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摘  要：该文研究了信道状态不确定条件下分层异构微蜂窝网络中的无线资源分配优化问题。首先引入信道不确定

模型描述无线信道的随机动态性，并将该问题建模为考虑信道不确定度的双层鲁棒斯坦伯格博弈；然后给出了该博

弈的均衡点分析；最后提出了一种分布式改进型分层 Q 学习方案以实现宏基站和微基站的均衡策略搜索。理论分

析和仿真表明，所提出的分层博弈模型可以有效抑制由于信道状态不确定引起的收益下降。所采用的学习方案较传

统 Q 学习方案收敛速度明显加快，更加适用于短时快变的通信环境。 
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Abstract: This paper investigates a resource allocation scheme in heterogeneous wireless small cell networks with 

imperfect Channel State Information (CSI). In this work, the math expression for the stochastic dynamic 

uncertainty in CSI is proposed for model analysis and the robust Stackelberg game model with various interference 

power constraints is established firstly. Then, the Stackelberg game Equilibrium (SE) is obtained and analyzed. 

Lastly, an improved hierarchical Q-learning algorithm is also given to search the Stackelberg equilibrium strategies 

of macro-cell base station and small-cell base station. Both theoretical analysis and simulation results verify the 

proposed scheme can effectively restrain declining revenue due to incomplete CSI and the proposed algorithms can 

improves the convergence rate, especially applicable to the fast varying communication environment.  
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1  引言  

随着 5G 中新媒体数据应用需求的不断增长，

密集组网技术将成为下一代通信的关键技术之一。

通过在宏蜂窝基站(Macro-cell Base Station, MBS)
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周围布设小蜂窝基站 (Small-cell Base Station, 
SBS)，能够扩展覆盖区域，改善能量效率，提高用

户体验。异构分层蜂窝网大都采用分享复用的用频

模式(shared-spectrum)，这种方式在增加频谱的空

间重用效率的同时会引起小蜂窝与主蜂窝间的跨层

干扰以及小蜂窝间的同层干扰，如果不进行适当的

干扰协调，会造成基站间干扰的加剧和发射功率的

巨大浪费[1]。 
双层斯坦伯格博弈是一种处理不同等级理性参

与者相互间利益决策的方法，已被广泛应用于分析

和解决分层网络的资源分配问题[2]。文献[3,4]应用斯
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坦伯格博弈模型研究了双层网络中功率分配和干扰

控制的问题。然而这些文献的研究都是假设所有用

户 和 基 站 间 信 道 状 态 信 息 (Channel State 
Information, CSI)已知，并据此做相应的决策。但

是在实际情况下，由于无线信道的动态随机特性，

现有模型中不同层级间的基站用户完美获取相互间

信道信息并不实际。如果使用以往在完美信道信息

条件下得到的资源分配策略很可能使实际系统的性

能恶化。在优化领域有两种方法用来处理信息的不

确定，分别是基于概率分布的贝叶斯模型[5]和考虑极

端情况的鲁棒优化模型[6]。在已知不确定信息发生概

率分布的前提下，贝叶斯模型是用其期望值来表示

不确定信息，但现实中信息的分布却难以得到；由

于现实中环境参数的不确定度往往是有界的，鲁棒

控制理论通过假定不确定度在一定范围内变化来进

行建模[7]。另外，现有的工作大都是考虑连续数值的

资源分配问题。相比连续的资源分配策略，离散策

略的资源分配方式可简化传输设计和数据处理，降

低基站之间的信息交换开销，如在 3GPP LTE 蜂窝

网络中就只支持离散功率控制的下行传输[8]。 
本文将基于频谱复用的下行异构蜂窝网络模

型，研究在不完美信道信息条件下双层网络的分布

式离散策略资源分配问题。通过引入干扰付费机制，

建立鲁棒离散策略的斯坦伯格博弈模型。针对常用

离散策略决策中使用的强化 Q 学习方法收敛速度慢

的问题，提出一种改进的分布式双层 Q 学习高效算

法寻找稳定解，并探讨不确定因素对参与者的决策

的影响。 

2  系统模型和问题描述 

下行链路的 OFDM 双层蜂窝网络模型如图 1
所示。MBS 和 SBSs 分享复用网络频谱资源。每个

基站间通过数字用户线链接，作为控制信道用来交

换信息。为便于分析，假设每个基站在一个时隙只

服务一个用户。因为 SBS 与 MBS 复用相同的频段，

就不可避免地发生不同基站间的跨层和同层干扰。

为了保护 MBS 内宏用户的通信质量，我们使用干扰

价格对下层 SBS 的发射功率加以约束，并限定 SBS
对 MBS 的累积干扰必须小于门限值 Z。这样，SBS
需要优化自己的功率策略来获取干扰代价和自身通

信收益的平衡。而上层 MBS 希望在干扰满足限定约

束的条件下，尽可能提高对下层 SBS 干扰收费的总

收益。斯坦伯格博弈是一种存在双层结构的非合作

博弈，可用于本文去联合优化上下层用户的效用。

上层博弈参与者作为 leader，具有强势地位，首先

做出决策并向下层广播；下层参与者 follower 是跟

随关系，根据上层的决策从可能的策略集中选择对 

 

