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基于D3QN的认知物联网动态频谱接入
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 摘　要               认知无线电（cognitive radio，CR）融入物联网有利于减少大规模物联网部署的频谱稀缺性，而大规模物

联网部署的核心技术是设计有效分配频谱的频谱接入算法。然而，随着认知物联网（cognitive-internet 

of things，C-IoT）网络的部分可观测信道和用户数量的增加，次用户以避免干扰和快速获取频谱状态信

息。文章提出了一种基于深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）的动态频谱接入（dynamic 

spectrum access，DSA）算法，该算法改进网络结构为双决斗深度 Q 网络（dueling double deep Q 

network，D3QN），适用于具有多个用户和信道的 C-IoT 网络。通过与 Q-learning 和 DQN 算法对比，

仿真结果表明，该算法能够快速准确地进行 DSA 决策，显著提高网络信道容量。   
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0  引言

如今物联网在智能交通、智能制造、智慧城市等领域得

到了广泛应用 [1]。但物联网发展的一个主要技术限制是因大

量物联网用户和设备连接到网络而导致的频谱短缺，这可能

对其发展构成一大挑战。频谱资源在实际网络中是动态的、

稀缺的、极其有限的 [2]。由于大量无线电频谱未得到充分利用，

而另一部分频谱资源又过于拥挤，导致可用频谱受到资源和

业务分配不均的情况。因此，有效地共享现有频谱已成为满

足频谱需求和提高频谱利用率的主要研究方向。通过认知无

线电（cognitive radio，CR）接入未充分利用的授权频谱，可

以有效缓解频谱稀缺问题，增加频谱接入机会，最大限度地

利用未充分利用的授权频谱，提高网络容量，从而支持物联

网网络的海量设备的连接 [3]。

认知物联网（cognitive internet of things，C-IoT）网络

中的授权频谱利用率不足，会导致频谱资源严重浪费。而对

于日益增长的频谱需求，一个可行的解决方案是设计灵活

高效的频谱接入。由于授权频谱占用的动态变化，必须要访

问这些通信信道 [4]，在这种情况下，需要 C-IoT 设备通过频

谱感知来检测信道占用情况，并利用其结果来实现最优频谱

接入策略。在捕获空闲频谱后，需要设计既能防止对主用户

（primary user，PU）的干扰，又能管理对次用户（secondary 

user，SU) 干扰的频谱接入方法，有效地将可用频谱分配

给 SU[5]。频谱接入主要包括静态频谱分配和动态频谱接入

（dynamic spectrum access，DSA）。在静态频谱分配中，通

信系统仅在集中资源管理器为频率预先分配的频谱上运行 [6]。

但由于无线频谱资源的限制，会导致频谱利用效率低下。

所在 DSA 技术中，一旦 PU 需要频谱， SU 应该迅速腾出

信道 [7]。因此，DSA 技术的关键问题是在不干扰 PU 通信的

情况下，确保 SU 能够动态访问频谱空洞，这对频谱访问决

策的速度提出了更严格的要求。

1  相关工作

认知物联网通过感知环境、学习和适应来实现智能化的

物联网系统 [8]。在认知物联网中，设备可以根据当前环境的

情况自主做出决策，达到最大化网络性能和资源利用效率。

动态频谱接入作为认知物联网中的一个重要问题，涉及到如

何智能地选择和管理频谱资源，以满足不同设备和应用的需

求 [9]。由于频谱资源的稀缺性和动态性，传统静态频谱分配

方法无法满足物联网系统对频谱资源高效利用的需求，因此

需要设计新的动态频谱接入算法来解决这一问题。

深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）是

一种结合了深度学习和强化学习的方法，在许多领域取得了

显著成果。强化学习的特点是学习网络可以与变化的、不

确定的环境进行交互以获得知识，这在处理动态系统方面

提供了卓越的性能。利用 Q 学习作为一种新型频谱管理框

架，使 DSA 用户能够独立、智能地管理频谱资源。为了提

高效率，本文使用神经网络来实现 Q 学习过程，创建了深

度 Q 网络（deep Q network，DQN）解决频谱管理问题 [10]。

Oshri 等人 [11] 在文献中，探讨了多信道无线网络中的动态频

谱接入问题，在这种网络中，用户选择信道并以一定的概率

传输数据包，目的是在用户之间无需协调或消息交换的情况
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下最大限度地提高网络利用率。由于状态空间大以及状态的

