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摘　要　车载网络(VehicleAdHocNetworks)是一种新型的智能网络,它通过智能地接入网络,实现人与车、车与车、车与路边

基础设施之间的互联通信,增强车辆行驶过程中的安全预测报警功能,满足用户对车辆多媒体接入的需求,提升车辆用户体验.
针对认知车载网络(CognitiveVehicularAdHocNetworks,CRＧVANET)频谱分配效率低的问题,文中提出一种基于改进乌鸦

算法的频谱分配方案.首先,对乌鸦算法的两个位置更新参数引用曲线自适应参数进行改进,以更好地平衡集约化与多元化;
其次,采用收敛因子策略,解决乌鸦算法收敛速度慢和不稳定的问题;然后,对随机数混沌化,以提高搜索的遍历性和收敛速度;
最后,以车载网络吞吐量和认知车载用户之间的接入公平性作为参考评价指标,将改进后的乌鸦算法应用于认知车载网络的频

谱分配中.实验采用改进的方案、遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)、粒子群算法(ParticleSwarm OptimizationAlgorithm,

PSO)分配方案进行比较.仿真结果表明,改进的分配方案具有较好的性能.
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Abstract　ThevehicleAdHocnetworkisanewtypeofintelligentnetwork．Byintelligentlyaccessingthenetwork,itrealizesthe
interconnectioncommunicationbetweenpeopleandvehicles,vehiclesandvehicles,vehiclesandinfrastructureofroadside,enＧ
hancesthesafetypredictionandalarmduringthedrivingprocessofthevehicle,satisfiesusers’needsofvehiclemultimediaacＧ
cess,andthusimprovesvehicleusers’experience．AimingattheproblemoflowefficiencyofspectrumallocationincognitiveveＧ
hicularAdHocnetworks(CRＧVANET),aspectrumallocationschemebasedonimprovedcrowalgorithmisproposed．Firstly,the
twoupdatedpositionparametersofthecrowalgorithmareimprovedbyreferencingcurveadaptiveparameterstobetterbalance
intensificationanddiversification．Secondly,theconvergencefactorstrategyisadoptedtosolvetheproblemofslowconvergence
andinstabilityofthecrowalgorithm．Thirdly,thechaoticmapisusedforrandomnumberstoimprovetheergodicityandconverＧ
gencespeedofthesearch．Finally,thethroughputofthevehiclenetworkandtheaccessfairnessbetweentheusersofcognitive
vehicleareusedasthereferenceevaluationindex,theimprovedcrowalgorithmisappliedtothespectrumallocationofthecogniＧ
tivevehiclenetwork．Theimprovedschemeisseperatelycomparedwithgeneticalgorithm(GA)andparticleswarmoptimization
algorithm(PSO)allocationscheme．Simulationresultsshowthattheimprovedallocationschemehasabetterperformance．
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　　车载通信是移动通信的一种.为了实现车辆通信,美国

