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摘  要：针对无线频谱资源利用率低的问题，提出一种基于改进云量子遗传算法 (MCQGA)的

动态频谱分配方法。该方法可动态调整量子门旋转角，基于云理论进行交叉和变异操作，以图论

着色模型为基础，综合考虑最大化平均系统收益、最大化最小带宽和最大化比例公平性度量进行

频谱分配。选取粒子群算法、传统遗传算法和基本量子遗传算法进行对比仿真实验，仿真结果表

明，该方法更适用于解决频谱分配问题。  
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Abstract：A Dynamic Spectrum Allocation(DSA) method is proposed to solve the problem of low 

utilization of wireless spectrum resources based on Modified Cloud Quantum Genetic Algorithm(MCQGA). 

The method can adjust the rotation angle of the quantum gate dynamically, and uses the cloud theory to 

cross and mutate. According to the graph theory coloring model, the maximum sum of mean reward, the 

maximum minimum bandwidth and the maximum proportional fairness measures are considered for 

spectrum allocation. Particle swarm optimization algorithm, traditional genetic algorithm and basic 

quantum genetic algorithm are selected for comparative simulation experiment. Simulation results show 

that the proposed method is more suitable for spectrum allocation. 
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无线通信业务需求迅猛增长和无线频谱资源有限的矛盾日趋突出，目前主要有两种解决方案：一是开辟新

的可用频谱范围，现有低频段非常拥挤，可行的办法就是拓展高频段资源，如中国划定的 5G 通信频段主要位

于 3.3~5 GHz 之间，还有目前广受关注的太赫兹技术 [1]，有望将可用频谱扩展到更高频段；二是采用新技术提

升 频 谱利 用率 ， 当前 采用 的 静态 频谱 资 源分 配政 策 是导 致频 谱 使用 效率 低 下的 重要 原 因， 可采 用 认知无线电  

(CR)技术 [2]的动态频谱分配(DSA)技术 [3-4]予以缓解。  

DSA 是为提升无线频谱资源利用率，达到 CR 网络整体性能 优而提出的，是 CR 技术得以实用的关键技

术之一。DSA 算法决定 DSA 策略能否顺利实施，因此，研究 DSA 算法具有重要意义。近些年，将人工智能算

法 用 于 频 谱 分 配 的 研 究 越 来 越 多 。 认 知 无 线 网 络 的 频 谱 分 配 问 题 可 视 作 非 确 定 性 多 项 式 (Nondeterministic 

Polynomial，NP)难问题，可以将认知无线网络的频谱分配问题转化为满足约束条件的组合优化问题，进而利用

群 智 能 算 法 予 以 求 解 [5]。 目 前 ， 已 有 一 些 群 智 能 算 法 用 于 认 知 无 线 网 络 频 谱 分 配 ， 如 ， 粒 子 群 算 法 (Particle 

Swarm Optimization Algorithm， PSO)、 遗 传 算 法 (Genetic Algorithm， GA)和 量 子 遗 传 算 法 (Quantum Genetic 

Algorithm，QGA)等，并取得了一定的效果，但均存在一定缺陷 [6-8]。  

本文引入云量子遗传算法(Cloud Quantum Genetic Algorithm，CQGA)[9]并对其进行改进，得到改进的云量子

遗传算法(MCQGA)，可根据种群中个体的进化程度动态调整量子门旋转角进行种群更新，同时引入基于云的交  
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叉变异，避免算法陷入局部 优，并以图论着色模型为基础，兼顾平均系统收益、 小带宽和比例公平性度量

