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基于边缘智能的频谱地图构建与分发方法

刘兴光 周　力 刘　琰 张晓瀛 谭　翔 魏急波
国防科技大学电子科学学院　长沙４１００７３
　(liuxingguang２０＠nudt．edu．cn)

　
摘　要　频谱地图可协助认知用户准确感知和利用频谱空洞,实现网络节点间的干扰协调,提升无线网络的频谱效率和鲁棒

性.然而,当认知用户在利用和共享频谱地图时,面临着计算复杂度高和分发时延开销大的问题,限制了认知用户对空间频谱

态势的实时感知能力.为了解决该问题,提出了一种边缘智能网络中基于强化学习的频谱地图构建与分发方法.首先,在频谱

地图构建上,采用了一种克里金插值和超分辨率相结合的低复杂度构建技术;其次,通过引入边缘计算,将频谱地图构建与分发

过程中的计算迁移策略选择问题建模为一个混合整数非线性规划问题;最后,将人工智能和边缘计算相结合,采用了一种集中

式训练、分布式执行的强化学习框架,对不同网络场景下的频谱地图构建和分发策略进行学习.实验结果表明,所提方法具备

良好的适应性,可有效降低频谱地图构建与分发的能耗和时延,支持认知用户在移动边缘网络场景下对频谱地图的近实时级

应用.

关键词:频谱地图;边缘智能;计算迁移;强化学习
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ConstructionandDistributionMethodofREMBasedonEdgeIntelligence
LIUXingＧguang,ZHOULi,LIUYan,ZHANGXiaoＧying,TANXiangandWEIJiＧbo
CollegeofElectronicScienceandTechnology,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　

Abstract　Radioenvironmentmap(REM)canassistcognitiveuserstoaccuratelyperceiveandutilizespectrumholes,achieveinＧ

terferencecoordinationbetweennetworknodes,andimprovethespectrumefficiencyandrobustnessofwirelessnetworks．HowＧ

ever,whencognitiveusersutilizeandshareREM,thereareproblemsofhighcomputationalcomplexityandhighdistributiondeＧ

layoverhead,whichlimitcognitiveusers’abilitytoperceivespatialspectrumsituationinrealtime．Tosolvethisproblem,thispaＧ

perproposesareinforcementlearningＧbasedREMconstructionanddistributionmethodinmobileedgeintelligencenetworks．

First,weemployalowＧcomplexityconstructiontechniquethatcombineskriginginterpolationandsuperＧresolutionforREMconＧ

struction．Second,wemodelthecomputationaloffloadstrategyselectionproblemduringREMconstructionanddistributionasa

mixedＧintegernonlinearprogrammingproblembyusingedgecomputing．Finally,wecombineartificialintelligencetechnologyand

edgecomputingtechnology,andproposeacentralizedtraining,distributedexecutionreinforcementlearningframeworktolearn

REMconstructionanddistributionstrategiesindifferentnetworkscenarios．Simulationresultsshowthattheproposedmethod

hasgoodadaptability,anditcaneffectivelyreducetheenergyconsumptionanddelayofREMconstructionanddistribution,and

supportthenearrealＧtimeapplicationofREMbycognitiveusersinmobileedgenetworkscenarios．

Keywords　Radioenvironmentmap,Edgeintelligence,Computationmigration,Reinforcementlearning
　

１　引言

随着５G、物联网和智慧城市的快速推进,海量用频设备

被投入使用,电磁频谱环境呈现快速复杂化的趋势,用频矛盾

日益尖锐.电磁频谱作为网络信息传输的关键载体和重要资

源,对人们的生活日趋重要[１].频谱地图是认知复杂电磁环

境的重要工具,它结合地理信息从时间、频率、空间和功率等

多维对电磁环境进行描述[２],可支持对电磁频谱资源分布

状况的有效获取,挖掘电磁频谱的多维度可复用价值,并以直

观、灵活的方式辅助无线资源的管理,在认知无线电[３Ｇ５]、干扰

管理[６]和预期网络中的主动资源分配[７Ｇ９]等领域已有较为广

泛的应用.

