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基于改进粒子群算法的多载波 ＮＯＭＡ
功率分配策略
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（空军工程大学信息与导航学院，陕西西安７１００７７）

　　摘　要：　相较于传统正交多址接入，非正交多址接入技术由于在系统吞吐量、频谱效率和能量效率等方面的优
势，使其成为５Ｇ多址技术研究热点．针对ＮＯＭＡ下行链路的系统能量效率优化问题，提出一种基于改进粒子群算法
的功率分配策略．建立了基于能量效率最大化的优化模型，在标准粒子群算法的基础上提出三点改进，并将改进后的
粒子群算法用于求解最大化系统能效的目标函数．研究结果表明，在最佳功率分配点处，改进后的粒子群算法使系统
能量效率显著提高．
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１　引言
　　作为５Ｇ网络性能提升的关键技术之一，非正交多
址接入技术能够满足５Ｇ海量接入、高频谱效率、低时
延及低功耗的业务需求［１］．而作为提出最早，成果最多
的非正交多址技术，功率域 ＮＯＭＡ技术（ＰｏｗｅｒＤｏｍａｉｎ
ＮＯＭＡ，ＰＤＮＯＭＡ）可以有效解决无线网络中用户数量
过载和容量较小的问题［２］．相较于每个用户单独占有
整个时频资源单元的正交多址（ＯＭＡ）方式，ＰＤＮＯＭＡ
在传统的时、频、码域资源划分基础上引入了功率域，并

通过相关功率分配算法实现多用户功率域复用（如图１

所示）．ＰＤＮＯＭＡ在发射端采用叠加编码技术（Ｓｕｐｅｒ
ｐｏｓｉｔｉｏｎＣｏｄｉｎｇ，ＳＣ），在接收端采用串行干扰消除技术
（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅＣａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎ，ＳＩＣ），因此可实现
比传统正交接入更高的系统吞吐量、频谱效率和能量

效率［３］．
ＰＤＮＯＭＡ采用非正交的功率域区分用户，因此功

率分配算法对于系统能否高效地分配功率资源起着至

关重要的影响．为了提升系统和速率（ＳｕｍＲａｔｅ），许多
研究工作利用不同的优化理论来解决功率分配问题，

如单调优化理论（ＭｏｎｏｔｏｎｉｃＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［４］，拉格朗日
对偶法（ＬａｇｒａｎｇｉａｎＤｕａｌｉｔｙ）［５］以及匹配理论（Ｍａｔｃｈｉｎｇ



电　　子　　学　　报 ２０２０年

Ｔｈｅｏｒｙ）［６］．除了最大化系统和速率，频谱效率和吞吐量
优化也是ＮＯＭＡ功率分配研究的重点．文献［７］主要研
究的是基于 ＮＯＭＡ功率分配策略的 ＯＦＤＭ系统，提出
了基于贪婪算法的用户分组策略和基于迭代 ＤＣ算法
的功率分配策略，仿真表明系统的平均频谱效率提高

了１５％．而文献［８］则提出一种基于ＮＯＭＡ的中继协作
系统（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＲｅｌａｙｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，ＣＲＳ），在信噪比
（ＳＮＲ）较高时可实现优于传统 ＣＲＳ系统的频谱效率．
文献［９］基于李雅普诺夫优化理论（ＬｙａｐｕｎｏｖＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ）提出一种新型用户分组和功率分配策略，在确保
接入用户传输速率的前提下实现较高的系统吞吐量．
文献［１０］研究了总功率约束下最大化系统吞吐量的资
源分配问题，在进行功率分配时采用ＥＰＡＦＴＰＡ功率分
配算法分两步完成，首先将功率平均分配（ＥｑｕａｌＰｏｗｅｒ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＥＰＡ）给每个子载波，然后在单个子载波上采
用分数阶功率分配算法 （ＦｒａｃｔｉｏｎａｌＴｒａｎｓｍｉｔＰｏｗｅｒＡｌｌｏ
ｃａｔｉｏｎ，ＦＴＰＡ）进行功率再分配．这种方法通过给小区边
缘用户分配更多功率和给中心用户分配较多带宽来提

