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摘   要：针对传感数据在无线接入网(RAN)中传输的不可靠性与不及时性造成数字孪生(DTs)同步信息的不精确

问题，该文提出一种基于智能分层切片技术的DTs传感信息同步策略。该策略在双时间尺度下，以最大化传感信

息满意度和最小化切片重配置及DTs同步成本为目标，联合优化切片无线资源配置以及DTs传感信息同步问题。

首先，在大时间尺度，利用网络切片为有着不同服务质量(QoS)的DTs提供隔离以及解决部署问题；在小时间尺

度，通过更加灵活的无线资源分配来提高DTs传感信息同步任务对动态环境的适应性，进一步提高通信性能，建

立更逼近于物理实体的DTs。其次，为了求解不同时间尺度的优化问题，该文提出一种双层深度强化学习(DRL)

框架实现高效的网络资源交互，其中下层控制算法利用优先经验放回(PER)机制加快收敛速度。最后，仿真结果

验证了所提策略的有效性。
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Abstract: In order to mitigate the problem of inaccurate synchronization sensory information in Digital Twins

(DTs) caused by unreliable and delayed transmission in Radio Access Networks (RAN), a sensory information

synchronization strategy for DTs based on intelligent hierarchical slicing technology is proposed. The strategy

aims to optimize the allocation of wireless resources for slicing and the synchronization of DTs' sensing

information in dual time scales, with the goals of maximizing the satisfaction of sensing information and

minimizing the costs associated with slicing reconfiguration and DTs' synchronization. Firstly, at large time

scales, network slicing is employed to provide isolation for DTs with varying Quality of Service (QoS) and

resolve deployment challenges; At small time scales, a more flexible wireless resource allocation is utilized to

enhance the adaptability of DTs' sensory information synchronization to dynamic environments. Secondly, in

order to optimize the synchronization of DTs' sensory information at different time scales, a two-layer Deep

Reinforcement Learning (DRL) framework is introduced to facilitate efficient network resource interaction, and

in the framework the lower-layer control algorithm incorporates the Prioritized Experience Replay (PER)

mechanism to accelerate convergence speed. Finally, the effectiveness of the proposed strategy is validated

through simulation results.
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1    引言

数字孪生(Digital Twins, DTs)作为6G网络的

重要应用技术，引起了广泛的关注[1–3]。DTs是物

理世界在虚拟空间的数字化映射[4]，对实体的行为

实时监控和同步，实现实体的精确数值表示，还具

有模拟、预测以及全生命周期管理等功能，因此

DTs能帮助6G网络提高网络性能、管理效率并减

少运营成本[5]。

现有很多文献集中研究如何利用DTs辅助网络

进行资源优化，但其大多基于DTs已建立完善的前

提 [ 6 –8 ]，如何让DTs精确地反映实体也是DTs与
6G网络集成亟需解决的问题。传感数据是DTs建
模的重要数据源，本文利用这些数据估计设备的状

态，以间接得到一些无法直接测量得到的数据[9]，

为DTs精准表达实体提供数值支持。然而，不合理

的资源分配将导致信息估计的准确度下降[10,11]，难

以满足DTs对于信息同步的服务质量(Quality of
Service, QoS)要求。网络切片[12–14]作为一种新兴技

术，能够解决这一挑战。

网络切片能够将一个物理网络划分为多个虚拟

网络[12]，针对不同业务提供定制化的资源分配方

案。采用双时间尺度框架的分层网络切片能够根据

长期和短期资源需求的变化趋势，进行不同粒度的

资源分配 [13,14]，故较于单时间尺度，双时间尺度的

结构能为DTs提供更灵活的切片功能，提高无线资

源的利用效率。

在无线接入网(Radio Access Network, RAN)
中，传输的不可靠性与不及时性会降低DTs同步信

息的精确度，为此，本文提出一种基于智能分层切

片的数字孪生传感信息同步策略，来提高DTs同步

信息的精确度。主要工作总结如下：

首先，本文设计一个DTs驱动的RAN切片框

架。其次，本文利用分层网络切片给DTs估计信息

同步提供定制化服务，以最大化传感信息满意度和

最小化切片重配置及DTs同步成本为目标，构建了

数学模型。具体来说，在大时间尺度，上层控制策

略动态调整为DTs分配的频谱资源、DTs的放置和

迁移决策。在上层资源分配的约束下，下层控制策

略在小时间尺度内采用状态估计的均方误差(Mean
Square Error, MSE)评估估计性能，灵活配置功

率、带宽。最后，针对双时间尺度问题之间存在耦

合关系以及混合动作空间较大的情况，本文提出分

层深度强化学习来解决这些问题，其中，下层采用

的优先经验回放的多智体深度确定性梯度(Prioriti-
zed Experience Replay Multi-Agent Deep Determ-
inistic Policy Gradient, PER-MADDPG)算法利用

