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基于改进启发式优化算法的无线网络资源分配

张玉琴 1，梁 莉 2，张小洪 3，张建亮 1，冯向东 1

（1. 成都理工大学工程技术学院，乐山 614000；2. 成都理工大学数理学院，成都 610059；3. 西南石油大学计算机科

学学院，成都 610500）

摘 要：无线通信网络资源的分配优化通常可描述为混合整数非线性规划（Mixed integer nonlinear
programming，MINLP）问题，其本质是非凸的非确定性多项式（Nondeterministic polynomial，NP）困难

问题。为了降低计算复杂度，确保分配方案的最优性能，提出利用二进制鲸鱼优化算法进行无线资源

分配。在原鲸鱼优化算法（Whale optimization algorithm，WOA）的基础上，基于数值 1和 0之间的切换

进行位置更新。根据座头鲸螺旋移动计算出的概率，来决定当前位的变化。同时，使用不同的传递函

数将连续搜索空间映射到离散动作，引入惩罚方法和优化约束处理。实验分析了两个无线网络资源分

配案例：保密率最大化的功率分配问题和移动边缘计算迁移。结果表明所提方法综合性能优秀，取得

与同类方法相当的效果，但收敛速度更快，复杂度更低。
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Abstract：The optimization of resource allocation in wireless communication networks can be described as
a mixed integer nonlinear programming（MINLP） problem. It is essentially a non⁃convex NP hard
problem. In order to reduce the computational complexity and ensure the optimal performance of the
allocation scheme， a binary whale optimization algorithm （WOA） is proposed to allocate wireless
resources. Based on the original WOA position update is carried out based on the switch between values 1
and 0. The current position changes are determined by the probability calculated by the humpback spiral
movement. Meanwhile，different transfer functions are used to map the continuous search space to discrete
actions，and the penalty method and the optimization constraint processing are introduced. Two cases of
resource allocation in wireless networks are analyzed in the experiment：The power allocation problem with
maximum confidentiality and the mobile edge computing migration. The results show that the proposed
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method has excellent system performance and obtains similar effects to other methods，but its convergence
speed is faster and its complexity is lower.
Key words: wireless communication network; non-linear programming; NP hard problem; binary whale
optimization algorithm(WOA); transfer functions

引 言

无线网络中的资源优化［1］一直是热门研究课题，例如通过功率分配提升频谱和能量效率，正交频分

多址（Orthogonal frequency division multiple access，OFDMA）和多载波非正交多址接入（Multicarrier
non⁃orthogonal multiple access，NOMA）中的子载波分配［2］，时分多址（Time division multiple access，
TDMA）中的时间分配，多址边缘计算（Multiaccess edge computing，MEC）中的计算迁移［3］，云无线接

