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[摘要] 　 针对超密集网络中由于用户数量多、相互距离近ꎬ通信过程中彼此之间干扰大ꎬ导致频谱利用率不高

的问题ꎬ建立了通过优化控制发射功率同时提升系统信息容量和满足服务质量的用户数量的优化问题. 由于该

问题非凸且功率控制为离散变量ꎬ将其建模为马尔科夫决策过程. 在此基础上ꎬ提出了基于深度强化学习的功率

控制算法ꎬ并设计了相应的动作空间、状态空间及奖励函数. 仿真结果表明ꎬ所提算法与最大发射功率策略和随

机发射功率策略相比ꎬ分别提高了至少 １５.９％的信息容量和至少 １０.７％的用户服务质量满足率. 与不考虑用户

服务质量满足率提升的算法相比ꎬ所提算法通过适当降低信息容量ꎬ提升了用户服务质量满足率.
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随着移动互联网应用的大规模普及ꎬ网络流量呈现爆炸式增长. 根据 Ｔｒｉｔｏｎ Ｍａｒｋｅｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ 调研预

测[１]ꎬ全球网络流量在 ２０１９ 至 ２０２８ 年期间ꎬ将以 ２３.０５％复合年增长率增加. 另外ꎬ５Ｇ 技术的商用和物联
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网技术的发展ꎬ使得将有超过一千万亿的设备[２] 逐步接入到无线网络中. 高流量密度和高密集接入导致

无线网络部署密集化ꎬ很多场景已发展成为超密集网络.
由于无线频谱资源非常有限ꎬ已成为稀缺资源ꎬ很难再通过增加频谱带宽提升网络容量. 通过功率控

制有效协调无线用户间的干扰已成为提升超密集网络频谱效率的重要手段.
当前ꎬ网络直播、线上会议等应用逐渐发展成为主流无线业务. 与此同时ꎬ工业自动化、自动驾驶、虚

拟现实( ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙꎬ ＶＲ)、增强现实 ( ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅａｌｉｔｙꎬ ＡＲ) 等新型上行数据密集应用也正在普

及[３－４] . 用户上行数据传输的服务质量(ｑｕａｌｉｔｙ￣ｏｆ￣ｓｅｒｖｉｃｅꎬＱｏＳ)变得越来越重要. 在超密集网络中ꎬ用户间

距离相对较近ꎬ彼此之间的干扰较大ꎬ加之上行带宽在总带宽中占比不高ꎬ上行链路的干扰模式与相邻小

区用户相关[５]ꎬ使得提升网络上行吞吐量和用户服务质量更具挑战. 文献[６]针对多蜂窝小区网络ꎬ利用

频率复用提升了系统的上行吞吐量. 文献[７－８]在多用户多小区网络中ꎬ通过控制用户发射功率ꎬ提升了

系统的上行吞吐量. 文献[９]联合功率和无线频谱资源分配提升了设备对设备(ｄｅｖｉｃｅ￣ｔｏ￣ｄｅｖｉｃｅꎬＤ２Ｄ)通
信网络的信息容量. 文献[１０]通过干扰消除技术提升了多用户多小区网络的上行吞吐量.

上述工作通过凸优化或博弈论对相关优化问题进行分析求解ꎬ所提算法多采用迭代或启发式搜索进

行ꎬ对小型网络有效ꎬ随着网络规模的扩大ꎬ执行复杂度会急剧增加ꎬ因此难以适用于大规模网络. 此外ꎬ
由于这些算法均由模型驱动ꎬ需收集网络全局的信道状态信息(ｃｈａｎｎｅｌ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)ꎬ在实际的动

态无线环境中ꎬ信令交互开销大ꎬ运行效率低.
近年来ꎬ深度强化学习(ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＲＬ)因其无模型的特性及自适应学习的能力ꎬ受

到了工业界和学术界的广泛关注[１１] . 深度 Ｑ 网络(ｄｅｅｐ￣ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＱＮ)使用神经网络拟合价值函数ꎬ更
适合处理高维度数据(连续状态)的情况. 目前ꎬＤＱＮ 已被用于解决无线网络的优化设计问题. 文献[１２－
１４]基于 ＤＱＮ 算法优化了蜂窝小区的功率分配方案ꎬ提升了系统的总吞吐量. 文献[１５]基于 ＤＱＮ 算法联

