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基于学习的能量采集认知M2M通信资源分配算法
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摘　要：　本文针对能量采集认知机器到机器（Machine-to-Machine，M2M）通信的能量效率问题，在保证服务质量

（Quality of Service，QoS）的条件下，提出了一种能效优化算法 . 以最大化网络中用户能效为目标，综合考虑传输功率控

制、时隙分配、传输模式选择、中继选择以及每个设备的能量状态为约束，将优化问题建模为一个混合整数非线性规划

问题 . 将该能效优化问题转化为离散时间有限状态马尔科夫决策过程（Discrete-time and Finite-state Markov Decision 
Process，DFMDP）进行求解 . 提出一种基于深度强化学习的算法寻找最优策略 . 仿真结果表明，所提算法在平均能效

方面优于其他方案，且收敛速度在可接受范围内 .
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Abstract:　In order to optimize the energy efficiency for energy harvesting-powered cognitive M2M communications 
underlaying cellular network, an energy efficient algorithm is proposed while guaranteeing the quality of service of users.  
Firstly, the problem is formulated as a mixed integer nonlinear programming problem with the goal of maximizing energy 
efficiency by jointly considering transmission power control, time slot allocation, transmission mode and relay selection 
with the constraints of the energy status of each device.  After that, the optimization problem is modeled as a discrete-time 
and finite-state Markov decision process.  Afterward, a deep reinforcement learning-based algorithm is proposed to find the 
optimal strategy.  Numerical results validate that the proposed scheme outperforms other schemes in terms of average ener⁃
gy efficiency with an acceptable convergence speed.
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1　引言

机器到机器（Machine-to-Machine，M2M）通信作为

一种前沿的物联网技术，引起了工业界和学术界的广

泛关注 . 与传统的人与人（Human-to-Human，H2H）通信

不同，M2M通信有望在不需要人为干预的情况下，实现

各种异构设备间的随时随地连接［1，2］. 然而，M2M 通信

涉及大量并发接入需求，进而加剧了频谱稀缺和高能

耗问题的严重性 . 虽然第三代合作伙伴计划（Third 
Generation Partnership Project，3GPP）持续推进下一代

通信技术以缓解日益严重的频谱不足与能耗问题，但

对于在异构环境下为大量设备提供不同服务质量

（Quality of Service，QoS）需求的业务，其资源分配策略
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尚未得到很好的解决 . 与此同时，文献［3~7］针对M2M
通信中资源分配问题进行了研究，但这些前期工作主

要集中在网络性能方面，如丢包率、时延和吞吐量，很

少考虑对能耗和H2H通信的影响［8~10］. 因此，为M2M通

信设计一种高能效且具有强抗干扰能力的资源分配策

略显得尤为重要 .
认知 M2M 通信是一种将认知无线电（Cognitive 

Radio，CR）集成于 M2M 通信中的新技术，认知 M2M 通

信使设备能够从环境中学习并利用未被占用的授权

频谱来提高频谱效率，同时避免对 H2H 通信的干扰 .
除了提高频谱效率，M2M 通信还能提高能量效率 .
M2M 通信作为物联网技术的关键，涉及了大量的传感

器类设备，这些设备具有电池能量受限且难以频繁更

换等缺点 . 因此，能量采集（Energy Harvesting，EH）技

术将成为一种极具吸引力的解决方案 . 然而，由于环

境能量的波动性以及能量转换技术的不成熟，每个设

备的可利用能量将成为能量采集认知 M2M 网络（En⁃
ergy Harvesting-powered Cognitive M2M Networks，EH-

CMNs）中资源分配策略设计的重要因素之一 .
为了解决这个问题，本文为 EH-CMNs提出了一种

高能效的资源分配策略 . 该策略的目的在于综合考虑

传输功率控制、时隙分配、传输模式选择、中继选择以

及每个设备的能量状态来最大化 EH-CMNs 的平均能

效 . 该优化问题为一个非凸混合整数非线性规划问题，

传统的凸优化算法无法直接解决该问题 . 为此，本文将

原始的优化问题建模为一个离散时间有限状态马尔可

夫决策过程（Discrete-time and Finite-state Markov Deci⁃
sion Process，DFMDP），其中每个设备被假设为一个

agent，要求在事先无须完整的网络全局信息，仅有本地

信息的情况下，能够有效地与环境互动，从而自适性地

学习到最优分配策略 . 因此，提出了一种深度强化学习

（Deep Reinforcement Learning，DRL）算法来寻求最优分

配策略 . 实验表明，所提算法在能效方面优于其他算

法，且收敛速度在可接受范围 .
2　系统模型描述与问题建模

2. 1　网络模型

本文考虑了一个 EH-CMN 场景，它由一个位于小

区中心、覆盖半径为R的基站（Base Station，BS），N个蜂

窝用户（Cellular Users，CUs）记为 ci (iÎ{12N})和 M
个 M2M 通信设备对记为 dj ( jÎ 12M })组成 . 蜂窝

用户和M2M通信设备随机分布在覆盖区域 . 每个M2M
对都有一个发送端（DU_Tx）和接收端（DU_Rx）. 简单

起见，本文仅考虑 M2M 设备配备了 EH 功能，CUs 仍由

传统电池供电 . 图 1为网络模型场景图 . 此外，为了提

高资源利用率，本文假设设备支持两种通信模式：协作

传输和直接传输 . 在协作传输模式中，令该模式仅支持

两跳传输，中继设备用 DU_Rly 表示 . 本文首先定义了

一个二元变量 αdj
Î{01}jÎ(12M )来指示第 j 个设

备使用的传输模式，αdj
= 1 表示第 j 个设备处于直接传

输模式，αdj
= 0则表示第 j个设备处于协作传输模式 . 媒

体接入层（Media Access Control，MAC）采用（Time Divi⁃
sion Multiple Access，TDMA）接入模式，每个传输帧可

