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摘 要：针对毫米波大规模多输入多输出（multiple-input multiple-output，MIMO）系统中无线资源受限、功

耗巨大且能量效率与系统容量相互制约而导致吞吐量和能量效率低的问题，提出一种基于深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL）的资源联合优化方法。该方法采用三阶段策略，首先，构建射频波束成

形器，通过少量的射频链降低硬件成本和总功耗；其次，利用有效信道状态信息设计基带预编码器；最后，

设计应用双层DRL架构实现动态离散带宽和连续功率资源的分配。实验结果表明，与单级全数字预编码和混

合预编码的均等资源分配方法及基于粒子群优化的资源分配算法相比，所提的联合优化方法显著提高了系统

的吞吐量和能量效率。

关键词：毫米波大规模MIMO系统；资源分配；联合优化

中图分类号：TN929.5

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2024217

Deep reinforcement learning-based resource joint optimiza‐
tion for millimeter-wave massive MIMO systems

LIU Qingli1,2, LI Xiaoyu1,2, LI Rui1,2

1. School of Information Engineering, Dalian University, Dalian 116622, China
2. Key Laboratory of Communication and Network, Dalian University, Dalian 116622, China

Abstract: Aiming at the problem of low throughput and energy efficiency caused by limited wireless resources, huge 

power consumption, and mutual constraints between energy efficiency and system capacity in millimeter-wave large-

scale multiple-input multiple-output systems, a resource co-optimization method based on deep reinforcement learn‐

ing was proposed. The method was adopted in a three-stage strategy, firstly, an RF beamformer was constructed to re‐

duce the hardware cost and total power consumption through a small number of RF chains; secondly, a baseband pre‐

coder was designed using the effective channel state information; and finally, a two-tier deep reinforcement learning 

architecture was designed and applied to realize dynamic discrete bandwidth and continuous power resource alloca‐
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tion. Experimental results show that the proposed joint optimization method significantly improves the throughput 

and energy efficiency of the system compared with the single-stage all-digital precoding and hybrid precoding equal 

resource allocation methods and the particle swarm optimization-based resource allocation algorithm.

Key words: millimeter-wave massive MIMO system, resource allocation, joint optimization

0　引言

毫米波通信是一种高频率的无线通信技术，

具有更高的带宽和更短的传输距离，与传统的

无线通信技术相比，其优势明显。随着用户对

多样化业务需求的急剧增加，毫米波通信将在

5G及未来的无线通信系统中受到越来越多的关

注。然而，毫米波通信也面临一些挑战，其较

短的波长和较高的大气吸收，会导致严重的路

径损耗[1]。为了减轻毫米波通信中的路径损耗带

来的影响，需要形成高增益的定向波束，这可以

通过引入大规模多输入多输出（multiple-input 

multiple-output，MIMO）技术来实现[2]。为了充

分获得大规模MIMO技术提供的增益，每根天线

都需要使用专用的射频（radio frequency，RF）

链，然而，由于空间受限，毫米波难以实现大量

的RF链部署，这会导致成本高昂且系统功耗巨

大，在整个系统总功耗中占比高达70%。为了降

低毫米波大规模MIMO系统的能耗，业内提出了

混合预编码（hybrid precoding，HP）方法，需要

的射频链路数量更少，系统复杂度以及能耗更

低。HP被认为是大规模MIMO系统中非常有前

景的技术[3]。两级HP架构通过有限数量的RF链

互连RF和基带级[4-7]。因此，与单级全数字预编

码（fully digital precoding，FDP）相比，HP显著

提高了能量效率。另一方面，宽带信号传输被认

为可以实现极高的数据速率，特别是在毫米波通

信中。为了解决频率选择性问题，正交频分复用

（orthogonal frequency division multiplexing，OFDM）

技术被广泛用于宽带信号传输 [8]。文献[9-11]针

对大规模MIMO系统研究了基于OFDM的HP方

案，为所有子载波设计一个RF波束成形器，而

基带预编码器的数量应与子载波的数量相同。在

评估资源分配方案的有效性时，系统容量作为传

统性能指标已有大量研究支持，同时，由于绿色

通信的推动，能量效率的重要性日益凸显。随着

天线数量的增加，系统容量显著提升，但能量效

率达到一定程度可能会出现下降，这两者之间相

互制约。因此毫米波大规模MIMO系统在以系统

容量及能量效率为性能指标的资源联合优化方面

仍然值得深入研究。

文献[12]研究了大规模MIMO下行系统的功

率分配问题，以效益最大化为目标，提出了一种

低复杂度的功率分配算法，该方法考虑了大规模

MIMO系统的能耗过大问题，提出能效优化目标

减少系统功耗，但是该方法依赖于构建的空间相

关信道模型，这意味如果实际环境中的信道特性

与模型假设有较大差异，算法性能可能会显著下

降。文献[13]研究毫米波大规模MIMO系统中功

率资源分配问题，以用户服务质量（quality of 

service，QoS）为约束条件，旨在最大化能量效

率。该研究提出了一种迭代优化求解法来制定功

率分配策略。尽管此方法在提升系统能效方面表

现出色，但它局限于功率资源的分配，缺乏数据

驱动的特性，因而计算过程相对复杂。文献[14]

