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摘　要：　为了在多用户多信道通信场景中应用动态频谱接入（Dynamic Spectrum Access，DSA）技术提高通信效率，

保证用户公平，本文基于多智能体近端策略优化（Multi-Agent Proximal Policy Optimization，MAPPO）提出了MAPPO-DSA
算法 . 该算法首先针对单信道接入在多个信道同时空闲时存在的频谱浪费问题，使用多信道接入作为解决方案 . 同时，

多信道接入导致状态空间与动作空间指数增长，计算成本高，学习难度大 . 为此本文引入MAPPO深度强化学习（Deep 
Reinforcement Learning，DRL）算法，在复杂环境中高效学习和优化接入策略 . 通过设计优化MAPPO中观测及奖励等强

化学习要素和共享网络参数来保证用户公平 . 最后，在不同场景下的实验结果表明，所提出的MAPPO-DSA能够学习到

近似最优的接入策略，部分场景中的网络吞吐量逼近理论上限，显著优于现有算法，且有效保证用户公平 .
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Abstract:　To enhance communication efficiency and ensure user fairness in multi-user multi-channel communication 
scenarios, based on multi-agent proximal policy optimization (MAPPO) for the application of dynamic spectrum access 
(DSA) technology, this paper proposes the MAPPO-DSA algorithm. The algorithm addresses the issue of spectrum waste in 
single-channel access when multiple channels are simultaneously idle by using multi-channel access as a solution. However, 
multi-channel access leads to an exponential increase in the state and action spaces, resulting in high computational costs 
and learning difficulties. To tackle this, the paper introduces the MAPPO deep reinforcement learning (DRL) algorithm to 
efficiently learn and optimize access strategies in complex environments. The design of MAPPO incorporates reinforcement 
learning elements such as observation and reward, as well as shared network parameters to ensure user fairness. Experimen⁃
tal results in different scenarios demonstrate that the proposed MAPPO-DSA algorithm can learn near-optimal access strate⁃
gies, and approach the theoretical throughput limit in some scenarios, outperforming the existing algorithms significantly 
and effectively ensuring user fairness.

Key words:　dynamic spectrum access; deep reinforcement learning; multi-agent policy optimization; multi-channel 
access

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.62171135, No.62322106, No.62071131); 
Natural Science Foundation of Fujian Province (No.2022J06010)

  收稿日期：2023-07-14；修回日期：2024-01-16；责任编辑：李勇锋
*通讯作者：谢肇鹏



第 6 期 陈平平:基于多智能体近端策略优化的多信道动态频谱接入

1　引言

当今频谱资源已成为宝贵的稀缺资源［1］，传统的频

谱管理方法在提高频谱利用效率方面面临诸多挑战［2］.
动态频谱接入（Dynamic Spectrum Access，DSA）应运而

生 . DSA技术可以在时变的频谱环境中找到频谱空洞，

机会式地进行通信［3，4］. DSA分为三类，分别是动态专用

模型、开放共享模型和分层接入模型［5］. 其中分层接入

模型将用户划分为主用户（Primary User，PU）和次用户

（Second User，SU），其中次用户也被称为认知用户

（Cognitive User，CU）. 分层接入模型允许不同用户以不

同的优先级进行频谱接入，在保证 PU通信质量的前提

下，能满足多样化的通信需求［6，7］.
然而在实际的通信环境具有高度的复杂性和不确

定性，DSA需要有自主学习的能力，来找到合适的接入

策略 . 为此引入深度强化学习（Deep Reinforcement 
Learning，DRL）. 文献［8］提出了一种基于 DRL 的多小

区非正交多址接入能效优化功率分配算法 . 文献［9］将

多智能体 DRL 算法应用于移动边缘计算系统 . 文

献［10］基于 Deep Q Network（DQN）［11］提出了一种自适

应DSA算法，获得与已知信道模型相同的最优性能 . 近

年来多智能体强化学习技术的发展，使得分布式智能

动态频谱分配成为可能［12］，文献［13］提出了一种基于

DQN的多认知用户分布式DSA算法 . 文献［14］提出了

一种基于 DQN 的多认知用户多信道异构网络 DSA 算

法，认知用户通过历史观测学习接入策略 . 文献［15］提

出了一种基于QMIX［16］的多认知用户单信道DSA算法，

采用集中式训练分布式执行（Centralized Training De⁃
centralized Execution，CTDE）框架 .

