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摘 要:由于异构网络非凸性和组合性的特点,联合用户关联和资源分配来实现能量效率(energy
 

efficiency,EE)和频谱效率

(spectral
 

efficiency,SE)同时最大化的最优全局策略仍然是非常具有挑战性的。基于深度强化学习(deep
 

reinforcement
 

learn-
ing,DRL)的方法成为在保证异构网络下行链路用户设备(user

 

equipments,
 

UEs)服务质量(quality
 

of
 

service,QoS)的同时实

现联合EE-SE性能最大化的必要解决方案。此外,为解决状态-动作空间下计算量大的问题,引入了多智能体架构的深度强

化学习算法(MAD3QN)来获得近乎最优控制策略。仿真结果表明,MAD3QN算法在系统容量方面比DDQN算法和DQN算

法分别提高了9.2%和18.2%,在联合EE-SE性能方面分别提高了8.5%和16.6%,提升了系统的有效性。
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Abstract:
  

Due
 

to
 

the
 

non
 

convexity
 

and
 

combinatorial
 

characteristics
 

of
 

heterogeneous
 

networks,
 

it
 

is
 

still
 

very
 

challenging
 

to
 

combine
 

user
 

association
 

and
 

resource
 

allocation
 

to
 

achieve
 

the
 

optimal
 

global
 

strategy
 

that
 

maximizes
 

both
 

energy
 

efficiency
 

(EE)
 

and
 

spectral
 

efficiency
 

(SE)
 

simultaneously.
 

The
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

(DRL)
 

has
 

become
 

a
 

necessary
 

solution
 

for
 

maximizing
 

joint
 

EE-SE
 

performance
 

while
 

ensuring
 

the
 

quality
 

of
 

service
 

(QoS)
 

of
 

user
 

equipments
 

(UEs)
 

in
 

heterogeneous
 

networks.
 

In
 

addition,
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

high
 

computational
 

complexity
 

in
 

the
 

state
 

action
 

space,
 

the
 

double
 

DQN
  

algorithm
 

with
 

multi-agent
 

dueling
 

architecture
 

(MAD3QN)
  

was
 

introduced
 

to
 

obtain
 

almost
 

optimal
 

control
 

strategies.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MAD3QN
 

algorithm
 

has
 

increased
 

system
 

capacity
 

by
 

9.2%
 

and
 

18.2%
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

DDQN
 

algorithm
 

and
 

DQN
 

algorithm,
 

and
 

improved
 

joint
 

EE-SE
 

performance
 

by
 

8.5%
 

and
 

16.6%
 

respectively,
 

enhancing
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

system.
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0 引 言

随着移 动 设 备 的 快 速 增 长 和 物 联 网 (internet
 

of
 

things,IoT)的出现,下一代无线网络面临着应对无线应用

激增的巨大挑战[1]。最有希望的解决方案是使用具有不

同传输功率和覆盖范围的微蜂窝(picocells)和家庭蜂窝
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(femtocells)来 强 化 现 有 的 蜂 窝 网 络。这 些 异 构 网 络

