
收稿日期:2022-01-17摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2022-05-18
基金项目:国家自然科学基金项目(61771255);中科院重点实验室开放课题(20190904)
作者简介:吴摇 锡(1996-),男,硕士生,研究方向为物联网关键技术研究;通讯作者:孙摇 君(1980-),女,博士后,副教授,研究方向为无线资

源管理与无线频谱理论研究、无线通信环境与信道建模、终端直接蜂窝网络、未来移动通信网络与技术、物联网资源管理与关键技

术研究。

基于强化学习的异构超密度网络资源分配算法

吴摇 锡,任正国,孙摇 君
(南京邮电大学 江苏省无线通信重点实验室,江苏 南京 210003)

摘摇 要:为了保证下行链路用户服务质量(Quality of Service,QoS),提升异构超密度网络的频谱利用率(Spectrum Efficient,
SE)和能源效率(Energy-Efficient,EE),提出了一种基于多智能体强化学习(Deep Reinforcement Learning,DRL)的频谱和功

率联合分配算法。 首先,以频谱利用率和能源效率为优化目标,用户服务质量为约束,得到资源分配优化函数。 然后定义

多智能体用户状态空间,奖励以及动作空间,通过较小的通信开销获得状态空间信息,得到一维状态空间数据,减少网络

的输入数据量,用户利用自身的信道状态信息(Channel State Information,CSI)而不依赖全局信道状态信息,再根据状态空

间信息得到频谱和功率分配策略。 最后,通过训练深度神经网络找到最佳的资源分配策略。 仿真结果表明,该算法可以

实现较快的收敛速度,对比贪婪算法以及其他强化学习方法,能源效率均提升 20% 以上,频谱利用率分别提升 27%
和 11% 。
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Resource Allocation Algorithm for Heterogeneous Ultra-dense Networks
Based on Reinforcement Learning

WU Xi,REN Zheng-guo,SUN Jun
(Jiangsu Key Laboratory of Wireless Communications,Nanjing University of

Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In order to ensure the quality of service (QoS) for downlink users and improve the spectrum efficiency (SE) and energy
efficiency (EE) of heterogeneous ultra-dense networks,a multi-agent based joint spectrum and power allocation algorithm of deep rein鄄
forcement learning (DRL) is proposed. Firstly,we obtain the resource allocation optimization function with spectrum utilization and
energy efficiency as the optimization goal. Secondly, the user state space, reward, and action space are defined, and state space
information is obtained through relatively small communication overhead,which is one-dimensional data,and the amount of input data to
the network is reduced. Users use their own channel state information (CSI) instead of relying on the global channel state information
and then obtain spectrum and power allocation strategies based on the state information. Finally,the best resource allocation strategy is
found by training a deep neural network. The simulation results show that the proposed algorithm can achieve a faster convergence speed.
Compared with the greedy algorithm and other reinforcement learning methods,the energy efficiency is increased by more than 20% ,and
the spectrum utilization rate is increased by 27% and 11% ,respectively.
Key words:heterogeneous ultra-dense network;reinforcement learning;resource allocation;power allocation;QoS

0摇 引摇 言
随着无线设备的急剧增加,现有的蜂窝网络已经

无法满足爆炸式增长的无线业务需求。 异构超密度网

络使用具有不同传输功率和覆盖范围的微小区和毫微

小区来增强现有的蜂窝网络,这些异构网络(HetNet)

可以将用户设备 ( User Equipment, UE) 从宏基站

(Macro Base Station,MBS)转移到微基站( Pico BS,
PBS) 和毫微基站 ( Femto BS,FBS)。 此外,PBS 和

FBS 可以重复使用 MBS 并与 MBS 共享相同的信道,
实现异构网络的高频谱效率。 因此,异构超密度网络
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被认为是增加未来无线通信系统容量的方案之一。 此

