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基于Transformer-双Q网络的太赫兹NOMA通信网络即

时功率分配

周音

（中国人民解放军91977部队，北京 100036）

摘 要：太赫兹非正交多址接入（non-orthogonal multiple access，NOMA）技术有望成为6G通信系统的关键

突破性方案。其核心机制是通过利用超宽带资源与功率域复用，实现海量用户共享多个子频段，显著提升系

统连接容量。为充分释放太赫兹NOMA系统的性能潜力，关键在于实现满足服务质量（quality of service，

QoS）约束下的快速功率分配优化。提出了一种基于Transformer架构的双Q网络模型，通过Transformer学习

不同用户分配策略的关联性，并采用双Q网络实现更稳定的决策优化过程。经训练后本算法可生成适应多种

用户分布的即时功率分配策略。实验结果表明，训练完成的模型仅需毫秒级计算时间，即可实现接近穷举法

的高吞吐量性能。该算法展现出较强的实时性与鲁棒性，具有较大工程应用潜力。
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Instant power allocation for terahertz NOMA communication 
networks based on transformer-double deep Q network
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Abstract: Terahertz (THz) non-orthogonal multiple access (NOMA) was regarded as a candidate in 6G and beyond 

systems. By exploring the ultrabroad bandwidth and power domain, THz-NOMA could realize massive connectivity 

through assigning each sub-band to different users. To unleash the potential of the THz-NOMA system, it was signifi‐

cant to allocate power fast under quality of service (QoS) requirements. Focusing on the instant power allocation, a 

novel transformer-based double deep Q-network (DQN) solution adaptive for general user distributions was proposed 

in this paper. Transformer was used to learn the relationships among allocation strategies for different users, and a 

double DQN was adopted to achieve a more stable decision optimization process. The simulation results validated 

that the proposed algorithm realized the throughput close to the optimum given by exhaustive search method within 

millisecond level. The proposed method demonstrates high real-time performance and robustness, which suggests its 

