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基于无线传播环境的无蜂窝大规模 
MIMO 系统接入点部署优化 
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摘  要：无蜂窝大规模多输入多输出（MIMO）系统通过在覆盖区域内部署大量的接入点（AP），可以为用户

提供均匀、可靠的服务。传统的无蜂窝大规模 MIMO 系统采用随机部署，未考虑 AP 周围的路径损耗、阴影

衰落散射物以及环境遮挡对覆盖质量的影响。为了考虑实际环境下无蜂窝大规模 MIMO 能实现均匀、一致的

覆盖，提出了基于无线传播环境的 AP 部署方案。首先，通过混合概率路径损耗模型对无线传播环境进行表征，

其次构建了以最大化平均吞吐量为目标的 AP 部署优化问题，最后将问题转化为马尔可夫博弈过程，并且基于

多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG）算法得出最优的 AP 部署策略。仿真结果表明，相比于传

统的随机部署和现有 AP 部署策略，所提方案可明显改善复杂环境下的非均匀覆盖问题，为用户提供良好一致

的均匀覆盖。 
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Environment-aware based access point deployment  
optimization for cell-free massive MIMO system 
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Abstract: Cell-free massive multiple-input multiple-output (MIMO) systems deploy a large number of access point 

(AP) across the coverage area which can provide uniform high-rate services to users. However, the quality of cover-

age would be affected by path loss, shadow fading scatters, and environmental occlusions around the randomly placed 

AP in conventional cell-free massive MIMO systems that do not consider their impact. Considering the impact of ac-
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tual wireless propagation environments, an AP deployment scheme was proposed to acquire uniform and consistent 

coverage. Firstly, a hybrid probabilistic path loss model was utilized to characterize various wireless propagation en-

vironments. Then, the AP deployment optimization problem was solved with the objective of maximizing the average 

throughput. Finally, the problem was transformed into a Markov game process and solved by the multi-agent deep 

deterministic policy gradient (MADDPG) algorithm. The simulation results demonstrate that the proposed scheme 

can provide more uniform coverage in complex environments and serve users with reliable and consistent service 

compared to random AP deployment and existing AP deployment methods. 

Key words: cell-free massive MIMO, AP deployment, hybrid probabilistic path loss model, MADDPG algorithm 

 

0  引言 

无蜂窝大规模多输入多输出（multiple-input 

multiple-output，MIMO）系统作为 6G 的关键潜在

技术之一，通过引入“以用户为中心”的思想能够

在覆盖区域内为用户提供一致良好的服务[1-3]。无蜂

窝大规模 MIMO 系统的关键思想是在覆盖区域内

部署大量的接入点（access point，AP），所有 AP

通过回程链路连接到中央处理单元（central pro-

cessing unit，CPU），并且利用相同的时间－频率

资源协作服务所有用户[4-5]。无蜂窝大规模 MIMO

突破了“以小区为中心”的传统蜂窝覆盖思想，

有效消除了蜂窝边界，避免了频繁的小区间切换，

大幅提升了用户的服务体验，并且多 AP 协作传

输带来的宏分集增益，可以为用户提供更加稳定

可靠的链路质量[6-8]。 

在现有无蜂窝大规模 MIMO 的研究中，通常

假设覆盖区域内的 AP 均匀、随机地部署[9-10]。然

而这种假设过于理想化，不符合无蜂窝网络的实

际部署情况。文献[11]将无蜂窝大规模 MIMO 系

统中的 AP 位置建模为一个更符合实际的空间随

机性模型，即泊松点过程（Poisson point process，

PPP），并借助随机几何工具推导了下行链路覆盖

概率和可达速率，其结果表明，覆盖率随着 AP

密度的增加越来越高，并在达到峰值后饱和。文

献[12]同样采用 PPP 模型表征 AP 的空间随机性，

利用随机几何工具得到平均频谱效率的下界，并

在提出的实际无蜂窝大规模 MIMO 系统的功率消

耗模型下，以导频复用因子和 AP 密度的形式获

得了单位面积最优能效闭式解。文献[13]假设用户

移动性和传播信道条件给定的情况下，通过将遗

传算法（genetic algorithm，GA）与射线追踪（ray 

tracer，RT）信道模拟器相结合，生成了以最大化

系统容量为目标的最优 AP 部署方案。文献[14]

