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摘 要:在5G异构网络(heterogeneous
 

network,HetNet)中广泛部署小基站可以提高网络容量和用户速率,但密集部署也会

产生严重干扰和更高能耗问题。为了最大化网络能量效率(energy
 

efficiency,EE)并保证用户服务质量(quality
 

of
 

service,

QoS),提出了一种在小蜂窝基站中嵌入能量收集器供电的资源分配方案。首先,针对网络系统的下行链路,将频谱和小基站

发射功率分配问题建模为联合优化系统能效和用户满意度的多目标优化问题。其次,提出了基于深度强化学习的多目标演

员-评论家(multi-objective
 

actor-critic,MAC)资源分配算法求解所建立的优化模型。最后,仿真结果表明,相比于其他传统学

习算法,能量效率提高了11.96%~12.37%,用户满意度提高了11.45%~27.37%。
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Abstract:
  

The
 

widespread
 

deployment
 

of
 

small
 

base
 

stations
 

in
 

5G
 

heterogeneous
 

networks
 

(HetNet)
 

can
 

improve
 

network
 

capacity
 

and
 

user
 

rates,
 

but
 

the
 

dense
 

deployment
 

will
 

also
 

cause
 

severe
 

interference
 

and
 

higher
 

energy
 

consumption
 

problems.
 

In
 

order
 

to
 

maximize
 

the
 

network
 

energy
 

efficiency
 

(EE)
 

and
 

guarantee
 

the
 

user
 

quality
 

of
 

service
 

(QoS),
 

this
 

paper
 

presents
 

a
 

resource
 

allocation
 

scheme
 

that
 

embeds
 

energy
 

harvester
 

power
 

supply
 

in
 

small
 

cell
 

base
 

stations.
 

Firstly,
 

for
 

the
 

downlink
 

of
 

the
 

network
 

system,
 

the
 

spectrum
 

and
 

small
 

base
 

station
 

transmit
 

power
 

allocation
 

problem
 

was
 

modeled
 

as
 

a
 

multi-objective
 

optimization
 

problem
 

to
 

jointly
 

optimize
 

system
 

energy
 

efficiency
 

and
 

user
 

satisfaction.
 

Secondly,
 

a
 

multi-objective
 

actor-critic
 

(MAC)
 

resource
 

allocation
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

established
 

optimization
 

model.
 

Finally,
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

traditional
 

learning
 

algorithms,
 

the
 

energy
 

efficiency
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

11.96%~12.37%,
 

and
 

the
 

user
 

satisfaction
 

is
 

improved
 

by
 

11.45%~27.37%.
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0 引 言

  随着5G(5th
 

generation)技术的不断发展,日益增长的

业务需求和海量数据使得传统网络难以满足[1]。为支持

用户终端高速、海量的数据服务并提供更好的覆盖,5G蜂

窝网络将广泛部署更密集的小蜂窝基站(small-cell
 

base
 

station,SBS),这种方法可以提高网络覆盖和容量,但大量

部署SBS也带来了小区间干扰、资源浪费等新的问题,尤
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其是智能终端处理的任务数量庞大,将会带来巨大的网络

能耗。同时,智能城市、智能交通等5G应用场景也需要更

高的服务质量[2-3]。因此,在新一代的移动通信发展布局

中,需要制定更为实用的分配方案。
针对上述问题,现有工作主要是研究资源分配(re-

source
 

allocation,RA)算法来减少能耗。文献[4-5]从随

机几何角度分析了由电网和可再生能源供电的多层蜂窝

网络的性能,文 献[6]在 设 备 到 设 备(device-to-device,

D2D)辅助蜂窝网络场景下,采取随机休眠/唤醒策略来动

态关闭SBS以节省网络能源,文献[7-9]提出将基站分簇,
用户分组,先聚类再分配的解决方案,这样有利于减轻集

群内和集群间的干扰。但上述工作只以能量效率或频谱

效率等单一网络性能作为优化目标进行研究,难以权衡其

他的网络指标。
为满足5G网络同时对能量效率和用户满意度的需

求,可以将资源分配问题建模为以能量效率和用户满意度

为目标的多目标优化问题[10],文献[11]提出了一种非支

配排序遗传算法,将能量效率、频谱效率(spectral
 

efficien-
cy,SE)和功耗联合求解,文献[12-13]则分别是在 HetNet
的D2D和 MIMO

 

