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认知小蜂窝网络中基于能效的下行资源分配算法
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摘  要：在认知小蜂窝网络框架下，对基于 OFDMA技术的下行联合频谱资源块和功率分配问题进行了研究。小

蜂窝基站在分布式结构下采用开放式接入方式共享空闲频谱资源以最大化其能量效率，基站间的竞争关系使系统

资源的动态分配过程可建模为非合作博弈模型。由于最大化具有多个限制条件的分数形势的能量效用函数属于非

凸最优问题，可通过将其转化为等价的减数形势，并从串行和并行迭代的角度进行求解。在给定资源块分配策略

后，原有博弈模型可被重新建模为便于独立求解发射功率的等价子博弈模型。仿真结果表明，所提算法在干扰受

限的通信环境下能收敛到纳什均衡，并有效提高了系统资源利用率和能量效率。
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cognitive small cell networks

JIA Ya-nan1, YUE Dian-wu1, 2

(1. College of Information Science and Technology, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China；

2. Zhejiang Provincial Key Lab of Data Storage and Tra  mission Techno logy, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310000, China)

Abstract: Jo int downlink spectrum resource b lock (SRB) and power allocation was stud ied based on OFDMA  n cog-

nitive small cell networks. In a d istributed framework, small cell base stations (SCBS) could share free spectrum re-

sources with open access to maximize their energy effic iency (EE) respectively. The competition among SCBS made 

the dynamic resources allocation problem be modeled as a non-cooperative game. It was non-convex optimal to op-

timize the EE in a fractional form under multip le interference constraints. The maximization problem was transmitted 

into an equivalent problem in subtractive form which could be solved from the sequential and parallel iteration points 

of view. After obtaining the SRB allocation strategies, the master game could be re-modeled as equivalent sub-games 

for solving the transmiss ion power more eas ily. S imulation results show the proposed algorithm can converge to a 

Nash equilibrium and effectively improve system resources utilization and EE in interference-limited communication 

environments.

Key words: cognitive small cell networks, energy effic iency, game theory, Nash equilibrium, spectrum allocation, power 
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了多个同层网络中的资源分配问题，但算法是在集

中式结构下分析资源的分配问题，算法缺乏自组织能

力。文献[20]分析了宏网络和WiFi共存的异质网络框

架下最小化单位比特信息所消耗能量的资源分配问

题，算法中只考虑了异质网络间的能量消耗问题，而

未考虑同层网络间的干扰影响。因此，本文在 CSCN

框架下构造了一种新型的能量效用模型，分析了干扰

受限环境下多网络共存的资源分配问题。

在下行链路中，SCBS 和宏基站(MBS, macro 

base station)采用 OFDMA技术共享频谱资源，为不

影响 PU 的正常通信，文中 SCBS 采用开放式接入

模式，并在满足一定限制条件下以最大化单个

SCBS的 EE为目标自适应地调整通信参数。本文采

用分布式方案进行频谱资源块(SRB, spectrum re-

source block)和功率的联合分配，并将该过程建模为

非合作博弈模型[21, 22]。由于求解该博弈模型的非凸

最优效用函数是一个 NP 难题，本文将该具有多个

限制条件的非凸最优问题转化为等价的双层迭代

子问题进行求解。首先，在外层迭代中将分数形势

的最优问题转化为便于求解的减数形式，并求解对

应的 EE 值。其次，根据外层迭代中减数形式最优

目标函数的结构特点，在内层迭代中将 SRB和发射

功率的求解过程分解为 2个子问题。通过动态频谱

资源块分配 (DSRBA, dynamic spectrum resource 

blocks allocation)算法求 SCBS中 SRB的分配策略。

并在给定该分配策略的前提下，对 SCBS的发射功

率分配过程进行重新建模，将最大化单个 SCBS能

量效率的主博弈问题转化为等价的多个子博弈模

型。该子博弈以最大化同一 SRB上认知小蜂窝用户

(CSCU, cognitive small cell user)的链路容量之和为

目标，其发射功率解可以表示为注水映射的形式，

并证明了发射功率纳什均衡(NE, Nash equilibrium)

解的存在性和唯一性。

本文的主要创新点可总结为：1) 在开放式接入

模式下，从最大化单个小蜂窝基站能量效率的角度

给出了一种新型的动态频谱资源块和功率联合分

配模型；2) 以博弈论算法为基础，将具有多个限制

条件的非凸最优问题转化为便于求解的等价双层

迭代子问题，极大地降低了计算复杂度；3) 在进行

频谱资源块分配时，通过给出次最优的简化分配算

法进一步降低了计算复杂度，并提出了一种新型的

中心式分配算法，在较少信令交互的情况下，能够

使算法收敛到更好的状态。
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1  引言

随着移动互联网以及智能手机的飞速发展，人

们渴望享受到更多优质的通信服务，以宏蜂窝网络

为基础架构的无线通信技术已无法满足大数据时

代人们对高速率通信的需求。为了满足未来 5G 通

信 1 000倍现有网络容量的提升和绿色通信的需求，

一种经济有效的方法就是缩小单个基站的覆盖范

围并重复利用空闲的频谱资源[1~3]。为应对高速增

长的无线通信服务需求，以小蜂窝基站(SCBS，

small cell base station)为中心的小蜂窝网络技术成

为人们关注的热点。具有优质传输特性的频谱属于

稀缺资源，而现有的通信技术对频谱的利用率较

低，研究表明平均仅为 15%~85%的授权频谱资源

被充分利用[4]。而认知无线电技术[5,6]能够充分利用

频谱空穴资源，在不对授权通信设备产生有害干扰

的情况下能够提高频谱资源的利用率，增加系统吞

吐量。由于 SCBS具有较小的覆盖范围，认知技术

的引入将进一步提高频谱资源的复用率。因此，认

知小蜂窝网络(CSCN, cognitive small cell network)