研究了基于迫零（zero forcing，ZF）预编码的下

行链路大规模MIMO系统中的能量效率资源分配

问题。首先，假设信道状态信息（channel state 

information，CSI）是完美的，推导了遍历和速率

的近似表达式。其次，提出一种以系统能效最大

化为目标的能效资源分配算法。尽管所提算法接

近穷举算法的性能，但它仅限于功率资源的单一
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分配，并且迫零预编码的方式使得系统功耗过

大。文献[15]指出，现有大规模MIMO系统通常

采用单一的预编码方式，如单纯的数字预编码或

模拟预编码方式，这不能很好地兼顾系统与个人

的性能，所以为了在降低用户干扰的同时提升性

能，需要采用混合预编码方式。文献[16]提出了

一种基于群智能的功率分配方法，适用于大规模

MIMO系统，并采用混合预编码架构降低系统功

耗并提高能量效率。然而，该方法仅专注于功率

资源的分配，未考虑系统中的其他资源。随着深

度学习的蓬勃发展，相较于传统的非数据驱动技

术，越来越多的学者开始投身于基于数据驱动的

深度学习资源分配技术的研究中[17-18]。然而，这

些基于深度学习的技术通常需要大量标记数据集

的支撑，这在一定程度上限制了其在实际应用中

的普及和效果。为了应对资源管理的复杂挑战，

研究者将目光投向了强化学习领域。将经典Q学

习算法与深度神经网络结合，提出一种名为深度

Q 网络（deep Q-network，DQN）的深度强化学

习（deep reinforcement learning，DRL）算法提升

模型训练的稳定性和效率，在解决非凸优化问题

方面展现出独特优势。传统优化方法往往难以处

理高维非凸问题，容易陷入局部最优。而DRL通

过探索-利用策略和神经网络的强大表达能力，

能够在复杂的解空间中找到更优的解，尤其适合

处理动态、非线性的系统优化问题。研究表明，

DRL方法在功率控制、频谱分配、数据缓存与卸

载以及接入控制等关键问题展现出巨大潜力。文

献[19]采用深度Q学习算法对目标网络中的功率

资源进行高效分配，旨在实现每个用户请求满足

的同时最小化总能耗。而文献[20]运用 DRL 算

法，在异构网络的下行链路中进行用户调度和资

源分配，以提高网络资源利用效率。文献[21]为

实现系统吞吐量最大化的目标，巧妙运用多智能

体DRL方法，对智能无线网络中的功率资源进行

合理分配。在文献[22]中，作者借助DRL方法，

有效地分配通信网络中的频谱资源，以实现每个

用户的效用值最大化。然而，这些方法主要聚焦

于单一资源分配，如功率、频谱、子信道等，尚

未全面考虑多种资源的联合分配策略。文献[23]