升整个小区的平均吞吐量和边缘吞吐量，但初次功率

分配时，未考虑信道时变特性而采用平均功率分配算

法，是一种次优的功率分配策略．
随着物联网建设的推进，未来网络中的 Ｍ２Ｍ（Ｍａ

ｃｈｉｎｅｔｏＭａｃｈｉｎｅ）通信终端比Ｈ２Ｈ（ＨｕｍａｎｔｏＨｕｍａｎ）通
信终端至少要多出２个数量级［１１］，海量的接入终端将

导致网络能耗成为制约移动网络发展的关键因素之

一．目前，对于 ＮＯＭＡ系统能效问题的研究并不充分．
文献［１２］给出了一种最大化ＮＯＭＡ下行链路系统用户
能效总和的功率分配方案，通过解耦用户分组和功率

分配问题将非凸的能效优化问题转化为凸优化问题．
文献［１３］研究在基站发射功率和单用户最小速率条件
约束下，使系统能效最大的功率和带宽分配联合优化

策略．文献［１４］以最大化单个用户能效（ＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＥＥ）
为优化目标，研究多载波 ＮＯＭＡ系统的用户分组和功
率分配问题，采用 ＳＣＰＵＰＡ算法为载波和用户进行功
率分配，将一个非凸的 ＮＰＨａｒｄ（ＮｏｎＣｏｎｖｅｘＮＰＨａｒｄ）
问题转化为凸优化问题，并利用序列凸规划（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＣｏｎｖｅｘＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）和二分搜索法（ＢｉｓｅｃｔｉｏｎＳｅａｒｃｈ）求

解．该功率分配算法在保证用户公平性的基础上，显著
地提高了用户个体能效．而文献［１５］和文献［１６］则从
基于ＮＯＭＡ功率分配的异构云无线接入网络（ＮＯＭＡ
ＨＣＲＮＳ）能效优化的角度展开研究．

粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）收敛
速度快且具有高效的全局寻优能力，因此被广泛应用

于求解多目标优化问题和非线性规划问题［１７］．标准粒
子群算法（ＳｔａｎｄａｒｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＰＳＯ）
的核心思想是把种群粒子的位置抽象为目标优化问题

的解，通过综合分析并学习个体最佳位置和群体最佳

位置，动态地调整种群中各粒子的位置和速度，并且经

过多次迭代搜索，逼近解空间中的最优解［１８］．粒子在复
杂环境中的搜索能力决定了 ＰＳＯ算法的性能，但随着
迭代次数的增加，ＳＰＳＯ算法的搜索能力会逐渐变弱，容
易受到局部最优解的干扰，进而早熟收敛，因此优化高

维度函数时存在搜索精度不高的缺陷［１９］．针对这样的
问题，诸多文献提出了改进方案［２０～２２］．文献［２０］提出一
种动态扩散粒子群算法（ＤｙｎａｍｉｃＤｉｆｆｕｓｉｏｎＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＤＰＳＯ），通过引入阈值对
粒子运动轨迹进行动态调整，使粒子对周围环境的适

应能力摆脱迭代次数的影响，从而提高了算法的整体

搜索性能．文献［２１］提出了一种基于多种群的自适应
迁移粒子群算法（ＭｕｌｔｉＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｌｆＡｄａｐｔｉｖｅ
ＭｉｇｒａｔｉｏｎＰＳＯ，ＭＳＭＰＳＯ），对 ＳＰＳＯ中的“社会认知”部
分进行了扩展，并且通过设置不同的学习因子使种群

分别侧重于全局搜索、局部搜索和平衡搜索，实现了高

效搜索策略的有效传播及计算资源的合理分配．文献
［２２］则将混合均值中心与反向学习策略结合，提出混
合均值中心反向学习粒子群优化算法（ＨｙｂｒｉｄＭｅａｎ
ＣｅｎｔｅｒＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ，ＨＣＯＰＳＯ），有效地
平衡了种群的勘探与开发能力，引导种群在解空间寻

