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Femtocell 双层网络中基于 Q-learning 的子信道分配方案 
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摘  要：在 Femtocell 家庭基站(Femtocell Base Station, FBS)组成的异构网络中，为提升网络的频谱效率，FBS

与 Macrocell 宏基站(Macrocell Base Station, MBS)一般要求是同频部署，然而同频部署会产生同信道干扰。为了

实现 FBS 的大规模部署，降低网络同信道干扰影响变得尤为重要。该文提出一种基于 Q-learning 的子信道分配方

案，既保证大量部署的 FBS 不会对 MBS 带来过高的跨层干扰，同时也降低了 FBS 之间的同层干扰。同时针对 FBS

稀疏部署和密集部署的场景，分别进行了算法的仿真验证，其仿真结果表明该算法降低了干扰，验证了理论的正确

性。 

关键词：Femtocell；双层网络；Q-learning；子信道分配 

中图分类号： TN929.5                 文献标识码：A              文章编号：1009-5896(2017)03-0598-07 

DOI: 10.11999/JEIT160453 

Subchannel Allocation Scheme for Two-tire Femtocell  
Networks Based on Q-learning 
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Abstract: In order to improve the spectrum efficiency in the Femtocell home Base Station (FBS) heterogeneous 

network, FBS and Macrocell Base Station (MBS) are usually deployed with the same frequency. However, the same 

frequency deployment will inevitably lead to larger co-channel interference. In order to achieve the large-scale 

deployment of FBS, reducing the interference of the network with the channel is particularly important. In this 

paper, a sub channel allocation scheme is propsed based on Q-learning.  It can ensure that FBS will not bring high 

cross-layer interference of MBS, while it reduces the same layer interference between two FBS. The simulation of 

the algorithm of FBS sparse deployment and dense deployment situation are performed, respectively. Simulation 

results show that this algorithm reduces the same layer interference and verifies the correctness of the theory. 
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1  引言  

由于 FBS 与 MBS 形成的异构网络遭受的干扰

复杂多变，用户对网络的 QoS(Quality of Service)

要求也越来越高，因此，抑制 FBS 网络带来的干扰，

保证用户时延、最低数据速率要求等 QoS 指标是亟

需解决的重要问题。目前在 Femtocell 异构双层网络

中的干扰管理和抑制的具体策略可以分为干扰消

除、干扰避免以及小区间干扰协调 3 大类。 
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干扰消除是一种基于物理层的处理技术，通过

接收机的处理增益从而消除干扰 [1]。文献[2]设计

FBS 之间的频率复用机制来降低 FBS 之间的同层

同频干扰。文献[3]考虑引入叠加编码技术，并设计

合理的功率控制方式实现干扰消除。由于干扰消除

技术要求小区间严格同步、信令开销大、算法复杂，

因此在目前 FBS 网络中并没有得到广泛采用。 
Vikram 等人[4]提出了异构双层网络中的频谱分

割，不同类型的用户接入不同的频段以实现干扰避

免。文献[5]分析了基于 CDMA 的 FBS 网络中的网

络容量与干扰避免问题。杜晓玉等人[6]提出了一种动

态调整异构双层网络中频率划分的方式。文献[7]提
出了一种基于图论聚合的干扰避免策略。文献[8]提
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出一种基于干扰余量的干扰避免策略。文献[9]提出

了一种基于混合频率指定的干扰避免策略。文献[10]

