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摘　要　无线携能通信网络中发送端获取用户信道状态信息时,会造成时间和频谱资源的浪费.对此,在多用户多输入单输出

网络中研究了发送端只有信道分布信息的节能波束形成设计.在信息中断概率、总可用功率以及授权用户可用功率约束下,网

络能量效率通过改进的教与学优化算法实现了最大化.此外,针对提出的功率消耗方案,考虑了非线性能量接收机制并提出功

率分流机制,使接收机避免进入饱和区,从而提高了功率接收效率.改进的教与学优化算法结合了鲸鱼优化算法的优点,解决

了构造得出的非凸优化问题,并提高了收敛速度.仿真实验分析了动态能量分配场景下中断概率、动态功耗系数以及发送端可

用功率对系统能量效率的影响,证实了所提算法的有效性.
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Abstract　Insimultaneouswirelessinformationandpowertransfernetworks,multipleantennasareusuallyequippedatthetransＧ
mitter,whichisabletoserveallsensorsinoneＧtimetransmissionoverthesamefrequencyband．However,collectingchannelstate
informationfromallsensorsmaycauseacolossalwasteoftimeandfrequencyresources．Therefore,theenergyＧsavingbeamforＧ
mingdesignwithonlychanneldistributioninformationatthetransmitterisstudiedinmultiＧusermultiＧinputsingleＧoutputnetＧ
work．Undertheconstraintsofinformationinterruptionprobability,totalavailablepowerandavailablepowerofauthorizedusers,

thenetworkenergyefficiencyismaximizedbytheimprovedteachingＧlearningＧbasedoptimizationalgorithm．Inaddition,forthe
proposedpowerconsumptionscheme,thenonlinearenergyreceivingmechanismisconsidered,andthepowerＧsplittingenergyharＧ
vestingreceiverarchitectureisproposedtopreventthereceiverfromenteringthesaturationregion,soastoimprovethepower
receivingefficiency．TheimprovedteachingＧlearningＧbasedoptimizationalgorithmhastheadvantagesofwhalealgorithm,solves
theconstructednonconvexoptimizationproblem,andimprovestheconvergencespeed．Simulationexperimentsanalyzetheeffects
ofoutageprobability,dynamicpowerconsumptioncoefficientandavailablepoweratthetransmitteronthesystemenergyeffiＧ
ciencyinthedynamicenergyallocationscenario,andverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
Keywords　Simultaneouswirelessinformationandpowertransfer,Energyefficiency,NonＧlinearenergyreceivingmodel,Swarm
intelligenceoptimizationalgorithm
　

１　引言

随着智能设备的不断发展和用户数量指数级的增长,无
线通信对通信节能性和稳定性的要求日益升高.在通信系统

的能源规划过程中,平衡用户之间的信号功率分配,充分利用

射频信号资源,以及最大程度地减少频谱资源的浪费,成为重

要研究方向之一[１].另一方面,随着无线传感器网络(WSN)
和物联网(IoTs)的发展,数量众多的无线终端被部署在环境

中用于环境监测[２Ｇ３].为了提高频谱使用效率,通常在发射机

上配备多根天线,由此,单台发射机可以负责多个终端的通

信,且能够在同一频段内一次性传输多条消息.然而,在大规

模网络中,因收集接收端的信道状态信息(ChannelStateInＧ

formation,CSI)会造成时间和频谱资源的浪费[４],因此,基于

信道分布信息的传输设计对于高密度传感器网络更为实用.

SWIPT是一种可以实现信息和能量同时传递的新兴技

术,自诞生之初,对于SWIPT的研究主要集中在点对点之间

的通信.在点对点系统中,接收机和发射机配备单天线,通过

研究通信速率和功率消耗之间的能量分配问题来优化通信参

数[５Ｇ６].SWIPT在多天线系统中的应用研究也受到学者关

注.Zhang等研究了一个由３个节点组成的多输入多输出

(MultiＧInputMultiＧOutput,MIMO)无线广播网络,在发射器

和接收器配备多根天线的条件下,分别研究了在时隙分配和

功率分割(Powersplitting,PS)场景下的传输速率和能量消耗

间的关系,探索出了适用于两种场景的最优传输机制[７].

