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机器类通信中集中式与分布式 Q 学习的资源分配算法研究 

余云河，孙君 
（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210023） 

摘  要：针对海量机器类通信（massive machine type communication，mMTC）场景，以最大化系统吞吐量为

目标，且在保证部分机器类通信设备（machine type communication device，MTCD）的服务质量（quality of 

service，QoS）要求前提下，提出两种基于 Q 学习的资源分配算法：集中式 Q 学习算法（team-Q）和分布式

Q 学习算法（dis-Q）。首先基于余弦相似度（cosine similarity，CS）聚类算法，考虑到 MTCD 地理位置和多

级别 QoS 要求，构造代表 MTCD 和数据聚合器（data aggregator，DA）的多维向量，根据向量间 CS 值完成

分组。然后分别利用 team-Q 学习算法和 dis-Q 学习算法为 MTCD 分配资源块（resource block，RB）和功率。

吞吐量性能上，team-Q 和 dis-Q 算法相较于动态资源分配算法、贪婪算法分别平均提高了 16%、23%；复杂

度性能上，dis-Q 算法仅为 team-Q 算法的 25%及以下，收敛速度则提高了近 40%。 
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Abstract: Under the premise of ensuring partial machine type communication device (MTCD)’s quality of service 

(QoS) requirements, the resource allocation problem was studied with the goal of maximizing system throughput in 

the massive machine type communication (mMTC) scenario. Two resource allocation algorithms based on Q-learning 

were proposed: centralized Q-learning algorithm (team-Q) and distributed Q-learning algorithm (dis-Q). Firstly, tak-

ing into account MTCD’s geographic location and multi-level QoS requirements, a clustering algorithm based on co-

sine similarity (CS) was designed. In the clustering algorithm, multi-dimensional vectors that represent MTCD and 

data aggregator (DA) were constructed, and MTCDs can be grouped according to the CS value between mul-

ti-dimensional vectors. Then in the MTC network, the team-Q learning algorithm and dis-Q learning algorithm were 
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used to allocate resource blocks and power for the MTCD. In terms of throughput performance, team-Q and dis-Q 

algorithms have an average increase of 16% and 23% compared to the dynamic resource allocation algorithm and the 

greedy algorithm, respectively. In terms of complexity performance, the dis-Q algorithm is only 25% of team-Q algo-

rithm and even below, the convergence speed is increased by nearly 40%. 

Key words: resource allocation, centralized Q-learning, distributed Q-learning, consine similarity, multi-dimensional 

vector 

 

1  引言 

机器型通信（machine type communication，

MTC）允许智能物体在没有人为干预情况下实现

相互通信， 3GPP（ 3rd Generation Partnership 

Project）认为 MTC 将会对物联网（internet of 

things，IoT）的发展起到关键作用[1-2]。随着 IoT

的普及，对“物”之间的通信具有很高的需求，

即使 5G 也不能保证满足未来新业务的所有需求，

因此在 B5G（beyond 5G）和 6G 网络中，MTC

将会是研究人员关注的重点 [3-4]。思科预测到

2022 年各行业中将会有 39亿个MTC设备连接到

网络中[5]，而海量机器类通信设备（machine type 

communication device，MTCD）连接不仅导致频

谱资源匮乏，还会造成网络拥塞，给基站（base 

station，BS）带来沉重负担。 

在部署了高密度 MTCD 的 mMTC 网络中，

将MTCD分组为较小集群被视为一种有助于缓解

MTC 网络拥塞，提高 MTCD 接入成功率，进而

促进吞吐量提升的技术[6]。为此，国内外学者提

出了一系列关于 MTCD 分组聚类算法。文献

[6-7]分别依据设备的 QoS 要求、地理位置进行分

组，文献[8]为了延长网络寿命，依据 MTCD 剩余

能量以及与 BS 间的距离进行聚类。文献[9-10]在

传统 k-means 算法基础上作出改进，分别针对

MTCD 能量效率与 MTC 网络传输时延要求，对

MTCD 进行聚类。然而，上述研究中提出的 MTCD

聚类策略，有的仅考虑了地理位置和 QoS 要求中

的单个因素，并未充分发掘MTCD之间的关联性，

导致在 MTCD 聚簇内不能很好地协调干扰，潜在

影响系统吞吐量；有的仅针对特定优化目标进行

聚类，不具有普遍适用性。 

文献[11-12]均考虑 H2H（human to human）

与 M2M（machine to machine）共存场景中系统用

户过载情况下的资源分配问题。然而，文献[11]

