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基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的机会频谱接入信道选择算法

张　凯，李　鸥，杨白薇
（信息工程大学 通信工程系，郑州 ４５０００２）

摘　要：针对未知环境下机会频谱接入的信道选择问题进行研究。将智能控制中的Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ理论应用于信道
选择问题，建立次用户信道选择模型，提出了一种基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法。该算法通过不断与环境进行
交互和学习，引导次用户尽量选择累积回报最大的信道，最大化次用户吞吐量。引入Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ学习规则在信道
探索与利用之间获得折中。仿真结果表明，与随机选择算法相比，该算法在不需要信道环境先验知识或预测模

型下，能够自适应地选择可用性较好的信道，有效提高次用户吞吐量，且收敛速度较快。
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　引言

基于认知无线电技术［１］（ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）的机会
频谱接入［２］（ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｓｔｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍａｃｃｅｓｓ，ＯＳＡ）作为一项缓解
频谱资源紧张的关键技术，近年来引起了人们的广泛关注。机

会频谱接入的核心思想［２］是认知无线电系统的次用户在不对

主用户产生很大干扰的前提下，伺机地接入可用频谱，提高频

谱利用率，从而可以用来解决频谱稀缺的问题。在机会频谱接

入的关键技术中，次用户如何尽可能选择空闲概率高的可用信

道，实现频谱的合理有效利用是机会频谱接入的重点和难点问

题。信道的选择策略不仅要避免对主用户造成干扰，还要满足

用户对频谱资源的需求，增大系统容量，提高频谱利用率。

ＯＳＡ研究在学术界受到了很高的重视，相关的研究成
果［３～７］也较多。文献［３］考虑物理层频谱侦听和主用户的流
量统计特性，提出一种基于部分马尔可夫决策过程（ＰＯＭＤＰ）
的频谱决策算法，文献［４～６］对上述方法进行了更加深入的
研究。文献［７］提出一种基于连续时间马尔可夫决策过程
（ＣＴＭＣ）的主用户优先的动态频谱分配策略。但是 ＯＳＡ中仍
然有一些尚未解决的问题。首先，现存的工作都是在假设次用

户事先拥有环境的先验知识和动态模型的前提下开展的。其

次，算法达到收敛要求环境是静态的。然而，这些假设在现实

环境中很难实现［８］，因为：ａ）用户获取环境的知识需要花费大
量的网络资源（如时间、能量和带宽），可能在一些场景中不可

行；ｂ）获取其他用户的信息也可能导致巨大的通信开销；ｃ）
ＯＳＡ系统中的频谱环境总是随时间而变化。因此，在不需要
信道环境的先验知识和动态模型的前提下，亟待通过不断与环

境进行交互和学习且能够实现优越性能的革新技术出现。

Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ［９］（Ｑ学习）作为一种无模型、无监督的在线强
化学习算法（ｍｏｄｅｌｆｒｅｅ，ｔｅａｃｈｅｒｆｒｅｅ，ｏｎｌｉｎｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒ
ｎｉｎｇ），是解决上述问题的有效途径之一。文献［１０］利用强化
学习理论解决认知无线网络的功率控制问题，然而仅限于频谱

重叠共享［１１］（ｓｐｅｃｔｒｕｍｕｎｄｅｒｌａｙ）环境中。文献［１２］基于 Ｑ学
习研究了认知无线电系统的感知管理算法。文献［８］将纳什
均衡（ＮＥ）的思想引入未知环境下的ＯＳＡ系统，实现了频谱分
配的公平性。文献［１３］尝试采用Ｑ学习方法对ＯＳＡ系统进行
建模分析，但是备用信道的设置会增加频谱资源的开销，导致

频带资源的浪费。

本文在上述研究的启发下，将 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的思想应用于
ＯＳＡ系统的信道选择策略中，运用 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法选择合理的
信道，提高ＯＳＡ系统中次用户的吞吐量。本文考虑的 ＯＳＡ系
统有如下特点：ａ）频谱空洞（ｓｐｅｃｔｒｕｍｈｏｌｅｓ）随时间而变化；ｂ）
无须知道信道空闲的统计信息；ｃ）信道的设置符合实际情景，
不预留备用信道，充分利用频带资源。不仅如此，次用户通过
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不断地与环境进行交互和学习，采用 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ方法［１４］，借鉴

模拟退火的思想优化动作的选择，使得基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道
选择算法能够尽可能地选择空闲概率高的信道，提高次用户的

吞吐量，并且收敛速度较快。

本文给出了系统的模型并作出相应的假设，详细讨论本文

给出的基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法，并通过仿真详细分析
算法性能。

!

