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基于混合供能和能量协作的异构网络能量效率优化算法 

曹阳，钟烨，彭醇陵，彭小峰 
（重庆理工大学电气与电子工程学院，重庆 400054） 

摘  要：为降低异构蜂窝网络的基站能耗和同频干扰，联合能量收集与能量协作提出一种以能量效率优化为目标

的联合优化算法。首先，考虑用户服务质量约束、蜂窝基站功率约束以及可再生能源收集约束，构建联合资源分

配的混合整数非线性规划问题。其次，考虑到该问题是一个 NP-难问题，难以直接求解，结合固定变量法将复杂

原问题分解成单独求解用户关联、功率分配、能量协作 3 个子问题，分别利用拉格朗日对偶法、粒子群优化算法

和匹配理论求解这 3 个子问题。最后，通过收敛迭代算法，联合以上 3 种算法求得原问题的最终解。仿真结果表

明，所提算法相较于对比算法在收敛性和能量效率上均有改善。 
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Energy efficiency optimization algorithm of heterogeneous networks 
based on hybrid energy supply and energy cooperation  
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Abstract: To reduce the base station energy consumption and co-channel interference in heterogeneous cellular networks, a 
joint optimization algorithm combined with energy harvesting and energy cooperation was proposed with the objective of energy 
efficiency optimization. First, a mixed-integer nonlinear programming problem for joint resource allocation was constructed 
considering the constraints of user service quality, the constraints of cellular base station power, and the constraints of renewable 
energy harvesting. Second, considering that the problem was an NP-hard problem which was difficult to solve directly, the com-
plex original problem was decomposed into three subproblems, such as user association, power allocation, and energy coopera-
tion, with the fixed-variable method, which were solved by using the Lagrangian pairwise method, particle swarm optimization 
algorithm, and matching theory, respectively. Finally, the final solution of the original problem was obtained by combining the 
above three algorithms through convergent iterative algorithms. The simulation results show that the proposed algorithm has 
improved convergence and system energy efficiency compared with the comparison algorithm. 
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0  引言 

