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摘   要：为了满足无线数据流量大幅增长的需求，异构云无线接入网(H-CRAN)的资源优化仍然是亟待解决的重

要问题。该文在H-CRAN下行链路场景下，提出一种基于深度强化学习(DRL)的无线资源分配算法。首先，该算

法以队列稳定为约束，联合优化拥塞控制、用户关联、子载波分配和功率分配，并建立网络总吞吐量最大化的随

机优化模型。其次，考虑到调度问题的复杂性，DRL算法利用神经网络作为非线性近似函数，高效地解决维度灾问

题。最后，针对无线网络环境的复杂性和动态多变性，引入迁移学习(TL)算法，利用TL的小样本学习特性，使得

DRL算法在少量样本的情况下也能获得最优的资源分配策略。此外，TL通过迁移DRL模型的权重参数，进一步

地加快了DRL算法的收敛速度。仿真结果表明，该文所提算法可以有效地增加网络吞吐量，提高网络的稳定性。
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Abstract: In order to meet the demand of the substantial increase of wireless data traffic, the resource

optimization of the Heterogeneous Cloud Radio Access Network (H-CRAN) is still an important problem that

needs to be solved urgently. In this paper, under the H-CRAN downlink scenario, a wireless resource allocation

algorithm based on Deep Reinforcement Learning (DRL) is proposed. Firstly, a stochastic optimization model

for maximizing the total network throughput is established to jointly optimize the congestion control, the user

association, subcarrier allocation and the power allocation under the constraint of queue stability. Secondly,

considering the complexity of scheduling problem, the DRL algorithm uses neural network as nonlinear

approximate function to solve the dimensional disaster problem efficiently. Finally, considering the complexity

and dynamic variability of the wireless network environment, the Transfer Learning(TL) algorithm is

introduced to make use of the small sample learning characteristics of TL so that the DRL algorithm can

obtain the optimal resource allocation strategy in the case of insufficient samples. In addition, TL further

accelerates the convergence rate of DRL algorithm by transferring the weight parameters of DRL model.

Simulation results show that the proposed algorithm can effectively increase network throughput and improve

network stability.
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1    引言

根据爱立信2018年发布的移动市场报告预测，

2024年5G用户将达到15亿，移动数据总流量将增

长5倍以上。由于用户的业务需求量急剧增长，资

源优化面临着较以往更加严峻的挑战。为了提升网

络的服务质量和业务体验，异构云无线接入网

(Heterogeneous Cloud Radio Access Networks,

H-CRAN)得到了广大学者的关注。H-CRAN将云

无线接入网(Cloud-Radio Access Network, C-RAN)

和异构网络融合，通过大功率结点(High Power

Node, HPN)实现控制平面功能和全网的无缝覆

盖，利用远端无线射频单元(Remote Radio Head,

RRH)实现热点区域海量业务的大容量传输。深度

强化学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)是

近年来人工智能领域最受关注的方向之一，学术界

和企业界纷纷将DRL算法应用于实际，分别在视频

游戏[1]和机器博弈[2]领域取得丰硕的成果。因此，

将DRL算法应用到H-CRAN中具有重要的价值。

文献[3]研究了基于正交频分多址的异构蜂窝网

络中功率分配和无线回程带宽分配，设计了近似最

优迭代资源分配算法来解决资源分配问题。文献[4]

在具有用户协作和服务质量(Quality of Service, QoS)

