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基于多智能体深度强化学习的分布式干扰协调 
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摘  要：针对干扰网络中的文件下载业务，提出了一种基于多智能体深度强化学习的分布式干扰协调策略。所提策

略能够在节点之间只需交互少量信息的条件下，根据干扰环境和业务需求的特点自适应调整传输策略。仿真结果表

明，对于任意的用户数和业务需求，所提策略相对于未来信息预测理想时最优策略的用户满意度损失不超过 11%。 
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Abstract: A distributed interference coordination strategy based on multi-agent deep reinforcement learning was investi-
gated to meet the requirements of file downloading traffic in interference networks. By the proposed strategy transmis-
sion scheme could be adjusted adaptively based on the interference environment and traffic requirements with limited 
amount of information exchanged among nodes. Simulation results show that the user satisfaction loss of the proposed 
strategy from the optimal strategy with perfect future information does not exceed 11% for arbitrary number of users and 
traffic requirements. 
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1  引言 

为了支撑业务的爆炸性增长，第五代及未来移

动通信网络的基站越来越密集，小区间干扰严重制

约了小区边缘用户的体验以及整个网络的吞吐量[1]。

未来无线网络需要支持各种类型的业务，如实时业

务（如视频会议、游戏等）和非实时业务（如文件

下载、视频点播等）。面向对传输速率、时延以及可

靠性有着不同要求的业务，如何有效管理干扰、提

升用户体验和网络性能是亟待解决的问题之一。 
对于具有时延容忍性的非实时业务，为了保证

服务质量并节省网络资源，可以优化未来一段时间

内的会话级性能[2]。解决这类问题的直接方法是根

据用户的服务质量需求建模预测资源分配问题，在

未来信息预测理想的假设下通过求解优化问题来

获得最优的资源管理策略（如干扰协调[3]）。因此，

网络中的中心节点需要收集并预测所有用户当前

和未来的业务需求及信道状态信息，然后把预测的

信息当作未来信息的真值进行资源分配，从而得到

分配策略。这种集中式预测资源分配或干扰协调求

解最优策略的计算复杂度和所需要的信令开销随

着网络规模呈指数级增长。此外，当干扰等网络环
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境发生变化时，还需要重新优化协调策略。 
由于集中式干扰协调面临信息预测不准、复杂

度高、开销大、可扩展性差等问题，文献[4-13]研
究了分布式干扰协调策略。目前，分布式干扰协调

主要包括基于分布式优化[4]、博弈论[5-6]以及多智能

体强化学习（ MARL, multi-agent reinforcement 
learning）[7-13]的方法。 

基于分布式优化的干扰对准策略[4]在最小化加权

均方误差的准则下交替优化收发机算法，通过迭代的

方式对准干扰，提升网络吞吐量。基于博弈论的干扰

协调策略[5-6]把每个基站看作相互博弈的玩家，致力于

做出可以最大化自己小区容量的决策。经过反复博弈，

所有玩家达到纳什均衡点，从而获得最优传输策略。

文献[4-6]中策略的设计目标是提升干扰网络的瞬时吞

吐量或和数据率，但没有考虑不同业务的需求。 
与分布式优化和博弈论相比，强化学习能解决

序贯决策问题。当业务需求和信道状态等信息未知

时，智能体通过试错的方式不断与环境进行交互来优

化干扰协调策略，使长期累计回报最大。智能体直接

根据状态选择动作，能够在动态变化的干扰环境中自

适应调整策略[14]。目前，基于强化学习的干扰协调主

要包括基于单智能体强化学习的策略 [15]和基于

MARL的策略[7-13]。在单智能体强化学习的策略[15]中，

智能体需要收集用户的数据率等状态信息来联合优

化所有用户的动作，从而获得接近最优的协调策略。

因此，该策略与集中式干扰协调类似，存在收集信息

信令开销大、计算复杂度高、可扩展性差的问题。在

基于 MARL 设计的系统中，每个用户是一个独立的

智能体，通过把单智能体的状态与动作进行分解，减

小了输入输出的维度，降低了计算复杂度[16]。基于

MARL 设计的策略可扩展性强，适用于动态变化的

干扰环境。已有文献利用 MARL 设计分布式干扰协

调策略来最大化小区长期容量[7-11]、最大化网络覆盖

率[12]，以及最小化传输延时[13]。 
在基于 MARL 的干扰协调策略中，状态是反映

干扰环境和用户需求的重要因素，如何在不交换或

少交换信息的条件下选择合适的状态是设计分布

式策略的关键。为了表示每个用户受到的干扰程

度，文献中考虑的状态变量包括基站与用户间的距

离[7-8]、接入基站的用户个数[9]、接收信干噪比（SINR, 
signal to interference plus noise ratio）的强弱[7,10]、信

