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摘　要　随着移动通信技术的升级与移动通信产业的兴起,移动互联网正蓬勃发展.然而,由于移动设备爆发式增长,网络规

模不断扩大和用户对服务质量的要求的不断提高,移动互联网络正面临着下一场技术革命.虽然５G 技术可以通过密集的网

络部署来实现千百倍的网络性能提升,但同信道干扰和高突发性的用户请求等问题使得该方案下需要消耗巨大的能量.为了

在５G 网络中提供高性能服务,升级改进现有网络管理方案势在必行.针对这些问题,使用带缓存队列的短周期管理框架实现

对请求突发场景的敏捷平滑管理,避免由突发性请求导致的服务质量剧烈波动.此外,采用深度强化学习方法对用户分布、通

信需求等进行自我学习,从而推测出基站的负载变化规律,进而实现对能量的预调度和预分配,在保证服务质量的同时提高能

量的利用率.文中提出的双缓冲 DQN 算法在收敛速度上比传统 DQN 算法提高了近２０％,且与当前广泛使用的基站常开策

略相比,该算法能够节约４．８％的能量消耗.
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Abstract　ThemutualpromotionofmobilecommunicationtechnologyandmobilecommunicationindustryhasachievedunpreceＧ
dentedprosperityinthemobileInternetera．Theexplosionofmobiledevices,expansionofthenetworkscale,improvementof
servicerequirementsaredrivingthenexttechnologicalrevolutioninwirelessnetworks．５GmeetstherequirementsforthethouＧ
sandＧfoldimprovementofserviceperformancethroughintensivenetworkdeployment,butcoＧchannelinterferenceandburstyreＧ

questproblemsmaketheenergyconsumptionofthissolutionveryhuge．Inordertosupport５GnetworktoprovideenergyＧeffiＧ
cientandhighＧperformanceservices,itisimperativetoupgradeandimprovethemanagementschemeofmobilenetworks．Inthis
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１　引言

随着移动互联网时代的到来,现有的通信网络面临着

１０００倍的移动流量增长、１０~１００倍的无线设备连接、１０~

１００倍的用户速率需求、更低的延迟及更高的可靠性要求等

巨大的挑战.由于用户数量呈指数级增加和无线网络规模的

不断扩大,百倍甚至千倍级的服务指标提升迫使传统的无线

网络进行一场技术革新.



在现今的移动网络中,能源消耗占据了运营成本的大部

分比例.统计结果显示,每年全球的通信产业消耗了１５００

TWh的能源,接近全世界发电量的１０％[１].此外,基站的负

载在峰值负载的１０％以下的时间超过３０％,而基站空载时也

要消耗６０％~８０％的电能,这表明当前基站的能量利用率存

在很大的优化空间.所以研究节能高效的基站能量管理方案

是减少运营支出、提高利润的重要手段.在基站能效管理问

题中,用户请求的突发问题导致基站的能效管理规律难寻,无

法使用固定的策略;而基站间的同信道干扰直接导致了发射

能量的白 白 消 耗,这 些 都 是 提 升 基 站 服 务 能 力 的 主 要 障

碍[２Ｇ３].到了５G时代,基站的部署更为密集,用户数量更多,

流量更大,其突发性和同信道干扰问题将更加严重.而且不

合理的基站管理决策可能还会加重基站的能量消耗问题,因

此一种先进的节能的基站能量管理方案显得十分必要.

然而在现有的研究中,部分工作仅考虑了异构蜂窝网络

中的同信道干扰问题,而忽略了用户请求的突发性;另一些研

究工作虽然考虑了用户请求突发情况,但是决策周期较长、灵

活性较差,没有有效地保障用户的服务体验.此外,当前移动

网络的管理算法和策略大多是基于既定规则或者数学模型,

在真实环境中使用往往存在着很多限制[４Ｇ６].由于物理网络

环境非常复杂,因此很难准确建模,且现有的工作中存在大量

的假设和选择性的忽略[７Ｇ９].而数据建模中计算得到的数据

与观测到的真实数据往往有很大的差异,比如请求量和时延

等.再则现有的算法大都是基于固定的规则,无法应对时刻

变化的网络状态,也无法充分利用网络中历史数据的特征和

规律.

为了使算法能够适应更加复杂的真实环境,需要寻求一

种不完全依赖数学模型的方法来适应网络环境和用户需求的

变化,从而更好地管理移动网络.近些年来,以强化学习为首

的人工智能技术为解决更复杂的控制问题带来了希望,并已

经被广泛应用于网络的各种领域.为了应对５G网络的高动

态性,减少对问题的不必要假设,本文采用深度强化学习对用

户分布、通信需求等进行自我学习,并推断出基站下一时刻的

负载量的变化,进而为基站的能量进行预调度和预分配,在保

证服务质量的同时提高能量的利用率.５G网络基站的覆盖

范围更小,流量突发性更强,使用较短的决策周期便能够对网

络进行更精细的控制,在保障用户体验的同时,进一步提高能

效.此外,短决策周期还可以通过为各基站设置一个缓存队列

来提高对于突发情形的适应性,当无法满足用户的需求时,将

请求放入队列,等到下一回合再处理.另外,这种方式可以根

据用户请求的爆发程度以及用户请求对时延的敏感程度来调

节基站的队列大小,实现能效与服务质量之间的权衡.

