
2018 年 9 月 Journal on Communications September 2018 

2018149-1 

第 39 卷第 9 期 通  信  学  报 Vol.39  No.9

能量采集认知无线电的量子蝙蝠最优合作策略 

高洪元，杜亚男，张世铂，刘丹丹 

（哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001） 

摘  要：为了减少 5G 网络中认知中继无线通信系统的能量消耗并提高网络的频谱利用，在无线能量采集认知中

继无线电系统中设计最优合作策略。针对所提最优合作策略，推导出次用户的最大吞吐量方程和中断概率。基于

量子计算和蝙蝠算法的优化机制设计的量子蝙蝠优化算法可有效求解所推导的最大吞吐量方程，同时获得能量和

信息合作传输的最优方案。仿真结果表明，所设计的最优合作策略不仅可以满足主用户的信息传输需求，还可以

实现次用户系统的能量自供应，并提升次用户的通信质量，针对不同的仿真场景，所提策略性能均优于已有认知

中继无线电合作策略的性能。 
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Optimal cooperative strategy based on quantum bat for 
cognitive radio of energy harvesting 
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Abstract: In order to reduce energy consumption and improve spectral efficiency of the cognitive relay wireless commu-
nication system in 5G network, an optimal cooperative transmission strategy of information and energy was designed for 
cognitive relay radio with wireless energy harvesting. For the proposed optimal cooperative strategy, the maximal 
throughput formula and outage probability of secondary user were deduced. In order to resolve the derived maximum 
throughput equation, a quantum bat algorithm which was based on the optimization mechanism of quantum computing 
and bat algorithm was designed to solve the deduced equation, and the optimal cooperative transmission scheme for in-
formation and energy could be obtained. Simulation results show that the proposed optimal cooperative strategy not only 
can meet the information transfer demand of primary user, but also can realize the energy self-supply of the secondary 
user system and improve the communication quality of the secondary user. The proposed optimal cooperative strategy has 
a better performance than the cooperative strategy of existing cognitive relay radio for different simulation scenarios. 
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1  引言 

随着无线通信应用技术的快速发展，5G 通信

网络必然面对一些挑战，比如频谱共享和能源短

缺，因此认知无线电技术[1]和能量采集技术[2]受到

5G 通信领域的广泛关注。相比于传统的通信系统，

能量采集系统能够从周围环境中采集能量[3-4]，为能

量受限的通信系统提供新的能源供应方式[5]。随着
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无线设备和服务的增加，频谱效率的改进已是重要