(heterogeneous
 

networks,
 

HetNets)可 以 将 用 户 设 备

(user
 

equipments,
 

UEs)从宏基站(macro
 

base
 

stations,
 

MBSs)卸载到传输功率和覆盖范围不同的微基站(picocell
 

base
 

stations,
 

PBSs)和家庭基站(femtocell
 

base
 

stations,
 

FBSs)上[2]。在 HetNet中,终端用户可能与宏基站、微基

站或家庭基站相关联,从而导致不同的用户体验。因此,
用户关联是 HetNets中的一个重要问题。此外,为了联合

实现 HetNets的高频谱能量效率,PBSs和FBSs可以与

MBSs重用和共享相同的信道。
这种 HetNets存在一些优化问题,如用户关联和资源

分配[3-4]。现有的 HetNets用户关联研究大多侧重于速率

最大化[5],通过联合优化用户关联和各层频谱分配来实现

覆盖率和速率效用最大化。文献[6]提出了联合小区关联

和带宽分配方案,以最大化网络和日志率,以实现比例公

平。文献[7]提出群体智能算法设计了一个带有BS开/关
操作的用户关联机制,以最大化加权长期速率的总和。资

源分配(resource
 

allocation,
 

RA)中可以通过优化频谱和

功率分配来减少功耗、减轻干扰,从而提高网络的能量利

用效率和频谱资源利用效率。文献[8]建立了整个异构蜂

窝网络中的能量效率表达式,为提高网络的能量效率提供

了理论指导。文献[9]研究节能功率分配和无线回程带宽

分配的设计是为了在一定服务质量(quality
 

of
 

service,

QoS)约束下使下行HetNets的系统EE最大化,从而提出

了一种近似最优的迭代资源分配算法,以实现最大的能量

效率(energy
 

efficiency,EE)。文献[10]对密集异构网络

中的资源进行分布式分配以减轻干扰从而提高整个网络

的频谱效率。文献[11]在设备到设备辅助蜂窝网络场景

下提出了通过资源块的联合和功率控制的分配算法来实

现最大化频谱效率。文献[12]研究了在异构CRAN中最

大化EE性能的无线电资源管理方法。文献[13-15]在EE
和频谱效率(spectral

 

efficiency,SE)之间进行了权衡,并
满足了用户对服务质量QoS的需求。以上的文献考虑的

是固定的环境状态来求解其效用函数。但是,在大而复杂

的状态和动作下,特别是当网络性能随着环境的变化而变

化时,这种方法很难得到最优解。文献[16]在考虑到网络

高度复杂情况下,提出了基于深度 Q 网络(deep
 

Q-net-
work,

 

DQN)结合分布式协调学习的算法来有效学习优化

后的智能资源管理策略。文献[17]将能效优化问题设计为

一个多级决策问题,并采用多智能体Actor-Critic(MAAC)
算法对问题进行求解,从而最大限度提高异构网络的能量

利用率。因 此,本 文 主 要 研 究 强 化 学 习(Reinforcement
 

Learning,
 

RL)方法来解决这一具有挑战性的问题。

RL的智能体不断与未知环境交互,学习最优控制策

略。Q-learning是一种广泛用于估计状态-动作值函数

的强化学习算法[18]。在Q-learning中,状态-动作值是以

表格形式计算的,对于大的状态-动作空间函数,很难找

到最优值。为了避免不可行性问题,引入了DQN,将RL

与深度神经网络相结合成深度强化学习。DQN通过智能

体来感知环境状态,并在与环境交互过程中得到最大收益

目标[19]。最近,深度强化学习(deep
 

reinforcement
 

lear-
ning,DRL)在优化无线网络中的RA问题上表现出了巨

大的进步,如动态信道接入[20]、移动卸载[21]、RA管理[22]

等。然而,开发一种基于DRL
 

的方法来解决联合优化问

题的研究还很少。
本文提出的用户关联和资源分配算法为解决 Het-

Nets下行链路中的EE-SE性能最大化问题提供了一种有

效的方法。提出了一种基于多智能体的 DRL算法联合

UARA
 

(user
 

association
 

&
 

resource
 

allocation)优化方

法,在保证终端用户的QoS要求的同时,获得最优的长期

网络效用,同时通过联合终端用户和基站,为终端用户分

配信道以最终得到最优解。提出了EE-SE在下行 Het-
Nets

 

中的联合优化性能,通过无单位加权系数将复杂的

EE-SE联合优化问题求解为单个目标函数。考虑到联合

优化问题的非凸性和组合性特点,提出了多智能体DRL
方法,为UEs定义了状态、动作和奖励函数,并最终提出

了 MAD3QN
 

(multi-agent
 

dueling
 

double
 

DQN)算法,通
过不断与环境交互进行学习与优化来实现近乎最优的策

略。通过仿真表明,本文提出的算法在保证终端用户QoS
要求的前提下比其他算法具有更快的收敛速度,更大的系

统容量和更好的EE-SE联合优化性能。

图1 系统模型

Fig.1 System
 

model

1 系统模型及问题表述

1.1 系统模型
本文模拟了异构网络场景,如图1所示,由 Dm 个

MBSs、Dp 个PBSs、Df 个FBSs和 N 个随机的终端用户

UEs组成。通常部署PBS是为了从具有中等传输功率的

宏小区分流业务。FBS通常用于具有更好的QoS和更高

的数据速率的小覆盖区域。用BS = {mbs1,…,mbsDm,

pbs1,…,pbsDp,fbs1,…,fbsDf}
 

来表示所有 BSs的集

合,BSs的索引集合为B = {0,1,2,…,F-1},HetNets
中基站总数量F =Dm +Dp +Df。 同时假设BSs在W
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个共享的正交信道上工作。
考虑到不同的BSs可能服务于不同的UEs,第m 个用