针对无蜂窝大规模 MIMO 系统，分别提出了最大

化最小吞吐量和最大化总吞吐量算法对 AP 位置

进行优化，其数值结果表明，与传统的随机部署

算法相比，所提算法显著提升了总吞吐量。 

上述工作证明 AP 部署优化可以显著改善系

统性能，然而在无蜂窝大规模 MIMO 系统应用的

实际环境中，由于 AP 的地理分布性质和各种障

碍物（如城市地区的建筑物、树木等）的影响，

AP 分布位置的不同可能会造成与用户之间的信

道经历不同的路径损耗，进而导致覆盖区域内用

户的服务质量出现差异化，部分用户的通信质量

严重降低。因此在 AP 部署时应充分考虑无线传

播环境造成的大尺度衰落、阴影衰落以及建筑物

的影响，针对环境信息优化 AP 部署，从而实现

真实环境下无蜂窝大规模 MIMO 系统均匀、一致

的覆盖。 

本文针对无蜂窝大规模 MIMO 系统提出了基

于无线传播环境的 AP 部署方案。首先，通过视

距（line of sight，LOS）链路概率模型对 LOS 和

非视距（non line of sight，NLOS）路径进行加权，

将路径损耗建模为混合概率路径损耗模型对真实

的无线传播环境进行表征，然后将 AP 部署问题



·13·  电信科学  2024 年第 2 期 

 

建模为以最大化平均吞吐量为目标的 0-1 决策问

题，最后将原问题转化为马尔可夫博弈过程，通过

提出的基于多智能体深度确定性策略梯度

（multi-agent deep deterministic policy gradient，

MADDPG）的 AP 部署优化算法求解出最优 AP 部

署策略。仿真结果表明，与传统的随机部署和现有

AP 部署算法相比，本文提出的 AP 部署策略可以

实现均匀一致覆盖并提升系统性能。 

1  系统模型 

去蜂窝大规模 MIMO 系统模型示意图如图 1

所示，考虑具有 M 个 AP 的无蜂窝大规模 MIMO

系统，其中每个 AP 配备有 NT个天线，在覆盖区域

内同时同频服务于 K（K<<M）个单天线用户，所

有的 AP 通过回程链路与 CPU 连接。假设整个系统

工作在时分双工（time-division duplex，TDD）模式，

第 m 个 AP 和第 k 个用户之间的信道表示如下。 

 mk mk mkβ=h α  （1） 

其中， T 1N
mk

×∈h C ； mkβ 表示第 m 个 AP 和第 k 个

用户之间的大尺度衰落，表征路径损耗和阴影衰

落。此外， T 1N
mk

×∈α C 为小尺度衰落向量，且假

设
T

(0, )mk NI～α CN 。 

 
图 1  去蜂窝大规模 MIMO 系统模型示意图 

1.1  上行链路导频训练 

设 1
k

τ×∈Cϕ 为第 k个用户发送的长度为τ 的上

行导频信号，不同用户之间的导频序列相互正交，

且满足
2

1k =ϕ 。则第 m 个 AP 接收到的第 k 个用

户发送的导频信号 TN
m

τ×∈y C 为： 

 H

1

K

m t mk k m
k

ρ
=

= +∑y h wϕ  （2） 

其中， TN
m

τ×∈w C 为加性高斯白噪声矩阵，其中

矩阵元素为服从独立同分布（independent identi-

cally distributed，i.i.d.）随机变量。基于接收到的

导频信号 my ，第 m 个 AP 采用最小均方误差[15]