未考虑时延敏感 M2M 业务的传输需求，导致无

法满足此类 M2M 业务的 QoS 要求，文献[12]则利

用基于背包模型的资源分配算法，保证了时延敏

感 M2M 通信业务的 QoS，但在文献[12]中仅将所

提算法同传统的优先为H2H终端分配资源的算法

进行性能比较，无法充分验证该算法的优越性。

文献[13]提出了一种动态资源分配策略用于解决

MTCD 间的资源分配问题，虽然考虑了 MTCD 请

求过载的情况，但并不允许资源复用，导致频谱

利用率较低，同时由于接入网络的 MTCD 数量较

少，也造成系统吞吐量下降。文献[14]针对多输入

多输出系统中动态资源分配问题，提出了一种确

保用户最低 QoS 要求的资源分配算法，能获得较

高的系统吞吐量，然而该方法是在用户功率等分

配的前提下执行的，并不符合实际，具有一定的

局限性。文献[15]讨论了在频谱资源匮乏条件下，

基于设备到设备（device to device，D2D）分簇的

车通信资源分配问题，在保证车用户正常通信下，

最大化蜂窝用户的吞吐量。文献[16]研究了基于容

量最大化地 mMTC 场景的资源分配问题，但使用

的是传统粒子群算法，该算法对容量提升作用有

限，且没有考虑 MTCD 分组问题。在功率有限、

频谱资源匮乏的 MTC 网络中，传统资源分配方法

难以满足 MTCD 不断增长的 QoS 要求。近年来研

究表明基于机器学习的资源分配策略已经优于传
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统的方法[17-18]，而 Q 学习作为一种著名无模型强

化学习（reinforcement learning，RL）算法引起了

人们的关注。 

基于以上分析，本文在确保承担高信噪比传

输任务的 MTCD 最低 QoS 要求前提下，提出两种

Q 学习算法：team-Q 学习算法和 dis-Q 学习算法，

解决网络内MTCD之间的资源块和功率联合分配

问题。该资源分配算法分为两个阶段：第一阶段

设计一种基于 CS 的聚类方案，即借鉴商品推荐系

统中求取用户之间相似度的做法，分别为 MTCD、

DA 构造多维向量，再利用向量之间余弦相似度进

行分组。第二阶段中，针对分组后的 MTC 网络上

行链路资源块和功率分配问题，提出了两种基于

Q 学习的分配算法：team-Q 学习和 dis-Q 学习，

其中 dis-Q 算法在 team-Q 算法基础上改进了 Q 值

表和奖励函数。最后，通过仿真验证了所提算法

能在复杂性、收敛速度以及对系统吞吐量促进作

用等方面的有效性。 

2  系统模型 

本文研究的系统模型如图 1 所示，随机分布

的 MTCD 经过聚类后形成 MTCD 聚簇，每个聚

簇内含有一个数据聚合器 DA，构成 MTC 网络。

在 MTC 网络中，MTCD 通过稀疏码分多址技术[19]

与 DA 连接，DA 充当数据接收和转发的角色，即

负责接收 MTCD 数据并转发至 BS，使得整个网

络变成双层架构，可以减轻 BS 的接入负担。假定

聚簇与聚簇间使用正交的频谱资源，而聚簇内的

MTCD 之间以非正交多址方式共用资源块。因此，

在 MTC 网络内由于资源块的复用会产生多址干

扰，在接收端则可采用串行干扰消除（successive 

interference cancellation，SIC）技术进行正确解调。 

现实系统中通常会存在多种业务类型，且

不同业务类型间的 QoS 要求差异较大。为了体

现服务差异化，在 MTC 网络内部署了承担不同

传输任务的 MTCD，为此在 MTC 网络中设定 h

个最低信干噪比（signal-to-interference-plus-noise 
ratio，SINR）等级，并使用 thSINR 表示。具体地，

thSINR 表示为： th th,0SINR {SINR ,=
 th,1SINR , ,"

