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摘  要：针对分布式认知无线电网络的信道和功率分配问题，提出一种基于案例推理与合作的 Q 学习算法。

为了优化 Q 学习算法的 Q 初始化，将当前问题和历史案例依据相似度函数进行匹配，提取匹配案例的 Q 值并

在归一化后作为初始值，进行合作 Q 学习。合作 Q 学习是基于总奖赏值进行的，各 Agent 以不同权值融合其

他具有更高奖赏值的 Agent 的 Q 值来获取学习经验，以减少不必要的探索。仿真结果表明，该算法提高了认

知系统信道和功率分配的能量效率，加快了系统的收敛速度。 
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Abstract: In order to solve the problem of channel and power allocation in distributed cognitive radio networks 

(CRN), a case-based reasoning (CBR) and cooperative Q-learning algorithm was proposed. In order to optimize the Q 
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ilarity function, the Q value of the matching case was extracted and normalized as the initial value. Cooperative 
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1  引言 

物理频谱的有效利用是无线通信中的一个基

本问题。针对传统频谱管理方案存在的频谱利用

率低的问题，提出了一种认知无线电技术[1]。认

知无线电允许认知用户在不干扰主用户通信的前

提下，动态地接入空闲信道，从而有效地提高频

谱利用率[2]。动态资源分配的一种认知无线电关

键技术是通过信道、功率和调制方式等传输参数

的优化来提高系统性能。 

强化学习通过奖惩原则来优化决策，是一种

人工智能算法[3]。Q 学习（Q-learning）是一种使

用最广泛的强化学习算法，已经成功应用于认知

无线电网络（cognitive radio network，CRN）的动

态资源分配。参考文献[4]提出多 AgentQ 学习协

作算法，Agent 根据自身的变化周期地进行合作和

调整参数，提高了收敛速度，但该算法只考虑信

道分配。参考文献 [5]利用经典独立 Q 学习

（independent Q-learning，IQL）实现信道和功率分

配，但收敛速度较慢。参考文献[6]提出的基于

WoLF（win-or-learn-fast）Q 学习算法，加快了收

敛速度，但系统能量效率较低。针对以上问题，

首先提出了一种基于总奖赏值的合作 Q 学习算

法，各 Agent 利用其他具有更大奖赏值 Agent Q

值，促进自身学习，在提高能量效率的同时加快

了算法收敛速度。但此算法在 Q 学习初期，通常

将 Q 值初始化为 0，影响了算法的寻优效率。案

例推理（case-based reasoning，CBR）是一种人工

智能技术，利用存储案例来指导新问题的解决[7]。

参考文献[8]将案例推理与粒子群算法结合应用于

认知无线电 NC-OFDM 的资源分配，明显缩短了

收敛时间。为了优化合作 Q 学习算法的 Q 值初始

化，提高分布式多认知用户系统的信道和功率联

合分配性能，本文提出一种基于案例推理与合作

Q 学习（ case-based reasoning and cooperative 

Q-learning, CBRCQL）分配算法。该算法首先在

案例库中进行当前问题的案例匹配，选择相似度最

大的匹配案例的 Q 值初始化学习算法，然后进行合

作 Q 学习，使得各 Agent 在学习之初就接近最优解，

从而进一步提高系统能量效率，加快收敛速度。 

2  CBRCQL 算法 

2.1  CBRCQL 学习模式 

CBRCQL 算法的学习过程如图 1 所示，图 1

中虚线框部分为案例推理算法。 

 
图 1  CBRCQL 算法的学习过程 

针对新案例，首先与案例库中案例进行匹配，

选择最匹配的案例初始化新案例的 Q 学习，并进

行合作 Q 学习。在学习结束后，检验新案例的决

策结果是否优于案例库中最差的案例，若是，则

更新案例库。 

2.2  合作 Q 学习 

强化学习算法通过反复的试错实验来建立问

题的决策方案[9]，其系统主要包括 Agent 和环境，

多 Agent 强化学习是多用户认知网络中动作决策

的一种重要方法[10]。其中，每个 Agent 都是一个独

立的学习体，只维护自己的 Q 值表，然后利用更

新后的 Q 值来修正动作策略，从而做出最佳决策。 

各 Agent 的独立学习可能使环境发生变化，

此时，如果 Agent 进行合作学习往往能取得更优

的分配策略。因此，本文提出一种基于奖赏值的

合作 Q 学习（cooperative Q-learning，CQL）算法。 

本文中各 Agent 均是同构的，学习目标都是

得到使系统性能最大化的最佳分配策略。因而，
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其学习过程是相似的，各 Agent 间可以通过共享