以被划分为多个时隙，以供设备使用 . 假设每个传输帧

包括 K 个时隙，时隙集表示为 ψ = (12K) t0 = 0 tK =

T，且每个时隙的持续时间为 τk = tk - tk - 1  "kÎ ψ.

对 于 直 接 传 输 ，本 文 定 义 另 一 个 二 元 参 数

β k
dj
Î{01} ( jÎ(12M ) "kÎ ψ )来表示分配给某一

设备的时隙 . 其中 β k
dj
= 1 表示第 j 个设备分配在第 k 个

时隙进行直接传输，β k
dj
= 0则表示第 k个时隙没有被分

配给第 j个设备进行直接传输 . 该模型还做了另外两个

合理的假设：（1）每个设备在一个时隙内只能从另外一

个设备接收数据；（2）在一个时间帧内，每个设备最多

只能被分配一个时隙进行传输 . 这两个假设目的在于

为了保证每一设备传输机会的公平性 . 因此，可以得到

两个约束条件：

∑
j = 1

M

β k
dj

≤ 1 kÎ ψ （1）

∑
k = 1

K

β k
dj

≤ 1  jÎ(12M ) （2）
对于协作传输，本文假设传输帧中共有K个时隙可

以分配给 DU_Tx-DU_Rly 链路的同时，也可以分配给

DU_Rly-DU_Rx链路 . 该假设主要用于保证直接传输和

图1　网络场景图
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协作传输之间的公平性，从而获得最优的资源分配策

