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认知无线电网络中提高传输层端到端吞吐率

的跨层参数配置*
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在认知无线电网络中,传输层端到端 (TCP)吞吐率是衡量网络性能的重要指标.前期相关研究大都具有以下两

方面缺点: 第一,大部分研究只考虑了协议底层参数来优化物理链路性能,对传输层性能有所忽略;第二,目前的研

究大都基于马尔可夫决策过程建模,这需要网络具有完全知识,使得这类模型的应用受到很大限制.针对以上问题,

本文提出一种新的算法: 网络中每个节点通过联合配置物理层调制方式、发射功率、链路层信道接入和 TCP拥塞

控制因子来找到传输层端到端近似最优吞吐率.由于无线设备对环境感知存在误差,本文将网络模型建模为部分可

观测马尔可夫决策过程,并将其转换成信念状态马尔可夫决策过程,采用 Q值迭代找到近似最优策略.仿真分析表

明,提出的算法能在动态无线环境下以一定的误差限收敛于最优策略,能在功率受限条件下,有效提高传输层端到

端吞吐率.
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1 引 言

随着无线应用的不断发展,无线频谱资源变得

越来越紧张,因此, 以参数动态配置方法有效利用

无线资源为目的的认知无线电 (CR)技术 [1−4]引起

了业界的广泛关注. 多节点 CR网络一般由相互连

接的 CR 节点以及授权用户组成, CR 节点通过对

环境的感知、学习进行最优参数配置,以达到提高

网络性能的目的. 而传输层端到端吞吐率 (以下称

TCP吞吐率)是衡量网络性能的重要指标,该领域

相关研究现状如下.

加州大学洛杉矶分校 Mihaela van der Schaar

等 [5−8] 在 CR网络参数配置方面进行了较深入的

研究.文献 [5, 6]分别提出了一种基于优先队列和

分解原理的最优路由选择算法. 文献 [7, 8]结合分

层马尔可夫决策过程 (MDP) 和动态规划, 分别提

出了在线最优路由方案和路由与功率联合设计方

案.这类方法的缺点是基于完全知识进行学习,由

于环境多变或感知误差,使得其应用受到很大限制.

文献 [9, 10]通过引入部分可观测马尔可夫决策过

程 (POMDP),分别解决 CR网络中频谱感知和频谱

接入的联合设计问题,提出了对授权用户干扰限制

下的认知媒介访问控制 (MAC) 协议. 此类方法将

POMDP 模型引入 CR 网络中, 对求解环境信息部

分可知问题具有借鉴意义.但以上研究只考虑了部

分协议层参数,如物理层 (PHY)、MAC层或路由层

参数, TCP性能却受到忽视,还需深入研究.

针对基于无线环境的 TCP吞吐率改进方面.文

献 [11, 12]联合优化 PHY调制编码模式、MAC层

帧长度和信道选择来提高 TCP 性能; 文献 [13] 将

信道选择与 TCP 吞吐率联合考虑, 提出一种提高
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TCP吞吐率的最优信道接入方案.但这类方法具有

共同缺点: 采用 TCP Reno模型,这种模型将拥塞控

制因子固定为 0.5,使得 TCP吞吐率模型在无线环

境中的适应性受到很大限制;同时, PHY信道复用

方式效率较低,造成了较低的频谱利用率.

针对上述问题, 本文提出一种基于信念状态

MDP (BMDP)的近似最优跨层参数配置方案:基于

POMDP 对网络建模, 根据观测历史将 POMDP 问

题转化为对 BMDP的求解,并采用 Q[14]值迭代 (即

Q-BMDP)求解和优化.

2 网络模型描述

设某 CR网络包括相互通信的授权用户、L个

CR节点和 C 个可感知信道 (类似于文献 [15, 16]),

CR节点通过探索空闲频段实现数据传输.本文设

决策周期是长度为 T 的一个时隙, 每个时隙分为

感知决策、包传输和确认三个阶段. 第一阶段启动

Q-BMDP算法实现跨层参数配置 (发射功率、调制

模式、信道选择、拥塞控制因子);第二阶段将 TCP

数据包在某一组信道上从源节点传输到目的节点;

第三阶段通过公共控制信道确认包到达,获得回报.

时隙结构如图 1所示.