随着信息技术的快速发展，海量终端设备与数据

流量呈现爆发式增长。为增加网络容量和覆盖范围，

提高频谱利用率，异构蜂窝网络应运而生。然而，大

量基站的部署使能耗与干扰问题日益凸显。如何降低

异构蜂窝网络能耗和系统内同频干扰至关重要。 
在异构网络系统，有效地进行资源分配和干扰

管理是提高能量效率和降低干扰的关键。因此，面

向能量效率和干扰管理的资源分配技术受到学术

界广泛关注。文献[1]研究用户关联与功率分配的能

量效率最大化问题，提出一种基于干扰抑制的辅助

变量法，该算法优化用户关联与功率分配以减轻用

户间的干扰，在提高用户吞吐量的同时改善能量效

率。文献 [2] 研究非正交多址接入（ NOMA, 
non-orthogonal multiple access）异构网络下行链路

传输场景，为减少同层和跨出干扰，建立了用户服

务质量和功率优化的资源分配问题，提出了一种凸

松弛和 Dinkelbach 法将原问题转换为凸优化问题，

该算法有效提高了能量效率。文献[3]针对密集的异

构网络提出基于谱聚类用户分组算法和改进的

K-means 基站聚类分簇算法，有效地降低簇间干扰，

提高了整体用户的吞吐量和能量效率。文献[4]针对密

集异构中用户关联与功率分配优化问题，提出一种基

于凸松弛的梯度法，分别求解用户关联和功率分配，

有效减少同频干扰，提高系统能量效率。然而，上述

研究未能从根本上解决能耗问题，随着能源资源日益

稀缺，可再生能源的利用成为通信发展的必然趋势[5]。 
近年来，联合能量收集与能量协作的混合供能

技术得到大量关注。能量收集是缓解网络能量受限

的关键技术。目前，已有大量研究在结合能量收集

与能量协作等方面展开。在具有能量收集的异构网

络研究中，文献[6]研究了双层的密集网络能量效率

最大化问题，提出一种基于 Dinkelbach 的拉格朗日

解耦算法，有效提高了射频用户的吞吐量和系统效

率。文献[7]针对具有能量收集的密集基站网络，基

于李雅普诺夫框架，提出联合优化功率分配与能量

管理最大化能量效率法，在满足能量管理均衡上，

提高了系统总体吞吐量，并优化能量效率。文献[8]
针对具有能量收集与基站休眠网络，提出了基于拉

格朗日乘子的广义 Benders 分解法，优化用户的发

射功耗，降低了系统的能耗。 
上述工作仅考虑固定的收集能量，但实际中收

集能量的分布并不均衡，为充分利用可再生能量，

引入能量协作技术能够有效解决该问题。下列工作

从能量协作角度展开研究。文献[9]研究了结合

NOMA 技术和能量协作的两层异构网络模型，通过

优化用户关联和功率控制来最大化整个系统的能量

利用效率，并提出了一种联合优化发射功率和用户关

联的分步优化算法提高系统能量利用率，但该算法未

考虑基站间可再生能量的分配问题。文献[10]考虑优

化功率分配和能量管理优化混合供能异构网络的

能耗，并提出一种元启发式的优化算法降低基站的

平均功耗。文献[11]在具有能量协作的双层异构网

络研究了能量成本和能耗的多目标优化问题，通过

凸优化理论将其转换为 2 个单目标问题，提出一种

变量替代的分布式算法，该方法有效降低了系统的

能耗和能量成本。文献[12]研究了具有缓存的异构

网络能耗最小化问题，提出一种低复杂度分层求解

算法，通过优化用户带宽和能量协作机制，有效降

低了系统功耗。但上述工作仅对功率分配和能量协

作分开进行研究，很少考虑两者关联性，且主要优

化目标集中在能耗上，很少考虑能量效率的优化。

因此联合优化资源分配和能量协作，对提高系统能

量效率具有重要意义。 
基于上述文献工作，本文主要研究工作如下。 
1) 建立了具有混合供能和能量协作的两层异

构网络的下行链路传输模型。考虑到基站发射功率

约束、用户服务质量约束和收集能量约束，研究了

以最大化系统总能量效率为优化目标，联合优化用

户关联、功率分配和能量协作的资源优化问题。 
2) 考虑到该优化问题是一个混合整数非线性

规划问题，不易直接求解，因此将该问题分解成用

户关联、功率分配与能量协作的 3 个子问题。针对

这 3 个子问题，结合固定变量法，分别利用拉格朗

日对偶法、改进粒子群法和匹配算法求解。最后，

通过收敛迭代算法，结合以上 3 种算法联合求解原

优化问题得到系统能量效率的最终解。 
3) 仿真结果表明，与其他算法相比，所提算法

在性能表现上具有较好的收敛性。在速率阈值约

束、用户数量与基站数量的影响下，所提算法在能

量效率方面具有更好的性能。  

1  系统模型和问题建模 

1.1  系统模型 
考虑如图 1 所示的混合供能异构网络为系统模
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型。该系统由一个宏基站、M 个小基站以及 N 个用

户组成。其中，每个基站都配备了一个可充电电池和

能量收集装置，基站可依靠收集太阳能与风能供能，

也可依靠智能电网供能，基站收集到的多余能量可通

过智能电网转移给其他基站，实现能量的双向传递；

整个传输过程考虑下行链路传输情况，假设宏基站与

小基站能够同时服务多个用户，且基站之间共享整个

传输频段，单个基站服务下的多个用户之间通过正交

频分复用使用正交频谱资源。整个系统的信道衰落模

型考虑平坦瑞利信道模型，并假设基站具有完美信道

状态信息（CSI, channel state information）。 

 
图 1  系统模型 

令 {1,2,3, , 1}m M∈ ⋅ ⋅ ⋅ + 表示基站的集合，其中，

1m = 为宏基站，其余为小基站。 {1,2,3, , }j N∈ ⋅⋅ ⋅ 表

示用户的集合，并且满足 1M N+ < 。假设每个用

户可以自适应选择关联的基站，令 jmx 表示用户 j 与

基站 m 的接入关系，若用户 j 接入基站 m ，则

1jmx = ，反之 0jmx = 。每个用户在任意时间内只能

连接一个基站，即满足
1

=1

1
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=∑ 。 

由于网络内存在多个频谱共享用户，用户间存

在相互干扰。在下行传输过程中，用户的信号与干

扰加噪声比（SINR, signal to interference plus noise 
ratio）为 
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其中， jmγ 表示用户 j 与基站m 的 SINR； jmx 表示

用户 j 与基站 m 的接入关系，若用户 j 接入基站

m ，则 1jmx = ，反之 jmx =0； jmP 表示基站m 对用户

j 的发射功率， 'm
jmP 表示其他基站对用户 j 的发射功

率； jmh 表示用户 j 与基站 m 关联的信道增益，

' ( )m
jmh t 表示其他基站干扰的信道增益； 2σ 表示噪声

功率；
2

jm jm jmx P h 表示用户 j 关联基站 m 接收到的

有用信号强度，
1 2

1, 1

M N
m
jm j m j m

m m m j
h x P

+
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′ ′ ′ ′
′ ′ ′= ≠ =
∑ ∑ 表示用户 j

受到来自其他基站用户的跨层同频干扰。 
根据香农公式，用户 j 关联到基站 m 的传输速

率为 
 l b(1 )ij jmWτ γ= +  (2) 

其中，W 表示系统的带宽。 
每个基站由智能电网和可再生能源供电，并且

基站之间可利用智能电网实现能量协作，即基站间

可通过智能电网相互传递能量。令 mG 表示基站 m
消耗电网的能量， mE 表示基站 m 收集的能量，

[0,1]α ∈ 表示 2 个基站之间的能量传递效率因子。

则在整个传输过程中，基站的发射功率需满足 
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其中，
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=
∑ ， 'mmT 表示转移给其他基站的

能量， 'm mT 表示从其他基站接收的能量。 

系统的整体能耗来自基站的发射功率和电路

能耗。因此，系统消耗电网的能量为 
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其中，ζ 表示发射功率放大因子， c
mP 表示基站电路

功耗，
1

1

M

m
m

G
+

=
∑ 表示整个系统消耗的电网能耗。 

1.2  问题建模 
考虑蜂窝用户通信速率约束、小蜂窝基站的最

大发射功率约束、能量协作约束，建立以最大化通

信系统的总能量效率为目标的优化问题。该优化问

题可表示为 

P1：  

1
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1

1

max EE( , , , )

N M

jm jm
j m

M

m
m

x

G

τ
+

= =
+

=

=
∑∑

∑
X P T G   

s.t.  C1: {0,1}jmx =  

     C2: 
1

=1

1
M

jm
m

x
+

=∑  

C3: 
1

min
=1

M

jm jm
m

x τ τ
+

∑ ≥  



·138· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

        C4: 
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其中， [ ]jmxX= ， [ ]jmP=P ， '[ ]mmT=T 。C1 和 C2

