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[bookmark: OLE_LINK12][bookmark: OLE_LINK13]摘 要：随着移动通信网络技术的快速发展，基于认知无线电技术的高效频谱分配成为下一代移动通信网络的研究热点之一。认知无线电网络频谱分配问题是一个多约束条件下的最优化问题，使用分层多重选择遗传算法解决该问题具有较强优势，利用MATLAB对该算法进行的仿真结果表明，相比普通遗传算法，分层多重选择算法在现有约束条件下，提高了频谱分配方案的系统总传输速率。
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Cognitive Radio Spectrum Allocation Based on Hierarchical Multiple Selection Genetic Algorithm
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[bookmark: _GoBack]Abstract：With the rapid development of mobile communication network technology, efficient spectrum allocation based on cognitive radio technology has become one of the research hotspots of next generation mobile communication network. Cognitive radio network spectrum allocation problem is a multi-constrained optimization problem. Using the hierarchical multiple selection genetic algorithm to solve the problem has a strong advantage, using MATLAB to simulate the algorithm shows that compared to ordinary genetic algorithm, The hierarchical multiple selection algorithm improves the overall system transmission rate of the spectrum allocation scheme under the existing constraints.
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引言
随着国民经济的迅速发展，消费者对移动通信网络的速度和质量的需求日益增长，其中，频谱资源紧缺成为制约移动通信产业发展的主要瓶颈之一[1]。在现有固定频率授权分配体制下，频谱实际使用率较低，究其原因，是因为固定频谱资源分配造成了地域性、时段性的频谱不均衡[2]。例如，办公区的频谱使用率通常在工作日的白天达到高峰，而居住区的频谱使用率则在夜晚或者周末达到高峰，造成了某些区域在某些时段频谱资源的浪费[3]。因此，认知无线电技术应运而生，成为下一代移动通信网络的热门研究点。认知无线电技术主张将通信用户分为主用户（授权用户）次用户和（非授权用户）。次用户利用主用户暂不使用的频谱资源进行通信，从而提高了整个网络的频谱利用率和平均通信成本。
在认知无线电频谱分配过程中，我们把主用户闲置的频谱资源成为频谱空穴。显然，频谱空穴属性主要包括时段和频段[4]。由于信道不断变化，用户位置也不断变化，因此认知无线电网络的频谱环境具有较强的动态性，因此，系统对主用户空闲频谱分配方案的速度要求很高，要求在很短时间内分配完毕，否则，当前频谱环境会很快产生新变化，原有的分配方案则会失效[5]。随着认知无线电用户数和频段划分的增长，频谱资源分配的计算量将呈指数级增加，普通频谱分配算法已经无法满足认知无线网络的频谱分配需求。
本文在已有认知无线电频谱分配的研究基础上，利用分层多重选择策略对普通遗传算法进行改进，将之用于认知无线电频谱分配。
1 遗传算法简介
遗传算法(Genetic Algorithm)也被称为进化算法，该算法通过模拟自然生物进化过程来实现对多目标非线性问题的求解，其算法思想起源于达尔文提出的进化论[6]。遗传算法的通常流程是：首先随机生成若干个初始解决方案，然后在符合约束条件的前提下，根据每个解决方案的适应度函数值，对这些解决方案进行循环地选择、交叉、变异等运算，最终求出问题的全局最优解（Global Optimal Solution）。
遗传算法适用于计算量大、计算速度要求高的多目标优化问题，而认知无线电频谱资源分配由于其用户数量大、网络参数种类多[7]，因此在有限时间内不可能进行目标最优解的全局逐个搜索，对分配效率要求高，因此，本文采用遗传算法对其频谱分配问题进行求解，其算法和仿真过程如下所述。
2 认知无线网络频谱分配仿真模型
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在进行频谱分配仿真时，我们设基站为宏基站，其覆盖半径设为5km，基站塔高50m，前向下倾角30度，发射功率最大允许值为P，设为80W。采用瑞利衰落信道模型计算增益矩阵，采用OFDM调制方式，设小区中共有M个次用户，当前空闲子载波数为N，用户设备的噪声平均功率谱密度是W/Hz，采用高斯白噪声模型。设次用户能够容忍的最大误码率为E，设为0.0002%，每个用户的最小速率需求是L，设为1024kb/s。
