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近年来，随着智能移动终端的快

速发展和普及，移动通信业务

呈现出了爆炸式增长。有研究发

现[1]，在移动通信网中，存在大量的业

务热点区域，特别是以住宅、商场、办

公楼等为代表的室内热点区域，集中

了超过 70%的数据业务和 50％的语

音业务。因此，为了提升热点区域的

网络覆盖并增加网络容量，研究者提

出了在已有宏基站（MBS）的覆盖范

围内，通过部署大量低功耗、低成本

的小基站（SBS），形成重叠异构覆盖

的超密集蜂窝网络（UDN），来解决移

动网络中热点区域弱覆盖的相关

问题[2]。
在 UDN中，SBS部署密集，站点

之间距离很近，一个小基站会同时受

到来自MBS和周围其他 SBS的干扰。

网络中干扰问题十分严重，且干扰环

境也很复杂，严重影响了网络用户获

得的传输服务质量。因此，如何通过

有效的干扰协调，降低网络中不同接

入站点之间的干扰，提升网络传输性

能是UDN网络需要解决的一个重要

问题[3]。
近年来，集中化无线接入网（C-

RAN）技术作为一种移动接入网的新

型组网和部署方式，引起了研究者的

广泛关注[4]。在 C-RAN网络架构下，

移动接入网络由 1个中心控制的基带

处理单元（BBU）与多个分布式的射

频单元（RRH）组成，每个 RRH相当

于 1个 SBS。利用C-RAN技术可以方

便部署即插即用的 SBS，构建 UDN，
实现对热点区域的密集覆盖[5]。因

此，如何在基于 C-RAN网络架构的
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摘要：提出了一种面向超密集蜂窝网智能干扰协调的动态功率控制算法。从网络动态决策的

角度出发，在动态干扰环境下，将超密集蜂窝网络中的小基站发送功率的动态调整问题建模为

一个马尔科夫决策过程。在此基础上，设计了一种基于Actor-Critic（AC）方法的小基站功率

智能控制算法，并通过仿真实验验证了所提算法的性能。仿真结果显示，与传统的干扰协调算

法相比，所提出的智能功率控制算法能有效降低网络中基站间的干扰，提升网络传输性能。
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Abstract: An intelligent power control algorithm for interference coordination in ultra dense

cellular networks (UDN) is proposed. By considering the impact of dynamical interference

between different base stations, the problem of dynamical power control for small base

stations in UDN is modeled as a Markov decision process (MDP). Then, an intelligent pow-

er control algorithm based on Actor-Critic（AC）method is designed, and the performance

of the proposed algorithm by using simulation experiments is validated. The numerical re-

sults show that, comparing with the traditional interference coordination algorithms, the

proposed intelligent power control algorithm can reduce the inter-cell interference and im-

prove transmission performance in UDN.
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UDN中进行高效的干扰协调，是一个