中提出了基于信道分配的干扰避免方式。考虑到未

来具大移动数据流量需求，在 FBS 中引入多天线技

术将成为必然，因此，对具有多天线 FBS 通过波束

选择与波束赋形进行干扰避免也得到了广泛的关 

注
[11 13]−

，但频率利用率相对较低的缺陷成为干扰避

免不得不解决的问题。 

在 FBS 异构双层网络中，FBS 可以将小区间干

扰协调与自组织技术结合，自适应地调整其对信道

的使用和发射功率，优化室内覆盖，降低同层和跨

层干扰，提升网络容量和频谱效率。文献[14]提出了

基于斯塔克伯格博弈的分布式功率控制算法，减小

了双层网络中的跨层干扰问题。文献[15]引入了超模

博弈模型，并考虑了 Femtocell 的公平性，设计了

Femtocell 网络的干扰抑制算法。文献[16-19]研究了

软频率复用技术在 FBS 异构双层网络中的应用，虽

然复用度有所提高，但是由于在密集部署的 FBS 执

行软频率复用而进行频率规划、基站间的大量协调

或者集中式的节点等，与 FBS 自组织的特征不符。 
为保障 FBS 与 MBS 形成的异构双层网络中不

同基站的和谐共存和正常运行，本文对降低网络同

信道干扰进行了研究，提出了在优先保证宏用户的

效用，不对其造成干扰的情况下来进行 FBS 的最优

子信道分配方案。考虑到不同业务对网络性能参数

的要求不同，及针对抑制业务的需求不同，在子信

道充足的情况下应分配相应数量的子信道，以满足

业务的吞吐量需求。因此，本文将把有效容量引入

到效用函数中，保证用户对多媒体业务的时延 QoS

要求，并提出根据抑制用户的吞吐量需求自适应分

配子信道的算法。 

同时，考虑到 FBS 是由用户随机部署，FBS 会

随时接入或离开网络， FBS 需要有自组织能力，而

Q-learning 强化学习算法可以根据环境状态的变化

优化自身的参数、性能指标等，因此，本文将采用

Q-learning 机制设计分布式的子信道分配算法，其

中，各个 FBS 都被设计成智能体，通过学习选择最

优的子信道分配方案。采用 Q 算法的优越性主要有：

(1)收敛速度快；(2)把有效容量用 Q 学习实现；(3)

考虑了同层跨层干扰。因此基于该学习理论可以大

大增强 FBS 基站的自组织，自我学习的能力。 

本文所提出的一种基于 Q-learning 的子信道分

配方案，既保证大量部署的 FBS 不会对 MBS 带来

过高的跨层干扰，同时也降低了 FBS 之间的同层干

扰。在仿真中，本文针对 FBS 稀疏部署和密集部署

的场景分别进行了算法的仿真验证。 

2  Femtocell 双层网络建模 
2.1 建立 Femtocell 双层网络模型 

本节提出 FBS 异构双层网络下行链路场景，如

图 1 所示。一个代表性的 MBS 下面覆盖了若干个

FBS，每个 FBS 服务于它的家庭用户(Femtocell 
User, FUE)，并且一个 FUE 只受控于一个 FBS。
FBS 与 MBS 采用共信道的方式公用所有频谱。 

为了方便理解，现做下述定义：设所有基站(包
括 MBS 和 FBS)集合为 {0,1,2, , }B B= , b B∈ , 

0b = 表示 MBS, {1,2, , }b B∈ 表示 FBS。设

{1,2, , }N N= 表示全部用户集合， bN 表示基站b
中的用户集合，由于每个用户仅由其中一个基站服

务，因此，有如下等式成立 b b'N N = ∅∩ , b b'≠ ; 

0 1 BN N N N=∪ ∪ ∪ 。设所有子信道集合为

sub{1,2, , }C C= , subC 表示子信道，若 bnC 表示基

站b 分配给用户n 的子信道集合，为了避免小区内

部用户间的干扰，同一时刻每个小区中的某个子信

道只能分配给其中一个用户，即， bn bn'C C = ∅∩ , 

b,n n' N∀ ∈ 。用 c
bng 表示在子信道c 上基站b 到用户

n 的增益，用 2σ 表示信道的高斯白噪声，用 c
bnp 表

示在子信道c 上基站b 向用户n 发射的功率，基站b
向用户n 发射的功率的集合 np 应满足： 

sub
c c max
bn bn bn

1

0,  ,  ,  
C

n
c

p p p p c C n N
=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= ≥ ≤ ∈ ∈⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑   (1) 

式中， max
bnp 表示基站b 向用户n 发射的最大功率。

基站b 在进行子信道分配时，若基站b 没有将子信道

c 分配给用户n ，则 c
bn 0p = ，否则平均分配功率。 

因此，基站b 用户可达到的最大数据速率表示

为 
sub subc c

cbn bn
bn 2 bn2

bn1 1

log 1
C C

c
c c

g p
R w r

Iσ= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= + =⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ +⎝ ⎠
∑ ∑

    
(2) 

式中，w 表示单个子信道的带宽， c
bn 0,

=
B

b' b' b
I

= ≠∑   
c c
b n b n' 'g p 表示基站b 中用户n 在子信道c 上遭受的干

扰。 

 
图 1 Femtocell 双层网络场景图 
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2.2 有效容量  

由于无线网络的时变特性，保障时延敏感业务

(如视频电话，视频会议，在线视频，游戏等)的 QoS
要求是当前无线网络面临的非常重要且具有很大挑

战的问题，尤其是为移动业务提供确定的时延保障。

为了解决这个问题，一些学者提出了有效容量的概

念，文献 [20]引入了超模博弈模型，并考虑了

Femtocell 的公平性，设计了 Femtocell 网络的干扰

抑制算法。有效容量被定义为在时变信道中有统计

时延 QoS 指数 θ 约束下能达到的最大持续到达率。

有效容量可以表示为 

( )[ ]1
( ) lim ln e L t

C
t

E
t

θθ
θ

−

→∞
= − E         (3) 

式中，
1

[ ] [ ]
t

i
L t R i

=
= ∑ 是相应的时间累积服务过程， 

[ ]R i 表示在第 i 帧中的数据服务速率， ()⋅E 表示对信

道状态取期望值。 θ 表示时延指数，对于给定的时

延限制 maxD ，平稳状态下的时延概率[20]可以表示为 

( ) max- [ ]
max e L t D

rP D D θ> ≈          (4) 

式中，D 表示被调度的用户遭受的时延，从式(4)
可以看出时延指数 θ 越大，相应的时延敏感业务对

时延要求越高，需要更高的时延保障，反之亦然。 
假定服务过程是平稳的各态历经的随机过程，

即{ [ ], 1,2, }R i i = 是不相关的，因此，有效容量可

以简化为 

( )[ ]1
( ) ln e R i

CE θθ
θ

−= − E          (5) 

2.3 问题建模 

基于以上有效容量的讨论，基站b 中用户n 的

有效容量可以表示为 

( ) ( )

( )

b

sub c
b

n n

bn n

b

bn
C,bn bn

n 1b

1
ln e

1
            ln e

R

C
r

c

E θ

θ

θ
θ

θ

−

−

=

= −

= − ∑

E

E       (6) 

除了不同业务对时延 QoS 要求不同外，有些用

户的业务对网络最低吞吐量也有一定的要求，例如

视频会议、在线游戏、视频直播等。因此，保证用

户最低吞吐量的要求是实现视频会议、在线游戏、

视频直播等业务的前提。本文中基于 Q-learning 的

子信道分配的目标即为 

C,bn bn

C,bnC,bn bn

max ( )

s.t.   ( )

E

E E

θ

θ

⎫⎪⎪⎪⎬⎪≥ ⎪⎪⎭
          (7) 

3  基于 Q-learning 的子信道分配算法 

由于无线频谱资源的有限性，Femtocell 异构网

络可分配的子信道数量是有限的，这和 Q-learning
强化学习算法中有限的可执行动作非常匹配，因此，

将 Q-learning 理论应用于 Femtocell 异构网络中实

现 FBS 的子信道分配具有先天优势。 
智能体寻找的最优策略是在状态 s 下，选择的

最优动作a 可以使获得的立即回报 ( )r a,s 与后继状

态的折算 *V 值的和最大。即 
* *( ) argmax ( , ) ( ( , ))

a
s r a s V a sγ δ⎡ ⎤π = +⎢ ⎥⎣ ⎦      (8) 