合优化信道选择和功率分配以提升网络的信息容量. 然而ꎬ上述工作仅关注了网络总吞吐量的提升ꎬ忽略

了用户对上行 ＱｏＳ 的需求. 虽然文献[１６]针对两层异构网络ꎬ研究了基于强化学习的自适应功率控制方

法ꎬ提升了微小区的信息总容量ꎬ并确保了用户的 ＱｏＳꎬ但其采用了基于用户到基站的距离的奖励函数ꎬ用
户与基站之间的距离并不容易获取ꎬ因此该方法在超密集网络中并不适用. 若采用集中式算法对该问题

进行求解ꎬ存在复杂度高的问题ꎬ加之集中式算法需要基站间进行通信ꎬ代价较高且不易实现.
为此ꎬ本文针对超密集网络场景ꎬ以提升上行网络的吞吐量为目标ꎬ同时考虑提升满足服务质量的用

户数量ꎬ对用户进行有效的功率控制和调节. 由于问题非凸且功率控制为离散变量ꎬ故基于深度强化学习

设计分布式算法对其进行求解.

图 １　 系统模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ

１　 系统模型

１.１　 网络模型

考虑一个上行多小区蜂窝网络模型ꎬ如图 １
所示. 该网络由 Ｎ 个蜂窝小区组成ꎬ其中每个小

区中心部署一个基站(ｂａｓｅ ｓｔａｔｉｏｎꎬＢＳ)ꎬ一个小

区同时服务 Ｋ个用户. 同一小区中的用户使用相

互正交的频段进行上行通信ꎬ因此不存在小区内

干扰. 不同小区之间共享同一段频谱资源ꎬ故小

区间干扰不能忽略. 为了表达清晰ꎬ使用 ｎ∈Ｎ ＝
{１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＮ}和 ｋ∈Ｋ ＝ {１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＫ}分别表

示基站和用户的索引.
１.２　 信道模型

同时考虑大尺度和小尺度衰落. 由于实际无线场景中信道随时间不断变化ꎬ因此采用时变信道模型ꎬ
即 ｔ时隙时小区 ｎ′中用户 ｋ到基站 ｎ之间的信道增益 ｇ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ可表示为

ｇ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ ＝ ｜ ｈ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ ｜
２βｎ′ꎬｋ→ｎꎬ (１)

式中ꎬｈ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ、βｎ′ꎬｋ→ｎ分别为 ｔ 时隙时小区 ｎ′的用户 ｋ 与基站 ｎ 之间的小尺度瑞利衰落和路径损失. 根据
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Ｊａｋｅ’ｓ ｍｏｄｅ 小尺度瑞利衰落 ｈ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ在时间上的相关性[１７]ꎬ可以被建模为一阶复高斯－马尔可夫过程ꎬ表
示为

ｈ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ ＝ ρｈ
( ｔ－１)
ｎ′ꎬｋ→ｎ＋ １－ρ２ ｅ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎꎬ (２)

式中ꎬｅ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎ ~ℂ ℕ (０ꎬ１)为复高斯随机变量ꎻρ为两个相邻时隙的信道增益的相关系数ꎬ被定义为

ρ＝ Ｊ０(２πｆｄＴｓ)ꎬ (３)
式中ꎬＪ０(􀅰)、 ｆｄ、Ｔｓ 分别为第一类零阶贝塞尔函数、最大多普勒频率和相邻时刻之间的时间间隙. 不失一

般性ꎬ各个小区的第 ｋ个用户使用同频载波ꎬ在时隙 ｔ用户 ｋ到基站 ｎ之间的上行链路的信号与干扰加噪

声比(ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｐｌｕｓ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬＳＩＮＲ)为

ＳＩＮＲ( ｔ)
ｎꎬｋ ＝

ｇ( ｔ)ｎꎬｋ→ｎｐ
( ｔ)
ｎꎬｋ

∑
ｎ′∈Ｎꎬｎ′≠ｎ

ｇ( ｔ)ｎ′ꎬｋ→ｎｐ
( ｔ)
ｎ′ꎬｋ ＋ σ２

ꎬ (４)

