
2021 年 7 月 Journal on Communications July 2021 
第 42 卷第 7 期 通  信  学  报 Vol.42  No.7

基于谱聚类的异构蜂窝超密集网络高能效资源分配算法 
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摘  要：为了解决 5G 移动通信超密集场景下功耗较大、频谱紧张、能效不高等问题，针对两层异构蜂窝非正交

多址接入网络，提出了一种基于能效最大的资源分配算法。在超密集场景下行通信链路中，通过分步求解频率资

源分配和功率分配方案将 NP-hard 优化问题转化为确定性的约束寻优问题，提出了基于谱聚类用户分组算法和改

进的 k-means 基站聚类分簇算法，得到不同用户组的频率资源分配方案。基于 Dinkelbach 方法将能效优化的分式

问题转化为可求解的连续凸优化问题，并通过拉格朗日乘子迭代算法实现功率分配。从基站分簇、用户分组、资

源块分配与功率分配方面共同优化系统能效，最大限度地削弱基站簇间干扰与簇内干扰。仿真结果表明，所提算

法在能效和计算效率相较对比算法均有明显优化。 
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Abstract: In order to solve problems of high power consumption, spectrum shortage and low energy efficiency in the ul-
tra-intensive 5G mobile communication scenario, a resource allocation algorithm based on the maximum energy effi-
ciency for the two-layer heterogeneous cellular non-orthogonal multiple access network was proposed. The original 
NP-hard optimization problem on the downlink communication link of ultra-dense scene was divided into two subprob-
lem, such as frequency resource allocation and power allocation, which became a deterministic constraint optimization 
problem. The frequency resource allocation scheme of different user groups was obtained by using base station clustering 
based on the improved k-means algorithm and users grouping based on spectral clustering algorithm. The fraction of en-
ergy efficiency optimization was transformed into a solvable continuous convex optimization problem and power distri-
bution was realized by Dinkelbach method, and the Lagrange multiplier iterative algorithm, respectively. Jointly optimize 
system energy efficiency in terms of base station clustering, user grouping, resource block allocation and power alloca-
tion, which minimized the inter-cluster interference and intra-cluster interference of the base station efficiently. The sim-
ulation results show that the proposed algorithm is better on energy efficiency and computational efficiency compared 
with existing algorithms. 
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1  引言 

随着 5G 通信系统的发展，越来越多的智能连

接设备带来了指数级的网络流量增长。传统的频谱

管理方案和蜂窝结构已经不能满足激增的流量需

求[1-2]。传统蜂窝结构通过宏基站覆盖通信用户，针

对宏基站的占地面积大、部署基建成本高昂且不能

保障小区边缘用户的服务质量等难题，超密集异构

蜂窝网络（UDN，ultra-dense heterogeneous cellular 
network）在这种背景下应运而生[3]。5G 关键技术

的目标之一是使移动数据量达到当前长期演进

（LTE，long term evolution）系统的 1 000 倍，而 UDN
正是实现此目标的关键技术之一[4]。UDN 通常由大

量不同类型的低功率小型基站（BS，base station）
组成，其部署密度远高于当前的移动通信网络，遍

布车站、商场和办公楼等热点区域，或信号难以到

达的阴影区域，可以大幅提高流量容量和数据的传

输速率[5]。但是，UDN 不断增加的网络规模势必

会带来越来越严重的小区干扰，因此缓解干扰并

寻找有效的资源分配方案来提高系统性能，逐渐

成为 UDN 的关键问题之一，且受庞大的计算复

杂度限制，传统有效的资源分配难以直接利用在

UDN 之中[6-8]。 
为了解决 UDN 场景资源紧缺的问题，文献[9]