保证的H-CRAN下行链路场景中研究了网络的能

效，联合中继选择、功率分配和网络选择，以此最

大化具有高QoS移动用户的能效。文献[5]在干扰对

齐无线网络中考虑实际的时变信道，通过DRL算法

在高速缓存条件下得到最优的用户选择策略，显著

地提高了网络的总吞吐量和能效。文献[6]在云无线

接入网络中研究网络切片中的虚拟资源分配，通过

马尔可夫决策算法进行在线资源分配，进而最大化

网络吞吐量。

尽管上述文献在无线资源分配上都取得了较好

的研究成果，但仍需要进一步的改进，主要存在

3方面的问题：(1)多数工作没有考虑H-CRAN带来

的优势，同时忽略了用户队列的拥塞控制；(2)大
多数工作仍然采取传统的迭代运算方式进行研究，

人工参与因素明显，资源优化效率较低，无法面对

复杂的网络环境变化；(3)DRL模型在新的网络中

无法进行复用，不仅需要从环境中获取大量的训练

样本，还需要重新训练神经网络，耗费了大量的训

练时间。针对上述问题，本文提出一种基于深度强

化学习的自适应资源分配算法。本文所提算法的主

要创新点如下：(1)为了进一步提高资源分配的有

效性，在H-CRAN下行传输场景下，联合队列的拥

塞控制、用户关联、子载波分配和功率分配，从而

最大化网络的总吞吐量；(2)针对网络中复杂的资

源调度问题，本文采用DRL算法，将队列状态信息

(Queue State Information, QSI)、信道状态信息

(Channel State Information, CSI)和基站的发射功

率作为状态空间，执行用户关联、子载波分配和功

率分配等动作，根据吞吐量的变化定义相应的奖励

函数，使资源分配更加自动化和智能化；(3)为了

使模型更好地适应H-CRAN动态变化的环境，提出

了一种新颖的迁移深度强化学习(Transfer Learn-
ing-Deep Reinforcement Learning, TLDQN)模
型，根据TL的小样本学习特性，使DRL模型在少

量样本的条件下，也能取得最优资源分配方案。在

另一方面，通过迁移神经网络的权重参数，进一步

提高了算法的收敛速度。

2    问题描述与系统模型

2.1  5G异构云无线接入网架构

考虑H-CRAN下行传输场景，如图1所示，包

含1个HPN和多个RRH的异构无线网络，H-CRAN
中数量众多的低功率RRH互相协作，并在集中式

基带单元(Base Band Unite, BBU)池中实现信号处理，

RRH只需执行射频处理以及简单的基带处理，主

要的基带信号处理以及上层协议功能均在BBU池
中实现。相比于传统的C-RAN架构，H-CRAN将
云计算技术嵌入到异构网络中，从而实现大规模的

协同信号处理和组网功能，因此H-CRAN极大地提

高了频谱效率。H-CRAN中的BBU池与HPN通过

S1和X2接口连接，且通过协作HPN来缓解RRH和
BBU池之间的前传容量受限难题。此外，H-CRAN
充分利用3G和4G等蜂窝网络的宏基站来实现无缝

覆盖，同时实现控制和业务平面功能分离。所有的

控制信令和系统广播信息由HPN发送给用户，突

发业务以及即时消息等低速率数据信息也由HPN
承载，确保业务的无缝覆盖，RRHs主要负责热点

区域海量数据业务的高速传输[7]。

2.2  系统模型

针对传统资源优化和管理方式效率较低的问

题，本文设计一种智能资源管理架构。主要包括

2个部分：智能资源管理器和H-CRAN。首先，用

户提交各种业务请求，并在用户队列处进行排队；

其次，基于CSI, QSI和基站发射功率，控制器执行

它的学习算法，从而满足用户的业务请求。监控器

的任务是收集系统的信道状态信息、队列状态信
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息、基站发射功率和用户的QoS需求来更新控制

器。分配器根据控制器的配置参数将应用请求映射

到BBU池，进行无线资源的智能化分配。

控制器是智能资源管理架构的关键部分，其核

心是DRL和TL算法，DRL将强化学习(Reinforcement
Learning, RL)与深度学习(Deep Learning, DL)联
合起来。如图2所示，控制器根据RL与环境进行交

互，再通过DL的非线性近似特征，利用存储的样

 

 
图 1 H-CRAN下行传输场景

 

 
图 2 系统架构
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本对神经网络的权重参数进行梯度更新。TL算法