(multiple
 

input
 

and
 

multiple
 

output)应
用场景下去权衡EE和SE。但这些解决方案都是将多目

标优化问题转化为单目标优化问题,效率不高,尤其是当

HetNet中基站密度进一步增大时,所建立的联合模型空

间过大,使得问题的求解困难。
为降低算法的计算复杂度,人工智能(artificial

 

intelli-
gence,AI)算法受到了广泛关注。文献[14]提出了一种能

量感知在线算法,以最大限度地提高系统效用,包括吞吐

量和公平性,同时考虑了系统的可持续性和稳定性。文献

[15]提出了一种具有多移动设备的物联网雾计算系统动

态分配方案,可以最大限度地降低移动设备延迟、能耗和

系统成本。在AI算法中,强化学习(reinforcement
 

learn-
ing,RL)通过智能体与环境的持续交互[16],广泛应用于系

统的决 策 制 定[17]。深 度 强 化 学 习(deep
 

reinforcement
 

learning,DRL)算法可以看作是在传统 RL算法上的改

进,对于处理资源分配[18]、优化等复杂问题可以提供更好

的解决方案。
综上所述,以往研究工作在采用DRL框架优化网络

能效时多是对单一资源进行优化,且很少考虑满足用户的

需求,因此,本文在研究5G异构网络中采用DRL算法对

网络的能量效率和用户满意度进行联合优化。首先,针对

网络下行链路,提出一种面向两层5G异构网络的资源分

配框架,即在保证QoS前提下,尽可能使用高效的新型能

源,提高能效。其次,在满足 QoS的同时,对异构网络中

的能量效率和用户满意度联合优化,将优化问题建模为多

目标资源优化模型,并引入基于DRL的多目标演员-评论

家(multi-objective
 

actor-critic,
 

MAC)算法,采用 MAC算

法来解决资源的联合分配。最后,对所提算法进行仿真分

析,并验证其收敛性。

1 系统模型及问题表述

1.1 系统模型

  基于两层5G异构网络的资源分配模型如图1所示,
网络中有一个宏基站和多个小基站,分别负责大规模监控

和半静态监控。本文考虑5G异构网络的下行链路场景,
网络系统中基站的集合表示为B={B0,B1,…,Bn,…,

BN},其中 B0 代表宏基站(Macro
 

Base
 

Station,MBS),

B1~BN 代表N 个SBS。MBS作为系统的控制中心,对
系统进行统一的用户调度和资源分配。每个SBS上都嵌

入了能量收集装置和相应的可充电电池[19],它们共享有

限的带宽资源,并服务于一组 M={1,2,…,m,…,M}的
用户设备(user

 

equipment,UE)。假设系统的总无线带宽

被限制为W,通信网络以正交频分多址(orthogonal
 

fre-
quency

 

division
 

multiple
 

access,OFDMA)技术为基础,将
频谱划分为 K 个资源块(resource

 

block,RB),总资源块

可表示为RB={RB1,RB2,…,RBk,…,RBK},每个资源

块带宽Bk=W/K 相同。

图1 系统模型

Fig.1 System
 

model

1.2 问题表述

  设网络在每个时隙t用户设备随机出现,Pn,m(t)
表示用户m 所在的基站n 在t时刻的发射功率。SBS
使用电池中收集的能源,每个SBS电池当前的电量为

E={e1(t),
 

e2(t),…,en(t),…,eN(t)},电池容量为

EM。假设SBS总有足够的能量来初始化能量收集装置

并发送或接收控制信号,每个基站对用户的发射功率

固定。
因此,t时刻基站n 向用户m 传输数据,在资源块

RBk 上的信干噪比(signal
 

to
 

interference
 

plus
 

noise
 

ratio,

SINR)为:

ξn,m,k(t)=
gn,m,kPn,m(t)

∑i∈N,i≠n∑m∈Mxi,m,kgn,m,kPn,m(t)+σ2(t)
(1)

