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摘  要：针对无线网络多用户互相干扰的问题，通过对发射功率进行智能控制，实现干扰管理，保证多用户通信

服务质量。首先，考虑复杂动态无线信道环境，建立以无线通信系统加权数据速率最大化为目标的发射功率控制

模型。其次，设计以深度强化学习“行动器−评判器”为基本架构的智能发射功率控制算法，缩短功率控制决策

时间。仿真验证表明，所提算法收敛速度快，在 10 对收发机场景下，计算时间缩短到传统最优算法的
1
4
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Abstract: To deal with the inter-user interference problem in wireless networks, an intelligent transmit power control 
scheme was proposed to manage the inter-user interference and guarantee multiple users' quality of service. Firstly, con-
sidering the complex dynamic wireless channel environment, a transmit power control model that aims to maximize the 
weighted sum-rate of the wireless communication system was established. Then, an intelligent power control algorithm 
based on the actor-critic framework in deep reinforcement learning was designed to shorten the power control decision 
time. Simulation results show that the proposed algorithm converges quickly, and when there are 10 pairs transceivers, 
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0  引言 

近年来，随着移动互联网和人工智能技术的快

速发展，智能手机、增强现实（AR, augmented 

reality）、虚拟现实（VR, virtual reality）等智能无

线设备与远程医疗、工业 4.0、自动驾驶等智能应

用进入爆发式增长阶段，无线网络中出现了大量无

线终端，且这些无线终端相较于现在的智能手机而
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言，对通信性能的要求更加苛刻与多元[1-2]。为了

利用有限的频谱来满足未来的高性能要求，研究人

员提出频谱共享[3]、D2D（device-to-device）技术[4]

及超密集网络[5]等大幅提高频谱利用率的新技术，

但这些技术在使用过程中不可避免地带来基站之

间、基站与用户之间或多用户之间的互相干扰，而

发射功率与干扰影响密切相关，功率低则相互干扰

程度小，但自然通信质量差，功率高则会加剧相互

干扰，因此，发射功率控制是降低相互干扰、保证

多用户的通信服务质量与体验的有效途径[5]，也一

直是通信研究的热点之一。 
目前的发射功率控制算法研究方向主要有三

类：1) 基于模型的优化算法，将发射功率控制问

题转化为优化问题进行求解；2) 基于博弈论的方

法，将发射功率控制问题转化为博弈问题进行求

解；3) 基于机器学习的方法，将发射功率控制问

题转化为机器学习相关的问题进行求解。下面分别

对三类方法的研究现状进行介绍。 

1) 基于模型的优化算法。文献[6-10]分别通过

加权最小均方差（WMMSE, weighted minimum 
mean square error）算法、分数规划（FP, fractional 
programming）算法、连续凸逼近算法、内点法和