本文的主要贡献如下:

(１)针对异构突发蜂窝网络的小基站休眠管理问题进行

了全面的建模,使用短周期的敏捷管理方案,并采用 DQN 算

法进行基站休眠控制策略学习.

(２)为了让学习模型更好地适应本问题的突发性特征,对

经典 DQN 算法进行改进,并使用双缓冲队列优化DQN 算法

的经验回放过程,从而加快算法的收敛速度,提升基站休眠决

策质量.

(３)设计仿真实验,并使用３种算法与本文算法进行性能

对比.实验结果显示,本文算法的性能明显优于其他３种算

法,能够很好地适应请求突发状况,快速稳定地收敛并进行优

秀的休眠决策.

本文第２节主要介绍了本文研究相关的工作,即当前研

究如何从时间和空间两方面来提高基站能效;第 ３ 节对５G
异构网络基站能效提升问题进行了详细建模;第４节根据问

题要求设计和改进了深度强化学习算法;第 ５节对实验结果

进行了全方位的对比分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

在网络管理中,由于用户的移动性,移动网络的用户需求

在时间和空间上都是不断变化的.无线通信业务在时间和空

间上呈现不均匀性,导致基站能量利用效率提升困难.当前

的工作主要从时间和空间两个角度寻求节省网络能耗的

方法.

２．１　从时间上进行节能管理

无线通信业务在时间上具有不均匀性,即基站覆盖区域

内用户的业务需求量会随着时间发生波动,存在峰值和低谷.

在网络设计时,为了保障用户体验,需要依据最大请求量设计

网络的峰值容量,但实际运营时,用户请求量并不会时刻达到

峰值.有统计数据表明,在一天之中有超过３０％的时间,用

户请求量不超过基站峰值容量的１/１０.针对这一现象,我们

可以通过适当地调整基站的发射功率或者采用适当的基站休

眠策略来减少能耗.

文献[１０Ｇ１５]研究了同构网络中的基站高效管理问题,其

中 Wu等[１０Ｇ１１]为了解决用户请求量随着时间的突变导致的基

站能效较低问题,采用了一种名为“NＧpolicy”的决策方案来决

定基站的开关.其中文献[１０]研究了用户请求数、请求突发

机率以及基站的发射功率之间的关系,得出了当请求的突发

性越高时,“NＧpolicy”决策方案能提供更高的能量效率的结

论.文献[１１]在前者的基础上增加了对用户体验的考虑,着

重研究了基站的发射功率以及用户体验时延之间的权衡.

Liu等[１２]为了提高用户请求数随着时间突变的场景的基站能

效,使用基于深度强化学习改进的“DeepNap”算法来决策基

站的开关.该文献着重考虑了用户请求的突发性,对其强化

学习算法的奖励机制和记忆库进行了相应的改进,使得它不

仅能够应对间断泊松过程产生的突发用户请求,也能对复杂

的真实用户请求数据集做出令人满意的决策,增强了算法的

实用性和稳定性.Wang等[１４]面向协同多点下行效能优化,

提出了基于 Q学习的区域呼吸策略.此外,从基站开关的角

度而言,文献[１５]针对异构超密集网络中宏基站覆盖的小型

基站之间的不协调操作导致的功耗和频率复用问题,综合小

基站睡眠和频谱分配策略,从而在最大化覆盖概率的同时最

小化基站功耗.

Ghadimi等[１３]通过调节基站发射功率来提高基站的能量

效率.其主要思路是利用深度强化学习算法学习用户请求的

产生规律,进而决策如何调整基站的发射功率,从而在保障用

户体验的前提下,显著提高了基站的能量使用效率.而文献

[１０Ｇ１２]考虑了用户请求突发的情况,不同于文献[１３]及其他
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大多数 文 献 将 用 户 的 请 求 发 生 假 设 为 泊 松 过 程 (Poisson

Process),其使用间断泊松过程(IPP)来实现有突发的用户请

求产生模型.

２．２　从空间上进行节能管理

不同区域的网络请求量是不同的,一般情况下业务量与

用户的分布呈正比例关系,这就是无线通信业务在空间上的

不均匀.若使用统一的带宽来覆盖所有区域,必将导致高需

求区域的服务质量欠佳,低业务量区域的资源严重浪费.为

了解决这一问题,业界的通用做法是部署异构蜂窝网络,从空

间上提高基站能效.

异构网络主要由具有较高发射功率的宏基站 (MacroＧ

cell)与规格较小的小基站组成.宏基站负责提供全区域覆

盖,小基站主要起着信号盲区覆盖以及局部容量提升的作用,

主要部署在宏基站覆盖区域边缘以及用户请求热点区域

(hotspot).部署异构网络并不是没有缺陷的,虽然小基站的

发射功率不高,但由于其距离更近且一般与宏基站共用频谱,

因此同信道干扰问题在异构网络中不容忽视,小基站密集部

署的５G网络更是如此.不合理的部署和管理异构网络,有

时不仅不能提高网络容量,反而可能白白浪费了资源,甚至可

能导致容量下降.加上用户请求在时域上的变化,异构网络

中的基站管理问题很有研究的必要.