干比[11]和接收干扰功率[13]。以上状态只考虑了用户

受到的干扰，没有考虑用户所产生的干扰。为了更

准确地表示用户之间的相互干扰，文献[12]中设计

的状态变量包含了对每个用户影响最大的几个干

扰源和被干扰源，其中干扰源的影响根据各用户接

收的干扰功率大小来衡量，被干扰源的影响通过用

户所接入基站对其他小区用户造成的干扰功率占

其他小区各用户接收的总干扰功率的百分比来衡

量。但是，一个用户对其他用户的干扰百分比无法

通过这个用户自身观测得到，需要所有用户交换来

自干扰基站的接收功率，从而导致较大的通信开

销。文献[7-12]没有考虑业务特点，文献[13]的分布

式干扰协调策略则考虑了车联网中的文件下载业

务，在设计状态时用需要传输的剩余数据量和剩余

传输时间来反映每个用户的业务需求。然而，因为

用户之间会竞争资源，所以在设计分布式干扰协调

策略时，不仅需要考虑自身的业务需求，还需要考

虑其他用户的需求。如何针对业务特点设计有效的

分布式干扰协调策略至今尚未解决。 
本文面向文件下载业务，研究基于 MARL 的分

布式干扰协调策略，主要贡献如下。 
1) 所提分布式干扰协调策略在用户数较多、业务

需求较高的情况下优于传统的集中式干扰协调策略。 
2) 在所设计的 MARL 状态中，综合考虑了干

扰环境、业务需求及用户体验的特点，使网络节点

之间只需少量的信息交互就能在动态环境下自适

应调整传输策略。 
3) 所提策略不需要预测任何信息，在任意用户

数和业务需求下，相对于未来信息预测理想时最优

预测资源分配策略的性能损失小于 11%。 

2  系统模型 

2.1  业务模型 
考虑一个如图 1 所示的热点区域，G 个基站服

务 K 个移动用户。每个用户配置单天线、每个基站

配置多个天线，基站 g 有 gM 个天线， 1, ,g G= 。 

 
图 1  小区网络示意 
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K 个用户向基站发出文件下载业务请求。用户

k 在 start
kt 时刻请求下载数据量为 kB 的文件，期望在

exp
kt 时刻之前完成传输，如图 2 所示。 

 
图 2  用户业务需求 

对于文件下载业务，如果能够在用户期望的截

止时间 exp
kt 之前完成文件传输，则用户非常满意；

如果未能按时完成文件传输，用户不会立即放弃正

在下载的业务，而是等待一段时间直到文件传输完

成，但用户满意度会随着时延的增加而不断下降。 
为了评估用户体验，文献[17]根据实测的超文

本传输业务的用户体验提出了一种文件下载业务

的满意度性能指标，使用倒 S 型效用函数描述用户

的满意度与传输时延的关系。如图 3 所示，若在 exp
kt

之后完成文件下载，则用户满意度随着传输时延的

增加而下降，且满意度的下降速度随着传输时延的

增加而变化。当接近用户期望的截止时间时，增加

时延会导致满意度有较大的下降；当用户已经等待

很久而非常不满意的时候，增加传输时延反而使满

意度的下降变得缓慢。 

 
图 3  效用函数 

本文采用文献[17]提出的效用函数来描述用户

的满意度，则用户 k 的满意度可以表示为 

 
( )

end
end infl

1( )
1 exp ( )k

k k

U t
c t t

=
+ −

 (1) 

其中，参数 c 控制曲线的陡峭程度； end
kt 表示文件

实际完成传输的时间； ( )infl start exp start( )k k k k kt t q t t= + − 是

满意度的转折点，且满足 infl( ) 0.5kU t = ； kq ＞1， kq

越大，表明用户 k 可容忍的时延越长。 

2.2  干扰协调 
本节研究基站如何通过选择合适的时间资源

服务用户来协调干扰。 
首先，确定时间资源分配的粒度。假设平均信

道增益在一帧（秒级，记为 fT ）内保持不变，在不

同帧之间可能发生变化；瞬时信道增益在同一时隙

（毫秒级，记为 sT ）内保持不变，在不同时隙之间

统计独立同分布。因此，一帧内包含
f

s
s

T
N

T
= 个时

隙。当基站服务多个用户时，需要给用户分配正交

的时间资源来避免干扰。如果以时隙为单位进行资

源分配，每个帧内可同时服务多个用户。如果以帧

为单位进行资源分配，每个帧内只服务一个用户。

文献[2-3]的研究表明，对于非实时业务，平均信道

增益是影响用户体验的主要因素，以帧为单位分配

资源不仅可以达到与以时隙为单位分配资源相近

的性能，还能大幅减少资源分配时需要优化的变量

数以及所需的信令开销。因此，本文研究以帧为单

位的干扰协调策略。 
考虑就近接入，即每个用户接入平均接收功率

最大的基站。为了避免频繁切换，每个用户接入的

基站在一帧内保持不变。令 l
kg 表示用户 k 在第 l 帧

内接入的基站号，则 

 { },arg maxl
k ii

l
kg α=  (2) 

其中， ,
l
k iα 表示第 l 帧内基站 i 与用户 k 间的平均信

道增益。 
用二进制变量 { }0,1l

ka ∈ 表示资源分配策略，

1l
ka = ，表示在第 l 帧服务用户 k，所接入的基站 l

kg
需要开启； 0l

ka = ，表示在第 l 帧不服务用户 k。为

了不对其他用户产生干扰，基站 l
kg 保持静默。 

因为用户 k 在 start
kt 时刻发起文件请求，所以它

从第
start
k

k
f

t
b

T
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥

帧开始被服务，其中 ⋅⎡ ⎤⎢ ⎥表示向上取

整。当对用户 k 累计传输的数据量超过 kB 时，文件

传输完成。因此，完成时间可以表示为 

 end min |
k

l

i

l
k k k

b
ft l D B T

=

⎧ ⎫⎪ ⎪= ∀⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑ ≥  (3) 

