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For the problem of dynamic channel selection in unknown d istributed environment without a priori knowledge 

and information exchange, multi-Q learning was proposed. The dynamic channel selection problem was formulated the 

existence of pure strategy Nash equilibrium in graphical game was proved. At the same time, the pure strategy Nash equi-

librium was proved to be global optimal solution. Simulation results show that multi-Q learning achieves high system 

capacity and utility of users in the graphical game are determined mainly by the degree of the node without d irect 

relationship to the number of users.
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重庆邮电大学 移动通信技术重庆市重点实验室，重庆

研究了分布式无线网络中，没有任何信息交换、也没有环境变化先验知识情况下的动态信道接入算法。

运用图型博弈模型对用户的实际拓扑进行建模分析，证明了此博弈模型存在纯策略纳什均衡并且此纳什均衡是全

局最优解。同时，采用 学习求解模型的纯策略纳什均衡解。仿真实验验证了 学习能获得较高的系

统容量以及在图型博弈模型中用户的效用主要由节点的度决定，而与用户数量无直接关系。

动态信道选择；图型博弈； 学习；纯策略纳什均衡

从当今的无线局域网、军用 网络，到未

来的物联网、泛在无线网络，中心控制的网络组织

方式已经不再适应网络的复杂性以及灵活性的要

求。网络的演进表明，平等、独立、自治的网络用

户以大规模分布式方式组织将成为主流。由于缺乏

中心控制，如果提前给每个用户分配固定的频谱，

无疑是对稀缺频谱资源的浪费。动态资源接入被认

为是一种有效的方法去解决资源稀缺问题，因此得

到了广泛的关注和研究 。

文献 考虑了平等用户之间的影响，采用博弈

定价模型进行频谱接入。文献 在分布式网络中通

过信息交换采用次梯度算法求解信道接入的混合

策略纳什均衡。文献 提出了一种基于竞争拍卖的

频谱接入方式。在完全信息下，文献 通过观察所

有用户的效用值和行为策略来更新自己的策略。这

些文献都有一个共同的特点就是需要知晓环境的

先验信息或用户的行为信息，然而在实际环境下获

取这些信息是比较困难的。在不知道用户和环境任

何先验概率的情况下，假设任意 个用户都存在竞

争（干扰）关系，采用
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算法 对用户进行动态的频谱分配。但是这

