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摘　 要： 为解决特殊的井下恶劣无线环境造成通信极易中断的问题，提出基于经验加权吸引策略的信道选择算法． 深入

分析报酬反馈结构，建立更加细致和合理的多级的报酬反馈体制． 采用简单多次重复概率实验的方法验证了基于 ＥＷＡ
学习的信道选择算法的有效性． 通过与传统单一固定信道传输和 Ｑ 学习算法的深入对比研究表明，基于 ＥＷＡ 学习的信

道选择算法根据无线信道特性的在线学习经验对优选信道快速捕获的准确性和稳定性方面具有更好的性能．
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　 　 煤矿井下目前存在多种无线通信系统如矿用

小灵通通信、漏泄通信、中频感应通信、蜂窝通信、
动力线载波通信以及超低频透地通信等［ １ ］ ． 针对

煤矿井下无线的研究和应用详见参考文献［２－７］．
然而不同井下无线通信系统的混合和有限无线资

源［ ８ － １２ ］的激烈争夺，将导致重要通信系统（高优

先级）如煤矿井下无线应急保障系统的无法通信

和工作，严重危害煤矿井下的安全生产． 同时在

采煤工作面，随着采煤机的推进割煤的影响，无线

环境的空间几何形状在不断变化，其无线信道特

性也在不断变化，传统的单一信道链路质量极为

不稳定易造成通信中断． 具有智能感知无线通信

环境并实时选择最优通信信道的认知无线电在煤

矿井下的应用能最大程度地保证重要系统如煤矿

井下无线应急保障系统的正常通信．
被认为是软件无线电的扩展和延伸的认知无

线电的概念首先由文献［１３］提出． 作为智能无线

电的革命性的发展，认知无线电在软件无线电的

基础上加入了包含知识库，推理引擎和学习引擎

在内的认知引擎，使得软件无线电能够学习和适

应周围的无线环境［ １ ４ ］ ． 作为实现认知无线电的

核心部件和关键功能，学习引擎负责通过积累新

的环境经验，更新和扩展知识库，这也是区别于传

统的预编程软件无线电的标志性特征． 目前已有

多种学习算法应用于认知无线电的学习引擎中，



包括强化学习算法在内的贝叶斯统计学习算法，
基因遗传算法，神经网络算法［ １５－１６ ］ ． 其中，以 Ｑ
学习［ １ ７－２２ ］为代表的强化学习研究最为众多和深

入． 然而上述算法多对收敛点（如 Ｑ 学习的纳什

均衡点）或次优点的存在性进行较多的研究，而
对现场应用中的收敛速率等实时性的实际问题缺

乏更加深入的探讨． 基于 ＥＷＡ 模型的信道选择

算法能够使系统在线学习井下无线电环境通信信

道特性，快速推测并选择和更改当前最优通信信

道，实时动态保证通信链路质量，降低系统通信中

断概率．

１　 ＥＷＡ 理论

ＥＷＡ 模型源于多人普通博弈理论． 设共有 ｎ
人参与博弈，每个参与者标记为 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ －
１，ｎ） ． 选手 ｉ 的策略空间为 Ｓｉ ，包含有 ｍｉ 个离散

的选项，即 Ｓｉ ＝ ｛ ｓ１ｉ ，ｓ２ｉ ，…，ｓｍｉ－１
ｉ ，ｓｍｉ

ｉ ｝ ． 参与者 ｉ 的
一个策略ｓｉ 是 Ｓｉ 的一个元素，即 ｓｉ ∈ Ｓｉ ． 整个博

弈的策略空间 Ｓ 是 ｎ 个人策略空间的笛卡尔乘

积，即 Ｓ ＝ Ｓ１ × Ｓ２ × … × Ｓｎ－１ × Ｓｎ ． ｓ 标记为包含

参与博弈的每个参与者的个人策略组合，即 ｓ ＝
｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ－１，ｓｎ｝ ∈ Ｓ． 则除去参与者 ｉ 外的其他