略 . 同 样 ，本 文 额 外 定 义 了 一 个 二 元 标 识 符

δk
dj ® dr

Î{01} ( jrÎ(12M )"kÎ ψ ) 来指示是否将

第 k个时隙分配给第 j个设备，用于向第 r个设备传输数

据 . 其 中 ，第 r 个 设 备 为 第 j 个 设 备 的 中 继 .
δk

dj ® dr ® dz
Î{01} ( jrzÎ(12M )"kÎ ψ ) 用 来 表 示

第 r个设备将在第 k个时隙，转发来自第 j个设备的数据

到第 z 个设备 . 该模型假设每个 DU_Tx 在传输帧的任

何时隙中只能选择一个DU_Rly，且每个DU_Rly在传输

帧的任何时隙中只能转发来自一个 DU_Tx的数据 . 因

此，可以得到两个约束条件：

∑
r = 1r ¹ j

M

δk
dj ® dr

≤ 1 ∑
j = 1j ¹ r

M

δk
dj ® dr

≤ 1 （3）

∑
j = 1j ¹ r

M

δk
dj ® dr ® dz

≤ 1 ∑
r = 1r ¹ j

M

δk
dj ® dr ® dz

≤ 1 （4）
此外，由于每条链路最多只能分配一个时隙，所以

式（5）应得到满足，即

∑
k = 1

K

δk
dj ® dr

≤ 1 ∑
k = 1

K

δk
dj ® dr ® dz

≤ 1 j ¹ r （5）
另一个需要注意的方面是，从DU_Tx到DU_Rly的

数据传输应该先于从DU_Rly到DU_Rx的数据传输，所

以可得约束条件：

∑
k = 1

x

δk
dj ® dr

- ∑
k = x + 1

K

δk
dj ® dr ® dz

≥ 0 xÎ(12K - 1) （6）
2. 2　数据传输模型

在本模型中，蜂窝网络中的每个CU都预先分配了

上行频谱资源，其带宽为 B，且相互正交 . 假设每个认

知 M2M 对可以在时间上作为次要用户复用已分配给

CU的上行链路频谱，则可以推导出第 i个CU的瞬时信

号与干扰加噪声比（Signal-to-Interference plus Noise Ra⁃
tio，SINR）：

SINRci k
=

pik · g
k
ci -BS∑

dj ÎM

pjk · g
k
di -BS + n0

（7）

根据香农公式，可得第 i个CU的瞬时传输率为

Rci k
= B · log2 (1 + SINRci k

) （8）
因此可以得到CUs的长期平均传输率为

Rc = lim
K®¥

sup
1
K ∑

k = 1

K ∑
i = 1

N

E[Rci k
] （9）

其中，pik 和 pjk 分别为第 i个CU和第 j个M2M设备在第

k 个时隙的瞬时发射功率；gk 表示 ij和 BS 之间的信道

增益；n0 为噪声功率，等于 B·ρn，其中 ρn 是噪声密度函

数 . 此外，为了保证 CUs的传输速率，Rc 的值应达到最

小传输速率阈值TRth.
在 M2M 通信中，不同功能的设备可能有不同的传

输速率要求 . 在本文的网络模型中，将 Rj 表示为第 j个
设备的传输速率，它可表示为

Rj = αdj
 · Rd

j + (1 - αdj
) · Rc

j  jÎ(12M ) （10）
其中，Rd

j 为直接传输模式下第 j 个设备的传输速率；Rc
j

为通过中继设备向目的终端传输数据时第 j 个设备的

传输速率 . 根据上述分析，可以推导出直接传输和协作

传输的瞬时SINR. 式（11）、式（12）和式（13）分别为第k个
时隙中直接链路、DU_Tx-DU_Rly链路和DU_Rly-DU_Rx
链路的瞬时SINR.

SINR d
jk =

pd
jk · gdj - dz

∑
j1 = 1 j1

1 j

M ∑
r = 1 r1 jj1

M

δk
dj1

® dr
 · ps

j1 rk
 · gdj1

- dr
+ n0

     （11）

其中，pd
jk 表示第 j个设备在第 k个时隙向作为目的终端

的设备 z传输数据时的瞬时发射功率；gdj - dz
是设备 j和

设备 z之间的信道增益；ps
j1 rk

表示第 k个时隙中第 j1 个

设备向第 r个设备传输数据的瞬时发射功率，设备 r被
选为设备 j1的中继；gdj1

- dr
是设备 j1 和设备 r之间的信道

增益 .
SINR s® r

jrk =
ps® r

jrk  · gdj - dr

I s® r
jrk + n0

I s® r
jrk = ∑

 j1 = 1 

j1 ¹ jr

M ∑
     r1 = 1
  r1 ¹ jj1 r

M

δk
dj1

® dr1

· ps® r
j1 r1 k

 · gdj1
- dr

            + ∑
 j1 = 1 

j1 ¹ jr

M

β k
dj1

· pd
j1 k

 · gdj1
- dr

            + ∑
 j1 = 1 

j1 ¹ jr

M ∑
     r1 = 1
  r1 ¹ jj1 r

M

δk
dj1

® dr1
® dz

· pr® d
j1 r1 k

 · gdr1
® dz

（12）

其中，ps® r
jrk 表示第 j 个设备向第 r 个设备发送数据时的

瞬时发送功率，设备 r在第 k个时隙被选为中继；pr® d
jrk 表

示第 j个设备在第 k个时隙时向目的终端发送数据时，

设备 r 的瞬时发送功率；I s® r
jrk 的表达式分为三项，第一

项表示来自其他DU_Tx-DU_Rly链路的干扰，第二项表

示来自 DU_Tx 和 DU_Rx 之间的传输干扰，第三项表示

来自DU_Rly-DU_Rx链路的干扰 .
SINR r® d

jrk =
pr® d

jrk  · gdr - dz

I r® d
jrk + n0

I r® d
jrk = ∑

 j1 = 1 

j1 ¹ r

M ∑
     r1 = 1
  r1 ¹ rj1

M

δk
dj1

® dr1

· ps® r
j1 r1 k

 · gdj1
- dr

（13）

其中，I r® d
jrk 为在第 k个时隙选择设备 r作为设备 j的中继

时，中继设备与目的设备之间的总瞬时干扰 . 根据香农

公式，可得直接链路的传输速率为
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Rd
j = ∑

k = 1

K

β k
dj
 · B · log2(1 + SINR d

jk ) （14）
协作模式的传输速率 Rc

j 可以分为两个部分：一部

分是 DU_Tx-DU_Rly 链路的传输速率 Rcs® r
j ；另一部分

是DU_Rly-DU_Rx链路的传输速率Rcr® d
j ：

Rcs® r
j = ∑

r = 1 
r ¹ j

M ∑
k = 1

K

β k
dj ® dr

 · B · log2( )1 + SINR s® r
jrk （15）

Rcr® d
j = ∑

r = 1 
r ¹ j

M ∑
k = 1

K

β k
dj ® dr ® dz

 · B · log2( )1 + SINR r® d
jrk    （16）

然而，在协同传输下，DU_Tx和DU_Rx的传输速率

受到 DU_Tx-DU_Rly 链路和 DU_Rly-DU_Rx 链路之间

较小传输速率的限制 . 因此，协作模式的传输速率应为

Rc
j =min (Rcs® r

j Rcr® d
j ).

