
基于改进深度Q学习的网络选择算法

马   彬      陈海波*      张   超

(重庆邮电大学重庆市计算机网络与通信技术重点实验室   重庆   400065)

(重庆邮电大学计算机科学与技术学院   重庆   400065)

摘   要：在引入休眠机制的超密集异构无线网络中，针对网络动态性增强，导致切换性能下降的问题，该文提出

一种基于改进深度Q学习的网络选择算法。首先，根据网络的动态性分析，构建深度Q学习选网模型；其次，将

深度Q学习选网模型中线下训练模块的训练样本与权值，通过迁移学习，将其迁移到线上决策模块中；最后，利

用迁移的训练样本及权值加速训练神经网络，得到最佳选网策略。实验结果表明，该文算法显著改善了因休眠机

制导致的高动态性网络切换性能下降问题，同时降低了传统深度Q学习算法在线上选网过程中的时间复杂度。
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Abstract: In ultra dense heterogeneous wireless network with sleep mechanism, in view of the problem that the

network dynamic is enhanced and the handoff performance is reduced, a network selection algorithm based on

improved deep Q-learning is proposed. Firstly, according to the dynamic analysis of the network, a deep Q-

learning network selection model is constructed; Secondly, the training samples and weights of the offline

training module in deep Q-learning network selection model, which are transferred to the online network

decision-making module through the transfer learning; Finally, the training samples and weights of transfer are

used to accelerate the process of training neural network, and the optimal network selection strategy is

obtained. Experimental results demonstrate that the proposed algorithm improves significantly the performance

degradation of high dynamic network handoff caused by sleep mechanism and the time complexity of

traditional deep Q-learning algorithm for online network selection.
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1    引言

