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摘要：在后 5G时代，基于动态时分双工技术的无线网络需要同时支持传输方向、速率、时延、可靠性等指标具有差异性的多类型

业务共存及并发，这会导致复杂的跨小区交叉链路干扰问题。本文提出了一类基于定向Q-Learning的无线网络上下行多业务

并发功率分配方法，利用平均意见分作为多业务的用户体验质量评价指标，对无线网络中的基站及用户发射功率进行分配。通

过对新用户加入后Q-table的更新方式进行改进，提出了三种优化的Q-Learning算法。仿真结果表明，改进后的算法在用户数

动态变化的场景下，在保证合理的平均意见分和拥塞率时，降低了迭代次数，提高了算法收敛性能。

关键词：无线网络；功率分配；机器学习；后5G；多业务

中图分类号：TN92 文献标识码：A

A family of directed Q-Learning based power allocation methods
for uplink/downlink multi-service concurrency in beyond 5G wire-

less networks
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Abstract: In the beyond 5G era, the dynamic time-division duplexing (D-TDD) technique will be employed

by wireless networks, in order to support the co-existence and concurrency of multiple services that have

diverse requirements on the transmission direction, rate, latency and reliability, thus resulting in the complex

inter-cell cross-link interference problem. In this paper we propose a family of directed Q-Learning based

power allocation methods for uplink/downlink multi-service concurrency, where the mean opinion score (MOS)

is invoked as a metric to characterize users′ quality of experience (QoE) for multiple services and to assist

the transmission power allocation on the base station and the users. By improving the update mode of the

Q-table after new users join the system, three optimized Q-Learning algorithms are proposed. Simulation

results show that when the number of users changes, the improved algorithms maintain reasonable MOS values
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and congestion rate, while reducing the number of iterations and achieving improved convergence performance.

Key words：wireless networks; power allocation; machine learning; beyond 5G; multi-service