2. 3　数据服务模型

在本场景下，假设数据以分组的形式存储在设备

缓冲区中 . 每个设备上的数据遵循独立同分布（inde⁃
pendently and identically distributed，i. i. d.）序列，平均

速率为 λd
［11］. 实际上，本模型假设设备的缓冲区是有

限的且以先进先出的方式提供服务，将 DQk
dj
表示为时

隙 k 中设备 j 的瞬时数据队列长度 . 设备的最大数据

队列长度用 DQmax
dj

表示，则可得瞬时数据队列长度的

更新为

DQk
dj
=min

ì

í

î

ïïïï

ïïïï
DQmax

dj
DQk - 1

dj

   -min

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ê

ë

ê

ê
êê
ê

ê ú

û

ú

ú
úú
ú

úαdj
 · Rd

j + ( )1 - αdj
 · Rc

j  

PSdata

·τk DQk - 1
dj

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
+ Ak - 1

dj

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

（17）
其 中 ，PSdata 为 分 组 大 小 ，单 位 为 比 特/分 组 ；

é
ë

ù
ûαdj

 · Rd
j + ( )1 - αdj

 · Rc
j ( )PSdata  · τk 为时隙 k - 1中设备 j

的传输链路的瞬时服务分组数；Ak - 1
dj

为时隙 k - 1 内设

备 j的到达分组数 .
2. 4　能量收集模型

在本模型中，本文并没有直接考虑能量收集、转化

效率以及能效是否随设备的移动性而发生变化等问

题 . 类似地，本文假设能量也是以能量分组的形式收集

并存储于设备的电池中，Ejk 表示设备 j 在第 k 个时隙

中收集到的能量，{Ej1 Ej2 Ejt EjK}可表示在传

输帧中收集的能量的时间序列，它是平均速率为 λe 的

i. i. d序列 . EQk
dj
表示第 k个时隙中设备 j的瞬时能量队

列长度，设备的最大能量队列长度用 EQmax
dj

表示 . 因

此，可得瞬时能量队列长度的更新为

           EQk
dj
=min

ì
í
î

ïï

ïï
EQmax

dj
EQk - 1

dj
-

                          min
ì
í
î

ïï
ïï

ê

ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
úpjk - 1 

PSenergy

 · τk EQk - 1
dj

ü
ý
þ

ïï
ïï
+ Ejk - 1

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（18）

其中，PSenergy 表示能量包大小，单位为焦耳/分组；pjk - 1

表示设备在 k - 1 个时隙的发射功率 . 根据传输模式，

pjk - 1可以设置为pd
jk - 1，ps® r

jk - 1，pr® d
jk - 1.

需要注意的是，由于电池容量是有限的，由式（18）
可推导出两个约束条件，即

∑
k = 1

K é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úpjk - 1 

PSenergy

 · τk ≤ ∑
k = 1

K

EQk
dj
 

"KÎ{12}

（19）

∑
k = 1

K

EQk
dj
- ∑

k = 1

K é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úpjk - 1 

PSenergy

 · τk ≤ EQmax
dj

 

"KÎ{12}

（20）

其中，式（19）表示当前可用能量不能超过电池的总能

量；式（20）表示电池中存储的能量不能超过最大电池

容量 .
2. 5　能效模型

在本模型中，本文将 EH-CMNs的能效定义为传输

速率与消耗的传输功率之比 . 式（21）为时隙 k中第 j个
设备的能效：

EEk
dj
=
αdj

 · Rd
j + (1 - αdj

) · Rc
j  

pjk 


"jÎ{12M }"jÎ ψ

（21）

因此，整体EH-CMNs的平均能效为

EE =
1
M

 · ∑
k = 1

K ∑
j = 1

M

EEk
dj

（22）
相应的EE最大化问题可表示为

maximize
αdj

βk
dj
δk

dj
pjk

EE （23）

∑
j = 1

M

β k
dj

≤ 1  ∑
k = 1

K

β k
dj

≤ 1

kÎ ψjÎ(12M )

（23a）

∑
r = 1r ¹ j

M

δk
dj ® dr

≤ 1 ∑
j = 1j ¹ r

M

δk
dj ® dr

≤ 1 （23b）

∑
j = 1j ¹ r

M

δk
dj ® dr ® dz

≤ 1 

∑
r = 1r ¹ j

M

δk
dj ® dr ® dz

≤ 1

（23c）
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∑
k = 1

K

δk
dj ® dr

≤ 1

∑
k = 1

K

δk
dr ® dz

≤ 1  j ¹ r

（23d）

∑
k = 1

x

δk
dj ® dr

- ∑
k = x + 1

K

δk
dj ® dr ® dz

≥ 0

xÎ(12K - 1)

（23e）

lim
K®¥

sup
1
K ∑

k = 1

K ∑
i = 1

N

E [ ]Rci k
≥ TRth （23f）

∑
k = 1

K é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úpjk - 1

PSenergy 

 · τk ≤ ∑
k = 1

K

EQk
dj


"KÎ{12}

（23g）

∑
k = 1

K

EQk
dj
- ∑

k = 1

K é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úpnk - 1

PSenergy 

 · τk ≤ EQmax
dj

 