联邦 通 信 委 员 会 在 ５．９GHz频 段 上 分 配 了 一 个 合 并 的

７５MHz频谱.但随着车辆用户日益增加,这个频谱资源不

足,并且无线频谱资源存在较多频谱空洞,利用率低下,并没

有得到充分利用[１].如何利用好车载网络频谱这一稀缺资

源,成为亟待解决的问题.而认知无线网络[２](CognitiveRaＧ
dioNetwork)能够解决这一问题.认知车载网络[３]是一种新

型的车联网络,其用户利用认知无线网络技术来分辨当前网

络状态,据此进行智能感知、规划、决策和响应.认知车载用

户智能地感知空闲授权频谱,有效地分配接入,从而提高了频

谱资源利用率.
对于认知无线网络动态频谱分配问题,国内外的学者们

进行了大量的研究.现有的频谱分配方案主要有博弈论模

型[４]、竞价拍卖模型[５]和图论着色理论[６]等.其中,图论模型

考虑了CRN节点间的干扰关系,形象地表示用户间的地理位

置,选择不同的目标效用函数,实现了频谱资源的规划和分



配.认知无线网络的频谱分配是在考虑用户公平性的约束条

件下进行的,是一种典型的 NP难问题,很难在短时间内得到

最优解.近年来,学者们将一些经典智能算法(如遗传算

法[７]、粒子群算法[８]等)结合图论着色模型,应用到认知无线

电的频谱分配问题中.文献[７]将遗传算法应用于频谱分配

中,具有较好的全局搜索能力,但是收敛速度慢,影响系统的

最终寻优结果.文献[８]利用粒子群算法求解频谱分配问题,
虽然收敛速度较快,但是容易陷入局部最优解.此外,很多经

典算法也在频谱分配中得到了广泛应用,如蚁群算法[９]、蜂群

算法[１０]、布谷鸟算法[１１]等.然而,这些方法在寻优能力和算

法收敛速度上均没有得到较好的平衡,难以在短时间内寻得

最优解,影响了频谱分配结果及车载网络的吞吐量.
基于此,本文以图论着色模型为基础,以最大化车载网络

吞吐量和认知车载用户之间的公平性为原则,提出一种曲线

自适应二进制混沌乌鸦算法(CurveAdaptionBinaryChaotic
CrowSearchAlgorithm,CABCCSA).仿真实验表明,提出的

CABCCSA在解决上述问题上具有一定优越性.

１　系统模型

１．１　频谱分配的图论着色模型

图１是主用户和认知用户组成的网络拓扑图[１２].其中,

P表示主用户(PrimaryUser,PU),S表示次用户(Secondary
User,SU),实线圆表示主用户的覆盖范围,虚线圆表示次用

户的干扰范围.在５个可用信道 M＝{A,B,C,D,E}中,随机

分布着５个主用户P＝{P１,P２,P３,P４,P５},S＝{S１,S２,S３,

S４,S５,S６}为６个认知用户,I＝{I１２,I２３,I３４,I４５,I５６,I６１}为认

知用户之间的干扰集.S２ 的干扰范围与P１,P３ 和P５ 的覆盖

范围重叠,而P１,P３ 和P５ 分别使用了信道A,C 和E,则S２

的可用信道集为{B,D}.S１ 和S６ 互为信道C,D 上的干扰邻

居,S５ 和S４ 互为信道A,C上的干扰邻居,依此类推.

图１　认知无线网络拓扑图

Fig．１　Topologyofcognitivewirelessnetwork

１．２　频谱分配的数学模型

如上所述,将认知无线网络的信道分配问题等效为图论

着色问题,顶点表示为认知用户,颜色代表频段或信道.着色

规则:同一条边连接的两个顶点不能同时着一种颜色.由此,
将此模型转换为数学模型表示,具体如下(其中 N 代表认知

用户数,M 代表信道或频段数).
(１)可用频谱矩阵L:表示某个时间授权用户不占用信

道.ln,m＝１表示SN 可用M 信道;反之,表示不可用M 信道.

L＝{ln,m|ln,m∈{０,１}}N×M (１)

(２)频谱效益矩阵B:表示该时刻认知用户SN 可使用频

段M 可获得的最大网络吞吐量.

B＝{bn,m}N×M (２)
(３)干扰矩阵C:表示次用户n和k 是否同时使用频段m

传输数据,是否会带来通信干扰.Cn,k,m ＝１表示产生通信干

扰;Cn,k,m＝０则表示不存在干扰.

C＝{Cn,k,m|Cn,k,m∈{０,１}}N×k×M (３)
(４)无干扰分配矩阵A:an,m ＝１为将频段m 分配给认知

用户n使用.为了保证通信的可行性和可靠性,必须保证分

配矩阵A 和干扰矩 阵C 不 冲 突,无 干 扰 分 配 矩 阵 需 满 足

式(５)的约束条件:

A＝{an,m|an,m∈{０,１}}N×M (４)

an,m∗ak,m＝０,ifcn,k,m＝１;∀n,k≤N,m＜M (５)
(５)用户效益值βn:表示次用户n在分配矩阵下所获得的

效益值,计算式为:

βn＝ ∑
M

m＝１
an,m×bn,m (６)

(６)系统总效益Ssum:表示所有认知用户获得的效益总

和,用来评价频谱分配策略对系统效益影响的函数.

