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基于DDPG的智能反射面辅助无线携能通信系统性能优化
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摘 要：针对智能反射面（IRS, intelligent reflecting surface）辅助的多输入单输出（MISO, multiple input single-

output）无线携能通信（SWIPT, simultaneous wireless information and power transfer）系统，考虑基站最大发射功

率、IRS 反射相移矩阵的单位膜约束和能量接收器的最小能量约束，以最大化信息传输速率为目标，联合优化了

基站处的波束成形向量和智能反射面的反射波束成形向量。为解决非凸优化问题，提出了一种基于深度强化学习

的深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic policy gradient）算法。仿真结果表明，DDPG 算法的平均奖励

与学习率有关，在选取合适的学习率的条件下，DDPG 算法能获得与传统优化算法相近的平均互信息，但运行时

间明显低于传统的非凸优化算法，即使增加天线数和反射单元数，DDPG 算法依然可以在较短的时间内收敛。这

说明 DDPG 算法能有效地提高计算效率，更适合实时性要求较高的通信业务。
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Abstract: For the intelligent reflecting surface (IRS)-assisted multiple input single output (MISO) simultaneous wireless 

information and power transfer (SWIPT) system, the beam forming vector at the base station and the reflected beam 

forming vector of the IRS were jointly optimized, by considering the maximum transmit power of the base station, the 

unit modulus constraint of the IRS reflection phase shift matrix, and the minimum energy constraint of the energy 

receiver. The object was to maximize the spectrum efficiency. To solve the non-convex optimization problem, a deep de‐

terministic policy gradient (DDPG) algorithm based on deep reinforcement learning was proposed. Simulation results 

show that the average reward of the DDPG algorithm is related to the learning rate. Under the condition of selecting the 

appropriate learning rate, the DDPG algorithm can obtain an average mutual information similar to that of the traditional 

optimization algorithm, but the running time is significantly lower than that of the traditional non-convex optimization 

algorithm. Even if the number of antennas and the number of reflective units are increased, the DDPG algorithm can still 

converge in a short period of time. This indicates that the DDPG algorithm can effectively improve the computational effi‐

ciency and is suitable for communication services with high real-time requirements.
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0　引言

随着5G网络的大规模商用，学者们开始了6G

技术的研究。新的用户需求、新的应用场景和新的

网络趋势需要全新的通信模式，尤其是在物理层。

目前常用的大规模多输入多输出（MIMO, multiple 

input multiple output）、毫米波通信和超密集网络等

关键技术给 5G通信网络提供了强有力的支撑，但

是这些技术依然面临着两大挑战：一是在网络实施

中的能耗问题，二是在恶劣传播环境下的信息可靠

传输问题。现有技术缺乏对无线信道的主动控制，

导致无法在恶劣环境下提供不间断的连接和令人满

意的服务质量。智能反射面（IRS, intelligent reflect‐

ing surface）可以通过智能控制传输环境来提高系

统频谱效率和能量效率，并具有低成本、容易部署

的优势，能够突破上述两大瓶颈，成为 6G的关键

技术之一。

目前，将 IRS与其他无线通信技术相结合已成

为无线通信领域的研究热点。学者们纷纷考虑各

种各样的应用场景，如将 IRS 应用在边缘计算、

设备对设备（D2D, device to device）通信、无人机

通信、认知无线电（CR, cognitive radio）网络、非

正交多址接入（NOMA, non-orthogonal multiple ac‐

cess）、无线携能通信（SWIPT, simultaneous wire‐

less information and power transfer）等[1-3]。SWIPT

成为一个迅速兴起的研究领域，它可以通过射频信

号同时传输信息和能量[4]。文献[5]从信息论的角度

研究了具有点对点单天线高斯信道的SWIPT系统，

并表征了无线携能通信中信息和能量之间的基本权

衡。文献[6]研究了具有两个用户的多输入多输出

SWIPT系统，其中一个用户收获能量，另一个用户

解码信息。后续的研究扩展到多个发射机[7]和不完

美信道状态信息（CSI, channel state information）[8]