 
th,SINR , ,t "  th, 1SINR }h− ， thSINR 为升序排列，且

th,0SINR 0> ，表示网络中对信噪比要求最低的传

输业务。 

 
图 1  系统模型 

设定在 MTC 网络中共有 K 个 RB、 M 个

MTCD 、 N 个 DA ， 使 用 RB 1 2={RB ,RB , ,S "
 

RB , ,RB }k K" 、 MTCD 1 2={MTCD ,MTCD , ,S "
 

MTCD , ,MTCD }m M" 、 DA 1 2={DA ,DA , ,DA , ,nS " "
 

DA }N 表示， M K≥ 。其中，集合 MTCDS 由两个

子集合 1S 、 2S 组成， 1S 中 MTCD 的最低信干噪

比要求是 th,0SINR ，意味着不具有任何 QoS 要求，

2S 中的 MTCD 具有除 th,0SINR 之外的其他 1h − 个

级别的 QoS 要求。为了提高频谱利用率，预先为

2S 中的 MTCD 分配资源块，每个 MTCD 限定分

得 1 个资源块，并在保证 2S 中 MTCD 的最低信干

噪比要求前提下，允许 1S 中的 MTCD 共用 2S 中

的资源块，每个 MTCD 可以分得多个资源块。为

了描述方便，在下文中分别使用 MTCDm 、

MTCDi 、MTCD j 指代 MTCDS 、 1S 、 2S 中的 MTCD，

1,2, ,m M= " 、 11,2, ,i S= " 、 21,2, ,j S= " ， 1S 、

2S 分别为 1S 、 2S 中 MTCD 数量，且 1 2+ =S S M 。 

假定系统中所有链路经历慢衰落和路径损

耗。因此， 1S 中的 MTCDi 到数据聚合器 DAn 之
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间的瞬时链路增益为： 

 , , ,i n i n i ng G d αΓ −×= ×  （1） 

其中，G 、 ,i nΓ 、α 、 ,i nd 分别为路径损耗常数、

服从对数正态分布的慢衰落、路径损耗指数以及

MTCDi 与 DAn 之间的距离。同理也可定义 2S 中

的 MTCD j 到数据聚合器 DAn 之间的瞬时链路增

益 ,j ng 。又定义二进制变量 ,i kb 、 ,j kb 描述资源块

RBk 与 1S 、 2S 中 MTCD 之间的关系。当 , =1i kb 、

, =1j kb 分别表明资源块 RBk 被 MTCDi 、 MTCD j

所占用，反之 , =0i kb 、 , =0j kb 。所以在数据聚合器

DAn 处， 1S 中MTCDi 在RBk 上的信干噪比为： 

 
' '' '

1

,
2

,,

SINR
k
i i nk

i k k
j j ni i ni S i i

p g
p g p gσ

∈ ≠

=
+ +∑ ∩

 （2） 

其中， k
ip 、 '

k
i

p 、 k
jp 分别为 1S 中的MTCDi 、 1S 中

的 'MTCD
i
、 2S 中的MTCD j 在RBk 上的功率，分

子表示 1S 中的 'MTCD
i
的信号，分母第 1、2、3

项分别为零均值的高斯噪声信号、 1S 中与

'MTCD
i
共用RBk 的 'MTCD

i
所造成的总干扰、 2S

中具有 QoS 要求的MTCD j 带来的干扰。同理 2S

中的MTCD j 在资源块RBk 上的信干噪比为： 
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所以针对使得整个 MTC 网络吞吐量最大化

的目标，根据香农信道容量计算公式可以构造出

如下最优化问题： 
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其中， 1C 表示 2S 中每个 MTCD 只允许占用 1 个