上述研究基于单信道接入，当多个信道同时可用

时，会导致频谱资源的浪费 . 而多信道接入能够有效

解决该问题 . 但多信道接入的动作空间大小随着信

道数量指数级增加，学习难度较大 . 此外，在上述多

用户场景 DSA 的研究中，大多是将单认知用户 DSA
算法直接应用于多认知用户场景［10，13，14］. 每个认知

用户独立采用单用户 DSA 算法，将其他用户视作环

境的一部分，破坏了环境的平稳性，且无法有效保障

用户间公平 .
据此，本文基于多用户多信道通信场景，利用多信

道接入减少频谱资源浪费，在单信道接入中，单个用户

网络吞吐率上限仅有 1. 而多信道接入的网络吞吐率上

限为信道数量K，大幅提升了性能上限 . 针对多信道场

景学习难度大的问题，引入多智能体近端策略优化

（Multi-Agent Proximal Policy Optimization，MAPPO）［17］，
提出了 MAPPO-DSA 算法 . 基于 CTDE 框架，分布式执

行，集中式训练 . 认知用户完全根据自身的独立观测进

行接入决策 . 实验结果表明本文提出的 MAPPO-DSA

算法在不同场景下均能有效提升网络吞吐量，在部分

场景逼近理论上限值，相比现有算法提升明显，且用户

公平性良好 .
2　系统模型

考虑一种基于时隙 Aloha 协议［18］的多信道 MAC
异构无线网络（Heterogeneous Wireless Networks，Het⁃
Net）. 系统存在多个正交信道，时间被划分为离散时

隙并分配到不同的帧中，每一帧包含 10 个时隙 . 用

户分为主用户与认知用户，主用户采用预先设定的

MAC 协议向接入站（Access Point，AP）发送数据包 .
认知用户根据接入策略机会地选择信道向 AP 发送数

据包 . AP 通过广播返回 ACK 信号 . 多个用户同时访

问一个信道则会发生碰撞 . 每个用户都配备一个有

限缓冲区用于存储将要发送的数据包，数据包在每

一帧的开始时按照泊松分布随机到达用户的缓

冲区 .
系统中主用户共有三种类型：

（1）TDMA用户：在每一帧的固定时隙发送数据包；

（2）Q-Aloha用户：在每个时隙以固定概率 q发送数

据包；

（3）Fixed-Window Aloha（FW-Aloha）用户：在发送

数据包后产生一个随机整数wÎ[0W ]，等待w个时隙后

进行下一次发送 .
认知用户通过频谱感知收集信息，执行频谱接入

决策 . 其重点在于认知用户需要提前预判频谱空洞产

生，并进行接入，如图 1 所示 . 图中白色方块代表该时

隙没有用户接入该信道，处于空闲状态 . 灰色方块代表

该时隙下该信道被占用 .