high practicability.
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0　引言

随着移动互联网和智能终端的迅猛发展，人

类社会对信息传输的依赖程度不断加深，视频流

媒体、虚拟现实、物联网以及自动驾驶等新兴应

用持续涌现，这些应用均对无线通信系统提出了

更高要求。未来无线通信不仅需要更高的数据速

率和更低的时延，还需具备更高的频谱利用效率

以及支持海量终端同时接入的能力[1][2]。然而，

传统无线通信主要依赖的微波与毫米波频段频谱

资源日趋紧张，使得传统无线接入技术在满足超

高速率与超大规模连接需求方面面临瓶颈[3]。太

赫兹通信作为 6G潜在的关键技术方向之一，有

极为丰富的可用频谱资源（0.1–10 THz），同时

具备高带宽和高方向性的传播特性，在实现未来

高速、大容量通信方面展现出巨大潜力[4][5][6]。

此同时，非正交多址接入（non-orthogonal mul‐

tiple access，NOMA）技术通过功率域复用方式，

使多个用户能够在相同时间以及频率资源上以不

同功率同时传输信号，从而突破传统正交多址接

入的限制，显著提高频谱效率和系统容量，被视

为支持大规模连接和高频谱效率的重要技术手

段[7][8][9]。将太赫兹通信与NOMA技术相结合构

建太赫兹NOMA网络，有望在高频带宽优势与高

效多址接入机制之间形成协同效应，为未来无线

通信系统提供更加高效的解决方案。

在太赫兹NOMA系统中，功率分配策略是影

响系统性能的关键因素之一，它直接决定了不同

用户之间的干扰关系、信号解码顺序以及系统整

体吞吐量。合理的功率分配不仅可以提升系统容

量，还能兼顾用户公平性与通信可靠性。为了充

分发挥NOMA技术的优势，研究者提出了多种优

化方法，例如将多输入多输出（multiple-input 

multiple-output，MIMO）技术与 NOMA 结合，

通过空间复用与功率域复用的联合设计进一步提

升数据传输速率与系统容量[8][10]。此外，文献

[11]提出联合波束成形、功率分配以及带宽分配

的综合优化方案，通过迭代算法不断逼近穷举搜

索得到的最优吞吐量，从而在理论上实现更优的

系统性能。这些研究为提升太赫兹NOMA系统的

资源利用效率提供了重要参考。

然而，上述基于迭代优化或穷举搜索的方法

通常计算复杂度较高，尤其是在用户数量增多或

信道状态快速变化的情况下，算法计算耗时显著

增加，难以满足实际无线通信系统对实时性和低

延迟调度的要求。近年来为解决这一问题，机器

学习方法被引入资源分配领域[12][13][14]。经过训

练的机器学习模型能够根据当前信道状态快速生

成资源分配策略，从而避免重复执行复杂优化计

算。针对NOMA系统功率分配问题，文献[15]提

出基于有标签深度学习的方法，通过利用最优分

配结果作为训练标签来学习映射关系，但该方法

依赖高质量最优标签，而这些标签往往需要复杂

优化算法生成，获取成本较高。文献[16]采用Q

学习方法进行长期功率分配决策，但其需要计算

每个状态-动作对对应的速率，在状态空间和动

作空间较大的情况下计算负担较重。文献[17]采

用深度Q网络，通过引入深度神经网络逼近Q函

数，无需预先获得最优标签即可学习长期最优策

略，但该方法更关注长期平均性能，难以确保每

个时刻的瞬时性能最大化，而且模型往往针对训

练环境进行优化，泛化能力有限，同时训练阶段

所需时间通常远超推理阶段。因此，现有太赫兹

NOMA 系统的资源分配方法仍存在以下核心不

足：一是传统优化方法计算复杂度高，难以满足

实时通信需求；二是基于有标签学习的方法依赖

高质量最优标签，训练成本较高；三是现有强化

学习方法在瞬时性能优化方面仍存在不足。
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为解决现有太赫兹NOMA网络资源分配方法