ｎ － １ 个博弈者的个人策略组合表示为 ｓ －ｉ ＝ ｛ ｓ１，
ｓ２，…，ｓｉ －１，ｓｉ ＋１…，ｓｎ－１，ｓｎ｝ ． 记 ｓ －ｉ 的策略组合数为

ｍ －ｉ ，则 ｍ －ｉ ＝ ∏
ｎ

ｋ ＝ １，ｋ≠ｉ
ｍｋ ． 对于参与者 ｉ 的具有标量

值的报酬函数为 π ｉ（ ｓｉ，ｓ －ｉ） ． 考虑时间维度，参与

者 ｉ 在时间 ｔ 时段的策略则表示为 ｓｉ（ ｔ）， 其他参

与者的策略集合（向量）则为 ｓ －ｉ（ ｔ） ，相应地记参

与者 ｉ 的报酬 π ｉ［ ｓｉ（ ｔ），ｓ －ｉ（ ｔ）］ ．
ＥＷＡ 学习算法假定每个策略都有一个吸引

值． 该模型定义吸引值的初始值，吸引值如何根

据经验进行更新，以及根据吸引值确定选择该策

略的概率． 算法的核心是每轮更新的 ２ 个变量．
第 １ 个变量是吸引值 Ａ ｊ

ｉ（ ｔ），定义为选择策略 ｊ 后
参与者 ｉ 的吸引值． 吸引值的更新规则为当前吸

引值Ａ ｊ
ｉ（ ｔ） 是含衰减系数 φ 的上一时间吸引值

Ａ ｊ
ｉ（ ｔ － １） 与当前（虚拟）报酬 πｉ［ ｓ ｊｉ，ｓ －ｉ（ ｔ）］ 之和，

并由更新的经验权重 Ｎ ｔ( ) 归一化．

Ａｊ
ｉ（ｔ） ＝

φ·Ｎ（ｔ － １）·Ａｊ
ｉ（ｔ － １）

Ｎ（ｔ）
＋

｛δ ＋ （１ － δ）·Ｉ［ｓｊｉ，ｓｉ（ｔ）］｝·π ｉ［ｓｊｉ，ｓ－ｉ（ｔ）］
Ｎ（ｔ）

．

（１）
其中 ：Ｉ［·］ 指示函数为

Ｉ（ｘ，ｙ） ＝
１，　 ｘ ＝ ｙ；
０，　 ｘ ≠ ｙ．{ （２）

　 　 该算法在每轮博弈后用选择该策略后获得的

实际报酬和模拟本轮博弈选择其他备选策略后所

获得的虚拟报酬乘以权重系数 δ 对吸引值进行更

新． 参数 δ（０ ＜ δ ＜ １） 在吸引值更新中用以衡量

相对于实际获得报酬的虚拟报酬的权重． 虚拟报

酬可以被理解为对选择其他备选策略所获得报酬

的估计和预期．
第 ２ 个变量是 Ｎ（ ｔ） ，定义为过去阅历经验

折合成当前经验的观测等价值． Ｎ（ ｔ） 值越大，过
去阅历经验对当前吸引值的影响越大． 经验权值

Ｎ（ ｔ） 的更新规则是乘以衰减系数 ρ（０ ＜ ρ ＜ １）
上一时期的经验权值 Ｎ（ ｔ － １） 加上当前经验增

量值 １．
Ｎ ｔ( ) ＝ ρ·Ｎ ｔ － １( ) ＋ １． （３）

　 　 定义 Ａ ｊ
ｉ（０） 和 Ｎ（０） 为变量 Ａ ｊ

ｉ（ ｔ） 和 Ｎ（ ｔ） 的

初始值． 其中 Ｎ（０） 可理解为博弈前思考对吸引

值影响的等价评估值．
吸引值确定选择相应策略的概率． 即概率

Ｐ ｊ
ｉ（ ｔ） 随着吸引值 Ａ ｊ

ｉ（ ｔ） 单调递增，而随 Ａｌ