本文的目标是设计一个多信道多认知用户场景下

的动态频谱接入算法，最大化网络吞吐量，同时保证认

知用户间的公平性 .
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图1　认知用户接入模型
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3　多智能体近端策略优化

3. 1　近端策略优化

DRL 是一种在线学习方法，基于部分可观测马尔

科夫决策过程（Partially observable Markov decision pro⁃
cesses，POMDP）［19］建模，智能体在与环境的交互过程

中，观测环境状态，根据当前策略执行动作，根据反馈

信息优化自身策略 . 最终智能体在不断地尝试和反馈

中找到最优的行为策略，其中策略表示为在状态 s下执

行动作a的条件概率，即

π (as) = p(a|s) （1）
智能体在当前环境状态 st下获得观测 ot，根据其策

略 π每个动作对应的概率，随机进行采样，得到一个动

作 at 并执行，环境根据智能体执行的动作反馈奖励 rt，

环境进入下一个状态，智能体获得下一个观测，不断重

复该过程，找到最优策略π*，最大化长期折扣奖励G.
G = ∑

k = 0

¥

γkrk （2）

π* = arg max
π (∑k = 0

¥

γkrk) （3）
近 端 策 略 优 化（Proximal Policy Optimization，

PPO）［20］是行动者-评论家（Actor-Critic，AC）［21］框架的一

种DRL算法 . Actor输入状态 st，输出每个动作 a对应的

概率 p(a|st ). Critic 输入当前状态 st，输出值函数 V ( st)，
代表状态 st 下的长期折扣奖励［22］. 在 PPO 中，Actor 的
损失函数LCLIP

t 如下：

LCLIP
t =-Êt

é
ëmin (kt(θ′θ ) Ât clip (kt(θ′θ ) 1 - ε1 + ε) Ât)ùû

（4）
kt(θ′θ ) = πθ′( )at|st

πθ( )at|st

（5）

Ât = δt + + (γλ) T - t + 1
δT - 1 （6）

δt = rt + γV ( st + 1 ) - V ( st) （7）
其中，θ为旧策略参数，θ′为新策略参数，kt(θ′θ )为重要

性采样权重，Ât 为动作优势函数估计值，ε为设定的裁

剪参数，δt为值函数的时序差分误差 .
Critic的损失函数LVF

t 如下：

LVF
t = (Vθ′( st) - ( Ât + Vθ( st) ) ) 2

（8）
为了避免陷入局部最优，PPO引入了熵正则化项，

即策略 πθ在状态 st 下的熵值 Sθ( st). 最终，PPO 的损失

函数如式（9）所示：

Lt = LCLIP
t + c1 LVF

t - c2 Sθ( st) （9）
其中，c1与 c2取0.5.

3. 2　多智能体近端策略优化

MAPPO 在 PPO 的基础上采用 CTDE 框架，将智能

体的学习过程分为训练和执行阶段［17］. 在训练阶段集

中训练策略网络Actor和价值网络Critic，执行时智能体

仅利用自身观测和策略网络Actor进行动作的选择 .
4　MAPPO-DSA

本文提出MAPPO-DSA算法，在每个认知用户端建

立策略网络 Actorθ，共享网络参数 θ. 在服务器端建立

一个价值网络 Criticφ. 执行阶段，认知用户执行动作，

收集数据 . 训练阶段，认知用户集中训练，更新策略网

络和价值网络，如图 2所示 . 多次训练后，结束学习，进

入测试阶段，认知用户仅根据策略网络执行动作 .