值得深入研究的问题。

干扰协调一直是移动通信网络

领域的热点研究问题，而功率控制是

实现干扰协调的有效手段。已有很

多研究[6 -7]关注了如何在 UDN中，通

过优化的功率控制，来实现网络中高

效的干扰协调。但在移动网络场景

下，用户移动会使网络中的干扰情况

不断变化。在以室内热点覆盖为典

型应用场景的 UDN中，复杂的室内

结构和密集部署的 SBS也使得网络

中的干扰环境十分复杂。传统的静

态优化算法和博弈论等启发式算法

难以适应UDN中复杂多变的干扰情

况，因此，在动态网络环境下，基站需

要根据网络状态和干扰环境的变化，

动态调整自己的发送功率，从而降低

网络中的干扰，提升传输性能。近

来，基于机器学习，特别是强化学习

的人工智能算法在移动通信网络中

的应用引起了研究者的广泛关注[8 -9]。
在基于强化学习的智能算法中，网络

中的智能决策者可以通过对网络环

境的观察和交互，不断改进和优化自

身的策略。这为在 UDN中，通过动

态的功率控制策略实现优化的干扰

协调和管理，提供了一种有效的解决

手段。

本文主要研究在超密集覆盖蜂

窝网中，通过智能高效的动态功率控

制，实现优化的网络干扰协调。首

先，从网络动态决策的角度出发，将

UDN网络中的动态干扰环境下，基站

发送功率的动态控制决策问题建模

为一个马尔科夫决策过程（MDP）[8-9]。
进一步地，基于强化学习的思想，采

用 Actor-Critic（AC）算法[8]对 MDP模

型进行求解，并在此基础上，设计了

基于 AC方法的智能功率控制算法。

最后，通过仿真实验验证了提出算法

的性能。数值结果显示：与传统的干

扰协调算法相比，本文提出的智能功

率控制算法能有效降低UDN网络中

基站间的干扰，提升网络传输性能。

1 系统模型

1.1 网络模型

本研究考虑的是如图 1所示的C-

RAN架构下的超密集蜂窝网络。如

图1所示，网络由1个宏基站（MBS）和

M个小站（SBS）组成，网络中有 N个

SBS用户。在室内覆盖等典型的超密

集蜂窝网应用场景下，可以方便地采

用 C-RAN架构来实现 M个 SBS的部

署，网络由 1个中心控制的基带处理

单元（BBU）与M个射频单元（RRH）组

成。网络中的用户接入到RRH，实现

无线射频信号的接入，每个RRH可以

看作一个接入小站。BBU为与其相

连的RRH提供基带处理资源，实现中

心控制的基带信号处理与无线网络

资源的分配与优化。为了提高频谱

效率，考虑所有的接入站点采用同频

部署，每个基站的可用下行传输带宽

为 B，划分为K条相同带宽的正交子

信道，那么每条子信道的带宽可以表

示为 b = B/K。同一时刻，任一子信道

只能分配给一个用户。

为了便于分析，考虑用户在某一

时刻只能通过一个接入站点的一条

子信道接入网络，设用户 n通过基站

m的子信道 k接入网络，则在 t时刻用

户获得的服务速率为：

vkn,m ( t ) = b log2 (1 + SINRkn,m ( t ) )， （1）
其中，SINRkn,m ( t )为用户 n在基站m子

信道k上的信干噪比，可以表示为：

SINRkn,m ( t ) =
pkm ( t )gkn,m ( t )∑j = 1,j ≠ m

M I kj ( t ) + I kMBS ( t ) + N0b
， （2）

其 中 ，I kj ( t ) = pkj ( t )gkn,j ( t ) 和 I kMBS ( t ) =
pkMBS ( t )gkn,MBS ( t )分别为当前时刻其他

