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增强型斑马优化算法及其在SDWN功率分配中的应用
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摘 要：为解决多用户通信中共享软件定义无线网络（software defined wireless network，SDWN）资源导致

的互扰问题，提出一种增强型斑马优化算法（enhanced zebra optimization algorithm，EZOA），实现保密率最

大化的功率分配。在斑马优化算法中引入探索因子和扰动参数，增强其全局搜索和局部开发能力，并改进觅

食策略以提升算法多样性。实验结果表明，相较于其他 6种成熟算法，EZOA在 IEEE CEC 2014基准函数集

上，表现出优异的竞争力，并在SDWN功率分配问题中，与其他5种算法相比，EZOA的用户保密率平均提

高5.46%，且收敛速度最快。
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Abstract: To address the issue of interference caused by shared resources in multi-user communications in software 

defined wireless network (SDWN), an enhanced zebra optimization algorithm (EZOA) was proposed to achieve 

power allocation that maximizes the secrecy rate. By introducing exploration factors and perturbation parameters into 

the zebra optimization algorithm, EZOA enhanced global search and local exploitation capabilities, while also improv‐

ing the foraging strategy to increase algorithm diversity. Experimental results demonstrate that EZOA exhibits supe‐

rior competitiveness compared to six other well-established algorithms on the IEEE CEC 2014 benchmark function 

set. In the SDWN power allocation problem, EZOA achieves an average improvement of 5.46% in user secrecy rate 

and the fastest convergence speed compared to five other algorithms.
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0　引言

近年来，随着智能移动设备数量的爆发式增

长，移动数据流量呈现指数级增长的趋势，现有

通信设施已难以满足日益增长的智能应用需求，

尤其是在单个移动设备上同时运行多个应用程序

时，对通信资源的需求进一步加剧。尽管无线通

信技术得到了快速发展，涵盖了高级社交网络和

各种智能终端接入，但随着无线网络中用户数量

的激增，服务质量和资源分配面临着严峻挑战[1]。

特别是在密集蜂窝网络中，相邻网络间的干扰问

题日益严重，增加了信号被窃听的风险，进而威

胁到通信的安全性。

在无线系统中，保密通信是保障通信内容安

全的重要问题之一。物理层安全性作为一种潜在

的解决方案，旨在优化存在窃听者情况下的安全

吞吐量，即最大化期望用户吞吐量与窃听者吞吐

量之间的差值，从而实现保密性的最大化[2-3]。

然而，随着网络复杂性和设备独立性的增强，传

统的功率分配策略在应对负载不平衡和用户请求

次数增加时表现出局限性，尤其是在设备频繁更

替和调整时，可能引发不可预测的开销[4-5]。因

此，改进功率优化策略以保障无线网络中的安全

通信，成为研究的重点。

软件定义网络（software defined network，

SDN）作为一种新兴的网络架构，通过控制平面

和数据平面的分离，提供了更灵活和高效的网络

管理方式[6]。基于SDN的优势，软件定义无线网

络 （software defined wireless network， SDWN）

应运而生，以应对无线网络中的资源分配挑战，

特别是功率分配问题。然而，功率分配问题通常

被表述为混合整数非线性规划（mixed-integer 

non-linear programming，MINLP）问题[7]，其求

解过程极具挑战。传统方法存在全局优化计算复

杂度高的问题，而基于机器学习的方法需要长时

间的训练，且标准数据集的生成较为困难，此

外，梯度计算法对优化变量和计算资源的需求较

高，难以在复杂网络场景中有效应用。

在此背景下，元启发式算法因其在大规模和

复杂工程优化问题中表现出的自适应性强、不易

陷入局部最优解的特点，而受到越来越多的关

注。元启发式算法能有效应对复杂优化问题，但

现有算法在解决SDWN中保密率最大化的功率分

配问题时，仍存在诸多不足，主要体现在算法的

全局搜索能力、局部开发能力和解决方案的多样

性上。因此，如何进一步改进这些算法，提升其

在应用中的表现，仍然是亟待解决的问题。

为此，本文提出了一种新的优化算法——增

强型斑马优化算法（enhanced zebra optimization 

algorithm，EZOA），旨在解决上述挑战。EZOA

在原有斑马优化算法（zebra optimization algo‐

rithm，ZOA）[8]的基础上进行了关键性改进，具

体如下。

（1）引入探索因子。动态调节搜索过程中的

探索与开发平衡，增强算法的全局搜索能力。根

据当前迭代的进展情况自适应地调整搜索策略，

从而在早期阶段保证更广泛的搜索范围，在后期

阶段增强局部优化能力，以避免陷入局部最

优解。

（2）加入扰动参数。有效增强算法的多样性

和跳出局部最优的能力。在搜索过程中，扰动参

数能够通过增加随机性，使搜索过程不至于过早

收敛，从而提高解的全局性和有效性。

（3）改进觅食策略。使个体在全局搜索时能

更好地避开无效区域，并快速收敛到潜在的最优

解。特别是在处理高维、复杂的优化问题时，该

策略能显著增强算法的适应性。

（4）引入变异函数与越界重置函数。增加解

空间的多样性，避免搜索过程陷入局部最优，并

确保解在有效范围内。

在改进后的EZOA的基础上，本文进行了充

分的性能评估，并与多种优化算法进行了对比。
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首先，EZOA在 IEEE CEC 2014基准函数集上进