提出了一种基于服务质量的 UDN 跨层合作传输方

案，定义了宏基站和微基站的发射功率之比的协作

信噪比阈值，并利用随机几何理论分析了其对信号

数目的影响，从而优化了子载波分配和功率分配，

减轻了干扰并提高整个网络的吞吐量。除此之外，

采用聚类分析的资源分配方案逐渐展现出优势，可

以通过把微基站分簇成数个子网络，大大简化网络

拓扑，从而有效降低 UDN 资源分配的复杂度[10]，

同时也更方便研究降低基站间干扰的问题，提高了

算法的可行性。文献[11]提出了一种基于图着色的

集群资源分配算法，将控制平面和用户计划分开，

有效地利用宏基站节点向用户分配资源。文献[12]
考虑实际场景中的邻域关系，提出了一种图聚类方

案，并将每个小区簇中的用户设备分组，为每个用

户组分配子信道实现干扰降低。文献[13]使用改进

的基站聚类算法，根据基站的密度动态调整聚类的

数量，同样将用户设备划分为多个组，通过资源分

配使用户集群内干扰最小。文献[14]则在通过构建

用户冲突图提出一种低复杂度的用户聚类将用户

分组，并考虑在用户簇间的干扰提出一种子信道分

配算法，可以进一步减少频谱复用带来的干扰。文

献[15]提出一种新颖聚类算法，可以通过甄别信道

独特的特点，将二级用户分组进行资源分配来提

高集群的吞吐量。虽然聚类分析方案具有一定优

势，但是现阶段基于聚类分析的资源分配方案研

究大多是从地理位置上进行基站分簇，并且很少

抓住用户之间的干扰关系进行用户分组来进行信

道划分。因此，十分有必要改进聚类分析模型，

实现在频率资源分配阶段弱化同频干扰，提高系统

性能。 
超密集异构蜂窝网络不仅面临频率资源紧张

的问题，而且庞大数量的通信设备所带来的功耗问

题也变得更加严重，绿色通信已成为下一代网络的

主要追求目标[16]，因此需要将研究重点从追求提高

数据速率和容量转移到提高能量效率上，能量效率

也逐渐成为新的系统性能指标。文献[17]推导验证

了以用户为中心的异构蜂窝网络中整个网络的能

量效率表达式，为提高网络的能量效率、达到绿色

通信的网络部署提供了理论指导。文献[18]提出了

一种基于聚类的节能资源管理方案来减轻干扰，基

于两步子信道分配和基于非合作博弈的功率分配

方案来最大化网络能量效率。文献[19]提出应用两

级子信道分配算法和基于对数函数的功率控制方

案在保证系统能效的同时，有助于提高系统的吞吐

量和频谱效率。但是受限于庞大的基站数目，这些

能量效率优化方法在异构超密集网络下并不具备

良好的适应性。 
因此，面对超密集异构网络亟待解决的能量效

率问题，在密集部署的基站场景中，需要结合聚类

分析资源分配方案简化模型的优势，改进聚类分析

模型，削弱同频干扰，合理进行功率分配来有效提

高系统能效。基于此，本文在下行两层异构蜂窝超

密集网络模型下，研究非凸、非线性、多变量耦合

的能效优化问题，主要的创新性工作如下。 
1) 建立频率资源分配子问题模型，从频率资源

分配过程中基站、用户、资源块 3 个层面改进聚

类分析模型，分别对应提出了改进的 k-means 算

法对通信网络内的微基站分簇，定义了局部基站

分布密度概念，自适应动态划分基站簇大小和聚

类中心的位置，极大降低簇间干扰；结合信道损

失构建用户干扰关系权重图，提出了基于谱聚类

算法的基站簇内用户分组策略，快速高效地得到
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同频干扰差异用户组；结合贪婪资源块分配算法为

不同的用户组分配正交的频率资源，有效削弱了簇

内干扰。 
2) 针对较大基站数量模型下的功率适配问题，

以优化能效为目标建立功率资源分配子问题模型，

利用Dinkelbach方法将分式非凸问题转换为凸函数

约束寻优问题，结合拉格朗日乘子数学理论算法的

精确高效等优势，创新性应用于 UDN 多基站模型，

推导并解决多基站模型下的功率迭代表达式，得到

各基站各资源块下的最佳功率，对每个基站簇内的

功率进行合理分配。仿真结果表明，本文算法具有

很好的收敛性，并且在提升异构蜂窝超密集网络的

能效方面具有良好的性能。 

2  系统模型 

本文考虑两层异构蜂窝下行超密集网络，即在

网络中含有一个中心宏蜂窝基站（MBS, macro base 
station）和多个微蜂窝基站（FBS, femto base sta-
tion），如图 1 所示。宏基站节点和所有的微基站节

点全部连接到一个局域网关服务器中，通过这个服

务器作为中心控制器管理调度整个网络的资源分

配 任 务 。 所 有 微 基 站 用 集 合  表 示 ， 即

={1, , , , }f F  ，为了模拟实际的应用场景，微

基站被随机地分布在二维欧氏空间中，构造密度

为 f 的齐次泊松点过程（HPPP, homogeneous 

poisson point process）[2]，同样，户外的用户设备（UE, 
user equipment）按照密度为 out 的 HPPP 随机分布

在空间中，其中 MBS 直接覆盖范围 Rmac内的宏

用户，用集合 m 表示，其余的 UE 把距离最近的微

基站作为各自提供通信服务的基站，所有由微基站

服务的 UE 用集合 f 表示，即 ={1, , , , }i I  。 

 
图 1  异构蜂窝超密集网络模型 

考虑异构蜂窝下行链路所有的 FBS 复用同一

个频谱，基站节点到 UE 建立瑞利信道衰落模型，

可以将每个频谱均分成 K 个正交的资源块（RB, 
resource block ），资源块的集合可以表示为

={1, , , , }k K  。假设一个 RB 最多被安排给一个

UE 使用，并且在信号覆盖区域内，复用同资源块

的 UE 在通信中会产生干扰，而采用不同资源块的

UE 由于资源块之间是正交的，故在通信中不会产

生干扰。 
针对下行链路的通信过程，对于小区中的每一

个宏基站用户 i 来说，其通信业务由宏基站直接提

供服务，并且单独复用一个频段，不与微基站频段

产生重叠，因此，用户 i 在宏基站 m 服务下资源块

k 上的信号与干扰加噪声比（SINR, signal to inter-
ference plus noise ratio）可以表示为 
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其中， k
mP 表示宏基站m 在资源块 k 上的发射功率，

,m iG 表示从宏基站m 到用户 i 之间的信道增益， ,m kI

表示由宏基站直接提供服务且采用资源块 k 的宏用

户， 2 表示加性白高斯噪声（AWGN, additive white 
gaussian noise）的方差。 

对于复用另外频段的微基站的用户 i ，其在微

基站 f 服务下资源块 k 上的 SINR 为 
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其中， k
fP 表示微基站 f 在资源块 k 上的发射功率，

,f iG 表示从微基站 f 到用户 i 之间的信道增益， ,f kI

表示由微基站 f 提供服务且采用资源块 k 的用户。 
进一步地，可以得到宏基站用户和微基站用户

的在资源块 k 上的传输速率为 

  , ,= lb(1+SINR )k k
m i m iR B  (3) 

  , ,= lb(1+SINR )k k
f i f iR B  (4) 

其中，B 表示每个资源块上的带宽。定义二进制布

尔变量 ,
k
m i 和 ,

k
f i 表示用户 i 是否复用宏基站 m 或

微基站 f 的资源块 k ，即 

, ,
0

,
1

k k
m i f i

i k

i k
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
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

，用户 没有复用基站资源块

，用户 复用基站资源块     
 (5) 
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整个网络的吞吐量可以表示为 

 Rtot  , , , ,=
m f
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m i m i f i f i
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(6)
 

