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异构网络中基于系统公平性和阻塞性对功率
分配的一种动态规划算法
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摘要 为解决双连接分流过程中资源利用率和由阻塞导致的资源浪费之间的矛盾，考虑总功率约束下毫米波链路

高间歇性情形以及异构网络链路之间的公平性，以系统加权和速率最大化为优化目标，将非凸问题建模为有界离

散时间的马尔可夫决策过程，提出一种具有阻塞预测的动态规划算法来解决微波毫米波并行连接的功率分配问

题。仿真结果表明，该算法通过对功率分配策略进行学习，可以显著提升系统性能。
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1 引 言

随着智能移动设备的爆炸式增长和普及，移动数

据流量突然激增，使得当前的蜂窝通信系统日益过

载［1-2］，这将不可避免地造成数据流量的阻塞和吞吐量

的下降［3］。然而，随着 5G时代的到来，大规模多天线

技术、毫米波通信和超密集网络的出现［4］，使得这些困

扰将逐渐得以解决。在此过程中，尽管可以通过部署

大量的毫米波基站（mm-wave BS）来提升系统容量，

但是，由于毫米波自身的高频特性［5］，其对于阻塞的敏

感性较高，特别是，当信号进行远距离非视距传输时，

衰减会变得很严重，因此，毫米波的间歇性传输对于

系统性能（如频效、谱效）的提升提出了严峻的挑战。

针对上述的挑战，业界从资源的最优分配等技术

角度进行了各种研究。文献［6］以最大化系统的和速

率为目标，在有限传输功率约束下，将最优功率分配

问题转化为凸优化问题，并采用拉格朗日乘数法获得

最优功率分配的表达式，提出了一种低复杂度的迭代

注水算法。虽然该算法的收敛速度变快，但是其对系

统性能的提升有限。为了提升该算法的性能，Yu等［7］

采用了固定功率分配的思想，提出了一种改进的迭代

注水算法，该算法可以有效地解决当前用户的功率控

制问题并提升了系统性能。Chen等［8］针对上行链路，

提出了一种循环功率控制的方法，通过求解多项式来

确定用户的发射功率。Liu等［9］通过将非凸目标函数

转化为若干凸子问题，然后再通过不同的迭代算法对

凸子问题进行迭代求解，最终得到原问题的解，但是

只保证了宏蜂窝用户的服务质量。需要指出的是，上

述文献都没有考虑到网络的负载问题以及系统之间

的公平性。为此，在文献［10］中，作者提出了一种基

于Q学习的Round Robin资源调度策略，该方案在保

证毫微微小区和宏小区用户之间公平性的同时，也提

高了小区边缘用户的吞吐量。文献［11］使用小区负

载感知的协作多点（CoMP）技术，提出了比例公平

（PF-PA）的功率分配算法，通过给信道状况良好的用

户分配更多的功率，来提升系统的吞吐量。Liu等［12］

利用负载信息的博弈论，基于图着色算法进行了小区

间的功率分配，该算法可以明显提高小区的平均吞吐

量。同样，上述这些工作都没有考虑到毫米波通信过

程中的链路阻塞问题，它们不能满足毫米波增强的异

构网络场景的需要。

针对上述方案中存在的不足，本文综合考虑了异