２２０４００１８５Ｇ１



文献[８Ｇ１０]研究了多天线SWIPT多输入单输出(MultipleＧInＧ
putSigleＧOutput,MISO)系统中的能量规划问题.Xu等[８]在

多用户SWIPTＧMISO网络中分别研究了针对信息接收器的

最优信息解码波束成形设计和针对能量接收器的最优能量采

集(Energyharvesting,EH)波束成形设计,意在使系统中的

EH 用户获取到的射频能量值达到最大.基于PS接收方案,

Shi等研究了最优联合波束成形和功率分割策略,目标是实

现信干噪比和能量采集约束下多用户SWIPTＧMISO 下行网

络中的最小传输功率[９].Hu等在非线性能量收集模型下,
研究了SWIPT 网络中的能量分配问题,将所提出的资源分

配方案与传统的时间切换资源分配方案进行了比较[１０].此

外,研究人员还在其他网络设置中进行了研究,如中继信

道[１１]、正交频分复用信道[１２]和物理层安全通道[１３].
上述成果均假定发射机能够获取接收机完整的 CSI,然

而,收集CSI会造成网络资源的浪费,特别是在接收器数量很

大的情况下.所以,在动态能量消耗模型下,为了研究数据传

输和能源消耗之间的动态关系,本文设计了多用户 MISO 网

络中全局能量效率(GEE)最大化问题,联合优化波束成形向

量、能量分割比例和信息传输速率,在授权接收机的中断速率

和安全传输约束下,达到保密能量资源合理分配的目的.基

于教与学优化算法(TeachingＧLearningＧBasedOptimization,

TLBO)提出改进的 WOAＧTLBO算法,用来解决复杂的非凸

优化问题.仿真实验分析了中断概率、发送端可用功率等参

数对于系统能效的影响,验证了 WOAＧTLBO 算法在解的质

量、收敛速度等方面优于选定的其他群智能算法.

２　系统模型与问题描述

２．１　系统模型

在如图１所示的下行SWIPTＧMISO网络中,具有 NT 根

天线的基站服务N 个单天线用户.n代表第n个接收机,n∈

N ＝
△
{１,２,􀆺,N}.该发射机采用多天线技术,能够在同一频

段内向多个单天线接收机同时发送不同的信息.在每个时隙

中,发射机处的发射信号可以表示为:

X＝∑
N

n＝１
wnsn (１)

其中,sn∈ℂNT×１表示第n个用户的信号,ℂ代表复矩阵.一

般情况下E{|sn|２}＝１,其中E代表统计期望.wn∈ℂNT×１代

表第n个用户的波束成形向量.

图１　SWIPTＧMISO广播信道模型

Fig．１　SWIPTＧMISObroadcastchannelmodel

基站和第n个用户的信道标记为hn∈ℂNT×１,第n个用

户接收到的信号就可以表示为:

yn＝hH
nx＋nn＝hH

nwnsn＋ ∑
N

m≠n
hH

nwmsm＋na,n (２)

式中,nn~CN(０,σ２)表示第n个用户接收信号时产生的加性

高斯白噪声,CN表示高斯分布,噪声的功率为σ２
a,n.

授权用户的接收机为无源接收机,所以需要将接收的信

号按 照 一 定 比 例 加 以 分 割, θnyn 用 来 进 行 信 息 解 码,

１－θnyn 则用于能量采集,θn∈(０,１)表示第n个授权用户

的能量接收机上的功率分割因子.根据式(２)可以得到第n
个用户信息的解码信号:

y(ID)
n ＝ θnyn＋nd,n

＝ θn (hH
nwnsn＋ ∑

N

m≠n
hH

nwmsm＋na,n)＋nd,n (３)

其中,nd,n是第n个授权用户在信号处理过程中产生的额外噪

声,噪声的功率为σ２
d,n.

为了避免收集信道状态信息导致网络资源的浪费,基站

只能基于用户的信道状态分布来发送信息.hn~CN(０,Cn),
其中Cn∈ℂNT×NT 表示信道协方差矩阵,并且Cn≻０,于是根据

式(３)可得第n个用户的瞬间可达最高信息速率为:

rn＝log １＋ θn|hH
nwn|２

θn(∑
N

m≠n
|hH

nwm|２＋σ２
a,n)＋σ２

d,n

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

其中,rn 即在具有完美信道信息状况下信道可以容纳的瞬时

容量.
授权用户的能量获取P(EH)

n 为:

P(EH)
n ＝(１－θn)(hH

n ∑
N

n＝１
‖wn‖２hn＋σ２

a,n) (５)