的情况。文献[9]研究了SWIPT-NOMA-CR网络中，

考虑非理想CSI条件下，3种中继传输方案对次用

户中断性能的影响。通过理论分析，得到了次用户

中断概率的解析表达式，并使用蒙特卡洛仿真验证

了理论结果。文献[10]研究分析了结合 SWIPT 和

NOMA的认知中继网络中断性能，考虑了直接链

路和两阶段传输模式，推导出了系统中断概率的解

析和高信噪比下的渐近表达式，并通过蒙特卡洛仿

真验证了理论分析。

基于 IRS辅助的无线携能通信技术在物联网中

有广泛的应用，通过合理部署 IRS，可以大幅提升

SWIPT网络的能量效率和频谱效率。

针对智能反射面辅助的通信系统多输入单输出

（MISO, multiple input single output）SWIPT 系统，

文献[11]采用交替优化（AO, alternating optimization）

和半定松弛（SDR, semidefinite relaxation）方法联

合优化信息传输和能量传输的波束成形矩阵以及反

射波束成形矩阵，最大化能量收集器接收的最小功

率。文献[12]采用SDR和基于惩罚的流行优化算法

最大化系统的可达速率。文献[13]采用SDR技术解

决单天线移动联合设计波束成形向量和接收功率分

配比问题，从而使基站的总发射功率最小。文献[14]

针对太赫兹频段的 SWIPT安全系统，提出了一种

鲁棒波束成形策略，以最小化发射功率并满足中断

率约束。通过伯恩斯坦不等式和半定规划技术，将

非凸问题转化为凸问题，并采用交替优化算法求

解。文献[15]研究了一种 IRS辅助的异构网络，该

网络结合了能量收集设备和非能量收集设备，在考

虑能量消耗和传输时间调度的约束下，通过半定规

划松弛和基于黎曼流形优化的方法，解决了总吞吐

量最大化问题。文献[16]研究了毫米波系统中的保

密速率优化，采用 SWIPT架构为能量受限设备充

电，提出了基于半定规划松弛的交替优化算法，仿

真结果表明该算法有效地提升了保密速率。文献[17]

研究了在 IRS辅助下的MISO网络中，针对可能的

窃听者和不完美信道状态信息，设计了鲁棒波束成

形以最大化合法接收器的最小信息率，该方法采用

了交替优化和连续凸近似方法，结合惩罚对偶分解

处理 IRS的单位模约束。文献[18]提出了一种 IRS

辅助的物联网能量传输策略，通过优化相位偏移和

功率分配来提升网络吞吐量，该方法采用了交替优

化算法和半定松弛处理非凸问题，闭式解简化了特

殊情况下的计算。文献[19]提出了一种针对 IRS辅

助的无线携能通信系统的安全波束成形设计，以最

大化能量采集器功率，该方法通过优化发射波束成

形和 IRS相移，采用松弛和半定规划方法解决非凸

问题。文献[20]研究了MISO SWIPT广播信道，将

优化问题解耦为具有固定辅助变量的子问题，通过

凸优化技术找到最优辅助变量来计算全局最优传输

比和传输协方差矩阵。数值结果表明，所提出的联

合传输方案优于传统的传输方法。上述研究工作表
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明，采用 IRS辅助传输可以显著提升MISO SWIPT

系统的性能。

尽管与 IRS相关的优化问题可以通过非凸优化

来解决[11-20]，但是由于优化变量通常是高维度的

IRS反射波束成形向量，当系统参数（如信道系数）

更新时，需要大量的运算，特别是 IRS反射单元数

较多时，将导致高额的计算复杂度。近年来，深度

强化学习作为一种新兴技术，在解决海量数据分析、

非线性非凸问题和高计算量问题上呈现良好的性

能[21-25]。由于深度强化学习智能体可以通过与环境

（如CSI和干扰）的交互学习做出最优决策，包括发

射功率分配、波束成形矩阵设计等，因而被学者们

用于解决通信系统中的资源优化问题[26]。文献[27]

