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摘要:考虑一种交织(Interweave)模式下的单跳认知无线Adhoc网络(CRAHN)应用场景,针

对次用户(SU)组成的Adhoc网络提出一种分布式功率控制技术,以最大化提高次网络容量。SU
网络通过频谱感知来探测主用户(PU)所在授权频段的使用情况。一旦授权频段空闲,次网络中的

SU将利用授权频谱进行并发通信,目标是通过优化各SU的发射功率,以达到次网络频谱效率最

大化。首先根据应用场景给出了网络容量优化近似模型,为了解决该非凸问题,将网络容量优化模

型建立为等效博弈模型,并在不同的SINR条件下证明了Nash均衡的存在性和唯一性,最终提出

基于GradientPlay的分布式功率控制算法来实现资源最优分配。仿真结果表明,该算法可在保证

收敛性的同时、支持一定的并发通信用户数、提高该网络系统的频谱效率。
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Abstract:Inthispaper,adistributedpowercontroltechniqueisproposedforAdhocnetworkcomposedof
secondaryusers(SU)withinasingle-hopcognitiveradioAdhocnetwork(CRAHN)applicationscenarioin
Interweavemodetomaximizethecapacityofthesecondarynetwork.Onceauthorizedspectrumbecomesidle,SUs
inthesecondarynetworkwilluseauthorizedspectrumforconcurrentcommunication,whichaimsatoptimizingthe
transmissionpowerofeachSUsoastooptimizethenetworkspectrumefficiency.Wefirstintroducethe
optimizationapproximationmodelofnetworkcapacityaccordingtothegivenapplicationscenario.Inorder



tosolvethenon-convexproblem,weestablishtheequivalentgamemodelbasedonthenetworkcapacity
optimizationproblem.ThenweprovetheexistenceanduniquenessofNashequilibriumunderthecondition
ofdifferentSINR.Finally,weproposeadistributedpowercontrolalgorithmbasedonGradientPlay
methodtorealizeoptimalresourceallocation.Simulationresultsshowthattheproposedalgorithmcan
supportacertainnumberofconcurrentcommunicationusersandimprovethespectralefficiencyofthe
networksystemtoacertaindegree.
Keywords:spectralefficiency;cognitivewirelessAdhocnetwork;GradientPlay;supermodelgame

数十年来,无线网络技术得到了空前发展,通信终端规模和无线数据业务量也呈现井喷式增长,频谱资

源日渐稀缺,频谱分配饱和与频谱利用率低下也亟待解决。认知无线网络(CRN ,cognitiveradionetwork)
技术允许多个次用户(SU,secondaryuser)通过频谱感知来探测授权频谱上主用户(PU,primaryuser)的活

动性,利用动态频谱接入(DSA ,dynamicspectrumaccess)来提高频谱利用率,在保证PU通信的前提下增

加SU网络传输的业务种类和质量[1-2]。其中,干扰管理的功率控制、吞吐量优化及能量优化问题得到广泛

关注。
单跳认知无线Adhoc网络(CRAHN,cognitiveradioadhocnetwork)并发通信场景由PU系统和SU

系统组成。其中,PU对授权频段具有绝对优先使用权,以一定概率随机使用授权频段信道;而各SU组成的

分布式网络,缺乏中心设施的统一资源调度,各节点发射机的不同功率等级将对网络系统带来不同性能影响

和网内干扰效果。因此,多个SU节点需通过分布式功率控制方法在最大化提高频谱效率(SE,spectrum
efficiency)同时减轻网内干扰。CRAHN 中的 SU 主要采用交织(interweave)、覆 盖(overlay)和 重 叠

(underlay)模式来访问授权频谱[1]。在Underlay模式下,SU可使用不超过干扰阈值的功率与PU进行数据

并行传输[2]。在Overlay模式下假设PU与SU间存在良好合作关系,SU需要进行频谱感知并同时服务自

己与PU的通信业务[3-4]。在Interweave模式下,SU同样使用频谱感知探测频谱空洞,但SU网络独立通

信、不需要将额外能量消耗在协助PU上[4]。

CRAHN中的SU系统一般包含多个ST(second-usertransmitter)到SR(second-userreceiver)的收发

通信对,且SU系统将在不影响PU业务QoS前提下,对多种业务数据进行传输,这些SU数据业务和节点不

区分优先级,得到各节点地位对等的CRAHN系统。由于可用频谱资源受到限制,所有节点需要共享频谱资

源进行并发通信,授权频谱通过采用Interweave模式进行共享。因此,SU系统所有节点需要先通过频谱感

知技术判断PU是否占用频谱,若信道为占用状态,则次用户继续等待;反之,次用户对授权频谱进行利用。
这种机制可确保SU系统在PU空闲时对授权频谱加以利用,满足SU系统数据传输的需求,也可避免对PU
传输造成干扰影响;另一方面,在针对多目标的遥测网络数据传输中,SU可根据信道中干扰强度变化,发现

和规避干扰。
目前,有大量CRN频谱效率优化研究的文献[5-9]:1)一些方法针对Underlay频谱共享方式下的CRN系

统[10-13],该模式下PU和SU需要共存。针对Interweave模式的研究一部分聚焦于频谱感知[14-15]、PU检测

率和虚警率的改善[16],但这类性能讨论并未与SU网络容量挂钩;另一部分基于感知 频谱共享研究SU网

络遍历容量最大化[17-20],但文献[17-20]等仅针对单个SU用户进行链路容量优化,而文献[19]需要SU基站

进行协同感知的信息融合和判决。因此,需要对多个CR用户在Interweave模式下组成的次用户网络容量

优化问题及其功率控制方法进行研究;2)在Interweave模式中,SU网络可在PU空闲时占用授权频谱进行

通信,且不用考虑对PU的干扰,在PU空闲时可将SU网络近似看做无线Adhoc网路。目前已有一些基于

博弈理论以网络容量最大化为目标提出相应功率控制算法的研究[21-26]。为简化分析难度,一些研究基于高

SINR假设下将香农容量进行了近似[26],或针对特殊的网络结构(如正交多址NOMA等)进行信道增益等参

数的序列假设[21-22],缺乏对一般SINR条件下博弈模型相关性质的深入分析。因此,需要考虑移动设备所受

硬件水平和处理速度的限制,控制各用户间信息交互量并降低算法复杂度,对CRAHN的SU节点之间的干

扰进行补偿、并达到SU网络容量最大化目的。
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本研究有3个主要贡献:1)根据约束条件建立CRAHN容量模型并转化为等效博弈模型,利用KKT条