技术已逐渐成为人们研究的热点[7~9]。

SCBS 的随机部署对设备的分布式自组织能力

提出了较高要求[10, 11]，而具有认知特性的 SCBS能

够通过感知其周围的无线通信环境自适应地调整

其通信参数[12]，使其在满足即插即用特性的同时最

优化通信系统的整体性能。文献[10]采用强化学习

的算法从频谱效率(SE, spectrum efficiency)的角度

分析了小蜂窝网络中具有自组织功能的资源分配问

题，但其算法中的发射功率为固定的离散值，而未

采用注水算法进行最优功率策略的求解。文献[12]

依据干扰统计模型分析了小蜂窝网络中资源分配

算法对主用户(PU, primary user)的干扰，但算法缺

乏自组织能力，且 PU 不能接入小蜂窝网络，当多

个 SCBS 同时工作时累积干扰将会对 PU 的正常通

信产生干扰。大量 SCBS的随机部署使同层网络和

跨层网络间的干扰问题变得更加复杂，且随着

SCBS 数量的不断增多，所消耗的能量也在不断增

加，如何有效提高单位能量所带来的系统容量，即

最大化能量效率(EE, energy efficiency)已成为无线

通信的研究重点[13~17]。文献[18, 19]从能量效率的角

度分析了资源的分配问题。其中，文献[18]分析了

单个网络中的下行资源分配问题，该算法未考虑存

在同层和跨层干扰的通信环境；文献[19]虽然分析
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在下行链路中，考虑频率选择性信道上单发单
收的块传输方案，主用户 p和认知用户 ql在所选子

载波 n ∈ N 上接收到的信号分别表示为

y p (n) = pp (n)H p .o (n)x p (n) +

∑ p n)H (n)x (3
q ( )

l p .l q (n) + NO
l1∈4G444444444424444444

l

44443
SC BS对主用户p的干扰

yq (n) = p n H n +
l q ( ) ( )x (n) N +

l ql .l ql G

∑ p n H (4)
q ( ) q .g (n)xq (n) + p p (n)H (n)x (n)

g l g
g∈T 14444444442q .o pl 4444444443
144l444444444424444444444443 主用户p的干扰

相邻SCB S的干扰

其中， x p (n)、 pp (n)、 H p.o (n)和 H p.l (n)分别表示

MBS在子载波 n上的传输数据信息、发射功率、信
道增益和来自 SCBS l的干扰增益， NO为加性白高

斯噪声(AWGN)，其均值为 0，方差为N2

p；xq (n)、
l

pq (n)和 H q .l (n)分别表示 SCBS l在子载波 n上的
l l

传输数据信息、发射功率、信道增益，H q 和l .g (n)

H q .o (n)分别表示来自其他SCBS g和MBS的干扰
l

增益， NG为加性白高斯噪声(AWGN)，其均值为

0，方差为N2

q 。PU 和 CSCU 在子载波 n上的下
l

行链路质量由接收信号的信干噪比(SINR)分别表

示为

H p .o (n)
2

p (n)
SINRn

p =
p

2
= p (n)CINRn

∑
p p

H p.l (n) pq (n) + N2

l p (n)
l∈G

(5)
2

H n
S =

q (
INR

. ) pq (n
n l l )

l

ql

∑
2 2

Hq .g (n) p (n) + H . ( ) ( ) + 2
q q o n pp n Nq (n)

l g l l

g∈Tl

= p NRn

q (n)CI
l ql

(6)

其中，CINRn CINRn

p和 q 分别表示 PU和 CSCU在子
l

载波 n上的载干噪比。

3  基于博弈论的联合频谱资源块和功率分配

3.1  开放式接入方案

本文采用分布式算法进行资源分配，各 SCBS

通过联合 SRB和功率分配来最大化自身网络性能。

全频谱共享使SCBS的SRB和功率分配状况不但影

响自身网络的性能，同时也影响周围小蜂窝网络的
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2  认知小蜂窝网络系统模型

该系统模型中存在一个MBS和 L个 SCBS，分
别表示为集合O = {1}和G = {1,L, L}，且 SCBS 随

机分布在 MBS 的网络边缘，如图 1 所示。假设
PU 的集合为 Θ = {1,L, P}，CSCN 为Q个 CSCU

提供服务，其中，小蜂窝网络 l 的用户集合为

Ql = {1,L, Ql }，并满足Q = ∑Ql ，Tl ⊆ G 表示第 l
l∈Γ

个 SCBS 的相邻小蜂窝网络。系统以 LTE-A 中的

OFDMA 技术为基础，假设 N 个子载波的集合为
N = {1, 2,L, N}，可划分为M 个 SRB，其集合为

M = {1, 2,L, M }，其中，单个资源块包含K个正交

子载波，满足KM = N 。模型中 PU 可以使用多个
连续的 SRB，本文定义ΨO

m . p为 MBS分配给 PU的

资源块策略，其数学表达式为

O 1  ,资源块m分配给主用户p
Ψ m . p =  , m ∈M (1)