式中:gn,m,k 是基站n 在RBk 上到用户m 的信道增益;
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∑i∈N,i≠n∑m∈Mxi,m,kgn,m,kPn,m(t)是用户 m 在RBk 上

受到其他基站的干扰总和;σ2(t)是噪声功率。xn,m,k 是反

映基站与用户连接状态的指示变量,xn,m,k=1表示分配,
否则不分配。

根据香农公式,系统的总容量为:

C(t)=∑n∈N∑m ∈M∑k∈Kxn,m,kBklb(1+

ξn,m,k(t)) (2)
则系统的能量效率为:

EE(t)=C(t)/P(t) (3)
式中:P(t)为基站的总功率,包括 MBS的静态功率PMC(t)、

SBS的静态功率PSC(t)和 MBS的发射功率PM(t)[20],

SBS发 射 功 率 PS (t)的 能 量 由 电 池 提 供,即 P(t)=
PMC(t)+NPSC(t)+

 

MPM(t)。
由于每个用户一次只能发出一个请求,因此用户数

M 同时也表示用户向基站发出的最大请求数,计rn(t)为

t时用户对基站Bn 的业务请求数,rn(t)∈[0,M]。假设

每个请求都需要c个恒定数量的逻辑通道来建立连接并

接收服务。因此,在特定时隙t 中,基站n 所需的信道

数为:

Cn(t)=c·rn(t) (4)
设维持一个信道进行数据传输所需的能量为Etr,则

对于电池剩余量为en(t)的基站,可提供的信道数:

Bc(t)=en(t)/Etr (5)
因此,可定义用户平均满意度为:

δ(t)=
1
N∑n∈NBc(t)/Cn(t) (6)

用户平均满意度反映了t时刻基站n 对用户请求的

满足程度。为联合优化网络能量效率和用户满意度,定义

效用函数:

η(t)=ε·EE(t)+(1-ε)·δ(t) (7)
式中:ε是平衡能效和用户满意度的参数,ε∈[0,

 

1]。本

文的优化目标是在保证QoS的前提下,最大化效用函数,
则联合优化问题可表示为:

max
{xn,m,k,Pn,m(t),en(t)}

 η(t) (8)

s.t. C1:xn,m,k ∈ {0,1}

∀m ∈ M,∀n∈ {0,1,…,N},∀k∈ {1,2,…,K}

C2:∑k∈Kxn,m,k ≥1

C3:∑m∈Mxn,m,k ≤1 (9)

C4:0≤Pn,m(t)≤Pmax

C5:0≤en(t)≤EM
 ∀n∈ {1,…,N}

C1~C3表示每个用户可以分配多个带宽资源,且关

联同一基站用户分配的带宽不同,C4表示SBS的发射功

率数值上不能超过最大发射功率Pmax,C5表示SBS用的

是电池中收集的能源,不消耗电网能量,存储能量en(t)不
超过电池容量上限EM。

2 算法设计

2.1 马尔可夫决策过程

  根据所研究的5G异构网络场景,资源联合分配的决

策过程 可 描 述 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程(Markov
 

decision
 

process,MDP),可将该过程建模为5元组 <S,A,P(s'|
s,a),R,γ>,其中P(s'|s,a)是在状态s∈S选择动作

a∈A并得到下一个状态s'∈S的转移概率;R 为奖励;γ
为折扣率,是用来衡量未来奖励对现在影响的超参数,γ∈
(0,

 

1)。采用强化学习算法解决 MDP问题,同时考虑到

5G异构网络中基站的部署和网络环境更为复杂,动作空

间和状态空间大小急剧增加,为大幅提高计算速率,在RL
框架中引入深度神经网络(deep

 

neural
 

networks,DNN),
形成深度强化学习。本文采用基于DRL的多目标演员-
评论家算法来优化效用函数。

标准的强化学习模型包括智能体、环境、状态、动作和

奖励等基本要素,智能体基于策略选择动作与当前环境进

行交互,以获取奖励,本文选取宏基站作为智能体,根据优

化问题的决策变量、约束条件及优化目标定义智能体状

态、动作和奖励。

1)
 