提出了一种基于深度确定性策略梯度（DDPG, deep 

deterministic policy gradient）算法来解决 IRS 辅助

的 MISO 系统的接收信噪比（SNR, signal to noise 

ratio）最大化问题。结果表明，与基于优化理论的

SDR方法相比，DDPG算法能够以更短的计算时间

获取最优的 SNR值。针对 IRS辅助的MISO系统，

文献[28]采用DDPG算法联合优化基站处和 IRS处

的波束成形向量，以最大化系统的遍历容量。针对

IRS辅助的非正交多址网络，文献[29]采用DDPG

算法，最大化系统的平均互信息。文献[30]利用深

度强化学习（DRL, deep reinforcement learning）优

化 IRS辅助的多天线接入点下行传输，以最小化功

率消耗。综上所述，基于DDPG的算法可以有效地

解决无线通信系统的资源优化问题。与传统的优化

理论算法相比，DDPG方法具有计算量少、运行时

间短的优点。对于时延要求高的通信业务，运行时

间和计算量会直接影响通信服务质量，降低资源优

化算法的运算量对于时延受限系统非常重要。本文

将DDPG算法应用在 IRS辅助的MISO SWIPT系统

中，通过求解最优的波束成形和反射波束成形向

量，达到最大化信息传输速率的目标。本文的主要

工作包括以下两点。

1) 基于马尔可夫决策过程，提出了DDPG资源

优化算法，通过联合优化 IRS反射相移矩阵和基站

的波束成形向量，达到最大化系统平均互信息的目

的。所提出的DDPG算法时间复杂度低，不需要无

线环境的显式模型和具体的数学公式，能够离线学

习关于环境的知识并适应环境，部署在线上时具有

运算量少、时延低的优点。

2) 仿真结果表明，本文所提的DDPG优化算法

能够通过观测瞬时回报来学习环境，并逐步改进其

行为，从而获得最优的发射波束成形向量和反射相

移矩阵并提高系统的信息传输速率。与传统的非凸

优化算法相比，本文所提的DDPG算法在信息传输

性能上与传统优化算法接近，且随着反射单元数的

增加，传统算法时间复杂度呈线性增加，但DDPG

算法的时间复杂度几乎不变。

1　系统模型与问题描述

1.1　系统模型

系统模型如图 1 所示，考虑一个 IRS 辅助的

MISO SWIPT系统，其中，基站（BS, base station）

向能量收集器（ER, energy harvesting）发送能量信

号，向信号接收器（IR, information receiver）发送信

息信号。假设BS有Nt ( Nt > 1) 根发射天线，每个

接收机安装单根天线，IRS通过控制M个反射单元

来被动反射接收到的信号。hH
r1 ∈ CM × 1，hH

r2 ∈ CM × 1，

hH
1 ∈ CNt × 1，hH

2 ∈ CNt × 1，Z ∈ CM × Nt 分别表示从 IRS

到 IR、IRS到ER、BS到 IR、BS到ER和BS到 IRS

的信道系数。假设 BS 和 IRS 都可以获得准确的

CSI，BS基于所获得的CSI计算 IRS相移，并通过

专用的反馈信道将相移传回 IRS[12]。IRS接收多径

信号并通过反射单元反射这些信号，从而辅助BS

信号传输。因此，IR的接收信号可以表示为式(1)，

ER的接收信号可以表示为式(2)。

yIR = (hH
r1ϕZ + hH

1 ) fx + n1 (1)

yER = (hH
r2ϕZ + hH

2 ) fx + n2 (2)

其中，f ∈ CNt × 1 表示发射波束成形向量，x为发射

信号。n1~ ⊂ ℵ (0, σ 2 )和 n2~ ⊂ ℵ (0, σ 2 )，分别表示

IR 和 ER 处的加性高斯白噪声，方差 σ 2 = 1。ϕ =

diag (ejθ1, ejθ2, ⋯, ejθM )表示IRS的相移矩阵，θm ∈ )[0, 2π ，

m=1，2，…，M。

图1　系统模型
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1.2　问题描述

假设输入信号服从高斯分布[12]，设基站最大发

射功率为P，IRS反射角度受限，则信号接收器 IR

端的平均互信息可表示为式(3)

IG( )x ; yIR = lb2( )1 +
|| ( )hH

r1ϕZ + hH
1 f

2

σ 2
(3)

当能量接收器 IE 所要求的最小接收能量为 Ē

时，通过联合优化基站处的发射波束成形向量 f和

IRS的反射系数矩阵ϕ，以最大化 IR端的平均互信

息表示为式(4)
-
I ( x ; yIR ) = | (hH

r1ϕZ + hH
1 ) f |2

(4)

优化问题描述为

            max
f,ϕ

| (hH
r1ϕZ + hH

1 ) f |2

(5)

s.t. || ( )hH
r2ϕZ + hH

2 f
2 ≥ -

E (5a)

|| f ||2 ≤ P              (5b)

