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基于价值差异学习的多小区 mMTC 接入算法 
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摘  要：在 5G 大连接物联网场景下，针对大连接物联网设备（massive machine type communication device，

mMTCD）的接入拥塞现象，提出了基于价值差异探索的双重深度 Q 网络（double deep Q network with val-

ue-difference based exploration，VDBE-DDQN）算法。该算法着重解决了在多小区网络环境下 mMTCD 接入基

站的问题，并将该深度强化算法的状态转移过程建模为马尔可夫决策过程。该算法使用双重深度 Q 网络来拟

合目标状态—动作值函数，并采用基于价值差异的探索策略，可以同时利用当前条件和预期的未来需求来应

对环境变化，每个 mMTCD 根据当前值函数与网络估计的下一时刻值函数的差异来更新探索概率，而不是使

用统一的标准，从而为 mMTCD 选择最佳基站。仿真结果表明，所提算法可有效提高系统的接入成功率。 
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Abstract: In the massive machine type communication scenario of 5G, the access congestion problem of massive 

machine type communication devices (mMTCD) in multi-cell network is very important. A double deep Q network 

with value-difference based exploration (VDBE-DDQN) algorithm was proposed. The algorithm focused on the solu-

tion that could reduce the collision when a number of mMTCDs accessed to eNB in multi-cell network. The state 

transition process of the deep reinforcement learning algorithm was modeled as Markov decision process. Further-

more, the algorithm used a double deep Q network to fit the target state-action value function, and it employed an ex-

ploration strategy based on value-difference to adapt the change of the environment, which could take advantage of 

both current conditions and expected future needs. Moreover, each mMTCD updated the probability of exploration 
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according to the difference between the current value function and the next value function estimated by the network, 

rather than using the same standard to select the best base eNB for the mMTCD. Simulation results show that the 

proposed algorithm can effectively improve the access success rate of the system. 

Key words: mMTC, RA, reinforcement learning, eNB selection 

 

