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摘   要：针对面向混合能源供应的 5G 异构云无线接入网(H-CRANs)网络架构下的动态资源分配和能源管理问

题，该文提出一种基于深度强化学习的动态网络资源分配及能源管理算法。首先，由于可再生能源到达的波动性

及用户数据业务到达的随机性，同时考虑到系统的稳定性、能源的可持续性以及用户的服务质量(QoS)需求，将

H-CRANs网络下的资源分配以及能源管理问题建立为一个以最大化服务提供商平均净收益为目标的受限无穷时

间马尔科夫决策过程(CMDP)。然后，使用拉格朗日乘子法将所提CMDP问题转换为一个非受限的马尔科夫决策

过程(MDP)问题。最后，因为行为空间与状态空间都是连续值集合，因此该文利用深度强化学习解决上述

MDP问题。仿真结果表明，该文所提算法可有效保证用户QoS及能量可持续性的同时，提升了服务提供商的平均

净收益，降低了能耗。
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Abstract: Considering the dynamic resource allocation and energy management problem in the 5G
Heterogeneous Cloud Radio Access Networks(H-CRANs) architecture for hybrid energy supply, a dynamic

network resource allocation and energy management algorithm based on deep reinforcement learning is

proposed. Firstly, due to the volatility of renewable energy and the randomness of user data service arrival,

taking into account the stability of the system, the sustainability of energy and the Quality of Service(QoS)

requirements of users, the resource allocation and energy management issues in the H-CRANs network as a

Constrained infinite time Markov Decision Process (CMDP) are modeled with the goal of maximizing the

average net profit of service providers. Then, the Lagrange multiplier method is used to transform the proposed

CMDP problem into an unconstrained Markov Decision Process (MDP) problem. Finally, because the action

space and the state space are both continuous value sets, the deep reinforcement learning is used to solve the

above MDP problem. The simulation results show that the proposed algorithm can effectively guarantee the

QoS and energy sustainability of the system, while improving the average net income of the service provider

and reducing energy consumption.
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1    引言