的难题[6-7]，认知无线电是解决该难题的一个有效技

术[8]，但认知无线电需要较多的能量去完成其特有

的功能[9]。因此，可更新能量的能量采集认知无线

电系统在利用接收到的信号自供应能量的同时，还

可有效利用频谱资源，这成为当前研究的热点。 
如何使认知无线电在采集能量和有效利用频谱

效率的同时，尽可能多地为次用户提供通信机会和增

大吞吐量成为当前急需解决的问题。合作通信[10]和中

继通信[11-12]是认知无线电当前研究的热点[13]，主用

户和次用户可以积极地合作进而寻找机会来更有

效地进行数据传输。 
在合作认知无线电系统中，当主用户繁忙时，

次用户可以作为中继去提高主用户的传输能力，进

而提高次用户的传输机会。然而现存的合作通信很少

能把信息传输与能量采集很好地结合起来[14]。基于

此，文献[15]提出了一种信息和能量协同传输的认

知无线电中继系统，次用户在采集能量的同时进行信

息传输，但该方法在中继传输的同时没有考虑次用户

对主用户的信号进行能量采集，故可进一步发展。 
本文深入研究了 5G 网络中的认知中继无线电

系统，提出新的时隙结构和最优合作策略，综合考

虑能量采集、频谱利用和系统吞吐量最大化，主要

贡献如下。 
1) 提出能量采集认知中继无线电系统的时隙

结构和最优合作方案，推导出次用户的最大吞吐量

方程和次用户的中断概率。 
2) 基于量子机制和蝙蝠算法，设计量子蝙蝠算

法实现合作认知中继无线电的合作方案，可以保证

在满足主用户数据传输的同时，最大化次用户的吞

吐量。 
3) 仿真结果不仅给出了系统性能与系统参数

之间的关系，还与现有的认知中继无线电合作策略

进行对比，证明了所提方法具有更好的吞吐量性

能、较易理解的实现方式和更广泛的应用前景。 

2  能量采集认知中继无线电系统模型 

2.1  合作认知中继无线电系统模型 
由主用户和次用户组成的合作认知中继无线

电系统如图 1 所示。其中，主用户包括主用户发射

机（PT, primary transmitter）和主用户接收机（PR, 
primary receiver），次用户包括次用户发射机（ST, 
secondary transmitter）和次用户接收机（SR, sec-

ondary receiver）。主用户可以在任何时刻通过其授

权信道对其存储在缓存中确定数量的数据进行传

输。在每个时隙，主用户先使用授权信道去传输它

的数据，当其数据传输完成后，主用户停止传输数

据，其授权信道此时状态为空闲。在不影响主用户

的前提下，次用户此时可以利用主用户空闲的授权

信道进行数据传输。根据需要，次用户可作为协作

中继帮助主用户快速传输数据。此外，次用户在每

个时隙分出部分时间进行能量采集以协助其信息

传输，因此次用户不需要专门的能量供应设备。 

 
图 1  合作认知中继无线电系统示意 

在该认知中继无线电系统中，当主用户使用授

权信道时，次用户是没有权利使用授权信道去传输

数据的，只有当信道被主用户空出时，次用户才可

使用。在新的合作策略里，主用户不仅可以自己直

接传输数据，还可以让次用户充当主用户的中继加

速主用户的数据传输，从而在每个时隙挤出更多的

时间来传输自己的数据。主用户的瞬时非合作传输

速率为 lb(1 )p pR γ= + ，其中， pγ 为主用户链路在

主用户发射机与接收机间的信噪比。主用户的瞬时

合作传输率为 

 1 min{lb(1 ), lb(1 )}
2c s p s pR wγ γ λ= + + +  (1) 

其中， sγ 为 PT 到 ST 链路的信噪比， sw 为次用户

在充当主用户中继过程中所分配的功率， pλ 为 ST

到 PR 的传输信道功率增益与噪声功率的比值。 
2.2  最优合作策略 

在每个时隙中，次用户可以从周围环境中采集

信号能量，以协助主用户的数据传输并完成自己的

数据传输过程。最优认知中继无线电系统的时隙合

作模式如图 2 所示。其中，T 为一个时隙的长度，

1ρ 为次用户在一个时隙非合作数据传输时进行能

量采集的时间比率， 1c 为合作数据中继传输 2 个过

程中每个过程的时间比率，次用户在此过程有一定
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时间进行能量采集。针对最优认知中继无线电的时