0  引言 

5G 移动通信及未来移动网络（包括物联网）的

部署正在推动先进物联网的发展[1–3]，将人与人之间

通信拓展到人与物、物与物之间通信，开启万物互联

时代[4]。大连接物联网（massive machine-type com-

munication，mMTC）系统的主要挑战是在上行链路

中为大量设备设计稳定高效的随机接入方案[5]。特别

是，随着 5G 移动通信的发展和大规模物联网场景的

出现，数以百计的大连接物联网设备（massive ma-

chine type communication device，mMTCD）被连接

起来[6]。据 Statista 统计，到 2030 年，全球预计将使

用 500 亿台物联网设备[7]，为未来的蜂窝网络设想一

个真正的大连接物联网场景。但是，mMTCD 的快速

增长为随机接入（random access，RA）带来各方面

的挑战[8]。 

为了解决蜂窝物联网中的 RA 拥塞问题，3GPP

提出了几种解决方案，包括访问等级限制及其变体、

特定于mMTC 的退避方法、时隙RA、RA 资源分离

和分页 RA 方法[9]。此外，文献[10]中还研究了其他

方案，如优先级RA、基于分组的RA和码扩展的RA。

然而，大多数现有的方法适用于集中式系统，并且是

被动的，而不是具有高度动态特性的 mMTCD 所需

的。因此，目前的研究倾向于强化学习（reinforcement 

learning，RL）辅助的接入控制方案，因为它更适应

于学习系统变化和参数不确定的环境。 

在 RL 中，Q-学习因其无模型和分布式特性，

更适合 mMTC 场景。文献[11]提出了一种基于协

同 Q-学习的拥塞避免方法，该方法利用每个时隙

的拥塞水平来设置奖励函数。文献[12]中，每个

mMTCD 通过 Q-学习选择其传输的时隙和传输功

率来提高系统吞吐量。文献[13]提出结合 NOMA

和 Q-学习方法，以便在前导分离域中显著分开区

域中的设备，既可以重用前导码而不会发生冲突，

减少连接尝试。文献[14]提出双 Q-学习算法，该

算法可以动态地适应 ACB 机制的接入限制参数。

双Q-学习的实现可以降低传统Q-学习过高估计Q

值的风险，避免导致次优性能。文献[15]提出了基

于多智能体的智能前导码选择机制，将神经网络与

RL 结合，有效提高了 mMTCD 接入的性能。同时

为解决 mMTCD 的接入问题提供了思路。以上方案

只关注在单小区接入过程中的拥塞问题，很少关注

在基站侧的影响。即使 mMTCD 完成了随机接入过

程，也会出现过载和资源分配失败。因此需要设计

高效稳定的 eNB 选择方案，以适应 mMTC 的特性，

减少网络拥塞和过载。文献[16]中 Q-学习用于选择

最佳可用基站，使用吞吐量和时延作为 QoS 测量和

奖励。文献[17]在时隙多小区随机接入的场景下，

提出了一种基于指数权重探索与开发的 RL 算法，

用于选择关联的接入点。但是文献[16-17]不能处理

网络密度的增长，因此过载仍然是一个问题。虽然

Q-学习因其分布式和无模型特性而被广泛使用，但

是在 mMTC 场景下，其并不能解决网络密度增长带

来的挑战，可能会使其 Q 表过大并且增加查表难度

导致函数难收敛。因此，本文引入神经网络拟合 Q

表来优化传统用于随机接入的 RL 算法，并使用双

重网络提高算法精度。同时，提出一种探索策略，

进一步提高算法性能，与现有的基于多小区随机接

入的算法相比，本文算法降低了选择eNB的随机性，

更能选择最优的 eNB。 

因此，本文提出了基于价值差异的双重深度

Q 网 络 （ double deep Q network with val-

ue-difference based exploration，VDBE-DDQN）算

法来解决多小区网络环境下的 eNB 选择问题。通
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过双重深度 Q 网络（double deep Q network，

DDQN）来学习 mMTCD 到 eNB 的直接映射，同

时，当网络参数未知时，引入价值差异探索

（value-difference based exploration，VDBE）的研

究方法，根据每个 mMTCD 自身学习的情况更新

探索概率，使学习过程更符合每个 mMTCD 的需

求。在学习过程中，知道的信息越多，越有可能

在所知的 eNB 中选择最优 eNB，而不是随机选择。

本文所提方法与其他多小区网络选择基站的随机

接入方法相比，能够允许大量 mMTCD 的接入，

并有效提高系统中 mMTCD 的接入成功率。 

1  系统模型 

系统模型如图 1 所示，系统模型由位于小

区原点的 eNB 和随机分布在其周围的 N 个

mMTCD 组成。本文只考虑 mMTCD 与 eNB 之

间的上行链路传输，其中 mMTCD 以信号和数

据的形式向 eNB 发送接入请求，eNB 充当数据

集中器，并向其覆盖区域的设备广播控制消息。

考虑 K 个小区，每个小区由位于其原点的基站所

覆盖。区域 1 的 mMTCD 仅由 eNB1 服务，3 个

小区重叠区域的设备可以选择 3个 eNB中的任一

个通信。如果多个集中器可用，那么每个 mMTCD

每次只能选其中一个通信。 

 
图 1  系统模型 

在随机接入之前，设备需要等待前导码来传

输分组，前导码被定义为向 eNB 发送数据包的传

输机会[18]。如果多个设备同时选择相同的前导码，

那么会发生前导码碰撞，使设备无法分配到前导

码，无法向 eNB 传输数据包。所以重叠区域的

mMTCD 在发送数据包之前必须选择一个 eNB 进

行传输，那么拥塞较少的 eNB 将有更大的可能将

前导码分配给 mMTCD，增加成功接入的可能。

除此之外，接入失败的设备可以在下一时隙重新

请求接入。为了评估在多小区网络下系统的性能，

将接入成功率作为性能指标： 
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其中， s
tN 代表在时隙 t 成功连接 eNB 的 mMTCD

