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基于强化学习的多基站协作接收时隙Aloha网络信道接入机制
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摘 要：随着物联网（IoT, internet of things）基站的部署愈发密集，网络干扰管控的重要性愈发凸显。物联网

中，设备常采用随机接入，以分布式的方式接入信道。在海量设备的物联网场景中，节点之间可能会出现严重的

干扰，导致网络的吞吐量性能严重下降。为了解决随机接入网络中的干扰管控问题，考虑基于协作接收的多基站

时隙 Aloha 网络，利用强化学习工具，设计自适应传输算法，实现干扰管控，优化网络的吞吐量性能，并提高网

络的公平性。首先，设计了基于 Q-学习的自适应传输算法，通过仿真验证了该算法面对不同网络流量时均能保

障较高的网络吞吐量性能。其次，为了提高网络的公平性，采用惩罚函数法改进自适应传输算法，并通过仿真验

证了面向公平性优化后的算法能够大幅提高网络的公平性，并保障网络的吞吐性能。
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Abstract: With the increasingly dense deployment of base stations in the internet of things (IoT), the importance of inter‐

ference management becomes ever more pronounced. In IoT environments, devices often employ random access, connect‐

ing to channels in a distributed manner. In scenarios involving massive numbers of devices, severe interference may arise 

between nodes, leading to significant degradation in the throughput performance of the network. To address interference 

control issues in networks with random access, a multi-base station slotted Aloha network based on cooperative reception 

was considered, the reinforcement learning techniques was leveraged to design adaptive transmission algorithms that 

effectively managed interference, optimized network throughput performance, and enhanced network fairness. Firstly, 

an adaptive transmission algorithm were devised based on Q-learning, which was verified to maintain high network 

throughput performance under varying traffic conditions through simulation. Secondly, to improve network fairness, the 

penalty function method was employed to refine the adaptive transmission algorithm. Simulations confirm that the 

fairness-optimized algorithm significantly enhances network fairness while preserving satisfactory network throughput 