文献[１６Ｇ２１]研究了异构蜂窝网络中的基站高能效管理

问题.Niu等[１６]重点研究了基站休眠问题中的能效与延迟

的权衡,它提出了一个称为迟滞休眠的等待期,以在实施休眠

策略的同时保障系统的稳定性.迟滞休眠指基站在休眠之前

必须持续开启一段时间或完成特定数量的任务.此外文献

[１７Ｇ１９]采用博弈论的思想来决策小基站的休眠问题.Feng
等[１８]以最大化基站能效为目的,将异构网络中的基站休眠和

用户连接问题构建成一个整数规划问题,通过一定的松弛,利

用拉格朗日对偶方法将该问题转化为一个标准的线性规划问

题.为了解决这一问题,他们采用用户和基站竞价博弈的方

法,并证明该博弈收敛于纳什均衡(NashEquilibrium).SaＧ

marakoon等[１９]将两层异构网络的高能效基站开关决策建模

成一个基站间的非合作博弈问题,并采用分布式的学习算法

来决策基站开关,使其在满足用户 QoS需求的前提下,最小

化能量消耗.值得一提的是,这个分布式算法还考虑了基站

间的负载均衡问题.Chen等[１７]使用强化学习算法学习最佳

的基站开关决策,并将异构蜂窝网络的小基站开关决策问题

建模成一个离散时间马尔可夫决策过程(DTMDP).考虑到

状态空间的规模,他们对 QＧlearning算法进行了改进,提出了

QCＧlearning算法以应对维度灾难问题(CurseofDimensionaＧ

lity).并且他们还提出了 QCＧlearning算法的分布式版本,在

保证决策性能的基础上,加快了收敛的速度.无独有偶,文献

[２０]也基于 QＧlearning算法来对基站的激活和睡眠进行管

理,从而在保障服务质量的同时最小化能量开销.此外,针对

现有基于传统 QＧlearning的基站管理算法中智能体过多难以

收敛的问题,文献[２１]提出了基于分布式 QＧlearning的基站

管理策略,通过将每个智能体进行单独训练,可以有效加快训

练时的收敛速度.Zhang[２２]面向云无线接入网,提出了一个

基于深度强化学习的优化框架来解决资源分配问题.

综上所述,现有的研究方案要么没有考虑关闭基站对于

服务质量的影响,要么对某些条件进行了简化或假设,导致其

在实际场景中的实用性有限.因此,在异构５G 移动网络中,

在保障用户体验的前提下,有效地提高基站能效,并加强设计

方案的实用性是一个还需深入研究的问题.

３　系统建模

本节将从异构无线网络场景模型、用户请求到达模型、网
络管理架构以及研究目标等方面来描述基站成本问题.

３．１　异构网络模型

如图１所示,本文研究的场景是一个由若干宏基站和小

基站组成的两层异构蜂窝网络.所有宏基站确保了全区域信

号覆盖,且各宏基站的覆盖范围互不重叠.每个宏基站内部

署了若干个小基站,它们与对应的宏基站通过逻辑接口相连.

服务区域被划分为一系列的网格,网格的覆盖范围很小,是本

问题的基本管理单元(而不是单个用户).我们将网格作为一

个整体来考虑,网格内的用户具有相同的信道状态,即网格内

所有用户的传输带宽一样.

图１　异构蜂窝网络

Fig．１　Heterogeneouscellularnetwork

本文重点关注在蜂窝网络的下行数据链路,即基站响应

用户请求,将数据下发给对应用户.宏基站始终保持开启,保
证全区域、全时间段内用户的请求都会被处理.如果小基站

处于激活状态,则在其覆盖范围内的用户都只会连接到小基

站上并向其请求数据.未被小基站覆盖或小基站处于休眠状

态的用户将连接到对应的宏基站上.为了专注于同信道干扰

问题,我们隐去了信道分配方面的内容,假定所有基站共享同

一段频谱.激活小基站能够为对应的宏基站分担一部分的用

户请求,以降低宏基站用户之间的带宽竞争压力.但是由于

共享频谱,激活小基站也会给宏基站和其他小基站带来新的

干扰,造成其信号与干扰加噪声比的下降.而且小基站的开

启不是瞬时的,需要消耗一定的时间.因此,对于小基站的开

启和关闭,都需要进行慎重的考虑.

３．２　用户请求突发到达模型

由于蜂窝网络的用户数量庞大,而且网格的覆盖范围较
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小,基站管理研究一般不拘泥于单个用户是否会产生请求,而

是将一个网格看成一个整体,并使用网格的用户请求数来描

述网络状态.由于真实的网络数据流量具有自相似性和突发

性,使得它远比泊松过程复杂.在５G网络中,由于基站的覆

盖范围更小、用户请求的资源更大、网络带宽更高等因素,使

得网络数据流量的突发性更加明显.间断泊松过程和马尔可

夫调制泊松过程(MMPP)由于能够较好地表征网络流量的突

发性,且具有易于分析的特点,在各种类型的多媒体流量建模

中应用广泛,因此我们使用双状态的 MMPP模型来描述用

户请求的到达.两个状态分别表征用户请求突发和平时的网

络请求情况,它们的持续时间均满足指数分布.通过调节参

数,我们能够模拟出平均请求量、突发强度以及突发频率不同

的网络场景.另外,本文使用指数分布来描述每个用户请求

要求的数据量大小.

在现实场景中,小基站一般部署在用户请求较多的热点

区域来提升局部区域的服务能力.因此,在本文中,小基站覆

盖的网格的用户请求到达率均高于未被小基站覆盖的网格,

这使得小基站覆盖区域的突发性更强,增加了本模型的真

实性.