式中ꎬｇ( ｔ)ｎꎬｋ→ｎ为时隙 ｔ小区 ｎ中用户 ｋ到基站 ｎ的信道增益ꎻｐ( ｔ)ｎꎬｋ为小区 ｎ中用户 ｋ的发射功率ꎻσ２ 为加性高

斯白噪声. 由香农公式可知ꎬ用户 ｋ到基站 ｎ的链路的信息容量为

Ｃ( ｔ)
ｎꎬｋ ＝ ｌｏｇ２(１＋ＳＩＮＲ( ｔ)

ｎꎬｋ)ꎬ (５)
因此ꎬ网络上行总容量为

Ｃ( ｔ)＝ ∑
ｎ
∑
ｋ
Ｃ( ｔ)
ｎꎬｋ . (６)

定义用户的速率大于等于阈值速率为满足其 ＱｏＳꎬ则在时隙 ｔ系统总满足 ＱｏＳ 的用户数量为

Ｉ( ｔ)＝ ∑
ｎ
∑
ｋ
ＩＩ (Ｃ( ｔ)

ｎꎬｋ≥Ｃ ｔｈ)ꎬ (７)

式中ꎬＩＩ (􀅰)为指示函数. 记功率控制策略向量 ｐ( ｔ) ＝ {ｐ( ｔ)ｎꎬｋꎬ∀ｔꎬｎ∈Ｎꎬｋ∈Ｋ}ꎬ网络设计的目标应为提升信

息容量ꎬ同时提升满足服务质量的用户的数量ꎬ可将其表示为

ｍａｘ
Ｐ( ｔ)

(Ｃ( ｔ) ＋βＩ( ｔ))ꎬ (８)

式中ꎬ β为权重.
由式(５)可知ꎬ提升网络容量的关键是提升用户的 ＳＩＮＲ. 式(４)表明可以通过增加用户发射功率、降

低干扰用户的功率的方式提升当前用户的 ＳＩＮＲ. 因此ꎬ合理地控制用户的发射功率ꎬ能有效提升信息容

量ꎬ并提升满足服务质量的用户数量.

２　 优化问题建模

记 ｔ时隙小区 ｎ的用户 ｋ的发射功率为 ｐ( ｔ)ｎꎬｋꎬ则优化问题可描述为

ｍａｘ
Ｐ( ｔ)

(Ｃ( ｔ) ＋βＩ( ｔ))

ｓ.ｔ. Ｃ１: ０≤ｐ( ｔ)ｎꎬｋ≤ｐｍａｘꎬ
Ｃ２: ｎ∈Ｎꎬｋ∈Ｋꎬ

(９)

式中ꎬＣ１ 表示用户的发射功率约束ꎻｐｍａｘ表示用户的最大发射功率. 由于优化目标是非凸的ꎬ故式(９)是一

个非凸问题. 当接入用户增多时ꎬ收集整个网络的信道信息并以此优化整个系统ꎬ会造成非常大的信令开

销以及计算成本ꎬ使用传统的数学解法难以直接求解. 因此ꎬ本文提出一种基于数据驱动的深度强化学习

算法进行求解.

３　 基于 ＤＱＮ 的 ＱｏＳ 感知功率控制算法

集中式算法复杂度高ꎬ算法需要基站间进行通信ꎬ代价较高且不易实现. 为了降低算法复杂度并减少

开销ꎬ设计分布式算法. 将每个基站当作一个智能体ꎬ故式(９)对应的功率控制问题可被构建为多智能体

系统. 现有工作基于多智能体深度确定性策略算法 ( ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ
ＭＡＤＤＰＧ)ꎬ在训练过程中每个智能体需对应一套网络(Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络). 当基站数量增加时ꎬ训
练过程中存在大量的模型ꎬ使得训练难度增加. 且训练过程中 Ｃｒｉｔｉｃ 网络需要获取所有智能体 Ａｃｔｏｒ 网络

的状态和动作ꎬ当智能体数量较多时ꎬＣｒｉｔｉｃ 网络的状态空间较大ꎬ不利于算法的收敛. 由于所有基站具有

—８１—
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相同的动作空间、状态空间和奖励函数ꎬ同时考虑到多智能体训练涉及到的神经网络参数多、训练不稳定