构网络之间的公平性以及毫米波链路的阻塞问题，并

将目标制定为该情形下的最大化系统加权和速率。

由于该问题（包括一些变体）的非凸性，属于 NP-

hard［13］问题，在文献中此类问题的解决方法通常使用

穷举搜索［14］，但是其时间复杂度较高且收敛困难，导

致该方法很少被使用。为了有效解决上述问题，本文

将用户在异构网络中的功率分配问题，建模为有界离

散时间的马尔可夫决策过程（FDTMDP），提出动态

规划算法用以解决此问题，通过动态地分配用户的发

射功率，提高了 5G系统中非视距传输的性能。

2 异构网络中功率分配策略

2. 1 系统模型

本研究考虑 5G无线通信中的一个简化场景，即

单个用户在毫米波增强的异构网络中移动的模型，

如图 1所示。由于宏蜂窝基站的覆盖面积较大，故假

设用户在任意时刻任意位置都可以接入到宏蜂窝网

络。对于毫米波而言，由于大的路损和阻挡，覆盖范

围有限，假设用户只能在部分位置访问到毫米波网

络。在这种情况下，本研究采用的系统场景是由 L
个正方形位置组成，每个位置都在宏蜂窝网络的覆

盖范围之中，并有M (M ≤ L)个毫米波基站被随机

抛洒到 L个位置当中。采用块衰落信道模型，另外

假设所有的基站和用户都配备有单天线［15］。

基于以上系统场景，考虑上行链路进行信息传输

的情形。同时，由于多点协作CoMP技术可以协调信

息传输，为用户提供更高的速率，从而提升网络性能，

因此，用户可以将信息同时发送到宏蜂窝基站和毫米

波基站。根据宏蜂窝基站和毫米波基站两种链路的

不同组合，用户可能有以下三种类型的信息传输模

式：1）用户仅仅向宏基站发送信息；2）用户仅仅向毫米

波基站传输信息；3）用户将信息发送到宏基站和毫米

波基站。基于这三种不同情形，本研究将系统的加权

和速率作为求解目标，这点会在后面进行详细描述。

基 于 上 述 分 析 ，采 用 一 个 离 散 时 隙 系 统

t ∈ {1，2，…，T}，其中 T是功率传输策略总的持续时

间。在此期间，用户可以在L个位置上任意移动，其中 t
时刻的位置为 l∈ {1，2，…，L}，并且认为用户可以在任

意位置连接到宏蜂窝网络，而毫米波网络的获取与其

所在的位置有关。因此假设在位置 l处，用户与毫米波

基站之间的距离为d，而毫米波基站的视距传输（LOS）
的阈值为 d th，则：当 d≤ d th时，用户可以连接到毫米波

基站，并无阻塞地进行LOS传输；而当d> d th时，用户

则进行非视距（NLOS）传输，此时由于链路阻塞，用户

不能连接到毫米波基站。因此，在 t时刻位置 l处，用户

关于传输类型的选择和终端发射功率的分配必须做出

决策，考虑到用户的移动性可以通过马尔可夫模型来

描述，因此可以将用户在任意时刻的决策问题建模为

有界离散时间的马尔可夫决策过程，通过求解马尔可

夫决策过程，即可获得用户在任意时刻的传输决策。

马尔可夫决策过程建模的几大要素为系统状

态、用户行为动作，以及回馈代价设计，下文依次进

行设计。

t时刻，系统状态被定义为

s t= ( l，r̄ t)， （1）
式中：l是用户在 t时刻的位置索引，可以通过 GPS
获得位置信息；r̄ t= ( r̄ ct，r̄ mt )是用户在 t时刻传输的

