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基于 Q 学习的自主联合无线资源管理算法 

张永靖    冯志勇    张  平 
(北京邮电大学电信工程学院  北京  100876) 

摘  要：该文提出了一种基于 Q 学习的联合无线资源管理(JRRM)算法，用于异构无线接入技术条件下 B3G 系统

的自主资源优化。JRRM 控制器通过与无线环境的“试错”交互，学会为每个会话分配合适的接入技术和业务带

宽。为降低存储需求，算法引入了反向传播神经网络用于泛化其输入状态空间。仿真结果表明，该算法不仅通过在

线学习实现了 JRRM 的自主化，且在频谱效用和阻塞率之间获得了很好的性能折衷。 
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A Q-learning Based Autonomic Joint Radio Resource Management 
 Algorithm 
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(Telecommunication Engineering School, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract: A Q-learning based Joint Radio Resource Management (JRRM) algorithm is proposed for the autonomic 
resource optimization in a B3G system with heterogeneous Radio Access Technologies (RAT). Through the 
“trial-and-error” interactions with the radio environment, the JRRM controller learns to allocate the proper RAT 
and the service bandwidth for each session. A backpropagation neural network is adopted to generalize the large 
input state space to reduce memory requirement. Simulation results show that the proposed algorithm not only 
realizes the autonomy of JRRM through the online learning process, but also achieves well trade-off between the 
spectrum utility and the blocking probability.  
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1  引言  

多种异构无线接入技术(RAT)共存将成为未来 B3G 环

境的一个重要的特征。重叠的网络覆盖、多样的业务需求以

及互补的技术特性使得异构 RAT 间的协同和资源共享成为

必须。为此，人们提出了很多联合无线资源管理(JRRM)的

方法(如异构网络选择[1]、负载均衡[2]等)以获得更好的系统性

能、频谱效率和用户体验。端到端重配置(E2R)技术[3]的出现，

为终端和相关网元设备提供了动态选择、配置 RAT 及工作

频率的能力，使得对无线资源(接入权、时隙、码字、信道、

功率等)的联合管理更加灵活和可行。相对而言，接入权以负

载为表现形式，对异构 RAT 间的资源分配的作用更加直接

和有效，因此成为很多 JRRM 算法 [4 6]− 的研究对象。但是，

现有的算法均未涉及 JRRM 的自主性问题，而这一点对于在

B3G 环境中所要面对的复杂系统来说尤为重要。考虑到业务

需求在空间和时间上的动态变化及其不规则性，一个同时运
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营多个 RAT 的网络运营商将很难为其大量的基站和接入点

配置 佳的 JRRM 策略。为实现网络对资源的自主管理以减

少人力参与的规划和维护的成本，需要网络具有能根据实际

运行情况不断修正其控制策略的自主学习能力。 

强化学习(RL)[7]为我们提供了一种“试错”的在线学习

技术。学习者通过与环境不断交互获得学习经验，能够逐步

改进其行为策略。RL 以其灵活性和自适应性，广泛应用于

机器人和自动控制领域[7]，并被引入无线蜂窝网络的动态信

道分配问题中[8]。本文用 RL 中的 Q 学习[9]算法来实现异构

RAT 间的自主的联合接纳控制和带宽分配。算法设计中考

虑了不同 RAT 的业务能力差异和负载的均衡性要求，以提

高系统的频谱效用并降低呼叫阻塞率。针对实际系统参数的

连续性特点，本文还采用神经网络的方法泛化状态空间以节

约存储空间。 

2  算法模型 

2.1 Q 学习 

基本的 RL 模型由有限、离散的环境状态的集合 1={ ,S s  

2, , }ns s ，有限、离散的学习者动作的集合 1 2={ , , ,A a a  

}ma ，标量的强化信号 r 和学习者的策略 .π S→A 等基本要 
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图 1 强化学习模型 

素组成。它们的关系如图 1 所示：每一轮的迭代中，学习者

感知环境状态 s∈S，并根据当前策略 π选择动作 a∈A 作用

于环境；环境状态由此变化为 s'∈S，同时产生一个强化信

号(称为“回报”)r(s,a)反馈给学习者；学习者据此更新其策

略，并进入下一轮迭代。通过不断的“试错”，学习的 终

目标是找到每个状态的 佳策略 *π (s)∈A 以 大化期望的

长期累积回报(即状态的“值”)： 
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其中 γ ∈(0,1)为常数时间折现因子，它体现了未来回报相对