得更高精度的解．
本文主要研究基于ＮＯＭＡ下行链路系统能量效率

的功率分配问题，并将改进后的粒子群优化算法求解

所构建的非线性规划问题．并通过仿真与 ＥＰＡＦＴＰＡ功
率分配算法［１０］及ＳＣＰＵＰＡ算法［１４］进行比较，结果表明

所提功率分配算法使多载波 ＮＯＭＡ系统能效获得显著
提升．

２　系统建模

２１　ＮＯＭＡ下行链路模型
多载波 ＮＯＭＡ下行链路系统如图２所示，一个基

站（ＢａｓｅＳｔａｔｉｏｎ，ＢＳ）通过Ｎｓｃ个正交子带向 Ｍ个用户传
输信号，基站和用户均配有单天线，且基站完全掌握的

信道状态信息（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）．系统总
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带宽为Ｂ，则每个子带带宽为Ｗｓｃ＝
Ｂ
Ｎｓｃ
．设子带ｎ上复用

的用户数为ｍｎ，第ｎ个子带（ｎ∈｛１，２，…，Ｎｓｃ｝）中第ｍ
个用户（ｍ∈｛１，２，…，Ｍ｝）从基站接收到的信号为

ｘｍ，ｎ，分配的功率为 ｐｍ，ｎ，且满足∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
∑
ｍｎ

ｍ＝１
ｐｍ，ｎ＝∑

Ｎｓｃ

ｎ＝１
ｐｎ＝

Ｐｓ，Ｐｓ为基站总的发射功率，ｐｎ为基站分配给子带 ｎ的
功率．则第ｎ个子带中第ｍ个用户的接收信号为
　　ｙｍ，ｎ＝ｈｍ，ｎｘｎ＋ｚｍ，ｎ

＝ ｐｍ，槡 ｎｈｍ，ｎｘｍ，ｎ＋ｈｍ，ｎ∑
ｍｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｍ
ｐｉ，槡 ｎｘｉ，ｎ＋ｚｍ，ｎ （１）

其中，ｘｎ表示第 ｎ个子带的叠加传输信号；ｈｍ，ｎ＝
ｄ－γｍ，ｎｇｍ，ｎ为基站到子带ｎ上用户ｍ的信道增益，ｄ

－γ
ｍ，ｎ为路

径损耗函数，ｄｍ，ｎ为用户ｍ到基站距离，γ为路径损耗指
数，ｇｍ，ｎ为瑞利衰落信道增益；ｚｍ，ｎ为加性高斯白噪声，其
均值为零，方差为σ２ｎ．

在接收端，每个用户通过串行干扰消除检测技术

（ＳＩＣ）来消除子带上其他用户信号形成的干扰，解码检
测顺序按噪声归一化信道响应（ＣｈａｎｎｅｌＲｅｓｐｏｎｓｅＮｏｒ
ｍａｌｉｚｅｄＢｙＮｏｉｓｅ，ＣＲＮＮ）升序进行，即Ｈ１，ｎ≥Ｈ２，ｎ≥…≥

Ｈｍ，ｎ≥Ｈｍ＋１，ｎ≥…≥Ｈｍｎ，ｎ，其中 Ｈｍ，ｎ＝
‖ｈｍ，ｎ‖

２

ＷｓｃＮ０
，Ｎ０表示

噪声功率谱密度．接收端 ＵＴｍ在串行解码时，先将叠加
用户ＵＴｍｎ，ＵＴｍｎ－１，…，ＵＴｍ＋１的信号依次解调并去除，再
将用户ＵＴ１，ＵＴ２，…，ＵＴｍ－１信号按噪声滤除．根据香浓
公式，在 ＳＩＣ解调后，用户 ＵＴｍ 在子带 ｎ上的吞吐
量［１０］为

　　Ｒｍ，ｎ（ｐｍ，ｎ）＝Ｗｓｃｌｏｇ２（１＋ＳＩＮＲｍ，ｎ）

＝Ｗｓｃｌｏｇ２ １＋
ｐｍ，ｎＨｍ，ｎ

１＋Ｈｍ，ｎ∑
ｍ－１

ｉ＝１
ｐｉ，( )
ｎ

（２）

其中，ＳＩＮＲｍ，ｎ＝
ｐｍ，ｎＨｍ，ｎ

１＋Ｈｍ，ｎ∑
ｍ－１

ｉ＝１
ｐｉ，ｎ
是用户ｍ在子带 ｎ上的

信干噪比（ＳｉｇｎａｌｔｏＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｐｌｕｓＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＩＮＲ）．
则子带ｎ的吞吐量为