performance.
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0　引言

随着物联网（IoT, internet of things）技术的快

速发展，IoT设备数量飞速增长。为支持海量机器类

设备通信的 IoT场景，通信网络需要能够容纳更多

的接入设备[1-3]。同时，由于低频频谱资源紧缺，IoT

的通信网络通常工作于 2.4 GHz的公共频段，而高

频电磁波传输距离较短，导致 IoT的基站覆盖范围

较小，基站部署变得更为密集。在海量接入设备、

基站密集部署的网络中，存在多个基站，且不同基

站的覆盖范围存在重叠区域的情况，这导致节点遭

受错综复杂的干扰[4-6]。面向不同网络流量的场景，

如何对海量设备的多基站随机接入网络进行干扰管

控，并提高网络性能，以满足各类 IoT应用的服务

质量要求，是工程界与学术界重点关注的问题。

为了使网络能够灵活支撑海量设备通信，IoT

常采用随机接入技术[7-9]，即节点自主决定何时传

输，不需要中心基础设施的协调控制。因此，随机

接入具有部署简单、开销低的优点，适用于海量设

备的 IoT 场景。典型的随机接入机制包括 Aloha、

时隙 Aloha 和载波监听多址接入等，其中，时隙

Aloha技术已在 IoT通信领域被广泛应用。传统的

随机接入技术通常采用退避机制以控制节点的重

传。当节点遭遇冲突，则执行退避机制，随机等待

一段时间再进行重传。虽然随机接入有效地提高了

网络的规模，但在基站部署密集、网络覆盖重叠状

况复杂、接入设备数目庞大的场景下，需要对节点

的退避参数进行合适设置，才可以保证网络的吞吐

量性能，否则竞争导致的干扰将严重影响网络的整

体性能[10-14]。然而，传统的理论建模方法需要已知

网络的报文输入速率、拓扑结构等，从而获取最优

的退避参数。在实际海量设备的 IoT场景中，报文

输入速率往往是未知的。因此，采用理论建模方法

难以实现退避参数的实时调整，难以保证流量动态

变化场景下网络的吞吐量性能。

近年来，强化学习已经被广泛应用于随机接入

领域。将强化学习技术应用于随机接入，可以对节

点的传输进行实时、自适应的调整，从而提高网络

的吞吐量性能。文献[15-18]研究了在单基站随机接

入网络中采用强化学习技术管控节点传输的策略。

文献[15]考虑了水下场景时延处于动态变化的特

点，采用Q-学习以智能调控节点的退避时隙，从

而减少报文碰撞概率。文献[16-17]设计了基于深度

Q-学习的自适应传输算法。文献[16]提出的算法能

够基于基站的二元反馈值实时生成传输策略，该算

法与指数退避相比，具有更好的吞吐量性能，且适

用于不同网络流量的场景。文献[17]提出的算法则

面向单基站多信道的网络场景，该算法使节点能够

自适应地选择更优的信道进行传输，降低丢包率。

文献[18]提出了基于深度强化学习的媒体访问控制

层协议，该协议能够使时分多址与Aloha共存的异

构网络达到近似最优吞吐量性能。

上述研究仅考虑了单基站网络场景，在密集部

署的 IoT场景下，网络中通常会存在多个基站，节

点间的干扰关系更为复杂，且处于不同基站覆盖区

域的节点所受基站服务水平不同，可能会存在吞吐

量性能不公平的问题。因此多基站场景的研究更具

挑战性，也更具有现实意义。文献[19-22]研究了多

小区的随机接入网络场景。文献[19]提出了一种适

用于多小区Aloha网络的Q-学习传输算法，该算法

中，小区间通过知识迁移相互交换彼此的传输状

况，以获取小区间干扰的大小，并在传输策略生成

的过程中考虑小区间干扰的影响，该算法能够显著

地提高网络的吞吐量性能。文献[20]提出了一种迭

代算法，对节点自身的传输功率不断地迭代优化，

同时对节点的传输时隙进行合适的选择，从而最大

化多基站网络的整体吞吐量。文献[21]考虑了接入

节点的功率受限的场景，设计算法优化网络吞吐量

并保证节点的发送功率低于限制值。文献[22]针对

时延受限的场景，提出了一种基于强化学习的优化

算法，该算法可以估计活跃节点的数目，并优化节

点的传输策略，提高节点的接入成功概率。

上述研究仅考虑了传统的多小区网络，即节点

与相应的基站进行绑定，节点发送的报文只能被绑

定的基站进行译码，并且上述研究鲜有关注如何提

高网络公平性的问题。本文聚焦于协作接收的多小

区网络[23-27]，节点发送的报文被至少一个基站接

收，即可成功译码。实际 IoT场景中，多网关的远

距离无线广域网（LoRaWAN, long range radio wide 

area network）可被视为一个基于协作接收的多基

站网络[28-32]。本文设计了基于强化学习的自适应传

输算法，优化了这种网络的吞吐量性能与公平性。

本文针对基于协作接收的多基站时隙Aloha网

络，设计了基于Q-学习的自适应传输策略生成算
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法。与单基站场景不同，在多基站场景下，一个接