其中， ( , )a sδ 表示在状态 s 下执行动作a 的结果状

态。 
Q-learning 采用 Q 函数作为评价函数。Q 函数

值 ( , )Q a s 的定义为：从状态s 开始，执行第 1 个动作

a 的最大折算累积回报，即 Q 值是在状态s 下执行

动作a 后得到的立即回报与后续遵循最优策略得到

的折算值的和。 
*( , ) ( , ) ( ( , ))Q a s r a s V a sγ δ= +         (9) 

Q 函数是对智能体获得奖惩的一种预测，Q 值

即为在状态 s 下根据最优策略选择动作a 应该最大

化的值，重写公式(8)为 
* argmax ( , )

a
Q a sπ =            (10) 

下面分析非确定环境下Q-learning算法学习规

则。在非确定性环境下，Q 值和 *V 值可以定义为折

算累积回报的期望值，则可定义 Q 值的表达式为 

( )( , ) ( ( , )) , | max ( , )
a'

s'

Q a s E r a s P a s' s Q a' s'γ= + ∑ (11) 

其中， ( , | )P a s' s 是在状态 s 下执行动作a 后转移到

状态 s' 的概率。对于非确定性环境，式(11)的更新

法则并不能保证估计 Q 值收敛于实际的 Q 值，因此

需修改学习规则，修改后的学习规则为 

( )

1

1

( , ) (1 ) ( , )

  max ,

n n

n
a'

Q a s Q a s

r Q a' s'

α

α γ

−

−

← −

⎡ ⎤+ +⎢ ⎥⎣ ⎦
       (12) 

其中， 1/(1 ( , ))nv a sα = + 称为学习率， ( , )nv a s 是

状态动作对( , )a s 在n 次学习重复的次数。该学习规

则是用当前的估计 Q 值和修正的估计的一个衰减加

权平均而得到的。并且文献[21]证明了该算法的收敛

性。 
在非确定环境中，动作的选择不能总是选择使

( , )Q a s 最大化，因为，如果每次学习都是选择使

( , )Q a s 最大化的动作，会使智能体被束缚于已经学

习好的具有高 Q 值的动作中，而无法探索到其他获

得更大 Q 值的动作。在实际情况中通常使用玻尔兹

曼分布的方式选择动作，较高的 Q 值对应的动作会

赋予较大的概率，所有动作的概率都不为 0。具体

更新动作概率的方法为 

( )
( )
( , )

exp ( ,

exp
( | )

)
i

i

Q a s T

Q a s
p a s

T
=
∑        (13) 
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其中，T 为退火温度参数，T 越大则所有动作概率