在计算复杂度高、最优标签依赖度高及瞬时性能

优化能力不足的局限，本文提出一种新颖的基于

Transformer结构的双Q网络模型，用于实现太赫

兹非正交多址接入系统中的即时功率分配。该方

法旨在在每个通信时隙内最大化系统总吞吐量，

同时兼顾实时性与稳定性。双Q网络作为深度Q

网络的重要改进结构，通过引入独立的目标Q网

络有效缓解传统Q学习中Q值高估的问题，从而

提升训练稳定性和策略收敛性[18][19]。为了进一步

保障系统中的用户公平性，本文结合太赫兹通信

场景中的长用户中心窗口原则[11]，即优先将中心

带宽资源分配给远距离用户组，以弥补其信道条

件劣势，而将边缘带宽分配给其他用户，从而实

现性能与公平性的平衡。在此基础上，双Q学习

算法按照既定用户顺序进行功率分配决策。经过

仿真训练后，所提出模型能够在毫秒级时间尺度

内快速生成稳定且自适应的次优功率分配方案，

为太赫兹NOMA系统的即时资源管理提供了一种

具有实际应用潜力的解决思路。

相比现有非机器学习的传统方法、有标签深

度学习方法以及强化学习方法，本文所提出的太

赫兹NOMA系统资源分配算法的主要贡献总结

如下：

● 提出融合 Transformer 与双 Q 网络的资源

分配框架：不同于传统强化学习方法，本文引入

Transformer结构以增强对多用户信道状态特征的

建模能力，从而更有效地刻画用户间复杂关系。

同时，双Q网络的引入提高了训练的稳定性。

● 实现面向瞬时性能优化的即时功率分配策

略：区别于现有强化学习方法侧重长期平均性能

优化，本文以每个通信时隙的系统吞吐量最大化

为目标，使模型能够在动态信道环境下实现快速

响应与实时决策。

● 在性能与复杂度之间实现有效权衡：所提

出模型在训练完成后能够在毫秒级时间内生成稳

定的功率分配方案，并接近最优方案。相比基于

非机器学习的传统方法显著降低计算复杂度，同

时避免了有标签深度学习方法对采集高质量最优

标签的依赖。

1　太赫兹非正交多址接入系统模型

本文考虑一个下行太赫兹非正交多址接入通

信系统，其系统结构如图 1所示。该系统由一个

基站和若干用户设备构成，用户在基站覆盖范围

内随机分布，不同用户与基站之间的距离、信道

条件以及传播环境存在显著差异，从而形成具有

代表性的太赫兹通信场景。基站与用户均采用

MIMO技术，以提升传播距离与通信质量[20][21]。

为兼顾系统性能与硬件实现复杂度，采用文献

[22]中的混合波束赋形技术，即通过模拟波束赋

形与数字预编码相结合的方式进行信号处理，从

而在维持较低的制造成本和功耗的同时保持较高

的波束成形增益。具体而言，基站配置线性天线

阵列，通过混合预编码结构生成M个定向波束，

并在不同波束中复用K个太赫兹子频段，实现空

间与频谱资源的联合利用。考虑到太赫兹频段传

播特性（即其路径损耗受到大气分子吸收效应影

响），采用如下路径损耗模型：

PLTHz(df ) = ( 4πfd
c ) 2

exp (g( f )d)#(1)

其中，c为光速，f是子载波频率，d为通信距离，

g( f )则表示由大气分子吸收造成的频率相关衰减

系数。经过发射端混合预编码矩阵W和接收端混

合处理矩阵的共轭转置矩阵C* 处理后，每个波

束 对 应 的 有 效 信 道 响 应 由 原 始 信 道 矩 阵

H(PLTHz (df ))转变为：

h (df ) =C* H (PLTHz(df ) )W#(2)

在该系统中，每个波束可同时为多个用户提

供服务。受限于非正交多址接入接收端处理能力

及系统复杂度要求[23]，每个波束内仅服务最多 4
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个用户。另一方面，太赫兹频段在某些特定频率

附近存在明显的大气分子吸收峰，使得通信频谱

呈现出若干可用“窗口”[24][25]。通常情况下，频

谱中心子频段受吸收影响较小，信道条件较好，

而边缘子频段则衰减更为严重。为了提升系统公

平性并充分利用不同频段特性，本文依据用户与

基站之间的距离对用户进行分组，将每个波束中

的4个用户划分为两个NOMA用户组。其中，距

离基站较远的两个用户分配至中心子频段，以补

偿其路径损耗劣势；其余两个用户则分配至边缘

子频段，从而在保证总体系统性能的同时兼顾远

近用户的服务质量。

通过串行干扰消除技术，非正交多址接入系

统能够按照用户信号功率大小顺序逐步解码信

号。一般而言，接收端首先检测功率较大的用户

信号，并在解码后将其从接收信号中消除，再对

剩余功率较小的用户信号进行解码[26][27]。因此，

对于第m波束中的第 i个NOMA用户组，若两位

用户在第 k子频段所分配的功率分别是P1 和P2, 

且 P1 <P2, 则在此子频段的信干噪比（signal-to-

interference-plus-noise ratio，SINR）分别为：

γ1(mki) =
P1( )mki || ~h1 ( )mki

2

~
I1 ( )mki + σ2

#(3)

γ2(mki) =
P2( )mki || ~h2 ( )mki

2

~
I2 ( )mki +P1( )mki || ~h2 ( )mki

2

+ σ2
#(4)

其中，I͂为去除自干扰之后的干扰强度，σ2为混

合波束赋形处理后的等效噪声功率。
~
h1和

~
h2分别

代表P1 和P2 所对应用户的有效信道响应，其值

根据子载波频率以及用户与基站距离可由式（2）

得出。

因此，对于所考虑的太赫兹非正交多址接入

网络，在满足每个用户最小速率Rmin和基站最大

发射功率约束Pmax的前提下，系统功率分配方案

P 的优化目标可以表示为最大化系统总吞吐

量，即：

         max
P

 ∑
m = 1

M ∑
k = 1

K ∑
i = 1

2

R1( )mki +R2(mki)#(5)

s.t.  ∑
k = 1

K

R1( )mki ⩾Rmin∑
k = 1

K

R2( )mki ⩾Rmin"mi#(6)

        ∑
m = 1

M ∑
k = 1

K ∑
i = 1

2

P1( )mki +P2(mki)⩽Pmax#(7)