在DRL的基础上，通过迁移RL与环境进行交互的

训练样本，实现TL的小样本学习特征，减少

DRL的训练时间；另一方面，通过迁移神经网络的

权重参数，进而提高DRL算法的收敛速度。

2.3  物理层模型

{0, 1, 2, ···, J}
J = {1, 2, ···, J}

UH = {1, 2, ···, uh} UR = {1, 2, ···, ur}

τ

t

基于文献[4]的分析，为了进一步提高资源分配

的有效性，研究H-CRAN下行传输场景。定义

HPN和RRHs的集合分别为 ，其中0代

表HPN,  表示RRHs的集合。由于

HPN主要用于传递信令并保证网络的覆盖，具有

低速率的用户设备(HUE设备)通常被HPN服务，反

之，具有高QoS的用户设备(RUE设备)由RRHs来
提供服务，用 和

分别表示HUE和RUE设备的集合。假设H-CRAN
系统的运行时间被划分为多个持续时间为 的时隙，

各时隙的索引用 表示。

pijn(t) pmn(t) t j

n i

n m gijn(t)

gmn(t) t j i

m n

{1, 2, ···, N}

用 和 分别表示第 时隙RRH 在第

个子载波上分配给用户RUE 的功率和HPN在第

个子载波上分配给用户HUE 的功率。用

和 分别表示第 时隙从RRH 到RUE ，从

HPN到HUE 在第 个子载波上的信道增益。信道

状态信息包括了路径损耗，阴影衰落及噪声的影

响，对于CSI而言，本文假设它们在每时隙内保持

固定而在时隙间独立同分布。子载波的集合为

，为避免小区内部干扰，在同一个RRH

或者HPN上每个子载波只能分给一个用户使用

ρijn(t) =

{
1, 第t时隙RRHj将子载波n分配给RUEi
0, 其他

(1)

ρmn(t) =
{
1, 第t时隙HPN将子载波n分配给HUEm
0, 其他

(2)

t i m n

在H-CRAN中，不同的RRH间以及RRH和

HPN间的同频用户存在着干扰。假设系统采取连

续的速率方案，可以用香农公式来表示传输速率，

因此第 时隙RUE 和HUE 在子载波 上的传输速

率分别为

Rijn(t) =
B

N
log2

1

+
pijn(t)gijn(t)∑

j′ ̸=j

pij′n(t)gij′n(t) + pmn(t)gmn(t) + σ2


(3)

Rmn(t) =
B

N
log2

1 +
pmn(t)gmn(t)∑

j∈J

pijn(t)gijn(t) + σ2

 (4)

B σ2其中， 为系统的总带宽， 为高斯信道噪声。

t

uij(t) um(t)

在H-CRAN中，用户关联策略对提高无线资源

的利用率非常关键。在第 时隙，1个用户只能关联

到1个基站上，RUE用户和HUE用户的关联变量

和 分别表示为

uij(t) =

{
1, 第t时隙RUEi关联到RRHj上
0, 其他

(5)

um(t) =

{
1, 第t时隙HUEm关联到HPN上
0, 其他

(6)

i m Rij(t) =∑N

n=1
uijρijn(t)Rijn(t) Rm(t) =

∑N

n=1
umρmn(t)

Rmn(t) R(t) =∑J

j=1

∑ur

i=1
Rij(t) +

∑uh

m=1
Rm(t)

m pij(t) =
∑N

n=1
uijρijn(t)

pijn(t) pm(t) =
∑N

n=1
umρmn(t)pmn(t) j

pj(t) =
∑ur

i=1
pij(t)

pH(t) =
∑uh

m=1
pm(t)