户关联向量被定义为bl
m(t)= (b0m(t),b1m(t),…,bF-1

m (t)),

l∈B,m∈N ,其中N={1,2,…,N},F 为基站总数。当

第m 个用户选择与第i个BS关联时,bl
m(t)=1,l=i否

则bl
m(t)=0,l≠i,其中i∈B。假设每个UE每次最多只

能选择一个BS,所以有:

∑
F-1

l=0
bl

m(t)≤1, ∀m ∈N (1)

此外,当UE与BS关联后,每个BS的信道资源分配

给UE。对于第m 个UE,信道分配向量定义为cw
m(t)=

(c0m(t),c1m(t),…,cW
m(t)),w ∈ω,m ∈N,其中

 

ω∈ {1,

2,…,W},W 为共享的正交信道总数。如果第m 个用户

在时间t上选择信道k,cw
m(t)=1,w =k否则cp

m(t)=0,

w ≠k。 虽然在同一信道上可以同时运行的UEs是无限

个的,但为了讨论的简单性,本文假设每个终端用户最多

只能选择一个信道,所以有:

∑
W

w=1
cw

m(t)≤1, ∀m ∈N (2)

参考文献[23]的系统模型,则 MBSs和PBSs的路径

损耗为:

Loss(dm,l)=35+42lgdm,l
 dB (3)

FBSs的路径损耗为:

Loss(dm,l)=38+32lgdm,l
 dB (4)

式中:dm,l 代表着用户 UE到基站BS的距离。遵循文

献[23]系统信道增益模型定义:

hm,w
l (t)=10

-Loss(dm,l)/20

φm,w
l ςm,w

l (5)
式中:φm,w

l 为用户与基站之间的天线增益;ςm,w
l 为用户与

基站之间的阴影系数。
由于PBSs和FBSs位于 MBSs的覆盖区域内,因此

需要 考 虑 共 享 信 道 干 扰。定 义 pw
l,m(t)= (p1

l,m(t),

p2
l,m(t),…,pw

l,m(t)),w ∈ω,m∈N,l∈B 为t时刻第m
个UE与其相关联的BSl 之间的信道Cw 上使用的发射功

率矢量。然后,第m 个UE与其关联的BSl 在信道Cw 上

的信干噪比(signal
 

to
 

interference
 

plus
 

noise
 

ratio,SINR)为:

γw
l,m(t)=

bl
m(t)cw

m(t)hm,w
l (t)pw

l,m(t)

∑
g∈B,g≠l

bg
m(t)ck

m(t)hm,w
g (t)pw

g,m(t)+W0N0

(6)
式中:hm,w

l (t)为t时刻在信道Cw 上工作的BSl 与第m
个终端用户之间的信道增益;W0 为信道带宽;N0 为噪声

功率谱密度。则信道Cw 上工作的BSl 与第m 个终端用

户之间的下行容量为:

rw
l,m(t)=W0log2(1+γw

l,m(t)) (7)
则第m 个用户终端的总传输容量为:

rm(t)=∑
F-1

l=0
∑
W

w=1
rw

l,m(t)=∑
F-1

l=0
∑
W

w=1
W0log2(1+γw

l,m(t))

(8)

1.2 问题描述
本文在保证下行链路 HetNets终端用户最小服务质

量QoS需求的同时,从其所选的基站获得最大传输容量

和实现EE-SE性能最大化的目标。因此,第m 个 UE的

SINR
 

γm(t)应不低于最低QoS要求Ωm,有:

γm(t)=∑
F-1

l=0
∑
W

w=1
γw

l,m(t)≥Ωm (9)

而且,考虑到BSl 的发射功率为pw
l,m(t),那么第m

个UE相关的总传输成本为:

φm(t)=∑
F-1

l=0
λlbl

m(t)∑
W

w=1
cw

m(t)pw
l,m(t) (10)