PER机制来加快收敛速度以及多智体的协作求解优

化问题；在下层控制收敛情况下，上层控制使用双

深度Q网络(Double Deep Q Network, DDQN)
调整切片缩放规模与完成DTs的迁移及放置。 

2    系统模型
 

2.1  DTs支持的无线接入网切片场景

DTs支持的RAN切片场景由两层、两个闭环组

成，如图1所示。其中两层分别为物理层和DTs层，

两个闭环分别为内闭环和外闭环。内闭环为DTs基
础模块向DTs支持的切片管理模块发送数据，切片

管理模块对DTs基础模块进行管理；外闭环为

DTs层对物理层进行资源分配，物理层向DTs层发

送反馈。

物理层由物联网传感设备、基站、边缘服务器

等设备组成。DTs层包括两个模块：DTs基础模块

和DTs支持的切片管理模块。DTs基础模块包括DTs
数据仓和DTs模型；DTs数据仓通过对估计的数据

(温度、湿度、姿态等)进行采集、存储，为DTs模
型的建立提供数据支持。DTs模型分为建立DTs需
要的软件模块以及映射到边缘服务器的DTs。DTs
支持的切片管理模块对DTs基础模块进行维护及管

理，该模块包括DTs模型管理、网络切片管理、以

及DTs功能管理。 

2.2  数字孪生同步模型

本文将传感设备的DTs建立在基站配备的边缘

服务器中以实现低延迟的服务[15]，考虑到边缘存储

能力有限，故采用云边混合部署的方式，在云端的

移动边缘计算(Mobile Edge Computing, MEC)服
务器中缓存创建DTs所需的软件模块。当迁移发生

时，边缘处的DTs从云端下载软件模块，完成创建

与实例化。

i DTd (i) = {Li,∆Li(t),

Si(t),Vi} Li

∆Li(t) t

Si (t)

Vi

j ∈ J

因此设备 的DT表示为

，其中， 为设备历史数据，包括配置数

据和历史运行数据。 为在时隙 DTs同步需

要更新的数据。 为设备运行状态，例如温

度、轨迹、姿态等。 是行为模型集合，模拟设备

可能出现的各种行为。网络切片 服务的多个

DTs组成的网络表示为

DTj =

∑
i∈Ij

DTd(i),CIjNS, SM
j
NS

 (1)

∑
i∈Ij

DTd(i) j ∈ J

CIjNS
SMj

NS j ∈ J

其中 为划分到切片 的DTs集

合， 为数字孪生网络(Digital Twin Network,

DTN)信道状态， 为切片 中实例化DTs

需要的软件模块。 
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2.3  双时间尺度模型

M

M = {1, ...,m, ...,M}
J J = {1, ...,
j, ..., J} I

I = {1, ..., i, ..., I}

t ∈ {1, 2, ...} τ

k ∈ {1, 2, ...} ∆T

为了避免频繁的切片重配置与DTs迁移导致成

本过高及资源浪费，同时也更加符合现实世界的业

务场景，本文在双时间尺度框架下对系统进行建

模。假设边缘处存在 个基站，其集合表示为

。在基站的覆盖范围内，存在

个切片为DTs提供隔离，其集合表示为

。存在 个需要建立DT的用户设备，其集

合表示为 。小时间尺度定义为小

时间间隔(Sarge Time Interval, STI)，用指标

表示，STI的持续时间为 ；大时间尺

度定义为大时间间隔(Large Time Interval, LTI)，

用指标 表示，LTI的持续时间为 个

STI。在每个LTI中，系统将重新调整切片预留的

无线资源并完成DTs的放置与迁移；在每个STI

中，为完成DTs的传感数据同步，系统会进行细粒

度资源分配。 

2.3.1  小时间尺度模型

I M

i

xi(t)

由 个传感设备、 个基站和1个云服务器组

成的边缘网络系统中，每个传感设备 测量一个对

应的线性时不变(LTI)过程 的输出。所考虑的

工业环境的状态基于如式(2)的离散时间动力学，

随时间演变

xi(t+ 1) = Axi(t) + wi(t)

yi(t) = Cixi(t) + vi(t)

}
(2)

xi(t) i t

yi(t) i t A

Ci i

wi(t) vi(t) Qwi

Qvi

其中， 是由传感设备 在时隙 获得的系统状态，

是传感设备 在时隙 的测量值；并且 表示系

统矩阵， 是传感设备 的测量矩阵；状态干扰噪

声 和测量噪声 是均值为零并且方差为

和 的高斯白噪声。

本文考虑子载波间干扰，定义设备传输传感数

据过程中的信干噪比(Signal to Interference plus
Noise Ratio, SINR)为

SINRi(t) ≜
pi(t)hi(t)d

−ϑ
i (t)