越趋于相等，反之，动作概率差异性越大。在一些

实际情况中，T 是随着学习次数而变化的，使得智

能体可以由探索最优策略转换到利用以前的策略。 

为了消除 FBS 对 MBS 造成的跨层干扰， 宏蜂

窝用户MUE和MBS以及FBS和MBS之间存在如

下信息交互，MUE 将检测的 FBS 信息周期性的传

递给 MBS，然后 MBS 向 FBS 发送自组织信号，即

MUE 周围的干扰基站信息，MBS 分配给 MUE 子

信道信息(可以通过 X2接口，或空中接口实现)，如

图 1 所示，一个 MBS 覆盖 3 个 FBS，每个 FBS 采

用封闭式接入，MBS 控制其覆盖下的 FBS 不对

MUE 产生干扰。 
3.1 基于 Q-learning 的子信道分配架构 

为了利用 Q-learning 理论实现 Femtocell 异构

网络中的子信道分配，需首先设计智能体，环境状

态，动作，以及立即回报： 
智能体：即为所有 FBS b , {1,2, , }b B∈ 。 
环境状态：由于 MBS 已将 MUE 的位置信息以

及已占用的子信道信息发送给各个 FBS， t 时刻的

状态为 t t t t
bn 0n 0 bn( , , )'s I M C= ，其中 t

0nI 表示 t 时刻 FBS
是否将对 MUE 产生干扰，若对 MUE 产生干扰，则

表示为 1，否则为 0; t
0M 表示 t 时刻 FBS 将会干扰

到的 MUE 数目， t
0{1,2, , }m M∈ ，MBS 用户m 所

占用的子信道集合用 t
0,mM 表示； t

bn'C 表示 t 时刻在

当前 Femtocell 中 FBS 分配给其他用户的子信道集

合。前两个参量 t
0nI 和 t

0M 可通过 MUE 上传给 MBS
的检测信息得到。 

动作：用 t
bna 表示 FUE 可选择的动作，则

t t
bn bn'( )a C C∈ − 。 

立即回报： t 时刻，当 FBS b 中用户n 选择动

作 t
bna 时，只有在子信道 t

bna c= 上吞吐量 c
bnr 发生了

变化，因此，设计式(14)所述的立即回报函数： 

( ) ( )c
bnbnt t t

b
b

n bn bn
n

1
, ln e rw a s θ

θ
−= − E       (14) 

根据文献[21]中 Q 值的定义，在状态 bns 下的 Q
值是长期累积回报的和，因此，Q 值定义为 

( )
bn bn

bn bn bn bn bn bn bn( , ) ( , ) ,'

s v

Q a s w a s p'Q a vγ
→

= + ∑ (15) 

式中， p' 是由状态 bns 转移到下一状态 bnv 的状态转

移概率， γ 是折扣因子。 
Q-learning 相对于其他强化学习算法的一个明

显优势就是在状态转移概率未知的情况下更新 Q
值，具体迭代更新公式如式(16)： 

( )

1 t
bn bn bn bn bn bn bn

1
bn bn

( , )=(1 ) ( , ) ( , )

                max ,

t t

t

Q a s a Q a s w a s

Q a' v

α

γ

−

−

⎡− + ⎣
⎤+ ⎥⎦ (16) 

式中，α是学习率。为保证 Q-learning 算法的收敛 
性学习率α需满足：

1t
α

∞

=
= ∞∑ , 2

1t
α

∞

=
<∞∑ ， 

当 t → ∞ , bn bn( , )tQ a s 将以概率 1 收敛于最优 Q 值
* *

bn bn( , )Q a s 。 
另外，FBS 在更新策略时根据玻尔兹曼探索的

方式更新策略空间 bn bn{ (1 | ), (2 | ), ,t t ts sπ = π π  

bn bn sub bn( | ), , ( | )}t ta s C sπ π ，具体地， t 时刻的策

略根据式(17)更新： 

( )
( )

( )
sub

bn

bn bn
bn bn

bn bn
1

exp ( , )/
|

exp ( , )/

t
t

C
t

a

Q a s T
a s

Q a s T
=

π =

∑
    (17) 

式(17)中，T 为退火因子，(0<T <1)，用户的策略

空间的各个动作概率的差异，T 的取值越小，用户

的策略空间的各个动作概率的差异越大，本文取经

验值 0.5。 
3.2 基于 Q-learning 的子信道分配算法 

考虑不同业务对网络吞吐量的需求差异，不同

用户需要的最低数据速率差异很大，基于以上

Q-learning 框架，本节提出具有数据速率 QoS 保障

的基于 Q-learning 的子信道分配算法，具体算法步

骤为： 
步骤 1  确定子信道集合 bnC C− ，FBS 基站b

中的用户集 bN ； 
步骤 2  设定学习次数上限 maxH ； 
步骤 3  初始化 Q 值，初始化时间 0t = 。 
开始学习 
步骤 4  更新时间 1t t= + ； 
步骤 5  根据式(17)更新策略空间 tπ ； 
步骤 6  根据贪婪算法选择动作 bn

ta ； 
步骤 7  根据式(14)计算立即回报 bn bn( , )t t tw a s ； 
步骤 8  根据式(16)更新 Q 值 bn bn( , )tQ a s ； 
步骤 9  判断是否达到最大学习上限 maxH ，若