其中λl 为BSl 发射功率的单价成本,则总功耗为:

Ptotal =φm(t)+Ψm (11)
其中Ψm 表示动作选择成本,Ψm >0,因为考虑到动

作的选择可能会消耗一定的成本。
首先定义EE和SE,然后再解决EE-SE的联合优化

问题,其中EE表示为:

EE(t)=rm(t)/Ptotal (12)

SE表示为:

SE(t)=rm(t)/W0 (13)
从式(12)和(13)可以看出,最大化EE和最大化SE

通常是相互矛盾的。最大化SE意味着增加总功耗Ptotal,
这可能导致EE的降低。同样,最大化EE也可能导致SE
的减少。因此,有必要研究EE和SE之间的权衡作为联

合优化。由于两者的量纲不同,将W0/pw
l,m 与SE相乘以

确保加权求和时EE和SE单位一致。最后,为了调整客

观度量,使用无量纲参数β∈ (0,1],则EE-SE联合优化

问题表示为:

max∑
T

t=1
K(t)=∑

T

t=1

(1-β)EE(t)+β
W0

Pw
l,m
SE(t)



 




(14)
约束条件为:

∑
F-1

l=0
∑
W

w=1
γw

l,m(t)≥Ωm (15)

W0log2(1+γw
l,m(t))≥rmin

m (t),∀m ∈N,∀t∈T
(16)

式中:rmin
m (t)为每个UE的最低用户数据速率。式(15)为

保证满足终端用户UE的最小服务质量QoS需求,式(16)
为UE的数据速率必须大于每个用户的最小数据速率。

2 算法设计

各用户通过选择基站和信道来最大化EE-SE的性能

并保证用户的QoS需求。RA问题由于其非凸性和组合

性而成为 NP-Hard问题。因此,用传统的方法很难得到

最优解。所以,本文将动态EE-SE的RA问题表示为马尔

可夫决策过程(Markov
 

decision
 

process,
 

MDP)。MDP
的目标是找到一个最优策略π* 以最大化未来的回报。本

文采用DRL来解决联合优化问题。

—14—
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2.1 强化学习
在强化学习中,智能体与未知环境持续交互,观察当

前状态并采取行动。在与环境互动后,反馈以奖励的形式

产生,则得到一个 MDP的四元组(S,A,R,P),其中S 是

一组可能的状态,A 是UEs行为的集合,R 是UEs的奖励

函数,P 代表着采取动作a 时从状态s到s'的状态转移

概率。
动态规划(dynamic

 

planning,DP)和 Q-learning是解

决 MDP问题的有效方法。然而,在DP中,需要一个完善

的模型来解决 MDP问题,这反映了较高的计算成本。因

此,考虑用Q-learning方法来解决 MDP问题。MDP问题

通过定义状态空间、行动空间和奖励函数来表述如下。

1)
 

状态空间

考虑状态空间中的两个组成部分信道增益gm,w
l (t)

和
 

zn(t),即:

st = [g1,1
1 (t),…,gN,W

F (t),z1(t),…,zN(t)] (17)
式中:zn(t)表示每个用户在时间t上是否满足用户QoS
的需求,zn(t)∈{0,1}。zn(t)=1代表第n个终端用户

满足最低 QoS要求,即γw
l,m(t)≥Ωn;否则zn(t)=0,

γw
l,m(t)<Ωn。

2)
 

动作空间

在t时刻上,所有UEs需要选择一个基站和信道,所
以每个UE的动作空间Am 可定义为:

aw
l,m(t)= {bl

m(t),cw
m(t)} (18)

式中:bl
m(t)∈ {0,1},bl

m(t)∈ {b0
m(t),…,bF-1

m (t)};

cw
m(t)∈ {0,1},cw

m(t)∈ {c1m(t),…,cW
m(t)}。

因为有F 个BSs和W 个信道,所以每个终端用户的

可能动作数为F×W 个,且随着F 和W 的增加,动作数

可能会越来越大,同时影响状态的变化。在任意t时刻,
另一些 N-1个 UEs的 动 作 向 量 会 被 定 义 为 A-m =
{a1(t),…,am-1(t),am+1(t),…,aN(t)}={bl

m(t),cw
m(t)}。

3)
 