0 ,其他
P

其中，∑ΨO
m . p =1, ∀m ∈M表示资源块 m一次只能

p=1

被一个 PU使用。假设 SCBS l中可用资源块数大于
CSCU 数，即M≥Ql ，并定义 S l

m .q 为 SCBS l中的
l

资源块分配策略，其数学表达式为

l 1 ,资源块m分配给认知用户q
Sm .q =

l


l , m ∈ M (2)
0 ,其他

∑
M

∑
Ql

其中， S l
m .q = 1,∀ql ∈Ql和 S l

m .q = 1,∀m ∈M表
l l

m =1 ql =1

示网络内不存在同频干扰。

图 1  系统模型
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性能。本文将该模型建模为以 SCBS为参与者的非

合作博弈模型

G1 = G ,{Pl (P−l )} ,{U l } (7)
l∈G l∈G

其中，G = {1, 2,L, L}表示参与者 SCBS 的集合，

Pl (P−l )为 SCBS l的策略空间，由 SRB 和发射功率

联合构成，令 Pl = ( p1 ,L, pq ,L, p ， pq S l

Q ) =
l l l m .ql

( p ( ))m K

q n
l n =( m −1) K +1 , ∀ql ∈Ql，P−l 为其他 SCBS的策略

集，U l为 SCBS l的效用函数。该博弈模型中 SCBS

以最大化其效用函数为目标来求解 NE，数学表达

式为

max  U l (Pl , P−l )
Pl ，∀l ∈ G (8)

s.t. P ∈ P
l l (P−l )

NE P% (P% L %而 = 1 , , PL )为所有 SCBS的组合最优

策略集，对于任意 SCBS l，需满足如下表达式

U l (P%l , P%− l )≥U l (Pl , P%−l ), ∀P ∈Pl (P%l −l ) (9)

在开放式接入模式下，为满足 PU 的最低通信

服务需求，SCBS 需尽可能使用较少的 SRB 为 PU
服务，这样就可以提供更多空闲的 SRB。主用户 p

切换到 SCBS l后，在子载波n上的接收信号为

y p (n) = pp (n)H p .l (n)x p (n) + N p +

∑ p (n)H (n)x (n) (10)
q p .g q

g1∈4G44,g4≠4l 4444
g

44442444444444
g

44443
其他S CBS对主用户pl的干扰

为减少主用户 p切换到 SCBS的复杂度，本文

采用同频切换，并将具有最大载干噪比之和的

SCBS作为目标切换基站，其数学表达式分别为
M mK

l = arg max ∑Ζ l

. Ψ O

m . ∑ CINRn

p m p p (l ), ∀p ∈ Θ (11)
l∈G m =1 n=(m −1) K +1

H
=

p l (
2

CINR (
. n)

n

p l )
∑

2
(12)

H 2

p .g (n) pq (n) + N p (n)
g

g∈G , g ≠l

l 0,  p切换到 l后未使用m
Ζm . p =  , m ∈M (13)

1,  其他

其中， Ζ l

m . p表示主用户 p切换到 SCBS l后的 SRB

分配策略，N p为加性白高斯噪声(AWGN)，其均

值为 0，方差为N2

p。切换后 CSCU 将不再使用

原 SRB。

本文以最大化 SCBS的能量效用为目标，对任

意 SCBS l，给定所服务 PU，效用函数U l (Pl , P−l )为

C l

l q (Pl , P−l ) + C l

U ( , P− ) = EE P
p

l Pl l h ( l , P−l ) =
l

(14)
Pq (Pl )+P l + P l

p E0

Ql

C l
q (Pl , P−l ) = ∑∑

M

S l
m .q Rm .q (15)

l l

ql =1 m =1

C = ∑
P

∑
M

l Z l
. Ψ O

p m p m . p Rm . p (16)
p=1 m =1

Ql M mK

P l
q (Pl ) = ∑∑S l

m .q pq (n) (1 )
l ∑ 7

l

ql =1 m =1 n=(m −1) K +1

P l
p = ∑

P

∑
M mK

Z l O
m . p Ψ m . p ∑ p p (n) (18)

p =1 m =1 n=(m −1) K +1

m

R . = ∑
K

Blb(1+ SINRn
m q q ) (19)

l l

n=(m −1) K +1

M

R l O ∑
m

. ∑
K

m p = Zm . p Ψm . p Blb(1+ pp (n)CINRn

p (l))(20)
m =1 n=( m−1)K +1

其中，C l

q为 SCBS l提供给 CSCU的容量，可表示

为 S l p l

m .q 和 q 的函数；C p为 SCBS l提供给 PU 的
l l

容量； P l

q (Pl )和 P l

p分别表示 SCBS l分配给 CSCU

和 PU 的总发射功率，P l

E 为基站处理单元的静态0

功率消耗； Rm .q 和 Rm . p分别为 CSCU 和 PU 的链
l

路容量。

由此可知，对于任意 SCBS l的最优 SRBs和功

率分配问题，可表示为如下最优问题

max h l

EE (Pl , P−l )
Pl

s.t. Pl ∈Pl (P−l ) (21)