种假设过于严格，且在用户增多时，进入不稳定期，

系统容量会急剧下降。

本文在缺乏环境先验知识和任何信息交换的

未知分布式环境下，采用 接入机制来

避免用户的冲突。首先针对传统博弈是一个

或 问题 ，采用图型博弈理论将复杂的分

布式网络转化为简约的图型博弈模型，用模型中的

图型拓扑来表示用户之间博弈的内在结构。然后，

证明了在此条件下存在纯策略纳什均衡；同时还证

明了此纳什均衡是一个全局最优解，为获取纯策略

纳什均衡以及最优解奠定了理论基础。最后，针对

此模型的特点，提出了改进的 学习求解纯

策略纳什均衡解，提升了系统容量。

假设 个独立自私的用户组成一个分布式无线

网络，且任意用户不知道其他用户的存在。所有用

户共享 个信道资源，信道 对用户 的质量为

。信道质量是对信道衰落、信道噪声、信道可用

性等因素的综合考虑。在本文中，它可以表示为比

特率 ，数据分组的传输速率 数据分组帧 等物

理意义，为更好地说明其一般性没有指定其特殊的

物理意思 。信道质量也是信道对用户的最大效

用。信道 对除用户 之外的其他用户的最大效用
为 ，信道质量矩阵

， ≤ ，用户集合 ，

信道集合 。用户 只能选择一条信道

进行传输且信道质量 是时变的。但是，用户不

知道信道时变的先验概率和此信道对其他用户的
最大效用 。同一信道对不同用户的信道质量是

不同的，不同信道对同一用户的质量也是不一样

的，但是，各信道质量的均值对每个用户都是相同

的，即 。这种假设具有一定的实际背景，

在 标准 下，每个用户获得相同的频

带宽度。

个用户在空间内随机任意分布，它们的干扰

（竞争）关系如图 所示，虚线框代表每个用户的

干扰范围。作者将图 复杂的实际拓扑结构抽象为

如图 所示的图型拓扑结构 用模型中的图型拓

扑表示实际环境中博弈的内在结构。 ，

表示图中的节点， 表示图中的边。其中，一个节

点表示一个用户，边表示 个用户有直接的竞争关

系。例如，用户 与用户 存在相互的干扰，如果

它们在同一时刻接入同一信道将存在竞争，反之，

用户 与用户 没有竞争关系，可以同时接入同一
信道而不产生竞争（干扰）。 表示节点 的度。

图 实际环境下用户的拓扑结构

图 基于图论的图型博弈架构

由于用户之间没有信息交换，任意用户在动态

信道接入时，不知道自己与哪个用户、多少个用户

具有直接的竞争关系。用户仅仅知道有多少信道资

源和当前信道 对自己的最大效用 。

图型博弈 ： ，其中，

表示用户集和用户之间的直接竞争关系；

表示用户有效的行为集（共享的信道资源）； 表

示用户的效用函数。在博弈中，每一位自私用户的

唯一目的就是最大化自己的效用函数，即

若采用传统的博弈模型，任意 个用户之间都

存在博弈关系，任意用户的优化目标为

从式 和式 可以看出，图型博弈去除了无直
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接竞争关系的用户 ，简化了竞争关系使得

信道的重复利用率提高，增加用户获得信道的概

率，从而提升系统容量和用户个体的效用。

由于任意用户对其他用户没有任何的先验知识，

作者考虑使用 机制避免冲突的发生。假设用
户具有如图 所示的传输时隙结构。 表示信道感知

和信道选择时隙； 表示竞争传输时隙； 表示用户

策略的更新（学习）时隙。其中，竞争传输时隙又分

为微控制时隙 和数据时隙。在微控制时隙，每一个
用户以概率 传输请求接入信息和接入信道，当有

个及其以上用户同时接入信道时，用户将在下一个微
控制时隙继续以概率 接入信道，直到只有一个用户

接入信道；当某个用户成功接入信道时，剩余的微控

制时隙被当作数据时隙传输数据流。同时，其他的用

户将保持沉默直到下一个传输时隙。

图 用户传输时隙结构

用 表示用户 的行为（信道选择）， 表示与

用户 具有直接竞争关系的用户集合，

表示在集合 中与用户 选择相同行为的

用户集合， 表示与用户 选择相同行为的用户数，

即 。在每次接入竞争中，信道质量是时变的

且微控制时隙的个数 是一个随机数，所以用

户 的回报也是一个随机效用，即

其中， 满足几何分布， 满足伯努利分

布，即

≥

其中， 表示信道在某个微控时隙

被成功接入的概率。

其中， 表示用户 竞争胜利，获得传输时

间；反之，则表示竞争失败。

定义用户 的效用为平均回报值，即

由式 可知，当通信的客观条件给定，用户 的
效用只与 中选择相同信道的用户数 有关，而与

行为 无关，并且是关于 的严格递减函数。

同时，定义系统的效用函数为各个用户的平均

回报值之和，即

最优策略 策略 能使

系统容量达到最大值，即

本文对系统效用函数进行长期优化，其长期的

优化目标函数 为

其中， 为长期优化的最优策略，对于 ，
， 为总传输时间， 是采纳策略

时的期望。从式 可以看出，长期优化的目标是寻

求整个传输过程中平均系统效用的最大化。

纳什均衡 ：如果给定
用户的信道选择 是图型博弈的纳什

均衡，那么没有任何一位用户可以通过单方面的改

变行为来提升自己的效用，即

≥

本文提出的图型博弈 存在纯策略纳

什均衡。

由于本文中用户效用函数是一个非线

性关系不易找出势函数，所以先假设本文用户的效
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用函数： ≥ ，其中， 为大于