当前回报的重要性。根据 Bellman 优准则，式(1)的 大值

为 
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其中 R(s,a)为 ( , )t tr s a 的数学期望， , ( )s s'P a 为状态 s 在动作 a

的作用下达到状态 s'的转移概率。 

Q 学习的好处是能够在未知 R(s,a)和 , ( )s s'P a 的情况下，

通过简单的 Q 值迭代找到 优的策略 *π 满足式(2)。将策略

π下的每一对状态和动作(s,a)与一个“Q 值”相关联： 
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由式(2)和式(3)可以得到 
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Q 学习通过以下迭代规则来获得 Q*(s,a): 

1( , ) (1 ) ( , ) ( max ( , ))t t t ta
Q s a Q s a r Q s aα α γ+ ′

′ ′= − + +   (6) 

其中，α ∈[0,1)为学习率。随着 t→∞，若每对(s,a)的 Q 值

能够经历无穷多次更新，且α 递减至 0，则 tQ (s,a)将以概率

1 收敛到 优值 * [9]( , )Q s a 。此时， 优策略 *π 可以由式(5)

得到。 

作为一种离策略(off-policy)算法，Q 学习中式(6)的收敛

并不依赖于动作空间的探索方法[7]。为了使所有(s,a)都能被

充分地尝试同时兼顾效率，在迭代过程中本文采用 ε贪婪算

法来选择动作(详见第 5 节)。 

2.2 神经网泛化 

Q 值的迭代更新离不开对存储空间的需求，而实际问题

中的状态或动作空间往往非常庞大甚至连续化，这使一些简

单的存储方法(如查找表)难以实现。本文研究的 JRRM 问题

中涉及小区负载(见第 4 节)这样非离散的状态参数，因此需

要一种泛化方法[7]来处理。本文采用基于神经网函数近似的

方法来记忆和表达 Q 值，并用 小化均方误差的反向传播

(BP)算法[10]进行调整。 

如图 2 所示，一个多层前馈神经网络(MFNN)被集成在

学习者(JRRM 控制器)内部，其输入为构成环境状态的参数

向量，输出为对应当前状态下对应所有动作的 Q 值向量。基

于获得的 Q 值向量，动作选择模块采用 ε贪婪算法决定所要

采取的动作。根据动作执行后反馈强化信号，Q 值得到更新，

而 MFNN 的权值则以更新的 Q 值为训练集用 BP 算法进行

调整。为提高算法稳定性，更新的 Q 值先被缓存到训练队列

里，再以批处理的方式送给 MFNN。 

 

图 2  基于神经网泛化的 Q 学习模型 

3  问题映射 

设给定服务区内存在 K 个异构 RAT，它们属于同一运

营商并由公共的 JRRM 控制器管理。各 RAT 的覆盖范围、

业务能力、小区容量各不相同。在重叠覆盖的服务区内，终

端可通过重配置工作在任意 RAT 下，并可能发起 V 种不同

业务类型的会话请求。需要解决的问题是 JRRM 控制器如何

自主地学习为请求的会话分配合适的 RAT 和业务带宽，以

获得 佳的频谱效用同时降低呼叫阻塞率。本文的方法是将

问题映射到上述 Q 学习模型中，并将 JRRM 控制器看作学

习者，将网络条件和会话业务看作环境。相应地，定义如下

几个要素： 

(1) 状态  会话到达和结束的一系列离散时间事件构成

了影响网络状态的主要因素，但由于会话的结束不会引起

JRRM 操作，所以仅将状态与会话的到达相关联以简化模

型，并定义为 
( , , )s c v= L                   (7) 

其中，c∈{1,2, ,K}表示发起会话的终端的网络覆盖条件

(即可见 RAT 的数量)，v∈{1,2, ,V}表示请求的业务类型；

L为所有 RAT 中各种业务的负载分布，可表示为 
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其中 kvl 表示 RAT k 中业务 v 的负载量，一般情况下为连续

值变量。 

(2) 动作  JRRM 控制器对于到达会话的处理有两步：

首先是分配 RAT 或者拒绝接入，然后是分配一定的业务带

宽给接纳的会话。为了处理方便，将它们合为一步： 
{0,1,2, , 1}A m= −              (8) 

其中，m=BK+1 表示可能动作的数量，而 B 为网络所支持

的业务带宽等级数。式(8)中，动作 0 表示拒绝接入，而其它

非零值表示不同的 RAT 和业务带宽组合的索引。 

(3) 回报(强化信号)  即时回报是驱使 JRRM 控制器合

理选择动作的直接信号。本文将合理性解释为所能获得的频

谱效用(SU)： 
( ) ( , )k

j jj
u b v kη=∑               (9) 