入设备可能处于多个基站的覆盖区域内，因此设备

发送的报文可能会占用多个基站的信道，且会收到

多个基站的反馈。本文设计的算法综合考虑多个基

站的反馈值，对节点的传输策略进行自适应调整，

降低节点间的干扰，并提高网络吞吐量性能。仿真

结果表明，本文提出的算法能够优化网络吞吐量，

但代价是网络中存在吞吐量不公平问题。

针对上述公平性问题，本文引入了与公平性相

关的限制条件，并通过惩罚函数法对贝尔曼（Bel‐

man）方程进行改进，改进了本文设计的多基站网

络分布式强化学习算法，提高了算法的公平性。仿

真结果表明，经过公平性优化后的算法能在保证网

络吞吐量良好的基础上，大幅地提高公平性。

1　系统模型

假设网络中存在 nBS个基站，基站的集合记为

M={1,2,…,nBS}。整个网络共包含n个节点，节点的

集合表示为N={1,2,…,n}。假设每个节点的报文输

入过程服从到达速率为 λ的伯努利过程，每个节点

的数据缓存大小为1（报文），当节点缓存已满时，

节点将舍弃新到达的报文。

网络中存在多个基站，基站的覆盖范围会发生

重叠，处于重叠区域的节点能够与多个基站进行通

信。本文根据节点与基站的关系进行集群划分，考

虑一个基站的集合A，集合A中共包含|A|个基站，

用集群GA表示能够与集合A中的所有基站进行通信

的所有节点，并假设集群GA包含 nA个节点。集群

划分如图 1所示，橙色三角形表示只能与基站 1进

行通信的节点，即集群G{1}的节点；红色三角形表

示能与基站 1和基站 2通信的节点，即集群G{1,2}的

节点。

时隙Aloha中，时间被离散化成时隙，同时基

站与节点需要进行时隙同步，即基站的时隙起点需

要与节点的时隙起点对齐。本文采用冲突模型，当

基站在某一时隙只收到单个报文时，则基站能够成

功地接收到该报文；当基站同时接收到多个报文

时，则会发生冲突，基站无法解码报文。本文假设

基站采用协作接收，即节点发送的报文被至少一个

基站成功接收到即可成功传输。以集群G{1,2}为例，

该集群的节点发送的报文只需要被基站 1或 2成功

接收到即可成功传输。本文所考虑的场景常见于多

网关LoRaWAN。本文所考虑的系统模型在实际场

景中对应于多网关LoRaWAN。来自其他节点采用

相同扩频因子、信道的信号可视为同频干扰。在实

际LoRaWAN中，网络包含海量设备，且设备以分

布式竞争的方式接入信道。当节点传输缺少合适的

管控机制，网络中会存在严重的同频干扰问题。本

文考虑如下两个性能指标。

1) 网络吞吐量：为整个网络在单个时隙内成功

传输报文数目的长期平均值。令λout,i表示节点 i的吞

吐量长期平均值，设 i∈GA，本文定义集群GA的集

群吞吐量为集群GA在单个时隙内成功传输报文数

目的长期平均值 i表示为

λout, A = ∑
i ∈ GA

λout,i (1)

网络吞吐量可表示为

λout =∑
i ⊂ N

λout,i (2)

2) Jain 公平指数（Jain fairness index）[33]：为

衡量网络的公平性性能，本文考虑 Jain公平指数，

计算式为

Φ =
(∑

i ⊂ N

λout,i )2

n∑
i ⊂ N

( λout,i )2
(3)

Jain公平指数越接近 1，说明节点吞吐量差异

越小，网络的公平性越好。

2　基于Q-学习的多基站传输策略研究

2.1　传输策略

假设节点各自配备强化学习模块，通过执行分

布式的强化学习算法，节点能够生成传输策略，实

现节点级的干扰管控，并优化网络吞吐量性能。以

下基于Q-学习的多基站传输策略进行说明。

考虑某个节点 i (i∈GA)，记节点 i在时隙 t的状态

值为 Si(t)={Ai(t−1), Fi(t−1), Bi(t)}，其中，Ai(t−1)为

节点 i在时隙 t−1的传输策略，Fi(t−1)为节点 i在时

隙 t−1接收到的基站反馈值集合，Bi(t)为节点 i在时

隙 t的数据缓存状态。本文将节点 i在时隙 t的数据

图1　集群划分
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缓存状态值表示为

Bi ( t ) =
ì
í
î

1, 节点i在时隙t有待发送报文

0, 节点i缓存队列在时隙t为空
(4)

节点 i在时隙 t−1的传输策略为

Ai ( t − 1) =
ì
í
î

1, 节点i在时隙t − 1请求传输    

0, 节点i在时隙t − 1不请求传输
(5)

在时隙 t−1 的末尾，基站将广播应答/否定应

答（ACK/NACK, acknowledgment/negative acknow-

ledgment），节点 i 根据是否接收到基站广播的

ACK/NACK获取反馈值，生成回报值并更新Q表。

将节点 i收到来自基站 l的反馈值记为Fi,l(t−1)，该

值反映了时隙 t−1 基站 l 覆盖网络内的传输情况，

Fi,l(t−1)的表达式为

Fi,l (t− 1) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1, 节点i在时隙t− 1接收到ACK

−1, 节点i在时隙t− 1接收到NACK

0, 其他

  (6)

其中，l∈A。将节点 i在时隙 t−1所接收到的所有基

站反馈值表示为集合Fi(t−1)={Fi,l(t−1), l∈A}。

本文采用 softmax 策略进行传输策略的选取。

softmax策略中，已知节点 i在时隙 t的状态Si(t)，选

取传输策略A（A∈{0,1}）的概率为

Pr { Ai (t ) = A|Si (t ) }=
exp { β (Q ( Si ( t ), A) ) }∑

A1 ∈{ 0,1 }

exp { β (Q ( Si ( t ), A1 ) ) }

(7)

