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非理想信道下的分布式认知多小区波束形成

张秀秀，陈东华

（华侨大学 信息科学与工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　针对非理想信道下的波束形成问题，将传统稳健波束形成设计推广至认知多小区，在认知干扰和认知

用户速率约束下，构造基于最小化认知系统总功率准则的优化问题．通过半定松弛及Ｓ?Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ算法将其

转化为凸优化问题，并采用Ｐｒｉｍａｌ分解将该凸优化问题分解为一组独立的子问题，从而实现了分布式求解，

在降低复杂度的同时减少所需的反馈信息．仿真结果表明：算法不仅对信道误差稳健，而且收敛速度很快．
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认知无线电技术［１］是解决频谱资源匮乏的有效手段，认知多小区网络充分利用现有网络频谱资源，

极大提高频谱利用率．然而，目前关于认知多小区波束形成的研究还较少，而且大多假设信道状态信息

已知，非理想信道信息下的研究则鲜见报道．由于时延、信道反馈等因素，在多小区中获取理想信道信息

已经非常困难，在认知用户和主用户较少协作的认知网络中，认知小区获取到主用户的理想信道信息更

不可行，因此，认知多小区稳健波束形成的研究尤为重要．在认知场景下，多小区稳健波束形成的算法多

是集中式求解［２?５］，不仅复杂度高，而且还需大量反馈信息．Ｋｉｍ等
［６］研究了非理想信道时的分布式稳健

波束形成算法，但仅适用于每小区单用户情况．针对上述问题，将Ｐｅｎｎａｎｅｎ等
［７］的方法推广至认知多

小区场景，提出了认知场景下的多小区稳健波束形成应用．认知多小区系统以各认知基站的最小发射功

率为目标，在保证每个认知用户的服务质量（Ｑｏｓ）要求的同时，满足认知小区对主用户的干扰功率低于

允许的干扰门限．干扰约束将小区间优化变量耦合在一起，从而使得优化问题成为非凸问题．本文采用

半正定松弛（ＳＤＲ）和Ｐｒｉｍａｌ分解分布式求解这一非凸优化问题．

图１　认知多小区系统模型

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍｕｌｔｉｃｅｌｌｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌ

１　系统模型

认知多小区系统模型，如图１所示．

认知系统包括犅个小区，每个小区包含

１个基站、犓 个认知用户和１个主用户．

每个基站有犜根发射天线，用户为单天

线配置．｜犝
犛
犫｜＝犓 表示认知基站犫服务

的所有认知用户的集合，｜犝
犛
｜＝犅表示

认知多小区中所有主用户的集合．

认知小区犫中第犽个认知用户的接收信号为
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式（１）中：犿狀，犽∈犆
犜×１为认知小区狀中第犽个认知用户的波束形成矢量；犱狀，犽∈犆为认知基站狀发送给认

　收稿日期：　２０１４０９０９

　通信作者：　陈东华（１９７７），男，副教授，博士，主要从事宽带无线通信及无线网络资源管理方面的研究．Ｅｍａｉｌ：ｄｈ

ｃｈｅｎ＠ｈｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

　基金项目：　福建省自然科学基金资助项目（２０１２Ｊ０５１１９）



知用户犽的期望信号，且犱狀，犽∈犆满足犈［｜犱狀，犽∈犆｜
２］＝１；狕狀，犽为相应的加性高斯白噪声，且服从狕狀，犽～

ＣＮ（０，犖０）分布；犺狀，犫，犽∈犆
１×犜表示认知基站狀到认知小区犫中第犽个认知用户的传输信道．

认知系统的发射功率为
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　　认知小区狀中第犫个认知用户接收信号的信干噪比（犚ＳＮ）为
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　　对主用户的干扰约束为
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式（４）中：犵犫，犾∈犆
１×犜表示认知小区犫中的基站到认知小区犾中主用户的传输信道矢量．

２　稳健波束形成

２．１　稳健认知多小区波束形成

在实际应用中，由于信道估计误差等因素，每个认知基站都不可能获得理想信道状态信息．认知基

站狀到认知基站犫中第犽个认知用户的传输信道为

犺狀，犫，犽 ＝犺^狀，犫，犽＋δ狀，犫，犽，　　狀，犫∈犅，　犽∈犝
犛
犫．

上式中：^犺狀，犫，犽为信道的估计值，δ狀，犫，犽为相应的估计误差．通常假定信道估计误差在有界的椭圆区域内，即

Γ狀，犫犽＝｛δ狀，犫，犽∶δ狀，犫，犽犙狀，犫，犽δ
犎
狀，犫，犽≤１｝．同理，认知基站犫到认知小区犾中主用户的传输信道为

犵犫，犾 ＝犵^犫，犾＋δ犫，犾，　　犫∈犅，　犾∈犅．

上式中：^犵犫，犾和δ犫，犾分别为信道估计值和估计误差，误差δ犫，犾的集合表示为Γ犫，犾＝｛δ犫，犾∶δ犫，犾犙犫，犾δ
犎
犫，犾≤１｝．

在信道误差及最差性能准则下，化模型为
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　　由于误差取值的连续性，式（５ｂ），（５ｃ）包含无穷多个误差，为了解决无穷多约束问题，采用Ｓ?Ｐｒｏｃｅ

ｄｕｒｅ
［８］将其转换为ＬＭＩ（ｌｉｎｅａｒｍａｔｒｉｘｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ）形式

［７］，与约束式（５ｂ）等效的ＬＭＩ为
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式（６ａ），（６ｂ）中：α犫，犽≥０；犮犫，犽 ＝^犺犫，犫，犽犃犫，犽^犺
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　　Ｓ?Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ把无多约束转化为单个的ＬＭＩ约束，采用ＳＤＰ来解决问题的非凸性，定义犠犫，犽＝犿犫，犽