平均速率矢量，其中 r̄ ct 和 r̄ ct 分别表示用户传输给宏

蜂窝网络和毫米波网络的平均速率。

用户在决策时刻 t处的动作为 a t，该动作决定了

用户在任意时刻是通过宏蜂窝网络或者毫米波网

络（如果可以连接的话）进行传输，还是使用这两种

网络共同传输，并且决定如何将用户设备（UE）的

发射功率分配给这两种类型的网络。本研究假定

用户做出决策所需的时间与时隙系统的时间间隔

相同。因此，用户动作向量可表示为

a t= (p ct，pmt )， （2）
式中：p ct 和 pmt 分别表示在 t时刻分配给宏蜂窝和毫

米波网络的功率。需要注意的是 p ct 或者 pmt 在某一

时刻可能等于 0，分别对应两种情况：1）当位置 l处

没有毫米波基站或者在决策时刻只选择了宏蜂窝

网络时，即 pmt = 0；2）当位置 l处有毫米波基站并且

在决策时刻只选择了毫米波网络时，即 p ct = 0。因

此用户在任意决策时刻，都应该满足

0≤ p ct ≤ pt， （3）
0≤ pmt ≤ pt， （4）

其中 pt是 t时刻用户的发射功率。

在功率分配过程中，当前时刻用户总的发射功

率始终受到上行传输中最大功率的约束，即分配给

宏蜂窝系统、毫米波系统以及用户在任意时刻的总

发射功率始终满足

p ct+ pmt = pt， （5）
ì

í

î

ïï
ïï

p ct ≤ pmax
pmt ≤ pmax
pt≤ pmax

， （6）

其中 pmax是用户终端可以产生的最大功率。本文目

的是研究上行链路中功率控制的最佳策略，当信号

强度等因素变化时，用户终端的发射功率始终在一

定范围内动态变化。

在任意时刻 t，用户的状态 s t和其动作向量 a t之
间的关系可以用香农定理来描述，即

r jt (pjt) = B u，j lb (1+ || hu，j 2 pjt
N 0 )，j∈ {c，m}，（7）

图 1 系统场景

Fig. 1 System scenario
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不能连接到毫米波基站。因此，在 t时刻位置 l处，用户

关于传输类型的选择和终端发射功率的分配必须做出

决策，考虑到用户的移动性可以通过马尔可夫模型来

描述，因此可以将用户在任意时刻的决策问题建模为

有界离散时间的马尔可夫决策过程，通过求解马尔可

夫决策过程，即可获得用户在任意时刻的传输决策。

马尔可夫决策过程建模的几大要素为系统状

态、用户行为动作，以及回馈代价设计，下文依次进

行设计。

t时刻，系统状态被定义为

s t= ( l，r̄ t)， （1）
式中：l是用户在 t时刻的位置索引，可以通过 GPS
获得位置信息；r̄ t= ( r̄ ct，r̄ mt )是用户在 t时刻传输的

平均速率矢量，其中 r̄ ct 和 r̄ ct 分别表示用户传输给宏

蜂窝网络和毫米波网络的平均速率。

用户在决策时刻 t处的动作为 a t，该动作决定了

用户在任意时刻是通过宏蜂窝网络或者毫米波网

络（如果可以连接的话）进行传输，还是使用这两种

网络共同传输，并且决定如何将用户设备（UE）的

发射功率分配给这两种类型的网络。本研究假定

用户做出决策所需的时间与时隙系统的时间间隔

相同。因此，用户动作向量可表示为

a t= (p ct，pmt )， （2）
式中：p ct 和 pmt 分别表示在 t时刻分配给宏蜂窝和毫

米波网络的功率。需要注意的是 p ct 或者 pmt 在某一

时刻可能等于 0，分别对应两种情况：1）当位置 l处

没有毫米波基站或者在决策时刻只选择了宏蜂窝

网络时，即 pmt = 0；2）当位置 l处有毫米波基站并且

在决策时刻只选择了毫米波网络时，即 p ct = 0。因

此用户在任意决策时刻，都应该满足

0≤ p ct ≤ pt， （3）
0≤ pmt ≤ pt， （4）

其中 pt是 t时刻用户的发射功率。

在功率分配过程中，当前时刻用户总的发射功

率始终受到上行传输中最大功率的约束，即分配给

宏蜂窝系统、毫米波系统以及用户在任意时刻的总

发射功率始终满足

p ct+ pmt = pt， （5）
ì

í

î

ïï
ïï

p ct ≤ pmax
pmt ≤ pmax
pt≤ pmax

， （6）

其中 pmax是用户终端可以产生的最大功率。本文目

的是研究上行链路中功率控制的最佳策略，当信号

强度等因素变化时，用户终端的发射功率始终在一

定范围内动态变化。

在任意时刻 t，用户的状态 s t和其动作向量 a t之
间的关系可以用香农定理来描述，即

r jt (pjt) = B u，j lb (1+ || hu，j 2 pjt
N 0 )，j∈ {c，m}，（7）

图 1 系统场景

Fig. 1 System scenario
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式中：B u，j 分别表示用户与微波链路和毫米波链路