（minimum mean squared error，MMSE）对信道 mkh

进行估计可以得到 ˆ
mkh ： 

 （ ）Hˆ
mk mk m kc=h y ϕ  （3） 

其中，
2H

1

1

t mk
mk K

t mi i k
i

c
τρ β

τρ β
=

=
-∑ ϕ ϕ

为标准化参数，

信道估计误差向量可以表示如下。 

 ˆ
mk mk mk= -h h h〓  （4） 

其中，ˆ (0, )mk mkϑh ～ CN ， (0, )mk mk mkβ ϑ-h〓 ～ CN ，

且估计信道的方差
2

2H

1

1

t mk
mk K

t mi i k
i

τρ β
ϑ

τρ β
=

=
-∑ ϕ ϕ

。 

1.2  下行链路数据传输与系统性能分析 

在下行数据传输阶段，AP 使用信道估计来正

确设计预编码器。通过全导频迫零（ full-pilot 

zero-force，fpZF）预编码器[16]对发射的数据信号

进行预编码，可以有效地消除用户间的干扰。第

m 个 AP 向所有用户发送的数据信号为： 

 
1

K

m t mk k
k

qρ
=

=∑x Ψ  （5） 

其中， kq 为第 k 个用户发送的数据信号，满足

{ }2
1kE q = 。此外， T 1N

mk
×∈CΨ 为 fpZF 预编码向

量，可以表示为： 

 
（ ）

（ ）

1H

21H

m m m k

mk

m m m kE

-

-

=
    
  
    

H H H e

H H H e

Ψ  （6） 

其中， T 1 ˆN
m mk mk kcτ× -∈H hC = e 为全秩矩阵， ke 为 τI

的第k列元素。第k个用户处的接收信号可以建模为： 
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{ }（ ）
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1

H H

1

H

1

 

M M K

k t mk mk k t mk mi i k
m m i k

M

t mk mk k
m

M

t mk mk t mk mk k
m

M K

t mk mi i k
m i k

y q q w

E q

E q

q w

ρ ρ

ρ

ρ ρ

ρ

= = ≠

=

=

= ≠

= + + =

+

- +

+

∑ ∑∑

∑

∑

∑∑

h h

h

h h

h

Ψ Ψ

Ψ

Ψ Ψ

Ψ

  

  （7） 

其中，第 1 项是相干波束形成增益，第 2 项为波束

形成增益不确定性，第 3 项为用户间干扰，第 4 项

是用户 k 处的加性高斯白噪声，且 (0,1)kw ～ CN 。 

根据文献[2]，第 k 个用户的下行可达速率的

下界可以由式（8）给出。 

 （ ）lb 1 SINRk kR = +  （8） 

其中，SINRk 为第 k 个用户的信干噪比，可以写为： 

{ }

{ } { } { }

2
H

1

22 2H H H

1 1

SINR

1

M

t mk mk
m

k M M K

t mk mk mk mk t mk mi
m m i k

E

E E E

ρ

ρ ρ

=

= = ≠

=
  - + +  
  

∑

∑ ∑∑

h

h h h

Ψ

Ψ Ψ Ψ
 （9） 

为了进一步计算SINRk ，首先求出 ˆ
mk mkh Ψ 的

简便形式。采用 fpZF 预编码可以有效抑制所有用

户之间的干扰： 

 

（ ）

（ ）

H
T

T

ˆ =

0,                     
            

,  

mk
mk mi k i mk

mi

mk

c
N

c

i k

N i k

ϑ τ

ϑ τ

= -

≠  
 

- =  

h e eΨ

 （10） 

将式（10）代入式（9），计算期望值，可以

得到用户 k 的下行可达速率下界的封闭形式，如

式（11）所示。 

 