由于基站只有信道的统计信息,当传输速率比信道的瞬

时可容纳容量rn 大时就会引发中断.信道可以接受的最大

中断率为ρn,因此传输过程应满足以下条件:

Prob{rn≤Rn}≤ρn,∀n∈N (６)
在基站端的能量消耗可以分为两个部分:传输信息的功

率和信息处理组件的电路消耗.因此信息传输所需要的功率

表示为:

PInfo＝μ∑
N

n＝１
‖wn‖２

２ (７)

同样,电路消耗功率也能表示为:

PCkt＝β∑
N

n＝１
Rn＋Pc (８)

其中,μ∈[１,∞)是功率放大效率系数,β表示与单位数据速

率相关的动态功率损耗常数,是模组的电路功率损耗,比如混

频器、滤波器和数字模拟转换器.
因此,在基站上所需要的总功率可以表示为:

PTotal＝PInfo＋PCkt＝μ∑
N

n＝１
‖wn‖２

２＋β∑
N

n＝１
Rn＋Pc (９)

对于无线设备接收机而言,一般认为用户收集到的能量

为Ψn＝ηP
(EH)
n ,η∈(０,１]是能量接收用户的能量转换率.但是

现实中的能量接收往往受接收机的参数影响而呈非线性,这就

需要采用新的能量接收机制来准确计算用户接收到的能量.
在实际电路中,EH 电路包括二极管等各种非线性设备,

随着输入射频信号功率的改变,射频转换直流的效率也在随

之改变[１４].由于二极管具有反向击穿特性,所以非线性 EH
模型中的输出直流功率不能随着输入功率的增加而一直增

加,而是在最大输出直流功率的限制下达到一个最大值.特

别是当输出直流功率进入饱和区域时,非线性 EH 模型射频

转直流的转换效率随着RF输入功率的增加而减小[１５].如果

系统设计采用线性EH 模型,就不能忽略其中所产生的误差.
为了使研究更加准确和实际,本文采用了非线性EH 模型.

当EH 电路在饱和区工作时系统能量效率很难提高,从
而导致了能量效率的浪费[１６].所以,需要从源头出发解决这

个问题.本文采用新的PSＧEH 接收架构,如图２所示.

２２０４００１８５Ｇ２
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图２　射频能量收集模型

Fig．２　RFenergyharvestingmodel

使用功率分流器把接收到的 RF信号进行分流,单个分

流的功率都会小于总功率,经过合理的分流之后所有的 EH
电路都能够避免工作在饱和区.αn,k表示在第n 个空闲接收

者的第k个EH 电流的PS分割率,满足∑
K

k＝１
αn,k＝１,因此,在非

线性EH 模型下,采用以上 PSＧEH 接收机架构,第n个授权

用户的总接收功率(即输出直流功率)可以表示为:

Ψn＝∑
N

n＝１

βn,k

１＋exp(－an,k(αn,kP(EH)
n －bn,k))－γn,k( ) (１０)

其中,βn,k＝γn,k＋Mn,k,γn,k＝Mn,k/exp(an,kbn,k);Mn,k表示能

量接收电路k所能收集的最大功率;an,k＞０和bn,k＞０是电路

相关的参数,由电阻、电容以及电路的灵敏度决定.换一种角

度思考,传统的EH 电路便是这种电路的特例:它把所有的分

流放到了一个电流分路中.
系统中,GEE(measuredinbit/Hz/J)定义为总传输速率

与总所需功率的比值,其可以表示为:

GEE＝
∑
N

n＝１
Rn

PTotal
(１１)

２．２　优化目标及约束条件

本文的目标是为了最大化网络的 GEE,同时满足授权用

户速率的中断率要求和能量获取需求,带有中断约束的预编

码设计问题可以表示为:

max
{wn,Rn,αn,k,θ}

　GEE({wn,Rn}) (１２)

s．t．Prob{rn({wn})≤Rn}≤ρn,∀n∈N (１３)

PTotal({wn,Rn})≤PMax (１４)

Ψn({wn,αn,k,θ})≥ψ
~
n (１５)

０＜θ＜１ (１６)

其中,pmax是基站处所允许的最大功率,ψ
~
n 是用户解码信息所

需要的最小能量.
目标函数的非凸以及信息中断概率的约束,使得优化问

题成为一个非凸优化问题.本文提出了改进的教与学优化算

法来解决以上非凸优化问题.