犠犎
犫，犽，则优化问题（５）可表示为
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犛
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　　松弛秩１约束，则上式为标准的半正定规划问题，从而可用数值算法或凸优化软件如ＣＶＸ
［９］求解．

２．２　分布式稳健波束形成算法

优化问题（５）需要集中方式求解，从而增大实现复杂度和信令开销．文献［７］在传统多小区场景下提

出了分布式稳健波束形成方法，下面将文献［７］的分布式处理方式推广到认知场景，从而实现分布式求

解．式（８）中不同认知基站的波束形成矢量通过干扰约束耦合在一起，采用Ｐｒｉｍａｌ分解方法
［１０］将耦合

的干扰约束解耦，从而把优化问题（８）分解成一个主问题和犅个子问题．分解后的子问题为如下半正定

规划问题，即
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　　定义犳犫（χ犫，犘犫）＝∑
犽∈犝

犛
犫

ｔｒ（犠犫，犽）．则高层的主问题为
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式（１０）中：犳犫 （χ犫，犘犫）为耦合变量χ犫，犘犫 已知时，式（９）的最优目标值．

主问题通过更新耦合变量χ犫 和犘犫 来控制子问题的更新，χ犫 和犘犫 可由投影次梯度法更新，即

χ犫，狀，犽１（狋＋１）犘｛χ犫，狀，犽１（狋）－σ（狋）狊犫，狀，犽１（狋）｝，　　犫∈犅，　狀≠犫，　犽１ ∈犝
犛
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狆犫，犾（狋＋１）＝犘｛狆犫，犾（狋）－^σ（狋）^狊犫，犾（狋）｝，　　犫∈犅，　犾∈犅． （１２）

式（１２）中：狋是迭代次数；σ（狋）和σ^（狋）是迭代步长；狊犫，狀，犽
１
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犾（狋）分别是式（９）在点χ犫，狀，犽１（狋）和狆犫，犾（狋）处的次梯度，其中，μ
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狀
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犫
犾（狋）分别是约束式（９ｄ），（９ｅ）的最优拉格朗日乘子．

如果耦合的认知基站间通过反馈信息允许次梯度交换，则对于犫∈犅，认知基站犫可独立更新，从

而实现了各基站独自求解优化矢量．

３　仿真结果分析

认知系统包含犅＝２个认知小区，每个认知基站配置犜＝４副发射天线，每个小区包含犓＝２个单

天线认知用户及１个单天线主用户．认知基站与每个用户间的路径损耗为０ｄＢ，即路径增益与噪声的

比值为１．为不失一般性，假设
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仿真中使用固定的迭代步长σ（狋）＝^σ＝σ，狋小区间干扰及对主用户的干扰初始化为
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烅
烄

烆 ．

　　σ和χ（狋）的取值将在仿真中给出，信道矢量为零均值、单位方差的复高斯随机变量，即信道服从瑞

利衰落．为简化起见，假设信道误差满足

‖δ狀，犫，犽‖
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犛
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　　在不同迭代步长、不同干扰温度下，归一化次优性随迭代次数的变化曲线，如图２所示．归一化次优

性定义为

犛（狋）＝ （犘（狋）－犘犮）／犘犮．

上式中：犘（狋），犘犮分别表示分布式算法中狋次迭代后的总功率和、采用集中式算法的总功率．

图２　不同参数下分布式算法的收敛曲线

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图２中：γ＝０ｄ犅；χ（０）＝０．２５；ε＝０．０１．不同参数

下分布式算法的收敛曲线，如图２所示．由图２可知：减

小干扰温度或减小迭代步长，分布式算法的收敛性都会

变慢．这是由于步长越长越易接近收敛条件；干扰温度

越大收敛条件越易满足．

不同信道误差下，系统消耗的总功率随认知用户信

干噪比（犚ＳＮ）门限变化的曲线，如图３所示．由图３可

知：随着用户犚ＳＮ的增加，系统所需的总功率也随之增

加；分布式算法的消耗总功率性能和集中式算法的消耗

总功率基本相同，并且信道误差越小，系统总功率越接

近理想信道下系统的总功率．

不同信道误差下，系统和速率随认知用户信干噪比

犚ＳＮ门限的变化曲线，如图４所示．由图４可知：系统和速率随着认知用户犚ＳＮ的增大逐渐增加；理想信

道下的系统和速率为基站所能达到的系统和速率的上界，而且信道误差越小，基站所获得的和速率越接

近该上界，但在实际中很难获得精确的信道信息．

图３　系统总功率与认知用户信干噪比犚ＳＮ门限的关系　　图４　系统和速率随认知用户犚ＳＮ门限的变化曲线

Ｆｉｇ．３　Ｔｏｔａｌｔｒａｎｓｍｉｔｐｏｗｅｒｖｅｒｓｕｓ犚ＳＮｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　　　　　Ｆｉｇ．４　Ｓｕｍ?ｒａｔｅｖｅｒｓｕｓ犚ＳＮｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　　

４　结束语

在认知用户和主用户较少协作的认知网络中，系统很难获得理想的信道信息，认知多小区中的稳健

波束形成是实际应用中必须考虑的问题．依据最小化功率优化准则，联合设计了认知多小区稳健波束形

成矢量，并分布式实现了该优化问题．相比集中式处理方式，分布式算法只需每个基站得到本小区用户

的局部信道状态信息，基站间的协作信息可在基站间直接进行而不再需要中心控制单元，从而降低复杂

度和反馈开销．仿真结果表明：在不同参数下，文中算法不仅对信道误差稳健，而且经少量次数迭代后十

分接近集中式算法的性能．
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９８１第２期　　　　　　　　　　　张秀秀，等：非理想信道下的分布式认知多小区波束形成