３．３　网络管理架构

本文使用一个时隙管理框架,整个时间被切分为一系列

的时间片,时间片内网络状态不会发生改变,宏基站作为基站

休眠控制器,集中式地决策所属小基站的工作状态.在每个

时隙的开始阶段,宏基站通过逻辑接口知晓整个网络状态,包

括本时间片内各网格的数据请求量、前一时隙各小基站状态

等,然后依据网络状态决策当前时间片小基站的工作状态.

基站休眠决策研究的决策周期(即时间片)长短不一,较

长的决策周期的时间跨度从几分钟到数小时不等,而较短的

决策周期一般是数秒到几分钟不等.较长的决策周期能够减

少小基站的状态变化,但由于其时间片较长,会出现将突发请

求挪移拖延到后续请求较少时刻以减少基站开启的现象,容

易导致瞬时服务质量骤降,对于网络动态变化的适应性欠佳,

而且要预先知道未来数小时的用户请求情况是不现实的.短

决策周期能够抓住细粒度的请求量变化,进行敏捷的基站管

理.但它难以把握网络状态的长期趋势,容易频繁地改变小

基站状态.而且对于短决策周期来说,决策模型的时间复杂

度也是一个必须考虑的问题.５G网络基站数目更多、请求突

发性更强、服务要求更高,使用较短的决策周期能够对网络进

行更精细的控制,在保障用户体验的同时,进一步提高基站能

效.而较长的决策周期无法察觉出短期的用户请求突发和

QoS变化,无法做出敏捷的基站决策.通过综合考虑５G 网

络的请求状况和服务要求,以及长短决策周期各自的利弊,本

文选用较短的决策周期决策基站开关.

较长的决策周期都存在一个潜在假设,基站能够在当前

决策周期内处理完所有的用户请求.但对于短决策周期来

说,无法在一个决策周期内处理完所有的用户请求是常有的

事情(特别是流量突发较严重的场景或小基站休眠时).为了

解决这一问题,各个基站内都设有一个缓存队列,当用户的需

求无法满足时,将请求放入队列,等到下一回合再处理.这一

方式可以根据用户请求的爆发程度以及用户请求对时延的敏

感程度,调节基站的队列大小,从而实现能效与服务质量之间

的权衡.

基站以切分时间片的方式,公平地为辖区内的网格提供

服务.也就是说,当基站无法完成全部请求时,会等比例地为

所有网格完成部分任务.当小基站状态变化时,缓存队列中

积压的用户请求会在对应的宏基站和小基站之间传递.也就

是说,当小基站开启时,它会接管对应宏基站在它的覆盖范围

内积压的请求,而当小基站关闭时,则会将队列中的用户请求

转移给对应宏基站.当基站未能完成全部用户请求而产生积

压时,基于积压的程度会对当前回合的基站开关决策的服务

质量评价造成一定影响,但在后续回合处理积压请求时,积压

的请求和该回合产生的请求没有区别,应同等对待.另外,当
用户请求实在过多,超出了基站缓存队列的上限时,会丢弃无

力处理的部分请求,并在基站开关决策的服务质量评价中进

行体现.

３．４　研究目标

直观上来说,基站开关的时机就是:当基站的系统负载较

低时,关闭小基站,节约能量;当基站的负载较重时,酌情开启

小基站,保证服务质量.本问题的研究目标是在保证用户的

服务质量的前提下,尽量地关闭小基站,降低总体的基站能量

消耗,提高系统能效.要实现这一目标,有两个问题需要明

确:１)基站的能量消耗计算;２)用户服务质量评价指标.

基站的能量消耗主要由两部分组成:运行能耗(即基站的

信号处理单元以及冷却设备等的能量消耗)以及传输能耗(即
基站传输用户请求消耗的能量).运行能耗在基站总能耗中

占很大比重,尤其是在宏基站中.而且运行能耗与基站负载

近乎无关,基站满载和空载时的运行能耗非常相近.传输能

耗与基站的负载相关,基站负载越高,传输能量消耗越大.

在评判移动网络的服务质量时,一般采用用户侧体验到

的时延或者吞吐量来衡量.然而在本课题中,用户数量庞大,

而且基站请求缓存队列的引入将请求处理情况大大复杂化,

时延或吞吐量的描述方式均不适用于本问题.考虑到基站的

负载情况可以从侧面反映出用户的服务等待时间,这也是衡

量服务质量的重要标准之一,而且在本问题中,用户请求缓存

队列的长度以及由于请求过多而丢弃的用户请求数也是服务

质量评价的重要指标,因此本问题的服务质量评判原则要综

合考虑以上三大因素.
基站的能效管理是一个整体的、长期的过程,本研究的终

极目标是找到一个基站开关策略Φ∶Χ→Y,在任意网络状态

x(t)下,为所有的小基站决策合适的工作状态y(t),在满足用

户 QoS要求的前提下,最小化网络的总能量开销.我们将这

一寻求最优策略的优化问题定义为:

min
Φ∈Ω

　Y(Φ) (１)

s．t．Θ(x(t),y(t))≤Θth,∀t∈T (２)
其中,Ω 是所有可选的基站开关策略组成的集合,f(Φ)表示

在策略Φ 下的长期网络能量消耗期望.每一个无线网络都

有其服务质量要求,Θth表示网络中用户能够忍受的服务质量

评判指标的阈值.