入网（Cloud⁃radio access network，C⁃RAN）中的远程无线电头选择［4］，以及无线传感器网络中的簇头选

择等，通常描述为混合整数非线性规划（Mixed integer non⁃linear programming，MINLP）问题［5］，此类问

题（NP难问题）求解难度较大。按照已有研究成果划分，此类问题一般有 3类解决方案：博弈论方法、机

器学习方法和元启发式算法。

博弈论提供了对独立理性参与者之间交互进行分析的数学工具。博弈论也被用于求解无线通信

网络问题。如文献［6］使用联合匹配论和合作博弈来求解包含设备到设备（Device to device，D2D）通

信的异构 C⁃RAN中的资源分配问题，文献［7］通过对不可转移收益合作博弈的无线信道分配算法进行

分析，约束平衡路由协议，且采用极小极大合作纳什均衡信道分配方案，得到了基于不可转移收益合作

博弈的簇间公平路由和信道分配模型。但博弈论以理性响应为基础，依赖于可能会影响到参与者的策

略和结果的数学模型，因此适用的场景非常有限。

机器学习方法也逐渐被用于在无线通信网络中实现性能和计算复杂度之间的平衡［8⁃9］。但机

器学习并不适用于无线网络中的一些任务。例如，针对某个问题生成标准训练数据集并非简单任

务，且在有些情况下无法实现。此外，利用非常大的数据集和大量参数对神经网络进行训练极为

耗时。

为解决无线通信中复杂的资源分配问题，本文利用元启发式算法，因为任何元启发式算法中均会

考虑到探索和开发之间的权衡。常见的元启发式算法有：粒子群优化［10］（Particle swarm optimization，
PSO）、遗传算法［11］（Genetic algorithm，GA）、蚁群优化［11］（Ant colony optimization，ACO）算法、狼群优

化［12］（Grey wolves optimization，GWO）算法和鲸鱼优化算法［13］（Whale optimization algorithm，WOA）。

在这些优化算法中，WOA算法是高效的优化技术，具有较多优点。首先，WOA不需要计算梯度，基于

梯度的算法在优化过程的每次迭代中需要计算并更新梯度和步长［13］，计算能力和存储要求极高。

WOA能够放宽此类计算。其次，WOA对初始可行解不敏感。且WOA算法结合自适应机制，能够较

好地平衡算法的探索和开发行为，由此更好地避免陷入局部最优解。最后，WOA易于实施且较为灵

活，其适用于各种情况下的优化问题。

因此，本文利用WOA，通过模仿座头鲸的捕食行为求解无线网络中的各种优化问题。主要工作总

结如下：（1）由于原 WOA仅适用于连续且无约束的优化问题，提出了 WOA的二进制版本（Binary
whale optimization algorithm，BWOA），引入惩罚方法以处理优化约束。由此，可以求解各种优化问题，

得到高质量解。（2）为分析WOA的适用性，本文分析并求解了无线网络中的资源分配问题，仿真结果表

明，WOA算法能够以非常快的速度收敛，并取得与当前先进算法大致相当的性能。
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1 基本理念和二进制版本

1. 1 鲸鱼优化算法

WOA算法中，假定当前最优搜索代理为目标猎物，座头鲸则在迭代过程中向着最优搜索代理的方

向更新位置。该行为可表示为

D= |C ⋅X * ( t )- X ( t ) | （1）
X ( t+ 1)= X * ( t )- A ⋅D （2）

式中：A和 C为系数向量；t为当前迭代；X * ( t )为最优搜索代理的位置；|· |为绝对值，“··”表示逐元素相

乘。系数向量A和 C可计算为［13］

A= 2a ⋅ r- a （3）
C= 2 ⋅ r （4）

式中：a随迭代过程均从 2~0线性递减，r为［0，1］中的随机向量。

式（3，4）旨在平衡探索和开发。式（3，4）中 r均为随机数，为种群的位置更新提供随机性。式（3）
中，随机数的范围为 2~0。当系数向量 A的元素值 ≥ 1时，探索完成；当系数向量 A的元素值 < 1时，

WOA则执行开发。为降低陷入局部解的概率，当WOA在进行开发时，参数 C的元素值可以是［0，2］
中的一个随机数。由此在优化的任何阶段促进开发探索。

在WOA算法中，气泡网攻击法和猎物搜索分别代表开发和探索这两个阶段。气泡网攻击法通过

开发当前最优解来搜索局部区域，通过猎物搜索提升解的多样性以得到全局解。随着迭代次数增加，

开发的重要性越来越高；而初始迭代时探索则更重要。研究人员对WOA的改进主要着眼于提高开发

能力和探索能力，以及两者的平衡。例如文献［14］则使用莱维飞行轨迹以提升WOA的探索能力。

1. 2 二进制鲸鱼优化算法

原始WOA算法针对连续优化问题，然而，很多问题被表述为混合整数规划（Mixed integer pro⁃
gramming，MIP）问题，其中每个变量值可能是离散或二进制的。为处理组合优化，本文提出了WOA
算法的二进制版本。BWOA算法的伪代码如算法 1所示。除了位置向量更新外，BWOA采用了与