类异构网络中存在一些问题亟待优化,例如小区间干

扰,资源浪费以及能源消耗大的问题。 设计节能高效

的无线通信系统已成为一种新趋势[1-3],合理的频谱

分配和功率分配策略能显著地提升能源效率和系统容

量。 文献[4]提出了异构网络中用户关联和资源分配

的联合优化方案,但是,考虑到非凸性和组合性,获得

联合优化问题的全局最优策略是具有挑战性的。 为了

提升异构小区的能源效率,满足用户的服务质量,文献

[5]研究了基于凸优化的方法分配传输功率以及带

宽。 文献[6-7]分别研究了博弈论方法、线性规划方

法解决联合用户关联和资源分配问题。 但是,这些方

法需要几乎完整的信道状态信息,而完整的信道状态

信息通常很难得到。 近年来深度强化学习成为人工智

能应用中一种新的研究趋势,并且正在成为解决无线

通信系统动态资源分配问题的可行工具。 该文专注于

利用强化学习方法来解决这一难题。
在强化学习算法中,强化学习代理考虑最大化长

期奖励,而不是简单地获得当前的最佳奖励,这对于解

决动态的资源分配问题十分有效。 在提升系统吞吐量

方面,文献[8]研究了一种基于强化学习的媒体访问

控制协议,用以学习最佳的信道访问策略。 文献[9]
考虑了一种多信道无线网络中网络效用最大化的动态

频 谱 访 问 问 题, 用 户 能 够 从 他 们 的 确 认 字 符

(Acknowledge character,ACK)信号中学习频谱接入策

略;文献[10]提出了基于生成对抗网络(Generative
Adversarial Networks,GAN)的深度强化学习方法,用
以找到一个最优的带宽共享解决方案。 但是上述文献

仅考虑频谱资源的分配,并没有涉及功率控制,不够完

善。 文献[11]研究了多智能体的强化学习方法用以

解决无线网络中的功率分配问题,用户根据相邻用户

的信道状态信息和 QoS 来调整自己的发射功率,文章

虽然以功率控制为出发点,但是并没有考虑系统的能

源效率问题,有些欠妥。 文献[12]考虑超密集异构网

络中的同层干扰和跨层干扰问题,提出了基于强化学

习的资源分配方案。 文献[13]结合深度学习和强化

学习构建神经网络,根据环境状态动态调整信道和功

率分配。 但是文献[12-13]均未对信道信息有较高的

要求。 文献[14]研究了 REINFORCE、DQL(Deep Q
Learning ) 和 DDPG ( Deep Deterministic Policy
Gradient)等方法在多小区功率分配上的性能表现,但
是也只是从系统总容量出发,对于用户 QoS 要求、能
源效率等方面欠考虑,同时对于信道状态信息要求较