其中，P ( ) = { l ( l , l ) ∈ G
l P−l P : P P− P }为 SCBS l的可选

策略空间，PG满足如下限制条件为

PG @ P̂ ˆ
1 ×L ×PL (22)

 
 p ¡K P l

 q q P ) + P l ∈ : ( 0

l l p≤ Pl , ∀l ∈ G 
 

P̂ @ 0≤ p (n)≤ pmax
l q (n),∀n∈ N , ∀ql ∈Qll q

 (23)
 l 
∑

M

Z l Ψ O R ≥C 0 
 m . p m . p m . p p , ∀p ∈ Θ m =1 

其中， P 0 max
l 为 SCBS l 总可分配功率， p (n) 为

q
l

SCBS l在n上的最大发射功率，C 0

p为 PU的最低容

量需求。
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由于目标函数式(21)是非凸最优的，若采用暴

力匹配的算法来求解其最优分配策略将带来指数级

运算复杂度。为此，引入了非线性分数规划的求解

算法[23]。令h%l
EE为 SCBS l的最大能量效率，且满足

C l ( % l

q P , P− ) + C
h%l = l l p

EE P l %
q (P )+P l + P l

l p E0

C l
q (P P l

= x
l , −l ) + C

ma
p

l l l
, ∀P ∈ ( )

P
l Pl P (24)

P P l )+P
−

l
q ( p + P

l

E 0

%其中，Pl为能量效率最大时的策略。由文献[23]可知，

当且仅当式(25)成立时，存在最大能量效率值h%l
EE。

max（C l

q (Pl , P−l ) + C l

p）−h%l l l l

E（E Pq (Pl )+Pp + PE）
P 0

l

=（C l % l l l % l l

q (P , P−l ) + C p）−h%E（E Pq (P )+Pp + PE）0
(25)= 0，∀Pl ∈ Pl (P−l )

其中，C l (P , P ) + C l ≥0， P l (P )+P l + P l

q l −l p q l p E > 0。
0

本文采用迭代方法求解式(21)的最优资源分配

问题，该迭代算法的具体过程可总结为算法 1，其

收敛性数学证明与文献[19,23]的附录 A相似。为保

证在求解最大 EE 时其他 SCBS 的干扰为定值，需

要在一次博弈周期内进行多次迭代运算，直到该次

博弈中的 EE 达到最大值。但该博弈方案增加了系

统总体迭代次数和运算复杂度。因此，将博弈过程

和最大化 EE 的迭代更新过程进行了合并，在一次

博弈中只进行一次 EE 更新，但随着博弈的不断进

行，该迭代算法最终会达到稳定状态，仿真结果也

验证了该算法的收敛性。

算法 1  主循环资源分配算法
1) 初始化最大博弈迭代次数 Im ax 和最大差值

v ，各 SCBS采用串行(Seq, sequential)方案或者并

行(Par, parallel)方案进行资源分配。
2) 设置迭代系数 i = 1，令 S l

m .q 为随机分配，p
l q

l

为等功率分配，则可获得 Pl (1)，并根据式(14)求得

初始状态的能量效率值h l
EE (0)。

3) 重复{主循环}。
4) 令 f l (P (i), P (i)) =（Cl

i l −l q (Pl (i), P l l

−l (i)) +Cp）−h EE

(i −1（) P l

q (P (i))+ l l l

l Pp + PE），给定 EE (i −1)和 P l (i)，
0

h −

求解循环内的等价问题式(26)，并获得 Pl (i)。

当 P−l (i) = (P1 (i),L, Pl −1(i), Pl +1 (i −1),L, PL (i −1))

时表示串行迭代运算，当 P−l (i) = (P1 (i −1),L,

Pl −1 (i −1), Pl+1(i −1),L, PL (i −1))时表示并行迭代运算。

如果 f l
i (Pl (i), P− l (i))≤v ，则满足收敛条件，

l

l
Cq (P (i) l , P−l (i)) + C l

可令 P%l = P
p

l (i)，h%EE = ；如果不
P l

q (Pl (i))+P l

p + P l

E 0

l

l
Cq (P (i) , (i)) + l

，则令 −
h

l C
满足条件 l P p

EE (i) =
l
，

P l l

q (Pl (i))+Pp + PE 0

i = i +1，继续进行下次博弈运算。
5) 当满足收敛条件或 i = Im ax时，结束迭代。

由算法 1 可知，主循环中在已知h l
EE (i −1)和

P- l (i)的情况下，每次迭代需求解如下最优问题

max f l

i (Pl (i), P−l (i))
Pl ( i ) ，∀l ∈ G

s.t.  Pl (i) ∈Pl (P−l (i)) (26)

