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认知无线电网络中基于随机学习博弈的

信道分配与功率控制
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　　摘　要：　传统的认知无线电频谱分配算法往往忽略节点的传输功率对网络干扰的影响，且存在节点间交互成本
高的问题．为此，通过量化传输功率等级，以最大化弹性用户收益为目标，构建联合频谱分配与功率控制非合作博弈模
型，证明了该博弈为严格潜在博弈且收敛到纳什均衡点．进一步，将随机学习理论引入博弈模型，提出了基于随机学习
的策略选择算法，并给出了该算法收敛到纯策略纳什均衡点的充分条件及严格证明．仿真结果表明，所提算法在少量
信息交互前提下能获得较高的传输速率，并提升用户满意度．
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１　引言
　　认知无线电网络（ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＲａｄｉｏＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＲＮ）
允许次用户（ＳｅｃｏｎｄＵｓｅｒｓ，ＳＵｓ）伺机接入主用户（Ｐｒｉ
ｍａｒｙＵｓｅｒｓ，ＰＵｓ）未使用的空闲频段，极大地提高了频谱
资源利用率［１］．然而新的问题也随之产生，比如：ＰＵｓ与
ＳＵｓ相互干扰，ＳＵｓ对无线频谱开放性特征难以捕捉等
问题．为此，寻求更高效的频谱资源管理方法已成为该

领域研究的热点［２］．
围绕上述研究点，文献［３］以信噪比干扰模型建立

冲突图，提出最大独立集启发式图着色信道分配算法．
文献［４］以干扰边及潜在干扰边提出基于差分演化的
功率控制与信道分配算法．文献［５］将链路选择与信道
分配建模为混合整数线性规划问题．文献［６］采用嵌套
遗传算法求解频谱分配、功率选择和路由的组合优化

问题．但这些方法通常假设网络中存在一个中心节点
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对频谱资源进行统一计算与分配，无法适应无线网络

的动态可变性．因此，ＣＲＮ中寻求分布式频谱资源分配
方法显得尤为重要．

博弈论具有较完备的数学理论及分布式实施特

性，比较适合ＣＲＮ频谱分配问题．文献［７］通过主次用
户之间协作博弈来进行频谱分配，使系统达到斯坦伯

格均衡．文献［８］利用信道特性及距离信息设计目标函
数，以协作博弈方式实现用户速率最大化．文献［９］将
无悔学习理论引入博弈模型，验证了相关均衡策略博

弈进行信道分配的有效性．但是，这些博弈模型中用户
策略选择依赖于对手用户所使用的策略，需要用户间

大量信息交互，通信成本高．
以减少信息交互量为出发点，文献［１０］基于信噪

比阈值建立离散反馈的 Ｑ学习博弈模型．文献［１１］综
合考虑信道编码与干扰，针对ＭＩＭＯ系统提出了随机学
习的信道分配算法．文献［１２］基于用户需求建立随机
博弈模型进行信道选择．几种算法进一步简化了问题
求解难度，从不同角度提升网络性能．然而，上述学习模
型均是基于用户干扰范围大小固定的假设，忽略了传

输功率与用户干扰之间的内在联系，最终限制了频谱

的使用效率．
为了尽量避免频谱分配过程中使用过强的假设条

件，本文基于物理干扰模型，将传输功率离散化为若干

等级，从弹性用户收益角度设计目标函数，提出一种仅

需与同信道相邻用户进行信息交互的博弈模型，并从

理论上证明其为严格潜在博弈，分析了纳什均衡解的

存在及有效性．同时，为了进一步降低了问题求解的复
杂度，引入随机学习理论，提出基于随机学习博弈的信

道分配与功率控制算法，给出了该博弈收敛到纯策略

纳什均衡的形式化证明．最后通过一系列仿真实验验
证了所提算法的有效性．

２　网络模型
　　类似文献［１２］中的 ＣＲＮ模型，网络中包含若干认
识用户，每个认知用户代表一个分簇子网，簇首节点负

责本子网的信道接入及传输功率控制［１３］．图１右边部
分为三个分簇用户的细节展示，该网络模型在实际的

生活中也较为常见，比如分簇无线局域网、蜂窝无线网

络等［１４］．设定网络中随机分布 Ｎ个 ＳＵｓ，记为 Ｖ＝｛１，
２，…，Ｎ｝，频谱资源被划分为 Ｍ个相互正交的无线信
道，记为Ｃ＝｛１，２，…，Ｍ｝，定义 ＳＵｓ信道分配策略 ｃｉ＝
｛ｃ１ｉ，ｃ

