
 

 

研究与开发 

联合功率控制和信道分配的蜂窝网络能效优化算法 

徐会彬 

（湖州师范学院信息工程学院，浙江 湖州 313000） 

摘  要：为了提高混合设备到设备（D2D）蜂窝网络中 D2D 干扰导致系统能效下降的问题，提出了联合功

率控制和信道分配的能效优化（EEPC）算法，进而提升系统能效。以 D2D 用户和蜂窝用户最小速率为约

束条件，建立最大化能效的优化问题；利用块坐标下降法将优化问题转化为信道分配和功率控制两个子问

题，再分别利用 Q 学习算法、Dinkelbach 算法和优化最小（MM）算法求解。并对 Q 学习算法中贪婪搜索

因子进行改进，采用动态的搜索因子，平衡探索与利用间的关系。性能分析表明，提出的 EEPC 算法提升

了系统能效。 
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brid D2D cellular network, energy efficiency improvement based on joint power control and channel allocation 

(EEPC) algorithm was proposed to improve the energy efficiency. The optimization problem of maximizing energy 

efficiency was established with the constraint of ensuring the minimum rate of D2D users and cellular users. By using 

block coordinate descent method, the optimization problem was transformed into two sub-problems of channel allo-

cation and power control, which were solved by Q-learning algorithm, Dinkelbach algorithm and majoriza-

tion-minimization (MM) respectively. The greedy search factor in Q-learning algorithm was improved, and a dynamic 
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that the proposed EEPC algorithm improves the energy efficiency of the system. 
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0  引言 

第三代合作伙伴计划（3rd Generation Part-

nership Project, 3GPP ） 提 出 设 备 到 设 备

（device-to-device，D2D）[1]技术，有效地缓解蜂

窝核心网络负载，提升了本地服务的数据速率。

D2D 技术允许通信网中邻近设备间进行直接通

信，无须通过基站转发，从而缓解核心网络的数

据压力[2]。因此，将 D2D 技术应用于传统蜂窝网，

形成混合D2D蜂窝网可极大地提升网络吞吐量和

频谱资源利用率[3]。 

D2D 用户通过复用蜂窝用户的频谱资源传输

数据，虽然提高了频谱利用率和吞吐量，但也对

现有蜂窝网络带来一定的干扰，降低蜂窝用户的

速率。因此，解决 D2D 用户与蜂窝用户间干扰成

为推进 D2D 技术亟待解决的问题。 

由于 D2D 用户复用蜂窝用户的信道，合理地

选择复用信道以及传输功率是缓解D2D用户与蜂

窝用户间干扰的有效途径。选择复用信道属于信

道分配问题，若能合理分配信道，可有效地降低

D2D 用户对蜂窝用户的干扰。D2D 用户的传输功

率、基站传输功率与干扰息息相关，传输功率低，

则形成干扰的概率小，但通信质量差，用户端所

获取的速率低。反之，高的传输功率则会加剧相

互干扰[4]。 

文献[5]利用博弈论权衡蜂窝用户和 D2D 用

户的传输功率，最大化系统能效。类似地，文

献[6-7]也采用博弈论方法，求解最大化多用户

速率的 D2D 传输功率（解）。尽管采用博弈论能

够以分布式方式决策传输功率，但是利用博弈

论所产生的解并非全局最优解。此外，针对信

道分配问题，文献[8]采用反向迭代组合拍卖理

论实现 D2D 用户复用蜂窝用户的信道。文献[9]