Psum(t) =
∑

j∈J
pj(t) + pcj + pH(t)+ pcH pcj

pcH

在RUE 和HUE 的传输速率分别为

和

。因此，可以得到网络的总速率和为

。类似地，RUEi

和HUE 的传输功率分别为

和 ，则RRH

和HPN的传输功率分别为 和

。因此，网络的总功率消耗为

。其中 和

分别表示RRH和HPN上的静态功率消耗。

2.4  业务队列模型

Qu(t), u ∈ {ur, uh} t u

Au(t), u ∈ {ur, uh} t u

Au(t)

u

针对用户业务到达的随机性和瞬时性，本文提

出业务队列模型，用来表征业务队列的动态变化过

程，使H-CRAN根据队列模型可以更加智能地分配

无线资源，从而有效地控制业务排队时延。用

表示第 时隙用户 的缓冲队列长

度，用 表示第 时隙用户 的随机

业务到达量。 在时隙间服从泊松分布，且不

同数据包是相互独立的。因此用户 缓冲队列的动

态变化为

Qu(t+1)=max{Qu(t)−µu(t)τ+Au(t), 0}, u∈{ur, uh}
(7)

Q(t) Q(t) =

lim
t→∞

sup
1

t

∑t−1

t=0
E{|Q(t)|} <∞

为了保证业务队列的稳定性，根据网络稳定性[8]

的定义：当离散时间队列过程 满足

时，它是强稳定的。

为了最大化基站吞吐量并保证业务队列的稳定性，

在H-CRAN中解决由于大量的业务请求导致的业务

队列拥塞问题被建模为如式(8)的随机优化问题
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max
{u,ρ,p}

lim
T→∞

1

T

T∑
t=0

R(t)

s.t. C1 : uij(t) ∈ {0, 1}, ∀i ∈ ur; um(t) ∈ {0, 1},
∀m ∈ uh

C2 : ρijn(t) ∈ {0, 1}, ∀n ∈ {1, 2, ···, N}
C3 : ρmn(t) ∈ {0, 1}, ∀n ∈ {1, 2, ···, N}
C4 : Qj(t) <∞, Qm(t) <∞, ∀j,m
C5 : pj(t) ≤ pmax

RRH, ∀j, t; pm(t) ≤ pmax
HPN, ∀m


(8)

C1

C2 C3

C4

C5

其中， 表示每个用户只能关联到1个基站上；

和 分别表示在RRH和HPN中每个子载波只能

分配给1个用户使用； 保证每个用户的排队时延

有限； 限制了RRH和HPN的最大发射功率。所

有队列通过控制策略耦合在一起，以寻求最佳的资

源优化动作来实现网络吞吐量最大化。

3    问题转化与算法描述

3.1  基于DQN的无线接入网资源优化算法

Q

ε

本文在H-CRAN架构下进行用户关联、子载波

分配和功率分配，根据文献[9]的分析，采用传统的

迭代运算方式，系统的状态和动作空间是非常大

的，极有可能出现维度灾问题。受DQN成功地解

决机器博弈问题的启发[2]，它可以自动地从高维的

原始数据中提取特征，并且DQN已经被用在无线

网络中来提高网络性能[5]。因此，本文将基站上联

合拥塞控制和资源分配问题转化一个深度 学习过

程，它可以在稳定业务队列的同时找到最优的资源

分配策略。基站与无线网络环境进行交互过程中，

采用 贪心策略进行探索，并且选择回报最大的动作。

S(t) = {Qavg(t),CSI(t), pH(t),

pJ(t)} Qavg(t) t CSI(t)

t pH(t) pJ(t) t

A(t) = {uij(t), um(t),

ρijn(t), ρmn(t),pij(t),pm(t)} uij(t) um(t)