２
ｉ，…，ｃ

Ｍ
ｉ｝，当ｃ

ｍ
ｉ＝１表示用户 ｉ选择信道 ｍ，否则

ｃｍｉ＝０将通信功率范围离散化为 Ｌ个数量等级，定义
ＳＵｓ功率使用策略ｑｉ＝｛ｑ

１
ｉ，ｑ

２
ｉ，…，ｑ

Ｌ
ｉ｝，当ｑ

ｌ
ｉ＝１表示认

知用户ｉ使用功率等级 ｌ，否则 ｑｌｉ＝０任意用户在某时

刻最多只能使用一条信道传输，则有∑
ｍ∈Ｃ
ｃｍｉ $１和∑

ｌ∈Ｌ
ｑｌｉ

$

１定义簇首与最远成员节点之间的距离为认知用户
的通信半径，记为：ｄｉ．

２１　信道干扰模型与用户传输速率
用户ｉ对ｊ产生干扰，则有 ｃｉ＝ｃｊ，且 ｄｉｊ＜Ｒｉ＋ｄｊ，ｄｉｊ

表示用户 ｉ与用户 ｊ簇首节点之间的距离，Ｒｉ＝
（珓ｑｌｉ／（ｑＮ·α））

１／γ为用户ｉ在当前功率下的干扰范围，其
中 珓ｑｌｉ表示功率等级为 ｌ的实际功率值，ｑＮ为环境噪声
功率，α为信噪比干扰阀值，γ为路径损失系数．当认知
用户ｉ所选择的信道与功率等级分别为ｃｉ和ｑｉ，记为ａｉ
＝（ｃｉ，ｑｉ），定义用户ｉ的相邻用户集为 Ｂｉ＝｛ｊ∈Ｖ：ｄｉｊ＜
Ｒｉ＋ｄｊ｝，定义与ｉ同信道的干扰用户集为Ｉｉ＝｛ｊ：ｃｉ＝ｃｊ，
ｊ∈Ｂｉ｝，则有ＩｉＢｉ．同信道ＳＵｓ实行等概率竞争交替接
入［１５］，将位于通信半径处的成员节点的可达传输速率

作为用户的信道收益，则根据香侬公式，用户 ｉ的传输
速率为：

ｖｉ（ａ）＝
ｃｍｉｗｍ
１＋｜Ｉｉ｜

ｌｏｇ２（１＋
珓ｑｌｉ×ｄｉ

－１／γ

ｑＮ
） （１）

其中ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａＮ｝为所有用户当前策略选择，ｗｍ
为信道带宽，Ｉｉ表示集合Ｉｉ中元素的个数．
２２　用户满意度与问题描述

本文构建弹性用户满意度信道容量模型，当用户

传输速率高于设定阈值ｖｔｈ时，用户满意度与 ｖｉ（ａ）成正
比，反之随ｖｉ（ａ）的递减而指数下降，其定义为：

ｒｉ（ａ）＝
ｖｉ（ａ）， ｖｉ（ａ）ｖｔｈ

ｖｔｈｅｘｐ（－β
ｖｔｈ－ｖｉ（ａ）
ｖｔｈ

），{ 其它
（２）

其中β为衰减系数，取值越大函数曲率越大，ｒｉ（ａ）随
ｖｉ（ａ）减少越明显．整个网络用户满意度表示为：

Ｕｒ（ａ）＝∑
ｉ∈Ｖ
ｒｉ（ａ） （３）

形式上，联合分配问题可以表述为：

１７８２
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ａｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘＵｒ（ａ）
ｓ．ｔ．