由于式(26)的最优解 P (i)是 S l
l 以 m .q 和 pq (n)

l l n∈N

为变量的向量组合，且定义域中引入了功率限制条

件，求解过程比较复杂。可通过以下数学推导将该

问题分解为分别求解SRB和功率策略的2个迭代子

问题。
Ql M mK

f l
i (P (i P l

l ), −l (i)) = ∑∑Sm .q (i) Blb(1+ SINRn
q ) −

l ∑ l
q =1 m 1 (m 1)Kl = n= −

∑
Ql

∑
M mK

S l

. (i)
l ∑ h l

m q EE (i −1) pq (n) +
l

ql =1 m =1 n=(m−1) K +1

C l l

p −h EE (i −1（) Pl + P l

p E）0
Q M

= ∑
l

∑ S l
m .q (i)g m ( pq (i), p l

−q (i))+C p −
l l l

q =1 m =1l

l l (27)h EE (i −1（) Pp + P l

E）0

g m ( pq (i), p−q (i))
l l

mK

= ∑ (Blb(1+ SINRn l
q ) −h EE (i −1) pq (n)) (28)

l l
n=(m −1)K +1

其中， p−q (i)表示第 i次迭代时除 SCBS l外其他
l

SCBS在 SRB l l lm上的发射功率，C p、Pp和PE 为已0

知的常数项。由式(27)和式(28)可知，最大化问题式
(26)是关于 SRB 分配策略 S l

m .q 和功率分配策略l

pq (n) 的函数。基于上述表达式的特征，可将该
l n∈N

最大化过程分解为分别求解S l

m .q 和 pq (n)
l l n∈N的 2个

迭代子问题进行求解，其具体步骤见算法 2。

算法 2  迭代子问题求解步骤
1) 第 i次主循环中，给定h l

EE (i −1)和 P−l (i)，

根据式(27)和式(28)的推导，将求解式(26)的最大值

问题转化为等价的 2个迭代子问题：求解 SRB分配
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策略 S l

m .q 和功率分配策略 p (n)n∈N。l ql

2) 首先求解 S l

m .q ，给定 SCBS第 i次发射功率
l

pq (n)n∈N，求解式(27)最大的分配策略 S l

m .q ，详细l l

求解过程将在 3.3节进行介绍。
3) 其次求解 pq (i +1)，给定步骤 2 中获得的

l

S l l

m .q ，并根据式(27)的特点，将最大化 f i (Pl (i), P− l (i))l

的过程可分解为Ql个具有相同属性的子问题，并根据

注水算法求解功率分配 pq (i +1)，为下次迭代求解
l

S l

m .q 做准备，具体求解过程将在 3.3节进行详细介绍。
l

4) 返回算法 1的步骤 4)中。
3.2  频谱资源块分配

给定 pq (n) N h l

n∈ 和 EE (i −1)，为求解式(27)的最
l

优分配策略 S l

m .q ，需采用穷举搜索(ES, exhaustive 
l

search)方法，但具有较高计算复杂度O(AQ l

M )。基于

此，本文提出了一种次最优的逐次搜索(SS, se-
quential search)方法。在算法 1的一次迭代中，S l

m .ql

和式(28)中的 SINR n

q 是一一对应的。SCBS l可通过
l

求解式 (29)逐次为 CSCU 分配 SRB，即满足
S l

m .q (i) =1。
l

ql = ar max ∑
mK

g Blb(1 + SINR n
q ), ∀m ∈M (29)

l
ql ∈Ql n=(m −1)K +1

 Q 
该 SS 方法的复杂度为O MQl − (Q − l

，


l 1)
2 

当具有较大 CSCU 和 SRB 数时，该方案能够有效

降低计算复杂度。为避免强干扰环境下上述算法出

现乒乓效应，本文又从联合最小化干扰和最大化接

收信号的角度进行 SRB分配，即最大化信号与干扰

和噪声差(SIND, signal to interference and noise dif-

ference)，并满足如下表达式
mK 2

ql = arg max ∑ H q .l (n) p 2

l q (n) − g (n)
l q −

l
ql ∈Ql n=( m −1)K +1

(

∑
2 2 

H q .g (n) pq (n) − H q .o (n) pp (n)   ,∀m ∈M (30)
l g l 

g∈Tl 

上述表达式能够有效减弱分布式算法(DA, 

distributed algorithm)的收敛限制条件，但只能得到

次最优分配策略。为使算法收敛到最优的系统性

能，可随机选择一个 SCBS作为中心控制单元来判
别每次迭代后的总体系统性能，并以h G

EE (i)为判别

指标。
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B∑h l
SE (i)

h G i l∈
EE ( ) = G (31)

∑ P l
E (i)

l∈G

不同于传统的集中式算法，该中心控制单元只

进行性能判定而不参与SCBS具体的SRB策略分配

过程，该中心式算法(CA, centralized algorithm)的具

体实施过程如图 2所示。

图 2  中心式 SRB分配流程

3.3  功率分配

给定S l 和h l

m .q EE (i −1)的情况下，由式(27)可知，
l

最大化 f l
i (Pl (i), P− l (i))的过程可分解为Ql 个具有相

同属性的子问题。由于单个 SCBS服务的CSCU数小

于 SRB数，且 CSCU一次只能使用一个 SRB，本文

将从求解 SCBS l在M 个 SRB 上的发射功率的角度

来表示 CSCU的功率分配策略。为便于公式表示，将

不在本节的功率表达式中考虑迭代系数 i 。令

Ωm = {q1 , q2 ,L, qL }和 S l

m .q = 1,∀ql ∈ Ωm ,∀l ∈ G 表示
l

选择 SRB m 的用户集合， g m ( pq , p−q )为 ql 选择l l

SRB m 的效用函数，当 SCBS l 不使用 SRB m 时
pq (n)

l n∈{( m −1) K +1, ,mK
= 0。因此，求解式(26)的最大值L }

问题可分解为M 个等价子问题。该子问题可表示为

各 SCBS 在同一 SRB 上分别求解满足最大化式(28)