                      "KÎ{12}

（23h）

pd
jk ≤ pmax

j  "jÎ(12M ) "kÎ ψ （23i）
ps® r

jrk ≤ pmax
j jrÎ(12M )j ¹ r "kÎ ψ （23j）

pr® d
jrk ≤ pmax

j  jrÎ(12M )j ¹ r "kÎ ψ （23k）
其中，式（23a）表示每个设备在一个时隙内只能从另外

一个设备接收数据，且在一个时间帧内，每个设备最多

只能被分配一个时隙进行传输；式（23b）和式（23c）用

于表示每个DU_Tx在传输帧的任何时隙内只能选择一

个DU_Rly，且每个DU_Rly在任何时隙内只能转发来自

一个DU_Tx的数据；式（23d）表示每条链路同时最多只

能被分配一个时隙；式（23e）表示 DU_Tx 到 DU_Rly 的

数据传输应该先于从DU_Rly到DU_Rx的数据传输；式

（23f）用于保证 CU的数据传输速率不小于其要求的最

小阈值速率；式（23g）和式（23h）分别用于限制设备的

当前可用能量不能超过电池的总能量以及电池中存储

的能量不能超过最大电池容量；式（23i）、式（23j）和式

（23k）分别表示在直接传输模式和协作传输模式下各

发射机的发射功率不能大于设备的最大发射功率 .
3　DFMDP模型与优化算法

从能效最大化问题可以看出，这是一个多目标优

化问题 . 同时，由于变量pnk是连续的，而αdj
β k

dj
δk

dj
是二

元的，所以式（23）是一个混合整数非线性规划问题，传

统的凸优化方法无法直接求解 . 即使将原问题转化为

一个可处理的凸优化问题，该问题仍然需要先验网

络信息 . 此外，从式（17）和式（18）可以发现数据和能

量分组都只与当前到达和先前剩余有关 . 因此，可以将

式（23）表述为一个DFMDP［12］.
3. 1　DFMDP模型

通常，DFMDP由四元素 (SApr)组成，其中 S是有

限状态集，A是有限动作集，p是从状态 s到状态 s′的转

移概率 ("sÎ S"s′Î S)，在动作 a ("aÎ A)被执行后，r是
a ("aÎ A)被执行后获得的即时奖励 . 本文假设了M2M
设备为 agent，用 π表示从状态到动作的映射策略，目标

是为了找到最优策略 π*，以在DFMDP的有限时间内最

大化奖励函数 . 因此，本文所提出的模型的详细四元素

设计如下 .
状态状态 状态是一组特定的离散或连续变量，agent

可以从与环境的交互中感知这些变量 . 在本文的场景

中，第 j个DU在第 k个时隙的状态可以用 sk
dj
Î S表示，sk

dj

包含两个部分：

（1） 在第 k 个时隙开始时的第 j 个 DU 的数据流队

列长度DQk
dj
，记为 sk

dj
(1)；

（2） 在第 k 个时隙开始时的第 j 个 DU 的能量队列

长度EQk
dj
，记为 sk

dj
(2) .

为保证状态空间探索的完整性，将 DQk
dj
和 EQk

dj
指

定为整数，分别取 (01DQmax
dj

)和 (01EQmax
dj

) . 因

此 ，在 特 定 时 隙 内 的 网 络 状 态 可 以 表 示 为 sk
dj
=

{sk
dj

(1)sk
dj

(2)} . 此外，整个网络状态空间可由式（24）
表示 .

S =[s1 s2 sk ...sK ]T

sk = ( sk
1 (1)sk

1 (2)sk
2 (1)sk

2 (2)sk
M (1)sk

M (2)) （24）
动作动作 动作是 agent可以执行的一组动作来响应不

同的状态 . 同样，本文用 amk 表示在第 k 个时隙内，第 j
个DU所采取的动作 . amk在本模型中由4个部分组成：

（1） 在第 k 个时隙开始时的第 j 个 DU 的传输模式

αdj
(k)；

（2） 在第 k 个时隙开始时的第 j 个 DU 的时隙分配

情况βdj
(k)；

（3） 在第 k 个时隙开始时的第 j 个 DU 的中继选择

情况 δdj
(k)；

（4） 在第 k 个时隙开始时的第 j 个 DU 的传输功率

pj (k) .
为确保动作空间探索的完整性，pd

jk，ps® r
jrk ，pr® d

jrk 应

受限于最大发射功率 pmax
j . 因此，在第 k个时隙内的第 j

个 DU 应采取的动作为 amk = {a(1)
mk a

(2)
mk a

(3)
mk a

(4)
mk} . 由此

可得，DU的整个动作空间如式（25）所示：
A =[a1 a2 ak aK ]T

ak = (a(1)
1k a

(2)
1k a

(3)
1k a

(4)
1k a(1)

Mk a
(2)
Mk a

(3)
Mk a

(4)
Mk )（25）

r(k)奖励奖励 r(k)表示 agent 在执行一个动作 ak 后的

即时奖励 . 根据最大化 EH-CMNs 的平均能效的目标，

将奖励定义为相应的优化问题，如式（23）所示 . 因此，

由时间步长 k可得累计折扣奖励R (k )为
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R(k)= ∑
K = k