图 1 时隙结构

2.1 PHY模型

在加性高斯白噪声信道下第 n 个时隙, 设

Nos j ∈ R, (16 j 6 L) 为 CR 节点 j 的接收背景噪

声, Powi ∈ R, (16 i 6 L)为节点 i的发射功率.则节

点 j的接收信干噪比 (SINR j)为 [8]

SINR j = 10lg
Gi jPowi

∑k∈L,k ̸=i Gk jPowk +Nos j
, (1)

其中 Gi j 为 i− j链路的增益,本文采用正交频分复

用 (OFDM), 子信道采用自适应 MPSK 和 MQAM

调制模式, 由文献 [16, 17]可推导节点 j 接收误比

特率 (BER j)为

BER j =
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其中 γb 为节点 j的接收比特信干噪比,由 (1)式得

γb =
Wi

Ri
SINR j, Wi 为节点 i 使用的信道带宽, Ri 为

数据速率.

2.2 MAC层与 TCP层模型

在 C个感知信道基础上,设节点 i可动态选择

wi(1 6 wi 6C)个信道接入,总带宽为Wi. 设链路层

帧头长度固定为 Lfrh,帧长度为 Lfri,则 i− j链路上

的帧错误率可由 BER j 和 Lfri 表示为

Fei j = 1− (1−BER j)
Lfri . (3)

设 TCP 包大小为 Ltcp, 则每个包需 Nfri =

ceil(Ltcp/(Lfri +Lfrh))个 MAC帧组成, ceil (x)表示

对 x向上取整. 若采用自动重发请求 (ARQ)协议传

输 TCP包,最大重传次数为 Re,一个 TCP包在 i− j

链路被成功接收的条件是所有帧都被节点 j 成功

接收,则包错误率表示为

Pei j = 1− (1−FeRe+1
i j )Nfri . (4)

设 TCP采用滑动窗口协议进行流量控制,利用

超时重传和捎带确认机制保证传输可靠性. 若 TCP

最大拥塞控制窗口长度为 cwnd,节点 j在单位时间

接收的数据量Ui j 表示为
[18]

Ui j =

[
1

PERi j
+

WD2
i jFei j

1+WDi jFei j

]

÷
[

NrTr +PTO(1+2PERi j +4PER2
i j)T0

+

(
1+ log

WDi j

4

)
Tr

]
, (5)

Nr =
WDi j

2
+

3
2
+(1−PTO)(1+WDi jFei j) , (6)
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其中 T0 表示初始超时, Tr 为 TCP 包往返时间. 在

无线网络中,丢包率 PERi j 主要由无线信道衰落引

起,因此在数值上近似等于包错误率 Pe[13]
i j ,同时也

是 PHY层 BERi j, ARQ等的隐函数. WDi j 表示当

前拥塞控制窗口长度,拥塞控制采用WDi j 的平方

根反比增加、正比减小的方式,如 (7)式, θ1, θ2 为

拥塞控制因子.

WDi j←

WDi j +θ1, if Nn > Nth,

WDi j−θ2WDi j, if Nn 6 Nth,
(7)

式中 Nn =
2WDi j

RTT
(1−Fei j)表示当前时隙成功传输

帧的个数, Nth 为每个时隙传输包的期望数,本文设

为 3. PTO表示由拥塞导致丢包的概率,计算式如下

PTO = 1−∑WDi j−3
m=1

WDi j!
m!(WDi j−m)!

× (1−PERi j)
mWDi j

2 , (8)

考虑到最大窗口长度为 cwnd, TCP 吞吐率可

最终表示为

TCPi j = min(cwnd/Tr,Ui j). (9)

本文旨在部分感知信息前提下,每个 CR节点

自主配置跨层参数,最大化 TCP吞吐率.

3 POMDP模型

本文将节点 i 第 n 时隙感知的信道增益作为

状态信息,用 Si = Gi = (gi1, · · · ,gic,giC)表示, 其中

gic 为第 c (1 6 c 6 C) 个信道增益. 根据第 2 部分

模型, 在状态信息基础上, 动作为层间参数的动

态配置,用 Ai = (Powi,Modi,Xi,θi)表示. 其中 Powi

为发射功率, Modi 为调制模式, Xi 为信道选择,

θi = {θ1,θ2}为拥塞控制因子. 用这些参数在相应

信道上传输 TCP 数据包, 此后接收方返回一个传

输成功与否的确认消息, 并用 r(si, ai) = TCPi j 作

为节点 i在状态 s下执行动作 a后的立即回报. 图

2 为每个时隙内链路 i− j 上的操作流程图, 其中

z(s,a,r) ∈
∪n−1

k=1 (Sk,Ak,Rk)为观测历史.