ｉ（ ｔ） （其

中 ｌ ≠ ｊ ）单调递减． 采用指数形式的选择概率表

达式为

Ｐ ｊ
ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｅλ·Ａｊｉ（ ｔ）

∑ｍｉ

ｋ ＝ １
ｅλ·Ａｋｉ （ ｔ）

． （４）

　 　 参数 λ 用于衡量参与者对吸引值的敏感程

度． 参与者对吸引值越敏感，其值也越大．

２　 信道选择模型

在无线电通信信道选择问题上，不同的无线

信道应具有不同的信道可用性，即认知无线电所

感知的不同信道的可用概率 α 应有区别，设该无

线电传输环境可划分为 ｎ 个信道， 则信道 ｉ（１ ≤
ｉ ≤ｎ） 的可用概率可用 α ｉ 表示，写成向量的形式

Α ＝ ｛α１，α２，…，α ｎ－１，α ｎ｝ ． 认知无线电在信道 ｉ传
输数据成功完成的概率可用β ｉ 表示，写成向量的

形式 Β ＝ ｛β １，β ２，…，β ｎ－１，β ｎ｝ ． 考虑无线信道特

性随着时间的变化，不同时刻的信道空闲概率和

信道完成概率亦不同． 则上述概率引入时间参数

ｔ 后的形式分别为 Α（ ｔ） ＝ ｛ α１（ ｔ）， α２（ ｔ），…，
α ｎ－１（ ｔ）， α ｎ（ ｔ）｝ 和 Β（ ｔ） ＝ ｛ β １（ ｔ）， β ２（ ｔ），…，
β ｎ－１（ ｔ），β ｎ（ ｔ）｝ ．

根据 ＥＷＡ 经验权值 Ｎ（ ｔ） 的更新为式（３）．
而吸引值 Ａ ｊ

ｉ（ ｔ） 的更新表达式则应做相应的

修改，以适应认知无线电信道选择和传输特点．
改进后的数学表达式为
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　 Ａ ｊ
ｉ（ ｔ） ＝

φ·Ｎ（ ｔ － １）·Ａ ｊ
ｉ（ ｔ － １）

Ｎ（ ｔ）
＋

｛δ ＋ （１ － δ）·Ｉ［ ｓ ｊｉ，ｓｉ（ ｔ）］｝·
π ｉ［ ｓ ｊｉ，ｓ －ｉ（ ｔ）］·（η ＋ （１ － η）·
Ｉ［１，ｘ（ｊ）］·Ｉ［ｓｊｉ，ｓｉ（ｔ）］ ＋ （１ － η）·
｛１ － Ｉ［ ｓ ｊｉ，ｓｉ（ ｔ）］｝）Ｎ（ ｔ） ． （５）

其中：

ｘ（ｊ）＝
０，策略选择信道 ｊ 作为优先信道通信传输失败；
１，策略选择信道 ｊ 作为优先信道通信传输成功．{

（６）

π ｉ［ ｓ ｊｉ，ｓ －ｉ（ ｔ）］ ＝
０，　 信道 ｊ 感知繁忙不可用；
１，　 信道 ｊ 感知空闲可利用．{

（７）
则信道选择概率 Ｐ ｊ

ｉ（ ｔ ＋ １） 由式（８）决定：

Ｐ ｊ
ｉ ｔ ＋ １( ) ＝ ｅλ·Ａｊｉ ｔ( )

∑ ｎ

ｋ ＝ １
ｅλ·Ａｋｉ ｔ( )