部分可观测性，因此该问题在计算上非常昂贵。为了解决这

个问题， Li 等人 [12] 在文献中提出了一种基于 DRL 的 DSA

方案，结合多种访问方法，以最大限度地提高系统吞吐量。

SU 在 DSA 网络中采用的访问策略直接影响系统的性能。因

此，引入了 DRL 来帮助 SU 在动态环境中学习最佳访问策略。

针对物联网设备增长带来的部分可观测信道和密集的

计算负担，本文提出了一种高效的 DSA 算法，在抑制干扰

的同时分配空闲频谱，从而改善 C-IoT 网络的频谱管理。

D3QN 算法（dueling double deep q-network）是一种改进的 Q

学习算法，通过使用深度神经网络来近似 Q 值函数，并结合

Dueling DQN和DDQN来提高算法的稳定性并加快收敛速度。

通过 D3QN 算法来学习设备在不同状态下选择合适的频谱资

源的策略，并根据奖励函数来调整策略以最大化系统的性能。

2  系统模型

本文考虑一个多用户多信道的且信道部分可观测的认知

物联网场景，其中包含 M 个主用户和 N 个次用户，为每个

主用户分配一个单独的信道。如图 1 所示，当 PU 和 SU 或

多个 SU 同时使用同一无线信道时，可能会产生正常的通信

链路和干扰链路。用 (Xm,Ym) 和 (Xn,Yn) 分别表示主次用户通

信时两端发射机和接收机的位置信息，其中 m ∈ {1,2,…,M}, 

n ∈ {1,2,…,N}，并用 计算通信

距离。

通信链路 干扰链路

次用户

主用户
基站

次用户
次用户

图 1  系统模型

在传播距离为 d 的情况下，采用 WINNER II 信道模型来

计算通信链路的路径损耗：

   （1）

式中：fc 是无线信道的载波频率；PLα、PLβ 和 PLγ 分别表示

参考距离的路径损耗、路径损耗指数和路径损耗的频率相关

性；d[m] 表示在通信模型中通信双方的发射机和接收机的通

信距离。

假设发射机与接收机之间存在视距路径，采用 Rician 信

道模型推导，固信道增益 h 可表示为：

                             （2）

式中：k 代表视距环境下接收信号功率和散射路径功率方差

的比值；σ 由路径损耗决定；θ 表示接受信号的相位；CN(·)

为圆对称复高斯随机变量。因此，SU 接收信号的信干噪比

（SINR）可表示为：

         （3）   

式中：|hnm|2、|hmm|2 分别表示次用户 N 和主用户 M 在信道 m

上的增益；Pnm、Pmm 分别表示次用户 N 和主用户 M 在信道 m

上发射功率；δo
2 代表噪声功率。

3  基于 D3QN 的 DSA 算法

SU必须获取授权信道状态并搜索空闲信道进行数据传输，

这样可以提高频谱效率，保证 PU 的通信质量。由于用户在每

个时间间隔内的环境观测是不够的，本文将 DSA 问题表述为

一个部分可观察马尔可夫决策过程（partially observable markov 

decision process，POMDP）模型，其目标是根据之前观测信道

的状态，智能体在每个时隙中选择一个动作，然后观察即时奖

励和当前观察结果，以做出下一个决策。

具体而言，每个 SU 通过能量检测对所有 M 个通道独立

进行频谱感知。这样，就确定了每个时隙开始时信道的占用

情况，并采用硬决策规则进行决策。PU的每个通道有空置（1）

和占用（0）两种状态，SU 可以访问处于空闲状态的通道，

但禁止访问处于占用状态的通道。

在每个时隙开始时，每个 SU 对所有 M 个信道进行

频谱感知，检测信道状态。设时隙 t 处的传感结果为：

S(t)= [S1(t),S2(t),…,Sn(t),…,SN(t)]， 其 中 Sn(t)= [s1(t),s2(t),…,sm(t)]

表示第 N 个次用户对 m 个信道的感知结果，且 s(t)={0,1}，代表

检测到不同的信道状态，其中 0 代表空闲，1 代表忙碌即 PU

正在占用信道。但在复杂的认知物联网环境下，感知到的信

道状态信息不一定是准确的，s(t) 可能包含错误，设感知错

误的概率为 Pf。第一个 SU 唯一已知的信息 s1(t) 表示环境中

的观察状态和 DQN 的输入。

在进行频谱感知后，每个 SU 根据感知结果决定

最多访问一个信道或空闲。第 n 个 SU 的动作记为：

an(t)∈ {0,1,…,M}。其中，an(t) = 0 表示第 n 个 SU 在时隙 t

内不选择信道进行接入，an(t) = m 且 m≠ 0 表示第 n 个 SU 在

时隙 t 内选择第 m 个信道进行接入。

在 SU 发射机进入信道后，信道状态根据其马尔可夫链

发生变化。然后对应的 SU 接收机将接收到的信噪比反馈给

发射机。作为结果，第 m 个通道上的第 n 个 SU 的奖励函数

可以表示为：
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                        （4）

式中：C > 0，代表与 PU 或其他 SUs 碰撞时给到的惩罚。

动态频谱访问策略是分布式的，使得感知结果和访问

决策信息不会在 SU 之间共享。且 SU 不知道信道状态的转

移概率和感知误差的概率。只能通过访问后获得的接收到的

SINR 来学习如何访问频道，并以此为基础制定访问策略，

以最大化自己的累积折扣奖励 R。

D3QN 是结合决斗深度 Q 网络和双深度 Q 网络，其网络

结构如图 2 所示。

D3QN 损失函数

经验池

评估Q网络目标Q网络

环境

rt+1

st+1 st

(st ,at ,rt+1 ,st+1)

arg maxa Q(st  ,a ,w)w

Gradient LossQ(s ,a ,w)maxa' Q(st+1 ,a’ ,w’)

