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膜量子蜂群优化的多目标频谱分配∗
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(哈尔滨工程大学信息与通信工程学院, 哈尔滨 150001)

( 2014年 1月 2日收到; 2014年 3月 4日收到修改稿 )

为了解决认知无线电系统中最大和网络效益和用户间公平性联合最优化的多目标频谱分配难题, 基于
量子蜂群理论和膜计算, 提出了一种新的离散多目标组合优化算法—–膜量子蜂群优化. 所提算法在基础膜
可以搜索到单个目标的全局最优解, 在表层膜获得兼顾网络效益和公平的Pareto前端解. 通过膜间的通信规
则、量子觅食行为的协同演进和非支配解排序可获得能同时求解单目标和多目标优化问题的多目标优化算法,
并与经典的敏感图论着色算法、遗传算法、量子遗传算法和粒子群算法等频谱分配算法在不同的目标函数下

进行仿真性能比较. 仿真结果表明: 在不同网络效益函数下所提的膜量子蜂群频谱分配算法都能够较好地找
到单目标最优解, 优于经典的频谱分配算法和已有的智能频谱分配算法, 还可获得多目标频谱分配的Pareto
前端最优解集.
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1 引 言

随着无线通信的快速发展, 无线频谱资源的短
缺成为制约其发展的一个关键.为了解决该问题,
能够感知外界环境的认知无线电系统近年来得到

快速发展, 该系统不仅利用人工智能技术在环境
中进行智能学习 [1], 而且能实时调整某些工作参
数 [2,3], 实现高可靠性通信及对频谱资源的有效利
用 [4]. 当前, 由于空闲频谱资源有限, 认知用户之
间需要竞争使用这些资源. 频谱分配是在频谱检
测 [5] 完成后, 把空闲频谱资源在认知用户之间进
行分配 [6].能否公平而有效地分配频谱资源 [7], 是
关系到系统性能能否得到改善或逼近最优状态的

关键因素 [8]. 至今, 许多频谱分配模型被提出, 如
基于整数优化的智能计算模型 [9,10]、图论着色模

型 [11,12]、干扰温度模型 [13]、定价拍卖模型 [14]和博

弈论模型 [15].
认知无线电频谱分配的图论着色模型是被广

泛关注的经典频谱分配模型, 它的求解可看作组合
优化问题, 是多项式复杂程度的非确定性 (NP)难
题. 近年来一些智能计算方法如粒子群算法 [16]、

遗传算法 [17,18]、量子遗传算法 [18]和混沌量子克隆

算法 [19]等被用来解决认知无线电中的频谱分配问

题, 但这些经典智能计算方法的收敛速度和收敛精
度存在矛盾, 在现有计算条件下很难在有限的时间
内搜索到全局最优解. 并且认知无线电频谱分配问
题是典型的多目标优化问题, 以上单目标优化算法
不能使最大和网络效益和公平性同时达到最优, 因
此需要根据智能计算理论的新发展设计新算法解

决这个问题.
针对现有频谱分配方法在目标优化方面全局

收敛性不高和不能有效求解多目标频谱分配问

题的不足, 本文提出了一种同时考虑最大化最大
和网络效益和最大化用户间公平性的多目标频谱

分配算法, 即膜量子蜂群优化 (membrane-inspired
quantum bee colony optimization, MQBCO).该算
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法基于非支配解排序 [20,21], 采用量子蜂群的演化
方法 [22], 从而在表层膜内得到分布均匀的非支配
解集以及Pareto前端解, 并根据拥挤度排序, 在表
层膜内的Pareto前端解中选择合适的解并输出, 输
出的解即为多目标优化的最优解集. 且此方法也能
解决单目标优化问题, 在每个基础膜内得到一个全
局收敛的单目标最优解, 并把每个单目标最优解从
基础膜传出到表层膜中, 并从表层膜输出即可得到
单目标优化的最优解. 膜计算的引入, 使得量子蜂
群在不同膜之间可以传递经验和信息, 通过把每个
基础膜内得到的单目标最优解传递到表层膜中, 还
可以提升表层膜的Pareto前端的非支配能力. 所
提算法结合了量子蜂群和膜计算理论, 具有全局收
敛能力, 可有效求解认知无线电频谱分配的单目标
和多目标离散优化问题, 具有重要的实际意义及较
高的理论价值. 仿真结果验证了本文所提出方法的
有效性.