3 个指标，将所提算法用于解决认知无线电网络动态频谱分配问题。  

1  问题描述  

1.1 系统模型  

图 论 着 色 模 型 是 将 认 知 无 线 网 络 抽 象 成 图 论 中 的 一 个 拓 扑 结

构 ， 如 图 1 所 示 ， 其 中 ， PU1~PU4 代 表 不 同 的 主 用 户 (Primary 

User，PU)，对应使用的信道表示为 X1,X2,X3 和 X1。虚线圈表示主

用 户 的 覆 盖 范 围 ， 顶 点 CU1~CU5 表 示 不 同 的 认 知 用 户 (Cognitive 

User， CU)， 各 个 顶 点 间 的 连 线 表 示 二 者 之 间 会 产 生 相 互 干 扰 。

CU 若处于 PU 的覆盖范围中，则不能和该 PU 使用相同的频谱通

信，各 CU 可用信道已在图中标注。  

1.2 数学描述  

所设计的频谱分配方法基于如下场景：假设某一区域内存在 N 个认知用户、M 个频谱和 K 个主用户。如果

某个认知用户使用某频谱不会干扰主用户和其他认知用户，则该频谱对该认知用户为空闲频谱。本文只考虑各

用户之间的距离作为干扰影响因素，若某两个用户在某频谱上的工作范围发生了重叠，则认为它们之间存在干

扰现象。  

基于图色理论的频谱分配模型，一般采用如下 4 个矩阵描述一个认知无线网络 [5]。  

1) 可用频谱矩阵  

可用频谱矩阵 L 表征认知用户 n 是否可用频谱 m，如式(1)所示， ,n ml =1 表示可用， ,n ml =0 表示不可用。  

  , , 0,1n m n m N M
l l


 L                                  (1) 

2) 效益矩阵  

效益矩阵 B 表征认知用户 n 在可用频谱 m 上通信所得到的收益，如式(2)所示。  

 ,n m N M
b


B                                      (2) 

3) 干扰矩阵  

干扰矩阵 C 表征认知用户之间干扰情况，如式(3)所示， , ,n k mc =1 表示会产生干扰， , ,n k mc =0 则表示不会出现

干扰。当 n=k 时， , ,n k mc =1- ,n ml 。  

  , , , , 0,1n k m n k m N N M
c c

 
 C                                (3) 

4) 分配矩阵  

分配矩阵 A 表征无干扰条件下的频谱分配结果，如式(4)~(5)所示。 ,n ma =1 表示频谱 m 可分配给认知用户

n， ,n ma =0 表示频谱 m 不可分配给认知用户 n。  

  , , , ,0,1 ,n m n m n m n m N M
a a a l


 A ≤                              (4) 

, , , ,0 if 1, , ,n m k m n k ma a c n k N m M                              (5) 

可以看出，A 可能不只一个，若将所有满足要求的分配矩阵 A 用集合Φ 表示，则认知无线网络的频谱动态

分配问题可以视作：从集合Φ 中寻找使系统收益 大化的分配矩阵 A。  

本 文 采 用 大 化 平 均 网 络 收 益 总 和 (Max-Sum-Mean-Reward ， MSMR) 、 大 化 小 带 宽 (Max-Min-

Bandwidth，MMB)和 大比例公平性度量(Max-Proportional-Fairness，MPF)表示系统的收益。  

UMSMR 目标是使整个认知无线电系统的收益 大化。  

 MSMR , ,
1 1 1

1 1N N M

n n m n m
n n m

U r a b
N N  

                                 (6) 

UMMB 目标是使认知用户的频谱利用率达到 大。  

    MMB , ,
1 1

1

min min
M

n n m n mn N n N m
U r a b



 
   

 
 

≤ ≤ ≤ ≤
                             (7) 

UMPF 是为了保证系统中的各个用户能够公平使用频谱进行通信：  
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Fig.1 Schematic diagram of cognitive wireless
network topology 
图 1 认知无线网络拓扑结构示意图 
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2  MCQGA 

CQGA 将云理论用于量子遗传算法，利用云模型的条件发生器生成交叉算子和变异算子 [9-11]，较传统算法鲁

棒性更佳，但仍会陷入局部 优，为此，本文对其进行改进，进一步提升算法的寻优能力。 

2.1 量子门旋转角的动态调整  

量子遗传算法主要是通过量子门的调整来寻找 优解，基本思想如下：将当代 优个体的适应度值 fmax 与个

体 i 的适应度值 fi 进行比较，若 fi >fmax，则调整相应旋转角，向有利于 i 出现的方向进化；反之，则向有利于

大值出现的方向调整进化。可见，量子门旋转角步长的大小决定了算法能否快速、准确寻找到 优解。 

CQGA 中旋转角步长 i 固定不变，MCQGA 根据个体的进化程度，结合量子态的干涉性与纠缠性，改进旋

转角步长 i 更新策略：当个体较差时，则采取较大的量子门旋转角加快寻优进程；反之，采用较小的旋转角。

i 大小可由式(9)确定 [5]。 

 maxmin
min max min

max min

e
g

gi
i

f f
f f

   


   


             (9) 