提出了基于非正交多址系统的多资源分配方案，

采用DRL方法，旨在最大化能效并对子信道和功

率资源进行研究。尽管该方法在系统能效方面表

现良好，但在系统吞吐量和多个用户干扰管理方

面仍有改进空间。综上所述，尽管已经有大量研

究将DRL应用到不同的领域中解决资源分配优化

问题，但其应用于毫米波大规模MIMO-OFDM系

统仍面临挑战，需要更多针对该特定系统的定制

化优化方法。

针对上述问题，提出一种基于DRL算法的资

源联合分配算法（resource allocation algorithm based 

on deep reinforcement learning，DRL-RA），以在毫

米波大规模MIMO-OFDM系统中实现节能吞吐量

最大化。本文的创新点和贡献如下。

（1）双层 DRL 架构设计：上层采用 DQN

进行离散的带宽分配，下层采用近端策略优化

（proximal policy optimization，PPO）算法进行连

续的功率分配，实现了动态带宽和功率资源的联

合优化。这种架构充分利用了DQN处理离散动

作空间和探索-利用平衡的优势，以及PPO在连

续动作空间中的稳定性和效率，能够有效处理高

维度状态空间和混合（离散-连续）动作空间，

这在传统方法中较难实现。

（2）RF 射频波束成形器构建：通过少量射

频链设计射频波束成形器，显著降低硬件成本和

总功耗。基于角度的混合预编码（angular based 

hybrid precoding，AB-HP）技术有效利用角度信息

（angle of departure，AoD），进一步提升系统性能。

（3）基带预编码器的优化：利用有效的信道

状态信息为每个子载波构建基带预编码器，提升

了系统的预编码效率和性能。

（4）动态资源分配的智能化：通过所提出

··41



研究与开发

的DRL架构，在用户之间有效地分配带宽和功

率资源，实现吞吐量和能量效率的显著提升。

实验结果表明，与传统的单级全数字预编码架

构和混合预编码架构下的均等资源分配方法以

及基于粒子群优化的资源分配算法相比，本文

方法在系统吞吐量和能量效率方面具有明显的

优势。

该方法适用于需要高能量效率和高系统吞吐量

的毫米波大规模MIMO-OFDM系统，特别是在资

源有限和硬件成本敏感的通信环境中，如下一代无

线通信网络（5G及未来6G网络）、高速无线传输

系统和大规模物联网（Internet of things，IoT）。

1　问题建模

大规模MIMO系统分为单用户MIMO和多用

户 MIMO，目前研究重点逐渐转向多用户

MIMO，本文的研究在毫米波大规模多用户

MIMO 系统下展开。带有混合预编码的大规模

MIMO系统如图1所示。

毫米波大规模MIMO系统通过C个子载波进

行基于OFDM的下行传输。位于G组中的K个单

天线用户由一个具有均匀矩形阵列（uniform rect‐

angular array，URA）的基站与 M =Mx ´My 个天

线提供服务。基站利用NRF个射频链连接基带级

和RF级，每个子载波 i（i = 12C）的数据信

号 d[i] 分 别 经 过 功 率 与 带 宽 分 配 块 P [ i ] =

diag( p1i  p2i  pki ) Î Rk ´ k、Q [ i ] =diag

( q1i  q2i  qki )ÎRk ´ k和数字基带预编码

器B [ i ] =[b1jb2jbkj ]ÎCNRF ´K，其中 pki是子

载波 i处为第 k个用户分配的功率；qki是子载波 i

处为第 k个用户分配的带宽。在应用快速傅里叶

逆变换并添加循环前缀后，使用低成本移相器开

发模拟RF波束成形器FÎCM ´NRF [24]。在子载波 i

处传输的数据信号为：

s [ i ] =FB [ i ] P [ i ]d [ i ] ÎCM （1）

考虑URA结构和毫米波信道模型，第 k个用

户在子载波 i处的信道向量定义为：

hT
k [ i ] =∑l = 1

L T η
kliZkliϕ

T (γxkliγykli )e
-j

2πli
C =

                          Z T
k [ i ]ϕk[ i ]    （2）

其中，L为路径数，Tkli和Zkli~CN ( )0
1
L

分别是

第 l条路径在子载波 i处的距离和复路径增益，η

是路径损耗指数，ϕ( )ÎCM 是相位响应矢量，

γxkli=sin (θkli )cos (ψkli )和 γxkli = sin (θkli )sin (ψkli )

为反映相应路径的高度角 AoD（elevation AoD，

EAoD ）与方位角 AoD（azimuth AoD，AAoD）

的系数。然后，将相位响应矢量表示为：

ϕ(γxγy )=[1e-j2πdγxe-j2πd2γxe-j2πd(Mx-1)γx ]
T
⊗

é
ë
êêêê1e

-j2πdγye-j2πd2γye
-j2πd ( )My-1 γyù

û
úúúú

T

ÎCM    （3）
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图1　带有混合预编码的大规模MIMO系统
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其中，d为由波长归一化的天线元件间距。

由式（1）和式（2）可知，在子载波 i处的

第k个用户处接收到的信号为：

rki=hT
k [ i ] s [ i ] +ωki=hT

k [ i ]FB [ i ] P [ i ]d [ i ] +ωki=

pki hT
k [ i ]Fbkidki+∑

t¹k

K

pti hT
k [ i ]Fbtidti+ωki 

（4）

其中，ωki~CN(0σ2 )是高斯噪声。然后，推导子

载波 i处的瞬时和速率（即吞吐量）表达式如下。

   

Rsumi(FB [ i ] P [ i ] Q [ i ] ) =∑k = 1

K qki. 