传统的频谱地图应用主要是利用固定监测站、车载接收

机、手持式频谱仪、无人机等带有频谱感知功能的设备采集频

谱数据,并将数据上传到云服务器平台进行频谱地图构建和

分析,然后将结果分发给认知用户(CognitiveUser,CU)进行



应用.但是频谱地图的构建是一种复杂型计算任务,同时频

谱地图从云服务器分发给用户需要消耗较高的带宽和大量时

间,在瞬息万变的电磁环境中,较大的时延阻碍了用户对频谱

数据的实时级应用.

近年来,随着边缘智能的发展,融合边缘计算和人工智能

两种技术有效地促进了边端协同[１０].移动边缘计算(Mobile

EdgeComputing,MEC)将最初部署在中心云上的各种功能

部署在靠近用户的边缘服务器上,可以极大地减少传输时

延[１１].同时以强化学习为代表的人工智能技术可以对边缘

网络中的计算迁移和资源分配进行合理优化[１２],以提高边缘

计算效率.文献[１３]提出了一个空地一体化联邦学习框架,

通过空地协同可以有效提高边缘智能网络中无人机等空中节

点按需部署.文献[１４]提出了两种基于多智能体的强化学习

算法以协调优化边缘智能网络中的计算卸载和资源分配.边

缘智能技术通过将计算、存储等资源向用户端推进的方式,赋

予了网络边缘实体更强大的信息处理与内容投递能力,极大

地改变着移动应用的功能与网络资源的利用模式,为构建与

分发高带宽消耗、高能耗和时延敏感的频谱地图提供了新

思路.

从频谱地图构建的角度来看,降低频谱地图构建的复杂

度可以降低频谱地图的计算能耗和时延.文献[１５]提出的基

于卡尔曼滤波的方法、文献[１６]提出的基于回归克里金以及

增量聚类的方法,均降低了频谱地图构建的复杂度;文献[１７]

提出了一种基于超分辨算法的频谱地图构建方法,该方法在

提高频谱地图精度的同时大幅缩短了构建时间.

从频谱地图分发的角度来看,在边缘智能网络中优化计

算迁移和资源分配可以降低频谱地图在传输过程中的能耗和

时延.文献[１８]使用深度强化学习算法对边缘网络中视频流

传输过程中的能量消耗和用户体验进行同步优化;文献[１９]

提出了一种基于边缘网络的可感知用户体验的视频流对等迁

移方法,该方法将视频流的传输、计算和迁移问题转化为用户

体验最大化问题,并使用反模糊粒子群优化算法来进行优化;

文献[２０]使用分布式边缘计算优化视频流传输过程中的带宽

消耗.以上边缘智能网络中视频流传输的方法虽然取得了不

错的效果,但是并不适用于计算复杂度高、带宽需求高、时延

敏感性强的频谱地图.频谱地图构建与分发过程中资源有限

以及时延敏感的问题亟待解决.

本文将频谱地图的构建和分发相结合,在运用文献[１７]

中低复杂度的频谱地图构建方法基础上,对边缘网络中的计

算迁移和资源分配进行优化,可以同时降低频谱地图构建过

程和分发过程中的能耗和时延.本文的主要贡献如下:

(１)采用克里金插值技术和超分辨率技术相结合的方式,

根据带宽资源和计算资源限制,将频谱地图构建任务分为边

缘构建、部分迁移和本地构建３种分发方式.

(２)将频谱地图构建与分发过程中的计算与迁移过程进

行建模,定 义 为 一 个 混 合 整 数 非 线 性 规 划 (MixedInteger

NonlinearProgramming,MINLP)问题,优化联合迁移和资源

分配策略,最小化计算、通信总能耗和时间的加权和.

(３)针对以上建模问题,提出了一种基于集中式训练、

分布式执行强化学习框架的频谱地图构建与分发算法,提出

了一种基于深度 Q网络(DeepQNetwork,DQN)的优化算法

来对该问题进行优化.