采用 Coalition（联盟）博弈法给 D2D 用户分配

信道。 

目前，由于机器学习在无线通信领域应用的

拓展，基于机器学习的传输功率控制方法受到广

泛关注和研究。文献[10]提出基于深度 Q 网络的

功率控制算法。通过学习环境，优化传输功率。

但是该算法需要为深度神经网络输入大量状态信

息。并且该算法在控制功率的同时没有考虑到

D2D 用户与蜂窝用户间的信道分配问题。即让

D2D 用户复用蜂窝用户的哪个信道也是降低干

扰、提升速率的关键。 

据此，针对混合 D2D 蜂窝网，提出联合功率

控制和信道分配的能效优化（energy efficiency 

improvement based on joint power control and 

channel allocation，EEPC）算法。该算法以满足

D2D 用户和蜂窝用户的最小速率为约束条件，

构建最大化能效的优化问题。利用块坐标下降

法将优化问题分解成两个子问题。先利用 Q 学

习算法为每个 D2D 用户对分配信道，再利用

Dinkelbach 算法求解 D2D 用户和基站的功率分

配方案。仿真结果表明，在保证 D2D 用户和蜂

窝用户的最小速率的基础上，EEPC 算法的能效

优于同类算法。 

1  系统模型 

1.1  网络模型 

考虑混合 D2D 蜂窝网场景，其系统模型如图 1

所示。基站位于小区中心，且小区半径为 R。小

区有 K 个蜂窝用户和 M 对 D2D 通信对（D2D 

pair，D2D-P）。K 个蜂窝用户和 M 对 D2D 通信

对 分 别 形 成 两 个 集 : { }1,2, , K= …K 和

{ }1,2, ,M= …M 。D2D-P 复用蜂窝用户的信道。

每个 D2D-P 中 D2D 发射设备（D2D-T）离 D2D

接收设备（D2D-R）间的最大距离为 d。假定

系统内有 N 个信道，这些信道形成信道集

{ }1,2, , N= …N 。 

假定小区基站能通过公共控制信道获取蜂

窝用户的信道信息，并由基站控制实施信道分配

策略。 
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图 1  系统模型 

1.2  能效 

将蜂窝用户和D2D用户速率之和与它们的总

功耗的比值定义为系统能效（energy efficiency，

EE）[11]： 

 tot 1 1

tot tot-D2D tot-BS

EE=

M K

m k
m k

r r
R

P p p
= =

+
=

+

∑ ∑
 （1） 

其中， tot-D2Dp 、 tot-BSp 分别表示 D2D-P、基站总

功耗； mr 、 kr 分别表示 D2D-P、蜂窝用户的速率

和，它们的定义分别如式（2）、式（3）所示。 

 ( ) ( )
,

1

lb[1 ]
N

n n
m mm k

n

r ρ Γ
=

= +∑  （2） 

 ( ) ( )
,

1

lb[1 ]
N

n n
k m k k

n

r ρ Γ
=

= +∑  （3） 

其中， { }( )
, 0,1n

m kρ ∈ 为布尔变量， ( )
, 1n

m kρ = 表示第

k 个蜂窝用户的信道 n被第m 个 D2D 用户复用； 
( )

, 0n
m kρ = 表示未复用此信道 n 。 ( )n

mΓ 表示第 m 个

D2D 用户从子信道 n上所接收信号的信号与干扰

加噪声比（signal to interference plus noise ratio, 

SINR）[12]，而 ( )n
kΓ 表示第 k 个蜂窝用户在子信道

n上所接收信号的 SINR。 ( )n
mΓ 和 ( )n

kΓ 的定义分别

如式（4）和式（5）所示。 
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其中， ( )
,

n
m kp 表示第m 个 D2D 用户的传输功率，下

标“k”表示第m 个 D2D 用户复用了第 k 个蜂窝

用户的信道 n； kα 表示功率分配因子； ( )n
kp 表示

基站向第 k 个蜂窝用户的传输功率； 0N 表示

D2D-T 端的高斯白噪声； ( )n
kh 表示第 k 个蜂窝用户

的发送端与基站间的信道增益； ( )n
mh 表示第 m 个

D2D 用户对间信道增益； ( )
,
n

m kh 表示 D2D 用户对蜂

窝用户所造成的干扰链路的信道增益。 

D2D 用户复用信道如图 2 所示，图 2 给出上

述变量间关系。 

 
图 2  D2D 用户复用信道 

此外，利用式（6）和式（7）分别计算式（1）

中 tot-D2Dp 和 tot-BSp ： 

 （ ） （ ）circuit
tot-D2D ,

1 1 1

M N M
n

i m k m
m n m

p p pτ
= = =

= +∑∑ ∑  （6） 

 ( ) (circuit)
tot-BS BS

1 1

M N
n

k
k n

p p p
= =

= +∑∑  （7） 

其中，
(circuit)
mp 和

(circuit)
BSp 分别表示第m 个 D2D 用

户和蜂窝基站的电路功率； iτ 表示传输信息数据

的时间，下标 i 表示信息数据。 

1.3  Dinkelbach 算法概述 

Dinkelbach 算法可求解分式规划问题： 

 
( )

max   ,  
( )

f

g
Χ∈

x

x x
x

 （8） 

其中， Χ 表示变量 x 的值域。 
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通过引入变量 λ ，将原来分式规划问题转换

