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摘   要：该文研究macro-femto异构蜂窝网络中移动用户的功率控制问题，首先建立了以最小接收信号信干噪比

为约束条件，最大化毫微微小区的总能效为目标的优化模型；然后提出了基于Q-Learning算法的毫微微小区集中

式功率控制(PCQL)算法，该算法基于强化学习，能在没有准确信道状态信息的情况下，实现对小区内所有用户

终端的发射功率统一调整。仿真结果表明该算法能实现对用户终端的功率有效控制，提升系统能效。
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Abstract: The power control problem of mobile users in macro-femto heterogeneous cellular networks is studied.

Firstly, an optimization model that maximizes the total energy efficiency of femtocells with the minimum

received signal-to-noise ratio as the constraint is established. Then, a femtocell centralized Power Control

algorithm based on Q-Learning (PCQL) is proposed. Based on reinforcement learning, the algorithm can adjust

the transmit power of the user terminal without accurate channel state information simultaneously. The

simulation results show that the algorithm can effectively control the power of the user terminal and improve

system energy efficient.
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1    引言

现有的移动业务主要来自室内移动用户，而室

外的蜂窝网络需要面对严重的干扰和穿透损耗等，

难以满足大容量的室内覆盖，且能量消耗大。毫微

微基站(Femtocell Base Station, FBS)是一种部署

在室内，传输距离很短(通常小于100 m)的小型基

站，其部署的主要目的是增加室内的覆盖率，为用

户提供高速率的移动服务，从而提升室内移动用户

的服务质量。基于此，室外部署宏基站与室内部署

毫微微基站相结合的异构蜂窝网络结构是支持移动

通信业务快速增长的有效方式[1,2]。

在异构蜂窝网络中，由于远近效应、用户和基

站间的小区内干扰和小区间干扰的存在，要求基站

和用户终端选择合适的发射功率。功率控制对于提

升异构蜂窝网络的性能至关重要，合理地为各用户

分配发射功率，能够降低能耗，增加系统容量和能

效。与传统蜂窝网络相比，异构蜂窝网络中存在大

量毫微微基站；另外，在网络结构、管理方式等方

面异构蜂窝网络存在明显差异；因此，不能直接采

用传统蜂窝网络的功率控制技术，需要研究适合异

构蜂窝网络特点的功率控制理论和方法。

已有的异构蜂窝网络功率控制技术主要通过集

中式和分布式两种方式来实现。文献[3]提出了一种

联合空白子帧和功率控制的集中式算法，FBS根据

宏小区用户遭受的干扰水平，调节其发射功率，以
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提升宏小区用户的性能。基于Voronoi图，文献[4]
提出根据估计的业务量来控制FBS的发送功率，以