I− + σ2
(3)

σ2 I−

pi(t) hi(t) d−ϑ
i (t)

di(t)=

√(
xloci (t)−xm

)2
+
(
yloci (t)−ym

)2
i m

(
xloci (t), yloci (t)

)
i t (xm, ym)

m

其中， 为噪声功率， 为其他设备的干扰，设备的

传输功率和信道状态分别表示为 与 ，

为路径损耗，

表示设备 到基站 的距离，其中，

是传感设备 在时隙 的坐标位置， 是基站

的坐标位置。

i Ri(t) =

bi(t)log2 (1 + SINRi(t)) bi(t) i

Ri(t)

因此，设备 的上行链路传输速率为：

，其中 为分配给设备 的

带宽。此外，当设备向DTs同步传感信息时，对延

迟有着严格的约束，故假设当设备传输速率

 

 
图 1 DTs支持的RAN切片场景
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Rj j不小于阈值 ，则切片 提供的通信资源满足设备

QoS要求，表示为

Ri (t) ≥ Rj ,∀i ∈ Ij ,∀j ∈ J (4)

qi(t)

t i

Γ th

qi(t) = 1

qi(t) = 0

传输的可靠性与时延会直接影响估计性能，因

此本文引入信息年龄(Age of Information, AoI)表
达传感数据在到达基站之前由于不可靠的无线传

输经历的估计延迟。首先，用二进制变量 来

表示是否在时隙 传感设备 发送的信息能经受住干

扰，即当接收到的SINR大于设定阈值 时，数据

能够成功在基站侧解码，则 ，反之亦然，

，有

qi(t) =

{
1, SINRi(t) > Γ th

0, 其它
(5)

θi(t) i li(t)

t θi(t) = 1

θi(t) = 0

其次，考虑到传输速率对包成功到达基站的影

响，用二进制变量 来表示设备 数据包 能否

在时隙 内成功传输，当 时，表示传感数据

能在时刻内成功发送，反之亦然， ，有

θi(t) =

{
1, Ri(t)τ ≥ li(t)

0, 其它
(6)

t i在时隙 ，使用AoI来衡量设备 产生的数据包

经历的延迟，公式为

τi,AoI(t) =

{
di(t)/τ, θi(t) = 1

τi,AoI(t− 1) + 1, 其它
(7)

di(t) = li(t)/Ri(t) t其中， 表示在时隙 内数据包完成

传输所经历的延迟。

θi(t) qi(t)

系统使用卡尔曼滤波器进行状态估计，状态估

计被所经历的AoI延迟以及2元变量 以及 高

度影响，公式为

x̂i(t) =


Ax̂i(t− 1) + Fi(t) (yi (t− τi,AoI(t))

−CiAx̂i(t− 1)) , qi(t)θi(t) = 1

Ax̂i(t− 1), 其它

(8)

x̂i(t) i

Fi(t) qi(t)θi(t) = 1

t

其中， 是由设备 传感数据在基站估计的状态，

是卡尔曼增益。如果 ，则传感信

息在时隙 内到达并成功解码，通过标准卡尔曼滤

波器在基站更新状态。否则通过之前的估计来获得

状态更新。

ei(t) = xi(t)− x̂i(t)

xi (t− τi(t)) xi(t) = Aτi(t)

xi (t− τi(t)) +
∑

τi(t)
o=1 A

o−1Wi(t− o)

M∗
i

χi

估计误差 能够评估感知信

息状态估计的性能，假设基站处接收到最新的状态

信息为 ，则式(2)重新表示为

。为了让DTs精

确的反映实体的状态和性能，本文定义 为DTs
同步能容忍的最大估计MSE，因此在DTs同步过程

中状态估计误差 必须满足如式(9)的条件

χi = E
{
∥ei(t)∥22

}
≤ M∗

i ,∀i ∈ I (9)
 

2.3.2  大时间尺度模型

k

j

首先，本文考虑切片成本。在DTs同步过程中，

切片为其预留通信资源，则切片的成本来自于每个

LTI通信资源调整比例的支出，因此，在第 个LTI
中切片 成本为

F k
j,op = csl ·

∣∣αj,k − αj,k−1

∣∣ (10)

F k
j,op k − 1 k

csl

αj,k αj,k−1 k k − 1

j

其中， 为切片在第 个LTI到第 个LTI带

宽资源变化的成本函数， 为片缩放的单位成本，

与 分别表示在第 个和第 个LTI中切

片 占用的频带资源百分比。

其次，本文考虑DTs迁移及实例化成本。假设

设备处于多个基站的覆盖范围内，为了确保DTs
能够实时监测设备并实现信息的同步，系统会自适

应地将数字孪生迁移到新的基站，迁移成本可以表

示为

Ck
j,mig = cmig.F

k
j,mig (11)

cmig F k
j,mig =

∑
i∈Ij∑

m∈M

∑
m′∈M

1{γk
i,m ̸= γk−1

i,m′} · Li · d(m′,m)