lb

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
1 +

pki || hT
k [ ]i Fbki

2

∑t ¹ k

K pti || hT
k [ ]i Fbti

2
+ qki.σ

2
 
 （5）

C 个 子 载 波 的 总 和 速 率 为 Rsum =

∑i = 1

C E{Rsumi(FB [ i ] P [ i ] Q [ i ] )}，每个子载波

的平均和速率为
Rsum

C
。因此，将吞吐量最大化问

题表述如下。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

max
{ }FB[ ]i P [ ]i Q [ ]i Rsumi( )FB [ ]i P [ ]i Q [ ]i   

s.t.     E{ }|| || S [ ]i
2

2
=

∑k = 1

K pki || || FBki

2

2
≤ PT

C
pki ≥ 0"k

|| [ ]F mn =
1

M
"mn

∑k = 1

K qki ≤ δi"i

（6）

其中，Rsumi(FB [ i ] P [ i ] Q [ i ] )是式（5）中定

义的子载波 i处的总速率。为了确保载波不会溢

出其物理容量，限制了每个载波最大负载总带宽

为 δi，其中 3个约束条件分别表示每个子载波的

发射功率约束，在射频级使用移相器而引起的恒

定模量约束以及每个子载波的带宽约束是非凸优

化问题，因此首先通过AB-HP设计射频波束成形

器和基带预编码器，然后提出基于DRL方法的带

宽与功率联合分配方法。

2　混合预编码

为毫米波大规模MIMO-OFDM系统开发基于

角度的混合预编码体系结构，以减少射频链的数

量，降低硬件成本和总功耗。

2.1　射频波束成形器

考虑位于G组中的K个用户，G组在子载波 i

处的信道矩阵为：

Hg[ i ] = [h1[ i ] h2[ i ] hkg
[ i ] ]

c

=

Zg[ i ]ϕg[ i ] ÎCkg ´M
 （7） 

其 中 ， Zg[ i ] =[z1[ i ] z2[ i ] zkg
[i]]TÎCKg ´ L

，

ϕg [i]ÎCL ´M，g 为组数(gÎ[1G])，Kg 是第 g 组的

用户数，K =∑g = 1

G Kg，将子载波 i处的全尺寸信

道矩阵定义为 H [ i ] =[H T
1 [ i ] H T

2 [ i ] H T
G[ i ]]T 

ÎCL ´M。假设同一组中的用户经历了与文献[5-7]

中相似的AoD。因此，为G组用户设计的射频波

束成形器如下。

F = [ F1F2FG ] ÎCM ´NRF （8）

其中，FgÎCM ´NRF 是第 g组的射频波束成形器，

NRF =∑g = 1

G NRFg。利用式（7）和式（8）可得到

基带级的有效信道矩阵为：

Ḣ [ ]i =H [ ]i F =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úH1[ ]i F1 H1[ ]i F2  H1[ ]i FG

H2[ ]i F1 H2[ ]i F2  H2[ ]i FG

   
HG[ ]i F1 HG[ ]i F2  HG[ ]i FG

ÎCK ´NRF

 （9）

其 中 ， 对 角 块 矩 阵 Hg[ i ] Fg = Zg[ i ]ϕg [i]Fg Î   

CKg ´NRFg是 有 效 通 道 矩 阵 ， 非 对 角 块 矩 阵

Ht[ i ] Fg =Zt[ i ]ϕt [i]FgÎCKt ´NRFg 是有效干扰通道

矩阵，"t ¹ g。因此，射频波束成形器的设计目

标是实现以下两个目标：在期望的方向上最大化

波束成形增益；成功抑制用户组间的干扰。正如
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文献[5]中所证明的，这两个目标都是通过转向矢

量 e(γxγy )=
1

M
ϕ(γxγy )ÎCM，来实现射频波束

成形器Fg的角度构建，其中(γxγy )为角度对。为

了用最少数量的角度对覆盖完整的高度角和方位

角空间，M 个正交量化角度对定义为 λx
u =-1 +

2u - 1
Mx

，u = 12Mx；λy
n=-1+

2n-1
My

，n = 12

My。为g组构建射频波束成形器如下：

     Fg =[e(λx
u1λ

y
n1 )e(λx

u2λ
y
n2 )(λx

uNRFgλ
y
nNRFg )]