2　基于Transformer的双Q网络功率分配

方法

针对上节提出的高维非凸功率分配问题，传

统优化方法计算复杂度高，难以满足实时性需

求。为此，本文引入深度强化学习，将多用户功

率分配建模为序贯决策过程，使系统能够在动态

信道环境下逐步生成近似最优的策略。考虑到不

同用户与子频段间的资源分配存在耦合关系，本

文采用Transformer网络提取功率分配中的全局关

联特征。得益于自注意力机制对长距离依赖的建

模能力，Transformer在复杂序贯决策任务中表现

出优越性能[28][29]。

在本文强化学习框架中，基站作为智能体，

太赫兹NOMA网络作为环境。智能体根据当前状

态选择功率分配动作，环境反馈即时奖励并更新

图1　太赫兹非正交多址接入系统
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状态，该过程可建模为马尔可夫决策过程。通过

持续交互，智能体能够在满足功率约束与用户速

率需求的前提下逐步提升系统吞吐量。然而，在

大规模状态与动作空间下，传统非深度强化学习

方法易受到维数灾难影响。为此，本文采用深度

Q网络处理连续状态，并进一步引入双Q网络结

构，即通过增加独立目标网络提升训练稳

定性[18][30]。

2.1　基于 Transformer 的双 Q 网络结构与训练

流程

为了使模型能够充分关注当前用户分布和信

道条件，并学习不同用户之间功率分配的关联特

性，本文提出的深度强化学习方法采用分步决策

机制，即在一次训练过程中按既定顺序逐步输出

全网功率分配决策。具体而言，每一步决策仅为

某一NOMA用户组在特定子频段上的功率分配生

成结果，并依据已完成的分配状态决定下一步需

要处理的用户组或子频段，直至完成所有用户组

在全部子频段上的功率分配。这种序贯决策方式

既降低了单次决策维度，又有利于Transformer捕

捉不同分配步骤之间的依赖关系。

如图 2所示，本文所采用的双Q网络由在线

Q网络和目标Q网络两部分组成，两者具有相同

的Transformer网络结构。在线Q网络用于根据当

前环境状态输出不同功率分配动作对应的 Q 值

（即未来累计收益的期望），并选择Q值最大的动

作作为当前最优决策。在训练过程中，在线Q网

络通过与环境交互获得状态转移样本，并利用反

向传播算法不断更新网络参数。Q网络的更新目

标符合贝尔曼方程，即当前时刻的Q值Qt等于当

前环境状态 st下最优动作 at的收益 rt加上下一个

时刻（即 t + 1时刻）的Q值。然而，由于在线网

络同时负责动作选择和价值评估，容易产生Q值

过高估计问题[30]。本文引入目标Q网络用于计算

目标 Q 值，其参数周期性从在线网络复制更新

（即在线Q网络更新数次之后，目标Q网络更新

一次），从而降低估计偏差并增强训练稳定性。

为了实现上述双Q网络的功能，Transformer网络

结构的输入为环境状态，输出为不同潜在资源分

配动作所对应的 Q 值。本文采用经典的 Trans‐

former结构，仅针对太赫兹NOMA网络的环境状

态和资源分配动作适应性改造输入层和输出层维

度。对应的损失函数可表示为。神经网络的损失

函数可以设计为：

Loss (θ ) =E
é

ë
êêêê(rt +

γ'Q (st + 1argmaxat + 1'Q (st + 1at + 1'; θ ) ; θ̂ ) -
Q (stat; θ ) ) 2ù

û
úúúú #(8)