的任意常数。

势函数：

任意用户 单方改变其行为，效用函数的变化

量为

势函数的变化量为

由式 和式 可得

由式 可知，此博弈是个潜在博弈 。再由

潜在博弈性质可知，此博弈必定存在一个纯策略纳

什均衡。
假设 是一个纯策略纳什均衡，则

存在 ，满足 ≥ ，即

≤

由于本文提出的效用函数 是关于 的

严格递减函数，由式 和式 可得

≥

由式 和式 可知， 也是本

文图型博弈 的纯策略纳什均衡。

在任意两用户都存在竞争的情况下，

本文的纯策略纳什均衡是个最优策略。

对纳什均衡定义的分析可知，对任意用
户 达到纳什均衡有 ≤ 。纳什均衡将用户分配

到用户数最少的信道，即将所有存在相互竞争的用
户均匀地分配到不同的信道上。设 表示信道 上

的用户数， 是一个均衡分配。均衡分配

的系统容量为

任意非均衡分配的效用为

由算术平均数不小于几何平均数可得

≥

≥

当且仅当 时等号成立。由

式 式 可得

≥

其中， 为联合策略行为空间。由式

和式 可得定理 成立。

在本文的图型博弈模型中，环境具有未知的特

点，因此用户对周围环境的感知中，不知道自己的

竞争对手是谁，有多少个竞争对手，它们之间没有

任何的信息交换。因此可以用强化学习算法 实

现策略的学习。但是，随着用户数的增多，算法的

规模将呈指数增长。由于博弈中的用户都是平等、

独立、自治且自私的用户，具有平行性的特点 ，

所以本文最终采用 学习算法。根据模型中

用户的特点及大量的实验，本文对基本的

学习做了改进，使其在迭代速度和系统容量上做了

权衡，具体的更新步骤如下。
初始化用户 。

每个用户以概率 随机选择信道，其

中， 。

用户 在选择的信道内以概率 请求接入信

道，并根据式 计算当前立即回报值，更新自己的
值

其中， 为用户 对信道 的学习因子， 是

4       34

( , ) 0 0

1
( , )

2

( , ) ( , ) ( ) (11)

1 1
( , ) ( , )

2 2

1 1

2 2

( ) (12)

(11) (12)

( , ) ( , ) ( , ) ( , ) (13)

(13) [14]

* * *
1( , , )

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

* (14)

( , )

(6) (14)
* * * *( , ) ( , ), , , (15)

(10) (15) * * *
1( , , )

  

  
*

* /

1

*
e

1

e

e

1
( ) ( )

(1 )

1

(1 )
(16)

1

e

1 1
( ) ( )

(1 )
(17)

1 1
1

1

1

1 1

(1 )
( ) (1 )

1

(1 )

(18)

/

(16)~ (18)
*( ) ( ), (19)

1 (8)

(19) 2

[15,16]

[17]

multi-Q

multi-Q

1) 
0
( , ) 0

2) ( , )

( , )

( , )
( , )

3) 

(3)

1

1

2

( , ) (1 ) ( , )

( ( , ) ( ) ( , )),

( , ) ( , )

(1 ( )) ( , ) /(1 ) , (20)