Ｒｎ（ｐｎ）＝∑
ｍｎ

ｍ＝１
Ｒｍ，ｎ（ｐｍ，ｎ） （３）

系统总的吞吐量为

Ｒ＝∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
∑
ｍｎ

ｋ＝１
Ｒｍ，ｎ（ｐｍ，ｎ）＝∑

Ｎｓｃ

ｎ＝１
Ｒｎ（ｐｎ） （４）

无线通信系统中，下行链路能效定义为每焦耳能量传输

的比特数量［２３］．则ＮＯＭＡ下行链路系统的能效表示为

ηｅｅ ＝
Ｒ

ξＰｓ＋Ｐｃ
＝
∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
Ｒｎ（ｐｎ）

ξ∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
ｐｎ＋Ｐｃ

（５）

其中，ξ表示系统功率放大因子，Ｐｃ为系统总的损耗
功率．
２２　问题描述

为防止接收机复杂度随子带复用用户数增加而增

大，此文只考虑所有子带复用用户数 ｍｎ＝２的情
况［１０，１２，１４，２４］．设子带ｎ中复用用户分别是信道条件较好
的用户ＵＴ１，ｎ和信道较差的用户 ＵＴ２，ｎ，其对应的 ＣＲＮＮ
为Ｈ１，ｎ和Ｈ２，ｎ，且满足Ｈ１，ｎ≥Ｈ２，ｎ．用户ＵＴ１，ｎ端ＳＩＣ解码
时，先要解调并消除干扰信号 ｘ２，ｎ，再对 ｘ１，ｎ进行检测接
收；用户ＵＴ２，ｎ端 ＳＩＣ检测时，可以将 ｘ１，ｎ看作噪声而直
接将信号ｘ２，ｎ检测出来．此时，子带ｎ的吞吐量表示为

　　　Ｒｎ（ｐｎ，βｎ）＝Ｗ {ｓｃ ｌｏｇ２（１＋βｎｐｎＨ１，ｎ）
＋ｌｏｇ２ １＋

（１－βｎ）ｐｎＨ２，ｎ
１＋βｎｐｎＨ２，( ) }

ｎ

（６）

其中βｎ（０＜βｎ＜１）为子带 ｎ上两用户间的功率配比，
而ｐｎ为子带ｎ所分配的功率．

则由式（５）可得，在系统总功率受限且子带复用用
户数为２条件下，以系统能效最大化为目标的 ＮＯＭＡ
下行链路功率分配方案，其目标函数可表示为

ｍａｘ
ｐｎ＞０

Ｗｓｃ∑
Ｎｓｃ

ｎ＝
{

１
ｌｏｇ２（１＋βｎｐｎＨ１，ｎ）＋ｌｏｇ２ １＋

（１－βｎ）ｐｎＨ２，ｎ
１＋βｎｐｎＨ２，

( ) }
ｎ

ξ∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
ｐｎ＋Ｐｃ

ｓ．ｔ．　∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
ｐｎ ＝Ｐｓ （７）

３　基于改进粒子群算法的ＮＯＭＡ功率分配

３１　标准粒子群算法
假设粒子群由 Ｑ个粒子组成，且每个粒子维数为

Ｄ．分别用向量Ｘｋｉ＝（ｘ
ｋ
ｉ１，ｘ

ｋ
ｉ２，…，ｘ

ｋ
ｉＤ）和 Ｖ

ｋ
ｉ＝（ｖ

ｋ
ｉ１，ｖ

ｋ
ｉ２，…，

ｖｋｉＤ）表示粒子ｉ在第ｋ次迭代过程中所处的位置和移动
速度．当粒子ｉ在迭代过程中达到历史最佳位置时，此
时称粒子为个体最佳粒子，记作 ｐｂｅｓｔ；当群体中所有粒
子都迭代到其历史最佳位置时被称为群体最佳粒子，

记作ｇｂｅｓｔ，粒子正是通过跟踪这两个最佳位置来迭代更

１１０２
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新，从而使整个群体逼近最优解．各粒子更新自己移动
速度和位置的迭代公式如下：