                  ϕ = diag (ejθ1, ejθ2, ⋯, ejθM ) (5c)

其中，式(5a)为ER能量约束条件，式(5b)为发射功

率约束条件，式(5c)为 IRS相移矩阵ϕ的约束条件。

需要特别说明的是，如果信号采用QPSK或16PSK

等调制信号[12]，优化问题仍然是式(5)。

由于 IRS的发射波束成形向量 f和相移矩阵 ϕ

是耦合的，并且相移矩阵受单位膜约束如式(5c)，

能量约束条件为非凸约束，优化问题更加具有挑战

性。虽然用传统的非凸优化理论可以求解，但是时

间复杂度高，特别是随着 IRS反射单元数的增加，

计算时间成本更高。为了解决上述非凸优化算法的

瓶颈，本文基于深度强化学习，提出了一种时间复

杂度低的DDPG优化算法。

2　基于DDPG的联合优化算法

2.1　DDPG算法框架

深度强化学习中，智能体通过与环境的交互学

习，选择最优的行动来最大化预期的奖励。智能体

与环境之间的交互过程用状态 s、动作a、奖励 r和

策略π表示。设 st、at、rt、πt、st + 1和at + 1分别表示

t时刻的状态、动作、奖励、策略及下一时刻步长

的状态和动作。强化学习中，采用q值表示智能体在

策略 π和状态 s下采取行动 a时获得的未来奖励总

和，记作qπ ( s,a )，q值可以采用表格法获得。然而，

对连续的作用空间，智能体难以通过传统表格法获

得q值。深度强化学习采用深度学习中近似函数的概

念，通过深度神经网络（DNN, deep neural network）

获得qπ ( s,a )函数，从而代替表格法，获得q值。

DDPG 算法框架如图 2 所示，包括 4 个 DNN，

即价值网络、策略网络、目标价值网络和目标策略

网络，参数分别为ωq、ωμ、ωq ′和ωμ ′。DDPG算法

的思想是采用DNN逼近策略函数，从而实现连续

动作的预测和优化，并在该动作—状态对下价值函

数输出相应的 q值。具体来讲，状态 st 作为输入，

策略网络输出动作 at。状态 st 和动作 at 作为输入，

价值网络输出 q 值，记作 qπ ( st, at ; ωq )。状态 st + 1

作为输入，目标策略网络输出动作 a′t + 1。状态 st + 1

和动作a′t + 1为输入，目标价值网络输出q′值，记为

q′π ( st + 1, a′t + 1 ; ω′q )。

为了使DDPG算法与环境交互学习，按如下方

法构造经验回放D。在 t时刻，深度强化学习智能

体在状态 st下采取行动，获得奖励 rt并进入下一个

状态 st + 1，将转换元组 ( st, at, rt, st + 1 )存储到经验回

放D中。

深度强化学习智能体的学习过程包括策略评估

阶段和策略改进阶段。这两个阶段相互作用，可以

获得具有最高q值的最优动作。

策略评估阶段，从经验回放D中采样第 k个转

换元组 ( sk, ak, rk, sk + 1 )，状态 sk 和动作 ak 作为价值

网络的输入，q值 qπ ( sk, ak ; ωq )作为价值网络的输

出，估策略 π。在状态 sk + 1 下，目标策略网络输出

动作 a′k + 1。在状态 sk + 1 和动作 a′k + 1，网络输出 q值

q′π ( sk + 1, a′k + 1 ; ω′q )。

策略改进阶段，更新 4个DNN以获得实现更

高q值的更优策略。具体地，基于 rk、qπ ( sk, ak ; ωq )

和 qπ ( sk + 1, a′k + 1 ; ω′q )，通过最小化均方贝尔曼误差

（MSBE, mean squared Bellman error）来更新价值网

络的参数ωq。通过梯度下降法，依据qπ ( sk, ak ; ωq )

函数中的 q 值来更新参数ωμ。目标价值网络参数

ωq ′和目标策略网络参数ωμ ′分别通过软更新方法

更新。

价值网络和策略网络的结构如图 3所示，两个

网络都包括一个输入层、一个输出层和两个隐藏层，

价值网络有两个归一化层 L−1、L−2。策略网络的

输入维度等于状态集的基数加上动作集的基数，输

出维度等于 1。两个隐藏层的维度分别为 L1 和 L2。
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目标价值网络具有与价值网络相同的 DNN 结构。