表示用户关联约束；C3 表示用户最小通信速率约

束；C4 和 C6 表示发射功率约束；C5 表示转移能

量约束；C7 表示消耗的电网和转移的能量是非负

值；C8 表示最大发射功率限制。 
问题 P1 是一个混合整数非线性分式规划问题，

该问题包含的求解变量用户关联 X 、发射功率 P 和

能量协作T 是耦合的，难以直接求解。为此，将优

化问题 P1 解耦为 3 个复杂层次较低的子问题。针

对第一个用户关联子问题，给定发射功率 P 和能量

协作T 两组变量，求解用户关联 X 一组变量。针对

第二个功率分配子问题，给定能量协作T 变量，并

在问题一求解 X 的基础上，求解发射功率问题。针

对第三个能量协作的子问题，在问题一、问题二获

得的 X 、P 解的基础上，优化能量协作子问题。最

后，联合 3 个子问题求解出问题 P1 的解。 

2  用户关联与能量管理 

由于问题 P1 的复杂性，使其难以直接求解，

因此将问题分解成 3 个子问题。针对用户关联子问

题，利用拉格朗日对偶法求解；针对功率分配子问

题，利用改进粒子群法求解；针对能量协作子问题，

利用匹配算法求解。具体求解分析如下。 
2.1  基于拉格朗日对偶分解的用户关联算法 

本节采用拉格朗日对偶法求解用户关联子问

题。用户选择关联的基站涉及基站的发射功率，从

而影响系统能耗。而传统的基于距离的贪婪算法虽

简单易行，但会对远端用户造成严重干扰，影响能

量效率。本节使用拉格朗日对偶法求解，在考虑对

其他用户的干扰下，用户选择最优的基站，保证系

统获得更好的能量效率。 
首先，在给定基站发射功率 P 和能量协作T 两

组变量后，不再考虑 P 和T 相关的两组变量 C4、
C5、C7、C8 的约束。优化问题简化为只需求解用

户关联的一组变量 X 。因此，原优化问题 P1 可以

重新表示为 
 P2   max EE( )： X    

 s.t.    C1, C2, C3, C6  (6) 

由于 jmx 是一个二进制变量，优化问题 P2 是

一个的离散的非凸问题，为使问题易于求解，将

二进制变量 jmx 看作连续的变量 0 1jmx≤ ≤ 。因此，

问题转换为求解连续的凸优化问题。 
针对连续的凸优化问题，本文使用拉格朗日对

偶法求解。引入拉格朗日乘子 jλ 和 mθ ，将不等式

约束条件转化为等式约束条件，即离散的非凸问

题转换为连续的凸优化问题。构建的 P2 的拉格朗

日函数为 
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其中， jλ 和 mθ 为非负数的拉格朗日乘子。 

其对偶函数为 
 ( , ) max ( , , )g L xλ θ λ θ=  

 s.t. C1,C2 (8) 

根据拉格朗日对偶定理，优化问题 P2 可以改

写为求解其对偶问题，即求解 min ( , )g λ θ 。 

进一步，根据拉格朗日对偶法性质，对拉格

朗日求导，结果为 

 1 1

1 1

( , , ) jm
j jm m jmM M

jm m
m m

L x P
x G

τλ θ λ τ θ+ +

= =

∂
= + −

∂∑ ∑
  (9) 

构建最优用户关联函数EE jm 。分别计算用户 j

与其他基站每个基站 m 的用户关联函数EE jm ，最优

用户关联函数表示为 

 1

1

EE jm
jm j jm m jmM

m
m

P
G

τ
λ τ θ+

+

= + −

∑
 (10) 

用户选择关联函数值EE jm 最大的基站。根据用

户关联函数，用户选择最优基站的判别式为 

 
*

* 1,  
0,  jm

m m
x

⎧ =⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

  (11) 

其中， *m 为选择的基站EE jm 最大。 
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在求解 jλ 和 mθ 拉格朗日乘子时，考虑使用次

梯度迭代求解出最优的 2 个拉格朗日乘子。利用次

梯度更新的乘子表示为 

 
1

min
1

( 1) ( ) ( )
M

j j jm jm
m

t t t xλ λ δ τ τ
+

+

=

⎡ ⎤⎛ ⎞
+ = − −⎢ ⎥⎜ ⎟

⎝ ⎠⎣ ⎦
∑  (12) 

 
1

( 1) ( ) ( )
N

j j m jm jm
j

t t t P x Pθ θ δ
+

=

⎡ ⎤⎛ ⎞
+ = − −⎢ ⎥⎜ ⎟

⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
∑  (13) 

其中，式(12)和式(13)的取值需要满足 [ ] maxa + =  
{ ,0}a ，即迭代结果需要与 0 进行比较，当迭代值

大于 0 时，取值为正数的迭代值，当迭代值小于

0 时，取值为 0； ( )tδ 为拉格朗日乘子的更新步长，

t 为迭代的次数。基于拉格朗日对偶分解的用户关

联算法流程如图 2 所示，具体步骤如算法 1 所示。 

 
图 2  基于拉格朗日对偶分解的用户关联算法流程 

算法 1  拉格朗日对偶分解的用户关联算法 
初始化  发射功率 mP ，拉格朗日乘子 jλ 和 mθ ，

最大迭代次数 outT ，更新步长 ( )tδ ，用户速率阈值

minτ ，迭代参数 t=1 
1) for out1 t T< <  
2)  for 1:1:j N=  
3) 根据式(10)，用户 j 计算EE jm 结果，选择

