
异构云无线接入网下基于功率域NOMA的能效优化算法

唐   伦      李子煜*      管令进      陈前斌

(重庆邮电大学通信与信息工程学院   重庆   400065)

(重庆邮电大学移动通信技术重点实验室   重庆   400065)

摘   要：针对异构云无线接入网络的频谱效率和能效问题，该文提出一种基于功率域-非正交多址接入(PD-

NOMA)的能效优化算法。首先，该算法以队列稳定和前传链路容量为约束，联合优化用户关联、功率分配和资

源块分配，并建立网络能效和用户公平的联合优化模型；其次，由于系统的状态空间和动作空间都是高维且具有

连续性，研究问题为连续域的NP-hard问题，进而引入置信域策略优化(TRPO)算法，高效地解决连续域问题；

最后，针对TRPO算法的标准解法产生的计算量较为庞大，采用近端策略优化(PPO)算法进行优化求解，PPO算

法既保证了TRPO算法的可靠性，又有效地降低TRPO的计算复杂度。仿真结果表明，该文所提算法在保证用户

公平性约束下，进一步提高了网络能效性能。
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Abstract: In view of the spectrum efficiency and energy efficiency of Heterogeneous Cloud Radio Access

Networks (H-CRAN), an energy efficiency optimization algorithm based on Power Domain Non-Orthogonal

Multiple Access (PD-NOMA) is proposed. First, the algorithm takes queue stability and forward link capacity

as constraints, jointly optimizes user association, power allocation and resource block allocation, and it

establishes a joint optimization model of network energy efficiency and user fairness. Secondly, because the

state space and action space of the system are both high-dimensional and continuity, the research problem is

the NP-hard problem of the continuous domain, and then Trust Region Policy Optimization (TRPO) algorithm

is introduced to solve efficiently the continuous domain issue. Finally, the amount of calculations generated by

the standard solution for the TRPO algorithm is too large, and Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm

is used to optimize the solution. The PPO algorithm not only ensures the reliability of the TRPO algorithm,

but also reduces effectively the TRPO calculation complexity. Simulation results show that the algorithm

proposed in this paper improves further the energy efficiency performance of the network under the constraint

of ensuring user fairness.

Key words: Heterogeneous Cloud Radio Access Networks(H-CRAN); Resource allocation; Network energy

efficiency; Deep Reinforcement Learning(DRL)
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1    引言