奖励函数

奖励是智能体根据状态进行下一步动作的函数,用于

评估动作的好坏[24]。本文在考虑到其他用户行为a-m(t)
的同时,第m 个用户采取动作aw

l,m(t)后可以获得即时奖

励Rm 为:

Rm(t)=Rm(s,a*
m,a*

-m)=

∑
T

t=1

(1-β)EE(t)+β
W0

Pw
l,m
SE(t)



 


 , ∀am ∈Am (19)

每个UE用户都已经采用了他们的最佳响应策略,没
有任何一个用户可以通过单方面的改变来获得更好的结

果。也就是说在稳定状态时,所有用户的策略都相互适

应,没有人可以通过单独的行动来获得奖励。如果每个

UE都获得了关于奖励函数和状态转移的信息,则可以用

整数规划方法找到最佳策略从环境中获得累计奖励。而

本文这些信息对于UE来说都是未知的,所以为了克服这

一挑战采用强化学习获得最佳策略π*。

2.2 联合优化问题的多智能体DRL
在Q-learning中,agent根据当前状态获得最优策略

动作am =πm(s)∈Am。 每个UE迭代地将自己的最优

策略和状态信息发送到只有1位(0或1)的关联BS,通过

回程通信链路在不同基站之间传递消息,以获取所有终端

用户的全局状态信息和协同决策策略。Q 值函数的期望

收益可以表示为:

Qm(st,am)=Qm(st,am)+γ[A(t)+μmaxa'm∈Am
Qm(s't,

a'm)-Qm(st,am)] (20)

式中:A(t)= (1-β)EE(t)+β
W0

Pw
l,m
SE(t)



 


 ;μ为折扣

因子;γ为Qm(st,am)更新的学习率,通过适当的设置γ。

Q-learning在更新Qm(st,am)时可以趋于收敛。
对于Q-learning将状态-动作值以表格的形式存储,

非常适合低维状态-动作空间值。然而,在本文提出的多

层异构网 络 中,由 于 状 态 空 间 和 动 作 空 间 较 大,使 用

Q-learning算法收敛速度较慢,为高维度状态-动作值找

到最优策略总是很有挑战性的[25]。为了解决低维问题,
采用神 经 网 络(neural

 

network,
 

NN)逼 近 Q 值 函 数

DQN。在DQN中,使用神经网络来表示状态-动作空间

值。此外,神经网络将Q 值函数近似为:

Qm(st,am;θ)=Qm(st,am)
式中:θ表示在线网络权值。DQN还利用目标网络来稳定

整个网络的性能。然后对神经网络进行更新,使目标网络

与当前Q 值函数之间的损失函数最小为:

Lm(θ)=E[yt-Qm(st,am;θ)]2 (21)
其中,yDQN 为目标函数:

yDQN = A(t)+μmaxa'm∈Am
Qm(s't,a'm;θ-)  (22)

式中:θ- 表示目标函数的权值,该权值是从前面迭代的在

线网络权值θ复制而来的,这降低了训练样本的相关性。
但是,从同一个正在更新的网络中计算目标值,可能会导

致学习不稳定。因此,在训练中每步过后,网络转换经验

{st,am,A(t),s't}被存储在经验回放池D 中,RL代理将

从可用数据集中随机抽取批次样本来训练神经网络。

DQN和Q-learning都使用相同的动作值来选择评估Q 值

函数,这有时会导致动作值Q 函数高估了其真实值,这会

使算法做出次优决策。为了解决此问题,本文提出DDQN
(Double

 

DQN)策略,策略将目标函数的动作选择和评估

分离为:

yDDQN =A(t)+μQm(s't,argmaxQm(s't,a'm;θ);θ-)
(23)

DDQN策略的强化学习过程如图2所示。具体来说,
目标网络通过状态s't 和在线网络选择出的动作来计算

Qm(s't,a'm;θ),然后利用折扣因子μ 和奖励A(t),得到

目标值yDDQN,最后通过目标值减去在线网络预测的当前

值Qm(st,am;θ)来计算误差,然后反向传播来更新权重。
由式(23)可知,在线网络是用来选择动作的,而目标
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图2 基于DDQN策略的强化学习