为了支持5G提出的性能需求，当前网络需要

一个新型的5G无线网络架构来满足传输速率及能

耗等性能需求。值得注意的是，异构云无线接入架

构(Heterogeneous Cloud Radio Access Network,

H-CRAN)是一个有效的解决方案[1]。H-CRAN把传

统的基站分离为宏基站(Macro Base Station,

MBS)、无线远端射频单元(Remote Radio Head,

RRH)和由基带处理单元(Base Band processing

Unit, BBU)集中形成的BBU池[2]。相比较于传统的

云无线接入网，H-CRAN通过运用3G和4G时代的

蜂窝网络中的MBS来支持无缝覆盖以及控制平面

和业务平面的功能分离。随着业务量的增加，运营

商亟需进行基站扩建，这意味着更大的能源消耗。

基于上述背景，人们提出了“绿色通信”的概念[3]。

“绿色通信”技术是指在基站端配置能量收集设备

用来收集可再生的能源。然而，由于可再生能源的

波动性，人们提出使用混合能源供能技术。由上述

背景，可以容易地看出，将H-CRAN网络架构与混

合能源供应技术结合起来，可以保证服务质量并保

证网络稳定性的同时降低成本支出。

目前，已有大量工作深入研究了混合能源供应

技术与H-CRAN架构[4–10]。然而，现有的研究工作

大多是将混合能源供应技术与H-CRAN架构分别讨

论的，很少有研究将两种技术结合起来讨论，另

外，现存的大部分研究都是基于环境状态是完全已

知的，没有考虑到时变的无线网络环境。因此，本

文针对基于混合能源供应的5G H-CRAN网络架构

下的动态资源分配和能源管理问题，通过联合考虑

了跨层干扰、用户业务的随机到达以及可再生能源

的波动性，在保证系统稳定性、能源可持续性以及

用户服务质量(Quality of Service, QoS)需求的前提

下，对子载波和功率进行联合分配，并对每个基站

进行能源管理，实现服务提供商的平均净收益最大

化。其次，考虑到所提问题为一个随机优化问题，

将上述问题看作是一个有约束的无穷时间马尔科夫

决策过程(Constrained Markov Decision Process,
CMDP)。接着，本文利用Lagrange乘子法将所提

的CMDP问题转化为一个无约束的MDP问题，然

后基于深度强化学习算法在每个离散的时隙中，系

统根据当前时隙的系统环境状态为各个用户设备分

配合适的功率和子载波，同时各个基站根据当前的

能量队列状态进行能量管理，从而实现服务提供商

的平均净收益最大化。

2    系统模型

S s, s ∈ {0, 1, 2, ···, S}
s = 0

U

m

如图1所示，在本文中，宏基站由从电力公司

购买的电能供能，RRHs则考虑使用可再生能源和

购买的电能组成的混合能源供能。本文考虑一个集

中式的资源管理系统，其部署在BBU池。如上所

述，假设整个H-CRAN架构网络中有一个宏基站和

个RRHs进行数据传输，下文将用

表示各个基站，其中 时表示宏基站。在下文

中， 表示用户设备集合。另外，MUEs表示连接

到宏基站的用户设备，用 表示；RUEs表示连接
 

 
图 1 混合能源供能的RRHs和电能供能的MBS下行传输场景

第 6期 陈前斌等：异构云无线接入网架构下面向混合能源供应的动态资源分配及能源管理算法 1429



n

Γ1

UΓ1

Γ2

UΓ2 K

B

au,k(t) k u au,k(t) = 1

pku(t) t k

u

k m

到RRHs的用户设备，用 表示。在本文中，考虑

采用文献[11]提出的频率复用方案将可用频谱资源

分为两类：第1类频谱资源分配给对QoS要求高的

RUEs，将此类频谱资源记为 ，此类RUEs集合记

为 ；第2类频谱资源分配给对QoS要求低的

RUEs和MUEs，将此类频谱资源记为 ，此类

RUEs集合记为 。本文使用 表示子载波集合，

每个子载波的带宽定义为 ，本文假定基站和用户

间的信道模型采用加性高斯白噪声信道。定义变量

表示如果子载波 分配给了用户 ，则 ，

否则为0。定义 表示时隙 分配给在子载波 上

用户设备 的发射功率。对于连接到宏基站分配了

子载波 的MUE  的SINR可以表示为

γks,m(t) =

pkm(t)d0mh
0
m,k(t)∑

u∈UΓ2

∑
s∈{1,2,···,S}

au,k(t)p
k
u(t)d

s
mh

k
s,m(t) +BN0

, k ∈ Γ2

(1)

hks,n(t) s n k

dsn s n N0

s

k n

其中， 表示基站 到RUE 在子载波 上的信

道增益， 表示基站 到RUE 的路径损失， 表

示噪声功率谱密度。类似地，对于连接到基站 分

配了子载波 的RUE 的SINR表达式为

γks,n(t) =

pkn(t)d
s
nh

k
s,n(t)

BN0
, k ∈ Γ1, n ∈ UΓ1

pkn(t)d
s
nh

k
s,n(t)∑

u∈U0

au,k(t)p
k
u(t)d

0
nh

k
0,n(t) +BN0

, k ∈ Γ2, n ∈ UΓ2

(2)

s

u

因此，可以得到对于连接到基站 上的用户设

备 的传输速率可以表达为

rs,u(t) =

K∑
k=1

aku(t)Blog2(1 + γks,u(t)),∀u ∈ U ,∀s ∈ S

(3)

es(t) t s

ψs(t) s t

ψ0(t) = 0 e0(t) = 0

os(t) s t

α(t) t s

在本文中，定义系统中所有基站的能量到达过

程相互独立。定义 为在时隙 内基站 收集到的

可再生能量，定义 表示RRH  在时隙 内可以

收集到的能量，其中 且 。定义

表示基站 在时隙 时购买的电能，进一步地，

定义 为时隙 时电能的单价。定义RRH 的功率

消耗与MBS的功率消耗的表达式分别为

Ps(t) =
∑
k∈K

∑
u∈Us

au,k(t)p
k
u(t) + pc,s(t) + pfh,

s(t), s ∈ {1, 2, ···, S} (4)

P0(t) =
∑
k∈K

∑
u∈UMBS

au,k(t)p
k
u(t)+pc,0(t)+pbh,0(t) (5)

pc,s(t), s ∈ S t s

pfh,s(t) s t

pbh,0(t) t

Es(t) t s

Bmax

s

其中， 表示在时隙 内的基站 的静态功

率消耗， 表示RRH  在时隙 内的去程链路功

率消耗， 则表示MBS在时隙 内的回传链路

功率消耗， 表示时隙 开始时，在基站 上的可

用的能量大小。定义 为基站的电池容量最大

值。因此，基站 的可用能量更新过程可以表示为

Es(t+ 1) =min{Bmax, Es(t)− Ps(t) + os(t) + es(t)},
∀s ∈ S (6)