MAPPO-DSA算法的核心由CTDE框架、损失函数、

强化学习要素（动作、观测和奖励）、神经网络组成 . 其

中CTDE框架与损失函数上文已经介绍 .
4. 1　强化学习要素

动作：定义 an
t 认知用户 n在时隙 t所有信道上的联

合动作，具体如下：

an
t = [an

t1 a
n
t2 an

tK ] （10）
其中，an

tk ÎA º{01}，0代表等待，1代表发送 .
观测：定义 on

t 为认知用户 n在时隙 t获得的环境观

测 . 频谱感知结果 b t = [b1
t b

2
t bK

t ]是认知用户利用

频谱感知法对所有信道进行检测得到的结果，其中，bk
t

为信道 k 的频谱感知结果，当信道空闲时为 0，否

则为1.
认知用户可以根据收到的ACK信号判断出所有认

知用户的发送情况，令 vn
tk表示认知用户 n在信道 k上的

等待时间 . 当认知用户 n 在信道 k 上发送成功时，

vn
tk = 0，否则 vn

tk = vn
t - 1k + 1. 观测 on

t = [an
t - 1 bt v

n
t v

-n
t ]. 其

中，vn
t =[vn

t1 v
n
t2 vn

tK ]表示认知用户 n 的等待时间，

v-n
t =[v1

t vn - 1
t vn + 1

t vN
t ]表示除了认知用户 n 外，其

他认知用户的等待时间 .
全局状态：定义 st 为时隙 t 的全局状态信息，具体

图2　MAPPO算法示意图
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如下：

s t = [at - 1 bt vt ] （11）
奖励：定义 rt为时隙 t的全局奖励，如下：

rt = ∑
k = 1

K

r k
t （12）

其中，时隙 t信道 k对应的奖励 r k
t 如下：

r k
t =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

1 认知用户n发送成功且vn
tk = max

i
vi

tk

vn
tk

∑
i = 1

N

vi
tk

 认知用户n发送成功且vn
tk ¹ max

i
vi

tk

-2 碰撞

-0.5 浪费

0 其他

（13）

4. 2　神经网络

本节所采用的神经网络结构如图 3 所示 . 策略网

络的输入为观测 on
t 和当前时隙策略网络隐状态 hn

t，输

出为熵 Sθ (on
t )、动作 an

t、动作概率对数值 ln πθ (an
t |o

n
t )和

下个时隙策略网络隐状态 hn
t + 1. 价值网络的输入为全局

状态 st 和当前时隙价值网络隐状态 cn
t，输出为状态值

Vφ( st)和下一时隙价值网络隐状态 cn
t + 1. 需要注意的是，

在策略网络中，为了得到最终的动作概率分布，需要在

神经网络的输出端增加一个 softmax层 .

4. 3　算法流程

MAPPO-DSA分为学习与测试两个阶段 . 学习阶段

细分为执行与训练两个阶段，交替进行 . N 个认知用

户，在执行阶段的时隙 t，认知用户 n 获取观测 on
t，根据

观测 on
t 和策略网络 Actorθ选择动作 an

t 并执行 . 随后接

入站结合各用户的接入情况反馈 ACK 信号，进入下一

时隙，重复上述过程 .
在训练阶段，各认知用户将数据上传，接入站根据

认知用户记录的数据计算对应时隙的奖励 rt、全局状态

st，根据价值网络Criticφ计算状态值Vφ( st)和隐状态 ct.
随后将认知用户和接入站记录的数据进行组合、计算，

存储在经验池D中 . 学习阶段的伪代码如算法 1所示 .
测试阶段与学习阶段的区别是不再进行训练 .

5　仿真结果及分析

本文在不同场景下应用 MAPPO-DSA，给出学习阶

段和测试阶段的吞吐量曲线图，对比算法采用随机接

入与文献［14］使用的独立深度 Q 网络（Independent 

K

图3　神经网络

算法11　　MAPPO-DSA(学习阶段)
初始化:观测on

t、策略网络参数 θ、价值网络参数φ、策略网络隐

状态hn
t、价值网络隐状态 ct、经验池D、学习率α、奖励折扣率 γ、

优势折扣率 λ、裁剪参数 ε、数据分组Nbatch、更新次数Nupdate、数

据块长度T、执行阶段长度M、流量到达率 λ、训练次数E、用户

数量N、信道数量K、价值误差参数 c1、熵正则项参数 c2.
for i=1 to E do
 执行阶段开始

 for t=1 to M do
  if t mod F then
   用户流量遵循泊松分布 到达

  end if
  for n=1 to N do
   认知用户n将观测on

t、隐状态hn
t 输入策略网络 θ,策略网络 θ

输出动作an
t、ln πθ(an

t |o
n
t )、Sθ(on

t )、hn
t .

