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认知车联网频谱分配的免疫优化实现
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（郑州师范学院 信息科学与技术学院， 河南 郑州 450044）

摘 要： 为了满足车联网日益增长的频谱需求,对车联网的频谱资源分配问题进行研究。 在车联网中

引入认知无线电技术形成了认知车联网。 将车联网用户看作认知节点,考虑授权用户的移动性、多认知

用户之间的干扰等因素影响,对其进行建模。 基于图着色模型,将其建模为最大化认知节点吞吐量的优

化问题,进而提出一种基于免疫优化的求解算法。 设计了适合频谱分配问题的矩阵编码方式、抗体修正

方式、比例克隆等策略,保证算法的寻优能力。 仿真实验表明:所提算法能获得较高的认知节点吞吐量,

适合于认知车联网的频谱分配。
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0 引言

车联网是物联网在交通领域的典型应用，是
一种基于无线通信进行信息交换的智能化网络形
态，在保证道路安全等方面发挥了重要作用 [ 1-2] 。
车联网中节点之间以及节点与路边设备都需要进
行相互通信和数据交换，因此，频谱资源是车联网
进行无线通信的基础和支撑性资源，对未来车联
网的广泛应用具有重要的意义 [ 3-4] 。 车联网的快
速发展导致了频谱资源的供需矛盾日益显现和突
出。 美国、日本、中国、欧盟等国家和组织的无线
电频谱管理部门均对车联网通信所需的频谱资源
做了相应规划。 目前主要是使用尚未分配的公用
频谱资源，随着车联网频谱需求的爆发式增长，现
有的方式将无法满足需求 [ 5] 。 现在的频谱资源
采用固定式分配，大部分频谱资源已经被占用，但
已有研究表明，已分配的频谱利用率并不高，导致
了频谱资源紧缺，但实际上部分频谱资源存在浪
费的局面 [ 6] 。 认知无线电技术提出了一种高效
利用频谱资源的新思路，将频谱资源的使用者分
为主用户（授权用户）和次用户（认知用户），实现
了频谱的二次利用，在各个无线网络领域显示了
巨大优势，如认知 Ad hoc 网，认知 mesh 网等 [ 7-9] 。
在车联网中引入认知无线电技术，即形成了认知

车联网，对解决车联网的无线频谱资源问题提供
了全新的途径 [ 10] 。

目前，研究者对认知车联网展开了广泛而深
入的研究，取得了很多有代表性的成果。 频谱分
配是认知车联网中的关键技术，即在认知车联网
用户感知到空闲频谱后，如何将频谱资源分配给
次用户使用，达到主用户和次用户的收益最大化，
进而提高频谱使用效率。 目前，传统认知无线电
网络频谱分配有着较为丰富的研究成果，但这些
算法均考虑的是静态的认知用户，并不适用于具
有动态认知用户的车联网 [ 10] 。 在认知车联网的
研究方面，必须考虑认知车联网的动态连接性、高
速移动性等特点。 目前，在认知车联网的频谱分
配方面，国内外尚处于起步阶段，相关研究成果还
较为有限。 Cheng 等 [ 11]研究了基于博弈论的多
认知小区的频谱分配模型，未考虑多用户同时接
入可能造成的干扰问题；Zhang 等 [ 12]模拟了车联
网的运行场景，提出了最大化带宽总和的频谱分
配算法；Jiang 等 [ 13]建立了车联网的频谱分配框
架，以最大化频谱资源利用率为优化目标，未考虑
授权频谱由于移动而造成的空闲。

传统的频谱分配可以分为图着色、博弈论、交
易理论等解决方法 [ 14] 。 基于图着色进行频谱分
配在传统的认知无线网络分配中取得了非常好的
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效果 [ 14] 。 基于此，本文对认知车联网的频谱分配
问题采用图着色理论进行建模求解。 由于此问题
具有 NP （ non-deterministic polynomial ） 特性，显
然，进化类算法是求解此问题的有效方法。 免疫
优化是一种有效的计算智能方法，其特有的克隆
算子有效兼顾了局部搜索和全局搜索，并保证了
较好的种群多样性 [ 15-16] ，在工程应用领域得到了
广泛应用。