Qu(t) u

t Au(t) t

λu ∆T t

u

本文假设每个用户设备都拥有一个缓存队列用

于存储新到达的数据包。 表示用户 在时隙

开始时的队列长度， 表示在时隙 内的新到达

的数据包的个数，假设包的到达过程相互独立，且

服从参数为 的泊松分布。定义 为时隙 的时

长，用户 的队列更新过程可以表示为

Qu(t+1) = [Qu(t)− rs,u(t)∆T +Au(t)]
+
,

∀s ∈ S,∀u ∈ U (7)

u根据Little’s Law[6]定理，定义用户设备 的数

据队列时间平均长度表达式为

Q̄u = lim
T→∞

1

T

T−1∑
t=1

E[Qu(t)],∀u ∈ U (8)

2.1  CMDP模型建立

本文基于服务提供商的角度，将目标定义为最

大化服务提供商的经济收益，具体可以表示为

G(t) = U

∑
s,u,k

ω(t)rs,u(t)

− S∑
s=0

α(t)os(t) (9)

t

U(·) U(·)= lg(1 + ·) ω(t) t

au,k(t)

t

t s

t

s

t s

t s

式(9)右边第1部分代表服务提供商在时隙 内

向用户提供服务而得到的收入，参考文献[7]，将

定义为 。 表示在时隙 时服务

提供商向用户提供服务收取的单位费用。第2部分

表示服务提供商向电力公司购买电能的成本。本文

的资源调度及能源管理问题建立成以下数学模型，

其中，约束C1和C2分别保证了RUEs和MUEs的用

户数据队列时延。C3代表 是一个二进制变量。

C4表示在时隙 内1个用户只能由1个子载波进行服

务。C5和C6分别保证对QoS需求高的RUEs和对

QoS需求低的RUEs的速率要求。C7保证了MUEs
的速率需求。C8表示对每个用户的功率限制。C9
则表示对于在时隙 时基站 收集的能量不能大于环

境中可以收集到的能量大小，C10表示在时隙 时基

站 从电力公司购买电能大小的约束，C11表示在

时隙 时基站 内的能量队列长度要提供足够的功率

进行数据传输，C12表示在时隙 时基站 内的能量

队列长度不能超过电池容量大小，C13则表示的队

列的动态变化。
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问题转化　CMDP 问题可以通过拉格朗日乘

子转化为不受限的MDP问题，定义式(10)的广义

拉格朗日表达式为

L(ξ, υ,X,A) = Ḡ(X,A)+
∑

u∈URRH

ξu(Qmax − Q̄u)

+
∑

u∈UMBS

υu(Q
′
max − Q̄u)

= lim
T→∞

1

T

T−1∑
t=0

E[G(t)−
∑

u∈URRH

ξuQu(t)

−
∑

u∈UMBS

υuQu(t)] +
∑

u∈URRH

ξuQmax

+
∑

u∈UMBS

υuQ
′
max (10)

ξu ≥ 0, ∀u ∈ URRH, υu ≥ 0, ∀u ∈ UMBS

X,A

t

其中， 分别是

式(10)中约束条件C1和约束条件C2引入的拉格朗

日乘子矢量， 则分别表示状态空间和行为空间。

进一步的，定义时隙 时的拉格朗日回报函数为

r(t) = G(t)−
∑

u∈URRH

ξuQu(t)−
∑

u∈UMBS

υuQu(t) (11)

max
X,A

min
ξ,υ

L(ξ, υ,X,A)

据拉格朗日理论，则可以将原优化问题式(10)

转化为 。

X x(t) t(1) 状态空间 ：定义 表示网络在时隙 时

的状态，其表达式为

x(t) = (γks,u(t), ψs(t), Es(t), Qu(t), α(t), ω(t)),

∀s ∈ S,∀u ∈ U ,∀k ∈K (12)

A a(t) t(2) 行为空间 ：定义 表示网络在时隙 时

的行为，另外，行为空间需要满足约束C3～C13。
其表达式为

a(t) = (au,k(t),p
k
u(t),es(t),os(t)),

∀u ∈ U ,∀k ∈K,∀s ∈ S (13)