行了广泛的实验，并与6种优化算法进行了对比，

包括鲸鱼优化算法 （whale optimization algo‐

rithm，WOA）[9]、哈里斯鹰优化（harris hawks 

optimization， HHO）[10] 算 法 、 沙 猫 群 优 化

（sand cat swarm optimization， SCSO）算法[11]、

粒 子 群 优 化 （particle swarm optimization，

PSO）[12]算法、万有引力搜索算法（gravitational 

search algorithm，GSA）[13]和连续域的蚁群优化

（ant colony optimization for continuous domains，

ACOR）[14]算法。进一步，本文将EZOA应用于

SDWN中保密率最大化的功率分配问题，并通过

仿真实验，与5种算法（白鲸优化（beluga whale 

optimization，BWO）[15]算法、SCSO算法、HHO

算法、WOA和ZOA）进行了对比。

本文的主要贡献包括以下3点。

（1）本文提出EZOA，通过对ZOA的改进，

增强其全局搜索能力、局部开发能力以及解的多

样性。

（2）本文将EZOA在基准函数中进行性能评

估，并与多种优化算法进行对比。

（3）本文将EZOA应用于SDWN中的保密率

最大化的功率分配问题中，并与其他算法对比，

验证其在实际应用中的优越性。

1　相关工作

SDWN中存在各种各样的资源分配问题，如

功率分配、子载波分配、时间分配、计算卸载、

远程无线电簇头选择和SDWN中的簇头选择等问

题[9]。这些问题通常被表述为MINLP问题，为有

效解决这些问题，研究人员提出了各种优化方法和

技术。

全局优化方法的目的在于找到给定函数的全

局最优解，而非局部最优解，因此在SDWN中的

部分资源分配问题中有应用前景。文献[16]利用

动态规划等算法来求解MINLP问题，并得到该

问题的全局最优解。然而，由于信道的动态变化

和未来物联网设备的快速发展，全局优化方法在

无线网络中应用时面临指数级复杂度的挑战，导

致其在实际应用中存在局限性。

为了降低全局优化方法的指数计算复杂度，

元启发式算法得到广泛应用。这类算法结合了随

机搜索与局部搜索的特点，能够在大规模和复杂

问题中寻找近似最优解。元启发式算法在资源分

配中的应用表现出色。例如，混合粒子群优化算

法[17]和模拟退火算法[18]分别在多目标功率分配和

卫星网络资源分配中表现良好，混沌灰狼优化算

法[19]在车联网中提高了系统吞吐量。尽管元启发

式算法具有较好的适应性和高效性，但其也存在

收敛速度慢、易陷入局部最优解等缺点，且算法

性能依赖于参数设置，限制了其在更广泛领域的

应用。

随着机器学习（machine learning，ML）方

法的发展，它们逐渐被应用于SDWN的资源分配

问题中，以实现性能和复杂度之间的平衡。例

如，文献[20]通过多密度流聚类实现了无人机通

信系统的用户分簇与功率分配，文献[21]通过基

于规则的ML算法改进了无线电资源管理技术，

以及文献[22]实现了用于决策性能评估的资源分

配算法。这些方法虽然在一定程度上解决了复杂

的资源分配问题，但训练大规模数据集所需要的

时间较长，仍然是一个显著的挑战。

在此背景下，启发式方法作为一种有效的替

代方案，在资源分配问题中得到了广泛应用。例

如，文献[23]设计了一种基于自适应细菌觅食优

化策略来实现功率分配；文献[24]通过超启发式

算法优化了 5G网络资源的全球配置，还改进了

蚁群算法，旨在最小化整体完工时间的同时，减

少任务调度时间和实现负载均衡[25]。此外，针对

大规模多输入多输出系统的功率分配问题，元启

发式算法与最先进的随机算法相比，表现出了明

显的优越性[26]。
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尽管这些方法在解决SDWN中的资源分配问