　　　　　ｖｋ＋１ｉｄ ＝ω（ｋ）ｖ
ｋ
ｉｄ＋ｃ１×ｒ１×（ｐｉｄ－ｘ

ｋ
ｉｄ）

＋ｃ２×ｒ２×（ｐｇｄ－ｘ
ｋ
ｉｄ） （８）

ｘｋ＋１ｉｄ ＝ｘ
ｋ
ｉｄ＋ｖ

ｋ＋１
ｉｄ （９）

其中：ｉ＝１，２，…，Ｑ；ｄ＝１，２，…，Ｄ；ｋ为迭代次数；ω（ｋ）
为惯性权重系数；其线性递减迭代公式为

ω（ｋ）＝ωｍａｘ－
ｋ×（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）

ｋｍａｘ
（１０）

ｋｍａｘ为最大迭代次数，ωｍａｘ为最大惯性权重值，ωｍｉｎ为最
小惯性权重．ｃ１和ｃ２是学习因子，一般取ｃ１＝ｃ２＝２

［１８］．
ｒ１和ｒ２是服从区间（０，１）上均匀分布的随机数．而ｐｉｄ和
ｐｇｄ分布是粒子 ｉ在第 ｋ次迭代中个体历史最佳位置的
第ｄ维分量和种群全局历史最佳位置的第ｄ维分量．
３２　算法改进

为解决ＳＰＳＯ算法易陷入局部最优、早熟收敛，且对
高维函数优化存在搜索精度不高的缺陷，对上述ＳＰＳＯ算
法进行三个方面的修改，构成本文的改进粒子群算法．

（１）基于调节阈值的动态轨迹策略．粒子群算法中
速度ｖｉ表示粒子ｉ迭代一次移动的距离，合理选取ｖｉ值
有利于群体在演化过程中寻找最佳位置，本文将采用

动态调节粒子运动轨迹的策略来调节粒子在演化过程

的速度，提高算法动态搜索能力．表达式如下：
①ｒａｎｄ＞Ｊ，

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ｒａｎｄ×
ω（ｋ）ｖｋｉｄ＋ｃ１×ｒ１×（ｐｉｄ－ｘ

ｋ
ｉｄ）

＋ｃ２×ｒ２×（ｐｇｄ－ｘ
ｋ
ｉｄ

[ ]）

（１１ａ）
②ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ｒａｎｄ×ｖ
ｋ
ｍａｘ （１１ｂ）

其中ｒａｎｄ是［０，１］上均匀分布的随机数，ｖｋｍａｘ为第 ｋ次
迭代时粒子的最大速度，而为调节阈值，可表示为

＝（ｍａｘ－ｍｉｎ）×
ｋ
ｋ( )
ｍａｘ

ｋｍａｘ

＋ｍｉｎ （１２）

这里，ｍａｘ和ｍｉｎ分别为最大、最小调节阈值，其取值会
影响粒子群算法的搜索效率，当 ｍａｘ＝１，ｍｉｎ＝０１时，
算法搜索效率最高［２０］．基于阈值调节的速度迭代公式
使粒子在维持运动惯性的同时，动态地调节运动轨迹，

在小范围内更大概率地搜索到最佳位置，使算法始终

处于高效搜索．
（２）非线性递减惯性权重策略．在粒子群优化算法

中，惯性权重ω对于维持粒子运动惯性，平衡算法的全
局搜索和局部搜索能力有着重要作用，很大程度上影

响算法的收敛速度．许多研究工作都表明，ω应在全局
阶段取值较大，而在确定最优解精确位置的局部阶段

取值较小［２５，２６］．而线性递减策略（９）虽然简单直观，但

很容易陷入局部最优，所以本文用非线性递减策略来

代替线性策略，具体公式如下：

ω（ｋ）＝（ωｍａｘ－ωｍｉｎ－ｄ１）ｅｘｐ
１

１＋
ｄ２ｋ
ｋ







ｍａｘ

（１３）

该公式通过引入因子ｄ１和ｄ２来控制ω在ωｍａｘ与ωｍｉｎ之
间的变化速度，使得算法具有更好的全局与局部搜索

能力，能够较快的收敛到最优解，通常取 ωｍａｘ＝０９，ωｍｉｎ
＝０４，而ｄ１＝０２，ｄ２＝７．
（３）非线性异步学习因子策略．算法的加速因子

ｃ１和 ｃ２主要调节粒子的个体学习能力和群体学习能
力，使其不断向个体最优位置和全局最有位置逼近，

体现了粒子运动轨迹受个体历史信息和种群历史信

息的影响程度．当因子 ｃ１值太大时，会导致粒子过多
地徘徊于局部区域；而太大的 ｃ２又会致使粒子过早地
收敛于局部最优值［２７］．理想的粒子状态，应在搜索初
期尽可能地在解空间飞跃遍历，获得粒子多样性；而