最大化最小系统频谱效率准则的优化算法对功率

控制问题进行适当转换与求解。以上算法通过采用

优化理论求解系统最佳的功率分配，但由于干扰环

境下的系统模型非凸，导致求解过程十分复杂，即

使系统的性能提高，但是基于模型的优化算法的复

杂度高，求解时间大于信道相干时间，结果难以在

实际中应用[11]。 
2) 基于博弈论的方法。文献[12-13]分别将

D2D 网络中的功率控制问题建模为势博弈和

Stackelberg 博弈，利用分布式方法最大化多用户

的通信速率。基于博弈论的功率控制方法的优势

在于其能够实现分布式决策，但博弈论追求稳定

的纳什均衡状态，该状态并不能保证所求结果为

全局最优解。 
3) 基于机器学习的方法。最近兴起了基于机

器学习的功率控制方法，这是由于机器学习在计算

机科学领域的成功应用，使研究人员逐渐将机器学

习技术应用在无线通信中[14]。文献[15]通过收集大

量全局信道状态信息（CSI, channel state informa-
tion），使用 WMMSE 算法来产生功率分配集作为

标签，使用全局 CSI 集合与对应的标签进行深度神

经网络（DNN, deep neural network）的训练直到收

敛，训练完成后，可以将瞬时全局 CSI 输入训练好

的 DNN，直接输出对应的最优功率分配策略。该

方法需要消耗大量计算资源和时间成本来产生训

练集并对深度神经网络进行训练，且在实际环境中

很难收集到准确的全局信道状态信息来产生合理

的训练集。文献[16]提出一种基于多用户深度 Q 网

络的算法，通过不断试错来优化功率分配策略，最

终可以收敛到和 WMMSE 接近的性能，但是该方

法需要为深度神经网络输入大量状态信息且必须

对功率进行离散化处理，无法施加连续动作。类似

地，文献[17]提出一种分布式深度 Q 网络方法来进

行 D2D 通信中的分布式功率与频谱分配，该方法

能够有效提升动态环境下的 D2D 通信性能，但仍

然只适用于离散动作问题。文献[18]提出多种深度

强化学习方法来解决频谱共享网络中的发射功率

控制问题，次级用户能够获取主用户的功率分配信

息，并结合传感器的接收功率强度值对自身的发射

功率进行调整，最终满足通信网络的服务质量要求

并实现有效的频谱共享。 
本文针对多用户通信链路之间存在干扰的情

况，考虑复杂的无线信道环境，提出了以深度强化

学习“行动器−评判器”为基本架构的智能发射功

率控制算法，对多用户发射功率进行有效控制，实

现多用户通信速率最大化。该算法基于深度强化学

习（DRL, deep reinforcement learning）技术，通过

与环境不断交互、自我改进的学习方式来获得最优

策略，不需要带标签的训练集；采用深度确定性策

略梯度（DDPG, deep deterministic policy gradient）
方法，使用 2 个深度神经网络分别拟合行动器和评

判器，并在训练过程中加入经验回放和目标参数软

替代的方法，确保算法的收敛性；训练收敛后，利

用行动器网络拟合出的最优策略，根据信道状态信

息实时进行最优的功率控制。仿真结果表明，所提

算法能够快速收敛，且在保证性能接近理论最优算

法的前提下能够有效降低功率控制所需的运算时

间。此外，算法性能不会随着网络规模的增加而下

降，能够很好地适用于大规模无线网络。 

1  系统模型 

设有 K 对收发无线终端设备的无线通信系统，

每对收发终端有一条通信链路，每条通信链路中的

收发设备固定，且链路之间存在干扰，如图 1 所示。 
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图 1  链路有干扰的无线通信系统示意 

假设第 k 条链路（1 k K≤ ≤ ）的发射终端设

备在时刻 t 的发射功率为 ( )kP t ，发射信号为 ( )kx t ，

其接收端的信号为 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ),

k k k k

j k j j k
j k

y t h t P t x t

h t P t x t z t
≠

= +

+∑
 

(1)
 

其中， ( )kh t 为时刻 t 第 k 条链路的复信道系数；

, ( )j kh t 为时刻 t 第 j 条链路的发射机与第 k 条链路

的接收机的复信道系数，即 , ( ) ( ) ( )j k j j
j k

h t P t x t
≠
∑ 为

时刻 t 第 k 条链路收到的来自其他链路的干扰信

号； ( )kz t 为独立同分布的复高斯白噪声，噪声功

率为 0N 。 

令 { },( ) ( ), ,j kt H t j k= ∀H 表示全局 CSI，其中

2

, ,( ) ( )j k j kH t h t= 表示时刻 t 第 j 条链路的发射机与

第 k 条链路的接收机之间的瞬时信道增益。这里采

用无线接入网中常见的瑞利衰落信道模型，为了表

征信道的动态特性，根据 Jakes 衰落模型[19]，将信

道系数表示为一阶复高斯马尔可夫过程 

 ( ) ( ) ( )2
, , ,1 1j k j k j kh t h t e tρ ρ= − + −  (2) 

其中， , ( )j kh t 和信道更新过程 , ( )j ke t 均是独立同分布

的单位方差循环对称复高斯随机变量。相关系数

0 d(2π )J f Tρ = ，其中， 0 ( )J ⋅ 是零阶贝塞尔函数， df

是最大多普勒频率。 

对于其中一条通信链路的信号，其他发射机的信

号将被视为噪声，该设备的接收信号速率也将取决于

信干噪比（SINR, signal to interference plus noise ra-
tio）。在给定信道状态信息 ( )H t 和发射功率 ( )P t =  
{ }( ),kP t k∀ 的情况下，接收机 k 的接收数据速率为 

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

lb 1 k k
k

j k j
j k

H t P t
C t

H t P t N
≠

⎛ ⎞
⎜ ⎟

= +⎜ ⎟+⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
 (3) 

依据式(3)，建立多用户发射功率控制的干扰管

理问题的数学模型，如式(4)所示。 

( )
( )

1
max    

K

k kP t k
C tα

=
∑  

 { }maxs.t. 0 ( ) , 1,2, ,kP t P k K∈≤ ≤  (4) 