其中，θ为在线Q网络的参数，θ̂是目标Q网络的

参数, γ'Î[01]为未来奖励折扣因子，表示对未来

动作奖励值的重视情况（0为完全看重现有动作，

1为现有动作和未来动作一样重要。本文取1，以

强调总收益与即时收益同等重要，从而更好地优

化系统整体吞吐量）。

在训练阶段，智能体采用 ε-贪婪策略在探索

与利用之间取得平衡。具体而言，智能体以概率

ε随机选择功率分配动作以探索未知策略空间，

而以概率 1-ε根据当前Q网络输出的最优动作进

行决策。随着训练进行逐渐降低 ε值，使模型在

早期充分探索以避免陷入局部最优，在后期则更

加侧重利用已学习到的高价值策略[31]。此外，引

入经验回放机制，将智能体与环境交互产生的状

态转移样本存储至经验池，并在训练时随机抽取

小批量样本更新网络参数，从而降低样本相关

性，提高训练稳定性与收敛速度[32]。

经过离线训练后，该基于Transformer的双Q

网络模型可直接应用于不同用户分布及信道条件

的在线功率分配场景，无需重新训练即可快速输

出分配策略，体现出较强的泛化能力和良好的实

时决策性能。
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2.2　马尔可夫决策过程建模

为将功率分配问题映射到上述强化学习框架

中，需要对图2中马尔可夫决策过程的状态空间、

动作空间以及奖励函数进行合理设计，这些要素

共同决定了强化学习算法的收敛性能及最终策略

质量。状态空间应能够全面反映当前无线环境特

征及资源分配情况，动作空间对应可选的功率分

配决策，而奖励函数用于引导智能体朝着性能优

化方向学习。

● 状态空间：本文将系统状态定义为由等效

信道增益信息、当前待分配功率的用户组与子频

段序号以及已有功率分配状态共同构成的状态向

量。该设计能够全面反映不同用户信道条件差

异、频谱资源使用情况以及当前系统分配进度，

使智能体能够基于充分的环境信息做出合理

决策。

● 动作空间：考虑到连续功率分配会显著增

加强化学习算法的学习难度与计算复杂度，本文

对可分配功率进行离散化处理，将其划分为L个

等 差 功 率 等 级 {p1  p2pL} 

p1 = 0 < p2 < < pL。其中，中间功率等级设定为

平均分配对应的值，即pë ûL + 1 =
Pmax

2MK
 。在每一步

决策中，智能体为指定NOMA用户组及其所使用

的某一子频段选择一个功率等级，逐步完成全系

统功率分配。这种离散化策略在保证决策灵活性

的同时有效降低了动作空间维度，使强化学习算

法更易收敛。

● 奖励函数：奖励函数的设计直接影响强化

学习算法的收敛速度和最终性能。本文以系统总

吞吐量的增量作为即时奖励，鼓励智能体优先选

择能够提升整体系统吞吐量的功率分配方案。由

于吞吐量数值通常较大，为保证训练稳定性，本

文对奖励进行归一化处理，即将吞吐量除以 1 ´

1010。同时，为确保功率分配结果满足系统约束

条件，在奖励函数中引入惩罚机制：当系统总发

射功率超过最大功率限制时，给予智能体−10的

负奖励，并按比例缩小所有功率分配值直至满足

功率约束，以避免产生不可行的解；当功率分配

完成后若存在用户速率低于最小速率要求，则施

加更严格惩罚，即给予−100奖励值，以强化模型

图2　基于Transformer的双Q网络与其决策过程
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对服务质量约束的重视。通过奖励与惩罚机制的