隙合作模式，如果次用户用较多时间进行能量采

集，则会剩余较少的时间传输次用户的数据，这对

次用户吞吐量有一定的不利影响。 

 
图 2  认知中继无线电系统的时隙划分 

由图 2 可知，每个时隙均被划分为 3 个阶段，

每个阶段主用户和次用户的具体工作过程如下。 
1) 时隙第一阶段 1(0, ]Tρ 。主用户进行非合作

数据传输，此时次用户从周围射频信号中采集能

量，此阶段可称为主用户非合作传输信息阶段。若

次用户的能量采集率为 sX ，则其在此阶段可采集的

能量为 1sX Tρ 。整个时隙主用户需传输的信息量为

pQ ，若主用户的数据传输速率为 pR ，在非合作传

输阶段，主用户可传输 1pR Tρ 的数据，剩余

1p pQ R Tρ− 的数据留在主用户的缓存中。 

2) 时隙第二阶段 1 1 1( , ( 2 ) ]T c Tρ ρ + 。合作通信

的持续时间为
1

12 p p

c

Q R T
c T

R
ρ−

= ，次用户在此阶段

充当主用户中继以加快主用户数据传输速度。当

1 0c > 时， 1
p

p

Q
R T

ρ < ；当 1 0c = 时， 1 = p

p

Q
R T

ρ ，主用

户在非合作阶段即可完成其数据传输，不需要次用

户合作传输信息。次用户在充当主用户中继过程中

消 耗 12 sc Tw 能 量 ， 其 剩 余 能 量 可 以 表 示 为

1 1 12s sp sX T X c T c Twρ + − ，其中， spX 是合作阶段的

能量采集率。在合作传输的前半段过程 1( ,Tρ  

1 1( ) ]c Tρ + 中，采用时分技术和译码转发（DF, dec

ode-and-forward）[15]方式，主用户进行数据传输并

将数据发送到主用户接收机和次用户发射机，次用

户接收信息的同时进行能量采集。在合作传输的后

半段过程 1 1 1 1(( ) , ( 2 ) ]c T c Tρ ρ+ + 中，次用户将前半

段过程接收到的主用户数据发送到主用户接收机。 
3) 时隙第三阶段 1 1(( 2 ) , ]c T Tρ + 。此时，主用

户已经完成自身的数据传输，授权信道被主用户空

出，次用户开始传输它自己的数据。由于每一时隙

次用户采集的能量在该时隙会被耗尽，因此

1 1 12s sp sX T X c T c Twρ + − 的能量被次用户用于自己

的数据传输。对于所提出的最优合作策略，在完成

能量采集的同时，次用户需要决策协助主用户信息

传输的能量分配。显然，若次用户较多的能量用于

协助主用户传输信息，则次用户可以获得更多的时

间传输自己的数据，但剩余较少的能量会对次用户

的吞吐量产生不利影响。 
2.3  吞吐量方程 

针对图 2 的最优时隙合作模式，次用户的吞吐

量方程为 

1 1 1
1 1 1

1 1

( 2 )
( , ) (1 2 )lb 1

1 2
s sp s s

s s

X X c c w
R w c

c
ρ λ

ρ ρ
ρ

+ −⎡ ⎤
= − − +⎢ ⎥− −⎣ ⎦

 

  (2) 

其中， sλ 为 ST 到 SR 的传输信道功率增益与噪声

功率的比值。为获得合作通信的最大吞吐量，需联

合优化 1ρ 和 sw ，将其转化为如下有约束的优化方

程，即 

1
1,

1 1 1 1 1

1

max ( , )

s.t. 1 2 0, 2 0,

0, 0

s
s sw

s sp s

p
s

p

R w

c X X c c w

Q
w

R T

ρ
ρ

ρ ρ

ρ

− − > + − ≥

≥ ≥ ≥  (3)

 

其中，式(3)的第一个约束确保合作传输时间不大于

次用户能量采集后剩下的时间；第二个约束确保次

用户采集的能量不小于合作传输过程中次用户消耗

的能量；第三个约束为功率约束，保证合作传输过程

中次用户传输功率不小于 0；第四个约束为时间约束，

保证合作传输过程的时间不小于 0 且有上限。 
2.4  中断概率分析 

无线能量采集认知中继系统的中断概率是指

系统传输速率超过系统瞬时信道容量的概率，反映

了无差错传输性能，是系统性能的重要考核指标。

在本系统模型中，假设次用户的目标吞吐量为

,tarsR ，则系统的中断概率可以表示为 

,out ,tar

1 1 1
1 1 ,tar

1 1

Pr{ }

( + 2 )
Pr{(1 2 )lb 1 }

1 2

s s s

s sp s s
s

P R R

X X c c w
c R

c
ρ λ

ρ
ρ

= <

−⎛ ⎞
= − − + <⎜ ⎟− −⎝ ⎠

 

  (4) 

在瑞利衰落信道条件下，中断概率可以表示为 

 ,out ,tar ,tarPr{ } Pr{ }s s s s sP R R λ λ= < = <  (5) 
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其中，