γk
i,m

k i m

Li d(m′,m)

m′ m

其中， 为DT迁移的单位成本，

为两

个连续时隙的DTs的迁移函数，二进制变量 表

示在第 个LTI中是否让设备 关联到基站 同步DTs
数据， 为孪生体迁移的数据包大小， 为

基站 到基站 有线传输的距离。

当DTs完成迁移后，需要从MEC服务器下载

对应软件模块支持实例化新的DTs，实例化成本为

Ck
j,ins = cins.F

k
j,ins (12)

cins F k
j,ins =

∑
i∈Ij∑

m∈M

∑
m′∈M

1{γk
i,m ̸= γk−1

i,m′}·Dsoft ·d(m,MEC)

m′ m

Dsoft

d(m,MEC) m

其中， 为实例化DT的单位成本，

为

在两个连续LTI中DTs从基站 到迁移到基站

后的部署成本函数， 为实例化需要软件模块的

大小， 为基站 到MEC服务器的距离。 

2.4  双时间尺度优化问题表述

π πU

πD k

πU

πU

t

本文提出一种基于智能分层切片技术的DTs同
步策略，该策略不但能够掌握流量的长期变化趋势，

且能够捕捉实时的任务动态。根据时间尺度的不同，

同步策略 被分为上层控制策略 和下层控制策略

。上层控制器在第 个LTI根据前一LTI的DTs
资源需求情况以及下层策略执行同步任务的反馈，

实施策略 来为各个切片预留频带资源以及调整

DTs的放置与迁移。下层控制器在上层控制策略

的约束下，在小时间尺度 调整功率、带宽，降低

估计失真，提高同步任务对动态系统的鲁棒性和资

源限制的适应性。 
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2.4.1  上层控制策略

Sk = {Sj,k | ∀j ∈ J } ∈ S
k S

Sj,k = {αj,k−1, γj,k−1, V j,k−1, Uj,k,

Cj,k−1 | ∀j ∈ J } j αj,k−1

k − 1 j γj,k−1

k − 1 j

V j,k−1 k − 1 j

Uj,k k j

Cj,k−1 j k − 1

πU

πU : Sk → Ck Ck = {αj,k, γj,k | ∀j ∈ J } ∈ C
C

上层控制器通过观察前一个LTI服务的变化情

况，在下一个LTI预留下切片需要的频谱资源以及

完成DTs的放置。 表示在

第 个LTI的状态，其中， 为所有可能出现的上层

状态的有限集合；

为切片 的上层状态， 是在

第 个LTI内切片 的频谱划分比例， 是在

第 个LTI内切片 中所有DTs的关联集合，

是在第 个LTI内切片 中平均任务成功

到达率， 是第 个LTI内切片 中的任务数，

是切片 在第 个LTI内的效用。因此，

上层控制策略 为网络的全局状态到频谱资源比

例划分以及设备与基站的关联(DTs放置)的映射：

，其中， 

为切片上层资源配置， 是所有上层资源配置方

案的集合。因此上层控制策略能让每个切片中设备

共享资源，实现DTs灵活部署，提高片的资源利用

效率。 

2.4.2  下层控制策略

Xt = {Xj,t | ∀j ∈ J } ∈ X
X
j Xj,t={τ̄j,t−1, χi,t−1 | i ∈ Ij}
τ̄ t−1
j χi,t−1 j

πU

πD : (Xt, Ck) → Et, k∆T ≤ t < (k + 1)

∆T j

Et = {Ejt | ∀j ∈
J } ∈ E E

Ej,t = {Pj,t, Bj,t |
∀j ∈ J } ∈ E Pj,t = {pi(t) | ∀i ∈ Ij} Bj,t =

{bi(t) | ∀i ∈ Ij} j

πD

下层状态信息表示为 ，

其中， 为所有可能出现的上层状态的有限集合，

下层片 状态信息表示为 ，

其中， 和 分别为观测到上一时隙的片 中

任务平均AoI和估计误差。因此，在大时间尺度的

上层控制策略 被实施的情况下，小时间尺度的

下层控制策略

是将观测到上一时隙的片 的状态信息的映射，

其中，小时间尺度的资源分配方案为

， 为所有可能出现的下层方案的有限集

合，每个切片的资源分配方案为

，其中， 与

为小时间尺度中切片 配置的功率及

带宽。因此，在STI中策略 进行细粒度的资源配

置来降低DTs同步数据的估计误差。 

2.4.3  问题建模

j k Ck
j

Ck
j,es(Xj,t, Et) Ck

j,ad

(Sj,k) Ck
j = Ck

j,es(Xj,t, Et)− Ck
j,ad(Sj,k)

j Ck
j,ad(Sj,k)