WOA相同的步骤，BWOA的计算复杂度也是 O（NDT）。其中 N为鲸鱼种群，D为搜索代理的维度，T
为最大迭代次数/代数。

算法1 二进制二进制WOA算法的伪代码算法的伪代码

（1）初始化鲸鱼种群 Xi，i=｛1，2，…，N｝，迭代 t= 1，最大迭代次数 Imax，并设定终止标准 ϵ。
（2）计算搜索代理的适应度，并识别最优搜索代理 X * ( t )。
（3）repeat
（4）for k ← 1 to M（鲸鱼数量）do
（5）更新 a，A，C，并生成 pBWOA。
（6）if pBWOA < 0.5 then
（7）if |A | < 1 then
（8）通过式（1）更新D，通过式（5）更新 σsem。
（9）基于式（6）更新位置 X ( t )。
（10）else
（11）选择一个随机的 X rand，并更新D。

（12）通过式（8）更新 σsp，通过式（9）更新 X ( t )。
（13）end if
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（14）else
（15）通过式（1）更新D。

（16）通过式（7）更新位置 X ( t )。
（17）end if
（18）end for
（19）计算每个搜索代理的适应度。

（20）更新最优搜索代理的 X * ( t )。
（21）增加迭代索引 t= t+ 1。

（22）until t> Imax或
|X * ( t )- X * ( t- 1)|

|X * ( t- 1)|
<= ϵ。

（23）Output：最优适应度数值和最优鲸鱼位置。

在WOA中，基于最优搜索代理的位置（可以使可行集合内任何连续数值）进行位置更新，BWOA
则基于数值 1和 0之间的切换进行位置更新。根据座头鲸螺旋移动计算出的概率，来决定当前位的变

化。此外，传递函数中考虑了一些概念：（1）数值应在［0，1］内，因为传递函数表示了将位置从 0变为 1
的概率，反之亦然；（2）传递函数应该与座头鲸位置和猎物之间的距离成正比，即远离最优搜索代理的

搜索代理应该具有较高概率。具体改动解释如下。

缩圈机制：根据以下传递函数计算出步长为

σ sem =
1

1+ exp (-10( A ⋅D- 0.5 ) )
（5）

式中 D和 A分别通过式（1，3）计算得出。可将 σsem用于决定是否对位值进行切换的概率。搜索代理的

位置被修改为

X ( t+ 1)=
ì
í
î

C ( X ( t ) ) pBWOA < σ sem
X ( t ) pBWOA ≥ σ sem

（6）

式中：pBWOA为［0，1］中的一个均匀随机数，C（·）表示补充补运算。为了得到二进制数的补码，可简单地

对二进制数中所有位进行取反，即将 0换为 1，反之亦然。

螺旋更新位置：螺旋更新位置机制中的位置可计算为

X ( t+ 1)=
ì
í
î

ïï
ïï

C ( X ( t ) ) pBWOA < σ sup
X ( t ) pBWOA ≥ σ sup

（7）

式中 σsup为步长。

搜索猎物：步长计算为

σ sp =
1

1+ exp (-10( A ⋅D- 0.5 ) )
（8）

式中A和D分别通过式（3，1）计算得出。由此，搜索代理的位置可更新为

X ( t+ 1)=
ì
í
î

ïï
ïï

C ( X ( t ) ) pBWOA < σ sp
X ( t ) pBWOA ≥ σ sp

（9）

一般可使用不同的传递函数，将连续搜索空间映射到离散动作。本文将具有不同斜率的 Sigmoid函
数创建为 S形传递函数，可表示为 Tα（·），其中，α为 S形传递函数的斜率。举例来说，T（2）（x）=1/（1+
exp（−2x）），T（1）（x）= 1/（1 + exp（−x）），T（1/2）（x）= 1/（1 + exp（−x/2））。将座头鲸位置和猎物之