４　算法设计

鉴于本问题高维度的复杂性,以及离散的动作空间,本文
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选用 DQN算法来进行最佳的基站开关决策学习.根据问题

特点,本节对 DQN算法进行针对性的改进,从而加快算法的

收敛,提高决策算法的性能.

４．１　强化学习框架设计

基于前面对系统模型的详细描述,我们能够看出基站高

能效管理问题是一个序贯决策过程:基站休眠控制器根据当

前的网络状态(用户请求量、缓存队列长度、小基站开关状态)

来决定小基站的开关动作,直接影响信道干扰状况以及网络

负载分配,实现对全区域的用户 QoS以及基站能耗的管控.

而当前回合的小基站开关动作以及缓存队列长度又将成为网

络状态的一部分并传递到下一回合,进而影响后续的小基站

开关决策.因此,任意两个连续的基站开关动作都是相关联

的,基站开关决策应考虑其对基站能耗的长期影响.

强化学习是一个应用广泛的解决复杂序贯决策问题的框

架,利用奖励函数指导智能体在不断的尝试中学出最佳的策

略.它能够从长远的角度考虑小基站开关问题,在一定程度

上解决短决策周期带来的对于长期网络状态不明确的问题,

有效减少不必要的基站开关操作.而且不同于启发式算法,

其一旦训练完成,不仅决策时间很短,且还能够持续学习、持

续改进,适应网络状态变化规律的改变.鉴于本问题高维度

的复杂性,以及离散的动作空间,对比不同的强化学习算法的

特性,本文选用 DQN算法来进行最佳的基站开关决策学习.

使用强化学习算法进行基站管理时,首先需要构建强化

学习算法框架,即强化学习的状态、动作和奖励.本问题的算

法框架定义如下:

状态:t时刻的网络状态s(t)是由当前时刻各个小基站下

属的各个网格的用户请求情况以及上一时刻的小基站的开关

状态组成的向量.

动作:t时刻的动作a(t)表示所有小基站在该时刻的开

关状态.

奖励:状态s下采取动作a所得到的即时奖励,用于判断

当前基站开关决策的好坏程度.为了准确地衡量基站开关决

策的好坏程度,我们需要综合考虑无线网络传输中的收益和

开销.现有的研究工作大多把蜂窝网络总能耗作为开销,用

网络传输的总数据量来衡量收益.此外,我们还应考虑放入

基站缓存队列中的用户请求以及由于基站负载过大丢弃的请

求带来的服务质量下降问题,因此本文的奖励函数如式(３)

所示:

R(s,a)＝
∑

i∈J
Ui(s,a)β１＋Pi(s,a)β２＋Qi(s,a)β３

E(s,a) (３)

其中,E(s,a)和Ui(s,a)分别表示在网络状态为s,基站开关决

策为a时,蜂窝网络的总能量开销以及基站i∈J处理完成的

用户请求数据量.Pi(s,a)和Qi(s,a)分别表示在网络状态为

s、基站开关决策为a时,基站i∈J的缓存队列中的用户请求

数据量以及负载过大丢弃的请求数据量.β１,β２,β３分别表示

３个元素的加权参数,β１大于０,而β２和β３小于０,可依据网络

的不同管理要求进行相应的调节.

４．２　DQN算法改进

直接使用经典的 DQN算法无法有效地解决场景中面临

的突发性请求的问题,此外在决策能力以及收敛速度方面,传

统的 DQN算法还存在严重问题,所以需要根据问题的特性

对其进行一定的改进.

４．２．１　状态空间压缩

本问题的状态是一个由各网格的用户请求数据量以及各

小基站的开关状态组成的向量.用户请求数据量本身具有很

大的变化范围.此外,合并临近用户组成网格的管理模式虽

然降低了本问题的状态空间维度,但用户的聚合增大了状态

空间中元素的变化范围,而且任务突发时刻的数据量更是平

时的好几倍,这会使得本问题中状态空间中的元素值跨度非

常大,从而增大状态空间,进而导致 DQN算法难以收敛.

深入考虑本问题的场景可以发现,基站的带宽也是比较

大的,数据量间的细微差别无法左右小基站的开关.因此,我

们可以再次使用聚合的方法,通过对网格的请求数据量划分

等级来缩小其变化范围.

这种处理方式的难点在于,如果聚合程度过大,不容易获

得状态的特征而导致系统的控制精度降低,反之如果聚合程

度过小,又不能有效地缩小状态空间范围.考虑到请求数据

量终究与基站的带宽相关,经过仔细的设计,我们使用无干扰

情况下的宏基站覆盖范围一半的位置的带宽作为分级单位,

并将请求数据量除以该带宽的商保留到小数点后两位作为新

的状态值,在不降低算法性能的前提下,加快 DQN 算法的

收敛.

４．２．２　经验回放机制的改进

DQN算法中,经验回放的过程是:先将每一步的状态转

移过程以(S(t),A(t),R(t),S(t＋１))的格式存储在记忆库

中,当要更新神经网络参数时就从记忆库中随机抽取一批记

忆进行训练,并计算损失度来训练 DQN 网络.记忆库的容

量是有限的,当样本数量超过记忆库的容量时,一般用“先进

先出”的原则保证其中的记忆都是最近的数据.

