
 

 

基于 Q-learning的分布式自适应

拓扑稳定性算法

黄庆东*，石斌宇，郭民鹏，袁润芝，陈    晨
(西安邮电大学通信与信息工程学院信息与通信技术国家级实验教学中心　西安　710121)

【摘要】针对移动节点对网络拓扑稳定性的影响，提出了一种预测相邻节点稳定联接的自适应分布式强化学习算法。各

节点采用强化学习和学习区间自适应划分相结合的方法，利用相邻节点间的接收信号强度信息对相邻节点间的联接状态进行

判定，最终预测出能够保持稳定联接的邻居节点集。通过多种条件下随机游走模型仿真，结果表明预测准确度均保持在

95%左右，验证了该算法的有效性和稳定性。
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Q-Learning Based Distributed Adaptive Algorithm
for Topological Stability
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Abstract　Aiming at the influence of mobile nodes on network topological stability, an adaptive distributed
reinforcement learning algorithm is proposed to predict the stable connection of adjacent nodes. Each node uses the
method of combining reinforcement learning with adaptive division of learning intervals, uses the received signal
strength information between adjacent nodes to determine the connection state between adjacent nodes, and finally
predicts  the  set  of  neighbor  nodes  that  can  maintain  stable  connection.  The  simulation  results  of  random  walk
model  under  various conditions show that  the prediction accuracy is  about  95%, which verifies  the effectiveness
and stability of the algorithm.
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移动自组织网络 (mobile  Ad  hoc  networks,
MANET)是由移动节点组成复杂分布式系统。移

动节点可以自由和动态地自组织成临时网络拓扑结

构来传输每个节点收集到的信息。MANET的特点

是有限的存储资源、处理能力以及高度移动性。在

网络中，移动节点可以动态地加入或离开网络，导

致了频繁和难以预测的拓扑改变，加重了网络任务

的复杂程度，降低了网络通信质量。由于网络拓扑

结构的不断变化[1-2]，无线链路在高速移动环境中经

常发生断裂，如何保持通信链路的持续性成为一个

巨大挑战。因此，在临时网络拓扑结构信息交互过

程中选择稳定联接链路节点进行传输对于链路联接

的持续性有重要意义。

为了增强网络的性能因素，目前最有效方法是

通过节点的移动特性来预测网络中链路联接的稳定

性程度和网络拓扑结构。文献 [3]提出了基于自适

应神经模糊系统来预测节点的运动轨迹，根据预测

得到的轨迹来选择链路节点进行传输。文献 [1]通
过收集节点的接收信号强度指示 (received signal
strength  indication,  RSSI)，将其进行深度学习训

练，预测节点的运动轨迹。文献 [4-5]通过深度学

习或机器学习方法对节点的位置进行预测或进行链

路质量预测来选择最短可靠路径进行信息传输。文

献 [6]提出一种基于接收信号强度选择稳定路径的 
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方法，根据一段时间内节点接收信号强度平均值将