式中： min 为量子旋转角下限值； max 为量子旋转角上限值；fi 为当前个体 i 的

适应度值； fmin 为当前 差个体的适应度值； fmax 为当前 优个体的适应度值；

gmax 为进化 大代数；g 为当前进化代数。  

2.2 基于云的交叉变异  

为保证在寻优过程中不易陷入局部 优解，在种群的进化过程中，参考文

献[9-11]，MCQGA 采用云模型的条件发生器产生云交叉算子和云变异算子，对

个体进行交叉和互换变异操作，从而保证种群中个体的多样性。  

2.3 精英个体保留机制  

精英保留策略就是对当前种群个体进行评估，将适应度 高的个体作为精

英个体，该精英个体不参与云交叉运算和云变异运算，而是直接用来替换掉本

代群体中经过云交叉、变异等操作后得到的适应度 低的个体，以免在种群更

新操作过程中丢失。  

2.4 算法流程  

MCQGA 的流程图如图 2 所示。  

3  基于 MCQGA 的频谱分配方法 

基于图论着色模型，运用 MCQGA 求解频谱问题，从符合条件的频谱分配方案中寻找到使系统收益 大化

的频谱分配方案。  

3.1 编码方式  

利用 MCQGA 实施认知无线电频谱分配，频谱分配结果用种群个体对应的二进制串表示。当可用频谱矩阵 L
中的 ,n ml =1 时，对应的分配矩阵中 ,n ma 的值有以下两种可能： ,n ma =1 表示认知用户 n 获得频谱 m； ,n ma =0 表示认

知用户 n 未获得频谱 m。反之，当 ,n ml =0 时，与之对应的分配矩阵 A 中的 ,n ma =0。这样，可以只对 L 中为 1 位置

对应的 A 中的元素进行编码，从而在一定程度上降低了算法复杂度，式(10)确定了种群中个体的量子位数 l。  

,
1 1

N M

n m
n m

l l
 

                                      (10) 

 

Fig.2 Flow chart of the MCQGA 
图 2 MCQGA 流程图 
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以图 1 所示场景为例，N=5,M=3，对于认知用户，