从全局来看,请求突发期占全时间区间的比例较小,因此

记忆库中的请求突发记忆所占的比例很小.传统 DQN 一般

从记忆库随机抽取记忆,这种方式使得训练数据中请求突发

记忆出现的几率较小,神经网络对于相关状态的训练也较少,

导致决策性能不佳.然而,请求突发期的决策会在很大程度

上影响整体的服务质量,因此,我们需要设法增大训练数据中

请求突发记忆的比重,从而增加请求突发记忆对神经网络的

训练.

从短期来看,本问题采用的决策周期很短,记忆库中的记

忆替换很快,请求突发期和常规时期记忆库中的两类记忆占

比不同:请求突发期时,记忆库中的请求突发记忆的比例会明

显上升.由此导致周期交替时神经网络的损失度变化剧烈,

神经网络参数来回变化,DQN 算法不易收敛,而且周期交替

时的服务质量也无法保证.为了提高 DQN 算法决策性能的

稳定性,加速神经网络的收敛,我们需要对经验回放机制进行

一定的改进.

增大记忆库容量的方法虽然能减小周期交替带来的记忆

占比剧烈变化,但也只是从数量上改变记忆库中的突发记忆

数,并不能改变请求突发记忆所占的比重,也不能增加突发记

忆的训练次数.而增大训练数据的大小,等于变相地增加算

法训练的次数,没有实质性的意义.
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为了解决上述问题,本文提出一种双缓存机制:构建两个

记忆库分别存储常规记忆和请求突发记忆.基于网络状况设

计一个请求突发阈值,根据网络状态的负载情况与阈值的大

小关系,将记忆分别存入常规记忆库和突发记忆库.当抽取

记忆组成训练数据时,根据网络特性,定义一个抽取比例ξ,

并分别从两个记忆库中随机抽取相应数量的记忆组成训练数

据,训练神经网络.以此增加算法对于请求突发情况的适应

性,实现稳定、快速的基站开关决策.

关于记忆抽取比例ξ,我们需要注意:在训练初期,为了

让 DQN算法能够更快意识到请求突发状况的存在,更好地

适应突发情况,抽取记忆进行训练时应该适当调高突发记忆

的占比.但这种做法会给予 DQN 算法一个错误的信息———

请求突发情况发生概率较高,使得它对环境的认知出现偏差,

在真实环境中的适应性降低.因此,训练到一定阶段后,我们

需要调节记忆抽取比例,使其接近真实的网络环境.也就是

说,ξ不是一个固定的值,会随着训练的推进不断变化.

用户请求的到达规律是难以预先获取的,因此预先设计

记忆抽取比例的目标值是不切实际的.由于两个记忆库为了

进行记忆的新老替换,都有一个计数器统计已产生的对应记

忆总量,因此随着训练次数的增加,两种记忆更加趋向真实比

例.因此,在双缓冲 DQN 算法中,记忆抽取比例会随着训练

的推进,逐渐接近两个记忆库计数器的比值.

４．３　算法描述

基于上述考虑,我们设计了双缓冲的改进 DQN 算法,伪

代码如算法１所示.当系统模型确认后,DQN 算法的状态、

动作维度以及奖励的计算也就确定下来.首先根据本问题的

状态和动作维度以及场景的复杂度,建立Q 估计网络和Q 现

实网络,随机初始化神经网络的参数,并保持两者参数一致;

初始化两个容量为M１和M２的记忆库,分别存储常规记忆和

请求突发记忆.而且由于请求突发记忆的产生速率远不及常

规记忆,因此 M１＞M２.

算法１　基于双缓冲的改进 DQN算法

１．初始化网络超参数

２．初始化两个记忆库M１和M２

３．初始化 Q估计网络 Q(st,a|θ)和 Q现实网络 Q(st,a|θ′),且θ′＝θ

４．FOReachepisodeDO

５．　环境初始化,获得初始状态S０

６．　FOReachstepDO

７．　　以ε的概率选择 Q值最大的动作,at＝maxQ(st,a|θ),否则获

取随机动作at

８．　　执行动作at,获得即时奖励以及下一状态St＋１

９．　　根据状态st的各基站负载与请求突发与之比较,将记忆(st,at,

rt,st＋１)存入对应记忆库

１０． 依据双记忆库抽取比例,从两个记忆库中随机取出一批记忆

１１． 根据这批数据计算损失度,并利用梯度下降更新神经网络参数

θ

１２． 每隔 D步同步一次两个神经网络的参数,即θ′←θ

１３．ENDFOR

１４．ENDFOR

在每一步训练中,环境先将状态传给Q 估计网络,从而

获得该状态下所有动作对应的Q 值.算法第６－１３行描述

了DQN的决策过程.基于εＧgreedy算法,随机产生一个０到

１之间的数,若随机数小于ε,则这一步执行Q值最大的动作,

否则随机选择动作执行.

执行基站开关动作后,蜂窝网络会返回一个服务质量评

价作为奖励,并进入到下一个状态,生成一条记忆.第８,９行

分别描述的是双记忆库的存、取过程,在上节已进行了详细

说明.

算法１的第１０、１１行是 DQN的Q 估计网络参数更新的

过程.其计算 minibatch的loss,利用梯度下降调整神经网络

参数θ.第１２行是将Q 现实网络与Q 估计网络的神经网络

参数同步的过程,每隔D 步同步一次.