图 2 说明了在决策 π 下由状态集 S 到动作

集 A(A =
∪

Ai)的映射,即马尔可夫动态模型,其目

标是使网络在 N 个时隙内的平均收益 (传输比特

数) 最大. 但由于节点感知信息存在错误, 导致了

POMDP的求解模型.

图 2 时隙内的操作

3.1 信念状态

在 POMDP中, CR节点须利用现有部分信息、

历史动作和立即回报值来进行策略决策,是非马尔

可夫问题,本文引入信念状态将 POMDP转化为基

于信念状态的MDP (Belief MDP).

基于观测历史 Z =
∪

z(s,a,r), 定义信念状态

B(Sn) =
∪L

i=1
∪C

c=1 bic,其中 bic 为条件概率,表示在

观测历史和转移概率下信道状态为 gic 的概率.

b(sn+1)可由贝叶斯公式根据 b(sn)计算如下
[19]:

b(sn+1) = η ·o(sn+1,an,on)

×∑sn∈S p(sn,an,sn+1)b(sn), (10)

式中 η 为正规化常数, o(sn+1,an,on)为置信概率,表

示在观测历史基础上,节点选择动作 an,转移到状

态 sn+1 和信道状态的分布函数. 由于信念状态在连

续空间内取值,导致 POMDP求解的维度灾问题 [9].

由文献 [9]知, 本文构建的 POMDP模型最优值函

数可分解为多个分段线性凸函数. 因此本文将信念

状态空间分成一个 K段的有限空间,将 b(s)映射到

与其最邻近的值.

由文献 [9] 知, 信念状态为求解最优动作策

略 A∗ 的一个充分统计量, 由此可将 POMDP 问

题的求解转化为求解信念状态和策略 π 的问题,

即求解 BMDP. 如图 3 所示, 模型描述为: 1) SE:

O×A×B(S)→ B(S), 2) π: B(S)→ A. 在信念状态 b

执行动作 a,其回报 r(b, a)由 r(s, a)表示为

r(b,a) = ∑s∈S b(s)r(s,a). (11)

3.2 基于 BMDP的 Q学习

Q 学习能有效完成无经验知识的学习, CR 节

点的某个动作导致环境正的奖赏,以后产生这个动

作的趋势便会加强,反之则会减弱. 本文将 Q学习
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映射到 BMDP的四元组 < B,A,R,SE >中,执行过

程如下: 环境状态处于 s的信念状态为 b(s),执行动

作 a使环境状态转移到 s′的信念值为 b(s′),同时得

到一个奖赏值 r(b, a)

图 3 BMDP模型

在 BMDP下, Qπ(b, a)定义为在信念状态 b下

执行动作 a后, 按照动作策略 π 选择后续动作,至

最终到达目标期间的累积奖赏期望值.

Qπ(b,a) =∑s∈S b(s)Eπ

×
[
∑∞

n=0 γnrn(sn,an)|s0 = s,a0 = a
]
,

(12)

其中 0 6 γ 6 1为折扣因子, 表示未来回报对当前

回报的权重, 将 (11) 式带入 (12)式可将 Q值改写

如下:

Qπ(b,a)

=E
[
∑∞

n=0 γnrn(bn,an)|s0 = s,a0 = a
]
. (13)

每个动作结束之后,环境状态转换到下一个状

态 sn+1,对应 b(sn+1)由 (10)式计算,相应 Q值迭代

如下:

Q(b,a)← Q(b,a)+α(k)δ (b,a). (14)

式中 α(k)为学习速率, δ (b,a)为第 k到 k+1步的步

长误差,计算如下:

δ (b,a) = r(b,a)+ γ max
a′

Q(b′,a′)−Q(b,a), (15)

CR 网络中, 对某种特定应用而言, 所有状态

- 动作对的值函数 Qπ(s, a) 可由策略 π 产生的 Q

值序列 {Qn(b,a)}表示. 若学习速率 αk 满足条件:

∑∞
k=1 αk = ∞,∑∞

k=1 (αk)
2 < ∞,且 {Qn(b,a)}

与最优值 Q∗(b, a) 之间最多相差 ε , 则 {Qn(b,a)}
能在有限步探索后以

1
2

γε 收敛于 Q∗(b,a) (证明见

附录 A),对应的最优策略用 π∗(B)表示,从而得到

BMDP模型的动作策略

π∗(b) = argmax
a

Q∗(b,a). (16)

在时隙 n,为了保证在探索中遍历所有状态-动

作对来获得对 Q值的可信估计.本文采用玻尔兹曼

探索策略 [19],使动作探索与 Q值有效结合.当前信

念状态下访问动作 a的概率为

π(b,a) =
eQ(b,a)/τ

∑a′∈A eQ(b,a′)/τ . (17)

式中 τ 为温度系数, 该系数控制行为选择的随

机程度 [19].

3.3 Q-BMDP结构模型

CR节点通过实时配置发射功率、调制模式、

信道选择、拥塞控制因子来最优化 TCP 吞吐率.

图 4 为 Q-BMDP 结构模型图, 它主要包括无线环

境、多个 CR 节点和公共控制信道, 每个节点将

POMDP 转换为 BMDP 来支持 Q 学习 (Q-BMDP).

BMDP通过 Q值迭代找到信念状态对应的动作,节

点执行该动作完成数据包传输,通过公共控制信道

返回一个瞬时回报,完成 Q值更新,并参与下一时

隙信念状态更新.

4 仿真场景设置及结果分析

仿真场景设为 1000 m×1000 m,如图 5: CR节

点数 L = 20, 组成 10 个源-目的节点传输对. 设源

端一直发送数据,目的端一直接收数据. 每个节点

在 n+ 1 时隙的位置随机分布在 n 时隙所处位置

的 δ = 100 m 邻域内. 信道总带宽 W = 1.25 MHz

(W =
∪L

i=1 Wi),划分为C = 12个 OFDM子信道, CR

节点每次选择 wi = 1个信道进行传输,信道模型为

Rayleigh 衰落模型, 噪声功率 N0 = 1.1565×10−6.

信道间互不相关, 授权用户占用信道的概率为

pu = 0.2. TCP包长 Ltcp = 1500 bytes,其最大重传次

数 Nre = 5,最大拥塞窗口 cwnd = 6000 bytes,拥塞

控制因子 θ1 =
3β

2
√

WDi j +1−β
, θ2 =

β√
WDi j +1

,

本文设 β 为 1. 初始化超时时长 T0 = 2 s. 数据链
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路层为 ARQ协议,帧最大重传次数 Nfr = 10,帧头

长度 Lfrh = 20 bit, ACK帧长 Lack = 24 bit. PHY采

用 OFDM 信道复用方式, 子带内可选调制方式为

QPSK, 8PSKm 16QAM, 64QAM. Q 学习折扣因子

γ = 0.9, 学习速率 α(k) = 1/(k+1), (17) 式中温度

系数在区间 (1, 0.01)线性递减.

本文采用三种仿真方案作为对比: 1) CR节点

能感知网络的完全知识,即基于知识的 Q-MDP算

法; 2) CR 节点只能感知部分知识, 即 Q-BMDP 算

法; 3)采用传统固定参数配置方案.

图 4 Q-BMDP结构模型图

图 5 节点分布情况

4.1 功率非受限条件下性能分析

设最大发射功率为 1 mW, SINR 门限为

5.231814 dB, BER 需求是 10−5. 分别采用上述

三种方案反复实验, 记录每次实验达到 QoS 的运

算次数, 图 6为其中连续 50次实验过程中的运算

次数比较. 从图知, 固定参数配置方法由于缺乏与

环境的交互, 收敛性最差, 由此可能使网络性能不

稳定; 当环境知识完全可知时, 节点可以进行最优

决策,从图中可以看出 Q-MDP具有最好的收敛性,

能在 20次运算内找到最优参数配置;本文提出的

Q-BMDP算法非常接近 Q-MDP,也能在 20次运算

内收敛到近似最优状态,与 Q-MDP比较只有 1.5%

图 6 运算次数比较

左右的误差. 图 7是在相同条件下,网络总 TCP吞

吐率变化情况. 由图知, Q-MDP算法的 TCP平均吞

吐率最高, 而 Q-BMDP算法的 TCP吞吐率非常接

近 Q-MDP, 二者性能只相差约 2%左右; 由于固定

参数配置方案没有考虑环境的变化,其吞吐率最低,

仅为 Q-BMDP的 59%左右.