改善室内覆盖并进行负载均衡。文献[5]通过引入中

断概率，建立数学模型分析能效优化问题，提出了

一种不依赖多余信令交换的功率控制策略。文献[6]
通过调整FBS的功率，动态改变FBS的覆盖范围，

以使宏基站(Macrocell Base Station, MBS)空闲休

眠来减小能耗。为了减轻网络干扰并降低能耗，文

献[7]联合用户关联和功率控制技术，提出一种双层

迭代的功率控制算法，在已知FBS发射功率的情况

下更新用户关联索引，在固定用户关联索引的情况

下利用拉格朗日算法调节FBS的发射功率。针对异

构蜂窝网络上行链路的干扰抑制、能效优化等问

题。文献[8]针对macro-femto网络的干扰问题，提

出利用随机几何学分析上行链路的功率控制机制，

以抑制小区间的干扰。文献[9]基于随机几何学联合

考虑上行链路传输速率、用户中断概率和小区间干

扰，提出一种调整功率控制系数的上行链路功率控

制方案，以最大化系统能效。文献[10]综合考虑联

合基站选择、信道分配和模式选择，利用凸优化知

识，提出一种基于参数Dinkelbach算法的迭代功率

控制算法，以优化上行链路的能效，提升系统性

能。文献[11]引入不同路径损耗模型以及不同的接

入区域，采用分数式功率控制方法控制用户终端的

发送功率，旨在提升上行链路能效。

出于简化功率控制算法的复杂度，文献[12–20]
提出基于分布式的功率控制算法。针对下行链路，

文献[12]借助博弈论，以最大化异构蜂窝网络容量

为目标，讨论FBS如何根据来自MBS反馈的干扰信

息，通过自适应调整自身发送功率，降低小区间干

扰。文献[13]提出一种联合动态信道和自功率控制

方案，以抑制用户自身受到的干扰，从而满足移动

业务的服务质量要求。文献[14]提出FBS根据启发

式算法获得的最优功率传播因子，为自身选择合适

的发射功率，以优化整个网络的能效。文献[15]以
最大化MBS和FBS的容量为目标，将MBS和FBS
的功率控制问题抽象为斯坦克尔伯格博弈模型，其

中MBS为领导者，FBS为跟随者，并进一步讨论了

增加MBS和FBS的容量的博弈策略。基于非合作式

博弈模型，文献[16]将MBS和FBS视作博弈的参与

者，二者利用迭代式注水算法和随机统计近似算法

调节各自的发射功率，以优化系统的性能。文

献[17,18]根据凸优化和博弈理论，分别提出了梯度

分布式功率控制方法以及基于博弈的能效控制方

法，以提升系统的能效。文献[19,20]提出分布式的

上行链路功率控制算法。文献[19]联合考虑功率控

制和接入控制，将异构网络频谱效率和能效优化问

题转化为NP难问题，以提升上行链路系统性能。

基于Dinkelbach算法，文献[20]针对上行链路的能

效优化问题，提出一种联合考虑中继选择、子载波

选择的功率控制算法。

已有功率控制技术的相关研究主要针对异构蜂

窝网络的干扰抑制、能效优化的功率控制问题。且

在现有的能效优化功率控制问题中，主要研究点在

于下行链路的功率控制，而关注上行链路的功率控

制的研究相对较少。在已有的功率控制算法中，分

布式的功率控制算法无需全局信息，复杂度较低，

但是分布式的功率控制方式获得优化结果是次优

的。基于集中式控制理念的功率控制算法，通常需

要获得一个全局的归一化信道增益矩阵来得到最优

解，其信令开销大，运算复杂度较高，获取实时的

信道增益困难。

针对现有分布式和集中式功率控制算法的上述

问题，本文利用强化学习具有感知外部环境，能够

在不确定的环境下进行智能决策的特性[21]，提出了

基于Q-Learning算法的移动用户集中式功率控制

(PCQL)算法，该算法能够在不确知信道状态信息

的情形下，通过智能学习，对毫微微小区内所有用

户发送功率进行集中式地自适应调整，以实现系统

能效的优化。

2    系统模型

2.1  网络模型

B=fB0;B1; ¢¢¢;BMg
B0 B1;B2; ¢¢¢;BM

M Bb b U= fU0;U1; ¢¢¢;
UMg Ub

b Ub = fub;1; ub;2; ¢¢¢;
ub;Nbg ub;¹ b ¹

Nb b

W ub;¹ Bb

不失一般性，假设异构蜂窝网络由1个宏小区

和多个毫微微小区组成，在这里用

表示基站集合，其中， 表示宏基站，

表示 个FBS, 表示第 个基站；用

表示各个基站用户集合构成的集合，其中 表

示第 个基站的用户集合，具体地，

，其中 表示第 个小区中第 个用户终端，

表示第 个小区的用户个数；用户间共享相同的

频谱带宽 ，当 与 进行通信时，既会遭受到

同小区内用户的干扰，又会遭受到其它小区内用户

的干扰，具体的网络模型如图1所示。

pb;¹ ub;¹ P c
b;¹ ub;¹

SINRb;¹ ub;¹ Bb Bb

Ib;¹

ub;¹ Bb Bb

Rb;¹ ub;¹

用 表示 的发射功率；用 表示 的固

有功率消耗；用 表示 与 通信时，

接收到的信干噪比，如式(1)所示；其中 表示

与 通信时， 接收到的干扰信号，如式(2)所

示。用 表示 的吞吐量，如式(3)所示

SINRb;¹ =
pb;¹gb

b;¹

Ib;¹+Wn0
(1)
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Ib;¹ =
X
i2Ub
i 6=¹

pb;igb
b;i +

MX
m=0
m 6=b

X
n2Um

pm;ngb
m;n (2)