高。 文献[15-16]研究了超密度蜂窝小区的资源分配

问题,提出了基于模型的深度强化学习方法,但是在集

中式结构下分析的资源分配问题,同样需要完整的信

道状态信息;文献[17]以能源效率为目标,通过与环

境的交互来学习混合能源驱动的异构网络中用户调度

和资源分配的最优策略,但是算法收敛速度较慢,且不

稳定。 文献[18]提出了基于强化学习的方法来解决

联合用户关联基站和频谱分配问题。 虽然考虑到用户

的 QoS 要求,但仅从最大化系统容量的角度出发,并
没有分析系统的频谱效率。

上述基于文献资源分配主要存在以下问题:(1)
全局信道状态信息难以得到;(2)维度问题:由于上述

文献中通常需要全局或整个小区内的信道状态信息,
导致其神经网络输入输出维度与小区数量、信道数量、
用户数成正比,且状态空间随着输入输出维度呈指数

增长。 此外,在高维空间中的探索效率低下,因此学习

可能不切实际。
综上所述,为了在有限的信道状态信息下解决异

构超密度网络的下行链路中的频谱和功率联合分配问

题,由于联合优化问题的非凸性和组合性,且是一个

NP-hard 问题,提出了一种新的基于多智能体强化学

习的分布式优化算法。 该算法以满足用户 QoS 为基

本要求,提升系统的频谱利用率和能源效率为主要目

标。 通过强化学习算法训练神经网络,得到接近最优

的联合频谱和功率分配策略。 现有的工作大多将基站

作为资源分配的决策者,在一定情况下增加基站的负

担,且全局的信道状态信息的要求较高,该文将资源分

配的决策放在用户侧,在算法收敛较快的情况下所造

成的计算负担和能耗是可以接受的。

1摇 系统模型
考虑一个具有 Mm 个宏基站(MBS),Mp 个微基站

(PBS)以及 M f 个毫微基站Mm + Mp + M f =M和 N个移

动用户的异构超密度网络的下行链路,每个小区 BS
位于每个小区的中心,其授权移动用户随机分布在小

区。 每两个相邻的小区之间有重叠的区域。 为了最大

程度地利用无线电资源,将频率复用因子设置为 1,为
了避免小区内干扰,假设每个小区中的每个用户仅分

配一个子信道,因此所有用户信号在同一小区中子信

道是正交的。 小区中使用的 K个正交子信道可以在每

个相邻小区中重复使用。 然而,重叠区域中的用户由

最近的小区 BS 服务,由于可能使用相同的频谱资源,
他们 可 能 遭 受 严 重 的 小 区 间 干 扰 ( Inter Carrier
Interference,ICI)。 网络模型结构如图 1 所示。

令 dm,n 表示基站 m 沂 M = {1,2,…,M} 与用户 n
沂 N = {1,2,…,N} 之间的关联关系, dm,n = 1 表示基

站 m 与用户 n 关联,假设用户与具有最高边际效用的

基站相关联,则有以下资源分配:
频谱分配:当用户 n 与基站 m 上的子信道 k(k 沂
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K = {1,2,…,K}) 相关联时,频谱状态可以定义为

ckm,n( t) = 1,反之 ckm,n( t) = 0,表示用户 n 不使用信道 k 。
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UE
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FBS
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图 1摇 网络模型结构

功率分配:用 pk
m,n( t) 表示用户 n 与基站 m 在子信

道 k 上的传输功率。 应确保每个小区 BS 的发射功率

在给出的功率限制(式 1) Pmax
m 之下。

0 臆 pk
m,n 臆 Pmax

m , 坌m 沂 M,坌k 沂 K (1)
考虑具有平坦衰落的单个频带,采用块衰落模型

来表示在时隙 t 中用户 n 到基站 m 的下行链路信道增

益 gm,n,k( t) 为:
gm寅n( t) = h t

m,n,k
2茁m,n,k (2)

其中, 茁m,n,k 表示同时考虑几何衰减和阴影衰落的大尺

度衰落分量,它们在不同时隙发生变化但在同一时隙

内保持不变。 h( t)
m,n,k 为小尺度衰落分量,小尺度平坦衰

落可以建模为一阶复高斯-马尔可夫过程:
h t

m,n,k = 籽h( t -1)
m,n,k + n t

m,n,k (3)
其中, n t

m,n,k ~ CN(0,1 - 籽2) , h1
m,n,k ~ CN(0,1) ,相关

系数 籽 由下式定义:
籽 = J0(2仔f dTs) 摇 摇 (4)

其中, J0(誗) 是第一类零阶贝塞尔函数; f d 是最大多

普勒频率; Ts 是相邻时刻之间的时间间隔。
不同小区中的用户分配相同的子信道,例如,基站

m 在子信道 k 上服务的用户 n 的 ICI 可以表示为:

Ikm,n( t) = 移
M

m ' = 1
移

N

n ' = 1,n '屹n,
dm 忆,n 忆( t)ckm 忆,n 忆( t)pk

m 忆,n 忆( t)gk
m 忆,n '( t)

(5)
其中, pk

m 忆,n 忆( t) 表示 t 时刻在子信道 k 上基站 m' 到用户

n ' 的发射功率, gk
m 忆,n( t) 是在子信道 k上从基站 m' 到用

户 n 的信道增益的平方。 因此,基站 m 在子信道 n 上

服务 的 用 户 k 的 信 号 干 扰 加 噪 声 比 ( Signal to
Interference plus Noise Ratio,SINR)由下式给出:

SINRk
m,n( t) =

ckm,n( t)p
k
m,n( t)g

k
m,n( t)

WN0 + Ikm,n( t)
(6)

其中, N0 是从基站 m到用户 n 的加性高斯白噪声的功

率密度;当基站 m的用户 n 和基站 m' 的用户 n ' 同时被

分配了子信道 k 时, pk
m 忆,n 忆( t) 将干扰基站 m 的用户 n ,

且 m' 屹 m 。 用户 n 从基站 m 在子信道 k 上的下行链

路容量表示为:

祝n( t) = W log2(1 + SINRk
m,n( t)) (7)

其中, W 为子信道的带宽。
定义能源效率函数 EE 为:

EE =
W log2(1 + SINRk

m,n( t))
pk
m,n( t)

(8)

定义频谱效率函数 SE 为:

SE =
祝n( t)
W = log2(1 + SINRk

m,n( t)) (9)

考虑所有用户想要满足其各自最小的 QoS 要求

赘 ,因此,假设用户 n 下行速率 祝n( t) 不小于最小 QoS
要求 赘n ,即:

祝n( t) 逸 赘n (10)
为了联合单个用户优化频谱效率和网络能源效

率,效用函数可以定义为:
浊 n( t) = 鬃·log2(1 + SINRk

m,n( t)) +

(1 - 鬃)·
Bm,n log2(1 + SINRk

m,n( t))
pk
m,n( t)

(11)
参数 茁 是为了考虑频谱效率和能源效率的折中,

该文的目标是在保证用户 QoS 前提下,提升频谱效率

和能源效率,则联合优化问题表示为:

max
{ckm,n,pk

m,n}
移

N

n = 1
浊 n( t)

s. t.
C1:祝n( t) 逸 赘n

C2:0 臆 pk
m,n 臆 Pmax

m , 坌m 沂 M,坌k 沂 K

(12)

2摇 基于强化学习的联合资源分配
上述异构场景下的联合资源分配问题可以表示为

马尔 可 夫 决 策 过 程 ( Markov Decision Processes,
MDP)。 Q 学习算法是解决 MDP 问题的最有效的算

法之一。 然而,异构超密度网络规模庞大,拓扑结构复

杂,使得算法的计算复杂度难以控制,DRL 能够很好

地解决此类复杂的问题,网络实体经过不断与环境交

互,通过学习可以进行自主决策,同时 DNN (Deep
Neural Networks)的引入能够在具有大的状态空间和

动作空间的问题求解上具有显著优势。 为了解决在全

局信道状态信息不可知的问题,引入了多智能体的方

法,每个智能体只根据自己的信道状态信息以及极小

的信息传递便可做出决策。 因此,提出了基于多智能

体强化学习的联合资源分配框架。 本节分别定义了联

合资源分配的状态空间、动作空间和奖励函数,然后提

出了基于多智能体的强化学习算法解决联合资源分配

问题。
2. 1摇 强化学习三要素定义

在强化学习中,智能体(代理)基于策略做出决
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策,选择动作对环境造成影响,得到反馈。 状态空间、
动作空间和奖励函数是强化学习的三要素。 对于该文

所考虑的异构超密度网络,将用户作为智能体,定义状

态空间、动作空间和奖励函数如下:
状态空间:状态空间 S 包括 t + 1 个状态 { s(0),

s(1),…,s( t)} 。 代理每次观察到的用于表征网络环

境的状态均由两部分组成 { sq( t),sg( t)} ,第一部分定

义为用户 QoS 状态,用以指示是否每个用户的当前策

略的接收信干噪比在 t 时刻达到事先设定的 QoS 要

求, sq( t) = { s1( t),s2( t),…,sN( t)} ,其中 sn( t) 沂 {0,
1} 。 sn( t) = 0 表示用户 n 的接收信号干噪比不能满足

