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面向多用户动态频谱接入的改进双深度Q
网络方法研究

何一汕，王永华，万    频，王    磊，伍文韬

（广东工业大学    自动化学院, 广东    广州  510006）

摘要: 随着移动通信技术的飞速发展，有限的频谱利用资源与大量频谱通信需求之间的矛盾也日益加剧，需要新的

智能方法来提高频谱利用率。本文提出了一种基于分布式优先经验池结合双深度Q网络的多用户动态频谱接入方

法。通过该方法，次用户可以在动态变化的认知无线网络环境下根据自己感知信息来不断地学习，选择空闲信道完

成频谱接入任务来提高频谱利用率。该方法采用分布式强化学习框架，将每个次用户视为一个智能体，各个智能体

采用标准单智能体强化学习方法进行学习以降低底层计算开销。另外，该方法在神经网络训练的基础上加入优先级

采样，优化了神经网络的训练效率以帮助次用户选择出最优策略。仿真实验结果表明该方法能提高接入信道时的成

功率、降低碰撞率和提升通信速率。
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An Improved Double Deep Q Network for Multi-user
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Abstract: With the rapid development of mobile communication technology, the contradiction between the limited
spectrum utilization resources and the demand of a lot of spectrum communication is increasingly aggravated. New
intelligent methods are needed to improve the utilization rate of spectrum. A multi-user dynamic spectrum access
method based on distributed priority experience pool and double deep Q network is proposed. This method can
help the secondary users to continuously learn according to their perceived environment information in the dynamic
environment, and choose the idle channel to complete the spectrum access task for improving the spectrum
utilization rate. In this method, a distributed reinforcement learning framework is adopted, and each secondary user
is regarded as an agent. Each agent learns by using standard single-agent reinforcement learning method to reduce
the underlying computing overhead. In addition, the method adds priority sampling on the basis of neural network
training, and then optimizes the training efficiency of neural network to help sub-users choose the optimal strategy.
The simulation results show that this method can improve the success rate, reduce the collision rate and improve the
communication rate.
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近年来，随着无线设备和移动应用的不断普及，

数据流量呈爆炸式增长，有效利用频谱资源是未来

无线通信网络应对这种数据流量高速增长的关键。

为了应对频谱通信资源短缺的问题，动态频谱接入
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(Dynamic Spectrum Access, DSA) 技术可以发挥有效