SBS和MBS在子信道 k上对用户 n产

生的干扰。gkn,i ( t )为用户 n在基站 i的
子信道 k上的信道增益，而 pki ( t )为基

站 i在子信道 k上的发送功率，其中

i ∈ {1,2,...,M } ∪ MBS。 N0 表示噪声

功率谱密度。

1.2 理论模型

从式（2）可以看出，在密集覆盖

的蜂窝网中，用户获得的下行传输速

率受其接入站点的发送功率、信道增

益，以及其他站点产生的干扰的影

响；而其他站点对用户的干扰，又由

站点的发送功率和用户到该站点的

信道增益决定。在动态场景下，用户

移动带来信道增益的变化。因此，为

了满足用户服务需求，在本研究中，

考虑通过动态地调整基站的发送功

率，来降低网络中的干扰，提升网络

的整体传输性能。

在传统网络中，常常以最大化系

统吞吐量作为网络的优化设计目标。

但在本文考虑的UDN场景下，不同站

点间干扰情况复杂。如果单纯地以

最大化系统吞吐量为优化设计目标，

可能由于小区边缘用户的信道衰落

大，且距离干扰源更近，造成网络为

了提升系统整体吞吐量，牺牲边缘用

户的传输性能，从而为边缘用户分配

较少的发送功率，使得网络中资源分

配不公平。在本研究中，我们希望在

提升系统整体吞吐量的同时能够兼

顾网络的公平性。因此，考虑采用与

文献[9]类似的方法，以 α公平作为公

平性度量，设计一个兼顾网络性能和

公平性的效用函数：

U ( vt ) = 1
1 - α∑n = 1

N ( vknn,m n
( t ) )1 - α，（3）

其 中 ，vt = ( vk11,m1 ( t ),vk22,m2 ( t ),...,vkNN,mN ( t ) )
为当前时刻 t、网络中 n个用户获得的

服务速率所组成的向量，并且有：

kn ∈ {1,2,...,N } 和 mn ∈ (1,2,...,M )。

vknn,m n
( t )表示用户 n接入基站 mn 的子

信道 kn 获得的传输速率，可以由式

（1）计算得到。α为公平性参数，反应

了系统中资源分配的公平性。α取值

越大，公平性越高，反之亦然。如果

α = 0，对应的系统公平性最低，从式

（3）可以看出，此时最大化效用函数

等效于最大化系统吞吐量。而当α =
∞，对应的系统公平性最高，网络中将

通过功率分配使得所有用户获得尽

可能相同的服务速率。因此，在实际

系统中，可以通过调节 α的取值来进

行传输性能和公平性地优化和折中。

在本文中，为了便于分析，考虑设定

α = 1来兼顾系统的传输性能和公平

性。由于 lim
α → 1 x

1 - α / (1 - α ) = ln ( x )，则
式（3）可以写为：

U ( vt ) =∑n = 1
N ln ( vknn,m n

( t ) )。 （4）
在动态网络场景下，需要通过不

断地调整基站发送功率来降低网络

中的干扰，提升网络传输性能。因

此，不能简单地以某个时刻系统的最

大化效用函数来优化设计网络中的

功率分配，而应该以最大化系统的长

期效用为目标，设计网络中的功率动

态优化控制策略。由此，根据式（4）
可以将一段较长时间 T内，网络中的

功率优化分配问题建模为：

max∑
t ∈ T
U ( vt )， （5）

s.t.∑k = 1
K pkm ( t ) < Pmmax,

∀m ∈ {1,⋯,M } ， （6）

SINRkn,m ( t ) > SINRmin, ∀n ∈ {1,⋯,N } ,
且1 ≤ m ≤ M,1 ≤ k ≤ K 。 （7）
其中，约束条件（6）表示，任一时刻，

某一基站m在所有子信道上的发送

功率总和不能超过该基站的最大可

用功率Pmmax。而约束条件（7）表示，用

户获得的信干噪比不能低于最小接

入门限SINRmin。
我们注意到，在问题（5）中，由于

信号与干扰加噪声比（SINR）的表达

式中包含了其他站点的干扰信号，目

标效用函数是非凸函数，并且优化目

标为效用函数在时间维度上的累积

值，难以采用传统优化方法对该问题

进行求解。因此，考虑将问题（5）对

应的密集覆盖蜂窝网中的功率动态

优化分配问题建模一个马尔可夫决

策过程，系统根据网络状态的动态变

化来周期性地调整网络中的功率分

配策略。在此基础上，采用强化学习

的方法对MDP进行求解。

2 MDP建模
在C-RAN网络架构下，BBU可以

方便地获得各个分布式RRH的资源

使用情况以及接入用户的状态信息，

因此，考虑将所有 SBS组成的网络系

统看作一个智能决策主体，将网络中

的基站发送功率的动态优化控制决

策建模为一个MDP问题，并用元组

(S,A,P,R )表示。其中，S为系统状态

空间，A为采取的动作空间，P为状态

转移概率，R为回报函数。MDP的各

个组成元素具体可以表示为：

（1）系统状态。s ∈ S表示在当前

智能体观察到的系统状态，定义 s =
( SINRk11,m1 ,SINR

k22,m2 ,...,SINR
kN
N,mN
,gk11,m1 ,g

k22,m2 ,

...,gkNN,mN )。SINRknn,mn 表示用户 n通过基

站mn的子信道 kn接入网络所获得的

信干噪比，可以由式（2）得到。而 gknn,mn
则为用户在接入信道上的信道增益。

其 中 ， kn ∈ {1,2,...,K }，
mn ∈ {1,2,...,M }。我们注意到，根据

式（2）可知，SINRknn,mn由基站的发送功

率、用户信道增益和用户受到的干扰

等因素共同决定。在每个决策周期，

用户将自己当前的信干噪比反馈给

BBU：基带处理单元

MBS：宏基站

RRH：射频单元

SBS：小基站

UE：用户设备

▲图1 基于集中化无线接入网架构的超密集蜂窝网络

无线链路

干扰链路 MBS
RRH

（SBS）
UE BBU

超密集蜂窝网络智能干扰协调算法 秦爽 等
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生的干扰。gkn,i ( t )为用户 n在基站 i的
子信道 k上的信道增益，而 pki ( t )为基