链路分为强联接和弱联接两类，设定阈值选择某一

阈值内的链路进行路由传输。上述算法在研究方法

上不尽相同，但都存在一定的局限性。现有的预测

链路稳定性的算法中，大多都是仅考虑节点相对移

动性，或仅采集节点某个时期的运动参数，而这些

参数不能及时反映节点移动特性的变化，没有考虑

对链路稳定性的综合影响。通常在预测节点的未来

移动性时需大量的测量数据以及控制信息，这些因

素会形成巨大开销造成网络拥塞，降低网络性能。

在预测过程中节点移动特性是假设不变的，然而在

实际的网络中这些情况都会实时变化，算法不能很

好地自适应环境变化。因此，本文提出一种基于强

化学习的分布式自适应拓扑稳定性方法，通过对网

络中各个邻居节点接收信号强度值自适应学习，得

到每个节点对未来链路稳定性和拓扑结构的判断依

据，提升网络性能。

本文将接收信号强度与强化学习方法结合，每

个分布式节点通过邻居节点的信号强度值进行分布

式强化学习，自适应划分区间边界分级处理，形成

直接决策区间和自适应强化学习区间，对不同环境

下节点的联接状态进行分级判断以及实时更新学

习。经过不断学习每个节点得到最优联接策略表，

根据策略表中的值预测和判断下一状态的邻居节点

联接情况，解决了综合因素对链路稳定性的影响。

1　理论基础及模型

1.1　链路稳定性概念

为了说明链路稳定性研究在移动自组织网络中

的重要性，通过图 1所示场景进行简要说明。从

图 1中可以观察到，移动自组织网络包含 4个节

点 A，B，C，D。节点 A需要向 D发送数据包，

所以节点 A广播路由请求分组并发现要发送数据包

到 D必须经过节点 B或 C。此时节点 B正迅速远

离 A和 D节点，而节点 C缓慢向 A移动。如果节

点 A选择 B作为转发节点，由于 B的移动性，(A,
B)链路不稳定，很容易断开。由于 C是缓慢向

A节点移动，所以在传输的过程中 (A, C)链路相比

(A, B)将会有更长的时间保持良好稳定联接。A选

择 C作为下一跳传输节点转发到 D，更有助于信

息的可靠网络传输。通过上述场景可以看出，根据

平均联接有效时长选择最稳定的路径可以避免未来

链路失效，从而改善路由。
 

A

B

D

C

移动节点 A 的联接
拓扑区域

图 1    MANET移动场景
 

 
由于每个节点具有移动性，作为最短路径的一

条链路可能在联接建立之后迅速断开。中断的链路

会导致路由服务质量下降。因此，在MANET中节

点之间构建相对稳定的拓扑联接可以避免链路故

障，很大程度上改善了网络通信服务质量。

1.2　强化学习基本模型

s

a r

强化学习算法是一类经典的在线机器学习算

法，智能体根据环境状态输入，通过与环境交互得

到反馈奖赏来选择当前环境状态的最佳动作[7]。强

化学习系统主要包括 5个部分：环境、状态 、动

作 、奖励 和智能体 (Agent)。强化学习以“尝

试”的方式进行学习和强化，并形成好的动作策

略。整个系统的框架如图 2所示。

 
 

智能体

环境

动作状态 奖励

图 2    强化学习基本框架
 

 
强化学习是由仿生学习、自动控制等理论发展

而来，其基本原理是：如果 Agent的某个行为策略

导致环境正的奖励 (强化信号)，则此行为策略便会

加强，反之减弱。Agent的目标是在每个离散状态

学习最优策略使期望奖赏最大化。

S

{s1, s2, · · · , si, · · ·} A {a1,a2, · · · ,a j, · · ·}
(si,a j) i j

Qt(si,a j) t si

强化学习中 Q-learning算法由于其较好的算法

性能，被广泛研究和使用。其状态集 由集合

组成，动作集 由 组

成。不同状态动作对 对应 Q值矩阵 行 列的

元素，状态动作集对应的 Q值可表示为 Q值矩

阵。分布式强化学习时，每个节点独立训练学习，

并保持一个 Q值矩阵不断学习更新。定义评估函

数值 为 Agent在 时刻状态 下选取动作
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a j si ∈ S a j ∈ A计算获得的 Q值，其中 ， ，并且在下

一状态选取最优动作的折扣奖励累积值。在 Q-
learning算法不断的学习过程中，每个网络节点的

Agent通过递归的方式不断更新该节点 Q值，以获

得最大的长期累积奖励，最终可以得到预期目标下

此节点的最佳学习策略。各个节点的 Q值更新函

数为[7]：

Qt+1(si,a j) = (1−α) Qt(si,a j)+

α(R
a j
si→s′i

+γmax
a′ j

Qt(s′i,a′ j)) (1)

α 0 < α < 1 γ

0 < γ < 1 a j a′j s′i
si s′i si

a j R
a j
si→s′i

si

a j s′i max
a′ j

Qt(s′i,a′ j)

s′i

式中， 为学习率， ； 为奖励折扣因子，

； 为当前动作， 为策略在 状态上对应

的最大 Q值动作； 为当前状态； 为 执行动作

后转移到的状态； 为在状态 下执行动作

后转移到状态 得到的奖励值； 表

示状态 下所有状态动作对中最大 Q值，代表当前

策略取得的新状态最好预期值对当前策略 Q值计

算的影响。

强化学习应用到MANET中，多数情况下是解

决动态情况下找寻最短路径的问题和解决 QoS问

题[8-10]。本文在强化学习的基础上结合移动自组织

网络中节点之间信息交互时携带的 RSSI值，提出

了自适应拓扑稳定性算法寻找稳定链路联接。

2　基于 Q-learning的分布式自适应
拓扑稳定性算法

基于 Q-learning 的分布式自适应拓扑稳定性算

法是由强化学习 Q-learning算法与自适应区间更新

算法两种方法结合产生一种预测周围移动邻居节点

拓扑稳定联接的算法。该方法利用强化学习思想建

立模型，通过实时处理当前节点接收到的邻居节

点 RSSI值进行强化学习，并对此邻居节点的链路

联接状态进行预测，每个节点都维护一张状态

Q值矩阵表以及一个自适应学习区间，根据 RSSI
值来分区间判断当前链路质量，算法的结构框图如

图 3所示。

 
 