随着无线移动通信的发展，由5G异构蜂窝网

络、无线局域网等多种接入技术构成的超密集异构

无线网络，可为终端提供多种接入方式，支持终端

的无缝移动。超密集组网会带来较高的能耗问题，

引入休眠机制会一定程度降低能耗，同时，会进一

步增强网络的动态性，导致终端服务质量和网络吞

吐量等性能均下降。如何在高动态的超密集异构无

线网络，保证终端所获得的吞吐量，并提升网络系

统综合切换性能，成为当前研究需要解决的重要

课题[1]。

目前，国内外相关研究工作较多，从采取的研

究方法来划分，网络选择算法大致可以分成两类：

(1)基于参数阈值的网络选择算法[2–5]，主要是以接

收信号强度(Receive Signal Strength, RSS)等参数

进行网络选择判决。文献[4]基于RSS的阈值，通过

比较候选网络的RSS数值大小，从而进行网络选

择。该类算法实现简单，选网参数易于获取，计算

复杂度较低；但是，该类算法容易导致乒乓效应，

无法完全体现接入网络的服务质量。(2)基于模糊

逻辑或强化学习等人工智能方法的网络选择算法[6–14]。

文献[6]采用模糊逻辑算法，根据终端应用对QoS参
数的需求，通过设计不同的隶属度函数，合理地选

择网络。该类算法选网效率较高，但是需要事先建

立相应的模糊推理规则库，在输入参数增加的情况

下，模糊规则库的数量会激增，导致推理时间复杂

度过大。文献[8]基于神经网络算法，根据不同业务

类型，对分类后的参数进行训练，从而进行网络选

择。该类算法具有强大的学习能力，能够根据环境

自适应地进行调整。文献[11]提出一种基于体验质

量(Quality of Experience, QoE)感知的网络选择方

案，将QoS的网络参数映射成QoE参数，然后利用

QoE参数构造回报函数，最后采用Q学习算法进行

网络选择。该类算法能够通过不断的学习强化已有

收益，从而选择高收益网络；但是，如果网络环境

过于复杂，会导致网络控制模块学习效果下降，继

而导致无法选择到最佳网络。

对于引入休眠机制的超密集异构无线网络环

境，随着该网络环境下基站数量的激增，同时引入

休眠机制以节能，导致基站数量发生动态改变，继

而导致网络动态性增强，网络拓扑结构时变性提

高。同时，终端自身的移动性和基站之间由于密集

布网所产生的干扰，导致网络动态性进一步加剧，

而现有的相关文献，解决的是常规异构无线网络下

的网络选择问题，并未考虑到如此高动态的网络环

境，这样会使终端在通过现有选网算法切换到目标

网络之后，可能因目标网络突然休眠，导致所获得

的吞吐量出现快速下滑，无法为终端提供持续稳定

的吞吐量，基站之间产生的干扰又会严重影响到终

端的服务满意度，最终发生系统切换性能严重降低

的问题。因此，上述算法对于这一严峻问题，关注

不足。

通过上述对引入休眠机制的超密集异构无线网

络环境进行动态性分析，可以得出，该网络环境具

有高动态特性，会使现有的网络选择算法出现切换

性能严重下降的问题。因此，本文基于一种改进深

度Q学习算法，以保证终端所获得的网络吞吐量，

缓解系统因高动态性网络环境导致的切换性能严重

降低的问题。同时，针对传统的深度Q学习算法在

进行网络选择时，由于在线训练神经网络导致时延

过大，出现算法失效的情况，本文利用迁移学习，

加速训练神经网络，以降低在线选网的时间复杂

度。综上，本文的主要贡献可概括为：

(1)针对由无线局域网络和引入休眠机制的超密

集蜂窝网络异构而成的超密集异构无线网络环境，

进行动态性分析，以期缓解系统切换性能降低的问题。

(2)本文采用迁移学习对深度Q学习算法进行改

良，提出一种基于改进深度Q学习的网络选择算

法，降低了传统深度Q学习算法在线上选网过程中

的时间复杂度。 

2    算法流程

本文算法的流程图如图1所示，主要包括参数

采样及初始化过程、深度Q学习选网模型、最优策

略及网络选择3个阶段。第1阶段通过周期性采样网

络参数的值来初始化深度Q学习选网模型，该模型

由线下训练模块与线上决策模块构成，上述两个模

块均采用深度Q网络构建；第2阶段利用迁移学习

对线下训练模块和线上决策模块进行协同交互；第

3阶段通过深度Q学习选网模型得到最优策略并进

行网络选择。图1的历史信息数据库包含网络参数

的采样值以及历史选网信息数据，作为深度Q学习

选网模型的训练数据。 

3    参数采样及初始化过程
 

3.1  参数采样

由于本文采用深度Q学习算法对网络选择行为

进行建模，因此，在通过深度Q学习算法进行建模

的过程中，需要周期性采样网络参数的值来构建深

度Q学习的动作空间、状态空间和回报函数，以初

始化深度Q学习选网模型，本文采样的参数如下。

(1)接收信号强度表示为

RSS = ρij − η lg(dij) + u1 (1)
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dij i j ρij

i j η

u1 σ1

其中， 为用户终端 到网络接入点 的距离， 为

用户终端 接收到网络接入点 的发射功率， 为路

径损耗因子， 为服从均值为0、标准差为 的高

斯白噪声。

(2)终端所获下行吞吐量可表示为

C =W log2(1 + SINR) (2)

W SINR其中， 为网络的可用带宽， 为用户终端的

信干噪比。

(3)根据文献[15]建立的干扰模型，干扰影响因

子可表示为

ψ = E
[
exp

(
I ·

(
−β · rjα

ρij

))]
(3)

I β

rj

j α E(·)

其中， 为干扰信号强度， 为用户终端所能接受的

最低信干噪比阈值，本文设置为1 dB， 为网络接

入点 的半径， 为路径衰落因子， 为期望函数。

(4)根据泊松点过程模型的特征，休眠概率可

表示为

P=P (λnow < λmin)=1−
λmax∑
λmin

e−λnowλnow
λmin

λmin!
(4)

λnow λmin

λmax

λnow < λmin

其中， 为基站当前所接入的终端数， 为基

站处于活跃状态的最低接入终端数， 为基站最大

可容纳终端数，当 时，基站进行休眠操作。 

3.2  初始化过程

N = {n1, n2, ...,

ni} t ni

at(ni) At={at,at ∈ {at(n1),
at(n2), ..., at(ni)}}

本文将超密集异构无线网络环境中终端可以接

入的候选网络(基站和访问点)用集合

表示；其中终端在 时刻接入候选网络 表示为

，则本文的动作空间可定义为

。

St = (rsst, ct, ψt, pt)

rsst t

ct t ψt

t pt

t

本文将状态空间定义为 ，其

中， 表示在 时刻各候选网络的接收信号强度集

合， 表示在 时刻各候选网络的吞吐量集合， 表

示在 时刻各候选网络的干扰影响因子集合， 表

示在 时刻各候选网络的休眠概率集合。

本文为最大化终端所获得的吞吐量，通过考虑

网络的吞吐量、干扰影响因子和休眠概率，结合文

献[16]中回报函数的构造方式，将回报函数定义为

R(St, at) =


1− e−Ct(ni)

Pt(ni)ψt(ni)
, at = at(ni)