ÎCM ´NRFg （10）

最后，通过将式（10）代入式（8），推导出

满足式（6）中给出的CM约束条件的完整射频预

编码器F。

2.2　基带预编码器

为每个子载波开发了C个不同的基带预编码

器，主要目的是进一步抑制剩余的用户间干扰。

利用简化尺寸的有效信道矩阵 Ḣ[i]，对每个子载

波采用正则化的零强迫技术。因此，在子载波 i

处的基带预编码器被定义为：

                    B [ i ] = [ (Ḣ [ ]i )H H [ i ] +Kαlk ]
-1

(Ḣ [ ]i )HÎCNRF ´K                    （11）

其中，α =
σ2

PT
为正则化参数。

3　基于DRL算法的资源联合优化

3.1　DRL算法

推导出所有子载波的射频波束成形器F和基

带预编码器B [ i ]的封闭解后，式（6）中给出的

吞吐量最大化问题变成了一个资源分配问题（即

在用户之间分配功率和带宽资源）。传统上，此

类问题通常采用凸优化算法求解。然而，考虑毫

米波大规模MIMO系统的复杂性和动态性，凸优

化方法面临着计算复杂度高、难以适应快速变化

的信道条件和用户需求等挑战。而DRL结合了强

化学习和深度学习，侧重于提升强化学习的决策

能力。面对复杂环境，传统决策方法难以应对，

而神经网络的强大拟合能力可以替代原有的决策

功能。为此，本文提出用DRL算法进行求解。设

计一个双层的DRL架构，其中包括DQN和 PPO

算法。上层DQN做离散的带宽分配，下层 PPO

做连续的功率分配，实现动态带宽和功率资源的

联合分配优化。

DRL算法包括 3个要素：状态、动作、奖励

函数，只有根据问题进行合理设置，才能充分发

挥DRL算法的优势，达到预期的效果。本文将这

三者设计如下。

（1）状态集合S

状态空间 S表示系统当前的状态信息，主要

包括信道信息、每个用户采用的射频波束成形器

以及基带预编码器，将学习过程的第 t个传输时

间对应的状态记为：

st = {H t
i [ i ] F tBt[ i ]} （12）

其中，PPO网络的输入状态集包含上层DQN的

输出，即当前时刻DQN在子载波 i上为各用户分

配的带宽Q[i]，因此PPO的 t时刻状态为：

st = {H t
i [ i ] F tBt[ i ] Qt [i]} （13）

（2）动作集合A

在毫米波大规模MIMO系统中，动作空间A

表示系统在时间步 t所采取的动作，包括带宽分

配和功率分配。本文设计的双层DRL架构中，上

层DQN用于离散带宽分配Qt[ i ]，下层 PPO用于

连续功率分配P t[ i ]。因此，第 t个传输时间对应

的动作记为：

at = {P t[ i ] Qt[ i ]}  （14）

（3）奖励设置R

奖励函数用于评价带宽和功率分配的效果，

反映智能体与环境交互过程中采取动作之后环境

给予智能体的反馈。该函数的设计直接关系智能
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体长期的学习和收益。将式（6）设置为奖励函