RB， 2C 表示 1S 中每个 MTCD 能与 2S 中多个

MTCD 进行资源复用， 3C 表示 1S 中每个 MTCD

具有最大功率限制 max
MTCDp 。 

上述问题属于混合整数非线性规划（mixed 

integer nonlinear programming，MINLP）问题，通

常是 NP 难[17]的，很难直接求解，在本文中使用 Q

学习算法解决。 

3  算法的提出 

3.1  MTCD 聚簇形成 

推荐系统中，常需要寻找相似度较高的不同

用户，以便将一个用户喜欢的商品推荐给与该用

户相似度最高的其他用户。受此启发，本文提出

基于 MTCD 与 DA 之间的余弦相似度进行聚类，

将 MTCD 归属于与其相似度最高，即 CS 值最大

的 DA。由数学知识可知，若两个向量间的余弦值

越接近于 1，表示两个向量越相似，反之余弦值越

接近于 0，两个向量越不相似。因此，基于余弦相

似度对 MTCD 进行聚类的，利用 MTCD 与 DA 之

间的信干噪比SINR 以及距离 d 这两个因子，分

别构造出代表 MTCD 和 DA 的 1h + 维向量。设定

向量 nA 代表DAn ，由于现实中任意 MTCD 和 DA

之间的SINR 和 d 都是不同的，所以针对不同的

DA 而言，代表同一个 MTCD 的向量也是不同的。

这里使用向量 ,m nB 表示 h 针对 DAn 而言，代表

MTCDm 的向量。可以得到 mMTCD 与系统中所有

DA 之间的信干噪比大小，组成一个数组

{ }1 2 DA DADA DASINR SINR ,SINR , ,SINR , ,SINRn N
m m m m m= " " ，

DASINR n
m 表示MTCDm与 nDA 之间的信干噪比大小。 

下文以 1MTCD 和 1DA 为例进行说明。向量

1A 代表 1DA ，则针对 1DA 而言， 1h + 维向量 1,1B

代表 1MTCD ，且 { }1 2
1,1 1,1 1,1= ,B B B 。其中，向量

{ }1
1,1 1,0 1,1 1,t 1, 1= , , , , , hv v v v −B " " 是一个 h 维向量，

1
1,1B 中每个分量的取值依据集合SINR th 中每个级

别的SINR 而定。 1MTCD 和 1DA 之间的信干噪比

表示为 1DA
1SINR ，则 1,tv 取值为： 
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1

1

DA
1 th,

1,t DA
1 th,

1, INR SINR
=

0, SINR SINR
t

t

S
v

⎧⎪
⎨ <⎪⎩

≥
 （5） 

2
1,1 1,1={ }B d 是一维向量， 1,1d 取值依据 1MTCD

和 1DA 之间的真实距离 *
1,1d 与阈值距离 thd 的大小

关系而定。 thd 是为了保证 1MTCD 和 1DA 之间的

信干噪比不低于 1γ ，其中， 1γ 为 1MTCD 的最低信

干噪比， 1 SINRγ ∈ th。 1MTCD 和 1DA 之间的信干

噪比可通过式（6）得出。 

 
( )

