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摘 要：为实现对6G无蜂窝无线电接入网（radio access network，RAN）切片资源的高效管理，提出了一种

基于强化学习分层协同优化的资源分配算法。该算法采用多时间尺度的分层协同架构，在上层大时间尺度，

以各切片的资源匹配度作为优化反馈指标，利用双深度Q网络算法动态调整切片的资源配置。在下层小时间

尺度，构建了基于近端策略优化的用户接入决策模型，在满足用户服务质量的前提下，通过用户协作簇选择

和资源分配机制最小化切片资源消耗量。仿真结果表明，所提算法通过面向用户的动态接入决策显著减少资

源消耗量，并通过切片资源的周期性重配置提升资源匹配度，从而实现了对系统资源的高效利用。
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Abstract: To achieve efficient management of 6G cell-free radio access network (RAN) slice resources, a layered col‐

laborative optimization resource allocation algorithm based on reinforcement learning (RL) was proposed. This algo‐

rithm adopted a multi-timescale hierarchical collaborative architecture. At the upper layer with a large timescale, the 
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resource matching degree of each slice was used as the optimization feedback metric, and the dual-depth Q-network 

(DDQN) algorithm was employed to dynamically adjust the resource configuration of slices. At the lower-level small 

time scale, a user access decision-making mechanism based on a proximity policy optimization (PPO) algorithm was 

established. Under the premise of meeting user quality of service （QoS）requirements, the algorithm minimized slice 

resource consumption through user collaboration cluster selection and resource allocation mechanisms. Simulation re‐

sults demonstrate that the proposed algorithm significantly reduces resource consumption through user-centric dy‐

namic access decisions and enhances resource matching through periodic reconfiguration of slice resources, thereby 

achieving efficient utilization of system resources.
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0　引言

6G作为新一代移动通信系统，不仅具备超

高速率、超高可靠性和超低时延等显著特征，还

强调对人工智能、智能网络和物联网等多样化业

务需求的灵活响应，是构建未来智能社会的核心

技术之一[1]。随着移动数据流量的爆发式增长，

传统蜂窝架构在应对海量终端接入与动态业务负

载方面存在边缘服务能力不足、跨小区干扰严重

以及覆盖范围受限等问题。为此，无蜂窝网络架

构通过大量部署分布式接入点（access point，

AP），在同一时频资源中为大量用户提供服务[2]，

实现更广泛的系统覆盖[3]和更高的网络吞吐量，

是6G主要聚焦的技术方案[4-5]。

网络切片技术通过将物理网络资源按需划分

为多个逻辑切片，为不同类型的业务场景提供定

制化的网络服务，从而实现资源的差异化配置与

服务质量（quality of service，QoS）的保障[6-7]，

非常契合 6G多类型业务对网络性能的差异化需

求。无线电接入网（radio access network，RAN）

切片作为网络切片的重要组成部分，其切片资源

的动态调整需综合考虑信道状态的随机波动、无

线资源的有限性以及网络架构的异构性，是当前

6G无线通信领域的核心研究难点之一[8-9]。然而，

传统的启发式算法与组合优化分析等数学模

型[10-11]在应对这类非线性、非凸性、高维度的问

题时，无法完整获取实时的环境信息，难以完成

实时且高效的资源优化，严重限制了系统QoS的

进一步提升。鉴于此，深度强化学习（deep rein‐

forcement learning，DRL）作为一种能够从环境

中不断交互学习并动态调整策略的人工智能方

法[10,12]，正逐步成为解决 6G无线资源分配问题

的重要工具。

目前，已有不少基于 DRL 的方法用于解决

RAN切片资源分配问题。为提升算法对动态业务

的适应性，文献[13]引入双层深度Q网络（double 

deep Q-network，DDQN），构建了一种面向 5G

网络的业务需求感知资源分配算法。该算法能够

根据切片的实时业务请求量动态调整其资源配

置，突破了资源固定的限制。然而，该算法以用

户请求变化为重配置触发条件，导致资源调整过

于频繁，进而增加了计算开销。为缓解频繁重配

置的问题，部分研究引入资源预留机制。文献[14]

提出 5G RAN切片之间共享资源的方法，从全局

资源池中划分部分可调节资源，用于切片的资源

调整，以应对终端用户设备服务需求的变化。文

献[15]同样采用资源预留策略，根据切片的服务

满意度和资源利用率反馈，利用DQN算法动态

调整切片资源。然而，当场景中同时存在多个切

片时，资源预留机制容易造成切片间的资源竞

争，从而影响切片的性能隔离。

为保障用户的长期QoS需求并降低算法的计

算开销，研究者提出了分层优化机制，即采用多

时间尺度协同优化的方法对网络切片进行资源调
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整。文献[16]以响应5G网络切片业务流变化为出