数，旨在最大化系统容量，将学习过程的第 t个

传输时间对应的奖励记为 rt。

rt =Rsumi(FB [ i ] P [ i ] Q [ i ] )  （15）

在 DRL 中，智能体通过与环境的互动，不

断调整策略以最大化累积奖励。智能体通过试

错机制，在环境中采取动作，并根据环境反馈

（奖励和新状态）更新策略。这个过程通过神经

网络的强大拟合能力来实现，代替了传统的决

策功能。

给定时间 t，智能体的目标是找到一个最优

策略，在给定的时间段后使体现的累积奖励最

大化：

                                Gt =∑v = t

T γv - trv                 （16）

其中，T为事件的长度，rv 为在时刻 v获得的奖

励，γ为折扣因子。智能体会考虑当前时间的奖

励和未来的奖励。

3.2　DQN+PPO双层DRL架构

根据前文描述，明确了优化目标，将通过

DRL 架构实现动态带宽和功率资源的联合优

化。具体来说，DQN和 PPO算法采用双层DRL

架构，如图 2 所示。DQN 用于离散的带宽分

配，而 PPO 算法用于连续的功率分配。以下是

DQN 和 PPO 算法的详细函数定义及其必要

参数。

DQN算法能在探索和利用之间找到良好的平

衡，用于在给定状态下选择离散的带宽分配动

作。根据定义的状态空间和动作空间，通过贝

尔曼方程和梯度下降方法进行网络参数更新。

贝尔曼方程用于描述当前状态的价值函数与下

一个状态的价值函数之间的关系。具体来说，

状态 s 下采取动作 a 的预期回报 Q(sa) 可以表

示为：

Q(sa)=Es'[ r + γmaxa'Q(s'a' )|sa ]  （17）

其中，Q(sa)是在状态 s 下采取动作 a 的预期回

报，r是即时奖励，γ是折扣因子，权衡当前奖励

和未来奖励的重要性，s'是下一个状态，a'是在

下一个状态 s'下的动作选择策略。

为了优化DQN参数，使用梯度下降方法最

小化均方误差（mean square error，MSE）损失

函数：

L(ψ)=Esars'{ }[ ]Q(sa ;ψ)- (r + γmaxa'Q(s'a';ψ' ))
2

（18）

其中，ψ是网络参数，ψ'是目标网络的参数，

(sars' )是从经验回放缓冲池中采样的经验数据。

目标函数的更新ψ'¬ τψ + (1 - τ)ψ'是为了稳定训练

过程，防止频繁更新导致的不稳定性，τ是更新

率，控制新旧网络参数的混合程度。

为了克服DQN在连续动作上的不足，在下

层使用 PPO 算法分配功率。除了能进行连续动

作，PPO算法通过限制策略更新的幅度（使用剪

裁策略比率）来确保策略更新的稳定性，也避免

过大的策略更新可能导致的不稳定性问题。这种

机制使得PPO算法在训练过程中更容易收敛到较

好的策略，尤其在复杂的非凸优化问题中表现

优异。

PPO算法同时训练一个行动者（actor）网络

和一个评论家（critic）网络。行动者网络的任务

是学习策略函数πθq
(a|s)，其中θq是网络参数，它

-?)5ψ

-?)5θq,θπ B3*Q:,7.5P

2@/,) D<S
�s,a,r,s′�

850=5

?,C=5DQN

θq

θπ

PPO
DQN

ψ

3*,7Q

图2　DQN和PPO算法双层DRL架构
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决定在状态 s 下采取动作 a的概率分布。在行动

者网络中，并不直接使用传统的贝尔曼函数计算

动作的长期回报。行动者网络通过梯度上升优化

策略梯度，使得在当前策略下选择动作的期望奖

励最大化。评论家网络的任务是学习值函数 

Vθπ (s)，这里θπ是网络的参数，用于估计状态 s下

的预期回报或价值。贝尔曼函数用于估计当前状

态的值函数Vθπ(s) =Ea~π[Q(sa)]。

PPO 算法使用梯度下降更新策略网络的参

数，通过最小化损失函数来优化策略。策略函数

的损失函数使用了剪裁比率 rt (θ)和优势估计 Ât，

限制策略更新的幅度以确保稳定性：

L(θ)=Esars'[min (rt (θ)Âtclip(rt (θ)1 - ε1 + ε)Ât )]  

（19）

其中，ε是剪裁范围，rt (θ)=
πθnew

(at|st )
πθold

(at|st )
是决策比

率，Ât是优势估计。同样，PPO算法使用目标策略

函数θ'¬ τθ+(1- τ)θ'定期更新目标策略网络参数。

DQN+PPO算法联合带宽和功率优化分配如

算法1所示。

算法1　DQN+PPO算法联合带宽和功率优化分配

初始化环境，包括射频波束成形矩阵F和基

带预编码矩阵B

初始化超参数 totalepisodes、ε # ε为探索率

初始化DQN参数ψ

初始化 行动者网络参数θq

初始化 评论家网络参数θπ

for episode in range(totalepisodes):

# DQN部分：确定带宽分配

while True:

# 根据探索率 εdqn随机选择带宽或从DQN中

选择最优带宽

if np.random.uniform(0, 1) < εdqn:

带宽分配 q = env.sample_bandwidth() # 随机

选择带宽

else:

q = dqn.act(s, ψ) # 根据DQN选择最优带宽

# 执行带宽分配，获取下一状态和奖励

s', r = env.step_bandwidth(q)

# 将状态转移存入经验回放池

replay_buffer.append((s, a, r, s'))
# 更新DQN参数

ψ = optimize_dqn(replay_buffer, ψ)

s = s' # 更新状态

if env.done_bandwidth( ): # 如果带宽分配阶

段结束

break

# PPO部分：确定功率分配

while True:

if np.random.uniform(0, 1) < εppo: # 以 ε的概率

随机选择动作进行探索

功率分配p= env.action_space.sample()

else:

p = np.argmax(Q(s a:θq )) # 根据行动者网络

选择最优功率

s', r = env.step(p,q) # 执行动作，获取下一状

态和奖励

replay_buffer. append((s a r s' )) # 将状态转

移加入经验回放池

# 更新PPO网络参数

计算优势函数  Ât = Q(s a) - V (s)

计算旧策略动作概率πθold
(at|st )

计算新策略动作概率πθnew
(at|st )

计算概率比 rt (θ)=
πθnew

(at|st )
πθold

(at|st )

if r < 1:

#增大学习率

actor.increase_lr( )

critic.increase_lr( ) # 如果新策略比旧策略差，

则增大学习率
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计算损失L(θ)=Esars'[min (rt (θ)Âtclip(rt (θ) 

1 - ε1 + ε)Ât )]