其中，β∈(0,∞)为策略选择概率生成倾向，β越大，

较大Q值策略被选取概率越大。

在时隙 t的末尾，基站将根据是否成功接收报

文，选择广播或者不广播ACK/NACK。节点根据

是否接收到ACK/NACK获取反馈值，生成回报值

并更新Q表。以节点 i为例（i∈GA），节点 i的传输

策略对附近所有可通信基站所覆盖的网络都产生了

影响，节点 i对基站 l（l∈A）覆盖网络的影响用基

站回报值 Ri,l(t)体现。基站回报值 Ri,l(t)有 3 种取值

情况。

1) 如果基站 l在时隙 t成功接收到报文，则广播

ACK，反馈值Fi,l(t)=1，节点 i的传输策略对信道的利

用产生正面影响，基站回报值为Ri,l(t)=1。

2) 如果基站 l 在时隙 t 没有接收到任何报文，

则不广播ACK/NACK，反馈值Fi,l(t)=0，此时信道

处于空闲状态，基站回报值Ri,l(t)=−1。

3) 如果基站 l在时隙 t接收到冲突的报文，则

广播NACK，反馈值Fi,l(t)=−1，若节点 i在时隙 t不

进行传输，即Ai(t)=0，节点 i的传输策略对信道冲

突不负有责任，因此本文设置此时的基站回报值为

Ri,l(t)=0；若节点 i在时隙 t进行传输，即Ai(t)=1，节

点 i的传输策略对信道的利用产生了负面影响，因

此设置基站回报值Ri,l(t)=−1。

综上所述，基站回报值Ri,l(t)表示为

Ri,l ( t ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1, Fi,l ( t ) = 1

0, Fi,l ( t ) =  − 1, Ai ( t ) = 0

− 1, 其他

(8)

节点的总回报值为所有基站回报值的期望，表

示为

Ri ( t ) =
∑
l ∈ A

Ri,l ( t )

|A|
(9)

节点 i采用贝尔曼方程更新Q表[16]，即：

Q ( Si ( t ), Ai ( t ) ) ← Q ( Si ( t ), Ai ( t ) ) + α ( Ri ( t ) +

γ max
A

Q ( Snew, A) − Q ( Si ( t ), Ai ( t ) ) (10)

其中，l∈N，α∈(0,1)为贝尔曼方程的学习率，γ∈(0,1)

为贝尔曼方程的衰减系数，Snew={Ai(t), Fi(t), Bi(t)}。

基于Q-学习自适应传输策略如图2所示，上述流程

按时间顺序总结如下。

步骤 1 节点根据时隙 t的状态值生成传输策

略，并执行传输策略。

步骤2 节点根据基站发送的ACK/NACK生成

反馈值。

步骤 3 节点根据反馈值获得回报值，并通过

式(10)更新Q表。

步骤 4 节点存储时隙 t的传输策略与反馈值，

用于构成下一时隙的状态值。

在系统的初始化阶段，节点的 Q 表随机初始

化，此后节点执行上述流程步骤，不断进行Q表的

更新。最终，每个节点的传输策略能够得到优化，

从而实现干扰管控，提高网络吞吐量性能。

2.2　仿真结果

本文仿真基于MATLAB软件实现，每轮仿真

运行5.0×106个时隙，共运行20轮仿真。如图3、图4

所示，曲线表示各轮仿真结果的平均值，阴影表示

各轮仿真结果的最大值和最小值所构成的区间。仿

真中网络吞吐量的计算式为网络成功传输报文总数

与仿真时隙总数的比值，采用式(3)计算 Jain公平指

数。设置学习率α随仿真时隙自适应调整，令第 t个

仿真时隙的学习率为max(0.01exp(-10-4t),10-6)，原
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因为采用自适应学习率，能够加快算法收敛速度，