２　系统模型和问题表述

２．１　网络模型

本文考虑了一个带有边缘服务器的基站和n个 CU 的

MEC网络场景,如图１所示.CU 集合用 N＝{１,２,􀆺,n}表

示.CU具有射频接收器,可以获取频谱数据,然后将频谱数

据和位置信息发送给基站.为了从整体上降低频谱地图构建

与分发成本,频谱地图构建任务被分解迁移到边缘服务器和

CU中,从而将分发地图的任务转化为分发模型和少量数据

的任务,实现用算力换取带宽的效果.边缘服务器可以根据

无线链路带宽和CU计算资源确定是否需要将频谱地图构建

任务下行迁移到 CU 上.分发方式可用迁移决策变量 mi∈
{０,１,２}表示,分为以下３种.

图１　MEC网络模型

Fig．１　MECnetworkmodel

(１)边缘构建(mode０,mi＝０):在该模式下,频谱地图构

建任务仅发生在边缘服务器侧.首先,由边缘服务器完成高

分辨率频谱地图的构建;然后,根据CU的精度需求和带宽限

制,边缘服务器将频谱地图进行降分辨率及压缩处理后分发

给CU.该模式适用于分发链路带宽充裕或 CU 处理能力不

足的情况.

(２)部分迁移(mode１,mi＝１):在该模式下,CU 需要执

行部分频谱地图构建任务.首先,由边缘服务器完成低分辨

率频谱地图的构建和超分辨率模型的训练;然后,边缘服务器

将压缩好的低分辨率频谱地图和超分辨率模型分发给 CU,

CU仅需完成超分辨率转化任务.该模式适用于分发链路带

宽充裕且CU具备一定处理能力的情况.

(３)本地构建(mode２,mi＝２):在该模式下,CU 利用边

缘服务器分发的所有CU的原始频谱感知数据以及训练好的

超分辨率模型,完成低分辨率频谱地图的构建和超分辨率模

型转化任务.该模式适用于分发链路带宽受限或 CU 具备一

定处理能力的情况.

本文采用τi＝{si,ci,Tmax
i }模型来描述 CUi(i∈N)的频

谱地图构建计算任务.其中,si 表示计算任务的输入数据量

大小,ci 代表任务执行所需的 CPU 周期数,Tmax
i 是最大容限

等待时间.我们认为计算任务是可以分解的,频谱地图构建

任务可以分解为低分辨率频谱地图构建和超分辨率转化两个

７３２刘兴光,等:基于边缘智能的频谱地图构建与分发方法



子任务.在 mode０和 mode１中,还需考虑频谱地图的压缩

任务.MEC网络中的计算任务如表１所列.

表１　MEC网络中的计算任务

Table１　ComputationtasksinMECnetworks

计算任务 输入数据量 CPU周期

原始数据－＞低分辨率地图 si,１ ci,１

低分辨率地图－＞高分辨率地图 si,２ ci,２

频谱地图－＞压缩后的频谱地图 si,３ ci,３

２．２　构建与分发模型

２．２．１　边缘服务器侧

假设边缘服务器分配给 CUi的 CPU 频率为Fi.本文

计算能耗的表达式为:

eserver
i ＝kF２

icserver
i (１)

其中,k是CPU的有效开关电容,由 CPU 硬件体系结构所确

定,典型值为k＝１０－２７,cserver
i 为在服务器端执行计算任务的

CPU周期数,根据分发模式确定.在 mode０下,在边缘服务

器进行将原始数据构建为低分辨率频谱地图、将低分辨率频

谱地图构建为高分辨率频谱地图以及频谱地图的压缩任务,

CPU周期数为cserver
i ＝ci,１＋ci,２＋ci,３.在 mode１下,在边缘

服务器进行将频谱数据构建为低分辨率频谱地图和频谱地图

的压缩任务,CPU 周期数为cserver
i ＝ci,１＋ci,３.在 mode２下,

在边缘服务器不进行计算,因此cserver
i ＝０.在服务器端的计

算时间为:

tserver
i ＝cserver

i /Fi (２)