Rb;¹ = W log2

Ã
1+

pb;¹gb
b;¹

Ib;¹+Wn0

!
(3)

gb
b;¹ ub;¹ Bb

n0

其中， 表示 与 之间的信道增益；信道是

功率谱密度为 的高斯白噪声信道。

2.2  优化模型

´b;¹

ub;¹

本文以最大化上行能效为优化目标。上行链路

用户能效定义为单位功率用户的吞吐量，用 表

示 的能效，如式(4)所示

´b;¹ =
Rb;¹

Pb;¹
=

W log2

Ã
1+

pb;¹gb
b;¹

Ib;¹+Wn0

!
¡
pb;¹+ P c

b;¹

¢ (4)

Pb;¹ ub;¹

b b
其中， 表示 的总能耗。上行链路毫微微小

区 的能效定义为小区 内用户能效之和，表示为

´b =
X
¹2Ub

´b;¹ =
X
¹2Ub

W log2

Ã
1+

pb;¹gb
b;¹

Ib;¹+Wn0

!
¡
pb;¹+ P c

b;¹

¢ (5)

则毫微微小区上行能效优化的数学模型为

max
pb;¹

X
¹2Ub

W log2

Ã
1+

pb;¹gb
b;¹

Ib;¹+Wn0

!
¡
pb;¹+ Pb;¹

¢
s:t: SINRb;¹ ¸ SINRb;¹

min; 8b 2 B; 8¹ 2 Ub

pb;¹ · pmax
b;¹ ; 8b 2 B; 8¹ 2 Ub

9>>>>>>>=>>>>>>>;
(6)

SINRb;¹
min Bb ub;¹

pb;¹
max ub;¹

其中， 为 解码来自 的接收信号所

需要的最小信干噪比， 为 最大的发射功

率，二者构成系统的约束条件。

3    基于Q-Learning算法的毫微微小区功率
控制算法

在利用Q-Learning算法进行功率控制时，需要

A
< S

s
a s

a

Q (s; a)

定义Q-Learning算法的3大要素，即动作空间( )、
奖赏函数( )、状态空间( )。其中，动作空间被定

义为控制实体(为实现在FBS的一个功率控制实

体，以下简称代理)在某种状态 下可以执行的动作

的所有可能，奖赏函数被定义为代理在状态 下执

行动作 所带来的回报值，状态空间被定义为代理

可能处于的状态集合。本文将“状态-动作值函数”

表示为 [22]。结合功率控制问题，定义功率

控制动作空间、状态空间、能效奖赏函数如下。

3.1  功率控制动作空间

b = [pb;1 pb;2 ¢¢¢ pb;Nb]

b

b = b SINRmin
b;¹

ub;¹ pmin
b;¹ · pb;¹ ·

pmax
b;¹ db;¹ ub;¹

½b;¹ =
n

p1
b;¹; p

2
b;¹; ¢¢¢; p

db;¹

b;¹

o
Ab (Ab =

½b;1£ ½b;2£ ¢¢¢ £ ½b;Nb

定义发射功率向量 为毫

微微小区 内代理为各用户终端分配的发射功率，

也即代理采用的动作 。利用式(1)和 ，

得到用户 的发射功率的取值范围为

，在该范围包括 个发送功率等级， 的发

射功率等级集合表示为 。

因此，代理的功率控制动作空间可以表示为

( )。

3.2  状态空间

b = [ b b] b

S 8 b 2 S

b = [Ib;1 Ib;2 ¢¢¢ Ib;Nb] b=[¸b;1 ¸b;2 ¢¢¢
¸b;Nb] ¸b;¹ SINRb;¹

SINRmin
b;¹

¸b;¹ =

(
1; SINRb;¹ ¸ SINRmin

b;¹

0;