提高算法的学习效果[16]。吞吐量性能与输入速率

关系曲线如图 3所示（nBS=2，n{1}= n{2}=15，γ=0.9，

β=5），网络公平性与输入速率关系曲线如图4所示

（nBS=2，n{1}= n{2}=15，γ=0.9，β=5）。

图 3(a)为网络吞吐量与输入速率的关系曲线，

图3(b)为重叠区域节点数为10时，各集群吞吐量与

输入速率的关系曲线。由图 3(a)可知，当 0.01≤λ≤

0.05时，网络吞吐量随着输入速率线性增长，原因

为网络流量小，网络不饱和，网络吞吐量等于总输

入速率；当 λ>0.05且n{1,2}=0时，网络吞吐量随输入

速率增加而缓慢增长；当 λ>0.05且n{1,2}∈{5, 10}时，

网络吞吐量随输入速率增加而缓慢下降。由图3(b)

可知，发生上述现象的原因是当 λ>0.05时，λout,{1,2}

随着输入速率增大而缓慢增长，而处于重叠区域的

节点会同时占用多个信道的资源，成功发送后也仅

图4　网络公平性与输入速率关系曲线

图2　基于Q-学习自适应传输策略

图3　吞吐量性能与输入速率关系曲线
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能成功传输一个报文，导致信道资源的浪费，最终

使网络整体的吞吐量下降。由上述仿真结果可知，

面对不同输入速率 λ和不同重叠区域节点数目n{1,2}，

本文设计的Q-学习传输策略生成算法使网络达到

较高的网络吞吐量。

图 4(a)为 Jain 公平指数与输入速率的关系曲

线，图4(b)为重叠区域节点数目为10的情况下各节

点吞吐量与输入速率的关系。由图4(a)可知，随着

输入速率的增长，Jain公平指数逐渐降低，网络公

平性下降。由图 4(b)可知，当输入速率 λ<0.1 时，

各节点的吞吐量相近，网络公平性良好；当 λ>0.1

时，随着 λ的增大，节点的吞吐量差异逐渐增大，

网络公平性逐渐下降。随着输入速率 λ的增大，节

点吞吐量的最大值与最小值差距越来越大。结合

图 4(a)可知，在 λ较大的情况下，随着重叠区域节

点数目增多，节点的吞吐量差异增大。当λ=0.49且

n{1,2}=10时，节点吞吐量的最大值约为0.040，最小

值接近 0.006。综上，本文设计的基于 Q-学习自

适应传输策略可以取得良好的网络吞吐量性能，

但随着输入速率的增大，节点的吞吐量差异增大，

网络公平性下降，这一现象随着重叠区域节点数目

的增加而加剧。因此，本文在第3节研究如何在保

持良好的网络吞吐量性能的同时，提高网络公

平性。

3　面向公平性改进的Q-学习传输策略

3.1　公平性改进原理

为了提高自适应传输算法在输入速率较大场景

下的公平性，本文采用惩罚函数法对算法进行了改

进，核心思想是引入基准吞吐量，并采用惩罚因子

改进贝尔曼方程，从而调整节点的传输策略，使每

个节点的吞吐量逼近基准吞吐量，最终提高网络的

公平性。本文设计的面向公平性改进后的贝尔曼方

程为

Q (Si (t ), Ai (t ) ) ← Q (Si (t ), Ai (t ) ) + α ( Ri (t ) +

δi + γmax
Anew

Q (Snew, Anew ) − Q (Si (t ), Ai (t ) )   (11)

其中，i∈N，δi为贝尔曼方程的惩罚因子。对比式(10)

和式(11)，二者的主要区别在于式(11)中增加了惩

罚因子 δi。δi需要根据节点的动态修正系数 σi，节

点 i的近期吞吐量 λtrans,i(t)以及基准吞吐量 λB进行设

置，以对节点的传输策略进行公平性优化。

基准吞吐量 λB是为了提升网络公平性，每个

节点应该尽可能靠近的、一致且可达的吞吐量。从

系统性能优化角度看，λB应该尽可能大。多基站的

时隙 Aloha 网络所能达到的理论最大吞吐量为 nBS 

exp{−1}，其中，nBS表示基站数量，exp{−1}是在不

考虑外环境干扰的情况下，单个基站可以达到的最

大吞吐量。因此，单个节点可达的、最大吞吐量为

nBS exp{−1}/n。然而，达到上述最大吞吐量的前置

条件为所有节点的数据总和输入速率大于或者等于

nBS exp{−1}。当数据输入速率λ较小时，nBS exp{−1}/n

虽然不可达，但此时网络有可能通过适当调整传输

策略使得节点队列处于稳态，即吞吐量等于输入速

率。在同构网络场景下，可以将基准吞吐量设置为

λ。综上，基准吞吐量被设置为

λB = min { nBS exp { − 1 } /n, λ } (12)

