUs. SUs
可以分配那些由PUs空置的信道.

2) 认知智能电网用户之间的干扰: HGWs和
DCU都被认为是SUs.在集群中,为每个SUs分配一
个单独的信道,从而避免共信道干扰.
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本模型包括K个主用户 (PUs)和N 个认知电

网用户 (SUs).如文献 [14],将SUs分组为NAN簇,其
具有单个簇首 (DCU).特定范围内的所有集群成员
(HGWs)都连接到单个数据集合单元.设α = {1, 2,
. . . , N}表示服务区域中所有SUs的集合,β = {1, 2,
. . . ,M}表示PUs空置的通道,数据集合单元可以将
这些信道分配给邻域网中的认知智能电网用户.考
虑到实际问题中的功率传输,定义 dn表示第 n个

HGW到DCU的距离,传输功率为pn,其信噪比为Γn,
由如下公式给出:

Γn =
pn∥gn∥2

pnoise
. (1)

其中: pnoise表示噪声功率; ∥gn∥2表示第n个HGW和
DCU之间的信道增益,表示为

∥gn∥2 = ∥g1∥2 ·
1

L(dn)
. (2)

g1服从瑞利衰落;L(dn)表示路径损耗,有
L(dn) =

20 log
(4πλ

dn

)
= L(d0), d

n ⩽ d0;

L(d0) + 10× ε× log
(dn
d0

)
+Xg, d

n > d0.

(3)

λ是发射频率的波长, d0是参考距离, ε是路径损耗指
数,Xg是阴影参量.
定义系统模型的以下关键组成部分:
1) 距离矩阵D = {dn}N×1,表示第n个HGW到

DCU的距离,在拓扑结构中随机产生.
2) 令L = {lmn |lmn ∈ {0, 1}}N×M , lmn = 1时表示

用户n可使用频段m进行通信.
3)在NAN集群中,每个SU的可用通道都带有效

益或权重,并以效益矩阵B = {bmn }N×M来表示, bmn
代表认知智能电网用户 n使用频谱m所获得的效

益. bmn 通常用带宽或吞吐量表示,本文所考虑问题中
的信道效益表示如下:

bmn = w log 2(1 + Γn), (4)

其中w为频谱m的带宽.
4) 在NAN集群中,主用户 (PUs)可以使用任何

可用的通道,其空置的频段才可供次用户 (SUs)使
用.在单个集群中,避免SUs之间共信道干扰的必要
条件是不能在单个集群中重复使用信道.定义干扰矩
阵C = {cmn,k|cmn,k ∈ {0, 1}}N×N×M ,其中cmn,k = 1表

示次用户n和k同时使用频谱m进行数据传输时,将
会产生通信干扰.

5)定义分配矩阵A = {amn |amn ∈ {0, 1}}N×M ,需
要同时满足干扰约束C1和C2,其中amn = 1表示该时

段次用户n分配到频谱m.
C1: lmn × lmp = 1,表示信道m不能同时被同一集

群中的认知用户n和主用户p使用.确保SUs只能使
用PUs空置的信道.

C2: cmn,k = 0意味着信道n不能在单个NAN集群
中重复使用.

6) 定义用户效益值R = {γn}N×1.其中γn表示

在分配矩阵A的情况下,次用户n所获得效益值,表
示为

γn =
M∑

m=1

amn × bmn . (5)

7)能量效率ηEE.用来评价频谱分配策略对系统
能量效率影响的函数,能量效率可表示为

ηEE =

M∑
m=1

γn

/ N∑
n=1

pn, (6)

其中
N∑

n=1

pn表示系统的功率消耗.