本文定义代理的状态为 , 的所有可

能构成了代理的状态空间 ，即 。其中

表示干扰向量；

是一个系数向量， 用于判断实际的

与 之 间 的 大 小 关 系 ， 其 中

。此处的上行干

扰和信干噪比可以通过基站端测量得到。

3.3  能效奖赏函数

b

b b

本文的优化目标是最大化毫微微小区的能效，

因而它定义代理的奖赏函数为毫微微小区 的能

效，则代理在状态 下采取动作 的奖赏函数可以

表示为

<b ( b; b) =
X
¹2Ub

¸b;¹W log2 (1+ SINRb;¹)¡
pb;¹+ P c

b;¹

¢ (7)

3.4  算法描述

¡
t
b;

t
b;<

t+1
b ; t+1

b

¢
t

t
b

t
b <t+1

b
t+1
b

t
b

t
b

在Q-Learning算法中，代理根据各用户的基站

信号受到的上行干扰和信干噪比，动态调整用户终

端的发送功率，以实现上行能效(奖赏函数)的优

化。代理与小区环境的互动过程如图2所示。代理

与环境的互动过程可以建模为 4元组的形式

，其中， 是一个离散的时间计

数器。该4元组表示代理在状态 时，采取动作

后，获得值为 的奖赏，然后状态转变 。

即当用户的基站信号受到的上行干扰和信干噪比系

数向量分别为 , 时，代理控制各用户终端的发

 

 
图 1 异构蜂窝网络模型
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t
b =
£
pt

b;1 pt
b;2 ¢¢¢ pt

b;Nb

¤
b

´b = <t+1
b

¡
t
b;

t
b

¢
t+1
b =

£ t+1
b

t+1
b

¤
送功率为 后，使得小区 的

总能效为 。因为新的发射功率向

量会导致干扰和信干噪比改变，因此系统位于新的

状态 。

b

b

代理的整个学习过程等价于学习状态-动作函

数(也称作Q-函数)，其用作计算给定状态 下采取

动作 的预期回报(即，为各用户选择合适的发射

功率后，得到的能效值)。具体而言，与状态-动作

对和功率策略 相关的Q-函数，可以表示为

Q° ( b; b)=E p

"Ã
+1X
t=0

°t<t+1
b j 0

b= b;
0
b= b

!#
(8)

¤

其中， 表示折扣奖赏因子。Q-Learning算法旨在

获得最佳策略，也即找到能够最大化Q-函数的策

略。本文通过最大化Q-函数获得最佳的发射功率控

制策略 。

考虑利用增量求和的方法可获得Q-函数的另一

个表达式，如式(9)所示

Qt+1 ( b; b) =Qt ( b; b)+®

µ
<b ( b; b)

+°max
b
0
(Qt ( b

0; b
0))¡Qt ( b; b)

¶
(9)

®其中， 表示学习效率。结合式(7)和式(9)，更新

Q-函数，从而获得策略最佳的功率控制策略。详细

的过程如下描述：

T

Ab S

步骤 1　设定信道模型(带宽，增益等)，给定

初始信息，设置总的执行步数为 ，确定代理的功

率控制动作空间 以及状态空间 ；

b = [ b b]步骤 2　给定代理的初始状态 ；

"

" Ab

" Ab

Q ( b; b) b
¤
b = [

¤
b

¤
b]

步骤 3　利用 -greedy算法为小区内用户终端

选择发射功率向量；以概率 对 中的动作进行探

索，即从整个动作空间中随机选择一个动作；以概

率1- 对 中的动作进行利用，即选取使得当前

最大的动作；并且记录采取动作 后，

代理处于的新状态 ；

b步骤 4　计算采取动作 后，获得的奖赏值

<b ( b; b) b
¤
b

Q ( b; b)

