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采用Q学习的能量收集多中继协作
网络 中继选择策略
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（长安大学信息工程学院，710018，西安）

摘要：针对采用太阳能的能量收集（energy harvesting， EH）多中继协作通信网络中断性能较差

的问题，基于强化学习理论提出了一种联合中继选择和功率分配策略的优化方法。首先采用基于

太阳辐照度实测数据的随机EH模型用于描述能量收集动态状况；然后建立了EH多中继协作网

络的马尔可夫决策过程模型，定义动作空间、状态空间、收益函数、传输策略和价值函数；最后

使用Q学习算法设计了网络传输策略的学习和优化过程，明确了单步学习过程中的动作选择、状

态转移和Q值更新方法。该优化方法能够根据太阳能EH状态、无线信道衰落状态和所有EH中

继的电池电量，动态选择单个中继并确定其发射功率转发信号，以优化网络信息传输中断概率。

此外，进行了计算机仿真实验，分析了网络参数对中断概率性能的影响，结果表明：网络中断概

率在极高信噪比下存在饱和特性；本文优化方法相对于DQN算法，在网络中断概率为 10-2~10-3

时可获得 3~5 dB的信噪比增益；相对于Actor-Critic和SARSA算法在网络中断概率为 100~10-3时

可分别获得2~3 dB和3~7 dB的信噪比增益。
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Q-Learning Based Relay Selection Policy for Multi-Relay 
Cooperative Networks with Energy Harvesting
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Abstract: To tackle the issue of poor outage performance in multi-relay cooperative communication 

networks with solar energy harvesting (EH), an optimization method for joint relay selection and power 

allocation policy is proposed based on reinforcement learning theory. First, a stochastic EH model based 

on measured solar irradiance data is adopted to mimic the dynamic status of solar EH. Then, the 

Markov decision process model of the multi-relay cooperative networks with solar EH is established, to 

define the action space, state space, reward function, transmission policy, and value function. Finally, 

the learning and optimization procedure of the transmission policy is designed by exploiting the Q-

learning algorithm, which specifies the action selection, system state transfer and Q-value updating in a 

single-step of the learning procedure. This optimization method enables the dynamic selection of a 
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single relay and its corresponding transmission power for signal forwarding based on the solar EH 

status, the wireless channel fading and the battery power of all EH relays, so as to optimize the outage 

probability of information transmission. Moreover, the impact of the network parameters on the outage 

performance is analyzed in computer simulation experiments and a saturation structure for the outage 

probability is revealed. In addition, simulation results demonstrate that, compared with the DQN 

algorithm, the proposed method can achieve 3~5 dB of signal-to-noise ratio (SNR) gains within the 

outage probability ranges of 10-2~10-3. Compared with the Actor-Critic and SARSA algorithms, the 

proposed method can achieve 2~3 dB and 3~7 dB of SNR gains within the outage probability ranges of 

100~10-3.

Keywords: energy harvesting; cooperative communication; relay selection; outage probability; Q-

learning

随着物联网技术的迅速发展，大规

模的无线传感器网络得到广泛应用。无

线传感器网络的终端设备通常都是能量

受限的低功耗设备[1]。如果使用固定电

源或电池为该类设备供电，不利于网络

灵活部署，同时也会增加网络维护成

本[2]。针对这个问题，一种

绿 色 通 信 技 术 —— 能 量 收 集

（energy harvesting, EH） 通信技术越来

越受到重视[3]。在 EH 通信网络中，无

线通信节点能够使用自然环境中的可再

生能源为其提供电能用于信息传输，能

够降低网络对固定电源和传统电池的依

赖，降低网络维护成本，延长通信节点

工作寿命，甚至实现终端能源自给[1-2]。

由于EH通信节点能量受限，它们

之间常采用协作通信技术以提高网络传

输性能和覆盖范围[4-5]。但是，从自然环

境中收集到的能量具有较强的不确定性

和随机性，而且EH协作网络结构相对

复杂，传输方案灵活多变。因此在EH

协作网络中EH能量分配和网络传输策

略会直接影响网络传输性能，具有较高

的研究价值[6]。

目前，EH协作通信网络传输策略

优化算法主要分为两大类：离线算法与

在线算法[5]。前者基于确知的EH模型，

EH通信节点能够提前准确获知整个通

信过程的 EH 状态；后者则基于随机

EH 模型，EH 通信节点无法提前获知

EH状态，只能获得随机能量到达的统

计信息。离线算法一般采用传统优化理

论解决问题；在线算法则通常采用动态

规 划 (dynamic programming, DP)、

Lyapunov、 强 化 学 习 (reinforcement 

learning, RL) 等 方 法 优 化 网 络 传 输

性能[7]。

文献[8-10]以 EH 中继协作网络为

研究对象，基于确知EH模型使用离线

优化方法求解网络传输策略。文献[8]

研究了EH双跳多中继网络在物联网应

用场景中的能效最大化问题，借助拉格

朗日对偶分解与朗伯 W 函数得到最优

功率分配策略。文献[9]将网络中继选

择和功率分配分解为两个子问题，利用

投影梯度法求解网络最优传输策略。文
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献[10]将网络吞吐量作为优化目标，利