和融合其他获得更大奖赏值的 Agent Q 值进行合

作学习，相当于学习其他分配效果更好的 Agent

的经验，减少对不必要动作的尝试，从而提高单

个 Agent 的性能以及算法的收敛速度。合作 Q 学

习算法的模型如图 2 所示。 

合作的前提是考虑系统的整体收益，若当前

总奖赏值 i
ti

r∑ 大于前一次迭代的总奖赏值

1
i

ti
r −∑ ，则各 Agent 进行独立学习；若当前总奖

赏值 i
ti

r∑ 小于前一次迭代的总奖赏值 1
i

ti
r −∑ ，则

Agent 间进行图 2 中左边部分的合作学习，对于

Agent i，合作期间的 Q 值计算式如式（1）所示： 

 ( , ) ( , )i j
t ij tQ s a Q s aω=∑ ，i=1,2,…,K （1） 

其中， ijω 为折扣权值，计算式如式（2）所示： 
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其中，δ 为常数， jr 为 Agent j 当前时刻的奖赏值。 

因此，CQL 算法的流程如下。 

（1）初始化 Q 值，给定δ 、总迭代次数以及

其他学习参数。 

重复以下迭代，直到达到总迭代次数。 

（2）Agent 根据动作策略选择动作 a。 

（ 3 ） 由 所 选 的 动 作 计 算 奖 赏 值 ， 若
i

t
i

r∑ > 1
i

t
i

r −∑ ，则各 Agent 进行独立 Q 学习；若

i
t

i
r∑ < 1

i
t

i
r −∑ ，则根据式（1）和式（2）进行合作

学习。 

（4）更新相应参数。 
2.3  案例推理 

案例推理模型如图 3 所示。 

 
图 3  案例推理模型 

案例推理就是借鉴以往解决相似问题的经验

来处理新案例。首先，提取新案例的特征，其次，

由案例匹配方法在案例库找到一个最类似的案例，

再次，对其执行方案进行适当修正或直接作为新案

例的解决方案，最后，对案例库进行更新[11]。 
设案例库中案例 kC 的表示如下： 

 : , ,k k k kC V Q E< >， 1, 2, ,k L=  （3） 

 
图 2  合作 Q 学习算法模型 
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其中，L 为案例库中的总案例数， kQ 为案例 k 的

解决方案， kE 为案例 k 的效用值， kV 为案例 k 存

储的特征向量。 
特征向量 kV 可表示为： 

 1 1 1
,1 ,2 , ,1 ,2 ,( , , , , , , , , , )l l l

k k k k m k k k m

l m

V v v v v v v=
第 个特征的 个分量

，  

 1,2, ,l n=  （4） 

其中，n 表示案例的特征个数。 
假设新案例的特征向量为 1 1 1

1 2( , , , ,mX x x x=  

1 2, , , , , )l l l
mx x x ，采用欧氏距离作为衡量案例

间的相似度函数，新案例与历史案例 kC 的相似值为： 

 2
,

1 1
( , ) ( )

n m
l l

k l j k j
l j

f X C x vζ
= =

= −∑ ∑  （5） 

其中， lζ 为第 l 个特征的权值， 1ll
ζ =∑ 。 

根据式（5）计算出的相似值 f，可得匹配案

例为： 
 arg min( ( , )), 1,2, ,

k
k

C
f X C k L=  （6） 

3  基于 CBRCQL 的分布式认知无线电资

源分配算法 

3.1  系统模型 

本文考虑一个分布式多用户认知无线电网络[12]，

网络使用填充式的频谱共享方式。在该方式下，

认知用户不与主用户共享同一信道，当主用户出

现时，认知用户立即归还信道[13]。假设认知网络

中存在 M 个主用户、K 个认知用户以及 N 个通信

信道。每个主用户分配一个固定信道，且以概率λ

在其信道上通信。每个认知用户选择一个信道进

行通信，且同一信道不能同时被多个认知用户占

用。在本文算法中，每个认知用户均被视为一个

学习 Agent。 
3.2  状态-动作空间、动作策略与奖赏函数的设计 

在本文的资源分配算法模型中，定义状态集

只包含一个状态，即 S={s}，表明所有 Agent 都处

于学习状态。因此，其 Q 值更新式定义如下[6]： 
 1( ) ( ) ( ( ))i i i i

t t t tQ a Q a r Q aα+ ← + −  （7） 

其中， 0 1α< < 为学习速率， i
tr 为执行所选动作

后得到的奖赏值。 

动作设置考虑信道和功率的联合分配，即

(channel,power)ta = ，其中，channel {1,2, , }N∈

为可用信道； 1 2power { , , , }zP P P P∈ = 为可选功

率，z 为可选功率的总类别数。 

在 Q 学习算法中，动作策略是整个学习过程

的一个核心部分。动作策略的选择需要解决探索

与利用的平衡问题，不同策略对应的控制参数随

时间变化的方式不同，常用的有 ε -贪婪策略和

Boltzmann 机制。本文选择 Boltzmann 机制作为动

作选择策略，其更新式如式（8）所示： 

 
( , )/

( , )/

e( , ) arg max
e

i

k

Q s a T

Q s a Ta
k

s aπ =
∑

 （8） 

本文的资源分配算法旨在保证用户正常通信

的前提下，追求认知系统能量效率的最大化。因

此设计的奖赏函数定义式如下： 

 *

3    
0      

    