题上取得了一定进展，但仍存在改进空间，尤其

是在提高算法的收敛速度、避免陷入局部最优

解，以及优化算法参数设置方面。因此，如何进

一步改进这些算法，以提升其在实际应用中的表

现，仍然是当前研究的一个重要课题。

2　算法设计

EZOA在ZOA的基础上进行改进。首先，在

觅食阶段引入探索因子K和扰动参数E，以增强

其全局搜索和局部开发能力。位置更新增加差分

进化策略，提升算法多样性和搜索能力。此外，

增加变异函数和越界重置函数，分别用于位置微

调和越界处理，确保解的有效性和多样性。为了

验证EZOA的性能，在 IEEE CEC 2014基准函数

集上对EZOA进行性能测试，并与其他 6种成熟

算法进行对比。

2.1　EZOA步骤

ZOA参考自然界中斑马的两类重要的社会行

为：觅食和防御捕食者。首先，在觅食过程中，

先锋斑马（pioneer zebra，PZ）会向新的觅食地

移动，从而为其他斑马开辟道路，在先锋斑马的

引导下，其他斑马开始在平原上移动。其次，在

防御捕食者时，斑马是通过“之”字形的运动方

式逃跑的，有时它们也会聚集在一起，试图迷惑

或者吓唬捕食者，从而逃过一劫[27]。ZOA的灵感

源于以上的斑马行为，ZOA模拟了斑马的觅食行

为及其抵御捕食者攻击的防御策略。为提高ZOA

的全局搜索和局部搜索能力，本节在搜索阶段引

入K和E这 2个重要参数，通过混合觅食策略对

ZOA加以改进，得到EZOA。EZOA的具体步骤

如下。

步骤1　初始化阶段。

在EZOA中，每只斑马的若干个位置构成了

被求解问题的候选解，所有斑马所在的平原构成

了整个问题的搜索空间。EZOA使用矩阵来对种

群进行数学建模，斑马在搜索空间的初始位置是

随机的。EZOA的种群矩阵如下所示。
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（1）

其中，X为斑马种群矩阵，表示所有斑马在搜索

空间中的位置，Xi为第 i只斑马在搜索空间中的

位置向量，位于矩阵X的第 i行，在优化问题中

表示第 i个候选解，n为种群大小，即斑马的数

量，表示候选解的数量，m为决策变量的数量，

表示问题的维度，xij为第 i只斑马在第 j个维度上

的位置，表示候选解Xi中第 j维度的值。

然后，根据候选解对目标函数作出评估，如

式（2）所示，可以将目标函数值指定为向量。
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其中，F为目标函数值的向量，表示所有斑马对

应的候选解的目标函数值，Fi为候选解Xi的目标

函数值。比较目标函数值，可以选出最优解。在

最小化问题中，目标函数值最小的会被选为最优

解；在最大化问题中，目标函数值最大的会被选

为最优解。算法每迭代 1 次，最优解就会更

新1次。

步骤2　觅食阶段（搜索阶段）。

其他种群成员在搜索饲料时会根据先锋斑马

的行为来更新自己的行为轨迹。为了在算法初期

提高算法的多样性和搜索能力，实现对整个搜索

空间的广泛探索，本文引入了探索因子K和扰动

参数E，分别如式（3）和式（4）所示。

K = 1 - ( )t
T

1
6

（3）
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E = exp ( )-4 ´
t
T

（4）

其中，t为当前的迭代次数，T为最大迭代次数。

初始阶段，较大的K和E鼓励更多的随机探索行

为，有助于全面搜索解的空间。随着迭代的进

行，K和E值逐渐减小，增加了局部开发的力度，

使得搜索更加集中在当前找到的较优区域，最终

实现收敛。K和E在EZOA中起到了关键的动态

调整作用，控制了探索与开发的平衡以及位置更

新的幅度，使得EZOA在不同阶段自适应地调整

搜索策略，从而提高了算法的鲁棒性和优化性

能。此阶段斑马根据式（5）和式（6）进行位置

更新。

xnewB1
ij

ì
í
î

ïï

ïïïï

xij +E ´ xij ´ ( )-1
t
 rand < 0.5

xij +E ´ PZj ´ ( )-1
t
其他

（5）

Xi =
ì
í
î

ïï
ïï

X newB1
i rand <K

Xi其他
（6）

其中，B1为觅食阶段的更新策略，xnewB1
ij 表示在

觅食阶段第 i只斑马对应第 j个维度的最新值，表

示第 i 个候选解在第 j 维度上的更新值，rand 为

[0 1]内的随机值，PZ表示先锋斑马，即当前全局

最优位置，PZj为先锋斑马在第 j维度上的位置，

表示当前找到的最优解在第 j维度上的值。式（5）

中，当 rand < 0.5时，基于当前斑马位置和E进行

随机更新；当 rand ≥ 0.5时，基于全局最优位置和

E进行随机更新。式（6）中，Xi为当前斑马的位

置，X newB1
i 为在觅食阶段中第 i只斑马最新状态

下的位置，表示第 i个候选解更新后的值。

为了提高搜索的多样性和全局搜索能力，本

文参考文献[28]，引入差分进化策略辅助标准觅

食策略，如式（7）所示，确保目标函数最高的

个体有更高的概率进行位置更新。

xnewB1
ij = xA( )3 j + beta ´ ( xA( )1 j - xA( )2 j ) （7）

从种群中随机选择 3个不同的个体，用于位

置的更新。式（7）中，A(1)、A(2)和A(3)分别

表示随机选择的 3个不同个体的索引，xA(1) j代表

种群中第A(1)只斑马在第 j维度上的位置，表示

第A(1)个候选解在第 j维度上的值，xA(2) j 和 xA(3) j

同理，beta为差分进化系数，用于确定位置更新

的权重，其中beta = ( rand
2 ) + 0.1，该系数控制了

差分向量的影响力度，从而在更新位置时引入了

一定的随机性。

在EZOA的觅食阶段，加入变异函数和越界

重置函数用于位置微调和越界处理，以确保优化

过程中的解保持在合理范围内。式（8）中，通

过在一定概率下将当前个体替换为当前最优个体

或保持原有值来实现变异。

z1( j ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x ( )j rand < 0.05

b ( )j 0.05 < rand < 0.2

z1( )j 其他

（8）

其中，z ( j )为第 j维度上变异后的位置，表示经

过变异操作后的候选解在当前维度下的新值，

x ( j )为当前个体在第 j维度上的位置，表示当前

候选解第 j维度上的值，b ( j )为当前最优个体在

第 j维度上的位置，表示当前找到的最优解在第 j

维度上的值。

变异函数在每次位置更新后，通过小概率随

机调整位置，帮助算法跳出局部最优，提高搜索

的多样性和全局搜索能力。式（9）中，如果某

个维度的值超出上下界，则将其设置为当前最优

个体在该维度的值。

z2( j ) =
ì
í
î

ïï

ïï

b ( )j z2( )j > ub ( )j 或z2( )j < lb ( )j
z2( )j 其他

（9）

其中，ub表示变量的上界，lb表示变量的下界。

越界重置函数在每次位置更新后，确保个体位置

在上下界范围内，避免越界，提高解的有效性和

稳定性。通过这两个函数的协同作用，EZOA在

优化过程中能够更好地平衡全局搜索和局部开
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发，提高算法的鲁棒性和优化性能。