发点，提出了基于一个深度学习（deep learning，

DL）与DRL的协作框架。该框架将资源分配划

分为大时间尺度和小时间尺度两阶段，其中，在

大时间尺度上，根据长短期记忆（long short-

term memory，LSTM）时序预测网络预测的资源

需求量执行面向切片的资源配置；在小时间尺度

上，采用DRL下的异步优势动作评价（asynchro‐

nous advantage actor-critic，A3C）执行面向用户

的资源分配。然而，该方法对资源需求的预测精

度依赖于历史样本的丰富性和正确性，难以在实

时动态环境中保持预测的高精度。文献[17]同样

采用多时间尺度协同的框架，以最大化网络长期

效用和频谱利用率为目标，在大小时间尺度上分

别采取DDQN和深度确定性策略梯度（deep de‐

terministic policy gradient，DDPG）算法执行资源

的配置与分配，但所有切片资源的分配均由同一

智能体决策，难以保障不同类型用户的QoS需求。

文献[18]基于6G无蜂窝架构提出了分层优化的算

法框架，采用多智能体深度确定性策略梯度

（multi-agents deep deterministic policy gradient，

MADDPG）接入以用户为中心的协作簇，有效降

低了用户间干扰并提升了信道增益。文献[19]同

样基于无蜂窝架构，在小时间尺度内设置共享智

能体，为资源不足的网络切片执行资源调整，同

时保障了用户在面临突发业务时的服务质量。上

述方法主要以效用最大化为优化目标，虽然实现

了切片资源的重配置，却容易出现频谱资源过度

分配以满足QoS要求的问题，从而导致资源匹配

度偏低，增加资源使用成本。在实际网络中，尤

其是在频谱资源高度紧张的场景下，提升资源利

用效率、避免资源浪费是确保系统可持续运行的

关键。此外，现有算法未能充分考虑无蜂窝架构

中用户接入协作簇的动态特性，缺乏协作接入与

资源分配策略的联合优化机制，也未能系统性地

应对增强移动宽带（enhanced mobile broadband，

eMBB）与超高可靠低时延通信（ultra-reliable 

and low latency communications，URLLC）等多

业务切片共存场景中的资源冲突与分配挑战。

因此，本文提出了一种面向资源高效利用的

无蜂窝RAN分层协同资源分配算法，具体贡献

如下。

（1）以最大化无蜂窝 RAN 系统的资源匹配

度为目标，在满足 eMBB与URLLC两类业务传

输速率与平均时延等QoS指标约束的前提下，构

建分层协同的资源分配框架。

（2）在大时间尺度上，将面向切片的资源配

置问题构建为以切片的资源匹配度作为优化反馈

指标的DRL分配问题，利用DDQN算法动态调

整切片的资源配置；在小时间尺度上，将面向用

户的资源分配问题建模为满足QoS约束的最小化

资源消耗的用户协作簇选择和资源分配问题，采

用近端策略优化（proximal policy optimization，

PPO）算法动态为用户接入最优协作簇。

（3）仿真实验评估本文所提算法的性能，并

与已有算法进行比较。本文所提算法在用户接入

策略优化和切片资源重配置的协同作用下，能够

有效降低资源消耗并提升系统资源匹配度，实现

资源的高效利用。

1　系统模型

本文考虑的6G无蜂窝RAN架构如图1所示。

从上往下依次为中央处理单元（central process‐

ing unit，CPU）、边缘分布式单元（edge distrib‐

uted unit，EDU）、以用户为中心的分布式单元

（user-centric distributed unit，UCDU）以及 AP。

在该架构中，CPU作为控制核心，在负责设备管

理的同时执行物理资源块（physical resource 

block，PRB）分配的决策任务。相较于传统蜂窝

架构，每个AP均配备多根天线，并以均匀分布

的方式部署在系统覆盖区域，从而缩短用户与

AP之间的平均距离。各AP通过回程链路与CPU
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连接：CPU向各AP传输用户数据和功率控制系

数，AP则将上行接收到的用户数据与信道状态

信息反馈给CPU。假设RAN切片中存在N个用

户、J 个 AP、I 个切片，分别用N = {12×××n××

×N}、 J = {12jJ} 和 I = {12iI}表

示用户集合、AP集合和切片集合，并用Ui表示

切片 i中的所有用户集合。在无蜂窝网络的实际

部署中，若所有 AP 同时为所有用户提供服务，

虽然能够提升系统的覆盖范围与增加接收信号的

强度[4,20]，但同时也引发了资源浪费、用户间干

扰增强等问题，还会引发导频污染。为缓解这一

问题，Emil等[21]提出了协作簇的概念，即将所有

AP划分为多个协作簇，使其在不同时刻为不同

用户群体提供服务，从而在保证用户接收到足够

信号强度的同时，显著降低冗余干扰与能源消

耗，进一步提升系统的整体性能与能效。已有研

究使用群智能优化算法、图论等方法[20,22]探讨协

作簇的划分，由于本文重点关注无蜂窝RAN切

片内用户接入协作簇，因此假设切片中的协作簇

已划分，用集合Mi = {12×××mi×××Mi}表示切片 i

中的协作簇，用 Jmi
表明协作簇mi中的AP集合。

同一协作簇内的用户将共享相同的时频资源。本

文假设由正交频分复用技术将总频谱资源划分为

F个带宽相同的PRB，其中每个PRB的带宽为B =

Bmax /F。

无蜂窝架构的上下行链路通常采用时分双工

（time-division duplex，TDD）模式进行通信，该

模式下将相干间隔 τc分为 3个阶段：上行导频训

练阶段、上行链路数据传输阶段和下行链路数据

传输阶段。考虑到上下行传输的目标与需求通常

存在差异[23]，且当前研究主要聚焦于AP向用户

终端提供服务的过程，因此本文在不失一般性的

前提下，仅关注下行链路数据传输阶段的建模与

优化[18]。在上行导频训练阶段，用户会向所有

AP发送预设的导频序列，AP接收后可基于导频

信号估计所有用户的信道状态信息（channel 

state information，CSI）。本文用 g j
imnt 表示协作

簇mi中用户n与AP j之间在传输时间间隔（trans‐

mission time interval，TTI） t 的信道增益，其数

学式可表示为：

g j
imnt = β j

imnt hj
imnt （1）

其中，β j
imnt 表示AP j与用户 n之间的大尺度衰

落，涵盖路径损耗与阴影效应的影响；hj
imnt则

表示小尺度衰落特性。
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图1　本文考虑的6G无蜂窝RAN架构
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假设正交导频序列长度为 τ，定义切片 i的协