３　鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法(WhaleOptimizationAlgorithm,WOA)是
一种从座头鲸的狩猎行为中得到启发而开发出的元启发式算

法[１７],鲸鱼的狩猎目标一般是接近水面的小鱼群,这些鲸鱼

通过不断地吐出气泡来形成一圈一圈的形状从而围猎它们想

要捕食的猎物.鲸鱼算法分为两个步骤,第一个阶段,鲸鱼通

过随机型策略来探索寻找自己想要围猎的目标猎物;第二个

阶段,吐出螺旋形气泡网来围守猎物.

３．１　包围猎物以及气泡网的攻击机制

为了狩猎,鲸鱼必须先定位猎物.一开始鲸鱼的位置是

没有经过优化的,所以它需要按照式(１７)、式(１８)来改变自己

狩猎的位置:

X(i＋１)＝X∗ (i)－A􀅰D (１７)

D＝|C􀅰X∗ (i)－X(i)| (１８)
其中,X∗ (i)表示到第i代为止鲸鱼找到的最好的位置,鲸鱼

的当前位置表示为X(i＋１),D 表示当前鲸鱼和猎物的距离,
用绝对值向量表示.系数向量C和A 可以分别用式(１９)和
式(２０)计算:

A＝２􀅰a􀅰r＋a (１９)

C＝２×r (２０)
两个阶段内,a的值会从２到０不断地线性递减,直到降

到０为止.变量r是０~１之间生成的随机数.通过对A 在

[０,１]之间赋值,可以在鲸鱼的当前位置和最佳位置之间给出

搜索代理的新位置.
式(２１)可以用来计算最佳位置X∗ (i)和当前位置X(i)

之间的距离,也可以用来产生螺旋气泡路径:

X(i＋１)＝ebk􀅰cos(２πk)􀅰D∗ ＋X∗ (i) (２１)

D∗ ＝|X∗ (i)－X(i)| (２２)
其中,D∗ 表示鲸鱼和猎物之间目前所搜索到的最佳距离,b
为定义对数螺旋线形状的常数,k表示[－１,１]的随机数.鲸

鱼在捕食猎物时会环绕猎物移动,同时形成螺旋状的轨迹,所
以在这里假设鲸鱼有５０％的概率选择环绕收缩机制,剩余

５０％的概率选择螺旋形机制,两种机制的公式可以表达为:

X(i＋１)＝
X∗ －A􀅰D, ifp＜０．５
ebk􀅰cos(２πk)􀅰D∗ ＋X∗ (i), ifp≥０．５{

(２３)
其中,p是[０,１]之间的任意数字.

３．２　寻找猎物

寻找猎物的关键在于如何更新每一个鲸鱼的位置.在探

索阶段,使用随机搜寻机制代替最佳位置寻找机制来更新位

置.向量A用来控制鲸鱼远离参考鲸鱼的位置,经过这一阶

段,随机搜索机制可以提高鲸鱼算法全局搜索的能力,从而一

定程度上减少出现局部最优解的可能,其更新方式可以表达

为式(２４)和式(２５):

D＝|C􀅰Xrand－X| (２４)

X(i＋１)＝Xrand－A􀅰D (２５)
其中,Xrand表示随机从鲸鱼群中选出的一头鲸鱼.

算法１给出了 WOA 算法的算法描述,可以看出个体是

随机初始化的.随后对每个搜索代理的适应度值进行评估,
评估过程会一直持续,直到找到算法的最优解为止.然后更

新系数矩阵并根据式(１８)和式(２３)或者式(２１)更新一个随

机数.
算法１　鲸鱼优化算法

１．初始化鲸鱼个体的位置Xn(n＝１,２,３,􀆺,m)

２．评估每个代理函数的适应值

３．Xl(i)＝找到的最佳搜索代理

４．While(迭代＜最大迭代次数)

５．Foreachsolution

６．更新a,A,C,L和p
７．If１(p＜０．５)

８．If２(/A/＜１)

９．根据式(１７)更新当前搜索代理

１０．Elseif２(/A/≥１)

１１．随机寻找代理选择(X(i＋１))

１２．根据式(２４)更新当前寻找代理

１３．Endif２
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１４．Elseif１(p≥０．５)

１５．根据式(２２)更新当前搜索代理的位置

１６．Endif１
１７．EndFor
１８．如果搜索代理超出搜索区域则返回搜索代理

１９．找到搜索代理的适应度值

２０．如果有更好的选择更新X∗iter＝iter＋１
２１．Endwhile
２２．Returnr１

WOA 算法可以保证问题的收敛性,因为它的位置更新

是根据最佳解决方案而来的.由于a的值是在２和０之间线

性递减的,WOA算法容易陷进局部最优,因此a也成为了平

衡两个阶段的关键参数.