次用户

主用户

基站

次用户

次用户

图 2  基于 D3QN 的 DSA 算法结构图

以下是基于 D3QN 的动态频谱接入算法的流程：

（1）初始化两个深度 Q 网络：目标 Q 网络和评估 Q 网

络，它们具有相同的结构和初始权重。初始化经验回放缓冲

区，用于存储状态转换。设置训练参数，如学习率、折扣因子、

ε-greedy 策略参数等。

（2）训练过程：在每个时间步，每个用户（SU）基于

当前状态选择动作：用户使用 ε-greedy 策略从网络中选择动

作，并根据 ε-greedy 策略得到的奖励值大小决定。用户执行

动作并观察到奖励以及下一个状态。将状态转换（当前状态、

动作、奖励、下一个状态）存储到经验回放缓冲区中。从经

验回放缓冲区中随机抽取一批数据作为训练样本并周期性地

更新网络参数。

（3）动态频谱接入决策： 根据当前状态输入到 D3QN

网络中，获取它们的 Q 值。根据 ε-greedy 策略，选择 Q 值较

大的动作作为频谱接入的决策。

（4）更新：当系统状态发生变化或者需要更新网络参

数时，根据获取到的新数据对 D3QN 网络进行增量式更新，

以适应动态环境的变化。

4  仿真分析

在本节中，给出了基于分布式 D3QN 的动态频谱接入的

实验结果。首先随机选择一个 150 m×150 m 正方形中的 SU

和 PU 的位置。采用 WINNER II 模型和 Rician 模型分别计

算路径损耗和推导的通道模型。对于 WINNER II 模型，设

置 fc = 5 GHz、PLα= 41、PLβ= 22.7、PLγ= 20。对于 Rician 模

型，设置 k = 8，σ2 由 WINNER II 模型得到的路径损失决定。

则单个 SU 接收机接收到的信噪比如式（3）所示，其中带宽

B = 1 MHz，噪声谱密度 σo
2 = 10-14.7 mW/Hz，单个 SU 的发射

功率为 20 mW，单个 PU 的发射功率为 40 mW，设置与 PU

产生碰撞时的惩罚 C = 2。

为证明所提算法的优越性，采用 Python 进行仿真设

计，将 PU 的两种状态建立为动态的马尔科夫链，并采用

Q-learning 方法作为参考比较，本文考虑的认知物联网环境

中有 6 个 SU，20 个 PU 和信道。Q-learning 算法已被广泛用

于解决多用户动态频谱接入问题，能够适应环境的变化和不

确定性，通过不断地探索和利用来更新策略，从而应对不同

的环境和任务，但仍存在一些局限性。在多用户动态频谱接

入问题中，状态空间往往非常庞大，而且可能是连续的、高

维的，这导致了 Q-learning 算法在处理大规模状态空间时会

面临维度灾难问题。通过与 Q-learning 和 DQN 算法对比

如图 3 所示的平均接入成功率比较，基于 Q-learning 算

法在整个训练过程中变化不大，这是由于所设计的环境用

户数过大使其在训练过程中无法有效学习。本文所考虑的

D3QN 算法在收敛速度和平均接入成功率方面显著优于其他

两种算法。

图 3  平均接入成功率

如图 4 所示，D3QN 算法在训练初期迅速获得较高的平

均奖励值，并在训练后期趋于稳定，最终达到约 5.2。DQN

算法则在约 40 000 次训练后显著提升平均奖励值，最终稳定

在约 4.4。而 Q-learning 算法的平均奖励值变化较小，始终保

持在 3.0 左右，表现相对较差。总体而言，D3QN 算法得到

的平均奖励值显著优于其他两种算法。

图 4  平均奖励值
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如图 5 所示，Q-learning 算法随着训练次数的增加在逐

渐降低与 PU 的碰撞概率，而 DQN 和 D3QN 算法的收敛速

度更快，且 D3QN 最终的训练结果也明显由于其他两种算法，

最后的平均碰撞概率稳定在 0.13 左右。

图 5  与 PU 的平均碰撞概率

如图 6 所示在与 SU 的平均碰撞概率方面，D3QN 和

DQN 算法表现出显著的优势，尤其是 D3QN 几乎完全避免

了 SU 之间的碰撞，而 Q-learning 在这一指标上表现最差。

图 6  与 SU 的平均碰撞概率

5  总结

本文研究了不完全频谱感知和无集中控制器下的分布式

DSA 网络的频谱接入策略。提出了基于 D3QN 的 DSA 策略，

结合 DDQN 和 Dueling DQN 实现 D3QN 来适配 DSA 策略。

每个 SU 能够仅依靠它们自己的频谱感知结果以及学习结果

来分布式地做出正确的频谱访问决策。通过仿真实验验证所

提出的策略的性能，实验结果表明，与 Q-learning 和 DQN 相

比，本文基于 D3QN 的 DSA 方法在多用户多信道下的收敛

速度更快，性能更好。
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