成相减形式[10]： 

 { }( ) max ( ) ( )F f gλ λ= -
x

x x  （9） 

令
*x 表示式（8）的最优解，其可表述为

{ }* *arg max ( ) ( )f gλ= -
x

x x x 。其中，
*λ 表示函数

( )F λ 的唯一零点[13]。Dinkelbach 算法通过不断迭

代，得到最优解
*x 。 

2  联合信道和功率分配算法 

2.1  优化问题的构建 

本文旨在通过优化 D2D 复用的信道和 D2D

用户传输功率以及基站传输功率，满足 D2D 用户

和蜂窝用户的最低速率要求，最大化通信系统能

效。因此，建立最大化能效的优化问题： 

 
( )

,, , ,
max EE

n
m k km k p pρ

 （10） 

 s.t. D2D
min ,mr R m∀ ∈≥ M  （10a） 

 CU
min ,kr R k∀ ∈≥ K  （10b） 

 ( )
, {0,1}n

m kρ ∈  （10c） 

 （ ）BS( ) ( )
, max

1 1

,
N K

n n
m k k

n k

p p mρ
= =

∀ ∈∑∑ ≤ M  （10d） 

 （ ）D2D( ) ( )
, , max

1 1

,
N M

n n
m k m k

n m

p p kρ
= =

∀ ∈∑∑ ≤ K  （10e） 

其中， D2D
minR 、 CU

minR 分别表示 D2D 用户、蜂窝用户

的最小速率；约束项（10a）和（10b）满足每个 D2D

用户和蜂窝用户的最低速率要求； (BS)
maxp 、 (D2D)

maxp 分

别表示基站、D2D 发射器的最大传输功率。 

由于式（10）包含布尔变量 ( )
,
n

m kρ ，该优化问

题为混合整数非线性问题。为此，采用块坐标下

降法，将优化问题分解为两个子问题：信道分配

和功率控制。首先，给定 D2D 用户和蜂窝用户的

传输功率，利用 Q 学习算法求解信道分配问题，

即选择最优的复用信道；其次，将信道分配的结

果作为已知条件，对 D2D 用户传输功率 ( )
,

n
m kp 和蜂

窝用户的传输功率 ( )n
kp 进行联合优化，进而最大

化系统能效。 

2.2  基于 Q 学习算法的信道分配 

建立 Q 值表是 Q 学习算法的基础。Q 学习算

法通过不断试错，向环境学习获取最优的奖励，

并不断地更新 Q 表，最终得到一个收敛的 Q 表。

利用此 Q 表指导智能体选择动作[14]。 

（1）智能体：D2D 用户为智能体，最初随机

地选择复用信道，并计算所获取的回报。 

（2）状态：将 D2D 用户的发射设备与接收设

备间的信道增益、基站与蜂窝用户间的信道增益

视为状态。 

（3）动作：将在每个状态为 D2D 用户选择复

用哪个信道视为动作。 

（4）奖励：以式（1）为奖励函数。若智能体

选择的动作满足式（10a）、式（10b）、式（10c）

所示的约束条件，则以式（1）所计算的能效值为

奖励，否则奖励值为零。 

利用 Q 学习算法实现信道分配的步骤如下。 

步骤 1 先对学习率、折扣率以及贪婪值等

参数进行初始化，并随机地选择初始状态 s。 

步骤 2 采用ε 贪婪策略选择动作。ε 贪婪策

略是指随机生成一个随机数，若随机数大于 ε ，

就从当前 Q 表中选择具有最大 ( , )Q s a 所对应的动

作；反之，就随机选择一个动作。 

步骤 3 计算奖励值，并利用式（11）更新

Q 值： 

 
( , ) ( , )

( max ( ( , )) ( , ))a

Q s a Q s a

r Q s a Q s aα γ ＇

← +
＇ ＇+ × -

 （11） 

其中， ( , )Q s a 表示在状态 s 下选择动作 a 下的 Q

值；α 为学习率；γ 为折扣率；max ( ( , ))a Q s a＇ ＇ ＇ 表

示在状态 s＇下最大的 Q 值；r 代表奖励。 

步骤 4 判断是否达到迭代终止条件，即是

否达到最大迭代次数。若达到就停止迭代，反之

就跳转到步骤 2。 

此外，传统 Q 学习算法采用固定的ε 值[15]。

若ε 值固定，则总是以相同概率随机地选择动作，

并没有对选择行为进行约束，这降低了搜索效率[16]。
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实质上，应在迭代初期增加 ε 值，增强算法探索