  执行动作an
t

  end for
  for n=1 to N do
   认知用户n获得观测on

t + 1

   记录(ot at ot + 1 ln πθ(an
t |o

n
t ) hn

t )
  end for
 end for
 训练阶段,认知用户上传数据,中心接入基站获得数据,存储于经

验池D

 for x=1 to Nupdate do
  经验池内每T个时隙对应的数据分为一组后随机打乱

  for y=1 to Nbatch

   随机抽取MT//Nbatch组数据

   损失函数L = LCLIP + 0.5LVF - 0.5S

  更新策略网络参数为 θ′,更新价值网络参数为φ′

  end for
 end for
更新认知用户端策略网络 θ¬ θ′

end for
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Deep Q Network Dynamic Spectrum Access，IDQN-

DSA）［14，23］，超参数设置如表1所示 .

本章将展示不同场景下MAPPO的学习、测试阶段

吞吐量曲线图和不同算法的对比图 . 其中，Sum代表系

统总吞吐量，PU_i代表主用户 i的吞吐量，CU_n代表认

知用户n的吞吐量 .
接下来，本文比较下不同方案的计算复杂度［24］. 令

Z 为神经网络的参数数量 . 假设神经网络计算一次的

复杂度为O(Z)，训练次数为E，用户数量N，每一次训练

的执行阶段长度为 M，即训练阶段计算复杂度为

O(ZENM). 在本文中，由于，MAPPO-DSA 与 IDQN-DSA
在执行策略上不同，整体的训练架构一样 . 因此，他们

的复杂度均为O(ZENM).
5. 1　仿真实验

场景 1：2 个信道，4 个认知用户，2 个 TDMA 主用

户 . 主用户 1、2一帧发送 5个数据包 . 认知用户数据流

量饱和，主用户流量到达遵循泊松分布 P (5). 图 4 是

MAPPO-DSA测试阶段的吞吐量曲线图 . 场景 1主用户

总吞吐量理论上限为 1.0，系统总吞吐量理论上限为

2.0. 在保证认知用户间公平的情况下，所有认知用户吞

吐量理想值均为 0.25. 图 4中测试阶段所有认知用户吞

吐量均接近理想值 . 图 5是不同算法的总吞吐量对比，

可以看到MAPPO-DSA收敛速度快，吞吐量逼近理论上

限，稳定性显著优于 IDQN-DSA.
场景 2：10个信道，2个认知用户，10个 TDMA主用

户，主用户 1、2固定 5个时隙发送数据，主用户 3、4固定

4个时隙发送数据，主用户 5、6固定 3个时隙发送数据，

主用户 7、8固定 2个时隙发送数据，主用户 9、10固定 1
个时隙发送数据 . 认知用户数据流量饱和，主用户流量

到达遵循泊松分布 P ( λ)，到达率等于自身在一帧内计

划发送的数据包数量 . 图 6是MAPPO-DSA测试阶段的

吞吐量曲线 . 主用户总吞吐量理论上限为 3.0，系统总

吞吐量理论上限为 10.0，认知用户吞吐量理想值为 3.5，
均接近理想值 . 图 7 是不同算法对比，MAPPO-DSA 快

速逼近吞吐量上限 10，而 RA 的吞吐量不足 5，IDQN-

DSA 的吞吐量则约在 5 至 9 区间内反复波动 . 相比于

IDQN-DSA和RA，MAPPO-DSA网络吞吐量显著提升 .