用分步优化法将功率分配优化问题转化

为凸优化问题，通过迭代算法求解最优

功率分配。然而，从自然界中收集的能

量通常具有较强的随机性和不确定性，

在实际情况下很难获得确知的 EH 模

型，因此离线算法具有较大的局限性。

文献[11-13]针对EH多中继协作网

络，基于随机EH模型建立了马尔可夫

决 策 过 程 （Markov decision process, 

MDP）模型，并使用DP方法求解了网

络最优传输策略。文献[11]将网络中断

概率作为优化目标，采用值迭代算法求

解最优中继选择，并分析了网络配置参

数对中断性能的影响。文献[12]针对

EH双向多中继网络设计了一种基于空

时网络编码的多中继传输协议，利用值

迭代算法求解EH中继功率最优分配问

题。文献[13]将网络吞吐量作为优化目

标，使用值迭代算法设计了一种联合中

继选择和功率分配优化方案，并证明了

其传输性能接近离线优化方案。然而，

在使用 DP 方法求解 EH 协作网络最优

传输策略时，需要准确的系统状态转移

概率，但是在实际应用中很难获取到复

杂通信网络的状态转移概率模型，因此

DP方法在应用中存在一定局限性。

除了DP方法，Lyapunov方法也被

广泛应用于EH中继协作网络传输策略

的在线优化。文献[14]针对 EH 双向中

继网络，利用 Lyapunov 方法将长期优

化问题转换为基于漂移加惩罚的分布式

调度问题进行求解，从而获得最优传输

策略。文献[15]基于 EH 协作物联网，

利用 Lyapunov 优化方法提出了一种在

线随机资源分配算法，并证明了该算法

在保证系统稳定性的同时能够提高网络

吞吐量。虽然 Lyapunov 方法能够解决

具有高维状态空间的动态系统优化问

题，但对于部分复杂系统难以构造合适

的Lyapunov函数，导致算法无法收敛。

RL是一种智能体面向未知环境的

自适应学习理论，可以解决智能体的决

策优化问题。由于DP和Lyapunov方法

的局限性，RL方法在近年来被用于解

决EH中继协作网络传输策略的优化问

题。文献[16]针对 EH 中继协作网络，

采用合作 SARSA 算法求解了 EH 源节

点和中继的最优发射功率。文献[17]以

EH协作网络吞吐量为优化目标，分别

采用DQN和Actor-Critic算法求解了EH

中继最优功率分配策略。文献[18]以

EH多中继协作网络为研究对象，将网

络吞吐量作为优化目标，提出了一种熵

近端策略优化（EPPO）算法，以求解

最优中继选择策略，并验证了所提策略

具有高吞吐量和低中断概率的特点。文

献[19]针对 EH 多中继协作网络，提出

了基于 Actor-Critic 算法的最优中继选

择策略，能够提高网络传输可靠性，同

时兼顾传输时延和能量效率。然而，上

述研究中所采用的随机EH模型与自然

界中 EH 实测数据的匹配度有待探讨。

如果EH模型与实测数据不符，会影响

EH协作网络传输策略理论研究的应用

价值。
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针对上述问题，本文采用了一种基

于太阳辐照度实测数据的随机EH模型

来描述太阳能EH的随机特性[20]，并使

用 RL 理论中的 Q 学习算法研究了 EH

多中继协作网络的传输策略优化问题。

在该网络中，配置有一个源节点、一个

目的节点和多个EH中继节点。源节点

和目的节点之间没有直达的无线链路，

它们需要中继节点转发信号。所有EH

中继没有固定电源供电，它们均装备有

一个容量有限的电池用于收集太阳能为

信号转发提供能量。为了节约EH中继

能耗，网络在一个传输周期内只选择一

个中继转发信号。网络能够根据太阳能

EH 状态、信道衰落状态和 EH 中继电

池电量动态选择EH中继并确定其发射

功率，以优化信息传输中断概率。为解

决该随机优化问题，首先建立了网络的

MDP 模型，定义了动作空间、状态空

间，求解了收益函数，并明确了传输策

略和价值函数；接下来使用Q学习算法

设计了网络传输策略的学习和优化过

程，详细说明了单步学习过程中的动作

选择、状态转移和 Q 值更新方法。最

后，在计算机仿真实验中分析了网络配

置参数对传输性能的影响，并指出网络

中断概率存在饱和特性：中断概率在极

高信噪比时趋向于极限值，即所有EH

中继电池电量耗尽概率。同时，通过对

比网络在不同优化方法和传输策略下的

中断概率性能，证实本文策略明显优于

对比策略，仿真结果表明：本文优化方

法相对于DQN算法[17-18]，在网络中断概

率为10-2~10-3时可获得3~5 dB的信噪比

增 益 ； 相 对 于 Actor-Critic[17,19] 和

SARSA[16]算法在中断概率为 100~10-3时

可分别获得 2~3 dB和 3~7 dB的信噪比

增益。

1　EH多中继协作通信网络

1.1 网络模型

EH 多中继协作通信网络如图 1 所

示，受物理障碍遮挡或发射功率限制，

源节点S和目的节点D之间没有直达的

无线链路，S 在 N 个中继节点 R i(i =
1N )的协助下向D传输信息。网络

中所有无线节点只配备单根天线，并且

工作在半双工模式下。源节点使用固定

电源供电，每个中继节点均配备太阳能

电池面板和容量有限的电池，能够收集

太阳能用于转发源节点的信号。针对协

作通信网络部署在野外环境的应用场

景，当信息传输速率较低时，可以假设

网络中无线信道服从准静态且平坦的瑞

利衰落模型，信道衰落系数之间相互独

立且服从均值为 0、方差为 γ0 的复高斯

随机分布。

在 EH 多中继协作网络中，所有

EH中继节点均采用“收集-储存-使用”