２．２．２　CU 侧

CUi的CPU频率为fi,计算能耗为:

elocal
i ＝kf２

iclocal
i (３)

其中,clocal
i 为在CUi执行的计算任务的CPU周期数,由分发

模式确定.在 mode０下,CU 没有参与建图计算任务,其

CPU周期数为clocal
i ＝０.在 mode１下,CU 进行了超分辨率

模型转化的计算任务,CPU 周期数为clocal
i ＝ci,２.在 mode２

下,CU完成了低分辨率频谱地图构建和超分辨率模型转化

两个任务,因此clocal
i ＝ci,１＋ci,２.CU的计算时间为:

tlocal
i ＝clocal

i /fi (４)

２．２．３　通信模型

基站到CU的数据传输速率可以表示为:

ri＝Wilog２ １＋phi

σ２( ) (５)

其中,Wi 表示给CUi分配的信道带宽;p表示基站的发射功

率,恒定不变;hi 表示 CUi与基站之间的信道增益;σ２ 是背

景噪声功率.数据传输延时可以表示为:

ttrans
i ＝di/ri (６)

其中,di 为基站到CUi之间的下行传输数据,根据分发模式

确定.在 mode０下,基站分发的是压缩后的地图,传输数据

量为di＝dmode０
i ;在 mode１下,基站分发的是低分辨率频谱地

图,传输数据量为di＝dmode１
i ;在 mode２下,基站分发的是原

始频谱感知数据,传输数据量为di＝dmode２
i ,如表 ２ 所列.

基站传输数据发射能耗可以表示为:

etrans
i ＝pttrans

i (７)

表２　不同模式下的计算与分发数据

Table２　Computationanddistributionofdataindifferentmodes

迁移模式 边缘服务器计算量 CU计算量 传输数据量

mode０ cserver
i ＝ci,１＋ci,２＋ci,３ clocal

i ＝０ dmode０
i

mode１ cserver
i ＝ci,１＋ci,３ clocal

i ＝ci,２ dmode１
i

mode２ cserver
i ＝０ clocal

i ＝ci,１＋ci,２ dmode２
i

２．３　问题描述

CUi的频谱地图构建与分发的计算和通信的总能量开

销可表示为:

Ei＝we
severeserver

i ＋we
localelocal

i ＋we
transetrans

i (８)

其中we
sever,we

local,we
trans分别为边缘服务器计算、CU 计算和通

信能量消耗的权重.计算与通信的总时间表示为:

Ti＝wt
severtserver

i ＋wt
localtlocal

i ＋wt
transttrans

i (９)

其中wt
sever,wt

local,wt
trans分别为边缘服务器计算、CU 计算和通

信时间的权重.

本文以最小化边缘网络的能耗和时延为目标,对频谱地

图构建与分发过程中计算卸载和资源卸载问题进行优化.基

于以上计算模型和通信模型,频谱地图分发中的能量和时间

的优化问题可建模为:

min
m,W,F

　∑
n

i＝１
[(１－ϖ)Ei＋ϖTi]

s．t．C１:mi∈{０,１,２}

C２:kfi
２clocal

i ≤elocal
i

C３:∑
N

i
Fi≤Fmax

C４:∑
N

i
Wi≤Wmax

C５:０≤Tsum
i ≤Tmax

(１０)

其中,ϖ为总时间的权重约束条件,C１表示 CU 可选择的迁

移方式,C２是确保任务执行所消耗的能量不能超过 CU 设备

的剩余能量,C３表示边缘服务器分配给所有 CU 的计算资源

不能超过边缘服务器的最大计算资源,C４表示分配给所有

CU的带宽之和不能超过边缘网络的最大可用带宽,C５表示

地图构建与分发的时间不超过任务最大容忍时间,Tsum
i 表示

给CUi构建与分发频谱地图的总时间:

Tsum
i ＝tserver

i ＋tlocal
i ＋ttrans

i (１１)

为了求解式(１０)中的上述问题,需要找到迁移决策向量

m＝{m１,m２,􀆺,mn}、带宽资源分配向量W＝{W１,W２,􀆺,

Wn}、计算资源分配向量F＝{F１,F２,􀆺,Fn}在给定的时延约

束条件下的最优结果,使系统的总能量消耗和时延最小化.