数量，s 代表设备成功接入， re
1

s
tN −
− 代表在时隙 t−1

接入失败的设备在时隙 t 又成功接入的数量，re 代

表设备重新发送， tN 代表在时隙 t 尝试接入 eNB

的 mMTCD 总数。特别地，定义 max
tN 为每次最多

允许请求接入的 mMTCD 数量，减少设备碰撞。 

2  算法描述 

2.1  RL 算法描述 

在 RL 中，智能体通过试错来学习。智能体

与环境交互的学习过程可以被视为马尔可夫决策

过程（Markov decision process，MDP），其被定义

为一个四元组[S,A,P,R]，分别表示状态集、动作集、

状态转移和奖励。RL 框架与 MDP 如图 2 所示，

为 RL 中智能体与环境的交互过程以及将其状态

转移描述为 MDP。 

 
图 2  RL 框架与 MDP 
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在 RL 框架中，每个 mMTCD 作为一个智能

体，不断地与 eNB 交互。在每个离散时隙

{ }1,2,3,t∈ ，智能体处于特定状态 s S∈ ，基于

当前状态 s 下，智能体选择一个动作 a A∈ ，得到

一个奖励值并进入下一个状态 s′。在特定状态下

选择动作的决策可以描述为 ( )s aπ = 。定义

( , )Q s a 为状态—动作值函数，简称 Q 值函数，即

在状态 s 选择动作 a 的折扣未来回报。RL 目标是

找到一个最优的策略 *π ，使 ( , )Q s a 最大。 

 * arg max ( , )
a A

Q s aπ
∈

=  （2） 

Q-学习是 RL 最常见的一种，通过对智能体

与其环境之间的交互进行抽样观察学习值函数。

在时隙 t，先基于当前状态 s，使用 ε-贪婪法按一

定概率选择动作 a，得到奖励 r，进入新状态 s′。

每个状态下的 Q 值通过以下迭代过程[19]计算：  

( , )