(也即，采取发射功率向量 后，得到的

系统能效值)；然后选择状态 下最大的Q值，结合

式(9)更新 ；

Q ( b; b)

b

b

( b) =

b b = [ b b]


b

步骤 5　根据步骤4中得到的最新 ，

找出状态 下使得Q值最大的动作 ，然后更新功率

控制策略 (即，系统处于状态

时，最佳的发射功率向量为 )；

b Ã ¤
b

T

步骤 6　更新状态 ，再次执行步骤3—

步骤5，直到执行步数等于 。

本文所提算法的具体过程如表1所示。

4    仿真分析

4.1  仿真参数

本文使用Python仿真分析本文提出的PCQL算

法的性能，并同文献[10]进行比较。文献[10]是近两

年提出的异构蜂窝网络中一种典型的能效优化功率

控制算法(PCPD算法)。PCPD结合参数Dinkel-

bach算法和拉格朗日理论实现集中式的功率控制。

PCPD在更新用户发射功率的过程中，需要准确的

信道状态信息。由于本文也是针对异构蜂窝网络的

功率控制问题，因此采用PCPD作为对比算法。将

PCPD算法与本文所提的PCQL算法进行对比，从

 

 
图 2 代理自主学习过程

表 1  基于Q-Learning算法的毫微微小区功率控制算法(PCQL)

n0 P c
b;¹ SINRmin

b;¹ pmax
b;¹ ° ® T " Ab　输入：W, , , , , , , , ，动作空间 ；

¤ p¤b;¹ ¹ 2 Ub　输出： , ( )；

SINRreal
b;¹ ub;¹ b　定义： 表示代理选取的动作； 表示 与基站 通信时

　的实际信干噪比；

Q ( b; b) = 0 ( b; b) =
1

jAb ( b)j
t
b =

0
b　 , , ；

t = 0; 1; ¢¢¢;T　for  do

" Ab =arg max
t
b

Q
¡ t

b;
t
b

¢
　若rand()< ，从 中随机选动作 ；否则 ；

SINRreal
b;¹　根据式(1)确定 ；

¹ = 1; 2; ¢¢¢;Nb　for  do

SINRreal
b;¹ ¸ SINRmin

b;¹ ¸b;¹ = 1 ¸b;¹ = 0　若 ，那么 ；否则 ；

　end for；

t
b = <b

¡ t
b;

t
b

¢
　根据式(7)计算采取动作 所带来的奖赏值 ；

t+1
b =

¡ t+1
b

¢
Q
¡ t

b;
t
b

¢
Ã Q

¡ t
b;

t
b

¢
+ ®(<b

¡ t
b;

t
b

¢
+°max

at+1
b

¡
Q
¡ t+1

b ; t+1
b

¢¢
¡Q
¡ t

b;
t
b

¢¢
　 ；

　

　　 ；

t
b Ã

t+1
b　 ；

　end for；

¤ ( b) = argmax
b

Q ( b; b) ; 8 b 2 S　 .
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而验证PCQL算法的性能。本文的仿真参数设置如

表2所示。

gb
b;u =

¡
rb
b;u

¢¡ab
b;u 10"

b
b;u=10¡

rb
b;u

¢¡ab
b;u ub;¹ b

ab
b;u 10"