基于此，本文考虑了认知车联网中授权用户
的移动性、多认知用户之间的干扰等因素，采用图
着色模型建立频谱分配的优化模型，以最大化认
知用户的网络吞吐量为目标；基于车联网频谱分
配问题的 NP 特性，进而提出一种基于免疫克隆
优化的求解算法。 实验结果表明，本文所提的频
谱分配算法能得到较好的频谱分配效果，达到了
主用户和认知用户的收益最大化。

1 认知车联网频谱分配问题建模

本文考虑一个基于路边基础设施的主用户网
络，路边移动的车辆作为认知用户。 路边基站提
供无线通信频谱。 认知车联网频谱分配问题简单
描述为：车联网节点如何通过感知，机会接入授权
频谱。 对认知车联网用户，频谱分为占用 （不可
用）和可用两种。 由于车联网中用户拓扑结构是
动态变化的，作如下假设：①频谱池中有 M个可
用频谱，且具有相同的带宽和传输范围；② 车联
网应用中，随机分布着N个车联网节点，在相互不
干扰的情况下，可以同时使用多个频谱 M。

本文基于图着色模型，采用以下几个矩阵描
述频谱分配问题。

（1）频谱可用矩阵 L。 L ={ l n，m |ln，m ∈ {0，
1}} N×M表示频谱的有效性。 其中，l n，m =1表示车
联网用户 n（1 ≤ n ≤ N） 可以使用频谱 m（1 ≤ m
≤ M）；如果 l n，m 取值为 0，则表示 m 不能被 n
使用。

（2）认知用户之间的干扰矩阵 C。 C ={ c n，k，m
|cn，k，m ∈ {0，1}} N×N×M表示车联网用户 n，k（1 ≤
n，k≤ N） 如果同时使用空闲频谱 m（1≤ m≤M）
时是否互相干扰。 有干扰产生时，c n，k，m = 1，否则，
c n，k，m = 0。 当有干扰时，只能将频谱 m（1 ≤ m ≤
M） 分配给一个认知用户使用。 现实中，一般使用
两个节点之间的传输半径和地理距离来判断[9] 。

（3）无干扰分配矩阵 A S。 A S ={an，m |an，m ∈
{0，1}} N×M。 当频谱 m分配给用户 n时，an，m =1。
必须注意的是，A S 必须满足 an，m ×ak，m =0， 若

c n，k，m =1，∀n，k <N，m <M （即满足矩阵 C 的
要求）。

根据上面的分析，假设认知车联网用户 n 分
配到了频谱 m，则其获得的传输速率为

vn，m =w lo g 2 1 +
ψ hn，m

2

σ2( ) 。 （1）

式中： w 为频谱的带宽；ψ为认知车联网用户的发
射功率；hn，m 为用户 n在频谱 m 上的信道增益；σ2

为噪声方差；n ∈ 1，2，…，N，m ∈ 1，2，…，M。
假设认知用户在 t 时刻接入频谱 m，可用时

长至少为 T，才能保证其在 [ t，t +T] 数据传输正
常完成。 因此，在时长 T 内，认知车联网用户的
吞吐量表示为 [ 8]

Sn =Σ
M

m =1
an，m TPm（T） vn，m 。 （2）

式中： Pm（T） 为可用频谱 m 的可用时长不小于 T

的概率。 具体计算式为 [ 14]

 Pm（T） =
Pm（TOFF，m ≥ t +T）
Pj（TOFF，m ≥ t）

=e -TλOFF，m 。 （3）

式中： TOFF，m ~e xp （λOFF，m ）。
对频谱分配问题，本文的优化目标是对所有

的认知车联网用户最大化其网络吞吐量：

max Usum =Σ
N

n =1
Sn。 （4）

  通过分析，本文频谱分配建模为：在已知可用
矩阵 L、干扰矩阵 C 的情况下，寻求使所有认知车
联网用户吞吐量最大的分配矩阵 A s。

可见，此问题为非线性 0-1 规划问题，具有
NP 难特性，具有较高的求解复杂度。 计算智能
算法由于对问题特征无严格的要求，适合对 NP
难问题的求解。 作为一种计算智能算法，已有的
研究表明，免疫克隆算法具有良好的优化性能。
基于此，本文采用免疫克隆优化算法对该问题进
行求解。