间的距离表示为 x。对于给定的距离 x，随着斜率 α的增加，改变位值的概率也会变大。因此，对于相同
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数值的距离 x，T（2）返回的概率高于 T（1），T（1/2）则返回最低的概率。从图 1中可观察到这一点。高效地利

用这些传递函数，能够进一步提升 BWOA算法的性能。

1. 3 算法的约束

由于原始WOA算法针对无约束优化问题，在求解约束

问题时，需要采用高效的约束处理技术。一些较好的约束

处理方法包括惩罚方法、带容差的等式、可行性规则、目标

和约束相分离、随机排序、ϵ约束方法以及多目标方法等。

惩罚方法是广为使用的简单方法，其尝试通过合并目标和

约束，将约束问题转换为无约束问题［15］。下文将介绍惩罚

方法的基本理念。元启发式优化中的其他约束处理技术可

参阅文献［16］。

考虑一个使所有可行 x中的 f0（x）最小化，并满足 m个

不等式和 p个等式约束的问题

min
x

f0 ( x )

s.t. fi ( x )≤ 0 ∀i= 1，…，m

hi ( x )= 0 ∀i= 1，…，p

（10）

惩罚函数可定义为

ϕ ( x )= f0 ( x )+ P ( x ) （11）
式中 P（x）为惩罚项，其可定义为

P ( x )=∑
i= 1

m

μi Fi [ fi ( x ) ] f 2i ( x )+∑
j= 1

p

νj H j [ hj ( x ) ] h2j ( x ) （12）

式中：µi ≥ 0，νj≫ 1为惩罚因子，为便于实施，令 µi = µ，∀ i，νj = ν，∀ j。若 fi（x）≤ 0，索引函数

Fi（fi（x））= 0 ；若 fi（x）> 0，Fi（fi（x））= 1。同理，若 hj（x）≠ 0，索引函数 Hj（hj（x））= 1 ；若 hj
（x）= 0，Hj（hj（x））= 0。扩展目标函数 ϕ（x）旨在降低不可行解的适应度，并增加可行解的适应度。

如式（11）所示，添加到解的适应度的惩罚值主要由惩罚因子所控制。若惩罚因子过小，可能无法对不

可行解作出足够惩罚，由此在优化过程受到影响。若使用过大的惩罚因子，会造成可行解的质量较低。

此外，WOA算法鼓励对不可行解的开发，特别对不相连的可行区域更是如此。一般来说，惩罚因子 µ和
ν为 1013~1015。
1. 4 复杂度分析

对于有约束问题，WOA的计算复杂很大程度上取决于等式和不等式约束的数量。与 p个等式约束

和m个不等式约束相对应的索引函数计算复杂度分别为O（Np）和O（Nm）。如表 1所示，将这些复杂度

与原始WOA复杂度相加，则WOA求解约束优化问题时每次迭代的计算复杂度为 O（N（m + p +
D）），其中，D为搜索代理的维度。由于WOA最多迭代 T次，则WOA求解约束优化问题的复杂度为

O（TN（m + p + D））。而所提 BWOA则无需处

理索引函数的复杂度，复杂度更低，其复杂度为

O（NDT）

对于无约束问题，WOA与提出的 BWOA的

复杂度一样。近似凸问题会产生M个优化变量，

迭代次数为 T次，搜索代理数量为 N，因此，其复

图 1 S形转移函数的样例

Fig.1 Example of S-shaped transfer function

表 1 复杂度比较

Table 1 Comparison of complexity

复杂度

WOA
BWOA

约束问题

O (TN (m + p + D))
O(TND)