Ck
j,op Ck

j,dig Ck
j,ad(Sj,k) =

βj,1C
k
j,op + βj,2C

k
j,dig

k

为了最大化系统收益的同时控制系统成本，首

先定义切片 在第 个LTI的总收入函数 为下层

的收益函数 和上层DTs总成本函数

的差值： ，其

中，切片 的上层DTs总成本函数 由片缩

放成本 及DTs同步成本 组成，即

。由于系统获得收益与用户传感

信息满意度呈正相关，故在第 个LTI系统收益为

Ck
j,es =

∑
m∈M

∑
i∈Ij

∑(k+1)∆T

t=k∆T+1
βj,3cesγ

k
i,m (M∗

i −

χi(t)) ces βj,1 βj,2 βj,3， 为单位收益， , 和 为权重系数。

本文旨在满足无线资源调度约束的前提下，寻

求最佳的智能分层切片同步策略的最优性能，使最

大化系统收益的同时控制系统成本，则优化问题可

以表述为

P : min
π={πD,πU}

 1

T

J∑
j=1

T∑
k=0

Ck
j

 ,

s.t.



式(4),式(9)

C1 :
(
αj,k, α−j,k

)
∈ [0, 1], k = 1, 2, ...

C2 : αj,k + αk
−j,k ∈ [0, 1], k = 1, 2, ...

C3 : γk
i,m ∈ {0, 1} ,∀m ∈ M,∀i ∈ Ij ,

k = 1, 2, ...

C4 :
∑

m∈M
γk
i,m ≤ 1, i ∈ Ij ,∀j ∈ J ,

k = 1, 2, ...

C5 : Pr {Ri(t) ≥ li(t)/τ} ≥ 1− 1

ρ2(A)
,

∀i ∈ Ij ,∀j ∈ J

C6 :
∑
i∈Ij

bi(t) ≤ αk
jB, ∀j ∈ J

C7 :
∑

m∈M
γt
i,mpi(t) ≤ Pmax,∀i ∈ Ij ,∀j ∈ J

(13)

j

j

C1表示切片 占用的频带资源百分比和其余切片占

用频带资源百分比应在0～1之间；C2 表示切片 占

用资源与其余切片占用资源的比率总和限制在

0～1之间；C3代表DTs关联变量为2元变量；C4表

示确保每个传感设备最多与1个基站建立关联；C5

表示状态估计收敛的约束；C6表示设备带宽资源

之和不能高于切片的带宽资源；C7表示发射功率

的约束。 

3    基于DDQN-PER-MADDPG的分层解决
方案

由于式(19)属于混合整数非线性问题，加之双

时间尺度问题的耦合性，使用传统方法难以求解。

因此，本文把问题拆分为两个子问题，将其转化为

双马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,

MDP)，上层控制过程转化为无限长度MDP，下层控

制过程转化有限长度MDP，然后利用分层强化学

习求解。针对小时间尺度问题，使用PER-MADDPG

算法学习下层控制策略求解；在收敛的下层策略基

础上，针对大时间尺度问题，使用DDQN学习上层

控制策略求解。 
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3.1  双时间尺度MDP
(S,A,R,P)

S A P
R

ζ

π∗ = argmaxπ E[R | π]
π R =∑T−1

t=0
γtr(t+ 1)

Qπ(s, a) = Eπ[R | s(t) = s,

a(t) = a]

Q∗
π (s, a)

MDP可由 组成的4元组来描述，其

中， 是状态空间， 是动作空间， 是状态转移

概率， 是奖励。在MDP中，智能体忽略了历史

状态信息，仅考虑当前状态来选择动作，并在与环

境完成交互后获得回报，每个回合的状态、行动和

回报的顺序组成了迹 。在DRL中，智能体的目标

是找到一种最优策略 ，其中

策略 是在给定状态下执行动作的概率分布， 

是在有限长度的情况下MDP的累

计回报；动作价值函数

是对智能体在当前状态下采取某个动作后

可获得的潜在收益的评估，如果智能体的策略能够

得到最优的动作价值函数 ，那么该策略是

最优策略，这是是DRL求解的最重要步骤；因此，

上下两层的动作价值函数如下分析。

Ck ∈ C
t k

s(t) πD

a(t)

在上层给出了资源配置方案 的基础上，

从 开始到第 个LTI结束，下层动作价值函数定义

为智能体根据观察到的状态 ，学习策略 来执

行动作 获得的期望累计奖励

QL (Xt, Et | Ck)

= EπD

(k+1)∆T−1∑
t′=t

∑
∀j∈J

Ces
j,t′ (Xj,t′ , Et′) | Xt, Et, Ck


(14)