步骤3　防御捕食者阶段（开发阶段）。

此阶段通过模拟斑马对捕食者的防御策略来

更新种群成员在搜索空间中的位置。在陆地上，

斑马的主要捕食者是狮子，同时，斑马也受到猎

豹等的威胁。针对不同的捕食者，斑马的防御策

略也有所不同。当斑马受到狮子的攻击时，它们

会在附近藏身以逃离狮子的攻击，此时可以采用

式（10）中的M1 模型来建模；当一匹斑马受到

除狮子外的其他捕食者攻击时，种群中的其他斑

马会向被攻击的斑马移动，试图通过创建防御结

构来吓唬和迷惑捕食者，此时可以采用式（10）

中的M2模型来建模。

xnewB2
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

M1:E ´ xij +R ´ ( )2r - 1 ´ ( )1 - t
T

´ xij其他

M2:E ´ xij + r ´ ( )HZj - I ´ xij Bs ≥ 0.5

（10）

其中，xnewB2
ij 为在防御阶段下第 i只斑马对应的

第 j个问题的最新变量值，表示第 i个候选解在第 j

维度的最新值；E表示控制位置更新的比例；R

表示值为 0.01 的常数；r 为 [0 1]的一个随机值；

HZj为被攻击斑马在第 j维的位置，表示当前个体

在第 j维的值；I是集合{1 2}的随机值，用于选

择更新策略；Bs 为 [0 1]的一个随机值，表示在

随机生成的两种防御策略中选择其中一种的

概率。

在EZOA中，假设以上两种情况会以相同的

概率发生，即都为 50%。在更新斑马的位置时，

若新位置的目标函数值更优，则进行位置更新，

否则不更新，如下所示。

Xi =
ì
í
î

ïï
ïï

X newB2
i F newB2

i <Fi

Xi其他
（11）

其中，B2为防御捕食者阶段的更新策略；X newB2
i

为在此阶段第 i只斑马的最新位置，表示第 i个候

选解更新后的值；F newB2
i 为更新后对应的目标函

数值。

EZOA伪代码如算法1所示。

算法1 EZOA

输入 最大迭代次数 T，最大评估次数

MaxFEs，种群大小N，搜索域上界ub，搜索域下

界 lb，问题维度dim，目标函数 fobj

输出 最佳适应度值（目标函数值）Best_ 

score，对应于最佳适应度值的位置（最优解）

Best_pos

初始化

循环

  更新种群中的最佳个体、 Best_score 和

Best_pos

  计算K和E

  %觅食阶段

      对每个Xi更新（使用K、E和差分策略），

变异并重置边界，评估并更新

  %防御阶段

    随机选择AZ，使用AZ和随机扰动更新每

个Xi，评估并更新

  t¬ t + 1

结束循环

（1）初始化阶段，最大迭代次数T，最大评

估次数 MaxFEs，种群大小 N，搜索域上界 ub，

搜索域下界 lb等。

（2）迭代优化阶段，在满足最大函数评估次

数MaxFEs且未达到收敛条件（Flag≤3）时，进入

主循环。寻找当前种群中的最优个体，根据式（3）、

式（4）计算当前迭代中的K和E。在觅食阶段，

对种群中的每个个体Xi进行更新，使用K和E对

个体位置进行调整。如果满足条件，生成新的候

选解。评估新解的适应度值，如果优于当前解，

则更新解和适应度值。在防御捕食者阶段，随机

选择一个个体作为参考点，并结合随机扰动进一

步优化种群。对新生成的解进行边界处理和适应

度评估，并在适应度提升时进行更新。
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（3）当达到最大函数评估次数或满足收敛条

件时，算法终止，输出最佳适应度值Best_score

以及对应的位置Best_pos。

EZOA复杂度由初始化阶段、觅食阶段和防

御捕食者阶段组成。在初始化阶段，生成初始种

群位置矩阵X的复杂度为O(n ´m)，其中，n为种

群大小，m为决策变量的数量；计算初始目标函

数值向量F的复杂度为O(n)，因此初始化阶段的

时间复杂度为O(n ´m)。觅食阶段主要包括位置

更新、引入差分进化策略、变异函数和越界重置

函数。每个部分的时间复杂度均为O(n ´m)，因

此觅食阶段的总时间复杂度为O(n ´m)。防御捕

食者阶段包括位置更新与选择更新。位置更新

中，模拟两种防御策略，每只斑马的每个维度都

需要更新，复杂度为O(n ´m)；位置选择更新中，

根据目标函数值选择是否更新位置，复杂度为

O(n)，因此防御捕食者阶段的时间复杂度为O(n´m)。

综合这 3个阶段，EZOA的总时间复杂度为O(n ´

m ´ T)，其中，T是最大迭代次数。在空间复杂度

方面，种群位置矩阵X大小为 n ´m，需要O(n ´

m)的空间，适应度值向量需要O(n)的空间，历史

轨迹会记录每一代的种群位置，需要O(n ´m ´ T)