站 i在子信道 k上的发送功率，其中

i ∈ {1,2,...,M } ∪ MBS。 N0 表示噪声

功率谱密度。

1.2 理论模型

从式（2）可以看出，在密集覆盖

的蜂窝网中，用户获得的下行传输速

率受其接入站点的发送功率、信道增

益，以及其他站点产生的干扰的影

响；而其他站点对用户的干扰，又由

站点的发送功率和用户到该站点的

信道增益决定。在动态场景下，用户

移动带来信道增益的变化。因此，为

了满足用户服务需求，在本研究中，

考虑通过动态地调整基站的发送功

率，来降低网络中的干扰，提升网络

的整体传输性能。

在传统网络中，常常以最大化系

统吞吐量作为网络的优化设计目标。

但在本文考虑的UDN场景下，不同站

点间干扰情况复杂。如果单纯地以

最大化系统吞吐量为优化设计目标，

可能由于小区边缘用户的信道衰落

大，且距离干扰源更近，造成网络为

了提升系统整体吞吐量，牺牲边缘用

户的传输性能，从而为边缘用户分配

较少的发送功率，使得网络中资源分

配不公平。在本研究中，我们希望在

提升系统整体吞吐量的同时能够兼

顾网络的公平性。因此，考虑采用与

文献[9]类似的方法，以 α公平作为公

平性度量，设计一个兼顾网络性能和

公平性的效用函数：

U ( vt ) = 1
1 - α∑n = 1

N ( vknn,m n
( t ) )1 - α，（3）

其 中 ，vt = ( vk11,m1 ( t ),vk22,m2 ( t ),...,vkNN,mN ( t ) )
为当前时刻 t、网络中 n个用户获得的

服务速率所组成的向量，并且有：

kn ∈ {1,2,...,N } 和 mn ∈ (1,2,...,M )。

vknn,m n
( t )表示用户 n接入基站 mn 的子

信道 kn 获得的传输速率，可以由式

（1）计算得到。α为公平性参数，反应

了系统中资源分配的公平性。α取值

越大，公平性越高，反之亦然。如果

α = 0，对应的系统公平性最低，从式

（3）可以看出，此时最大化效用函数

等效于最大化系统吞吐量。而当α =
∞，对应的系统公平性最高，网络中将

通过功率分配使得所有用户获得尽

可能相同的服务速率。因此，在实际

系统中，可以通过调节 α的取值来进

行传输性能和公平性地优化和折中。

在本文中，为了便于分析，考虑设定

α = 1来兼顾系统的传输性能和公平

性。由于 lim
α → 1 x

1 - α / (1 - α ) = ln ( x )，则
式（3）可以写为：

U ( vt ) =∑n = 1
N ln ( vknn,m n

( t ) )。 （4）
在动态网络场景下，需要通过不

断地调整基站发送功率来降低网络

中的干扰，提升网络传输性能。因

此，不能简单地以某个时刻系统的最

大化效用函数来优化设计网络中的

功率分配，而应该以最大化系统的长

期效用为目标，设计网络中的功率动

态优化控制策略。由此，根据式（4）
可以将一段较长时间 T内，网络中的

功率优化分配问题建模为：

max∑
t ∈ T
U ( vt )， （5）

s.t.∑k = 1
K pkm ( t ) < Pmmax,

∀m ∈ {1,⋯,M } ， （6）

SINRkn,m ( t ) > SINRmin, ∀n ∈ {1,⋯,N } ,
且1 ≤ m ≤ M,1 ≤ k ≤ K 。 （7）
其中，约束条件（6）表示，任一时刻，