协同设计，可有效引导智能体在提升吞吐量的同

时兼顾功率限制与用户公平性需求。

3　数值结果与分析

本节通过仿真实验验证所提出基于 Trans‐

former的双Q网络功率分配算法在太赫兹NOMA

系统中的有效性与工程可行性。仿真实验中，16

个用户设备随机分布在基站周围半径 30 m 的覆

盖区域内。用户端均采用由128个8 ´ 1天线子阵

列构成的混合波束赋形结构，基站端则配置由

256个 8 ´ 1子阵列组成的更大规模阵列。系统采

用三个可用子频段进行通信，频率范围分别为

277.5–292.5 GHz、292.5–307.5 GHz和 307.5–

322.5 GHz，覆盖了太赫兹通信中典型的可用传

输窗口。为保证公平性和服务质量，基站最大发

射功率约束设定为20 dBm，同时要求每个用户的

最低传输速率不低于 10 Gbps。本文仿真实验在

配备 Intel i9-14900KF CPU、NVIDIA RTX 2080Ti 

GPU及 32GB内存的计算平台上完成，模型基于

PyTorch框架实现。3.1神经网络超参数设计

在本文提出的基于Transformer的双Q网络模

型中，训练阶段采用 ε-贪婪策略控制探索与利用

的权衡。初始探索率设定为 ε=1，即训练早期完

全探索，以避免策略陷入局部最优；随后随着训

练推进，ε按0.997 的衰减率逐步降低，直至小于

0.001，使模型在训练后期更多依赖已学习到的高

价值动作，提高收敛效率与策略稳定性。整个训

练过程包含10 000轮，且训练数据集由10 000个

随机样本组成。每轮训练会随机抽取一个样本更

新模型参数。系统采用容量为 2 000的经验回放

池，采用先入先出（first in, first out，FIFO）机

制：即当经验池满时，新样本将自动替换最早存

入的旧样本。

在深度强化学习训练中，学习率与批量大小

是影响收敛速度与最终性能的重要超参数。学习

率决定了梯度下降中参数更新的幅度。过高可能

导致模型越过最优解，过低则收敛缓慢。批量大

小则决定了每次梯度更新所使用的样本数量，是

深度学习中的关键超参数。本文对比了不同学习

率和批量大小的训练效果。如图3所示，0.001的

学习率和16的批量大小收敛速度更快，且收敛之

后结果更稳定。综合考虑训练效率与稳定性，本

文后续实验均采用学习率 0.001、批量大小 16的

超参数配置。

3.2　算法性能

图 4展示了不同算法在训练过程中系统吞吐

量随训练轮次变化的曲线，并将穷举搜索算法的

最优总速率作为性能上界进行对比。可以观察

到，随着训练周期增加，本文所提出的算法吞吐

量虽存在一定波动，但整体呈上升趋势，并逐渐

逼近穷举搜索的最优结果，最终收敛到稳定水

平。更重要的是，在相同训练轮次下，本文所提

出算法的吞吐量显著优于基于Transformer的深度

Q网络以及无Transformer的传统双Q网络和深度

Q网络（即基于多层感知器的传统双Q网络和深

度Q网络）。由图可知，双Q机制增强了训练稳

定性，使得模型在学习过程中更易取得显著的性

能提升。此外，Transformer结构对多用户、多子

频段之间关联关系的刻画能够有效提升策略学习

效率与决策质量，使得算法的性能进一步上升。

为了进一步评估训练完成后的泛化能力与在

线推理效率，本文将训练完成的模型用于 100个

随机生成的测试用例。在所有测试用例中，本文

算法均未出现用户速率不达标现象，表明所设计

的奖励惩罚机制与约束处理方式能够有效引导策

略生成满足QoS需求的可行解。同时，测试用例

的平均吞吐量、平均频谱效率以及平均能量效率

如表 1所示。实验表明，本文提出的基于Trans‐

former的双Q网络模型平均吞吐量、频谱效率以

及能量效率可达到最优水平的98%以上，远高于

传统双Q网络、基于Transformer的深度Q网络及
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图3　不同学习率和批量大小下的训练过程：(a) 学习率：0.001，批量大小：16；(b) 学习率：0.01，批量大小：16；(c) 学习率：0.1，批量大小：16；