的作用。动态频谱接入模型主要分为3种：动态开放

模型、开放共享模型和分层接入模型[1]。3种模型之中

分层接入模型与现有频谱接入方式兼容性较好，其

侧重点在于将频谱资源划分给主用户(Primary User,
PU) 与次用户(Secondary User, SU) ，主用户在进行频

谱通信时候拥有优先权。在分层接入模型之中的覆

盖式模式即机会式频谱接入，可以帮助次用户在感

知频谱空穴之后接入空闲频谱，这样可以有效地降

低频谱资源短缺带来的压力。

DSA技术作为频谱共享、提高频谱利用率的关

键技术之一，近年来备受关注。研究人员已经为提升

频谱效率提出了不少解决办法。文献[2-4]介绍了基

于图论和博弈论方法来解决频谱分配问题，但是这

类方法需要所有用户提前知道所处环境的频谱信道

状态信息，而大多时候次用户是无法获取系统的完

整信息的，只能基于部分感知信息选择信道。不过强

化学习中基于无模型策略的学习方法，可以在不需

要系统环境的先验知识基础上，通过智能体与环境

不断交互学习使得智能体找到最优策略，比如文

献[5-6]将Q学习方法运用到物联网通信中，但Q学习

方法收敛缓慢且不能处理高维度的状态和动作空

间，为此研究人员通过结合了深度学习与Q学习的

深度Q学习方法来满足对于认知无线环境的自适应

管理[7-8]。目前深度Q学习在频谱接入技术研究中已

经取得了一些进展。例如：文献[9]提出了一种基于深

度Q学习的频谱分配方法，以支持D2D用户无线接入

网络的子信道分配和模式选择。文献[10]也提出了基

于深度Q学习的频谱分配方法，帮助次用户在多个

微信蜂窝基站中进行关联和资源分配。虽然文献[9-10]
中深度Q学习方法一定程度上克服了Q学习方法所

带来的缺点，但是该类方法主要使用了集中式的深

度强化学习算法来帮助次用户进行频谱分配，并没

有考虑到随着次用户数量增加、动作空间变大的情

况带来的“维数灾难”问题[11-12]。并且这类方法在训练

神经网络过程中对于数据的采集方式为传统的均匀

采样，没有充分利用数据池中比较“有效”的数据以

帮助智能体进行更高效的学习。

因此本文提出了一种基于分布式优先经验池结

合双深度Q网络(Distributed Priority Experience Pool
and Double Deep Q Network, DPEP-DDQN) 的多用户

动态频谱接入方法，用来帮助次用户根据自己的通

信需求和所处环境信息来进行信道选择。其贡献

如下。

(1) 为了解决动作空间增大带来的维数灾难问

题，采用了分布式强化学习框架，将每个次用户视为

一个智能体来对动态频谱接入进行建模分析。

(2) 为了使神经网络模型可以更充分利用有效

数据来进行训练，采用优先经验回放算法对神经网

络中的训练样本进行优化，加快收敛速度。

 1     系统模型

M = {m1,m2, · · · ,mJ}

J N ={n1,n2, · · · ,nL}

L J

如图1所示，假设一个微小区的环境中随机分布

若干主用户和次用户。主用户集合为

一个主用户由一个主用户发射机和主用户接收机组

成， 为主用户总数。次用户集合为 ，

其中一个次用户由一个次用户发射机和次用户接收

机组成， 为次用户总数。假设存在 条信道正交授权

可以均匀分配给各个主用户正常数据通信，主用户

通信时不需要考虑其余次用户是否存在，只需根据

自身传输需求进行传输即可。次用户在进行频谱接

入的时候不可以打扰到主用户的正常通信，即主用

户在该条信道进行数据通信时次用户不可以接入，

只有当主用户不使用该频谱信道的情况下次用户才

可以通过机会式接入主用户的授权信道进行通信。

此外，若主用户所在信道发生碰撞，主用户会将信道

碰撞的相关警告信息广播给次用户以对自身保护。

因此次用户需要根据自身感知情况所获得的信息，

通过自身学习来选择信道。
 

主用户 次用户干扰链路 通信链路

次用户
接收机

次用户
接收机

次用户
接收机

次用户
发射机

次用户
发射机

次用户
发射机

主用户
接收机

主用户
发射机

 
图 1   认知网络环境

Fig.1   Cognitive network environment
 

 1.1     信道状态模型

次用户要想成功接入信道，需要感知想选择信
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j

道的状态。每条信道可能处于两种状态：空闲状态(1)
或者活跃状态(0) 。若信道处于活跃状态，表明有主

用户在使用这条信道，次用户在此期间不能接入该

条信道，否则该时间段主用户没有使用这条信道，这

时候次用户可以采用机会式接入该条信道进行通

信。第 条信道的活动状态可被描述为马尔科夫链，

如图2所示，其状态转移概率可表示为

ξ j =

ñ
ξ j

00 ξ j
01

ξ j
10 ξ j

11

ô
(1)

ξ j
ab = Pr{下一状态b|当前状态a}, (a,b ∈ 0,1)式中： 。

 

0

(活跃)
1

(空闲)

ξ01

ξ10

ξ00 ξ11

 
图 2   信道状态的马尔可夫链

Fig.2   Markov chain of channel states

 1.2     传输速率模型

涉及到的系统模型参数如表1所示。
 

表 1   系统模型参数

Table 1   System model parameters

符号 含义

J 主用户总数

L 次用户总数

p j j/mW j j第 条信道上主用户 的传输功率

pl j/mW j l第 条信道上次用户 的传输功率

pk j/mW j k第 条信道上次用户 的传输功率

|hll |2 l l次用户信号发射机 与信号接收机 之间的信道增益

|h jl |2 j l主用户信号发射机 与次用户信号接收机 之间的信道增益

|hkl |2 k l次用户信号发射机 与次用户信号接收机 之间的信道增益

B/MHz 信道带宽

ϑ/(mW ·Hz−1) 噪声频谱密度

fc 无线信道的载波频率
−
Z 参考距离处的路径损耗

Z 路径损耗

AW 路径损耗指数

BW 路径损耗频率相关性

κ 视线路径和散射路径的接收机信号功率之间的比率

δlj/dB l j第 个次用户选择信道 后信干噪比

Tl/Mbps l第 个次用户的理论传输速率
 
 

