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基于深度强化学习的无线异构网络中继决策研究

周天玉 官　铮
云南大学信息学院　昆明６５０５００
　(zty＠mail．ynu．edu．cn)

　
摘　要　在物联网大规模多用户场景中,远端节点需通过中继接入网络.为解决中继在异构接入技术环境下的自适应接入控

制问题,提出一种基于深度强化学习的智能中继接入控制策略,将中继对远端用户数据的收发过程视为一个部分可观察马尔可

夫决策过程,通过动态决策中继工作状态,以实现最大化系统的总吞吐量和节点公平性目标.首先,建立具有中继的无线异构

网的上行链路模型,以提高系统总吞吐量为优化目标,建立中继动态决策优化模型;其次,构建含有 LSTM 隐藏层的深度 Q 网

络(DQN)作为行为状态值函数,以优化系统总吞吐量.测试结果表明深度强化学习无线异构网络中继决策方案(DRLＧRAP)可

在确保原有用户服务质量的前提下,为远端用户提供网络接入,系统总吞吐量在原有网络基础上显著提高,吞吐量最大可提高

３０％.
关键词:物联网;无线异构网络;深度强化学习;中继智能决策;神经网络
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StudyonRelayDecisioninWirelessHeterogeneousNetworksBasedonDeepReinforcementLearning
ZHOUTianyuandGUANZheng
SchoolofInformationScience& Engineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　ForlargeＧscalemultiＧuserscenariosoftheInternetofThings,remotenodesneedtoaccessthenetworkthroughrelay．
Inordertosolvetheadaptiveaccesscontrolproblemofrelayinheterogeneousaccesstechnologyenvironment,anintelligentrelay
accesscontrolstrategybasedondeepreinforcementlearningisproposed,whichregardsthetransmissionandreceptionprocessof
relaytoremoteuserdataasapartiallyobservableMarkovdecisionprocess,anddynamicallydecidestherelayworkingstateto
maximizethetotalsystemthroughputandnodefairness．Firstly,theuplinkmodelofwirelessheterogeneousnetworkwithrelayis
established．Withthegoalofimprovingthetotalthroughputofthesystem,thedynamicdecisionoptimizationmodelofrelayisesＧ
tablished．Secondly,adeepQnetwork(DQN)withLSTMhiddenlayerisconstructedasabehaviorstatevaluefunctiontooptiＧ
mizethetotalsystemthroughput．TestresultsshowthatDRLＧRAPcanprovidenetworkaccessforremoteusersonthepremise
ofensuringtheoriginaluser’squalityofservice．Thetotalthroughputofthesystemissignificantlyimprovedonthebasisofthe
originalnetwork,andthemaximumthroughputcanbeincreasedby３０％．
Keywords　InternetofThings,Wirelessheterogeneousnetwork,Deepreinforcementlearning,Relayintelligentdecision,Neural
network
　