¥

γ(K - k) r(k)= max
αdj

βk
dj
δk

dj
pjk

∑
K = k

¥ ∑
k = 0

¥

γ(K - k)EE(kπ)   （26）
得到 sk ak 和 r(k)后，agent 与环境的交互过程可由

式（27）所示的轨迹表示：

Trajectory = s1 a1 r(1)s2 a2 r(2)sK aK r(K)   （27）
3. 2　深度强化学习算法

为了解决上述的 DFMDP 问题，经典的 Q-Learning
算法是一种有效的工具［13］. 正如之前提到的，本文的目

标是为每个 agent 找到最优策略 π*( sk
dj ) ® A，以最大化

能效 . Q-Learning算法可以作为候选算法来获得解决方

案 . 然而，当状态-动作空间较小时，Q-Learning 算法可

以有效地获得最优策略 . 实际上，在本文的复杂模型

中，空间通常很大 . 因此，Q-Learning算法无法在可接受

的时间内找到最优策略 . 所以，本文提出了一种采用以

深度 Q网络（Deep Q-Network，DQN）来替代经典 Q-

Learning 中 Q 表的深度强化学习（Deep Reinforcement 
Learning，DRL）算法来推导Q的近似值Q(sk ak ) . 因此，

DQN 在第 k 个时隙的 Q 值可改写为 Q(sk ak ω)，其中ω

是深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）的权重 .
最后，最优策略π*( s)可近似表示为

π* (s)= argmaxakQ* (sk ak + 1 ω) （28）
其中，Q*(sa) 是通过 DNN 逼近所得出的最佳 Q 值 .
DQN 会选择近似动作 ak + 1 = π*(sk + 1 ) . 那么近似的

Q͂ ( sk ak )可由式（29）给出：

Q͂(sk ak ω)= r(sk ak ω)+ γ·maxak[Q(sk + 1 ak + 1 ω)]   （29）
其中，ω的值通过最小化损失来更新：

L = E é
ë
êêêê(Q͂ ( sk ak ω) -Q ( sk + 1 ak + 1 ω) ) 2ù

û
úúúú （30）

本文使用的 DQN 算法结构如图 2所示 . 它由目标

值网络和当前值网络组成 . 当前值网络具有最新的网

络参数，计算当前状态-动作对的价值，并且定期更新目

标值网络的参数，使其计算目标Q值 . 经验回放储存了

agent的历史行为信息，从而打破了经验池中数据相关

性和非静态分布的问题 . 此外，在此结构中的两个网络

均采用 DNN 网络，该 DNN 包含了两个全连接的隐藏

层，其中分别设置了 64个神经元和 32个神经元 . 输出

层也为一个全连接层，只有一个神经元，其激活函数为

线性整流单元（Rectified Linear Unit，ReLU），该神经网

络的结构示意图如图3所示 .
算法1为本文提出的基于DQN的EH-CMNs动态资

源分配算法的训练程序伪代码 . 值得注意的是，在训练

调参过程中，考虑的主要DQN超参数有：折扣因子 γ、网

络结构、学习率 α、缓存尺寸、探索时间占比、最终 epsi⁃
lon和目标值网络更新频率等 . 算法 2所示为获得训练

好的 DQN 后，本文所提出的资源分配算法的伪代码 .

其中，ak即为第 k个时间步的资源分配输出，包括：传输

模式、时隙分配、中继选择和传输功率 . 此外，为了更清

晰地反映马尔可夫决策过程中 agent 的状态，表 1 所示

为第 j个 DU的状态空间 . 由于本文中的 agent在第 k个
时间步的状态空间仅包括 DQk

dj
和 EQk

dj
，因此状态空间

是二维的 .
4　仿真结果与分析

4. 1　仿真设置

在仿真中，本文考虑了一个蜂窝场景下的 EH-

CMN，其中具备认知能力的设备和 CUs 随机部署在半

径为 800 m的蜂窝小区中，BS位于此拓扑的中心 . 两个

设备间的通信范围随机设置在[2050] m之间，并且为

了避免严重干扰，CU和M2M对之间的最小距离设置为

200 m. 此外，假设只有M2M设备配置了EH功能，并且

能量收集过程是泊松分布的，到达时刻为 tk，速率为 λe .
分组的到达过程也是泊松分布的，到达时刻为 tk，速率

为 λd . DQN事先并不知道这些先验知识 . 仿真中，为每

个 episode 设置了 150 个时刻，能效被求平均以减少不

图2　DQN算法结构示意图

图3　神经网络的结构示意图
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稳定性 . DQN中使用的DNN包含 2个全连接的隐藏层，

其中分别设置了 64 个神经元和 32 个神经元，DNN 由

Tensorflow 1.13.1实现 . 对于每个配置，生成了 100次独

立运行，并平均能效性能 . 为了验证所提算法的有效

性，本文以经典 Q-Learning 算法、仅支持直接传输方案

和随机功率分配方案为基准 . 表 2 所示为用于本仿真

的详细参数 .