2 膜量子蜂群优化

2.1 膜结构简介

膜系统是一种受活细胞的结构和功能启发得

到的分布式并行计算模型, 一个简单的膜系统结
构如图 1所示. 图 1的膜结构可以记作 [0[1[3]3]1

[2[4]4[5]5]2[6]6]0. 膜系统是由一系列分层排列的膜
构成, 所有的非表层膜被嵌在表层膜中, 使它本身
和周围的环境分开 [23]. 一个内部再也不包含其他
膜的膜被称为基础膜, 每个膜定义一个区间, 每个
区间又可以构成膜结构的不同部分, 也可包含其他
膜、多个目标集、一系列交流规则和转换规则, 计算
结果由表层膜输出.
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图 1 膜结构示意图

依据文献 [24], 设计膜量子蜂群优化的膜结构
如下:

Π = (V ,T , µ,w0,w1, · · · ,wf ,

R0, R1, · · · , Rf , i0), (1)

其中, V 表示一个字母表, 它的元素被称为对象;
T ⊆ V 表示输出字母表; µ表示由 f + 1 个膜构

成的膜结构, 每个膜及其所围的区域使用标号集
{0, 1, 2, · · · , f}中的元素表示, f + 1 称为Π的度

数; wr (0 6 r 6 f) 表示膜结构µ的第 r个区域含

有对象的多重集; Rr (0 6 r 6 f) 是进化规则的有
限集, 是与膜结构µ的第 r个区域相关联的, 代表了
在wr中使用的演化方法和参数设置; i0为0和 f之

间的整数, 表示了Π的输出膜序号, 本文选择标号
为0的表层膜为输出膜.

2.2 膜量子蜂群优化

为了提出膜量子蜂群优化, 本节将模拟P系统

的结构, 这个结构将使用P系统的一些要素, 但更
多是通过模拟的方式使用P系统. 下面给出了一个
简单和方便的膜结构, 每个基础膜是形状可以任意
变化的透明弹性膜, 因此蜜蜂可在基础膜中到达搜
索空间的任何位置.对象是量子比特和二进制比特
{0, 1}, 分别作为元素组成的量子位置和位置. 演
进规则负责演进膜系统中的量子蜂群, 为演化和交
流提供优秀的位置.

蜜蜂的量子位置由一串量子位表示, 第 i只蜜

蜂的量子位置为

vi =

vi1 vi2 · · · viD

βi1 βi2 · · · βiD

 , (2)

其中, |vid|2 + |βid|2 = 1, d = 1, 2, · · · , D. 为便
于演化公式设计, 将 vid和βid定义为 0 6 vid 6 1,
0 6 βid =

√
1− (vid)2 6 1, 量子位置可简化为

vi = (vi1, vi2, · · · , viD)[22]. 膜量子蜂群优化通过量
子位置的更新来实现整个量子蜂群的演进. θt+1

id 为

第 t + 1次迭代的量子旋转角, 单量子比特 vtid用量

子旋转门进行模拟更新, 第 i只蜜蜂量子位置的第

d个量子位 vtid的更新如下:

vt+1
id = |vtid cos(θt+1

id )

−
√
1− (vtid)

2 sin(θt+1
id )|. (3)

量子非门可用公式 vt+1
id =

√
1− (vtid)

2 模拟.
膜量子蜂群优化的每个膜中的前一半蜜蜂是

工蜂, 后一半蜜蜂是观察蜂.每一只工蜂或观察蜂
都对应一个量子位置, 对量子位置进行测量得到食
物源位置. 每只蜜蜂根据自己和其他蜜蜂的历史经
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验信息, 在D维空间内搜索蜜源含量最高的食物源

位置.
在量子蜂群中有h只蜜蜂, 对应h个食物源

位置, 每个食物源位置用D维取值 {0, 1} 的
二进制比特代表. 第 i只蜜蜂的量子位置表示

为vt
i = (vti1, v

t
i2, · · · , vtiD) (i = 1, 2, · · · , h), 对

量子位置进行测量得到蜜蜂的位置, 即搜索
到的食物源位置, 则第 i只蜜蜂搜索到的食物

源位置为xt
i = (xt

i1, x
t
i2, · · · , xt

iD), 到目前第 i只

蜜蜂搜索到的最优位置, 记为局部最优位置
pt
i = (pti1, p

t
i2, · · · , ptiD) (i = 1, 2, · · · , h). 到现在

为止, 在第 r (r = 1, 2, · · · , f)个基础膜的量子蜂群
所搜索到的最优位置, 记为第 r个基础膜的全局最

优位置gt
r = (gtr1, g

t
r2, · · · , gtrD).

在 MQBCO中, Rr, (0 6 r 6 f)是第 r个膜的

演进规则. 把所有的工蜂和观察蜂平均分配给 f个

基础膜和 1个表层膜中, 每个基础膜和表层膜都有
0.5h/(f +1)只工蜂和0.5h/(f +1)只观察蜂. 并将
蜜蜂用 1, 2, · · · , h进行标号, 第 r (1 6 r 6 f)个基
础膜内的蜜蜂标号为

i ∈
[

hr

f + 1
+ 1,

h(r + 1)

f + 1

]
(i ∈ Z),

表层膜的蜜蜂标号为

i ∈
[
1,

h

f + 1

]
(i ∈ Z).

其中Z表示整数集. 在基础膜内, 每只工蜂的量子
旋转角和量子位置通过 (4)和 (5) 式进行更新.