作簇 mi 中用户 n 向所有 AP 发送的导频序列为

(τ ) 1 2
ζimnÎCτ ´ 1，其中 ζimn 是导频序列向量，

满足 ζi.m.n
2
= 1。假设同一协作簇内不同用户之

间 的 导 频 序 列 具 有 正 交 性 ， 即 ζ H
imnζimn'=

0"n ¹ n'，可得到 t时刻AP j在估计用户n信道时

接收到的有效信号[24]，由式（2）表示。

yj
imnt = τpp g j

imnt + ojζimn （2）

其中， pp 是导频序列归一化后的发射功率，

ojÎCJL ´ τ是服从复高斯分布的加性噪声。

采用最小均方误差方法对式（2）进行信道

估计，可估计出用户n与AP j之间的信道增益为：

ĝ j
imnt=

E [ ]g j
imnt yj*

imnt

E
é
ë
êêêê ù

û
úúúú|| yj

imnt

2
yj

imnt=
τpp β j

imnt

1+τpp β j
imnt

yj
imnt

（3）

由于TDD模式下信道具有上下行互易性，因

此上行信道估计得到的CSI可用于下行链路中的

预编码[25]设计，得到预编码矢量 νj
imnt。同时，

根据CPU设定的功率系数 pj
imnt和用户 n在TTI t

的传输数据 ςi.mnt，得到AP j向用户n的发送信号

xj
imnt，如式（4）所示。

xj
imnt = pj

imnt ν
j
imntςi.mnt （4）

νj
imnt =

ĝ j
imnt

E
é
ë
êêêê ù

û
úúúú ĝ j

imnt

2

2

（5）

由于无蜂窝架构下用户可由多AP协同提供

服务，因此用户 n与协作簇mi 中所有相连的AP

接收到的信号可表示为：

yimnt = ∑
miÎMi

∑
jÎ Jmi

wmint g
jH
imnt x

j
imnt + oimnt =

DSimntςi.mnt +NIimntςi.mnt +

∑
n′Îmin′¹ n

UIimn′tςimn′t + oimnt                         （6）

其中，wmint是二进制变量，wmint = 1表明切片 i

内的用户 n在 t时刻接入协作簇mi，wmint = 0则

说明不接入协作簇 mi；DSimnt 表示期望信号；

NIimnt 表示预编码增益的不确定性；UIimn't 表

示同一协作簇中其他用户的干扰，具体表示为：

DSimnt =E
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ∑

miÎMi

∑
jÎ Jmi

wmint pj
imnt g jH

imntν
j
imnt

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（7）

NIimnt = ∑
miÎMi

∑
jÎ Jmi

wmint pj
imnt  

g jH
imntν

j
imnt -DSimnt （8）

UIimn't = ∑
miÎMi

wmint pj
imn't g jH

imntν
j
imn't（9）

由此，用户的信干噪比（signal to interfer‐

ence plus noise ratio，SINR）可表示为式（10），

并根据香农定律和有限长块码理论[26]可以分别推

导出 eMBB切片与URLLC切片中用户的下行传

输速率，如式（11）所示。

Γimnt =

||DSimnt
2

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú|| NIimnt

2
+ ∑

n′Îmin′¹ n

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú|| UIimn′t

2
+ 1

（10）

                              Rint =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

τc - τ
τc

Bint lb ( )1 + Γimnt  eMBB切片

τc - τ
τc

Bint
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úlb ( )1 + Γimnt -

Vimnt

ρi

Q-1( )ϖ
ln 2

 URLLC切片
（11）

其中，Bint表示用户带宽，Q-1( × )是逆高斯Q函

数，ϖ为有效解码错误概率，ρi是URLLC切片传

输的平均数据包长度，Vimnt表示信道弥散，具

体表示为：
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Vimnt = 1 - (1 + Γimnt )-2 （12）