的问题[１８]ꎬ考虑将 ＤＱＮ 算法设计为集中式训练分布式执行的模式. 训练过程中只需要一套网络ꎬ参数规

模小ꎻ训练过后将整套网络的参数复制到其他基站分布式执行ꎬ无需其余开销. 具体来说ꎬ在集中式训练

过程中ꎬ由一个智能体获取到系统中每个基站的相关信息ꎬ即该智能体可获得整个系统中所有基站产生的

经验以用于训练. 该智能体学习到系统中所有用户功率分配策略ꎬ然后将该智能体的参数进行拷贝ꎬ发送

到其余基站中. 各个基站使用该网络参数获取与当前用户相关的局部信息即可进行相关决策.
图 ２ 为基于 ＤＱＮ 的 ＱｏＳ 感知功率控制算法框架. 首先ꎬ智能体从环境中获得初始状态 ｓꎬ智能体通过

当前状态决策一个动作 ａꎬ该动作作用于环境后环境变化到达下一状态ꎬ同时给智能体反馈一个奖励 ｒ. 智
能体通过该奖励 ｒ判断动作的好坏ꎬ学习好的动作ꎬ避免坏的动作. 根据该学习原则ꎬ经多次迭代后ꎬ智能

体最终学习到能获得更多正值奖励的策略.

图 ２　 基于 ＤＱＮ 的 ＱｏＳ 感知功率分配算法框架

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＱＮ￣ｂａｓｅｄ ＱｏＳ ａｗａｒｅ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

用 Ｑ∗表示最优动作价值函数ꎬ则用神经网络逼近该函数可表示为

Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ)≈Ｑ∗( ｓꎬａ)ꎬ (１０)
式中ꎬθｉ 表示在迭代轮数 ｉ神经网络的参数. Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ)的更新方式为

Ｑ( ｓꎬａ)←(１－α)Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ)＋α( ｒ＋γ ｍａｘ
ａ′
Ｑ( ｓ′ꎬａ′))ꎬ (１１)

式中ꎬｓ′表示下一个状态. 上述估计 Ｑ值的过程中ꎬ若仅使用一个网络估计当前状态采取动作的价值更新

自身ꎬ会使得当前 Ｑ值和目标 Ｑ值相关性过大ꎬ训练过程变得不稳定. 因此构建一个和估计网络结构完全

相同但参数不相同的目标网络用以计算目标 Ｑ 值ꎬ每过一段时间从估计网络中将参数复制过来(延时更

新)ꎬ这样可使得在一段时间内目标 Ｑ值不变ꎬ一定程度上可使训练更加稳定. 可通过最小化估计网络的

损失函数序列 Ｌｉ(θｉ)来训练神经网络ꎬ定义为

Ｌｉ(θｉ)＝ (ｙｉ－Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ)) ２ꎬ (１２)
式中ꎬｙｉ 为迭代轮数 ｉ的目标ꎬ表达式为

ｙｉ ＝ ｒ＋γ ｍａｘ
ａ′
Ｑ( ｓ′ꎬａ′ ｜ θｉ－１)ꎬ (１３)

式中ꎬａ′为下一状态 ｓ′对应 Ｑ值最大的动作ꎻθｉ－１为前一轮固定下来的神经网络参数ꎬ即目标网络. 根据权

重对损失函数进行微分ꎬ其梯度为

∇θｉＬｉ(θｉ)＝ ( ｒ＋γ ｍｉｎ
α′
Ｑ( ｓ′ꎬａ′ ｜ θｉ－１)－Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ))×∇θｉＱ( ｓꎬａ ｜ θｉ) . (１４)

由于生成经验之间存在一定相关性ꎬ加入经验回放机制ꎬ通过随机采样方式对网络进行更新去除样本

之间的相关性. 将算法构建为马尔可夫决策过程ꎬ构建三元组( ｓꎬａꎬｒ)ꎬ其中ꎬｓ为状态空间ꎬａ 为动作空间ꎬ
ｒ为奖励函数ꎬ具体定义如下:

(１)动作空间(Ａｃｔｉｏｎ)
智能体的动作是用户的发射功率ꎬ但 ＤＱＮ 的动作空间必须是有限的ꎬ定义智能体的动作个数为 ｍꎬ将

发射功率指数离散化分为 ｍ个等级. 动作集合 Ｐ 为

—９１—
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Ｐ＝ ０ꎬＰｍｉｎꎬＰｍｉｎ

Ｐｍａｘ

Ｐｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ｍ－２

ꎬ􀆺ꎬＰｍａｘ{ } ꎬ (１５)

式中ꎬＰｍａｘ、Ｐｍｉｎ分别表示最大和最小发射功率.
(２)状态空间(Ｓｔａｔｅ)
状态空间包含两部分:该用户与对该用户有干扰的用户的信道增益信息和上一时隙用户的速率以及

使用的发射功率. 因此小区 ｎ中用户 ｋ的状态 Ｓ( ｔ)ｎꎬｋ表示为

Ｓ( ｔ)ｎꎬｋ ＝{Θ( ｔ)
ｎꎬｋꎬＰ( ｔ－１)

ｎꎬｋ ꎬＣ( ｔ－１)
ｎꎬｋ } . (１６)

标准化后的信道增益定义为 Θ( ｔ)
ｎꎬｋꎬ计算式为

Θ( ｔ)
ｎꎬｋ ＝ ｌｏｇ２

ｇ( ｔ)ｎ′ꎬｋ
ｇ( ｔ)ｎꎬｋ

􀱋１ｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１７)

式中ꎬ运算符⊗、１ｋ 分别表示 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 积和 ｋ个全为 １ 的向量. 同时由于在实际环境中存在大尺度衰落ꎬ
使用对数可以有效减少信道振幅数量级不相同带来的影响. Ｐ( ｔ－１)

ｎꎬｋ 、Ｃ( ｔ－１)
ｎꎬｋ 分别表示与 Θ( ｔ)

ｎꎬｋ对应的上一时隙

使用的发射功率和达到的速率.
(３)奖励函数(Ｒｅｗａｒｄ)
奖励函数包含系统总信息容量和当前用户的信息容量两部分. 分段式奖励函数为

ｒ( ｔ)ｎꎬｋ ＝
ｋｃＣ( ｔ)

ｋ ＋ｋｕ１
(Ｃ( ｔ)

ｎꎬｋ－φｕ)
φｕ

ꎬ Ｃ( ｔ)
ｎꎬｋ>φｕꎻ

ｋｃＣ( ｔ)
ｋ －ｋｕ２

(φｕ－Ｃ( ｔ)
ｎꎬｋ)

φｕ
ꎬ Ｃ( ｔ)

ｎꎬｋ≤φｕ .

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１８)

式中ꎬＣ( ｔ)
ｋ 为与用户 ｋ同频率所有用户的速率ꎻＣ( ｔ)

ｎꎬｋ为小区 ｎ 用户 ｋ 的信息容量ꎻｋｃꎬｋｕ１∈(０ꎬ１)ꎬｋｕ２∈(１ꎬ
∞)为超参数. 当信息总容量增加时ꎬ奖励也应当增加. 同时ꎬ若当前用户的速率满足阈值速率时ꎬ则奖励

应增加得较少ꎬ反之当前用户的速率不能满足速率阈值时应给予一个较大的惩罚.
基于 ＤＱＮ 的 ＱｏＳ 感知功率分配算法伪代码如表 １ 所示ꎬ首先初始化超参数和网络参数ꎻ在每个训练

周期初始化智能体的初始状态ꎻ在 ０ 到 ｔ 的每个时隙内ꎬ智能体使用 ε￣ｇｒｅｅｄｙ 策略选择动作ꎬ防止陷入局

部最优ꎻ智能体获得奖励ꎬ并进入下一状态ꎬ将刚才的经验存入记忆库中ꎻ从记忆库中随机抽取批量经验ꎬ
计算损失后进行梯度下降.