件引入代表干扰代价的新变量;2)针对不同SINR和用户数条件下的等效博弈模型进行了等效博弈模型的

超模性证明;3)提出该场景下基于GradientPlay方法的分布式资源分配算法,并在不同功率、干扰和QoS条

件下进行仿真,该算法所需交换信息少,相比BestResponse方法具有更稳健的收敛性保证。

1 系统模型

设想一个由单个PU和SU网络组成的通信应用场景。SU网络包含L={1,…,L}条收发通信链路,
每条通信链路分别包含一个SU发射机STl和一个SU接收机SRl,SU网络节点均采用Interweave方式与

PU共享频谱,在不影响PU业务QoS的前提下,对多SU数据业务进行不区分优先级的单跳并发传输,构成

由多个对等SU节点组成的单跳CRAHN系统,如图1所示。假设用户位置均匀分布在可互相影响的同区

域内,网络中不存在中心设施,所有SU对一定带宽的授权频谱进行共享。PU具有较高QoS要求,若主系统

和次系统同时工作,则次系统将严重影响主系统传输性能,因此,主系统和次系统不能同时工作;另一方面,SU
网络中各用户间的并发传输会不可避免地产生用户间干扰(MUI,multi-userinterference)。假设SU网络内各

SU都可得到信道状态信息(CSI,channelstateinformation)完全知识,以及所有信道遵循块衰落(blockfading)方
式,即在数据帧周期内信道增益(channelgain)为常数,但不同时隙之间的信道增益可能不同。

图1 4个用户组成的CRAHN网络架构

Fig.1 CRAHNnetworkarchitecturecomposedof4users

1.1 频谱感知过程

根据CR技术的Interweave模式思想,每个数据帧(时隙)可分为2个阶段:1)各SU首先进行基于能量

探测(energydetection)的频谱感知,判断频谱占用情况;2)若频谱被PU占用,则所有SU保持静默;反之,

SU网络中所有节点利用分布式功率控制算法最大程度降低网内干扰、提高SU网络容量。假设频谱空洞时

间足够SU网络完成多个时隙的频谱感知和数据传输操作,则系统时隙的组成见图2。

图2 CRAHN系统时隙结构图

Fig.2 TimeslotstructurediagramofCRAHNsystem
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其中,τ为频谱感知时间,T-τ为数据传输时间。可知每帧数据时隙包含:1)频谱感知时间为τ,SU需

完成PU状态的确定;2)在T-τ数据传输时间内,SU基于频谱感知结果,决定静默或进行基于功率控制的

数据传输。由于SU硬件资源有限,系统中各SU采用能量检测来进行频谱感知以降低运算复杂度。假设所

有SU间实现了同步且与PU间距离相近,PT发射功率足够强,使得所有SU对频谱可用性判决一致,SUl

感知到授权频谱上PU存在性可由以下假设表示[23]

Hl0:rl(i)=nl(i), (1)

Hl1:rl(i)=s(i)gslp +nl(i), (2)
式中:对l=1,2,…,L 和i=1,2,…,N,L 为次系统中SU的个数,N 为采样数;Hl0表示SUl 关于PU
信号不存在的假设,Hl1表示PU信号存在假设,s(i)和ul(i)分别表示PU发射信号和SUl 接收机处噪声采

样值,均为独立同分布随机变量,并遵循正态分布N(0,σ2s)和N(0,σ2n),gslp为从PU发射机到STl 发射机间

的AWGN信道增益,rl(i)为SRl 处接收信号。若PU占用授权频谱时SUl 感知结果为Hl1,则认为SUl 做

出正确判决,其概率为相应的检测率Pd。反之,PU未占用频谱而SU的检测结果相反,则该概率为虚警概

率Pf。因此,SU系统仅在 Hl0假设下感知到PU为空闲时,SU才能进行数据传输并产生效用回报,其概率

为(1-Pf),采用香农容量作为SU网络的效用尺度。

1.2 次用户传输容量模型

根据图2所示系统时隙结构,系统以概率(1-Pf)进行数据传输,使用链路香农容量作为系统效用函数。
在表示SUl 所在链路的香农容量时,该函数是关于SUl 接收信干噪比(SINR,signaltointerferenceplus
noisepowerratio)的函数,即使SINRl 可表示为

γl(p)=
plhll

n0+􀰐l≠kpkhlk
=

plhll

n0+Il(p-l)
, (3)

式中:p=(p1,…,pL)是所有ST的发射功率矢量;hll表示从STl 到SRl 的信道增益;hlk表 示从STk 到STl

的信道增益;n0为SRl 的背景噪声且其满足高斯分布n0~(0,σ2),使用Il(p-l)来表示SUl 所接收到的来自

其他用户干扰 MUI的总和。
从式(3)中可以看出,由于次用户网络中自干扰的存在,各次用户l的效用函数关于其他SUk 的发射功

率变量pk 在分母具有强耦合性。因此,当主用户为空闲且没有虚警发生时,基于香农公式可得到次用户Ad
hoc网络效用函数———对数效用函数(logarithmicutilityfunction),每个SUl 所在链路的香农容量cl(γl)可
表示为

cl(γl)=Blog(1+γl(p))=Blog1+
plhll

n0+􀰐l≠kpkhlk

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ , (4)