的能量管理模型[20]。假设网络的能量管

理周期（即信息传输周期）为 TM，在

当前周期内所有EH中继节点收集太阳

能，并将收集到的能量以基本能量单位

EU 进行量化，然后储存在各自的电池

中用于后续周期的信息转发。由于EH
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中继节点的电池容量有限，当电池达到

最大容量时，新收集的能量将无法

储存。

1.2 传输方案

在EH多中继协作网络中，为了避

免多个EH中继节点同时转发源节点信

息所带来的系统同步开销，降低无线传

感器网络的系统复杂度，本文采用单中

继传输方案，即在一个传输周期内根据

网络状态仅选择一个EH中继节点转发

源节点信息，其他EH中继节点则同时

收集能量用于后续的信息转发。在每个

传输周期内，当选择的单中继节点为R

时，EH多中继协作网络就等效为传统

的单中继协作网络。整个信息传输过程

可以分为两个阶段：在第一阶段，源节

点向中继R发送信息；在第二阶段，R

采用放大转发协议将源节点信号转发至

目的节点D。

在该传输过程中，中继R和目的节

点D接收到的信号可以表示为：

ì
í
î

ïï
ïï

ySR = hSR PS xS + nR

yRD = gRD βySR + nD

(1)

式中：ySR 和 yRD 分别表示中继和目的

节点接收到的信号；xS表示源节点S发

送的符号；PS 表示 S 的发射功率；hSR

和 gRD 分 别 表 示 无 线 链 路 S®R 和

R®D 的信道衰落系数；nR 和 nD 分别

表示中继和目的节点的加性高斯白噪

声，服从均值为0、方差为N0的复高斯

分布；β = PR / PS || hSR

2

+N0
[21] 表示

中继 R 的放大转发系数；PR 表示中继

的发射功率。将β代入式(1)可以得到：

yRD =
PR PS

PS || hSR

2

+N0

hSR gRD xS + n′D(2)

式中：n′D 为目的节点接收到的等效噪

声，服从均值为0的复高斯分布，其方

差为：

 

S

R1

R2

RN

D

¼

第一跳

   第二跳

图 1　EH多中继协作通信网络

Fig. 1　EH multi-relay cooperative communication networks
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N0′ = ( PR || gRD

2

PS || hSR

2

+N0

+ 1) N0 (3)

根据式(2)和式(3)，目的节点 D 的

接收信噪比为：

ρD =
γ1γ2ηSηR

γ1ηS + γ2ηR + 1
(4)

式中：信道增益 γ1 = | hSR |
2

；信道增益

γ2 = | gRD |2

； ηS =PS /N0； ηR =PR /N0。 网

络信息传输中断事件定义为从源节点到

目的节点的可达速率小于中断门限速率

R th，信息传输中断概率表示中断事件

的发生概率，如式(5)所示：

Pout =Pr{1
2

lb (1 + ρD ) <R th} (5)