J L从图1可知 个主用户和 个次用户在一个微小

区的二维的空间中随机分布，且在知道发射机和接

收机位置距离的情况下，可以通过统计信息的方法

来建立信道模型[13]，即在已知传播距离的情况下，根

据不同场景的概率分布，通过WINNER II模型[14]来定

义其中的路径损耗：

Z (d, fc) = Z+AW lgd+BW lg ( fc/5) (2)

Z (dll, fc)

Z
(
d jl, fc

)
Z (dkl, fc) dll

d jl dkl l

j l

k l

因此可以获得期望信号的路径损耗 ，以

及干扰信号的路径损耗 和 ，其中 、

、 分别为第 个次用户发射机与接收机之间的通

信链路距离，第 个主用户发射机对第 个次用户接

收机的干扰链路距离和第 个次用户发射机对第 个

次用户接收机的干扰链路距离。假设发射机和接收

机之间存在强视线路径(Line of Sight, LoS) ，则可采

用Rician信道模型推导信道增益，可表示为

h =
…
κ

κ+1
σe jθ +

…
1
κ+1

CN
(
0,σ2

)
(3)

σ2 = 10−[(Z+Awlgd+Bw lg( fc/5))/10] (4)

σ2 κ

θ ∼ U (0,1)

CN(·)

式中： 取决于路径损耗， 为视线路径和散射路径

的接收机信号功率之间的比率。 为强视线

路径上到达信号的相位，取值于0和1之间的均匀分

布。 表示一个圆对称的复高斯随机变量。

l j因此，第 个次用户选择信道 后接收机收到信

号的信干噪比(Signal to Interference plus Noise Ratio,
SINR)可表示为

δl
j =

pl j|hll|2

p j j|h jl|2+
∑L

k=1,k,l
pk j|hkl|2+Bϑ

(5)

l根据香农定理，第 个次用户的理论传输速

率为

Tl = Blb
(
1+δl

j

)
(6)

B式中： 为信道的带宽。本文研究目的是最大化所有

次用户的总传输速率，故研究问题的优化目标可简

化为

max
∑L

l=1
Tl (7)

 2     基于强化学习的频谱接入建模

s a r
s a

r

强化学习是一种通过让智能体与环境不断交

互进行学习的方法[15]，深度强化学习是在强化学习

的基础上引入深度学习，使得强化学习拥有强大的

算力，从而帮助智能体适应动态环境进行自行

学习。如图3所示，强化学习主要有5大要素：环境、智

能体、状态 、动作 和奖励 。智能体想要得到的策略

是由环境给出的状态 和智能体所做出的动作 以及

得到的奖励 所决定的，而强化学习的目的就在于通
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π∗ (s)

π∗ (s)

过对环境进行有限的交互次数找到最优策略 ，

最大化奖励值，其中 可表示为

π∗ (s) = argmaxaQ (s,a) (8)

Q式中： 为值函数。

 

奖励 r 状态 s动作 a

智能体

频谱环境

 
图 3   智能体与环境交互模型

Fig.3   Agent and environment interaction model
 

本文研究的动态频谱接入过程的本质是一个马

尔可夫决策过程，可以利用强化学习来帮助解决。次

用户机会式访问决策过程如图4所示，次用户接入策

略是由双深度Q网络和当前频谱感知结果共同决定

的。次用户根据自身频谱接入策略接入无线信道进

行数据传输，然后次用户接收机根据实际无线传输

质量得到反馈奖励，反馈奖励由次用户发射机存储，

并作为双深度Q网络的训练数据用来更新频谱接入

策略。

 
双深度 Q 网络

奖励反馈

频谱接入

频谱感知

 
图 4   动态频谱接入过程

Fig.4   Dynamic spectrum access process
 

 2.1     状态集合

t

在每个时刻开始时，信道状态感知结果可作为

状态值，则在 时刻状态集合可以表示为

S (t) = [S 1 (t) , · · · ,S l (t) , · · · ,S L (t)] (9)