,tar

1 11 2
1 1

,tar
1 1 1

(2 1)(1 2 )
2

sR
c

s
s sp s

c
X X c c w

ρ ρ
λ

ρ

− − − − −
=

+ −
。因为瑞利信

道中 sλ 服从指数分布 [16]，设其服从的参数为

2

1=
s

ψ
σ

，所以次用户中断概率可以表示为 ,outsP =  

,tar
,tar 2Pr{ } 1 exp s

s s
s

R R
λ
σ

⎛ ⎞
< = − −⎜ ⎟

⎝ ⎠
。 

3  基于量子蝙蝠算法的认知中继无线电合

作策略 

获得每个时隙次用户的最大吞吐量是一个有

约束的连续优化问题，可以使用智能优化算法来求

解。近年来，拟态物理学优化[17]和量子细菌觅食算

法[18]等智能优化算法在认知无线电中得到了广泛

应用，通过改进移植可用于求解所推导的吞吐量方

程。对于所提出的优化问题，由于待优化变量的定

义域相差过大，因此传统的连续优化算法很难快速

求得高精度结果。为了能够更好地求解所推导的吞

吐量方程，通过结合量子演化理论[19]和传统蝙蝠算

法[20]的定位机理，利用量子蝙蝠算法对所要优化的

问题进行求解。 
3.1  量子蝙蝠算法 

在量子蝙蝠群体中，有 h 只量子蝙蝠。第

( 1,2, , )i i h= 只量子蝙蝠在第 t 次迭代的量子位置

可以表示为 
 1 2[ , , , ]t t t t

i i i iDx x x x=  (6) 

其中， T[ , ]t t t
id id idx α β= ， 2 2( ) ( ) 1t t

id idα β+ = ， 1,2, ,d D= ，

21 ( )t t
id idβ α= − 为主量子位， 0 1t

idα≤ ≤ 为辅助量

子位。通过对主量子位进行映射，可以获得量子蝙

蝠的位置。对于第 i 只量子蝙蝠，定义其速度为

1 2[ , , , ]t t t t
i i i iDv v v v= 。使用 1 2[ , , , ]t t t t

b b b bDb b b b= 存储量

子蝙蝠算法到第 t 代为止所找到的最优量子位置，

其中， T[ , ]t t t
bd bd bdb α β= ， 1,2, ,d D= 。量子蝙蝠算

法模拟量子蝙蝠在觅食行为中的脉冲发射率、频

率和响度，通过调整频率并使用所设计的量子旋

转门定位策略，使整个量子蝙蝠群中每只量子蝙

蝠更新自身的量子位置并向觅食的最优位置演

化，定位目标。 
每只量子蝙蝠都可根据所设计的 2 种量子演进

策略进行量子位置的更新。一种是通过量子蝙蝠自

身的量子位置向全局最优量子位置和群体经验学

习进行更新；另一种是通过全局最优量子位置，使

量子蝙蝠向全局最优量子位置方向演进或对全局

最优量子位置周边进行搜索。 
对于量子蝙蝠群体中第 i 只量子蝙蝠，其频率

和速度演进规则为 

 1
min max min( )t

i if f f f u+ = + −  (7) 

 1 1( )t t t t t
id id id bd iv v fβ β+ += + −  (8) 

其中， 1,2, ,d D= ， maxf 和 minf 分别为频率的上界

和下界， iu 为[ 1,  1]− 之间的均匀随机数， 1t
if
+ 为第 i

只量子蝙蝠的频率。 
第 i 只量子蝙蝠的第 d 维量子位可以根据其速

度使用量子旋转门进行演进，演进规则为 

 
1 1

1
1 1

cos( ) sin( )
abs

sin( ) cos( )

t t
t tid id
id idt t

id id

v v
x x

v v

+ +
+

+ +

⎛ ⎞⎡ ⎤−
= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠

 (9) 

其中， 1,2, ,d D= ， abs() 为确保量子位的每个值

始终属于[0,  1]的绝对值函数。为了保证每只量子蝙

蝠的量子位置不退化，使用贪婪选择原理。若 t
ix 的

适应度大于 1t
ix + ，则 1t t

i ix x+ = ，否则不变。 

产生[0, 1]之间的随机数 t
iμ ，若其大于脉冲发

射率，即 t t
i irμ > ，则量子旋转角为 1 1(t t t

id id bdGθ β+ += −  
1

1) ( )t t t t
id id d idw mβ ε β++ − ，其中， 1t

idG + 为[0, 1]间的随

机数， 1t
idε
+ 为标准正态分布的随机数， 1w 为重要程

度的权重系数，量子位均值为
1

1 h
t t
d id

i

m
h

β
=

= ∑ ，则第 i

只量子蝙蝠的第 d ( 1,2, , )d D= 维可更新为 

 
1 1

1
1 1

cos( ) sin( )
abs

sin( ) cos( )

t t
t tid id
id idt t

id id

z x
θ θ
θ θ

+ +
+

+ +

⎛ ⎞⎡ ⎤−
= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠

 (10) 