在第 r(1 6 r 6 f)个基础膜内, 第 i只工蜂的

第d维量子位的量子演进方程为

θt+1
id = e1(p

t
id − xt

id) + e2(g
t
rd − xt

id), (4)

vt+1
id =


√
1− (vtid)

2 (θt+1
id = 0, γt+1

id < c1)

|vtid cos(θt+1
id )−

√
1− (vtid)

2 sin(θt+1
id )| (其他)

, (5)

其中, d = 1, 2, · · · , D; 分配到第 r(1 6 r 6 f)个基础膜内的工蜂 i 的标号取值为

hr

f + 1
+ 1 6 i 6 h(r + 0.5)

f + 1
;

e1和 e2是两个影响因子, 分别表示第 i个工蜂局部最优位置和膜内全局最优位置对量子旋转角的影响程度;
t+ 1和 t代表了迭代次数; γt+1

id 为 [0, 1]之间均匀分布的随机数; c1 是旋转角为0的量子位的变异概率, 其值
可选 [0, 1/D]之间的常数.

在第 r(1 6 r 6 f)个基础膜内, 每只观察蜂的量子旋转角和量子位置通过 (6)和 (7)式进行更新:

θt+1
id = e3(p

t
id − xt

id) + e4(p
t
jd − xt

id) + e5(g
t
rd − xt

id), (6)

vt+1
id =


√
1− (vtid)

2 (θt+1
id = 0, γt+1

id < c2)

|vtid cos(θt+1
id )−

√
1− (vtid)

2 sin(θt+1
id )| (其他)

, (7)

其中, d = 1, 2, · · · , D; 分配到第 r(1 6 r 6 f)个基

础膜内的观察蜂 i的标号取值为

h(r + 0.5)

f + 1
+ 1 6 i 6 h(r + 1)

f + 1
;

gt
r = (gtr1, g

t
r2, · · · , gtrD)

是第 r个膜至第 t代所发现的全局最优位置; 影
响因子 e3, e4和 e5分别决定了观察蜂的局部最

优位置、工蜂的局部最优位置和该膜中的全局

最优位置对量子旋转角的影响程度; c2是旋转

角为 0的量子位的变异概率, 其值可选 [0, 1/D]之

间的常数; γt+1
id 为 [0, 1] 之间均匀分布的随机数;

pt
j = (ptj1, p

t
j2, · · · , ptjD)为第 r个膜内第 j只工蜂

的局部最优位置, 第

i

(
h(r + 0.5)

f + 1
+ 1 6 i 6 h(r + 1)

f + 1

)
只观察蜂根据轮盘赌规则依概率选择工蜂 j, 使用
Fr(p

t
j)代表第 j只工蜂在第 r个基础膜内局部最优

位置的适应度, 适应度函数是定义域内其值大于 0
的函数, 越优秀的工蜂适应度越大, 被观察蜂选择
的概率越大, 则第

j

(
hr

f + 1
+ 1 6 j 6 h(r + 0.5)

f + 1

)
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只工蜂被观察蜂选择的概率为

qt+1
j =

Fr(p
t
j)

(0.5+r)h/(f+1)∑
l=hr/(f+1)+1

Fr(pt
l)

. (8)

基于量子蜂群的膜框架构成如下:
(i) 有 f个区域包含在标号为 0的表层膜的膜

结构记作 [0[1]1[2]2 · · · [f ]f ]0;
(ii) 字母表是由可能的量子位置和二进制位置

向量构成的集合;
(iii) 输出端字母表T , 使用二进制位置向量

表示;
(iv) 量 子 位 置 集 合 构 成 多 重 集

w0,w1,w2, · · · , wf , 每个膜内的蜜蜂数确定为
ni = h/(f + 1), 多重集是量子位置的集合, 可记作

w0 = {v1,v2, · · · ,vn0
},

w1 = {vn0+1,vn0+2, · · · ,vn0+n1
}, · · · ,

wf = {vn0+n1+···+nf−1+1,vn0+n1+···+nf−1+2, · · · ,

vn0+n1+···+nf−1+nf
},

其中vi(1 6 i 6 h)代表第 i只蜜蜂的量子位置;

nj(1 6 j 6 f) 是wj中的蜜蜂数;
f∑

j=0

nj = h, 其中

h是量子蜂群中的蜜蜂总数;
(v) 规则包括演化规则、观察规则和通信规则.
演化规则: 从基础膜 1到基础膜 f , 每个基础

膜都以 1个相对应的单目标函数对膜内位置进行
优劣评判, 根据当前膜内的位置信息确定量子旋转
角, 进而模拟量子旋转门去更新量子位置 (具体演
进参考 (4)—(7)式); 基础膜 r (1 6 r 6 f)中第

i

(
hr

f + 1
+ 1 6 i 6 h(r + 1)

f + 1

)
只蜜蜂的局部最优位置pt

i通过下式进行更新:

pt+1
i =


xt+1
i (Ur(p

t
i) < Ur(x

t+1
i ))

pt
i (Ur(p

t
i) > Ur(x

t+1
i ))

, (9)