随着智能设备的爆炸性增长，诸如增强现实和

虚拟现实等新兴高速率服务以及构建物联网(Inter-
net of Things, IoT)的海量设备，使得设计高效的

能效通信系统迫在眉睫，进而实现绿色经济和可持

续发展的运营。与4G系统相比，5G系统需要达到

1 ms的时延、10倍的频谱效率、100倍的能效以及

1000倍的系统容量。作为有前景的新技术和网络体

系结构，异构云无线接入网(Heterogeneous Cloud
Radio Access Networks, H-CRAN)引起了业界和

学术界的极大关注。可以预见，在H-CRAN中将采

用各式的多址接入技术，以减轻小区间和小区内的

干扰，并改善网络频谱效率和能效。作为一种新的

多址方案，非正交多址接入(Non-Orthogonal Mul-
tiple Access, NOMA)被认为是有望显著地改善

5G移动通信网络的频谱效率和能效的候选方案。

文献[1]采用混合多址接入技术提高频谱效率，NOMA
技术中的非正交性具有高频效、能效以及低传输时

延的潜在优势。因此，本文在H-CRAN的下行传输

场景下利用NOMA技术来最大化网络能效。

文献[2]在H-CRAN下行传输场景下研究网络能

效性能，联合优化基站选择、子载波分配和功率分

配，构建网络能效最大化的目标函数，利用连续凸

近似理论进行求解，进而提高H-CRAN的能效性

能。文献[3]在异构云无线接入网络的场景下提出一

种能效优化算法，利用李雅普诺夫优化理论和拉格

朗日对偶分解方法对优化问题进行求解。文献[4]在
H-CRAN下行链路场景下，建立了网络总吞吐量最

大化的随机优化模型，通过深度强化学习和迁移学

习算法，智能化分配无线资源，提高网络的稳定性。

尽管上述的文献在无线资源分配上都取得了较

好的研究成果，但仍然需要进一步的改进，主要存

在3方面的问题：(1)多数工作忽略了NOMA技术带

来的频谱效率和能效优势，同时没有考虑前传容量

受限给接入网带来的吞吐量瓶颈，进而与实际的网

络场景相脱离，无法取得合适的资源分配方案；

(2)大多数研究仍采用传统非线性优化算法，当优

化问题出现高维状态空间或动作空间时，可能会导

致维度灾问题，使得优化算法陷入局部最优解；

(3)尽管深度Q学习对无线资源的自优化具有一定的

帮助，但其需要对动作空间进行离散化处理，导致

求解的资源分配策略非常不稳定。此外，基于连续

域的置信域策略优化(Trust Region Policy Opti-
mization, TRPO)算法产生的计算量较为庞大，导

致算法性能得不到有效的提升。

针对上述提出的问题，本文在H-CRAN下提出

一种基于功率域-非正交多址接入(Power Domain

Non-Orthogonal Multiple Access, PD-NOMA)的
能效优化算法。所提算法的主要创新点如下：

(1)为提高网络的频谱效率和能效，联合优化用户

关联、功率分配和资源块(Resource Block, RB)分
配，构建用户公平性和网络能效的优化模型；

(2)针对无线网络资源分配的复杂性和动态性难

题，引入基于自学习的置信域策略优化算法，大大

降低了动作空间的维度，进而避免维度灾问题；

(3)针对TRPO算法的标准解法产生的计算量较为

庞大，采用近端策略优化(Proximal Policy Opti-
mization, PPO)算法进行优化求解，进一步提高算

法效率。 

2    问题描述与系统模型
 

2.1  基于PD-NOMA的异构云无线接入网架构

考虑H-CRAN下行传输场景，如图1所示，建

立了一个基于NOMA的H-CRAN架构，远端无线

射频单元(Remote Radio Head, RRH)具有天线模

块，只需执行射频处理以及简单的基带处理，主要

的基带信号处理以及上层协议功能均在集中式基带

单元(Base Band Unite, BBU)池中执行，RRH通

常部署在热点区域负责海量数据业务的高速传输[5]。

高功率节点(High Power Node, HPN)用于全网的

控制信息分发，突发业务以及即时信息等低速率数

据信息也由HPN承载，确保业务的无缝覆盖[6]。以

此同时，采用基于PD-NOMA来提升频谱效率和网

络能效，PD-NOMA允许不同用户占用相同的频

谱、时间和空间等资源，通过主动引入干扰进一步

地提升单用户速率和系统的和速率，尤其是保障了

小区边缘用户速率。 

2.2  无线通信模型

M

m = 0, 1, ···,M

{1, 2, ···,M} l = 1,

2, ···, L k

pm,k,l(t) t m

k l hm,k,l(t) t

m k l

E[|hm,k,l(t)|2] = 1/d
ψm,k,l

m,k,l dm,k,l l

m ψm,k,l

nm,k,l ∼ CN(0, σ2
m,k,l) i

σ2
m,k,l m

k x

为了提高网络的能效性能，研究由1个HPN和

个RRHs组成的基于PD-NOMA的H-CRAN系

统。用 来表示基站的集合，其中0表
示HPN， 表示RRHs的集合，

来表示用户的集合，系统中有 个RB来保

障用户的通信。用 表示第 时隙RRH 在

资源块 上分配给用户 的功率； 表示第 时

隙RRH 在资源块 到用户 的信道系数，满足

， 其 中 为 用 户 到

RRH 的距离、 表示传输链路的路径损失指

数； 为接收机在用户 处的均

值为0、方差为 的加性高斯白噪声；基站 在

资源块 上的传输信号 为

xm,k(t) =
∑
l∈L

Am,k,l(t)ϕm,k,l(t)
√
pm,k,l(t)sm,k,l(t)

(1)
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Am,k,l(t) k

l m Am,k,l(t) = 1 Am,k,l(t) = 0

ϕm,k,l(t) m k

l ϕm,k,l(t) = 1 ϕm,k,l(t) = 0

l t

其中， 是二进制变量，若使用RB 的用户

关联到RRH 时， ；反之 。

也是二进制变量，当RRH 分配第 个

RB给用户 时， ，反之 。因

此，用户 在第 时隙接收到的信号为

ym,k,l(t) = hm,k,l(t) · xm,k(t) + nm,k,l (2)