（ ）

（ ）

（ ）

2

T
1

1 1

lb 1 SINR

     =lb 1

1

k k

M

t mk
m

M K

t mi mi
m i

R

N τ ρ ϑ

ρ β ϑ

=

= =

= +

      -         +  
  - +    
  

∑

∑∑

 （11） 

2  基于无线传播环境的 AP 部署策略 

2.1  概率路径损耗模型 

在无蜂窝大规模 MIMO 系统的 AP 部署中，

其周围的散射物和环境遮挡的差异，会导致 AP

至用户的无线信道经历不同的路径损耗和阴影衰

落。阴影衰落是由于用户移动时环境发生变化产

生的影响，在对数分布上呈缓慢变化趋势，而路

径损耗依据环境差异会有很大差别，是影响系统

性能的主要原因，因此在进行 AP 部署时主要考

虑路径损耗的影响。将式（1）中的大尺度衰落系

数表示如下。 

 10PL 10
sh mk

mk mk

σ

β = ·
e

 （12） 

其中，PLmk 表示第 m 个 AP 和第 k 个用户之间的

路径损耗， 1010
sh mkσ e

表示标准偏差为 shσ 的阴影衰

落，且 (0,1)mke ～ CN 。 

在实际传播环境中，AP 和用户之间的信道可

能是 LOS 或 NLOS，主要取决于二者之间是否被

障碍物遮挡。假设在一片特定的区域内，AP 和用

户之间的LOS链路概率取决于两者的高度以及区

域内的地理分布参数，通过国际电信联盟

（International Telecommunications Union，ITU）阻

塞模型可以给出 LOS 链路概率的完整模型[17]。

LOS 链路概率如下。 

 LOS (1 ) mkdP ξηω= -  （13） 

其 中 ， erf erf ,  
2 2 2

m k

m k

ε εϖω
ε ε ϖ ϖ

  ＇    π
-      ＇       

〓  



·15·  电信科学  2024 年第 2 期 

 