在数据传输过程，假设每个用户都有一个虚

拟数据队列用于缓冲传入的数据包，并遵循先到

先服务的策略传输。定义变量Λint表示切片 i中

用户n的数据包在TTI t的到达过程，假设该到达

过程在每个TTI独立同分布，服从泊松分布，到

达率满足 λint =E[Λint ]。同时，用变量Ωi表示切

片 i中用户的平均包长，Dt表示每个TTI的时长，

Qint表示切片 i中用户 n在TTI t的队列长度，队

列更新过程可描述为[27-28]：

Qint + 1 =max {Qint -RintDt/Ωi0}+Λint（13）

本文考虑的数据包时延由传输时延
-
D

trans
ink和排队

时延
-
D

q
ink两部分组成，其中传输时延取决于式（11）

中的用户传输速率；排队时延取决于数据包的到

达率和传输速率。根据文献[28]中的速率稳定定

理，当所有离散队列 Qint 满足均值速率稳定性

时，即 lim
t®¥

 {|Qint |} /t= 0，网络处于稳定状态。

基于此，根据Little定理[29]推导出切片 i中的用户n

在PW时间周期k的平均排队时延，表示为：

-
D

q
ink =

-
Q ink
-
λ ink

（14）

其中，
-
Q ink =

1
DT ∑

t = (k - 1)DT + 1

kDT

E[Qint ]是切片 i中用

户 n在时间周期 k内的平均队列长度，
-
λ ink 是用

户n在时间周期k的数据包平均到达率。

因此，可以推导平均时延的表达式为：

-
D ink = -

D
trans
ink +

-
D

q
ink =

1
DT ∑

t = (k - 1)DT + 1

kDT ( )Ωi

Rint
+

E[Qint ]
λint

（15）

2　问题定义与建模

为实现切片资源长期效率与用户短期性能的

协同保障，本文设计了一种多时间尺度的分层资

源优化框架。该框架在时间域上引入明确的划分

标准，以支撑面向切片与面向用户两层资源管理

机制的有序协同。具体而言，将大时间尺度的基

本时间单位定义为决策时间间隔（decision time 

interval，DTI），表示切片资源周期性重配置的周

期；将小时间尺度的基本时间单位定义为 TTI，

假设每个 DTI 包含多个连续的 TTI，即 DTI =

DT (TTI)。在每个DTI的起始阶段，系统基于上

一个周期内各切片的资源使用与需求反馈，执行

一次面向切片的资源重配置决策，确定后续TTI

内各切片的PRB配置数。在整个DTI周期内，该

配置数将保持不变，以保障资源分配的稳定性与

切片间的隔离性。在每一个TTI内，切片根据当

前用户CSI与可用PRB数目，执行面向用户的协

作簇选择和资源分配策略。此过程中，系统为用

户动态选择最优协作簇，并以最优协作簇下的

SINR 计算满足 QoS 要求所需的最小 PRB 数量，

实现小时间尺度内的资源高效利用。

2.1　大时间尺度的优化问题

在大时间尺度，系统周期性地评估各网络切

片的资源使用情况，以资源匹配度ηi作为优化反

馈指标，对各切片的PRB资源进行动态重配置，

以确保长期资源的分配更符合业务负载的变化，

其数学式表示如下：

ηi (k)=
-
Ci ( )k
Ai (k)

（16）

其中，
-
Ci (k )是切片 i在第 k个DTI用于满足其内

部所有用户的传输速率和时延指标的平均资源需

求值，由小时间尺度反馈得到；Ai (k)则表示切片

i在第k个DTI的资源配置值。

资源匹配度通常存在3种情况：（1）ηi(k ) >1，

即切片平均资源需求值大于实际配置值，说明该

周期切片资源配置不足，难以保障用户的QoS指

标；（2）ηi(k ) = 1，表明切片的实际配置值恰好

满足切片资源需求，是最理想情况；（3）ηi(k ) <
1，切片配置的资源足够支撑用户需求，但为实

现资源高效利用的目标，需要重配置切片资源，

使得 ηi越接近 1越好。因此，大时间尺度的优化
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问题可表示如下：

arg min
ηi( )k

∑
k = 0

¥ ∑
iÎ I

||1 - ηi( )k （17）

s.t. Rint ≥Rmin
i "iÎ InÎUitÎ

[ ]( )k - 1 ∆T + 1k∆T k = 12
   （18）

-
D ink ≤Dmax

i "iÎ InÎUik = 12 （19）

∑
iÎ I

Ai( )k ≤Fk = 12 （20）

其中，式（18）表明需要保障用户的传输速率不

可低于用于满足该切片业务需求的最小速率

Rmin
i ，式（19）表明需要保障用户在任意DTI的

平均时延
-
D ink 不可超过阈值Dmax

i ，式（20）表

明任意 DTI 的切片配置资源总和不可超过总资

源量F。

2.2　小时间尺度的优化问题

在小时间尺度下，为满足多业务切片在传输

速率和平均时延方面的QoS要求，以最小化实际

消耗的PRB数量为优化目标，系统根据当前用户

的CSI动态为其选择最优协作簇，使用户的SINR

最大，从而减少PRB的消耗数量。同时，根据香

农容量公式和切片的最小速率 Rmin
i 与时延阈值

Dmax
i 要求反推各用户的最小PRB需求量 hmin (t)，

其数学表达式如下：

                          hmin (t)=

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

τc

τc - τ
Rnew

it

B lb ( )1 + Γimnt
 eMBB切片

τc

τc - τ
Rnew

it

B
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úlb ( )1 + Γimnt -

Vimnt

ρi

Q-1( )ϖ
ln 2

 URLLC切片
（21）

Rnew
i.t =max (Rmin

i 
Ωi

Dmax
i - -

D
q
int - 1 ) （22）

结合式（15），式（22）的Rnew
it 表示在TTI t

时刻，为满足业务速率需求，同时避免时延超过

上限的所需PRB最小值。因此，小时间尺度的优

化问题可表示如下：

min ∑
miÎMi

rmi
(t) （23）

s.t. rmin (t)≥ é ùhmin (t) "iÎ InÎUi （24）

∑
miÎMi

rmi
(t)≤Ai( )k "iÎ I

tÎ[(k - 1)DT + 1kDT]k = 12
    （25）

∑
miÎMi

wmin( )t = 1"iÎ InÎUi （26）

其中，式（24）表明为保障用户的QoS，用户的

分配值 rmin (t)应大于或等于最小需求值 é ùhmin (t) ，

由于同一协作簇内的用户将共享时频资源，因此切片

i中协作簇mi在时刻 t的PRB分配值rmi
(t)需要满足

rmi
(t)=max (rmi1 (t)rmi2 (t)×××rmin (t)×××rmi ||Ui

(t)) 