Ssum＝∑
N

n＝１
βn (７)

(７)系统比例公平性Sfairness:用来衡量每次频谱分配结果

的公平性,即系统中每个认知用户获得的效益是否均衡.

Sfairness＝(∏
N

n＝１
　βn＋１０－４)１

N

＝(∏
N

n＝１
　 ∏

M

m＝１
an,m×bn,m＋１０－４)

１
N (８)

综上所述,系统所获得的效益和用户之间的比例公平性

是用来衡量认知无线网络系统分配结果好坏的重要因素,即
算法设计寻优的目的就是找到更好的方案,寻求系统效益和

公平性的最大化.

１．３　认知车载网络频谱分配模型

图２所示为将认知无线网络频谱分配技术引入车载网

络[１３],即CRＧVANET模型.

图２　CRＧVANET模型

Fig．２　ModelofCRＧVANET

假设在一个路段范围内,沿路分布着若干路边基站和 M
个频段,随机分布着K(K≤N)个主用户和 N 个认知车载用

户.认知车载用户通过频谱感知收集主用户的频段占用信

息,获取可用频谱资源信息,并将获取的信息反馈给路边基

站,由路边基站作为分配系统对频谱进行分配.
由１．２节可知,频谱可用性矩阵用L表示,干扰约束矩阵

用C表示,无干扰分配矩阵用A表示.当认知车载用户通过

频谱感知检测到ln,m ＝１,Cn,k,m ＝０,an,m ＝０时,说明当前 M
个频段可用,并且次用户即认知车载用户没有同时使用该频

段,该时段认知车载用户n没有分配到频段m,那么此时频段
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m 为认知车载网用户n的可用频段,可以进行机会式接入.
设此时的传输速率为Tn,m,则表达式如下:

Tn,m＝ωlog２ １＋ψ|hn,m|２

σ２( ) (９)

其中,ω为频段带宽;φ为认知车载用户的发射功率;hn,m 为认

知车载用户n(n＝１,２,􀆺,N)在频段m(m＝１,２,􀆺,M)上的

信道增益;σ２ 为噪声方差.
频谱效益矩阵B 表示某时刻认知用户可使用频谱获得

的最大带宽和吞吐量.在认知车载网络中,效益矩阵B 就是

认知车载用户n 此时接入频段m 所获得的网络吞吐量.由

认知车载网络的吞吐量定义[１４],可得到 CRＧVANET系统中

的网络吞吐量为 ∑
n∈N
　 ∑

n∈M
Tn,m.在保证分配矩阵A和干扰矩阵

C 不冲突的情况下,可以得到认知车载用户的效益值为:

Rn＝∑
N

n＝１
　 ∑

M

m＝１
an,m∗Tn,m (１０)

由式(１０)可知,该频谱分配问题的最终求解目标转化为

求解最大化认知车载用户系统效益的无干扰矩阵A.直接编

码A,则其维度为 N×M,当 CRＧVANET网络中认知车载用

户 N 的可用频谱数M 增加时,问题规模随着维度增长,其计

算式为:

D＝∑
N

n＝１
　 ∑

M

m＝１
ln,m (１１)

式(１１)属于 NP难问题,难以直接求解,因此需借助群智

能算法的寻优能力进行求解.本文采用改进的二进制乌鸦算

法进行求解.

２　改进乌鸦算法及车载网络频谱分配设计

乌鸦算法(CrowSearchAlgorithm,CSA)[１５]是２０１７年由

Abdelaziz等提出的元启发式智能算法,其寻优方式模拟乌鸦

之间相互跟踪窃食的行为.原始乌鸦算法是连续变量的,为
适应频谱分配的离散化问题,本文引用二进制乌鸦算法,同时

改进原始乌鸦算法中的一些缺陷,并将改进后的算法应用于

CRＧVANET网络的频谱分配.