否则，该量子蝙蝠使用最优量子位置进行搜索，其

旋转角度为 1 1t t t
id id iU Aθ + += ，其中， 1t

idU + 为[ 1,  1]− 之间

的均匀随机数， t
iA 为响度。对第 i 只量子蝙蝠的量

子位进行演进，演进规则为 

 
1 1

1
1 1

cos( ) sin( )
abs

sin( ) cos( )

t t
t tid id
id bdt t

id id

z b
θ θ
θ θ

+ +
+

+ +

⎛ ⎞⎡ ⎤−
= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠

 (11) 

其中， 1,2, ,d D= 。每只量子蝙蝠按照贪婪选择

机制对其量子位置进行更新，若 1t
iz + 的适应度大于

1t
ix + 的适应度，则 1 1t t

i ix z+ += 。 
响度和脉冲发射率的更新式分别为 1t t

i iA Aα+ =

和 1 0[1 exp( )]t
i ir r tγ+ = − − ，其中，α 和 γ 均为常数。
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对第 i 只量子蝙蝠的量子位置进行可行解映射，将

其在量子区间的每个量子位映射到各自的定义域

区间，用 1 2[ , , , ]t t t t
i i i iDy y y y= 表示第 i 只量子蝙蝠的

位置，其映射规则为 

 1 1
,max ,min ,min( )t t

id d d id dy y y yβ+ += − +  (12) 