的空间。因此，该算法的空间复杂度为O(n ´m ´

T)。与其他优化算法相比，EZOA在时间复杂度

方面与 PSO和ZOA相似，但在空间复杂度上稍

高。PSO的空间复杂度通常为O(n ´m)，这是因

为其只需要存储粒子的当前位置和速度，而

EZOA则需要额外存储历史轨迹信息，导致空间

需求较大。ZOA的时间和空间复杂度都为O(n ´

m ´ T)。总体来说，EZOA 在时间复杂度上表现

出色，适用于大规模优化问题，但由于需要记

录历史轨迹，其空间复杂度相对较高。尽管如

此，通过分布式计算，EZOA可以进一步提升效

率，适应更大规模的优化任务。因此，EZOA在

平衡计算效率和存储需求方面具有较好的表现，

尤其适用于需要动态记录历史信息的复杂优化

问题。

2.2　EZOA性能测试

为了完成EZOA性能测试，本文参考文献[29]，

在所有参与算法的初始总体中建立了30个一组的

搜索代理，每个算法在 30万次函数评估后终止。

每个算法都进行30次单独运行，以避免随机因素

的影响，防止任何独立运行扭曲对算法的真实性

能理解。本文通过以上方式来准确评估算法的性

能，减少测试环境中偏差的影响，从而提供更可靠

和一致的结果。本文采用经典的 IEEE CEC 2014

基准函数集，该函数集是进化计算领域常用的算

法性能测试标准，包含多种复杂函数，以全面评

估优化算法的效果，这些函数在 IEEE CEC 2014

基准函数中被广泛认可。在 IEEE CEC 2014中进

行广泛实验，探索算法的迭代，得到三维图像的

基准函数和EZOA解的分布，如图1所示。

图 1中，第 1列展示了用于测试的基准函数

的三维可视化，有助于更好地理解和观察解空

间内的分布。第 2列展示了EZOA在二维平面的

解空间中探索最优解的历史搜索记录点（用黑

点表示）的分布。通过观察可以明显看出，

EZOA的代理几乎跨越了整个解决方案空间，历

史轨迹显示出解决方案集非常高的覆盖率，表

明新算法具有强大的全局探索能力。此外，搜

索代理更密集地聚集在最优解（红点）附近，

表明其处于收敛状态，反映了对全局最优的持

续开发。这是由于在式（3）和式（4）中，K的

动态变化确保了初期广泛搜索和后期精细优化

的平衡，而E的引入则增加了搜索的随机性，从

而避免了搜索陷入局部最优解。在式（8）和

式（9）中，引入变异函数和越界重置函数增加

了个体位置的多样性，提高了解的有效性。这

些因素共同作用，使得EZOA在复杂的优化任务

中表现出色，尤其是在多峰函数和高维问题的

求解中具有显著的优势。
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将EZOA分别与 IEEE CEC 2014测试集上表

现良好的 6种经典算法进行比较。相关算法及其

在基准函数集上的参数设置见表 1，其中，

WOA、HHO、SCSO、ACOR、GSA和PSO分别

参考文献[9]、文献[10]、文献[11]、文献[14]、文

献[13]和文献[12]。

各算法在基准函数集上独立运行 30 次后的

平均值（average， AVG）和标准差（standard 

deviation，STD）见表 2。由表 2可知，EZOA的

AVG 在大多数函数上明显优于 ACOR、HHO、

GSA 等算法，这表明改进后的算法更有可能在

30 次独立运行中找到更好的解决方案。此外，

EZOA在大多数函数中表现出相对较小的方差，

表明在多次运行中性能波动较小，并显示出更

高的稳定性，这意味着EZOA不仅发现了比其他

算法更优的最优解，而且实现了更大的一

致性。

3　EZOA在SDWN功率分配中的具体应用

本节研究 SDWN 中保密率最大化的功率
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图1　三维图像的基准函数和EZOA解的分布

表1　相关算法及其在基准函数集上的参数设置

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

ACOR

GSA

PSO

参数

—

a1 = [20]；a2 = [ - 2-1]；b = 1

k = 0

c = 1

k = 10；q = 0.5；ibslo = 1

Rnorm = 2

c1 = 2；c2 = 2；Vmax = 6
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表2　各算法在基准函数集上独立运行30次后的AVG和STD