２．１　乌鸦算法

乌鸦习性:记住自己食物藏匿的位置,跟踪并观察其他乌

鸦藏匿食物的位置,在其离开后窃取它们的食物.而被跟踪

的乌鸦也有一定的感知概率防止食物被窃取,在它们发现自

己被跟踪后会前往搜索空间的位置来欺骗前者.因此乌鸦i
跟踪乌鸦j时位置更新方式有两种.

State１　感知概率比较小,乌鸦j不知道乌鸦i的跟踪,
继续前进,乌鸦i能够接近乌鸦j藏匿食物之处.此时,乌鸦

i的位置更新如下:

Xi,iter＋１＝Xi,iter＋ri×fli,iter×(mj,iter－Xi,iter) (１２)

其中,Xi,iter表示乌鸦i的位置;ri 是(０,１)之间均匀分布的随

机数;fli,iter表示在迭代时乌鸦的飞行长度;mj,iter表示乌鸦j
隐藏食物的位置.

State２　感知概率比较大,乌鸦j知道乌鸦i的跟踪.为

避免食物被窃取,乌雅j将故意前往搜索空间的一个随机位

置来欺骗乌鸦i.
综上所述,CSA的位置更新公式为:

Xi,iter＋１＝
Xi,iter＋ri×flj,iter×(mj,iter－Xi,iter),

rj≥APj,iter

arandomposition, rj＜APj,iter{ (１３)

其中,rj 是[０,１]之间均匀分布的随机数,APj,iter表示在迭代

时乌鸦j的感知概率.

２．２　改进乌鸦算法

２．２．１　曲线自适应参数

在CSA中,乌鸦位置更新只需要调整每次迭代时乌鸦的

飞行长度fl和感知概率AP 两个参数.文献[１５]对参数fl
和AP 分别设置不同的参数值进行研究.实验结果表明,这
两个参数的取值对算法性能有很大的影响,如果fl较小,将
导致局部搜索;如果fl较大,将导致全局搜索.此外,CSA
的集约化和多元化还受AP 的影响[１６],若AP 较小,则State
１发生的概率较大,CSA趋向于在当前位置进行搜索,算法收

敛速度会提高,但易陷入局部最优;若AP 较大,则趋向于发

生State２,乌鸦个体随机移动,可降低算法在局部最优中停滞

的可能性,更易求出最优解.
因此,为了平衡局部和全局搜索能力,本文提出了非线性

递减的曲线自适应参数fl和AP,其表达如下:

fl＝flmax＋flmin

２ e
(－t２

T２π＋flmin)
(１４)

AP＝APmax－APmax＋APmin

２
(２t
T －t２

T２) (１５)

其中,t是当前迭代次数;T 为最大迭代次数;flmax,flmin分别

为参数fl的最大、最小值;APmax,APmin分别为参数AP 的最

大、最小值.为以上参数设置适当值,可以得到fl和AP 随

迭代次数自适应变化的曲线如图３、图４所示.

图３　参数fl的曲线自适应图像

Fig．３　Curveadaptiveimageofparameterfl

图４　参数AP 的曲线自适应图像

Fig．４　CurveadaptiveimageofparameterAP

由图３可知,曲线递减的自适应参数fl的值在迭代初期

较大,使算法保持了较强的全局搜索能力,fl值在迭代后期

较小,有利于算法进行更精确的局部搜索,更好地平衡了算法

的全局搜索与局部搜索能力.由图４可知,在迭代前期,自适

应参数AP 的值较大,趋向于发生State２,乌鸦个体将前往更

大的搜索空间位置;在迭代后期,AP 值较小,趋向于发生

State１,乌鸦只在局部范围内搜索,加快了收敛速度.
因此,CSA的固定参数被改成曲线自适应的形式,使得

CSA在搜索过程中先对全局空间进行搜索,再对局部范围进

行搜索,从而提高了算法的搜索能力,更好地平衡了算法的集

约化和多元化性能.