　系统模型与假设

假设认知无线电系统中的授权频谱可以划分为ｍ个互不
干扰的正交频段，即信道，每个信道采用 ＯＦＤＭ的接入方式，
一个信道可能对应于若干个用户，且每个信道的传输频率和覆

盖范围各不相同。主用户不需要知道次用户的存在，可以随时

接入信道，次用户必须及时退让。

在业务流方面，本文假设每个信道的主用户业务流分别以

速率λｉ和μｉ的泊松过程到达和离开信道ｉ，即信道ｉ上２个相
继到达的主业务之间的时间间隔服从均值为 λｉ

－１的指数分

布，而每个主业务在信道ｉ上的驻留时间服从均值为μｉ
－１的指

数分布。设ηｉ为主用户在信道 ｉ上的业务负载，则可以表示
为μｉ

－１／（λｉ
－１＋μｉ

－１）。
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次用户的传输结构如图１所示。假设次用户由于受到硬
件限制在一个时隙内仅能选择一个信道用于传输［３］。在每个

时隙的开始阶段，次用户根据当前的信道选择策略选择一个信

道进行侦听。简单起见，假设信道侦听结果完全正确。如果选

择的信道检测为空闲，次用户接入信道并使用，否则，次用户不

得不中断传输。在时隙结束后，次用户根据当前获得的吞吐量

收到一个回报，然后应用至学习算法更新信道选择策略。
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理论

Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ基于的一个关键假设是智能体和环境的交互可
看做是一个Ｍａｒｋｏｖ决策过程（ＭＤＰ），即由有限、离散的环境状
态的集合Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，有限、离散的学习者动作的集合
Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝，标量的强化信号ｒ和学习者的策略π：Ｓ→
Ａ等基本要素组成。在每一轮的迭代中，学习者感知环境状态
ｓ∈Ｓ，并根据当前策略π选择动作ａ∈Ａ作用于环境；环境状态
由此变化为ｓ′∈Ｓ，同时产生一个强化信号（称为“回报”）ｒ（ｓ，
ａ）反馈给学习者；学习者根据此更新其策略，并进入下一轮迭
代。通过不断的反射学习优化一个可以迭代计算的 Ｑ函数提
高学习能力，学习的最终目标是找到每个状态的最佳策略

π（ｓ）∈Ａ以最大化期望的长期累积回报（即状态的“值”）：

Ｖπ（ｓ）＝Ｅ（∑
∞

ｔ＝０
γｔｒ（ｓｔ，π（ｓｔ））｜ｓ０＝ｓ） （１）

其中：γ∈（０，１）为常数时间折现因子，它体现了未来回报相对
当前回报的重要性。根据Ｂｅｌｌｍａｎ最优准则，式（１）的最大值为

Ｖ（ｓ）＝Ｖπ（ｓ）＝ｍａｘ
π
Ｖπ（ｓ）＝

ｍａｘ
ａ∈Ａ
［Ｒ（ｓ，ａ）＋γ∑

ｓ′∈Ｓ
Ｐｓ，ｓ′（ａ）Ｖ（ｓ′）］ （２）

其中：Ｒ（ｓ，ａ）为ｒ（ｓｔ，ａｔ）的数学期望；Ｐｓ，ｓ′（ａ）为状态 ｓ在动作
ａ的作用下达到状态ｓ′的转移概率。

Ｑ学习的思想是不去估计环境模型，能够在未知 Ｒ（ｓ，ａ）
和 Ｐｓ，ｓ′（ａ）的情况下，通过简单的 Ｑ值迭代找到最优的策略

π满足式（２）。将策略 π下的每一对状态和动作（ｓ，ａ）与一
个Ｑ值相关联：

Ｑπ（ｓ，ａ）＝Ｒ（ｓ，ａ）＋γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐｓ，ｓ′（ａ）Ｖπ（ｓ′） （３）