Sl (t) l

J [s1
l (t) , · · · , s j

l (t) , · · · , sJ
l (t)]

T
s j

l (t) ∈ {0,1}
s j

l (t) = 0 l j

s j
l (t) = 1 l j

s j
l (t)

式中： 为 个次用户所感知到的信道状态，是一个

维向量 ，并且 ，

表示第 个次用户感知到第 条信道处于活跃

状态；反之 表示第 个次用户感知到第 条信

道处于空闲状态，次用户可以选择机会式接入该信

道。并且考虑到次用户在进行频谱感知的时候可能

会存在一定的误差，因此给 的感知结果加上一

E j
l l j定错误的概率 ，故假设第 个次用户在第 个信道

的真实情况为

P
{

T j
l (t) = s j

l (t)
}
= 1−E j

l (10)

 2.2     动作集合

t

在次用户感知完信道状态后，次用户可以基于

感知结果进行信道访问，但是每个次用户最多访问

一个信道，其中次用户 时刻访问的动作集合表示为

A (t) = [A1 (t) , · · · ,Al (t) , · · · ,AL (t)] (11)

Al (t) ∈ {0, · · · , j, · · · , J} ,Al (t) = j l

j Al (t) = 0 l

式中： 为 个次用户选择

了第 个信道，若 ，则第 个次用户没有选择任

何信道。

 2.3     奖励函数

l t j次用户 在 时刻根据信道状态做出信道 选择

后，为了实现传输速率最大化，可以将奖励函数按照

如下方法建立，如式(12) 所示。

Rl (t) =


−2，与主用户发生碰撞
0，不做任何选择
Blb

(
1+δl

j

)
，否则

(12)

Blb
(
1+δl

j

)
(1) 次用户访问信道时没有主用户正在使用，并

且只有一个次用户接入信道，可以用理论传输速率

当作奖励，并且记成功接入一次。

(2) 次用户访问信道时主用户正在使用，与主用

户发生碰撞，给予−2作为惩罚，并记碰撞一次。

Blb(1+δl
j)

(3) 次用户访问信道时没有主用户正在使用，但

同时有多个次用户访问相同信道，给予 作

为奖励，记碰撞一次。

(4) 次用户决定不访问任何信道，不给予奖励，

成功次数和碰撞均不记。

 3     DPEP-DDQN算法描述

本文提出的DPEP-DDQN算法，是在进行强化学

习建模的基础上结合了分布式独立Q学习、优先经

验回放算法和双深度Q网络的方法形成的。

 3.1     分布式独立Q学习

为了减少集中式训练所带来的底层开销，本文

在进行强化学习建模的基础上加入分布式独立Q学
习方法。在此方法中，每个智能体都是独立学习的主

体，它们将其他智能体视为环境的一部分，并认为联

合状态可观测，采用标准单智能体强化学习方法进

行学习[16]。如图5所示，在与环境互动的过程中，每个

智能体可以只需要考虑自己的状态对环境做出回

馈，而不需考虑其余智能体的动作选择，故这种情况
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更贴近于认知无线网络环境中次用户不会在选择信

道之前进行相互协商的情况。其中分布式独立Q学
习方法的主要目标可简化为在满足次用户不对主用

π∗ = π
1
∗ +π

2
∗ · · ·+πl

∗+ · · ·πL
∗

πl
∗ l

户造成干扰的情况下，提高所有次用户的传输速率。

故需要系统找到最优策略 ，

其中 为第  个次用户信道选择的最优策略。
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图 5   分布式独立Q学习

Fig.5   Distributed independent Q learning
 

 3.2     双深度Q网络

在准备分布式训练框架之后，神经网络将采用双

深度Q网络(Double Deep Q Network, Double DQN) ，
该神经网络属于深度Q网络(Deep Q Network, DQN)
的一种变体，相对于DQN其特点就是使用2次Q学习

来寻找最优动作，通过解耦目标Q值动作的选择和

目标Q值的计算，达到消除过度估计的目的[17]。神经

网络结构图如图6所示。
 

经
验
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数据采样
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损
失
函
数