4. 2　结果与分析

（1）学习率α和折扣因子 γ对能效的影响

为了避免其他影响性能的因素，本文首先评估了

学习率 α和折扣因子 γ对能效的影响 . 假设一个场景，

其中部署了一个CU和一个仅支持直接传输的M2M对，

M2M对复用CU的上行频谱资源，并设置 λe = 3和 λd = 5.
图 4 为不同 α和 γ值下的平均能效 . 从结果可以看出，

无论是学习率 α的减小还是折扣因子 γ的增大，都会导

致所提资源分配算法的能效趋于不稳定 . 这是因为较

小的 α会导致较少的探索空间 . 在这种情况下，所提出

的算法更加关注于 DNN，这将更加直接的提高用户的

效能 . 相反，较小的 γ意味着策略优先考虑即时奖励，

较大的 γ会导致策略更新更具前瞻性 . 因此，从长远来

看，较大的 γ将增加长期平均效用 . 此外，从图 4（c）中

还可获得另一发现，虽然从长期来看，较大的 γ值可以

提高能效，但在与 α结合的情况下，较大的 α会获得较

快的收敛速度，但收敛后能效波动较大，同时较小的 α

会导致收敛速度变慢，但能效更稳定 . 另外，实验中还

尝试了一些更为复杂的场景，其中部署了更多的 M2M
设备，但学习率 α和折扣因子 γ的影响是相似的 . 为了

算法算法1 所提出的所提出的DQN资源分配算法的训练过程资源分配算法的训练过程

1.  初始化回放缓存D为机器的数量M

2.  初始化当前值网络的Q权重为随机的ω

3.  for episode = 1 to U do
4.  初始化EH-CMNs场景,并初始化状态为 s1
5.    for k = 1 to K do
6.       以概率 ε选择一个随机动作ak(αdj

β k
dj
β k

dj
pjk )

7.       否则,选择ak = argmax Q*( sk ak ω)
8.       执行ak,并得到即时奖励 rk(EEk

dj )和下一状态 sk + 1

(DQk + 1
dj

和EQk + 1
dj

)
9.        将( sk ak rk sk + 1 )存储在回放缓存D中

10.        从回放缓存D中随机采样( sk ak rk sk + 1 )的小批量样本

11.        通过随机梯度下降的
 

 最小化损失函数更新DNN权值

12.        经过固定步长后按照下式来更新策略

π ( sk ) = argmax Q*( sk ak + 1 ω)
13.     end for
14.  end for
算法算法2 所提出的所提出的DQN资源分配算法资源分配算法

1.  加载训练好的目标值网络的参数ω

2.  for episode = 1 to U do
3.    初始化EH-CMNs场景,并初始化状态为 s1
4.    for k = 1 to K do
5.     从目标值网络接收一个动作 ak, ak即为第 k个时间步

的资源分配输出:传输模式、时隙分配、中继选择和

   传输功率:ak = (adj
(k ) bdj

(k ) ddj
(k ) pj(k ) )

6.     执行ak,得到即时奖励 rk(EEk
dj )和下一状态 sk + 1

   即DQk + 1
dj

和EQk + 1
dj

7.    end for
8.  计算评价指标:能量效率

9.  end for
表1　建模的马尔可夫决策过程的状态空间表

表2　仿真参数

参数名称

R

设备对之间的距离

N

M

B

ρn

pmax
i

pmax
j

λd

λe

ψ

τk

PSdata

PSenergy

TRth /B

DQk
dj

EQk
dj

参数值

800 m
随机分布在[2050]

[1∶1∶30]
[6∶2∶60]
180 kHz

-174 dBm/Hz
20 dBm
17 dBm

[1∶1∶8]分组/时隙

[1∶1∶8]分组/时隙

200
0.5 ms

8比特/分组

0.0005焦/分组

8 bps/Hz和12 bps/Hz
50分组

50分组
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简单易懂，在此只演示了这一种情况 . 因此，可以做出

结论，即在较高的 α和较低的 γ同时设置的情况下，所

提算法性能更优 . 因此，在后面的仿真中分别设置 α =
0.9和 γ = 0.1.

图 5 所示为 DRL 算法和 Q-Learning 算法的能效优

化过程 . 仿真结果表明了两个结论：

第一，Q-Learning 算法在 70episodes 之前表现的要

比DRL算法更好 . 这是因为在前 70episodes中，DRL算

法也要随机选择动作，并将反馈存储到回放内存中，在

70episodes 之后，DRL 算法开始从经验中学习 . 值得注

意的是，所提的DRL算法最初是不稳定的 . 然而，随着

episodes的增加，表现最终趋于稳定 .
第二，在此场景中，Q-Learning算法在 50episodes后

表现相当稳定，而不是在 100episodes 后，这表明 Q-

Learning 算法比所提 DRL 算法具有更快的收敛速度 .
尽管如此，所提的 DRL 算法仍然在可接受时间内获得

了更好的能效性能 .

（2）不同QoS约束下的CUs数量对能效的影响

图 6 为频谱效率约束分别为 TRth /B = 8 bps/Hz 和
TRth /B = 12 bps/Hz 时不同数目的 CUs 对能效的影响 .
结果表明，与仅支持直接传输方案相比，本文所提出的