　∑
ｉ∈Ｖ
ｃｍｉ $１，ｉ∈Ｖ，ｍ∈Ｃ

　∑
ｉ∈Ｖ
ｑｌｉ$１，ｉ∈Ｖ，ｌ∈Ｌ

　∑
ｉ∈Ｖ
ｑｌｉ$∑

ｉ∈Ｖ
ｃｍｉ，ｉ∈Ｖ，ｍ∈Ｃ，ｌ∈Ｌ

（４）

式（４）前两个约束条件限定用户只能单信道及功率操
作，第三个约束条件确保当ｃｉ＝０时ｑｉ＝０上述问题为
典型的ＮＰ问题［１６］，其解空间规模为（Ｍ×Ｌ）Ｎ，当 Ｍ＝
３，Ｌ＝５，Ｎ＝２０时，即使速度百亿亿次／秒的超级计算
机，搜索最优解耗时约十年之久．因此，寻找问题的分布
式解决方案尤为重要．

３　信道分配与功率控制博弈模型及纳什均衡

３１　博弈模型
将ＳＵｓ作为博弈参与者，构建 ＣＲＮ联合信道分配

与功率控制博弈模型 Γ＝｛Ｖ，Ａ，Ｂｎ，ｕｎ｝，其中 Ｖ为 ＳＵｓ
集，Ａ＝｛ａｎ：ｎ∈Ｎ｝为用户信道及功率策略集，Ｂｎ为
相邻用户集，ｕｎ为用户目标函数，定义如下：

ｕｎ（ａｎ，ａＢｎ）＝ｒｎ（ａｎ，ａＢｎ）＋∑
ｋ∈Ｂｎ

ｒｋ（ａｋ，ａＢｋ）

－［ｒｎ（ａｎ０，ａＢｎ）＋∑
ｋ∈Ｂｎ

ｒｋ（ａｋ，ａＢｋ／ｎ）］ （５）

其中ａＢｎ为集合Ｂｎ中元素的策略状态，ａｎ０表示用户ｎ退
出信道竞争时的策略状态，ａＢｎ／ｎ为用户 ｎ的相邻用户在
ｎ退出信道竞争时的策略状态．然而博弈过程中，ｎ只
对集合Ｉｎ中的用户产生干扰，则有：

ｒｎ（ａｎ，ａＢｎ）＝ｒｎ（ａｎ，ａＩｎ） （６）
且在用户ｎ退出信道竞争前后，集合 Ｂｎ－Ｉｎ中用户目
标函数值保持不变，即：

ｒｋ（ａｋ，ａＢｋ）＝ｒｋ（ａｋ，ａＢｋ／ｎ），ｋ∈Ｂｎ－Ｉｎ （７）
当ｎ退出信道竞争时令ｒｎ（ａｎ０，ａＢｎ）＝０，则有：

ｕｎ（ａｎ，ａＩｎ）＝ｒｎ（ａｎ，ａＩｎ）

＋∑
ｋ∈Ｉｎ

（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ）） （８）

３２　纳什均衡分析
若当前博弈策略为ａＮＥ＝｛ａ


１，ａ


２，…，ａ


Ｎ｝，任意用

户单方面改变策略都不能使其目标函数值增大，即：

ｕｎ（ａ

ｎ，ａ


Ｉｎ）ｕｎ（ａｎ，ａ


Ｉｎ），ｎ∈Ｖ，ａ


ｎ≠ａｎ （９）

则称ａＮＥ为纳什均衡点．通常纳什均衡点的存在与否决
定博弈能否收敛到最优解或近似最优解．

如果博弈模型存在一个潜在函数Ｖ（ａ），使得
Ｖ（ａｎ′，ａ－ｎ）－Ｖ（ａｎ，ａ－ｎ）＝

ｕｎ（ａｎ′，ａ－ｎ）－ｕｎ（ａｎ，ａ－ｎ），ｎ∈Ｖ，ａｎ′≠ａｎ（１０）
则该博弈为严格潜在博弈，且具备两个重要的性

质：其一，潜在博弈至少存在一个纳什均衡解．其二，潜

在函数的一个极值点代表一个纳什均衡解．
定理１　联合信道分配与功率控制博弈 Γ为潜在

博弈，至少存在一个纯策略纳什均衡解．
证明：定义潜在函数为所有认知用户满意度函数

值之和，表示为：

　Ｖ（ａ１，ａ２，…，ａＮ）＝Ｖ（ａｎ，ａ－ｎ）＝∑
ｎ∈Ｖ
ｒｎ（ａｎ，ａＩｎ）（１１）

其中ａ－ｎ＝（ａ１，…，ａｎ－１，ａｎ＋１，…，ａＮ），当用户 ｎ将策略
ａｎ改变为ａｎ′，且ａｎ≠ａｎ′，则潜在函数改变量ΔＶ为：
　ΔＶ＝Ｖ（ａｎ，ａ－ｎ）－Ｖ（ａｎ′，ａ－ｎ）