之间的带宽；hu，c是用户与宏基站之间的信道增益；

hu，m是用户与毫米波基站之间的信道增益；r jt（·）表

示当分配给宏蜂窝或者毫米波网络的功率为 pjt时，

所产生的数据速率；N 0是加性高斯白噪声的功率谱

密度。同时，本文考虑块衰落信道模型［16-17］，即信道

系数在一个时隙中保持恒定。

在 5G通信系统中，毫米波链路由于对于阻塞

的敏感性较高，因此在传输过程中可能会由于阻塞

而导致通信中断。为了模拟现实中链路的阻塞情

况，引入基于距离的阻塞模型［18］。据此模型，在位

置 l处，用户与毫米波基站的距离为 d，假设毫米波

基站的阻塞阈值为 d th，则阻塞概率 pb定义为

pb = {1, if d≤ d th
0, if d> d th

。 （8）

根据（8）式，当 d≤ d th时，链路不会被阻塞，用户可

以访问毫米波基站，即 pb = 1；而当 d> d th时，由于

超过了毫米波基站的 LOS传输阈值，因此链路产生

阻塞，导致用户不能够访问毫米波基站，即 pb = 0。
在 t时刻，假如毫米波链路被阻塞，如果用户仍

然为毫米波网络分配功率，则势必会导致资源浪

费。为防止此类行为，设计惩罚函数对其施加即时

惩罚。惩罚函数定义为

gt ( )s t = gt ( )lt,r̄ t = {g ( )pmt , if pb = 0
0, if pb = 1

， （9）

其中，g（·）是一个非负非减函数，pmt 表示传输给毫

米波链路的功率。

在马尔可夫决策过程的建模中，不同状态之间

的转换用转移概率来描述：假设当前状态为 s t，用户

采取的动作为 a t后，系统转移到下一状态 s t+ 1，则转

移概率定义为 p r (s t+ 1|s t，a t)。由于在任意时刻 t、位

置 l处，阻塞概率 pb和数据传输速率 r̄ t 之间是相互

独立的，因此转移概率等式可表示为。

p r (s t+ 1|s t，a t) = p r (( lt+ 1，r̄ t+ 1) |( lt，r̄ t)，a t) = plt+ 1，lt p r ( r̄ t+ 1|( lt，r̄ t)，a t) = pb p r ( r̄ t+ 1|( lt，r̄ t)，a t)， （10）