图 7 网络总 TCP吞吐率比较

4.2 功率受限条件下性能分析

设定网络总功率 P, 参数配置中增加功率受

限条件 1) ∑L
i=1 Powi 6 P, Powi > 0, 1 6 i 6 L, 2)

Powi 6 Pr, Pr 为节点允许的最大发射功率, 其他
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仿真参数与 4.1 相同. 图 8 为将发射功率归一化

后三种算法在不同 SINR情况下的 TCP吞吐率对

比关系.

图 8 功率受限下的吞吐率比较

由图 8知,当 SINR小于 0.7时,由于受环境限

制,三者性能相差不大, TCP吞吐率较低; 当 SINR

从 0.7 增加到 2.0 左右时, 固定参数配置方法与另

外两种算法的性能差异越来越明显; 当 SINR 大

于 2.0 以后, 吞吐率差异最大, 且趋于稳定. 由于

Q-MDP 对环境完全可知, 能够在功率受限情况下

进行最优决策, 其吞吐率最大; Q-BMDP能够在部

分感知情况下进行近似最优决策, 其 TCP 性能与

Q-MDP 性能非常接近, 二者相差约 1%左右; 固定

参数配置方案的吞吐率最差,仅为Q-BMDP的 56%

左右.

4.3 模型适应性分析

设 无 线 信 道 干 扰 噪 声 N0 分 别 为 (a)

1.1565×10−6, (b) 1.1565×10−5, (c) 1.1565×10−4 和

(d) 1.1565×10−3, 在与文献 [11] 相同参数条件下,

对 Q-BMDP 所采用模型与文献 [11] 所采用模型

进行仿真对比分析. 图 9 为不同噪声条件下两模

型对应 TCP 吞吐率随时隙的变化情况, 图中横坐

标代表时隙 T (×10 slots), 纵坐标代表 TCP 吞吐

率 (bit/s), 子图 (a), (b), (c), (d) 分别为四种噪声条

件对应的 TCP吞吐率.当 N0 = 1.1565×10−6 时,文

献 [11] 中模型和 Q-BMDP 所采用模型分别在第

30 和第 17 个时隙获得较稳定的吞吐率; 当 N0 =

1.1565×10−5 时,文献 [11]中模型和 Q-BMDP所采

用模型分别在第 40和第 22 个时隙获得较稳定的

吞吐率.从 (a), (b)可知,噪声功率较小时, Q-BMDP

所采用模型比文献 [11]所采用模型能更快达到稳

定状态,但在稳定状态下 TCP吞吐率相差不大.当

N0 = 1.1565×10−4 时, Q-MDP 所采用模型大概在

第 30 个时隙后获得较稳定的吞吐率, 而文献 [11]

对应模型在这段时隙内只有 Q-BMDP对应模型吞

吐率的 75%左右, 并且要在第 53个时隙后才能获

得与 Q-BMDP 对应模型相近的吞吐率; 当 N0 为

1.1565×10−3时,由于噪声功率较大, TCP吞吐率在

启动阶段波动较大,但在第 50个时隙后 Q-BMDP

对应模型吞吐率比文献 [11]对应模型吞吐率高出

30%左右. 由此可知,在无线信道噪声功率较低时,

图 9 不同噪声下两模型 TCP吞吐率比较 (a) N0 = 1.1565×10−6; (b) N0 = 1.1565×10−5; (c) N0 = 1.1565×10−4; (d) N0 = 1.1565×10−3
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两个模型稳定状态对应的 TCP吞吐率相差不大,但

随着噪声功率的增加, Q-BMDP所采用模型的 TCP

性能明显优于文献 [11] 中的模型. 仿真说明本文

Q-BMDP对应模型更适用于无线环境.