Pa(x
′|x) f(·)(3) 状态转移概率  ：定义 为状态转

换概率密度函数，则状态转移概率表达式为

Pa(x
′ ∈ X(t+1)|x(t), a(t)) =

∫
x(t+1)

f(x(t),a(t),x′)dx′

(14)

ra(x,x
′)

ra(x,x
′) =r(t) π:X → A

x(0)

π

(4) 即时奖励 ：本文定义即时奖励函数为

拉格朗日回报，表达式为  。令

表示一个确定性策略，给定初始状态 与策略

，定义行为值函数为

Qπ(x(t),a(t)) = E

{ ∞∑
t=0

γtr(t)|x(0) =x,a(0) =a,π
}
(15)

γ ∈ (0, 1)其中， 表示折扣因子，优化问题可以转化

为如式(16)所示问题

max
X,A

min
ξ,υ

Qπ(x, a)+
∑

u∈URRH

ξuQmax+
∑

u∈UMBS

υuQ
′
max


(16)

ξu ≥ 0,∀u ∈ URRH,υu ≥ 0,∀u ∈ UMBS

π∗,ξ,ν π∗,ξ,ν= argmax
A

Qπ(x,a)

则对于给定的 ，

最优策略 为 。

2.2  基于DDPG算法的资源分配及能源管理算法

µ(θµ) µ′(θµ
′
)

Q(xt, at|θQ)
Q′(xt, at|θQ

′
)

对于有限状态的MDP，系统通常将值函数存

储在一个查找表中[12,13]，由于本文的状态空间与行

为空间都是连续值变量，因此对每个状态-行为对

进行存储是不现实的。为了解决上述问题，本文基

于深度确定性策略迭代(Deep Deterministic Policy
Gradient, DDPG) 算法提出集中式的动态资源分

配及能量管理算法。DDPG算法由4个神经网络构

成：2个结构相同的行动者策略网络，分别为行动

者网络 和行动者目标网络 ; 2个结构相

同的评判家评价网络，分别为评判家网络

和评判家目标网络  [14]。

θQ Qπ(xt, at)

(1) 评判家网络：评判家网络主要是为了解决

连续值状态空间及行为空间的维度灾难问题，使用

函数逼近法来估计值函数。在DDPG算法中，采用

一个参数为 的神经网络来近似值函数 ，

则近似值函数可以表示为

Q̃(xt, at|θQ) ≈ Qπ(xt, at) (17)

at

θQ
其中， 通过行动者网络输出得到。评判家网络的

参数 可以通过最小化损失函数来更新，即

θQ= argmin
X,A

l(θQ) (18)

l(θQ) l(θQ) =

E[yt − Q̃(xt, at|θQ)]2 yt

其 中 ， 为 损 失 函 数 ， 表 达 式 为

。其中  为
yt = r(xt, at) + γQ(xt+1, at+1|θQ) (19)

at+1

ND

其中， 由行动者目标网络输出得到。不失一般

性，在从经验回放池D中随机采样 个样本后，损

失函数通过式(20)计算

l(θQ) =
1

ND

ND∑
i=1

(yi −Q(xi, ai|θQ))
2

(20)

θµ

(2) 行动者网络：在行动者网络中，通过优化

行动者网络的参数生成最优策略。在DDPG算法

中，参数 根据策略最优函数梯度进行更新，策略

最优函数梯度的表达式为

∇θµJ ≈ E[∇θµQ̃(xt, at|θQ)|x=xt,a=µ(xt|θµ)]

= E[∇aQ̃(xt, at|θQ)|x=xt,a=µ(xt|θµ)

· ∇θµπ(xt|θµ)|x=xt
] (21)

ND

不失一般性，在从经验回放池D中随机采样

个样本后，策略最优函数梯度表达式为
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∇θµJ =
1

ND

ND∑
i=1

∇aQ̃(xi, ai|θQ)|x=xi,a=µ(xi|θµ)

· ∇θµπ(xi|θµ)|x=xi (22)

µ(θµ)

N at = µ(xt|θµt ) +N

通过参数更新得到 ，为了对行为进行探

索，通常需要给行为空间加一个探索噪声，定义

为随机过程，则有 。

ς

(3) 目标网络参数更新：在DDPG中，目标网

络参数更新采用“软更新”方法，定义 为软更新

因子，则参数更新表达式为

θQ
′
← ςθQ + (1− ς)θQ

′
, θµ

′
← ςθµ + (1− ς)θµ

′
(23)