其中Ur()代表第 r个蜜源含量函数, 也可称为第 r

个目标函数, 第 r个基础膜中全局最优位置更新公

式为

gt+1
r =


pt+1
i (Ur(g

t
r) < Ur(p

t+1
i ))

gt
r (Ur(g

t
r) > Ur(p

t+1
i ))

(
hr

f + 1
+ 1 6 i 6 h(r + 1)

f + 1

)
. (10)

表层膜包含 1个子量子蜂群, 蜜蜂个体标号为 1 6 i 6 h

f + 1
(i ∈ Z), 同时包括两个记忆集合, 一个为

单目标最优位置记忆集合, 表层膜内第 r (r = 1, 2, · · · , f) 个目标的最优位置记作bt+1
r , 其更新方法如下:

bt+1
r =


xt+1
i (Ur(b

t
r) < Ur(x

t+1
i ))

btr (Ur(b
t
r) > Ur(x

t+1
i ))

(
1 6 i 6 h

f + 1

)
. (11)

另一个为非支配精英位置 (解)集合, 使用多目
标演进规则对表层膜内蜜蜂的量子位置进行演化

更新, 并把测量得到的位置进行非支配位置排序,
对非支配位置排序等级相同的位置进行拥挤度计

算及排序, 把新位置和精英记忆位置集合中的位置
混合进行非支配解排序, 选择非支配位置等级小
拥挤度较大的he个优秀位置作为非支配精英位置

集合.
(4)—(7)式可以用来更新标号为 0的表层膜的

量子位置, 但公式中的位置pt
i,p

t
j , g

t
r (r = 0)都要

从非支配精英位置集合中经过非支配解排序和拥

挤度计算得到的前50% 的精英位置中随机选取.
对于最大值多目标优化问题, 对于位置

xi,xj ∈ S, 其中S为可行位置集合. 若Ur(xi) 6
Ur(xj) (r = 1, 2, · · · , f)对所有的 r都成立, 且至少
有一个严格不等式成立, 则称xj支配xi, xj为非

支配位置. 若Ur(xi) > Ur(xj) (r = 1, 2, · · · , f)对
所有的 r都成立, 且至少有一个严格不等式成立,
则称为xi支配xj , xi为非支配解. 否则, 位置xi,
xj之间不存在任何支配关系.

非支配位置排序的过程如下 [21]: 对待确定等
级位置集合中每个位置 p, 计算支配位置 p的位置

数目mp以及位置 p所支配的位置集合Sp. 如果
mp = 0, 这意味着没有位置支配 p, 则说明位置 p

的非支配排序等级为 1. 对于每个mp = 0的位置

p, 遍历Sp中的每个位置 q, 并且支配 q的位置数
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目mq = 0, 则将位置 q放在集合Q中, 这些位置的
非支配位置等级为 2. 利用上述过程对Q中的每

个位置重复, 便可以得到非支配位置等级为 3的位
置集合. 此过程重复直至得到所有位置的非支配
等级.

对于非支配等级 I, 其中的 o个位置根据目标

函数Ur(r = 1, 2, · · · , f)值由小到大进行排序, 目
标函数的最小值Umin

r (1)和最大值Umax
r (o)的位置

的拥挤度值均初始化为∞. 其他位置的拥挤度为
其相邻两个位置的目标函数值的差除以最大目标

函数和最小目标函数的差值, 即

Ir(z)distance =
Ur(z + 1)− Ur(z − 1)

Umax
r (o)− Umin

r (1)

(z = 2, 3, · · · , o− 1),

对每个位置的每个目标函数Ur (r = 1, 2, · · · , f)所
对应的拥挤度都进行上述计算, 各个拥挤度分量的
和就是该位置的最终拥挤度值.

由上述计算过程可知, 为确保得到均匀的
Pareto前端解集, 要向非支配等级排序为 1且拥
挤度值较大的位置演进.

观察规则根据对量子位置的观察得到蜜蜂的

食物源位置 (见 (12)式).
第 i只蜜蜂的食物源位置可以对量子位置各量

子位进行测量得到:

xt+1
id =

1 (λt+1
id > (vt+1

id )2)

0 (λt+1
id 6 (vt+1

id )2)
, (12)

其中, d = 1, 2, · · · , D; λt+1
id 为 [0, 1]之间均匀分布

的随机数, (vt+1
id )2描述了量子位 vt+1

id 出现 “0”状
态概率.

通信规则: 表层膜和基础膜进行信息交流,
第 r (r = 1, 2, · · · , f)个基础膜的第 r个目标当前

的全局最优位置gt+1
r 和蜜源含量值信息被传送

到表层膜, 与单目标最优位置记忆集合中的bt+1
r

比较, 若gt+1
r 优于bt+1

r , 则bt+1
r = gt+1

r , 否则bt+1
r

不变. 然后把单目标最优位置记忆集合中的第
r (r = 1, 2, · · · , f) 个目标全局最优蜜源含量值
的位置信息 bt+1

r 返回到相应的基础膜中去替换

gt+1
r , 将其记作第 r个基础膜通信之后的全局最优

位置gt+1
r .