１　引言

异构性是未来无线网络的主要特征,接入技术异构是指

在同一个通信模型中存在两种以上通信协议.现有接入控制

技术可分为两种———传统优化方法及人工智能优化方法.
在传统方法上,为解决关联调度及网络负载均衡拥塞问

题,文献[１]采用提高密集无线异构网络上行链路传输可靠性

的网络关联方法,双重关联大基站和小区基站,从而提高上行

链路传输成功概率;文献[２]在IEEE８０２．１５．４信标启用模式

下控制占空比的高异构无线传感器网络中分组投递率的方

法,调整 MAC层参数以控制数据传输,降低了分组传输率;
文献[３]提出可持续地、公平地提高用户总最小效用和最差最

小效用的选择算法解决用户动态处理无线接入点(Acces

Point,AP)决策问题;文献[４]提出了监督学习获得网络的带

宽分配值的无线异构网络节点联合接入选择和带宽分配算

法,用户择优选择最佳接入网络.此外考虑到基站对节点控

制及资源分配文献[５]通过中央控制节点分配频谱资源的方

法均衡负载,使各个无线接入技术保持均衡的负载比,高效利

用无线资源.由于无线网络信道具有特殊性,因此需要良好

的信道编码.文献[６]基于流水线网络信道编码的多径传输

控制协议算法解决无线异构网络中更新调度及网络拥塞

问题.
对于强化学习方法,文献[７]采用“无模型”的方法,用深

度强化学习设计高效的异构网络协议;文献[８]针对有噪声的

不完善信道提出了分布式强化学习 MAC协议,提出反馈回

复机制来恢复学习过程中丢失的信息;文献[９]针对无线异构
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网络频谱利用问题,通过学习现有节点的传输方式,实现了有

效利用多通道频谱;文献[１０]基于多智能体决斗深度 Q 网络

结合分布式协议算法,解决了两层异构无线网络设备联合关

联、频谱和功率分配;文献[１１]基于固定或时变异构网络提出

采用 DenseNet的双深度 Q 网络算法选择最优信道,减少碰

撞率.

上述方法均针对节点直接接入网络.在实际通信中,为
满足大规模网络覆盖,提高频谱利用率,远端节点可通过中继

转发实现对本地 AP的数据接入,然而,随机接入机制下,中
继节点的数据收发增加了本地数据接入的碰撞概率,降低了

吞吐量.

针对无线异构网络中继,中继的改进与优化受到了较多

研究者的关注且他们探索了多种基于不同技术基础的方法.

为降低误码率,提高计算效率[１２],采用了带有相移键控调制

的异构网络编码,但对于找到相移键控调制中的SFS的数量

和位置是较为困难的.文献[１３]研究了设备到设备的中继的

负载均衡策略,将负载过大的单元的负载转移到负载较小的

单元,提出负载均衡算法.文献[１４]针对中继节点部署问题,

提出基于欧氏距离最小生成树的部署算法.在多中继协作网

络中,中继节点选择是重要问题[１５Ｇ１７].作者将中继节点选择

问题阐述为马尔可夫决策过程,利用强化学习算法找到中继

节点最优选择路径,从多个中继节点中选择最优中继.文献

[１８]针对中继闲置问题提出 HTT(HarvestthenTransmit)功
率消耗方案,提升了多中继协作网络中性能.

在大规模物联网用户场景下,为保证传输高效公平,节点

接入网络需进行实时动态决策并且不具有抢占性,中继的收

发决策应是实时、快速的.为解决这一问题,本文在异构网络

接入中继并采用深度强化学习进行实时动态决策,将深度强

化学习技术用于中继的收发决策过程.深度强化学习是一种

端到端的感知控制,符合网络通信节点接入网络的端到端机

制,因此本文基于深度强化学习,设计了一种无线异构网络中

继决策方案,为方便阐述,本文将这种方案称为 DRLＧRAP
(DeepReinforcementLearningＧRelayAccesPoint).

２　系统模型

２．１　网络系统模型

本文采用如图１所示的系统模型结构,在无线异构接入

控制网络中,节点采用不同访问控制协议,通过相同公共无线

频段向 AP发送数据包.

图１　系统模型

Fig．１　Systemmodel

本文在无线异构网络中加入深度强化学习算法驱动的中

继 AP(RelayAccessPoint,RAP),从而向 AP接入远端用户.

远端节点首先将数据包发送到 RAP,再由 RAP接入 AP.每

个节点以基本时隙的方式在共享频谱上传输数据包.

本文考虑了２个不同类型的节点:TDMA和 ALOHA的

变体qＧALOHA.中继节点具有载波感知以及接收和转发数

据包的功能,ALOHA节点具备载波感知功能但由于没有设

定退避数,所以 ALOHA在单位时隙内以固定概率q在时隙

内传输数据包,TDMA节点在特定时隙中以固定周期的方式

进行传输,远端的 TDMA 节点和 ALOHA 节点以轮流的方

式向 RAP发送数据包.RAP的工作过程分为两个阶段,第
一阶段,RAP调用远端节点接收数据包并返回是否成功接收

数据包的反馈报文;第二阶段,执行载波监听的同时接入 AP
转发数据包.同时本文考虑了原有节点传输时会对 RAP接

收数据产生干扰.