完整的算法流程如表1所示。

αξ αν

Nactor Ncritic

O

(∑Nactor

j=1
ujuj+1+

特别地，式(22)和式(23)中， 与 是学习步

长。另外，本文所采用的DDPG算法，假设行动者

网络有 个全连接层，评判家网络有 个全

连接层，则时间复杂度为

∑Ncritic

k=1
ukuk+1

)
uj uk,  ,  则分别表示对应层的神经元

数量。

3    仿真结果与分析

α(t)−N(3, 3)

ω(t) = 0.9α(t)

为了评估本文所提基于DDPG的网络资源分配

以及能源管理算法的有效性，本节将通过大量的仿

真对本文所提出的算法进行了数值分析。另外，本

节将通过与DQN算法以及文献[7]提出的GRA算法

进行对比，并根据仿真结果进行详尽的分析。本文

采用来自电力运营商California ISO[16]的可再生能源

到达的数据文件。另外，仿真实验中 ，

并参考文献[15]设置服务单价 。本文

参考文献[17]设置各仿真参数，通过python平台进

行仿真。具体参数如表2所示。

由于在深度强化学习算法的代码实现时，分为

学习阶段和实验阶段，学习阶段通过对神经网络进

表 1  算法流程表

　算法1：基于DDPG算法的资源分配与能源管理算法

　(1)初始化

θQ θµ θQ
′ ← θQ θµ

′ ← θµ ξu ≥ 0,∀u ∈ URRH, υu ≥ 0,

∀u ∈ UMBS

　　　随机初始化参数 和 ；初始化目标网络参数： ， ；初始化拉格朗日乘子

　　　 ；初始化经验回放池D

　(2)学习阶段

　For episode=1 to M do

N x0　　　初始化一个随机过程作为行为噪声 ，并观察初始状态

　　　For t=1 to T do

at = µ(xt|θµt ) +N　　　　　根据 选择一个行为

　　　　　if 约束C3-C13满足：

at rt xt+1　　　　　　　执行行动 ，并得到回报值 与下一状态

< xt, at, rt, xt+1 >　　　　　　　将状态转换组 存入经验回放池D

ND　　　　　　　从经验回放池D中随机采样 个样本，每个样本用i表示

　　　　　(a) 更新评判家网络

µ′(xi+1|θµ
′
)　　　　　从行动者目标网络得到

Q(si+1, µ
′(xi+1|θµ

′
)|θQ′

)　　　　　从评判家目标网络中得到

yi Q(xi, ai|θQ)　　　　　根据式(20)得到 ，从评判家网络得到

θQ　　　　　根据式(21)计算损失函数，并根据式(19)更新评判家网络参数

　　　　　(b) 更新行动者网络

Q(xi, ai|θQ)　　　　　从评判家网络得到 ，并根据式(22)计算策略梯度

θµ　　　　　根据策略梯度更新行动者网络参数

　　　　　(c) 更新行动者目标网络和评判家目标网络

　　　　　根据式(23)更新行动者目标网络和评判家网络参数

　　　　　(d)基于标准次梯度法[15]更新拉格朗日乘子

ξu,t+1 ←
[
ξu,t − αξ(Qmax − Q̄u)

]+
, ∀u ∈ URRH (24)　　　　　　　　　　　　　

νu,t+1 ←
[
νu,t − αν(Qmax − Q̄u)

]+
,∀u ∈ UMBS (25)　　　　　　　　　　　　　

　　　End for

　End for
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行学习，最终收敛得到最优策略。在实验阶段，可