４　教与学优化算法

教与学算法的设计是基于学生和老师在课堂上的教学和

学习行为.课堂上的学习者对教师的教学质量有很强的依赖

性,一个好的老师会在课堂上激励学生(学习者),从而帮助他

们提高班级的平均表现[１８].因此,课堂上的每个学习者都试

图跟随老师,从而提高自己在小组中的表现.同样地,每个学

习者也试图与班上的其他学习者互动来提高自己的表现.在

众多研究中发现,TLBO的表现优于许多同类算法,如遗传算

法、粒子群算法和蚁群算法.此外,与其他算法相比,TLBO
在执行过程中需要调整的参数更少.教与学算法中的个体被

认为是学生个体,其中表现最好的学生被选为老师.算法的

研究过程分为两个阶段:教师阶段和学习者阶段.
与其他随机搜索算法一样,TLBO 从初始化过程开始.

初始化过程需要在搜索空间内随机生成 N 个初始解.因此,
在这个初始化阶段,生成了 N 个随机向量,其中每个向量的

维数为D.这样就在搜索空间内生成了一个 N 行D 列的随

机矩阵.每个向量在搜索空间中都是一个可能的解,被称为

学习器.N 表示学习者的数量.D 表示学生学习的科目数

量,也就是算法所设计问题的纬度.
在教师阶段,老师向学习者传授启蒙,来提高班级的平均

分.这个过程中最杰出的学生被选为 TLBO 算法中的教师.
假设Xt

k＝{Xt
k,１,Xt

k,２,􀆺,Xt
k,D}表示第t次迭代中的第k个学

习者.变化向量可以表示为:

Diff_meant
j＝rand(０,１)∗(Xt

teacher,j－TF∗Xt
mean,j)(２６)

其中,Xt
mean为学习者,Xt

teacher,j表示教师教的的第j 门科目.

TF∈(１,２)是教学因子,rand∈[０,１]表示任意数.
如果新学习者的适应度值优于之前的学习者,那么它就

会得到认可,从而被评选为新的教师:

newXt
i,j＝Xt

i,j＋(Diff_meant
j) (２７)

学习者通过与老师互动以及与其他学习者互动两种方式

获得输入,从而提高自己的学习水平.所以,学习者阶段包括

学习者和学习者之间的互动.这种相互作用的过程倾向于增

加学习者的知识.每个学习者都与其他学习者随机互动,从
而促进了知识共享.在学习阶段,新的学习者由式(２８)选出:

newXt
i,j＝

Xt
i,j＋rand(０,１)(Xt

i,j－Xt
k,j),

iff(Xt
i)＜f(Xk

i)

Xt
i,j＋rand(０,１)(Xt

k,j－Xt
i,j),

otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２８)

如果新学习者的适应度值优于之前的学习者,那么它就

会得到认可.

５　结合鲸鱼算法的教与学优化算法

鲸鱼优化算法是一种最近开发的基于座头鲸追逐机制的

算法.WOA独特的搜索机制使它有良好的全局搜索能力.
该算法的 缺 点 之 一 是 收 敛 速 度 慢,这 限 制 了 它 的 实 际 应

用[１９].而基于教学学习的优化算法在解决复杂的全局优化

问题的初始阶段收敛速度快,并且不需要进行充分的初步约

束,但它非常容易跳入局部最优[２０].所以本节拟将 WOA 和

TLBO加以结合,用以解决以上优化问题.
为了更好地结合 WOA 算法和 TLBO 算法的优点,找到

种群中的最优解,我们把种群分为两部分个体:适应度值好的

一部分个体和适应度值差的一部分个体.分别通过 WOA和

TLBO计算后加以结合,其算法如图３所示.

图３　TLBO算法流程

Fig．３　TLBOalgorithmflow
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　　首先,根据适应值的大小把种群分为两部分,其中适应度

值差的一半种群使用 WOA 算法改善,适应度值好的一半种

群用 TLBO改善.算法一开始就使用行为相同的代理来进

行追逐和计算容易使分类器失效,而且单独使用 WOA 算法

或者单独使用 TLBO算法都不能避免落入局部最优的情况.