Ck ∈ C
πD

QL (Xt, Et | Ck) k

JL (πD | Ck) = Eζ [QL (Xk∆t,

Ek∆t | Ck)] ζ =
(
Xk∆T , Ek∆T , ..., X(k+1)∆T ,

E(k+1)∆T

)
k

在上层资源配置方案 下，智能体根据策

略 完成与环境的交互，获得期望累计奖励

，因此智能体在第 个LTI获得的

期 望 累 积 回 报 为

，其中，

为在第 个LTI中所有智能体与环境交互

得到的迹。

k

πU

在第 个LTI开始时，系统首先执行上层策略

，因此上层动作价值函数为

QU (Sk, Ck) =EπU

[( ∞∑
k′=k

λk′−k (JL (πD | Ck′)

−
∑
i∈I

Cad
i,k′ (Si,k′)

)
| Sk, Ck, πD

]
(15)

P J(π)=E [QU(Sk, Ck) |

πU, πD]=EπU

[ ∞∑
k=0

λk

(
JL (πU | Ck)−

∑
i∈I

Cad
i,k (Si,k)

)]因此，目标函数 重新定义为

。

 

3.2  子目标问题表述

Ck ∈ C在上层资源配置方案 的约束下，下层的

目标是学习得到最大期望奖励的最优下层策略

π∗
D P1 : π∗

D = argmaxπD {JL (πD | Ck) |
Ck ∈ C} C6 C7

π∗
D P2

π∗
U = argmaxπU {J(π) | π∗

D}

，目标子问题

，受式(4)、式(9)、 与 的约束。基于收

敛的下层策略 ，求解目标子问题 来获得最优

的上层策略 ，受C1～C5

的约束。 

3.3  基于PER-MADDPG的下层控制算法

m

t sm (t) = {Xm (t)} Xm (t) =

{τ̄j,t, χm,i,t | i ∈ Ij ,∀j ∈ J }

am =

πD
m (sm)

πD =
{
πD1 , ..., π

D
m, ..., πDM

}
M

θQ =
{
θQ1 , ..., θ

Q
m, ..., θQM

}
θE ={

θE1 , ..., θ
E
m, ..., θEM

}

MADDPG算法能够有效处理整个网络系统的

竞争和合作关系，采用策略集合的思想，使得智能

体能够适应彼此的策略。每个基站被视为一个智能

体，具体的MDP元组定义为智能体 在当前时隙

观测的状态 ，其中，

；智能体在MEC服务器

中运行的MADDPG算法采用“集中式训练，分布

式执行”的评论家-行动家结构。算法中每个智能

体根据自身观测的信息，独立采取动作，即

。评论家根据全局信息评估行动家的行为，

并且目标网络的参数定期地进行软更新。其中

为 个智能体的策略，并

且 为评论家网络参数，

为行动家网络参数。

Q

Q

评论家网络的损失函数为样本真实 值和估计

值的均方误差，即

Lm

(
θQm
)
= E

[(
Qm

(
sm, am | Ck, θ

Q
m

)
− ym

)2]
(16)

Q ym = rm + γQ′
m (s′m, a′m |

Ck, θ
Q′

m

)
s′m a′m sm, am

其 中 ， 样 本 真 实 值

， 和 分别为 下一状态和动作。

m Jm
(
πD
m | Ck

)
=

Es [Qm (sm, am | Ck)]

智能体 朝着最大化期望奖励

采取对应动作，根据策略梯

度，行动家网络进行更新，有

∇θE
m
J

≈ 1

Z

∑
z

∇θE
m
πD
m (szm)∇am

Qm (szm, azm)

∣∣∣∣∣
am=πD

m(szm)

(17)

Z

z

其中， 代表参与一次本地网络训练需要的经验的

数量大小， 为经验的指数。

θQm θEm评论家网络参数 和行动家网络参数 分别

以最小化的损失函数和计算策略梯度来获得更新，

目标网络参数采用软更新方式获得更新。

w

δw = r + γQ
′

r (s
′, a′)−Qr(s, a)

引入PER机制后，智能体会频繁采样对网络更

新更重要的经验，从而提高网络学习效率。时间差

分误差(Temporal Difference error, TD-error)的绝

对值可作为评定优先级的依据。经验 的TD-error
表示为 。TD-Error

绝对值差值越大，期望动作值的正相关性越强，故

6 电   子   与   信   息   学   报 第 44 卷



P (w) P (w) = Dν
w/
∑

z D
ν
z

Dw = 1/ rank(w) > 0 rank(w)

|δw| ν

α = 0

ωw = 1
/
Sβ · P (w)