2z

z

1
erf (z) e dt t-

-π ∫〓 ， ϖ 为障碍物的平均高

度，ξ 为区域内障碍物的面积占比，η 为单位面

积的平均阻塞数， mkd 为第 m 个 AP 和第 k 个用户

之间的水平距离， mε 和 kε ＇ 分别表示 AP 和 UE 的

平均高度。  

传统的远距离传播路径损耗模型在给定的测

量范围外容易产生路径损耗估计偏差，将 LOS 和

NLOS 模型结合在一起以改进路径损耗估计，分

别 使 用 3GPP 协 议 中 定 义 的 城 市 微 小 区

（urban micro-cellular，UMi）场景下的 LOS 和

NLOS 模型将 LOS 与 NLOS 传播进行结合，并使

用式（13）表示的 LOS 链路概率来加权 LOS 和

NLOS 路径损耗。混合概率路径损耗模型表示为

以下形式： 

prob LOS LOS LOS NLOSPL [dB] PL (1 ) PLP P= × + - ×  （14） 

其中， LOSPL 为 LOS 路径下的路径损耗，

NLOSPL 为 NLOS 路径下的路径损耗，二者采

用 3GPP 协议中对 UMi 的定义，其经验模

型如下。  

             
3D c 2D BP

LOS 2 2
3D c BP BP 2D

32.4+21lg +20lg , 10 m
PL

32.4+40lg +20lg 9.5lg( +( ) ), 5 kmm k

d f d d

d f d d dε ε

＇  =  
＇ ＇ ＇- -  

≤ ≤

≤ ≤
 （15） 

                     NLOS LOS NLOS 2D

NLOS 3D c

PL max(PL ,PL ),   10 m 5 km

PL 13.54 39.08lg 20lg 0.6( 1.5)k

d

d f ε
＇=

＇ ＇= + + - -

≤ ≤
 （16） 

其中， cf 为载波频率， 3Dd 为用户到 AP 的直线距

离， BPd ＇ 为该模型下设置的断点距离。 

式（14）表明，AP 与用户之间的 LOS 链路

概率越大，AP 与用户之间的路径损耗越小，反之

则越大，因此在部署 AP 时应尽量将 AP 部署在与

用户之间 LOS 链路概率更大的位置，从而提升与

用户之间的通信性能。 

2.2  问题描述 

在满足每个用户发射功率约束要求的情况

下，为了给覆盖区域内的用户提供均匀一致的覆

盖，本文提出了以最大化平均吞吐量为标准优

化 AP 部署的位置。为了便于问题的求解，将连

续的二维空间划分为 U 个大小相同的覆盖单元，

每个单元的大小由覆盖范围和 AP 个数决定，并

假设 AP 只能放置在预设的覆盖单元内，

{1,2, , }U= …N 表示所有覆盖单元的集合。将 AP

部署决策向量表示为 T
1 2{ , , , }Ul l l=L … ，其中 ul 为

二元决策向量，表示给定 AP 部署位置的部署情

况，如式（17）所示。 

 
AP

AP

1

0
u

u

u
l

  =  
  

内部署

内未部署

， 覆盖单元

， 覆盖单元
 （17） 

因此将连续空间栅格化后，式（11）可以改

写为与 AP 位置相关的向量乘积的形式： 

 

（ ）

（ ）

2

T
1

1 1

lb 1

1

U

t u uk
u

k U K

t u ui ui
u i

N l

R

l

τ ρ ϑ

ρ β ϑ

=

= =

      -         = +  
  - +    
  

∑

∑∑
L（ ）  （18） 

以最大化平均吞吐量为目标的 AP 部署问题

可以表示为： 

（ ）

（ ）

2

T
1

1

1 1

min

1
max lb 1  

1

    s.t.    C1: 

             C2: {0,1} , 1, ,

U

t u ukK
u

U K
k

t u ui ui
u i

K

u

N l

K
l

R R

l u U

τ ρ ϑ

ρ β ϑ

=

=

= =

      -         +  
  - +    
  

∈ =

∑
∑

∑∑
L

…

≥

N    

 （19） 

其中，C1 表示单用户速率需要满足最低用户速率

阈值要求，C2 表示 AP 部署约束，即 AP 部署限

制在给定的区域内。 

2.3  问题求解 

由于目标函数为非凸的，且存在非凸约束 C2，

式（19）属于非凸的 0-1 整数规划问题，采用传
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统优化算法难以求解，因此将其转化为马尔可夫

博弈过程，进一步利用 MADDPG 算法对其进行

求解。 

2.3.1  MADDPG 算法 

在传统的单智能体深度强化学习过程中，智

能体通过与环境进行交互来改进其策略，进而从

环境中得到最优策略，但是在面对更加复杂多变

的环境时，单个智能体很难在学习过程中找到最

优策略。为了保证学习过程的收敛性，提出了

MADDPG 算法 [18]作为深度确定性策略梯度

（deep deterministic policy gradient，DDPG）算法

的拓展。 

DDPG算法采用行动者－评论家（actor-critic，

AC）网络架构，行动者网络用于表示确定性策略

梯度，评论家网络用于近似 Q 值函数，并且二者

都包含两个网络结构相同的子网络：在线网络和

目标网络。给定当前状态 ts 、动作 ta 和确定性策

略 μ ，行动者网络和行动者目标网络分别表示为

( | )tsμ ν 和 ( | )tsμ ν＇ ＇ ，评论家网络和评论家目标网

络分别表示为 ( , | )t tQ s a θ 和 ( , | )t tQ s a θ＇ ＇ ，其中ν 、

ν ＇、θ 、θ ＇为这 4 个神经网络对应的参数。 

MADDPG 算法通常以集中训练和分布式执

行的方式工作，在训练过程中使用全局信息，

而在测试时并不使用该信息。假设 M 个智能体

的连续策略集和相应策略的参数集分别为

{ }1 2, , , Mμ μ μ= …μ 和 { }1 2, , , Mν ν ν= …ν 。智能体

以期望奖励最大化为目标函数，根据局部观测结果

进行独立决策，即 ( )
i

n n
i ia oνμ= 。通过目标函数相

对于 iν 的梯度对智能体 i 的连续策略 iμ 进行优化： 

1 ( )