表 １　 基于 ＤＱＮ 的 ＱｏＳ 感知功率控制算法

Ｔａｂｌｅ １　 ＤＱＮ￣ｂａｓｅｄ ＱｏＳ ａｗａｒｅ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 １　 基于 ＤＱＮ 的 ＱｏＳ 感知功率控制算法

　 输入:智能体的状态

输出:智能体功率选择策略

１.　 初始化超参数ꎬ网络参数 θꎬ预处理操作 φ(􀅰)
２. Ｗｈｉｌｅ 迭代次数<最大迭代次数 Ｄｏ
３. 　 初始化智能体状态 ｓ(０)ｎꎬｋ ＝ ｓｉｎｉｔ
４. 　 Ｆｏｒ ０ 到 ｔ Ｄｏ
５. 　 Ｉｆ ｒａｎｄ(０ꎬ１)<ε Ｔｈｅｎ
６. 　 　 在动作空间中随机选择动作 ａ( ｔ)ｎꎬｋ
７. 　 Ｅｌｓｅ
８. 　 　 ａ( ｔ)ｎꎬｋ ＝ａｒｇ ｍａｘａＱ(φ( ｓ( ｔ)ｎꎬｋ)ꎬａ ｜ θ)
９. 　 执行动作 ａ( ｔ)ｎꎬｋꎬ获得一个奖励 ｒ( ｔ)ｎꎬｋ

１０. 　 获得下一状态 ｓ( ｔ＋１)ｎꎬｋ

１１. 　 将(φ( ｓ( ｔ)ｎꎬｋ)ꎬａ( ｔ)ｎꎬｋꎬｒ( ｔ)ｎꎬｋꎬφ( ｓ( ｔ＋１)ｎꎬｋ ))存入经验库

１２. 　 更新 ｓ( ｔ)ｎꎬｋ ＝ ｓ( ｔ＋１)ｎꎬｋ

１３. 　 　 从经验库中随机抽取批量经验(φ( ｓ( ｔ)ｎꎬｋ )ꎬａ( ｔ)ｎꎬｋꎬ ｒ( ｔ)ｎꎬｋꎬφ
( ｓ( ｔ＋１)ｎꎬｋ ))
１４. 　 根据式(１２)计算损失

１５. 　 根据式(１４)梯度下降

１６. 　 每隔 Ｊ轮更新目标网络的参数 θ′＝ θ
１７. 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
１８. Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ

４　 实验与结果

本节从算法的收敛性、有效性(与最大发射功率策略和随机发射功率策略相比提升的信息容量和用

户服务质量满足率)对所提算法进行仿真验证. 在仿真中ꎬ大尺度路径衰落建模为

ＰＬ＝ １０－(１２０.９＋３７.６ｌｏｇ１０(ｄ / １ ０００)) / ２０ . (１９)
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表 ２　 仿真参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

参数 含义 取值
ｆｄ 最大多普勒频率 １０ Ｈｚ
Ｔｓ 时间间隙 ２０ ｍｓ
σ２

０ 噪声功率 －１１４ ｄＢｍ
ｐｍｉｎ 发射最小功率 ５ ｄＢｍ
ｐｍａｘ 发射最大功率 ２３ ｄＢｍ
ｄ 小区半径 １ ｋｍ

ＳＩＮＲｕｐ 信干噪比的上界 ３０ ｄＢ

　 　 用户上行的信息容量阈值的默认值 φｕ ＝ ０.６(ｂｐｓ / Ｈｚ) . 智
能体使用 ４ 层前向传播网络ꎬ其中第一层为输入层ꎬ中间两层

为隐藏层ꎬ第四层为输出层. 实验中ꎬ智能体的学习率 ｌｒ ＝
１０－３ꎬ经验重放池的大小为 ２０ ０００ꎬ每次训练的批次数量为

１２８. 初始的 ε＝ ０.１ꎬ随着训练轮数增加ꎬε衰减至 ０.００１. 仿真

参数如表 ２ 所示.
４.１　 算法收敛性

图 ３(ａ)－(ｅ)展示了小区个数分别为 ４、９、１６、２５、３６ 场景下

的累计奖励变化趋势ꎬ其中横坐标表示训练的轮数ꎬ纵坐标表示累计奖励. 从图中可以看出ꎬ随着小区数量的

增加ꎬ算法收敛所需要的训练轮数也在增加ꎬ这是因为小区数量增加导致相同频率上的用户数量增加ꎬ环境

的情况也就更复杂ꎬ智能体需要更多的训练轮数使得算法收敛. 此外ꎬ智能体的奖励在训练初期抖动较大ꎬ这
是因为 ε￣ｇｒｅｅｄｙ 使得在训练初期探索概率比较大ꎬ之后环境变化会引起小幅抖动ꎬ使得每次获得的奖励不同.