其中 jb 是为会话 j 所分配的业务带宽， jη (v,k)为匹配系数，

体现了 RAT k 对于会话 j 请求的业务类型 v 的适应度。频谱

效用的定义体现了频谱资源利用的程度和效率，也可以理解

为网络通过提供其频谱资源来服务用户所获得的收益。 

单纯 大化网络的总频谱效用可能会带来资源利用的

极度不平衡，特别是当适应某特定 RAT 的会话到达占据大

部分业务量的时候。为了兼顾效率与公平，本文借鉴文献[11]

中比例公平的概念，定义比例公平的频谱效用(PFSU)如下： 
( )k

pf k
U u=∏                (10) 

此处，将原定义中的对数和运算替换为连乘，以避免某 RAT

的频谱效用接近 0时PFSU趋于负无穷的问题。在此基础上，

定义即时回报为状态 s 下动作 a 所获得的 PFSU 增量，即 
( , ) ( , ) ( ,0)pf pfr s a U s a U s= −           (11) 

其中 pfU (s,0)为动作 a 执行前的 PFSU(它在数值上也等于采 

取拒绝动作后的 PFSU)。 

4  算法实现 

基于图 2 中的算法模型以及上述问题映射，算法实现的

详细工作流程如下： 

(1) 初始化  开始时，随机设定 MFNN 的初始权值，设

定式(6)中的折现因子 γ 和初始学习率 0α ，以及动作选择算

法中的初始探索概率 0ε ，初始化训练队列(大小为 q)。 

(2) 状态构建  当新会话到达时，JRRM 控制器需要搜

集各 RAT 的负载信息以及到达会话的业务特征，根据式(7)

构造出当前状态 s，并将结果转换为一维参数向量 1 2=( , ,p pp  

, )ip 送给 MFNN 的输入层，同时缓存在训练队列里。 

(3) Q 值获得  向量 p经过 MFNN 的运算，在输出层得

到当前状态 s 下所有可能动作所对应的 Q 值 ( )=( ( ,t s Q sQ   

1 2), ( , ), , ( , ))ma Q s a Q s a 。该向量在被送往动作选择模块的

同时被缓存起来以备更新。 

(4) 动作选择和执行  根据输入的 tQ (s)，动作选择模块 

采用 ε贪婪算法，从 A={0,1, ,m–1}中选择一个动作 a，由

JRRM 控制器根据式(8)中的定义执行。具体地，算法将以

概率(1– ε )选择 Q 值 大的动作，而以概率 ε选择其它任一

动作。被执行的动作会被记录，以备用于 Q 值更新。 

(5) 获得回报  根据式(9)-式(11)，计算动作执行前后网

络的 PFSU 的差，获得即时回报。 

(6) Q 值更新  一旦新的会话到达，下一状态 s'及其所

有的 Q 值 tQ (s')就能够由步骤(2)和(3)得到。结合记录的动

作 a 以及相应的即时回报，缓存的 tQ (s)可由式(6)更新为

+1tQ (s)，并被送入训练队列。 

(7) 参数更新  每轮迭代结束时，学习率α 以及探索概

率 ε都需要更新。本文设置它们以负指数规律随着学习的过

程逐渐减小为 0，以满足 Q 学习的收敛性要求。 

(8) MFNN 更新  每次迭代的过程(步骤(2)-步骤(7))将

产生一对 p 和 tQ (s)，分别作为输入向量和相应的目标输出

向量被缓存到训练队列里。一旦队列被填满，所有缓存的向

量将被一起送入MFNN进行BP运算以调整MFNN的权值，

从而获得更加精确的 Q 值函数近似。这里采用的 BP 算法是

带动量项的梯度下降法[10]。 

5  仿真评估 

考察一个由单小区重叠覆盖的 GERAN, UMTS 和

WLAN 构成的异构环境，如图 3 所示。各 RAT 具有不同的

覆盖范围和小区容量，但均支持 16kbps 和 64kbps 的业务带

宽。设该服务区内仅有话音和数据两种业务，且具有相同的

到达率和 小带宽需求 16kbps。假定 GERAN 和 WLAN 分

别适合话音和数据业务，而 UMTS 对二者同样适合。总的

会话到达率服从均值为λ 的泊松分布，会话时长服从均值为

120s 的负指数分布。WLAN 覆盖的中心区域 C 为热点地区，

会话到达率较高为 0.8λ ；而区域 A 和 B 较低，各为 0.1λ 。

MFNN 采用 3 层结构，其中输入层为 8 节点，隐藏层为 10

节点并采用双曲正切函数，输出层为 7节点并采用线形函数。

其它仿真参数见表 1。 

 