在搜索末期，为防止局部极值的干扰，粒子应维持恒

定速度进行寻解．因此，改进学习因子策略的更新公
式为

ｃ１＝ｃ１１－ｃ１２ｓｉｎ
ｋπ
２ｋ( )

ｍａｘ
（１４）

ｃ２＝ｃ２１＋ｃ２２ｓｉｎ
ｋπ
２ｋ( )

ｍａｘ
（１５）

其中，ｋ表示当前迭代次数，ｋｍａｘ表示最大迭代次数；ｃ１１
和ｃ１２分别表示因子ｃ１的迭代初值和迭代终值，ｃ２１和ｃ２２
分别表示因子ｃ２的迭代初值和迭代终值，通过测试发
现，当ｃ１１＝２，ｃ１２＝１；ｃ２１＝１，ｃ２２＝１时算法寻优能力最
好．我们通过图３直观地表示 ｃ１和 ｃ２异步非线性的变
化情况．其中蓝色下凸曲线表示因子 ｃ１随迭代次数 ｋ
的变化情况，红色上凸曲线表示因子 ｃ２随迭代次数 ｋ
的变化情况；蓝色虚线和红色虚线则分别表示 ｃ１和 ｃ２
的线性走势．此外，将 ｃ１１＝２，ｃ１２＝１；ｃ２１＝１，ｃ２２＝１带入
式（１４）和式（１５）且令两式相等，得

２－ｓｉｎ ｋπ
２ｋ( )

ｍａｘ
＝１＋ｓｉｎ ｋπ

２ｋ( )
ｍａｘ
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ｓｉｎ ｋπ
２ｋ( )

ｍａｘ
＝１２

解得 ｋ＝
ｋｍａｘ
３，即当 ｋ＜

ｋｍａｘ
３时，ｃ１＞ｃ２；当 ｋ＞

ｋｍａｘ
３时，ｃ１

＜ｃ２．
３３　基于ＩＰＳＯ算法功率分配的问题求解

根据系统目标函数（７），约束条件下，粒子群算法
的适应度函数可表示为

ｆ（ｐｎ，βｎ）＝

Ｗｓｃ∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
ｌｏｇ２（１＋βｎｐｎＨ１，ｎ）＋ｌｏｇ２ １＋

（１－βｎ）ｐｎＨ２，ｎ
１＋βｎｐｎＨ２，

( ){ }
ｎ

ξ∑
Ｎｓｃ

ｎ＝１
ｐｎ＋Ｐｃ

（１６）
式（１６）是一个高维的非线性规划问题，本文通过改进
粒子群算法进行求解．将粒子位置 Ｘｉ抽象为功率分配
优化问题的一组解，记为向量 Θ＝（ｐ１，ｐ１，…，ｐＮｓｃ，β１，

β２，…，βＮｓｃ），则系统能效最大化的功率分配策略可以通

过ＩＰＳＯ算法迭代求得的最优解来确定．基于ＩＰＳＯ算法
ＮＯＭＡ系统功率分配策略的详细流程图如图４所示．

３４　复杂度分析
基于 ＩＰＳＯ的功率分配算法实现由算法１给出．对

于种群规模为Ｑ、粒子维度为 Ｄ（本文粒子维度 Ｄ和用
户数Ｍ相等）、迭代次数 Ｋ的功率分配问题，一次迭代
过程中涉及、ω、ｃ１和 ｃ２的计算、速度和位置更新、适
应度值的计算，以及 ｐｉ和 Ｐｇ值的更新．所以算法的时
间复杂度可表示为