式中：Pr{·}表示概率函数。

2　马尔可夫决策过程建模

在EH多中继协作网络中，以网络

的长期平均中断概率为优化目标，设计

网络传输策略，即根据当前传输周期的

网络状态选择一个EH中继节点并确定

其发射功率。网络传输策略的设计和优

化受多个因素的影响，例如：太阳能辐

照度的不确定性和随机性、EH中继节

点电池电量、无线信道的衰落状态等。

根据随机优化理论，本文使用MDP对

EH多中继协作网络进行建模，网络的

传输周期对应 MDP 模型的决策周期。

MDP 模型架构主要包括动作空间、状

态空间、收益函数、传输策略和价值

函数。

2.1 动作空间

A =AS ´AP 表示 MDP 模型的 2 维

动作空间，其中´表示笛卡尔积；AS =

{012N}表示中继选择动作子空间；

AP = {012Nb - 1}表示中继发射功率

动作子空间；Nb 表示电池容量。在该

MDP模型中，动作 aS ÎAS 表示在当前

传输周期内选择的 EH 中继节点序号，

动作aP ÎAP表示在当前周期内该EH中

继的发射功率。如果在当前传输周期中

网络选择动作 a = (aSaP )ÎA，那么 EH

中继RaS
将以发射功率PR = ap PU 转发源

节点信号，其中PU表示基本发射功率，

它与基本能量单位 EU 的关系可以表示

为 EU =PUTM /2。此外,如果中继选择动

作 aS = 0，则表示在当前传输周期内无

EH中继转发源节点信号。

2.2 状态空间

S =SE ´ ∏
n = 1

N ( )SBn
´SHn

´SGn
表 示

MDP 模型的 3N+1 维状态空间，其中：

SE = {01Ne - 1}代表太阳能 EH 状态

子空间；SBn
= {01Nb - 1}代表 EH 中

继Rn的电池电量状态子空间；SHn
和SGn

分别代表无线链路 S®Rn 和 Rn ®D 的

信道衰落状态子空间，它们均可用SC =

{01Nc - 1}表示。因此，在一个传输

周期内网络系统状态可以表示为 s =

(eb1 h1 g1 b2 h2 g2bN hN gN ) ÎS。
接下来，分别详细说明太阳能 EH 状

态、电池电量状态和信道衰落状态的

定义。

6
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本文采用具有 Ne 个状态的隐马尔

可 夫 模 型 （hidden Markov model, 

HMM） 描述太阳能 EH 随机状态，模

型所有参数是由太阳辐照度实测数据训

练得到的[20]。该实测数据来自于美国伊

丽莎白城州立大学的太阳观测站点，数

据收集时段为 2008至 2010年，数据采

样周期为 300秒。虽然文献[20]采用了

北美地区的太阳辐照度实测数据，但是

其建模方法具有通用性。HMM模型的

每个状态对应一个正态分布，不同状态

所对应的正态分布参数不一样，分别代

表不同的太阳辐照强度。

在 MDP 模型中太阳能 EH 状态

eÎSE 定义为 HMM 的状态序号，代表

在当前传输周期内太阳辐照度 x服从正

态分布 N{( μeρe )，因此在当前周期内

每个EH中继收集到的能量可以计算为

EH = xΩTMν，其中Ω是太阳能面板的面

积，ν是能量转换率。在单个传输周期

内，每个EH中继将收集到的能量EH以

基本能量单位 EU 进行量化，然后再将

量化后的能量单元储存在其电池中用于

后续周期的信息转发[20]。

在电池能量管理中使用基本能量单

位EU量化每个EH中继的电池容量和可

用电量。假设每个EH中继的电池容量

有限，且均为EU(Nb - 1)。在MDP模型

中电池状态 bn ÎSBn
表示 EH 中继 Rn 电

池中可用电量为 EUbn。在单个传输周

期中，如果选择中继 Rn 转发源节点信

号，那么其转发信号所消耗的能量不能

超过当前电池电量，即：ap £ bn。

本文采用具有 Nc 个状态的马尔可

夫链描述无线信道衰落状态，使用一组

阈值 {0 = Γ0Γ1ΓNc
=¥}将无线信道

增益的取值区间量化为 Nc 个子区间，

各个子区间对应不同的信道衰落状

态[22]。在当前周期中如果信道增益 γ在

子区间 )[ ΓiΓi + 1 内，则定义该信道的衰

落状态为 iÎSC。

2.3 收益函数

由于 MDP 的优化目标是 EH 多中

继协作网络的长期平均中断概率，因此

MDP 收益函数需要反映网络的信息传

输中断概率。设Pout(sa)表示网络在状

态 s = (eb1 h1 g1 b2 h2 g2bN hN gN )
下采取动作a = (aSaP )时的条件中断概

率，它与网络在当前传输周期中的动作

a和所选中继的信道状态直接相关，因

此MDP收益函数可以定义为：

Ra(s)  1 -Pout(sa) = 1 -Pout(has
gas

aP )
(6)

EH多中继协作网络在确定中继选

择动作 aS 后就等效为单中继网络，在

高信噪比下根据式(4)和式(5)，式(6)中

的条件中断概率可以近似为：

7



西 安 交 通 大 学 学 报 第 XX 卷

Pout(has
gas

aP )
=Pr

ì
í
î

1
2

lb ( )1 +
γ1γ2ηSηR

γ1ηS + γ2ηR

<R th }| hSR = has
gRD = gas

PR = aP PU

= Pr{ γ1γ2ηSηR

γ1ηS + γ2ηR

< 22R th - 1| }hSR = has
gRD = gas

PR = aP PU

(7)

根据不等式
xy

x + y
£min ( xy)可得：

Pout(has
gas

aP )
³Pr{min ( )γ1ηSγ2ηR < 22R th - 1| }has

gas
aP

³ 1 -Pr }{( )γ1ηS ³ 22R th - 1 | has
·Pr{(γ2ηR ³ 22R th - 1) | gas

aP }
³ 1 -Pr{γ1 ³ γ th1| Γh £ γ1 < Γh + 1 }·Pr{γ2 ³ γ th2| Γg £ γ2 < Γg + 1 }

(8)

式 中 ： γ th1 = (22R th - 1)/ηS; γ th2 = (22R th - 1)/ηR;

h = has
;g = gas

。接下来分情况计算条件中

断概率。

● 当 γ th1 ³ Γh + 1或 γ th2 ³ Γg + 1时：

Pout(has
gas

aP ) = 1 (9)

● 当 γ th1 £ Γh并且 γ th2 £ Γg时：

Pout(has
gas

aP ) = 0 (10)