． （８）

　 　 由式（７）可知，在认知无线电进行无线环境传

输信道感知搜索阶段， 当感知到信道 ｊ 当前状态繁

忙（干扰严重以致无法选择该信道进行传输） 时，
将信道 ｊ 的可用状态标记为 ０，即不可用． 则选择信

道 ｊ策略应得不到任何报酬，即其选择信道 ｊ策略相

应的报酬函数π ｉ［ｓｊｉ，ｓ－ｉ（ｔ）］ 取值为 ０；感知到信道 ｊ
当前状态空闲（干扰低于传输门限可选择该信道进

行传输） 时，将信道 ｊ 的可用状态标记为 １，即可用．
则选择信道 ｊ 策略理应得到相应的报酬，设此时的

报酬函数π ｉ［ｓｊｉ，ｓ－ｉ（ｔ）］ 值为 １．
当认知无线电进行无线环境传输信道感知搜

索结束后，状态繁忙的信道所得的报酬为 ０，而状

态空闲的信道将标记为可用候选信道，当前状态

可用但未被策略选择的信道可获得 δ·π ｉ［ ｓ ｊｉ，
ｓ －ｉ（ ｔ）］ 的（虚拟）报酬． 本文创新点在于在式（５）
引入了信道感知反馈机制． 将当前状态可用且实

际被策略选中的信道的吸引值分两个阶段进行更

新． 第一阶段当前状态可用且被策略选中的信道

在传输开始前即获得 η·π ｉ［ ｓ ｊｉ，ｓ －ｉ（ ｔ）］ 的报酬，
其中 ０ ＜ η ＜ １；第二阶段当选择的信道 ｊ 成功完

成传输后将获得 （１ － η）·π ｉ［ ｓ ｊｉ，ｓ －ｉ（ ｔ）］ 的报酬，
而当选择的信道 ｊ 在传输过程中通信中断失败则

得不到相应的反馈报酬．

３　 仿真分析

假设模拟仿真环境下的无线电传输信道数为

５，即 ｎ ＝ ５． 初始状态下各信道的选择概率相同

Ｐ ｊ
ｉ（０） ＝ １ ／ ｎ ＝ １ ／ ５ ＝ ０．２． 经验权值归一化的初值

Ｎ（０） ＝ １， ＥＷＡ 吸引值归一化的初值 Ａ ｊ
ｉ（０） ＝ １．

衰减系数和敏感系数根据普遍一般经验选取其默

认值 φ ＝ ρ ＝ λ ＝ ０．９． 因传输成功所获得的归一化

报酬为 １，传输失败所获得的报酬为 ０，假定在无

任何先验概率的条件下，传输成功和失败的概率

相同，则虚拟报酬权重系数 δ ＝ １ × ０．５ ＋ ０ × ０．５ ＝
０．５． 由上节分析可知，反馈报酬权重系数应比虚

拟报酬权重系数小，本文取其值一半 η ＝ δ ／ ２ ＝
０．２５． 为体现信道可用概率的一般性，本文选取在

０ 至 １ 范围内均匀分布的概率向量作为各信道可

用概率，即初始信道可用概率向量 Α０ ＝ ｛０．４，０．９，
０．６，０．５，０．７｝ ，则相应的信道数据传输成功完成

概率向量 Ｂ０ ＝ ｛３ ／ ４，８ ／ ９，５ ／ ６，４ ／ ５，６ ／ ７｝ ，则信道

的可用概率Γ０ ＝Α０·Ｂ０ ＝ ｛０．３，０．８，０．５，０．４，０．６｝ ．
为验证信道在可用概率发生改变的情况下，该智

能算法能否在线实时准确决策和引导认知无线电

切换到新的可用概率最高的传输信道的有效性，
在整个模拟仿真过程中（３６ 回合后），初始的信道

空闲概率向量 Α０ 将改变为 Α１ ＝ ｛０．６，０．４，０．７，
０．９，０．５｝， 相应的信道数据传输成功完成概率向

量 Ｂ１ ＝ ｛５ ／ ６，３ ／ ４，６ ／ ７，８ ／ ９，４ ／ ５｝， 则信道的可用

概率为 Γ１ ＝ Α１·Ｂ１ ＝ ｛０．５，０．３，０．６，０．８，０．４｝ ．
本文采用简单多次重复概率实验的方法验证

基于 ＥＷＡ 学习的信道选择算法的有效性． 即采用

回合制，每轮产生一个独立的［０，１］范围内均匀分

布的随机数，如小于信道可用概率 α ｉ ，则判断信道

ｉ 为空闲可用状态，否则判断该信道为繁忙不可用

状态． 在确定优选信道后产生一个独立的［０，１］范
围内均匀分布的随机数，如小于传输数据成功完成

的概率 β ｊ ，则判断在优选信道 ｊ 通信传输成功，否
则判断在该优选信道上通信传输失败．

以上参数设定后，基于 ＥＷＡ 学习的信道选

择概率见图 １．
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图 １　 基于 ＥＷＡ 学习的信道选择概率轨迹