的发射功率策略，并可将其建模为相应的非合作子博

弈模型，对于任意 SRB m，该子博弈的数学表示为

Gm

2 = Ωm ,{Pm

q ( p−q )} , U m

q (32)
l l ql ∈Ωm

{
l
}

ql ∈Ωm

其中，Ωm为子博弈用户的集合，Pm

q 表示用户ql 的l

策略空间， p−q 为集合Ωm中除用户ql外其他用户分l

配到的发射功率，U m = g m

q ( p q )为用户ql的效l q , p
l − 用

l

函数。该子博弈模型可以表示为如下最优问题。
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给定h l
EE (i −1)，式(38)的解可表示为注水映射

形式，即 WF p l m m

q (
l −q ;h E ) p P

l E (i −1) : P−q ∋
l −q →

l q ,
l

∀ql ∈ Ω ，注水算子 F h l
m W q ( p−q ; EE (i −1))可表示为

l l

(WF ( − ; l

q p E (i −1))
l ql

h E )
n

ax

 
p m (n

lb
q )

B e
l

@  − INCRn
q ( p q ) ,∀n ∈ N

+ −1) −
 mq h l (i l l

l EE  0

(40)

其中，[x]b
a = min(b, max(a, x)), 0≤a≤b，需根据注

水算法[25]求解注水因子mq 来满足 CSCU ql在 SRB m
l

mK

上功率限制 ∑ (WFq (p ;h l 0
−q EE (i −1)) ≤Pq 。l l

)
n l

n=(m−1)K +1

发射功率 NE 解的收敛性和存在性证明可参

考文献[25, 26]，并可通过串行迭代注水(动态博弈)

和并行迭代注水(静态博弈)2 种方法进行求解。为

增强系统的顽健性，降低通信设备评估精度和复

杂度，在一次博弈过程中，发射功率的更新将采

用松弛的迭代方案，其第 i次串行迭代的数学表

示为
pq (i +1) = pq (i) + (1− J )WFq

(
l

J
l l

pq (i +1)，L,pq (i +1), pq (i),L, pq (i); (i) )
1 −1 l+1 L

) (41
l

l

而第 i次并行迭代为
pq (i +1) = J pq (i) + (1− W q

(
l

J ) F
l l

pq (i),L,pq (i), pq (i),L,pq (i); l (i) 42)
l −

) (
1 1 l+1 L

其中，式(41)和式(42)中的符号 J ∈[0,1)为记忆因

子，其值越大，SCBS 就具有越长的记忆能力，而

付出的代价是较慢的算法收敛速度。

4  仿真结果与分析

本文在 CSCN 框架下以 MATLAB 软件为平台

对系统性能进行仿真说明。假设 SCBS随机分布于

宏网络的边缘，如图 3所示，CSCU为静止或者准

静止状态，能够满足算法收敛时间需求。仿真中已

知 SCBS中所服务 PU的相关信息，将只考虑 SCBS

间的资源分配问题。室内环境下，信道满足频率选

择性加性白高斯干扰特性，且符合对数正态阴影衰

落模型[27]，其数学表达式为

 4pd0   d 
PL(d ) = 20 lg + +  10b lg   c dB (43)

 a   d0 

其中，d0 = 1 m为天线远场距离，d为设备间直线
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max  g m ( pq , p
l −q )

p l
ql ,∀ql ∈ Ωm

s.t. pq ∈ Pm p−q )
l q (

l l (33)

其中，策略空间P m

q ( p )可表示为
l −ql

Pm

q ( p p p p ∈
l q ) = : ( q , ) Pm

− (34
l

{ ql l −ql
} )

Pm @ P̂m ×L ×P̂ m

q1 q (35)
L


p ¡K

 q ∈ :
l ∑

mK 
p (n)≤ P0

q q ,
l l 

 n=(m −1)K +1 
m  m ax 

P̂q @  0≤ pq (n)≤ p (n), (3
l l q

 6)
 l 
∀n ∈{(m −1)K +1,L, mK}, ∀ql ∈ Ωm 
  

为保证上述限制条件与单个 SCBS中的限制条
Ql

件的一致性和有效性，需满足∑ P0 − l
q ≤ P0

l Pp ,
l

ql =1

n P0 ∑
mK

∀l ∈ G 和 pmax ( )≤ ≤ m ax
q p (n)。

q l q
l

n= − l
(m 1) K +1

为求解具有功率约束条件的子博弈问题式(33)，
对任意认知用户ql ∈ Ωm，引入拉格朗日函数为

Lq ( pq , q , q ) = −g ( pq , p q ) +
l l

z
l

m
l l − l


m  ∑

mK

p (n) − P0 
q q q  +

l


l l

n =(m −1) K +1 

∑
mK

z q ,n (pq (n) − pm ax
q (n) (37)