无约束问题

O(NMT)
O(NMT)
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杂度为O（NMT）。

2 实验案例

本章将分析 BWOA在求解无线网络中 2个基本优化问题的应用：保密率最大化的功率分配问题；

移动边缘计算迁移。第 1个案例是无约束连续优化问题中的应用，第 2个案例针对MINLP问题。

2. 1 保密率最大化的功率分配

2. 1. 1 系统模型和问题定义

考虑包含M个用户的干扰受限无线网络，每个用户可视为一条通信链路，包含一个单天线发射器和

一个单天线接收器。pi表示用户 i的发射功率，gij表示从用户 j到用户 i的信道增益。用户 i的数据速率为

Ri ( p )= log2 ( 1+ pi gij ( n0 + Ii ) ) （13）

式中：Ii=∑
j= 1

M

pj gij，p为发射功率向量，n0为噪声功率。假定存在一个单天线窃听器，考虑为合法网络的

一部分。

在单天线窃听器处用户 i的窃听率为

Γi ( p )= log2 ( 1+ pi gei/( n0 + I ei ) （14）

式中 I ei =∑
j= 1

M

pj gej，gej表示从用户 j到单天线窃听器的信道增益。用户 i的保密率定义为 Φi ( p )=

max { Ri ( p )- Γi ( p )，0 }。则最大⁃最小保密率问题可表示为

ì
í
î

ïï

ïïïï

max
p

Φ ( p )= min
i= 1，2，…，M

[ Ri ( p )- Γi ( p ) ]

s.t. 0≤ pi≤ pmaxi ，∀i= 1，2，…，M
（15）

式中 pmaxi 为用户 i的峰值发射功率。

2. 1. 2 仿真结果分析

本文采用与文献［17］的仿真相同的参数。对路径跟随程序的初始可行点 p（0）进行初始化，即

p( 0 )i = ρ ( pmaxi - pmini )+ pmini （16）
式中，pmini = 0为用户 i的最小发射功率，ρ为［0，1］中的一个随机数。

图 2给出了随迭代进行，文献［17］的路径跟随方法和本文 BWOA算法的收敛演变。如图 2所示，两

个算法均可快速收敛，路径跟随方法需要 12次迭代（如图 2，收敛处的迭代次数 X为 12，频谱效率 Y为

1.348 b/（s⋅Hz），基于 BWOA的算法则需要 26次迭代（如图 2，收敛处的迭代次数 X为 26，频谱效率Y为

1.347 b/（s⋅Hz）。但路径跟随方法中，每次迭代均会涉及一

个凸问题的求解。由于近似凸问题会产生M个优化变量（即

pi，i∈｛1，2，…，M｝）和M个线性约束（即 0≤pi≤pmax，i∈｛1，
2，…，M｝），路径跟随方法的计算复杂度为O（T（M 2M 2.5 +
M 3.5）），T = 12。与文献［17］不同，BWOA算法的每次迭代

中，用户在更新其发射功率时会遵循最优搜索代理。对于无

约束问题的计算复杂度为O（NMT），T = 26，N = 30（搜索

代理数量）。因此，基于 BWOA算法的计算复杂度较小，这

对于包含大量连接的实际应用来说非常重要。此外，两种算

法几乎得到相同结果，但与文献［17］的算法相比，基于

BWOA的算法的计算复杂度较低，并实现了较高性能。

图 2 算法的收敛演变

Fig.2 Convergence evolution of algorithms
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2. 2 移动边缘计算迁移

本小节通过实验，比较本文 BWOA算法与文献［18］的启发式⁃迁移决策算法（Heuristic offloading
decision algorithm，HODA）在系统总计算开销和迁移百分比方面的性能差异。

2. 2. 1 系统模型和问题定义

考虑一个与 eNB位于同处的MEC服务器和M个用户的MEC场景。每个用户的计算任务为 Ii =
｛Di，Ci｝，其中Di为输入大小，Ci为完成任务所需的 CPU周期数。ai为用户 i的迁移决策。若任务 Ii被迁