　 　 由图 １ 可见，基于 ＥＷＡ 学习的信道选择算

法，在初始各信道等概率的情况下随机地选择信
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道 ５ 作为接入信道，在初始化的过渡过程后，成功

地判断跟踪和锁定信道 ２ 作为其优选信道，其选

择概率在 ０．３ 附近小幅波动． 在第 ３６ 回合后，由
于可用概率的变化，信道 ２ 的选择概率急剧下降，
而信道 ４ 的选择概率迅速攀升，并在第 ４５ 回合后

稳定超过信道 ２ 的选择概率，信道 ４ 最终取代信

道 ２ 成为新的信道可用概率状态下的优选信道，
其选择概率最终在 ０．２７ 附近达到稳定状态．

相应的基于 ＥＷＡ 学习的信道吸引值曲线见

图 ２． 对比图 １，可发现吸引值的变化趋势与信道

选择概率的变化趋势具有相对一致的特性．
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图 ２　 基于 ＥＷＡ 学习的信道吸引值轨迹图

　 　 为便于凸显引入的 ＥＷＡ 学习算法相对于普

通通信道选择策略以及基于 Ｑ 学习的信道选择

策略的优越性． 现将 １００ 回合后的成功接入传输

信道以及成功完成传输数与一直选择信道 ２、信
道 ４ 作为传输信道和基于 Ｑ 学习的信道选择策

略作统计对比． 对比结果见图 ３．
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图 ３　 参考策略与 ＥＷＡ 学习策略的对比

　 　 选择信道 ２ 作为通信传输信道成功接入数为

６３，成功完成通信传输数 ５４；选择信道 ４ 作为通信传

输信道成功接入数为 ７４，成功完成通信传输数 ６５；基
于 Ｑ 学习的信道选择策略最终通信成功完成数是

８０，而 ＥＷＡ 的成功完成通信传输数为 ８１． 通过该对

比可看出，基于 Ｑ 学习的信道选择策略相对于传统

的单一信道策略在性能表现上已有显著提升． 而基

于 ＥＷＡ 信道选择策略的成功完成通信传输的概率

则比基于 Ｑ 学习的信道选择策略略有提升，而其优

势在下图的实时信道选择对比图中将有更直观的体

现．
在相同信道环境和初始条件下基于 ＥＷＡ 和 Ｑ

学习的信道选择算法的实时信道选择对比图见图 ４．
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图 ４　 基于 ＥＷＡ 学习和 Ｑ 学习的信道选择结果

