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摘 要：认知无线电是一种智能推理学习的通信系统，为了实现认知无线电频谱分配智能学习过程，引

入模糊Q学习方法。认知用户通过在线Q学习来调节模糊推理系统，得到最优的频谱分配模糊规则，实现自
适应的频谱分配方案。最后将模糊Q频谱分配算法与非智能学习算法（模糊频谱分配算法以及随机分配算法）
进行比较，仿真结果证明了该方案能在一定程度上提高系统带宽收益，同时降低系统的冲突率。
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Abstract：Cognitive radio is a kind of intelligent reasoning learning communication system, and fuzzy Q learning
method is introduced to realize the cognitive radio spectrum allocation intelligent learning process. Cognitive users adjust
the fuzzy inference system through online Q learning, obtain the optimal fuzzy rules of spectrum allocation and realize the
adaptive spectrum allocation scheme. The fuzzy Q spectrum allocation algorithm is compared with non intelligent learning
algorithm (fuzzy spectrum allocation algorithm and random distribution algorithm). And the simulation results show that
this algorithm improves the system bandwidth income and reduces the system conflict rate.
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0 引言

为了解决日益增加的用户需求与匮乏的频谱资

源之间的矛盾，人们提出了认知无线电（cognitive
radio）技术。认知无线电是一种提高有限频谱资源
利用率的新形式，它能够感知外界环境，并能使用

人工智能技术从环境中学习[ 1 ]，在不影响授权用户

的前提下，认知用户可以利用授权用户的空闲频谱

实现可靠通信。

频谱分配是认知无线电的关键技术之一，根据接

入方式的不同可以分为填充式（underlay）和下垫式
（overlay）2种分配方式。对于频谱分配策略问题，人
们进行了大量的研究，如Zheng H.等人提出了基于图
论着色模型的频谱接入方案[2]；D. Niyato等人提出了
基于博弈论的频谱分配模型[3]；Zhang Yonghong等人
提出了基于正交频分复用技术（orthogond frequency
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division multiplexing, OFDM）的频谱分配方案[4]，以及

赵青等人提出的基于OFDM的新算法[5]中，认知用户

发射功率与授权用户干扰温度受限的条件下，认知

用户尽可能长时间地使用授权用户的频谱信道。上

述各方案中，频谱分配过程都不偏向认知用户对环

境的学习自适应能力。本文提出了一种基于模糊 Q
学习的频谱分配方案，将Q 学习引入认知用户频谱
分配问题中，使认知用户具备一定的学习推理能力，

在保证系统总带宽收益和认知用户的公平接入的同

时，认知用户能自动感知环境状态，实现自适应的

频谱分配。

1 认知无线电 Fuzzy Q频谱分配模型
本文主要讨论集中式认知无线电频谱分配模型，

如图 1所示，一个小区内分布着若干个授权用户和认
知用户，授权用户主要通过授权用户基站进行通信，

而认知用户则依赖认知基站进行相关通信。授权用

户出现的概率是随机的，授权用户是否通信的概率

也是随机的，认知用户根据认知基站分配的频谱资

源动态的占用授权用户的频带进行通信。

  

在当前系统中，认知用户对当前环境的空闲频

谱信息进行感知，作为 Fuzzy Q控制器的输入端，经
过模糊推理，以及Q 值的学习，得到最优的感知频

谱。认知基站接受各认知用户的的频谱信息，查看

频谱是否被占用，未占用则分配给各认知用户，保

证认知用户获得最优的频谱资源。

2 模糊 Q 学习算法
模糊Q学习[6]是基于模糊控制系统来实现的，用

模糊分割的状态空间和离散的动作空间来实现Q学
习，逼近最优控制策略和Q 函数。

Q 学习是强化学习的一种方法，强化学习中的
学习者称为Agent。在Q学习中，Agent不去估计环
境模型，而是直接优化一个可迭代计算的Q函数，定
义此Q函数为在状态 st

时执行动作 at
，且此后按最优

动作序列执行时的折扣累计强化值，即

，             （1）
式中：为折扣因子，且0≤ ≤1；rt

为 t时刻的回报值。
在Q学习中，Agent的学习过程为：观察现在的状

态 st
，选择并执行一个动作at

，然后观察下一个状态st+1
，

收到一个立即回报 rt
，然后根据式（2）修改Q值

                                                                                              （2）
式中 为学习速率。

模糊控制系统能够映射一个状态 s t
到一个动作

at
。它同样能够在一个连续的状态空间中映射一个状

态——动作对(st,at)到一个状态值Qt(st,at)。在模糊Q
学习中，用 n维向量 x=(x1,x2,…,xn)来描述模糊Q学习
中的状态空间，然后使用m个独立的值wk(k=1,2,…,m)
来决定一个连续的动作。模糊Q学习中模糊规则[7]可