其中,B 为多个SU所占用的总带宽。在SINR远大于1的高SINR场景中,对数效用函数ul(γl)可根据1+
γl(p)≈γl(p)将香农容量近似为ul(γl)=θllog(1+γl)≈θllog(γl),θl 为网络系统的服务优先级权重因子。
换句话说,香农容量可以近似用对数效用函数log(γl)进行表示。而在低SINR场景,用户数据率关于SINR
呈近似线性的关系,即用户效用函数与容量的对数值成比例变化。接着,综合考虑次用户的虚警和PU的活

跃概率等因素,可以得到新的SUl 所在链路的容量公式[23]

ul(γl)=C1θ1Pd +C0θ1(1-Pd)+cl(γl)θ0(1-Pf)+C1θ0Pf ≈
cl(γl)θ0(1-Pf), (5)

其中,θ1 和θ0 为常数,分别为PU忙和空闲的概率。如前所述,次用户系统当且仅当 H0 假设下次用户l正

确感知PU的空闲状态时才有链路容量回报。假设在本场景中,PU的发射功率非常大,且频谱感知时间足

够长,则虚警Pf 可忽略且为常数,假设在多个数据时隙内PU均未出现,则θ1=0,因此在后续的次用户网络

容量最大化推导和分布式功率控制算法设计过程中,均不专门对Pf 和θx 进行讨论。SU分配的共享带宽

Bw 也是常数。设θx(1-Pf)Bw=B,即效用函数可转化为ul(γl)=cl(γl)=Blog(1+γl(p)),且频谱效

率为

SEl(γl)=
cl(γl)
Bw

=
B
Bw
log(1+γl(p))≈log(1+γl(p))(bit/s)/Hz, (6)
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1.3 系统问题建模

根据网络效用最大化(NUM ,networkutilitymaximization)的相关描述,系统需要在每个SUll∈L 满

足发射功率约束条件的前提下,对SU发射功率矢量p 进行控制,以达到SU网络内所有SU效用值总和最

大化的目的。需要对链路容量代表的网络效用总和进行优化

OP1:max􀰐
L

l=1
ul (γl(p))

s.t. pl ∈Pl, ∀l
  , (7)

其中,每个SUl 的策略空间Pl 是一个紧致的、具有最大值和最小值的闭合凸区间pl∈Pl=[Pmin
l ,Pmax

l ]。

此外,当Pmin
l =P

_
l=0时表示SUl 选择不进行数据传输和信号发射的特例。

从式(4)和式(7)可知,虽然OP1 的约束条件是紧致凸集,但OP1 的目标函数由于多用户决策pl 之间的

耦合性,造成函数ul 关于变量p 的非凸特性,则OP1 是一个非凸优化问题(non-convexproblem)。对于该

问题一般没有显示解,且其复杂度为NP-Hard[24]。为求解OP1,可定义一种等效的功率控制博弈模型[25]。

2 等效博弈模型及超模性分析

2.1 等效博弈模型及代价因子

假设用户从不交换任何信息且仅选择发射功率来满足自身效用最大化目标的情况,可以得到一个非合

作功率控制博弈(NPG,noncooperativepowercontrolgame)模型,有如下定义

定义1:一个NPG模型可被定义为一个三元组

G=[L,{Pl}l∈L,{ul}l∈L], (8)

其中:玩家集合L 可对应网络SUl 集合;Pl=[P
_
l,Pl]为用户策略集;ul(γl)为支付函数(payofffunction)。

在博弈中,每个玩家(网络用户)从策略集Pl 中挑选发射功率策略,并得到收益值ul(γl)。p 表示所有用户

决策组成的功率矢量,而SUl 竞争对手(SUk,k ¹l)的功率分量可被定义为p-l=(p1,…,pl-1,pl+1,…,

pM)。因此p 又可以表示为p=(pl;p-l)。支付函数ul(pl,p-l)是连续的,且在紧致集Pl 上的最大化函

数集被称作最优响应对应关系(bestresponsecorrespondence)并可表示为rl(p-l),具体表现为rl:P-l→Pl

的映射关系。若p*为NCP模型的纳什均衡(NE,nashequilibrium),当且仅当p*是最优响应函数的不动

点,即
定义2:当满足以下条件

rl(p-l)={ul(p*
l ;p*

l )≥ul(p'l,p*
-l)∀p'l ∈Pl,l∈L}, (9)

其中,功率策略p*=(p*
l ,p*

-l)是NCP模型G的NE。在达到NE后,由于系统效用不会进一步提高,因此

各玩家不会擅自对自身策略进行重新选择。文献[25]等已经验证了由于SUl 的自私性,博弈G的唯一NE

点将是将是p*
G =(Pl)Ll=1,即每个STl 会选择最大发射功率进行数据传输,这将极大影响系统性能,甚至造

成数据传输中断。因此,SUl 应为策略(功率值)的选取付出相应费用,策略与费用间形成一定对应关系的代

价函数,显然该函数应为SUl 发射功率pl 的递增函数,以对策略的选取发挥有效约束作用。

利用KKT条件求得了代价函数表达式为[26]

πj(pj,p-j)=-
∂uj(γj(pj,p-j))
∂γj(pj,p-j)

∂γj(pj,p-j)
∂Ij(p-j)

=-
∂uj(γj(pj,p-j))
∂Ij(p-j)

, (10)

其中,代价因子πj(pj,p-j)为STl 向对其产生干扰的SUj(j≠l)收取的价格,因此其值为负。为了精确表

示代价函数,类似文献[27],使用对数yl=logpl 对用户决策变量进行代换,用yl 表示分贝(decibel,单位

dB),则可得到pl=eyl。这种变换是合理的,因为在无线通信系统中一般使用分贝数来描述发射功率的相对

强度。因此,代换得到的变量矢量y 与原变量p 是一一对应的。经过对变量y 的变换,式(3)所表示的SINR
表达式可重新写为
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γj(p)=
pjhjj

n0+􀰐k≠jpkhjk
=

pj=eyj eyjhjj

n0+􀰐k≠je
ykhjk

=
eyjhll

n0+Ij(p-j)
, (11)