预设的最小 QoS 要求,即 SINRn( t) < 赘n ; sn( t) = 1 表

示 SINRn( t) 逸赘n 。 s
g( t) 定义为当前用户当前时刻以

及当前用户前一时刻的信道状态信息,即 sg( t) =
{gk

m,n( t),g
k
m,n( t - 1)} 。 由于每个用户仅需要得到自

己的信道状态信息,减少了消息传递的开销。
动作空间:根据当前状态,代理可以基于决策策略

仔 在 a 沂 A 处采取动作,符号 A 表示动作集。 文中该

动作包括选择子信道和相应的传输功率。 一旦做出决

定,每个授权的移动用户将此决策发送给基站请求下

发资源。 因此,可以将动作表示为 a( t) = {c( t),
p( t)} 。 动作 c( t) 是信道选择策略, c( t) 沂 {c1m,n( t),
c2m,n( t),…,cKm,n( t)} , ckm,n( t) 沂 {0,1} 。 p t 定义为下行

信道的功率策略。 在式(1),下行链路功率是连续变

量,并且受到最大功率约束。 但由于 DQN(Deep Q
Network)的动作空间必须为有限个,因此将可能的发

射功率以 B 级别量化,该文设置的可选择的功率等

级为:

B = {Pmin
m ,Pmin

m (
Pmax

m

Pmin
m

)
1

| B| -1

,Pmax
m } (13)

其中, Pmin
m 是 BS m 非零的最小发射功率。

每一个代理可能选择的动作数为 K 伊| B | ,随着

K 和 B 增大的可选择的动作数会变得很大。 此外,
不同行为的选择通常会影响状态的演变。 在未知的环

境中,每个代理使用强化学习的方法获得最优的策略

仔*
n :S寅 A 。 根据分布式特性,可以将协作式多智能体

强化学习与本地状态一起考虑。 具体的,所有的用户

都尝试通过消息传递基于状态空间来学习最优策略,
每个用户仅用一个比特将其自己的状态信息(0 或 1,
这里仅发送 sq( t) 部分的信息。 即,当前用户的接收信

干噪比是否满足自身最小 QoS 要求)发送到相关联的

基站,通过回程通信链路在基站之间传递的信息,其数

据为一维,大小仅 N 比特,相较于全局的信道状态信

息的三维数据,通信开销可忽略[19]。
奖励:在采取行动后,代理可以计算环境的回报

rn( t) 。 智能体的唯一目标是最大化总回报。 因为

an( t) 的行为对奖励 rn( t) 有直接影响,所以发送给代

理的奖励定义了对代理而言是好是坏的行为。 在这种

情况下,利用效用函数 浊 n( t) 得到奖励函数 rn( t) ,达
到系统最大化频谱效率和能源效率的近似最优解。

rn( t) = 鬃·log2(1 + SINRk
m,n( t)) + (1 - 鬃)·

Bm,n log2(1 + SINRk
m,n( t))

pk
m,n( t)

- 灼 (14)

其中, 鬃 为频谱效率和能源效率的折中因子, 灼 为未到

达 QoS 要求的用户数目。
2. 2摇 多智能体联合资源分配策略

在 t 时刻,每个智能体通过观测状态 s( t) 沂 S ,按
照既定的策略 仔 选择相应的动作 a( t) 沂 A ,并和环境

产生交互,然后得到即时奖励 r( t) ,进入下一个状态

s( t + 1) 。 智能体的目标是学习策略 仔:s( t) 沂 S 寅
a( t) 沂 A ,根据其当前状态 s( t) 来选择下一个动作

a( t + 1) ,该策略会产生最大可能的预期累积奖励。
智能体和环境交互,以寻求最大化奖励,使用值函

数来评估当前环境的状态和策略,方程式为:

G t = 移
¥

l = 0
酌 lr( t + l + 1) (15)