i i
t

i

r η η

Φ

−⎧
⎪

= <⎨
⎪
⎩

，产生冲突

，

，正常传输

 （9） 

其中， *η 为信干噪比阈值， iη 为用户 i 在所选信

道上传输时的信干噪比， iΦ 为认知用户 i 的能量

效率，其计算式分别如式（10）、式（11）所示： 

 
0

\{ }

( )
( ) ( )

i
i ii

k j
ki pu ji

k j N i

p h c
n g c p h c p

η

∈

=
+ +∑ ∑

 （10） 

 l b(1 )i
i

i

W
p

ηΦ +
=  （11） 

其中， ip 为认知用户 i 选择的功率； ( )jih c 为在信

道 c 上通信时，认知用户 j 到认知用户 i 的信道增

益； ( )kig c 为在信道 c 上通信时，主用户 k 到认知

用户 i 的信道增益； k
pup 为主用户 k 的传输功率；

0n 为噪声功率。  

3.3  案例特征、效用值与案例更新方法的设计 

本文中案例的存储结构由式（3）所示的环境
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特征参数向量、解决方案和案例效用值 3 部分组

成。各案例的环境特征向量 kV 设置为各用户的信

道增益 iih 和 kig ；解决方案 kQ 存储的是各案例学

习后的最终 Q 值表。考虑本文算法的目标是使认

知系统的能量效率最大化，因此，选择案例效用

值 kE 为各案例达到稳态时的能量效率值。先利用

合作 Q 学习的结果建立案例库，在 CBRCQL 算法

过程中，新案例学习得到解决方案后，与案例库

中效用值最小的案例进行比较，若新案例的效用

值小于最小效用值，则不更新案例库；若新案例

的效用值大于最小效用值，则删除最小效用值对

应的案例记录，并将新案例按格式存储到案例库

中，完成案例更新。 
3.4  算法步骤 

综上，本文提出的基于案例推理与合作 Q 学

习的分布式认知无线电资源分配算法（CBRCQL）

具体流程如下。 

（1）随机初始化 20 组信道增益值，给定α 、

δ 、λ、T0 和总迭代次数 G，根据第 2.2 节中 CQL 

算法流程进行学习，然后，按式（3）的案例格式

存储在案例库中。 

（2）根据当前新问题的信道增益和案例库中

各案例的信道增益，利用式（5）和式（6）取得匹

配案例的Q值表，然后归一化作为迭代的初始Q值。 
（3）Agent 根据式（8）选择动作 ta ，实现资

源分配。 

（4）由所选的动作，根据式（9）计算奖赏值，

判断 i
t

i

r∑ 和 1
i

t
i

r −∑ 的大小。若 i
t

i

r∑ > 1
i

t
i

r −∑ ,则由

式（7）更新 Q 值；若 i
t

i
r∑ < 1

i
t

i
r −∑ ，则由式（1）

和式（2）更新 Q 值，实现合作学习。 

（5） 1t t← + ，T 值按式（12）进行更新； 

 0 0 /T T T t G= − ×  （12） 

（6）当 t 达到设定的总迭代次数 G 时，则转

步骤（7）。否则，转步骤（3）。 

（7）当前案例完成学习后得到解决方案，根

据第 3.3 节中的案例更新方法完成案例库的更新，

以便后续新案例可以进行更好的匹配。 

（8）当有新问题到达时，转步骤（2）。否则

结束。 

当不考虑案例更新，即步骤（7）为空操作时，

上述算法简记为 CBRCQLu。 

4  算法仿真和性能分析 

4.1  基于合作 Q 学习（CQL）算法的性能 

设定主用户数 M=3，λ为 0.8，其传输功率为

200 mW，信道数 N=10，信道带宽 W 为 1.5 MHz，

各信道增益服从均值为 1 的瑞利分布；认知用户

数 K=3，其可选的传输功率 {100,125,150,iP ∈  

175,200}mW；信干噪比阈值 *η 为 0 dB，噪声功

率 7
0 10n −= mW，温度参数初值 T0=0.6，α 为 0.2，

总迭代次数 G 为 10 000，均分为 20 个学习阶段进

行统计。仿真结果均取10个新案例实验的平均值。 

（1）δ 对系统性能的影响 

δ 分别取 0.35、0.55、0.75 和 0.95 时，应用

本文 CQL 算法的认知系统能量效率变化如图 4 所

示。由图 4 可见，当δ <0.55 时，能量效率的稳态

值随 δ 的增加而增加；当 δ >0.55 时，能量效率

的稳态值随 δ 的增加而减小。当 δ <0.75 时，能

量效率曲线的收敛速度随 δ 的增加而明显增加； 

 
图 4  能量效率随 δ 的变化 
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当δ >0.75 时，能量效率曲线的收敛速度随δ 的增