( , ) ( , ) max ( , ) ( , )
a A

Q s a

Q s a r s a Q s a Q s aα γ
∈

=

⎡ ⎤′ ′+ + −⎣ ⎦
 （3） 

其中，符号α 为学习率，γ为折扣率。Q-学习会建

立一个 Q 表来保存状态 s 和将会采取的所有动作

a 和 ( , )Q s a 。但当状态—动作空间较大时，Q 表

会非常大，仅通过反复查表很难遍历每个状态，

还会使学习速度更慢。为解决此缺点，可将神经

网络与 RL 相结合，用神经网络来拟合函数。通

过智能体与环境的不断交互使神经网络近似等于

最优 ( , )Q s a 。 

2.2  VDBE-DDQN 算法 

设备每隔一段时间检测当前小区的网络状

态，并根据当前网络状态决定是否切换小区来达

到更好的接入效果。与算法相关的状态、动作和

感知奖励定义如下。 

状态 S：状态 s 为 mMTC 设备 i∈N，连接它

所选择的 eNB。 

动作 Ai：当 mMTCD 需发送数据包时，动作

ai 定义为第 i 个 mMTCD 连接第 k 个 eNB。

( , ) 1ia s s′ = 是在状态 s 下，第 i 个 mMTCD 切换到

其他 eNB， ( , ) 0ia s s′ = 表示保持与当前 eNB 连接。 

奖励 Ri：奖励是在 mMTCD 向 eNB 发送接入

请求之后获得，需考虑 mMTCD 是否在网络覆盖

范围。如果不在覆盖范围，设置 φ=0，此时 mMTCD

向 eNB 发送任何请求都无效，奖励值为 0；如果

在覆盖范围，设置 φ=1。此时若 eNB 接收了

mMTCD 的接入请求，则发送确认信息；若

mMTCD 发送数据失败，说明选择同一个 eNB 的

设备发生了碰撞冲突。 

当设备向同一 eNB 发送接入请求时，eNB 为

设备分配前导码，选择相同前导码的设备会发生

冲突，导致发送数据失败。mMTCD 间进行协作，

通过 eNB 反馈全局信息，使得发送失败的设备知

道与自己发生碰撞的设备数量。 [ 1 2CL ,CL ,=CL  

],CLN 是一1 N× 的向量，表示每个发送失败的

mMTCD 的碰撞级别。根据碰撞级别，第 i 个发送

失败的 mMTCD 的惩罚为： 

 CL( )( )
t

iC i
N

=  （4） 

其中，CL( )i 表示第 i 个发送失败的 mMTCD 的碰

撞级别。所以奖励 ( , )ir s a 被定义为： 

 
1 1,

( , ) ( ) 1,
0 0

ir s a C i
ϕ
ϕ
ϕ

+ =⎧
⎪= − =⎨
⎪ =⎩

，   传输成功

， 传输失败

，    

 （5） 

此外，算法将深度神经网络（deep neural 

network，DNN）代替 Q 表，并将其称为深度 Q

网络（deep Q network，DQN）。在 DQN 中，通过

DNN 对值函数近似，可表示为： 

 *( , ; ) ( , )i iQ s a Q s aω ≈  （6） 

其中，ω是 DNN 的网络参数。此外，Q 值函数是

通过从一种状态映射到一种动作来逼近的。利用

权重ω的 NN函数逼近器 ( , ; )iQ s a ω ≈  * ( , )iQ s a 作

为一个在线网络。DQN 利用目标网络和在线网络

来稳定整体网络性能。更新权重，使定义的损失

函数最小化，损失函数定义为： 
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 ( )2DQN( ) ( , ; )i i iL E y Q s aω ω⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦
 （7） 

目标值表示为： 

 ( )DQN ( , ) max , ;
i i

i i ia A
y r s a Q s aγ ω−

′∈
′ ′= +  （8） 

其中，ω− 表示目标网络的权重。 
VDBE-DDQN 算法流程如图 3 所示。动作 ia

通过 VDBE 策略从在线网络 ( , ; )iQ s a ω 中选择。在

初始化时目标网络的结构和权重相同，每经过一

段时间的更新，将在线网络的权重赋值给目标网

络。同时，为了克服学习不稳定性，采用了经验

回放策略。将智能体与环境交互得到的 ( , ,is a  

)( , ),ir s a s′ 的转换存储在经验回放池 D 中。在学习

过程中，不只使用当前的经验 ( ), , ( , ),i is a r s a s′ ，

也通过从 D 中随机均匀采样小批量的经验来训

练。经验回放通过降低训练实例之间的相关性，

保证了最优策略不会被驱动到局部极小值。 
此外，由于在 Q-学习和 DQN 方法中使用相

同的值来选择和评估动作，Q 值函数可能过于乐

 
图 3  VDBE-DDQN 算法流程 
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观。因此，使用 DDQN[20]通过以下定义的目标值

替换（8）的值来缓解上述问题： 

 DDQN ( , ) ,arg max ( , ; );
i

i i i
a A

y r s a Q s Q s aγ ω ω−

′∈

⎛ ⎞′ ′ ′= + ⎜ ⎟
⎝ ⎠

（9） 

更具体地说，下一个状态 s′利用在线网络和

目标网络计算最优值 ( ), ;iQ s a ω′ ′ 。然后，利用折扣

因子 γ 和当前奖励 ( ), ir s a ，得到目标值 DDQN
iy 。

最后，目标值减去在线网络预测的最优值

( , ; )iQ s a ω 计算误差，得到损失函数，然后后向传

播更新权重。损失函数定义为： 

 ( )2DDQN( ) ( , ; )i i iL E y Q s aω ω⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦
 （10） 