５　模拟验证与分析

本节选择了３种算法与本文提出的算法在相同条件下进

行性能的比较.实验分别比较了算法的收敛速度、决策效果

等指标,验证了本文算法的良好性能.

５．１　对比算法

为了检验本文设计的双缓冲 DQN算法(TＧDQN)对于请

求突发异构无线网络基站高能效管理问题的决策性能,我们

选择了３个对比算法,在相同的条件下比较它们的各项性能.

(１)经典 DQN 算法(DQN):其强化学习框架与双缓冲

DQN算法一致,并且算法参数以及神经网络结构也相同.

(２)贪心算法(Greedy):最大化每一步的奖励,从而使整

个回合的奖励趋近最大.具体的做法是:对每一个状态,遍历

所有的基站开关动作,并执行其中奖励最大的动作.

(３)基站常开策略(Keep_On):所有小 基 站 时 刻 保 持

开启.

５．２　实验参数设置

本问题考虑的服务场景如图２所示,整个区域被分为４
个子区域,每个子区域都有一个宏基站负责全区域的信号覆

盖,两个小基站部署在热点区域,负责应对突发请求.全服务

区是一个８００m×８００m的正方形区域,宏基站的覆盖半径是

２８２．８m,小基站的覆盖半径是５０m,而一个用户网格是一个

５０m×５０m的正方形区域.一个小基站覆盖４个网格,而一

个宏基站覆盖６４个网格.DQN 的状态维度为２５７,动作空

间大小为２８＝２５６.基站负载突发阈值Vth＝１．０,也就是说,

当基站的负载超过１时,我们认定该网络状态为突发状态.

图２　模拟网络场景图

Fig．２　Simulatednetworkscenario

考虑到本问题的规模,DQN 算法中的神经网络共有４
层,其中输入层维度即状态维度为２５７、两个中间层分别有

３００个神经元、神经网络的输出为各个动作的Q 值,所以输出
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层的维度为２５６.此外,DQN 算法超参数设置如下:学习率

α＝０．００５,衰减率γ＝０．９,开发探索比ε＝０．９,minibatch大小

η＝２００,训练回合数上限T＝２０００００,每回合步数U＝５０,记

忆库总容量z＝１００００,其中突发记忆库容量为３０００,常规记

忆库容量为７０００,Q现实网络更新频率Ktarget＝５０００,Q 估计

网络训练频率Keval＝１０.开始训练时每次抽取突发记忆６０
条,常规记忆１４０条.

５．３　算法性能分析

５．３．１　模型训练阶段

深度强化学习算法的训练结束条件大致分为两种:１)达

到设置的训练回合数上限;２)达到设置的loss值下限.训练

回合数上限一方面须保障能够及时结束无法收敛或收敛极慢

的训练;另一方面,又须确保算法收敛而不过早地结束训练.

因此,训练回合数上限难于准确设置.为了清晰地比较算法

的收敛速度,设置loss下限的方式更加直观,但在 DQN算法

训练时,loss是来回波动的,单次的loss到达下限并不能说明

算法已经收敛了,存在偶然性因素.因此,在本文中设置了两

种训练结束条件:

(１)以累计出现２００次训练的loss＜０．０１作为训练的主

动结束条件;

(２)以最大回合数２０００００作为训练的被动结束条件.

在本实验场景下,两种 DQN算法的收敛速度对比如表１
所列.可以看出,双缓冲 DQN算法相较于传统 DQN算法而

言,能够更快地收敛,且收敛速度提升了约２０％.

表１　DQN和 TＧDQN收敛回合数对比

Table１　Comparisononnumberoftrainingroundstillconvergence

ofDQNandTＧDQN

DQN TＧDQN
７１７５８ ５９０３９
７６９６０ ５７５６２

从图３可看出,随着训练步数的增加,两种算法的loss均

在波动中趋近收敛.loss曲线波动越大,说明算法越不稳定,

很明显 TＧDQN 算法的loss曲线的波动程度小于传统 DQN
算法,其稳定性更好.结合表 １ 和图 ３ 可以得出结论:TＧ

DQN算法相比传统 DQN算法能够更快、更稳地收敛.

图３　DQN和 TＧDQN训练loss对比

Fig．３　ComparisonontraininglossofDQNandTＧDQN

图４是两种 DQN 算法在训练过程中每个回合总奖励的

变化曲线对比图.由于各个回合的网络状况不同,因此回合

奖励并不会特别收敛到一个固定值,而且训练阶段的探索过

程也会使奖励上下波动.但随着神经网络决策性能的提升,

回合奖励会有明显的增大趋势.仔细对比两条曲线能够看

出,TＧDQN算法的增大趋势更加明显.DQN 算法虽然在初

始时奖励上限较大,但一直在反复波动,最终被 TＧDQN 算法

超越.

图４　DQN和 TＧDQN训练奖励对比

Fig．４　ComparisononrewardofDQNandTＧDQN

如３．４节所述,本文的研究目标是在保障服务质量的前

提下,尽可能地减少能量开销.能量消耗少,并不能说明算法

决策效果好,也有可能是盲目关闭小基站,牺牲了用户体验带

来的(训练初期的会有该情况发生).结合能量变化曲线(见

图５)和奖励变化曲线(见图６),可以得出结论:TＧDQN 算法

相比于 DQN算法,训练效率更高,做出的决策也更能满足高

能效基站管理的要求.