其中，表示每个基站的功率可行域。 
对于每个基站的功率消耗问题，可以分为 2 个

部分，即传输功率和电路功率[20]，在下行传输过程

中，系统的总功率消耗可以定义为 

 tot , , cir, cir,
k k k k
m i m f i f m f

k f k

P P P P FP 
  
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  (7) 
其中， cir,mP 和 cir, fP 分别代表单个宏基站和单个微

基站的电路功率。 
因此，整个网络的能量效率可以定义为网络总

吞吐量与总功率消耗的比值，通过优化资源块和功

率的分配方案，可以将最大化能量效率的优化问题

表示为 P1。 
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其中，约束条件 C1、C2、C6、C7 表示资源块仅能

分配给一个用户，且一个用户只能被分配一个资源

块；约束条件 C3、C4 表示被分配的功率不能是负

值；约束条件 C5 表示分配给所有用户的功率总和

不能超过当前基站的负荷。 

3  基于谱聚类分析的 UDN 资源分配方案 

通过分析异构超密集蜂窝模型可以看出，寻找

解决数量更多的微基站的资源分配问题的方案，是

提高系统网络能量效率的重点，因此本文主要以微

基站资源分配算法分析为主。 
从式(8)可以看出，同时优化频率资源块和功

率的分配方案是一个难以直接解决的 NP-hard 问

题[21]。为了在合理的复杂度内解决资源分配的问

题，原问题可以分解为资源块分配和功率分配 2 个

子问题。尽管如此，从超密集异构蜂窝网络的大量

微基站中搜集分析资源分配的策略和信息仍旧是

一个很大工作量的难题，因此，本文针对性地提出

基于能效的聚类分组的资源分配方案，该方案可从

聚类分组层面和资源分配层面进行分析。 
由现状分析可知，改进并利用聚类分析模型可

简化网络拓扑，从而有效降低 UDN 的资源分配的

复杂度，本文从基站分簇和用户分组两部分改进聚

类分组层面模型，首先，针对现有常用 k-means 聚
类算法难以确定聚类中心数目及位置的不足，本文

采用改进的 k-means 算法，引入密度筛选前置过程，

对蜂窝小区中的微基站进行自适应分簇，将相互间

干扰最大的基站分成一个簇，使簇间干扰尽可能降

至最小，甚至忽略不计。接着，为了降低基站簇内

的干扰，针对现有基于聚类分析的资源分配方案研

究多从地理位置上进行基站分簇，很少抓住用户之

间的干扰关系进行用户分组来进行信道划分的不

足，本文利用谱聚类算法，在发挥降维分组优势的

同时，结合用户之间的干扰关系，对基站簇内的用

户进行分组，将相互影响较小的用户分为一组，为

其分配同一资源块，而不同的用户组则分配正交的

频率资源块，避免不同用户组之间产生干扰。通过

提出改进 k-means 基站分簇与谱聚类用户分组策

略，从物理位置与个性化干扰关系上详尽分析并区

分了干扰类别，尽可能地降低簇间干扰与簇内干

扰。资源分配层面包含频率资源分配和功率资源分

配。首先，在基站分簇与用户分组之后，正如用户分

组的目的，将正交的资源块按照贪婪算法分配顺序分

给不同的用户组，降低簇内干扰。频率资源块分配完

成后，在功率分配阶段，以能量效率为目标，采用

Dinkelbach方法将能量效率的非凸优化问题转化为凸

问题，同时结合聚类方法，利用拉格朗日乘子法迭代

求解大数量基站功率分配的约束寻优问题。 
由此，通过执行改进的 k-means 微基站分簇算

法、谱聚类的用户分组算法、正交资源块分配以及

基于Dinkelbach和拉格朗日乘子法联合功率分配算

法四步顺序性过程，实现了网络能效最优的 UDN
资源分配方案。 
3.1  基站分簇问题 

传统的 k-means 算法简单易行，收敛速度快，
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且常以欧几里得距离作为相似性度量，从而基于一

些预定聚类中心获得最佳分类聚类[22]。通常情况

下，微基站往往会对邻近的其他微基站产生较强的

干扰，因此将这些基站分到同一个基站簇内，然后

给它们安排正交的资源块从而减少簇内干扰。鉴于

存在相互干扰的基站之间往往距离很小，为了准确

地对微基站进行聚类，本文引入局部分布密度代替

距离来评估微基站的靠近程度。首先定义微基站
j 的分布密度 j 为所有微基站两两距离之和与微

基站 f 到所有其他基站的距离之和的比值，即 

  
,

1 1

,
1,

F F

m n
m n

j F

j k
k k j

d

d
  

 





 (9) 

其中， ,j kd 和 ,m nd 皆表示 2 个微基站之间的距离，

显然，越多的微基站位于微基站 j 附近，其分布密

度就越大。 
特别地，为了避免区域边界较远的基站之间距

离的值对分布密度计算产生的误差，本文引入截断

距离 trd ，可依据区域范围、仿真分簇结果以及经验

数据设置，忽略超过截断距离的基站间距离，即

tr

tr

,
'

0,
d d d

d
d d


  

≤
，则局部分布密度可以更新为 

  
,

1 1

,
1,

'
'

'

F F

m n
m n

j F

j k
k k j

d

d
  

 





  (10) 

在局部分布密度的基础上，利用本文提出的改

进 k-means 基站聚类算法，定义所有微基站的平均

分布密度为 

  
1

1 '
F

j
jF

 


   (11) 

首先，计算整个蜂窝小区中所有微基站的分布

密度及小区平均分布密度，选出密度高于平均密度

的基站，将它们的位置点坐标加入聚类中心候选集

。至此，在聚类中心候选集中，存在聚类中心较

接近的情况，这不利于 k-means 聚类，为进一步筛

选，定义距离阈值为 

 
,

1 1
2

F F

m n
m n

c

d'
R

F
  


 (12) 