1 引言

为了满足未来无线通信系统面向多类型业务的

灵活需求，文献［1］［2］提出使用灵活双工技术来增强

系统性能，这在赋能垂直行业的公网、专网联合部署

环境中尤为重要。然而，当两个基于动态时分双工

（Dynamic Time Division Duplexing, D-TDD）技术的

相邻小区具有相反的传输方向并且共享相同时频资

源时，可能会发生严重的小区间干扰，这种现象被称

为交叉链路干扰（Cross-Link Interference, CLI）。它包

括下行链路（Downlink, DL）到上行链路（Uplink, UL）

的干扰和UL到DL的干扰。

5G 赋能垂直行业的一个重要场景是工业物联

网，其中多种不同类型的业务（如语音业务、数据业务

和视频业务）在不同传输方向上并发成为常态。在后

5G时代的无线网络中，使用D-TDD技术进行灵活的

业务自适应传输有助于提高系统的传输资源利用率，

但这也会导致复杂的 CLI 问题。如何进一步优化无

线资源管理算法，有效缓解 CLI 问题带来的负面影

响，是一个迫切需要研究的重要问题。

此外，对于不同的业务需求，优化的目标函数一

般不同，这将增大无线资源分配问题的复杂性。为

此，基于体验质量（Quality of Experience, QoE）对 5G

网络的资源管理技术进行性能评估［3］得到业界的广

泛认可。平均意见分（Mean Opinion Score, MOS）是

一种使用最广泛的 QoE 指标［4］。通过为不同类型的

业务提供通用测量尺度，MOS 使跨不同特征的业务

进行综合业务管理和资源分配成为可能［5］。

Q-Learning可以通过与环境交互获得的即时回

报生成接近最优的解决方案。通过优化当前奖励实

现长期优化目标对于动态变化的复杂无线网络的资

源管理至关重要。在用户数动态变化时，新用户加入

后如何更有效地分配基站及用户的发射功率是后 5G

研究中的一个难点。针对此问题，有研究者提出了认

知学习的思想，该思想允许新用户从提前接入小区的

用户那里学习，以改进学习过程［6］。

总的来说，现有的很多针对多小区场景下的功率

分配方法仅仅围绕干扰消除展开，并没有考虑用户业

务类型需求不同的情况。因此，本文对多小区无线网

络中上下行多业务并发场景下的功率分配方法进行研

究。首先，给出了宏小区用户和微小区用户的语音、数

据以及视频业务的系统模型、业务模型以及评价指标。

其次，基于Q-Learning对多业务并发时的基站和用户

发射功率进行分配，基于Q-table的更新方式提出了三

种定向学习方法。最后，将设计的三种定向学习方法

与无定向学习能力的原始Q-Learning算法进行比较分

析。仿真结果显示本文提出的方法在保证系统合理的

MOS值和拥塞率时，降低了算法收敛所需的迭代次数，

提升了算法收敛性能。

2 系统模型

本文所考虑的系统模型如图 1所示，包含两个小

区（宏小区和微小区）。宏小区的传输方向为 DL，信

号由宏基站（Macro Base Station, MBS）发送给宏小区

用户（Macro-cell User Equipment, MUE）。微小区的

传输方向为 UL，微小区用户（Small-cell User Equip‐

ment, SUE）将信号上传至微基站（Small Base Station,

SBS）。宏小区和微小区的用户数分别为K和L。

图1 系统模型示意图

DL中MBS天线数为M；UL中SBS天线数为N；MUE

和SUE均为单天线。第k个MUE的DL接收信号为：

yDL
k = hDL

k wDL
k sDL

k + hDL
k ∑

i ∈ Φk \k

wDL
i sDL

i

+∑
l ∈ Ψk

hl,k pUL
l sUL

l + nk

(1)

hDL
k ∈ ℂ1 × M 是第 k 个 MUE 的 DL 信道状态信息

（Channel State Information, CSI)，wDL
i ∈ ℝM × 1 是功率

分配矢量，其公式为：

wDL
i = [ ]pDL

1,i ,⋯, pDL
m,i ,⋯, pDL

M,i

T

,i ∈ Φk (2)

sDL
k ∈ ℂ 是 MBS 向第 k 个 MUE 发送的符号 ，
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sUL
l ∈ ℂ是第 l个SUE向SBS发送的符号，hl,k ∈ ℂ是第

l 个 SUE 到第 k 个 MUE 之间的 CSI。Φk 是与第 k 个

MUE 占用同一时频资源块（Resource Block, RB）的

MUE 的集合，因此 ||Φk = K。Ψk 是与第 k 个 MUE 占

用相同 RB 的 SUE 的集合，因此 ||Ψk = L。pDL
m,i ∈ ℝ是

MBS 的第 m 个天线分配给符号 sDL
i 的功率，假设

|| sDL
k

2
= 1 且 || sUL

l

2
= 1。 nk ∼ CN ( )0,σ 2 代 表 第 k 个

MUE 接收到的加性高斯白噪声（Addictive White

Gaussian Noise, AWGN）。

另一方面，SBS 以第 l个 SUE 为目标用户时的接

收信号为：

yUL
l = hUL

l pUL
l sUL

l + ∑
i ∈ Ψ l \l

hUL
i pUL

i sUL
i

+HBS WDLsDL + n

(3)

其中，hUL
l ∈ℂN ×1 是第 l个 SUE到 SBS的信道矢量，

HBS∈ℂN ×M 是 MBS 到 SBS 的 信 道 矩 阵 ，W DL =

[ ]wDL
1 ,wDL

2 ,⋯,wDL
K ∈ℝM ×K，sDL =[ ]sDL

1 ,sDL
2 ,⋯,sDL

K

T∈ℂK×1。方

便起见，本文定义wUL≜[ ]pUL
1 ,pUL

2 ,⋯,pUL
L 。

下面根据接收信号模型对信干噪比（Signal to In‐

terference plus Noise Ratio, SINR）进行推导。第 k 个

MUE的SINR为：

SINR DL
k =

‖ ‖hDL
k wDL

k

2

φk + ψk + σ 2
(4)

其中，

φk = ∑
i ∈ Φk \k

‖ ‖hDL
k wDL

i

2
(5)

ψk = ∑
l ∈ Ψk

|| hl,k

2

pUL
l (6)

相似地，SBS 以第 l 个 SUE 为目标用户时的

SINR为：

SINR UL
l =

‖ ‖hUL
l

2
pUL

l

-
ψ l +

-
φ l + σ 2

(7)

其中，

-
ψ l = ∑

i ∈ Ψ l \l

‖ ‖hUL
i

2
pUL

i (8)

-
φ l = ‖ ‖HBS WDLsDL 2

(9)

根据上述推导结果，第 k个MUE的速率可以表示为：

RDL
k = Bklog2 ( )1 +

‖ ‖hDL
k wDL

k

2

φk + ψk + σ 2
(10)