自适应区间内

a bQ-learning 算法

区间外 区间外

直接决策 直接决策

图 3    自适应区间算法结构图
 

 

[a,b]

图 3中，如果当前节点接收到某个邻居节点

RSSI值处于自适应区间 内，则执行 Q-learning
算法进行联接状态预测；若处于自适应区间外，则

[a,b]执行联接状态直接决策。自适应区间 的边界依

据直接决策失误情况进行上、下边界的区间扩展调

节。通过两种方法的结合可以提高判决效率，提升

算法判决精度，从而使预测模型更加高效、快速适

应环境的变化做出准确状态判断。

2.1　自适应区间更新算法结构

[a,b] a b

[0,a) [a,b] (b,−∞) [a,b]

[0,a) (b,−∞)

[a,b]

自适应区间更新算法服务于 Q-learning算法，

为其提供更适合的强化学习区间范围。本文假设节

点发射功率为 0 dBm，考虑环境等因素影响，节点

间稳定联接临界强度值为−77 dBm。初始化区间

中上界 与下界 的值都等于−77 dBm，这样形

成 3个区间 、 、 。区间 为 Q-
learning算法学习区间，进行强化学习决策；区间

外 、 进行状态的直接决策。随着算法执

行，区间 的值不断更新，进行区间扩展。自适

应区间更新及决策算法流程如下：

dwin = −77 dBm

s1

s2 s

1) 设定初始的阈值 ，节点根据

当前采集到某邻居节点的 RSSI，当大于阈值判定

为稳定联接状态 ，小于阈值判定为非稳定联接状

态 。状态变量 表示节点与邻居节点的联接状

态，表示为：

s =
{s1 dwin < RSSI
s2 dwin ⩾ RSSI

(2)

ŝ

RSSI′

s′ s′ , ŝ [a,b]

a = b = −77 dBm

a < RSSI a = RSSI b > RSSI

b = RSSI

2) 当前节点根据其邻居节点的 RSSI，按照式

(2)进行状态判定，作为下一时刻节点与此邻居节

点联接状态的预测 ；假设下一时刻信号强度为

，又根据式 (2)判定下一时刻实际联接状态为

，若 ，则根据情况调整区间 ，初始状态

。按照流程 1)判定出错时，若

，则调整 ；若 ，则调整

。直接决策调整边界公式表示为：

[a,b]⇐
{
上界a = RSSI : s′ , ŝRSSI > a
下界b = RSSI : s′ , ŝRSSI < b

(3)

[0,a) s1

(b,−∞) s2

3) 直接决策：按照式 (2)进行状态直接决策，

在直接决策区间 内，直接判决为 状态；在直

接决策区间 内，直接判决为 状态。

[a,b]

4) 节点根据每一邻居节点前后时刻接收信号强

度值，按照式 (2)进行决策区间边界调整；按照流

程 3)进行直接决策区间的状态判定；而对于直接

决策区间外的自适应区间 ，按照 Q-learning算
法进行强化学习和状态决策，并对 Q值矩阵进行

持续更新。

5) 不同时刻，节点按照流程 2)～流程 4)邻居

节点接收信号强度进行边界循环更新和状态决策。
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该算法可以异步分布式执行，网络中各个节点

独立按照上述算法进行自主学习决策。每个节点对

其各邻居节点进行联接状态稳定关系判定，最终由

稳定联接状态的邻居节点构成此节点的稳定邻居

集。由相互稳定联接的节点形成移动无线自组织网

络的稳态拓扑。

2.2　Q-learning算法结构

S A R
a j
si→s′i

π(si,a j)