最大EE jm 值的基站，用户关联为 ( )jmx t ； 

4) 根据式(12)和式(13)，分别更新拉格朗日

乘子 jλ 和 mθ ； 

5)     if ( ) ( 1)jm jmx t x t= + ，计算得到最优用

户关联基站的结果 *
jmx ，退出迭代循环； 

6)     break 
7)     end if 
8)   end for 
9) end for 

2.2  基于粒子群的功率分配算法 
在给定用户关联 X 与能量协作T 后，求解功率

分配的子问题。功率分配值会直接影响能量效率。

传统的等功率分配法在用户数较少情况下，会造成功

耗的浪费。在分数阶功率分配（FTPA, fractional 
transmit power allocation）算法中[9]，根据小区间干扰

噪声比对用户分级，该方案的缺点在于远端用户将受

到严重的蜂窝间干扰。粒子群优化算法由于其收敛速

度快且具备高效的全局搜索能力，被广泛应用于非线

性规划问题。考虑到标准粒子群优化算法在迭代速度

和搜索精度上存在缺陷，本文利用改进的粒子群优化

算法求解功率分配子问题。 
在给定用户关联 X 和基站能量协作T 的两组

变量后，需要求解发射功率的一组变量 P 。原优化

问题 P1 降维为求解一维功率分配问题 P3，改写为 
 P3: max EE( )P    
 s.t.   C3, C4, C6, C8  (14) 

问题 P3 是非线性的分式优化问题，很难直接

求解；且随着用户数的增加，其求解难度会增加。

由于粒子群优化算法具有全局的搜索能力与较快

的收敛特性，因此本文基于粒子群优化算法求解功

率分配子问题。下面，分别给出标准粒子群优化算

法和改进粒子群优化算法的求解分析。 
2.2.1  标准粒子群优化算法 

在标准粒子群优化算法中，每个粒子都可以看

作一个可行解，由适应度函数计算每个粒子的适应

度数值，获得种群粒子的全局最优位置 gBest，以

及局部最优位置 pBest。其中， ( 1)idx t + 为在 d 维空

间中粒子 i 第 1k + 次迭代的位置， ( 1)idv t + 为在 d

维空间中粒子 i 第 1k + 次迭代的速度。个体粒子依

据全局最优解和局部最优解不断迭代更新个体粒

子的速度和位置[13]，可以表示为 
 1( 1) ( ) rand(pBest ( )id id idv t wv t c t+ = + −  

 ( 1) ( 1) ( )id id idx t v t x t+ = + +  (15)
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 2( )) rand(gBest ( ) ( ))id id idx t c t x t+ −   (16) 

其中， 1,2, , 1,2,i Q d D= =， ；1c 为个体学习因子，

2c 为群体学习因子，标准粒子群优化算法中将 1c 和 2c

设置为较大的值，能够加强全局的搜索能力，避免陷

入局部最优解；w为惯性权重，会影响粒子收敛的快

慢，标准粒子群优化算法一般将权重设置为较大的有

助于算法的全局搜索；rand 为[0,1]的随机数。本文将

粒子位置 idx 抽象为功率分配优化问题中变量 P 的一

组可行解，d 维空间表示用户数量，即 d=N。粒子群

优化算法的适应度函数即系统能量效率 EE，可通过粒

子群优化算法迭代求出系统能量效率的最优解。 
2.2.2  改进粒子群优化算法 

标准粒子群优化算法易陷入局部最优解，且在

维数较高和非线性函数求解时，其算法的搜索精度

不高、收敛速度较慢[14]。针对上述标准粒子群优化

算法的缺陷，本节进行了 2 个方面的改进，构成了

本节的改进粒子群优化算法。 
1) 基于两阶段的动态轨迹策略。为提高粒子群

优化算法的收敛速度，本节采用了两阶段的动态轨

迹策略。由于粒子速度 idv 直接影响 idx 粒子的动态

位置，选取合理的速度 idv ，有助于加快粒子群搜索

速度，减少算法的迭代次数。在粒子搜索前期，粒

子速度 idv 应保持较大的值，提高粒子全局的搜索能

力，能够有效减少后期搜索的迭代次数。在粒子搜

索后期，粒子速度应保持较小的值，使粒子具有更

好的局部搜索能力。改进的速度更新式为 

[
( ) ( )

(
1 2

1

if  ,  ( 1) ( rand) ( )

rand pBest ( ) ( ) rand gBest ( ) ( )

else  ( 1) rand ( ) rand pBest ( )

id id

id id id id

id id id

t J v t wv t

c t x t c t x t

v t wv t c t

χ< + = + +

⎤− + − ⎦
⎡+ = + −⎣

) ( )2( ) rand gBest ( ) ( )
idid idx t c t x t ⎤+ − ⎦  (17) 