其中， ,maxdy 和 ,mindy 分别为待优化问题第 d 维优化

变量的上边界和下边界。 
3.2  量子蝙蝠算法的复杂度分析 

对于提出的量子蝙蝠算法，所有量子蝙蝠在每

次迭代中需对各自的频率进行更新，群体中有 h 只

量子蝙蝠，则每次迭代中所有量子蝙蝠频率的计算

复杂度为 O(h)。每只量子蝙蝠需更新每一维的速度

及量子位，由于优化问题维数为 D，则每次迭代更

新速度及量子位的计算复杂度为 O(2hD)。根据脉冲

发射率，每一代种群所有量子蝙蝠的量子旋转角和

量子位置的计算复杂度为 O(2hD)。在每次迭代中，

需要进行贪婪选择，将所有量子蝙蝠的量子区间映

射到定义域区间，然后更新响度和脉冲发射率，此

部分计算复杂度为 O(6h)。 
因此，到量子蝙蝠算法的第 t 次迭代为止，计

算复杂度为 O(t(7h+4hD))。 
3.3  基于量子蝙蝠算法的最优合作策略 

为了保证量子群体的多样性，每只量子蝙蝠的

初始量子位置均在量子区间内随机产生。如果第 i 个
量子蝙蝠在第 t 次迭代中的位置为 t

iy ，定义其适应

度函数为
( ),

( )
( ),

t
s it

i t
s i

R
R

Rδ

⎧⎪= ⎨
⎪⎩

y
y

y

满足约束条件

其他
，其中，δ

为惩罚权重，即可将有约束无线能量采集认知无线

电最优合作策略转换为量子蝙蝠算法的无约束求

解。针对所提出的无线能量采集认知中继无线电模

型，量子蝙蝠算法的每个位置对应于无线能量采集认

知无线电系统的一组待优化参数向量 1[ , ]swρ ，约束

条件为 1 1 1 1 11 2 0 2 0 0s sp s sc X X c c w wρ ρ− − > + −， ≥ ， ≥ ， 

1 0p

p

Q
R T

ρ≥ ≥ 。能量采集认知无线电的量子蝙蝠最

优合作策略具体步骤如下。 
步骤 1  根据所提出的无线能量采集认知中继

无线电模型，确定待优化变量及目标方程。 
步骤 2  算法初始化，随机初始化量子位置和

速度，给出初始的脉冲发射率、频率和响度。 
步骤 3  计算每只量子蝙蝠的适应度，选择适

应度最好的量子蝙蝠位置所对应的量子位置为全

局最优量子位置。 
步骤 4  更新每只量子蝙蝠的频率，对量子蝙蝠

群中每只量子蝙蝠的速度和位置进行演进，获得新量

子位置的适应性，根据贪婪选择机制选择量子位置。 
步骤 5  对于群体中的每只量子蝙蝠，根据脉

冲发射率，按照概率用 2 种策略对量子位置进行演

进。计算演进后量子位置的适应度，每只量子蝙蝠

按照贪婪选择机制对其量子位置进行选择更新。 
步骤 6  计算当代演进出的最优量子位置的适

应度，并与全局最优量子位置进行比较，更新全局

最优量子位置。 
步骤 7  判断是否达到最大终止迭代次数，若

是，则终止算法，输出全局最优位置和最优适应度，

即所求得的最优 1ρ 、 sw 和最优次用户的吞吐量；否

则，返回步骤 4。 

4  仿真实验和结果分析 

4.1  认知中继无线电次用户中断概率仿真结果 
本节主要根据推导出的认知中继无线电系统次

用户的中断概率结果对中断概率进行仿真。次用户中

断概率与次用户分配给合作中继的功率的关系曲线

如图3 所示。此时， ,tarsR =1.5， 1ρ =0.3， 1c =0.1，Xs=60，
Xsp=50，ψ 分别取 0.01、0.02、0.03、0.04。从图 3 可

以看出，随着 sw 的增大，中断概率不断升高。当其他

条件相同时，ψ 越小，中断概率越低。 

 
图 3  次用户中断概率与次用户分配给合作中继的功率的关系曲线 

次用户中断概率与非合作传输阶段次用户的能

量采集率的关系曲线如图 4 所示。此时， ,tarsR =1.5，

1ρ =0.3， 1c =0.1， spX =50， sw =60， sX 从 15 dB 变
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化到 45 dB，ψ 分别取 0.01、0.02、0.03、0.04。从

图 4 可以看出，随着 sX 的增大，中断概率不断降低。 

 
图 4  次用户中断概率与非合作传输阶段次用户的 

能量采集率的关系曲线 

次用户中断概率与非合作传输阶段次用户用

于能量采集的时间占有率的关系曲线如图 5 所示。

此时， ,tarsR =1.5， 1c =0.1， sX =80， spX =50， sw =

60，ψ 分别取 0.01、0.02、0.03、0.04。随着非合作

传输阶段次用户用于能量采集的时间占有率 1ρ 的

增大，中断概率是先减小后增大的，这与认知是相

符的。随着 1ρ 的增大，次用户采集的能量变多，可

以提供给次用户传输阶段更多的能量，使中断概率

下降，但是随着 1ρ 的进一步增大，次用户传输的时

间也会变少，中断概率会上升。 

 
图 5  次用户中断概率与非合作传输阶段次用户 

用于能量采集的时间占有率的关系曲线 

次用户中断概率随合作阶段能量采集率变化

的关系曲线如图 6 所示。此时， ,tarsR =1.5， 1ρ =0.4，

1c =0.1， sX =40， sw =60，ψ 分别取 0.01、0.02、
0.03、0.04， spX 从 10 dB 变化到 50 dB。从图 6

可以看出，随着合作阶段能量采集率的增加，中断

概率不断降低。 

 
图 6  次用户中断概率与合作阶段能量采集率的关系曲线 

次用户中断概率与中继传输时间占有率的关

系曲线如图 7 所示。此时， ,tarsR =1.5， 1ρ =0.1，

sX =100， spX =80， sw =40，ψ 分别取 0.01、0.02、

0.03、0.04， 1c 从 0.1 变化到 0.25。从图 7 可以看出，

当中继传输时间占有率增大时，中断概率也随之增

大。相同条件下，ψ 越小，中断概率越低。 

 
图 7  次用户中断概率与中继传输时间占有率的关系曲线 

次用户中断概率与次用户的目标吞吐量之间

的关系曲线如图 8 所示。此时， 1ρ =0.3， 1c =0.1， sX

=100， sw =60， spX =80， ,tarsR 从-20 dB变化到10 dB，

ψ 分别取 0.01、0.02、0.03、0.04。随着次用户目标

吞吐量的增大，次用户中断概率也不断增大，这与
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认知是相符的。当 ,tarsR 变大到 10 dB 时，中断概率