8)第1个公平性指数,系统公平性 fair:Ufair,其目
标是保证分配过程中认知用户之间的公平性,用户的
公平性度量函数表示为

Ufair =
( N∏

n=1

M∑
m=1

amn × bmn + 10−4
)1/N

. (7)

9) 第 2个公平性指数:基于最大化最小效益
(max-min-reward, MMR),即最大化贫困用户 (获得效
益最小的用户)所获得的系统效益,其目标是避免贫
困用户无信道可用,用UMMR定义如下:

UMMR = min
1⩽n⩽N

M∑
m=1

amn · bmn . (8)

2 频谱分配算法和功率控制

2.1 标准蝴蝶优化算法

蝴蝶优化算法 (butterfly optimization algorithm,
BOA)[16]是一种全新的智能优化算法.蝴蝶感知和分
析空气中的气味,以确定食物来源/交配对象的潜在
方向.每只蝴蝶会产生一定强度的香味,香味的强度
与蝴蝶寻优的适应度有关,所以当蝴蝶从一个地方移
动到另一个地方时,它的适合度也会随之变化.当一
只蝴蝶感知来自任何其他蝴蝶的香味时,它会向目标
移动,这个阶段就是算法中的全局搜索.当蝴蝶无法
感知周围的气味时,它会随机移动,这一阶段在算法
中称为局部搜索.
香味大小f是根据刺激的物理强度来表述的,其

计算公式如下所示:
f = cIa. (9)

其中: I为刺激强度与寻优适应度有关; a为幂指数,
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通常取值为0.1; c为感官因子,通常取值为0.01.
算法初始阶段随机产生每只蝴蝶的位置,然后根

据式 (9)蝴蝶在各自的位置产生香味以后,算法进入
全局搜索和局部搜索阶段.在全局搜索过程中,每只
蝴蝶向着当前全局最优位置g∗移动,如下所示:

xt+1
i = xt

i + (r21 × g∗ − xt
i)× fi. (10)

其中:xt
i表示第 i只蝴蝶在第 t次迭代中的位置向量,

为自身认知飞行部分; r1表示 [0, 1]之间的随机数;fi
表示第i只蝴蝶的香味大小.

局部搜索更新如下所示:

xt+1
i = xt

i + (r2
2 × xt

j − xt
k)× fi. (11)

其中:xt
k和xt

j表示从解空间中随机选择的第k只和

第j只蝴蝶, r2表示[0, 1]之间的随机数.
在蝴蝶的觅食过程中,全局和局部搜索都会发

生,因此设定一个开关概率P = 0.8来转换普通的全

局搜索和密集的局部搜索.每次迭代用一个 [0 ∼ 1]

之间的随机数与开关概率P进行比较来决定进行全

局搜索还是局部搜索.

2.2 二进制蝴蝶优化算法

由于频谱分配矩阵A是离散变量,而标准蝴
蝶优化算法只能利用连续域内的位置矢量在搜索

空间周围移动,所以需要将连续 BOA转换成离散
BBOA (binary butterfly optimization algorithm).连续
解空间和离散解空间的转换可以通过特定的转换

函数进行离散.文献 [17]提出了使用粒子的速度概
率来改变一个元素的位置.一般采用Sigmoid转换函
数[18],其表达式如下:

S(xt
i) =

1

1 + exp(−xt
i)
. (12)

其中:xt
i表示第 i只蝴蝶在第 t次迭代中的位置向

量,S(xt
i)表示该位置xt

i取1或0的转换概率.
位置更新公式如下:

xt
i =

1, rand ⩾ S(xt
i);

0, rand < S(xt
i).

(13)

rand为 [0, 1]之间的随机数.根据二进制编码规则
将连续的BOA转换为离散的BBOA,因此xt+1

i 只在

[0, 1]内取值,并将修改后的位置更新策略应用到频
谱分配中.

2.3 时变转换函数改进策略

Sigmoid函数有一个缺点是它们在搜索最优解
过程中不以进化的方式进行探索和开发,即求解过
程是以非自适应方式改变参数值的概率.本文在
Sigmoid转换函数基础上提出一种动态转换函数,并

考虑了以下因素:在运行的早期阶段,转换函数应该
使任何位置处具有较高位转换概率,使得BBOA可以
提供更强的探索能力;在运行的中间阶段, BBOA应
该开始从探索能力转向开采能力,这可以通过使用转
换函数来实现,动态转换函数能够降低在迭代时任何
位置的位转换概率;在运行的最后阶段,转换函数应
该使任何位置都以较低位转换概率,以便BBOA具有
更强的开发能力.
本文通过在Sigmoid传递函数中加入控制参数τ