  从式(10)和式(11)可得到代价因子πj(pj,p-j)的全新表达式为

πj(pj,p-j)=-
∂uj(γj(pj,p-j))
∂γj(pj,p-j)

∂γj(pj,p-j)
∂Ij(p-j)

=-u'j
∂
∂Ij
( eyjhjj

1+Ij(p-j)
)=u'jγ2

j
1

eyjhjj

, (12)

其中,πj 完全由用户决策变量所确定。然后,可以得到新的收益函数为

Ul(pl;p-l,π-l)=ul(pl,p-l)-pl􀰐
j≠l
πjhjl, (13)

将式(12)的结果代入式(13)中,可消除代价因子π继续化简得到

Ul(yl;y-l)=ul(γl(yl,y-l))-eyl􀰐
j≠l

u'jγ2
j
1

eyjhjj
hjl =ul(γl(yl,y-l))-􀰐

j≠l
u'jγ2

jAlj, (14)

其中,设Alj=(exp(yl)hji)/(exp(yj)hjj)。从式(14)可知,SUl 需要最大限度提高其效用函数和代价函数

间的差值,权重在数值上等于STl 到SRk 间信道增益。因此式(8)可变为G=[L,{Pl}l∈L,{Ul}l∈L],并对

此等效博弈模型的超模性、纳什均衡、解的唯一性和相应迭代算法的设计以及收敛性进行分析和讨论。

2.2 博弈模型超模性和纳什均衡

在等效博弈模型G中,每个STl 被当作博弈中的玩家制定各自功率策略,每个STl 所付代价看作功率

的函数。为了进行分布式资源分配算法的设计,需要讨论博弈G的NE存在性和解的唯一性的条件,并对算

法收敛性进行证明。由于超模博弈在对NE解收敛性等方面有很多有用性质,因此首先得到如下定理。
定理1:若其他用户策略y-l固定,则支付函数Ul 是1个凹函数。
证明:可将Ul看作效用函数ul(yl,y-l)和代价函数-􀰐j≠lu'jγ2

jAlj的和值。其中,效用函数ul(yl,y-l)
为对数函数,且在同一时隙内其他用户策略y-l是固定的,则该对数函数显然为凹函数;此外,代价函数也为

凹函数。根据凹函数线性组合性质[28],定理得证。
定理2:等效非合作功率控制博弈G中存在至少1个纳什均衡。证明:根据文献[29]所述。若要博弈模

型G=[L,{Pl}l∈L,{Ul}l∈L]中存在纳什均衡,则当对任何i=1,…,N 可满足:Pl 为某欧几里得空间RN 的

非空、凸和紧致子集;ul(p)在p 上为连续的,且在pl 为拟凹的(Quasi-concave)[30]。则博弈模型G=[L,

{Pl}l∈L,{Ul}l∈L]中存在至少一个纳什均衡。由于优化问题OP1 的原约束变量空间pl∈Pl=[P
_
l,Pl]和变换

后的新策略空间Y=∏l∈L
[logP

_
l,logPl]均为紧凸集,且根据定理1,收益函数Ul是 关于yl 的连续凹函数,则

根据相关描述,等效非合作功率控制纯策略博弈G中必然存在至少一个纳什均衡。因此定理2得证。
定义3:假设X⊆ℝ且T 为某偏(有)序集,若函数f 在(x,t)上满足f:X×T→ℝ对任意x'≥x 及t'≥

t可满足f(x',t')-f(x,t')≥f(x',t)-f(x,t),则称函数f 具有差值递增性(IncreasingDifferences),即
超模性。超模函数具有以下性质:

a)当t增加时,选择更高x 的增量增益将更大。

b)差值递增性具有对称性,即若t'≥t,则f(x,t')-f(x,t)关于x 为非递减函数。

c)若函数f 为二阶连续可导,则当且仅当对所有x,t'≥t时有f(x,t')-f(x,t),或对所有x 和t,有

fxt(x,t)≥0,则称函数f 具有差值递增性。
定义4:若能满足以下条件,则博弈模型G=[L,{Pl}l∈L,{ul}l∈L]可被称为超模博弈。

a)对任意给定p-l,策略空间Pl 为某欧氏空间RN 中的非空、凸的且紧致子格;

b)ul 关于 (pl,p-l)具有上半连续性(uppersemicontinuous);

c)效用函数ul 具有差值递增性,即对用户策略pl 二阶可导且满足

∂2Ul(pl,p-l)
∂pl∂p'l ≥0,

其中,p'l 为除玩家l外的任何其他用户的发射功率策略。由于超模博弈具有如下重要性质[26],说明一旦确

定了博弈G的超模性,则其最优响应收敛性可得到保证。
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定理3:若博弈模型G=[L,{Pl}l∈L,{Ul}l∈L]为超模博弈,则满足下列性质:

a)NE集合始终存在,且为非空和紧致子格(Sublattice),可逐个搜索最小和最大的NE值;

b)若SUl 从策略空间中最小(或最大)决策值更新策略,则策略值单调收敛到最小(或最大)NE;

c)SUl 策略将位于有界区间内。若G存在唯一NE,则策略更新可从初始值全局收敛到唯一NE。
性质a)遵从文献[31]中引理;b)遵从文献[32]中定理;c)的证明详见文献[33]。针对不同SINR情况下

不同用户数的认知无线网络需要满足超模性的基本条件进行分析。证明以下定理。

定理4:当网络用户数L=2时,若存在pl 可满足条件使c≤
d2A12(2dA12-1)