(d) 学习率：0.001，批量大小：32；(e) 学习率：0.001，批量大小：8

··8
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传统深度Q网络算法。

同时，本文采用离线训练策略，即将离线训

练好的模型应用于在线场景，不再在线训练。因

此，相较于训练时长，本文更加关注训练好的模

型应用时的推理时间。如表 1所示，本文算法运

行时间仅为最优方法的1.3%，平均每次输出仅需

6 ms（单个样本的平均推理耗时的统计方式为：

重复运行 100个随机测试样例，每次输入单个样

本，并将总耗时除以样本数量）。

此外，在深度强化学习算法模型隐藏层神经

元数量和迭代次数不变的情况下，模型计算复杂

度仅与输入和输出维度成正比例（即与波束数量

M，每个波束内可复用的子频段数量K，分配功

率的等级数量L成正比例）。因此，深度强化学习

算法的训练和推理复杂度为O(MKL)。而穷举搜

索法需对每个用户和子频段的组合尝试分配L个

功率等级。本文中每个子频段在每个波束内均服

务两位用户。总共有 2MK个用户和子频段的组

合。因此，穷举搜索法的复杂度为O (L2MK )。因

此，包括本文中在内的深度强化学习算法复杂度

随用户规模线性增长，明显优于穷举搜索法的指

数级增长，实际部署可行性明显更高。

本文进一步比较了用户公平性（采用无线网

络中常用的 Jain’s Fairness Index 指标[23]：取值

在0~1之间，并且越接近1，公平性越高）。如表

1所示，本文所提出算法在取得接近穷举搜索的

最优吞吐量的同时，公平性显著提升，并与其他

对比算法的公平性表现相当，体现了良好的吞吐

量与公平性的性能平衡。

进一步对测试数据进行统计分析发现，该算

法下不同测试用例的结果和最优结果的比值波动

幅度非常小。如图 5所示，比值的分布曲线几乎

与正态分布重合（均值为 0.983，标准差为 0.002 

26）。这种小标准差的高斯分布特征表明，在不

同用户分布、不同信道条件下，本文算法不仅能

够长期保持接近最优的吞吐量水平，而且性能稳

图4　算法吞吐量性能对比
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定、可靠性强，具有较好的环境适应性与工程部

署价值。

4　结束语

本文针对太赫兹非正交多址接入系统中功率

分配问题计算复杂度高、难以满足动态场景实时

调度需求的挑战，提出了一种基于Transformer和

双Q网络的即时功率分配方法。在太赫兹通信环

境中，由于频段高、信道变化敏感以及用户数量

不断增加，传统依赖迭代优化或穷举搜索的功率

分配算法往往计算量巨大、响应速度较慢，难以

适应实时无线通信系统的调度需求。为此，本文

将功率分配过程建模为马尔可夫决策过程，利用

强化学习框架对动态资源分配问题进行建模与求

解，并通过融合基于Transformer的双Q网络结构

逐步为不同用户分配功率，从而在满足系统功率

约束和用户服务质量约束条件下实现高效、快速

且稳定的资源分配决策。

仿真结果表明，所提出的方法在系统总吞吐

量方面能够逼近穷举搜索所得的最优解，同时显

著降低了算法计算复杂度。相比传统优化方法，

该模型在多用户太赫兹非正交多址接入场景中能

够实现毫秒级功率分配决策，具备较高的实时

性，能够满足未来高速通信系统对快速调度与低

时延响应的要求。此外，该方法无需在每次决策

时重新执行复杂优化过程，一旦离线训练完成，

表1　性能对比（吞吐量、频谱效率、能量效率、用时、公平性）

性能

相对最优值的平均吞吐量百分比

平均频谱效率

平均能量效率

测试用例总耗时

公平性

本文算法

98.3%

6.2 bit/s/Hz

2.79 ´ 1012 bit/J

0.60 s

0.62

双Q网络

91.5%

5.8 bit/s/Hz

2.68 ´ 1012 bit/J

0.46 s

0.61

Transformer +深度

Q网络

80.8%

5.1 bit/s/Hz

2.34 ´ 1012 bit/J

0.52s

0.65

深度Q网络

77.5%

4.9 bit/s/Hz

2.26 ´ 1012 bit/J

0.33 s

0.66

穷举搜索

100%

6.3 bit/s/Hz

2.84 ´ 1012 bit/J

44.96 s

0.51

图5　吞吐量分布
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模型即可直接输出功率分配策略，从而有效减少

在线计算负担，具备较强的工程应用潜力。此

外，本文提出的双Q网络框架不依赖于预先计算

得到的最优功率分配标签，避免了传统监督学习

方法中标签获取困难、计算代价高的问题。通过

强化学习机制，模型能够在交互过程中自主学习

功率分配策略，并在不同用户分布、信道衰落条

件以及系统参数变化情况下保持较好的泛化能力

和环境适应性。未来工作可进一步考虑更复杂的

系统模型，例如联合波束赋形、子带分配与功率

控制的端到端学习方案，以及在用户高速移动和

信道快速变化条件下的鲁棒性问题，以进一步提

升太赫兹非正交多址接入系统的整体性能。
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