梯度下降更新网络权重ω，如式（11）。每执

行 E− 步之后，更新目标 DQN 参数，使ω ω− = 。 

 d
dS
ωω ω α
ω λ

= −
+

 （11） 

其中，
( )

d iL ω
ω

ω
∂

=
∂

， dS ω是损失函数在迭代过程

中累积的梯度平方动量，常量λ防止分母为 0。  
在决策阶段，动作 ia 通过 VDBE 策略选择，

这是一种结合探索与利用模式的策略。在学习开

始时，mMTCD 会随机选择可能的动作，即探索

模式。否则，将选择处于这一状态时可以提供最

大奖励的动作，即利用模式[21]。随着大量 mMTCD

的到来，环境是高度动态的，需要一种非常灵活

的算法来有效地利用探索与利用模式的优势。对

此，VDBE 策略引入了依赖于状态的探索概率

( )sε ，解决选择问题。 ( )sε 不是全局参数，而是

与状态相关的，这意味着每个 mMTCD 具有不同

的探索概率。在环境不确定的情况下，应该有更

大的概率进行探索，式（12）中的波动函数

( , , )if s a τ 体现了这一点。波动函数 ( , , )if s a τ 在每

步学习之后计算得到，表示为： 

 

2 2
1

2 2
1

( , ) ( , )

( , ) ( , )

1 e( , , )

1 e

t i t i

t i t i

Q s a Q s a

i Q s a Q s a
f s a

τ

τ

τ

+

+

−
−

−
−

−
=

+

 （12） 

通过当前时刻 mMTCD 选择动作获得的 Q 值

与下一时刻网络预测的可能选择的最优动作的 Q

值之间的差异，mMTCD 可以根据自身的状态和

环境改变学习过程中探索的概率，这样可以使

mMTCD 能够在更贴合自身“需求”的情况下进

行学习。在环境不断平稳之后，mMTCD 的学习

过程会趋于平稳，前后两个时刻的 Q 值会趋于相

等。只要获得更多的信息和知识，就应减少探索。

一般来说，获得的信息越多，表明奖励价值的差

别很小或没有差别。更新探索概率 ( )sε 为： 

 1( ) ( , , ) (1 ) ( )t is f s a sε δ τ δ ε+ = × + − ×  （13） 

其中， [ ]0,1τ ∈ 为灵敏度因子，确定所选动作对状

态相关探索概率的影响。δ表示当前状态下的动作

数。在学习开始时，所有状态的探索概率初始化

为 ( ) 1sε = 。算法 1 给出了 mMTCD 在多小区网络

环境下选择 eNB 的算法。 

算法 1：基于 VDBE-DDQN 的 eNB 选择算法

描述 

初始化：经验回放池 D、DQN 参数 ω和目标

网络参数更换频率 E−  
主 DQN ( , ; )iQ s a ω ，参数为 ω；目标 DQN 

( ), ;iQ s a ω−′ ′ ，参数ω ω− =  

( , ) 0, ,i i iQ s a s S a A← ∀ ∈ ∀ ∈  

( ) 0,s s Sδ ← ∀ ∈  

for 每个回合数 EP=1,...,M  

  for 每个 t=0,...,T  

    每个 mMTCD 观察状态 s 
    以概率 ( )tsε 随机选择动作 ia  

    否则选择在 s 下, ( , ; )iQ s a ω 值最大的动

作 ia  

    mMTCD 向 eNB 发送连接请求 ,获得

( , )ir s a  

    mMTCD 观察网络状态 s′，更新 s s′←  
将四元组 ( ), , ( , ),i is a r s a s′ 存储到 D 

从 D 中随机抽取一批 ( ), , ( , ),i is a r s a s′ 数据 

    mMTCD 根据式（9）计算 DDQN
iy  
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mMTCD对 ( )2DDQN ( , ; )i iy Q s a ω− 执行梯度下降 