5 结 论

当前 TCP吞吐率研究大都基于完全知识对网

络建模, 没有考虑到感知误差, 使其应用受到很大

限制. 针对认知无线电环境不完全可知情况下的

TCP吞吐率优化问题,本文联合考虑物理层、链路

层与 TCP层协议,将网络模型建模为部分可观测马

尔可夫决策过程,提出了基于 Q值迭代的 Q-BMDP

认知无线电网络参数配置方案.仿真分析表明, 与

固定参数配置方案相比,本文的 Q-BMDP算法能有

效提高 TCP吞吐率;与完全知识的 Q-MDP算法相

比,两者性能非常接近.

附录 A

命题 若对于 ∀b, Q-BMDP 近似算法的 Q(b,

a)与实际最优值 Q∗(b, a)最多相差 ε ,则近似最优

值 Q̃(b,a)与 Q∗(b, a)最多相差
1
2

γε .

证明 由条件知, Q∗(b,a) − ε 6 Q(b,a) 6
Q∗(b,a) + ε . 用 a∗ ∈ A∗ 表示实际最优 Q 值对应

的动作策略, ã ∈ Ã表示 Q-BMDP近似算法最优 Q

值对应的动作策略.根据 (14), (15)式得:

Q̃(b,a) = [1−α(k)]Q(b, ã)

+α(k)
[

r(b, ã)+ γ max
a′

Q(b′,a′)
]

(18)

> [1−α(k)]Q(b, ã)

+α(k)
{

r(b, ã)+ γ max
a′

[
Q(b′,a′)− ε

]}
.

(19)

由于 ã ∈ Ã为近似算法最优 Q值对应的动作,

则在 Q-BMDP 中, 对于 a∗ ∈ A∗, Q(b, ã) > Q(b,a∗),

(19)式可改写为

Q̃(b,a)> [1−α(k)]Q(b,a∗)

+α(k)
[

r(b,a∗)+ γ max
a′

Q(b′,a′)
]

−α(k)γε . (20)

因为 α(k) =
1

k+1
6 1

2
,所以

Q̃(b,a)> Q∗(b.a)−α(k)γε

> Q∗(b,a)− 1
2

γε (21)

另外,同样由 (14), (15)得:

Q̃(b,a) = [1−α(k)] Q̃(b,a)

+α(k)
[

r̃(b,a)+ γ max
a′

Q̃(b′,a′)
]

(22)

6 [1−α(k)] Q̃(b,a)

+α(k)
{

r̃(b,a)+ γ max
a′

[
Q∗(b′,a′)+ ε

]}
(23)

6 [1−α(k)] Q̃(b,a)

+α(k)
[

r̃(b,a)+ γ max
a′

Q(b′, ã′)
]

+α(k)γε (24)

6 Q∗(b,a)+α(k)γε 6 Q∗(b,a)+
1
2

γε (25)

命题得证,因此,对于 ∀b, Q-BMDP的近似最优

值 Q̃(b,a)与实际最优值 Q∗(b, a)最多相差
1
2

γε .
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Abstract

In cognitive radio network (CRN), TCP end to end throughput is one of the key issues to measure its performance. However,

most of existing research efforts devoted to TCP performance improvement have two weaknesses as follows. First, most of them

only consider the underlying parameters to optimize the physical performance, but the TCP performance is neglected. Second, they

are largely formulated as a Markov decision process (MDP), which requires a complete knowledge of network and cannot be directly

applied to CRNs. To solve the above problems, a Q-BMDP algorithm is proposed in this paper. Each user in CRN combines modulation

type and transmitting power at the physical layer, access channels at the media access control layer and TCP congestion control factor to

maximize the TCP throughput. Due to the existence of perception error of environment, this issue is formulated as a partial observable

Markov decision process (POMDP) which is then converted to belief state MDP, with Q-value iteration to find the approximately

optimal strategy. Simulation and analysis results show that the proposed algorithm can be approximately converged to optimal strategy

under a maximum error limit, and can effectively improve TCP throughput in a dynamic wireless network under the premise of the

limited power consumption.
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PACS: 88.80.hp DOI: 10.7498/aps.62.038804

* Project supported by the National Natural Science Foundation of China (Grant No. 61072138) and the National Defense Fundamental Scientific Research

Program, China (Grant No. B3120110005).

† Corresponding author. E-mail: jianghong@swust.edu.cn

038804-8