某一基站m在所有子信道上的发送

功率总和不能超过该基站的最大可

用功率Pmmax。而约束条件（7）表示，用

户获得的信干噪比不能低于最小接

入门限SINRmin。
我们注意到，在问题（5）中，由于

信号与干扰加噪声比（SINR）的表达

式中包含了其他站点的干扰信号，目

标效用函数是非凸函数，并且优化目

标为效用函数在时间维度上的累积

值，难以采用传统优化方法对该问题

进行求解。因此，考虑将问题（5）对

应的密集覆盖蜂窝网中的功率动态

优化分配问题建模一个马尔可夫决

策过程，系统根据网络状态的动态变

化来周期性地调整网络中的功率分

配策略。在此基础上，采用强化学习

的方法对MDP进行求解。

2 MDP建模
在C-RAN网络架构下，BBU可以

方便地获得各个分布式RRH的资源

使用情况以及接入用户的状态信息，

因此，考虑将所有 SBS组成的网络系

统看作一个智能决策主体，将网络中

的基站发送功率的动态优化控制决

策建模为一个MDP问题，并用元组

(S,A,P,R )表示。其中，S为系统状态

空间，A为采取的动作空间，P为状态

转移概率，R为回报函数。MDP的各

个组成元素具体可以表示为：

（1）系统状态。s ∈ S表示在当前

智能体观察到的系统状态，定义 s =
( SINRk11,m1 ,SINR

k22,m2 ,...,SINR
kN
N,mN
,gk11,m1 ,g

k22,m2 ,

...,gkNN,mN )。SINRknn,mn 表示用户 n通过基

站mn的子信道 kn接入网络所获得的

信干噪比，可以由式（2）得到。而 gknn,mn
则为用户在接入信道上的信道增益。

其 中 ， kn ∈ {1,2,...,K }，
mn ∈ {1,2,...,M }。我们注意到，根据

式（2）可知，SINRknn,mn由基站的发送功

率、用户信道增益和用户受到的干扰

等因素共同决定。在每个决策周期，

用户将自己当前的信干噪比反馈给
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接入的RRH，再由RRH上报给BBU。
而用户在接入信道上获得的信道增

益，与用户和基站的距离以及之间是

否存在阻挡物等条件相关。在动态

网络环境下，这些条件主要受用户行

为特征的影响。虽然用户信干噪比

受用户信道增益的影响，能够在一定

程度上反映信道增益对用户获得的

服务性能的影响，但在系统状态中增

加信道增益，能够更加直接地反映用

户移动带来的网络动态特性对资源

分配策略和网络传输性能的影响。

由此，系统状态 s将随网络中的基站

资源使用情况、用户行为以及网络干

扰条件的变化而变化。

（2）动作。用 a ∈ A表示智能体

采取的动作。定义在每个决策周期，

智能体采取的动作为决定每个 SBS
的发送功率，即 a = { p11,....,pkm,...,pKM}。
其中，pkm为基站m在子信道 k上的发

送 功 率 ， 有 k ∈ {1,2,...,K }，
m ∈ {1,2,...,M }。pkm是连续可调的，且

如果当前时刻基站m的子信道 k上没

有接入用户，则对应的 pkm = 0。
（3）状 态 转 移 概 率 。 用 P =

{ pas,s'|s,s' ∈ S,a ∈ A }表示状态转移概

率集合。其中，pas,s'为当系统处于状态

s时，执行动作 a后，转移到的状态 s'
的概率。

（4）回报函数。考虑到优化目标

为最大化系统的长期效用函数，因此

将智能体在每个决策时刻，根据当前

状态 s采取动作 a后取得的即时回报

表示为：

R ( s,a ) =
ì

í

î

ïï
ïï

U ( v ), if all the conditions are met
-1, if SINRknn,mn < SINRmin, ∀n ∈ {1,2,...,N }
-1, if∑k = 1