急剧增大，这说明次用户目标吞吐量对中断概率的

影响是巨大的。 

 
图 8  次用户中断概率与次用户目标吞吐量的关系曲线 

4.2  量子蝙蝠算法的最优合作策略仿真结果 
本节对最优合作策略与已有方法对比的仿真

结果进行了分析，也对不同仿真参数对最大吞吐量

和最优中继功率影响进行了讨论。将本文提出的量

子蝙蝠算法的最优合作策略记为 QBA-OCP，将应

用现有的蝙蝠算法（BA, bat algorithm）获得的最

优合作策略记为 BA-OCP。BA 求解过程及参数设

定同文献[20]，即 max 1f = ， min 0f = ， 0.9α = ， 0
iA

为(1, 2)间的随机数， 0
ir 为(0, 1)间的随机数，

0.9γ = 。对于 QBA-OCP，量子蝙蝠算法参数设置

如下： max 1f = ， min 0f = ， 0.9α = ， 1 0.5w = ， 0
iA

为 (1,  2) 间的随机数， 0
ir 为 (0,  1) 间的随机数，

0.9γ = ，速度的最大值、最小值分别是量子区间差

值的±0.1 倍。量子蝙蝠算法和蝙蝠算法种群规模

相同，最大迭代次数均设置为 100，惩罚因子δ 为

0.1。针对所设计的系统，对参数进行如下设置：

3 1 4p pQ T R= = =， ， ， sw 最大值设置为 200。 

当 60pλ = ， 20sλ = ， 30 dBsγ = ， 100sX = ，

20spX = 时，为了对比 BA-OCP 和 QBA-OC 算法的

收敛性能，群体规模都设为 20 和 40，最大适应度

均值和迭代次数关系曲线如图 9 所示。不难发现，

当群体规模为 20 时，所提出的 QBA 在小于 50 次

迭代即收敛到最优适应度，而已有的 BA 在群体规

模分别设置为 20 和 40 时均陷入局部收敛，这是因

为本文所设计的 QBA 将量子演进的思想应用于蝙

蝠算法中所导致的。对于 QBA，每只量子蝙蝠通过

使用 BA 演进的理论和量子演化的思想进行更新。

BA 可以在搜索区间中找到合适的搜索区域，但是

找到近似最优解是十分缓慢的，且容易陷入局部最

优。这是因为更新方程是在搜索区域内随机地寻找近

似最优解，因此 BA 具有局部收敛的缺点。然而，所

提出的 QBA 在演化过程中，采用了多种演进方式，

不仅增加了收敛的速度，还增加了种群的多样性，因

此它比 BA 更容易发现近似最优解。由于 QBA 在小

种群规模就可达到全局收敛，从节省计算量考虑，将

群体规模设置为 20 进行性能仿真和对比仿真实验。 

 
图 9  2 种智能优化算法的最大适应度均值和迭代次数关系曲线 

次用户最大吞吐量随 sX 变化的关系曲线如图 10
所示。此时， 20sλ = ， 60pλ = ， sγ 分别取 30 dB、

31 dB、32 dB 和 33 dB， 20spX = 。从图 10 可以

看出，次用户最大吞吐量随着 sX 的变大不断递增。

此外，对于特定的 sX ， sγ 变大，次用户的最大吞

吐量也随之增大。 

 
图 10  次用户最大吞吐量和环境信号采集率 Xs的关系曲线 
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次用户最大吞吐量随 spX 和 sγ 变化的关系曲