2 基于免疫优化的频谱分配方法

2.1 免疫优化算法
免疫优化算法是一种模拟人体免疫系统的优

化算法，在工程应用领域显示出了巨大的潜
力 [ 15-16] 。 在免疫优化算法中，要求解的问题被映
射为抗体，免疫优化算法通过种群初始化、克隆、
变异、选择等策略实现抗体寻优，算法结束时，最
优抗体即为算法的解。
2.2 算法的关键技术

（1）抗体编码。 抗体编码是将实际问题映射
为免疫抗体的过程。 本文最终要得到频谱分配矩万方数据
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阵 A S，所以最直观的方式是采用矩阵编码，即 1
个抗体是 1 个随机初始化的矩阵： A S ={an，m ∈
{0，1}} N×M。

1 个抗体编码的例子如下：

A S =

1 0 0 … 1
0 1 0 … 0
     
1 0 1 … 0













 N×M

。 （5）

  （2）修正抗体满足约束条件。 由于随机生成
的抗体和进化过程中产生的新抗体可能不满足矩
阵 C 定义的无干扰约束条件：an，m ×ak，m =0，若
c n，k，m =1，∀n，k <N，m <M。 因此，必须对抗体
进行修正，满足约束条件。 具体如下：对频谱 m，
若 c n，k，m =1，则观察 A S中第 m列的第 n行和第 k行
是否同时为 1。 若满足同时为 1，则随机将其中某
1 个设置为 0，即将 A S 修正为可行解。

（3）亲和度函数。 由于要求最大的认知用户
吞吐量，所以直接将式（4）作为亲和度函数。
2.3 算法具体实现

本文提出的认知车联网频谱分配过程如下。
步骤 1 种群初始化。 设进化代数 t 为 0，采

用随机的方式初始化 1 个大小为 k 的种群 A，则：
A（ t） ={A1（ t），A2（ t），…，A k（ t）}，其中每个抗体
A j（ t）（1 ≤ j ≤ k） 代表一个候选分配方案 A S，并
按照抗体修正方式保证其满足约束条件，设置最
大进化代数为 tmax。

步骤 2 亲和度函数评价。 按照式（4），计算
种群中每个抗体 A j（ t） （1 ≤ j ≤ k） 的亲和度
f（A j（ t）） 并排序；选择亲和度较高的个体组成规
模为 s 的记忆种群 M（ t），其中 M（ t） ={A1（ t），
A2（ t），…，A S（ t）}，s =0.2k。

步骤 3 算法终止条件判断。 如果达到最大
进化次数 gmax，算法终止。 此时，将亲和度最高的
抗体进行输出，即为最优的分配方案；否则，进化
代数 t =t +1，转步骤 4。

步骤 4 比例克隆。 克隆 M（ t） 中的优秀抗
体得到种群 B（ t）。 克隆操作 Tc 定义为

B（ t） =Tc（M（ t）） =

[Tc（A1（ t），Tc（A2（ t），…，Tc（A s（ t）]。 （6）
为了尽可能保持优势抗体，克隆采取比例克

隆，即根据抗体亲和度大小进行，对第 j 个抗体
A j（ t） 进行 q j 克隆，产生的抗体个数为

q j（ t） = St ×
f（A j（ t））

Σ
s

j=1
f（A j（ t））

。 （7）

  经过比例克隆的抗体总数为

Q =N（ t） =Σ
S

j =1
q j（ t）。 （8）

式中： · 表示向上取整；N（N>S）为克隆参数。
步骤 5 克隆变异 Tm 。 通过对种群 B（ t） 实

施变异操作 Tm 得到 C（ t），即 C（ t）=Tm（B（ t））。
本文的变异策略简单高效。 由于是矩阵编码，所
以，以概率 pm 直接对第 m 列进行变异，即将其中
的 1元素与 0元素随机交换，实际上代表了将频谱
m 分配给另外一个认知用户 n。 同时，变异完成
后要进行上面所述的约束处理，保证其为一个可
行解。