图 1 异构双层网络模型 

自己最有利的策略。本文采用单 leader 多 follower
形式。MBS 作为 leader 首先行动，发布单位干扰定

价；SBSs 作为 follower，根据上层 MBS 的定价，

选择最优功率分配策略来最大化其效用收益。 
对于下层小蜂窝，SBS i 接收到的信干噪比可

写为 
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式(1)中， 0σ 代表高斯噪声功率， ip 表示下层 SBS i
的发射功率， ip− 表示除了 SBS i 外的其他 SBS 的

功率策略， jih 表示 SBS j 对 SBS i 用户干扰的信道

增益， , {1,2, , }i j N∈ " ,  N 为 SBS 的总数，则 

j jij i
p h

≠∑ 代表使用同频信道的其他基站对 SBS i 

用户带来的干扰。所以下层 SBS i 的效用函数可以

定义为 
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式(2)由 3 部分组成，分别表示 SBS 的容量收益，功

耗代价和 SBS 对 MBS 带来的干扰，其中 W 表示带

宽， 0ig 表示 SBS i 对 MBS 宏用户的信道增益， iu 表

示单位能耗定价， 0λ 表示单位干扰定价。下层 SBS
必须选择合适的功率策略最大化自己的效用。对于

每个 SBS 而言，优化问题可建模为式(3)所示的问题

1： 

     0max ( , , , )
i

i i i i
P

p p u λ−U            (3) 

对于上层 MBS，其目标是在其干扰可承受的范

围内，最大化下层 SBS 对其干扰的累加付费收益。

所以上层的优化目标可建立为带约束优化问题，如

式(4)所示的问题 2： 
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信道不确定条件下的鲁棒斯坦伯格博弈 
假设基站只知道自身的信道增益 iih ，但并不确

切知道同层干扰的信道增益 jih 和跨层干扰的信道

增益 0ig 。我们把信道增益表示为标称值和不确定值

的求和形式，即 0 0 0i i ig g g= +Δ , jiji jih h h= +Δ 。

本文从信道信息不确定引起的最差情况出发，将斯

坦伯格博弈问题转化为双层的最大最小化问题。 
下层 SBS 的效用函数可转化为 
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类似地，上层 MBS 的效用函数转化为 
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利用柱形模型[9]和柯西不等式，信道增益不确定分量

的上界及由不确定所带来的最大干扰可分别表征为 
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其中，ε 表示不确定上界。利用式(7)，式(5)和式(6)

的最大最小化问题可被简化为如式(8)所示的问题 3

和式(9)所示的问题 4： 
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3  斯坦伯格博弈模型 

斯坦伯格博弈是一种双层博弈的模型，下层效

用式(8)和上层效用式(9)一同形成斯坦伯格博弈。博

弈 的 目 标 是 找 到 斯 坦 伯 格 均 衡 (Stackelberg 

Equilibrium, SE)，使得上下层用户都不能通过单独

改变其策略而得到自身效用的提高。下面分析所提

双层斯坦伯格博弈均衡。 

首先，将本文的斯坦伯格博弈表示为 

{ }0{0},{ },{ } ,{ },{ }i i i i∈ ∈= N NG N p
�

∪ U Uλ   (10) 

其中，N表示下层 SBS 的用户集合，{0}表示上层

的 MBS,{ }λ 表示上层的定价策略集，{ }ip 表示下层

SBS i 的功率策略集， 0U , iU 分别表示上下层的效

用函数。 
定义 1  斯坦伯格均衡：如果上层 MBS 的策略

*
0λ 和下层 SBS i的策略 *

ip 可以分别最大化上层效用

0U 和下层效用 iU ，使得对于每个参与者对任何策略

集{ 0, ipλ }，都满足式(11)的关系，则策略集 * *
0( , )ipλ  

∈ ⊗Pλ 就是斯坦伯格均衡点，⊗代表笛卡尔积。
*
ip− 代表除了 SBS i 的其他 SBS 的最佳策略。 
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斯坦伯格均衡是本文所提博弈的稳定解，它意