−1, 其他

(5)

Ct(ni) t ni

ψt(ni) t

ni Pt(ni) t

ni

其中， 表示在 时刻终端接入候选网络 获得

的吞吐量， 表示在 时刻终端接入候选网络

后受到的干扰影响因子， 表示在 时刻候选

网络 的休眠概率。 

4    深度Q学习选网模型
 

4.1  改进深度Q学习算法

S a

本文将引入休眠机制的超密集异构无线网络环

境下的选网问题，基于深度Q学习算法进行建模求

解，该算法过程利用Q函数实现。Q函数表示在状

态 下执行动作 ，以及采取后续动作所产生累计

回报值的期望，定义为

Q(S, a) =

∞∑
t=0

γtE(R(St, at)) (6)

γt ∈ [0, 1]

t

E(·)

其中， 为折扣因子，用于调整对未来回报

的重视程度，随着时刻 的增加而呈现指数型下降

趋势， 为期望函数。

Q(S, a) t→ +∞由式(6)可得， 在 时才能收敛到

 

 
图 1 本文算法流程图
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Q(S, a; θ)

θ Q(S, a; θ) ≈ max(Q(S, a))

最佳Q值，在实际的网络选择过程中很难实现。因

此，深度Q学习算法利用神经网络构建 ，

其中， 为权值，使得 来进

行近似求解。

对于传统的深度Q学习算法，终端需要多次进

行交互以获取足够样本，但是，这样会使神经网络

的训练时间过长，导致算法因延迟过高而失效。综

上，本文引入迁移学习[17]，提出一种改进深度Q学

习算法，来解决上述问题，该算法能够减少终端与

网络环境实时交互的次数。同时，相比传统深度

Q学习算法以随机赋权值的方法来训练神经网络，

迁移线下训练权值之后，使得训练的起点更加接近

神经网络收敛条件，从而加速了算法的收敛性。 

4.2  线上线下协同模块 

4.2.1  样本与权重的生成及迁移

本文所提的深度Q学习选网模型由线下训练模

块与线上决策模块构成，而上述两个模块均由深度

Q网络构建。为了加速线上决策模块的神经网络训

练过程，通过迁移线下训练模块的训练样本与权

值，并对迁移后上述两个模块产生的训练误差进行

校正，直到误差恒定，整个迁移学习过程结束。其

中，训练样本与权值的生成及迁移过程如下：

(St, at, Rt, St+1) t ∈ (0,+∞)

神经网络的训练样本是由历史信息数据库中不

同时刻的当前状态、动作、回报值以及未来状态所

构成的，即 ，其中， 。

在深度Q网络中，为了高效地训练神经网络，通过

设置经验回放池，以缓解训练过程中出现的迭代不

稳定问题。因此，本文将线下训练模块的训练样本

迁移到线上决策模块中，利用迁移的线下训练样本

以及线上学习样本，构建线上决策模块的经验回放

池，表示为

Dsum = Don + ξtDoff (7)

Dsum Don

Doff

ξt ξ ∈ [0, 1]

ξt t

t→ ∞ ξt → 0

其中， 为经验回放池存放的样本总量， 为

线上学习样本的总量，初始值为0， 为线下训练

样本的总量， 为样本迁移率， 为迁移率

因子， 随着时刻 的增加呈现指数型下降的趋势，

即有 ， 。

θoff

θon = θoff

在线上决策模块的经验回放池构建完成后，将

线下训练得到的神经网络权值 迁移到线上决策

模块中，作为神经网络训练的初始权值，即 。 

4.2.2  迁移误差调整

在神经网络进行迭代训练时，由于线下训练模

块与线上决策模块之间在训练样本、权值存在差异

的情况，可能出现训练样本、权值迁移过后，线上

决策模块的神经网络训练效果不佳，从而导致神经

网络的收敛速度未能达到预期效果。为了解决上述

Qoff(St, at; θoff)

πoff(St, at; θoff)

问题，本文将线下训练与线上决策模块之间产生的

训练误差定义为策略损失，为了将策略损失降至最

低，采用策略模仿机制，通过线下训练模块中，预

估Q值 的玻尔兹曼分布，将线下训练

模块的估值网络转化为线下策略网络 ，

表示为

πoff(St, at; θoff) =
e

1
T Qoff(St,at;θoff)∑

at+1∈Aoff

e
1
T Qoff(St,at+1;θoff)

(8)

T Aoff

Qon(St, at; θon)

πon(St, at; θon)