值得注意的是,迁移决策变量是整数变量,而资源分配变量

Wi 和Fi 是动态变化的.系统需要收集大量的网络状态信

息,并根据网络的当前状态对计算迁移和资源分配进行全局

决策.因此,目标函数是一个混合整数非线性规划问题,这无

疑是 NP难的问题.该问题的可行集不是凸的,复杂度总是

随着CU数量的增加呈指数增长.由于传统的基于模型的方

法可能无法适应动态特性并做出智能决策,因此本文提出了

基于强化学习的方法来解决上述问题.
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３　基于DQN的联合迁移和资源分配算法

３．１　强化学习框架

强化学习(ReinforcementLearning,RL)作为人工智能领

域的一部分,是一种通过在智能体和环境的交互过程中不断

试错和学习得到最大收益策略的方法.因此本文提出了一个

集中式训练、分布式执行的强化学习框架.在边缘服务器进

行集中式训练,将训练好的策略分发给 CU,CU 分布式执行

分发的策略并在执行过程中与环境交互.同时,该强化学习

框架包括在线执行模块和离线训练模块,前者利用学习到的

迁移策略进行频谱地图的分步构建,而后者则根据 CU 的迁

移计算结果对前者进行动态更新,如图２所示.

图２　强化学习框架

Fig．２　Frameworkofreinforcementlearning

３．２　强化学习的３要素

根据本文提出的强化学习框架,设计了一种基于 DQN
的任务迁移和资源分配算法,该算法的状态空间、动作空间和

奖励空间如下.

３．２．１　状态空间

S＝{st|st＝(elocal
t ,Fremain

t ,Wremain
t ),t∈M} (１２)

其中,st 表示在时间步t时的网络状态.在本文的系统中,在t

时的可用资源状态由Fremain
t ＝Fmax－∑

n

i
Fi 和 Wremain

t ＝Wmax－

∑
n

i
Wi 表示,其中前者是边缘服务器的可用计算资源,而后者

是当前网络可用的频谱带宽资源.观察它们的目的是保证满

足计算容量和通信信道容量的约束.此外,本文还需要观察

每个时刻CU的剩余能量eremain
t ＝{Elocal

i －k(fi)２clocal
i ,i∈N},

以免CU的能量不足以完成下一时段分配的计算任务.

３．２．２　动作空间

A＝{at|at＝(mt,Ft,Wt),t∈M} (１３)

在本文提出的 MEC系统中,边缘服务器负责决定每个

时间段内各个CU的迁移策略.此外,还需要确定每个时刻

分配给CU的计算和通信资源.因此,动作空间由３部分组

成:迁移决策向量mt＝{mt
１,mt

２,􀆺,mt
n},计算资源分配向量

Ft＝{Ft
１,Ft

２,􀆺,Ft
n},频谱资源分配向量Wt＝{Wt

１,Wt
２,􀆺,

Wt
n}.为了简化动作空间,分配给 CUi的计算资源是根据

cserver
i 在边缘服务器中总计算量的占比分配的,而分配给CUi
的带宽资源是根据di 在网络中总传输数据量的占比分配的.

３．２．３　奖励函数

一般来说,即时网络奖励函数与目标函数有关.假设在

t－１时刻系统的总消耗为costt－１,在t时刻系统的总消耗为

costt,那么在t时刻执行策略at 得到的奖励为:

rt＝costt－１－costt,t∈M (１４)

在已考虑的优化问题中,本文的目标是使整个 MEC系

统的总消耗最小化,这是强化学习的反目标,试图实现最大的

累计折扣奖励(CumulativeDiscountedReward,CDR),即:

C＝∑
M

t＝１
γt－１􀅰rt＝∑

M

t＝１
γt－１􀅰(costt－１－costt) (１５)

当折扣因子γ＝１时,C＝cost０－costM ,其中cost０＝０表示

频谱地图构建与分发任务未开始时系统总消耗为０.因此

C＝－costM ,即实现最大的累计折扣奖励和实现系统的总消

耗最小化的目标是一致的.