其中，Bk 是第 k个MUE的带宽。第 l个 SUE的速

率表示为：

RUL
l = Bllog2 ( )1 +

‖ ‖hUL
l

2
pUL

l

-
ψ l +

-
φ l + σ 2

(11)

其中，Bl是第 l个SUE的带宽。

3 基于Q-Learning的混合多业务功率分配

3.1 业务模型

本文的目标函数要求针对不同的业务将包括数

据速率、误包率（Packet Error Probability, PEP）、峰值

信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR）等在内的

评价参数映射到 MOS。语音业务、数据业务和视频

业务的具体映射关系如下所述。

1. 语音业务。确定语音业务质量的传统方法是

进行主观测试。这些测试的结果进行平均得出

MOS，但此类测试成本高昂，不适用于在线语音业务

质量评估。因此，ITU-T提出了一个标准化模型，即语

音 业 务 质 量 的 感 知 评 估（Perceptual Evaluation of

Speech Quality, PESQ）［7］，这是一种能够以高度相关

性预测典型主观测试中给出的质量分数的算法。然

而PESQ算法在计算上过于昂贵，无法用于实时场景。

为了解决这个问题，Giupponi等人提出了一个模型来

估计 MOS 与传输速率 R 和 PEP 的函数［8, Fig. 2］。本文

中，我们以 MOSu 来表示语音业务的 MOS值，其具体

数值及与传输速率 R的对应关系，可由文献［8 Fig.2］中

给出的PEP值确定。

2.数据业务。为了估计数据业务的用户满意度，

本文使用对数形式的MOS与传输速率的关系［9］，它是

传输速率R的递增严格凹连续可微函数［8, Fig. 3］。

基于系统提供给用户的R和PEP来估计MOS，具

体计算公式如下：

MOSw = a∗log10 [ ]b∗R∗ ( )1 - PEP (12)

式中，a和 b由用户感知质量确定。通过R和PEP

来计算MOS。

3. 视频业务。对于视频业务质量进行评估的现

有技术很多，其中 ITU对多媒体业务质量进行了主观

评估。PSNR 作为一种视频业务质量的评价指标，被

普遍用来客观地衡量视频的编码性能。然而，PSNR

不能准确反映人类对视频质量的主观感知。PSNR和

MOS 之间具有线性映射关系［8，Fig. 2］，它为 40 dB 及以

上的 PSNR 分配的 MOS 值为 4.5，为 20 dB 及以下的

PSNR 分配的 MOS值为 1。上限来自这样一个事实，

即PSNR为 40 dB的重建视频序列几乎无法与原始视

还婧文，等：一类基于定向 Q-Learning的后 5G 无线网络上下行多业务并发功率分配方法 29
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频序列区分，低于 20 dB的视频序列会因严重的退化

而失真［8］。因此如果使用客观指标（例如PSNR）测量

图像失真，可以使用以下逻辑函数来表征 MOS 和

PSNR之间的关系［10］：

MOSv =
c

1 + exp[ ]d∗ ( )PSNR - e
(13)

其中，c、d 和 e 是函数的参数，取 c=6.6431，d=−

0.1344 和 e=30.4264。本文选择 log 函数来评估视频

的质量。为了表征重建视频的 PSNR 随传输速率的

变化，得到关系如下：

PSNR = klog10 R + p (14)

其中 k和p是常数。

3.2 优化目标

由于MOS作为所有类型业务的通用质量评估指

标［11］，允许以集成方式用于为所有类型的业务分配传

输资源，因此本文将语音、视频和数据业务评价指标

统一化为：

1

U + V + W

■

■

|

|

|
||
|

■

■

|

|

|
||
|

∑u = 1

U MOSu

+∑v = U + 1

U + V MOSv

+∑w = U + V + 1

U + V + W MOSw

(15)

其中，U是语音业务用户的数量，V是视频业务用

户的数量，W 是数据业务用户的数量。在这种情况

下，即使系统性能最大化，也有可能无法满足给定用

户的需求，这可能是因为其SINR过低，导致传输资源

被分配给其他用户，这与试图为用户提供的公平性相

矛盾。为了解决这个问题，本文根据估计的 MOS 历

史值选择公平系数 λui、λvi和 λwi。假设当前处于分配步

骤 Z 中，系统中某业务有 Q 个用户，用户的最大

MOS值：

MaxMOSZ =
1

Z - 1
max

■

■

■

|
|
|
|

■

■

■

|
|
|
|

∑
n = 1

Z - 1

MOS1n ,∑
n = 1

Z - 1

MOS2n ,

⋯,∑
n = 1

Z - 1

MOSQn

(16)