未知区域的能力，即发挥探索能力；在迭代后期

应降低 ε 值，提升算法利用已知信息的能力，即

发挥利用能力。为此，本文不再采用固定 ε 值的

机制，而是动态搜索因子，即 ε 值随迭代次数逐

步减少。 

 e iβε ×=  （12） 

其中，i 表示迭代次数；参数β 为衰减因子。文献[15]

中取 0.90β = - 。本文通过仿真对比分析发现，当

0.95β = - 时，在本文实验环境下的收敛性能最

好。因此，在仿真中 β 取−0.95。 

2.3  基于 Dinkelbach 算法的功率分配 

利用 Dinkelbach 算法[17]解决目标问题式（10）。

具体而言，先定义两个功率矢量： 

 
* *( ) *( ) *( )

1, 2, ,

* *( ) *( ) *( )
1 2

( , , , )

( , , , )

n n n
K K M K

n n n
K

p p p

p p p

 = 
 

=  

p

p

…
〓 …

 （13） 

其中， * *p p〓、 分别表示 D2D-P、蜂窝用户的最优

传输功率矢量。 

再利用式（1）～式（5）计算总速率 totR ： 

2 2( ) ( ) ( ) ( )
tot 0, ,

1 1 1

2 2( ) ( ) ( ) ( )
0, , ,

1 1 1

2( ) ( )
0,

1 1

2( ) ( )
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1

lb

lb

lb

lb

M N K
n n n n

i k mk k m m k
m n k

K N K
n n n n

k mm k k m m k
k n m

M K
n n

i k k k m
m k

M
n n

k m k k m
m

R p h N p h

p h N p h

p h N

p h N

τ α

α

τ α

α

= = =

= = =

= =

=

  
= + + +  

    
  

+ + -  
    

  
+ -  

    
  

+  
   

∑∑ ∑

∑∑ ∑

∑ ∑

∑
1

K

k=  
∑

（14） 

为了求解式（10），将目标问题转化成两个凹

函数差的形式。 

 

tot 1, 2,
1 1

1, 2,
1 1
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〓 〓 〓
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（15） 

其中， 1, 2, 1, 2,m k m kf f g g、 、 、 的定义如下。 
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然后，将式（10）所示的目标问题重构为： 

 tot

, tot

( , )
max

( , )

R

Pp p

p p
p p〓

〓
〓

 （16） 

 D2D
1, 1, mins.t.    ( , ) ( )m mf g R-p p p〓 〓 ≥  （16a） 

 CU
2, 2, min ( , ) ( )k kf g R-p p p〓 〓 ≥  （16b） 

 (10a),(10b),(10c),(10d)  （16c） 

其中， tot ( , )P p p〓 表示总功耗，即通过优化 p〓、p 两

个变量后所产生的总功耗。 

尽管式（15）的每一项都是凹函数，但两个

或多个凹函数的差未必是凹函数。为此，采用优

化最小（majorization-minimization，MM）算法，

并结合一阶泰勒展开式构建序列的替代函数[18]，

使其在邻近点（
1t-p 和

1t-p〓 ）呈凸面性。 
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( ) ( ( ) ) ( )

t
m m m

t t
m

g g g

g

-

- -

= + ▽

-

p p

p p p p

〓 〓

〓 〓 〓 〓≥
 （17） 

 
1

2, 2, 2,

1 1
2,

ˆ ( ) ( )

( ) ( ( ) ) ( )

t
k k k

t t
k

g g g

g

-

- -

= + ▽

-

p p

p p p p≥
 （18） 

再构建两式相减形式的目标问题，如式（19）

所示。 

 tot tot
,

ˆmax ( , ) ( , )R Pλ-
p p

p p p p
〓

〓 〓  （19） 

 D2D
1, 1, mins.t.    ( , ) ( )m mf g R-p p p〓 〓 ≥  （19a） 

 CU
2, 2, min ( , ) ( )k kf g R-p p p〓 〓 ≥  （19b） 

 (10a),(10b),(10c),(10d)  （19c） 
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其中， tot 1, 2,
1 1