0 1

i i iu a a R s

i

i i i

i j c

a a R s

i

i i i i i iu a a u a a s s

i i

i i

i i i i i i
j c j c

i i
j c j c

i i

a a a a s s

s s

s s

i i i i i i i ia a a a u a a u a a

na a

s s i i i iu a a u a a

i is s

i iu a a is

i i i i i i iu a a u a a i a a a A

na a

i i is s

jn j

jn N M

N

M

N

M
a a

a
a

N R
U M T

NM NT p p
M M

R M
MR

T p N
p

M

jn
j a j a

R
U MR

T p n p

jn NM
j j a M M

j a

j

N

M
a

M
n p

n p

M
N

p
M

j kn n N M

U U

nA A

tQ i m

tp i m

t

t
t Q i m

m

Q i m
p i m

k

i pa

Q

t im t

im t i i t i

t t

t i

Q i m v Q i m

v r a a br t Q i m a m

Q i m Q i m

b r t Q i m t a m

vim i m b

a a

f a

a

f f a a

a a

a

f f

d

d

d− = −

−
∈

= −∑ ∑

− −− = −

− −
∈ ∈

∈ ∈

− = − + −

+

= −

∑ ∑

∑ ∑

− − − −− = −

=

= − −

−

− − ∀ ∈ ≠ ∈

=

=

−

−
= −

−

= −

−

−
∈

= −
−

∑

−
−∈

=

−

−
−

−

∑
∏

= = =

∀ ∈

= × ×

=

=
∑

+

−

+

= − +

+ =

= +

− + ≠

< <

a

s

a

a

a

a a a A

A

L

L

L

L

L

%

%

N

M

G

定理

证明

学习

学习更新策略

2

4  multi-Q

4.1  multi-Q

M



第 期 李方伟等：未知环境中基于图型博弈和 学习的动态信道选择算法 · ·

步长因子， 是归一化立即回报值，其值为

为满足收敛性： 。

若对于 ，存在 ≥ ，退出

迭代，否则进入步骤 。

值得说明的是，较大的 值会将较高的概率赋

予超出平均 的选择，致使用户利用它所学习到的

知识来选择它认为效用最优的策略。相反，较小的

值会使其他选择有较高的概率，导致用户探索那

些当前 值还不高的动作。一般使 随着迭代次数

而变化。以使用户在学习的早期可用探索型策略，

然后逐渐转换到利用型策略。同时， 的值能调节

值增加的速度。因此， 和 共同决定了 的更

新速度和精确度。

为了验证本文算法收敛的准确性以及实现性

能的对比，分别与穷举算法、 算法 、随机选

择算法进行了比较。

穷举法：在网络中存在一个中心节点，

此节点收集所有信道对每个用户的效用值；再穷举

出所有可能的接入策略；最后比较所有的策略，将

最大化系统容量策略发布给每一个用户。

穷举法所得到的策略是一个最优策略。
令 是穷举法的输出策略，则由

穷举法的定义可知 ≥ ，

则有： 。再由定义 可知， 。

证毕。

虽然穷举法可以得到最优的策略，从而带来最好

的系统容量，但是穷举法是不可取的。首先，需要找

出每一种可能的信道接入，再找出最大值，其运算复

杂度随用户数呈指数增长；其次，需要每个用户向中

心节点上传效用矩阵，再将接入策略广播给每个用户，

在大规模无线网络中其信息交换量较大；所以，无论

是实际操作还是理论仿真都比较难以实现。然而，穷

举法的仿真结果可以作为最优策略的性能上界。

随机选择算法就是以相等的概率选择任意信

道进行接入。

下面对各算法的计算量和存储代价两方面进

行分析。

表 比较了各算法的计算复杂度。其中， 表示

用户数， 表示信道数， 表示选择同一信道的用户

数。在通信系统中，对于单个用户来说，其感知能力

有限，信道数 较小 ，用户数 往往较大。虽然本

文的 学习算法计算复杂度接近 算法的两

倍，但由于 较小，所以计算量均不大。随机选择算

法是固定等概率信道选择，所以几乎没有计算开销。

算法 指数运算 乘除运算 加减运算 比较运算

穷举法算法

学习

算法

随机选择

表 表述了各算法主要存储变量以及对应变量

的维数。同样， 表示用户数， 表示信道数，由

于信道数 较小， 学习算法的存储开销比

算法的存储开销略大。

算法 值
学习
因子

学习
步长

信道质
量矩阵

信道选择
概率

穷举法

学习

算法

随机选择

注： 表示不需要对应变量。

为不失一般性，结合参考文献 的例子，假

设有 条信道且各个信道的平均质量 效用 为 ，
且 在领域 内均匀分布，其中，

及 在平均效用附近最大 浮

动。这里的信道质量 效用 指信道的传输速率，但

由上文的叙述可知其还可以指数据分组的传输速
率。传输时隙 ，微控制时隙 ，信

道接入请求概率 ，步长 ， ，

并通过 次实验后取平均得到仿真结果。

图 展示了在图型博弈模型中，从 平均

度为 并采用 学习的用户中任意选择一位

用户，其信道选择的概率演进。用户信道选择的初

始概率为 ，大约经过 次迭代学习逐

渐收敛到 。也就是说算法最终收敛，用户选

择信道 进行数据传输。

11 multi-Q 5

( )

( ) ( , ) / max (21)

2

1 1

,

4) ( , ) 0.99

2)

  

SLA [8]

  

  
  ( )

( ) ( ), , ,

arg max ( ) 2 opt

1

[1]

multi-Q SLA

0 4 3

multi-Q 9 7

SLA 0 5 3

0 1 0 0

2

multi-Q

SLA

— — — —

multi-Q 1 1 1 1 1

SLA — — 1 1 1

— — — 1 1

—

  

[10]

3 ( ) 1

,( , )