( )

1
( ) ( , , , ) |

i

i
n n

i i i ii

i

n n n n
i i a i M a o

n

o Q a a
N

ν

θ
ν μ

▽ μ

▽ μ ▽
=

≈

∑ s …

J

 （20） 

其中， 1( , , , )i n n n
i MQ a aθ s … 为集中式动作值函数，

1 2( , , )t n n n
Mo o o=s … 包含所有 M 个智能体的观测

值，并且 1 2( , , , )n n n n
Ma a a=a … 、 nr 和 1n+s 分别代表

所有智能体的动作、全局奖励和下一时刻状态。T

为批处理样本的大小。通过经验回放机制，将状

态转移四元组 （ ）1, , ,n n n nr +s a s 存放在经验回放池

中，在训练时从经验回放池中随机抽取样本用于

网络参数的更新，该机制可以消除训练样本之间

的时间相关性。通过该方式，评论家网络可以获

得所有智能体的联合状态和联合动作。 

然后，第 i 个智能体的集中式动作值函数可以

根据以下损失函数进行更新。 

 （ ）2

1
1

( ) ( , , , )in n n n
i i M

n

y Q a a
N

θθ = -∑ s …〓  （21） 

其中，目标 Q 值函数 ny 基于马尔可夫决策过程

（Markov decision process，MDP）可以计算为： 

 1 1
1 1 1

1 ( )
( , , , ) |i

n n
i ii

n n n n n
i M a o

y r Q a aθ
μγ + +

＇ + + +
== + s … （22） 

其中， γ 为折扣因子，用来衡量当前奖励相对于

未来奖励的重要性。 

目标行动者网络参数和目标评论家网络参数

采用软更新的方式，软更新可以使得目标网络的

参数缓慢更新，进而使得利用目标网络计算的目

标值更加平稳，保证了评论家网络学习过程中的

稳定性。用δ 表示目标网络更新过程中的学习率，

则目标网络的参数更新过程如下。 

 
(1 )

(1 )
i i i

i i i

θ δθ δ θ
ν δν δ ν
＇ ＇← + -
＇ ＇← + -

 （23） 

2.3.2  基于 MADDPG 算法的 AP 部署优化策略 

基于上述 MADDPG 算法网络结构及参数更

新过程，本文提出了基于 MADDPG 算法的 AP 部

署优化策略，并通过定义以下模型指定多智能体

的随机博弈策略。 

（1）状态：在时隙 t 时，第 i 个智能体从网络

环境中观察其本地信息，即 AP 的位置 p ( )A t 、用

户的位置 p ( )U t ，以及 AP 的部署范围N 。因此，

可 以 将 智 能 体 i 的 状 态 定 义 为

{ }p p( ), ( ),t
i A t U t=o N ，则所有智能体在时隙 t 的
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联合状态为 { }1 2, , ,t t t t
M=s o o o… 。 

（2）动作：基于系统的当前状态和环境，在

时隙 t 时智能体 i 的动作空间可以写为 ( )t
i ul t=a ，

表示当前的 AP 部署策略，因此 M 个智能体在时

隙 t 的联合动作为 { }1 2, , ,t t t t
Ma a a= …a 。AP 需要根

据系统当前的状态和环境选择要执行的动作。 

（3）奖励：在 MADDGP 算法中，多个智能

体相互合作以最大化系统效用。本文针对 AP 的

部署位置进行优化，以达到最大化系统平均吞吐

量的目的，因此可以根据与式（19）中相同的效

用函数来定义所有智能体的奖励，奖励函数构建

如下。 

 
1

1
( , ) ( )