l l l
)

n=(m −1)K +1

其中，?q = 
l

z ql ,( m −1) K +1 ,z q ,(m −1) K +2 ,L,z q ,mK
 ，参数

l l 

z q ,n和 mq 分别表示对应限制条件下的拉格朗日乘

子，则式(33)的最优化问题可表示为等价的耦合最

优形式为

max min Lq ( p , , ), ∀q ∈ Ω (38)
z ,m l ql

z ql
mql l m

q l ql pq
l

其 K.K.T.限制条件[24]为

−Blbe
0≤ pq (n) ⊥ +

l INCR n
q ( p−q ) + p (n

l l q )
l

h l

EE (i −1) + z q ,n + mq ≥0, ∀n =
l l

(m −1)K + 1,L, mK ,  ∀ql ∈ Ωm

0≤z max

ql ,n ⊥ pq (n) − pq (n)≥0,
l l

∀n = (m −1)K + 1,L, mK ,  ∀ql ∈ Ωm

mK

0≤m 0
q ⊥ Pq − ∑ pq (n)≥0,  ∀ql ∈ Ωm

(39)
l l l

n=(m −1) K +1
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距离，a 为载波波长，b 为路径损耗因子，c dB 为

阴影衰落下的均值为 0、标准差为 s 的高斯随机

变量。

图 3  SCBS、PU和 CSCU随机分布

初始状态时 SCBS 采用随机分配的方式为

CSCU 分配 SRB，发射功率为等功率分配。仿

真中根据不同的路径损耗和阴影衰落，采用

100 000次独立自适应的蒙特卡洛仿真实验来获

得相关仿真图中的统计平均样点。详细仿真参数

如表 1 所示。

表 1 仿真参数

仿真对象 参数设置

SCBS数量 L 9，36，1

CSCU数量Q 24~25每个 SCBS
l

5系统带宽 B0 /MHz

SRB数量 M 25

子载波数 K 12

子载波带宽 B / kHz 15

带宽效率V 0.9

- 174+10lg(B)热噪声 N o , NG 功率/dBm

阴影衰落标准差 s /dB 4

记忆因子J 0.2, 0.6

单用户最大发射功率 P 0

q /dBm 30
l

SCBS的静态功率 P l
E /dBm 40

0

当存在 9个 SCBS时，为清晰地展示串行算法

迭代过程中 SCBS所选 SRB策略和发射功率，本文

选择了 SCBS1中第 9个 SRB的分配状态和该 SRB

中前 2个子载波 97和 98上的发射功率状态进行说

明，如图 4所示。在多个 SCBS共存的强干扰环境

下，若采用 ES方式进行 SRB的最优分配，基于最

大化 SINR的分布式 SRB分配算法不能收敛，而本

文所提出的最大化 SINR 的中心式算法和最大化

SIND 的分布式算法都能够收敛，但其均衡状态下

的 SRB和功率策略各不相同。图 5分别仿真了不同

SRB 分配方案下系统 EE的收敛状态。由图 5 可

知，若各个 SCBS 以 SIND 为效用函数独立地进

行 SRB 分配时，SS算法和 ES 算法都能够收敛，

且稳定状态的 EE 值较初始状态值都有较大幅

度提升。而采用较小计算复杂度的 SS算法所获

得的 EE 值比 ES 算法降低了 3.3%左右，因此需要

在 EE 和系统计算复杂度之间进行折中。若各个

SCBS 以最大化 SINR 为目标，即方案“Seq-SINR-

DA-ES”进行 SRB 分配时，系统 EE 虽然比最

大化 SIND 的方案“Seq-SIND-DA-ES”时略微

高些，但却不能到达稳定状态，而本文所设计

的中心式算法 (CA )能够在满足较少信令交互

的情况下收敛，且其均衡 EE 值比采用分布式

算法时更大。

图 4  串行方案下 SCBS1中 SBR分配状态和子载波上的发射功率状态
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图 5  系统 EE收敛

图 6 分别仿真了不同记忆因子和是否存在

DSRBA时，串行迭代方案下系统 EE、SE和消耗功

率的收敛状态，其中，DSRBA 采用“Seq-SIND-

DA-ES”方案。由图 6(a)和图 6(b)可知，记忆因子为

0时，算法能够在 6次迭代后达到稳定状态，且稳定

状态时系统的 EE和 SE值得到了显著提升；而由图

6(c)可知，迭代中系统通过减小发射功率来减小各

SCBS间的同频带干扰，并保证以最少的能量消耗来

获得最大的系统性能提升；且从图 6 可知，当采用

DSRBA 时，在消耗相似功率的情况下比未采用

DSRBA 时获得更大的 EE和 SE 提升，其稳定状态

下系统 EE提高了约 9.3%，SE 提高了约 8%，而系

统功率消耗却基本相同，这充分说明了本文的 SRB

分配算法能够有效提高系统性能。由图 6(a)和图 6(b)