算法具有更高的能效 . 这是因为所提算法同时考虑了

直接和协作传输，并通过DRL算法选择最佳传输模式 .
与随机功率分配方案相比，本方案综合考虑了传输模

式、中继选择和分配的时隙来确定传输功率，同时发现

随机功率分配方案具有最差的能效 . 值得注意的是，Q-

Learning 算法的性能最初优于 DRL 算法 . 但是，随着

CUs的数量增加到 10，DRL算法开始优于Q-Learning算
法 . 这主要有两个原因：（1）当CUs数量少时，资源分配

问题更简单，然而，与Q-Learning算法相比，DRL具有更

高的算法复杂度，因此，能量效率更低；（2）随着CUs数
量的增加的同时，DRL 算法开始从经验中学习而不是

重放记忆，此时性能随之上升 . 此外，仿真中另有一个

发现是，随着CUs数量增加到 14，仅支持直接传输模式

的方案优于基于 Q-Learning 的性能 . 这是因为部署了

更多的设备将减少两个设备之间的距离 . 值得注意的

是，即使仅支持直接传输模式的方案也采用了DRL算法

来获取相对优化的能效 . 此外，结合图6（a）和图6（b）发

现，在较低的 QoS约束条件下（TRth /B = 8 bps/Hz），可以

获得较高的能效 . 这是因为 TRth /B 越小，pi 越小，对

M2M通信的干扰越小，能效就越高 .

图5　平均能效的优化过程

(a) α = 0.9α = 0.5和 γ = 0.1

(b) α = 0.9α = 0.5和 γ = 0.5

(c) α = 0.9α = 0.5和 γ = 0.9

图4　不同α和 γ值对平均能效的影响
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（3）部署设备数量对能效的影响

图 7所示为EH-CMNs中部署不同数量设备的平均

能效比较 . 在此仿真中，CUs 的数量始终设置为 10，随
机部署在场景中 . 仿真结果表明，DRL 算法在 Q-

Learning算法、仅支持直接传输方案和随机功率分配方

案中具有最高的能效 . 最初，当设备数量较少时，所提

的DRL算法、Q-Learning算法和仅支持直接传输模式方

案具有相似的性能 . 然而，随着设备的增多，DRL算法

开始优于其他两种方案 . 同时，从结果中可以发现，随

着设备的增多，大多数算法（随机功率分配算法除外）

的平均效能达到最高点 . 当设备数量进一步增加时，能

效明显降低 . 出现这一现象的主要原因有 4 点：（1）当

设备数量较少时，虽然 M2M对与 CU之间的干扰较小，

但M2M对多为单跳模式，相对传输距离较远，因此消耗

了更多的能量；（2）在设备数量较少的情况下，由于数

据到达率受到 λd = [1∶1∶ ]8 分组/时隙的限制，这就使得

传输速率受到限制，因此能效也无法到达最大值；

（3）随着设备数量的增多，将有更多的设备在 DRL 和

Q-Learning算法的优化下，选择两跳 M2M模式，在这种

情况下，传输距离相对较近，因此耗能也就减少，进而

提高了能效（从图7中可以看出，DRL和Q-Learning两种

算法都具有相对较高的能效和以最高能效维持相对较

宽的设备数量，这都源于两种算法在优化资源分配的过

程中考虑了通信模式的选择）；（4）当设备数量增加到一

定程度后，由于可用频谱资源的有限性以及复用率的增

大，导致M2M与CU之间的干扰增强，从而影响了能效 .
另一个有价值的发现是，在仅支持直接传输模式方案

下，设备的平均效能急剧下降，并在31 bits/J时达到最低

值 . 这是因为在设备数量较大时M2M对与CU之间的干

扰急剧增大，能耗也会增加 . 因此，可以得出一个重要结

论，传输模式的选择对能效的提高有着重要的贡献 .

（4）能量收集率 λe对能效的影响

图 8 所示为不同能量采集率 λe 下的能效比较 . 在

此仿真中，数据到达率 λd 设置为 3 以模拟物联网中

M2M 通信的小突发数据 . 结果表明，所提的 DRL 算法

和 Q-Learning 算法可以获得相对较高的能效 . 随着 λe

的增加，能效得到了极大的提高 . 这是因为 λe 越高，每

个时隙中能够获取的能量越多 . 同时，随着 λe 的增加，

DRL 算法总是具有最高的能效，这是因为它能够在能

量收集时间、传输模式、中继选择和功率分配之间获得

(a) 频谱效率为TRth /B = 8 bps/Hz时CUs数量对平均能效的影响

(b) 频谱效率为TRth /B = 12 bps/Hz时CUs数量对平均能效的影响

图6　频谱效率约束分别为TRth /B = 8 bps/Hz和TRth /B = 12 bps/Hz时
不同数目的CUs对能效的影响

图7　不同设备数量对平均效能的影响

图8　能量采集率λe对平均能效的影响
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最佳的相关性 . 最后，发现随机资源分配方案不会改变

能源效率，这是因为在分配传输功率时，它并没有考虑

设备的可用能量 .
5　总结

本文的主要目的是研究 EH-CMNs 的资源分配方

案 . 与传统 M2M 通信不同，可用能量将是资源分配中

应该考虑的重要因素之一 . 具体而言，本文以最大化平

均能效为目标，综合考虑了每个设备的传输模式、中继

选择、分配时隙、功率控制以及能量为约束，将该资源

分配问题建模为一个DFMDP. 由于该优化问题的高复

杂性，提出了一种基于 DRL 的算法来求解最优解 . 仿

真表明，所提出的方案能够使 agent在无须网络全局信

息的情况下，自适应地从环境中学习获取资源分配的

最优策略，从而显著提高能量效率 .
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