其中， l
kD 是第 l 帧内传输给用户 k 的比特数。 

当用户 k 请求的文件传输完成后，就不再服务
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该用户，即 0,l
k ka l e= ∀ > ，

end

 k
k

f

t
e

T
= 。因此，协调

干扰需要优化的变量为 

 { }0,1 , , 1, ,l
k k ka b l e k K∈ ∀ =≤ ≤  (4) 

2.3  性能指标 
当 1l

ka = 时，用户 k 在第 t 时隙的瞬时接收

SINR 为 

 
,
,,

, 2
,

,

l
k

l
il

l t
k gl t

k l l t
i nk g

i i k

P

a P
γ

σ
∈ ≠

=
+∑

U

 (5) 

其中， { }| ,l
k kk b l e k= ∀≤ ≤U 表示在第 l 帧内可以

服务的用户集合；
2, , T ,

, ,( )l t l t l t
k g g k g gP P= h w 是基站 g 到

用户 k 的接收信号功率， gP 是基站 g 的发射功率；

1,
,

gMl t
k g

×∈h C 是信道向量，满足 { }2,
, ,

l t l
k g g k gM α=hE� ，

, *
,,
,
,

( )
 

l t
k gl t

g l t
k g

=
h

w
h

是基站 g 的预编码向量，为了最大化

接收信噪比，考虑最大比传输； 2
nσ 是噪声功率。 

根据式(5)可以得到用户 k 在第 l 帧内每个时隙

的瞬时数据率，进而得到第 l 帧传输的数据量为 

 
,
,

2 , 2
1 ,

,

log 1
s l

k

l
il

l tN
k gl l

k k s l l t
t i nk g

i i k

P
D a WT

a P σ=
∈ ≠

⎛ ⎞
⎜ ⎟

= +⎜ ⎟+⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑
U

 (6) 

其中，W 是系统的带宽。 
把式(6)代入式(3)，可以得到用户 k 的文件传输

完成时间 end
kt ；再代入式(1)，可以得到用户 k 的满

意度，进而得到网络中所有用户的平均满意度为 

 end

1

1 ( )
K

k
k

U t
K

η
=

= ∑  (7) 

3  基于 MARL 的分布式干扰协调 

本节首先把最优干扰协调建模为求解优化问

题，然后简要讨论集中式干扰协调存在的问题，最

后提出基于 MARL 的分布式干扰协调策略。 
3.1  问题建模 

对于文件下载业务，如式(7)所示，用户满意度

在传输完成后才能获得。为了设计最优干扰协调策

略，中心节点首先需要预测未来一段时间范围（称

为规划窗，长度记为 T）内所有用户的信道状态信

息和业务需求，然后把预测的信息当作未来信息的

真值进行资源分配，这种传输策略称为预测资源分

配[3]。假设规划窗内有 f
f

TN
T

= 个帧，规划窗的长

度需要保证所有用户都能传输完所请求的文件。 
为了最大化网络中所有用户的满意度，可以把

式(7)作为优化目标，即把预测资源分配问题建模为 

 
{ } [ ]

max

s.t. 0,1 , , , 1, ,

l
ka

l
k k ka l b e k K

η

∈ ∀ ∈ =  (8)
 

式(8)是一个非凸的组合优化问题，需要通过暴

力搜索获得最优解，其计算复杂度为 (2 )fKNO 。 

通过求解式(8)，可以得到预测资源分配策略，

求解的计算复杂度随着用户数 K 和规划窗长度 fN

呈指数级增长。另外，中心节点还需要已知在整个

规划窗内所有用户与相邻基站间的平均信道增益、

以及各个用户的业务需求参数 start exp{ , , }k k kt t B 。对已

经发出请求的用户，可以获取需求参数，并根据其

最近的历史轨迹来预测未来的运动轨迹，再结合信

号地图获得未来的平均信道增益；对于没有发出请

求的用户，无法获取需求参数和预测移动轨迹。 
即使不考虑计算复杂度，且假设需要预测的信

息理想，预测资源分配策略只能对规划窗范围内的

时间资源进行最优分配，并且若在规划窗内干扰环

境和网络规模发生变化则会导致性能损失。 
3.2  分布式干扰协调 

在分布式系统中，基站需要独立决定是否在当

前帧服务用户，因此把每个基站视为智能体。本文

采用 MARL 来提升用户满意度，首先设计深度 Q
网络（DQN, deep Q network）的动作、状态和奖励

函数，然后介绍 DQN 的训练与执行过程。 
3.2.1  动作 

当采用 MARL 时，基站 l
kg 根据用户 k 上报的

信息决定是否在第 l 帧服务用户 k，因此动作变量

就是式(4)中的资源分配变量，如式(9)所示。 
 { } [ ]0,1 , ,l

k k ka l b e= ∀ ∈  (9) 

其中， kb 和 ke 分别为用户 k 开始被服务和文件传输

结束的帧号。 
3.2.2  状态 

因为需要根据网络的干扰情况和用户的需求

来设计干扰协调策略，所以用户 k 所接入基站 l
kg 的

状态由干扰环境状态和用户需求状态两部分组成，

如式(10)所示。 
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 { }inf req,l l l
k k ks s s− −=  (10) 