系统的目标是节点之间实现高效的数据传输、频谱资源

公平共享,最大化系统的总吞吐量.针对这一目标,本文采用

αＧ公平[１９]来实现.

２．２　目标函数

针对异构无线网络上行链路,N 个节点中有L 类异构节

点,每类有K 个节点,下面给出吞吐量的定义,每个节点i的

吞吐量为:

X(i)＝ N
TU

(１)

其中,N 为成功发送分组数,TU 代表信道占用时间.

系统信道利用率η定义为:

η＝ TU
TU＋TI

(２)

其中,TI表示信道空闲时间.

数据成功率S定义为:

S＝N
M

(３)

其中,M 表示发送分组数量.

根据文献[１９],对于α公平函数,α＝０表示最大化所有

网络的总吞吐量;α＝１表示比例公平;α→∞表示实现最大最

小公平,本文采用最大最小公平性约束.所以节点i的公平

效用函数定义为:

fα(X(i))＝
log(X(i)), α＝１
(X(i))１－α

１－α
, 其他{ (４)

每类节点的吞吐量为:

G＝∑
L

i
∑
Ki

j
fαX(i) (５)

argmax　G:∑
n

i＝１
G (５．１)

s．t．X(i)＞０,argmaxG＜１ (５．２)

３　实现方法

３．１　深度强化学习

深度强化学习(DRL)致力于解决序贯决策问题,即通过

连续不断地决策来实现最终的目标,解决游戏、机器人控制、

无线通信、网络管理与控制等复杂决策问题.在大规模物联

网用户场景下,RAP对远端用户的数据收发的决策问题可以

视作一个序贯决策问题.图２为深度强化学习架构.在强化

学习中,神经网络通过与环境交互更新状态并以一定概率选

择动作,环境给予特定奖励[２０].

２２１００００８８Ｇ２
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在某一个时间步长t,给予环境一个状态,代理(agent)通
过策略采取行动,策略将环境状态映射到agent的动作中,在

agent的动作到达环境后给予agent一个奖励反馈,以此评价

agent在这一时间步长的动作表现,同时传递下一个时间步长

状态st＋１
[２０].DQN在稳定环境中遵循马尔可夫决策过程,Q

值收敛于最优解[２１].中继对远端用户数据的收发过程同样

可视为一个部分可观察马尔可夫决策过程,在中继中加入深

度 Q网络进行自适应决策,提高中继决策效率,将空闲时隙

利用起来.深度 Q 网络采用神经网络模型来逼近动作价值

Q函数,深度 Q网络的输入为状态s,网络的输出为不同动作

的 Q值,{Q(s,a;θ)|a∈A},θ是神经网络权重参数,A 是aＧ
gent动作的集合.同时 DQN还结合了经验回放和目标网络

两个关键技术,以解决收敛的不稳定性问题.训练时,参数θ
通过最小化下面的损失函数进行更新:

L(θ)＝ １
NE

∑
et∈E

[(rt＋１＋γmaxQ(st＋１,a′,θ′)－

Q(st,at;θ))２] (６)
其中,E表示所存储的经验集合,r为agent学习过程所获得

的奖励,γ为训练的折扣因子.经验回放:agent在与环境交

互过程中收集不同时间步长的经验并将其存储在经验缓冲器

中通过随机采样多个经验样本放到一起进行训练更新网络参

数.在训练过程中打破时间的相关性,混合越来越多的经验,
并且一些比较好的经验能够被多次使用以此提高训练效果.
目标网络:DQN用一个单独的目标神经网络来计算式(６)中
的rt＋１＋γmaxQ(st＋１,a′;θ′).