来实现上述功能,新的动态转换函数如下:

S(xt
i, τ) =

1

1 + exp(−xt
i/τ)

. (14)

其中 τ为一个时变变量,以初始值开始,并在迭代中
逐渐减小,如下式所示:

τ(t) =
(
1− t

T

)
τmax +

t

T
τmin. (15)

τmin和τmax是控制参数τ的最小值和最大值,T是最
大迭代次数.
对于本文提出的动态转换函数,随着搜索空间位

置向量的增加,其值可以线性增加.在早期阶段,即当
τ = τmax(0.25)时,改变位置元素的概率更高,这为初
始种群提供了更高的探索能力.另一方面,当 τ =

τmin(0.05)时,改变位置元素的概率变得非常低,这在
运行的后期提供了更稳定的开发能力.

2.4 扰动改进策略

在BBOA算法的全局搜索阶段,所有蝴蝶个体都
向同一个全局最优位置飞行,这样操作的不足之处
在于很容易陷入局部最优,致使该算法在应用于较复
杂的多峰函数时,收敛过早和精度低下的缺点比较明
显.对此,本文引入赵兴超等[19]提出的多段扰动策略

用于更新最优花蜜位置 g∗,即对全局最优花蜜位置
根据方差可调的正态随机分布进行扰动得到新的全

局最优花蜜位置gbest,更新公式如下:

gbest = N(g∗, δ). (16)

其中δ表示相对于g∗的不确定度,是对迭代次数 t的

非增函数,其更新公式如下:

δ =


δ1, t < α1T ;

δ2, α1T ⩽ t < α2T ;

δ3, t ⩾ α2T .

(17)

δ是正态扰动的半径参数,且δ1 > δ2 > δ3;α1、α2是

半径变化的控制参数,且α1 < α2; t是当前迭代次数,
T是最大迭代次数.
在迭代早期,蝴蝶个体会在全局最优位置较大的

邻域内搜索;在迭代后期干扰半径取值较小,则在全
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局最优位置较小的邻域进行搜索,使得当前解几乎不
再从较优区域跳出,保证算法群体仅向全局最优解学
习,从而保证算法具有较好的收敛性.
结合2.3节和2.4节对算法的改进,即引入新的二

进制时变转换函数,以平衡局部搜索与全局搜索能
力.全局最优位置引入扰动策略,避免算法陷入局部
最优,最终得到算法更新如下:

xt+1
i =

xt
i + (r1

2 × gbest − xt
i)× fi, r3 ⩽ P ;

xt
i + (r2

2 × xt
j − xt

k)× fi, r3 > P.

(18)

其中: r3是 [0, 1]之间的随机数,P是开关概率.

2.5 基于IBBOA算法的频谱分配

在本文提出的基于 IBBOA算法的认知智能电网
频谱分配方案中,将频谱分配[20]变量映射为蝴蝶种

群中每只蝴蝶的位置,算法迭代结果中的种群最优解
对应的是频谱分配的系统能量效率和认知智能电网

用户间的公平性指数.因此,频谱分配问题的最终求
解目标即为最大化系统能量效率和公平性指数的无

干扰分配矩阵A.直接编码A,则其维数为N ×M ,当
网络中认知智能电网用户数N、可用频谱数M增加

时,问题规模随着维度成指数级增长.
由于矩阵 L对无干扰分配矩阵A的约束,即

lmn = 0时,表示当前通信情况下次用户n不能使用

频谱m,从而amn 只能等于0.因此,可以只对矩阵L中

为1的元素进行编码,有助于提高计算速度.此时,蝴
蝶个体的编码长度D根据矩阵L中非零元素的个数

确定,其计算式为

D =
N∑

n=1

M∑
m=1

lmn . (19)

如图 2所示,在当前系统中,假设认知智能电网
用户数N = 5、频谱数M = 4,通过频谱检测得到可
用矩阵L,按照逐行抽取矩阵L中对应位置为1的元
素,然后对它们进行编码,得到解向量x (xi ∈ {0, 1}),
其维度为8,优化以后,再按照之前的映射关系将蝴蝶
个体二进制编码的解向量x映射为分配矩阵A.
由于蝴蝶个体初始位置编码是随机产生的,按