其中， 为服从玻尔兹曼分布的参数， 为线下

训练时的动作空间。同样，利用线上决策模块的预

估Q值 ，将估值网络转化为线上策略

网络 ，表示为

πon(St, at; θon) =
e

1
T Qon(St,at;θon)∑

at+1∈Aon

e
1
T Qon(St,at+1;θon)

(9)

线下训练与线上决策模块之间的策略损失采用

交叉熵衡量，则策略模仿损失函数表示为

F (θoff) =
∑

at∈Aoff

πoff(St, at; θoff)
∑

at∈Aon

lgπon(St, at; θon)

(10)

Qon(St, at; θon)

在策略损失存在的情况下，线上决策模块预估

Q值 的梯度更新表示为

∆F (θoff) =[Qπ(St, at; θon)−Qon(St, at; θon)]

· ∂Qon(St, at; θon)

∂F (θoff)
(11)

Qπ(St, at; θon) π其中， 表示在策略 下预估Q值的无偏

差估计值。

∆F (θoff) = 0

Qπ(St, at; θon) ≈ Qon(St, at; θon)

当 时，线下训练与线上决策模块之间

的策略损失不再改变，即基于策略模仿机制的训练迭

代过程实现收敛，则 ，

此时迁移学习过程结束。 

5    最优策略及网络选择

tA

∆l

tC

△ OAM △ OBM

终端在移动过程中，当其将要进入或者离开某

个基站时，会出现网络选择决策时刻，此时终端需

要进行网络选择，本文为了得到终端所要面临的网

络选择决策时刻，根据网络的接收信号强度与终端

的移动速度来进行预测，假设终端在基站覆盖范围

内的移动模型如图2所示，O点表示基站所在的位

置，M点为弦AC的中点，A点表示终端在网络选

择决策时刻 所处的位置，B点表示终端自A点移

动 后所处的位置，根据终端当前的运动趋势，预

测在C点处将出现网络选择决策时刻 ，由图2中
和 的关系可以得到

r2 = l2OM + (∆l + lBM )2

l2OB = l2OM + l2BM

}
(12)
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其中，

lBM =
r2 − l2OB − (∆l)

2

2∆l
(13)

lOB

V tC

通过检测B点接收信号强度值，可得到基站到

B点的距离 ，终端在基站覆盖范围内的平均移

动速度可表示为 ，则网络选择决策时刻 表示为

tC = tA +
2(∆l + lBM )

V
(14)

t

nm t

at(nm)

假设在网络决策时刻 ，候选网络中最大Q值

对应的网络为 ，则终端在决策时刻 的最佳选网

动作为 ，以此类推，终端在不同网络决策时

刻所构成的最佳选网动作集合，定义为最优策略

π∗，该策略表示终端与候选网络在不同的网络决策

时刻实现最佳匹配。 

6    仿真结果与分析
 

6.1  系统模型和仿真参数设置

k

本文采用5G异构蜂窝网络和无线局域网(Wireless

Local Area Network, WLAN)组成超密集异构无线网

络环境，无线接入网络均采用正交频分复用(Orthogonal

Frequency Division Multiplexing, OFDM)技术。

仿真场景如图3所示，并在MATLAB平台进行仿

真。仿真场景中，有2个5G宏基站、4个5G微基站

和3个WLAN接入点，5G宏基站的半径均为800 m，

5G微基站的半径均为300 m，WLAN的半径均为80 m。

假设用户随机分布在仿真区域内，每隔一段时间随

机改变运动方向。仿真过程中，假设终端在网络选

择决策时刻 获得的候选网络参数如表1所示。

仿真对比了本文算法与现有基于Q学习(Q-
learning)的网络选择算法[11]、基于深度Q学习网络

(Deep Q-Network, DQN)的网络选择算法[12]以及基

于长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory,
LSTM)的网络选择算法[13]。 

表 1  候选网络的参数值

网络 接收信号强度(dBm) 路径损失(dB) 噪声偏差(dBm) 吞吐量(kbps) 负载量(个)

MBS1 –85 48 6 1100 68

MBS2 –70 51 9 900 52

SBS1 –78 47 8 2700 16

SBS2 –72 53 8 2600 23

SBS3 –86 50 7 2900 25

SBS4 –95 49 6 3100 20

AP1 –60 45 9 4800 12

AP2 –75 43 6 6400 8

AP3 –71 47 7 5500 10

 

 
图 2 终端移动模型图

 

 
图 3 超密集异构无线网络仿真场景图
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6.2  时间复杂度分析