图５　DQN和 TＧDQN训练能耗对比

Fig．５　ComparisonontheenergyconsumptionofDQNandTＧDQN

图６　累计奖励对比

Fig．６　ComparisonontheaccumulatedrewardlossofDQN

andTＧDQN

５．３．２　结果测试阶段

当两种 DQN 算法结束训练后,把 Keep_ON,Greedy,

DQN和 TＧDQN４种算法置于相同的网络环境下,进行决策

性能比较.与训练阶段不同的是,测试阶段两种 DQN 算法

每次的小基站休眠决策都是由训练结束后智能体根据网络实

时状况所做的决策.

由于双记忆库的记忆抽取比例ξ最终将接近两个记忆库

的记忆产生总数比,也就是说,到训练后期,TＧDQN 算法与

DQN算法在抽取记忆组成 minibatch时,两种记忆的抽取比

例是相同的,两种算法本质上是一样的.因此,进行性能测试
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时,两者的决策效果也相差无几.

图７和图８分别是在一个测试回合内４种算法的奖励和

能量消耗逐步累加变化的对比图.虽然图７和图８中４条曲

线的差别都比较小,但我们还是能明显看出 TＧDQN 算法的

能量消耗最少,决策奖励最高.TＧDQN 算法相较于 DQN 算

法、Greedy 算法、Keep_On算法的决策奖励分别能够提升

１．３％,３．８％,５．１％,而在网络能耗方面,相较于其他３种算

法,它分别能够减少０．７％,１．８％,４．８％的网络能耗.

图７　累计能耗对比

Fig．７　Comparisononthetotalenergyconsumption

图８　单步的请求产生量以及请求剩余量

Fig．８　NumberofrequestsandunＧprocessedrequestsineachstep

在图８中,为了更加清晰地比较４种算法对于请求突发

的适应性,我们将一个测试回合内每一步产生的请求量曲线

以及４种算法每一步决策未处理完的请求量曲线绘制在一

起.在１７－１９步时,４种算法均剩余了大量的请求未能完

成,而且４种算法的差别很小,这说明此时整个网络产生了大

量的请求.但观察请求产生曲线可以发现,此时产生的请求

量并非该回合的峰值,这种情况表明,请求突发的区域不在小

基站的覆盖范围,开启小基站作用有限,宏基站的覆盖区域依

然会有大量的请求处理不完.与此相对的是,在２１步和２６
步的用户请求数据量也非常高,但请求剩余量并不多.这说

明小基站覆盖区域内发生了请求突发,通过开启小基站,显著

增大了网络有效带宽,避免了大量请求剩余,提高了服务

质量.

在４５－４８步,TＧDQN算法和DQN算法剩余的请求数量

低于基站全开的 Keep_On算法,这说明盲目开启小基站会使

基站间的同信道干扰增大,反而可能导致网络的有效带宽变

小(尤其会影响靠近小基站的宏基站覆盖区域的用户).由此

可以得出结论:训练完成后的 DQN 和 TＧDQN 算法,通过有

策略地关闭部分小基站,不但不会降低用户服务质量,反而能

够缓解基站间的同信道干扰问题,实现网络的高能效管理.

图９和图１０是４种算法在２５个测试回合中的回合总奖

励和回合总能耗变化曲线对比图.从图中可以看出,TＧDQN
算法的总奖励大于其他３种对比算法,而总能量消耗相对来

说低于其他３种对比算法.

图９　回合总奖励对比

Fig．９　Comparisonontheaccumulatedrewardineachepisode

图１０　回合总能耗对比(电子版为彩色)

Fig．１０　Comparisonontheenergyconsumptionineachepisode

综合考虑算法的训练阶段和测试过程,我们能够得出如

下结论:本文提出的 TＧDQN 算法不仅收敛迅速、稳定性好,

而且其决策效果也明显优于其他３种算法,能够很好地适应

请求突发的网络场景,针对异构蜂窝网络中的基站能效管理

问题做出高效的决策.

结束语　本文围绕异构蜂窝网络中的基站高能效管理

问题展开研究,重点研究请求突发场景下的小基站休眠决策

问题.与已有研究工作不同,本工作不要求网络系统的先验

知识,并且着重考虑了异构网络间的同信道干扰问题以及用

户请求突发问题,旨在满足用户服务体验的前提下,实现最小

化长远的基站能量消耗的目标,并利用双缓冲队列来改进现

有的 DQN算法,实现灵活、敏捷的高能效基站休眠管理.本

文提出的改进算法对于真实５G网络的高能效基站开关决策

方案的实现具有重要的参考价值,但其实际应用仍存在改进

之处.例如,本文将场景简化为由宏基站和小基站构成的两

层异构网络,仅考虑了同信道干扰问题及请求突发问题,而在

现实网络中,基站开关决策还面临基站类型多样及频谱分配

复杂等问题,不同的基站发射功率以及覆盖范围、各基站的信

道分配问题等使得该方法在应用于现实网络环境时仍面临着

诸多挑战.而且初始双缓冲记忆库抽取比例ξ会在很大程度

上影响算法的收敛速度和实验结果,ξ初值的设置仍是一项

需要深入研究的工作.
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