Fig.2 Reinforcement
 

learning
 

based
 

on
 

DDQN
 

strategy

网络是用来逼近动作值的。仅考虑动作选择的近似动作

值并不能解释当前状态值。所以,有必要确定在特定状态

下行动的优势。为了保证在某一特定状态下行动选择的

优势,进一步提出Dueling
 

DQN策略,将优势函数A(st,

am)分解为状态和状态行为价值函数[26],以衡量更有价值

的行动,可以表示为:

A(st,am)=Qm(st,am)-V(st) (24)
式中:V(st)为动作的优势值。

利用Dueling框架,在DDQN上构建了D3QN(Duel-
ing

 

Double
 

DQN)。然后将Qm(st,am)分解为两个部分,
第1个部分计算动作的优势,第2部分计算状态值。所以

估计动作值函数表示为:

Q(st,am)=V(st)+ A(st,am)-
1

|A|∑am

A(st,am) 
(25)

式中:|A|决定了整个动作空间的优势。
将D3QN扩展为多智能体DRL。本文提出了多智能

体D3QN的方法,算法1为 MAD3QN的算法流程。

算法1:MAD3QN算法

输入:所有Ues允许采取的操作

输出:实现所有终端用户QoS要求的资源分配。

1.
 

初始化经验回放内存。

2.
 

用网络θ和网络θ- 初始化在线网络Qm(st,am;θ)
和Qm(s't,a'm;θ-)。

3.
 

For
 

episode=1,2,3,…,E
 

do
4.

 

观察状态空间(17)

5. For
 

step =1,2,3,…,T
 

do

6. For
 

Agent=1,2,3,…,M
 

do
7.  根据ε-greedy 策略从Qm(st,am;θ)中选择

动作am
 

8.  终端用户向基站发送请求以访问所选信道,如
果基站收到请求并向终端发送反馈信号,则表示有可用的

信道,则用户终端获得即时奖励Rm(st,am)。
否则,基站将不予回复,用户终端将获得负奖励。

9. Agent
 

m
 

执行am 后观察下一个状态s't

10.  Agent
 

m
 

将 {st,am,A(t),s't}存储在D 中

11.  Agent
 

m
 

按最小批次从D 中随机取样

12.  Agent
 

m
 

根据(23)计算目标网络值yDDQN

13.  执行梯度下降以最小化损失函数

14.  经过每一步都更新θ-=θ
15.

 

 End
 

For
16. End

 

For
17.

 

End
 

For

3 仿真实验与数据分析

3.1 仿真试验设置
基于用户关联和联合 UARA动态性能分析,本文提

出 MAD3QN算法通过使用Python平台的Pytorch框架

实现。本文在仿真中,网络由2个 MBSs、10个PBSs、16
个FBSs和50个终端 UE组成。MBSs、PBSs和FBSs的

半径分别是500、100和30
 

m,此网络分布如图3所示,然
后仿 真 实 验 中 所 提 到 的 仿 真 参 数 定 义 如 表 1 所 示。

MAD3QN算法的超参数如表2所示,采用 ReLU(recti-
fied

 

linear
 

unit)作为激活函数,然后采用RMSProp
 

(root
 

mean
 

square
 

propagation)优化方法来获得最优随机梯度

下降。除了超参数,深度学习由输入层、3个隐藏层(64、

32和32个神经元)和输出层(F×W 个神经元)组成,其中

F 和W 分别为基站数和信道数。

表1 仿真实验参数设置

Table
 

1 Simulation
 

experiment
 

parameter
 

settings

参数名称 参数值

信道带宽W0/kHz 180
 

终端用户数量 N 50
信道数量K 30

基站传输功率/dBm {40,30,20}

基站半径/m {500,100,30}

噪声功率密度 N0/(dBm/Hz) -174
 

动作选择成本ψm 0.001

QoS要求/dB 3
发射功率的单价成本λl 0.000

 

5
天线增益φm,w

l /dBi 9
阴影系数ςm,w

l /dB 8
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图3 MBSs、PBSs、FBSs和UEs的网络分布