β
S

P (w) β

应增加对这些经验采样的频率，设置更高的优先

级。采样概率 定义为 ，其

中， ， 为基于TD-error

绝对值 的经验的先后顺序， 为优先级的使用

程度，通常控制在0–1之间，其中 代表均匀采

样。TD-error值大的经验因其具有更高的概率，

则会被更频繁的采样，然而，这种情况导致批数据

的分布与回放池中经验分布不同，不具有代表性，

甚至可能造成训练过程网络剧烈震荡，与预期的收

敛情况不同。因此在训练过程中权重设置为

，其中 为经验回放池的大小，

为采样概率， 为用于调整采样经验权重的参

数。基于PER-MADDPG的下层控制算法如算法1
所示。 

3.4  基于DDQN的上层控制算法

s (k) = Sk

a (k) = Ck r(k) =
∑

j∈J
Ck

j

上层控制器根据网络状态的变化情况，配置上

层资源，让系统收益最大。在表示MDP的元组中，

算法的观测状态与上层状态相同： ；动

作集为 ；奖励为 。

DDQN利用目标网络与训练网络形成的双网结

构，在解决DQN估计奖励高于实际奖励的问题同

时，也让网络结构更稳定。双网结构的损失函数能

衡量策略好坏，让智能体朝着最优策略方向训练，

表示为

L(φ) = Es

[(
Q(s(k), a(k), µ)−

(
r + γUQ

(
s(k + 1), argmax

a(k)
Q (s(k + 1), a(k), µ) , µ−

)))2
]

(18)

µ− Q其中， 代表目标网络的参数。 网络使损失函数梯度最小化来更新参数，损失函数的梯度计算公式为

∇µL(µ) = E
[
r(k) + γUQ

(
s(k + 1), argmax

a(k)
Q (s(k + 1), a(k), µ) , µ−

)
−Q(s(k), a(k), µ))∇µQ(s(k), a(k), µ)

]
(19)

ε πU (Ck | Sk)

1− ε

Q ε/ |C| − 1

智能体采用 -贪婪策略 有一定概率

随机选择动作进行探索，使其避免陷入局部最优

解：智能体有 的概率更着重眼前的利益，选

择最大 值对应的动作；智能体有 的概率

更关心长远利益，随机选择动作进行探索。基于

DDQN的上层控制算法如算法2所示。 

4    仿真结果与分析

首先对系统仿真参数进行说明。仿真软件环境基

于Python和Tensorflow。在[0,10] km×[0,10] km
的工业物联网网络拓扑下，基站M=4，用户设备

数I=20。根据用户设备的业务需求将切片划分为

切片1和切片2，其中划分到切片1的用户设备对

DTs同步的速率有更高的需求。其次是算法仿真参

数设置说明。上层和下层控制算法参数均为独立配

 

算法 1  基于PER-MADDPG的下层控制算法

λ DL ν β　输入：学习率 ，小批量大小Z，经验池 ，参数 ，参数

　输出：下层控制策略

episode = 1 ∼ EL　(1) for  do

s　(2) 　所有代理都观察初始环境状态

step = 1 ∼ TL　(3) 　for  do

a Nt　(4) 　　所有智能体按照策略采取行动 并添加环境噪声

r

s′ (s, a, r, s′) DL

　(5) 　　与环境交互获得各自惩罚奖励 以及跳转到下一状态

　　　　 ，并把经验 存储在

m = 1 ∼M　(6) 　　for 智能体  do

z = 1 ∼ Z　(7) 　　　for  do

DL P (k) w　(8) 　　　　从经验池 中以 的概率抽取样本

δw ωw　(9) 　　　　根据实际奖励计算TD-error 以及计算权重

|δw| w　(10) 　　　　根据绝对TD-error 更新样本 基于排名的优先级

　(11) 　　　  end for

L
(
θQm

)
=

1

Z

∑
z

ωwδ
2
w

L
(
θQm

)　(12) 　　　  计算全局 ，并最小化

　　　　　　　 来更新评论家网络

∇θEm
J　(13) 　　　  计算策略梯度 ，更新行动家网络

　(14) 　　  end for

　(15) 　　  更新智能体的目标网络

　(16) 　  end for

　(17) end for

 

算法 2  基于DDQN的上层控制算法

ψ ε B　输入：概率分布 ，探索概率 ，小批量大小 ，采样数据的学

　习回合数

　输出：上层控制策略

　(1) 初始化神经网络参数

episode = 1 ∼ EU　(2) for  do

s　(3) 　　观察环境获得初始观测值

step=1 ∼ TU　(4) 　　for  do
ε a

Q

　(5) 　　　根据 -贪婪策略选择动作 ，即选择探索动作还是最

　　　　　  大 值对应动作

r s′

(s, a, r, s′) DU

　(6) 　　　控制器与环境交互获得 并跳转到下一状态 ，并采

　　　　　  集经验 放到回放池

DU　(7) 　　　从回放池 抽取一批经验

∇µL(µ) µ　(8) 　　　计算梯度 ，完成网络参数 反向更新

G µ µ_　(9) 　　　每隔 步，复制网络参数 给目标网络参数

　(10) 　  end for

　(11) end for
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置。对于下层控制PER-MADDPG算法，评论家网