　 　 需要说明的是，当算法选择信道 ０ 时，定义为

全信道阻塞，即此时所有的信道均处于繁忙不可

用的状态，如图 ４ 中的第 ２１ 回合，则表明认知无

线电第一次遭遇了全信道阻塞情况． 基于 ＥＷＡ
和 Ｑ 学习的信道选择算法出现第一次差异出现

在第 ６ 回合，Ｑ 学习的信道选择在第 ４、５ 回合之

后都选择第 ２ 信道作为优选信道的情况下，为什

么 Ｑ 学习在第 ６ 回合选择第 ５ 信道作为其传输信

道． 为分析产生这一现象的原因，导出记录每回

合后各信道选择概率表，见表 １、２．
表 １　 基于 ＥＷＡ 学习的信道选择概率表

迭代次数 信道 １ 信道 ２ 信道 ３ 信道 ４ 信道 ５
０ ０．２００ ０ ０．２００ ０ ０．２００ ０ ０．２００ ０ ０．２００ ０
１ ０．１８６ ０ ０．１８６ ０ ０．１８６ ０ ０．１８６ ０ ０．２５６ １
２ ０．１８４ ５ ０．１８４ ５ ０．１８４ ５ ０．１８４ ５ ０．２６２ １
３ ０．１７９ １ ０．２０４ ２ ０．１７９ １ ０．１７９ １ ０．２５８ ５
４ ０．１７６ １ ０．２３９ ５ ０．１７６ １ ０．１７６ １ ０．２３２ ３
５ ０．１６３ ９ ０．２５０ ６ ０．１８０ ５ ０．１８０ ５ ０．２２４ ５
６ ０．１６８ ７ ０．２４９ ３ ０．１８２ ３ ０．１８２ ３ ０．２１７ ４

表 ２　 基于 Ｑ 学习的信道选择概率表

迭代次数 信道 １ 信道 ２ 信道 ３ 信道 ４ 信道 ５
０ ０．２００ ０ ０．２００ ０ ０．２００ ０ ０．２００ ０ ０．２００ ０
１ ０．１８０ ８ ０．１８０ ８ ０．１８０ ８ ０．１８０ ８ ０．２７６ ９
２ ０．１７３ ５ ０．１７３ ５ ０．１７３ ５ ０．１７３ ５ ０．３０６ １
３ ０．１６９ ７ ０．１６９ ７ ０．１６９ ７ ０．１６９ ７ ０．３２１ ３
４ ０．１７１ ３ ０．２０８ ７ ０．１７１ ３ ０．１７１ ３ ０．２７７ ５
５ ０．１７０ ９ ０．２３７ ４ ０．１７０ ９ ０．１７０ ９ ０．２４９ ８
６ ０．１７６ ６ ０．２３０ ３ ０．１７６ ６ ０．１７６ ６ ０．２４０ ０

　 　 表 １ 记录的基于 ＥＷＡ 学习算法每回合计算得

出的信道选择概率值；相应的表 ２ 记录的基于 Ｑ 学

习算法每回合计算得出的信道选择概率值． 由表 １
可直观地看出，第 ５ 回合后信道 ２ 的选择概率最

大，其值为 ０．２４９ ３；而表 ２ 中，信道 ５ 的选择概率虽

在第 ４、５ 回合呈现连续下降的趋势，但其值依然处

于最大值 ０．２４０ ０，而此时的信道 ５ 在经历了第 ４、５
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回合的繁忙不可用状态后，在第 ６ 回合恢复了空闲

可用状态． 所以，在第 ６ 回合重新选择信道 ５ 作为

其优选信道是 Ｑ 学习的信道选择按照其算法规则

必然判断和选择的结果． 这也直接体现了基于

ＥＷＡ 和 Ｑ 学习的信道选择算法的本质差异和优势

所在：基于 ＥＷＡ 学习的信道选择算法具有稳定的

更快跟踪锁定切换到最优信道的性能． 而在第 ４５
回合全信道阻塞后二者信道选择差异的原因同样

可以用上述分析进行解释．
由此，基于 ＥＷＡ 的信道选择算法比 Ｑ 学习

的信道选择策略具有更强的实时应变性，具有更

加快速地发现和适应信道环境变化的能力．

４　 结　 语

本文创新地提出基于 ＥＷＡ 学习的信道选择

算法，引入了信道传输反馈机制，使得系统能够在

线学习井下无线电环境通信信道特性，通过积累

自我历史选择信道经验，推测并选择和更改当前

最优通信信道，实时动态保证通信链路质量，降低

系统通信中断概率． 通过模拟仿真程序简单多次

重复概率实验的方法验证该智能算法能够在线实

时准确决策并引导认知无线电切换到新的可用概

率最高的传输信道，与传统选择单一通信道和 Ｑ
学习的信道选择策略相比，基于 ＥＷＡ 学习算法

的认知无线电具有更加稳定的性能和更加快速准

确捕获优选通信传输信道的能力．
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