1

-*
1 1,1 1,11 1,1DA

1 2 2SINR
p G dp g

α
Γ

σ σ
= =  （6） 

其中， 1p 是 1MTCD 发射功率。由于 1DA
1 1SINR γ≥ ，

即
( )-*

1 1,1 1,1
12

p G d
α

Γ
γ

σ
≥ ，所以可以求解得到 *

1,1d 必

须满足式（7）： 

 1 1,2*
1,1 th2

1

p G
d d

α Γ
σ γ

=≤  （7） 

进而得到向量 2
1,1B 中的 1,1d 分量值为： 

 
*
1,2 th

1,1 *
1,2 th

1,
=

0,
d d

d
d d

⎧⎪
⎨ >⎪⎩

≤
 （8） 

至此，代表 1MTCD 的 1h + 维向量 1,1B 构造完

毕，而代表 1DA 的向量 1A ，可将其设置为 +1h 维

全 1 向量。从本质上来看，数据聚合器也是一种

MTCD，只不过 DA 额外具备资源调度、数据聚

合与转发等功能，且 DA 的数据传输目的地是基

站 BS。因此，当按照系统中 MTCD 与 DA 之间

的信干噪比和距离这两个因子来确定向量中各分

量的取值时，DA 与其自身之间的距离可视为 0，

即必定满足式（7），且信干噪比也会满足最低信

干噪比要求。所以使用 1h + 维的全 1 向量表示 DA

是合理的。实际上，本文中所有 DA 所代表的向

量都设置为 1h + 维的全 1 向量。 
当分别代表 1MTCD 、 1DA 的向量 1,1B 、 1A 构

造完成后，利用式（9）可计算出两者之间的相似

度 1,1CS ： 

 

1

1,1 1 1
1,1

1,1 1 1,1 1

CS

m

r r
r

x y
+

=

×⋅
= =

× ×

∑B A
B A B A

 （9） 

其中， ⋅“”为点乘符号，表示向量之间的乘积，

1,1B 、 1A 分别表示 1,1B 、 1A 的模长， rx 、 ry 分

别为 1,1B 、 1A 的分量。 

当求得 1MTCD 与 1DA 间的相似度 1,1CS 后，

也可求得系统中任意 MTCD 和 DA 间的相似度，

并依据相似度大小进行聚类，将 MTCD 归属于与

其相似度最大的数据聚合器 DA。详见算法 1。 

算法 1  基于余弦相似度的 MTCD 聚类算法 

初始化： 
M 、K 、N 、h 等数量参数，以及h 级 thSINR  

循环： 
for 1:h M=  

 创建数组CSm ，用于存储MTCDm 与所有

DA 间的相似度值； 
 for 1:n N=  

依据 thSINR 确定 MTCDm 的最低信干噪比

mγ ，计算MTCDm 与MTCDm 间的真实距离 *
,m nd ，

并根据式（7）计算阈值距离 thd ； 

依据式（5）、式（8）构造代表MTCDm 和DAn

的 1h + 维向量 ,m nB 、 nA ； 

依据式（9）计算MTCDm 和 nDA 间的余弦相

似度 ,CSm n 值，并存储在CSm 中； 

 end for  

对数组 CSm 进行降序排序找出最大的元素

,maxCSm ，并将MTCDm 归属于 ,maxCSm 对应的 DA； 

end for  

3.2  MTC 网络内部资源分配 

（1）基于 team-Q 学习算法的资源分配策略 

Q 学习算法是一种无模型强化学习算法，

无须大量数据训练神经网络，而是通过智能体

agent 与环境进行交互，获得奖励，最终学习最

优策略。 Q 学习可以使用一个元组表示：

( ), , , , ,S A T R s a Q ，S 为环境中有限的状态空间，
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A为可供 agent 选择的有限动作空间，T 为 agent
在状态转移中的概率函数， ( , )R s a 为奖励函数，

表示 agent 从当前状态选择特定动作后到达下一

状态时的环境反馈，Q 学习过程可以以一张表格

形式呈现，这个表格称为 Q 值表，表示为Q 。Q

值表的行代表不同的状态，列代表可采取的不同

动作，Q 值表中每个值的具体含义是：该状态下

采取该动作的长期期望回报。Q 学习执行过程对

应着 Q 值表更新过程，而 Q 值表的更新规则如

式（10）所示。 

 
( ) ( )

( ) ( ) ( )
'