由式（２）和（３）可以得到
Ｖ（ｓ）＝ｍａｘ

ａ∈Ａ
Ｑ（ｓ，ａ） （４）

π（ｓ）＝ａｒｇｍａｘ
ａ
Ｑ（ｓ，ａ） （５）

Ｑ学习通过以下迭代规则［９］来获得Ｑ（ｓ，ａ）：
Ｑｔ＋１（ｓ，ａ）＝（１－α）Ｑｔ（ｓ，ａ）＋α（ｒｔ＋γｍａｘａ′ Ｑｔ（ｓ′，ａ′）） （６）

其中：α＝１／（１＋ｖｉｓｉｔ（ｓ，ａ）），α∈（０，１］为学习率；ｖｉｓｉｔ（ｓ，ａ）为
状态—行动对（ｓ，ａ）被访问的总次数。随着 ｔ→∞，若每对（ｓ，
ａ）的Ｑ值能够经历无穷多次更新，且 α递减至０，则 Ｑｔ（ｓ，ａ）
将以概率１收敛到最优值Ｑ（ｓ，ａ）。此时，最优策略π可以
由式（５）得到。
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本文将Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ应用于机会频谱接入系统中的信道选
择策略中，信道选择和接入体系框架如图２所示。次用户根据
信道选择和接入策略选择信道进行频谱侦听，观察无线频谱环

境获得信道的忙／闲信息，作出信道接入决策，从而获得回报，
实现与环境的交互。笔者把机会频谱接入建模成一个有限马

尔可夫决策过程，它的状态空间 Ｓ、动作空间 Ａ、状态转移函数
δ和回报函数ｒ的划分和选取分别如下：
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ａ）状态空间 Ｓ。Ｓ由 ｍ个状态｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｍ｝构成。当次
用户在当前时隙使用频带 ｂｉ且同时没有主用户在此频带上，
则选取ｓｉ作为当前状态。

ｂ）动作空间Ａ。Ａ由 ｍ个动作组成，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝。
其中，执行动作ａｉ时总是能够进入状态 ｓｉ。若系统中的频带
个数很大时，就会产生大量的状态—动作对组合，消耗过多的

存储空间，这个问题可以通过神经网络［１５］得到解决。

ｃ）状态转移函数 δ。Ｓ×Ａ→Ｓ代表给定当前状态 ｓｊ执行
动作ａｋ系统进入至下一状态，对于任意状态—动作对（ｓｊ，ａｋ），
δ（ｓｊ，ａｋ）＝ｓｋ。

ｄ）回报函数ｒ。其设计基于系统性能的指标，系统的目的
是执行动作后次用户能够使用可用频谱，获取最大系统吞吐

量，那么规定这时的回报为正回报，其余的情况下回报为零。

当前状态下的次用户在第ｊ个时隙在频带ｂｉ上获得的回报为

ｒ（ｊ）＝
Ｔｄ
Ｔｓ＋Ｔｄ

ＩｉΦＴｄ，ｊ（ｔ）Ｂｉ （７）

其中：Ｉｉ表示频带ｂｉ是否空闲；ΦＴｄ，ｊ（ｔ）为第 ｊ个时隙内频带 ｂｉ
在传输时隙Ｔｄ内的空闲时间；Ｂｉ为频带ｂｉ的带宽。

"


#

　
67/89:133

学习规则

对于在状态ｓ的次用户选择动作的一个明显策略是选择
使Ｑｔ（ｓ，ａ）最大化的动作，从而“利用”（ｅｘｐｌｏｉｔ）其当前近似的

·８６４１· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



Ｑ。然而，使用此策略存在风险，次用户可能过度束缚到在早
期训练中有高Ｑ值的动作，而不能够“探索”（ｅｘｐｌｏｒｅ）到其他
可能有更高值的动作。实际上，Ｑ学习的收敛性定理［９］要求每

个状态—动作转换无限频繁地发生。显然，如果次用户总选择

使当前Ｑｔ（ｓ，ａ）最大的动作，将不能保证无限频繁性。“探索”
使系统尝试未做过的动作，期望有得到更多回报的机会；而在

“利用”过程中，系统更倾向于采取先前得到更多回报的动作。

因此，为了在“探索”和“利用”之间取得折中，本文利用 Ｂｏｌｔｚ
ｍａｎｎ学习规则，使用概率的途径来选择动作。有较高 Ｑ值的
动作被赋予较高的概率，但所有动作的概率都非０。赋予这种
概率的方法［１４］是