nÎUi；式（25）表明为各协作簇分配的 PRB总

和不可超过当前 DTI 切片配置的 PRB 数 Ai(k )；
式（26）表明各用户在同一时刻只能接入一个协

作簇。

3　无蜂窝RAN分层协同资源分配算法

由第 2.1 节和第 2.2 节的优化问题可知，6G

无蜂窝RAN场景下的切片资源分配属于典型的

NP难问题，且该场景的无线信道状态和业务负

载呈现时变特性，进一步增加了资源调整的挑

战，传统静态优化方法在应对此类动态环境时表

现出适应性不足。为此，引入DRL作为求解工

具，以构建具备感知与决策能力的智能资源分配

机制，将RAN切片资源分配问题建模成马尔可

夫决策过程（Markov decision process，MDP），

通过智能体与环境之间的交互获取对象状态，进

行动作选择，并通过累积奖励函数值更新策略，

从而实现长期性能最优。面向资源高效利用的无

蜂窝 RAN 分层协同资源分配算法流程如图 2 所
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示，其中，上层大时间尺度通过切片资源管理智

能体执行DDQN算法，以优化切片的资源分配；

下层小时间尺度通过用户管理智能体执行PPO算

法，实现用户接入策略的优化。

3.1　大时间尺度算法设计

3.1.1　MDP建模

大时间尺度的切片资源配置任务由部署在

CPU中的切片资源管理智能体 0负责，其状态空

间S、动作空间A和奖励函数R的定义如下。

（1）S：大时间尺度的 S定义为上一个 DTI

各切片的资源匹配度 ηi(k )和切片的平均资源需

求值
-
Ci (k )，表示为 s0

k = {ηk
--
Ck}。其中， ηk =

{ηi(k ) |"iÎI}-C k = {-C i(k ) |"iÎI}。
（2）A：大时间尺度完成对各切片的PRB配

置，故A由离散的PRB分配值构成，表示为a0
k =

{A1(k ) ×××Ai(k ) ×××AI(k )}。该动作空间需要满

足式（20），即满足分配给切片的PRB总数不可

超过总资源数F。

（3）R：考虑大时间尺度的目标是切片配置

量匹配实际需求，且切片配置策略的更新由奖励

函数直接驱动，因此大时间尺度的R将围绕资源

匹配度ηi(k )设计，可表示如下：

r 0
k =∑

iÎ I
1 - (1 - ηi(k ) ) 2

（27）

3.1.2　基于DDQN的切片资源配置

为实现大时间尺度下的切片资源自适应配置，

引入DDQN算法，并结合经验回放机制提升策略

学习的稳定性和泛化能力，其具体执行步骤如下。

步骤1~步骤3　初始化系统参数并设定训练

回合。

步骤4~步骤8　为数据收集阶段。智能体执行

动作后，获得交互数据，并存放至经验回放

池D中。

步骤 9~步骤 10　为参数更新阶段。智能体

随机采样小批量样本，主网络根据式（28）选择

动作，目标网络根据式（29）评估Q值，最后通

过式（30）计算损失函数，通过梯度下降更新网

络参数θ。

a* = arg max
a

Q (s0
k + 1a ; θ ) （28）
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图2　面向资源高效利用的无蜂窝RAN分层协同资源分配算法流程
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y0
k = r 0

k + γQ (s0
k + 1a

*; θ-) （29）

L (θ ) =E( )s0
k a

0
k r

0
k s0

k + 1 ÎD
é
ë
êêêê( y0

k -Q(sa ; θ)) 2ù
û
úúúú（30）

算法1 基于DDQN的切片资源配置

输入　各切片平均资源需求值
-
Ci (k )

输出　各切片资源配置值Ai (k)

（1）初始化主网络 Q (sa ; θ )、目标网络 Q'