状态(state,S),网络状态由每个用户的信干噪比ξ
和每个SBS电池的当前电量en(t)决定,因此状态空间定

义为:

St  = [ξ1,ξ2,…,ξM,e1(t),e2(t),…,eN(t)] (10)

2)
 

动作(action,A),智能体的动作将实现具体的分配

策略,包括用户的分配,以及在时隙t为每个用户分配资

源块和功率,为减小动作空间复杂度,将发射功率离散化

为Z 个等级。因此,在时隙t执行的动作空间可定义为:

At  = m ∈ {0,1,…,M},xn,m,k ∈ {0,1}, 
Pn,m(t)∈ {0,P1,P2,…,PZ} (11)

3)
 

奖励(reward,R),当系统处于s(t)时,执行一个动

作a(t)后,就会获得一个即时奖励r(t),奖励代表优化目

标,本文是联合优化能量效率和用户满意度,因此可以用

效用函数表示奖励:

R(t)=η(t) (12)

RL方法的最终目标是找到最优策略π*,以最大化预

期的累积奖励值,在RL中定义了价值函数Vπ(s),表示从

当前状态开始在策略π 下累积奖励的期望值。根据贝尔

曼方程[22],价值函数迭代关系为:

Vπ(s)=R(s,a)+γ∑s'∈SP(s'|s,a)Vπ(s')(13)

式(13)表示当前状态的价值函数与未来状态的价值

函数之间的关系,这种关系可以分解为在当前状态s下选

取动作a所获取的奖励与未来的折扣奖励之和,这个过程

可以一直迭代下去,直到价值函数收敛,通过求解方程可

以得到最优策略。
对应的最优策略为:

π*(s)=argmaxa∈A{R(s,a)+γ∑s'∈SP(s'|s,
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a)Vπ
*(s')} (14)
即最优策略是在价值函数取得最大值时所选取的

动作。

2.2 Actor-Critic算法

  Actor-Critic算法是一种结合策略梯度(policy
 

gradi-
ent,PG)和时序差分(temporal

 

difference,TD)的 RL算

法。典型的AC由两部分组成[23]。

1)Actor部分,Actor是指策略函数πθ(a|s),即学习

一个策略以得到尽可能高的回报。

2)Critic部分,Critic是指价值函数Vω(s),对当前策

略的价值函数进行评估。

Actor-Critic算法将基于策略和基于价值的RL方法

相结合,如图2所示,Actor频繁地观察环境状态,然后通

过参数化的策略来给出动作,而Critic通过使用参数化的

价值函数和从环境中获得的奖励来评估所采取的行动。

Critic的输出用于计算TD误差,然后更新Actor和Critic
的参数。

图2 演员-评论家模型

Fig.2 Actor-critic
 

model

值函数的估计可以更好地引导策略更新,使得Actor-
Critic算法在稳定性方面高于纯策略梯度算法。此外,为
进一步平滑学习过程,增加样本利用率,在实际操作中可

以使用经验回放技巧。相比传统的值函数方法,Actor-
Critic算法收敛速度更快,与神经网络结合可以处理高维

状态空间,但Actor-Critic算法易于陷入局部最优解,这与

超参数(学习率、折扣率等)的取值有关,在后续的仿真实

验中,可以通过重复实验,仔细调整参数来得到最佳效果。
本文分别使用两个DNN来近似模拟Actor的策略函

数πθ(a|s)和Critic的价值函数Vω(s),θ和ω 分别为这两

函数的参数。
在Critic网络中损失函数是目标值的均方误差,定

义为:

L(ω)= E[R(s(t),a(t))+ γVω(s(t + 1))-
Vω(s(t))]2 (15)

为了最小化损失函数,可使用梯度下降法将值函数的

参数ω 进行更新:

ω =ω+αcδ(t)

Δ

ωVω(s(t)) (16)
式中:αc 为Critic网络的学习率,δ(t)为TD误差。

δ(t)=R(s(t),a(t))+γVω(s(t+1))-Vω(s(t))
(17)

在Actor网络中目标函数定义为价值函数的均值:

J(πθ)=∑s∈Sdπ(s)∑a∈Aπθ(a|s)Qπ(s,a) (18)