Qtarget( s
', a*)

a*=argmaxa

Q( s, a)

Q( s, a)

估计网络

目标网络
 

图 6   神经网络结构图

Fig.6   Neural network structure diagram
 

 3.3     优先经验回放

为了提升神经网络训练效率，本文采用了优先

经验回放算法。在传统DQN算法中，为了打破样本之

间的关联，通常的做法是在经验池中随机抽取样本

训练进而更新参数来构建神经网络，但是这常常会

出现奖励稀疏的情况，例如智能体需要进行很多步

探索才得到奖励，使得经验池中能让智能体学习的

有效经验十分缺少，这个时候如果仍然采取随机抽

取经验池样本的方式会使得效率降低。因此，本文将

采取一种二叉树的结构来对数据进行存储，该数据

存储结构在一定程度上可以在数据采样的时候节省

时间，而且可以定义出便于神经网络训练的采样规

则，比如可以对样本设置不同的优先级。

l

如图7所示，本文将采用一种基于SumTree即累

计求和的二叉树来作为经验池储存结构。SumTree中
每个底层的叶子节点存储样本数据以及对应的优先

级，中继节点和根节点不储存样本数据而储存下级

节点的优先级之和。叶子节点中存储的数据值区间

的数值越大意味着优先级越高，能够存储的数字区

间越长。在保证优先级采样的情况下也需要保障最

低优先级非零概率采样，故设定次用户 选择采样概

率计算方法为

Hl (x) =
[hl( x )]α∑

y
[hl(y )]α (13)

[hl( x )]α [hl(y )]α x y

α α = 0 [hl( x )]α
式中： 和 为样本 和样本 的优先级，

为优先级指数， 时为均匀采样。 的计算

方法为

[hl( x )]α = |Φl (x)|+ε (14)
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Φl (x) = Rl (x)−Q (S l (x−1) ,Al (x−1))+
γQtarget(S l (x) ,argmaxaQ (S l (x) ,Al (x))) (15)

Φl (x) x

Q Qtarget

Rl (x) x ε

Hl (x)

式中： 为样本 的时序差分(Temporal Difference，
TD) 误差， 和 分别为估计网络和目标网络输出

的Q值， 为样本 的奖励。 为一个非常小的正数，

其目的是为了保证采样概率 大于0。
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图 7   SumTree结构图

Fig.7   SumTree structure
 

但是该采样机制可能会带来偏差，为了使系统

更加稳定，故设定样本重要权重来纠正偏差：

wl (x) =
Å

1
Ol
× 1

Hl (x)

ãβ
(16)

wl (x) l Ol

l β β = 1

Hl (x)

式中： 为次用户 的标识权重系数， 为次用户

的经验池大小， 为标识非均匀补偿系数，当 时

就完全补偿了 。

 3.4     DPEP-DDQN算法流程

算法1　DPEP-DDQN算法伪代码

1. 初始化：主次用户的发射机与接收机位置，各次用户

  神经网络和经验池的超参数

2. For 次用户 l = 1 to L do
l S l (0)3. 　次用户 感知频谱环境，初始化状态 和选择动

  作Al(0)
4. 　For 训练步数 t = 1 to T do

l 1−ε
Al (t) = argmaxaQ (S l (t) ,Al (t))

Al (t)

5. 　　次用户 以贪婪算法选择动作， 概率选择动

  作 ，否则随机选择动作

 
Rl (t)

S l (t+1)

6. 　　获取环境反馈即时奖励 和下一时刻状态

 
{(S l (t) ,Al (t) ,Rl (t) ,S l (t+1)}

Dl

7. 　　将样本数据 存入到

  经验池 并赋予优先级

S l (t) S l (t+1)8. 　　状态迭代  =
9. 　　IF t到达训练点then
10. 　　　For x = 1 to y do

Dl x ∼ Hl

(x)=
[hl( x )]α∑

y
[hl(y )]α

11. 　　　　从经验池从 中抽取样本并遵循

  的规律

12. 　　　　计算采样权重：

wl (x) =
Å

1
Ol
× 1

Hl (x)

ãβ
maxywl (y)

13. 　　　　计算TD误差：

Φl (x) =Rl (x)+γQtarget

(
S l (x) ,argmaxaQ (S l (x) ,Al (x))