A21
,则博弈模型G=[L,

{Pl}l∈L,{ul}l∈L]为超模博弈。其中,pl=eyl,c=
γ1

(1+γ1)
,以及d=

γ2

(1+γ2)
。

证明:每个SUl 策略空间非空,且策略空间为RN 空间的子集,所以必为Sublattice子格,因此,必满足定

义3条件a)。Ul 的函数形式显然连续且二阶可微。当网络用户数L=2时,SUl 效用函数为

U1(y1,y2)=u1(γ1(y1,y2))-u'2γ2
2A12;U2(y2,y1)=u2(γ2(y2,y1))-u'1γ2

1A21, (15)
式(15)中2个效用函数式具有对称性,分别对两式计算对策略y1 和y2 的交叉偏微分,省略计算过程可得

∂U1(y1;y2,π2)
∂y1

=u'1γ1-
∂u'2
∂γ2

∂γ2

∂y1
γ2
2A12+2u'2γ2

∂γ2

∂y1
A12+u'2γ2

2
∂A12

∂y1

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (16)

∂2U1

∂y1∂y2
=-γ2

1A21(u″1γ1+u'1)+u‴2γ5
2A2

12+2u″2γ4
2A2

12+

2(u″2γ4
2A2

12+u'2γ3
2A2

12)-(u″2γ3
2A12+u'2γ2

2A12), (17)
其中,式(17)即为L =2时,SU2 收益函数U1 二阶交叉偏导。为区别以往研究仅针对高SNR场景的情况,
对一般SNR场景确定了满足超模性的条件。

a)高SINR情况。在高SINR下,效用函数可近似为ul(γl)=logγl,则其关于变量γl 的一阶、二阶和三

阶导数分别为u'l(γl)=1/γl、u″l(γl)=-1/γ2
l 和u‴l(γl)=2/γ3

l。代入公式(17),可得
∂2U1

∂y1∂y2
=
∂2U1

∂y2∂y1
=

0。同时根据对称性可得
∂2U2

∂y2∂y1
=
∂2U2

∂y1∂y2
=0。满足了定义3中的条件b),说明在该场景下G为超模博弈;

b)一般SINR情况。在一般SINR下,效用函数为ul(γl)=log(1+γl),其关于变量γl 的一阶、二阶和

三阶导数分别为u'l(γl)=1/(1+γl)、u″l(γl)=-1/(1+γl)2 和u‴l(γl)=2/(1+γl)3。代入式(17),可得

∂2U1

∂y1∂y2
=-

γ2
1

(1+γ1)2
A21-

γ2
2

(1+γ2)2
A12+

2γ3
2

(1+γ2)3
A2
12, (18)

根据式(18),只要满足
∂2U1

∂y1∂y2
=-

γ2
1

(1+γ1)2
A21-

γ2
2

(1+γ2)2
A12+

2γ3
2

(1+γ2)3
A2
12≥0,即可满足定义3条件b)。

因此,这里令
γ1

(1+γ1)
=c,以及

γ2

(1+γ2)
=d,则可将式(18)改写为

∂2U1

∂y1∂y2
=2d3A2

12-d2A12-c2A21 ≥0→d2A12(2dA12-1)≥c2A21

d2A12(2dA12-1)
A21

≥c

, (19)

则从式(19)可以看出,只要SU1 的SINRγ1 满足条件c≤
d2A12(2dA12-1)

A21
,则可满足定义3中条件b)。

通过对称性可知对于SU2 同样适用。则在一般SNR场景下G为超模博弈。定理得证。
定理5:使用对数效用函数ul(γl)=θllog(γl),当网络用户数L>2时,若存在pl=eyl 可满足条件使当

0<γjAlj≤
1
2
,则G=[L,{Pl}l∈L,{ul}l∈L]为超模博弈,且其支付函数为凹函数。

证明:首先证明博弈G的超模性,然后证明收益函数的凹凸性。已知多用户的收益函数如式(14),分别
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计算关于yl 的二阶偏导(目标函数Hessian矩阵的对角线项)和关于yl 与yi 的交叉偏导(非对角线项)如下

(相关计算步骤从略)

∂2Ul

∂yl
2 =γl(u″lγl +u'l)-􀰐

j≠l

(u(3)
j γ6

jA3
lj +6u″jγ5

jA3
lj -3u″jγ4

jA2
lj +6u'jγ4

jA3
lj -6u'jγ3

jA2
lj +u'jγ2

jAlj),

(20)

∂2Ul

∂yl∂yi
=-γ2

lAil(u″lγl +u'l)-γ2
iAli(u″iγi+u'i)+γ3

iA2
li(u(3)

i γ2
i +4u″iγi+2u'i)-

􀰐
j≠i,l

γ3
jAljAij(u(3)

j γ3
jAlj +u″jγj(6γjAlj -1)+2u'j(3γjAlj -1))=

∂2Ul

∂yi∂yl

, (21)

其中,根据式(21),由于
∂2Ul

∂yl∂yi
=
∂2Ul

∂yi∂yl
,可知收益函数的 Hessian矩阵具有对称性。由于效用函数中权重

θl 为常数,不失一般地设为θl=1,表示每个用户具有相同业务优先级。

a)证明收益函数凹凸性。
不失一般性,在高SINR下若SUl 使用对数效用函数ul,对∀l有u″lγl+u'l=0以及u″lγl+2u'l>0。对

于收益函数Hessian矩阵对角线项式(20),有γl(u″lγl+u'l)=0,可确定对角线元素为负的条件。式(20)将
变为

∂2Ul

∂yl
2 =-􀰐

j≠l

(u(3)
j γ6

jA3
lj +3u″jγ4

jA2
lj(2γjAlj -1)+u'jγ2

jAlj(6γ2
jA2

lj -6γjAlj +1), (22)