ρijn(t) ρmn(t)

pij(t) pm(t)

i m

p(t) ∈ {−|p(t)|, 0, |p(t)|}

状 态 集 定 义 为

,   为 时刻业务平均队列长度，

为 时刻信道状态信息， 和 分别为在 时刻

HPN和RRH的发射功率。为了降低算法的复杂度

和状态空间大小，还需要对HPN和RRH上的发射

功率进行离散化处理。动作集用

来表示， 和

分别表示RRH用户和HPN用户与基站进行关联的

信息， 和 分别为RRH用户和HPN用户

上子载波的使用情况， 和 分别表示

RRH用户 和HPN用户 的功率分配信息，其中

。本文目标是最大化基站的

吞吐量，根据文献[10]可得网络的奖励函数表示为

rk(t) =


1− e−Rkj(t), k ∈ UR, j ∈ J

1− e−Rk(t), k ∈ UH

−1, 其他

(9)

系统即时奖励是网络中所有用户的即时奖励总

r(t) =
∑

rk(t),K ∈ {UR, UH}和，等价于 。在保证

业务队列稳定的前提下，为了最大化网络的总吞吐

量，必须选择合适的资源分配方案来最大化未来累

积奖励

Q∗(s, a) = max
π

{
T−1∑
t=0

γtE(r(s, a)
(i)
t |st = s, at = a,π )

}
(10)

Q∗(s, a) Q

(s, a, r, s′, a′)

其中， 为最优的 值函数，通常情况下以递

归方式获取函数 ，根据式(11)进行更新

Qt+1(s, a) = (1− α)Qt(s, a) + α(r + γmax
a′

Qt(s
′, a′))

(11)

α γ ∈ [0, 1]

t→ ∞ Q

Q(s, a;w) ≈
Q∗(s, a)

其中， 是学习率， 是折扣因子。式(10)在

时才能收敛到最优的 值，这种方法是不现

实的。因此，本文的DQN使用神经网络

作为非线性近似器，为缓解非线性网络中

出现的不稳定问题，DQN使用经验回放池来减少

训练样本的相关性，利用目标网络来防止估值网络

的预估值出现失控，使训练更加稳定。基于

TensorFlow架构的TensorBoard模块建立DQN模型

的可视化，如图3所示。

Loss(w)=

E[(r + γmax
a′

Q(s′, a′;w−)−Q(s, a;w))2]

w− w

DQN在迭代过程中通过最小化损失函数

来训练网络

参数，其中 和 分别为目标网络和估值网络的参

数，需要对损失函数进行梯度下降更新

∇wLoss(w) =E[(r + γmax
a′

Q(s′, a′;w−)

−Q(s, a;w))∇wQ(s, a;w)] (12)

D e(t) = (s(t),

a(t), r(t), s(t+ 1))

w dw

w

在经验回放元组 中抽取一部分样本

，根据当前抽取的样本来计算估

值网络参数 的梯度 ，再使用自适应估计(Adaptive
moment estimation, Adam)算法更新估值网络的参

数

Vdw = β1 · Vdw + (1− β1) · dw (13)

Sdw = β2 · Sdw + (1− β2) · dw2 (14)

式(13)用来计算指数加权平均数的1阶矩估计，

式(14)用来计算平方数的指数加权平均数的2阶矩估

计。为了防止初始化权重更新出现的严重偏差，

Adam对1阶矩和2阶矩估计都进行了修正

V dw =
Vdw

1− βt
1

(15)

Sdw =
Sdw

1− βt
2

(16)

V dw Sdw

w

其中， 和 分别1阶矩和2阶矩的偏差修正

项，再根据偏差修正项来更新估值网络的参数
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w = w − α · V dw√
Sdw + ψ

(17)