3 基于膜量子蜂群优化的多目标频谱
分配

3.1 认知无线电多目标频谱分配模型

设有一个认知无线电网络中有N个认知用户

(标号为 1—N)去竞争M个正交频道 (标号为 1—
M)的使用权. 可用频谱矩阵L = {ln,m|ln,m ∈
{0, 1}}N×M 是一个表示频谱可用性的矩阵. 认
知用户n通过检测相邻授权用户信号判断相邻授

权用户当前是否占有频段m, 并决定该频段是否
可用. 若认知用户n使用频段m不会对任何授权

用户造成干扰, 该频段对于认知用户n可用, 则
ln,m = 1; 否则, 认知用户n不可以使用频段m, 则
ln,m = 0. B = {bn,m}N×M是效益矩阵, 表示认知
用户n使用频道m所获得的效益.效益正比于认知
用户的通信覆盖面积, 如果 ln,m = 0, 则 bn,m = 0.

C = {cn,k,m|cn,k,m ∈ {0, 1}}N×N×M

是干扰矩阵, 是描述认知用户n和k使用频道m干

扰情况的三维矩阵. 若 cn,k,m = 1,则认知用户 n和

k在同时使用频道m时会产生干扰. 干扰矩阵和可
用频谱矩阵也有制约关系, 即 cn,k,m 6 ln,m × lk,m.
当n = k时, cn,k,m = 1 − ln,m, 此时表示干扰矩阵
C仅由可用频谱矩阵L决定.

A = {an,m|an,m ∈ {0, 1}}N×M

是无干扰分配矩阵, 代表了一种可行的频谱分配方
案.如果将频道 m分配给认知用户n, 则an,m = 1.
无干扰分配矩阵必须满足无干扰约束条件:

an,m + ak,m 6 1,

若cn,k,m = 1, ∀1 6 n, k 6 N, 1 6 m 6 M, (13)

每个认知用户获得的效益为
M∑

m=1
an,m · bn,m. 所有

可行频谱分配方法的集合为Λ(L,C)N×M , 认知无
线电频谱分配的任务就是从所有可行方案中找到

能够使某种网络效益函数Ui(A)达到最大的频谱

分配方法.
频谱分配过程就是寻找使Ui(A)取最大值的

方案, 基于不同目标有不同优化函数. 若A∗为满

足要求的最优解, 则

A∗ = arg max
A∈Λ(L,C)N×M

Ui(A).
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采用下面 3种网络效益函数, 即 i ∈ {1,MPF,
MMR}.

1) 基于最大和网络效益 (max-sum-reward,
MSR)U1(A)定义为

U1(A) =
1

N

N∑
n=1

M∑
m=1

an,m · bn,m, (14)

该函数目标是使总网络效益的平均值达到最大.
2) 基 于 最 大 比 例 公 平 网 络 效 益 (max-

proportional-fair, MPF) UMPF(A)定义为

UMPF(A)

=

( N∏
n=1

( M∑
m=1

an,m · bn,m + 10−6

))1/N

, (15)

这意味着每个用户都有10−6的初始网络效益.
3) 基于最大化最小网络效益 (max-min-

reward, MMR), 又可形象地称作最大贫困用户
网络效益, 用UMMR(A)定义为

UMMR(A) = min
16n6N

M∑
m=1

an,m · bn,m. (16)

因为UMPF(A)和UMMR(A)都是代表用户间公平

性的网络效益函数, 若考虑网络效益和用户间公平
性同时达到最优, 则要优化的多目标频谱分配函
数为

max{U(A) = [U1(A) U2(A)]}, (17)

其中, U2(A)代表用户间公平性的网络效益函数,

U2(A) ∈ {UMPF(A), UMMR(A)}

可根据实际要求选取.

3.2 基于膜量子蜂群优化的认知无线电

频谱分配

在膜量子蜂群优化初始化时, 所有量子比特位
均被初始化为 1/

√
2. 蜜源含量函数与网络效益函

数相同, 适应度函数与蜜源含量函数相同. 由于无
干扰频谱分配矩阵A需要满足可用频谱矩阵L的

约束, 即L中为 0的元素位置对应A中元素位置必

为0, 为降低计算量, 仅与L中值为 1的元素位置对
应A中元素构成蜜蜂找寻到的食物源位置, 就可得
到所需的优化结果. 基于膜量子蜂群优化的多目标
频谱分配过程可概括为下述步骤.