Ｐ（ａｉ／ｓ）＝ｅｘｐ［
Ｑ^（ｓ，ａｉ）
Ｔ ］／∑ｊｅｘｐ［

Ｑ^（ｓ，ａｊ）
Ｔ ］ （８）

其中：Ｐ（ａｉ／ｓ）为次用户在状态 ｓ时选择动作 ａｉ的概率；Ｔ＞０
为退火过程中的温度参数，它确定此选择优先考虑高 Ｑ值的
程度。较小的Ｔ值会将较高的概率赋予超出平均 Ｑ的动作，
致使次用户利用它所学习的知识来选择它认为会是回报最大

的动作。相反，较大的Ｔ值会使其他动作有较高的概率，随机
性较强，导致次用户探索当前 Ｑ值还不高的动作。本文的策
略是以一个非常大的Ｔ值开始并逐渐减小至最终值Ｔｆｉｎａｌ，从而
在时间上从“探索”平滑地过渡到“利用”。

"


$

　算法流程

通过以上状态、动作和回报等要素的选取可以看出，本文

提出的基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的机会频谱接入信道选择算法实际上
是通过回报值的设计指导次用户选择信道，使其朝着最大化用

户吞吐量的方向选择信道。并且，Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ中的探索策略使
得算法不会总为次用户选择一个回报值最大的动作，而是以一

定概率选择其他动作，那么当信道环境发生变化时，这种机制

保证了次用户能够在不同的信道上积累经验，信道忙／闲信息
发生改变时，自适应地优化用户选择行为，选取最优信道。

基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ信道选择算法流程如下：
ａ）初始化。初始化 Ｑ值矩阵 Ｑ＝［Ｑ（ｓ，ａ）］Ｍ×Ｍ为零矩

阵，设置式（１）中的折现因子 γ，动作选择算法中的初始参数
Ｔ０和Ｔｆｉｎａｌ。从状态空间Ｓ中选取一个状态作为当前的一个激
活状态ｓ，该状态下的当前信道作为激活信道。

ｂ）动作的选择和执行。根据当前的Ｑ值矩阵，采用Ｂｏｌｔｚ
ｍａｎｎ学习规则，从动作空间 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝中以概率 Ｐ
（ａ／ｓ）选择一个动作ａ，则当前状态ｓ执行动作ａ系统进入至下
一状态。

ｃ）获得回报。在侦听时隙阶段（Ｔｓ），次用户侦听此状态
下的信道，判断当前信道是否空闲；若信道空闲，则次用户进入

数据传输时隙阶段（Ｔｄ），进行传输业务，依据式（７）获得回报
值；若信道繁忙，则次用户不进行传输业务，获得回报为零。

ｄ）Ｑ值更新。在时隙结束后，结合记录的状态—动作对
（ｓ，ａ）以及相应的回报ｒ，依据式（６）更新Ｑ值矩阵。

ｅ）参数更新。每个时隙迭代结束后，需要更新退火过程中
的温度参数Ｔ。本文设置它以负指数规律随着学习的过程逐渐
减小，以满足Ｑ学习中动作的选择，从探索平滑地过渡到利用。

ｆ）重复步骤ｂ）～ｅ），直至时间结束。

#

　仿真结果与分析

仿真评估基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的机会频谱接入信道选择算法

的性能。作为参考，本文还仿真了随机选择策略下的性能。在

随机选择策略中，次用户在每个时隙中以相同的概率任意选择

信道进行侦听。本文采用蒙特卡洛实验策略，图中的每一点都

是经过１０００次相互独立且在相同参数设置下的实验计算而
得。信道选择算法的参数设置如下：信道个数ｍ＝７，各信道带
宽Ｂ＝２００ｋＨｚ，每个时隙的总长度Ｔｌ＝１００×１０

－３ｓ，并且为了

满足侦听需求，设置侦听时间Ｔｓ＝５×１０
－３ｓ，则传输时间Ｔｄ＝

９５×１０－３ｓ。设置时间折现因子γ＝０．９，突显未来回报的重要
性。为了充分探索所有信道的忙／闲信息，退火过程的初始温
度Ｔ＝１×１０５０，且以参数 ａ＝０．９的负指数规律递减至最终温
度Ｔｆｉｎａｌ，Ｔｆｉｎａｌ设为０．１。