２．２．２　收敛因子策略

收敛因子策略常被用于粒子群算法,该策略能使粒子速

５７２樊　英,等:基于改进乌鸦算法的车载网络频谱分配方案



度不受约束,并保证算法收敛性.选择一个好的收敛因子不

仅能保证算法的收敛,而且能提高算法的收敛速度.
不论是在理论上还是在实际中,收敛因子策略还未被用

于乌鸦搜索算法.由于CSA算法收敛速度较慢,且算法不稳

定,本文引入收敛因子K,以确保算法的收敛性,并通过实验

结果修正收敛因子策略,最终得到合适的收敛因子.K 的定

义如下所示:

K＝ ２
|２－θ－ θ２－４θ|

(１６)

其中,θ＝flmax＋flmin.

２．２．３　随机数混沌化

研究表明[１７Ｇ１８],初始种群的好坏影响了算法的求解精度

和收敛速度.然而,CSA 的搜索具有盲目性,如果群体位置

更新所需的信息不足,将产生很多无效搜索,降低算法的收敛

速度.为了尽可能使种群均匀分布在搜索空间,增加种群的

多样性,以提高求解效率,本文引入混沌映射.
混沌序列在一定范围内具有随机性、遍历性和规律性的

特点.与随机搜索相比,混沌序列能以更高的概率对搜索空

间进行彻底搜索,可使算法跳出局部最优,保持群体的多样性,
在迭代中产生局部最优解的许多邻域点,快速搜寻到最优解.

基于以上分析,本文将具有较好的遍历均匀性和更快迭

代速度的 Tent混沌映射[１９]引入 CSA 的位置更新式(１３)中,
得到改进后的位置更新公式式(１７):

Xi,iter＋１＝
Xi,iter＋ri,iter

i ×fli,iter×(mj,iter－Xi,iter), rj≥APj,iter

arandomposition, rj＜APj,iter{
(１７)

其中,ri,iter＋１
i 为混沌映射变量,其定义为:

ri,iter＋１
i ＝

２ri,iter
i , ０≤ri,iter

i ≤１/２
２(１－ri,iter

i ), １/２≤ri,iter
i ≤１{ (１８)

根据式(１７)、式(１８),将原始位置更新式(１３)中的随机数

ri 映射为一组规律的 Tent混沌数,从而使得搜索具有遍历

性、规律性,避免乌鸦个体搜索的盲目性.

２．３　频谱分配二进制编码方式

CSA算法用于解决连续空间函数优化问题,而车载网络

频谱分配是离散二进制问题,因此需要将其转换为二进制进

行分析.在二进制离散化优化问题中,一般采用Sigmoid函

数法对原本连续的变量进行离散化.二进制的编码方式为:

sig(Xi,iter)＝ １
１＋exp(－Xi,iter) (１９)

xnew ＝
１, rand＜sig(Xi,iter)

０, rand≥sig(Xi,iter){ (２０)

其中,Xi,iter表示第i个乌鸦个体的位置更新量.根据式(１９)、
式(２０),将原来连续的乌鸦个体位置更新式(１７)转换成二进

制{０,１},从而为进行二进制的频谱分配方案做准备.

２．４　基于乌鸦算法的车载网络频谱分配方案

基于CSA算法的车载网络频谱分配方案的步骤为:
(１)由频谱可用矩阵计算出优化维数,由车载网络参数确

定效益矩阵B和效益值函数;
(２)初始化问题和参数AP 与fl的最大、最小值,并设定

最大迭代步数;
(３)初始化乌鸦的位置和记忆;

(４)将式(７)、式(８)的系统总效益Ssum和系统比例公平性

Sfairness作为优化问题的适应度函数,计算适应度函数值;
(５)将K,AP,fl和混沌随机数代入 CSA 位置更新式

(１３),对乌鸦位置进行更新;
(６)检查新位置的可行性,评估适应度函数,计算新位置

适应度函数并更新记忆;
(７)重复步骤(４)－步骤(６),直至满足迭代次数.

３　仿真实验

３．１　仿真实验环境

仿真实验的操作系统为 Windows７,CPU 为IntelCore
i５Ｇ４２１０U,主频为１．７GHz,内存为４GB,编程软件为 MATＧ
LABR２０１７b.