)
−

Q (S l (x−1) ,Al (x−1))

hl (x) = |Φl (x)|14.　　　　 更新样本优级：

∆l = ∆l+wl (x) ·Φl (x) · ∇θQ
(S l(x−1) Al(x−1)

15. 　　　　 累计权重变化：

  ,  )
16.　　　End For

θl = θl+ηl ·∆l

∆l = 0

17. 　　　更新神经网络权重  ，重置权重差值

 
θ̂l = θl18. 　　　更新目标网络参数

19. 　　End IF
20. 　　每隔一定步数随机更新环境的参数

21.　 End For
22.End For

 4     实验环境介绍

fc=2.4 GHz Z = 41 AW = 22.7 BW = 20

κ = 8 σ2

B = 1 MHz

本节中将设置系统模型的仿真参数。参考文

献[14]中关于城市微小区场景中的WINNER II模型，

假设超参数 ， ， ， ，

， 由路径损耗所决定。其中次用户接收机所接

收到的SINR由式(5) 给出，其中信道带宽 ，

次用户的传输功率设置为50 mW，主用户的传输功

率设置为65 mW。

ξ11 ξ00 ξ10 = 1− ξ11 ξ01 = 1− ξ00

ξ11 ξ00 ξ00

ξ11

如动态频谱接入模型即信道状态模型(见图2)，
将主用户的状态分割成2个独立的马尔科夫链：主用

户不在使用(1) 和主用户已经在使用(0)。为了初始化

每个马尔科夫链，分别从[0.7,1]，[0,0.3]区间上的均匀

分布中随机选取 和 ，那么 ，

就可以计算得出。之所以选择这2个区间范围的原因

是 和 大多数授权频段的利用率偏低，所以 的

值是偏低的，并且 的值偏高。

l

G j(t t j

为了更好地实验演示，本次仿真还加入了

myopic方法作为参考方法进行对比。在myopic方法

中，智能体将选择最大的即时奖励。为了计算预期的

即时回报，myopic方法需要信道的转移概率和感知

错误概率的信息。在myopic中，第 个次用户首先计

算信道状态概率，其中 ) =Pr{在 时刻第 个信道

状态=1}，其表达式为

G j (t) = s j
l (t) (1−E j

l )+ (1− s j
l (t))E j

l (17)

s j
l (t) l j

E j
l l j

j

式中： 为第 个次用户于第 个信道的感应结果，

为第 个次用户于第 个信道感知错误的概率，假

设其为0.2。因此myopic方法可以计算第 个信道的奖

励函数为

R j (t) =G j (t) [ξ j
10 (−2)+ ξ j

11Blb(1+δl
j)]+

(1−G j (t))[ξ
j
00 (−2)+ ξ j

01Blb(1+δl
j)] (18)
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 5     实验仿真与分析

本节将对所提方案进行仿真实验和性能评估，

实验将以myopic方法为参考基准，此外，需要注意的

是，每个主用户都拥有自己的信道，并且假设所有主

用户不会同时使用信道。实验使用python语言编写，

以Tensorflow进行建模，构建如图6所示的神经网络

结构。构建的神经网络有2个隐藏层，每个隐藏层中

的神经元数目都是64，激活函数都是tanh函数。训练

总次数是378 000，记忆库D的容量O为5 400。

 5.1     位置分布

图8描述了在假设的一个半径为100 m的圆形二

维空间中，9个主用户和8个次用户随机位置的分布，

其中主用户发射机、接收机随机分布，次用户接收机

与发射机之间的距离在20~50 m之间随机选择。
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图 8   位置分布图(9个主用户与8个次用户)

Fig.8   Location distribution map (9 PU and 8 SU)
 