K
t t t t

k
k

r r R t c
K =

= = -∑s a  （24） 

其中， tc 表示不满足约束条件时的惩罚项，如

果 AP 未满足约束条件，则累积奖励得到负回报

作为惩罚，通过获取累积奖励得到最终的优化

目标。 

在对上述的状态、动作、奖励进行定义之后，

给出了基于 MADDPG 算法的 AP 部署优化策略，

如算法 1 所示，基于 MADDPG 算法的 AP 部署优

化策略框架如图 2 所示。第 i 个智能体从环境中观

察到当前状态 t
io ，并将其输入行动者网络中，得

到 AP 部署的初始策略。接着每个智能体分别执

行当前动作，得到奖励值 tr ，并更新状态环境为
1t+s 。然后智能体将四元组 1( , , , )t t t tr +s sa 存储在经

验回放池中，重复该过程直到经验回放池满之后，

从经验回放池中随机抽取 F 个样本用以训练行动

者网络和集中式评论家网络。为了提高训练速度

和 搜 索 效 率 ， 采 用 奥 恩 斯 坦 − 乌 伦 贝 克

（Ornstein-Uhlenbeck，OU）过程[19]加入与时间相

关的随机噪声Φ 。 

算法 1  基于 MADDPG 算法的 AP 部署优化 

初始化：行动者网络 ( | )tsμ ν 和评论家网络

( , | )t tQ s a θ 的参数ν 和θ ，折扣因子 γ ，经验回放

池 B，最小批处理大小 F，随机噪声Φ ，最大回

合数 EP，最大训练步长 T 

for episode = 1 : EP do 

   每个 AP 根据当前系统的状态环境接收初

 
图 2  基于 MADDPG 算法的 AP 部署优化策略框架 
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始状态 t
io 以及全局状态 ts ； 

   for t = 1 : T do 

      对于每个智能体，根据噪声和当前策

略执行动作 ( )
i

t t t
i ia oνμ Φ= + ； 

      执行动作 { }1 2, , ,t t t t
Ma a a=a … ，得到全

局奖励 tr ，下一时刻状态 1t+s ； 

将 （ ）1, , ,t t t tr +s a s 存储到经验回放池 B 中； 

令 1t t+←s s ； 

for i = 1 : M do 

  从 B 中随机抽取 F 个样本作为行动者和评

论家网络的训练数据； 

  根据式（22）得到 ny ； 

          分别通过式（20）和式（21）更

新行动者网络和评论家网络； 

          end for 

          通过式（23）更新目标网络参数； 

       end for 

end for  

3  仿真结果与分析 

3.1  仿真参数 

本文考虑一个大小为 1 km×1 km 的区域，其

中有 M 个 AP 和 K 个用户。将该区域划分为大小

相同的覆盖单元，并假设 AP 只能放置在预先设

置好的覆盖单元内。为了模拟更真实的用户分布

情况，本文采用高斯混合模型生成用户位置，如

式（25）所示。 

 （ ）
3

i
1

( ) | ,i i
i

f n μ σ
=

=∑n nN I  （25） 

其 中 ， 平 均 位 置 T
1 [0.45,0.55] kmμ = 、

T
2 [0.85,0.55] kmμ = 、 T

3 [0.55,0.25] kmμ = ，权重

1

3in = ，方差 200 1,2,3σ = =，i i 。 

在本节的仿真验证部分，将所提算法与其他

算法的能量效率进行了对比。在无蜂窝大规模

MIMO 系统中，能量效率被定义为系统总吞吐量

与总功耗之比： 

1

0 , 0,
1 1 1

,
1 1

EE
1

( )

K

k
k

M K M

t mk tc m m
mm k m

M K

bt m k
m k

B R

N P P

B P R

ρ ϑ
ς

=

= = =

= =

=
  

+ + +    
  

  
    
  