其中， 1χ > ， t 为迭代次数， J 为设置的两阶段的

迭代次数区间。在前期迭代搜索中，保证其有更快

的全局搜索能力；在后期迭代搜索中，保证其局部

的搜索能力更强，使粒子群始终处于高效搜索，因

此其收敛速度加快。 
2) 基于两阶段的动态惯性权重策略。在粒子群

优化算法中，由于算法对惯性权重w 非常敏感，因

此需要合理地控制惯性权重，平衡算法在局部和全

局的搜索能力。在标准粒子群中，惯性权重为固定

值，其局部搜索能力较差；线性递减权重策略提高

了局部的搜索能力，但容易陷入局部最优解，其全

局搜索能力较差[14]。因此，本文采用两阶段的动态

惯性权重策略。在迭代前期，控制w 在较大的区间，

使其全局的搜索能力更强；在迭代后期，采用非线

性递减的策略，使其在局部的搜索能力更强。 

 
out

out

0.6 0.3rand,     

( 1)
0.4 0.5  , >

t J

t t T
t J

T

βω

+ <⎧
⎪

+ = ⎛ ⎞⎨ −
+ ⎜ ⎟⎪

⎝ ⎠⎩

  (18) 

其中，β 为非线性系数， outT 为最大迭代次数。改进

策略在前期具有更强的全局搜索能力，在后期具有更

强的局部搜索能力，因此算法处于高效的搜索状态

下，其求解的精度更好。基于改进粒子群的功率分配

算法流程如图 3 所示。具体步骤如算法 2 所示。 

 
图 3  基于改进粒子群的功率分配算法流程 

算法 2  基于改进粒子群的功率优化算法 
初始化  粒子群的规模Q，粒子算法最大迭代

步骤 outT ，最大惯性权重 w ，学习因子 1c 和 2c ，粒

子初始的位置 idx 和速度 idv  

1) 设置 gBest 和 pBest 初值。设置发射功率 P
 约束条件，判断粒子是否满足约束条件； 

2) for t= out1:1:T  

3) 粒子根据式(17)和式(18)更新权重 w 与速

度 idv ，然后计算各粒子的 pBest，对计算

的适应度进行比较，找到最大的适应度数 
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值，将其作为当前全局种群的最优位置   
gBest； 

4) 根据式 (15)和式 (16)更新所有粒子速度

( 1)idv t + 与位置 ( 1)idx t + ； 

5) 迭代次数 1t t= +  
6) end for 
7) return 全局最优分配功率和能量效率 

2.3  基于匹配理论的能量协作算法 
在给定用户关联 X 和功率分配 P 后，求解能量

协作子问题。在具有能量收集的异构网络中，由于可

再生能量的分布不均衡，不同基站发射功率 mP 存在

差异，导致部分基站收获的能量较少不足以维持基站

功耗。而部分基站收获过多的能量，造成资源的浪费。

为此，引入能量协作。能量协作是有效解决可再生能

量分布不均衡的重要技术[15]，将过剩能量通过智能电

网分享给其他基站，以提高系统的能量效率。 
当给定用户关联和发射功率的两组变量后，只

需求解能量协作的一组变量。原优化问题 P1 可以

退化为优化问题 P4 
 P4 max EE( )： T   

 s.t.      C4, C5, C7  (19) 

能量协作子问题是一个整数组合优化问题。考

虑到该问题涉及整数组合与连续约束的组合问题，

本文利用多对多匹配理论来求解。 
匹配理论是研究分散式资源分配的有效解决

工具，能够将复杂的资源分配问题转换为简单的分

布式问题[16]。现有研究中，已有很多针对匹配理论

求解无线网络的 D2D 优化问题，证明匹配理论具

有快速收敛和稳定配置结果的特点。根据匹配理

论，需要定义基站的两组类别。在本文能量协作中，

基站可分类为能量过剩和能量不足两类。依据匹配

理论，基站需要与其他基站设置相互对应的效用函

数即偏好度。由于在能量传输过程中会有能量损

耗，偏好度函数的设置不同会影响算法的收敛和复

杂度，同时会影响收集能量的利用率。因此设置合

适的偏好度函数能够有效降低收集能量的损耗、提

高系统的能量利用率。 
根据匹配理论基本原理[12]，首先将基站分为两

类集合，其中集合 { | 0}c
m m mm M E P P+ += ∈ − − >Α

表示在满足自身功耗下能量过剩的基站集合，即能

量输出方； { | 0}c
m m mm M E P P− −= ∈ − − <Α 表示收

集能量不足以维持自身功耗的基站集合，即能量接

收方。依据匹配双边效益原则[12]，建立两类基站之

间相互对应的效用函数（偏好度），其两类集合的

匹配如图 4 所示。在集合 +Α 内的每个基站分别对应

集合 −Α 内的所有基站，且都有与之对应的偏好度列

表。集合 −Α 内的基站与集合 +Α 内的基站也有各自

的偏好度。匹配的前提首先要根据基站的偏好度大

小来匹配对应的基站完成能量协作。偏好度根据基

站的发射功率 mP 和收集能量 mE 建立。集合 +Α 内的

基站对集合 −Α 内的基站偏好度表示为 

 ( , ) ,mmT mα+ − − −
′= ∈Ρ Α Α  Α   (20) 

 
图 4  两类基站的多对多匹配 

当基站 m− 向集合 +Α 内的基站发送能量请求

时，集合 +Α 内的基站根据式(20)的偏好度排序，将

选择排序最高的基站，并接收其请求，将能量传递

给基站m−。 
集合 −Α 内的基站对集合 +Α 内的基站偏好度表

示为 
( , ) ,c

m m mE P P m− + + += − − ∈Α Α  ΑΡ        (21) 