WOA和 TLBO在追踪过程中使用的是两种不同的策略,所
以本文算法能够在计算的初期降低数值进入局部最优的概

率.此外,WOAＧTLBO算法在计算过程中,WOA 强调全局

搜索,而 TLBO强调局部搜索,这有利于在开发和探索之间

达到巧妙的平衡.

５．１　算法实现

本节 将 详 细 介 绍 实 现 所 提 出 的 WOAＧTLBO 算 法 的

过程.
步骤１　初始化.将策略变量的上界ub、下界lb、维数

D、最大重复常数 M 和种群大小NP 初始化,并在此基础上

生成一个随机种群Xt,可指定为:

Xt ＝[xt
１,xt

２,􀆺,xt
N]T

＝

xt
１,１ xt

１,２ 􀆺 xt
１,D

xt
２,１ xt

２,２ 􀆺 xt
２,D

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xt
N,１ xt

N,２ 􀆺 xt
N,D

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２９)

xt
i,j＝lbi＋(ubi－lbi)×k,k∈[０,１] (３０)
步骤２　种群评估基于我们设置的测试函数,拟确定实

体的适应度值,并选择一个最优结果.经过种群评估后的最

大重复次数(Mpre)被更新为:

Mpre＝Mpre＋M (３１)
步骤３　算法停止条件.当目前执行的最大次数超过了

之前设定的算法重复次数时,停止整个算法的进程,否则执行

第四步.
步骤４　动态分组机制.根据种群个体的适应度值,将

种群个体分为差者组和优者组(各占种群数量的一半),为了

提高收敛速度,差者组和优者组要共享他们的计算结果.
步骤５　对优者组进行种群优化.每个个体的适应度值

更新与 WOA算法更新适应度的方式相同.因此当前最大重

复次数可以重新定义为:

Mpre＝Mpre＋０．５∗M (３２)
然后对差者组执行 TLBO的步骤,首先根据式(２５)和式

(２６)执行教师教学阶段,然后根据式(２８)执行学习阶段.最

后得到新的种群,这里当前的最大重复次数可以表示为:

Mpre＝Mpre＋M (３３)
步骤６　种群安排.将种群中的差者组和优者组合并为

Xt＋１组种群,同时重新设定重复次数.
步骤７　进入步骤３.

５．２　联合波束成形向量和传输速率的分配策略

在本文设计的下行多用户 MISO网络波束成形网络中,
由于用户接收机的信道状态信息不可知,在基站端仅能获取

用户的信道统计信息.因此,为了最大化系统的能量效率,本
文使用动态能量消耗模型,并加入了中断概率约束,从而保证

了用户端的信息接收速率.
通过 WOAＧTLBO算法建立种群,在评价函数约束下通

过寻优迭代来获得系统最佳能效的算法步骤如下.

Step１　初始化 WOAＧTLBO算法所涉及的参数,并初始

化基于SWIPTＧMISO网络模型中的参数,包括基站处所允许

的最大功率pmax,用户解码信息所需要的最小能量ψ
~
n 传输所

允许的中断概率,具体数值在仿真分析中给出.

Step２　根据系统模型初始化种群和适应度值,设置模型

中的参数,包括波束成形向量wn、功率分割因子θ、EH 分流

比αn,k以及传输速率Rn,其中每个参数中的变量对应种群中

的一个个体,即一种分配方案,并且同时满足约束式(１３)－
式(１６).对每个代理的适应度值进行评估,并加以动态分组.
其适应度评价函数如下:

max
{wn,Rn,αn,k,θ}

∑
N

n＝１
Rn

μ ∑
N

n＝１
‖wn‖２

２＋β∑
N

n＝１
Rn＋Pc

(３４)

Step３　对于适应度值好的一部分种群,根据 WOA 算法

过程重新计算适应度值.

Step４　对另一部分种群执行 TLBO算法.

Step５　合并计算后得到新种群,并选择最优解,判断终

止条件是否满足,不满足则继续迭代.

Step６　算法结束,输出全局最优能量效率和相应的资源

配置.