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

F1

AVG

7.38×106

1.13×106

9.31×106

3.13×106

8.27×106

1.53×106

6.44×106

F4

AVG

5.27×102

3.89×102

5.07×102

1.96×102

4.59×102

4.46×102

4.74×102

F7

AVG

7.07×102

6.98×102

7.01×102

8.26×10

7.02×102

7.01×102

7.06×102

F10

AVG

8.88×103

4.98×102

2.72×103

1.42×103

5.14×103

2.40×103

2.99×103

STD

3.84×106

1.99×107

5.56×106

5.55×107

1.96×106

4.06×105

1.05×107

STD

3.30×10

1.53×102

6.21×10

4.98×102

3.12×10

5.61×10

3.77×10

STD

2.48×10-2

1.65

2.26×10-2

9.87×10-2

1.30×10-1

2.56×10-2

1.34

STD

5.98×10

5.39×102

7.24×102

1.54×103

5.89×102

2.77×102

4.53×102

F2

AVG

6.56×107

1.57×104

3.02×105

1.11×104

1.47×108

1.96×107

1.23×104

F5

AVG

5.20×102

5.20×102

5.20×102

5.11×102

5.21×102

5.21×102

5.21×102

F8

AVG

8.01×102

8.29×103

9.03×102

3.05×103

9.68×102

8.39×102

8.62×102

F11

AVG

4.09×103

5.86×103

5.43×103

1.45×103

5.76×103

2.93×103

5.38×103

STD

2.43×105

3.98×107

2.15×105

1.20×107

1.70×107

2.44×106

1.33×104

STD

5.91×10-2

2.84×10-1

1.21×10-2

3.26×103

5.65×10-2

3.98×10-2

5.79×10-2

STD

2.93×10-1

1.36×103

1.51×10

6.64×102

2.04×10

7.51

1.92×10

STD

4.48×102

6.87×102

5.72×102

1.73×103

5.18×102

3.43×102

2.30×102

F3

AVG

4.59×103

1.22×103

4.53×102

1.11×102

9.57×102

7.62×103

5.28×103

F6

AVG

6.12×102

4.31×102

6.29×102

3.62×102

6.23×102

6.08×102

6.11×102

F9

AVG

9.01×102

2.63×102

1.10×103

5.41×10

1.11×103

9.64×102

1.01×103

F12

AVG

1.24×103

1.20×103

1.20×103

1.49×102

1.20×103

1.20×103

1.20×103

STD

1.87×103

4.04×104

2.48×103

1.92×104

1.33×102

3.20×103

8.22×103

STD

2.63

9.45×102

3.18

6.44×10

3.82

2.37

2.84

STD

2.57×10

9.67×10

6.06×10

7.65×10

2.74×10

1.14×10

6.06×10

STD

8.12×10-2

6.21×10-1

3.76×10-1

6.60×10-1

2.99×10-1

1.33×10-1

2.75×10-1
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续表

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

算法

EZOA

WOA

HHO

SCSO

PSO

GSA

ACOR

F13

AVG

1.30×103

1.30×103

1.31×103

5.43×102

1.30×103

1.30×103

1.30×103

F16

AVG

1.61×103

1.61×103

1.61×103

1.02×103

1.61×103

1.61×103

1.61×103

F19

AVG

1.86×103

1.95×103

1.94×103

1.81×103

1.92×103

1.91×103

1.92×103

F22

AVG

2.67×103

2.84×103

3.01×103

4.02×102

2.91×103

3.11×103

2.53×103

STD

2.83×10-1

7.69×10-2

1.67×10-1

4.83

8.86×10-2

2.17×10-2

8.74×10-2

STD

4.30×10-1

5.20×10-1

3.14×10-1

5.44×10-1

4.89×10-1

3.88×10-1

4.03×10-1

STD

3.94×10-1

3.78×10

3.46×10

6.01

2.96

1.07

2.14×10

STD

1.39×102

2.76×102

2.47×102

1.66×102

2.45×102

2.16×102

1.72×102

F14

AVG

1.40×103

1.40×103

1.40×103

8.85×102

1.40×103

1.40×103

1.40×103

F17

AVG

3.98×106

3.47×106

1.80×106

4.66×103

2.37×105

2.01×105

1.60×105

F20

AVG

3.29×104

3.05×103

1.25×104

3.03×103

2.33×103

3.69×104

3.76×103

F23

AVG

2.65×103

2.63×103

2.50×103

2.32×103

2.62×103

2.61×103

2.62×103

STD

2.42×10-1

4.94×10-2

2.09×10-1

4.41

1.10×10-1

5.51×10-2

7.65×10-1

STD

7.14×104

2.12×106

1.27×106

1.15×103

1.03×105

1.37×105

5.07×105

STD

5.35

1.84×104

5.85×103

1.75×10

5.95×10

1.38×104

2.82×103

STD

2.93

6.95

7.88×10-1

1.38

6.47×10

8.40

6.74

F15

AVG

1.35×103

1.28×103

1.54×103

6.61×102

1.52×103

1.51×103

1.56×103

F18

AVG

6.60×104

1.89×104

9.09×104

5.30×103

2.25×106

6.22×104

4.84×103

F21

AVG

7.29×105

1.04×106

5.41×105

4.07×104

1.24×105

1.32×105

5.28×104

STD

3.61

2.81×10

1.66×10

7.58×10

1.28

7.71×10-1

1.22×102

STD

1.54×10

5.41×104

3.64×103

6.38×104

5.95×105

2.51×104

5.03×103

STD

3.38×103

2.48×106

1.78×105

1.59×104

7.26×104

7.91×104

6.04×104
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分配问题。首先，进行问题建模，该问题旨

在合理调整发射功率的分配，以最大化通信

链路中的保密率，从而确保通信内容的安全

性。接着，介绍 EZOA 用于解决 SDWN 中功

率分配问题的具体流程。最后，进行仿真实

验，与其他 5 种算法进行对比，并分析实验

结果。

3.1　问题建模

当多个用户进行通信时需要共享 SDWN

的资源，这就会导致用户之间可能会互相干

扰。针对上述问题，本文参考文献[30]，首先

建立了一个存在窃听者的受干扰的软件定义

无线（interference-limited software defined wire‐

less network， ISDWN），假设在全信道状态信

息可用的情况下，该网络中有 N 个用户 ，

ISDWN 模型如图 2 所示，每个用户都可以被

视作 1 个通信链路，该链路由 1 个单天线发射

机和 1 个接收机组成，当 1 个用户的发射机给

其接收机发送消息时，会受到其他用户的干

扰，网络中还存在 1 个单天线窃听者（single-

antenna eavesdropper，SAE），它被视为合法网

络的一部分。

保密率通常用于衡量在无线通信系统中合法

用户和窃听者之间的信息传输安全性，被定义为

用户信息传输速率与窃听者的窃听速率之差。

ISDWN中的保密率最大化的功率分配问题是一

个无约束的连续优化问题，定义如下所示。

ì
í
î

ïï

ïï

y ( )p = max
p

 φ ( )p = min
i = 1 N

 [Ti( )p -Ei( )p ]