ψ其中， 的取值为10–8，为了获得估值网络的最优

权重参数，利用表1所示的算法1训练DQN模型的

估值网络。

w

O(m× (n1 × n2 + n2 × n3 + n3×
n4+n4 × n5)) m ni

i

通过算法1将DQN模型训练好后，可以获取

DQN网络的最优权重参数 。H-CRAN根据最大信

噪比准则完成用户关联的初始化，在用户关联的基

础上，对基站上关联的用户进行均分子载波，完成

子载波的初始化，最后根据注水算法对子载波上的

功率进行初始化。最后，通过DQN资源分配算法

来获取最优资源分配策略，从而最大化整个网络的

吞吐量。本文算法时间复杂度由算法1决定，由于

算法1采用基于神经网络的深度强化学习。因此，

系统的时间复杂度为

，其中 为神经网络的输入， 表示

神经网络中第 层神经元的数目。

3.2  迁移学习

迁移学习对无线网络的资源分配而言，是一个

全新的学习领域。在本文中，基站持续地与环境进

行交互并做出决策，这个过程是非常耗时的，深度

神经网络的强大特征表示和函数近似也常常伴随着

高成本的计算。对于新接入H-CRAN网络的基站来说，

当其面对业务队列拥塞问题时，需要重新与无线网

络环境进行交互并重新训练DQN模型，所以许多

研究者都关注于可以加快训练速度的理论研究[11]。

根据文献[12]中对迁移学习的研究，为了使DRL
模型快速地帮助新接入网络的基站处理业务队列拥

塞问题，本文采用迁移学习来加速学习的进程。如

图4所示，首先，迁移学习将源基站与环境进行交

互得到的训练样本迁移到目标基站上，减少了训练

时间，同时避免了目标基站由于样本不足导致的过

 

 
图 3 DQN算法框图

表 1  算法1

　算法1：DQN训练估值网络参数算法

　(1) 初始化经验回放池

w

w− w− = w

　(2) 随机初始化估值网络中的参数 ，初始化目标网络中的参数

　　   ，权重为

k = 0, 1, ···,K − 1　(3) For episode   do

s0　(4) 　随机初始化一个状态

t = 0, 1, ···, T − 1　(5) 　For   do

p　(6) 　　 随机选择一个概率

p ≤ ε a(t)　(7) 　　 if   资源管理器随机选择一个动作

a∗(t) = argmaxaQ(s, a;w)

　(8) 　　 else 资源管理器根据估值网络选取动作

　　　　   
a(t) r(t)

s(t+ 1)

　(9) 　　 执行动作 ，根据式(9)得到奖励值 ，并观察下一

　　　　   个状态

(s(t), a(t), r(t), s(t+ 1))　(10) 　　将元组 存储到经验回放池中

(s(t), a(t), r(t), s(t+ 1))

　(11) 　　从经验回放池中随机抽取选取一组样本

　　　　　 
　(12) 　　通过估值网络和目标网络的输出损失函数，利用式(13),

　　　　　 (14)计算1, 2阶矩

　(13) 　　Adam算法通过式(15)，式(16)计算1阶矩和2阶矩的偏差

　　　　　 修正项

w

　(14) 　　通过神经网络的反向传播算法，利用式(17)来更新估值

　　　　　 网络的权重参数

δ w w−　(15) 　　每隔 将估值网络中的参数 复制给参数

　(16) End for

　(17) End for

w　(18) 获得DQN网络的最优权重参数
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拟合问题；其次，通过重用已经训练好的估值网络

权重参数，进一步加速算法的收敛性。对比于标准

的DQN以随机的搜寻方法开始学习，使用迁移学

习可以使学习的起点更接近于目标基站吞吐量最大

化的最终解决方案。

w

Q

Qi(s, a)

πi(s, a)

Q

πi

在本文中，源基站通过不断地与环境进行交互

并利用DQN来训练网络参数 ，从而得到最佳的

值。为了验证迁移学习的准确性，利用文献[13]
的思想，本文采用策略模仿机制，确保源基站与目

标基站之间的策略损失达到最小，状态-动作值

的玻尔兹曼分布用来将源基站的深度学习

网络转化为策略网络 ，上述的策略模仿机制

综合考虑了每个动作的 值影响，源基站上的策略

可以用 来表示

πi(s, a) =
1

Zi
e

1
T Qi(s,a) , Zi =

∑
a′∈Ai

e
1
T Qi(s,a′) (18)