以表示为

Rj
：If  x1 is Aj1 and x2 is Aj2 and…and xn is Ajn then wj=

(wj1,wj2,…,wjm), j=1,2,…,N；
其中，Rj

是规则集合第 j条规则；Aji
是规则 Rj

中的输

入变量 xi
的模糊集；wj

代表模糊规则Rj
的后件输出结

果；N 代表模糊规则的数目。

Agent在感知当前状态后，通过模糊控制系统中
模糊规则推理可以输出响应的控制动作，每执行完

一个动作后，Q值会更新，使用反向传播算法调节模
糊Q学习网络权值使误差ΔQ尽可能小，这样就可以
实现Q值的学习。学习公式如式（3）所示，即

    。     （3）

3 模糊 RBF神经网络 Q学习在频谱

为了实现认知用户在一个连续状态空间的Q学

图 1 认知无线电频谱分配网络拓扑及框架
Fig. 1 The network topology and framework of cognitive

radio spectrum allocation

b）频谱分配模型

a）认知无线电频谱分配网络拓扑

分配的应用
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习，采用一种基于模糊RBF神经网络Q学习策略[8-10]

来建立模糊推理系统，实现模糊Q 学习算法。系统
共有 5层。

1）输入层。输入为连续的状态向量 xt=(x1,x2,…,
xn)，该层的每个节点 i的输入输出表示为 f1(i)=x i

。

2）模糊化层。该层的每个节点执行一个隶属度
函数功能求取各输入变量的隶属度

i j
，隶属度函数

采用高斯型函数，c ij
和

ij
分别是第 i个输入变量第 j

个模糊集合的隶属度函数的均值和标准差。即

                      
（4）

3）规则层。该层通过与模糊化层的连接来完成
模糊规则的匹配，每个节点的输出为该节点所有输

入信号的乘积，即

 ； （5）

式中， ，Ni
是输入层中第 i个输入模糊化层节

点数。

4）去模糊化层。该层输出为当前状态下Agent
每个动作的对应Q值，

     ，       （6）

式中：l为去模糊化层节点个数，对应于动作对中动
作的个数；Q(st, al

t)为 st
状态下第 l个动作对应的Q值。

5）输出层。该层包含 2个节点，包括最终对应
的Q 值和动作。去模糊化层得到每个动作对应的Q
值，根据Boltzmann 动作选择策略得到最终的全局动
作和对应的Q 值。每个动作被选择到的概率为

                                         
（7）

式中：Q(s, al)是动作对中第 l个动作的Q值；T为温
度系数，T越大，随机性越大；

Boltzmann动作选择算法如下：

1）根据可执行动作集A={a1,a2,a3,…}中每个动作

ai
对应的Q值，由式（7）得到每个动作被选择到的
概率 prob(ai)；

2）在[0,1]之间生成一个随机数 temprand；令

count=0，i =1；

3）count← count+prob(ai)；

4）如果 temprand≤ count，则 ai
为选中动作，否

则转到第 3步，且 i← i+1。
3.1 模糊RBF神经网络Q学习中参数学习
令 TD误差ΔQ为模糊RBF网络误差函数，则

                （8）

采用梯度下降法来修正可调参数，定义目标误

差函数为

                                                               （9）

网络权值通过如下公式来调整：

  （10）

式中 为学习速率，∈[0,1]。
网络权值的学习算法为

          wi
t+1(a

j
t+1)=wj

t(a
j
t)+Δw，                  （11）

隶属度函数参数通过如下方式调整：

   
（12）

   （13）

3.2 Fuzzy-Q频谱分配算法流程

Step 1：初始化Q学习及RBF神经网络参数，网
络参数取随机值；

Step 2 ：根据给定t时刻的网络输入状态，由式（5），
（6）得到动作集中每个动作对应的Q值Q(st,a

l
t)；

Step 3：使用Boltzmann动作选择策略，由式（7）
得到每个动作被选择的概率，并与随机值进行比较，

得到当前最优动作 at
及对应的Q值Q(st,at) ；

Step 4：执行动作 at
，获得对应的奖惩 rt

，Agent
状态转移到 st+1

；

Step 5：当前频段被占用，保留网络权值，程序
跳转到 Step 2，否则继续运行；

Step 6：根据参数学习方法，更新网络权值wj
t
及

对应隶属度函数的中心 c ij
和宽度

ij
；

Step 7：判断是否满足最大训练数，若满足，结
束程序，否则，转到 Step 2。

4 仿真与分析

4.1 频谱分配系统状态空间

状态空间是一个系统全部可能状态的集合，可

以用状态特征矢量来描述。状态特征向量指包括对

于智能体决策必要的有用信息，能够唯一对应地表

示状态空间的特征。对于认知无线电频谱分配问题，

可以选择认知用户移动速率（mobility），认知基站与
认知用户之间的距离（distance）2个变量作为系统
输入状态向量[11- 12]。则输入状态向量表示为

st=[Mobility, Distance]T。

对于一个空闲频段，不同认知用户检测的 SNR
值可能不同。频段信噪比越高，通信质量越好，通
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信系统吞吐量越大，该空闲频段被分配的概率越大。