p r ( )r̄ t+ 1|( )lt，r̄ t ，a t = {1， if r̄ t+ 1 = ( )1- 1
K

r̄ t+
1
K

r t+ 1

0， otherwise
， （11）

式中：plt+1，lt表示用户从 t时刻到 t+1时刻的阻塞概率，

即 pb；K是用户所经过的时间长度。本文假设用户从当

前位置到下一位置是已经提前预知的，其原因在于用

户的移动模式可以从用户的历史数据中预测出来［19］。

用户的策略就是智能体（agent）的行为，是状态

到动作的映射，即 π：S→ A。根据策略，在每个时隙

t，agent会根据当前的状态来决定下一时刻的动作。

用户的策略 π定义为

π (a t |s t) = {ϕt ( l，r̄ t)，∀t ∈ {1，2，…，T}，l ∈ {1，2，…，L}}， （12）

式中 ϕt ( l，r̄ t)是在 t时刻从状态 s t到决策动作 a t的映

射函数。策略 π的集合表示为 Π。如果在 t时刻

agent采用策略 π，则其状态表示为 sπt。
为了获得问题的最佳策略，本研究将最大化系

统的加权和速率作为优化目标。在优化过程中考

虑宏蜂窝和毫米波网络之间的公平性，以提高资源

利用率，从而有效增大网络容量和用户吞吐量。本

文的优化模型设定为

max
π ∈ Π

E π
s
é

ë
ê

ù

û
ú∑
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T

ω c r ct + ωm r mt - gt ( )s t

s. t. Eqs. ( )5 ，( )6 ，( )7 ，and ( )8 ， （13）
式中优化目标函数由三部分组成，其中前两部分分

别表示传输到宏蜂窝和毫米波系统的加权数据速

率，第三部分是对用户进行不合理传输的惩罚，如

（9）式所示，其中 ω c和 ωm分别表示微波和毫米波链

路配置的比例公平因子，它们的值可表示为

{ω c = ( )r̄ ct
-1

ωm = ( )r̄ mt
-1， （14）

式中：r̄ ct 和 r̄ mt 分别表示宏蜂窝和毫米波网络从起始

时刻到当前时刻的平均数据速率，更新公式为
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( )1-1
T
r̄ jt-1+

1
T
r jt，link j is used in t slot

( )1-1
T
r̄ jt-1， link j is not used in t slot

，（15）

式中：j∈ {c，m}。
功率分配问题［（13）式］由于具有非凸性，即

NP-hard，很难用传统方法来解决。为此，本文提出

具有阻塞预测的动态规划算法来解决异构网络中

的功率分配问题。该算法的最大优点是从阻塞模

型中探索并从环境中学习，从而避免了直接预测阻

塞概率带来的复杂性和困难性。

2. 2 一种功率分配的动态规划算法

（13）式是有界离散时间马尔可夫决策过程

（MDP）的标准问题，通过求解最优值，用户即可获

得一组最优的动作集合，实现系统加权和速率的最

大化。为此 ，本文使用动态规划算法来解决此

问题。

求解MDP问题最重要的一点是确定最优方程

（或 Bellman方程）［20］。在状态 s t下，使用 v (s t)表示

用户从 t到 T时间段内的最大预期总收益。Bellman
方程定义为

v (s t) = max
a t

{Q (s t，a t)}， （16）

式中对于任意的 l ∈ L，p ct+ pmt = pt，Q (s t，a t)定义为

Q ( )s t，a t = ωr t- gt ( )s t + ∑
lt+ 1 ∈ { }1，2，⋯，L

p r ( )s t+ 1|s t，a t v t+ 1 ( )s t+ 1 =      ω c r ct + ωm r mt
cos t for the current

- gt ( )s t +

                             
∑

lt+ 1 ∈ { }1，2，⋯，L

p r ( )( )lt+ 1，r̄ t+ 1 |( )lt，r̄ t ，a t v t+ 1 ( )lt+ 1，r̄ t+ 1

exp ected future cost start from t+ 1

=

1
r̄ ct
r ( )p ct + 1

r̄ mt
r ( )pmt - gt ( )s t + ∑

lt+ 1 ∈ { }1，2，⋯，L

pb v t+ 1 ( )lt+ 1，r̄ t+ 1 。 （17）

根据定义的 Bellman方程，本文提出具有阻塞

预测的动态规划算法来解决功率分配问题。动态

规划算法是将一复杂问题分解成若干简单子问

题，通过从后往前的逐步迭代搜索到全局最优解

的优化算法。依据动态规划算法能在全局范围求

解整个过程中最优解的特点，为了能够让系统的

吞吐量最大，在用户整个移动过程中运用动态规

划算法，对用户设备的发射功率进行动态控制。

所提具有阻塞预测的动态规划算法的求解过程如

图 2所示，该算法分为两个阶段：最优策略计算阶段

图 2 具有阻塞预测的动态规划算法代码

Fig. 2 Code of dynamic programming based algorithm with blocking prediction
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所提具有阻塞预测的动态规划算法的求解过程如