式(4)的目标是实现无线通信系统加权数据速

率最大化，其中， kα 是设备 k 对应的正值权重，表

征链路重要性。 
式(4)的优化变量同时存在于 lb 函数的分子与

分母中，该问题的优化目标函数复杂且非凸，该问

题的求解一直是无线通信领域进行干扰管理的研

究重点。现有的求解算法对模型依赖度高，且算法

复杂度较高，难以适用于未来无线网络大规模多用

户接入的复杂动态场景。 

2  智能无线发射功率控制算法 

考虑到发射功率控制为连续动作问题，采用深

度强化学习的 DDPG 方法[20]，构建智能无线发射功

率控制算法，整体框架如图 2 所示。 

 
图 2  智能无线发射功率控制算法整体框架 

首先，由于无线信道环境具有马尔可夫性质，

故在此将功率控制这一动态决策的过程建模为马

尔可夫决策过程。设 S H= 为全局状态值，设

{ }max 1,2, ,
( ) ( ) | 0 ( )k k k K

a t P t P t P
=

= ≤ ≤ 为动作集，在
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智能功率控制过程中，假设存在一个集中控制器能

够收集全部信道状态信息，向智能体输入状态值；

智能体将基于状态值与自身随机策略做出决策，输

出具体动作（信道状态信息与功率控制信息一般通

过控制链路传递，不占用数据链路带宽[21]），即

( ) ~ ( ( ) | ( ))a t a t S tπ ，之后根据状态转移函数进入下

一个状态 ( 1) ~ Pr( ( 1) | ( ), ( ))S t S t S t a t+ + 。此外，智

能体将得到一个对应的奖赏函数 ( ) ( ( ),r t r S t=  
( ))a t ，并得到自身对新状态的观测量 ( 1)S t + 。训练

目标是追求最大化长期回报 1

1

( )
T

t

t

R r tγ −

=

= ∑ ，其中，

γ 为折扣系数，T 为时间范围。 

根据优化问题式(4)，可以将奖赏函数定义为 

 
1

( ) ( )
K

k k
k

r t C tα
=

=∑  

为了得到最佳的功率控制策略，强化学习需要不

断试错，并迭代进行策略评估与策略改进[22]。深度强

化学习则使用深度神经网络来进行策略评估与策略

改进，分别对应评判器网络和行动器网络，但由于强

化学习训练过程中前后序列的强相关性，传统的“行

动器−评判器”算法难以收敛。为此，这里采用收敛

性更优的深度确定性策略梯度方法。具体地，设行动

器深度神经网络为 |s μμ θ（ ），其中， μθ 为行动器深

度神经网络的权重系数，行动器目标神经网络选用不

同的权重系数 μθ ′ ，目标行动器深度神经网络为

|s μμ θ ′( )。类似地，将评判器深度神经网络表示为

( , | )QQ s a θ ，其目标网络表示为 ( , | )QQ s a θ ′ ， Qθ 和

Qθ ′ 分别对应各自神经网络的权重系数。后续对神经

网络的训练即对 Qθ 和 μθ 这 2 个权重系数的更新，更

新的目的是使评判器网络能够对功率控制策略做出

更精准的评估，使行动器网络输出价值更大，即系统

传输速率更大的发射功率。 

为了进一步提升训练效果，利用经验回放方

法，增加搜索广泛性。每次在状态 ( )s t 下根据策略

施加动作 ( )( ) ( ) |a t s t μμ θ ζ= + ，其中，ζ 为一个随

机变量，作为动作噪声来增加探索性；之后达到新

的状态 ( 1)s t + ，并获得相应奖赏 ( )r t 。将此时的经

验 { }( ) ( ), ( ), ( ), ( 1)g t s t a t r t s t= + 存入回放缓存，形成

经验集，在训练神经网络时从回放缓存中随机选取

批量经验进行学习，以此打破强化学习训练步骤前

后的相关性，保证训练的稳定性和收敛性。 

为了训练评判器神经网络，从回放缓存中随机

采样 N 组经验，选用合适的优化器来最小化该批经

验的期望预测误差（即损失函数），如式(5)所示。 

 ( ) 21 ( ( , | ))Q Q
i i i

i

L y Q s a
N

θ θ= −∑  (5) 

其中， iy 为 

 ( )( )1 1, | | Q
i i i iy r Q s s μγ μ θ θ′

+ +
′′ ′= +  (6) 

据此更新评判器神经网络的参数 Qθ 。目标评判

器神经网络参数 Qθ ′的更新则采取软更新方法，即 
 ( )1Q Q Qθ τθ τ θ′ ′← + −  (7) 