其中， inf
l
ks − 和 req

l
ks − 分别反映干扰环境和用户需求。 

3.2.2.1  设计与干扰环境有关的状态 inf
l
ks −  

在 MARL 框架中，每个智能体根据局部观测来

进行决策，因此设计状态变量时需要考虑以下因

素。1) 可观测。状态中的信息是单个智能体能够独

立观测得到的，否则就需要额外的通信开销来交换

信息。2) 维度尽可能小。强化学习的训练复杂度随

状态空间的规模增加[18]，因此需要忽略影响较小的

状态、保留影响较大的状态。3) 表示智能体间的相

互影响。 
在干扰网络中，由于每个用户不仅受到其他基

站的干扰，所接入的基站还对其他用户产生干扰，

设计状态变量时需要综合考虑两方面的影响。因

此，文献[12]中设计的状态包含了每个干扰源与被

干扰源单独产生的影响，导致状态空间的规模太

大。事实上，在干扰网络中，直接选择 SINR 和信

漏噪比（SLNR, signal to leakage and noise ratio）就

可以反映每个用户受到的干扰和所接入基站对其

他用户所产生干扰的平均影响。因此，与干扰环境

有关的状态可以设计为 
 inf { , }l l l

k k ks γ μ− =  (11) 

其中， ,

1

1 sN
l l t
k k

tsN
γ γ

=

= ∑ 和 ,

1

1 sN
l l t
k k

tsN
μ μ

=

= ∑ 分别为第 l

帧的平均 SINR 与 SLNR， ,l t
kγ 和 ,l t

kμ 分别为第 t 时

隙内的瞬时 SINR 与 SLNR。 
根据式(5)可知，接收干扰功率 ,

,
l t

k gP 与瞬时信道

信息有关，获取这些信息将造成很大的信令开销。

因为非实时业务的用户体验主要取决于平均信道

增益[2]，所以可用平均信道增益代替瞬时信道增益

来计算平均 SINR 和平均 SLNR。第 l 帧的平均接收

功率可近似为 , ,
, , ,

1

1 E{ }
sN

l l t l t
k g k g k g

ts

P P P
N =

= ≈∑ ，把其代入

式(5)，不难得到近似的平均 SINR 为 

 ,
2

,
,

l l l
k k k

l l
i il

l
g g k gl

k l l
i ng k g

i i k

P M

a P

α
γ

α σ
∈ ≠

≈
+∑

U

 (12) 

同理，平均 SLNR 可近似为 

 ,
2

,
,

l l l
k k k

l l
k kl

l
g g k gl

k l
ng i g

i i k

P M

P

α
μ

α σ
∈ ≠

≈
+∑

U

 (13) 

根据式 (12)可知，用户 k 的干扰功率 l
kI =  

,
,

l l
i il

l l
i g k g

i i k

a P α
∈ ≠
∑
U

与其他用户所接入基站的动作有关。

然而，在分布式系统中，由于所有基站同时做出决

策，基站 l
kg 无法获知其他基站当前的动作。考虑到

在密集干扰网络中平均接收干扰功率的变化幅度较

小，因此可以把上一帧的干扰功率作为当前帧干扰

功率的预测值，即 1 1

1,

1 1 1
,

= l l
i i

li i k

l l l l
k k i g k g

I I a P α− −

−∈ ≠

− − −≈ ∑
U

。因

为上一帧的动作是已知的，所以上一帧的干扰功率

可以准确估计，则当前帧平均 SINR 的预测值为 

 ,
21 +

l l l
k k k

l
g g k gl

k l
k n

P M

I

α
γ

σ−≈  (14) 

用户 k根据式(14)计算平均SINR并上报给接入

的基站 l
kg 。 

对于式(13)中的平均 SLNR，基站 l
kg 对其他用

户产生的总干扰强度主要由其对附近几个用户产

生的强干扰决定。因为附近的用户在选择是否接入

基站 l
kg 时会向该基站上报接收功率

,k k
l l

l
g i g

P α ，所以

基站 l
kg 可以直接根据式(13)计算平均 SLNR。 

3.2.2.2  设计与业务需求有关的状态 req
l
ks −  

对于文件下载业务，文献[13]给出了描述业务

需求状态的变量，由一个二元组构成{ , }l l
k kB T 。 

 
1

k

l i
k k k

b

l

i
B B D

=

−

= −∑  (15) 

 exp ( 1)l
k k fT t l T= − −  (16) 

其中， l
kB 和 l

kT 分别表示用户 k 在第 l 帧开始时刻剩

余的数据量和时间。 
对于文件下载业务，这样考虑是合理的，因为影

响用户性能的不是已经花费了多少时间给用户传输

了多少数据量，而是还剩余多少时间、还需要传输多

少数据。然而，在分布式干扰网络中，多个基站之间

相互竞争资源，基站 l
kg 不能只根据用户 k 的需求做决

策，还需要关注其他用户的需求。因此，若直接用 K
个用户对应的{ , }l l

k kB T 来描述所有用户的需求，不仅

会增加描述业务需求的变量数，还会增加共享需求带

来的信令开销。而且，这样训练的网络只能工作在给

定用户数 K 的场景中，当网络规模（即用户数）动态

变化时还需要重新训练。为了使与需求有关的状态能

够适应网络规模的动态变化，本文引入一个非负变量
l
kξ 来表示为使用户 k 满意在第 l 帧所需的数据率；用
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变量
1,