● 当其他情况时：

Pr{γ1 ³ γ th1| Γh £ γ1 < Γh + 1 }

=
Pr{ }max ( )γ th1Γh £ γ1 < Γh + 1

Pr{ }Γh £ γ1 < Γh + 1

=
e-max ( )γth1Γh γ0 - e-Γh + 1 γ0

e-Γh γ0 - e-Γh + 1 γ0

(11)

同理可得：

Pr{γ2 ³ γ th2| Γg £ γ2 < Γg + 1 } =
e
-max ( )γth2Γg γ0 - e-Γg + 1 γ0

e-Γg γ0 - e-Γg + 1 γ0

(12)

综合以上各种情况，式(6)中的条

件中断概率表示为：

Pout(has
gas

aP )

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

= 1γ th1 ³ Γh + 1 或 γ th2 ³ Γg + 1

= 0γ th1 £ Γh 且 γ th2 £ Γg

³ 1 -
e-max ( )γth1Γh γ0 - e-Γh + 1 γ0

e-Γh γ0 - e-Γh + 1 γ0

·

  
e
-max ( )γth2Γg γ0 - e-Γg + 1 γ0

e-Γg γ0 - e-Γg + 1 γ0

其他

(13)

2.4 传输策略与价值函数

MDP传输策略 π:S®A表示EH多

中继协作网络在给定状态 s下的动作a，

即所选中继的序号和发射功率。MDP

的优化目标是网络的长期平均中断概

8
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率，因此MDP动作价值函数 qπ(sa)定
义为网络根据策略 π从状态 s开始执行

动 作 a 后 ， 所 获 得 的 总 收 益 的 期

望值[23]：

qπ(sa) =Eπ

é
ë
êêêê∑

k = 0

¥

λk Rt + k|St = sAt = a
ù
û
úúúú(14)

式中：Eπ[·]表示在给定策略π时的期望

值；λÎ [01]为折扣因子；t 表示起始

周期；Rt + k 表示网络在决策周期 t + k时

的收益。

在 MDP 中如果存在一个策略 π *，

使 得 qπ*(sa) ³
qπ(sa) "π"sÎS"aÎA成立，则称

π *为最优传输策略，q*(sa)为最优动作

价值函数。最优动作价值函数满足贝尔

曼最优方程，通过求解该方程即可获得

网络的最优传输策略π *。

3　基于 Q 学习的传输策略学习

与优化

由于EH多中继协作网络包含的通

信节点数量较多，其MDP模型的随机

状态数目随着EH中继节点数目增多呈

指数增长，属于超大规模 MDP，网络

在实际应用中很难获得准确的系统状态

转移概率特性，因此无法直接采用传统

的DP方法求解网络最优传输策略。

Q学习算法是一种基于动作价值函

数的强化学习算法，无需状态转移概率

便可求解贝尔曼最优方程，从而获得网

络的最优传输策略π *[23]。在Q学习算法

中，每一个“状态-动作”组合 (sa)对

应一个Q值Q (sa)，它可以看作是动作

价值函数 qπ(sa)的近似值，用于评估

在特定状态下采取不同动作的总收益。

该算法通过不断生成“状态-动作”组

合 (sa)形成学习序列（episode），从而

迭代更新Q值并优化传输策略。当算法

收敛后Q值能以1的概率收敛到最优动

作价值函数 q*，并可获得最优传输

策略。

在基于Q学习算法的网络传输策略

学习与优化过程中，首先需要初始化网

络的所有Q值，然后随机选择一个系统

状态启动一个学习序列。每一步（one 

step）学习包括根据状态生成动作、确

定收益和下一步状态、更新Q值。不断

重复单步学习直至该 episode 结束。如

果Q值收敛，则停止更新Q值；反之，

则启动新的 episode 直至 Q 值收敛。最

后，基于收敛后的Q值为每个状态选择

最优动作，从而得到网络的最优传输策

略。该学习与优化方法描述如下：

输入 初始探索率 εi、最终探索率

εf、初始学习步长αi、最终学习步长αf、

折扣因子λ

输出 最优传输策略π *

1. Repeat

2. 初始化系统状态 s

3. Repeat

4. 根据式(16)更新探索率 ε和学习

步长α

5. 根据式(15)，当前状态 s t 采用 ε -

greedy策略

选择动作 a，根据式(6)和(13)计算

9
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收益Rt

6　根据式 （17） 更新电池状

态，根据文献 ［20］ 更

新太阳能 EH 状态和信道衰落状

态，得到下

一步状态 s t + 1

7. 根据式(18)更新Q值

8. 更新状态：s t ¬ s t + 1

9. Until 当前episode结束

10. Until "saQ (sa)收敛

3.1 根据MDP状态选择动作

为了在学习过程中探索和遍历更多

的“状态-动作”组合，本文采用 ε -

greedy 策略根据 MDP 当前状态 s t 选择

动作a t，如式(15)所示：

a t =
ì
í
î

ïï

ïï

arg max
a

Q ( )s ta   Pt > ε

随机均匀选择   Pt £ ε
(15)