θπ = optimize(L, θπ) # 更新行动者网络参数

θq= optimize(L, θq) # 更新评论家网络参数

s = s' # 转移到下一个状态

if done: # 如果当前回合结束

break

# 周期性记录训练过程相关指标

if episode % log_interval == 0:

log_stats(episode, replay_buffer)

4　实验仿真与分析

本文采用典型的毫米波大规模MIMO系统作

为仿真场景。系统包括一个基站和多个用户终

端。基站配备有大规模天线阵列，可以同时服务

多个用户。系统采用OFDM调制，信道模型采用

标准的毫米波信道模型。网络架构构建了双层的

DRL 算法架构，包括 DQN 和 PPO 算法两种。

DQN包括一个输入层、两个隐藏层和一个输出

层。PPO算法包括一个行动者网络和一个评论家

网络，两个网络都有一个输入层、两个隐藏层和

一个输出层。

为了验证所提出的基于DRL的资源联合优化

方法的性能，进行了详细的仿真实验。将本文提

出的算法与均等资源分配算法（equal RA，EQ-

RA）、基于粒子群优化的资源分配算法（particle 

swarm optimization based RA，PSO-RA）[7]进行

比较，其中，EQ-RA算法中功率与带宽资源在用

户之间平均分配。在EQ-RA方案中，研究了FDP

和HP之间的性能比较。网络参数设置和算法参

数设置见表1、表2。表1列出了所需网络仿真参

数[25]，考虑了配备有 M = 256 个天线单元的

基站。

以总和速率Rsum与总功耗Ptotal之比来评估毫

米波大规模MIMO-OFDM系统的能量效率[5-6]：

         β =
Rsum

Ptotal
=

∑i = 1

C E{ }Rsumi( )FB [ ]i P [ ]i Q [ ]i
PT +NRF PRF +NPS PPS

（20）

其中，系统功耗Ptotal由传输功率PT、每个射频链

（移相器）的功耗 PRF (PPS )和射频链（移相器）

的数量 NRF (NPS ) 等几部分构成。假设 PRF =

250 mWPPS = 1 mW[9]，对于 FDP 结构，射频链

路数量等于天线数（NRF =M = 256），并且不需要

任何移相器（即 NPS = 0）。而对于所提出的 AB-

表1　网络仿真参数设置

仿真参数

天线数量M

小区半径/m

用户与基站的水平距离/m

小组个数

每个小组的用户个数

EAoD相关参数

AAoD相关参数

路径损失指数η

噪声PSD/(dBm·Hz)-1

信道带宽/kHz

路径数量L

天线间距（波长）d

网络实现/次

参数取值

16 ´ 16 = 256

100

10 ~90

G = 3

Kg =
K
G

θg = 60o ，δθg = 15o

ψg = 60o + 120o (g - 1)，δψg = 11o

3.76

-174

10

10

0.5

1 000

表2　算法参数设置

仿真参数

DQN学习率

PPO学习率

广义优势估计系数

DQN隐藏层

PPO隐藏层

熵系数

折扣因子

探索策略

小批量样本大小

激活函数

参数取值

0.001

0.000 3

0.95

（128，128）

（64，64）

0.2

0.99

ε - greedy策略（ε=0.999 5）

64

ReLU
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HP 结构，射频链路数量 NRF = 36，移相器数量