　　　Ｏ（Ｑ，Ｍ，Ｋ）＝Ｋ×
Ｏ（１）×５＋Ｏ（Ｑ×Ｍ）
＋Ｏ（Ｑ）＋Ｏ（３Ｑ×Ｍ( )）

≈Ｏ（Ｑ×Ｍ×Ｋ）
由此可知，算法的时间复杂度和粒子种群规模、用

户数（子载波数）以及迭代次数成正比．

算法１　ＩＰＳＯ功率分配算法

１：Ｆｏｒｉ＝１ｔｏＱｄｏ
２：　　ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＸｉ、Ｖｉｗｉｔｈｉｎｔｈｅｓｅａｒｃｈｒａｎｇｅｒａｎｄｏｍｌｙ
３：ＥｎｄＦｏｒ
４：Ｅｖａｌｕａｔｅｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅ
５：ｐｉ＝ＸｉａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｂｅｓｔＰｇ
６：Ｗｈｉｌｅｋ≤ｋｍａｘｄｏ
７：　Ｕｐｄａｔｅ、ω（ｋ）、ｃ１ａｎｄｃ２ｂｙＥｑ．（１２，１３，１４，１５）ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
８：　Ｆｏｒｉ＝１ｔｏＱｄｏ
９： 　Ｇｅｎｅｒａｔｅａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｒａｎｄｉｎ［０，１］
１０：　 Ｉｆｒａｎｄ＞
１１：　　　ＵｐｄａｔｅｖｅｌｏｃｉｔｙＶｋ＋１ｉ ｂｙＥｑ．（１１ａ）
１２：　ＥｎｄＩｆ
１３：　　ＵｐｄａｔｅｖｅｌｏｃｉｔｙＶｋ＋１ｉ ｂｙＥｑ．（１１ｂ）
１４：　　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘｋ＋１ｉ ）ｂｙＥｑ．（１５）
１５：　Ｉｆｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘｋ＋１ｉ ）ｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｆｉｔｎｅｓｓ（ｐｉ）
１６：　　　Ｓｅｔｐｉ＝Ｘ

ｋ＋１
ｉ

１７：　ＥｎｄＩｆ
１８：　Ｉｆｍａｘｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘｋ＋１ｉ ）ｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｆｉｔｎｅｓｓ（Ｐｇ）
１９：　　　 ＳｅｔＰｇ＝Ｘ

ｋ＋１
ｉ

２０：　　ＥｎｄＩｆ
２１：　 ＥｎｄＦｏｒ
２２：ＥｎｄＷｈｉｌｅ

４　仿真与分析
　　利用ＭＡＴＬＡＢ对本文所提的功率分配算法性能进行
仿真分析．在功率分配之前，采用低复杂度的贪婪算法为载
波进行用户分组［１０］，且每个子载波复用２个用户，用户数
Ｍ和子带数Ｎｓｃ之间满足Ｍ＝２Ｎｓｃ．设小区半径为５００ｍ，基
站位于小区中心，Ｍ个用户在小区内随机分布，且用户间
的最小距离为４０ｍ，用户距离基站的最小距离为５０ｍ．主要
的系统参数和算法参数分别由表１和表２给出．

表１　系统参数

参数 数值

最大用户数Ｍ ５０

系统带宽Ｂ／ＭＨｚ ５

基站发射功率Ｐｓ／ｄＢｍ １０～４０

损耗功率Ｐｃ／ｗ １

噪声功率谱密度Ｎ０／（ｄＢｍ／Ｈｚ） －１７４

功率放大因子ξ ４

信道估计 Ｉｄｅａｌ

３１０２
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表２　算法参数

参数 数值

粒子群规模Ｑ ５０

最大迭代次数ｋｍａｘ ３０

惯性权重ω ωｍａｘ＝０９，ωｍｉｎ＝０４

权重控制因子 ｄ１＝０２，ｄ２＝７

学习因子 ｃ１１＝２，ｃ１２＝ｃ２１＝ｃ２２＝１

调节阈值 ｍａｘ＝１，ｍｉｎ＝０１

　　图５为ＮＯＭＡ系统分别基于ＳＰＳＯ和 ＩＰＳＯ的归一
化能量效率随迭代次数变化的关系图，反应了算法迭

代的收敛过程．基站的发射功率定为４０ｄＢｍ，系统损耗
功率为１ｗ．当用户数 Ｍ＝２０时，迭代到３０次，ＩＰＳＯ算
法接近收敛，而 ＰＳＯ迭代到３８次时接近收敛，ＩＰＳＯ寻
优精度较ＳＰＳＯ提高１０５％；用户数Ｍ＝４０时，ＩＰＳＯ算
法迭代到３４次时接近收敛，ＰＳＯ迭代到４０次时接近收
敛，ＩＰＳＯ寻优精度较 ＳＰＳＯ提高了１２２％，由此可以看
出改进后的粒子群算法收敛速度快，寻优精度高．此外，
用户数Ｍ会影响目标函数的维度，当目标函数维数较
高时，改进后算法的整体搜索性能会更好，但算法复杂