(sa ; θ-)、经验回放池D；

（2）for episode= 1 to Tdo

（3）    初始化各切片资源配置值Ai(0)，设定

PRB总资源上限F；

（4）    for step k= 1 to TU do

（5）        智能体根据 ε-贪心策略选择动作；

（6）        小时间尺度算法模拟运行，统计出

各切片平均资源需求值
-
Ci (k )；

（7）        根据式（14）计算资源匹配度ηi(k )，
并根据奖励函数计算奖励 r 0

k，环境

状态由 s0
k ® s0

k + 1；

（8）            存储四元组(s0
k a

0
k r

0
k s0

k + 1 )到经验

回放池D；
（9）            从 D中采样小批量样本，根据

式（28）~（30）执行梯度下降策

略，更新主网络参数θ；

（10）          每隔一定步数同步更新目标网络

参数θ-¬ θ；

（11）       end for

（12）end for

3.2　小时间尺度算法设计

3.2.1　MDP建模

小时间尺度的资源分配由同样部署于CPU的

用户管理智能体 i负责，其状态空间S、动作空间

A和奖励函数R的定义如下。

（1）S：小时间尺度的状态包含各用户的大尺度

衰落系数β j
imnt与上一时刻的SINR Γimnt，表示为si

t=

{β j
imntΓimnt}。其中，β j

imnt= {β j
imn (t)|"jÎJ}。

（2）A：小时间尺度的动作是为各用户接入

协作簇，ai
t = {wmint|wmintÎW i}，W i 是切片 i内

用户接入协作簇的所有动作组合。

（3）R：小时间尺度的优化目标是在满足用

户QoS的前提下，最小化切片的资源消耗，且需

要满足约束式（24），因此奖励函数围绕用户的

最小PRB需求量hmin (t)进行设计。由于同一协作

簇内用户共享 PRB，因此协作簇需求值满足

hmi
(t)=max (hmi1 (t)hmi2 (t)×××hmin (t)×××hmi ||Ui

(t)) 
 nÎUi。

r i
t =- ∑

miÎMi

hmi
(t) （31）

3.2.2　基于PPO的用户协作簇接入

本文引入PPO算法实现用户协作簇的动态接

入策略优化。在每个TTI内，用户管理智能体 i根

据CSI决定所有用户接入的协作簇选择，从而影

响SINR的大小与所需的最小资源消耗量。PPO算

法采用了策略-评价结构，通过构建策略网络执行

用户接入协作簇的策略π i
θ(ai

t|s
i
t )和评价网络估计当

前状态的价值函数V (si
t )，其具体执行过程如下。

步骤1~步骤3　初始化系统参数并设定训练

回合。

步骤4~步骤7　为数据收集阶段。智能体采

样策略网络输出的动作空间概率分布，获取动作

ai
t，并计算奖励 r i

t，再将四元组 (si
ta

i
tr

i
t s

i
t + 1 )存

储至经验回放池Di。

步骤 8~步骤 13　为参数更新阶段。策略网

络通过式（32）更新策略网络参数 θi，具体表达

式如下：

max
θi

Et
é
ëmin(ξ i

t (θi ) Âi
tclip(ξ i

t (θi ) 1-μ1+μ)Âi
t )ùû（32）

其中， ξ i
t (θi ) = π i

θ(ai
t|s

i
t ) /π i

θold(ai
t|s

i
t ) 是当前策略

π i
θ(ai

t|s
i
t )与旧策略 π i

θold(ai
t|s

i
t )之间的比值；Âi

t是广
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义优势估计的联合优势函数，Âi
t =∑

l = 0

T - t

(γλ) l
δi

t + l，

而 δi
t = r i

t + γV (si
t + 1 ) -V (si

t )是时间差分误差，γ是

折扣因子，λ是平滑系数；clip()是裁剪函数，用

于限制更新幅度。clip()的具体表达式如下：

clip(ξ i
t (θi ) 1 - μ1 + μ)= ì

í
î

1 + μ
1 - μ

ξ i
t ( )θi ≥ 1 + μ

ξ i
t ( )θi < 1 - μ

（33）

评价网络则通过最小化损失函数来更新评价

网络参数φi，其计算式如下：

losst(φi ) =E é

ë
êêêê(Vφ(si

t ) - yi
t ) 2ù

û
úúúú （34）

其中，yi
t是累计折扣回报值。

算法2 基于PPO的用户协作簇接入算法

输入 各切片资源配置值Ai (k)

输出 用户接入协作簇策略π i
θ与各切片平均

资源需求值
-
Ci (k )

（1）初始化策略网络π i
θ、策略网络参数θ i

old、

评价网络V i
φ、评价网络参数φi

old、经验回放池Di；

（2）for episode= 1 toTdo

（3）    智能体观察初始环境状态 si；

（4）    for step t = 1 toTLdo

（5）        智能体根据策略π i
θ为各用户接入协

作簇，根据式（10）和式（16）计

算各用户的SINR和所需PRB数目，

并根据奖励函数计算奖励 r i
t，环境

状态由 si
t® si

t + 1；

（6）    end for

（7）    计算优势函数 Âi
t并将该回合的五元组

{[ si
ta

i
tr

i
t s

i
t + 1Â

i
t ]}

TL

t = 1
存储至经验回

放池Di中；

（8）    for epoch z =1 to Z do

（9）        从经验回放池Di中抽取小批量数据；

（10）       根据式（32）计算损失函数，对策

略网络参数θi进行梯度上升更新；

（11）       根据式（34）计算损失函数，对评

价网络参数φi进行梯度下降更新；

（12）   end for

（13）   智能体更新旧策略网络参数θ i
old¬ θi，

评价网络参数φi
old¬ φi；

（14）end for

3.3　时间复杂度

本文采用离线训练与在线推理相结合的部署

方式：模型在GPU环境下利用交互数据完成策略

训练，待策略收敛后，将参数下发至系统CPU执

行在线推理，并同步收集交互数据，以供GPU端

更新策略。由于本研究在RAN切片的上下两层

资源分配中均引入了DRL，因此需要分别对两层

算法的时间复杂度进行分析。下层资源分配中所

采用的PPO算法，由部署在CPU中的用户管理智

能体执行，其时间复杂度[30]可表示为：

O (TL| I |(∑l = 0

Lactor

nactor
l nactor

l + 1 + ∑
l = 0

Lcritic

ncritic
l ncritic

l + 1 ) )（35）

其中，TL 是下层策略训练步数，| I |是用户管理

智能体的数量，nactor
l 是策略网络在第 l层的神经

元数量，ncritic
l 是评价网络在第 l层的神经元数量，

Lactor和Lcritic是策略和评价网络的隐藏层数量。

上层资源分配中所采用的DDQN算法，由部

署在CPU中的切片资源管理智能体执行，其时间

复杂度[18]如表达式（36）所示。

O (TU( ∑l = 0

LDDQN

nDDQN
l nDDQN

l + 1 ) ) （36）

其中，TU是上层策略训练步数，nDDQN
l 是DDQN在

第l层的神经元数量，LDDQN是DDQN的隐藏层数量。

4　仿真分析

为验证本文所提分层资源分配算法在无蜂窝

RAN架构下的性能，基于Python3.9的仿真环境，

模拟 6G典型下行通信场景，开展仿真实验。仿

真场景为 500 m´500 m的正方形区域，含 eMBB
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和URLLC两类业务切片。每类业务切片数量为3，