其中， 是调整聚类大小的比例系数，随基站密度

动态变化，可设置为关联于实际应用场景范围、用

户密度的系数函数，依照实际场景和经验调整系

数。当聚类中心候选集中某 2 个点坐标的距离小于

距离阈值 cR 时，需要对 2 个点对应的微基站的分布

密度进行比较，选取较大点进行保留，将较小点从

聚类中心候选集中移除，如二者相等，则任意保留其

中一个。遍历所有点之后，最终得到的聚类中心候选

集中的坐标，即为 k-means 聚类的初始聚类中心点的

位置。根据初始聚类中心和微基站之间的距离，采用

k-means 聚类算法最终得到基站簇的聚类结果。详细

的聚类过程执行步骤如算法 1 所示。 
算法 1  改进 k-means 基站分簇策略算法 
初始化  依据式(9)~式(11)计算每个微基站的

局部分布密度 ' 和平均分布密度；依据式(12)及
实际需求，计算阈值距离 cR ；微基站待选集，聚

类中心候选集； 
1) while 
2) if j ≥ ： 
3) 将 FBS j 加入聚类中心候选集，并从候选集

中移除； 
4) else： 
5) 将 FBS j 从候选集 中移除； 

6) end if 
7) until 微基站待选集 = ； 
8) end while 
9) while 
10) if ,m n cd R≤ ， ,m n： 
11)   if m n ≥ ： 
12)   将候选点 n从候选集中移除； 
13)   else： 
14)   将候选点m 从候选集中移除； 
15)   end if； 
16) end if； 
17) until ,m n遍历候选集； 
18) repeat 得到最终的候选集； 
19) 将得到的候选集中的点作为初始聚类中

心，执行 k-means 聚类；  
20) 返回基站簇聚类结果； 
21) end while 
图 2 展示了 2 种不同数量微基站场景下，执行

算法 1 中改进 k-means 基站分簇策略后的聚类结果

示意。其中，微基站和用户皆按照 HPPP 随机分布。
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由图 2 可知，宏基站处在区域正中央，其近区域覆盖

范围内的用户接收到的宏基站信号较强，故采取直接

由宏基站服务的策略，微基站依据动态选取的聚类中

心被划分为多个基站簇，除受宏基站服务的用户外，

其余随机分布的用户按照基站簇的范围归入不同的

基站簇并由该簇内的微基站服务。图 2(a)和图 2(b)分
别展示了随机部署微基站的数量为 63 个和 243 个时

的分簇划分情况。从图 2 中可以看出，当微基站的数

目变多时，聚类中心即基站簇的数目也在增加，这是

因为所提基站分簇算法可以动态调整基站簇的数目，

并且每个基站簇内的微基站数分布较平均。 

 
图 2  随机部署基站分簇示意 

3.2  用户分组问题 
由于存在频率复用，在每个基站簇内，同一频

率下还是会存在很强的干扰。为了最大限度地降低

簇内干扰，在基站簇内为用户分配使用正交的频率

资源。但由于用户数目较多，为减少算法复杂度，

本文提出一种基于谱聚类[23-24]的用户分组算法，其

本质是一个切割无向权重图，强化子图内部相似

度、弱化子图间相似度的过程，且其求取特征向量

降维的过程常常用在高维聚类中，十分适用于本文

的用户分组场景中，使干扰较小的用户成为一组，

为不同的用户组分配正交的资源。 
首先，在异构蜂窝网络中，以其中一个基站簇

为 例 ， 基 站 簇 中 的 所 有 微 基 站 用 集 合

 1,2, ,c cF  表示。将宏蜂窝用户和微蜂窝用户

看作图的顶点，构造一个无方向权值连接图  (V,E)，

向量集合 V  1 2, , , nv v v  表示当前基站簇内的用

户集合，E 表示连接顶点的边的集合，即点与点

之间的关联矩阵，本文根据基站簇内的用户之间

的信道干扰代替传统的点点之间的欧氏距离建立

边集。 
假设用户 a, b 都受基站簇内微基站服务，首先

定义用户 a, b 的相关信道损失值  分别为 

  ,

2
,

1,

, , ,
c

i a
a cF

j a
j j i

pl
i j a

pl




 

  


V  (13) 

  ,

2
,

1,

, , ,
c

i b
b cF

j b
j j i

pl
i j b

pl




 

  


V  (14) 

其中，微基站 i 指代的是为用户传输信号的基站，

微基站 j 指代的是基站簇中除传输信号基站外的其

他基站，这些基站产生的信号会对用户产生干扰，

pl 为信道损失[25]。显然，相关信道损失值反映了微

基站在基站簇中信道表现的情况， 值越小，代表

传输有用信号的信道质量较好，有干扰的信道影响

较小，更有利于信号的传输。 
然后，需要建立关联矩阵，即构造一个无方向

权值连接图的边集，利用提出的相关信道损失值

 的概念，定义权重边值为 

  
    ,

,

, ,
, ,

a b

b a a b

E a b E b a w

w a b 

  

  V
 
 (15)

 

其中， w 为谱聚类算法中相似度矩阵中元素。 
根据式(15)，构建两用户之间的相似度关联

矩阵 

   
1,1 1,

,

,1 ,

n

a b n n

n n n

w w

w

w w


 
    
  

W


  


  (16) 

且规定相似度矩阵的每行元素的和为该顶点的度，

故损失干扰图的度矩阵为 D  ,a b n n
dg


 ，其中，
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,

,

, 1,2, ,

0,

a b
b

a b

w a n
dg

a b

  
 

 
，定义图的非规范化

拉普拉斯矩阵为  L D W ，对矩阵 L进行规范

化处理，得到规范化拉普拉斯矩阵 

  
1 1 1 1
2 2 2 2

sym
     L D LD D WDI  (17) 

最后，计算矩阵 symL 前 K 个最小特征值所对应

的特征向量 1 2={ , , , }Kv v vv  ，并定义 v作为第一矩

阵，即 1U  1ij k
v


 ，接着规范化第一矩阵 1U 的每一

行，得到第二矩阵 

   2
2

1

, ij
ij ijn k K

ik
k

v
u u

v




 