图２　实现 DRLＧRAP的架构

Fig．２　ImplementDRLＧRAParchitecture

３．２　设置DRLＧRAP
代理:本文将 RAP视为一个代理,RAP通过与通信网络

交互,自己做收发决策.动作:代理在基本时隙上所执行的动

作定义为at∈{接收,发送,等待}.用０代表等待;１代表发

送;２代表接收.观察值:代理在基本时隙t执行一个动作后

会返回一个观察值,如果at＝０,返回的观察值为信道状态,

ot＝I或ot＝B,I表示信道空闲,B 表示信道繁忙;at＝１,返
回的观察值为ot＝S或ot＝F,S 代表数据包转发成功,F 代

表数据包转发失败;at＝２,返回的观察值为ot＝L或ot＝F,L
表示代理接收数据包成功,F 表示代理接收数据包失败.奖

励:根据代理所执行的动作定义了不同的奖励,以此评价代理

动作的表现,并假设代理知道其他所有用户的奖励,如果返回

的观察值ot＝L,则rt＝０．５;如果ot＝S,则rt＝１.状态:代理

在时隙t的状态定义为st,代理在时隙t＋１的状态包含过去

时隙的状态,定义为st＋１＝[st,at,ot,r１
t,􀆺,rn

t].
具体流程如算法１所示.

算法１　DRLＧRAPalgorithm
Input:thecurrentstatest

Output:actionat

Initializestateoftheagent,thehyperparametersofDQN

Initializetheexperience

１．fort＝１,２,􀆺inDRLＧRAPdo

２．Decidetotheagentactionat;

３．Gettoknowtheobservationot;

４．Ifot＝L

５．　rt＝０．５;

６．elifot＝S

７．　rt＝１;

８．elifot＝F

９．　rt＝０;

１０．endif

１１．Getst＋１＝[st,at,r
１
t,􀆺,rn

t,st＋１];

１２．Storeet＝(st,r
１
t,􀆺,rn

t,st＋１)intotheexperiencebuffer;

１３．endfor

１４．Returnot,r
１
t,􀆺,rn

t

本文采用FNN 作为神经网络模型,网络包括两层隐藏

层LSTM 层和FNN层,每层的神经元数量为６４,ReLU 作为

激活函数,采用 RMSProp小批量梯度下降.网络的输入是

当前时间步长t的状态,输出是不同动作的近似 Q值.
实验中的超参数如表１所列,为了充分利用过去时间步

长t的经验,我们设定状态长度为２０,ε初始值设为１直至衰

减为０．０５,折扣因子γ设为０．９,为减小学习过程中的震荡将

学习率设为０．０１,经验池大小为１０００,miniＧbatch大小为６４,
训练２００步进行一次网络更新.

表１　DRLＧRAP超参数说明

Table１　DRLＧRAPhyperparameterdescription

参数 大小

状态长度 ２０
ε策略取值 １Ｇ０．０５
折扣因子γ ０．９
经验池大小 １０００
小批量大小 ６４

网络更新频率 １/２００
学习率 ０．０１

图３为算法的收敛曲线,收敛指标为平均奖励,算法在训

练到大概７５０步时平均奖励趋于一个平均值,图３表明本文

所提出的方法是收敛的.

图３　DRLＧRAP收敛曲线

Fig．３　DRLＧRAPconvergencecurve

４　实验及分析

本次实验的目的是测试和验证本文的系统性能.深度强

化学习仿真参数已经在表１中列出.实验设定近端节点两

个,远端节点两个,近端和远端节点均包括一个qＧALOHA节

点和一个 TDMA节点.实验通过改变qＧALOHA 的发送概

率和 TDMA节点的周期调整系统的总负载和远端负载.本

文对比了最大最小公平性下接入 DRLＧRAP对原有用户以及
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系统性能的影响.
图４给出了增加系统总负载对系统总平均吞吐量及原有