K
l l

i
i i k

k
ξ ξ−

= ≠

= ∑ 表示其他用户需求的数据率之和。

根据 l
kξ 和 l

k
ξ − ，基站 l

kg 可以准确地了解用户 k 的需求

大小及其相对于其他用户需求的紧急程度，从而可以

选择一个更激进或更保守的策略。因此，可以把与业

务需求有关的状态设计为 
 req { , }l l l

k k k
s ξ ξ −− =  (17) 

由于式(16)中的 l
kT 是相对于期望截止时间 exp

kt
（而非真实截止时间 e nd

kt ）的剩余时间，不能直接

用
l
k
l

k

B
T

来描述用户 k 需求的数据率 l
kξ 。首先，当传

输时隙接近 exp
kt 时， 0l

kT → ，
l
k
l

k

B
T

→∞ ，导致神经

网络输入的动态范围过大，影响算法的收敛性能。

其次，如果用户 k 未能在期望截止时间内完成传输，

即 0l
kT < ，导致

l
k
l

k

B
T

是负值，无法反映用户真实的需

求。为了解决上述问题，当 0l
kT > 时，引入一个数

据率门限 maxR 来限制每个用户需求的最大数据率。

当 0l
kT ≤ 时，由于已经超过用户 k 期望的截止时间

exp
kt ，用户满意度开始下降。从式(1)中定义的用户

满意度可知，如果当前时刻没有超出 exp
kt 太多，则

尽快完成传输可以给用户提供一个较高的满意度，

即需要给该用户分配更多资源；如果目前的传输时

间已经超出 exp
kt 太多，用户满意度已经有较大下降，

此时给用户分配太多资源并不能有效改善用户满

意度，即该用户的业务已经没有那么紧急，可以把

资源分配给其他更加紧急的用户。可见，需要根据

用户满意度来调整用户对数据率的需求。因为第 l
帧起始时没有完成传输，用户 k 的满意度小于

( )( 1) fU l T− ，本文采用用户 k 满意度的最大值

( )( 1) fU l T− 对 maxR 进行加权作为用户k需求的数据

率，即 ( ) max( 1= )l
k fU l T Rξ − 。根据上面的分析，与

用户 k 需求的数据率有关的状态变量可设计为 

 max

max

min , 0

(( 1) ) 0

l
lk

kll
kk

l
f k

B
R T

T
U l T R T

ξ
⎧ ⎧ ⎫

∀ >⎪ ⎨ ⎬
= ⎨ ⎩ ⎭
⎪ − ∀⎩ ≤

 (18) 

为了理解所设计的表示用户需求的状态，图 4 给

出了当给定 l
kB 时，由式(16)计算得到的剩余时间 l

kT

和由式(18)计算得到需求的数据率随时间 t 变化的曲

线，此时对应的帧号为
f

tl
T
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥

。可以看出，当 0l
kT >

时，随着 l
kT 逐渐减小至 0， l

kξ 先增加至 maxR 后保持

不变；当 0l
kT ≤ 时， l

kξ 随着用户满意度单调下降。 

 
图 4  给定剩余数据量时的剩余时间与需求的数据率 

这样设计的基站 l
kg 对用户 k 的状态变量

req { , }l l l
k k k

s ξ ξ −− = 不仅包含了用户 k需求的数据率 l
kξ ，

还包含了其他用户需求的数据率之和 l
k
ξ − 。当网络

规模扩大时， l
k
ξ − 随着用户个数 K 而增加，因此， l

k
ξ −

的大小可以反映网络规模的动态变化，从而使所设

计的干扰协调策略对网络变化具有稳健性。 
在实现的过程中，每个用户在第 l–1 帧结束之

后先根据式(15)和式(16)计算自身的剩余数据量和

剩余时间，再根据式(18)计算 l
kξ 。为了获得 l

k
ξ − ，所

有用户要向接入基站发送自己需求的数据率。为了

减小基站间共享信息的信令开销，基站 l
kg 把用户 k

需求的数据率上报给中心节点。中心节点计算所有

用户需求的数据率之和 sum
1

K
l l

k
k

ξ ξ
=

=∑ ，并广播给网络

中的所有基站，状态获取流程如图 5 所示。基站 l
kg

可以获得其他用户的需求之和为 sum= l l
k
l

kξ ξ ξ− − 。 

 
图 5  状态获取流程 



·44· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

这里的中心节点可以是覆盖多个基站的宏基

站，或是管理多个基站的核心网网关，主要负责协

调交换信息和训练 DQN。 
根据式(11)、式(13)、式(14)和式(17)、式(18)，

可以得到基站 l
kg 对用户 k 的全部状态为 

 { , , , }l l l l l
k k k kks γ μ ξ ξ −=  (19) 