可用频谱矩阵 L 中为 1 的元素有 6 个，相应的，种群

个体的量子位数也为 6。假设初始种群经过测量后得

到的个体为 pi，编码方法是依据其在 L 中的位置逐位

映射到 A 中，如图 3 所示。  

3.2 干扰处理  

如 果 得 到 的 频 谱 分 配 结 果 不 满 足 无 干 扰 分 配 条

件，则需实施干扰处理。若认知用户 n 与认知用户 k 在频谱 m 上存在干扰，可依据如下方案分配频谱 m：a) 若

认知用户 n 和认知用户 k 拥有的频谱数不一样多，则将频谱 m 分配给那个拥有频谱数较少的认知用户；b) 若 2

个认知用户拥有的频谱数一样多，则随机地将频谱 m 分配给其中一个认知用户。  

3.3 种群评估  

选取 大化平均网络收益总和 UMSMR、 大化 小带宽 UMMB 和 大比例公平性度量 UMPF 作为适应度函数，

随着种群的不断更新进化，个体的测量值适应度也增大，当种群进化达到了设置的 大迭代次数时，终止迭代，

这时将保存下来的 优解映射为分配矩阵 A 的形式，则可得到一种 佳的频谱分配方案。 

3.4 实现步骤  

基于 MCQGA 的频谱分配实现步骤如下：   

Step1 初始化：种群 Q=(q1,q2,···,qz)中量子位的概率幅(量子幅)初始值均设为 1/ 2 ，设置种群大小、迭代次

数和量子门旋转角变化范围，同时，创建可用频谱矩阵 L、效益矩阵 B 和干扰矩阵 C；  

Step2 个体编码：将 L 中为 1 的元素的位置记录并存于矩阵 L1 中，即 1 ,( , ) 1n mn m l   L ；  

Step3 种群测量：将测量值 P=(p1,p2,···,pz)映射成矩阵 A 形式；   

Step4 干扰处理：按照 3.2 节描述方案对存在干扰的频谱进行处理；  

Step5 种群评估：计算个体的适应度值，记录并保存种群中精英个体；  

Step6 旋转门调整：根据式(9)计算量子旋转角的大小，并调整量子旋转门对种群实施更新； 

Step7 云交叉和变异操作：生成云交叉算子和云变异算子，从染色体二进制串中随机选取 2 位进行互换；  

Step8 终止条件判断：若迭代次数已经达到设定的 大值，则种群终止进化，并将 终的 优个体映射至矩

阵 A 中；否则，返回 Step3 继续执行。  

4  仿真与分析 

假定在同一个频谱分配周期内，认知无线电网络的拓扑结构和各用户及其可用频谱情况都不改变。为了验

证所提出的 MCQGA 认知无线电频谱动态分配方面的性能，在 Matlab 平台上进行仿真测试，并与 PSO,GA 和

QGA 进行对比分析。  

仿 真 实 验 参 数 设 置 如 下 ： 种 群 规 模 z=30， 学 习 因 子

C1=C2=2，交叉概率、变异概率分别为 Pcr=0.7,Pmt=0.01，量

子 旋 转 角 的变 化 范 围 [θmin,θmax]=[0.005π,0.2π]， 不同 场 景 下

仿真实验相应的频谱矩阵 L、效益矩阵 B 和干扰矩阵 C 不

同，可在仿真程序中进行初始化。分别用 N,M,K 表示认知

用户、可用频谱、主用户的数目，测试结果由算法重复执

行 30 次取平均值得到。  

当 N=5,M=10,K=10 时，系统收益情况如表 1 所示，仿

真结果如图 4 所示。  

图 5~图 7 分别给出了改变认知用户数 N、改变可用频

谱数 M、改变主用户数 K 后的仿真结果，横坐标表示种群

进化代数，纵坐标表示不同分配目标下的系统收益。  
 

表 1 系统收益(N=5,M=10,K=10) 
Table1 System revenue 

generation algorithm MSMR MMR MPF 

10 

MCQGA 76.36 49.34 70.37 
QGA 68.64 44.62 62.66 
GA 63.14 38.91 57.15 
PSO 58.13 37.15 55.14 

50 

MCQGA 81.53 54.13 72.54 
QGA 72.14 48.98 64.12 
GA 65.22 42.53 59.26 
PSO 63.43 42.73 57.41 

200 

MCQGA 82.34 55.14 74.36 
QGA 72.55 49.53 64.54 
GA 66.03 43.61 60.05 
PSO 64.16 44.76 59.16 

 

0 1 0

0 0 1

1 0 0

0 1 0

1 0 1

 
 
 
 
 
 
  

L

0 1 0

0 0 1

0 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 
 
 
 
 
  

AL 

0  1  0 

0  0  1 

1  0  0 

0  1  0 

1  0  1 

Pi=[1  1  0  1  0  1] A= 

[0  1  0] 

[0  0  1] 

[0  1  0] 

[0  0  0] 

  [0 0  1] 

Fig.3 Individual coding example 
图 3 个体编码示例 
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Fig.4 Simulation results of four algorithms(N=5,M=10,K=10) 

图 4 四种算法的仿真结果(N=5,M=10,K=10) 

Fig.5 Simulation results after changing the number of cognitive users(N=10,M=10,K=10) 
图 5 改变认知用户数后的仿真结果(N=10,M=10,K=10) 
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Fig.6 Simulation results after changing the number of available spectrum(N=5,M=15,K=10) 
图 6 改变可用频谱数后的仿真结果(N=5,M=15,K=10) 
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Fig.7 Simulation results after changing the number of primary users(N=5,M=10,K=5) 
图 7 改变主用户数后的仿真结果(N=5,M=10,K=5) 
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从仿真结果可以看出，在假定的各种情形下，4 种算法均可以收敛，找到各自的 大适应度值。相对于其他

3 种算法，本文所提出的 MCQGA 算法具有较快的收敛速度，不易陷入局部 优。与 QGA 相比，在迭代初期，

QGA 算法寻找到的 优解更接近于全局极值，但随着迭代过程的进行，QGA 采用的是固定的旋转角对种群进行

更新，算法的收敛速度要慢于 MCQGA 算法。在 MCQGA 算法中动态调整旋转角的大小，且为了避免陷入局部

优，在算法中引入了云交叉和变异操作，使 MCQGA 具有较好的优化效果，包括求解精确度以及收敛速度。

针对所选取的 3 个分配目标，基于 MCQGA 的频谱分配算法均取得较好的结果，可见，将 MCQGA 用于解决认

知无线电频谱分配问题是可行的。 

5  结论  

针对无线频谱资源利用率低的问题，以图论着色模型为基础，将一种改进云量子遗传算法用于动态频谱分

配，仿真结果证明了其有效性，有待与实际应用相结合，进一步验证该频谱分配方法的性能。本文假设在一个运

算周期内，认知无线电网络拓扑结构和周围的频谱环境是不会变化的，且没有考虑认知用户的发射功率问题，但

在很多实际无线场景中，用户和环境往往是实时变化的，下一步的研究需考虑实时变化的外界环境的频谱分配，

并将频谱分配和功率控制相结合，研究更加实用的动态频谱分配方法。  
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