用户平均吞吐量的影响,下面给出具体的负载数.接入中继

时,总负载为０．２时q＝０．０５,TDMA周期为２０个时隙;总负

载为０．４时q＝０．１,TDMA周期为１０个时隙;总负载为０．６
时q＝０．２,TDMA 周期为１０个时隙;总负载为０．８时q＝
０．２,TDMA周期为５个时隙;总负载为１时q＝０．３,TDMA
周期为５个时隙.对于原有用户,在不同的总负载下q分别

为q＝０．１,q＝０．２,q＝０．３,q＝０．４,q＝０．５;TDMA 周期分别

为１０个时隙、５个时隙、３个时隙、２．５个时隙、２个时隙.

图４　增大总负载时的吞吐量变化

Fig．４　Throughputchangewhentotalloadisincreased

图４表明,接入中继使得远端用户得以接入 AP,在原有

近端用户的基础上系统总平均吞吐量有所增大.在总负载到

达０．８左右前虽然原有近端节点受到一定程度影响但是平均

总吞吐量逐渐增大,系统总平均吞吐量与总负载呈现正比发

展趋势,显然中继的接入使得原有网络的空闲时隙得到利用,
表明了系统的有效性.总负载到达０．８左右后由于系统容量

接近饱和,碰撞的概率增大,平均吞吐量开始下降,可见接入

中继后系统增加的吞吐量最大可达０．３.
图５为增大系统总负载对系统信道利用率的影响,接入

远端用户后,信道空闲的时隙得以利用,频谱资源得到充分利

用,提高了信道利用率.图６为增大系统总负载对系统数据

发送成功率的影响,接入中继后随着信道利用率的增加,时延

和碰撞急剧增大,造成数据发送成功率有所降低,但保证了

６０％左右的成功率.

图５　增大总负载时的信道利用率变化

Fig．５　Changeofchannelutilizationwhenthetotalloadisincreased

图６　增大总负载时的成功率变化

Fig．６　Changeofsuccessratewhentotalloadisincreased

最后为了验证增加远端负载对原有用户服务质量的影

响,实验模拟了在不同远端负载下的原有用户平均吞吐量的

曲线图,图７为在原有用户负载不变的情况下增大远端用户

负载对原有用户的影响.实验设置原有用户q＝０．２,TDMA
周期为５个时隙;在不同的远端用户负载下q分别为０．０５,

０．１,０．２,０．２,０．３,０．３;TDMA 周期分别为２０个时隙、１０个

时隙、１０个时隙、５个时隙、５个时隙、３个时隙.由图７可见,
在尽量确保原有用户服务质量的前提下,增加远端负载 RAP
后吞吐量随之逐渐增加,表明了 DRLＧRAP的有效性.远端

负载增大到０．４左右,中继吞吐量达到最高,并且原有用户的

服务质量没有太大损耗.继续增加远端负载,中继吞吐量下

降后趋于稳定,原因是并发数过大,数据碰撞概率和时延急剧

增大.

图７　增大远端负载对原有用户的影响

Fig．７　Effectofincreasingremoteloadonoriginalusers

结束语　本文针对现有异构无线网络中继算法忽略对远

端用户数据的收发过程这一问题,提出了 DRLＧRAP,实现了

高效公平的频谱利用,最大化系统总吞吐量.在 RAP中加入

深度强化学习 DQN 算法,将 RAP视作一个代理,通过与系

统交互快速自主决策收发,提出了 DRLＧRAP并讨论了 DRLＧ
RAP与其他异构节点的共存性及对其产生的影响.DRLＧ
RAP的加入会对其他节点有所损耗但提高了系统的总体性

能,提高了信道利用率,增加了用户容量,使系统总吞吐量最

多提高３０％.此外,本文提出的 DRLＧRAP算法对同构网络

仍然适用.在未来的研究工作中,将继续针对无线异构网络

中的终端接入网络切换及选择进行研究.
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