b
b;u=10 ub;¹ b

"b
b;u

¡
¾b

b;u

¢2¡
¾b

b;u

¢2
= 10 ab

b;u = 4

® = 0:1
° = 0:9

设定信道增益为 ，其中，

表示 与基站 通信时的路径损耗，

为路径损耗因子； 表示 与基站 通信

时的阴影衰落， 表示均值为0、方差为 的

正态随机变量。本文设定 ,  ，

设定PCQL算法的学习效率 ，折扣奖赏因

子 。

4.2  仿真结果

分别描述了毫微微小区内用户数为4时，PCQL
算法和PCPD算法对用户终端进行发射功率控制得

到的系统能效和系统吞吐量对比结果。从图3和图4
可以知道，利用PCQL算法优化系统能效和吞吐量

时，其收敛速度略慢于PCPD算法，但其得到的优

化结果优于PCPD算法的优化结果。

图5和图6分别描述了在准确估计信道状态信息

时，系统能效和系统吞吐量与毫微微小区用户数的

关系。从图5中可以知道系统的能效随着用户数的

增加而增加，另外采用PCQL算法控制用户终端的

发射功率得到的能效结果始终优于采用PCPD算法

得到的优化结果。从图6中可以知道系统的吞吐量

先增加，且增长的速度越来越慢，而后趋于一个稳

定的值。这是因为用户数的增加，使得毫微微小区

内吞吐量求和个数增加，所以吞吐量增加；另外用

户数的增加，也导致干扰增加，所以吞吐量的增长

速度越来越慢；当用户数增加到一定数量时，小区

干扰达到门限，使得系统吞吐量的不再随着用户数

的增加而增加。从图6中还可以得到，采用PCQL
算法得到的吞吐量结果始终优于采用PCPD算法得

到的结果。

图7和图8分别描述了信道状态信息估计误差为

5%, 10%, 15%时，系统能效和系统吞吐量与毫微

微小区内用户数的关系。对比图7和图5，可以知

道，在两种场景下，采用PCQL算法获得的能效结

果几乎相当，而采用PCPD算法得到的能效结果明

显下降，当信道状态信息估计误差为15%时，能效

结果下降了约10.7%。

 

 
图 3 小区用户数为4时，系统能效对比

 

 
图 4 小区用户数为4时，系统吞吐量对比

 

 
图 5 系统能效与用户数的关系

 

 
图 6 系统吞吐量与用户数的关系

表 2  主要的仿真参数

参数名称 参数值

MBS/FBS 1个/4个

MUE/FUE最大的发射功率 37 dBm/30 dBm

MBS/FBS覆盖范围半径 250 m/50 m

SINRb;¹
min –9 dB

固定的电路功耗 100 mW

信道带宽 10 MHz

高斯白噪声的功率谱密度 10¡11  W/Hz
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对比图8和图6，可以知道，采用PCQL算法在

两种场景下获得的吞吐量优化结果几乎相当；而采

用PCPD算法，当信道状态信息估计误差为15%

时，得到的吞吐量结果下降了约4.76%。显然，在

信道状态信息存在估计误差的情况下，PCQL算法

能够实现对用户终端的功率有效控制。这是因为

PCQL算法通过Q-Learning算法，根据基站端反馈

的干扰和信干噪比，获得各状态下毫微微小区内用

户的最佳发射功率，从而学习到最优的用户发射功

率控制策略；当用户和基站进行通信时，给定用户

任意的初始发射功率，代理会根据学习得到的最优

发射功率控制策略，为用户终端调控最佳的发射功

率，其无需测量信道状态信息，因而不受信道状态

信息估计误差的影响。

图9和图10给出了两种算法在不同用户数下分

别优化能效和吞吐量时的运行时间。由图9和图10
可以知道，相较于PCPD算法，本文所提PCQL算
法在用户数增加时其运行时间增加明显。这是因为

随着用户的增加，功率控制动作空间的维度不断增

加，因而代理的学习更长。因此，从运算复杂度

看，PCQL不如PCPD。然而，由于PCQL不需要

测量反馈信道状态信息，因此其信令开销会更小。

同时，当信道状态的估计不准确时，PCQL仍有比

较好的性能。

 

 
图 10 吞吐量优化的算法运行时间对比

 

 
图 7 信道状态信息存在估计误差时，系统能效与用户数的关系

 

 
图 8 信道状态信息存在估计误差时，系统吞吐量与用户数的关系

 

 
图 9 能效优化的算法运行时间对比
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通过仿真数据并结合上述分析可以得到，利用

PCQL算法优化毫微微小区的能效，能够有效地节

约系统的能耗，另外PCQL算法能够有效地应对信

道状态信息估计误差的影响，提升系统性能。

5    结论

本文研究毫微微小区移动用户的功率控制问

题，将单位功率的用户吞吐量定义为用户能效，将

毫微微小区用户能效之和定义为小区总能效；并建

立以用户最大发射功率和最小信干噪比为约束条

件，以最大化小区总能效为目标的最优化模型；提

出基于Q-Learning算法的毫微微小区功率控制算

法。本文算法基于强化学习，将基站端观测获得的

上行干扰和信干噪比对比系数定义为代理的状态；

将小区总能效映射为代理动作奖赏值；将毫微微小

区内各用户的发射功率构成的功率向量视作代理的

动作，在某个状态下为小区内用户终端选择合适的

发射功率。仿真结果验证了本文算法设计的正确性

和有效性。
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