1 , ,

, max , ,

t t t t t t

t t t t t t
a

Q s a Q s a

R s a Q s a Q s aρ μ

+ = +

⎡ ⎤+ −⎢ ⎥⎣ ⎦

 （10） 

其中， ρ 、μ 分别为学习率、折扣因子，取值范

围均为 [ ]0 1，。折扣因子用来描述未来回报相对于

即时回报的重要性， μ 越接近于 0，意味着 agent

仅考虑即时奖励，μ 越接近于 1，表示 agent 更看

重未来的奖励。同时，为了避免算法陷入局部最

优，本文采用了 -greedyε 算法来进行动作的选择，

即以 ε 概率采取一个随机动作，以1 ε− 概率依照

1 arg max ( , )t a A
a Q s a+ ∈

= 选取动作。 

观察式（4）问题可知，其可看作求解 K 个

RB 上吞吐量总和，所以将其分解为 K 个并行的

资源块与功率分配子任务，并且每个子任务可看

作在单个 RB 上进行学习的任务。在 team-Q 学习

算法中，智能体 agent、状态空间 state、动作空间

action、奖励函数 reward 分别表示如下。 
agent（ A）：由于预先已为 2S 中的MTCD j 分

配资源块和功率， 1S 中的MTCDi 复用MTCD j 的

资源块。因此，将 1S 中MTCDi 记为 agent i 。 
state（ S ）：当处于第 t个 episode 时，MTCDi

在RBk 上的状态空间记为 ,
t
i ks ，其中 episode 为 Q

学习算法的一次训练周期。具体地， ,
t
i ks 取值为： 

 ,

1, SINR
=

0, SINR

k
j jt

i k k
j j

s
γ
γ

⎧⎪
⎨ <⎪⎩

≥
 （11） 

SINR k
j 为集合 2S 中 MTCD j 在资源块 RBk 上

的瞬时信干噪比， jγ 为 MTCD j 的最低信干噪比

要求， SINRj thγ ∈ ，确保MTCD j 的 QoS 要求得

到满足。假定MTCD j 能够向数据聚合器 DA 报告

自身的信干噪比值，而MTCDi 可以从 DA 处获得

MTCD j 信息。 

action（ A）：第 t 个 episode 时，动作空间为

( , )tA p f ，其中 1 2{ , , , }lp p p p= " ，表示MTCDi 发

射功率由不同的功率级别组成， 1 2{ , , , }Kf f f f= "

为所有资源块集合构成。 
reward（ ( , )R s a ）：对于 MTCDi 而言，当

MTCDi 选择与MTCD j 共用RBk 时，奖励函数表

示为在RBk 上的吞吐量： 

 
( )

( ) ( )''
'' ''

team Qreward lb 1 SINR

lb 1 SINR lb 1 SINR
k

k k
j

k k
i i

i i iλ

−

∈ ≠

= + +

+ + +∑
∩

 （12） 

式（12）表示在整个RBk 上的吞吐量，其中，

kλ 表示 1S 中使用RBk 的 MTCD 集合，第 1、2、3
项分别为 2S 中MTCD j 的吞吐量、 1S 中MTCDi 的

吞吐量、 1S 中除去MTCDi 之外其他与MTCD j 共

用RBk 的 ''MTCD
i
产生的吞吐量。在 Q 学习算法

中，奖励函数反映了学习目标，而由式（4）可知

本文以系统吞吐量最大化为目标，这与式（12）

中奖励函数的定义相契合。 
由奖励函数式（12）可知，它不仅需要MTCDi

的有关信息，还需要 kζ 中所有 MTCD 的信息，所

以 team-Q 学习其实是一种集中式算法，能够确保

选择最优的联合动作，进而可以获得全局最优 Q

值解。然而，在 team-Q 学习算法中，由于 agent

的学习目标相同，均是通过调整自身的功率使得

整个RBk 的容量最大，因此中心化的控制器仅需

维护一张 Q 值表，所有的 agent 都会通过学习更

新该 Q 值表。team-Q 学习算法中 Q 值表的空间维

度为 kS A λ× ，其中 kλ 表示 kλ 中 MTCD 数量，

这直接导致了 team-Q学习算法的复杂度随着集合

1S 中 MTCD 数量的增加而呈现指数级别的增长。
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为了解决 team-Q 学习算法复杂度过高问题，提出