使式(22)为负的计算较为复杂,对数函数ul,其三阶导数应大于零,则可得u(3)
j γ6

jA3
lj≥0、u″j=-

θj

γ2
j
≤0。相

似地,可得u'jγ2
jAlj≥0。通过求解以下条件,可得到式(20)和式(22)所代表的对数效用函数 Hessian矩阵中

对角元素小于零的条件子集

2γjAlj -1≤0,

6γ2
jA2

lj -6γjAlj +1≥0。{ (23)

  从2γjAlj-1≤0⇒γjAlj≤
1
2
,则有

2γjAlj -1=2
eyjhjj

1+􀰐k≠je
ykhjk

eylhjl

eyjhjj
-1

⇒eylhjl ≤
1
2

æ

è
çç1+􀰐

k≠j
eykhjk

ö

ø
÷÷

, (24)

  这表示若SUj 的SINR中由SUl 带来的干扰功率小于等于SRj 所接收干扰加噪声功率的一半,则

2γjAlj-1≤0。此外对于条件6γ2
jA2

lj-6γjAlj+1≥0,可根据二次函数求根公式进行求解为

γjAlj = -b± b2-4ac
2a =

6± 36-24
12 =

3± 3
6

, (25)

则γjAlj 取 值 范 围 为γjAlj ≥
3+ 3
6

或 0<γjAlj ≤
3- 3
6

,结 合 式(20)可 知,当 γjAlj 满 足γjAlj ∈

0,
3- 3
6

æ

è
ç

ù

û
ú
ú 时,Hll(y)<0,则收益函数为凹函数。又比如,使γjAlj=Bj 并将对数效用函数ul 代入式(22),

可等效表示为

2θjB3
j -6θjB3

j +3θjB2
j +6θjB3

j -6θjB2
j +θjBj =

2θjB3
j +3θjB2

j +θjBj =
θjBj(2B2

j -3Bj +1)≥0,
(26)

其中,θj 为每个SUj 为常数的优先级权重,且γjAlj=Bj>0,由此可解得当满足Bj∈(0,1/2]∪[1,+¥)时,

Hll(y)<0,则支付函数为严格凹函数。
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b)证明博弈模型超模性。
要证明G=[N,{Pi},{ui(·)}]具有超模性,只需使收益函数Hessian矩阵的非对角项为非负。不失一

般性,在高SINR下当使用对数效用函数θllog(γl)时,式(21)中有-γ2jAij(u″lγl+u'l)-γ2iAli(u″iγi+u'i)=0,以
及γ3

iA2
li(u(3)

i γ2
i+4u″iγi+2u'i)=0。则可将式(21)计算为

∂2Ul

∂yl∂yi
=-γ2

lAil(u″lγl +u'l)-γ2
iAli(u″iγi+u'i)+γ3

iA2
li(u(3)

i γ2
i +4u″iγi+2u'i)-

􀰐
j≠i,l

γ3
jAljAij(u(3)

j γ3
jAlj +u″jγj(6γjAlj -1)+2u'j(3γjAlj -1))=

-􀰐
j≠i,l

(2γ3
jA2

ljAij -γ2
jAljAij)≥0⇒􀰐

j≠i,l
γ2

jAljAij(2γjAlj -1)≤0⇒0<γjAlj ≤
1
2
, (27)

可得,当0<γjAlj≤
1
2

时,使得G中支付函数关于yl 和yi 交叉偏导数非负。因此,当满足该条件时,博弈G

为超模博弈,且支付函数为严格凹函数。至此,定理5得证,另外,由于与文献[26]应用场景相似,因此关于

OP1 解的唯一性(NE的全局收敛性)分析可直接参考文献[26]。

3 基于GradientPlay的分布式容量优化算法设计

在本博弈模型G中考虑一种系统状态更新机制,使玩家SUl 通过观察其他SUk 所制定策略造成结果

(对其他用户产生干扰所支付代价),使其能重复调整发射功率以及时调整所得收益,最终达到NE。最简

单的策略更新机制是最优响应,如rl(p-l)=argmax
pl∈Pl

ul(γl(pl,p-l)):若系统工作在时隙模式下,每个时

隙,各SUl 基于上个时隙所获反馈信息选择下个时隙的最优决策。即在t+1时隙,SUl 通过以下机制选

择策略

pl(t+1)=rl(p-l(t))=arg max
pl(t)∈Pl

Ul(γl(pl(t),p-l(t))), (28)

  当所表示的上述动态模型达到稳定状态,则该状态一定是均衡点。然而,对一般形式的博弈模型,其收

敛性能并不令人满意。因此考虑另一种替代机制GradientPlay[34]。相比在前述每一步致力于寻找使性能

最优的“最优响应”机制,GradientPlay可看成一种“更优响应”的机制。在这种机制中,每个玩家基于对其他

玩家所做决策的结果观察,以梯度方向迭代地调整当前决策。则每个SUl 可根据下式更新其策略

pl(t+1)=[pl(t)+fl(pl(t))(U'l(pl(t),p-l(t)))]Pl, (29)
其中:fl(pl(t))>0代表每次迭代的步长,可以是关于玩家l在当前时隙t下决策的函数;Pl 表示向SUl 策

略空间的映射。若将代价因子πj 解释为SU间竞争的价格,则GradientPlay为系统提供了合理的经济学解

释:如果边际效用
dul(pl)
dpl

(MarginalUtility)比竞争成本高,则可提高发射功率,反之则不提高甚至降低发射

功率(在经济学领域,边际效用是指某种物品的消费量每增加一单位所增加的满足程度。每增加一个单位的

功率,增加的效用递减;最后一个消耗单位的效用最小;而决定价值的,不是它的最大效用,也不是它的平均

效用,而是它的最小效用,即“边际效用”)。

yl(t+1)=[yl(t)+fl(yl(t))(U'l(yl(t),y-l(t)))]Yl, (30)