s.t.        0 ≤ pi ≤ pmax
i  "i = 1 N

（12）

其中，y ( p)表示最大化的最小用户间保密率

（max-min secrecy rate，MMSR），即本文的目标

函数，单位为 bit/(s·Hz)；p 表示用户发射功率，

单位为瓦特（W）。y ( p)的目的是在满足每个用

户功率分配限制的前提下，最大化所有用户的最

小保密率（即MMSR）。具体来说，就是找到一

个功率分配方案，使得最不利的用户（即保密率

最低的用户）的保密率尽可能高，以提高整体保

密率的下限。Ti( p)表示用户 i的数据传输速率，

单位为 bit/(s·Hz)，其具体定义如式（13）所示，

Ei( p)代表用户 i通信时被SAE窃听的速率，单位

为bit/(s·Hz)，其具体定义如式（15）所示。

Ti( p) = lb(1 + pihii /(n0 + Si )) （13）

Si =∑j = 1

N pjhji （14）

其中，pi 表示用户 i的发射功率，其值介于用户

最小发射功率 0和用户最大发射功率 pmax
i 之间；

n0表示通信链路中的噪声功率，单位为W；hii表

示用户 i间的信道增益，即通信链路的信道属性，

它描述了信号在每条传输路径上的衰弱因子，即

信道增益矩阵H中每个元素的值。hji表示用户 j

的发射机和用户 i的接收机间的信道增益。

Ei( p) = lb(1 + pihei /(n0 + S e
i )) （15）

S e
i =∑j = 1

N pjhej （16）

其中，hei表示用户 i与SAE间的信道增益，hej表

示用户 j与SAE间的信道增益。hij、hii、hei和 hej

的具体取值参考文献[31]。

+<?,:01

+<?,:0N

+<?1;01

+<?1;0N

+<?8<C

;245
-945
8<45

图2　ISDWN模型
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MMSR计算流程如算法2所示。

算法2 MMSR计算流程

输入 用户 i的发射功率 pi，用户间的信道

增益 hii和 hij，通信链路中的噪声功率 n0，用户 j

到SAE的信道增益hej，用户 i到SAE的信道增益

hei，用户最大发射功率pmax
i

输出 用户间的保密率Secrecy_rate

利用式（12）计算φ ( p)
Secrecy_rate =max (-φ ( p))
算法 2中，在目标函数前放置减号是将最大

化问题转换为最小化问题的一种技巧，以方便后

续采用元启发式算法来优化MMSR。

3.2　EZOA的应用

EZOA以最大迭代次数、种群大小、用户最

大最小发射功率、当前用户发射功率及用户数量

作为输入，输出最大的用户间保密率，在本文中

为MMSR值。首先初始化阶段将最大保密率初始

化为无穷大，并随机生成用户的初始发射功率位

置，然后计算每个方案的保密率，并更新最大保

密率。接下来在方案更新阶段，在最大迭代次数

内或者满足停止准则时进入觅食阶段和防御捕食

者阶段，分别更新用户发射功率位置，并不断更

新最大保密率。整个过程中，通过迭代和更新，

最终实现优化用户发射功率以最大化用户间保密

率的目标。在迭代过程中，若迭代次数达到最大

值或连续 3 次满足停止标准，则算法迭代过程

结束。

将EZOA用于解决保密率最大化的功率分配

问题的伪代码如算法3所示。

算法 3 EZOA解决保密率最大化的功率分

配问题

输入 最大迭代次数T，问题解决方案数量

（种群大小）p_size，最大用户发射功率（搜索域

上界）ub，最小用户发射功率（搜索域下界）lb，

当前用户发射功率（当前斑马位置）Xi，用户数

量（猎物数量）m

输出 最大的用户间保密率Ratemax

初始化

       根 据 式 （12） 计 算 每 个 个 体 的

Secrecy_rate，并更新Rate_max

%方案更新阶段

while t < T或停止准则未满足

    %觅食阶段

    计算K和E的值

       根 据 式 （4） 更 新 Xi， 检 查 并 更 新

Rate_max

    %防御捕食者阶段

       根据式 （11） 更新 Xi，检查并更新

Rate_max

    t¬ t + 1

    Ratemax =-Rate_max

end while

停止标准：
|X ( )t -X (t - 1)|

X (t - 1)
≤ 10-6

在方案更新阶段，即进入EZOA的搜索和开

发阶段中，由于本文使用负号将最大化问题转化

为最小化问题，因此在此阶段更新用户发射功率

分配方案使得MMSR值达到最小，最后再将得到

的最小值取反得到最大值，即得到最优解。

3.3　实验评估

对EZOA在解决SDWN的保密率最大化的功

率分配问题进行性能评估，比较EZOA与其他元

启发式算法在解决该问题时的优越性，即其能否

得到较大的MMSR值，并进行结果实验分析。

3.3.1　实验设置

参照文献[9]，本节实验在 Windows 10 操作

系统下的 MATLAB R2016a 环境中进行。针对

SDWN中的保密率最大化的功率分配问题，本节

将 EZOA 的 实 验 结 果 与 包 含 BWO、 SCSO、

HHO、WOA和ZOA这 5个元启发式算法的实验

结果进行了比较。每个算法独立运行30次，算法
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运行时最大迭代次数设置为 1 000。保密率最大