根据香农定理，信道带宽的值为

                    c=B log2(1+SNR)，                 （14）
则系统总的带宽为

                                    （15）

式中m为可用频段的数量。
认知用户的移动速率在频谱分配中起很重要的

作用，当认知用户以一定速率移动的时候会产生多

普勒效应。认知用户的移动也减小了对授权用户信

号检测的能力，可能导致认知用户错误地认为当前

频段为空闲频段，从而产生对授权用户的有害干扰。

此外，在频谱分配中认知基站与认知用户之间

的距离也是一个很重要参数。认知用户在选择好分

配信道后，向基站请求分配。此时距离基站近的认

知用户信道条件好，能更好地保证通信的质量。

对上述 2个状态变量进行模糊划分，各自对应的
语言值为： Mobility:{Slow, Moderate, Fast}，Distance:
{Near, Moderate, Far}。图 2为对应变量的隶属度函数。

  

在频谱分配系统中，主要的目的是得到分配的

最优频谱，则系统的状态输出动作可以定义为：将

第 i个空闲频段分配给认知用户，表示为 a t={a 1,a 2,
a3,…,ai}。

4.2 强化函数定义

强化信号即“奖惩信号”，在强化学习系统中，

Agent的目标被形式化为奖惩信号，Agent的目标就
是使得奖惩信号的总和最大。认知无线电中认知用

户伺机占用频谱，所以频谱分配系统中Agent的奖
惩信号可以依据在执行空闲频段分配动作时，被分

配频段是否被占用来选取。强化函数定义如下，即

4.3 仿真实验

用Matlab 7.0搭建本实验的仿真平台，从频谱分
配系统的总带宽收益与认知用户接入冲突概率两方

面进行了性能仿真，对比了文献[12]中模糊频谱分配
与随机分配 2种方法。模糊频谱分配算法仿真参数参
照文献[11-12]，Q学习参数参照文献[10]设置，具体
参数如表 1所示。

在基站范围内随机产生空闲频段和认知用户，

每个对应空闲频段授权用户出现的概率服从泊松分

布，当空闲频段被分配且未被占用，由式（15）计算
系统总带宽收益，当分配频段被占用时，占用计数

加 1。认知用户学习 20 000次，每 500次为一个统计
点，分 40个相等的学习阶段统计当前频段冲突概率。
仿真结果如图 3所示。

  

图 2 系统隶属度函数
Fig. 2 System membership function

 b）移动速率隶属度函数

a）距离隶属度函数

表1 仿真参数设置

Table 1 The simulation parameters

参数

空闲频段数量

认知用户数量

信道带宽

信噪比

距离

移动性

温度系数

折扣因子

学习速率

初始权值 w
仿真次数

参数取值

5
5
200 kHz
12~28（dB）

0~10（km）

0~60（km/h）

8
0.9
0.5
0～1
10 000

图 3 认知用户接入冲突概率
Fig. 3 The access conflict probability for cognitive users
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从图 3可以看出，模糊Q算法的冲突率小于模糊
算法以及随机分配算法，且模糊Q 算法冲突概率随
迭代次数增加而递减，当迭代进行到 3 000次左右，
用户接入概率基本收敛。系统总的平均宽带收益如

图 4所示。

从图 4 可以看出，模糊Q 算法获得的系统总的
平均带宽收益大于模糊算法以及随机分配算法，且

模糊Q算法带宽收益随迭代次数的增加而增加，当
迭代到 3 000次左右，用户的平均带宽收益也趋于一
个收敛值。

为了进一步评价算法的有效性，针对 40个统计
节点统计出了随迭代次数增加，每个信道被选择的

概率图。仿真的 5个信道中，信道占用率分别为 0.8,
0.3, 0.4, 0.5, 0.1，仿真的结果如图5。

在第 5次统计后，算法趋向收敛，算法偏向与选
择最小占用率的第 5 信道。这显示了模糊Q 算法的
在线学习能力，能自适应地选择最优信道，实现频

谱分配策略。

根据以上仿真结果可知，模糊Q 分配算法中冲
突概率随迭代次数增加而递减的过程反映了认知用

户对环境的学习过程，对比模糊算法这类非学习性

算法，基于模糊Q 算法的频谱分配算法与环境交互

的自学习能力，在一定程度上减小了系统的冲突率，

增加了系统带宽收益。由于仿真中授权用户频谱可

用率随机性，以及模糊Q算法中学习参数，以及温
度系数选择的问题，导致仿真的结果不能每一次都

最优，但是却保证仿真过程平均值最优，即模糊Q算
法在上述 3 种算法中整体性能最优。

5 结语

本文介绍了基于模糊 Q 学习的频谱分配算法，
通过Q 学习改进模糊规则库，实现自适应的频谱分
配。模糊Q算法在一定程度上减小了系统的冲突率，
增大了系统带宽收益。未来研究的工作一方面优化

Q学习算法，另一方面可以增加业务分类，用户偏好
等状态来选择频谱信道，减小系统冲突率，提高系

统带宽收益。此外，本文讨论的主要是基于 overlay
接入方式的频谱分配，对于在 underlay接入方式下，
认知用户与授权用户共存情况下的频谱分配策略没

有讨论，可以在这一方面做进一步的研究。
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