变异后的种群为
C（ k） ={C 1（ t），C 2（ t），…，C Q（ t）}。 （9）

  步骤 6 克隆选择 TS。 为了保持种群规模不
变， 如果 Q >K，则计算 C（ t） 中抗体的亲和度，选
择 k 个亲和度高的抗体组成下一代种群 A（ t +

1）；如果 Q <K，则随机生成（ k -Q） 个新抗体，选
择前 s 个亲和度高的抗体更新记忆种群 M（ t +
1），t =t +1，转步骤 3。
2.4 算法特点和优势分析

（1）抗体采用矩阵编码，适合频谱分配问题，
表示简单，交叉、变异等算子操作也容易实现。

（2）算法实现中保留了记忆种群，有利于算
法快速收敛。

（3）比例克隆保证了优势抗体更容易进入到
下一代，利于算法的寻优。
2.5 算法收敛性证明

设抗体种群空间为 Ik ={P：P =[P1，P2，…，
Pk]，Pg ∈ I，1≤ g≤ k}，k 为种群规模，抗体种群
P（ t）（第 t 代） 在各种算子的作用下，种群演化过
程表示为

M（ t）
Tc

→———
克隆

B（ t）
Tm

→———
变异

C（ t）
Ts

→———
选择

M（ t +1）。 （10）
定义 1 算法收敛性。
设 B* 表示问题的全局最优解，v（P） 表示抗

体种群 P中包含的最优解个数。 如果对于任意的
初始状态 P0， 均有

l im
t→∞

p{P（ t） ∩ B* ≠ ∅ |P（0） =P0} =

l im
t→∞

p{v（P（ t）） ≥ 1 |P（0） =P0} =1。 （11）

则称算法以概率 1 收敛到最优种群集。 （P 表示
抗体种群，p表示概率，下面的证明中含义相同）。

定理 1 本文算法是以概率 1 收敛的。
证明 记 p0（ t） =p{v（P（ t）） =0} =p{P（ t）万方数据
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∩ B* ≠ ∅}， 由贝叶斯条件概率公式有
p0（ t +1） =p{v（P（ t +1）） =0} =

 {0 |v（P（ t）） =0} ×p{v（P（ t）） =0}， （12）
由 v（P ）的定义可知，
p{v（P（ t +1））= {0|v（P（ t）） ≠ 0} = 0， （13）
所以

p0（ t +1） =p{v（P（ t +1）） =
{0 |v（P（ t）） =0} ×p0（ t）， （14）

记
p{v（P（ t +1）） ≥ 1 |v（P（ t）） =0} ≥ ξ>0，

（15）
所以

p{v（P（ t +1））} ≤ 1 -ξ<1， （16）
因此
0 ≤ p0（ t +1） ≤ （1 -ξ） ×p0（ t） ≤ （1 -ξ） 2 ×

p0（ t -1）… ≤ （1 -ξ） t +1 ×p0（0）， （17）
因为

l im
g→∞

（1 -ξ） t +1 =0，1 ≥ p0（0） ≥ 0， （18）

所以
0 ≤ l im

t→∞
p0（ t） ≤ l im

t→∞
（1 -ξ） t +1p0（0） =0， （19）

故
l im
t→∞
p0（ t） =0， （20）

因此
l im
t→∞
p{P（ t） ∩ B* ≠ ∅ |P（0） =P0} =

1 -l im
t→∞
p0（ t） =1， （21）

也就是
l im
t→∞
p{v（P（t）） ≥ 1|P（0）= P0} = 1。 （22）

于是定理 1 得证。

3 仿真实验与结果分析

在 Windows 环境下，利用 NS-2 搭建网络仿真
平台。 仿真实验中参数设置如下：仿真区域为
1 000 m×1 000 m 的矩形区域，随机分布主用户、
认知用户和路边单元。 其中，联网车辆移动情况
按泊松点过程随机分布，矩阵 L、C 依照文献[12-
13]生成，发射功率 ψ为 50 mW，频谱带宽 ω为
1 kHz，参数信道增益 hm，j 服从均值为 1 的瑞利分