移，则 ai= 1；否则，ai= 0。用户 i的完成时间和能耗分别表示为 Ti= aiT r
i +(1- ai )T l

i 和 Ei= ai E r
i +

(1- ai )E l
i，其中 T l

i /T r
i 和 E l

i/E r
i 分别为本地/远程执行任务 Ii式用户 i的任务完成时间和功耗。根据文

献［18］，T l
i = Ci/f li ，E l

i= α ( f li )γ- 1Ci，T r
i = Ci/fi+ Di/Ri，E r

i = Di pi/ςRi，其中，f li 为用户 i的本地计算

能力，α =10－11，γ = 2，fi为MEC服务器分配至用户 i的计算资源，ς为功率放大器效率，Ri为用户 i的数

据速率。假定子载波分配是正交且预定义的，则数据速率 Ri可表示为

Ri ( pi )=W log2 ( 1+ pihi/n0 ) （17）
式中 hi为从用户 i到 eNB的信道增益。为了通过计算迁移，最大程度改善完成时间和能耗，可将整体效

用定义为

vi ( ai，pi，fi )= ai( )β ti
T l
i - T r

i

T l
i

+ β ei
E l
i- E r

i

E l
i

（18）

式中 β ti 和 β ei 分别为完成时间和能耗方面的用户偏好。通过优化计算迁移决策和资源分配，以最大化整

体效用的问题可表示为

max
a，p，f
∑
i= 1

M

vi ( ai，pi，fi ) （19）

满 足 的 约 束 条 件 为 ：（1）ai={ 0，1 }，∀i= 1，2，…，M；（2）0≤ pi≤ pmaxi ，∀i= 1，2，…，M；（3）fi> 0，

∀i∈ S；（4）∑
i∈ S

fi≤ f0；（5）∑
i= 1

M

ai≤ N。其中：S =｛i = 1，2，…，M | ai = 1｝为迁移用户集合；f0为MEC服

务器的最大计算资源；N为子载波数量，即允许 N个用户迁移其计算任务。约束（3，4）意味着MEC服

务器仅向迁移用户分配计算资源，且总分配资源小于最大计算能力。

2. 2. 2 仿真结果分析

实验使用与HODA相同的仿真参数集。文献［18］将原始问题分解为两个子问题：（1）针对给定的

迁移决策，优化计算和通信资源；（2）优化迁移决策。此外，取 200次实现的结果的均值绘制图表，且每

次实现中随机分配用户位置。

不同用户数量时的系统性能比较如图 3所示，由图 3可知，随着用户数量增加，用户范围更加广泛，

有着各种不同的信道条件、本地计算能力和计算任务，因此两种算法均能够持续改善系统效用。每个

用户在计算迁移中需要与更多用户竞争，且子载波数量是有限的，因此一些用户不被允许迁移，虽然事

实上这些用户依然可以从远程执行中受益。本文算法的计算复杂度为O（N（1 + M）），而HODA和最

优解的计算复杂度分别为O（M 3）和O（2M）。当用户数量在 2~10间变化时的性能比较如图 3所示，可

以看出，本文算法与HODA的求解性能大致相当。用户数量M = 8时，本文算法的系统效用为 1.730，
HODA的系统效用则为 1.731 1。此外，HODA能够通过穷举搜索将其性能保持在最优解的 5%范围

内。由此，本文算法能够以较低计算复杂度实现良好性能。BWOA在优化过程中涉及探索和开发，因

此可将其视为全局优化器。因此，本文 BWOA在移动边缘计算迁移中性能更优。
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3 结束语

本文介绍了WOA及其在无线通信网络的资源分配中的应用。为了证明所提WOA适用于无线通

信网络，本文分析了两个无线网络资源分配问题：保密率最大化的功率分配问题和移动边缘计算迁移。

第 1个案例是无约束连续优化问题中的应用，第 2个案例是针对MINLP的问题。实验结果表明本文方

法具有优秀的计算性能，收敛速度快，能较快达到全局优化。本文针对原始WOA算法难以解决非连续

优化问题的缺陷进行改进，但其他更多的离散问题的优化依然有待研究。另外，将所提算法应用到移

动边缘计算也是未来研究方向之一。
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