了一种分布式 Q 学习算法。 

（2）基于 dis-Q 学习算法的资源分配策略 

为了解决 team-Q算法中Q值表维度过大导致

复杂度过高的问题，提出了 dis-Q 学习算法。在

dis-Q 算法中，不再只有一个 Q 值表，而是维护 1S

个 Q 值表，每个 Q 值表维度下降为 kS A λ× × 。

在学习过程中，只有当下一个 Q 值大于当前的 Q

值时，才会在每个 Q 值表中更新该 Q 值。在 dis-Q

学习算法中，智能体 agent、状态空间 state、动作

空间 action 的定义皆与 team-Q 学习算法相同，而

对于奖励函数则给出了不同于式（12）中的定义，

详见式（13）。 

 ,
dis Qreward lb(1 SINR )i k k

i− = +  （13） 

对比式（12）、式（13）可知， team Qrewardk
− 针

对的是整个资源块上全部 MTCDi 通信链路的吞

吐量， ,
dis Qrewardi k

− 则聚焦单条MTCDi 通信链路的

吞吐量。网络中各条链路之间需要进行信息的交

互，由于在获取奖励值时，team-Q 算法需要获取

多个 MTCD 的信息，而 dis-Q 算法则仅需要单个

MTCD 信息即可。因此，在网络的信令消耗方面，

dis-Q学习算法相对于 team-Q学习算法要小得多。

同时，从奖励函数的定义式中也可知，team-Q 学

习算法在奖励函数的计算耗时、信息交互的链路

条数等均要多于 dis-Q 学习算法，进而使得 dis-Q

学习算法的收敛速度快于 team-Q 算法。然而，从

整个系统的吞吐量性能来看，team-Q 算法会略优

于 dis-Q 算法。这是由于 team-Q 算法中奖励函数

的定义虽然导致信令消耗增加、收敛速度变慢，

但是它却保证了整个资源块上所有MTCD的总吞

吐量，而 dis-Q 算法却仅仅保证的是单条 MTCD

链路的吞吐量。 

算法 2  dis-Q 学习资源分配算法 

初始化： 
ρ μ、 ，Q 值表，最大训练周期数T ，动作空

间 ( , )tA p f ； 

迭代： 
随机选择一个初始的状态 0s S∈ ； 

for 1:t T=  
 产生一个随机数 ( )0,1θ ∈ ； 

 if θ < ε  

  从动作空间 A中随机采取一个动作

1ta + ； 

 else  
  从动作空间 A 中选择下一个 1ta + 使

得 Q 值最大： ( )1=argmax ,t a A
a Q s a+ ∈

； 

 end if  
 执行选择的动作 1ta + 后到达下一个状态

1ts + ，由式（13）可计算从环境中获得奖励

,
dis Qre i kward − ； 

根据式（10）更新 Q 值表； 
end for  

4  仿真结果与性能分析 

本节主要对本文所提算法的性能进行分析验

证，包括收敛性、复杂度和系统吞吐量等，仿真

平台是 MATLAB 工具，仿真参数见表 1[12,20]。 

表 1  仿真参数 

参数 取值 

仿真场景 单蜂窝圆形小区 

小区半径 500 m 

max
MTCDp  23 dBm  

噪声功率谱密度 −174 dBm/Hz 

路损因子α  3 

路损常数 G  -210  

慢衰落模型 标准偏差为 8 dB 的对数正态分布 
 

首先对比两种 Q 学习算法的收敛速度。如图 2

所示，可以得到 team-Q 算法和 dis-Q 算法随着迭

代次数增加都趋向于收敛，但从迭代次数角度出

发，dis-Q 学习算法的收敛速度相比 team-Q 学习
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算法提高了近 40%。这是由于在 team-Q 学习算法