时间复杂度是网络选择算法的一个重要指标，

本文算法与另外3种算法的时间开销对比如图4所
示，随着迭代次数的增加，4种算法所消耗的时间

都在增加；但是，本文所采用的算法时间增加的幅

度明显慢于另外3种算法。这是因为本文算法采用

迁移学习对传统深度Q学习算法进行改进，极大地

减少了神经网络训练时间，从而使整个算法的时间

消耗降低。对于Q学习算法，在状态与动作空间迅

速增大的时候，计算能力持续下降，耗时逐渐加

大，与本文算法的时间差距逐渐拉开。而DQN算

法和LSTM算法，则直接采用深度神经网络进行迭

代运算，在迭代次数巨大的情况下，它们与本文算

法的时间消耗差距将更为显著。 

6.3  信干噪比分析

图5给出了随着仿真次数的增加，终端在4种算

法下受到的平均信干噪比数值情况。通过对比可以

看到，采用本文算法所得到的平均信干噪比，高于

另外3种算法。这是因为本文考虑到终端所受到的

干扰，将干扰因素考虑进来，成功预测了基站未来

对终端所造成的干扰影响情况，最大限度地降低了

因基站所产生的干扰而对终端造成损失；同时，通

过引用干扰影响因子参数来构建深度Q学习算法的

回报函数，有效缓解了干扰对终端产生的影响，从

而为用户带来更高的信干噪比。对于其他3种算

法，由于没有专门考虑终端受到干扰的情况，为用

户设计合适的回报函数来降低干扰影响，导致了平

均信干噪比没有本文算法高。 

6.4  网络吞吐量分析

图6给出了随着仿真次数的增加，终端在4种算

法下平均吞吐量变化情况。通过对比可以得出，采

用本文算法所得到的平均吞吐量，远高于另外3种
算法。这是因为本文采用深度Q学习算法成功预测

了基站未来因休眠机制所导致的状态变化情况，使

得终端可以根据网络未来发生的动态性变化合理地

选择网络，极大地降低了由于基站干扰和休眠情况

造成的吞吐量损失；同时，本文根据用户获得的吞

吐量定义深度Q学习算法的回报函数，更加符合用

户的实际需求。对于3种算法，由于它们既没有充

分考虑在未来网络环境下基站的状态，也没有为用

户设计合适的回报函数来增加网络吞吐量，从而导

致了吞吐量没有本文算法高。 

6.5  掉话率分析

图7为4种算法的掉话率与用户数之间的比较。

由图可以看出，虽然4种算法的掉话率都在缓慢增

加，但是，在用户数增加到40以后，本文算法的掉

话率增加幅度最小，另外3种算法增加幅度明显高

于本文算法。这是因为本文算法相比较其他3种算

法，在网络动态性持续增加的情况下，能够预测到

未来网络的变化情况，继而为用户提供较高质量的

 

 
图 4 算法时间开销

 

 
图 5 平均信干噪比

 

 
图 6 平均吞吐量

 

 
图 7 网络掉话率
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网络进行选择，有效地降低了切换失败的可能性。

对于Q学习算法，由于不能够准确地对网络状态进

行预测，在用户数增加的情况下，掉话率急剧增

加。同样，对于DQN和LSTM算法，由于在训练深

度神经网络的过程中，会造成选网时延较高的结

果，使得掉话率上升明显。 

6.6  乒乓效应分析

图8为用户采用4种算法后产生的总切换次数。

由图可以看出，在用户数不断增加的情况下，采用

本文算法产生的网络总切换次数，在所述4种算法

中始终处于最低。这是因为本文考虑了因网络环境

动态性增强，导致算法切换失效率增加，从而发生

频繁切换的情况。本文算法成功预测了用户在进行

网络选择之后的网络状态变化情况，从而使发生切

换的次数大大降低。而另外3种算法，由于均未妥

善解决基站因休眠机制带来的网络高动态性影响，

导致网络的切换频发，乒乓效应加剧；因此，本文

算法能够有效地降低无谓的网络切换。

 

 
图 8 网络总切换次数

  

7    结束语

本文提出一种基于改进深度Q学习的网络选择

算法，缓解了在引入休眠机制的超密集异构无线网

络中，由于网络动态性的明显提升而引发系统切换

性能降低的问题。通过利用网络参数来构建回报函

数，从而尽可能地降低引入休眠机制后，网络高动

态性所造成的影响；同时，通过迁移学习对传统的

深度Q学习算法进行优化，使得算法的时间复杂度

大大降低。实验结果表明，该算法在提升网络吞吐

量的同时，降低了时间复杂度，减少了网络切换次数。
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