场景 3：4 个信道，4 个认知用户，4 个 TDMA 主用

户 . 主用户 1、2 一帧发送 5 个数据包，主用户 3、4 一帧

发送 4个数据包 . 认知用户数据流量饱和，主用户流量

到达遵循泊松分布 P ( λ)，到达率一帧内计划发送的数

据包数量 . 图 8是 MAPPO-DSA场景 3测试阶段吞吐量

曲线图 . 场景3主用户总吞吐量理论上限为1.8，系统总

吞吐量理论上限为 4.0. 在保证认知用户间公平的情况

下，认知用户吞吐量理想值为 0.55. 图 8中认知用户吞

表1　超参数设置表

超参数名称

最大训练次数E

执行阶段长度M

帧内时隙数量F

用户流量缓冲区大小

优势折扣率 λ

奖励折扣率 γ

裁剪参数 ε

数据分组Nbatch

更新次数Nupdate

数据块长度T

价值误差参数 c1

熵正则项参数 c2

学习率α

优化器

超参数设置

10 000
100
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0.95
0.9
0.2
2
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图4　MAPPO-DSA场景1测试阶段吞吐量
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图5　场景1不同算法总吞吐量对比

图6　MAPPO-DSA场景2测试阶段吞吐量
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吐量均为 0.54左右，接近理想值 . 图 9是场景三不同算

法总吞吐量对比，场景 3中认知用户数量为 4，RA算法

在认知用户数量增加时会出现严重的碰撞，吞吐量仅

有 0.75 左右，不足性能上限的 20%. IDQN-DSA 仍然存

在不稳定现象，其网络吞吐量仅在少数时隙接近4.0.

场景 4：3个信道，2个认知用户，3个主用户 . 主用

户 1 采用 TDMA 协议，一帧发送 5 个数据包 . 主用户 2
采用Q-Aloha协议，以 q = 0.5的概率在每个时隙发送数

据 . 主用户 3采用FW-Aloha协议，窗口大小W = 4. 各用

户到达率为饱和流量下一帧内平均尝试发送的数据包

数量 . 图 10、11是MAPPO-DSA在场景四测试阶段吞吐

量曲线图 . 测试阶段，MAPPO-DSA 系统总吞吐量约为

2.21. 主用户 1、2、3 吞吐量分别约为 0.498、0.421、
0.110. 两个认知用户吞吐量均在0.599左右 .

5. 2　结果分析

场景 1~3 中 MAPPO-DSA 总吞吐量均接近信道数

量 K，频谱利用率接近 100%. 相比 IDQN-DSA 和 RA，

MAPPO-DSA 有显著优势，且用户间公平性良好 . 保证

公平性的主要原因有以下两点 .（1）所有策略网络使用

了相同的结构与参数，即所有认知用户的接入策略都

相同 .（2）奖励的设置 . 根据式（13），在信道 k出现频谱

空洞时，需要让信道 k上等待时间最长的认知用户发送

数据，才能最大化奖励，由此保证了用户公平 .
MAPPO-DSA通过CTDE框架能够学习到性能优异

且稳定性收敛性强的接入策略 . 所有场景中 MAPPO-

DSA 无论是系统总吞吐量还是稳定性都要优于 IDQN-

DSA和RA，也能有效保证认知用户间的公平性 .
6　结论

本文提出了MAPPO-DSA算法，首先利用多信道接

入机制来解决单信道接入存在的频谱浪费问题，随后

引入 MAPPO 算法帮助认知用户在多信道接入的复杂

场景下学习接入策略 . 在学习过程中采用CTDE框架，

将学习阶段细分为执行和训练阶段 . 在执行阶段认知

用户分布式执行策略并收集经验数据 . 在训练阶段，认

知用户上传经验数据至服务器集中训练 . 经过一定次

数的训练后，进入测试阶段，不再进行训练 . 测试阶段

中认知用户完全分布式执行自身策略，无需额外交换

信息 . 实验结果表明，MAPPO-DSA 在不同的多认知用

户多信道场景下收敛性良好，网络参数共享与强化学
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图7　场景2不同算法总吞吐量对比
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图8　MAPPO-DSA场景3测试阶段吞吐量
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图9　场景3不同算法总吞吐量对比
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图10　MAPPO-DSA场景4测试阶段吞吐量
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图11　场景4不同算法总吞吐量对比
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习要素的设计能够有效保证认知用户间的公平性，系

统吞吐量逼近理论上限 .
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