每个切片内用户数为6，协作簇数量为3，且各切

片间独立并行，无交互。大时间尺度中，DDQN

的神经网络包含 2层全连接层，神经元个数均设

置为 128，每个训练回合步长为TU = 10，其学习

率为 5 ´ 10-3，折扣因子为 0.98， ε的衰减率为

0.99；小时间尺度中，PPO的策略网络和评价网

络均具有 2层全连接层，神经元个数为 128，每

个训练回合步长为 TL = 50，采用 Adam 优化器，

其策略网络学习率为3 ´ 10-4，评价网络学习率为

10-3，折扣因子为 0.99，clip系数为 0.2。相关仿

真参数的设置参考了文献[17-19]，具体见表1。

多时间尺度下智能体训练奖励变化如图 3所

示。其中，图3（a）展示了在大时间尺度下进行切

片资源自适应配置的训练过程。在训练初期，由于

DDQN 算法处于策略探索阶段，系统奖励波动

较大，策略尚未稳定。随着训练推进，智能体逐步

学习环境特征，策略趋于收敛，奖励曲线也逐渐平

稳，表明DDQN算法具备良好的收敛性。随着切

片数量增加，动作空间由单一维度扩展为多维组

合，策略学习所需的训练轮数相应增多，收敛速度

呈下降趋势，但最终均能达到收敛状态。同时，由

于多切片最优配置带来的累积奖励提升，系统奖励

值也随切片数量增多而上升。图3（b）展示了小时

间尺度下用户协作簇动态接入的训练过程。随着

用户数量增加，PPO算法训练回合数从 800增至

1 500，收敛速度明显放缓。其原因主要在于：一

方面，用户数上升使动作空间维度增大，有效动作

占比下降，探索效率降低；另一方面，维度提升引

起梯度方差增大，并受剪切目标的限制，单位迭代

的有效更新幅度减小，因此需要更多训练回合迭代

才能达到相同性能水平。为此，采用策略热启动方

法，将已收敛的PPO策略作为初始化参数，从而显

著缩短大规模场景下的前期探索时间。与此同时，

系统奖励随用户增加呈下降的趋势。由于奖励函数

以所需PRB数的负值构建，用户数量增多将导致

同一协作簇内的干扰加剧，整体SINR下降，进而

使得每位用户所需的PRB数量增加，系统总体资

源消耗上升，最终表现为奖励值的下降。

最小速率需求与PRB总消耗量变化如图 4所

示。该图展示了本文所提算法、MADDPG、固定

簇及不分簇算法[23]在 eMBB切片中不同最小速率

需求下的PRB消耗对比。不分簇算法不涉及协作

簇的概念，所有用户连接至切片内全部AP。这尽

管提高了连接数密度，但也加剧了用户间的干扰，

且所分配的PRB必须满足信道增益最差用户的需

求，容易导致系统资源消耗激增。固定簇算法通

过预设接入簇在一定程度上降低了部分干扰，但

缺乏对信道动态变化的适应能力，资源利用效率

仍有限。相比之下，本文所提算法根据实时信道

与业务需求动态调整用户接入簇，实现干扰抑制

与资源匹配的联合优化。MADDPG算法同样采用

动态接入协作簇架构，但其优化目标为切片效用

最大化，因此分配给用户的资源量通常高于实际需

求。本文在后续对比中提到的智能资源规划策略

（intelligent resource scheduling strategy，iRSS）[16]

本质上属于不分簇的架构，因此不再单独展开讨

论。设定 eMBB切片在本DTI周期内配置的PRB

表1　相关仿真参数设置

参数

传输时间间隔（TTI）/ms

决策时间间隔（DTI）/ms

AP数量(J)/个

每个AP的天线数量/根

PRB数量/块

每块PRB的带宽/kHz

噪声功率谱密度/(dBm·Hz-1)

eMBB、URLLC平均数据包长(Ω)/B

eMBB、URLLC数据包到达率（packet·ms-1）

eMBB、URLLC平均时延上限(Dmax
i )/ms

eMBB、URLLC传输速率阈值(Rmin
i )/(Mbit·s-1)

值

1

50

6

32

20

180

-174

800，200

0.1，0.02

4，2

1，0.2
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总数为50，仿真结果表明，随着最小速率需求的增