策略网络的输入维度等于状态集的基数，输出维度

等于动作集的基数。目标策略网络具有与策略网络

相同的DNN结构。

2.2　DDGP算法构建

下面将具体描述 DDPG 算法的状态（state）、

动作（action）和奖励（reward）的构建。

状态（state）：t时刻的状态 st由 t时刻的发射功

率、ER处的接收能量、t−1时刻的动作和所有通信

链路的信道状态信息HG组成，HG如式(6)所示。

HG = [hH
r1, h

H
r2, h

H
1 , hH

2 , Z ] (6)

由于神经网络只能取实数而不能取复数作为输

入，所以在构造状态 s时，如果涉及复数，则实部

和虚部将被分离为独立的输入端口。输入神经网络

图2　DDPG算法框架

图3　价值网络和策略网络的结构
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的信道状态信息如式(7)

H 'G = [ Re (HG) , Im (HG) ] (7)

状态 st可以表示为式(8)

st = [at−1, Pt, Et, H 'G ] (8)

其中，at−1为 t−1时刻的动作，动作空间维度为

2Nt + M。第二项和第三项为 t时刻的发射功率和能

量收集器接收到的能量，这两项都是实数动作空

间，维度都为1，第四项为信道状态信息，因为HG

的维度为 2M + 2Nt + ( M × Nt )，所以H 'G 的维度为

2 × (2M + 2Nt + (M × Nt) )，状态 s 的空间维度为 

2Nt + M + (2M + 2Nt + (M × Nt) ) = 8Nt + 7M +  2。

动作（action）：动作可以由ϕ的角度 θ和波束

成形向量 f表示。同样将实部和虚部分别输入神经

网络，其中，波束成形向量 f ′为

f ′ = [ Re ( f ) , Im ( f ) ] (9)

相移矩阵 ϕ = [ejθ1, ejθ2, ⋯, ejθM ]，所以角度 θ可

以表示为式(10)

θ = [θ1, θ2, …, θM ] (10)

其中，θM ∈ )[0,2π ，所以 t时刻的动作at为

at = [ f ′t , θ t ] (11)

动作第一项的空间维度为 2Nt，第二项的空间

维度为M，所以动作的空间维度为2Nt + M。此外，

为了便于智能体的探索，在策略网络输出的动作中

加入了一个噪声 κ，噪声 κ的维度与动作空间的维

度相同。所以，策略网络在 t 时刻的输出可以表

示为

at = π ( )st + 1 ; ωμ + κ (12)

奖励（reward）：t时刻的奖励 rt = 
-
I ( x ; yIR )，其

中，
-
I ( )x ; yIR 已在式(4)中给出，若ER处收集的能

量E = || ( )hH
r2ϕZ + hH

2 f
2

不满足约束条件式(5a)，则

奖励变更为 Ē - E，这是一个负奖励，鼓励智能体

在不满足约束条件式(5a)的情况下使得动作输出接

近最小收集能量 Ē，约束条件式(5b)采用归一化方

法处理，约束条件式(5d)直接将θ限制在[ )0, 2π 。

2.3　神经网络参数的更新

1) 价值网络的更新：价值网络从经验回放D中

采用一个小批量样本。将第 t个元组 ( )st, at, rt, st + 1

中的 st 和 at 输入价值网络，计算 qt = ( )st, at ; ωt 得

到 qt 值。将 st + 1 输入目标策略网络计算 a′t + 1 =

π ( )st + 1 ; ω′μ ，将 a′t + 1 输入目标价值网络计算 q′t + 1 = 

( )st + 1, a′t + 1 ; ω′q 得到q′t + 1。此时可以计算损失函数为

δt = qt − (rt + γ × q′t + 1 ) (13)

其中，γ ∈ ](0, 1 表示价值的折扣率。使用梯度下降

法更新价值网络的参数。

ωq = ωq − α × δt ×
∂qt = ( )st, at ;  ωq

∂ωq

(14)

其中，α为价值网络的学习率。

2) 策略网络的更新：策略网络π ( )s ; ωμ 的目标

是更新ωμ使价值网络输出的q值更大。所以需要计

算q关于ωμ的梯度如下

g =
∂q ( )s, π ( )s ; ωμ ; ωq

∂ωμ

(15)