线如图 11 所示。当 20sλ = ， 60pλ = ， 20sX = 和

sγ 分别取 30 dB、31 dB、32 dB 和 33 dB 时，可

以看出，次用户最大吞吐量随着 spX 的增大而增大。

对于相同的 spX ， sγ 变大，次用户最大吞吐量也随

之增大。 

 
图 11  次用户最大吞吐量随 spX 和 sγ 变化的关系曲线 

最优中继功率和 Xs 的关系曲线如图 12 所示。

当 100sλ = ， 50pλ = ， 20spX = 且 sγ 分别设置为

30 dB、31 dB、32 dB 和 33 dB 时，最优中继功率

随着 sX 的增大，一开始也是增大的，但是增大到某

一程度就不再变化，也就是说，最优中继功率不会

随着 sX 的增大而无限变大。 

 
图 12  最优中继功率和 Xs的关系曲线 

次用户最大吞吐量随 sλ 和 pλ 变化的关系曲线

如图 13 所示。当 30 dBsγ = ， pλ 分别取 5、10、15

和 20， 20spX = 和 60sX = 时，可以看出，次用户

最大吞吐量随着 sγ 的增大而增大。对于特定的 sγ ，

pλ 变大，次用户最大吞吐量也随之变大。 

 
图 13  次用户最大吞吐量随 sλ 和 pλ 变化的关系曲线 

4.3  仿真对比实验 
本节对所提的最优合作策略与已有策略对比

的仿真结果进行了分析。对比的能量采集认知无

线电策略来自文献[15]，即文献[15]设计的 CP 和

NCP 策略。在本节的仿真中， ( )Γ 表示服从伽马

分布的随机数， EXP( ) 表示服从指数分布的随机

数，当 ~ (20,5)sX Γ ， ~ (15,5)spX Γ ， ~ EXP(200)pλ ，

~ EXP(80)sλ ， 32 dBsγ = 时，40 个时隙 3 种策略

（NCP、CP 和 QBA-OCP）次用户最大吞吐量的迹

的仿真对比结果如图 14 所示。从图 14 可以看出，

当 sγ 固定， pλ 、 sλ 、 sX 和 spX 随时隙变化时，与

已有的 CP 和 NCP 相比，所设计的 QBA-OCP 性能

是最优的。 

 
图 14  当 32 dBsγ = 时次用户最大吞吐量的迹 

当 500pλ = ， 60sλ = ， sγ 从30 dB变化到40 dB，

60sX = ， 20spX = 时，次用户的最大吞吐量和 sγ 的
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关系曲线如图 15 所示。从图 15 可以很容易看出，

NCP 获得的次用户最大吞吐量不随 sγ 的变化而变

化。虽然QBA-OCP与CP获得的吞吐量同样随 sγ 变

大而变大，但所设计的 QBA-OCP 策略所获得的吞

吐量远高于 CP 和 NCP。 

 
图 15  3 种合作策略吞吐量随 sγ 变化的关系曲线 

不同合作策略下，次用户最大吞吐量随 sλ 变化

的关系曲线如图 16 所示。此时， 60pλ = ， sλ 为

10 ~ 110 ， 31 dBsγ = ， 60sX = ， 20spX = 。从图

16 可以看出，3 种策略次用户的最大吞吐量均随 sλ

的增大而增大，但所设计的 QBA-OCP 性能远好于

NCP 和 CP。 

 
图 16  3 种合作策略吞吐量随 sλ 变化的关系曲线 

5  结束语 

本文提出了一种无线能量采集认知无线电的

量子蝙蝠最优合作策略，适合应用在 5G 网络等

高性能系统。所提的合作策略不仅可以使次用户

系统自己提供能源，在保证不影响主用户传输数

据的同时，还可以最大化次用户的吞吐量。和现

有的认知无线电合作策略相比，所提策略具有更

灵活的合作方式和更广泛的应用前景。 
所提的量子蝙蝠算法将量子优化理论和蝙蝠

算法结合，设计了新的演化方程，提高了蝙蝠算

法的开发和探索能力。其可以有效求解能量采集

认知无线电系统的最大吞吐量方程，是具有良好

性能的连续优化算法，可获得较好的系统参量。

与现有的一些连续优化算法相比，其具有较优秀

的收敛性能和较好的扩展性，可推广应用到其他

工程问题的连续优化中。 
所设计的最优合作策略在保证不影响主用户

传输数据的前提下，可以最大化次用户的吞吐量。

下一步工作将研究能量采集多用户协同通信问题，

推导出新的吞吐量方程，对诸如选择哪些次用户参

与主用户的协同传输、具体每一个次用户的协同时

隙如何划分、每个次用户的功率如何分配等问题进

行深入的讨论，设计新的最优传输方案。 
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