  系统工作在时隙模式下,每个SUl 在第t个时隙向其他用户声明各自的功率值pl(t),SUl 接收到其他

SUk 提供信息后,基于所得发射功率pj(t),j≠l首先通过yl(t)=logpl(t)进行变量代换,接着利用式(12)
对向所有其他用户j进行代价因子(收取干扰产生费用)的计算,然后通过式(30)计算t+1时隙使用的发射

功率yl(t+1),最后通过pl(t+1)=eyl(t+1)对发射功率进行还原。这里为了保证算法的收敛性,使用

Gradient算法进行状态的更新。这里假设所有用户都知道所有链路和交叉链路信道增益的完全知识(由其

他用户的广播所得)。此外,基于对数效用函数的式(14)可化为Ul(yl;y-l)=ul(γl(yl,y-l))-􀰐j≠l

1
1+γj

γ2
jAlj 或Ul(yl;y-l)=ul(γl(yl,y-l))-􀰐j≠lγjAlj的形式。步长fl(pl(t))>0采用固定步长fl>

0且尽量小(如选取0.0001和0.001作为步长值),另一方面可参考文献中使用的Diminishing步长[35-38],已
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有相关收敛性结论可供参考。相应解法所概括的算法1伪代码如表1所示。

表1 基于GradientPlay方法的分布式容量优化算法

Table1 TheGradient-Playbaseddistributedcapacityoptimizationalgorithm

步骤 算法流程

1 参数初始化:每个用户l∈L 选择发射功率pl(0)∈Pl、SINRγl(0)和步长fl 等参数初值;

2 重复

3 SUl 通过yl(t)=logpl(t)进行pl(t)到yl(t)的变量代换;

4 根据式(12)计算用户l的SINR干扰γl(t);

5 根据式(14)计算其他用户j对用户l造成的干扰πj,j≠l;

6 根据式(30)计算yl(t+1);

7 通过pl(t+1)=eyl(t+1)进行yl(t+1)到pl(t+1)的变量代换;

8 直到 Ul(pl(t+1),p-l(t+1))-Ul(pl(t),p-l(t)) ≤ε;

9 得到最优发射功率p*.

针对表1,可看到为了实现系统策略状态更新,在每个时隙t,每个用户需要获取的信息有:1)其他用户

的功率值pl(t)(每个用户的发射机进行周期性广播);2)当前信道增益hll(接收机处测量并反馈到发射机)
和临近信道增益hjl(每个用户的接收机进行周期的信标广播);3)接收SINR值γl(t),l∈L(每个用户的接

收机周期广播)。每个用户基于以上信息,计算其他用户的代价值并用于后续计算中。从定理3描述的超模

博弈的性质出发,只要博弈模型满足超模性且存在NE,即使是非增量式的最优响应算法也可以得到平衡,因
此增量式的GradientPlay算法也可以收敛到NE。

定理6:等效超模博弈G=[L,{Pl}l∈L,{Ul}l∈L]可从任意初始值收敛到其NE点。
证明:通过相关定义,非合作博弈的纳什均衡(NE)点必须满足最优响应函数BRl(y-l)=(y*

l )=arg
max
yl∈Yl

Ul(yl,y-l)。为了证明该等效超模博弈收敛到其NE点,必须证明用户l的最优响应策略函数是标准

函数(StandardFunction)[25]。若要函数具有Standard属性,对所有x≥0必须满足以下条件:

1)函数值为正(Positivity):f(x)>0;

2)单调性(Monotonicity):若x≥x',则f(x)≥f(x');

3)可伸缩性(Scalability):对所有a>1,均有af(x)≥f(ax)。
其中,x=(x1,x2,…,xN)为NE点。对于所定义的等效超模博弈模型,根据文献 [25],能容易证明最

优响应函数BRl(y)满足上述条件。相似地,对于GradientPlay更新函数,对∀yl∈Yl 也可证明如下:

1)yl(t)>0,显然U'l(yl(t),y-l(t))>0,且yl(t+1)=yl(t)+fl·U'l(yl(t),y-l(t))>0;

2)若yl(t)>y'l(t),可知支付函数一阶导U'l(yl(t),y-l(t))>0,因此得yl(t)+fl·U'l(yl(t),y-l

(t))>y'l(t)+fl·U'l(y'l(t),y-l(t)),满足单调性(ul 采用对数效用函数);

3)对所有a>1,由于yl+fl·U'l(yl,y-l)为关于yl 的严格递增函数,则有a(yl(t)+fl·U'l(yl(t),

y-l(t)))≥ayl(t)+fl·U'l(ayl(t),ay-l(t))。
因此,等效超模博弈始终会向NE点收敛,定理得证,在仿真实验中选取0.001和0.01步长分别在2用

户和30用户上进行了收敛性数值仿真验证。

4 仿真实验及性能对比

在仿真实验中,假设多个SU已经检测到了频谱空洞,基于GradientPlay的分布式容量优化资源分配算
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法分析SU网络的性能,并假设算法运行过程中PU不出现,基于此假设进行仿真实验并对结果进行分析。
首先设置仿真场景,相关参数如下:

1)模拟一个在50m 5́0m方形区域内随机生成的分布式网络,生成1~30对网络用户通信对,每个用

户节点的相应收发端随机分布在15m 1́5m的方形区域内;

2)所有网络用户共享相同频谱资源,信道带宽B=64;

3)信道增益遵循的衰落公式为hjl=d-4
jl ,其中d 为用户j发射机到用户l接收机的欧式距离;

4)每个用户功率范围pl=[0,1]W,Pmax
l /n0=40dB;

5)每个用户选择固定步长为fl=0.01,且假设θ0=1和Pf 虚警概率为0,将CRAHN近似为Adhoc;

6)产生1到30个用户传输对,同时对用户之间的距离单位和信号衰减因子等参数进行设置。
如图3所示显示了30个网络用户的链路分布情况,其中蓝色圆圈为发射机,红色方块为相应的接收机,