式中：Pt Î [01]表示服从均匀分布的

随机数；εÎ [01]表示探索率。为提高

整体学习效果，在学习过程前期可以设

置较大的探索率 ε，这有利于探索和遍

历到更多的“状态-动作”组合，避免

陷入局部最优。随着学习步数的逐渐增

加，可以逐渐降低 ε，有利于算法收

敛。因此，本文采用基于学习步数的线

性衰减方法设置探索率，使其在学习过

程中稳定减小，如式(16)所示[16]：

ε = εi -
( )εi - εf nstep_cur

nstep_tot

(16)

式中：nstep_cur 表示当前学习步数；nstep_tot

表示总学习步数；εi 和 εf 分别是初始探

索率、最终探索率。

3.2 确定收益与下一步状态

在生成当前“状态 -动作”组合

(s ta t )后，根据式(6)和(13)可以计算得

到当前收益 Rt，同时也能够根据 MDP

状态转移关系确定下一步状态 s t + 1。在

EH多中继协作网络中，由于采用“收

集-储存-使用”的能量管理模型，EH

中继节点在当前周期内收集的能量先存

储在其电池中，然后再用于后续周期的

信息转发。因此网络在当前周期采取动

作 a t = (aStaPt )时，EH中继节点的电池

状态转移关系如式(17)所示：

bnt + 1 =
ì
í
î

ïï

ïï

min ( )bnt + qt - aPt Nb - 1   n = aSt

min ( )bnt + qt Nb - 1           n ¹ aSt

(17)

式中：bnt 和 bnt + 1 分别表示 EH 中继 Rn

在当前周期和下一周期的电池状态；qt

表示EH中继在当前周期内收集到的能

量单元数目。除了 EH 中继的电池状

态，另外，根据文献[20]可以更新太阳

能EH状态和无线信道衰落状态。

3.3 更新Q值

在确定当前收益和下一步状态后，

可以使用时序差分方法更新当前“状

态-动作”组合的Q值[23]：

Q (s ta t ) ¬Q (s ta t ) + α é
ë
êêêêRt +

λmax
at + 1

Q (s t + 1a t + 1 ) -Q (s ta t )ùûúúúú (18)

10
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式中：αÎ [01]为学习步长。α对算法

性能有直接影响：较大的α能够加快学

习效率，但同时也容易导致 Q 值不收

敛；而较小的α更有利于Q值收敛，但

是会降低收敛速度。因此，本文采用与

式(16)相同的基于学习步数的线性衰减

方法更新α，使其在学习过程中稳定减

小，以兼顾收敛性和学习效率。

在EH多中继协作网络，MDP系统

状态数目 nS = (Nb Nc Nc ) N
Ne。因此随着

中继节点数目N增加，系统状态数目呈

指数增长，形成超大状态空间。本文所

提优化方法使用了Q学习算法，学习算

法收敛所需的训练时序 step数目与系统

状态数目直接相关，优化方法的时间复

杂度取决于系统状态数目nS。同时，用

于评价传输策略的Q函数表格所包含的

元素个数 nQ = (Nb Nc Nc ) N
Ne NNb，因此

优 化 方 法 的 空 间 复 杂 度 表 示 为 ：

O ((Nb Nc Nc ) N
Ne NNb )。

4　仿真结果与分析

本节描述了EH多中继协作网络传

输性能的计算机仿真结果，使用蒙特卡

罗方法计算网络的长期平均中断概率。

在相同 MDP 模型下通过与文献[16-19]

中 SARSA、DQN、Actor-Critic 等动态

优化方法进行对比来评估本文优化方法

和传输策略性能。由于EH中继节点发

射功率是根据传输策略动态生成的，因

此在仿真实验中使用基于 1mW发射功

率的归一化信噪比 （signal-to-noise-

ratio, SNR）来表示通信链路质量。

仿真实验中EH多中继协作网络和

MDP 模型主要参数详见表 1。太阳能

转换效率、EH节点的太阳能面板和信

号发射功率等关键参数均符合EH无线

传感器在实际应用中的配置需求[5]。为

使得系统模型更加符合实际应用，本文

使用了文献[20]中基于太阳辐照度实测

数据的随机 EH 模型来描述太阳能 EH

的随机特性，也借鉴该文献将MDP决

策周期设置为300秒。所有无线信道的

衰落系数由 Jakes 信道模型生成[20]，可

以有效模拟真实环境中的信道衰落情

况，同时也分析了在实际应用中可能存

在的信道估计误差对网络传输性能的

影响。

图 2 展示了基于 Q 学习算法得到

的 EH 双中继协作网络的最优动作 a* =

(as
*ap

* )分别在低、中、高三种SNR条

表 1　仿真参数

Table 1　Simulation parameters

参数名称

MDP决策周期（TM）

太阳能EH状态数目（Ne）

能量转换效率（ν）

太阳能面板面积（Ω）

信道状态数目（Nc）

信道量化门限

归一化多普勒频率（fD）

电池状态数目（Nb）

基本发射功率（PU）

源节点发射功率（PS）

网络目标速率（Rth）

折扣因子（λ）

平均信道增益（γ0）

参数值

300 s

4

20%

4 cm2

4

{00.62.03.0¥}

0.05

4

50 mW

PU

2 bit/s/Hz

0.99

1
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件下的概率分布情况。其中，最优动作

as
* 和ap

* 的出现概率定义为该动作取值

在系统状态空间中的出现比例。图 (a)