U  (18) 

利用 k-means 算法对矩阵 2U 进行聚类，得到用

户组分组结果。至此，完成聚类分组层面的过程。

详细的谱聚类过程执行步骤如算法 2 所示。 
算法 2  谱聚类用户分组策略算法 
初始化  计算基站簇内所有用户到所有基站

的信道损耗 pl ，依据式(13)~式(16)初始化无方向权

值连接图 ( , )U E ；随机初始化 m 个聚类中心； 
1) 依据式(17)计算得到规范化拉普拉斯矩阵

symL ； 

2) 计算矩阵 symL 前 K 个最小特征值所对应的

特征向量 1 2{ , , , }Kv v vv  ； 

3) 依据
2

1

ij
ij K

ik
k

v
u

v





计算得到第二矩阵 2U ； 

4) 利用 k-means 算法对矩阵 2U 进行聚类； 
5) 重复执行步骤4)的k-means算法直至聚类中

心不再发生变化； 
6) 返回用户组聚类结果。 

3.3  资源块分配问题 
完成聚类分组层面的过程之后，将进行资源分

配层面的步骤，首先要对正交的资源块进行合理的

分配。本文采用贪婪算法的思想，依据信道增益为

各个用户组分配满足其吞吐量最大的相互正交的

资源块，最终得到整个系统的频率资源分配方案。

详细的资源块分配过程执行步骤如算法 3 所示。 
算法 3  资源块分配策略算法 
初始化  按照用户组 中包含用户的数量

进行用户组的降序排序，得到用户组排序集合

 1 2' ' , ' , , 'K     ；剩余资源块集合； 

1) for k = 1 : K： 
2) 循环： 
3) 依据信道增益为用户组 'k 分配最佳的资

源块RB ,l l； 
4) 将RBl 从集合移除； 
5) 将 FBS j 从候选集中移除； 
6) 将用户组 'k 中用户标记分配RBl ； 
7) until 剩余资源块集合为空； 
8) end for； 
9) 返回资源块分配结果  。 

3.4  功率分配问题 
完成频率资源块分配后，虽然平均分配资源块

功率简便易行，但在利用不均的资源块上分配相同

的功率，无疑增加了功率的浪费，明显不能适合高

能效的性能目标，因此本文以能量效率为目标，优

化功率分配。由于超密集异构网络中的微基站数量

众多，统一控制所有基站的功率分配是不切实际

的。功率分配算法[26]虽能交替求解增广拉格朗日函

数中的每个变量，解决单个基站能效目标函数中多

变量的优化问题，较适合应用在分布式结构网络

中，但是在集中覆盖的超密集网络功率分配问题

上，集中控制的全局调控十分必要，对于整个网络

的能效提升更加有效；拉格朗日乘子方法作为传统

有效的凸优化解决方法，解决全局最优问题便捷，

但无法直接移植应用在高维度的密集场景中，且现

有研究尚未结合聚类方法应用在密集复杂的场景

模型中。因此，本文通过结合前文聚类结果，利用

拉格朗日乘子方法给每个基站簇分配功率以最大

化其自身的能量效率，在降低总体复杂度的同时，

提高整个系统的能效。 
结合基站分簇的结果，以其中一个基站簇为

例，在基站簇的范围内，所有的微基站用集合

 1,2, , , ,c c cf F   表示，分配可用的资源块用集

合  1,2, , , ,c c ck K   表示，所有的用户用集合

 1,2, , , ,c c ci I   表示。对于微基站 cf 复用资源

块 ck 的用户 ci ，结合上文系统干扰模型可知，微基

站 cf 的 SINR 表示为 

 ,
,

2
' ',

' 1 ' 1, '
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c

c c cc

c c c c

c

c c c

c c c c

k
f f ik

f i F I
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f f i

f i i i
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 (19) 
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用户 ci 的传输速率为 

   , ,lb 1 SINRc c

c c c c

k k
f i f iR B   (20) 

基站簇内的总吞吐量为 
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其中， c是基站簇待分配功率的可行域。 
在下行传输过程中，基站簇系统的总功率消耗

可以定义为 

   , cir,
1 1

c c

c c

c c c

c c

F K
k k

c c f i f c f
f k

P P F P
 
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因此，整个基站簇网络的能量效率可以定义为

网络的总吞吐量与网络总功率消耗的比值，通过优

化功率分配方案，可以将最大化能量效率的优化问

题表示为 P2。 
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其中，约束条件 C1、C4 表示资源块仅能分配给一

个用户，且一个用户只能被分配一个资源块；约束

条件 C2 表示被分配的功率不能是负值；约束条件

C3 表示分配给所有用户的功率总和不能超过当前

基站的负荷。 
从结构中可以看出，P2 是一个混合整数非线性

分数规划问题，难以在一个多项式时间中求解[27]。

首先，本文采用 Dinkelbach 算法[28]将能量效率的非

凸优化问题转化为凸问题。定义 *q 为 P2 的最优解，

即则优化能效的 P2 可以看作 

     
 

 
 

* *
* max *

* *c

c c c
c c

c c c

R U
q

P T
  



 


 
 (24) 

当且仅当 *q q 时，有 

       max * * * 0
c

c c c cU qT U q T   


     (25) 

因此，问题 P2 可以等同转化成一个减式形式

问题 P3。 

  
   P3: max

s.t. P2:C1,C2,C3,C4
c

c cU qT


 
 

 (26) 

记Dinkelbach迭代的索引和最大迭代次数分别

为 outer{1,2, , }n I  和 Iout。假设在第 n 次迭代中，

计算的功率值和 q值分别表示为  c

c

k
fP n 和  q n ，定

义拉格朗日函数为 
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其中， 1={ , , }
cF   是约束条件 C3 对应的拉格朗