2.2  信道增益模型
[bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9]我们设第m个次用户在第n个OFDM子载波上的信道增益为dB。其计算方式采用瑞利衰落信道模型，表示为下述矩阵方程形式：
         (1)
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认知无线电频谱资源分配是一个非线性最优化问题，其主要目标是使得每个次用户充分利用空闲频谱，在符合所有约束条件的前提下，使得系统总传输速率最大化，本文的适应度函数设计如下：
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其中，是解决方案A的适应度函数， Lm,n是第m个用户在第n个子载波上数据传输速率，因此，适应度函数的值是本小区所有次用户的总传输速率之和。
2.4  约束条件的设计
本仿真模型下，所有频谱分配方案均需要满足约束条件，对于所有的解决方案和小区中所有次用户，约束条件设计如下：
                                            (3)
                                       (4)
                                        (5)
其中，约束条件(3)表示对任何解决方案A，其产生的系统总功率必须小于系统总功率最大限制值P，约束条件(4)表示对于任一次用户m，其误码率需小于所能容忍的最大用户误码率E，约束条件(5)表示对于任一次用户m，其数据传输速率需大于用户最小数据传输速率。
3 基于分层多重遗传算法的频谱资源分配
本论文采用的分层多重遗传算法（Hierarchical Multiple Selection Genetic Algorithm，简称HMS-GA ）相比普通遗传算法主要做了以下改进：
3.1  采用分层策略完成进化
普通遗传算法采用单层进化，一旦早期的种群中出现了一些适应度函数值很大的个体，则整个种群的进化方向会随之改变，向该突出个体靠拢，表现在计算结果上则是容易出现过早收敛到局部最优解，而无法达到或者接近全局最优解，造成进化失败。因此，本论文采用分层策略完成进化，首先将初始种群划分到若干个子层中，在每一层单独进行进化，待进化基本稳定以后，再将各子层进行合并，合并后再进化若干代，最终得出最优解。分层策略的主要优势在于：可有效防止早期种群产生“近亲繁殖”现象，降低种群基因冗余度，保护早期种群中的基因多样性，降低过早收敛到局部最优解的概率。 
3.2  针对个体进行多重选择
在普通遗传算法中，在进行个体选择时，一般采用稳定的概率进行选择、交叉和变异，并基于适应度函数进行随机选择，然后，由于认知无线电网络对高效快速频谱分配的要求，需要算法迅速完成迭代，普通遗传算法并不能满足该要求。因此，我们采用了多重选择策略，在进化早期迭代过程中采用较低的选择概率，快速对初始个体进行筛选，同时采用较高的交叉和变异概率，使得初始个体加快变异，产生出更多的新个体；而在后期迭代中，由于个体的适应度函数已经较高，过高的交叉和变异概率反而会造成不良个体产生，因此降低了交叉和变异概率，同时，为了防止收敛到局部最优解，因此增大了选择概率，使得更多的个体参与进化。多重选择的主要优势在于：根据个体进化进程，动态调节选择、交叉和变异的概率，提高了算法的运行效率，同时使得目标问题的解保持在较优范围内。
基于分层多重遗传算法的认知无线电频谱分配的主要算法步骤是：初始种群生成；子种群分层；去除不符合约束条件的方案；动态多重选择、交叉、变异；子种群合并；再次进行多重选择、交叉、变异等。具体算法流程如图1所示。


[bookmark: OLE_LINK18][bookmark: OLE_LINK19]图1  HMS遗传算法的流程图
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4  仿真结果及分析
设小区中次用户数为100个，空闲OFDM子载波数1000个，为了验证算法性能，我们总共仿真100次，计算仿真结果的平均值，最终得到图2——HMS遗传算法和普通遗传算法的系统总传输速率对比图，图2的横轴是遗传算法迭代次数，纵轴是在当前迭代结束时种群中最优频谱分配方案的适应度函数值，也即最大系统总传输速率。从图2可以看出，采用分层多重遗传算法和普通遗传算法以后，随着迭代次数增加，系统总传输速率先是快速增长，后收敛于一个稳定值，本文提出的分层多重遗传算法相比普通遗传算法，在相同时间内可提高20%左右的系统总传输速率。
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[bookmark: OLE_LINK22]图2  HMS遗传算法和普通遗传算法对比图
Fig.2   Comparison chart between HMS genetic algorithm and general genetic algorithm
5  结束语
认知无线电技术采用频谱共享理念，有效解决了目前固定频谱分配体制下的频谱分配紧缺和分配不均衡问题，但对频谱分配算法的要求较高。本文将分层多重遗传算法应用于认知无线网络频谱分配问题中，该算法模仿生物进化过程，使用分层多重选择手段对认知无线电分配矩阵进行筛选和交叉、变异。仿真结果表明，相比普通遗传算法，该算法提高了20%左右的系统总传输速率。
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