步骤1 根据系统参数给出可用频谱矩阵

L = {ln,m|ln,m ∈ {0, 1}}N×M ,

效益矩阵B, 干扰矩阵C. 确定该优化问题

的维数为D =
∑N

n=1

∑M
m=1 ln,m, 矩阵L1 =

{(n,m)|ln,m = 1} 记录L中为 1的元素, 其中L1

的元素按n递增m递增的方式排列, L1中元素的

个数即为D的值.
步骤2 初始化量子蜂群, 设有h只蜜蜂, 初

始化蜜蜂的量子位置, 测量得到蜜蜂的食物源位
置, 把蜜蜂依次平均分配到1 + 2个膜中, 膜结构为
[0[1]1[2]2]0, 基础膜 1和基础膜 2分别以第 1个和第
2个目标函数为优化目标演进量子位置和位置. 表
层膜以两个目标函数组成的多目标优化向量为优

化目标演进量子位置和位置.
步骤3 对于不满足无干扰约束条件的食物

源位置, 需进行无干扰约束处理. 首先把食物源
位置的第 j位映射到an,m中, 其中 (n,m) 是L1中

第 j个元素, 且 1 6 j 6
∑N

n=1

∑M
m=1 ln,m. 然后对

于所有的m, 寻找所有的 (n, k)满足 cn,k,m = 1且

n ̸= k, 检查A矩阵的第n行第m列的元素和第k

行第m列的元素是否都为 1, 如果是, 则随机的将
其中一个变为 0, 则食物源位置的相应位也需置 0,
把食物源的位置调整为频谱分配的可行解.

步骤4 对得到的食物源位置进行蜜源含量

评价. 确定基础膜中所有蜜蜂的局部最优位置, 在
第 r (r = 1, 2) 个基础膜中使用第 r个目标函数计

算蜜蜂所在位置的蜜源含量, 确定第 r个基础膜中

的全局最优位置. 在表层膜分别计算每个蜜蜂位置
的两个目标函数的蜜源含量, 把每个目标的最优位
置放入表层膜的单目标最优位置记忆集合, 表层膜
中的蜜蜂根据其当前位置的两个目标函数的蜜源

含量进行非支配位置排序和拥挤度的计算, 选择非
支配位置排序等级为1的位置为初始的非支配精英
位置集合.

步骤5 在基础膜和表层膜使用不同方式确

定蜜蜂的局部最优位置、膜内全局最优位置和选择

工蜂的局部最优位置, 然后都可按照 (4)—(7) 式更
新基础膜和表层膜中蜜蜂的量子位置, 并通过观察
规则获得食物源位置. 详细步骤参见2.2节.

步骤6 对于每只蜜蜂的新位置, 用步骤 3中
的方法调整食物源的位置为可行解, 计算蜜源含
量.更新基础膜中每只蜜蜂的局部最优位置、每个
基础膜的全局最优位置和表层膜的单目标最优位

置记忆集合. 并将在表层膜新产生的位置 (解)放入
非支配精英位置集合.
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步骤7 判断每个膜内算法当前迭代次数 t

是否满足mod(t,Ng) = 0, 即是否满足 t除以Ng的

余数为 0, 若是, 使用通信规则, 即各个膜内连续
迭代Ng次使用通信规则进行一次信息交流, 将基
础膜中的第 r(r = 1, 2) 个目标当前的全局最优位

置gt+1
r 与表层膜中单目标最优位置记忆集合中的

bt+1
r 比较, 把较优秀的位置选出去更新表层膜的单
目标最优位置记忆集合和基础膜的单目标全局最

优位置, 并把基础膜中 2个单目标当前的全局最优
位置信息送出到表层膜的非支配精英位置集合; 若
否, 则直接到步骤8.

步骤8 对非支配精英位置集中的位置进行

非支配位置排序和拥挤度计算, 并对非支配位置排
序等级相同的位置进行拥挤度由大到小进行排序,
从中选择最优秀的前he个位置作为新的非支配精

英位置集.
步骤9 如果演进没有终止 (由预先设定的最

大迭代次数决定), 设迭代次数加1, 即 t = t+ 1, 返
回步骤5; 否则, 从表层膜内的非支配精英位置集中
选择非支配解等级为 1的解作为最终的Pareto前
端解集并输出, 把基础膜中至今所搜索到的各单目
标最优位置传输到表层膜, 更新单目标最优位置集
合后, 从表层膜输出各单目标最优解, 算法终止.

4 仿真实验与结果分析

认知无线电频谱分配模型中的B, L和C矩阵

使用文献 [12]附录提供的伪码产生. 在仿真过程
中, 遗传算法 (genetic algorithm, GA)、量子遗传算
法 (quantum genetic algorithm, QGA)和粒子群优
化 (PSO)的参数设置参考文献 [16, 18]. 敏感图论
着色 (color sensitive graph coloring, CSGC)的标
号方法为非合作式标号的方式, 其仿真参数设置参
考文献 [12].

对于MQBCO, 在仿真过程中, 每个膜所含
蜜蜂数为 20, 参数设置如下: 基础膜 e1 = 0.06,
e2 = 0.03, e3 = 0.06, e4 = 0.03, e5 = 0.01,
c1 = c2 = 0; 表层膜 e1 = 0.06, e2 = 0.03,
e3 = 0.06, e4 = 0.03, e5 = 0.01, c1 = c2 = 1/D;
Ng = 10. 表层膜的非支配精英位置集所含最大
精英解个数为he = 20. GA, QGA和PSO中的
个体数都设为 20. 所有智能算法终止迭代次数
设为1000.