＝（ｒｎ（ａｎ，ａ－ｎ）－ｒｎ（ａｎ′，ａ－ｎ））

　 ＋∑
ｋ∈Ｉｎ

（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ））

　 ＋∑
ｋ∈Ｉｎ′
（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ′）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ′））

　 ＋ ∑
ｋ∈Ｖ－Ｉｎ－Ｉｎ′－ｎ

（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ）） （１２）

其中Ｉｎ′为ｎ采用ａｎ′策略的干扰用户集．为了简化公式

推导，用ΔＸ＝∑
ｋ∈Ｘ
（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ））表示集合

Ｘ中用户满意度值改变量，则（１２）式可简写为：
　　　　ΔＶ＝（Δｎ－Δｎ′）＋ΔＩｎ－ΔＩｎ′

＋Δ（Ｖ－Ｉｎ－Ｉｎ′－ｎ） （１３）
从式（１３）中可知ΔＶ由四部分组成，第一部分为用

户ｎ自身满意度函数值的改变量，第二部分为用户ｎ放
弃ａｎ策略后干扰用户集 Ｉｎ满意度函数值改变量，第三
部分为用户ｎ选择 ａｎ′策略后干扰用户集 Ｉｎ′满意度函
数值改变量，第四部分为剩余用户满意度函数值改变

量．由于集合 Ｖ－Ｉｎ－Ｉｎ′－ｎ中用户或处于 ｎ的干扰范
围之外，或与ｎ使用不同信道，故有

∑
ｋ∈Ｖ－Ｉｎ－Ｉｎ′－ｎ

（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ））＝０ （１４）

因此联合（１２）～（１４）有
ΔＶ＝（Δｎ－Δｎ′）＋ΔＩｎ－ΔＩｎ′ （１５）

根据式（８），用户ｎ在不同策略下目标函数改变量
Δｕｎ为：
Δｕｎ ＝ｕｎ（ａｎ，ａ－ｎ）－ｕｎ（ａｎ′，ａ－ｎ）

＝ｒｎ（ａｎ，ａＩｎ）＋∑
ｋ∈Ｉｎ

（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ））

　－ｒｎ（ａｎ′，ａＩｎ）－∑
ｋ∈Ｉｎ′
（ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ′）－ｒｋ（ａｋ，ａＩｋ／ｎ′））

＝（Δｎ－Δｎ′）＋ΔＩｎ－ΔＩｎ′ （１６）
由式（１０）、（１５）、（１６）可知联合信道与功率分配博

弈 Γ为潜在博弈，至少存在一个纯策略纳什均衡点，
证毕．

为了达到收敛，ＳＵｓ通常采用最优响应方式，需知
道对手用户策略而进行大量交互，并遍历所有可用策

略，估算用户收益，计算量大．为突破上述限制，本文将
随机学习理论引入博弈模型，进一步降低问题求解难

２７８２
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度，同时保证算法收敛及用户收益．

４　随机学习策略选择算法及收敛分析

４１　随机学习博弈
构建随机学习博弈（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＬｅａｒｎｉｎｇＧａｍｅ，

ＳＬＧ），扩展纯策略博弈 Γ＝｛Ｖ，Ａ，Ｉｎ，ｕｎ｝为混合策略博
弈Γ′＝｛Ｖ，Ｐ，Ｉｎ，ｕｎ｝，其中Ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ）为系统混
合策略选择概率规划，ｐｎ＝｛ｐ