基站 m− 根据式(21)的偏好度排序，选择集合
+Α 内偏好度最高的基站m+。 

式(19)采用基于匹配理论的能量协作算法求

解，其流程如图 5 所示，具体步骤如算法 3 所示。 
算法 3  基于匹配理论的能量协作算法 
初始化  将所有的基站分类为集合 +Α 和集合

−Α ，发射功率 mP ，固定用户关联 jmx ，基站收集的

能量 E，最大迭代次数 outT  

1) 分别计算集合 +Α 内的每个基站对集合 −Α  
内的所有基站的偏好度，根据式(20)计算偏

好度，按照计算的值进行排序； 
2) 分别计算集合 −Α 内的每个基站对集合 +Α  

内的所有基站的偏好度，根据式(21)计算偏

好度，根据结果值进行排序； 
3) for 1<n< outT  

4)    集合 +Α 内的基站 m，选择在集合 −Α 中

偏好度最大的基站完成能量协作； 
5)    if 集合 −Α 基站 m 获得了需求的能量或
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集合 +Α 基站 m 完成分享能量； 
6)   从集合 −Α 或 +Α 将 m 基站移除； 
7)   end if 
8)   repeat 步骤 1)和步骤 2)； 
9)   更新集合 −Α 和集合 +Α ； 
10)  if 集合 −Α 或者 +Α 为空集； 
11)  break 
12)  end if 
13) end for 

 
图 5  基于匹配理论的能量协作算法流程 

如上所述，通过固定变量法将优化问题 P1 分

解成用户关联、功率分配和能量协作这 3 个较低复

杂度的子问题。利用拉格朗日对偶法得到用户关联

X 的解析；利用改进的粒子群得到功率分配 P 的

解；利用匹配算法得到能量协作T 的解。上述算法

分别获得变量的可行解。最后，通过收敛迭代算法，

联合以上 3 种算法求得系统能量效率的最终解。 
联合用户关联、功率分配与能量协作（JUPE, 

joint user association, power control and energy coop-
eration）的算法流程如图 6 所示，具体步骤如算法 4
所示。 

算法 4  JUPE 算法 

初始化  基站的发射功率，基站收集的能量，

收敛阈值ε ，最大迭代次数 outI  
1) while 1<t< outI  

2) 在给定发射功率和收集的能量后，根据算法 1
求解用户关联； 

3) 在获得用户关联后，根据算法 2 更新基站的

功率分配； 
4) 在获得用户关联和功率分配的结果，根据算

法 3 进行基站的能量协作运算； 
5)  if EE( 1) EE( )t t ε+ − ≤  

算法收敛，当求得最优的用户关联、发射

功率解和能量协作解时，退出循环； 
6)  break 
7)  更新 [ ]jmxX= ， [ ]jmP=P ， '[ ]mmT=T ； 

8)  end if 
9) end while 

 
图 6  JUPE 算法流程 

2.4  计算复杂度分析 
本文提出的能量效率优化算法复杂度主要由用

户关联、功率分配和能量协作 3 个部分组成，具体

复杂度分析如下。解决用户关联问题利用基于拉格

朗日对偶法。该算法的复杂度主要由用户、基站数

量和更新参数等组成。其中用户数量为 N，基站数

为 M+1，拉格朗日参数为 K ，那么其复杂度分别为

( 1)O M + 、 ( )O N 、 ( )O K ， maxU 为外层最坏情况的

收敛迭代次数。因此该算法最大的复杂度为

max( ( ( 1) ))O U N M K+ 。 

基于改进的粒子群优化功率分配算法中，其复杂
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度主要与粒子群规模Q、粒子群维度 d（本文设置的

粒子群维度与用户数相等，即 d=N）以及外层的迭代

次数 outT 有关。每次迭代过程中包含速度 idv 、惯性权

重w 和粒子位置 idx 的更新。因此改进的粒子群优化

算法的最大时间复杂度为 O out( )T QN 。 

在基于匹配理论的能量协作算法中，随着基站

数量的增加，算法复杂度也会增加。匹配算法的求

解过程是一个线性的运算，其复杂度与集合 +Α 和
−Α 内的基站数量呈正相关。其中 1A 表示集合 +Α 的

基站数量， 2A 表示集合 −Α 的基站数量。偏好度计

算的复杂度为 1 2( )O A A ，匹配过程包括外层迭代 1A
和内层迭代 2A 次数，都与基站数相关，在最差情况

下，需要遍历完所有的基站。因此匹配算法最大的

复杂度为 1 2(2 )O A A 。 

最后利用迭代收敛算法 JUPE 来最大化 P1 问题

的能量效率。其中算法外层收敛迭代最大次数为

outI ，内层为依次求解用户关联、功率分配和能量协

作问题，因此该算法的最大复杂度为 

out max out 1 2( (( ( ( 1) ))+( )+(2 )))O I U N M K T QN A A+  (22) 