ˆ ( , ) ( , ) ( , )
M K

m k
m k

R f f
= =

  
= + -  

    
∑ ∑p p p p p p〓 〓 〓  

1, 2,
1 1

ˆ ˆ( ) ( )
M K

m k
m k

g g
= =

  
+  

    
∑ ∑p p〓 。 

依据第 1.3 节对 Dinkelbach 算法的表述，构

建一个辅助函数 ( ) max{ ( ) ( )}F f gλ λ= -
x

x x ，

tot
ˆ( ) ( )f R=x x ， tot( ) ( )g P=x x ，其中 x 包含 * *p p〓、

两个矢量。将 * *p p〓、 融合成一个矢量 *x ，则 *x 表

示 x 的最优解，求解过程如算法 1 所示。 

算法 1 基于 Dinkelbach 算法求解式（19） 

步骤 1 初始化迭代次数 (0) (0)0, ( ), ( ),f x g x=e  
(0) 0λ = 令精度 0ς＞ ，且保证 (0)( )F λ ς＞ 。 

步骤 2 求 解 ( 1) arg max{ ( )} ( )},
x

x f x g xλ+ = -e  

并代入 ( )( )F λ e 中。 

步骤 3 更新 ( 1) ( ) ( )( ) / ( )f x g xλ + =e e e 。 

步骤 4 更新迭代次数 1= +e e 。 

步骤 5 若 ( )( ) ,F λ ςe ＜ 则输出最优解 ( 1)x -e ，

否则，返回步骤 2，继续执行。 

求解目标问题的框架如图 3 所示，给出了

求解式（10）的框架。先利用块坐标下降法将

式（10）的目标问题分别成两个子问题，并分

别用改进的 Q 学习算法、Dinkelbach 算法和

MM 算法求解。 

 

图 3  求解目标问题的框架 

3  性能分析 

3.1  仿真参数 

利用 Python3.10 软件建立仿真平台，在半径

为 200 m 蜂窝区内部署 M 对 D2D-P 和 K 个蜂窝

用户。默认的仿真参数见表 1。 

表 1  仿真参数 

仿真参数 变量 值 

蜂窝半径 R 200 m 

D2D 对数 M 10～50 

蜂窝用户数 K 10～50 

D2D 传输距离 d 0～80 m 

最大的 D2D 传输功率 D2D
maxP  23 dBm 

最大的 BS 传输功率 BS
maxP  26 dBm 

噪声功率 N0 −100 dBm 

D2D 用户的最小速率 D2D
minR  2 bit·(Hz·s−1) 

蜂窝用户的最小速率 CU
minR  1 bit·(Hz·s−1) 

 
此外，通过蒙特卡洛仿真产生训练数据。在

仿真中D2D用户和基站均以随机方式选择传输功

率。同时，也以随机方式给 D2D 分配复用信道。

将仿真过程中收集的历史数据上传到基站，这些

信息包括状态、动作值、奖励值以及信道状况信

息。并将这些信息存入经验池，再从中随机地抽

取一份批量数据，用于训练模型。Q 学习算法的

主要参数为：训练的总局数为 6 000，每局迭代次

数为 100 次；经验池容量为 2 000；批量数据大小

为 64；学习率为 5×10−4；折扣因子为 0.99。 

3.2  动态搜索因子与固定搜索因子对 Q 学习收

敛性能影响 

首先分析采用动态搜索因子对 Q 学习算法

的影响。图 4 给出了 0.7ε = 和 0.95e iε -= 两种情况

下的奖励值。不同轮数下的奖赏如图 4 所示，

从图 4 可知，采用动态搜索因子（ 0.95e iε -= ）收

敛更快，并且所收敛的奖励值也略优于 0.7ε =

下的奖励值。原因在于：在基于动态搜索因子

环境下，最初探索能力强，能尝试新的区域，

在搜索后期，增强了利用能力，能充分挖掘现

有知识能力。 
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图 4  不同轮数下的奖赏 

3.3  Dinkelbach 算法的迭代次数对能效的影响 

Dinkelbach 算法的迭代次数对 EEPC 算法能

效的影响如图 5 所示，其中 50 md = 。 

 