可知，当具有较大记忆因子值时，算法具有较慢的

收敛速度，如记忆因子J = 0.6时系统需要约 14次迭

代才能到达稳定状态，但此时系统具有较强的记忆

能力，算法较依赖于以前的分配策略，系统具有较

强的顽健性。

为突出串行算法与并行算法收敛速度间的差异，

仿真中将 SCBS 增加到 36 个，单个 SCBS 服务的

CSCU数不变。图 7分别仿真了串行算法和并行算法

在是否存在DSRBA时系统EE、SE和消耗功率的收

敛状态。由图 7可知，串行算法和并行算法在均衡状

态时具有相同的 EE、SE和功率消耗数值。但由于并

行算法中各个 SCBS能够根据上次迭代结果同时更新

其传输策略，而无需像串行算法那样按次序进行策略

更新，仿真结果表明并行算法经过 4~5次迭代后 EE

基本达到稳定状态，而串行算法则需要 7~8次迭代。

由图 7(b)可知，并行算法在经过 1~2次迭代后系统 SE

基本达到最大值，但系统 EE却在继续增加，并在 4~5

次迭代后达到最大值，此时系统 EE的增加主要来自

于消耗功率的减少，这说明了当存在多个 SCBS时，

同频段干扰会随着 SCBS发射功率的减少而减少，

算法能够在消耗较小发射功率的情况下保持系统

SE基本不变。而合理的 DSRBA 使系统 SE比未采

用 DSRBA 时获得更大提升，且其稳定状态时所消

耗的功率基本相同，这进一步说明了同频带干扰较

严重的环境中，选择合理的 SRB能够有效地提升系

统性能。

图 6  系统 EE、SE和功率消耗收敛

124       37

2016079-9



第 期 贾亚男等：认知小蜂窝网络中基于能效的下行资源分配算法 · ·

图 7  存在 36个 SCBS时，串行和并行算法的
系统 EE、SE和功率消耗收敛

为验证采用不同最大单用户发射功率 P 0

q 时本l

文算法的有效性，仿真中假设只有一个 SCBS为 25

个 CSCU提高服务。由图 8中的 EE、SE和功率消
耗随 P 0

q 变化的曲线可知，在最大化 SE的算法中 EE
l

会随着 P 0

q 的增加先增加后减小，并在 P0

q ≈ 21 dBm
l l

时达到最大值，而 SE 则保持增加的趋势；本文最
大化 EE 的算法中 EE 和 SE 则随着 P 0

q 的增加而增l

加，并在 P0

q ≥21 dBm后保持最大值。其原因是，
l

最大化 EE的算法中，当 SCBS达到最大 EE后将不

再为 CSCU 分配更多的功率，以免降低 EE，而最

大化 SE 的算法由于缺乏合理的功率控制机制而始

终采用最大的发射功率为 CSCU服务，如图 8(c)中

发射功率的状态所示。而只有一个 SCBS的环境中

同频带干扰较弱，采用 DSRBA 的算法所带来的性

能提升也相对较小。

图 8 存在一个 SCBS时，EE、SE和功率消耗随 P 0

q 变化状态l
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当存在 9个 SCBS时，由图 9(a)中系统 SE随 P 0

ql

的变化曲线可知，由于 SCBS间存在较强的同频带
干扰，随着P 0

q 的不断增加，本文最大化 EE的功率
l

分配算法在 pmax 30 dBm和 max

q = pq = 40 dBm 时比最
l l

大化 SE的功率分配算法能够获得更大的系统 SE，
并且当 P0

q ≥ 23.5 dBm 后系统 SE 基本不再发生变
l

化。而最大化 SE的功率分配算法在 P0

q = 15 dBm左
l

右 时 达到 最大 值， 当 pmax

q = 30 dBm 时 ， 在
l

P0

q > 30 dBm后系统 SE会出现下降的趋势。在干扰
l

受限环境下，该仿真结果进一步验证了不能单纯地
通过增加 P 0

q 来提高系统 SE的结论。图 9(b)中系统
l

EE随 P 0

q 的变化曲线表明系统 EE会随着 P 0的不断
l ql

增加而减小，但本文最大化 EE的功率分配算法在
P0

q > 25 dBm左右时将不再降低。这说明了最大化
l

EE 功率分配算法在达到最大 EE 后 SCBS 将不再

为 CSCU分配更多的功率。而最大化 SE的功率

图 9  系统 SE和 EE随 P 0

q 变化状态l

分配算法则始终采用最大的发射功率策略为

CSCU服务，同频带干扰的增加使系统 EE随之不

断减少。

5  结束语

本文在 CSCN 框架下提出了以最大化单个

SCBS 的下行能量效率为效用函数的非合作博弈

模型，并分析了开放式接入模式下的资源分配过

程。由于求解最大化 EE的效用函数属于非凸最优

问题，本文将该分数形势的最优问题转化为等价的

减少形式问题，并将 SRB 和发射功率的联合优化

过程分解为 2个等价的迭代子问题进行求解。仿真

结果表明，所提出的算法在不对 PU产生干扰的情

况下使 SCBS 在分布式框架下以最优的能量效率

为 CSCU提供服务，且在干扰受限环境下，相比

于传统的最大化频谱效率的资源分配算法，本文

算法所获得的能量效率增益会随着干扰的增强

而变大。
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