图 2所示，该算法分为两个阶段：最优策略计算阶段
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和功率分配阶段。在最优策略计算阶段，通过从

t= T到 t= 1进行反向递归来计算最优策略，其中

R是平均数据速率的最大值，σ> 0是平均速率的颗

粒度。在功率分配阶段，每个时隙内根据第一阶段

学习所生成的最优策略确定传输到宏蜂窝网络和

毫米波网络的功率。

3 仿真结果与分析

对上述提出的基于动态规划算法（DPA）的功

率分配方案的性能进行验证，并将此算法与固定功

率分配（FPA）和随机功率分配（RPA）算法进行比

较，以评估DPA的性能。

对照算法选用基于文献［21］中的算法。固定

功率分配的核心思想是，在任意时刻 t，用户的发射

功率为 pt，并且当用户可以接入到毫米波网络时，

满足

pmt = pt and p ct = 0。 （18）
随机功率分配意味着当可以访问到毫米波网络时，

用户发送给毫米波基站的功率服从某种分布，满足

{pmt = rand ( )m，s
p ct = pt- pmt

， （19）

式中：m和 s分别是发射功率的均值和方差，rand ( ·)
是服从均值为m和方差为 s的随机截断分布。

仿真场景选用 4× 4的正方形网格，如图 1所
示，因此 L等于 16。将毫米波基站的数量设为M，

随机抛洒在 L个位置当中，下文中，M的值默认为

4，有特殊说明的除外。由于当前智能手机的最大

发射功率为 25 dBm，故将用户的发射功率均匀量化

为 15 dBm~25 dBm，量化间隔为 1 dBm。用户与毫

米波基站之间的距离服从截断分布，生成用户与毫

米波基站之间的距离范围为［10 m，50 m］。同时假

设毫米波基站的阻塞阈值 d th为 40 m。在功率传输

期间其时间间隔假设为 1 s，这与时隙系统的间隔完

全相同。惩罚函数定义为 g (pmt ) = 2pmt 。本文使用

的信道衰落模型类似于文献［22］，根据基站和用户

之间的距离分布生成路径损耗，然后将其截断为不

同均值和标准差的正态分布。仿真过程中使用的

系统带宽为 100 MHz。本文使用 Python 2. 7完成

仿真。

图 3给出了三种算法在NLOS场景下吞吐量随

时间的变化曲线，即毫米波链路可能会被阻塞的情

况。从图中可以看出，在 t等于 30 s以后，RPA算法

的性能要优于 FPA方案，这主要是因为 RPA方案

中分配给毫米波基站的功率有更多的机会达到最

优功率分配。与 FPA和 RPA相比，在相同条件下

DPA算法所产生的吞吐量更大，并且时间越长，增

益越大，性能改善越明显。

图 4显示了毫米波链路可能被阻塞的NLOS场

景和绝不会被阻塞的 LOS场景下用户吞吐量随时

间的变化曲线。从图中可以看出，在 DPA算法中，

agent被训练时在不影响系统利用率（例如吞吐量）

的情况下，并不会消耗这些传输功率，这样就可以

为微波传输留下更多的能量，因此不管是在 LOS场

景还是在NLOS场景中，所提DPA算法的性能都明

显高于 FPA 和 RPA 算法。此外，这三种算法在

LOS场景中的性能都要优于 NLOS场景，这是因为

在 NLOS场景中，传输给毫米波基站的功率可能会

因链路阻塞而浪费。

为了评估所提方案中吞吐量随毫米波基站数

量增加的变化情况，绘制图 5。从图中可以看出，随

着部署的毫米波基站数量的增加，这三种方案中用

图 3 不同算法下的吞吐量对比

Fig. 3 Comparison of the user-generated throughput under
different algorithms

图 4 不同传输场景下的吞吐量比较

Fig. 4 Comparison of the throughput in different transmission
scenarios

户的吞吐量性能都显著提升。这是因为当部署更

多数量的毫米波基站时，用户有更大的概率访问到