加而几乎不变。因此，为平衡能量效率和收敛速

度，下文仿真取δ =0.75。 

（2）算法性能对比 

应用本文的 CQL 算法、WoLF Q 学习算法[6]

和 IQL 算法[5]3 种算法的认知系统能量效率和认

知用户的成功传输概率曲线分别如图 5 和图 6 所

示。由图 6 可见，3 种算法最终都能使系统的成功

传输概率达到 1，保证用户的正常通信。利用本文

CQL 算法进行资源分配，在 2 000 次迭代后，系

统达到了稳定状态，系统能量效率的稳态值和收

敛速度明显高于其他两种算法。因此，CQL 算法

能更快地为认知用户分配信道和传输功率，且能

为认知用户提供更高质量的服务。 

 
图 5  系统能量效率 

 
图 6  系统成功传输概率 

（3）主用户数变化对算法能量效率的影响 

当信道数 N 分别为 10 和 16 时，主用户数变化

对应于本文的 CQL 算法、WoLF Q 学习算法和 IQL

算法的系统能量效率影响曲线如图 7 所示。由图 7

可见，3 种算法的能量效率都随主用户数的增加呈

下降趋势，这是因为当信道数不变时，随着主用户

数增大，认知用户可用的信道数减小，导致认知用

户与主用户以及认知用户间的冲突概率增加，即认

知用户受到的干扰增加。当主用户数与认知用户数

之和小于 N 时，CQL 算法的认知用户间通过相互借

鉴学习经验，可以有效避免冲突产生，减小其变化

带来的影响，能量效率下降趋势平缓，且其能量效

率最高；当主用户数与认知用户数之和大于 N 时，

用户间产生冲突，导致 3 种算法的能量效率大幅度

下降，CQL 算法的能量效率略低于 WoLF Q 学习算

法，但明显高于 IQL 算法。 

 
图 7  能量效率随主用户数变化 
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4.2  本文提出的 CBRCQL 算法性能 

参数设置同第 4.1 节所述实验，取 n=2，

1 0.8ζ = ， 2 0.2ζ = ，分别对应信道增益特征 iih 和

kig ；案例库中的案例数为 20，总迭代次数 G 为

5 000，均分为 20 个学习阶段进行统计。 

（1）案例相似值 f 对能量效率的影响 

选取当前问题与案例库中案例的相似值 f 分

别为0.052 0、0.325 4和0.566 3时，应用CBRCQLu

算法的系统能量效率的变化曲线如图 8 所示。由

图 8 可见，f 越小，当前问题与案例库中的案例越

相似，算法的初始能量效率越大，收敛速度越快，

且系统能量效率的稳态值也越大。因此，案例匹

配时要选择 f 最小的案例来初始化 Q 值。 

 
图 8  相似值 f 对能量效率的影响 

（2）算法性能对比 

应用本文的 CBRCQL 算法、CBRCQLu 算法

和CQL算法的系统能量效率和成功传输概率变化

曲线分别如图 9 和图 10 所示。由图 9 可见，

CBRCQL 算法在迭代初期的能量效率已经非常接

近最佳值，系统成功传输概率的初始值也比 CQL

算法高很多，能量效率的稳态值也有提高，且能

够很快收敛。同时，算法考虑案例更新时，可以

使新案例得到更好的匹配，且比不考虑案例更新

能达到更高的能量效率和更快的收敛速度。 

综上所述，与 WoLF Q 学习算法和独立 Q 学

习算法相比，本文提出的基于案例推理与合作 Q

学习算法能量效率高，收敛速度快，可以快速

实现多用户认知无线电网络的信道和功率的动

态分配。 

 
图 9  能量效率变化曲线 

 
图 10  成功传输概率变化曲线 

5  结束语 

针对分布式认知无线电网络的信道和功率分

配问题，本文提出一种基于案例推理与合作 Q 学

习算法，通过匹配当前问题与案例库中的案例，

使合作 Q 学习算法在迭代初就具有接近最优解的

Q 初值，减少了不必要的试错实验，大大提高了

算法的收敛速度。仿真结果表明，基于案例推理

与合作 Q 学习算法相比 WoLF Q 学习算法和独立

Q 学习算法能更快完成认知网络的资源分配，并

且能达到更高的系统能效。 
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