６　仿真结果及分析

本节通过仿真结果来展示动态能量分配模型下基于改进

的鲸鱼算法的性能和有效性.发射机天线的数量设置为８,
接收机数N 设为２,噪声功率设为０．０１.发射端最大功率设为

１,功率放大器的效率因子μ设为２,动态常数β设为０．０００１,
恒定电路功率消耗Pc 设为０．１.用户解码信息所需要的最

小能量ψ
~
n＝０mW.随机生成协方差矩阵{C１,􀆺,CN }.不失

一般性,信息中断概率要求设置为相同的值,即ρ１ ＝ 􀆺 ＝

ρN ＝ρ＝０．１,表明最大可容忍信息中断概率为１０％.除非另

有说明,否则上述参数不会改变.
图４对比了粒子群算法、TLBO、WOA 以及本文提出的

WOAＧTLBO算法随着迭代次数的增加系统能效的表现.可

以看出,WOAＧTLBO算法虽然在迭代前期有些波动,但是能

够率先达到较高的能效值,收敛到一个最优的适应度值,即系

统的最大能效,并且最终求得的能效值高于所对比的其他算

法.这是因为 WOAＧTLBO 算法集合了鲸鱼算法的特点,对
系统加入了更多的扰动,可以使个体有效避开局部最优,更快

地达到全局最优.

图４　WOAＧTLBO与其他算法对比

Fig．４　ComparisonbetweenWOAＧTLBOandotheralgorithms

图５比较了ρ＝０．１和ρ＝０．１１的能量效率(EE)设计和

总速率最大化(SumRateMaximization,SRM)设计.结果表

明,在根据SRM 设计的系统中EE随可用功率先持续增加然

后减小,此算法中能量效率减小的点称为饱和点,其对应的能

量效率称为最大能量效率,即最大EE.然而当可用功率相对

较高时,本文设计的能量效率即EE值要高于SRM 设计方案
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中的EE.当所设计的系统中可接受信息中断概率ρ越大,系
统的能效也随之增加,因为允许中断的概率越大,发射机需要

服务的接收机数量越少,从而能达到更高的能效值.然而对

于曲线ρ＝０．１和ρ＝０．１１来说,二者都可以在使用最大能效

模型中获得更高的EE.

图５　能量效率相对于ρ＝０．１和ρ＝０．１１时的Pmax

Fig．５　EEversusavailablepowerwhenρ＝０．１andρ＝０．１１

在图６中,分别对比了β＝０．００１、β＝０．０００５、β＝０．０００１
以及β＝０时发送端最大功率Pmax的变化对能量效率的影响.
从图６可以看出,４条曲线随着Pmax增加的增速逐渐变缓,这
表明随着Pmax的逐渐增大,其对于能量效率的影响也随之变

小.β＝０时代表动态系数为零的静态能量分配(SECM)方
案,传统的静态能量分配方案能够在更小的Pmax下达到相同

的能量效率,而β＝０．００１、β＝０．０００５,以及β＝０．０００１时所代

表的动态能量分配方案(DECM)则显示需要更大的Pmax来达

到最大能量效率.这表明以往的静态能量分配模型系统低估

了系统能耗,若不考虑在动态分配能量过程中的中断情况可

能会导致系统的表现不佳.

图６　发送端最大功率Pmax对动态能量分配和静态能量分配

模型中EE的影响

Fig．６　EffectofPmaxforSECMandDECMonEE

图７给出了动态能量系数和PCkt中的电路功率损耗常数

Pc 对能量效率的饱和点的影响,可以看出能量效率的饱和点

对Pc 和β的值高度依赖,当Pc 和β的值增大时会导致最大

能量效率更小.当PInfo值很小时,PCkt主导了 GEE的分母.
随着PInfo的值不断增长,Rn 的值也随之变大,从而使系统能

效变大.然而当PInfo比PCkt的值大时,PInfo则主导了分母的

值,从而随着PInfo的增长系统 GEE的值是不断下降的,这正

符合香农容量定律的规定.

图７　Pc 以及β对最大能量效率的影响

Fig．７　ImpactofβandPconmaximalEE

结束语　在信息中断概率、授权用户解码所需能量和总

可用功率的约束下,本文在SWIPTＧMISO网络中提出了能量

效率最大化问题.由于分数目标函数和中断概率约束,所考

虑的问题非凸且难以计算.本文将教与学算法和鲸鱼算法相

结合,解决了带有复杂约束条件的能量效率最大化问题.数

值结果表明,改进的算法能够达到更高能效值.
在今后的工作中,应考虑多种用户需求下 SWIPT 网络

中的通信安全问题,以在用户隐私越来越重要的当下提高用

户的通信安全性.
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