图5说明了基站获取式(19)中状态信息的流程，

具体包含以下步骤。 
步骤 1  用户 k 向所接入基站 l

kg 上报信干噪比
l
kγ 和需求的数据率 l

kξ 。 
步骤 2  基站 l

kg 向中心节点上传 l
kξ 。 

步骤 3  中心节点计算所有用户需求的数据率之

和 sum
lξ ，并广播给所有基站。 
步骤 4  基站 l

kg 计算 l
kμ 、 l

k
ξ − ，并得到关于用

户 k 的状态{ , , , }l l l l
k k k k
γ μ ξ ξ − 。 

在整个流程中基站与中心节点间只需要交换少

量的信息即可获得所需的状态信息，从而做出决策。 
3.2.3  奖励函数 

在 MARL 框架中，设计奖励函数的关键因素包

括：1) 把网络整体的优化目标拆分成每个基站的优

化目标；2) 奖励函数需要准确评估每个基站选择的

动作对本小区用户和对其他小区用户的影响。从式(8)
可知，要优化的用户满意度只有在用户完成传输之

后才能获得。如果把用户 k 的满意度直接作为基站
l
kg 的奖励函数，则存在如下的问题：1) 基站 l

kg 只

有在用户 k 的文件下载完成之后才能得到奖励，这

种延迟奖励会降低学习效率；2) 不能准确评估当前

决策对其他用户满意度的影响。 
由于式(18)中的用户状态已经把满意度的影响

考虑到用户需求的数据率之中，设计奖励函数只需

要关注有效传输了多少数据。与用户满意度相比，

传输数据量更易于评估基站 l
kg 的当前策略对用户 k

和其他小区用户的影响，因此本文把用户有效传输

的数据量作为奖励。如果在第 l 帧没有服务用户 k，
即 0l

ka = ，则基站 l
kg 获得的奖励为 0，即 0l

kr = ；如

果 1l
ka = ，则奖励 l

kr 由两部分组成，一部分是第 l
帧已经传输的数据量，即式(6)中的 l

kD ，另一部分

是基站 l
kg 服务用户k产生的干扰对其他传输用户数

据量所带来的损失。 
根据式(6)，不难得到基站 l

kg 服务用户 k 对用户

j 造成的数据量损失为 

 
,
,

\ , 2
1 \

2logΔ 1
s l

i

l tN
j gl l

j k s jl t
t j k n

P
D WT D

I σ=

⎛ ⎞
⎜ ⎟= + −
⎜ ⎟+⎝ ⎠

∑  (20) 

其中， , , ,
\ , l

k

l t l t l t
j k j j g

I I P= − 表示基站 l
kg 静默时，用户 j

的接收干扰功率。 
则奖励函数可表示为 

 \
1,

Δl l l l l
k k k j j k

j j k

K

r a D a D
= ≠

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (21) 

对应的累计回报为 

 
k

l l
k

e

k
l

G rτ τ

τ

γ −

=

= ∑  (22) 

其中， [ ]0,1γ ∈ 是折扣因子。 

由式(21)可知，当 0l
ka = 时，基站 l

kg 没有任何

奖励。而当 1l
ka = （在第 l 帧服务用户 k）时，如果

0l
kr > ，则表明用户 k 增加的数据量超过了基站 l

kg

所产生的干扰给其他用户带来的损失，即在第 l 帧
服务用户 k 会带来增益；否则用户 k 增加的数据量

小于其传输对其他用户造成的损失，即在第 l 帧服

务用户 k 严重影响了其他用户的性能。 
虽然从形式上看，式(21)中的奖励函数只反映

了干扰状态的影响，而没有直接反映用户需求，但

是在后面的仿真中可以看到，式(22)中的累计回报

能够随着用户需求 l
kξ 而增加，因此所设计的策略能

根据用户需求的大小调整资源分配策略，这是因为

所设计的状态已经反映了用户需求。 
3.2.4  训练与执行 

在 MARL 框架中，最直接的训练方法是把其他

智能体视为环境的一部分，每一个智能体独立训练

自己的神经网络。然而，由于每个智能体只能观测

部分的环境状态且环境受其他智能体决策的影响，

导致这种方法不容易收敛。本文考虑一种为了解决

上述问题常用的集中式训练方法[16]。在集中式训练

过程中，所有基站把经验 ( , , , ')s a r s 上传给中心节

点，中心节点把经验存储到回放池D中，用经验回

放池中的数据训练神经网络，然后把模型参数分发

给网络中的基站。因为所有用户的任务相似，所以

这种共享经验的方式可以加快收敛速度。 
在 DQN 训练过程中造成发散的原因包括[19]：

1) 状态随时间演变，相邻时间步的状态具有较高的

相关性；2) 神经网络参数的微小更新导致策略发生

很大变化，从而使样本分布变化；3) 神经网络参数



第 7 期 刘婷婷等：基于多智能体深度强化学习的分布式干扰协调 ·45· 

 

的更新导致策略更新，使优化目标随着训练过程一

直在改变。采用经验回放可以有效解决前 2 个问题。

为了解决第三个问题，一般采用 2 个神经网络来同

时训练：用一个在线网络拟合动作值函数，记为

( , ; )Q s a θ ；同时考虑一个目标神经网络，记为

)ˆ ( , ;Q s a θ − 。在线网络参数θ 更新一段时间之后再更

新目标网络的参数θ − ，从而降低目标网络与在线网

络之间的相关性，避免优化目标一直变化。采用文

献[20]提出的双重深度 Q 网络（DDQN, double 
DQN）训练方法。从经验回放池D中随机抽取一小

批经验 ( , , , ')s a r s 作为样本集合B进行训练，则这批

样本上的损失函数为 

 ( )2DDQN
( , , , )