味着没有参与者可以通过单方面的改变策略来提高

自己的效用。找出稳定均衡解是非合作博弈建模的

基础和首要问题，下面将证明本文提出的博弈具有

唯一 SE。 
定理 1  本文定义的最优价格策略和最优功率

策略 * *
0( , )ipλ ∈ ×Pλ 是所提博弈的唯一 SE。 

性质 1  当对于所有 SBS拥有的策略集{ }i i∈Np
是整个欧式空间的凸紧集。 iU 是关于 ip 的连续拟凸

函数，则下层博弈 { ,{ } ,{ } }i i i i∈ ∈= N Ng N p U ，存在

唯一纳什均衡。 
证明  因为 SBS 的策略空间被定义为 iP =  

max ,{ : 0 1}i i ip p p p× ≤ ≤ ，所以 ip 是欧式空间的一

个凸紧集。下层的效用函数 iU 在策略空间是连续

的，因此只需要证明其凸性。下层效用函数关于 ip 求

一阶导数可得 
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当其等于零时，可求出下层 SBS i 的最优功率，如

式(13)所示： 
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从式(13)中可以看出，功率策略 ip 是关于上层定价

的函数，其中 [ ] max( , 0)+⋅ = ⋅ 表示传输功率非负。然

后，再对下层效用函数关于 ip 求二阶导数得 
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由式(14)可知，下层效用是一个凸函数，一定

存在最优极值。                           证毕 
性质 2  在式(14)计算出 ip 的基础上，上层效用

式(9)的拉格朗日函数 0UL 关于定价策略 0{ }λ 是联

合凸的。 
证明  把式(13) ip 代入上层效用，列出上层的

KKT 条件，上层带干扰约束问题式(9)的拉格朗日

函数可写为 
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与性质 1 类似，同样求得上层拉格朗日函数 0U 的二

阶导数得 
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               (16) 

因为上层效用函数关于 0λ 是连续的，并且关于 0λ 的
二阶导数小于零，所以在下层给定功率的情况下，
上层效用关于定价是个凸函数，也一定存在均衡解。 

证毕 
由性质 1 和性质 2 可证明上下两层都具有均衡

解，所以所提博弈具有 SE，定理 1 成立。 

4  分布式双层 Q 学习算法 

强化学习是一种动态规划算法，具有处理离散

决策问题的优势，主要应用在最优控制理论中。本

节将在文献[10,11]的所提强化 Q 学习思路的基础

上，针对学习效率低的问题，提出改进型双层 Q 学

习算法来找到均衡解。在本文所提的双层博弈框架

中，每个参与博弈的用户都具有有限离散策略集。

定义用户 i 的可用策略集为 ,1 ,2 ,| |( , , , ),
ii i i i Ss s s=S "  

{0}i N∈ ∪ , | |iS 表示策略集的个数。定义其在第 t 
次 迭 代 时 ， 各 策 略 概 率 矢 量 为 ,1( ( ),t t

i i isπ=π  

,2 ,| |( ), , ( ))
i

t t
i i i i Ss sπ π" ，同时满足概率和

| |
,1

( )iS t
i i aa

sπ
=∑  

1= 。这样，用户 i 的期望效用可表示为 

( ) ,
{0}

, , = ( )
i

t

t t t t t t
i i i i i i i i a

is S

u π− −
∈∈

⎡ ⎤= Ε ⎢ ⎥⎣ ⎦ ∑ ∏
N

p p p p s
∪

U U (17) 

其中
0 10, 1, ,{ , , , }

N

t t t t
a a N as s s=s " 代表各用户 i 基于目前

的策略概率集 t
ip 选出的策略。那么对于上层 MBS、 

下层 SBS 的最大化效用目标可分别写为
0

0 0max ( ,u
p

p  

0)−p 和max ( , )
i

i i iu −
p

p p 。 

定义 2  当任意策略选择同时满足上下层基站

效用 * * *
0 0 0 0( , ) ( , )i iu u≥p p p p 和 * * *( , ) ( , )i i i i i iu u− −≥p p p p