３．２　初始参数设置

仿真实验中,车载用户间的距离、频谱矩阵L 以及以下

几个参数决定了频谱分配矩阵中的效益分配矩阵B,影响系统

的最终效益.根据经典的频谱分配文献[２０],影响参数如下:
主用户保护半径为２km,车载用户的平均速度为v＝４m/s,发
射功率φ＝０．０５W,频带带宽ω＝１０００Hz,噪声功率σ２＝１０－５

W,信道增益hn,m是服从均值为１的瑞利分布,最大迭代步数

为２００.经过多次实验对比分析得到(见下文表１、表２),CSA
中AP 的最大、最小值分别取０．３,０．１;fl的最大、最小值分

别取４,０．２.从许多经典的遗传算法研究中得到,当遗传算

法的交叉概率为０．３时,变异概率为０．０５.多个经典研究表

明,为了平衡随机因素的作用及更好地平衡全局搜索与局部

搜索,粒子群算法学习因子取C１＝C２＝２;速度的最大、最小

值分别取Vmax＝５,Vmin＝５;权重系数取 Wmax＝０．９,Wmin＝
０．４.

对于乌鸦算法中的参数选择,文献[１５]指出,参数fl,AP
的选取对于实验性能有很大影响.因此,fl和AP 的最大

值、最小值决定了本文的自适应参数fl和AP,同样对算法性

能有很大影响.本文经过多次实验的对比分析验证来选取

fl和AP 的最大值、最小值.表１、表２列出了部分参数选取

结果.在 N＝M＝１０时,文献[１５]对固定参数进行了分析.
参照文献[１５],表１将参数AP 固定为０．２,分析fl的取值对

结果的影响;表２是将参数fl固定为２,分析AP 的取值对结

果的影响.

表１　采用不同fl值对CSA性能的影响

Table１　EffectofusingdifferentflvaluesonperformanceofCSA

index
fla＝４ fla＝４ fla＝３ fla＝３ fla＝２ fla＝２
fli＝０．２ fli＝０ fli＝０．２ fli＝０ fli＝０．２ fli＝０

benefits １１０３．３ １０８０．８ １０４３．１ １０５７．２ １０８６．２ １０７６．６
fairness ９４．９８ ７９．４ ８７．４１ ６１．６５ ８０．１８ ６９．８９

表２　采用不同AP 值对CSA性能的影响

Table２　EffectofusingdifferentAPvaluesonperformanceofCSA

index
Aa＝０．４ Aa＝０．４ Aa＝０．３ Aa＝０．３ Aa＝０．２ Aa＝０．２
Ai＝０．１ Ai＝０ Ai＝０．１ Ai＝０ Ai＝０．１ Ai＝０

benefits １０７５．９ １０８２．６ １１１７．５ １０４６．３ １０３８．６ ９５０．８
fairness ９０．０３ ８９．６９ ９６．５６ ８４．３９ ８６．２３ ６９．８９

如表１、表２所列,对fl,AP 选取不同的值,用频谱分配

的网络效益和认知车载用户之间的公平性作为适应度函数对

不同取值组合下的结果进行对比分析.其中,fla 和fli 分别

表示flmax和flmin;Aa 和Ai 分别表示APmax和APmin;benefits
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和fairness分别代表网络增益(即网络吞吐量)和认知用户之

间的公平性.
由表１和表２可知,fl和AP 的最大值、最小值对本文问

题的影响并不是线性的,但是选取适当的flmax和flmin组合、
APmax和APmin组合,能使本文研究的问题得到最优解.由

表１可知,当flmax＝４,flmin＝０．２时,网络效益值和公平性同

时达到最大,算法性能最佳;由表２可知,当 APmax＝０．３,
APmin＝０．１时,算法性能最佳.