照上述编码方式,并非每一种分配方案都是可行的,
因为必须同时满足干扰约束C1和C2.对任意频谱
m(0 ⩽ m ⩽ M)寻找全部满足条件 cmn,k = 1的

n和k.此时需检查分配矩阵A的第m列第n行和第

k行元素,若都为 1,即如果两个认知用户使用同一
频谱,则将频谱分配给目前获得频谱较少的一个认
知用户,进行如下处理:比较两行的元素之和 sum(n)

L =

0    1    0    1

0    0    0    1

1    1    0    0

0    0    1    0

1    0    0    1

x x x x x x x x x=[ , , , , , , , ]1 2 3 4 5 6 7 8

A = x4 x5 00

0 0 x30

0 0 x6 0

x1 0 x20

x7 0 0 x8

图 2 解向量与分配矩阵的映射关系

和sum(k),将最大者对应的m列元素置换为0.即,若
sum(n) > sum(k),则将第n行第m列改为 0.经过
干扰处理后的分配矩阵A就是满足矩阵L和C约束

条件的有效解.经过以上操作,此时蝴蝶位置所代表
的频谱分配方案可行.同时,将算法中衡量蝴蝶个体
位置的适应度函数值定义为频谱分配的目标函数值

ηEE以及输出公平性值Ufair和UMMR.

2.6 基于接收信噪比的功率控制算法

采用改进蝴蝶优化算法 IBBOA为认知智能电网
用户分配好频谱资源后,进一步分析系统中存在的干
扰问题.针对系统中存在的干扰问题,采用闭环功率
控制算法 (closed-Loop power control, CLPC)[21]对用

户的传输功率进行动态调整.数据集中器单元调整
用户参数并下达相应的功率控制命令 (TPC)给用户,
用户接收到功率控制指令后通过上调或下调一个步

长来达到功率控制的目的,反馈选项f(∆i)可以根据

变化后的信息进行调整.认知智能电网用户传输功
率控制公式为

P = min{P0 + α · L(dn)+f(∆i), Pmax}. (20)

其中:α为路径补偿因子;L(dn)为路径损耗,由式 (3)
求解所得;Pmax为用户最大传输功率;P0为由高层

信令设置的功率基准值,根据文献 [22]可知,P0的动

态取值范围是 [−126dBm, 23dBm],通过实验测试,
本文 P0取值为−78dBm时,能达到去干扰最佳效
果.反馈选项 f(∆i)是根据∆i进行功率的上调和下

调,其公式如下:
f(∆i) = f(∆i−1) +∆i−k∆i ∈ {−1, 0, 1, 3}. (21)

本文采用的闭环功率控制算法是由接收信噪

比和反馈项共同确定的,首先比较用户当前的信噪
比 (SNRi)与信噪比门限值 SNRlow和 SNRhigh的大

小,然后通过反馈项来上调或者下调步长,从而动态
调整用户的发射功率.根据经验取值,信噪比下限值
SNR1ow为−20dB,信噪比上限值SNRhigh为30 dB.
为分析本文采用的闭环功率控制算法的干扰性
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能,现将CLPC算法与文献 [23]中POA算法和等功率
分配算法 (equal power allocation, EPA)以及文献 [24]
所采用的GPSO算法进行仿真对比实验. 4种功率控
制算法都与本文采用的 IBBOA算法进行结合,因为
系统用户效益的多少直接反应了用户所受的干扰,
所以以系统用户效益为优化目标,其算法参数设置
如下:种群数为40,维度为30,最大迭代次数为300,其
余参数如相应文献中所述.实验结果如图3所示,系
统用户效益随着迭代次数的增加而增大,闭环控制
算法在103代时系统用户效益达到最大; POA算法和
GPSO算法分别在第129代和第278代时系统用户效
益才达到最大值,且它们的系统用户效益值明显低于
闭环控制算法.虽然EPA收敛速度也比较快,但是闭
环控制算法的用户效益比EPA算法提高了23.5 %.结
果表明,本文采用的闭环功率控制算法能较好抑制用
户间的干扰,得到较优的频谱分配方案.
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图 3 各算法干扰性能分析