中，Q 值表的维度远大于 dis-Q 学习算法，当动作

空间和智能体 agent 数量都增大时，team-Q 算法

复杂度会呈现指数级增长，最终导致 dis-Q 学习算

法的收敛速度快于 team-Q 学习算法。 

 
图 2  两种 Q 学习算法收敛性分析 

上文分析了 team-Q 算法、dis-Q 算法中 Q 值

表维度，分别为 kS A λ× 、 kS A λ× × 。图 3 则

展示了当 kλ 分别取值 1、2、3 时，team-Q 算法

和 dis-Q 算法中 Q 值表的维度对比情况。由图 3
可知，当 =1kλ 时，两者复杂度相当；当 =2kλ 时，

dis-Q 算法复杂度为 team-Q 算法的 25%；当

=3kλ 时，dis-Q 的复杂度仅为 team-Q 算法的

4.7%。因此当 kλ 取值变大时两者的维度差距也

明显变大。 

 
图 3  不同 kλ 下 team-Q、dis-Q 算法中 Q 值表维度对比 

为了体现本文算法的优越性，将本文提出的

team-Q 和 dis-Q 算法与文献[13]中的动态资源分

配算法、贪婪分配算法、随机分配算法的吞吐量

进行比较，结果如图 4 所示。可知 team-Q、dis-Q

算法的吞吐量性能相较于动态资源算法分别平均

提高了 16.5%、15.1%，而传统贪婪算法分别平均

提高了 22.3% 、 21.1% 。在 team-Q 算法中

team Qrewardk
− 代表资源块 RBk 上所有 MTCD 的吞

吐量，而在 dis-Q算法中 ,
dis Qrewardi k

− 仅代表MTCDi

单条链路吞吐量。奖励函数的定义不同使得在 Q

表更新过程中，team-Q 算法能够确保多个 MTCD

共用同个 RB 后的整体吞吐量最优，多个 MTCD

共用同个 RB 后，会导致多条通信链路间存在干

扰，而 ,
dis Qrewardi k

− 仅能保证单条通信吞吐量最优。

因此，team-Q 学习算法在系统吞吐量方面的表现

略高于 dis-Q 算法。然而，当 MTCD 请求数多于

资源数时，文献[13]的动态资源分配算法并未考虑

资源的复用情况，只是通过优先级拒绝多余的连

接请求，使得系统整体吞吐量下降。 

 
图 4  不同算法下系统吞吐量对比 

如图 5 所示，分别对本文提出的基于余弦相

似度 CS 的 MTCD 聚类算法、传统 k-means 算法、

不考虑任何分组算法的 3 种情况下，对 team-Q 学

习算法、dis-Q 学习算法进行比较。结果表明，当

对 MTCD 进行分组时，无论是 team-Q 学习算法
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下还是 dis-Q 学习算法，基于余弦相似度的聚类算

法的吞吐量比 k-means 算法要高 20.9%、21.4%，

而比未对 MTCD 进行分组时的吞吐量要高

33.1%、35.8%。这是由于 k-means 算法利用欧氏

距离进行聚类，在聚类时只考虑了 MTCD 的地理

位置，然而在系统中为 MTCD 设置了h 个级别的

QoS 要求，所以仅依赖 MTCD 的地理位置是无法

充分发掘 MTCD 之间的关联性，从而进行合理聚

类。本文提出的基于余弦相似度算法中，不仅考

虑了 MTCD 与 DA 之间的相对地理位置，还充分

利用了h 级的 QoS 要求，可以将 MTCD 归类于相

似度最高的 DA，因此可以更好地协调聚簇内的干

扰，提高系统的吞吐量。若不对 MTCD 进行分组，

会造成瞬时直接接入基站的 MTCD 连接数变大，

使得基站接入负担增大，导致部分 MTCD 接入失

败，进而使得系统吞吐量严重下降。 

 
图 5  不同聚类算法下系统吞吐量对比 

5  结束语 

本文研究了在mMTC场景中以系统吞吐量最

优化为目标的资源分配问题。首先，提出了一种

基于余弦相似度的聚类算法，根据 MTCD 与 DA

之间的相对位置和 QoS 要求，将 MTCD 分组。该

算法能充分发掘出 MTCD 之间的关联性，能更好

地协调 MTC 聚簇内的干扰，有利于提升系统性

能。此外，针对 MTC 网络中的资源分配问题，提

出了 team-Q 学习算法和 dis-Q 学习算法。仿真结

果表明，两种 Q 学习算法对系统吞吐量的提升作

用相较于对比算法均有较大幅度的提高，其中

team-Q 算法在系统吞吐量性能上略优于 dis-Q 算

法，但是 dis-Q 算法在信令消耗、收敛速度方面明

显优于 team-Q 算法，这也更加符合“绿色通信”

的理念。 
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