这些毫米波基站，并且在相同的指标下，毫米波基

站的吞吐量明显大于蜂窝基站的吞吐量，因此 DPA
算法的性能明显高于 FPA算法和 RPA算法。

为了评估所提算法相比于 FPA和 RPA算法时

间复杂度的优势，分析这三种算法的时间复杂度，

绘制了这三种算法的归一化运行时间，如图 6所示。

首先，DPA算法主要分为两个阶段，最优策略计算

阶段和功率分配阶段，从图 2中的 Algorithm 1可以

清楚地看出其时间复杂度为 O (| R || T || L |/σ)。然

而最优策略计算阶段可以通过离线学习来产生最

优策略，因此其时间复杂度不予考虑，在功率分配

阶段中，其时间复杂度随着持续时间线性变化，即

O (| T |)。其次，RPA算法主要是服从均值为 m和方

差 为 s 的 随 机 截 断 分 布 ，因 此 其 时 间 复 杂 度 为

O{| T | log [m+ s- (m- s)]}= O{log (2s)| T |}； 最

后，在 FPA算法中，每次分配给毫米波基站的功率都

是一个定值，因此其算法的时间复杂度是常数级别

的，即O (1)。从图中也可以看出三种算法按照时间

复杂度从小到大排序为FPA<DPA<RPA。

4 结 论

研究了用户在由微波和毫米波组成的异构网

络中的功率分配问题，并将该问题建模为有界离散

时间的马尔可夫决策过程。考虑到异构网络中毫

米波的链路阻塞情况以及不同类型网络的公平性

问题，本研究将系统的加权和速率最大化作为求解

目标，提出一种具有阻塞预测的动态规划算法来解

决此问题，实现了系统吞吐量的最大化和资源利用

率的提升。通过仿真分析，最终证实所提方案能显

著提升系统性能。考虑到该算法在最优策略计算

阶段，需要从后往前进行反向递归，因此其时间复

杂度有待优化。在下一阶段的研究中，可以考虑利

用强化学习方法 DQN（deep Q-learning network）来

改进该算法，从而提升系统的整体性能。
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站的吞吐量明显大于蜂窝基站的吞吐量，因此 DPA
算法的性能明显高于 FPA算法和 RPA算法。

为了评估所提算法相比于 FPA和 RPA算法时

间复杂度的优势，分析这三种算法的时间复杂度，

绘制了这三种算法的归一化运行时间，如图 6所示。

首先，DPA算法主要分为两个阶段，最优策略计算

阶段和功率分配阶段，从图 2中的 Algorithm 1可以

清楚地看出其时间复杂度为 O (| R || T || L |/σ)。然

而最优策略计算阶段可以通过离线学习来产生最

优策略，因此其时间复杂度不予考虑，在功率分配

阶段中，其时间复杂度随着持续时间线性变化，即

O (| T |)。其次，RPA算法主要是服从均值为 m和方
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后，在 FPA算法中，每次分配给毫米波基站的功率都

是一个定值，因此其算法的时间复杂度是常数级别

的，即O (1)。从图中也可以看出三种算法按照时间

复杂度从小到大排序为FPA<DPA<RPA。

4 结 论

研究了用户在由微波和毫米波组成的异构网

络中的功率分配问题，并将该问题建模为有界离散

时间的马尔可夫决策过程。考虑到异构网络中毫

米波的链路阻塞情况以及不同类型网络的公平性

问题，本研究将系统的加权和速率最大化作为求解

目标，提出一种具有阻塞预测的动态规划算法来解

决此问题，实现了系统吞吐量的最大化和资源利用

率的提升。通过仿真分析，最终证实所提方案能显

著提升系统性能。考虑到该算法在最优策略计算

阶段，需要从后往前进行反向递归，因此其时间复

杂度有待优化。在下一阶段的研究中，可以考虑利

用强化学习方法 DQN（deep Q-learning network）来

改进该算法，从而提升系统的整体性能。
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