综上所述,本文提出的基于认知智能电网的
IBBOA算法频谱分配步骤如下.

step 1: 初始化满足约束条件的相关参数,设置蝴
蝶种群大小、电视频段数量 (PUs)和SUs (HGWs和
DCU)数量和信道数量等.

step 2: 由随机生成的CR-SG网络结构拓扑结构
图得到矩阵B、L、C.计算矩阵L中数值为 1的数
目,并在1的位置记录相应的n和m的值,即令L1 =

{lmn |lmn = 1}N×M ,矩阵L1里的元素依照n和m递增

的次序罗列,优化问题的维度为D =

N∑
n=1

M∑
m=1

lmn ,即

蝴蝶个体编码的个数.
step 3: 根据蝴蝶种群的初始位置,利用式 (6)计

算蝴蝶个体的适应度值,并且记录适应度最好的解为
当前最优解.

step 4:利用式 (13)∼ (15)和 (18)更新蝴蝶个体的
位置信息.

step 5: 按照式 (6)计算所有蝴蝶的适应度值,与
当前最优解进行比较,大于当前最优解则保留,反之
丢弃.利用式 (7)和 (8)计算群体的公平性指数,并记

录下来.
step 6: 按照式 (3)、(20)和 (21)对系统传输功率进

行动态调整,为认知智能电网用户设置最佳发射功
率,最大化系统能量效率.

step 7: 如果满足最优解或者达到迭代次数,则结
束算法,输出全局最优解和公平性值;否则,转 step 4
继续执行.

3 仿真实验与分析

3.1 参数设置

为验证基于改进二进制蝴蝶优化算法 (IBBOA)
在认知智能电网中频谱分配的有效性,本文在
Matlab R2014b平台上进行仿真实验.仿真设置了一
个100 m×100m矩形区域的认知智能电网邻域网络,
分别从算法收敛速度、认知电网用户接入公平性、

系统能量效率 3个方面入手,与BBOA算法、BPSO
算法[25]和GA算法[26]进行对比.仿真参数设置如下:
如文献 [19]中经验取值α1 = 0.4, α2 = 0.7, δ1 =

0.4, δ2 = 0.001, δ3 = 10−6;种群数为40,主用户数/信
道数K = M = 10,次级用户数N = 10;最大迭代
次数为300.参考文献 [27-28]中的仿真参数,根据经
验取值,系统模型参数值如表1所示.

表1 系统模型参数值

参数 数值

最大发射功率Pmax / dBm 24
热噪声Pnoise / dBm −174
发射频率波长λ / m 0.6
路径损耗指数ε 3.5
影子参量Xg / dB 10
参考距离d0 / m 1
系统带宽w / MHz 1.25
路径补偿因子α 0.8

3.2 算法复杂度分析

功率控制算法具有较低的复杂度,对整个算法的
复杂度影响不大,因此主要比较分析改进蝴蝶优化
算法对整个方案复杂度的影响.假设蝴蝶种群数为
Q,在时变转换策略中,迭代次数为T1,扰动策略中,迭
代次数为T2,适应度计算时间复杂度为O(t),则改进
IBBOA迭代过程的时间复杂度为O(Q × T1 × t) +

O(Q × T2× t).改进 IBBOA算法引入两种改进策略,
因此与粒子群算法相比,需要额外的计算复杂度.本
文算法的复杂度随着认知智能电网用户数目的增加

呈线性增长,即为O(N),其中N为认知智能电网用

户数目,算法计算量较低.与传统的粒子群算法相比,
本文提出的算法复杂度略高,但是系统性能得到了优
化,以复杂度为代价换取系统性能的优化是值得的.
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3.3 算法性能测试

为了验证本文提出的 IBBOA算法的性能,实验
选用了4个常用的基准函数 (求解最小值)来测试算
法的性能,这4个测试函数的基本信息如表2所示,实
验选取改进后的 IBBOA算法与BOA算法进行同等
条件测试.为了便于比较和突出 IBBOA算法的性能,
均采用种群数为40,维度为30,最大迭代次数为300
进行仿真实验.