用户的公平系数的计算式如下：

λqZ =
MaxMOSZ

( )1 ( )Z - 1 ∑n = 1

Z - 1 MOSqn

, q = 1⋯Q (17)

因此，具有最大MOS值的用户公平系数为 1。由

于分母在区间［1，4.5］内变化，所以其他用户的公平系

数在［1，4.5］范围内，给在当前优化步骤之前MOS较低

的用户提供更多的资源来确保公平性。通过使用相应

算法求解以下优化问题，来获得最佳功率分配方案，以

使目标函数最大化，即最大化系统平均MOS性能：

max
wUL ; { wDL

k } ,k = 1,2,⋯,K

1

K + L

■

■

|

|

|
||
|

■

■

|

|

|
||
|

∑u = 1

U λu MOSu

+∑v = U + 1

U + V λvMOSv

+∑w = U + V + 1

U + V + W λw MOSw

(18)

∑
k = 1

K

Tr ( )wk w
T
k ≤ P DL

max (19)

pUL
l ≤ P UL

l,max , l = 1,2,⋯,L (20)

Ru ≥ Ru,min (21)

Rv ≥ Rv,min (22)

Rw ≥ Rw,min (23)

其中，λ表示三种业务的公平系数。公式（19）表示

MBS的M根天线对于K个MUE的发送功率之和小于基

站的最大发送功率；公式（20）表示SBS给每个SUE分配

的发送功率要小于其本身最大的发送功率；公式（21）表

示语音业务的用户需满足文献［8 Fig.2］所示的四种语音

编码器其中一个的速率，即Ru,min 的值为6.4 kbit/s、15.2k

bit/s、24.6 kbit/s、64 kbit/s；公式（22）（23）分别表示视频

业务和数据业务的用户速率需满足的传输速率。

3.3 算法设计

Q-Learning 定义一组状态（State）S、一组动作

（Action）A和奖励函数（Reward）R，奖励函数表示所选动

作对环境的影响。每个代理（Agent）将从A中选择下一

个Action。在本文的系统模型中，Agent对应于MBS，它

的每根天线均给多个MUE分配下行功率，并告知SBS

如何为每个SUE分配上行功率，这些功率的分配对应A。

本文的目标函数对应奖励函数，反映了系统的QoE；约

束条件对应状态 S。MBS在可行域中对功率的有限离

散空间进行搜索。本文选择Q-Learning强化学习方法

来解决前述功率分配问题。MBS获取环境当前状态 S，

并相应地在特定策略π下采取行动a，也就是π ( )s → a，

即时奖励为 R ( )a,s 。然后，使用折扣（discount）因子

γ ( )0 < γ < 1 来最大化未来奖励，该因子代表未来奖励的

重要性。在满足约束的情况下，MBS将寻求一个最优分

配，以最大化目标值。

此外，定义系统拥塞率来表示系统学习性能：

η = 1 -
count_new

count
(24)

其中，count_new表示新用户加入后成功学习（当

Q-table值保持不变时）的次数，count表示新用户加入前

原有用户成功学习的次数。

第 t次选择的动作 at ∈ A ={ }⋯,ADL
i ⋃ AUL

j ,⋯ ，其中
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ADL
i ={ }pDL

1,1 ,⋯,pDL
M,1,⋯,pDL

1,K,⋯,pDL
M,K ，AUL

j ={ }pUL
1 ,⋯,pUL

L 。第

t 次 的 状 态 为 st ∈ S ={ }⋯,S DL
i ⋃ S UL

j ,⋯ ，其 中 S DL
i =

( )S DL
i1 ,S DL

i2 ，S UL
j = ( )S UL

j1 ,S UL
j2 ，两者均由约束条件决定。对于

MUE以下关系成立：

S DL
i1 = {0 ∑

k = 1

K

Tr ( )wk w
T
k ≤ P DL

max

1 其他

(25)

S DL
i2 = {0 Rk ≥ Rk,min ( )∀k ∈ { }1,⋯,K

1 其他
(26)

公式（25）表示满足功率约束下的状态，满足条件判

断为0；公式（26）表示满足多业务用户速率下的状态，只

要有某个用户没达到速率要求，S DL
i2 就被判断为1。同样，

对于SUE以下关系成立：

S UL
j1 = {0 pUL

l ≤ P UL
l,max ( )∀l ∈ { }1,⋯,L

1 其他
(27)