时，则策略选择 * *
0( , )ip p 是双层学习的稳定策略解，

及 SE。 
定理 2  在上层 MBS 给定 0p 的情况下，下层

SBS 一定存在一个混合策略解 0( , , )i i−p p p 满足
* * *

0 0( , , ) ( , , )i i i i i iu u− −≥p p p p p p ，从而得到下层的纳什

均衡。上述定理 2 的证明请见文献[10]。 
在 Q 学习过程中，用户的策略被参数化为 Q 函

数，它表示每个特定策略的相对效用。参与博弈的

用户每次改变策略都将带来即时回报。通过不断尝

试，用户最后会选择最大化长期回报的最优行动策

略[12]。定义用户 i 在第 t 次迭代时基于策略概率 t
ip 所

选的策略 , i

t
i as 的 Q 函数为 ,( )

i

t
i aQ s 。通过用户之间的

策略和环境交互，得到每个策略的相应回报奖励，

更新 Q 函数。在选择策略 , i

t
i as 后，相应的 Q 值通过

式(18)更新： 

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

i i i i

t t t t t t t t
i i a i i i a i i i aQ s Q s u sκ κ

−

+ + = − + p   (18) 

其中， t
iκ 代表学习速率，满足

0
,t

it
κ

∞

=
= ∞∑  

( )20
t
it

κ
∞

=
<∞∑ 。 

( ) ( ), , ,
{0}/

, ,
i i i j

t
i i

t t t t t
i i a i i a i j a

j ia S

u s s
−

− −

−
∈∈

= π∑ ∏
N

p S
∪

U  

是用户 i 在第 t 次迭代选择策略的期望回报。其中

0 1 10, 1, 1, 1, ,, , , , , ,
j N

t t t t t t
i a a i a i a N as s s s s− − +

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦S " " 且 iS− =  

{0}/j i jS∈⊗ N∪ 。每个基站用户根据式(19)的玻尔兹曼

分布来更新其策略。 

( )
( )
( )
,

,

,

exp

exp

i

i i

i

i

t t
i i a it

i a t t
i i a i

a S

Q s
s

Q s

ψ

ψ
∈

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦∑

p       (19) 
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其中， 0iψ > 是温度系数，用来控制策略选择是倾

向探测还是利用。根据式(18)和式(19)，上层 MBS
通过迭代更新对应 Q 函数。假设上层 MBS 每 c 时

段更新一次定价策略。在双层学习迭代算法中，作

为唯一的公共信息，上层的 MBS 首先向下层所有

SBS 发布定价。下层接收到干扰价格后，通过学习

算法找到各自的最优响应功率策略，然后在每个时

间段终点反馈回上层 MBS，以便上层 MBS 根据下

层上报的功率策略信息更新自己的出价策略。算法

是嵌套迭代循环方式，流程如图 2 所示。 

 

图 2 双层 Q 学习算法流程图 

下层 SBS i 的 Q 函数通过式(20)更新： 

( ) ( ) ( ) ( )
0

1 1
, , , 0,1 ,

i i i

t t t t t t t
ii i a i i i a i i a aQ s Q s u s sκ κ+ + = − +  (20) 

其中估计的期望效用 ( )
0, 0,,

i

t
i i a au s s 可表示为 

( ) ( )
( )

( ) 其他

0

0

0

, , 0,

, 0,
,

1
, 0, , ,

1
,

, ,

, 1( )
    ( , ),

,           

i i

i
i

i i i

i

t t tt
ii i a i i a a

t
t i i a a
i i a

t tt
i i a a i a i a

tt
i i a

s S u s s

n s su s
u s s s s

u s

−

−

−

⎧⎪⎪⎪ −⎪⎪⎪⎪⎪ +⎪= ⎨⎪⎪ + =⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

U

  (21) 

其中
0, 0,( , )

i

t
i i a an s s 表示在一个时间段内上下层合并选

择为
0, 0,( , )

ii a as s 的次数。可看出上层MBS和下层 SBS
的更新是基于不同的时间单位的，上下层用户策略

的更新都是基于对方迭代更新后的结果通过 Q 学习

得到的。下层在每 T 个时隙结束时执行式(20)，完

成其 Q 函数的更新。类似地，上层 MBS 用户在每

个时间段 c 结束时执行式(22)，完成其 Q 函数的更

新： 

( ) ( ) ( ) ( )
0 0 0

1
0 0, 0 0 0, 0 0 0,1 ,

i

c c c cT
a a aQ s Q s u sκ κ

−

+ = − + p  (22) 