表2 测试函数

函数 测试函数 最优值

F1 F1(x) =

n∑
i=1

x
2
i 0

F2 F2(x) =

n∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2
0

F3 F3(x) =

n∑
i=1

(x
2
i − 10 cos(2πxi) + 10) 0

F4 F4(x) =
1

4 000

n∑
i=1

x
2
i −

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 0

本实验将 IBBOA算法与BOA算法全局寻优函
数最小值所得的标准差和优化均值作为评价指标.
为了保证结果的有效性和准确性,表 3给出了分别
独立运行 20次 4个求解测试函数的实验结果.从表
3可以看出, IBBOA算法的优化均值和标准差都优于
BOA算法.其中,F3和F4是多峰函数,有很多个极小
值点.一般算法较难找到全局最优点,而 IBBOA算法
却很快就求得了全局最优解,由此表明了本文提出的
IBBOA算法的有效性.

表3 算法实验结果比较

函数
BOA IBBOA

优化均值 标准差 优化均值 标准差

F1 1.324 0 e-11 2.879 e-13 4.706 8 e-23 4.267 9 e-23

F2 1.234 3 e-11 5.149 e-13 2.118 3 e-22 2.818 5 e-22

F3 5.100 0 e-03 1.130 e-02 5.7613 e-08 2.449 4 e-08

F4 4.908 2 e-12 1.762 e-12 0 0

为了分析改进蝴蝶算法的性能,将 IBBOA算法
与BOA、 PSO、 GA算法进行寻优收敛实验,选择
Griewank为目标函数,其函数表达式如表 2中的F4,
算法参数设置为种群数为40,维度为30,最大迭代次
数为 300.实验结果如图 4所示: IBBOA算法比其他
算法的收敛速度和寻优精度都要好,随着迭代次数
的增加, IBBOA的曲线下降非常快,并且在迭代95次
搜索到函数的最优值0,所以 IBBOA的曲线后面部分
没有显示;而BOA、PSO、GA算法的收敛精度低于
IBBOA算法9个数量级以上,且收敛速度很慢.由此
说明, IBBOA算法所获得最优解的性能较好.
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图 4 改进蝴蝶算法性能分析

3.4 算法对比分析

图 5和图 6所示是 IBBOA算法与 BBOA算法、
BPSO算法和GA算法的一次迭代能效和公平性指
数MMR速度对比.系统能量效率和MMR随着迭代
次数的增加而增大, IBBOA算法在66代和34代时,系
统能量效率和公平性指数MMR分别达到最大,即此
刻为认知智能电网的邻域网中频谱分配问题的最优

解,在此以后系统能量效率和MMR不再改变;加入
时变转换函数和扰动策略以后的二进制蝴蝶优化

(IBBOA)算法的最优解明显大于BBOA算法,说明了
改进算法的有效性,贫困用户获得了最大的MMR值,
保证了受限用户的公平性; BPSO算法和GA算法分
别在第 278代和第 176代时才达到系统能量效率最
大值,而且它们的能效值明显低于IBBOA算法.
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图 5 各算法系统能量效率的收敛速度
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图 6 各算法MMR的收敛速度

图 7所示为 30次不同的频谱环境下联合闭环
功率控制的 IBBOA算法和未联合闭环功率控制
的NBOA算法的系统能量效率对比图.由表 4可知,
IBBOA算法所获得的系统能量效率比NBOA算法高
33.2 %,说明联合闭环功率控制算法以后的频谱分配
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策略能够有效减少认知智能电网用户间的干扰,获得
更高的系统能效.
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图 7 联合功率控制的系统能量效率对比

表4 30次联合功率系统能量效率比较

算法 30次能效总和 30次能效均值

IBBOA 17 444.51 581.48
NBOA 13 094.46 436.48

为了说明 IBBOA算法在不同频谱环境下均具有
更好的优化性能,将4种算法在30次不同的频谱环境
下进行仿真.对于每种算法均采用相同的初始值,但
是不同实验中的矩阵B、L、C不同,得到不同频谱
环境下的系统能量效率图和认知智能电网用户系统