为度量每个节点的吞吐量偏离基准吞吐量的程

度，定义节点 i的公平性代价值Ci(t)为该节点的近

期吞吐量与基准吞吐量之差，即

Ci ( t ) = λ trans,i ( t ) − λB (13)

其中，近期吞吐量 λtrans,i(t)为节点 i在时隙 t−Tsample至

时隙 t−1的吞吐量。为获取近期吞吐量，每个节点

需要存储最近Tsample个时隙的基站反馈值。

当Ci(t)<0时，节点的吞吐量小于基准吞吐量。

此时为达到公平性需求，应当增大节点传输概率。

因此，当Ai(t)=0时，惩罚因子 δ i需要小于 0，以降

低迭代后的Q值，减小节点不传输数据的概率；当

Ai(t)=1时，δi需要大于 0，增大迭代后的Q值，鼓

励节点传输数据；同理，当Ci(t)>0时，节点的吞吐

量大于基准吞吐量，此时为满足公平性需求，应当

降低该节点传输的概率。因此，当Ai(t)=0时，惩罚

因子 δi需要大于0；当Ai(t)=1时，δi需要小于0。综

上，本文设置惩罚因子δi为

δ i =
ì
í
î

μσ iCi ( t ),    Ai ( t ) = 0

− μσ iCi ( t ), Ai ( t ) = 1
(14)

其中，μ为全网静态修正系数，σi为各节点的动态

修正系数，Ω为动态修正系数的学习率，动态修正

系数更新规则为 σi←max{0, σi+ΩCi(t)}，即吞吐量

偏离基准吞吐量的程度Ci(t)越大，那么动态修正系

数越大，算法调整的步长越大。

基于惩罚函数法改进的Q-学习自适应传输策

略算法如算法1所示。

算法1 基于惩罚函数法改进的Q-学习自适应

传输策略算法
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1)  初始化初始化：：对参数α，γ，Tσ，ρ，μ，σi，Ω，Tsample，

Tlen进行初始化，t=1。

2)  while 1 do

3)       for i∈N do

4)          if mod(t, Tlen)=0 then

5)             根据式(12)和式(13)计算Ci ( t )；

6)             σi←max{0, σi+ΩCi(t)}；

7)             Ω←ρΩ；
8)          end if

9)          if mod(t, Tσ)=0 then

10)           重置σi，Ω为初始值；

11)        end if

12)       节点 i根据 softmax策略生成传输策略Ai(t)，

并执行传输策略；

13)       end for

14)    基站广播ACK/NACK，节点获取反馈值；

15)    for i∈N do

16)     节点 i根据反馈值生成回报值；

17)     节点 i根据式(11)和式(14)更新Q值；

18)    end for

19)  t ←t+1；

20)  end while

该算法总结了面向公平性改进的Q-学习自适

应传输策略的算法流程。算法1的开始，基站对节

点的各参数进行初始化，算法 1 的步骤 4)至 11)，

mod(a,b)=0表示 a能够被 b整除，其中，步骤 4)至

8)表示节点每隔Tlen个时隙，就进行一次Ci(t)和σi的

计算与更新，而σi≥0，因此σi+ΩCi(t)<0时，需要将

σi设为0。步骤7)中ρ∈(0,1)，目的是使学习率递减，

从而提高算法的收敛速度。步骤 9)至 11)表示节点

每隔Tσ就将 σi和Ω重置为初始值，避免 σi变为 0后

节点不再进行公平性调整。步骤 17)中，节点采用

面向公平性改进后的贝尔曼方程式(11)进行 Q 值

更新。

3.2　仿真结果

仿真条件与第 2.2节一致，优化后吞吐量与输

入速率关系曲线如图5所示，优化后公平性与输入

速率关系曲线如图 6所示。图 5(a)为算法经过公平

性优化后，网络吞吐量与输入速率的关系曲线

（nBS=2，n{1}= n{2}=15，γ=0.9，β=5，Tsample=100，Tσ=

1.0×104，Tlen=10，μ=400，Ω=20，ρ=0.6，σi=20），

图5(b)为算法经过公平性优化后，n{1,2}=10时各集群

吞吐量与输入速率的关系曲线。由图 3(a)与图 5(a)