图 ３　 算法在不同小区数量下的收敛情况

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｅｌｌｓ

４.２　 算法比较

图 ４ 和图 ５ 给出了不同算法随着小区数量增加对系统信息容量和 ＱｏＳ 满足率的影响情况. 本文算法

在可达信息容量和 ＱｏＳ 满足率两方面均优于传统算法ꎬ所提算法与最大发射功率策略和随机发射功率策

略相比分别提高了至少 １５.９％的信息容量和至少 １０.７％的用户服务质量满足率. 从图 ４ 和图 ５ 可以看出ꎬ
—１２—
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随着小区数量的增加ꎬ信息容量和 ＱｏＳ 满足率都在减少. 因为随着小区数量的增加ꎬ处于同一载波的用户

数量也在增加ꎬ彼此之间的干扰随之增加ꎬ从而影响了信息容量. 在该环境中ꎬ动作的选择对于下一状态

的影响很大ꎬ而 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 更适合于动作与状态解耦的环境ꎬ因此在本文描述环境下 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 会产

生过多的无用参数从而影响了效果.

图 ５　 不同算法下 ＱｏＳ 满足率的变化关系

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＱｏＳ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图 ４　 不同算法下信息容量的变化关系

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４.３　 用户服务质量满足率目标对信息容量和服务质量满足率的影响

图 ６ 和图 ７ 对最大化系统总信息容量的过程中是否提升满足 ＱｏＳ 的用户数量进行了比较ꎬ给出了系

统信息容量及 ＱｏＳ 满足率随着小区数量的增加而变化的趋势. 如图所示ꎬ与仅提升网络容量的算法相比ꎬ
本文算法会适当降低信息容量以提升 ＱｏＳ 满足率ꎬ从而保证用户间的公平性ꎬ避免资源过度倾斜于信道

好的用户.

图 ６　 信息容量与提升满足 ＱｏＳ 的用户数量的变化关系

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ＱｏＳ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
图 ７　 ＱｏＳ 满足率与提升满足 ＱｏＳ 的用户数量的变化关系

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＱｏＳ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ＱｏＳ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

４.４　 用户分布对信息容量和服务质量满足率的影响

图 ８ 和图 ９ 给出了不同用户分布半径下系统信息容量和 ＱｏＳ 满足率的变化趋势. 横轴表示用户分布半

径距离基站的最小距离ꎬ即增加表示用户更接近小区的边缘. 图 ８ 和图 ９ 都呈现出递减的趋势ꎬ这是因为随

着用户距离边缘越来越近ꎬ用户间的相互干扰也越来越大ꎬ无论是信息容量还是用户 ＱｏＳ 满足率都在降低.

图 ８　 信息容量与用户分布半径的变化关系

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｕｓｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｄｉｕｓ

图 ９　 ＱｏＳ 满足率与用户分布半径的变化关系

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＱｏＳ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｕｓｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｄｉｕｓ

—２２—
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５　 结论

本文研究了超密集网络中服务质量感知的功率控制问题. 为了解决该非凸问题ꎬ设计了数据驱动的

无模型 ＤＱＮ 的功率控制算法ꎬ通过对小区用户的上行功率进行调节来协调处于相同频率的小区间用户之

间的干扰ꎬ在提升系统信息容量的同时提升服务质量满足率. 仿真结果证明了算法的收敛性ꎬ通过与最大

发射功率策略和随机发射功率策略对比ꎬ证明了算法的有效性. 实验结果分析表明ꎬ提出的算法与单纯提

升网络容量相比ꎬ会降低信息容量以提升服务质量满足率. 小区数量越多ꎬ小区用户距离小区边缘越近ꎬ
系统的信息容量和服务质量满足率越小.
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