日乘子集合。利用拉格朗日对偶分解将式(27)分解

成最小最大化问题 P4。 
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0,
P4 : min max ,

i i c
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  (28) 

根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件，可以

求得最优解 
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其中，   max 0,x x
  ，且 c

c

k
fP 满足 

    , ,

1
, cir,

1 1

1 ln 2cc
cc c c c

c c

c c c

c c c

c c

kI
ff i f i

F K
i k k

f i f c f
f k

q n nG

B
P F P





 

 




 

 

     (30) 

拉格朗日乘子更新为 
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其中， inner{1,2, , }I   表示拉格朗日乘子的迭代次

数， innerI 为拉格朗日对偶分解的最大迭代次数； 表

示迭代更新时每次变化的步长。具体功率分配算法

过程如算法 4 所示。 
算法 4  基于 Dinkelbach 和拉格朗日乘子方法

的功率分配策略算法 
初始化  初始化外循环索引 n，内循环索引 ,

优化因子 q(0)；拉格朗日乘子 ；最大迭代次数

Iouter,Iinner；功率初值 (0)c

c

k
fP ；收敛偏差 1 , 2 ； 

1) 外循环： 
2) for 1:c cf F ： 
3) 根据式(29)和式(30)求解 ˆ ( )c

c

k
fP n ； 

4) end for； 
5) 得到优化功率集合  c n ； 
6) if 1| ( ( )) ( ( )) |c cU n qT n    ： 

7) 计算
( ( )) ( ( ))*
( ( )) ( ( ))

c c c

c c c

U n R n
q

T n P n
 

 
 

； 

8) 得到最优功率 * ( )c c n  ； 
9) break； 
10) else： 
11) 迭代次数 1n n  ； 
12) end if； 
13) 内循环： 
14) 根据式(31)更新拉格朗日乘子 ； 
15) for 1:c cf F ： 
16) if 2( , 1) ( , )

c cf fn n       ：  

17) 根据式(29)和式(30)更新 ˆ c

c

k
fP ， ( 1)q n   

18) break； 
19) end if； 
20) 迭代次数 1   ； 
21) end for； 
22) until 内循环次数  超过最大迭代次数

innerI ； 
23) until 外循环次数 n 超过最大迭代次数

Iouter； 
24) 返回功率分配结果 *

c 。 

4  复杂度分析 

本文提出的能效优化算法由 4 个部分组成，分

别是微基站分簇过程、用户分组过程、资源块分配

过程和功率分配过程。对于微基站分簇过程，采用

改 进 的 k-means 算 法 ， 最 大 复 杂 度 为

2(2 )nO F FC n ，其中， 2(2 )O F 是最差情况下计算

F 个微基站分布密度、确定聚类中心过程的复杂度，

( )nO FC n 是 k-means 聚类算法的复杂度， nC 是基站

聚类中心的数目，即基站簇的数目，n 是 k-means
聚类算法的迭代次数。用户分组过程采用谱聚类算

法，在每一个基站簇中，最大复杂度为 2( )cO K t ，其

中 cK 既是资源块的数目，也是用户组的数目，谱聚

类算法只取前 cK 最小特征值所对应的特征向量构

建关系矩阵进行 k-means 聚类，t 是对应的迭代次

数 。 资 源 块 分 配 过 程 的 最 大 复 杂 度 为
2( ( 1) / 2)c cO K K  。功率分配过程的最大复杂度为

outer inner( )c cO F K I I ，其中， outerI 和 innerI 分别为外循环和

内循环的最大迭代次数。因此，整体上完成基站分

簇，并在每个基站簇内分别完成资源分配最大化能

量效率，所提资源分配方案的最大复杂度为
2 2

outer inner( ( 1) 2 )c c c c cO K t K K F K I I   。 
对于整个异构蜂窝超密集网络，在不进行基站

分簇以及用户分组的情况下，直接进行资源分配方

案的最大复杂度应为 outer inner( )O FKI FKI I ，其中，

cF F 。因此可以看出，随着基站密度增加，尽管

在本文所提方案中的基站分簇和用户分组过程引

入了一些算法的复杂性，但它们实现了动态分配聚

类中心，简化了网络分析拓扑结构，有效地弱化了

同频干扰，并且降低了 UDN 场景下资源分配的计

算复杂性，基站密度越大，所带来的复杂度优化越

明显。 

5  仿真分析 

本文进行了超密集异构蜂窝网络的仿真验证，

对所提通过降低干扰和优化能效的资源分配方案

的有效性进行了分析，在 300 m×300 m 的仿真 UDN
覆盖范围中，经过多次仿真参数调试，最终确定

了改进 k-means 基站分簇算法中截断距离 trd 和比

例系数  的取值，具体设置和环境参数取值如表 1
所示。 

本文提出的基于谱聚类的异构蜂窝超密集网

络高能效资源分配方法包括基站分簇、用户分组、

资源块分配、功率分配 4 个过程，具体对应第 3 节

中所陈述的 4 种算法，即算法 1 改进 k-means 基站

分簇策略算法，算法 2 谱聚类用户分组策略算法，

算法 3资源块分配策略算法，算法 4基于Dinkelbach
和拉格朗日乘子方法的功率分配策略算法。将所提

方案与其他 6 种资源分配方案进行对比，在单一环
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节上采用不同算法，从而形成差异的资源分配方