在实际算法运行过程中，当用户的策略集相对

较大时，收敛的速度将指数增加。而文献[12]的算法，

每次只更新一个策略的 Q 值，无法满足双层迭代的

速率要求。如果能更高效利用交互信息，在一次迭

代中更新所有策略的 Q 值，算法收敛速度会有明显

提升。本文提出改进型双层 Q 学习算法，具体步骤

如表 1 所示。 

表 1 改进型双层 Q 学习算法 

改进型双层 Q 学习算法 

步骤 1  上层学习过程 c=1:C。初始化所有用户 Q 函数

,( )
ii i aQ s =0, , ii a is S∈ ; 1

ip 为各策略等概率分布。 

步骤 2  下层学习过程 t=1:T 

(1)在每个时间段开始，MBS 根据其策略概率集 0p ，选择一

个定价策略
00,as ，并广播给所有的下层 SBS。 

(2)每个 SBS i 根据自己的策略概率集 t
ip 选择各自功率策略

,i ais 。 

(3)每个 SBS i 根据反馈信息计算其效用 ( ), ,
i

t t
i i a is S−U ，并根

据式(21)更新其估计期望效用 ,( )
i

t
i i au s 。 

(4)每个 SBS i 根据式(8)计算其他 1iS − 个策略的效用

, , ,( , ), /
i

t t
i i k i i k i i cs S s S s− ∈U  。 

(5)每个 SBS i根据式(20)和式(19)更新其Q值和策略概率集。

(6)在 T 时隙结束，所有 SBS 把最后策略传给 MBS。 

步骤 3  MBS 计算其第 c 个时间段的效用
00 0,( , )

i

c cT
au s

−
p ，并

根据式(22)和式(19)更新其 Q 值和策略概率集。 

步骤 4  MBS 根据其已更新的策略概率集选择上层策略。 

步骤 5  c =c +1，直到 c =C 最大时间段数。 

 

5  仿真结果 

本节将通过仿真来分析所提博弈模型和改进型

双层Q学习算法的性能。不失一般性，考虑一个MBS
和两个SBS组成的异构网络，每个基站服务一个用

户。设置SBS1和SBS2对MBS宏用户的标称信道增

益分别为 10 0.2,g =  20 0.3g = ，下层SBS间的标称干

扰信道增益分别是 1,2 2,1 0.1h h= = ，归一化SBS对其

自身用户的信道增益为 1,1 2,2 1h h= = 。噪声功率

0 0.01 dBmWσ = 。设MBS的干扰价格策略集为

[2.5,3.0,3.5,4.0,4.5],SBS的功率分配策略集为 max[0,p  

0.10, 0.15,0.20, 0.25]，其中SBS的最大传输功率 maxp  

100 dBmW= 。设置每个时间段由 100T = 个时隙

组成，上层迭代时间段数 100C = 。对于不确定模

型，我们假设不确定度是随标称值线性变化 0igΔ  

0igΘ= × ，不确定部分服从均匀分布 ( , )UΘ θ θ−∼ , 
θ 表示不确定值与标称值的比例。因此我们得到不

确定界 0igε θ= × 。 
首先研究算法得到SE的收敛性。当不确定度增

加时，只是效用函数中的信道数值发生变化，博弈

参与者策略的选择有所不同，但收敛形式类似，所

以我们以完美信道条件为例说明算法的收敛性。图
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3、图4、图5分别给出了Q学习算法改进前后收敛性

能比较，可看出改进算法的收敛速度和收敛效果都

要好于原算法，且改进算法中各离散策略经过较少

迭代便可达收敛到一个纯策略，而原算法只能收敛

到一个混合策略。 
图6展示了上层MBS的干扰约束对其收益的影

响，在保护上层MBS传输的前提下，上层MBS对于

干扰的容忍度越大则收益越多。另外，上层拥有先

动优势，下层只是被动接受调整，所以在条件变动

的情况下，上层总是获得尽可能多的收益。图7给出

了采用鲁棒建模方法前后，随不确定度等级 θ 变化

时，MBS收益情况。随着不确定度 θ 等级的增加，

信道状态相对估计标称值恶化加剧。采用鲁棒建模

MBS的收益比原MBS收益有较大改善。对于提出的

鲁棒方法，上层MBS考虑了最差信道状态信息，

MBS随着信道变化而根据收益情况，自适应改变了

自己的相应定价策略，使得总收益总是向着自己有

利的方式改变。 

 

图3 两种算法的期望收益比较               图4  SBS1策略的两种算法               图5  MBS策略的两种算法 

各策略收敛性比较                       各策略收敛性比较 

 

图6 不同干扰门限值下的MBS收益                        图7 不同不确定度下的MBS收益 
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6  结论 

本文针对无线异构网络中实际信道信息获取不

完美，从而导致信道不确定度变化引起的用户收益

减少问题，提出了一种基于斯坦伯格博弈模型的分

布式鲁棒资源分配方案。证明了所提双层博弈模型

均衡的存在性和唯一性。针对用户采用离散策略集

方式，提出一种改进型的分布式双层Q学习算法。

通过仿真表明，本文设计的鲁棒模型能有效抑制随

不确定度变化带来的用户收益减少的问题。与原算

法相比，所提算法在收敛速度和性能上都有较大提

升。 
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