( ) ( , ; )
s a r s

L y Q s aθ θ
∈′

= −∑ B
 (23) 

其中，目标值为 

 ( )DDQN ,arg max ( , ; )ˆ ;
a

y r Q s Q s aγ θ θ −

′
= + ′ ′ ′  (24) 

根据损失函数，利用梯度下降法对参数θ 进行

更新。 

4  仿真结果 

本节通过仿真评估所提出的分布式 DQN 策略

的性能。无线网络的仿真参数如表 1 所示[21]。精调

后的 DQN 算法超参数如表 2 所示。 

表 1 无线网络仿真参数 

参数 数值 

网络区域 20 m× 500 m 矩形区域 

系统带宽/MHz 20 

基站数 40 

基站发射功率/dBm 30 

基站发射天线数 2 

用户个数 5～30 

噪声功率/dBm -95 

路径损耗 38.4+36.8 10log d  

规划窗长度/s 300 

帧长/s 1 

时隙长/ms 100 

用户速度/(m·s−1) 1.5～6.0 

用户请求的文件大小 kB /MB 100～500 

用户期望的传输时间 exp start )/( sk kT T−  30～60 
 

仿真环境如图 1 所示，基站均匀分布在道路两

侧，用户从随机的起始位置出发，沿着道路做匀速

直线运动，速度在 1.5～6.0 m/s 均匀分布，在用户

运动经过的道路上的随机位置发出业务请求。为了

便于比较，假设所有用户请求的文件大小相同，但

发起请求的起始时刻 start
kt 和期望截止时刻 exp

kt 不同。

用户的满意度还受延时容忍 q 和曲线陡峭程度 c 的

影响，在仿真中设置 1.5q = ，即当实际传输时间是

期望传输时间的 1.5 倍，即
end start

exp start
k k

k k

t t
t t

−
−

=1.5 时，用户

满意度下降到 0.5；曲线陡峭程度设为 9.190 2c = ，

从而满足 exp( ) 0.99ktU = （表示用户若在 exp
kt 时刻完成

传输，则其满意度为 0.99）。为了评估最优干扰协

调策略的性能，考虑规划窗长度为 300 s，保证所有

用户能在规划窗内完成传输。在 DQN 训练阶段，

使用 Adam 优化算法更新在线网络参数θ 。 

表 2 DQN 超参数 

参数 数值 

输入层神经元个数 4 

隐藏层神经元个数 8 层，每层 256 个 

输出层神经元个数 2 

激活函数 ReLU 

学习率 0.001 

折扣因子 0.1 

探索率ε 0.01 

经验回放池容量 20 000 

批规模 256 
 

为了分析所设计的分布式 DQN 当需求的数据率

不同时的累计回报，图 6 给出了在固定 SINR、SLNR
和其他用户需求的数据率之和 l

k
ξ − 的条件下累计回报

的期望值 ( , 1)Q s a = 随着需求的数据率变化的曲线。 

 
图 6  Q(s,a=1)随着需求的数据率变化的曲线 
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当 ( , 1) 0Q s a = > 时 ， 服 务 该 用 户 ； 当

( , 1) 0Q s a = < 时，不服务该用户。图 6 考虑了 2 种

干扰环境，一种环境的网络中干扰相对较小（SINR
和 SLNR 都比较高，如图 6 中实线所示），另一种

环境的网络中干扰比较严重（SINR 和 SLNR 都比

较低，如图 6 中虚线所示）。由图 6 可见，随着用

户需求的数据率增加， ( , 1)Q s a = 的取值逐渐增大，

这时用户被服务的机会也越大。另外，用户被服务

的机会与干扰环境密切相关，当网络中干扰比较严

重时分布式策略会减少用户被服务的机会；而当网

络中干扰较轻时，则会增加用户被服务的机会。可

见，尽管式(21)中的奖励函数没有直接反映用户的

需求，所设计的分布式策略确实可以根据用户需求

和干扰环境自适应调整传输策略。 
为了评估所设计的分布式干扰协调策略（简称为

“分布式 DQN”）性能，与如下几种已有的策略进行

比较：1) 为了评估考虑用户满意度时干扰协调的最

优性能，假设存在一个超级智能体，能在资源规划窗

开始时准确预测所有用户的业务请求信息
start exp{ , , }k k kt t B 和平均信道，借鉴文献[3]中的方法求解

式(8)（简称为“集中式（有需求）”）；2) 为了评估相

对于传统非预测集中式干扰协调的增益，考虑只根据

当前时刻的平均信道来协调干扰的策略，并采取随机

资源分配来服务用户，这种策略以尽力而为的方式服

务、无法在用户期望的时间内下载完所请求的文件

（简称为“集中式（无需求）”）；3) 为了评估分布式

干扰协调的增益，考虑只根据当前信道进行传输的无

干扰协调策略（简称为“无协调（无需求）”）。 
首先，比较不同策略所需的信息量。对于文件下

载业务，所需交互的信息量与用户完成传输所需的时

间有关。为了便于比较，这里假设所有用户都使用整

个规划窗的资源进行传输。对于“无协调（无需求）”