揭示了在不同 SNR 时 ap
* 的概率分布。

在低 SNR 条件下，动作 ap
* = 2 和动作

ap
* = 3的出现概率明显高于在高SNR条

件下的概率；随着 SNR 增加，动作

ap
* = 1 的出现概率逐步上升。图 (b)显

示，中继选择动作as
*的分布在低、中、

高三种SNR下均表现稳定。

图 3展示了在不同太阳能面板面积

Ω和基本发射功率PU 下，EH 双中继协

作网络基于最优传输策略 π * 的长期平

均中断概率。从图中可以看到，网络中

断概率存在饱和特性，在极高 SNR 条

件下中断概率趋近于极限值，原因如

下。文献[24]采用 DP 方法研究了太阳

能 EH 点对点通信链路的中断概率性

能，研究结果显示当链路 SNR 趋向于

无穷大时EH通信链路的中断概率收敛

到极限值，该极限值等于EH发射节点

的电池电量耗尽概率。本文则采用Q学

习算法研究了EH多中继协作网络的最

优传输策略和中断概率性能。因为在求

解MDP时，分别采用DP方法和Q学习

算法得到的最优策略 π * 在理论上是等

价的[23]，因此采用本文基于Q学习方法

得到的EH多中继协作网络中断概率在

极高 SNR 下也趋向于极限值，该极限

值取决于所有 EH 节点电池电量耗尽

概率。

图 3结果表明，参数Ω对网络中断

概率的影响主要表现在高 SNR 区域，

此时Ω从4 cm²增加到6 cm²能够显著降

低中断概率。这主要是因为：Ω的大小

直接影响EH中继在周期TM内的能量收

 
（a）　功率分配动作分布

 
（b）　中继选择动作分布

图 2　最优功率分配与最优中继选择分布情况（PU=50 mW， Ω=4 cm2， Rth=2 bit/s/

Hz）

Fig. 2　Distribution of optimal power allocation and optimal relay selection （PU=50 

mW， Ω=4 cm2， Rth=2 bit/s/Hz）
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集能力，当增大Ω时可以收集更多能

量，降低电池电量耗尽概率，从而提高

网络在高 SNR 下的中断概率性能。同

时在高SNR区域，较低的PU 能够获得

更好的中断性能。这是因为减小 PU 可

降低基本能量单位 EU 的数值，当收集

的总能量不变时使得电池存储更多能量

单元，在极高 SNR 时可以降低电池电

量耗尽概率从而提升中断性能的极限性

能。另外，在低SNR区域增加PU 可有

效降低中断概率。

图 4 展示了在不同目标速率 R th 和

源节点发射功率PS 下，EH双中继协作

网络基于最优传输策略 π * 的长期平均

中断概率。图中结果表明，目标速率

R th 和源节点发射功率PS 对网络中断概

率的影响主要体现在低 SNR 区域，在

该区域内降低R th 或增加PS 均可有效降

低网络中断概率。目标速率R th 表示网

络发生中断时的最低速率门限，因此

R th 的增大必然导致中断概率升高。源

节点发射功率 PS 则主要影响网络吞吐

量，增加 PS 能够提高吞吐量从而降低

网络中断概率。

图 5对比了EH双中继协作网络在

不同传输策略下的信息传输中断概率性

能，其中用于对比的传输策略包括：分

别采用强化学习 SARSA 算法[16]、深度

强化学习 DQN[17-18]和 Actor-Critic[17,19]算

法获得的动态策略，以及仅根据网络部

分状态信息选择中继的四种短视策略。

图 5结果显示，网络在本文Q学习方法

所得传输策略下的中断概率性能均优于

其他对比策略。Q学习方法求解贝尔曼

最优方程，在理论上可以得到最优策

略；但是SARSA算法求解贝尔曼方程

仅能获得较为保守的传输策略，这会降

低网络的传输性能[23]。由于 DQN 和

Actor-Critic算法使用神经网络近似Q函

数，神经网络在训练过程中会存在过度

 

图 3　不同Ω和PU下的长期平均中断概率（Rth=2 bit/s/Hz）

Fig. 3　Long-term outage probability for different Ω and PU （Rth=2 bit/s/Hz）
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估计和不稳定性等问题[25]，因此这两种