布，噪声功率 σ2 为 10-5 W，时长 T为 1 s，N 取值
为 1~20，M取值为 1~30。 免疫算法中，由于参数
很难通过理论确定 [ 16-17] ，只能通过大量的实验进
行参数调整，最终参数设置如下：最大迭代次数
tmax =200；种群规模 k =30，s =0.2k =6，比例克隆
参数 nt =12。

为了验证算法的性能，与文献[12-13] 作了
对比分析。 算法验证了在不同的 N、M的取值情
况下算法的性能。

图 1 和图 2 是不同进化代数下，相关算法得
到的车联网用户吞吐量总和。 图 1 假设 M=10，
N=5；图 2 为 M=20，N=10。 从图 1 和图 2 中可
以看出，随着迭代次数的增加，本文算法所得到的
吞吐量保持增加，在算法运行到 140 代左右时，算
法开始收敛，获得了较高的吞吐量。 本文算法在
优化目标网络吞吐量总和上优于相关算法（文献
算法是确定性算法，与迭代次数无关），并且当频
谱数量较大时，优势较为明显，说明本文算法提高
了寻优能力。

同时，也通过实验验证了当可用频谱 M固定
（M=30），而认知用户数不同时，系统吞吐量的变
化，实验结果如图 3 所示。 可以看出，随着认知用
户个数的增加，网络的总吞吐量在降低，相比于其
他算法，本文算法下降较少，进一步验证了本文算
法的各种策略是有效的。

图 1 算法性能比较（M=10,N=5）

Figure 1 Comparations of relative algorithm

（M=10,N=5）

图 2 算法性能比较（M=20,N=10）

Figure 2 Comparations of relative algorithm

（M=20,N=10）万方数据
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图 3 认知用户个数与吞吐量总和的关系

Figure 3 Relationship between cognitive number

and throughput

此外，图 4 显示的是车联网用户数不变
（N=10），而可用频谱数有效增加时，相关算法的
性能表现。 从图 4 可以看出，可用频谱数 M越
多，认知用户的吞吐量越大，这是因为有更多的频
谱被分配给了认知用户。 本文算法相比其他对比
算法，吞吐量增加较多，验证了算法的优势。

图 4 认知用户吞吐量随可用频谱的变化

Figure 4 Throughput change with cognitive number

4 结论

针对认知车联网中的频谱分配问题，基于图

论模型，将其建模为一个优化问题，并采用免疫算
法进行求解。 仿真结果表明，本文算法可以最大
化认知用户的吞吐量，提高了频谱资源的利用效
率。 如何进一步优化认知车联网的场景设计，是
下一步优化的工作。
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Immune Optimization Based on Spectrum Allocation of Cognitive Vehicular Network

MA Ge， JIA Suimin

（College of Information Sc ience &Technology， Zhengzhou Normal Universi ty， Zhengzhou 450044， China）

Abstract： In order to meet the increasing spec trum demands of cogni tive vehicular network， spec trum alloca-
tion problem is studied.Cognitive vehic le network is the formulation of cogni tive radio technology into vehic le
network.For the problem of cogni tive vehic le network spec trum allocation，which is modeled to optimize the
throughput of cogni tive nodes， an immune optimization algori thm based on graph theory model is proposed.To
ensure the optimization of algori thm， i t conc ludes matrix-coding scheme， antibody correc tion mode， and pro-
portion of c loning.The simulation results show that the proposed algori thm can obtain high cogni tive node
throughput and is sui table for the spec trum allocation of cogni tive vehic le network.
Key words： cogni tive vehic le network； spec trum allocation； immune optimization； throughput capac i ty
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