其中, 酌 沂 [0,1) 是确定未来奖励权重的折现率。 若

折现因子为 0,则只考虑当前奖励,意味着采取短视的

策略,若 酌 沂(0,1) ,表示将长远的未来收益考虑到了

当前行为产生的价值中。
状态值函数,用以描述遵循策略 仔 时一个状态

的值。
V仔

n( s) = E仔[G t | s( t) = sn] =
E仔[ r( t + 1) + 酌V仔( s( t + 1)) | s( t) = sn]

(16)
类似的得到状态行为对的价值函数:
q仔
n( s,a) = E仔[ r( t + 1) + 酌q仔(S t +1,At +1) | s( t) =

sn,a( t) = an] (17)
对于任何 MDP 问题,总存在一个确定性的最优

策略;同时如果知道最优行为价值函数,则表明找到了

最优策略。
最优状态价值函数是所有状态价值函数中的最大

值,为:
V*

n ( s) = max
仔

E仔{[ r( t + 1) + 酌V仔
n( s( t + 1)) | s( t)

= sn]} (18)
针对 V*( s) ,一个状态的最优价值等于从该状态

出发采取的所有行为产生的行为价值中最大的那个行

为价值:
V仔*

n ( s) = max
a '

n沂A
Q*( sn,an) (19)

于是可以通过找到最优行为价值函数来寻找最佳
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策略 仔* 。 根据 Q 学习算法,通过以下公式更新 Q 值

Qn( sn,an) :
Qn( sn,an) 饮 Qn( sn,an) + 琢 k[ r( t + 1) +
摇 摇 酌 max

a沂A
(Qn( s

'
n,an) - Qn( sn,an))] (20)

其中, 琢 k 是学习率, s忆n 表示用户 n 下一状态。 由于传

统的 Q 学习算法使用 Q 表来储存给定状态与动作时

的价值,在异构超密度网络中,由于基站密集部署,网
络环境变得复杂,使得动作空间大小随着基站的数量

指数增加,很难通过 Q 表值的方法找到最优策略。 将

深度学习与 Q 学习算法结合的深度强化学习网络算

法很好地解决了 Q 学习维度受限的问题。
在 DQN 中,DNN 用来表示动作和状态空间,DNN

输入是当前的状态,输出是当前可执行状态的动作的

Q 值表的近似,具有权重 兹 的 NN(Neural Networks)函
数逼近器 Qn( sn,an;兹) 抑 Qn( sn,an) 。 DQN 使用目标

网络和在线网络来稳定整体网络性能,目标网络是在

线网络 Qn( sn,an;兹) 的副本,但其权重在数次迭代中

固定不变。 目标网络的权重每经过一定次数的迭代,
更新为在线网络中的权重。 损失函数定义为:

Ln(兹) = E[(yDQN
n - Qn( sn,an;兹))

2] (21)
其中, yDQN

n = r( t + 1) + 酌 max
a沂A

Qn( s
忆
n,an;兹

-) , 兹 - 表示目

标网络的权重。 其中,由于每一个智能体所处的环境

不同,其权重也不同。 使用 着 贪心策略从在线网络

Qn( sn,an;兹) 中选择动作 an ,用以权衡开发与探索的

策略。 开发是对于当前时刻,本着最大化动作价值的

原则选择最优的动作;探索则是从长远角度考虑可能

带来的最大化总收益。
在 DQN 中,为了克服学习的不稳定性,使用了经

验重播策略。 将元组 ( sn,an,r,s
'
n) 存储在体验重播内

存 D 中。 在学习过程中,不仅使用当前的体验 ( sn,an,
r,s 'n) ,可以通过从回放内存 D 随机抽样均匀的小批经

验来训练 NN。 通过减少训练样本之间的相关性,体
验重播策略可确保最佳策略不能被收敛到局部最

小值。
此外,由于在 Q 学习和 DQN 方法中使用相同的

值来选择和评估动作,因此可能会过于乐观地估计 Q
值函数。 因此,DDQN(Double DQN)用于通过将目标

yDQN
n 替换为以下目标 yDDQN

n 来缓解上述问题。
yDDQN
n = r( t + 1) +

酌Qn( s
忆
n,argmax

a沂A
Qn( s

忆
n,an;兹

-);兹 -) (22)