算法所对应的网络中断性能均逊色于本

文优化方法。本文优化方法相对于

DQN算法，在中断概率为10-2~10-3时可

获得 3~5dB 的信噪比增益；相对于

Actor-Critic 和 SARSA 算法在中断概率

为 100~10-3 时可分别获得 2~3dB 和 3~

7dB的信噪比增益。在较高SNR区域，

本文优化方法对应的网络中断性能优势

相较DQN和SARSA算法更加明显。

另外，在四种短视策略中电池状态

策略 1、2 分别定义为：选择电池电量

最多的EH中继转发源节点信号，但前

者消耗电池所有电量转发信号，后者仅

消耗1个能量单元；信道状态策略1、2

分别定义为：根据无线信道衰落状态动

态选择EH中继，但前者消耗电池所有

电量，后者仅消耗1个能量单元。由于

这四种短视策略未能充分考虑网络的完

整状态信息，因此其对应的网络中断性

能相对较差。如果短视策略消耗EH中

继的全部电池电量，则显著增加了电池

电量耗尽概率，会导致在高 SNR 下性

能较差；若短视策略消耗最少电量，在

高 SNR 区域网络中断性能较好，但在

低SNR区域性能较差。

图 6 对比了 EH 双中继与三中继、

四中继协作网络在最优传输策略 π * 下

的长期平均中断概率性能。从图中可以

观察到，对于相同的源节点发射功率

PS，网络中断概率随着中继数目N的增

加而降低，且随着 SNR 升高，中断性

能改善效果愈发明显。因为在极高

SNR 下，网络的中断概率取决于所有

EH中继电池电量耗尽概率。相较于双

中继协作网络，三中继和四中继协作网

络的 EH 中继数目更多，因此所有 EH

中继电池电量同时耗尽的概率更低，从

而 在 高 SNR 下 表 现 出 更 优 的 中 断

性能。

 

图 4　不同Rth和PS下的长期平均中断概率（PU=50 mW， Ω=4 cm2）

Fig. 4　Long-term outage probability for different Rth and PS （PU=50 mW， Ω=4 cm2）
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为了分析在实际应用中信道估计误

差对本文所提优化方法性能的影响，根

据文献[26]，假设无线信道衰落系数的

估计值相对于真实值存在加性误差，并

且信道估计误差服从均值为0、方差为

σ 2
e 的复高斯分布。当方差σ 2

e 为0时表示

 

图 5　不同传输策略下的长期平均中断概率（Ω=4 cm2， PU=50 mW， Rth=2 bit/s/

Hz）

Fig. 5　Long-term outage probability for different policies （Ω=4 cm2 PU=50 mW， Rth=

2 bit/s/Hz）

 

图 6　不同PS和N下的长期平均中断概率（Ω=4 cm2， PU=50 mW， Rth=2 bit/s/Hz）

Fig. 6　Long-term outage probability for different PS and N （Ω=4 cm2， PU=50 mW， 

Rth=2 bit/s/Hz）
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不存在信道估计误差。图 7展示了在不

同信道估计误差的概率方差 σ 2
e 和MDP

决策周期TM 下，EH双中继协作网络基

于最优传输策略 π * 的长期平均中断概

率。可以看到，信道估计误差对网络中

断性能的影响程度在不同 SNR 下存在

明显差异。根据文献[24]，在极高SNR

下EH通信节点的最优传输策略仅与电

池电量状态相关，与信道状态无关。因

此在极高 SNR 下信道估计误差不会影

响网络中断概率性能。同时，在中低

SNR 区域，网络最优传输策略与信道

衰落状态和电池电量状态均相关，因此

信道估计误差会影响网络的中继选择和

功率分配，从而影响网络中断概率性

能。当 σ 2
e 越大时，网络中断性能下降

越明显。当 σ 2
e 小于 0.1时，信道估计误

差对网络中断性能没有显著影响。

同时从图 7可以看到，网络中断概

率性能随 MDP 决策周期 TM 缩短而提

高，在高 SNR 下提高效果尤为显著。

这主要是因为，当 TM 缩短后电池能够

存储的能量单元数目增多，在极高

SNR下EH中继的电池电量耗尽概率会

减小，从而有效提高了网络在高 SNR

下的中断性能。同时缩短 TM 也可使网

络在中低 SNR 下的中断性能也得到改

善。但是当 TM 缩短后，电池状态子空

间的状态数目 Nb 增大，导致优化方法

的空间复杂度和时间复杂度相应变高，

降低了学习和优化效率。

 

图 7　不同σ 2
e 和TM 下的长期平均中断概率（Ω=4 cm2， PU=50 mW， Rth=2 bit/s/Hz）

Fig. 7　Long-term outage probability for different σ 2
e  and TM （Ω=4 cm2， PU=50 

mW， Rth=2 bit/s/Hz）
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5　结 论

本文采用基于太阳能实测数据的随

机EH模型，使用强化学习理论研究了

EH多中继协作网络中继选择策略的优

化问题。首先建立了网络的MDP模型，

然后使用Q学习算法设计了网络传输策

略的学习与优化过程。所设计的优化方

法能够根据太阳能EH状态、信道衰落

状态和EH中继电池电量，动态选择单

个 EH 中继并确定其发射功率转发信

号，以优化网络的信息传输中断概率。

最后在计算机仿真实验中分析了网络配

置参数对中断性能的影响，指出了网络

中断概率存在饱和特性。同时将本文优

化方法与 SARSA、DQN 和 Actor-Critic

等强化学习算法进行了对比，仿真结果

显示网络在本文策略下的中断概率性能

均明显优于对比策略。接下来会针对大

规模EH多中继协作网络，进一步改进

传输策略优化方法，尝试采用深度强化

学习和多智能体强化学习等算法，降低

优化方法的时间复杂度和空间复杂度，

提升学习和优化效率。同时进一步改进

网络部署方案和配置参数，采用混合供

电等更加实际的EH解决方案，不断提

高理论研究工作的实际应用价值。
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