ｃｑ
ｎ：１$ｃ$Ｍ，１$ｑ$Ｌ｝包含

Ｍ×Ｌ元素，其中ｐｃｑｎ表示用户 ｎ选择策略行为 ａｎ＝（ｃ，

ｑ）概率，且满足∑
ｃ
∑
ｑ
ｐｃｑｎ ＝１、ｐ

ｃ
ｎ ＝∑

ｑ
ｐｃｑｎ 及 ｐ

ｑ
ｎ ＝

∑
ｃ
ｐｃｑｎ，ｐ

ｃ
ｎ和ｐ

ｑ
ｎ分别为用户ｎ选择信道ｃ和使用功率等

级ｑ的概率，博弈过程中用户依概率进行策略选择，直
至算法收敛，伪代码如算法１所示．

算法１　随机学习信道与功率选择算法

１：初始化．令ｔ＝０，Ｖ１＝Ｖ，初始化联合信道与功率策略空间选择概率
为ｐｃｑｎ（ｔ）＝１／（ＭＬ）．
２：策略选择．在集合Ｖ１随机选择用户ｎ进行博弈，根据概率 ｐｃｑｎ确定
用户行为策略ａｎ（ｔ）＝（ｃ，ｑ）．
３：目标函数值计算．每个时隙周期内，所有用户进行信道感知、竞争及
数据传输．时隙周期尾，用户根据式（８）计算本次迭代目标函数
值ｕｎ（ａ）．
４：策略概率更新．所有用户依规则（１７）更新ｔ＋１时刻策略选择概率：

ｐｃｑｎ（ｔ＋１）＝ｐｃｑｎ（ｔ）＋ｂ珘ｕｎ（ｔ）（１－ｐｃｑｎ（ｔ）），ａｎ（ｔ）＝（ｃ，ｑ）
ｐｃｑｎ（ｔ＋１）＝ｐｃｑｎ（ｔ）－ｂ珘ｕｎ（ｔ）ｐｃｑｎ（ｔ），ａｎ（ｔ）≠（ｃ，ｑ） （１７）

其中，０＜ｂ＜１为步长因子，珘ｕｎ（ｔ）为归一化目标函数值，计算方式为：
珘ｕｎ（ｔ）＝ｕｎ（ａｎ，ａＩｎ）／ｍａｘ（ｒｎ（ａｎ′，ａＩｎ′）） （１８）

ｍａｘ（ｒｎ（ａｎ′，ａＩｎ′））可由用户 ｎ独占信道最大功率传输计算得到．为
了确保珘ｕｎ（ｔ）∈［０，１］，引入归一化调整因子ε对其做适当调整

珘ｕｎ（ｔ）＝ｍａｘ（０，ｍｉｎ（１，珘ｕｎ（ｔ）＋ε）） （１９）
５：Ｖ１＝Ｖ１－ｎ，若Ｖ１≠，返回步骤２，否则令Ｖ１＝Ｖ．
６：ｔ＝ｔ＋１，当算法满足停止条件时迭代结束，否则返回步骤２继续
执行．