公平性 fair图,如图8和图9所示.从表5和表6可以看
出, IBBOA算法最终的系统能量效率和用户公平性
指数 fair比效果表现最差的GA算法分别高出47.8 %
和62.6 %;比未改进前的BBOA算法分别高出17.6 %
和26.7 %.由此说明, IBBOA算法在不同频谱环境下
均能获得更大的系统能量效率,而且认知智能电网用
户接入频段的公平性指数fair也更高.
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图 8 不同频谱环境的系统能量效率
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图 9 认知智能电网用户公平性 fair

表5 30次系统能量效率比较

算法 30次能效总和 30次能效均值

IBBOA 17 444.51 581.48
BBOA 14 828.85 494.29
BPSO 13 944.39 464.81
GA 11 800.62 393.35

表6 30次用户公平性指数 fair比较

算法 30次公平性指数总和 30次公平性指数均值

IBBOA 1 631.14 54.37

BBOA 1 253.28 41.78

BPSO 1 177.63 39.25

GA 1 003.07 33.44

在某些区域范围之中,认知智能电网的邻域网
络环境中频谱数和认知智能电网用户数 (HGWs和
DCU)的数量并不会一直保持不变,它们的变化会影
响整个认知智能电网系统,因此进行以下实验来验
证频谱数和认知智能电网用户数变化对系统能量效

率的影响.图10表示保持认知智能电网用户数量为
N = 10不变,可用频谱数M从10变化到35时,系统
能量效率与可用频谱数变化的关系.从图10可以看
出,当可用频谱数量增加时,系统能量效率的数值也
随之增大,而且 IBBOA算法比BBOA算法、BPSO算
法和GA算法的系统能量效率都高,体现了本文提出
的IBBOA算法的有效性.
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图 10 可用频谱数对平均能量效率的影响

图11表示保持可用频谱数M = 10不变,认知
智能电网用户数N从10变化到35,显示了认知智能
电网用户数的改变对系统能量效率的影响.随着用
户数的增加,认知智能电网用户之间的竞争会越来
越激烈,它们之间的干扰也会逐渐变大,系统能量效
率也越来越低.但是, IBBOA算法的能量效率也都大
于BBOA算法、BPSO算法和GA算法,进一步验证了
IBBOA算法在认知智能电网的邻域网络中进行频谱
分配优化的有效性.

由于本文采用基于集群的频谱分配方法去管理

干扰和分配频谱资源,研究对象是认知智能电网的邻
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图 11 认知电网用户数对平均能量效率的影响

域网络,当小型规模邻域网络增多时,则构成了大规
模通信网络环境.蝴蝶优化算法具有如下优势:采用
两段式更新策略,利用开关概率的方式来划分种群
状态能够有效拓展频谱分配方案;每次位置更新都
会根据全局变量进行移动,能够有效提高系统能量效
率.因此,通过改进蝴蝶算法来优化各小型邻域网络
内的频谱分配方案后传输数据信息到数据集中器单

元,再由数据集中器单元完成数据分析调度即可完成
大规模网络通信的频谱资源分配.

4 结 论

针对认知智能电网邻域网络中的频谱分配问题,
本文提出了一种联合改进二进制蝴蝶优化算法和闭

环功率控制的频谱分配机制.首先,采用基于改进时
变转换函数和扰动策略的蝴蝶优化算法,可以较好地
解决原始蝴蝶算法容易陷入局部最优的缺点;然后,
为了减少认知智能电网用户间和主要用户间的干扰,
采用闭环功率控制算法动态调整认知用户的传输功

率;最后,联合改进二进制蝴蝶优化算法与闭环功率
控制算法进行频谱分配.研究表明: IBBOA算法有效
减少了系统中存在的干扰,获得了更好的系统能量效
率,两个认知智能电网用户公平性指数也取得了更好
的值,而且算法收敛速度得到了提高,算法的有效性
和寻优能力也得到验证.
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