每执行 E− 步之后，更新目标 DQN 参数，

ω ω− =  
( ) ( ) 1t ts sε ε← +  

根据式（13）更新 

1t t← +  

  end for 

end for 

3  仿真及结果分析 

本文采用半径 500 m、K=3 的小区上行链路系

统，可用前导码为 48 个，mMTCD 均匀分布在系

统内，其数量服从大小为 500、期望为 10 的泊松

分布。也就是说，系统中分布 500 个 mMTCD，每

次新激活的数量为10个。每次允许接入的mMTCD

的最大值 max
tN =30 个。同时，在给定的时间内，

mMTC 数据包的到达服从 Beta 分布[9]。此外，

VDBE-DDQN 是由 1 个输入层（50 个神经元）、

3 个隐藏层（64、32 和 32 个神经元）和 1 个输出

层（3×16 个神经元）组成的全连接网络，激活函

数为 ReLU 函数。在参数更新过程中，使用

RMSProp 优化算法获得最优随机梯度下降[22]。每

个回合包括 500 个训练迭代步数，小区覆盖范围

内的 mMTCD 接入请求完成后一个回合结束，环

境状态等重置。使用 Python 进行仿真，仿真参数

的设置见表 1。 

表 1  仿真参数设置 

仿真参数 参数值 

训练回合数 150 

训练步数 T 500 

批大小 8 

经验回放池 D 的大小 500 

网络参数更换频率 E−  50 

学习率α  0.01 

折扣率 γ 0.9 

 

由于 DRL 依赖超参数，通过选择合理的超参

数，可以实现算法的收敛。图 4～图 6 显示了不同

超参数对算法性能的影响。不同学习率α 下的性

能如图 4 所示，使用不同的学习率评估本文方法。

α =0.01 和α =0.001 时都可以达到损失函数的最

小值，并且α =0.01 时网络在迭代 10 步以内就可

以收敛，而α =0.000 1 时网络收敛非常缓慢。因

此选择α =0.01。 

 
图 4  不同学习率α 下的性能 

不同优化算法的性能如图 5 所示，其针对参

数更新的不同优化算法的性能。在学习开始时，

这 3 种情况下的训练步数都非常大。随着回合数

增加，收敛速度有增加的趋势。RMSProp 优化算

法的收敛速度最快。因此，选择 RMSProp 算法更

新参数。 

 
图 5  不同优化算法的性能 
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不同折扣率 γ 的性能如图 6 所示，其显示了

不同折扣率 γ对算法收敛的影响。γ=0.9 时，回合

数在 30 开始收敛，γ=0.99 的曲线波动最大，收敛

性能最差。γ越高，表示希望智能体可以更关注未

来奖励，这比关注当前要难得多，导致训练变得

缓慢和困难。因此选择 γ=0.9。 

 
图 6  不同折扣率 γ的性能 

3 种算法性能比较如图 7 所示，其比较了 3 种

不同探索策略的 DRL 算法的接入成功率。在学习

开始时，3 种算法下的接入成功率都很低。随着训

练回合数增加，成功率和收敛速度都有增加趋势。

其中，本文算法的成功率最高，其次是 greedy-RL

算法，softmax-RL 算法成功率相对最低。此外，

由于系统模型分布着不在小区覆盖范围的设备，

因此无法接入基站，影响接入成功率。 

 
图 7  3 种算法性能比较 

不同 max
tN 值对 3 种算法的性能影响如图 8 所

示，其显示了当每次允许接入的 mMTCD 数量最

大值 max
tN 不同时，对 3 种算法的性能影响。随着

max
tN 值不断地增加，3 种算法的接入成功率也逐

渐降低，这是由于当 max
tN 值增大时，会增加

mMTCD 之间的接入冲突。但是，本文算法相较

于其他算法更稳定，接入成功率也更高。 

 
图 8 不同 max

tN 值对 3 种算法的性能影响 

4  结束语 

针对大连接物联网场景，本文提出了 VDBE- 

DDQN 算法来解决在多小区网络环境下 mMTCD

选择 eNB 的问题。首先，本文将此 RL 算法的状态

转移过程建模为 MDP，定义了其中的状态、动作

和奖励函数，并根据设备之间的协作获得接入失败

设备的碰撞级别作为奖励。其次，通过设计的网络

来近似值函数，通过不断学习使目标值与值函数无

限接近。同时，DDQN 也解决了传统算法对值函数

高估的问题。然后，通过 VDBE 方法使每个

mMTCD 有适合自己的探索概率，而不是统一的标

准。此外，该算法还能够感知网络环境的变化，调

整探索和利用的比值。仿真结果表明，所提方法在

接入成功率方面优于其他方法。 
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