达到学习上限 maxH ，则结束本次学习，若未达到学

习上限，则返回步骤 4； 
步骤 10  根据学习结果确定分配给 FBS 基站

b 中用户n 的子信道； 
步骤 11  根据式(6)计算用户 n 的有效容量

C,bn bn( )E θ ； 
步骤 12  判断用户n 的有效容量 C,bn bn( )E θ 是

否大于目标 C,bnE ，若 C,bnC,bn bn( )E Eθ ≥ ，则结束学

习，若 C,bnC,bn bn( )E Eθ < ，则返回步骤 1，再为用户

n 分配其他子信道。 
学习结束。 

4  仿真配置与分析 

在仿真中，本文基于 Matlab 建立 Femtocell 异
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构双层网络静态仿真系统，为了验证本文所提保证

用户数据速率的基于 Q-learning 的子信道分配算法

(QSA)的可行性，本文对 FBS 稀疏部署场景与 FBS
密集部署场景分别进行了仿真验证。 

(1)FBS 稀疏部署场景如图 2 所示，MBS 基站

位于网络中心，覆盖半径为 500 m, 3 个(以 3 个为例

进行说明)FBS 部署距离大于 100 m，信道是符合独

立同分布的瑞利衰落信道，宏用户 MUE 和家庭用

户 FUE 的路径损耗分别是 3kd− 和 4kd− ，其中，d 是

收发信机之间的距离， 42 10k −= × ，其他仿真参数

如表 1 所示，仿真结果以 FBS 1 为例进行说明，FBS
周围有两个 MUE，在 FBS 1 中有两个 FUE, FUE1
的最低数据速率要求是 100 kbit/s, FUE2 的最低数

据速率要求是 300 kbit/s。根据所提算法进行子信

道分配后的情况如表 2 所示。其中“0”表示该子信

道未分配给该用户，“1”表示子信道已经分配给该

用户。MUE 的子信道是已经分配好的，基于

Q-learning 的子信道分配算法完成后，FBS 1 将第 7
个子信道分配给 FUE 1，将第 2,3,6 个子信道分配

给 FUE 2。该算法将除了分配给宏用户以外的其他

信道{2,3,6,7}都分配给了 FBS1，这是因为在 FBS
稀疏部署场景中，例如在偏远乡村中，FBS 之间距

离远，并且其发射功率较小，因此 FBS 之间的干扰

可以忽略；即，FBS 在进行子信道分配时，不需要

考虑其他 FBS 的影响，只需考虑是否对周围宏用户

造成干扰。FBS1 将 1 个子信道分配给了 FUE1，3
个子信道分配给 FUE2，是由于两个用户的最低数

据速率要求不同，FUE2 要求的最低数据速率较高

因此分配的子信道数较多。 
(2)FBS 密集部署场景如图 3 所示，与 FBS 稀

疏部署不同之处在于 FBS 彼此相邻部署，FBS 之间

的相互干扰不可忽略。在仿真中以 FBS1 和 FBS2
为例，FBS1 和 FBS2 周边有 1 个宏用户受到干扰，

即 MUE2，另外，FBS1 中有两个家庭用户(FUE 1
和 FUE 2)，它们的最低数据速率要求分别是 C,11E  

 

图 2 FBS 稀疏部署场景图 

表 1 仿真相关参数 

MBS 半径 500m 

FBS 半径 15m 

子信道数目 8 个 

高斯白噪声 -110 dBm 

MUE 的信道增益 3kd−  

FUE 的信道增益 4kd−  

单个子信道的带宽 200 kHz 

每个 FBS 中的用户数 [2,6] 

表 2  FBS 稀疏部署场景下子信道分配结果 

子信道(RB) 1 2 3 4 5 6 7 8

MUE 1 1 0 0 0 0 0 0 1

MUE 2 0 0 0 1 1 0 0 0

FUE 1 0 0 0 0 0 0 1 0

FUE 2 0 1 1 0 0 1 0 0

 
100 kbit/s= 和 C,12 300 kbit/sE = , FBS2 中也有两

个家庭用户，分别是 FUE A 和 FUE B，它们的最

低 数 据 速 率 要 求 分 别 是 C,2A 100 kbit/sE = 和

C,2B 200 kbit/sE = ，其他仿真参数同样参见表 1。
经过子信道分配得出结果如表 3 所示。分配给 FBS1
中两用户的子信道分别是 11 {2}C = , 12 {3,7, 8}C = ；