基于 Q-learning的分布式自适应拓扑稳定性算

法中，每一个移动节点可以视为一个 Agent，这样

整个网络的动态变化都可认为是一个分布式多

Agent协作系统。对于每个 Agent，假设其环境状

态集为 ，动作集为 ，奖赏函数为 ，动作选

择策略为 。根据 Q-learning算法基本结构描

述如下：

S1) 状态集 ：由离散的状态构成。状态定义为：

S = {s1, s2} (4)

s1

s2

式中， 状态为根据当前接收到某邻居节点 RSSI，
节点与某邻居节点处于稳定联接状态； 状态为根

据当前接收到某邻居节点 RSSI，与某邻居节点处

于非稳定联接状态。

A2) 动作集 ：每个 Agent可以采取的动作分为

预判稳定联接状态和预判非稳定联接状态两个类

型。动作集定义为：

A = {a1,a2} (5)

a1 a2式中， 为预判稳定状态； 为预判非稳定状态。

R
a j
si→s′i

si→ s′i

si a j

s′i

Ra1
s1→s2 = −5 Ra1

s2→s2 = −5

3) 奖励函数 ： 表示前后时刻的实

际状态转移。强化学习过程中，奖励函数是

Agent在状态 下采取行动 预判状态，参照实际

转移状态 后的奖惩值，它表明在特定状态下采取

动作决策的好坏程度。在算法设计的过程中，设定

奖赏函数值如表 1所示，由 8种情况组成。由于非

稳定联接关系误判为稳定联接关系，以及稳定联接

关系误判为非稳定联接关系，上面两种情况造成的

网络影响相对恶劣，所以加重了奖惩数值，分别予

以 和 的惩罚。

  
表 1    奖励函数值表

 

R
a j
si→s′ i

a1 a2

s1→ s1 +1 −1
s1→ s2 −5 +1
s2→ s1 +1 −1
s2→ s2 −5 +1

 
 

根据表 1分析，可以得到奖赏函数定义式：

R
a j
si→ s′ i

=



−5 : s1
a1→ s2; s2

a1→ s2

+1 : s1
a1→ s1; s1

a2→ s2;

s2
a1→ s1; s2

a2→ s2

−1 : s1
a2→ s1; s2

a2→ s1

(6)

si
a j−−→ s′i si a j

si→ s′i

式中， 表示状态 采取动作 ，发生状态转

移 。不同状态执行动作后，根据执行动作的

状态预判与转移的实际状态的异同设置奖励值。综

合上述状态、动作、奖励值的结构描述得到本文

Q-learning算法的状态转移图如 4所示。

π(si,a j)

ε−

4) 动作选择策略 ：Q-learning算法的策

略选择决定了 Agent怎样去平衡探索和开发之间的

问题。Agent通过探索可以持续学习发现更优的策

略；通过开发选择转向期望状态最佳动作。本文算

法选择 贪心策略来确定最优动作，每次选择

Q值最大的动作。即：

π(si,a j) = argmax
a j

Q(si,a j) (7)

5) 更新 Q值函数：综合动作、奖励值的设

计，根据式 (1)的方法进行函数的更新。
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图 4    本文 Q-learning算法状态转移图
 

 

3　仿真与结果分析

为了验证算法有效性和稳定性，通过 Python
仿真环境设计了 3组实验来研究本文所提出算法的

性能。为了能够更加真实地建立MANET中节点运

动的随机性以及各个节点之间速度以及运动方向的

随机性模型，在仿真场景的设计中采用了 MANET
中经典的运动模型— 随机游走移动模型 [11]

(random walk mobility model, RWM)来验证本文算

法性能。

实验设定在 150×150 m2 的网络区域内生成移

动节点，每个移动节点选择随机的方向运动、随机

的运动时间、随机的停顿时间，实验中设定节点数

目为 15个且每个节点之间的运动互不影响。表 2

第 2期 黄庆东，等：基于 Q-learning的分布式自适应拓扑稳定性算法 265



所示为仿真实验的系统参数。
  

表 2    实验参数设置
 

参数 值

移动模型 RWM
仿真区域/m2 150×150
节点数目/个 15

节点随机移动速度/m·s−1 [0, 10]
节点随机停顿时间区间/s [0, 10]
节点随机移动角度区间 [0, 2π]
节点最大通信距离/m 70

仿真时间/s 1 000
采集数据间隔/s 1

临界联接信号强度/dBm −77
 
 