图 5  Dinkelbach 算法的迭代次数对 EEPC 算法能效的影响 

从图 5 可知，EEPC 算法的最初能效较低。经

4 次迭代后，EEPC 算法的能效值就得到收敛。这

说明利用 Dinkelbach 算法求解功率分配的有效

性。同时，D2D 用户数和蜂窝用户数的增加，

不影响 Dinkelbach 算法的收敛性能。此外，观

察图 5 不难发现，D2D 用户数和蜂窝用户数越多，

能效越高。当 D2D 用户数和蜂窝用户数固定时，

增加
D2D
maxp 的值降低了能效，这符合逻辑。传输功

率越高，所消耗的能量就越大。 

3.4  不同算法的能效对比分析 

为了更好地分析 EEPC 算法的性能，选择 3 个

基准算法进行性能分析。 

（1）传输功率固定的最优子信道分配（fixed- 

power optimization sub-channel allocation，FPOS）

算法。在 FPOS 算法中，D2D 用户的功率为
D2D
maxp ，基站传输功率为 BS

maxp ，采用最优信道分

配策略。 

（2）传输功率固定的随机子信道分配（fixed- 

power random sub-channel allocation，FPRS）算法。

在 FPRS 算法中，D2D 用户的功率为 D2D
maxp ，基站

传输功率为 BS
maxp ；采用随机方式分配信道。EEPC、

FPOS 和 FPRS 算法的异同之处见表 2。 

表 2  EEPC、FPOS 和 FPRS 算法的异同之处 

 信道分配 功率分配 

EEPC 改进的 Q 学习算法

的信道分配 
Dinkelbach 算法和 MM 算法 

FPOS 改进的 Q 学习算法

的信道分配 
不进行功率分配，D2D 用户

基站以最大功率传输信号 

FPRS 以随机方式进行信

道分配 
不进行功率分配，D2D 用户

和基站以最大功率传输信号 

 
接下来，对比分析 FPOS、FPRS 和 EEPC 算

法的能效性能。 

图 6 所示为 FPOS、FPRS 和 EEPC 算法的能

效随 D2D 用户数和蜂窝用户数的变化情况，其

中 20 md = ， 10 80M K= = ～ 。从图 6 可知，相

比于 FPOS 和 FPRS 算法，EEPC 算法的能效性

能更优。原因在于：EEPC 算法通过合理选择 D2D

用户选择复用信道，缓解了干扰。同时，EEPC

算法优化 D2D 用户和蜂窝用户功率，提升了系

统能效。 
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图 6  FPOS、FPRS 和 EEPC 算法的能效随 D2D 用户数和 

蜂窝用户数的变化情况 

图 7 所示为传输距离 d 对 FPOS、FPRS 和

EEPC 算法能效的影响，其中 30M K= = , 

10 80d = ～ 变化。 

 

图 7  传输距离 d 对 FPOS、FPRS 和 EEPC 算法能效的影响 

从图 7 可知，能效随距离 d 的增加而下降。

原因在于：当距离 d 增加，D2D 用户需要更高的

传输功率才能满足它们的最小速率的要求, 这就

增加了 D2D 用户的功耗。相比于 FPOS 和 FPRS

算法，EEPC 算法提高了系统能效。例如，在

10 md = 时，FPOS 和 FPRS 算法的能效分别约为

1 000 和 810，EEPC 算法的能效约为 2 000。同

FPOS、FPRS 算法相比，EEPC 算法的能效分别提

升约 100%、140%。尽管随着距离 d 的增加，EEPC

算法的能效有所下降，但仍高于 FPOS 和 FPRS

算法的能效。 

图 8 所示为能效随基站最大传输功率的变化

情况。从图 8 可知，最初能效随基站最大传输功

率的增加而上升。原因在于：最初基站传输功率

的增加，提升蜂窝用户的通信质量，增加了蜂窝

用户的速率。当基站传输功率增加至 35 dBm 时，

能效达到峰值。随后，当基站传输功率继续增加，

能效下降。原因在于：当基站持续增加传输功率，

功率过大就容易造成干扰，降低了信噪比，进而

无法再提升用户速率，能效下降。 

 
图 8  能效随基站最大传输功率的变化情况 

4  结束语 

为了提升系统能效，提出 EEPC 算法。EEPC

算法从优化 D2D 用户和蜂窝用户功率以及 D2D

用户所复用的信道，提升系统能效。利用强化学

习的 Q 学习算法求解最优的信道分配策略，并联

合 Dinkelbach 和 MM 算法对功率进行控制，降低
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干扰，提升系统能效。性能分析表明，相比于 FPOS

和 FPRS 算法，EEPC 算法提升了系统能效。 

本文只考虑单个小区的应用场景，后面将考

虑多个小区的应用场景，并且相邻小区间也存在

干扰。尽管考虑多个小区增加了算法的复杂性，

但通过考虑多个小区能更进一步地优化功率分配

策略，减少相邻小区间的干扰，进一步地提升系

统能效。这将是后期的研究工作。 
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