式中:dπ(s)是策略π下的状态分布函数[24];πθ(a|s)是策

略分布。为了最大化目标函数,可以更新策略参数θ:

θ=θ+αaδ(t)

Δ

θlnπθ(a|s) (19)
式中:αa 为 Actor网络的学习率。算法1为 Actor-Critic
的训练过程。

算法1 基于多目标Actor-Critic的联合资源分配

输入:系统参数、状态空间S、动作空间A、转移概率P(s'|
s,a)、奖励R(s,

 

a)、折扣率γ、学习率αa 与αc

输出:最优资源分配策略π*

1.初始化网络参数θ、ω、经验池D
2.for

 

episode=1:max_episode
3. 初始化系统状态s(0),初始奖励R(0)=0
4. for

 

t=1:T
5.  在状态s(t)下根据策略πθ(a|s)执行动作a(t)

6.
    

根据式(12)获得即时奖励R(t)

7. 智能体得到新状态s(t+1),并将经验组

<S,A,P(s'|s,a),R,γ> 存储到经验池D
8. 估计状态值Vω(s),并计算TD误差δ(t)

9. 根据式(16)和(19)更新网络参数ω、θ:

ω'←ω+Δω,θ'←θ+Δθ
10.

  

end
11.end

3 仿真实验

3.1 仿真参数

  本文在5G异构网络场景下进行仿真分析,所提算法

通过 Python平 台 的 Pytorch 框 架 实 现,选 用 Ubuntu
 

18.04
 

LTS作为操作系统平台,以保证仿真过程的稳定

性。仿真实验在一台配备Intel
 

Core
 

i7-8700K处理器(主
频3.7

 

GHz)、32
 

GB
 

DDR4内存、NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060Ti显卡和1TB
 

SSD存储的台式计算机上进行,以保

证有充足的计算资源和存储空间来支持深度强化学习的

训练和实验。
仿真参数参考3GPP[25],如表1所示。MBS设在网络

中心,与周围的SBS共同关联用户设备,SBS与 UE在网

络系统中服从泊松点分布。为了与所提算法进行比较,本
文在相同环境下分别选取了在强化学习中具有代表性的

深度Q网络算法(deep
 

Q-learning,DQN)[26]、Q学习算法

(Q-learning)[27]以 及 经 典 的 贪 婪 算 法(greedy)[28]进 行
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对比。
本文 MAC算法包括 Actor网络和Critic网络,设两

个神经网络均为3层结构,输入层相同,输入数据大小即

为状态空间的大小;中间隐藏层的神经元个数也相同,都
使用Tanh激活函数。不同的是 Actor网络的输出层,输
出的是动作的概率分布,大小等于动作空间大小,选用

Softmax激活函数;而Critic网络输出层输出的是值函数,
大小为1,没有激活函数。

表1 仿真参数

Table
 

1 Simulation
 

Parameters

参数 参数值

基站覆盖半径r/m {500,
 

50}
小基站个数 N 40

用户设备个数 M 100
资源块个数K 20

系统带宽W/MHz 10
基站最大发射功率/dBm {46,

 

30}
基站发射功率/dBm {32,

 

20,
 

25,
 

30}
基站静态功率/dBm {8,

 

5}
小基站电池容量EM/AH 500

逻辑通道个数c 100
阴影衰落/dB 8

宏基站路径损耗
128.1+37.6lg(D[km])

D:MBS到UE距离

小基站路径损耗
140.7+36.7lg(D[km])

D:SBS到UE距离

热噪声功率谱密度/(dBm/Hz) -174
折扣率γ 0.9

3.2 仿真与分析

  学习率对算法奖励的影响如图3所示。对于演员-评
论家模型,分别设Actor网络和Critic网络的学习率依次

为0.001和0.005。随着迭代次数的增加,系统的平均奖

励随之增加。在训练的前100回合,奖励显著增加,其收

敛速度随着学习率的增大而加快。此外,所提算法在

迭代300次之后趋于收敛,逐渐得到最佳策略。从图3
还可以发现,当两个网络的学习率都增加到0.005时,
算法1开始收敛速度很快,但并没有达到最好的奖励,
这是因为当学习率过大时,算法容易陷入局部最优解,
出现过拟合情况。因此,在设置学习率时要权衡收敛