, [0.1,0.3] 30%

( )

e 90 ms 5 ms

0.35 0.15 1.1

104

4 15 bit

8 multi-Q

{1/3,1/3,1/3} 300

{0,1,0}

2

r t

i

t i i m
m

r t r a a R

im im

i i

v v

i tp i m

k

Q

k

Q k

b

Q b k Q

U U

U

N

M si

M N

M

M
iNN s NN M N M

M M M M

M M M

N M

M

Q
v b P

N M

M M M M

M M

M

R=
i
mR i mU R

i m

i
mR

T =

ap b tk

%

% −=

∞ ∞

= =

= ∞ < ∞∑ ∑
∀ ∈

∈

∀ ≠ ∈

∈
= =

( )+

×

× × × ×

× ×

×

∈ ±

=

= = =

N

4.2

4

3

1

2

5

算法比较

定义

定理
证明

表 各算法计算复杂度比较

表 各算法主要存储开销比较

仿真分析
a a A

a a a a a a A

a A
a a a a

S

d

d

d



· · 通 信 学 报 第 卷

图 用户信道选择的概率演进

图 展示了传输的过程中，系统容量的变化曲

线。一个传输时间表示上文中的一个传输时隙结

构。由于穷举法的计算量较大，这里只给出了最终

的迭代结果作为系统容量的上界值。从图 中可以

看出随着传输的进行， 学习和 算法的

系统容量逐渐增加。经过 次左右的迭代，

学习获得了近似最优解。在差不多的迭代次数下

学习能获得比 算法较高的系统容量。

由于随机选择算法是固定等概率信道选择，所以系

统容量几乎呈直线。在传输的过程中， 学习

的系统输出始终高于 算法和随机选择算法，低

于穷举法。因此可以得出 学习是一种长期

优化 ），在传输的各个阶段均是长

期优化方程式 的近似最优解。虽然前 次策略

没有收敛到最优，性能较差，但相对于长期优化而

言，这种短时期的较差性能是可以忽略的 。而

且这也符合强化学习基于多次“试错”最终收敛到

最优的思想。

图 系统容量与传输时间的关系

从图 可以看出系统容量与用户数的关系。采

用传统的博弈，系统容量将随着用户数量的增多逐

渐降低。这是由于传统的博弈没有考虑用户竞争的

实际情况（假设任意 个用户均存在竞争），每增

加一个人竞争加剧。图型博弈用户之间的竞争只考

虑有竞争关系的用户。在用户的度恒定 时，

系统容量随用户的数量几乎呈线性增长。本文提出

的 学习能逼近系统容量的最优值。

图 图型博弈 与传统博弈系统容量比较

图 展示了用户个体的平均效用与用户数的关

系。运用图型博弈理论对用户进行建模分析，用户

个体的平均效用也能获得近似最优解并随着用户

数量的增加基本保持不变， 学习能获得较好

的个人效用。而传统博弈中个人平均效用将随用户

数的增加而明显降低。

图 图型博弈 与传统博弈个人平均效用比较
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图 表述了系统容量随用户度的变化趋势。在

个用户条件下，系统容量随着用户度的增加而降

低。从图中可以看出，本文采用的 学习算

法的系统容量接近穷举法系统容量，与另外 种算

法相比，提升了系统容量。由于用户数是固定的，

个人平均效用与系统容量具有相同的趋势。

图 系统容量比较

本文运用图型博弈理论将传统的博弈模型转化

为简约的图型博弈，用图型拓扑表示实际用户博弈的

内在联系。在缺乏任何信息交换和环境的先验知识的

未知环境下，采用 学习求解模型的纯策略纳

什均衡。虽然计算量和存储开销都略有增加，但是在

迭代次数相近的情况下，能获得长期优化策略的近似

最优解，并有较好的系统容量输出。同时，仿真实验

验证了在用户度一定的情况下系统的效用将随着用

户数的增加而线性增加；个人平均效用主要随用户度

的增加而降低，而与用户数量无直接的关系。

黄丽亚，刘臣，王锁萍 改进的认知无线电频谱共享博弈模型
通信学报

肖遥，周宗仪 随机接入协议 研究综述 通信技术

（ ），男，重庆人，重庆邮电大学硕士生，
主要研究方向为移动通信技术、认知无线电。

（ ），男，湖北荆州人，重庆邮电大学副教
授，主要研究方向为认知无线电。

（ ），男，重庆人，重庆
邮电大学教授、博士生导师，主要研究方向
为移动通信理论与技术、信息安全技术等。
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