其中， [ ]0,1τ ∈ 是目标评判器网络的学习率。 

行动器神经网络的训练目标是最大化价值函

数 ( ), | QQ s a θ 的期望，即 

 ( ) ( ), | QJ Q s aμθ θ⎡ ⎤= ⎣ ⎦E  (8) 

其中， [ ]⋅E 为期望函数。使用采样策略的梯度下降

法更新参数，计算式(8)的梯度为 

 
( )

( )
( )

( )
,

1 , | |
i i i

Q
a s s a s si

J

Q s a s
N

μ

μ

μ
θ

μ
θμ

θ

θ μ θ
= =

∇ ≈

∇ ∇∑  (9)
 

其中，∇表示求解函数梯度。同样地，目标行动器

神经网络参数 μθ ′ 的更新也采取软更新方法，即 

 ( )1μ μ μθ τθ τ θ′ ′← + −  (10) 

算法流程如算法 1 所示。 
算法 1  智能无线发射功率控制算法 
随机初始化功率策略的评判器网络 ( ,  )QQ s a θ

与行动器网络 ( )s μμ θ 的权重系数 Qθ 与 μθ 。初始化

目标网络Q′和 μ′的权重系数 Q Qθ θ′ ← ， μ μθ θ′ ← ；

初始化回放缓存 R 。 
1) 循环 
2) 初始化随机过程 ( )N t 进行行动探索，获得

初始全局状态观测值 (0) (0)s H= ； 
3) 循环 
4)   根据当前策略和探索噪声选择动作（即每

个发射器的发射功率） ( ) ( ( ) ) ( )a t s t N tμμ θ= + ； 
5)   基于动作 ( )a t 分离出每个发射器的发射

功率 kp 并计算得到对应奖励值
1

( ) ( )
K

k k
k

r t C tα
=

=∑ 和
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新的状态值 ( 1) ( 1)s t H t+ = + ； 
6)   将组合 ( ( ),  ( ),  ( ),  ( 1))s t a t r t s t + 存入 R 中； 
7)   如果经验缓存 R 已满，则 
8)      从 R 中随机抽取最小批量数目 N 个

组合 ( ( ),  ( ),  ( ),  ( 1))s i a i r i s i + ，令 ( ) ( )y i r i Qγ ′= + ⋅  

( ( 1),  ( ( 1) ) )Qs i s i μμ θ θ′ ′′+ + ； 

9)      根据前面抽取的批数据更新评判器网

络：最小化损失函数
1( )QL
N

θ = ( ( ) ( ( ),  
i

y i Q s i−∑  

2( ) ))Qa i θ ； 

10)     使用采样梯度下降方法更新评行动器

网络并改进策略 

( ), ( ( )) ( )
1 ( ,  ) ( )Q

a s s i a s i s i
i

J Q s a s
Nμ μ

μ
μθ θ

θ μ θ= =∇ ≈ ∇ ∇∑ ； 

11)     更新目标网络： (1 )Q Q Qθ τθ τ θ′ ′← + − ，

(1 )μ μ μθ τθ τ θ′ ′← + − ； 
12)   until t 大于或等于最大时刻T ； 
13) until 回合数大于或等于最大回合数。 

3  仿真分析 

3.1  仿真设计 

设有 10 对无线终端组成的无线通信系统，随

机分布在直径 1 km 的区域内，通信总可用带宽为

2 MHz，通信信道路径损耗为120.9 37.6lbd+ （单位

为 dB，d 为发射端和接收端之间的距离），多普勒

频率为 10 Hz，噪声功率 N0=−174 dBm/Hz。文献[21]
分别选取 5 对和 10 对收发机进行仿真验证，为更

好地进行验证，本文也分别对 5 对和 10 对收发机

进行仿真验证。发射机最大发射功率为 1 W，总时

间步长为 0.1 s，分为 100 个时间块，设置所有的链

路权重 kα 均为 1。使用 Python 开源第三方库

Tensorflow 2.4.0 和 Keras 对深度神经网络进行构建

与训练，以下所有仿真均在同一块 10 代 i5-CPU 上

进行，训练深度神经网络的超参数设置如表 1 所示。 
3.2  算法收敛性分析 

图 3展示了基于DDPG的智能无线发射功率控

制算法的收敛情况。从图 3 可以看到，算法在一开

始需要收集一定数量的经验，此时进行随机探索，

强化学习的回报值基本没有提升。当经验缓存达到

训练要求数量，即算法开始训练后，回报值将随着

回合数的增加逐渐升高，证明深度神经网络得到了

有效的训练，并在较短的时间内就能够收敛。 

表 1  深度神经网络超参数设置 
超参数 数值 

训练回合数 EP 500 

训练步长 T 100 

最小批次大小 64 

折扣系数 γ  0.9 

评判器网络学习率 LR_C 0.001 

行动器网络学习率 LR_A 0.001 

回放缓存大小 10 000 

优化器 Adam 

激活函数 ELU 

神经网络参数初始化 he_normal 

评判器网络隐藏层层数 2 

评判器网络隐藏层神经元个数 (128，64) 