络和行动家网络均设置3个隐藏层且每个隐藏层均

含有128个神经，并采用Relu作为激活函数。对于

上层控制DDQN算法，网络设置两个全连接层，每

一层含有64个神经元，激活函数为Relu。具体仿真

参数总结于表1。
(1)算法性能分析：图2将本文方案与其他3种

算法进行比较，对比算法设置为双深度Q网络-多智

体深度确定性梯度(Double Deep Q Network -
Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient,
DDQN-MADDPG)算法、双深度Q网络-深度确定

性梯度(Double Deep Q Network - Deep Determ-
inistic Policy Gradient, DDQN-DDPG)算法以及

非分层(Non-Hierarchical, Non-H)算法。Non-H算

法采用单一时间尺度的框架，并且取消了切片的划

分，利用DDPG算法对资源集中配置。本文方案与

DDQN-MADDPG算法总奖励是接近的，但本文方

案采用PER机制，具有更快的收敛速度和更高的学

习效率，在1 300轮训练后收敛，后者在2 000轮训

练后收敛。DDQN-DDPG算法采用单一智能体与

环境交互，不考虑多智体之间的合作，因此具有更

快收敛速度，在950轮训练后收敛，然而奖励是低

于多智体算法的。Non-H算法难以处理混合和离散

的高维动作空间，且DDPG仅支持连续动作空间，

因此性能是最差的。

(2)资源分配策略：图3展示在15步内的DTs同
步成本的变化。其中Random算法是上层采用LSTM
方法对带宽资源进行预测，下层采用DDPG算法来

进行资源分配，当智能体观测到环境变化后就将DTs
随机地迁移到任意基站中；同理，Nearest算法是

把DTs迁移到离传感设备最近的基站。其中Random
算法的DTs同步成本是最高的，因为Random算法

在设备的状态发生改变时总是随机地去迁移原来的

对应的DTs，因此造成不必要额外成本。本文方案

同步成本是高于其他两种算法的，因为分层DRL算
法会协同决策，利用较高同步成本能够换取低

AoI，保证同步的精确性。

AoI能表征数据的可靠性与时延对DTs的传感

信息同步的影响。图4为不同切片方案的AoI的累积

分布函数。切片1中98%的平均AoI是分布在0～
40 ms，切片2中几乎全部平均AoI低于80 ms。这

表明不同切片方案能够满足不同的业务需求。切片

1和切片2的平均AoI分别如图5(a)与图5(b)所示。

其中，本文方案的平均AoI均小于其他3种方案，证

明智能分层切片对DTs传感信息同步重要性以及相

比于其他算法的优越性。DDQN-DDPG算法的平

均AoI是高于本文方案，因为多智体通过相互协作

能降低问题的复杂性，做出更优决策。Nearest算
法的AoI是高于分层强化学习方法的，随机算法的

平均AoI是最大的，这是因为分层强化学习使用分

 

表 1  仿真参数设置

参数 值 参数 值

基站数量 4
下层评论家/

行动家学习率
0.01/0.001

IoT设备 20 上层/下层折扣因子 0.9/0.95

带宽 1.8 MHz 上层/下层最小批 512/32

τ每个LTI的长度( ) 100 ms 单位DT迁移/实例化成本 15/15

∆T每个STL的长度( ) 5 s 切片1/切片2速率阈值 600/300

最大传输功率 40 mW 上层贪婪率 0.1

 

 
图 2 不同算法奖励对比

 

 
图 3 不同算法DTs同步成本对比

 

 
图 4 不同切片方案的AoI累积分布函数对比
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层结构来学习不同层次的策略，得到更好的资源分

配方案。

状态估计的MSE是衡量DTs同步信息的精确度

指标，其越小代表估计的信息越精确。图6展示了

不同算法的状态估计的MSE。如图6所示，本文方

案状态估计MSE是最小的，因此本文方案能实现

高精确的DTs传感信息同步；DDQN-DDPG算法

MSE是大于本文方案，Random算法MSE是最高的。 

5    结束语

本文提出了一种基于智能分层切片技术的数字

孪生传感信息同步策略，首先设计了双时间尺度的

系统模型，以最大化传感信息满意度和最小化切片

重配置及DTs同步成本为目标，联合切片优化无线

电资源配置以及DTs传感信息同步问题。其次为了

求解双时间尺度的优化问题，本文将DRL求解过程

转化为双MDP，利用DDQN-PER-MADDPG求解

问题，并采用PER机制加快收敛。最后仿真结果表

明所本文方案在收敛以及其他性能方面的优越性。
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