式(15)可以展开为式(16)

g =
∂a
∂ωμ

×
∂q ( )s,a ; ωq

∂a (16)

计算梯度后做梯度上升来更新ωμ，如式(17)

ωμ = ωμ + β × g (17)

其中，β为策略网络的学习率。

3) 目标价值网络和目标策略网络的更新：首先

设计一个超参数 τ ∈ (0, 1)，目标价值网络 q′t = 

( )st, a′t ;  ω′q 和目标策略网络 π ( )st ; ω′μ 的更新分别如

式(18)和式(19)

ω′q = τ × ωq + (1−τ ) × ω′q (18)

ω′μ = τ × ωμ + (1−τ ) × ω′μ (19)

基于DDPG的联合优化算法如算法1所示。

算法1　基于DDPG的联合优化算法

初始化：随机初始化价值网络和策略网络的参

数ωq、ωμ。将价值网络和策略网络参数分别赋值

给对应的目标网络即ω′q = ωq，ω′μ = ωμ。清空经验

回放D，并将D的大小设置为DB。初始化噪声分布

ϰ以进行动作探索。

输入：当前信道状态信息（CSI）矩阵 HG，

噪声σ。

输出：通过策略网络获得最优动作a*。

1) for episode j=1, 2, …, J do

2) 重置状态 s0

3)     for time step t=1, 2, …, T do

4)     通过式(12)获得at；

5)     通过式(5a)获得Et；
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6)     通过式(5b)获得Pt；

7)     获得给定动作 at的下一状态 st + 1，并计算

奖励 rt，然后将转移元组 ( )st, at, rt, st + 1 存储在经验

回放D中；

8)     对经验回放 D 进行小批量采样，大

小为NB；

9)     通过式(14)更新价值网络的参数ωq；

10)    通过式(17)更新策略网络的参数ωμ；

11)    通过式(18)更新目标价值网络的参数ω′q；

12)    通过式(19)更新目标策略网络的参数ω′μ；

13)    将状态 st赋值为 st + 1；

14)    end for

15) end for

2.4　算法复杂度分析

价值网络中，输入层、第一全连接层、第二全

连接层和输出层的维度分别为 10Nt + 8M + 2、L1、

L2和 1。策略网络输入层、第一全连接层、第二全

连接层和输出层的维度分别为 8 Nt + 7M + 2、L1、

L2和2Nt + M。所以基于DDPG的算法复杂度为：

Ο
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )10Nt + 8M + 2 L1 + L1 L2 + L2 + ⋯

( )8Nt + 7M + 2 L1 + L1 L2 + L2( )2Nt + M
   (20)

由式(20)可以看出，DDPG算法与发射天线数、

反射单元数呈线性关系，计算复杂度较低。

3　仿真结果与分析

假设所有的信道状态信息都是完美已知的，

IRS辅助的SWIPT MISO系统如图4所示[12]。

BS和IRS分别位于(0,0)和(50 m,0)，ER和 IR两个

用户在圆心为 IRS、半径为 dIU = 30 m的圆上随机

分布。假设所有信道都服从瑞利衰落分布，路径损

耗模型为PL = C0(d/d0 ) -α，其中，C0是参考距离 d0

处的恒定路径损耗，α是路径损耗指数，d表示通

信链路的距离。仿真中，设定 C0 = 10 dB，d0 =

10 m。路径损耗指数 BS-IRS、 IRS-IR、 IRS-ER、

BS-IR 和 BS-ER 分别为 αBI = 3.0、αIIR = 3.0、αIER =

3.0、 αBIR = 3.5、 αBER = 3.5，信噪比 SNR = 1/σ 2，

其中，σ 2 为噪声功率。发射天线数Nt = 8，IRS的

反射单元数量M = 10，BS与用户（IR和ER）之间

的距离相等，即dBIR = dBER = 40 m，最大发射功率

P = 10 W，在 ER 处的最小收获能量 Ē = 0.2 W。

DDPG算法的超参数见表1。本文采用恒定学习率的

策略网络和价值网络，学习率为0.000 1。

1) 算法线上部署阶段：算法线上部署和其他

3种不同方案都是在 200个随机独立信道实现的平

均值。M=10时 4种方案下平均互信息与SNR的关

系如图 5所示，其中，AO-SDR为文献[12]提出的

传统非凸优化方法。从图5中可以看出，本文所提

出的DDPG算法性能优于随机 IRS和无 IRS辅助的

系统性能，但略差于 AO-SDR 方案。虽然如此，

DDPG算法可以通过离线训练的方式训练好权重参

数，使得算法上线时可以用较少的时间学习到最优

的策略，具有较低的时延，而AO-SDR计算复杂度

较高，计算耗时长，对时延要求高的通信业务来

说，本文所提的DDPG算法更适用。

图5　M = 10时4种方案下平均互信息与SNR的关系

图4　IRS辅助的SWIPT MISO系统[12]