NPS =NRF ´M = 9 216 个。因此，相比 FDP 结构，

AB-HP结构通过减少射频链的数量，在满足M =

256根天线的前提下，RF链的数量从 256条减少

到 36 条（即硬件成本/复杂性和信道状态信息

（channel state information，CSI）开销大小减少 

87%），有效降低了系统的总功耗，这与本文提

出的基于 DRL 的资源联合优化方法目标是一

致的。

图 3展示了各个算法在不同子载波数量上吞

吐量对比，设置PT = 40 dBm、用户数K=15。图3

中的数值结果表明，算法能随着子载波数量提升

而提升系统吞吐量，其中本文算法的提升效果最

明显。与EQ-RA相比，本文算法对C分别为 8、

16、32、64 时子载波的吞吐量提高了 18.9%、

41.4%、42.9%和 45.58%。与 PSO-RA算法相比，

本文所提算法在吞吐量方面也有所提升。从整

体趋势来看，本文算法的吞吐量曲线始终高于

其他算法，并且随着子载波数量的增加，性能

差距越来越明显。采用EQ-RA的HP吞吐量相较

于 FDP确实有所牺牲，但是本文的双层DRL架

构能根据系统状态和需求，自适应地进行带宽

和功率的联合优化，弥补了HP在吞吐量方面的

不足，能更好地利用频谱资源提升系统性能，

在大规模多载波系统中的优势尤为突出。

图 4展示了各个算法的系统能量效率对比，

同样设置PT = 40 dBm、用户数K = 15。从数值结

果来看，所有算法的能量效率均随着子载波数量

的增加而上升，本文算法在各种数设置下都表现

出最高的能效。值得注意的是，与 FDP 方案相

比，HP架构可以显著提高能量效率，这是因为

采用HP架构可以通过减少射频链数量降低硬件

成本，提高能量效率。在子载波数M分别为 4、

16、64时本文算法与EQ-RA算法相比，能效提

高了 125%、269% 和 272%；与 PSO-RA 算法相

比，能效提高了3.8%、9.4%和10.3%。随着子载

波数量的增加，本文算法和EQ-RA、PSO-RA算

法之间的性能差距不断扩大，尤其是EQ-RA，显

然这种均等分配方式和基于智能算法的能效优化

效果远不如本文所设计的DRL-RA算法，混合预

编码架构相比全数字预编码架构表现出更高的能

量效率。

此外，为了进一步说明本文所提DRL-RA算

法对于提升系统吞吐量方面的优势，将 PT =

20 dBm、40 dBm、60 dBm，K = 15下DRL-RA算

法与其他算法的和速率增益比进行比较。将和速

率增益比定义为
RsumDRL -RA

Rsum其他算法
，不同功率下各个算

法在子载波数分别为1、2、4、8、16、32、64时

的和速率增益比如图5所示。
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由于DRL-RA算法的优越性，和速率增益比

均大于1。图5数据表明随着子载波数量的增多，

DRL-RA算法与其他算法的和速率增益比也在不

断增加，其中DRL-RA算法与采用HP架构的EQ-

RA算法的和速率增益比最高。且随着发射功率

的增加，和速率增益比有所降低。所以这一事实

的重要性在低发射功率的情况下显得更为突出。

表3是不同算法的时间复杂度对比。其中M是

发射天线数，K是用户数，NRF是射频链路数（通

常NRFM），T是迭代次数，P是粒子数，C是子

载波数，E是训练的回合数，T是每个回合的时间

步数，H1和H2分别是两个隐藏层的节点数，x是环

境模拟的复杂度，可以近似为O(MK+K´C)。

从算法复杂度的角度来看，DRL-RA算法相

比其他方法也展现出优势。首先，FDP：EQ-RA

和HP：EQ-RA的时间复杂度相对较低，但它们

是静态分配方法，无法适应动态变化的信道条件

和用户需求。HP：EQ-RA由于使用了混合预编

码，复杂度比FDP：EQ-RA稍高，但在实际系统

中可能更节能。PSO-RA的时间复杂度随着迭代

次数、粒子数和系统规模（天线数、用户数、子

载波数）的增加而显著增加。尽管它找到较优

解，但在大规模系统或需要快速决策的场景中不

太适用。DRL-RA 在训练阶段的时间复杂度较

高，但这是离线进行的。训练完成后，其推理阶

段的复杂度相对较低，主要取决于神经网络的

规模。

DRL-RA的优势在于它能够学习复杂的环境

动态和长期策略。虽然训练阶段耗时较长，但一

旦训练完成，它能快速适应变化的环境，这使其

更适合应用于实际的大规模无线通信系统。这种

时间复杂度的改善有利于提高系统的响应速度和

部署效率，在实时性要求高的场景中尤为重要。
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表3　不同算法时间复杂度对比

算法

FDP：EQ-RA

HP：EQ-RA

HP：PSO-RA

HP：DPL-RA（训练）

HP：DPL-RA（推理）

时间复杂度

O(MK)

O(NRF ´K +M ´NRF )

O(T ´P ´(MK +K ´C))

O(E ´ T ´(H1 +H2 + x))

O(H1 +H2 )
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5　结束语

本文提出了一种基于DRL的资源分配方法，

用于实现毫米波大规模 MIMO-OFDM 系统中的

节能吞吐量最大化。该方法利用基于角度的混合

预编码方案，有效减少了射频链的数量和CSI开

销。AB-HP方案先为所有子载波设计RF波束成

形器，再通过有效缩减CSI为每个子载波构建不

同的基带预编码器。最后，设计了双层DRL架

构，上层采用DQN进行离散带宽分配，下层使

用近端策略优化算法进行连续功率分配，有效处

理了高维状态空间和混合动作空间的问题。仿真

实验验证了所提方法在吞吐量和能量效率方面的

显著优势。毫米波通信在实际应用中可能会面临

更复杂多变的环境，例如移动通信、异构网络和

动态干扰等。未来的研究可以探索该方法在更复

杂场景下的适应性，以及如何提高系统的鲁棒性

和可靠性。
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