化的功率分配问题参数设置见表3。

BWO、SCSO、HHO、WOA 和 ZOA 的参数

值设置分别参照文献[15]、文献[11]、文献[10]、

文献[9]和文献[30]。用于解决以上问题的各算法

的参数设置见表 4。其中，参考文献[9]，各用户

最小发射功率相同，最大发射功率各不相同。

3.3.2　实验结果分析

针对 SDWN 中的保密率最大化的功率分

配问题，对 6 种优化算法进行性能评估，评估

指标为 MMSR 的值。采用 6 种元启发式算法，

在不同搜索代理数量 N=30、 40、 50、 60 时

MMSR 值收敛曲线分别如图 3~图 6 所示。   
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图3　N=30时MMSR值收敛曲线

表3　保密率最大化的功率分配问题参数设置

参数

n0

I

pmax
i

参数含义

噪声功率/W

用户数量

最大发射功率/W

值

0.1 ´ 10-6

4

10-3 ´[0.7 0.8 0.9 1]

表4　各算法的参数设置

算法

BWO

SCSO

HHO

WOA

ZOA

EZOA

参数

Bf

r1、r2、r3、r4、r5、r6、r7

β

Wf

senM

rand

α

r1、r2、r3、r4、r5

E0

J

C

r1、r2

b

l

p

a

I

r

R

Bs

smax

smin

参数含义

平衡因子

随机值

固定值

鲸鱼坠落概率

听觉特性

随机值

攻击角度

随机值

初始逃跑能量

包围策略决定因素

系数向量

随机值

螺旋形状参数

随机值

捕食机制概率

收敛因子

运动轨迹

随机值

常数

策略选择因子

权重系数最大值

权重系数最小值

值

rand[0,1]

rand[0,1]

1.5

从0.1线性下降到0.05

2

rand[0,1]

[0,360]

rand[0,1]

rand[-1,1]

rand[0,2]

rand[0,2]

rand[0,1]

1

[0,1]

rand[0,1]

从2线性下降到0

[1-2]

rand[0,1]

0.01

rand[0,1]

0.9

0.4
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图 3～图 6展示了不同算法在迭代过程中的

收敛情况。其中，EZOA的收敛曲线更加陡峭，

表明该算法能够在较少的迭代次数内接近最优

解。这是由于算法引入K和E，增强了EZOA的

全局搜索和局部开发能力，确保在早期广泛探索

解空间，在后期集中优化解的质量。

不同搜索代理数量下各算法的MMSR值见表5。

当N的值分别为30、40、50和60，采用EZOA解

决SDWN中的保密率最大化的功率分配问题时，

得到的 MMSR 值均达到 1.370 8 bit/(s·Hz)，都高

于其他 5种算法。这是因为差分进化策略的融合

提升了算法的多样性和搜索效率，避免了陷入

局部最优。此外，适应度归一化和自适应选择

机制使得EZOA能够准确评估并选择最优解，从

而在多次独立运行中稳定达到最高的MMSR值。

4　结束语

本文针对SDWN中的保密率最大化的功率分

配问题，提出了 EZOA，并在经典的 IEEE CEC 

2014基准函数集上验证其性能。结果显示，与

6种优化算法进行对比， EZOA具有显著的竞争

力。将 EZOA 用于解决 SDWN 中的保密率最大

化的功率分配问题，仿真实验表明，与其他 5种

算法相比， EZOA 的用户保密率平均提高

5.46%，且收敛速度最快。这一研究不仅为

SDWN 中的功率分配提供了新的解决方案，还

为进一步提升无线网络的安全性和效率提供了

理论依据和实践参考。

本文研究集中在 SDWN 中的功率分配问题

上，旨在通信过程中实现保密率的最大化。未

来，可以针对SDWN中的其他资源分配问题，如

有约束的非连续优化问题，进行深入研究。在未

来的无线系统中，将会出现许多新技术、新服务
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图4　N=40时MMSR值收敛曲线

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

M
M
S
R
D
/(
b
it
·(
s·
H
z)

−
1
)

4 8 12 16 20 24 28 32

+**;/5

BWO

SCSO

HHO

ZOA

WOA

EZOA

图5　N=50时MMSR值收敛曲线

表5　不同搜索代理数量下各算法的MMSR值

N

30

40

50

60

BWO

1.224 6

1.218 8

1.210 9

1.223 8

SCSO

1.350 3

1.331 8

1.349 7

1.347 8

HHO

1.356 0

1.218 1

1.224 5

1.223 2

WOA

1.275 4

1.340 8

1.352 3

1.356 2

ZOA

1.350 1

1.348 2

1.344 0

1.350 1

EZOA

1.370 8

1.370 8

1.370 8

1.370 8
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图6　N=60时MMSR值收敛曲线
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和新网络架构，对于这些新出现的问题，可以进

一步采用元启发式算法，或者对元启发式算法进

行改进，以更好地研究并解决这类问题。
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