表1　 DDPG算法的超参数

超参数

价值网络学习率

策略网络学习率

软更新系数

奖励折扣因子

经验回放大小

小批量大小

参数值

α = 0.000 1

β = 0.000 1

τ = 0.005

γ = 0.9

D = 1 000 000

NB = 128
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3种方案下平均互信息与反射单元数M的关系

变化如图 6所示，此实验取自文献[12]中的高斯输

入的仿真结果。当M值增大时，用户的平均互信息

也得到提升。此外，与图5结论一致，本文所提的

DDPG算法的性能略低于AO-SDR算法，且随着M

的增大，差距有所增加。这是因为随着M的增大，

DDPG算法的动作空间也将增大，使得算法更加难

以通过学习获得最优解。DDPG算法与AO-SDR算

法运行时间对比如图7所示，从图7可以看出，随着

M的增大，DDPG 算法的运行时间远远低于 AO-

SDR算法，这说明，在性能和运行时间上存在折

中，对于反射单元数量大、时延低的通信业务来

说，在满足一定的传输速率的条件下，本文所提算

法具有优越性。

2) 线下训练阶段：不同最大传输功率P下的奖

励与步长关系如图 8 所示，考虑 P = 60 W、P =

40 W、P = 20 W 和 P = 5 W 这 4 种情况，可以看

出，随着时间步长 t的增加，不同P值下的奖励都

会增加并收敛，这证明了算法的有效性。该算法在

低信噪比下比高信噪比下收敛快。原因在于，信噪

比越高，即时奖励的波动幅度越大，从而得到更差

的收敛性。

DDPG算法与学习率的关系如图 9所示，图 9

给出了学习率对DRL模型的性能和收敛速度的影

响曲线。在模拟中，使用式(21)来计算平均奖励。

AverageReward (Ki) =
∑k = 1

Ki reward ( )k

Ki

,

Ki = 1, 2, …, K

(21)

其中，K是最大步长。

从图9可以看出，不同的学习率对DDPG算法

的性能有很大的影响。当学习率取 0.1和 0.01时，

平均奖励较少，原因可能是较高的学习率导致算法

持续震荡无法找到最优解。当学习率取 0.001、

0.000 1和0.000 01时，得到了较高的平均奖励，学

习率为 0.000 1 的平均奖励最高，所以本文选取

0.000 1作为本模型的学习率。

4　结束语

本文针对 IRS辅助的MISO SWIPT系统，以最

大化系统的平均互信息为目标，采用深度强化学习

算法优化问题进行转化，提出基于DDPG的发射波

图6　3种方案下平均互信息与反射单元数M的关系变化

图7　DDPG算法与AO-SDR算法运行时间对比

图8　不同最大传输功率P下的奖励与步长关系

图9　DDPG算法与学习率的关系
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束成形和 IRS相移矩阵联合优化算法，通过观测回

报来学习环境，逐步改进其行为获得，从而达到与

传统优化方法相同的性能。仿真结果表明，传统凸

优化算法的计算时间是 DDPG 算法的 22 倍以上，

说明DDPG算法时间复杂度远低于传统优化算法，

但系统的平均互信息非常接近。此外，本文还研究

了最大传输功率、最佳学习率对算法性能的影响。

结果表明，传输功率越小，算法的收敛速度越快。

过高或过低的学习率也会使 DDPG 算法的性能下

降，因此，本文选择 0.000 1作为DDPG模型的学

习率。从复杂度分析结果看，DDPG算法的计算复

杂度与天线数、反射单元数呈线性关系，时间复杂

度较低，时延较小，特别适用于对时延要求高的通

信系统。下一步继续研究将 DDPG 算法扩展到

MIMO SWIPT 系统，并进一步提高算法的收敛

速度。
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