为了实现更好的策略估计,引入对决神经网络[20]

获得优势函数 An( sn,an)=Qn( sn,an) - Vn( sn) ,动作 an

对比其他动作的优势可用 An( sn,an) 表示。 因此,在
决斗架构中,DDQN 的最后一层由 Vn( sn) 和 An( sn,
an) 两个子网络组成。 通过组合 Vn( sn) 和 An( sn,an) ,
可以估计动作价值函数 Qn( sn,an) 。

该文所用的强化学习模型如图 2 所示。 每一个用

户拥有一个代理,每一个代理拥有两个 DQN 网络,一
个是在线网络,一个是目标网络。 在线网络的主要作

用是根据用户得到的状态信息,包括用户的当前功率

分配和信道选择策略是否满足预先设置的下行速率,
以及自身的信道状态信息,输出功率分配和信道分配

的决策,然后用户将此策略发送给基站,请求基站根据

此策略分配资源,基站根据自身可用的资源拒绝或同

意用户的请求。 目标网络的作用是辅助在线网络的权

重参数更新。

ns

( , )n nQ s a

( , )n ns a '
ns

{ ( ), ( )}q gs t s t

'( , , , )n n n ns a r s

arg max ( , ; )
n

n n
a A

Q s a q
Î

'

' 'arg max ( , ; )
n

n n
a A

Q s a q
Î

' '*( , ; )n nQ s a q

{ , }t tc p

图 2摇 强化学习模型

摇 摇 算法 1 描述了联合优化问题的多智能体强化学习

方法。 在每个训练情节开始时,初始化状态信息,每个

用户向其关联的基站报告其自身的当前状态(仅为

sq( t) ),通过消息回程通信链路在基站间传递,获得所

有用户的 QoS 信息。 然后,基站将该信息发送给所有

用户。 每个情节持续 T 步。 例如,在每个情节的步骤

中,用户 n 使用 着 贪婪策略从估计的 Q 值 Qn( sn,an)
中选择执行动作。 然后,每个用户将其子信道分配和
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功率分配请求发送到该用户已经选择与其关联的基