 5.2     平均成功率

图9描述了在378 000次迭代中，次用户在进行频

谱接入时的平均成功率，每隔27 000次进行一次平均

统计。从图中比较算法可以得出：当存在感知错误可

能性时，作为参考的Myopic表现得不太好。虽然

Myopic算法将信道的转移概率和感知误差概率视为

已知信息，但是该算法完全不考虑未来奖励，故成功

率一直维持在较低水平。Q-learning需要密集的Q表
更新，故其在面对传输数据较大时，环境反馈的复杂

性提高，智能体难以理解环境，从而达不到好的效

果，其成功率也仅在0.41左右波动。相比较于加入神

经网络进行训练的深度Q学习算法，在神经网络的

优化下，深度Q学习算法可以取得一个很好的学习

结果，其中按照性能升序排序依次是：DQN，Double
DQN，DPEP-DDQN。DQN 算法由于本身的神经网络

学习效果差，使得接入成功功率只能提升到0.58左
右。当训练网络更换成Double DQN后，每个智能体

变成使用2次Q学习来寻找最优动作，这使得智能体

可以更好地学习，使得成功率可以达到0.85左右。虽

然DPEP-DDQN与Double DQN在收敛的时候达到了

相似的成功率，但是加上了优先经验回放的DPEP-
DDQN算法的收敛速度会比普通Double DQN快。
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图 9   平均成功率(9个主用户与8个次用户)
Fig.9   Average success rate (9 PU and 8 SU)

 

 5.3     平均碰撞率

图10描述了次用户在进行信道争夺时产生的平

均碰撞率。对比图9可以发现虽然用户可以选择不接

入信道，但是在以传输速率为期望回报的情况下，次

用户都会努力尝试接入信道，故成功率和碰撞率总

和接近1。从图中可知Myopic算法和Q-learning算法

都表现得不太好，信道的碰撞率较高，这种情况下会

造成整个认知无线网络环境通信的干扰加深，影响

整个网络的传输速率。相比之下DPEP-DDQN和

Double DQN算法虽然存在差异但是最终都可达到

一个较低的碰撞率，尤其是DPEP-DDQN算法，不仅

最终收敛的碰撞率维持最小，而且最终曲线收敛最快。
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图 10   平均碰撞率(9个主用户与8个次用户)
Fig.10   Average collision rate (9 PU and 8 SU)
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 5.4     平均奖励

图11描述了次用户在进行信道争夺时产生的平

均奖励值，即信道通信的理论传输速率。在参数相同

的模拟环境下DPEP-DDQN可以以最快的速度达到

最大奖励。这是因为加入了SumTree累计求和的二叉

树作为经验池储存结构之后，智能体就不会像传统

模型那样进行随机采样，而是对数据加入相应的优

先级，这使得神经网络训练时能够更加有效地采集

样本，不仅可以优化数据库的容量，而且可以更好地

保证整个网络的传输速率。
 

平
均
奖
励

/M
b
p

s

8

7

6

5

4

3

2

1

0

Myopic

Q-learning
DQN

Double DQN

DPEP-DDQN

0 5 10 15 20

训练步数/(104 次)

25 30 35 40

 
图 11   平均奖励(9个主用户与8个次用户)
Fig.11   Average reward (9 PU and 8 SU)

 

 5.5     不同次用户数目下的最终平均奖励

图12描述了在存在9个主用户的情况下，次用户

的数目分别从1增加到8时次用户最终收敛时的平均

奖励。可以看出，在这5种算法中最终平均奖励都随

着次用户数目的增加而呈现减少趋势。这是因为随

着次用户数目的增加，通信资源逐渐短缺，可以使用

的信道数目也会逐渐减少，因此理论传输速率就会

随之下降。不难看出，在通信资源充足的情况下，各

类算法最终都可以达到较好的奖励值，可是随着频

谱资源的逐渐减少，各类算法之间的差距也开始渐

渐增加。由此可以看出本文提出的DPEP-DDQN算法

在面临通信资源减少的时候仍然可以保持一个较好

的传输速率。

 6     结论

为了解决认知无线网络中多个次用户需要快速

且准确接入频谱信道的问题，本文提出了一种基于

分布式优先经验池结合双深度Q网络的多用户动态

频谱接入方法，用来帮助次用户在不完美感知频谱

环境的情况下，机会式地做出适当的频谱访问决策。

实验结果表明，该方法不仅可以保证最高的接入成

功率和传输速率，并且在次用户数目不增加的情况

下，该算法的最大化理论传输速率和收敛速度仍然

可以保持良好水平。不仅可以帮助认知无线网络降

低干扰，还有效地提高了整个网络的传输速率。
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