３．３　基于DQN的联合迁移和资源分配算法

传统的 QＧLearning 算法使用 Q 表来存储t时刻的状

态、动作下所获得的 Q 值,通过遍历 Q 表,可以得到在st 状

态下奖励最大的动作.然而随着状态和动作空间的增加,存

储 Q 值所需的内存空间将呈指数型增长,产生维度灾难.为

了缓解这一问题,DQN 采用神经网络来近似估计不同状态动

作组合下的 Q 值,将 Q 表的更新问题变成一个函数拟合问

题.因此,我们设计了一种基于 DQN 的计算迁移和资源分

配算法,如算法１所示.

算法１　基于 DQN的联合迁移和资源分配算法

输入:评估网络 Q,参数θ,目标网络 Q
－,参数θ

－,经验池B

输出:(m,F,W)/∗最优的联合迁移和资源分配策略∗/

１．初始化:初始化经验池B

２．Fork＝１toEPISODEdo

３．　　初始化状态st＝(elocal
t ,Fremain

t ,Wremain
t );

４．　　Forstept＝１toMdo

５．　　　采用εＧ贪婪策略来选择动作at;

６．　　　执行动作at,观察下一状态st＋１和奖励rt,转移样本 ϕt＝

(st,at,rt,st＋１)存入经验池B;

７．　　　st＝st＋１

８．　　　从B中随机抽取小批量样本集∏;

９．　　　For(sj,aj,rj,sj＋１)in∏do

１０．　　　　If转移终止then设置yj＝rj;

１１．　　　　Else设置yj＝rj＋γmax
a′
　Q

－(sj＋１,a′;θ
－);

１２．　　　　在(yj－Q(sj,a′;θ))２ 上执行梯度下降来更新评估网络

参数θ;

１３．　　　每隔 M
－

步,更新目标网络参数:θ
－
＝θ;

１４．　　Endfor

１５．Endfor

边缘服务器将服务器的可用计算资源、网络可用的频谱

带宽资源和CU的剩余能量组合成系统状态输入到 DQN 网

络中,采用εＧ贪婪策略来选择动作(步骤５),即:

αt＝
在A中随机选择, Rand(０,１)＜ε

argmax
a∈A

　Q(st,at), 其他{ (１６)

其中,Rand(０,１)表示(０,１)之间的随机数,ε∈(０,１)是该策略
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的参数,可以使本文的算法快速收敛,同时不失随机性.根据

αt 进行计算迁移和资源分配,得到下一状态st＋１和奖励at,将

(st,at,rt,st＋１)存入经验池 B(步骤６).然后从 B中随机抽取

小批量样本集(步骤８),更新网络参数(步骤９－步骤１３).

４　仿真结果

４．１　参数设置

本文实验中,考虑一个带有边缘服务器的基站和５个

CU的 MEC网络.假设通信带宽W＝１０MHz,CU 随机分布

在距离基站[５０,２００]米的区域内.边缘服务器的计算能力为

F＝５GHz,每个CU的CPU频率在[０．５,１．５]GHz范围随机

分布.频谱地图构建与分发的最大容忍时延Tmax＝１０００ms.

基站的发射功率为Pn＝５００mW.

４．２　结果分析

为了评估所提方案的性能,将其与其他３种方案进行了

比较:１)边缘构建,所有 CU 的迁移决策变量 mi＝０,选择在

边缘服务器进行频谱地图的构建,并分发压缩的频谱地图;

２)本地构建,所有CU的迁移决策变量mi＝２,选择分发全局

的频谱信息并在用户设备上进行频谱地图的构建;３)随机迁

移,所有CU在服务器构建、CU构建、部分迁移３种构建方式

中随机选择一种进行计算迁移,即 mi∈{０,１,２};４)基于 QＧ

learning方法,使用基于 QＧlearning的强化学习算法,得到计

算迁移和资源分配的最佳策略[２１].