K pkm > Pmax, ∀m ∈ {1,2,...,M } ,
（8）

其 中 ，U ( v ) 可 从 式（4）得 到 。 v =
{ v1,v2,...,vN}为采取动作 a后，系统中

所有用户获得的传输速率构成的向

量，可由式（1）得到。式（8）中后两项

为惩罚项，对应（6）和（7）的限制条

件。当前决策时刻采取动作 a时，如

果有用户获得的接入信干噪比低于

最低门限 SINRmin，或某个基站分配给

所有子信道的功率之和超过基站的

最大可用功率 Pmax，则获得的即时回

报为惩罚值-1。
由此，将UDN中的功率动态优化

控制问题建模为了一个 MDP，所有

SBS构成的网络系统作为一个智能决

策主体，周期性地根据观察到的网络

状态，进行基站发送功率分配的智能

决策，以最大化网络的长期累积

效用。

在MDP框架下，定义状态值函数

来反映当前状态下，智能体采取策略

π获得的长期回报，表示为：

Vπ ( s) = Eπ [∑i = 0
∞ γiRt + i |st = s ]，（9）

其中，γ为折扣因子，表明未来的回报

相对于长期回报的重要程度。相应

地，定义动作值函数来表示某一状态

下采取某一动作的长期回报，可以表

示为：

Qπ ( s,a ) = Eπ [∑i = 0
∞ γiRt + i |st = s,at = a ]，

（10）
其中，Eπ [ x ]表示在策略π下变量 x的
均值。对于给定的策略π，观察式（9）
和（10）可以得到：

Vπ ( s) =∑a ∈ Aπ (a|s)Qπ ( s,a )， （11）

Qπ ( s,a ) = R ( s,a ) + γ∑s' ∈ Sp
a
s,s'Vπ ( s')，（12）

其中，π (a|s)为采用策略π的情况下，

系统处于状态 s时采取动作 a的概

率。在MDP模型下，系统决策的目标

就是找到一个最优的策略π*，使得对

应的Vπ ( s)和Qπ ( s,a )最优。

3 问题求解
在我们定义的MDP模型中，系统

状态空间和动作空间都是连续的，且

状态转移概率 pas,s'难以获取，因此考

虑采用 Model-free的 AC算法[8]来对

MDP模型求解。AC算法是一种将值

函数迭代和策略迭代相结合的强化

学习算法，其基本框架如图 2所示。

AC 算法主要包括两个执行部分：一

个是Actor，用于改进并生成当前执行

策略；一个是 Critic，用于评估策略执

行结果，指导Actor进行策略改进。

（1）Actor。
在AC算法中，Actor通过不断调

整策略以改进决策的回报。本文考

虑采用高斯正态分布来近似策略分

布，则有 Actor的参数化策略可以表

示为：

πθ (a|s) = 1
2π σθ ( s) exp ( -

(a - μθ ( s) )2
2 (σθ ( s) )2 )， （13）

其中，μθ ( s)和 σθ ( s)分别为正态分布

的均值和方差。考虑采用输入为系

统状态 s，输出为μθ ( s)和σθ ( s)的神经

网络来对均值和方差进行近似拟合，

参数 θ对应神经网络全连接层的权重

参数。由此，策略的调整就转化为参

数的更新，我们期望参数朝着最大化

MDP长期累积效用的方向更新。在

强化学习框架下，常常使用梯度下降

的方法来进行参数更新，可以得到：

θnew = θold + αa∇θ logπθ (a|s) Aπ ( s,a )，（14）
其中，αa为Actor的学习速率，Aπ ( s,a )
为优势函数。

（2）Critic。
在AC算法中，Critic的作用是通

过估计状态值函数来对Actor策略的

改进提供指导。在考虑的MDP模型

中，由于系统状态空间是连续的，因
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此同样采用输入为系统状态 s、输出

为 Vξ ( s)的神经网络来进行状态值函

数的近似拟合，ξ为神经网络全连接

层的权重参数。通过参数化的近似

后，值函数的更新也可以通过参数的

迭代更新来实现。

为了对参数 ξ进行更新，时序差

分（TD）算法误差被引入：

δt = V ( st ) - Vξ ( st )， （15）
其中，st为决策周期 t的系统状态，且

有 V ( st ) = Rt + 1 + γVξ ( st + 1 )。Critic的
目标是尽可能准确地估计值函数，因

此其优化目标应该是最小化 TD误

差，可以表示为：

min f ( ξ ) = 12 ⋅ ( δt )2， （16）

同样使用梯度下降法更新参数

ξ，得到：

ξnew = ξold + αc∇ξ f ( ξ ) = ξold +
αc δt∇ξVξ ( st )， （17）

其中，αc为Critic的学习速率。

（3）基于 AC算法的基站功率分

配机制。

在 AC 算法中，往往采用公式

（13）中的 TD误差作为 Actor参数更

新过程中的优势函数，即令Aπ ( st,a ) =
δt，那么公式（12）可以改写为：

θnew = θold + αa∇θ logπθ (at|st )δt，（18）
由此，在 UDN中，可以利用式

（17）和（18），通过参数的迭代更新来

优化系统中所有 SBS基站的功率分

配策略，具体的功率控制算法流程如

算法1所示。

算法 1：ACP算法

输入：N、M、K、T、γ、αa、αc；
输出：基站功率分配策略πθ；

初始化：决策周期 t = 0，策略参数 θ =

θ0，值函数参数 ξ = ξ0，得到初始状态

s = s0
Repeat：
1：动作选择：以概率πθ (at|st )选择动

作at；
2：执行动作at，系统转移到新的状态

st + 1，并获得即时回报Rt + 1；
3：根据公式（13），计算TD误差 δt =
Rt + 1 + γVξ ( st + 1 ) - Vξ ( st )；