以直接通过已经学习好的参数得到当前状态下的最

优行为。本文首先研究算法的收敛性能，如图2所
示。在图2中，参考文献[10]固定行动者网络的学习

率为0.02，并将评判家网络的学习速率分别设置为

[0.010 0.015 0.020]，得到系统的平均净收益的变化

曲线。从图2可以得到，当学习速率为0.015时，虽

然收敛速度略慢于学习速率为0.020时的学习速

率，但是可以得到一个更优的平均回报值，因此本

文将评判家部分的学习速率定义为0.015。进一步地，

如图3所示，本文对实验阶段进行了仿真。在实验

阶段，本文购买电能的单价每30 min更新一次，从

而得到系统净收益的性能。从图3中可以发现，在

每次价格更新时，系统可以根据当前电力公司提供

的价格进行合适的资源分配及能源管理，并达到当

前价格下的系统净收益最大化。值得注意的是，在

每30 min内，由于系统内用户位置的变动以及信道

质量的动态变化等原因，造成了数据的波动。

图4将采取深度Q学习(Deep Q-Learning,
DQL)算法与本文所提基于DDPG的资源分配与能

源管理算法在不同的量化级数下进行对比。在此次

实验中，将本文所定义的状态空间进行量化级数为

L的均匀量化。如图4所示，基于DQN算法的平均

净收益会随着量化级数增大而增长，这是因为随着

量化级数增加，量化噪声随之降低，使得基于DQN
算法的平均净收益会越来越逼近最优值。图5将本

文所提的算法与文献[7]中GRA算法在不同的用户

数下进行对比，用户数的设置分别为12与20。可以

明显得到，随着用户数增加，基于GRA算法的平

均净收益会减少，相反，本文所提出的资源分配及

能源管理算法会使平均净收益随着用户数增加而增

加。这是由于GRA算法更倾向于为用户提供更多

的数据速率，这导致购买的能量也逐渐增加，最终

使得为用户提供服务时所获得的净收益减少。

图6、图7分别比较了不同用户数下，分别使用

混合能源与传统能源供能在系统和速率以及购买的

电能方面的性能。在此次实验中，用户数分别设定

为[12 16 20 24 28 30]。如图6所示，使用传统电能

供能时的系统和速率在不同用户数下会略大于使用

混合能源供能时的系统，这是因为使用传统电能供

能时，服务提供商可以通过购买电能，为用户提

供更稳定的数据传输服务。然而，从图7可得，由

表 2  仿真参数

仿真参数 值 仿真参数 值

RRH最大发射功率 3 W L数据包大小 4 kbit/packet

MBS最大发射功率 10 W MUEs路径损耗模型 31.5+35lg(d) (d[km])

热噪声功率谱密度 –102 dBm/Hz RUEs路径损耗模型 31.5+40lg(d) (d[km])

N子载波个数 12 γ折扣因子 0.99

单个资源块带宽 180 kHz rΓ1 4 Mbps

ς软更新因子 0.01 rΓ2 4.5 Mbps

τ时隙长度 10 ms rMBS 512 kbps

 

 
图 2 不同评判家学习速率下的平均净收益

 

 
图 3 每30 min更新1次价格得到的系统净收益

 

 
图 4 不同量化级数下的平均网络净收益对比
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于服务提供商需要不断购买电能为用户提供数据传

输服务，在传统电能供能下系统购买的电能多于使

用混合能源供能时购买的电能。因此，通过图6、图7
可以得到，使用传统电能供能虽然可以使得系统和

速率略大于使用混合能源供能时的系统和速率，但

是却要购买大量的电能，会造成大量的成本支出。

进一步地，本文分别对使用混合能源以及使用

传统能源时的能效性能进行了验证。在此次实验

中，设定用户数为12。本文参考文献[10]仅考虑传

统电能部分的能耗，将能效的计算表达式定义为

EE =

1

T
lim

T→∞

T−1∑
t=0

∑
s,u

rs,u(t)

1

T
lim

T→∞

T−1∑
t=0

∑
s

os(t)

(26)

由图8可得，本文所采用的DDPG算法会随着

可再生能源的波动而变化。由此可以看出本文所采

用的深度强化学习算法可以根据当前到达的可再生

能源动态的进行能量管理及资源分配。

4    结束语

为了满足5G时代的移动数据流量的增长需

求，H-CRAN架构及混合能源技术可以有效解决在

保证用户QoS及系统稳定性的同时，提升能效，降

低运营商的成本支出。本文考虑在RRHs使用混合

能源供能，MBS由传统电能供能的场景下，最大

化服务提供商的平均净收益。本文将H-CRANs网
络架构下的资源分配和能源管理问题描述为一个

CMDP问题，建立一个在系统稳定性、用户QoS需
求以及能量队列可持续性的约束条件下的随机优化

模型。进一步地，因为状态空间及行为空间都是连

续值变量，本文设计了一个基于DDPG算法的动态

资源分配和能源管理方案，在每个离散的时隙中，

集中式管理设备根据当前时隙的环境状态为各个用

户设备分配合适的子载波与功率，并为每个基站进

行能量管理，最终实现平均净收益最大化。仿真结

果显示，本文所提的算法可以有效地收敛，通过使

用可再生能源提高了能效，同时满足用户QoS并保

证系统稳定性及能源的可持续性。
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