图 3 单小区重叠覆盖场景 

仿真评估了基于 Q 学习的 JRRM 算法(QL)的阻塞率及

频谱效用性能。作为参考，本文还仿真了基于负载均衡的算

法(LB)和效用 大化的算法(UM)。前者以 小化阻塞率为

目标，为会话分配负载 轻的 RAT 和 小的业务带宽；后

者以 大化总频谱效用为目标，为会话分配匹配系数 大的

RAT 和 大的业务带宽。 
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表 1 仿真参数 

 
GERAN 

(4carriers) 

UMTS(FDD) 

(single carrier) 
WLAN 

小区容量 
(kbps) 

640 800 2,000 

话音 5 3 1 
η(v,k) 

数据 1 3 5 
到达率 

(calls/h) 
　λ = 150, 300, 450, 600, 750, 900 

　 γ = 0.5 0α = 0.5 q = 30 　 0ε = 0.5 

V = 2 B = 2 K = 3 m = 7 

MFNN=(8,10,7) 迭代次数: 20,000 

图 4 和图 5 分别给出了不同会话到达率情况下各算法的

阻塞率和总频谱效用。图 6-图 8则以λ =600呼叫/小时为例，

进一步分析了各 RAT 中的带宽、负载和频谱效用分布。 

如图 4 所示，LB 算法拥有 低的呼叫阻塞率，因为它

总是分配 小业务带宽且均衡网络负载(见图 6，7)，因此各

RAT 均不易饱和。然而， 小带宽分配导致了资源利用不

充分，且由于 LB 没有考虑业务和 RAT 的适配性，导致资

源利用效率不高(图 7中话音和数据业务在各RAT中都均匀

分布)，因此总频谱效用 低(见图 5)。相反地，UM 算法用

差的阻塞率性能换来了 高的总频谱效用(见图 4，图 5)。

原因与 LB 相反： 大带宽分配(见图 6)和 佳的业务/RAT

匹配(图 7中话音和数据业务分别占GERAN和WLAN负载

的绝大部分)带来了 充分和有效的资源利用，却也使得网络

的剩余资源变得非常有限(如图 7 中的 GERAN)，因此导致

新会话无法被接入(特别是在仅被 GERAN 覆盖的边缘地

区)。 

 

图 4 不同到达率下的阻塞性能  图 5 不同到达率下的总频谱效用 

 

图 6  不同 RAT 中的业务带宽分布 

相比而言，QL 算法在网络可用性和资源利用率方面获

得了很好的折衷。原因有两方面：首先，基于 PFSU 的即时

回报本身既体现了 RAT 的业务适配性，又照顾到各 RAT

间资源利用的公平性。如图 7，GERAN 和 WLAN 的业务分

布符合其技术特性,而同时 UMTS 的资源也得到了充分利

用，从而缓解了 GERAN 的负载压力。这一点在频谱效用的

分布中体现得更加明显(见图 8)。因此，QL 既能够达到很高

的频谱效用，又能够在很大程度上避免由于个别 RAT 过载

而导致的呼叫阻塞。其次，对于长期累积回报的追求避免了

对当前网络资源的过度利用。越是高负载的 RAT 被分配小

带宽的会话越多(见图 6)，这样在获得较高资源利用率的同

时也保证了网络的可用性。 

 

图 7 不同 RAT 中各类             图 8 各 RAT 中的 

业务的负载分布图                频谱效率分布 

后，图 10 给出了 QL 算法在图 9 所示的动态业务量下

的累积阻塞率和累积平均总频谱效用。容易看出，在连续两

天同样的会话到达率情况下，第二天的阻塞率和总频谱效用

性能均明显好于第一天，这说明 QL 算法通过在线学习，能

够有效地将已有经验用于后续的策略选择中，从而获得性能

的提升。 

 

图 9 动态业务到达率     图 10 Q 学习算法的在线性能 

6  结束语 

本文提出了一种基于 Q 学习的 JRRM 算法，以解决未

来异构 RAT 环境下自主的联合接纳控制和带宽分配问题。

同时，采用神经网泛化的方法解决了实际情况中的连续状态

空间问题，节省了存储开销。通过基于 PFSU 的强化信号，

JRRM 控制器能以“试错”迭代的在线学习方式找到优化的

JRRM 策略，在阻塞率和频谱效用之间获得了很好的折衷。 
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