T Ai

s Q

其中， 表示温度参数， 为源基站DQN的动作空

间。相似地，目标基站的DQN中在 状态下的 值

估计也可以转化为策略网络

πTG(s, a) =
1

ZTG
e

1
T QTG(s,a) , ZTG =

∑
a′∈ATG

e
1
T QTG(s,a′)

(19)
源基站与目标基站处于同一个网络中，两者之

间的策略模仿损失可以用交叉熵来进行衡量

H(wi) =
∑
a∈Ai

πi(s, a;wi) log2 πTG(s, a) (20)

Q QTG(s, a)

Q

目标基站DQN的 值估计表示为 ，在

策略损失的条件下， 值估计的更新规则为

∆Hi = [Q
π
(st, at)−QTG(st, at)]

∂QTG(st, at)

∂Hi
(21)

Q
π
(st, at) π Q其中， 表示在策略 下 值的无偏差估计值。迁

移源基站策略的TLDQN算法如表2所示的算法2所示。

 

 
图 4 迁移学习场景图

表 2  算法2

　算法2：基于TLDQN的策略知识迁移算法

　(1) 初始化：

w T

w′
　(2) 　　源基站的DQN参数 ，策略网络温度参数 ，目标网络

　　　　  的DQN参数
s ∈ S a

a

　(3) For 对于每个状态 ，源基站的动作 ，目标基站可能采

　　  取的动作  do
w

Q

　(4) 　　执行算法1，得到估值网络的参数 ，以及输出层对应的

　　　　   值函数

Q

πi(a |s )
　(5) 　　根据式(18)将源基站上的 值函数转化为策略网络

　　　　  
Q

πTG(a |s )
　(6) 　　根据式(19)将目标基站上的 值函数转化为策略网络

　　　　  

H(w)　(7) 　　利用式(20)构建策略模仿损失的交叉熵

　(8) 　　根据式(21)进行交叉熵的迭代更新,再进行策略模仿的偏

　　　　  导数的计算。

QTG(s, a) → Q∗
TG(s, a)

　(9) 　　直至目标基站选取出的策略达到

　　　　  

　(10) End for

w′　(11) 目标基站获得对应的网络参数

　(12) 执行算法1，目标基站得到最优资源分配策略
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Q∗
i

πi s0

RTG = E
(∑∞

t=1
γt−1rt|s0, π

)
Q∗

TG(s, a) RTG

∂RTG

∂Hi
=

∑
s
Y π(s)

∑
a

∂πTG(s, a)

∂Hi
Q∗

TG(s, a)

Y π(s) =
∑∞

t=0
γtP (st = s |s0, π )

Q
π

TG(s, a) ≈ Q∗
TG(s, a)

QTG(s, a) → Q∗
TG(s, a)

由于目标基站和源基站处于同一个网络中，源

基站的DQN很容易就可以得出函数 的近似值和

学习策略 。目标基站的在当前状态 得到的总奖

励函数为 以及真实的

值函数为 ,  关于策略模仿损失的偏导数

为 ，其

中 为折扣的转换概率。

当满足 时，根据策略损失的

偏导数证明可以得到 ，对比

于重新开始学习，TL可以避免由于随机选取动作

导致的错误，从而使目标基站在一开始就选出准确

的资源分配策略。

4    仿真与讨论

Q在本节中，通过与文献[14]中 学习(Q-learning)
算法和文献[15]中的注水(water-filling)算法的对比

研究，详细地介绍仿真结果来评估所建立算法的性能。

4.1  参数设置

N

τ

31.5 + 40.0lg(d)