４２　收敛性分析
由式（１７）可知，策略概率更新规则｛Ｐ（ｔ），ｔ０｝

实际上是一个马尔柯夫更新过程，当前状态由 Ｎ个 Ｍ
×Ｌ概率矩阵构成，策略空间为Ω＝｛Ｐ∈［０，１］ＭＬ｝，用
户基于随机学习博弈的目标函数为：

ｇｎ（Ｐ）＝∑
ａ１，…，ａＮ

ｕｎ（ａ１，…，ａＮ）∏
ｋ
ｐａｋｋ （２０）

当用户ｎ采用纯策略ａｎ＝（ｃ，ｑ），其它用户采用混
合策略时，其目标函数ｈｎａｎ（Ｐ）为：

ｈｎａｎ（Ｐ）＝∑
ａ－ｎ

ｕｎ（（ｃ，ｑ），ａ－ｎ）∏
ｋ≠ｎ
ｐａｋｋ （２１）

当步长因子足够小时，更新过程｛Ｐ（ｔ），ｔ０｝收敛
到特定常微分方程的解，并且方程的稳定点等价于过

程｛Ｐ（ｔ），ｔ０｝的纳什均衡点［１７］，常微分方程表示为：

ｄＰ
ｄｔ＝ｆ（Ｐ），Ｐ（０）＝Ｐ０ （２２）

其中Ｐ０为初始策略概率，ｆ：Ω→［０，１］
ＭＬ为条件期望概

率，代表当前时刻概率改变量的期望值，表示为：

ｆ（Ｐ）＝Ｅ［Ｇ（Ｐ（ｔ），ａ（ｔ），ｕ（ｔ））｜Ｐ（ｔ）＝Ｐ］（２３）
基于此，定理２给出了所提随机学习博弈收敛到纯策略
纳什均衡点充分条件．

定理２　假定存在有界可微函数Ｈ（Ｐ）：Ｐ→Ｒ对于
常量κ＞０满足

Ｈ（Ｐ）
ｐａｎｎ

＝κｈｎａｎ（Ｐ），ｎ，ａｎ （２４）

则所提随机学习信道分配与功率控制算法收敛到

纯策略纳什均衡．
证明：记ｐａｎｎ表示用户ｎ选择纯策略ａｎ＝（ｃ，ｑ）的概

率，联合式（１７）、（２１）～（２３），则有：
ｄｐａｎｎ
ｄｔ＝ｆ（Ｐ）

＝（ｐａｎｎ）（１－ｐ
ａｎ
ｎ）Ｅ（珘ｕｎ｜（ａｎ，Ｐ－ｎ））

　＋ ∑
ａｎ′，ａｎ′≠ａｎ

ｐａｎ′ｎ（－ｐ
ａｎ
ｎ）Ｅ（珘ｕｎ｜（ａｎ′，Ｐ－ｎ））

＝ｐａｎｎ∑
ａｎ′
ｐａｎ′ｎ［ｈｎａｎ（Ｐ）－ｈｎａｎ′（Ｐ）］ （２５）

由式（２４）、（２５）可得：
ｄＨ（Ｐ）
ｄｔ ＝∑

ｎ，ａｎ

Ｈ（Ｐ）
ｐａｎｎ

ｄｐａｎｎ
ｄｔ

＝κ∑
ｎ
∑
ａｎ
∑
ａｎ′
ｐａｎｎｐ

ａｎ′
ｎ［（ｈｎａｎ（Ｐ））

２－ｈｎａｎ（Ｐ）ｈｎａｎ′（Ｐ）］

＝κ∑
ｎ
∑
ａｎ
∑
ａｎ＞ａｎ′
ｐａｎｎｐ

ａｎ′
ｎ［（ｈｎａｎ（Ｐ））－（ｈｎａｎ′（Ｐ））］

２０

（２６）
将所有策略线性排列，ａｎ＞ａ′ｎ表示 ａ′ｎ策略位于

ａｎ之前．由式（２５）、（２６）可知Ｈ（Ｐ）是关于时间ｔ的非
减函数，Ｈ（Ｐ）在ｆ（Ｐ）＝０处取得极值点，即常微分方程
式（２２）的稳定点，更新过程｛Ｐ（ｔ），ｔ０｝的纳什均衡
点．令Ｈ（Ｐ）＝ｇｎ（Ｐ），为用户使用混合策略的目标函数
值之和，则有：

　　Ｈ（Ｐ）＝∑
ａ１，…，ａＮ

ｕｎ（ａ１，…，ａＮ）∏
ｋ
ｐｋａｋ

＝∑
ａｎ

ｐａｎｎｈｎａｎ（Ｐ） （２７）

　　Ｈ（Ｐ）
ｐａｎｎ

＝∑
ａ－ｎ

ｕｎ（（ｃ，ｑ），ａ－ｎ）∏
ｋ≠ｎ
ｐａｋｋ

＝ｈｎａｎ（Ｐ） （２８）
满足条件式（２４），由此可知本文所提随机学习信道分
配与功率控制博弈收敛到纯策略纳什均衡，证毕．

５　实验及分析

　　实验场景设定为１００１００ｍ２区域随机部署 Ｎ个
用户，用户通信半径ｄｎ在范围［５，２０］随机分布，路径损

３７８２
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失系数γ＝４，收益衰减系数β＝４，信道带宽ｗｃ＝１ＭＨｚ．
最小传输功率 ｐｍｉｎ＝－３０ｄＢｍ，最大传输功率 ｐｍａｘ＝
０ｄＢｍ，噪声功率为ｐＮ＝－８０ｄＢｍ，信噪比干扰阈值为 α
＝１０ｄＢ，默认速率阈值为 Ｖｔｈ＝１５Ｍｂｐｓ／ｓ，策略概率更
新步长ｂ＝０１５