度会随着用户数量的增加而上升，即通过增加复杂度

换取性能提升．

图６比较分析了 ＩＰＳＯ、ＳＰＳＯ、ＳＣＰＵＰＡ及 ＥＰＡＦＴ
ＰＡ四种功率分配算法下系统能效随小区用户数 Ｍ（Ｍ
从１０到５０）的变化关系．基站的发射功率定为４０ｄＢｍ，
系统损耗功率为１ｗ，ＥＰＡＦＴＰＡ算法的功率分配因子αｆ
＝０４［１０］，ＳＣＰＵＰＡ算法在二分搜索时的精度 δ＝
１０－３［１４］．随着用户数的增加，四种功率分配方案下系统
能效均随之增加．这是因为随着用户集增大，子载波上
有更大的几率匹配到合适的用户，达到合适的功率分

配点．此外，基于ＩＰＳＯ和 ＳＰＳＯ的功率分配方案系统能

效要优于 ＳＣＰＵＰＡ和 ＥＰＡＦＴＰＡ功率分配方案，因为
不论ＳＰＳＯ还是ＩＰＳＯ，都将子载波功率分配和用户间功
率分配进行联合优化寻解，而 ＳＣＰＵＰＡ算法及 ＥＰＡ
ＦＴＰＡ算法都是将优化目标转化为两个相对简单的子
问题进行寻解［１０，１４］，因此是次优的功率分配策略．而ＩＰ
ＳＯ和ＳＰＳＯ寻得的解更具全局性，且 ＩＰＳＯ能够克服
ＳＰＳＯ早熟收敛的问题，具有更高的寻优精度．并且随着
用户数增多，目标函数维数增高，基于ＩＰＳＯ算法的分配
方案优势更加明显．

图７表明了四种功率分配方案下系统能效随基站
发射功率Ｐｓ的变化关系．小区用户数固定为５０，基站功
率从１０ｄＢｍ增加到４０ｄＢｍ，损耗功率 Ｐｃ设为１ｗ及２ｗ
两种情况．可以看出在开始的一段范围，系统能效随着
基站发射功率的增加而不断上升，当发射功率达到

３３ｄＢｍ时，系统能效达到最大，此时的发射功率可称为
最优功率分配点．若继续增大发射功率，则会破坏系统
最优功率分配点，导致系统能效下降．而且ＩＰＳＯ功率分
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配获得的系统能效明显优于其他功率分配方案，当损

耗功率为１ｗ时，最优功率点处，ＩＰＳＯ的系统能效高于
ＳＰＳＯ方案１３７％，ＳＣＰＵＰＡ方案１５４％，ＥＰＡＦＴＰＡ方
案２２％．由此可以看出，基于粒子群算法的功率分配策
略对系统能效优化有明显的提升，且改进的粒子群算

法寻优精度高，性能最好；而 ＥＰＡＦＴＰＡ算法在初次功
率分配时忽略了用户信道差异，采用了平均功率分配

方法，导致系统能效下降，因此性能最差．此外，当损耗
功率增大时，系统能效会随之减小．

５　结束语
　　本文主要介绍了一种基于改进粒子群算法的多载
波ＮＯＭＡ系统功率分配策略．首先给出了多载波 ＮＯ
ＭＡ下行链路系统的传输模型，在子载波上用户分组确
定且各载波复用用户数为２的前提下，建立了基于系统
能量效率最大化的优化模型．粒子群算法在求解非线
性连续优化问题时收敛速度快，具有很强全局寻优能

力，但标准粒子群（ＳＰＳＯ）算法存在易陷入局部最优、寻
优精度不高的问题．因此，本文对 ＳＰＳＯ算法进行了三
点改进，并将改进的粒子群算法用以求解目标函数．结
果表明，改进后的粒子群算法对 ＮＯＭＡ系统能量效率
具有明显提升，且系统能效会随用户数的增加而提升，

但算法的复杂度也会随之增大，性能的提升本质上是

通过增加复杂度换取的．
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