4：更新Actor与Critic参数：

θ ← θ + αa∇θ logπθ (at|st )δt；
ξ ← ξ + αc δt∇ξVξ ( st )；

5：t = t + 1；
End until：t > T；

6：输出功率分配策略πθ。
αa：Actor的学习速率

αc：Critic的学习速率

αt：智能体在时刻t采取的动作

γ：折扣因子

ACP：基于AC的基站功率控制

K：子信道数量

M：SBS数量

N：SBS用户数

T：周期

TD：时序差分

V：值函数

4 数值结果分析
在本节中，将通过

仿真实验验证提出的智

能功率控制算法ACP的
性能。

4.1 仿真设置

考虑采用如图 1所
示的密集覆盖蜂窝网络

覆盖场景，网络中包含 1
个MBS和 20个 SBS。在

仿真中，考虑模拟室内

覆盖的典型应用场景，

所有的 SBS位于一栋建

筑物内。为了模拟楼层

天花板和墙体对无线信

号的阻挡，仿真中采用

二层住宅楼的建筑结

构，而在每一层采用图 3中的双线建

筑模型[10]。如图 3所示，每层包含两

排房间，每排 5个套房，中间走廊宽度

5 m，每个套房的尺寸为 10 m × 5m ×
5m。每个套房内部结构如图 4所示，

分为多个房间，用墙体隔开。

考虑到网络中存在一定数量的

MBS用户和 SBS用户，所有 SBS用
户位于建筑物内，以平均 1 m/s的速

度随机移动；而MBS用户以平均速

TD：时序差分

▲图2 AC算法框架

10 m

5 m
5 m

▲图4 房间室内结构

▲图3 双线建筑模型

状态

Actor

Critic

网络环境

动作

TD误差

回报
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度 5 m/s在建筑物外，MBS的覆盖范

围内随机移动。移动过程中，用户随

机选定移动方向，当遇到阻碍或到达

边界时重新选定移动方向。仿真中

具体参数设置如表 1所示，同时参考

文献[11]，无线信道路损模型如表2所
示。在表 2中，d为用户到基站的直

线距离，din 为基站到用户的水平距

离。设 Low = 20 dB为建筑外墙穿透

损耗，Liw = 5 dB为室内穿墙损耗。nw
为用户和基站之间间隔的楼层数。

同时，设置 AC算法中学习速率 αa =
αc = 0.01，折扣因子 γ = 0.2。本节所

有的数值结果都是 50次独立随机仿

真结果的平均值。

在仿真中，选取平均功率分配和

软频率复用两种典型的算法作为对

比，验证提出的基于 AC的基站功率

控制（ACP）的性能。两种对比算法

的基本思路如下：

（1）平均功率分配（EDP）：每个

基站将可用功率平均分配给所有接

入用户。

（2）软频率复用（SFR）：将基站的

可用频带分为主载波和副载波两部

分。主载波服务于边缘用户，副载波

服务于非边缘接入用户，根据接入边

缘用户的数量确定主副载波所占比

例。主副载波具有不同的最大发送

功率门限，仿真中限制副载波的最大

发送功率门限为主载波一半。

4.2 数值结果

图 5给出了 ACP算法的收敛情

况。如图 5所示，智能算法具有明显

的收敛特性。在仿真初期，智能算法

处于探索阶段。由于经验不足，智能

体获得的收益较低，系统性能较差。

随着训练次数的增加，算法通过对用

户行为与传输环境的探索，逐渐学习

到更好的功率分配策略，智能体获得

的收益增加，系统性能提升，并最终

收敛。从图中可以看到，算法大概在

迭代训练5 000次后达到收敛。

图 6比较了 3种不同算法下，网

络中所有 SBS用户获得的服务速率

的概率分布函数。从图中可以看出，

与另外两种算法相比，运行ACP算法

的 SBS用户能够获得更高的服务速

率，系统的整体吞吐量也会更高。这

是因为在ACP算法中，系统能够通过

感知到的网络状态和用户信道条件

的动态变化特征，智能地调整基站的

发送功率，从而降低网络中干扰，提

升用户获得的服务速率。而 SFR算

法中，采用设置门限的方式，降低了

非边缘用户的发送功率，从而降低了

网络中的干扰，特别是网络边缘用户

受到的干扰；因此，用户能够获得比

EDP算法更高的服务速率。

在本文考虑的仿真场景中，采用

智能算法的 SBS和传统的MBS共存，

且相互干扰。图 7比较了不同算法

下，网络中不同类型用户获得的平均

服务速率。如图 7所示，采用ACP智
能功率分配算法的所有 SBS用户的

平均传输速率明显优于 EDP和 SFR
算法。同时，虽然MBS没有采用智能

功率分配算法，但运行 ACP算法的

SBS可以根据网络中干扰条件的动态

变化，调整自身的发送功率，从而降

低对MBS用户的干扰。所以ACP算

法下，MBS用户获得传输速率依然高

于其他两种算法。由此，在ACP算法

下，网络中所有用户的平均传输速率

同样优于EDP和SFR算法。

图 8为所有 SBS用户平均服务速

率随网络中基站数量的变化情况。

考虑到实际系统中，由于管理权限、

部署先后顺序等，在有些情况下可能

无法在所有的 SBS上采用统一的智

仿真参数

噪声功率N0.(dBm/Hz)