实验从收敛性、平均传输速率及归一化网络满意

度来衡量算法的性能．对比算法主要为几种常见的分
配算法．（１）本文所提随机学习博弈算法（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ＬｅａｒｎｉｎｇＧａｍｅ，ＳＬＧ）．（２）完全信息动态博弈（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＤｙｎａｍｉｃＧａｍｅ，ＣＩＤＧ），利用公式（２）为目
标函数的一种最佳响应博弈模型．（３）本地博弈（Ｌｏｃａｌ
Ｇａｍｅ），利用式（２）为目标函数的随机学习算法．（４）随
机选择算法（ＲａｎｄｏｍＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．
５１　收敛性

预设Ｎ＝２０，Ｍ＝３，Ｌ＝６，图２和图３分别为随机选
取单个ＳＵ的信道和功率策略概率演化过程．从图中可
以看出经过２００次迭代后，用户信道选择概率向量由初
始值｛１／３，１／３，１／３｝最终收敛到｛０，０，１｝，并维持恒定
不变．同时用户在６个功率等级上的选择概率也同样的
表现，结论与定理１和定理２相符．

图４展示了算法收敛后网络用户的拓扑、信道和功

率选择及干扰范围信息．符号“＋”为簇首所在位置，不
同颜色线条代表不同的信道选择，不同半径代表不同

功率等级形成的干扰范围．从图中可以看出用户策略
分布于不同的信道与功率等级，重复实验还发现处于

拓扑外围的ＳＵｓ功率等级较高，而处于拓扑内部的 ＳＵｓ
则选择相对低的功率等级，这正是 ＳＬＧ算法为减少干
扰的一种自适应调节行为．
５２　用户传输速率

本节实验考查不同环境参数下，用户的信道收益

情况对比，实验结果取多次平均值．图５为四种算法在
不同用户数量下平均用户传输速率的变化曲线．总体
上用户传输速率随网络规模增大而减少，因为信道资

源一定时，位于同一信道干扰范围内竞争用户数增多

导致．其次ＳＬＧ算法性能与 ＣＩＤＧ最为接近，尤其是网
络密度较大的时候，证明了 ＳＬＧ算法所构建潜在博弈
的有效性．本地博弈及随机选择算法缺少信息观察存
在盲目性导致效率较低．

图６中平均用户传输速率随信道资源的增多而增
大，同时四种算法间差异增大，ＣＩＤＧ因完全掌握环境
信息，理论上当迭代次数趋向无穷大时，能找到系统最

优解．相比之下，ＳＬＧ模型平均减少了近（Ｍ－１）Ｎ／Ｍ
的交互量，传输速率仍能逼近ＣＩＤＧ，进一步说明了ＳＬＧ
算法的有效性．

将用户功率范围分别进行２、４、１１、１６四种不同的
等级划分，不同数量用户采用 ＳＬＧ算法所获得的传输
速率对比情况如图７所示．从图中可知功率等级划分越
精细，ＳＬＧ算法能对功率实施更有效性的控制，获得高
的传输速率．
５３　归一化网络满意度

定义传输速率超过阈值的用户数量与总用户数量

的比值为归一化网络满意度，记为 Ｕｎｅｔ＝｜｛ｎ：ｎ∈Ｎ，ｖｎ
＞ｖｔｈ｝｜／Ｎ．
设定Ｍ＝３，Ｌ＝６时，从图８可以看出，ＳＬＧ在 Ｎ

$
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４０时满意度低于 ＣＩＤＧ，而在 Ｎ＞４０时满意度逼近 ＣＩ
ＤＧ，甚至超过ＣＩＤＧ算法，这主要是因为当用户密度变
大时，ＳＵｓ间干扰增大，ＣＩＤＧ采取的是一种利已的最佳
响应策略，易陷入局部最优解；ＳＬＧ算法为潜在博弈，兼
顾个体与全局收益，故能在少量信息观察前提下保持