对比可知，当 λ≤0.05，n{1,2}∈{0,5,10}时，改进后算

法的吞吐量性能无明显变化。当 n{1,2}∈{5,10}且 λ>

0.05时，算法改进后网络的吞吐量性能略有提升，

且几乎不随 λ的增大而波动。由图 5(b)可知，发生

上述现象的原因是经过公平性改进后，算法抑制了

重叠区域集群的吞吐量增长，从而提高了网络在输

入速率较大情况下的公平性和吞吐量性能。

图6(a)为公平性优化后，Jain公平指数与输入速

率的关系曲线（nBS=2，n{1}= n{2}=15，γ=0.9，β=5，

Tsample=100，Tσ=1.0×104，Tlen=10，μ=400，Ω=20，ρ=

0.6，σi=20），图6(b)为公平性优化后，重叠区域节

点数目为 10时各节点吞吐量与输入速率的关系曲

线。由图 4(a)与图 6(a)对比可知，算法经过公平性

改进后，Jain公平指数显著提高，始终逼近0.9，网

络公平性大幅提升。对比图 4(b)和图 6(b)可知，算

法经过公平性改进后，各节点吞吐量集中分布在区

间(0.02,0.03)内，避免部分节点吞吐量跌至0，网络

公平性得到了显著提升。

以上仿真结果说明本文提出的公平性优化方法

图5　优化后吞吐量与输入速率关系曲线
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能够大幅地提高算法的公平性，且仍能保持较高的

网络吞吐量。但改进后的算法要求节点存储最近

Tsample个时隙收到的基站反馈值与缓存状态值，用于

计算度量算法运行开销对性能的影响，优化后算法

性能 Tsample关系曲线如图 7 所示。图 7 展示了随着

Tsample增加，网络吞吐量 λout和公平性指标Ф的变化

情况（nBS=2，n{1}= n{2}=15，γ=0.9，λ=0.1，β=5，Tσ=

1.0×104，Tlen=10，μ=100，Ω=10，ρ=0.6，σi=20），

其中，Tsample为节点需要存储的基站反馈值的时间跨

度。由仿真结果可知，吞吐量 λout与 Tsample弱相关，

公平性指数Ф在短暂增加后趋于平稳。这意味着在

确保网络性能的前提下，网络可以将 Tsample设为很

小的值（比如 Tsample=10）。较低的附加成本对实际

网络的部署具有重要意义。公平性优化涉及参数

见表1。

4　结束语

本文设计了基于Q-学习的自适应传输策略生

成算法，该算法适用于基于协作接收的多基站时隙

Aloha网络，并通过仿真验证了该算法面对不同网

络流量时均能保障网络吞吐量性能。为了提高网络

的公平性，本文采用惩罚函数算法改进了自适应传

输算法，仿真结果显示，经过公平性优化后，仍能

保持较高的吞吐量，且 Jain公平指数显著提高，节

点吞吐量差异缩小，网络公平性显著提升。因此，

本文设计的算法对实际LoRaWAN部署具有较高的

参考价值。未来工作中，有必要进一步搭建大规模

图7　优化后算法性能Tsample关系曲线

表1 公平性优化涉及参数

参数

α

γ

β

Tσ

Tlen

Tsample

Ω

ρ

μ

Ci(t)

σi

δi

参数意义

贝尔曼方程的学习率，α∈(0,1)

贝尔曼方程的衰减系数，γ∈(0,1)

softmax策略生成倾向

动态修正系数重置间隔

动态修正系数与代价值的更新间隔

计算近期吞吐量的采样时隙数

动态修正系数的学习率

学习率的衰减系数

静态修正系数，μ∈(0,∞)

节点 i在时隙 t的代价值

动态修正系数，σi∈[0,∞)

节点 i的贝尔曼方程惩罚因子

图6　优化后公平性与输入速率关系曲线
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物联网硬件验证平台，在物理场景中测试算法性

能，并考虑更多的性能指标，如网络能效。
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