站。 该请求包含所需子信道的索引和下行发射功率。
然后,基站根据其可用资源来接受或拒绝来自用户 n
的请求。 如果基站接受用户 n 的请求,基站将以用户

请求的功率向用户 n 发送反馈信号。 此时用户可以根

据得到的反馈计算下行链路速率,进而计算出奖励函

数。 反之基站拒绝用户请求,不向用户的请求做出反

馈,此时用户得到奖励为负。 然后,在获得立即奖励

rn( sn,an) 和更新下一状态之后,每个用户更新 Q 值。
当满足所有用户的 QoS 或达到最大步长 T 时,当前情

节结束。
算法 1
1. 初始化重现存储 D ,以及目标网络替换步长 N - 。
2. 初始化在线网络 Qn( sn,an;兹) 和权重 兹 ,初始化在线网络

Qn( s
'
n,a

'
n;兹

- ) 并使权重 兹 - = 兹 。
3. 重复 500 个情节,每一个情节重复 500 步,对于每一步进

行以下操作:
(a)所有的 UE 根据当前状态信息并使用 着 贪婪策略选择

出决策 {Ck
m,n,p

k
m,n} 。

(b)所有的 UE 更新环境 s( t + 1) ,得到奖励 r( t + 1) 。
(c)所有的 UE 将各自的 ( sn,an,rn,s

忆
n) 存储到各自的记忆

回放单元 D 中。
(d)所有的 UE 从各自的记忆回放单元 D 中随机抽取样本,

计算损失函数 Ln(兹) ,并更新权重。

4. 每隔 N - 步,所有的 UE 将各自的目标网络参数 兹 - 替换为

在线网络权重 兹 。
5. 当所有的 UE 满足 QoS 条件,或者达到最大迭代步骤,结

束当前情节。

3摇 仿真分析
在这一节中,给出了所提多智能体强化学习资源

分配算法在异构超密度网络中的下行链路中的性能表

现,并给出了该算法与其他 RL 算法[13] 以及贪婪算法

的对比。 采用 tensorflow 平台实验仿真,仿真设置宏

基站的数量为 2,微基站的数量为 8,毫微基站的数量

为 12,以及用户数 N 沂{20,25,30,35,40},且用户随

机分布在各个小区的范围内。 宏基站和微基站的覆盖

半径分别 500 m、100 m,最大传输功率分别为 38 dbm、
30 dbm, 二 者 的 路 径 损 耗 模 型 均 为 34 + 40*
log10(d) ,毫微基站的覆盖半径为 30 m,最大传输功率

为 20 dbm,其路径损耗模型为 37 + 30* log10(d) 。 信

道带宽为 180 kHz,噪声功率密度 N0 为-174 dBm / Hz。
重现存储 D 的大小为 500,抽样批次的长度为 32,学习

率参数为 0. 000 05。 网络布置如图 3 所示。
图 4 给出了该算法在不同学习率收敛的回合数训

练效率的表现,在学习过程开始时,训练步骤都非常

大,这是因为经过初始化,代理没有之前学习的经历,

很难找到令所有用户满足 QoS 要求的策略,需要经过

很长的迭代步骤才能收敛,甚至达到预设的最大回合

数都不能收敛。 但随着情节数目的增加,代理经过学

习,收敛速度加快,对比不同的学习率,当学习率为

0. 000 05时,在 40 回合后,不到 10 步就能够收敛,而
学习率为 0. 001 时,收敛较慢。 这是因为学习率对于

网络来说太大了,只有合适的学习率才能使收敛更快。

图 3摇 网络布置

图 4摇 训练步骤与回合数曲线

图 5 给出了不同算法在不同功率分配等级条件下

系统能源效率的表现。 相较于贪婪算法和文献[13]
中算法,该文得到的能源效率分别提升了 26. 43% ~
43. 47%和 22. 68% ~ 33. 25% 。 随着功率分级数量的

提升,在一定区间内会提升能源效率,但过高的分级数

量会增加计算复杂度,且提升的能量效率有限。

图 5摇 能源效率与功率分配等级关系曲线
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图 6 给出了三种不同算法在不同子信道数的条件

下系统频谱效率的表现,随着子信道数量的增加,三种

算法的频谱利用率均有下降。 这是因为随着子信道数

量的增加,在相同的用户数量下,信道的复用效率降

低。 对比文献[13]中的算法和贪婪算法,该算法的频

谱利用率均有所提升。

图 6摇 频谱效率与信道数量关系曲线

在图 7 中,比较了三种算法在不同用户数量条件

下系统吞吐量的变化。 可以看出随着用户数量的增

加,系统总的吞吐量增大,但是增长的趋势有所减缓,
在用户数与信道数相等时,多个用户共用同一条信道

的情况较少,干扰较小,这时所提方案平均每个用户的

下行速率最大值位于初始点,达到 2 Mpbs / s,此时系

统总容量为 40. 21 Mbps / s,随着用户数量增加,干扰增

大,平均每个用户的下行速率减少。 相比文献[13]中
的算法和贪婪算法,文中算法系统速率提升最大达到

14. 11%和 25. 65% 。

图 7摇 系统容量与用户数量关系曲线

4摇 结束语
在异构超密度网络,为了满足用户最小 QoS 要

求,提升系统频谱利用率以及能源效率,提出了基于多

智能体强化学习框架的分布式资源管理算法。 将能源

效率和频谱效率作为奖惩值,并通过有限的消息传递

得到状态信息,再根据状态信息分配频谱和功率策略,

然后反复训练更新神经网络,使得到的策略趋向于最

优策略。 仿真结果表明,该算法可以满足用户需求,提
升网络能效,有效解决复杂动态网络下的资源分配

问题。
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