在多个对比方案中，UPE-DES、UPE-LDPSO
和 UPE-NLPSO 的最大计算复杂度与本文 JUPE 算

法的最大复杂度相同； UPE-SPSO 复杂度为

out 1 2(( ( 1))+( )+(2 ))O N M T QN A A+ ，虽然低于本文算

法，但其精度不高；UPE-FTPA 和 UPE-EP 最大复

杂度为 1 2(( ( 1))+(2 ))O N M A A+ ，虽然复杂度较低，

但相比于本文算法，其能量效率性能较差。本文

JUPE 算法中引入粒子群优化算法和迭代收敛法，

增加了算法的复杂性，但改进的粒子群优化算法能

够加快算法的收敛速度、提高算法的搜索精度，有

效地提高能量效率。 

3  性能仿真与结果分析 

本节通过仿真验证算法的有效性。假设异构网

络中存在 4 个小基站和一个宏基站，宏基站和小基

站的小区半径分别为 100 m 和 20 m，用户 N=30 均

匀分布在基站周围，带宽归一化为 1，速率阈值为

1 bit/(s·Hz)。信道衰落模型包含瑞利衰落和路径损耗。

仿真参数如表 1 所示。 
将 JUPE 算法与其他算法进行对比，在单一环

节中利用不同的算法，从而形成具有差异性的联合

资源分配方案。在用户关联部分，将算法 1 与贪婪算

法（min-距离）进行了对比；在功率分配部分，将算

法 2 与标准粒子群优化（SPSO, standard particle 
swarm optimization）算法[13]、基于线性递减的粒子

群优化（LDPSO, linear decline weight particle swarm 
optimization）算法[14]以及基于非线性权重粒子群优

化（NLPSO, nonlinear linear decline weight particle 
swarm optimization）算法[14]、等功率（EP, equal 
power）分配算法[17]和 FTPA[18]进行了对比；在能量

协作部分，将算法 3 与基于能耗的 DES 算法[12]进行

了对比。具体的联合资源分配算法如表 2 所示。 

表 1 仿真参数 

参数 数值 

小区半径/m 100 

噪声/(dBm·Hz−1) −174 

带宽/MHz 10 

宏基站路径损失 128.1+37.6lgd 

小基站路径损失 140.7+36.7lgd 

宏基站最大发射功率/dBm 33 

小基站最大发射功率/dBm 30 

电路功耗/W 10 

功率放大系数 ζ  1
38%

 

基站的能量传输效率α  0.7~0.9 

能量收集/dBm 30~40 

粒子群规模 40 

最大迭代次数 outT  100 

惯性权重ω  min 0.3ω = , max 0.7ω =  

学习因子 1 2c = , 2 0.5c =  

表 2 资源分配算法 

算法 用户关联 功率分配 能量协作 

JUPE 算法 1 算法 2 算法 3 

UPE-DES 算法 1 算法 2 DES 

UPE-SPSO 贪婪算法 SPSO DES 

UPE-LDPSO 算法 1 LDPSO DES 

UPE-NLPSO 算法 1 NLPSO DES 

UPE-FTPA 贪婪算法 FTPA DES 

UPE-EP 贪婪算法 EP — 

 
图 7 给出了基站个数对系统能耗的影响。从图 7

中可以看出，随着基站个数的增加，系统能耗有所

增加，这是因为基站越多，电路功耗也就越大。当

传递效率 1α = 时，系统能耗最低，这是因为在传输

过程中，不存在阻抗造成能量损耗。另外，本文所
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提的 JUPE 算法（ [0.7,0.9]α ∈ ）在能耗上低于

UPE-DES 算法。相比 UPE-DES 算法，本文 JUPE
算法中偏好度优先选择α 最大的基站，因此能量优先

传递给α 最大的基站，减少能量传递过程的损耗。另

一方面，JUPE( 0α = )的能耗最高，因为其不采用能

量协作技术，收集的能量不能在基站而是相互传递，

造成了可再生能量的浪费。因此本文 JUPE 算法相较

于 DES 算法在能量协作上具有更好的性能。 

 
图 7  基站个数对系统能耗的影响 

各算法能量效率的性能收敛曲线如图 8 所示。

从图 8 中可以看出，虽然 UPE-EP 和 UPE-FTPA 收

敛速度很快，但其系统效率不高。而本文 JUPE 算

法在能量效率的性能上明显优于 UPE-SPSO、

UPE-NLPSO、UPE-LDPSO，具有较快的收敛速度

和更高的搜索精度。在收敛性上，JUPE 迭代次数

为 50 次，UPE-NLPSO 迭代次数为 68 次，

UPE-LDPSO 迭代次数为 70 次，UPE-SPSO 迭代次

数为 72 次。JUPE 算法收敛性能优于其他算法，这

是因为迭代性能主要受功率分配算法影响，在 JUPE
算法中，改进的粒子群功率分配算法对惯性权重进

行了改进，在搜索前期提高了粒子群在全局的搜索

能力，避免了陷入局部解的缺陷；在搜索后期提高

了粒子在局部的搜索精度，因此得到的能量效率更

高。另一方面，改进的轨迹策略提高了粒子搜索的

速度，因此算法的收敛速度加快。 
图 9 给出了各算法吞吐量的性能收敛曲线。从

图 9 中可以看出，JUPE 迭代次数为 50 次，低于

UPE-SPSO 的 72 次、UPE-NLPSO 的 68 次、

UPE-LDPSO 的 70 次。在吞吐量性能上，JUPE 明

显高于其他对比算法。这是因为功率分配算法是影

响系统吞吐量的主要因素。JUPE 中改进的粒子群

优化算法相较于 SPSO、NLPSO、LDPSO 等粒子群

优化算法，在收敛性上能更快收敛；相较于 EP、
FTPA 等功率分配算法，则具有更高的搜索精度。

一方面，改进的粒子群优化算法通过对速率更新公

式的改进提高了粒子群的搜索速度，通过对权重公

式的改进提高了粒子群的搜索精度；另一方面，改

进的粒子群优化算法能够在满足用户服务质量的

需求下，搜寻合适的功率分配值，有效降低用户间

的干扰，从而提升系统的吞吐量。因此在能量效率

和吞吐量这两方面的验证中，本文算法相比其他算

法在收敛速度和寻优精度上有优越性。 

 
图 8  各算法能量效率的性能收敛曲线 

 
图 9  各算法吞吐量的性能收敛曲线 

图 10 给出了速率阈值对能量效率的影响。仿

真结果表明，随着速率阈值的增加，6 种算法的能

量效率曲线都为下降趋势。因为速率阈值的提高会
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使基站发射更大的功率来满足用户的服务质量需