好的网络满意度．
当固定Ｎ＝８０，Ｌ＝６时，不同信道数量下几种算法

网络满意度对比情况如图９所示，从中可以看出当信道
资源紧张时，基于ＳＬＧ算法的网络满意度最高，当信道
资源宽松时，ＳＬＧ算法网络满意度略低于ＣＩＤＧ，其原因
与前述基本一致．

设定Ｎ＝８０，Ｍ＝３，Ｌ＝６时，不同速率阈值变化下
几种算法网络满意度对比情况如图 １０所示．ＣＩＤＧ和
ＲａｎｄｏｍＳｅｌｅｃｔｉｏｎ由于其算法特性，用户收益趋向平均
主义，当阈值较低时能获得较好的网络满意度．然而阈
值增大时，ＳＬＧ算法则能充分发挥弹性目标函数及潜
在博弈的优越性，网络满意度能高于另外几种算法，进

一步说明了其有效性．

５４　ＰＵｓ存在时算法性能评估
本节将验证 ＰＵｓ与 ＳＵｓ同时存在于 ＣＲＮ时，几种

频谱资源分配算法性能对比．在网络中部署４个 ＰＵｓ，

５７８２
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分别位于（３０，３０）（３０，７０）（７０，３０）和（７５，３０）处，干扰
半径均为３０ｍ，以概率θ分别对信道１、２、３和１独占使
用，则信道空闲概率为μ＝１－θ．

验证ＰＵｓ存在时算法的收敛性．设定 Ｎ＝２０，Ｍ＝
３，Ｌ＝６，图１１为随机选取某ＳＵ的信道选择概率的演化
过程，从图中可知经１５０次迭代后，该用户以概率１收
敛到某一固定信道，其功率策略亦是如此，最终三条信

道ＳＵｓ数目分别为５、７和８，且保持不变，证明了 ＳＬＧ
算法在ＰＵｓ存下的前提下最终也能收敛到纯策略纳什
均衡．

验证ＰＵｓ存在时算法的有效性．为了避免拓扑不
均匀，加大ＳＵｓ的部署数量．图１２为Ｎ＝８０，Ｌ＝６，Ｍ＝３
时，不同算法平均传输速率对比．从图中可知，ＣＩＤＧ算
法有全局信息的优势，与ＰＵｓ是零冲突，信道收益最高，
但选择信道始终随 ＰＵｓ不断变化，信道切换成本高．
ＳＬＧ算法借助少量交互，博弈过程中不断减少ＰＵｓ使用
相对频繁信道的选择概率，尽可能避免冲突，仍然能够

获接近ＣＩＤＧ算法的传输速率，验证了其在 ＰＵｓ存在时
的有效性．

图１３为不同信道空闲概率时网络满意度对比 情
况．当ＰＵｓ存在时，ＳＬＧ算法能够充分发挥弹性目标函
数及潜在博弈的优势，ＳＵｓ逐渐减少所在区域 ＰＵｓ所
使用信道的概率，获得最好网络满意度．ＣＩＤＧ算法作为

一种理想态，虽然能有效避免与 ＰＵｓ产生冲突，却加重
了ＳＵｓ间的竞争，导致较差的网络满意度．ＬｏｃａｌＧａｍｅ
算法因参考信息较少，且非潜在博弈，性能不及 ＳＬＧ与
ＣＩＤＧ．随机算法对所有策略机会均等，ＳＵｓ与 ＰＵｓ及
ＳＵｓ间存在较高的冲突，故网络满意度表现最差．

６　结语
　　本文研究了 ＣＲＮ动态信道分配及功率控制问题．
根据次用户策略收益定义弹性满意度目标函数，构建

联合频谱分配与功率控制的分布式非合作博弈模型，

形式化证明了该博弈为潜在博弈，从理论上分析了其

纳什均衡点的存在性及最终收敛解的有效性．为了降
低交互成本和算法求解复杂度，将纯策略博弈扩展为

混合策略博弈，提出了仅需与当前信道相邻用户交互

的随机学习策略选择算法，并给出了随机学习算法收

敛到纯策略纳什均衡的严格证明．仿真结果表明网络
中无论ＰＵｓ是否存在，该算法能够在少量信息交互前
提下求解纯策略纳什均衡解，获得较高的传输速率，并

提升用户满意度，尤其是在用户密度较大时，其性能接

近甚至超过完全信息动态博弈．
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