策略，由于不协调干扰，不需要交互任何信息。对于

“集中式（无需求）”策略，基站需要向中心节点上

报所有开启基站与用户间在所有帧的平均信道增益，

因此需要交互的信息量为 2
fN K C ，其中C 表示量化

一个实数标量所需要的比特数。对于“集中式（有需

求）”策略，除了上述的平均信道信息，还需要每个

用户的业务请求信息 start exp{ , , }k k kt t B ，因此中心节点需

要在规划窗开始时预测的信息量为 2(3 )fK N K C+ 。

对于分布式 DQN 策略，根据图 5 所示的信息交换流

程，在每一帧中用户向接入基站上报信干噪比 l
kγ 和需

求的数据率 l
kξ ，交互的信息量为 2KC；基站向中心节

点上报需求的数据率 l
kξ ，中心节点广播所有用户需求

的 数 据 率 之 和 sum
lξ ， 因 此 交 互 的 信 息 量 为

(3 1)fN K C+ 。表 3 比较了不同策略所需的信息量，

可见当用户数 K 较大时，分布式 DQN 策略所需的信

息远远小于集中式干扰管理方案。 

表 3 不同策略需要交互/预测的信息量 

传输策略 获取信息方式 信息量 

无协调（无需求） — 0 

集中式（无需求） 交互 2
fN K C  

集中式（有需求） 预测 2(3 )fK N K C+  

分布式 DQN 交互 (3 1)fN K C+  

 
图 7 和图 8 分别比较了用户请求的文件大小 B

和用户数 K 不同时的平均满意度η 。表 4 和表 5 分

别为根据图 7 和图 8 的结果得到的分布式 DQN 策

略相对于其他 3 种策略的性能增益。 

 
图 7  用户请求文件大小不同时的满意度（K=20） 

 
图 8  用户数不同时的满意度（B=400 MB） 
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表 4  文件大小不同时分布式策略的性能增益(K=20) 

B/MB 无协调 
（无需求） 

集中式 
（无需求） 

集中式 
（有需求） 

200 2.28% -0.28% -0.67% 

300 11.08% 1.42% -1.93% 

400 26.27% 2.29% -6.81% 

500 42.39% 3.91% -9.94% 

 

表 5   用户数不同时分布式策略的性能增益(B=400 MB) 

K/个 
无协调 

（无需求） 
集中式 

（无需求） 
集中式 

（有需求） 

15 13.13% -0.74% -3.88% 

20 26.27% 2.29% -6.81% 

25 45.85% 2.89% -10.39% 

30 66.89% 15.64% -8.54% 
 

从上述结果可见，分布式 DQN 策略相对于“无

协调（无需求）”和“集中式（无需求）”策略的性

能增益随着用户需求 B 和用户数 K 而增加。这是由

于无论B还是K增加，网络中的干扰都变得更严重。

“无协调（无需求）”没有协调干扰，而“集中式

（无需求）”没有利用不同用户需求的差异性来调

整干扰协调策略。分布式 DQN 策略根据用户需求

和网络干扰环境动态地调整传输策略，如图 6 所示，

因此干扰越严重能提供的性能增益越大。 
当用户数为 30，请求的文件大小为 400 MB 时，

相对于“无协调（无需求）”和“集中式（无需求）”

策略，分布式 DQN 策略分别可以提供 66%和 15%
以上的增益，说明在用户数多、业务需求大的情况

下，所提出的分布式策略增益明显；对所仿真的任

意用户数和文件大小，所提出的不需要预测信息的

分布式策略相对于未来平均信道预测理想时“集中

式（有需求）”策略的性能损失不超过 11%。 
因为网络中不断有用户离开,或者有新用户的

请求到达，所以网络中的用户数是动态变化的。为

了进一步评估分布式 DQN 策略在动态变化环境中

的性能，图 9 给出了当训练时的用户数与测试时用

户数不一致时的性能。考虑训练时的用户数为 20，
而测试时用户数从 5 增加到 30。从仿真结果可见，

即使用户数不一致，所达到的性能与用户数一致时

的性能几乎相同，说明分布式 DQN 策略对用户数

的变化具有较强的稳健性。这是由于所设计的 DQN
状态中包含了 SINR、SLNR 以及其他用户需求的数

据率之和，这些变量都随着网络中的用户数变化而

变化，基站能够根据这些状态的变化自适应地调整

传输策略。此外，在训练 DQN 时也考虑了网络中

不断有用户离开及有新用户的请求到达的场景，值

函数是在不同帧内用户数不同的条件下学习到的。 

 
图 9  训练与测试时用户数不一致时的满意度（B=400 MB） 

5  结束语 

本文针对文件下载业务提出了基于多智能体强

化学习的分布式干扰协调策略，设计了强化学习算法

的状态和奖励函数。所提出的策略能够在不同的干扰

环境和用户业务需求下自适应调整传输策略、提升用

户满意度。该策略不需要预测任何信息，且网络节点

之间只需要交互少量的信息。从仿真结果可见，所设

计的分布式干扰协调策略能在用户数较多、业务需求

较大的情况下相对于传统的集中式干扰协调明显提

高用户满意度，对于任意的用户数和文件大小，相对

于未来信息预测理想时最优策略的性能损失不超过

11%，并且对于用户数变化具有稳健性。 
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