S UL
j2 = {0 Rl ≥ Rl,min ( )∀l ∈ { }1,⋯,L

1 其他
(28)

第 t次的即时奖励表示为：

Rt ( )st,at =

■

■

■

||
||

β S DL
i1 + S DL

i2 + S UL
j1 + S UL

j2 > 0 ( )所有用户

1

K + L ( )∑
k = 1

K

MOSk +∑
l = 1

L

MOS l 其他
(29)

其中，β是一个小于任何其他策略奖励的常数，取0.01

表示采取了违反约束的不成功操作。当满足约束时，式

中的值为语音业务、数据业务和视频业务的平均MOS

值。Q-table更新函数表示为：

Qt + 1 ( )st,at ← ( )1 - α ⋅ Qt ( )st,at

+α ⋅ ■
■
|

■
■
|Rt ( )st,at + γ max

at + 1

Qt + 1 ( )st + 1,at + 1

(30)

式中α是学习效率，0 < α < 1。公式（30）中出现的

最大化表示在所有可能的Action中选择使Qt + 1最大的

at + 1。基于Q-Learning的无线网络资源分配具体流程如

图2所示。

图2 基于Q-Learning的无线网络资源分配流程

本文的算法旨在对系统中新加入的多业务用户

进行功率分配，。为使 Q-Learning算法满足环境变

化，本文引入定向学习能力，也就是说，对新加入用户

的三种业务进行针对性的学习方式设计。每个新加

入的多业务用户首先了解其周围环境，然后由 MBS

继 续 选 择 与 最 大 奖 励 相 关 的 Action，通 过 运 行

Q-Learning获得所选行动的奖励，最后根据收到的即

时奖励更新Q-table。对于解决特定系统问题，具有更

多“经验”的节点将教授能力较差的节点，以减少学习

时间，同时提高学习性能的思想被称作 docitive［12］。

本文所提三种学习方式如下所述。

第一种为相同业务类型定向学习，取相同业务类型

用户的Q-table均值作为新用户的Q-table；第二种为最

近用户定向学习，选取距离新用户最近的用户的Q-table

作为新用户的Q-table；第三种为随机选择定向学习，在

原始用户中随机选择某个用户的Q-table作为新用户的

Q-table。已经存在于网络中的用户使用Q-Learning算

法学习Q-table。新用户加入后，利用上述三种方案，获

取新用户的Q-table。算法详细过程描述如下：

步骤一：初始化学习效率α、discount因子 γ、Q-table；

初始化带宽B，MBS、SBS位置；MUE、SUE随机撒点；初

始化信道矩阵。为当前所有用户随机分配业务类型。

步骤二：随机选择一个状态作为起点 s0 ∈ S =

{ }⋯,S DL
i ⋃ S UL

j ,⋯ 。

步骤三：根据π ( )st ，在当前状态 st的所有可选行动

中选择一个作为 at。

步骤四：计算给定参数下生成的速率、MOS值集合。

步骤五：系统移动到下一状态 st + 1，反馈即时奖

励值R ( )st,at 。

步骤六：在新状态上选择使 Q-table 值最大的

行动at + 1。

步骤七：更新Q-table。

步骤八：新用户加入，方法一是取与新用户相同业

务类型用户的Q-table取均值赋给新用户；方法二是取

与新用户最近用户的Q-table赋给新用户；方法三是从

原有用户中随机选择一个Q-table赋给新用户。

步骤九：将新状态更新为当前状态，重复步骤三到

步骤七，直到Q-table值保持不变。并判断为成功学习。

4 仿真结果分析

仿真参数如表1所示，在仿真过程中宏、微小区的
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原有用户数保持不变，原有用户的业务类型和新加入系