不同信道上承载着不同的主用户业务流，如 ＶｏＩＰ、ＷＬＡＮ
和Ｗｅｂｍａｉｌ等，为了充分反映不同信道主业务分布和负载的不
同，信道ｉ上主业务驻留时间参数 μｉ

－１的取值为［１，１００］之间

的随机数，ηｉ的取值为（０，１）之间的随机数，λｉ
－１则由业务负

载ηｉ和μｉ
－１决定，单位为ｍｓ。系统中主用户业务的平均负载

为珔η＝（１／ｍ）∑ｍ
ｉ＝１ηｉ（在图４中用ｙＴａｒ表示），设信道间主用户

业务负载的平均变化系数Ｃｏｖ＝σ／珔η，其中 σ为业务负载的标
准差。Ｑ学习的优势是在不需要主用户行为的先验知识的前
提下，仍能依靠其自身能力收敛至理想的行为，而主用户的行

为服从指数分布的假设是为了产生信道环境样例，用于通过不

断的交互验证Ｑ学习算法。
本文首先讨论次用户在主用户平均业务负载 珔η所能实现

的系统吞吐量。为了能够评价系统的总体平均性能，将５０个
时隙组成１个长时隙（即５ｓ），以每个长时隙所能实现的吞吐
量占理想情况下所能实现的吞吐量的比例作为评价指标。在

此仿真场景中，设置 珔η＝０．５，Ｃｏｖ＝０．５。如图３所示，随着时
间的增加，基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法能够通过与环境的
不断交互和学习获得显著优于随机接入策略的性能，并且在

２０个长时隙之后获得的吞吐量的比例逐渐稳定，收敛速度
较快。

图４为基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ信道选择算法在不同平均业务负
载珔η环境中的性能比较。此场景中Ｃｏｖ＝０．５，平均业务负载珔η
分别为０．５和０．８。如图 ４所示，与预期一致，信道的平均业
务负载珔η越小，系统获得的吞吐量越大。
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图５为基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ信道选择算法在不同的业务负载
平均变化系数Ｃｏｖ环境中的性能：Ｃｏｖ＝０和 Ｃｏｖ＝０．６（Ｃｏｖ反
映了不同信道间业务负载的差异，Ｃｏｖ越大，信道之间的差异
就越大），平均业务负载 珔η＝０．８。如图 ５所示，在 Ｃｏｖ＝０．６
时，基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法所能实现的吞吐量占理想
状态下的８０％，并且 Ｃｏｖ越大，获得的吞吐量越多，这说明不
同信道间较大的变化系数能够增大发现高可用信道的概率，另

一方面，较大的变化系数能够使得次用户以较小时间开销发现

可用信道；在 Ｃｏｖ＝０时，Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ信道选择算法随机接入算
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法实现的性能较为接近，分别为５５％和５４％。这是由于当信
道间差异较大时，Ｑ学习策略在“探索”阶段能够发现空闲概
率高的信道，而在“利用”阶段则以较高的概率使用它们，从而

能够获得较大的吞吐量。

为了进一步评估文中所提信道选择算法的有效性，图 ６
通过观察所提算法的信道选择过程，分析其性能。此场景中，

时隙的个数设置为４０００个，蒙特卡洛实验次数为１０００次，设
置珔η＝０．５，Ｃｏｖ＝０．５，信道 １～７的业务负载分别为［０９０，
０８８，０．４５，０．４４，０．２３，０．４３，０．２１］。如图６所示，在开始阶段，
次用户处于“探索”阶段，等概率地尝试接入不同的信道，期望

有获得更多回报的机会，随着时间的进行，次用户选择信道５和
７（平均业务负载较小）的次数ｚ占当前时隙内总选择次数的比
例逐渐增大，信道选择算法逐渐从“探索”阶段平滑地过渡到

“利用”阶段。次用户选择理想信道的动作占动作选择总次数

的８０％。这说明Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法通过在线学习，能够有效地将
已有经验用于后续的信道选择中，从而获得性能的提升。
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　结束语

本文提出了一种基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法，以解决
机会频谱接入系统中的信道选择问题。同时，采用 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
方法优化动作的选择，在信道“探索”和“利用”之间获得了很

好的折中。仿真结果表明，基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法在
不需要信道环境先验知识和动态模型的前提下，通过与环境的

不断交互和学习尽可能选择空闲概率大的信道，获得较好的吞

吐量，并且收敛速度较快。
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