4.1 多目标频谱分配的仿真实验

设置授权用户数目为 20, 认知用户和可用频
道数目均为 10, 表层膜输出Pareto前端解, 仿真结
果如图 2和图 3所示. CSGC-MSR和PSO-MSR分
别代表使用CSGC和PSO对最大和网络效益 (M-
SR)目标函数进行单目标求解, 图 2的公平性使用

最大比例公平性 (MPF)目标函数, CSGC-MPF和
PSO-MPF分别代表使用CSGC和PSO对单目标
MPF求解, 图 3的公平性使用最大贫困用户网络效

益 (MMR) 目标函数, CSGC-MMR和PSO-MMR
分别代表使用CSGC和PSO对单目标MMR求解.
在图 2和图 3的仿真过程中, 使用相同的B, L和

C矩阵. 由图 2可知, MQBCO的Pareto前端解
中有1个解同时支配CSGC-MPF和PSO-MPF, 有
1个非支配解同时支配CSGC-MSR和PSO-MSR.
由图 3可知, MQBCO的Pareto前端解中有 3个非
支配解同时支配CSGC-MMR和PSO-MMR, 有 1
个非支配解同时支配CSGC-MSR和PSO-MSR.
MQBCO的非支配解集中的解可支配PSO和C-
SGC单目标优化算法求出的解, 非支配解在任何权
重要求下都会优于可支配解.
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CSGC-MSR

CSGC-MPF

PSO-MSR

PSO-MPF

MQBCO

图 2 N = M = 10 时目标MSR和MPF的仿真结果

设置授权用户数目为 20, 认知用户数目为 10,
可用频道数目为 20, 仿真结果如图 4和图 5所示,
仿真过程中使用相同的B, L和C矩阵. 由图 4可

知, MQBCO的Pareto前端解中有 1个解同时支
配CSGC-MPF和PSO-MPF, 有 1个解同时支配
CSGC-MSR和PSO-MSR. 由图 5可知, MQBCO
的Pareto前端解中有9个解同时支配CSGC-MMR
和PSO-MMR, 有 1个解同时支配CSGC-MSR 和
PSO-MSR. 从仿真结果可以看出, 所提MQBCO
在考虑两个目标的情况下所得的Pareto前端解中,
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就某一单目标而言, 存在着比其他算法所获得单
目标最优解更优秀的解, 且能兼顾另一目标要求.
在实际应用中, 可根据具体需求在Pareto前端中
选择合适的解, 从而使得频谱分配过程更加公平
有效.
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图 3 N = M = 10 时目标MSR和MMR的仿真结果
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图 4 N = 10, M = 20时目标MSR和MPF的仿真结果
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图 5 N = 10, M = 20时目标MSR和MMR的仿真结果

4.2 单目标频谱分配的仿真实验

在对单目标频谱分配仿真时, 实验结果为 200
次仿真结果的平均值. 设置频谱池中可用频道的

数目为 13, 授权用户的数目为 13, 认知用户的数
目为 13, 则两种网络效益函数的平均值与迭代次
数关系曲线如图 6和图 7 . 从图 6和图 7可以看出,
与遗传算法、量子遗传算法和粒子群算法相比较,
MQBCO具有更快的收敛速度和更好的全局收敛
性, 收敛精度相对于CSGC高出很多.
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图 6 最大和网络效益和迭代次数关系
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图 7 最大比例公平网络效益和迭代次数关系

设置频谱池中的频谱数目和授权用户都为 13,
随着认知用户数目增加, 研究最大和网络效益的
变化情况的仿真结果如表 1 , 最大比例公平网络效
益随认知用户数的变化情况见表 2 .随着认知用户
数目的增多, 用户之间的竞争变得激烈, 相邻用户
之间产生的干扰也更多, 所以用户获得的平均网
络效益随认知用户的增多而逐渐减小.可从表 1和

表 2看出, 在最大和网络效益和最大比例公平网络
效益作为优化目标的情况下, 提出的MQBCO频谱
分配算法的性能都优于其他3种智能频谱分配算法
和敏感图论着色方法. 而且使用所提方法 1次仿真
可同时求解出 2个单目标网络效益函数的最优解,
而其他方法 1次仿真仅可求解出 1个网络效益函数
的近似最优解.
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表 1 5种算法的最大和网络效益比较