SBS最大发送功率/dBm

MBS最大发送功率/dBm

系统带宽B/MHz

决策周期/ s

SBS数量M

SBS用户数N

MBS用户数

子信道数量K

用户最小接收信干噪比(SINRmin(dB))

仿真值

-173

20

40

10

1

20

50

30

100

-10

场景

MBS与室外UE

MBS与室内UE

SBS与室内UE

SBS与室外UE

路径损耗/dB

PL = 15.3 + 37.6lgd

PL = 15.3 + 37.6lgd + Low

PL = 38.46 + 20lgd + 0.7din + 18.3nw
(nw + 2)(nw + 1) - 0.46 + qLiw

PL = max { 15.3 + 37.6lgd,
38.46 + 20lgd + 0.7din + 18.3nw

(nw + 2)(nw + 1) - 0.46 + qLiw + Low}

▼表1 仿真参数列表

MBS：宏基站 SBS：小基站 SINR：信号与干扰加噪声比

MBS：宏基站
SBS：小基站
SINR：信号与干扰加噪声比
din：基站到用户的水平距离
Low：建筑外墙穿透损耗

Liw：室内穿墙损耗
nw：用户和基站之间间隔的楼层数
d：用户到基站的直线距离
MBS：宏基站
PL：路径损耗

q：用户和SBS之间的室内墙壁的
数量

SBS：小基站
UE：用户设备

▼表2 路损模型
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能功率控制算法，网络中智能 SBS和
传统 SBS共存。在仿真中，为了验证

智能基站和传统基站混合部署情况

下网络中的传输性能，增加了一种称

为Mix算法的混合功率控制方案。在

Mix算法下，一半的 SBS采用智能的

ACP算法，一半的 SBS采用 EDP算

法。从图 8可以看到，当基站数量较

少时，随着 SBS数量的增加，4种算法

下用户获得的平均服务速率增大；但

随着基站数量增加，网络中干扰逐渐

增大，导致在基站数量较多时，用户

获得的平均服务速率反而下降。不

论是在哪种情况下，ACP算法获得的

用户平均服务速率总是优于其他 3种
算法。而 Mix算法的性能优于 EDP
和 SFR算法，说明智能和非智能 SBS
混合部署情况下，网络中的传输性能

依然优于完全不使用智能功率分配

算法的情况。值得注意的是，SFR算

法和 EDP算法的性能曲线随着基站

数量的增加发生了交叉。这是因为，

在基站数量较少时，小区间干扰较

低，而 SFR限制了非边缘用户发送功

率，这会导致用户获得的服务速率较

低。随着基站数量的增加，小区间干

扰变得严重，EDP算法没有任何干扰

协调机制，这导致用户的服务速率受

到较大影响；而 SFR算法限制了非边

缘用户的发送功率，降低了网络中的

干扰。

5 结束语
本文研究了超密集蜂窝网中的

智能干扰协调问题。考虑到移动网

络的动态特征，将基站的动态功率控

制建模为一个马尔科夫决策过程，并

采用强化学习的方法，利用 AC算法

ACP:基于AC的基站功率控制 EDP:平均功率分配
SBS:小基站 SFR:软频率复用

▲图5 基于AC的基站功率控制算法收敛情况 ▲图6 用户服务速率累积分布函数

▲图7 用户平均服务速率

ACP: 基于AC的基站功率控制 CDF: 累积概率分布函数
EDP: 平均功率分配 SFR: 软频率复用

ACP:基于AC的基站功率控制 SFR:软频率复用 EDP:平均功率分配
MBS:宏基站 SBS:小基站 UE:用户设备

▲图8 用户平均服务速率vs.基站数量
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对其进行求解。在此基础上，设计了

一个基于 AC 的基站功率动态智能控

制算法。仿真实验结果证明，该算法

能够有效降低超密集蜂窝网络中基站

间的相互干扰，提升网络传输性能。
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