31.5 + 35.0lg(d) d

ε α

β1 β2

δ

本文设置的网络拓扑大小为500×500 m2, 1个

HPN放置在网络中心位置，15个RRH均匀分布在

网络中，用户均匀地分布在HPN和RRH上，

HUE和RUE的用户数分别为10和90。系统的总带

宽为5 MHz，子载波数目 为32，在仿真中，仿真

时隙 取10 ms，无线信道被建模为瑞利信道，HPN

和RRH的路径损耗模型分别为 和

,  以m为单位。网络上的随机业务

数据包在每时隙服从均值为20的泊松分布，数据

包的大小为1 kbit/(s×packet)。噪声功率密度为

–174 dBm/Hz, HPN和RRH的最大发射功率分别

为43 dBm和30 dBm, HPN和RRH的初始发射功率

都设置为15 dBm。此外，HPN和RRH的静态功率

消耗分别为2 W和1 W。本文采用DRL解决无线资

源的智能化分配问题，还需要对神经网络参数进行

训练。所选的 贪心值为0.2，学习率 为0.0001,

Batch-size大小为32，神经网络采用的优化器算法为

Adam, Adam优化器中超参数 为0.9,  为0.999。

隐藏层的激活函数为ReLU，神经元的dropout取

0.2，经验回放池的大小为10000，目标网络参数更

新的时间步长周期 为500。
4.2  性能分析

本文通过DRL的训练讨论了估值网络中不同优

化器对无线网络性能的影响，从图5中可以得知本

文采用的Adam优化器是最好的，网络的总吞吐量

为69 Mbps。当采用随机梯度下降(Stochastic
Gradient Descent, SGD)优化器时，无线网络吞吐

β

量的波动较明显。当采用均方根传播(Root Mean
Square prop, RMSprop)优化器时，引入了超参数

，消除了摆动幅度大的方向，因此网络吞吐量更

加稳定。但是较Adam优化器而言，网络总吞吐量

较低，仅为63 Mbps。

λ

图6的结果显示随着仿真时隙的增加，平均队

列长度起始迅速增加，随后趋于稳定。这也说明了

所提的DQN算法可以有效地保证系统队列稳定

性，满足系统时延的要求。与此同时，随着到达率

的增加，平均队列长度会有一定的上升，但最终

都趋于一个稳定值。

由图7可知随着网络用户数的增加，网络的总

吞吐量逐渐增大，而本文采用的DQN算法明显优

于Q-learning和water-filling算法，因为无线网络具

有动态变化特性，网络的状态空间非常庞大，而

DQN可以根据网络中用户的CSI和QSI进行智能的

资源分配，大大地提升了网络总吞吐量。图8也可

以看出本文提出的DQN算法可以有效地降低平均

队列时延，使网络的稳定性得到了进一步地提升。

如图9所示，迁移学习下的平均队列长度值更小，

队列稳定所需的迭代次数更少。因为TL将DQN中
源基站上估值网络的参数迁移到目标基站上，目标

基站的估值网络在迭代初期就可以取得较优的资源

分配策略来应对网络的业务量变化。与此同时，由

于迁移学习采用策略模仿机制，源基站上得到的策

 

 
图 5 DQN中不同优化器下的网络总吞吐量

 

 
图 6 不同到达率下的平均队列长度
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略知识可以进一步指导目标基站选取较好的资源分

配方案，所以迁移学习下的平均队列长度增长趋势

更加平稳。

如图10所示，由于重用了源基站估值网络的权

重参数，迁移学习下的损失函数值起点较DQN更

低。以此同时，在迁移学习的指导下，TLDQN算
法在100次Epi sode时算法就达到了收敛，而

DQN算法在接近200次Episode时才开始收敛，因

此，TLDQN较DQN重新开始训练模型而言，加速

了算法的收敛速度。

5    结论

Q

本文研究了H-CRAN中联合优化拥塞控制和无

线资源分配的问题，将以最大化网络总吞吐量为优

化目标的随机优化问题转化为深度 学习过程。DQN
算法基于网络中的CSI, QSI和基站的发射功率，在

用户关联、子载波分配和功率分配方面进行快速、

智能的分配。进一步地，利用TL的小样本学习特

征，加快DQN的收敛速度。仿真结果表明，DQN
和TLDQN在满足队列稳定的要求下，有效地提高

了网络的吞吐量。
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