针对不同用户数的每个场景,均通过均匀分布随机生成20组拓扑结构进行比较。

图3 1~30个用户通信收发对的网络模型

Fig.3 TheCRAHNmodelwithrandomized1~30users

图4~图6显示了用户收发对分别为2和30个的时候,网络系统中各用户发射功率分配和对其他用

户干扰代价值的典型收敛情况(每条线均代表一个用户的发射功率值或干扰代价值的变化情况),所有场

景均基于随机的参数初始化。其中,用户数不多时(图4的2用户网络)将发射功率和干扰代价在一张图

上显示,当用户收发对增加到30个,即通过图5和图6分别将发射功率值和干扰代价值的收敛情况进行

分开显示。

图4 2用户无线网络GradientPlay算法的收敛效果仿真

Fig.4 TheconvergenceeffectsofGradient-playbasedalgorithmforCRAHNwith2users
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图4显示了2用户网络中各用户发射功率和系统容量变化的对应关系,由于网络节点的SNR较高

(Pmax
l /n0=40dB),因此用户效用函数可以用香农公式的近似对数形式表示,可以看到在迭代过程中,随着

功率的变化,各用户所在的链路容量是呈明显的正比关系的。由于信道增益随着图4的网络传输对之间的

随机距离所得,因此算法从初始化到收敛的迭代次数不定;另一方面迭代次数与步长大小和收敛精度等参数

的设置有关。但从图可见经过1000次以内的迭代,算法均能收敛。说明增量式算法能保证收敛性。
图5和图6分别显示了30用户的网络中各用户发射功率和干扰代价值变化的过程。各用户随着分布

式算法迭代次数的增加,根据其他用户的策略状态导致的反馈结果,以增量方式对各自的发射功率进行调

节。除了个别用户达到了发射功率最大值1以外,其他大多数用户都在pl= [0,1]W 范围内取得了发射功

率值。该场景下,算法的收敛迭代次数在600次以内。

图5 30个用户无线网络中GradientPlay算法对用户功率分配的收敛效果

Fig.5 ThepowerallocationconvergenceofGradient-playbasedalgorithmforCRAHNwith30users

此外,图6显示了各用户因发射功率更新所得到对其他用户相应的干扰代价值的变化趋势。从图中前

40次左右的迭代中,几乎所有用户由于其自私性,都在尽力提高当前链路上的发射功率,因此相应地增大了

图6 30个用户无线网络GradientPlay算法对干扰代价值的收敛效果

Fig.6 TheinterferencepriceconvergenceofGradient-playbasedalgorithmforCRAHNwith30users
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各自的干扰代价。随着分布式算法迭代次数的增加,根据其他用户的策略状态导致的反馈结果,以增量方式

对各自的发射功率进行调节,干扰代价又降低了下来,最终达到均衡点下的稳定状态。该场景下,算法的收

敛迭代次数在600次以内。
最后,图7展示了在CRAHN中的不同信噪比条件下,用户收发对从1个提高到30个所带来的网络容

量性能变化趋势。从图上可以看出:1)用户数从1个到15个的增加过程中,3种信噪比场景下 ,网络的总容

量都基本处于提高阶段,说明在分布式算法的发射功率控制优化是有效的,能使网络总容量得到提升。其中

SNR=30dB和SNR=40dB的情况比较类似,而SNR=20dB场景下的信噪比相比之下网络总容量差别较

大,说明分布式算法在这个SNR条件下,针对基于香农容量对数近似公式的网络容量的优化效果并不明显;

2)用户数从15个~25个左右时,3种SNR场景的网络总容量呈现一种保持中略有下降的趋势,直到用户数

从25个到30个变化过程中,3个SNR条件场景中的网络总容量出现较明显的下降。这是因为随着网络中

用户数的增多,网内干扰的比重大大增加,且随着用户数增多造成了用户策略的耦合性增强,用户依靠分布

式算法进行的功率调整不容量对网络总容量有太多的贡献;3)在SNR=20dB的场景中的网络总容量相比

较强SNR条件下的网络性能来说,更容易收到用户数增加的影响,因为各用户的最大发射功率不变,而网络

SNR偏低,则网内干扰更容易收到各用户发射功率的影响,用户数的增多使得网络内的资源优化共享更加

难以协调。因此SNR越低的场景下,网络总容量更容易受到用户数的影响。

图7 认知无线网络中用户数和信噪比变化对网络总容量的影响关系

Fig.7 TheinfluenceofusernumberandSINRonthetotalcapacityofCRAHN

5 结 论

基于超模博弈理论针对CRAHN网络系统容量最大化问题进行了研究,解决了同频点无线Adhoc网络

容量和模型中用户间策略的偶合性问题。首先,根据相关约束条件对无线Adhoc网络吞吐量之和模型进行

了建立,转化为等效博弈模型,并利用KKT条件引入代表干扰代价的新变量,且写出代价关于策略的精确表

达式;然后,针对不同SINR条件下的等效博弈模型进行了系统容量模型的超模性证明,后分别基于Best
Response和Gradient方法得到分布式资源分配算法。仿真结果表明,在不同的功率、干扰和QoS需求条件

下,该方法相比其他同类算法所需要的信息交换更少,相比BestResponse算法具有更稳健的收敛性保证。
主要贡献在于:首先,根据相关约束条件对无线Adhoc网络容量和模型进行了建立,然后转化为等效博弈模

型,利用KKT条件引入代表干扰代价的新变量;然后,针对不同SINR和用户数条件下的等效博弈模型进行

了系统容量模型的超模性证明,后基于梯度法得到分布式资源分配算法。仿真结果表明,在不同的功率、干
扰和QoS需求条件下,该方法相比其他同类算法所需要的信息交换更少,相比最优响应方法具有更稳健的

收敛性保证。
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