速率和最优奖励。
为了观察算法的稳定性,对Actor网络和Critic网络

隐藏层的神经元数,都分别设置为32、64和128,如图4
所示。

从图4可以看到,改变网络的神经元数对系统的平均

奖励没有造成太大影响,这是因为除了演员-评论家模型

本身具有较好收敛性质外,本文还对该模型引入了经验回

放技术,以增强训练的效率和稳定性。当然,神经元数的

图3 学习率对平均奖励的影响

Fig.3 Influence
 

of
 

learning
 

rate
 

on
 

average
 

reward

图4 算法的稳定性

Fig.4 Stability
 

of
 

the
 

algorithm

增加会造成神经网络训练时间和计算成本的增加,也同样

有可能出现过拟合情况,因此,当系统性能满足需求时,神
经元数不需要设置过大。

不同算法SBS数量对能效的影响如图5所示,随着基

站数的增加,系统的能效一开始都逐渐提高,但是,当基站

数增大到一定限度时,能效的增加逐渐放缓,这是因为一

开始基站的增加使得系统的能源得到充分利用。基站的

增加同样带来了更多的干扰,当基站数趋于饱和时,干扰

的影响变得更为明显,能效难以进一步提高。
此外,在选取算法中,本文 MAC算法获得的能效最

高,优于同为强化学习的DQN和 Q-Learning,而这两个

算法也明显优于传统的 Greedy算法。当小基站数为40
时,MAC 的 能 效 分 别 比 DQN 和 Q-Learning 提 高 了

11.96%和12.37%。
不同算法下SBS数量对用户平均满意度的影响如

图6所示。一方面,基站数的增加可以同时关联更多的用

户设备,处理更多的业务请求,使得用户的平均满意度得

到提高。
另一方面,本文所提算法仍表现出良好的效果,当小

基站数 为20时,MAC 的 平 均 满 意 度 分 别 比 DQN 和
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图5 小基站数量对能量效率的影响

Fig.5 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

small
 

base
 

stations
 

on
 

energy
 

efficiency

图6 小基站数量对平均满意度的影响

Fig.6 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

small
 

base
 

stations
 

on
 

average
 

satisfaction

Q-Learning提高了11.45%和27.37%。当然,随着基站

数量的不断增加,可提供的服务更多,用户满意度将会进

一步提高,但能耗和干扰也会随之增加,所以需要考虑好

需求和成本间的平衡。

图7 用户设备数量对能量效率的影响

Fig.7 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

user
 

devices
 

on
 

energy
 

efficiency

在5G网络中,用户设备的数量同样影响网络资源分

配,如图7所示,在用户设备数量较少时,资源还比较充

足,设备间的干扰不大,能效尚保持在较高水平,分配方案

间优势还没完全体现。当UE数量逐渐增大时,所有方案

的UE能效性能均会下降,除了资源的有限外,过高的UE
数量同样会产生严重的干扰。可以看出,MAC算法在

UE的能效中获得了最佳性能,相比之下,MAC对 UE的

能效分 别 比 DQN 和 Q-Learning平 均 高 出 了9.1%和

15.5%,对 传 统 的 Greedy算 法 优 势 明 显,这 也 得 益 于

MAC的评价机制。

4 结 论

  本文探讨了5G异构网络下行链路的资源分配问题,
为尽可能地降低能耗,一方面,对基站本身的硬件条件做

了扩展,使得基站可以利用自然资源,直接减少了电网能

耗;另一方面,改进了以往的资源分配算法,采用更为灵活

实际的 MAC算法,实现了多目标的联合优化,仿真结果

表明,相比于其他经典强化学习算法,所提算法在动态复

杂的网络环境中有着良好的鲁棒性,在保证用户 QoS的

前提下,能更好地权衡系统其他性能。
在后续工作中,将进一步研究基于多智能体强化学习

的多目标资源分配策略,考虑分布式资源管理问题,以适

应移动通信场景多样化、终端智能化和数据海量化的发展

趋势。
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