统的用户的业务类型均随机分配，新加入用户数为 1。

表1 仿真参数

参数名

噪声功率

宏小区半径

微小区半径

MBS天线数

SBS天线数

MBS最大功率

SUE最大功率

用户带宽

学习效率

discount因子

参数值

174 dBm
600 m
100 m
4
4

10 W
3 W
4 MHz
0.1
0.4

图3 各用户数下的平均MOS

图3所示为当其他系统参数保持不变，令系统原有

用户数分别从4，8，12，16，20，24变化（新加入1个用户

后总用户数为5，9，13，17，21，25），系统新加入用户业务

类型随机分配时，分别以无定向学习、相同业务类型定

向学习、最近用户定向学习以及随机选择定向学习四种

算法进行平均MOS变化仿真。从图中可以观察到：

1）随着用户数的增加，四种不同学习方式所实现的

系统平均MOS值均在减小，这意味着新用户无论是无

定向学习，还是选择相似业务类型的用户进行定向学习，

选择最近的用户进行定向学习，随机选择用户进行定向

学习，用户数的增加均会造成系统性能的降低。

2）随着用户数的增加，无定向学习能力的Q-Learing

算法在用户数较少时（图中看少于13个）可达到的系统

性能较引入定向学习能力的算法略高。但是当用户数

增加时，几种方式区别不大。考虑到当用户数增加时，

无定向学习能力的算法复杂度比所提出的定向学习方

法显著增加（如图5所示），这与其系统性能上所取得的

微弱优势几乎抵消，而且定义的不同业务公平系数的引

入会增加定向学习算法的最终平均MOS值，最终导致

用户数增加时各算法性能差别不大。

3）三种不同定向学习能力的Q-Learning算法在系

统平均MOS值性能上差别不大，这主要是因为三种算

法在新用户刚加入时对Q-table的更新上具有差别，在

后续的Q-table值更新上是没有区别的，最终达到的系

统性能也不会有明显差别。

4）该仿真结果还表明，我们设计的三种基于

Q-Learning资源分配算法均获得了较高的MOS值（始终

高于可接受的MOS水平，包括仿真中存在最多的用户

数的情况）。

图4 各用户数下的系统拥塞率

图4所示为当系统用户数逐渐增加时，所定义的系

统拥塞率的变化。可以看出：

1）该结果可以用于确定对系统拥塞率有要求时的

用户数目的选择范围。基于此图所示结果，如果要求网

络以预定义的拥塞率运行，则引入定向学习的解决方案

始终能接受更多的用户数。

2）无定向学习的拥塞率较定向学习更高些。这是

由于无定向学习算法中当新用户加入时，原有用户的

Q-table会清空，继而随着新加入的用户重新分配资源，

会加大算法的复杂度，导致拥塞率增加。

3）三种定向学习Q-Learning算法的系统拥塞率差

别不大。这是因为，虽然实际拥塞率在不同类型的业务

之间可能有所不同，但对于不同的 st 和 at 所获得的

Rt ( )st,at 之间的关系是保持不变的，并且始终是通过目

标函数MOS度量来计算的。

图5所示为用户数增加的过程中几种算法的效率

（或计算复杂度）对比，分别展示了新用户加入后不同算

法的迭代次数。可以得到如下结论：
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1）本文所提三种定向学习算法能够将算法的平均

收敛迭代次数减少约 2/3。

2）本文所提三种定向学习算法的复杂度几乎相同，

只是选择学习的方式不同。这是由于定向学习通过有

经验的用户将对周围环境的感知准确地转化为新用户

的Q-table，并减少实现收敛所需的迭代次数。可以看出，

与加入定向学习能力前的无学习能力算法相比，实现收

敛所需的迭代次数减少达 65%。

图5 各用户数下的迭代次数

5 结论

本文针对后5G无线网络对上下行多业务的并发需

求，利用MOS作为多业务用户的QoE评价指标，将多业

务资源分配的优化目标统一化，给出了解决上下行多业

务并发系统性能优化的目标函数，并提出了一类具有定

向学习能力的Q-Learning方法对多业务用户基站侧和

用户侧发射功率分配进行优化。由于当系统中加入新

用户时发射功率需要重新分配，本文在原始Q-Learning

算法的Q-table更新方式上进行了三种改进，分别取与

新用户相同业务类型用户的Q-table取均值赋给新用户；

取与新用户最近用户的Q-table赋给新用户；从原有用

户中随机选择一个Q-table赋给新用户。将所设计的三

种定向学习算法与无定向学习能力的Q-Learing算法进

行了比较分析，可知在平均MOS值方面，所有用户进行

定向学习与无定向学习算法系统性能差别不大；在算法

的系统拥塞率方面，定向学习算法低于无定向学习；在

算法所需迭代次数方面，定向学习算法可将迭代次数大

大降低。综上所述，改进后的算法在用户数动态变化的

场景下，在保证合理的系统MOS值和拥塞率的同时降

低了迭代次数，提高了算法收敛性能。
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