３．３　实验结果与分析

３．３．１　算法优化性能比较

本组实验将对 GA,PSO,BCSA,CABCCSA 这４种算法

的性能进行比较.实验是在迭代２００次,可用频谱数 M 为

１０,认知车载网用户为１０的情况下进行的.图５给出认知车

载网进行一次频谱分配的网络总效益(即车载网网络吞吐量)
的优化过程.由图５可知,CABCCSA 算法在优化过程中的

性能高于其他３种算法;从寻优精度上看,CABCCSA算法寻

得的最优值最大,其次是 BCSA,PSO,GA;从收敛速度上看,

CABCCSA算法具有较快的收敛速度,然后是 PSO,GA,BCＧ
SA.而BCSA收敛最慢,这是因为乌鸦个体搜索的盲目性以

及固定的AP 和fl值导致算法不稳定,易于陷入局部最优.

图５　网络吞吐量优化过程

Fig．５　Processofnetworkthroughputoptimization

图６、图７分别是N＝M＝１０时,４种算法在３０次不同随

机分布的主用户和认知车载用户情况下的网络吞吐量和接入

公平性的寻优结果.可以看出,本文提出的改进的二进制乌

鸦算法获得的网络吞吐量和接入公平性均最大.

图６　不同认知车载网用户位置下的网络总吞吐量

Fig．６　Totalnetworkthroughputofdifferentcognitivevehicle
networkusers

图７　不同认知车载网用户位置的接入公平性

Fig．７　Accessfairnessofusers’locationsofdifferentcognitive
vehiclenetworks

３．３．２　可用频谱数量对算法性能的影响

网络中 可 用 频 段 数 量 变 化 将 对 网 络 性 能 产 生 影 响.
图８、图９分别给出了当认知车载网络数不变,频谱数变化

时,网络平均效益和比例公平性的变化情况.其中,固定认知

车载网用户数 N＝１０,频谱数从１０变化到３０.

图８　可用频谱数变化对比例公平性的影响

Fig．８　Impactofchangesinavailablespectrumonproportional
fairness

图９　可用频谱数变化对网络吞吐量的影响

Fig．９　Impactofchangesinavailablespectrumonnetwork
throughput

由图８、图９可知,网络总效益和比例公平性都随着可用

频谱数的增多而增加.这是因为,当频谱数增加时,认知车载

网用户之间的相互干扰和频谱冲突减小.可以看出,随着后

期频谱数的增加,CABCCSA 和 BCSA 算法获得的用户总效

益和比例公平性远大于 PSO 和 GA 算法,这也说明了 CABＧ
CCSA算法的有效性.

３．３．３　认知用户数量对算法的影响

图１０、图１１为网络平均效益和比例公平性随着认知车

载网用户数的变化而变化的曲线图.在本次实验中,固定可

用频谱数 M＝１０,认知车载网用户的变化区间为１０到３０.
可以看出,当网络中主用户数和可用频谱数固定时,随着认知

车载网用户数的增加,评价系统性能的两个参考指标网络吞

吐量和认知用户之间的比例公平性都不断减小.这是因为,
当网络负荷增大时,认知用户彼此之间的干扰也随之增大.
但CABCCSA算法的性能仍然是这４种算法中最高的.

图１０　不同车载用户数对网络平均吞吐量的影响

Fig．１０　Impactofdifferentvehicleusersonaveragethroughput
ofnetwork
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图１１　不同车载用户数对比例公平性的影响

Fig．１１　Impactofdifferentvehicleusersonfairnessofnumber

ofusers

结束语　本文对二进制乌鸦算法进行改进,解决了原始

乌鸦算法收敛速度较慢、不稳定、易陷入局部最优等问题,并
将其应用于认知车载网络的寻优分配频谱资源.通过对比实

验发现,本文所提算法优于遗传算法、粒子群算法以及原始乌

鸦算法,得到了较好的寻优结果.仿真实验表明,将所提出的

CABCCSA算法应用于认知车载网络频谱分配能得到较好的

认知车载网络频谱方案.此外,车载网络本身存在车辆高速

行驶造成信道衰落、接入网络频繁切换的问题,并且车辆本身

的运动具有可预测性,这使得车载网络的资源管理和移动性

管理成为车载网络性能优化中亟待解决的重要问题.下一步

将研究车载网络基于安全应用的移动性管理和资源管理联合

方案,以实现车载网络的网络性能最大化.
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