根据上述的仿真参数设定，将本文算法应用

到 RWM移动模型中进行算法的有效性测试。仿真

中设定 RSSI的测量模型为自由空间传播模型 [12]，

计算公式如下：

Loss = 32.44+20lgd+20lg f (8)

d f

RSSI =−Loss

d = 0.07 −77 dBm

−77 dBm

式中，Loss是传播损耗，单位为 dB，与传输路径

有关； 是距离，单位为 km， 是工作频率，单位

为 MHz。假设各个节点发射信号为窄带信号，工

作频率为 2 400 MHz，并且发射功率为 0 dBm时，

可以得到 ，根据节点的最大通信距离

时计算得到 RSSI值为 。考虑电磁

波在空气中的损耗，设定了可以稳定联接的临界值

为 。

在算法开始执行前，设定初始的学习迭代次数

为 200轮、通过学习 200轮之后得到策略表以及强

化学习区间，对测试数据进行 100轮预测来计算准

确率，将 100轮预测的联接状态结果与节点在实际

移动过程中各个节点联接状态进行统计平均，计算

出每个节点在 100轮预测过程中的准确率。

α

图 5为仿真环境都相同的情况下，分别设定不

同学习率 为 0.1、0.5、0.7的准确率值对比图。

α

α

α

α

根据图 5中不同学习率 对准确率的影响曲线

分析可知，当学习率 的取值为 0.1时所有节点的

准确率值均维持在 95%左右，并且各个节点之间

的预测准确率变化值相差不大，整个曲线变化比较

平缓；而在学习率 取值为 0.5或 0.7时准确率比

0.1时均有所下降，并且各个节点的预测准确率相

差变大，曲线的变化程度较明显。出现该现象是由

于在执行本文算法进行预测的过程中，节点主要根

据邻居节点过去运动经验来判断下一传输时刻联接

的状态程度，如果学习率 增大将增大 Agent的探

α

α

索过程则对节点的运动经验的取值变小，从而导致

节点的预测错误的几率增加。但是在不同学习率

的影响下准确率维持在 0.8～0.95，从而证明算法

的稳定性。因此，在接下来的实验过程中均选取学

习率 为 0.1作为本文算法中的参数。
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α图 5    不同 对准确率影响 

 

为了证明算法的有效性，通过在 RWM模型中

分别应用本文提出的基于 Q-learning的分布式自适

应拓扑稳定性算法与通过强化学习算法直接得到策

略表来判断稳定联接次数比较。实验设定两次仿真

环境均相同的情况下，分别统计测试数据 100轮中

每个节点预测联接状态的准确次数率。

根据图 6所示，本文提出的基于 Q-learning
的分布式自适应拓扑稳定性算法的准确率比单独使

用 Q学习算法的准确率整体提高了 30%左右，故

本文算法在预测的准确率方面明显优于单独使用

Q学习算法，其原因是各个 Agent通过自适应的强

化学习区间的不断更新将每次的学习变化范围扩

大，自适应区间外直接判断联接状态，自适应区间

内随着不断的强化学习经验的积累做出更加精确地

预测，提升算法的性能。两种算法的比较也说明本

文算法的有效性。
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图 6    本文算法与 Q学习算法准确率比较 
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dwin = −77 dBm

图 7为通过随机的抽取某一轮预测过程中单个

节点预测得到的网络拓扑联接关系，与图 8的节点

在实际运动过程中的真实联接关系进行比较。实验

仿真环境与上述两个实验相同，仿真中实际联接稳

定的阈值设定为 ，根据设定阈值判

断稳定联接邻居节集。
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图 7    预测拓扑联接
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图 8    真实拓扑联接
 

 
根据图 7中处于 1号节点通信范围内的节点集

合为{4,9,10,13,15}，在预测稳定拓扑联接过程中，

生成的联接关系集合为{4,10,13,15}，预测出 9号
节点不能在下一传输时刻稳定联接。通过预测拓扑

联接关系与图 8真实拓扑联接关系比较表明，预测

结果与真实联接关系相一致。强化学习的过程中每

个 Agent都会对其他节点的运动特性有累积性的学

习，不会因为节点处于通信范围内判断为稳定联接

链路，Agent会根据节点当前的运动状态以及策略

表中学习得到的经验来有效避免在短时间内可能会

快速断开的链路联接，所以 9号节点在预测过程中

被判断非稳定联接状态。

4　结 束 语
本文通过研究MANET中移动节点对网络拓扑

影响，提出了基于强化学习的分布式自适应算法。

算法中每个节点通过对其他节点运动特性学习得到

下一传输时刻稳定联接的邻居集合，通过稳定联接

集合预测移动节点之间网络拓扑的稳定联接关系，

可以更好地适应网络拓扑变化。MANET中稳定的

拓扑联接关系很大程度上改善了路由选择，同时也

提高了网络通信服务质量。实验结果表明，基于

Q-learning的分布式自适应拓扑稳定性算法高效稳

定且准确度高，能够有效地实现网络拓扑联接的稳

定性选择。
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