案，比较不同算法在不同通信环节中的性能差异，

具体资源分配方案如表 2 所示。方案 S2、S3 着重

对比用户分组和资源块分配算法性能，方案 S4、S5、
S6、S7 对比了不同功率分配算法下的性能。其中，

采用了文献[15]中的依照信道损失值建立用户间联

系，利用 k-means 对二级基站用户预分组算法（以

下简称 KMUG 算法）；文献[13]中的 2 种对比算法，

分别为直接随机为每个用户复用资源块的随机分

配算法（以下简称 RARB 算法）和将微基站可用功

率平均等分给每个资源块的平均功率分配算法（以

下简称 AGPA 算法）；文献[26]中的基于交替方向乘

子方法的资源块功率分配算法，本文场景中，在每

个基站簇内以每个基站的能量效率为优化目标函

数，交替求解增广拉格朗日函数中每个基站资源块

上的功率（以下简称 ADMM 算法）。 

表 1 仿真参数 

参数 取值 

UDN 覆盖区域 S 300 m×300 m 

载波频率/GHz 2 

总带宽/MHz 3.6  

资源块数目 K/个 10 

微基站传输功率/dBm 20 

微基站电路功率/W 0.1 

微基站密度 f /(个.m−2) 0.000 5～0.002 7  

用户密度 out /(个.m−2) 0.003 

路径损耗模型/dB 38.46+20lgd 

热噪声等级/(dBm.Hz−1) −174  

截断距离 trd /m 50  

比例系数（距离阈值）    out15 / S  

表 2 资源分配方案 

方案名称 基站分簇 用户分组 资源块分配 功率分配 

S1 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 

S2 算法 1 KMUG 算法 算法 3 算法 4 

S3 算法 1 — RARB 算法 算法 4 

S4 算法 1 算法 2 算法 3 AGPA 算法

S5 算法 1 KMUG 算法 算法 3 AGPA 算法

S6 算法 1 — RARB 算法 AGPA 算法

S7 算法 1 算法 2 算法 3 ADMM 算法

 
图 3 给出了单个基站簇不同用户数目下分别采

用谱聚类和 k-means 聚类的基站平均分簇时间。随

着基站簇内用户数目的不断增多，k-means 聚类算

法的时间在不断增加，而本文的谱聚类算法在用户

数目较多时也能保持高速分簇，但在用户数目相对

较少时，每个用户的关联性不高，求解的特征向量

矩阵相对复杂，故曲线上存在一个下降的趋势，随

着用户数目增多，受限于地理位置，用户间的关联

性越来越明显，曲线趋于稳定。这是因为谱聚类算

法是一种基于图论的聚类方法，通过对样本数据的

拉普拉斯矩阵的特征向量进行聚类，从而达到对样

本数据聚类的目的，可以理解为将高维空间的数据

映射到低维，然后在低维空间用其他聚类算法进行

聚类，这种降维的方式在处理大数据时可以明显提

高效率，大大缩短计算时间。 

 
图 3  用户分组时间与基站簇内用户个数的关系 

平均功率分配状态下，图 4 给出了在进行基站

分簇和用户分组后不同微基站密度下的网络吞吐

量。从图 4 中可以看出，随着微基站密度的增大，

网络的吞吐量基本呈上升趋势，这是因为布置大

量的微基站可以有效兼顾每个用户，从而提高网

络的吞吐量。同时，可以看到，所提的谱聚类用

户分组算法在进行资源分配后，对吞吐量的提升

明显优于 k-means 聚类算法和随机分配算法。另

外，方案 S4 和 S5 的曲线都要优于方案 S6，这是

因为用户分组在提升利用了信道损失构建关系矩

阵，通过分组有效地降低了簇内干扰，提高了网

络的吞吐量。方案 S4 的曲线优于 S5，这是由于

谱聚类算法在处理稀疏矩阵时更能抓住数据特

征，用户分组更加合理。 
为多方面验证所提算法的收敛性，图 5 给出了

所提功率分配算法过程中各基站簇与平均能量效

率随迭代次数的变化情况。其中，C1～C8 对应基

站簇的编号。图 5(a)中每条曲线分别代表一个基站
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簇内的功率分配过程，可以看出，受基站分簇的影