行动器网络隐藏层层数 2 

行动器网络隐藏层神经元个数 (128，64) 

目标网络更新系数τ  0.01 

 
图 3  基于 DDPG 的智能无线发射功率控制算法收敛情况 

由于超参数的选择对于深度学习的训练至关重

要，图 4 和图 5 给出了深度神经网络中典型超参数学

习率和隐藏层数对算法收敛情况的影响。从图 4 可以

看出，学习率过高或者过低的情况下，基于 DDPG 的

智能无线发射功率控制算法均容易收敛至局部最优

解，选取适当的学习率对训练效果有很大影响。 

 
图 4  学习率对算法收敛情况的影响 
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图 5  隐藏层数对算法收敛情况的影响 

从图 5 可以看出，只使用一层隐藏层时神经网

络不能很好地在强化学习中进行策略评估与策略

改进，最终收敛至局部最优值，而使用两层及以上

隐藏层时算法可以较好地收敛到全局最优值。但考

虑到过多的隐藏层会增加计算与存储负担，且过多

的隐藏层存在过拟合的风险，故本文最终选择使用

两层隐藏层的深度神经网络。 
3.3  算法性能分析 

本节采用仿真手段，将本文所提智能无线发

射功率控制算法训练得到的计算模型与传统优

化算法 WMMSE[6]和随机分配发射功率的方法进

行比较。WMMSE 算法使用 MMSE-SINR 等式[23]，

即
1mmse

1 sink
kr

=
+

，将非凸的通信速率最大化问

题式(4)转换为更高维度的可解的信号检测问题，

MMSE 指用户的最小均方误差，如式(11)所示。 

 { }
( )( )

1, , 1
min   log

        s.t.  0 ,  1,2, ,

K
k k k k

K

k k k k
w u v k

k k

w e w

v P k K

α
= =

−

=

∑
≤ ≤  (11)

 

其中 

 ( ) ( )22 2 21k k kk k k kj j k k
j k

e u h v u h v uσ
≠

= − + +∑  (12) 

运用块坐标下降法[24]求解式(11)得出原问题的

最优解[6]。 
算法效果方面，图 6 给出了不同功率控制算法

的平均传输速率的比较，本文算法在不同通信收发

机数量的场景下均实现了超过随机分配算法的性

能，且本文的智能功率控制算法能够实现平均传输

速率逼近理论上最优的 WMMSE 算法。 
算法效率方面，表 2 和表 3 给出在进行 100 步

功率控制情况下，不同算法在不同数量收发机场景

中进行最优功率控制所需的运算时间。可以看出，

WMMSE 算法所需运算时间随收发机数量的增长

而快速增加，而本文算法只有小幅度改变。具体地，

在 5 对收发机的情况下，本文算法运算时间略少于

WMMSE，但在 10 对收发机的情况下，本文算法进

行最优功率控制所需时间仅为 WMMSE 算法的
1
4
。

这是因为针对不同数量收发机的神经网络规模相

同，故而本文所提算法的运算时间并不会发生显著

变化。本文所提算法具备良好的可扩展性，能够有

效适用于大规模用户的管理。 

 
图 6  不同功率控制算法的平均传输速率 

表 2   5 对收发机的最优功率控制运算时间 

算法 运算时间/s 

WMMSE 算法 0.044 9 

本文所提算法 0.030 9 

表 3   10 对收发机的最优功率控制运算时间 

算法 运算时间/s 

WMMSE 算法 0.131 6 

本文所提算法 0.034 9 

4  结束语 

本文对多用户干扰情景下的智能无线发射功

率控制算法进行了研究，提出了深度强化框架下的

智能控制算法，以最大化通信系统的传输速率为目

标优化发射功率控制策略。该算法借鉴深度强化学

习中的深度确定性梯度下降技术，对行动器与评判

器的 2 个深度神经网络进行训练，进而获得对策略

的精准评估与合理改进，采用经验回放和目标网络

参数软更新的方法，确保算法具有良好的收敛性。

仿真结果表明，该算法具有良好的收敛性，计算结

果接近理论最优。 
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