算法
认知用户数目

10 12 14 16 18 20

CSGC 36.806 30.870 27.498 25.280 22.904 20.772

GA 38.505 33.834 28.210 26.091 24.530 21.744

QGA 38.761 34.134 28.514 26.286 24.656 21.817

PSO 41.153 35.695 32.455 29.302 26.633 24.708

MQBCO 41.279 35.842 32.576 29.522 26.784 24.847

表 2 5种算法的最大比例公平网络效益比较

算法
认知用户数目

10 12 14 16 18 20

CSGC 24.548 19.266 12.839 8.8101 5.8347 4.3041

GA 27.976 24.094 20.837 17.530 15.379 14.248

QGA 28.110 24.281 20.764 17.420 15.217 13.871

PSO 28.275 24.519 21.045 17.782 15.662 14.397

MQBCO 28.759 24.942 21.475 17.904 15.801 14.488

5 结 论

在认知无线电网络中, 如何对空闲频谱进行有
效的多目标分配是解决无线频谱资源紧缺的一个

关键问题, 本文提出了一种解决认知无线电多目标
频谱分配问题的离散多目标优化新算法—–膜量子
蜂群优化, 该算法使用简化的模拟量子旋转门和量
子非门等操作对蜜蜂的量子位置进行演化, 结合非
支配解排序, 增强了蜂群算法求解优化问题的开发
和探索能力.根据演化求解多目标频谱分配问题得
到Pareto前端解集, 可应用在现有智能频谱分配方
法所不能应用的多目标需求环境, 有更广泛的应用
环境.

所提的膜量子蜂群频谱分配算法可以有效求

解单目标频谱分配问题, 有更好的全局收敛性能,
相对于CSGC算法和其他经典演化算法, 如遗传算
法、粒子群算法和量子遗传算法等, 能获得更高的
网络效益和公平性, 可满足高性能应用需求. 所提
MQBCO算法与经典的离散优化算法相比有更好
的全局收敛性, 说明膜量子蜂群优化有较好的通用
性, 易于移植到其他工程优化问题.
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Abstract
In order to solve the problem of the multi-objective spectrum allocation on the joint optimization of maximal network

utility and fairness of users in cognitive radio network, based on quantum bee colony theory and membrane computing,
a novel multi-objective discrete combinatorial optimization algorithm, named membrane-inspired quantum bee opti-
mization, is proposed. The global optimal solution of single objective can be searched in the elementary membranes,
and Pareto front solutions which take account of network utility and fairness, can be obtained from skin membrane
with the proposed method. The multi-objective optimization algorithm, which can solve both single objective and
multi-objective optimization problems at the same time, is designed by the communication rules between membranes,
the cooperative evolution of foraging behavior based on quantum state, and non-dominated sorting. Compared with
classical color-sensitive graph coloring algorithm, genetic algorithm, quantum genetic algorithm, and particle swarm
optimization under different objective functions, the proposed spectrum allocation method can search the global opti-
mal solution of single objective as shown by the simulation results, and it is superior to classical spectrum allocation
algorithms and existing intelligence spectrum allocation methods. The optimal Pareto front solutions of multi-objective
spectrum allocation are also obtained.

Keywords: cognitive radio, multi-objective spectrum allocation, quantum bee colony optimization,
membrane computing

PACS: 88.80.ht, 64.60.aq DOI: 10.7498/aps.63.128802

* Project supported by the National Natural Science Foundation of China (Grant Nos. 61102106, 61102105), the China
Postdoctoral Science Foundation (Grant No. 2013M530148), the Fundamental Research Fund for the Central Universities,
China (Grant No. HEUCF140809), and the Heilongjiang Postdoctoral Fund, China (Grant No. LBH-Z13054).

† Corresponding author. E-mail: gaohongyuan@hrbeu.edu.cn

128802-10

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://dx.doi.org/10.1007/s11036-006-5192-y
http://dx.doi.org/10.1007/s11036-006-5192-y
http://dx.doi.org/10.1109/TWC.2008.070073
http://dx.doi.org/10.1109/TWC.2008.070073
http://dx.doi.org/10.1109/TWC.2009.080939
http://dx.doi.org/10.1109/TWC.2009.080939
http://dx.doi.org/10.1049/iet-com:20070502
http://dx.doi.org/10.1049/iet-com:20070502
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract15232.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract18578.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract18578.shtml
http://dx.doi.org/10.1162/evco.1994.2.3.221
http://dx.doi.org/10.1109/4235.996017
http://dx.doi.org/10.1109/4235.996017
http://dx.doi.org/10.1504/IJCAT.2013.052801
http://dx.doi.org/10.1504/IJCAT.2013.052801
http://dx.doi.org/10.1016/S0304-3975(02)00136-6
http://dx.doi.org/10.1006/jcss.1999.1693
http://dx.doi.org/10.7498/aps.63.128802

	1引 言
	2膜量子蜂群优化
	2.1 膜结构简介
	Fig 1

	2.2 膜量子蜂群优化

	3基于膜量子蜂群优化的多目标频谱分配
	3.1 认知无线电多目标频谱分配模型
	3.2 基于膜量子蜂群优化的认知无线电 频谱分配

	4仿真实验与结果分析
	4.1 多目标频谱分配的仿真实验
	Fig 2
	Fig 3
	Fig 4
	Fig 5

	4.2 单目标频谱分配的仿真实验
	Fig 6
	Fig 7
	Table 1
	Table 2


	5结 论
	References
	Abstract