求，而发射功率的提高会造成系统能耗的增加。由

于速率阈值增加后，发射功率将增加，这会对信道

较差用户造成干扰，影响吞吐量。因此所有曲线的

能量效率都为下降趋势。由图 10 可知，JUPE 算法

在其能量效率性能上明显优于其他算法。在速率阈

值指标中，系统效率主要受功率分配算法影响。在

经典的资源分配算法 UPE-EP、UPE-FTPA 中，由

于速率阈值增加，算法不能满足用户服务质量需

求，造成部分用户出现通信中断，因而系统效率明

显下降。而本文算法 2 中改进粒子群优化算法的性

能优于其他功率分配算法。这是因为改进粒子群优

化算法具有更高的搜索精度，在满足用户速率阈值

的约束下，节省发射功耗，有效降低对信道较差用

户的干扰，因此 JUPE 算法性能优于其他算法。 

 
图 10  速度阈值对能量效率的影响 

用户个数对系统能耗的影响如图 11 所示。从

图 11 中可以看出，能量效率随着用户个数的增加

而提高，因为用户个数的增加，其系统获得的吞

吐量增加，所以能量效率随之提高。另一方面，

当用户个数增加后，用户间的干扰影响随之增加，

因此需要有效地控制各基站间的发射功率，减少

用户间的干扰。用户指标的性能主要受用户关联

和功率分配算法影响。图 11 表明，JUPE 算法的

能量效率明显优于其他算法，一方面，算法 1 采

用拉格朗日算法，相较于贪婪算法，仅选择距离

最近基站，忽略用户间信号干扰造成的能量效率

影响。而算法 1 从用户能量效率层面进行求解，

选择更优的基站关联，用户能够获得更高的吞吐

量。另一方面，在功率分配中，改进的粒子群优

化算法相较于 EP、FTPA 和标准粒子群优化算法

具有更高的能量效率。这是因为，随着用户个数

的增加，不同用户的信道增益变得复杂。而 EP、
FTPA 功率分配算法不能有效解决不同信道用户

的功率分配。而 NLPSO、LDPSO、SPSO 算法虽

然寻优精度高于 EP 和 FTPA 算法，但不及 JUPE
算法。这是因为 JUPE 算法通过对惯性权重和速

率更新改进，能够提高粒子搜索精度，针对复杂

的信道条件用户，能够减少信道较差用户的同频

干扰，有效提高系统吞吐量，从而提高能量效率。

因此 JUPE 能够适于密集的用户场景。 

 
图 11  用户个数对能量效率的影响 

图 12 给出了基站个数对能量效率的影响曲

线。从图 12 中看出，随着基站个数的增加，各算

法的能量效率都呈下降趋势，因为基站的电路功

耗增加，能量效率随之减小。仿真表明，具有能

量协作的 3 种方案的能量效率明显优于不具有能

量协作(α =0)的 3 种方案。因为能量协作能有效

地利用可再生能量，将多余的能量传递给其他基

站使用。而非能量协作的方案中可再生能源被浪

费，因此其需要消耗来自电网的能耗，降低了能

量效率。 JUPE 在能量效率性能上明显优于

UPE-SPSO 和 UPE-FTPA，这是因为算法 1 采用

拉格朗日算法，相较于 UPE-SPSO、UPE-FTPA
算法中的贪婪算法，用户选择能量效率更优的基

站关联，因而能量效率更优。算法 2 采用改进的

粒子群优化算法，相较于 UPE-SPSO、UPE-FTPA
算法中的标准粒子群法和 FTPA 算法，改进的粒
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子群优化算法具备更高的搜索精度，因此能够获

得更优的能量效率。算法 3 采用偏好度匹配算法，

相较于 UPE-SPSO 的 DES 算法具有更低的能耗，

因而能量效率更优，具有更好的性能表现。JUPE
算法在用户关联、功率分配和能量协作 3 个方面

具有更好的性能，因此在能量效率性能上具有更

优的表现。虽然随着基站数量的增加，能量效率

优势不再明显，但是综合考虑，JUPE 算法性能明

显优于其他算法，更适于高密度的基站场景。 

 
图 12  基站个数对能量效率的影响 

4  结束语 

本文针对具有能量收集和能量协作的两层异

构网络的资源分配问题展开研究。考虑到用户的

服务质量约束、蜂窝基站功率约束以及可再生能

源收集约束，建立了以能量效率最大为目标的资

源分配优化问题。考虑到该问题难以直接求解，

利用变量替代法将原问题分解成单独求解用户关

联、功率分配、能量协作 3 个子问题。然后，分

别利用拉格朗日对偶法、改进粒子群法和匹配算

法求解这 3 个子问题。利用收敛迭代算法获得原

问题的最终解析。仿真结果表明，相比于对比算

法，所提算法具有更快的收敛性能和更好的搜索

精度，能够有效提高能量效率。 
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