图３给出了随着 CU 总数的增加的 MEC 系统的总成

本,其中边缘服务器的计算能力为 F＝５GHz.整体来看,当

CU数量不断增加时,４种方案的总成本增加,两种强化学习

方案的总消耗相对较小,这是因为两种方案都对服务器计算

资源和网络带宽资源进行了分配.然而由于基于 QＧlearning
的方案在迭代时需要遍历 Q 表,随着 CU 数量的增加,动作

空间呈指数增加,所提基于 DQN 的方案引入神经网络得到

了不同状态下的动作 Q值,可以加快收敛,因此总消耗更小.

图３　CU数量对总消耗的影响

Fig．３　EffectofnumberofCUsontotalconsumption

图４给出了 MEC系统相对于边缘服务器计算能力增加

的总成本,其中CU的数量为５.从图３可以看出,本文提出

的基于 DQN的算法可以达到最佳效果,本地构建的曲线没

有随着边缘服务器计算资源的增加而变化,这是因为 CU 没

有使用边缘服务器的计算资源.其他曲线随着边缘服务器计

算能力的增加而减小,因为每个 CU 分配到更多的服务器计

算资源,计算时间会相应变短.此外,当F＞８GHz时,边缘

服务器构建、基于 QＧlearning的方案和本文方案的总成本下

降缓慢.结果表明,当边缘服务器上的计算资源远远多于

CU的计算资源时,边缘网络的总消耗主要受网络带宽资源

等其他因素的限制.

图４　服务器计算能力对总消耗的影响

Fig．４　Effectofservercomputingpowerontotalconsumption

图５给出了 MEC 系统相对于网络带宽增加的总成本,

其中 CU的数量为５,服务器的计算能力为８GHz.图中边缘

构建的曲线没有随着网络总带宽的增加而变化,这是因为边

缘构建没有使用带宽资源进行迁移.其他曲线随着网络总带

宽的增加而减小,因为每个CU可以分配到更多的带宽资源,

通信传输时间会变短.从图５可以看出,两种强化学习方案

优于其他方案,与基于 QＧlearning的方案相比,本文提出的

DQN 方法可以训练得到更好的策略.

图５　网络带宽对系统总消耗的影响

Fig．５　Effectofnetworkbandwidthontotalconsumption

图６给出了在 CU 的数量为 ５、边缘服务器的计算能力

为８GHz、网络带宽为１０MHz的场景下向每个CU分发频谱

地图的平均时延.所提方案的时延为３５８ms,比边缘构建方

案减少了６２．６３％,比本地构建方案减少了４０．３３％,比随机

迁移方案减少了 ４８．８５％,比基于 QＧlearning方 案 减 少 了

１７．６５％,可以满足近实时级应用的要求.

图６　频谱地图分发的平均时延

Fig．６　AveragedelayofREMdistribution

综上所述,在解决频谱地图构建与分发的问题中,与其他

方案相比,本文提出的基于 DQN 的联合迁移和资源分配算

法可以同时最小化计算和传输的能耗和时延.由于所提算法

对边缘网络中的资源进行了合理分配,因此随着计算资源和

带宽资源等环境的变化,所提算法体现出了良好的适应性.
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此外,优化后的策略支持CU对频谱地图的近实时级应用.

结束语　频谱地图可为认知用户获取空间频谱态势提供

重要数据基础,然而,其构建复杂度和分发时延限制了其实时

应用.鉴于此,本文将频谱地图构建与分发任务建模为一个

混合整数非线性规划问题.为了解决该问题,本文提出了一

种强化学习框架,采用基于 DQN 的联合迁移和资源分配算

法对问题进行求解.通过与其他方案进行实验对比,验证了

所提方法具备良好的适应性,可有效降低频谱地图构建与分

发的能耗和时延,大大降低认知用户获取频谱地图的成本.
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