Fig.3 Network
 

distribution
 

diagram
 

of
 

MBSs,
 

PBSs,
 

FBSs,
 

and
 

UEs

表2 MAD3QN算法超参数

Table
 

2 MAD3QN
 

algorithm
 

hyperparameters

参数名称 参数值

训练次数 500
每轮训练最大步数 500

折扣率μ 0.9
回放经验池大小 500

学习率γ 0.05
优化器 RMSProp

激活函数 ReLU

3.2 仿真结果及分析
用各种优化策略对 MAD3QN方法的性能进行了评

价。RMSProp[27]、Adam[28]、AdaGrad[29]3种优化策略的

训练平稳步数如图4所示。在学习过程的开始阶段,这3
种情况下的训练步数都非常大。随着事件数的增加,收敛

速度有加快的趋势。RMSProp优化策略比其他两种策略

收敛速度更快。因此,在本文 MAD3QN方法中选择RM-
SProp优化策略。

图4 不同优化策略下的训练平稳步数

Fig.4 Training
 

stationary
 

steps
 

under
 

different
 

optimization
 

strategies

不同优化算法下的训练平稳步数如图5所示。随着

迭代次数的增加,除了Greedy算法无法收敛外,其余几种

情况的收敛速度有加快的趋势。总体而言,几种DRL方

案满足所有 UE的QoS要求所需的训练步数较小。本文

提出的 MAD3QN优化算法收敛速度最快,在迭代次数还

没达到100次时就收敛稳定下来,DDQN算法次之、DQN
算法最差。

图5 训练平稳步数随迭代次数变化

Fig.5 The
 

number
 

of
 

stable
 

training
 

steps
 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

使用不同优化算法对系统容量(即和速率)的影响如

图6所示。在保证满足用户 QoS需求时,本文所使用的

MAD3QN优化方法的系统容量比DQN和DDQN高。
不同用户个数在3种方法的学习曲线如图7所示,随

着终端用户数量的不断增加,几种DRL方法可以实现更

高的系统容量,其中本文所使用的 MAD3QN策略在用户

数量不同时获得了最高的系统容量。

3种情况不同β下EE-SE的性能如图8所示。从图8
可以看出,经过500次的迭代,随着β数值的增大,EE-SE
的性能下降。当β=0时EE-SE平均值为11,但随着β的

增大,β=0.5时EE-SE平均值为8,当β=1时,EE-SE平
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图6 系统容量随迭代次数变化

Fig.6 The
 

system
 

capacity
 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

图7 不同用户下的平均系统容量

Fig.7 Average
 

system
 

capacity
 

under
 

different
 

users

图8 能量-频谱联合效率随迭代次数变化

Fig.8 The
 

joint
 

efficiency
 

of
 

energy-spectrum
 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

均值下降到6,EE-SE的性能下降了大约83.3%。
随着终端数量的不断增加,由于所有终端的 QoS要

求都得到了保证,则可以用几种DRL方法来实现更高的

EE-SE性能。如图9所示,EE-SE的最优性能随着终端用

户 UE 数 量 的 增 加 而 增 加。与 其 他 DRL 方 案 相 比,

MAD3QN在用户数量增加的情况下可以获得更好的性

能。在 MAD3QN中,Agent可以利用Dueling框架来观

察动作的当前状态效应,这使得其Q 值比DDQN和DQN
的更有效。

图9 不同用户下的能量频谱联合效率

Fig.9 Joint
 

efficiency
 

of
 

energy
 

spectrum
 

under
 

different
 

users

4 结 论

本文提出了多智能体DRL方法,以获得 HetNets的

联合最优UARA策略。优化问题的制定是为了在保证终

端的QoS要求的同时最大限度的提高EE-SE的性能。考

虑到该联合优化问题的非凸性和组合性特点,本文提出一

种联合关联UEs和BSs并为UEs分配信道的多智能体深

度强化学习方法。此外,通过使用Dueling框架在DDQN
上构建D3QN。最后,仿真结果表明,MAD3QN方法比其

他DRL方法具有更快的收敛速度以及在满足用户 QoS
需要的前提下获得最优的EE-SE性能。

本文没有考虑到所需的计算资源,后面可以对各种

DRL算法所需算力进行研究。先了解各种算法所需硬件

资源(如CPU、GPU、TPU)、内存、存储、训练数据集的大

小等计算资源,然后再了解模型的规模对计算资源需求产

生的影响,其模型中包括神经网络的层数和神经元数量等

参数。
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