响，不同基站簇内的基站数和用户数的不同影响了

该基站簇的能量效率的大小，但每个基站簇的能量

效率都在 5 次迭代左右可以达到收敛。图 5(b)则是

整个网络的平均能量效率随迭代次数的变化，同样

可以看出，平均能量效率在 5 次左右达到稳定，这

也证实了本文提出的功率分配算法是收敛的。 

 
图 4  网络吞吐量与基站密度的关系 

 
图 5  平均能量效率与迭代次数关系 

图6~图8分别给出了不同对比方案的系统平均

能量效率随基站密度的变化。从图 6 中可以看出，

S4、S5、S6 这 3 条曲线都为下降趋势，这是因为在

平均功率分配下，随着基站密度的增加，吞吐量的

提升是有限的，而传输能耗和电路能耗也在大幅增

加，结合图 4 网络吞吐量与基站密度的关系，在不

受功率分配算法影响时，网络吞吐量随着微基站密

度的增长逐渐变化不是很明显，故在基站密度变化

的整个过程，系统吞吐量的增益带来能量效率的增

益无法补偿功耗增加带来的负面影响，引起了系统

能量效率的降低，其中方案 S4、S5 要优于方案

S6，这是因为用户分组算法有效降低了簇内干扰，

提高了网络速率，进而提高了能量效率，而谱聚

类算法效果要优于 k-means 聚类算法，故方案 S4
效果最好。 

 
图 6  方案 S4、S5、S6 的网络平均能量效率与基站密度的关系 

从图 7 中可以看出，方案 S1、S7 的曲线呈现

波动的趋势，原因是本文所提算法中的自适应控制

基站簇的数目变化时，影响了基站簇中基站和用户

的数量，故呈现出的能量效率会有突然的变化，但

由于无法补偿功耗不断增加带来的负面影响，总体

上还是随着基站的密度呈现下降的趋势。S2 和 S3
则是呈现一种随基站簇数目略显波动的整体稳定

趋势，这是因为在本文的仿真环境中，随着微基站

密度的不断增大，基站间的干扰不断增强，吞吐量

的提升就变得有限，功率分配算法也会接近优化能

力的极限，导致能量效率不再上升，趋于稳定，同

样，方案 S1 与 S7 在 0.002 5 个/m2 与 0.0027 个/m2

这 2 个密度时，已经开始出现接近能力饱和的趋势，

而方案 S2 和 S3 对应的资源块分配算法由于避免干

扰的能力有限，相较 S1 和 S7 对应的谱聚类分组资

源块分配算法提前达到了能力极限，并且随着微基

站密度不断增加，所有方案算法上的优势最终会由

于基站过于密集而弱化，能量效率会呈现出相近的

状态，算法带来的优势不再明显。对比 S1、S2、S3、
S7 这 4 条曲线，方案 S1、S2、S7 在能量效率上相

较 S3 均有明显提升。这是因为功率分配算法不仅

进一步降低了簇内基站的干扰提高了吞吐量，同时

还节省了功率，进而提升了能量效率。从 S1 和 S7
的曲线明显优于 S2 可以看出，谱聚类用户分组算

法的优势更加明显，而 S1 的曲线随着基站密度的

增加，逐渐接近并反超 S7 曲线，这是因为 ADMM
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算法虽能交替求解增广拉格朗日函数中的每个变

量，解决单个基站能效目标函数中多变量的优化问

题，但是因为每个基站的能量效率并不是面向全局

调控的，所以在高基站密度下，其优化能效表现不

如本文所提算法。 

 
图 7  方案 S1、S2、S3 的网络平均能量效率与基站密度的关系 

图 8 将 7 种资源分配方案的能效优化情况放在

一起对比，可以明显看出，方案 S1、S2、S3、S7
这 4 条曲线要远高于 S4、S5、S6 这 3 条曲线，随

着微基站的密度越来越高，方案 S1 的优化效果最

佳，Small Cell 论坛中提出超密集网络的基站密度

量化指标为室外场景中每平方千米部署 150~1 000
个小基站，对应的密度即 0.000 15~0.001 个/m2。

从图 8 中可以明显看出，高于此范围时 S1 方案的

效果是最优的。除此之外，结合之前的结论，S1 方

案对应的谱聚类用户分组方案，其在分组效率上也

优于 S2 方案对应的 k-means 用户分组方案，因此，

虽然随着基站密度增长，能量效率的优势不再明

显，但是综合考虑能量效率和计算效率，S1 方案是

更适合应用在高基站密度下的 UDN 场景的资源分

配方案。 
图 9 和图 10 分别给出了功率分配前后网络平

均能效（ 0.002 5f  个/m2）的累计分布函数曲线。

从图 9 中可以看出，资源分配方案 S4、S5 曲线在

方案 S6 右侧，这表明采用用户分组方案可以有效

提高用户效率；方案 S4 在最右侧也说明了谱聚类

用户分组算法的通过有效降低簇内用户干扰，明显

提高了网络的能量效率。 
从图 10 可以看出，在高密度的 UDN 场景下，

方案 S1 能量效率提升的效果也要优于方案 S2、S3
和 S7。同时，对比图 9 中的数据可以看出，功率分

配后网络平均能效要远优于功率分配之前的能效，

这是因为所提功率算法通过为不同基站上的不同

资源块分配恰当的功率，不仅降低了同资源块下的

传输信号干扰，同时节省了功率，显著提高了能量

效率。 

 
图 8  方案 S1 ~ S7 的网络平均能量效率与基站密度的关系 

 
图 9  功率分配前网络平均能效的累计分布函数曲线 

 
图 10  功率分配后网络平均能效的累计分布函数曲线 

算法复杂度和仿真结果分析表明，本文所提组

合方案将资源分配过程中基站、用户、资源块 3 个

层面以及功率分配过程各环节的算法相结合解决
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NP-hard 问题，在结合基站分簇与用户分组降低算

法复杂度和干扰的基础上，利用功率分配实现能效

提升。具体到各环节，本文所提资源分配方案在

UDN 模型中，利用改进的 k-means 基站分簇算法实

现了动态分配初始聚类中心和聚类大小，有效降低

了资源分配的计算复杂性，并且基站密度越大，所

带来的复杂度优化越明显；利用谱聚类用户分组的

资源块分配算法，相较 KMUG 用户分组算法有效

改善了簇内干扰，极大提升了网络总吞吐量，并且

谱聚类算法通过对样本数据的拉普拉斯矩阵的特

征向量进行聚类，这种降维的思想大大节约了用户

分组的时间，提高了算法效率；采用基于 Dinkelbach
的拉格朗日功率分配算法，合理分配各基站资源块

上的发射功率，在节约功率消耗的同时，进一步削

弱了同频干扰，在高基站密度下，较 ADMM 和

AGPA 功率分配算法明显提升了能量效率。但是，

在动态调整基站簇大小时，会一定程度地影响基站

簇中用户的数量，造成能量效率的波动，这需要在

未来工作中进行改善。 

6  结束语 

本文研究面向能效最优的异构蜂窝超密集网

络资源分配方案，建立了下行两层异构蜂窝超密集

网络模型，将超密集网络资源分配这一非凸、非线

性、多变量耦合的能效优化 NP-hard 问题，拆分成

了以弱化同频干扰的频谱资源分配子问题和最大

能效的功率资源分配子问题。在频率资源分配方

面，改进 UDN 聚类分析模型，定义了基站分布密

度，利用改进的 k-means 算法为基站分簇，并结合

信道损失构造干扰权重图，提出了基于谱聚类的基

站簇内用户分组策略，为不同的用户组分配正交的

资源，最大限度地降低簇间和簇内干扰。在功率资

源分配方面，利用 Dinkelbach 方法将目标函数转化

为减数形式，创新性地将拉格朗日乘子法应用于大

数量基站的功率与干扰特性的 UDN 中，推导迭代

求解公式，优化资源块分配功率，大大降低了同资

源块下的传输信号干扰，在一定程度上提高了广泛

部署微基站的能量效率，适合应用在高基站密度下

的 UDN 场景中。 
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