加，本文所提算法的PRB消耗始终低于MADDPG、

固定簇和不分簇算法，分别平均减少 23.4%、

86.1%和87%。当速率需求超过1.2  Mbit/s时，固

定簇和不分簇算法已触及资源上限，而本文所提

算法的 PRB 消耗仅缓慢增长，最大增幅不超

28.1%，仍能持续满足服务要求，充分体现了其在

资源效率和QoS保障方面的优势。 

不同算法下URLLC切片的数据包到达率与

用户平均时延的关系如图 5所示。随着数据包到

达率的提高，各算法的用户平均时延均呈增长趋

势，这主要源于负载增加导致的队列积压。本文

所提算法引入了强时延约束机制，能够在TTI 内

实时监测平均排队时延与传输时延，并基于表达

式（22）动态调整最小速率需求。当负载超出当

前切片承载能力时，系统通过大时间尺度下的

DDQN算法启动切片资源重配置，从而持续保持资

源匹配度与时延稳定性。相比之下，MADDPG和

iRSS算法未考虑时延反馈，其资源分配策略难以

应对排队增长，因此时延上升快速。固定簇与不分

簇算法在PRB资源划分与用户接入上存在固有局

限，表现出更高的平均时延。仿真结果显示，在高

负载场景下，本文所提算法的时延性能较

MADDPG、iRSS、固定簇和不分簇算法分别提升

了11.89%、26.49%、36.07%和33.52%，验证了其

在动态业务需求变化下保障QoS方面的优越性。

在增加 eMBB切片内用户数量的情形下，各

算法的切片和速率变化趋势如图 6所示。为确保

实验的公平性，所有对比算法在切片配置的PRB

数量上均以本文所提算法配置的资源数量为基

准。上文提到，不分簇算法将用户与所有AP的

全连接，削弱了 SINR，导致切片和速率增长受

0
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图3　多时间尺度下智能体训练奖励变化
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限。固定簇算法虽通过静态划分降低了干扰，但

未根据用户的时变信道状态动态接入协作簇，

SINR、切片和速率的提升也受限制。相比之下，

本文所提出的动态接入协作簇算法能够实时接入

最优协作簇，有效提升 SINR。因此，切片和速

率的增长幅度明显优于其他算法，分别较固定簇

和不分簇算法提升了9.75%与28.08%。iRSS算法

的切片和速率增长幅度虽高于固定簇和不分簇算

法，但这主要得益于其具备切片资源重配置和共

享机制，通过额外消耗更多PRB以满足最小速率

需求。然而，该方法未能在SINR层面实现最优，

整体资源利用效率相对较低，而本文所提算法以

更少的PRB消耗实现更高的速率性能，在切片和

速率上较 iRSS算法提升了3.04%，而PRB使用量

则减少了17.3%，展示出更高效的资源优化能力。

尽管MADDPG同样具备动态接入簇的能力，整

体性能接近本文所提算法，但由于策略学习的收

敛与鲁棒性限制，仍出现部分协作簇选择与资源

分配的次优情形，在相同资源基准下，文本所提

算法的切片和速率仍高出了2.32%。 

本文所提算法与MADDPG、iRSS算法的切

片资源匹配度随着周期重配置的变化如图7所示。

对比算法均采用大、小时间尺度协同优化架构，

iRSS 在大时间尺度使用 LSTM 预测切片资源需

求，在小时间尺度通过A3C进行用户资源分配。

然而，iRSS未考虑时延约束，资源配置仅基于基

础速率需求，导致用户在接入相同协作簇结构下，

其计算的资源需求通常偏低，进而引发资源配置不

足，存在匹配度＞1 的问题。此外， iRSS 依赖

LSTM进行序列建模，对历史数据敏感，一旦样本

偏差积累，预测误差将难以修正，进而影响长期匹

配效果。MADDPG算法侧重效用最大化，在大时

间尺度上配置的切片资源值通常高于实际需求值，

因此其资源匹配度通常＜1。相比之下，本文所提

算法融合时延约束与DDQN重配置机制，能够基

于每个DTI的资源使用情况实现切片资源的自适

应调整。尽管初期因策略探索出现了资源匹配度

较低的情形，但随着训练推进，资源匹配度逐步

逼近 1，显著提升了资源利用效率。为验证鲁棒

性，实验逐步增加用户数量，以模拟负载波动。

结果显示，本文所提算法仅在负载初增时略有下

降，但始终维持在93%以上，并能快速恢复至近

100%；而 iRSS因缺乏时延反馈，资源配置滞后，

训练后期阶段的匹配度长期维持在 110%~120%；

MADDPG资源数量存在冗余，使得资源匹配度稳

定在90%左右。综上所述，本文所提算法在资源

匹配度方面展现出更强的精度与稳定性，能够在

不同业务负载条件下始终维持较高的资源利用效率，

验证了其在6G无蜂窝RAN场景中的高鲁棒性。 
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5　结束语

针对 6G无蜂窝RAN系统中的资源高效利用

问题，本文综合考虑 eMBB与URLLC两类业务

需求，提出了一种分层的资源分配框架。在大时

间尺度上，将切片的资源自适应配置建模为MDP

过程，并引入DDQN算法动态调整切片的PRB分

配策略，优化资源匹配度。在小时间尺度上，构

建以最小化资源消耗为目标的用户协作簇接入问

题，基于PPO算法实现用户与协作簇之间的动态

关联。仿真结果表明，本文所提算法能够显著降

低资源消耗、提升资源利用率，且在保障QoS约

束条件下，表现出良好的鲁棒性和适应性，为面

向未来 6G网络的智能资源调整提供了可行的技

术路径。此外，在大规模机器型通信（massive 

machine type communications，mMTC）场景下，

该算法可以采用动态簇接入活跃设备进行分组和

资源分配，从而在高连接密度下保持资源匹配

度。需要指出的是，在mMTC场景下，由设备数

量密集、协作簇动态接入带来的动作空间膨胀，

可能导致决策优化中需要更多训练时间并影响强

化学习算法的收敛性能。未来的研究可进一步探

索动作空间压缩策略，以增强本文所提框架在大

规模多业务环境中的实用性与可扩展性。
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