分配给 FBS2 中两用户的子信道分别是 2A {1}C = ，

2B {2,6}C = 。两个 FBS 在进行子信道分配时不仅要

考虑是否对宏用户产生干扰，同时也需要考虑 FBS
之间的相互干扰，所以 FBS2 没有将分配给 FUE2
的子信道分配给他所控制的家庭用户。仿真结果与

理论分析相一致，证实了所提算法的可行性。 
图 4 显示的是宏用户单个子信道上的平均有效

容量随家庭小区数的变化趋势。从图中可以看出所

提算法有效地保障了宏用户的吞吐量，随着家庭小

区数目的增加，宏用户单个子信道上的平均有效容

量略有减少，但宏用户的吞吐量不低于 250 kbit/s， 

 

图 3 Femtocell 密集部署场景 
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这是因为FBS在分配子信道时与MBS有信息交互，

可以保障家庭基站不对附近宏用户产生干扰，宏用

户有效容量略微下降是因为，随着家庭基站数目的

增多，家庭基站有可能会对远处宏用户产生轻微干

扰。另外，从图 4 中也可以看到所提算法(QSA)的
宏用户有效容量远远大于随机分配子信道(RSA)宏
用户的有效容量，因为所提算法有效地避免了家庭

基站对附近宏用户的干扰。 

表 3  FBS 密集部署子信道分配结果 

子信道(RB) 1 2 3 4 5 6 7 8

MUE 2 0 0 0 1 1 0 0 0

FUE 1 0 1 0 0 0 0 0 0

FUE 2 0 0 1 0 0 0 1 1

FUE A 1 0 0 0 0 0 0 0

FUE B 0 1 0 0 0 1 0 0

 
图 5 显示了家庭用户单个子信道的平均有效容

量随统计时延指数的变化趋势，从图 5 中可以看出，

家庭用户单个子信道的平均有效容量随统计时延指

数的增加而降低，但是当时延指数较小时，即
310θ −< , FUE 有效容量变化不大，这是由于当时延

指数很小时， θ 对有效容量的影响很小，用户可获

得的有效容量接近于香农容量， 310θ −> 时，FUE
有效容量变化明显，因此，时延指数的有效设定可

以保证不同用户对时延 QoS 指标的要求。另外，可

以发现所提算法获得的平均有效容量远远大于随机

分配子信道获得的有效容量，并且随着家庭小区数

的增多，所提算法家庭用户单个子信道上的平均有

效容量略有下降，而随机分配子信道算法的家庭用

户单个子信道上的平均有效容量迅速下降，这是由

于所提子信道分配算法有效地降低了家庭用户之间

的同层干扰，从而获得更大的有效容量。 

5  结束语 

本文研究了在保障用户时延QoS和抑制用户对

网络吞吐 量不同要 求指标的 基础上研 究了

Femtocell异构双层网络中基于Q-learning的子信道

分配策略。为了保障用户时延 QoS，本文首先基于

有效容量的概念建立了 Femtocell 异构双层网络模

型。再者考虑到家庭基站是随机接入网络，需要有

自配置网络参数，自我优化的能力，因此，本文基

于 Q-learning 理论建立 Q-学习框架，设计了基于

Q-learning 的子信道分配算法，在该算法中，每个

家庭基站都是一个智能体，在分配子信道时既避免

了 FBS 与 MBS 之间的跨层干扰，又降低了 FBS 之

间的同层干扰，并且各家庭基站可根据用户对网络

吞吐量不同需求自适应地分配子信道数目。最后，

本文分别针对FBS稀疏部署与密集部署场景对所提

算法进行了仿真验证，并与随机分配子信道算法进

行对比，证实了所提算法的有效性、优越性。但本

研究还有待完善的地方，例如子信道分配证明收敛

性的问题，这也是下一步的研究方向。 

 

图 4 宏用户单个子信道的平均有                           图 5 家庭用户单个子信道的平均 

效容量与家庭小区数的关系                             有效容量与统计时延指数的关系 
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