∑

∑ ∑ ∑

∑ ∑

 （26） 

其中，B 为系统带宽， 0N 为噪声功率，0 1mς＜ ＜

为功率放大器效率， ,tc mP 是在第 m 个 AP 的电路运

行功耗， 0,mP 是固定回程功耗， ,bt mP 是与第 m 个

AP 到 CPU 处的回程功耗，部分仿真参数设置见

表 1。 

表 1  部分仿真参数设置 

参数名称 变量名 参数值 

AP 天线高度/m mε  10 

UE 天线高度/m kε ＇  1.5 

障碍物平均高度/m ϖ  20 

区域内障碍物的面积占比 ξ  0.5 

单位面积障碍物的平均数量/km2 η  300 

阴影衰落标准偏差/dB shσ  8 

电路运行功耗/W ,tc mP  0.2 

固定回程功耗/W 0,mP  0.825 

AP 到 CPU 回程功耗/(W·Gbit−1·s) ,bt mP  0.25 

最大回合数 EP 200 

最大训练步长 T 1 000 

折扣因子 γ  0.95 

经验回放池大小 B 5 000 

 

3.2  仿真结果 

本文将所提出的AP部署方案与随机AP部署

方案、基于 Lloyd 的 AP 部署方案和文献[14]中的

基于最大化和速率的 AP 部署方案进行对比。 

随机部署与所提 AP 部署方案路径损耗对

比如图 3 所示，其中深色方形区域表示障碍物，

且不考虑障碍物内部的信号传播。图 3（a）显
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示了 AP 随机部署时的路径损耗分布，该方案

导致覆盖区域内不同位置的路径损耗出现明显

差异，其原因是被建筑物遮挡的位置为 NLOS

传播，其路径损耗要高于 LOS 传播。图 3（b）

为所提 AP 部署方案的路径损耗分布，由于考

虑环境中障碍物的影响，所提方案的路径损耗

分布未出现明显差异，可以均匀覆盖区域内的

用户。 

 

图 3  随机部署与所提 AP 部署方案路径损耗对比 

单用户可达速率累积分布（M=200，K=20）

如图 4 所示。由图 4 可以看出，所提算法的单用

户可达速率远高于随机部署，并且优于 Lloyd 算

法和最大化和速率算法，说明所提算法在满足均

匀一致覆盖要求的同时可以为用户提供更高的

服务质量。 

 
图 4  单用户可达速率累积分布（M = 200，K = 20） 

总频谱效率随用户数量变化曲线（M = 100）

如图 5 所示，可以观察到，总频谱效率随着用户

数量的增加呈上升趋势。此外，所提出的算法比

随机部署高约 30%，相较于最大化和速率算法也

有 10%左右的性能提升，因此所提算法在总体性

能上有更好的表现。 

 
图 5  总频谱效率随用户数量变化曲线（M=100） 

能量效率随 AP 数量变化曲线（K=30）如图 6

所示，显示了用户数量 K=30 的条件下能量效率与

AP 数量之间的关系。从图 6 中可以看出，随着

AP 数量的增加，所有算法的能量效率都呈下降趋

势。虽然所提算法相较于其他算法获得了相对较

高的能量效率，但是当无蜂窝大规模 MIMO 网络

以高能效为目标时，更需要关注 AP 的数量要适

当地适应于服务的用户数量，进而平衡用户需求

与系统能效之间的关系。 
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图 6  能量效率随 AP 数量变化曲线（K=30） 

4  结束语 

本文针对无蜂窝大规模 MIMO 系统提出了一

种基于无线传播环境的 AP 部署策略，通过构建

的混合路径损耗模型反映了实际环境中障碍物对

路径损耗的影响，并以最大化平均吞吐量为目标，

将问题转化为马尔可夫博弈过程，并通过基于

MADDGP 算法的 AP 部署优化策略得到了最优

AP 部署方案。仿真结果表明，所提 AP 部署方案

相较于其他方案能够实现区域内更加均匀一致的

覆盖，并在总体性能上也有明显提升。该项工作

能很好地解决在实际场景中部署 AP 时造成的非

均匀覆盖问题，为用户提供更加良好的服务质量。 
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