σ2
m,k,l = σ2

m,k,∀m = 1, 2, ···, M, k = 1, 2, ···, K, l = 1

2, ···, L. k

hm,k,1 > hm,k,2 > · · · > hm,k,L

l t

为了方便研究，假设用户的噪声是一致的，即

,

并且假设在R B  上信道增益的大小为

。NOMA通过结合串

行干扰消除(Successive Interference Cancellation,
SIC)技术才能取得容量极限，获得更高的频效和能

效。本文考虑在不完美的SIC场景下进行资源调

度。因此，用户 在第 时隙的信噪比为

γm,k,l(t) =
pm,k,l(t)|hm,k,l(t)|2

Im,k,l(t) + Iunsic(t) + σ2
m,k(t)

(3)

Iunsic(t) = ϑ
∑L

j=l+1
pm,k,j(t)|hm,k,j(t)|2 ϑ

σ2
m,k(t)

Im,k,l(t) =
∑

i∈L,hm,k,l(t)<hm,k,i(t),i̸=l
Cm,k,i(t)ϕm,k,i(t)pm,k,i(t)|

hm,k,l(t)|2 +
∑

v∈M,j ̸=m
Cv,k,i(t)ϕv,k,i(t)pv,k,i(t)|hv,k,l(t)|2

Im,k,l(t)

其中， , 为

不完美 S I C的影响因子； 为噪声功率；

,

中的首项表示由于NOMA技术产生的干

扰，后一项表示其他基站产生的干扰，整个网络的

总速率为

Rtot(t)=
∑
m∈M

∑
k∈K

∑
l∈L

ωm,k,l(t−1)
B

K
Cm,k,l(t)ϕm,k,l(t)

· log2

(
1+

pm,k,l(t)|hm,k,l(t)|2

Im,k,l(t)+Iunsic(t)+σ2
m,k(t)

)
(4)

ωm,k,l(t− 1)其中， 为用户的公平性因子，等价于

ωm,k,1(t−1) =

(|R1,QoS(t−1)−R1,Obt(t−1)|2τ )∑
l∈L,l=1,2···L

(|Rl,QoS(t−1)−Rl,Obt(t−1)|2τ )
(5)

 

2.3  前传链路模型

随着移动设备的大量普及，移动流量也急剧增

加，需要一种大容量、高可靠和低时延的传输网络

作为前传网络，以此来满足移动用户越来越多的业

务需求。在目前的前传网络选择中，无源光网络

(Passive Optical Network, PON)具备低成本、大

容量的特性，是一种高效可行的前传网络解决方

案 [ 7 ]。PON作为云无线接入网络(Cloud-Radio

Access Network, C-RAN)的前传网络，不仅能够

满足C-RAN架构对前传链路的传输要求，同时还

能应对5G网络带来的高可靠、低时延和低损耗的

无线网络需求。

如图2所示，PON是典型的一对多传输网络，

其固有无源特性能够为前传链路提供极大的带宽容

量和较长距离覆盖等优势，PON称为H-CRAN中

 

 
图 1 基于PD-NOMA的异构云无线接入网架构
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光前传网络的最佳选择。因此，前传容量限制的模

型为 ∑∑
Rm,k,l(t) ≤ ϑm (6)

ϑm m其中， 表示第 个RRH的有效前传容量。 

2.4  网络能耗模型

由于H-CRAN和传统移动网络的架构不一样，

传统网络的能耗模型不一定适用于H-CRAN。因

此，本文在H-CRAN中建立了完善的网络能耗模型

来描述RRHs, HPN, BBU池和前传链路的能耗

Ptot(t) =
∑
m∈M

(PRRH
m (t) + P FH

m (t))+PHPN(t)+PBBU(t)

(7)

PRRH
m (t) P FH

m (t) PHPN(t) PBBU(t)

t m m

其中， , , 和 分别表示

第 时隙RRH 的能耗、RRH 的前传能耗，

HPN的能耗以及BBU池的能耗。基站(Base Sta-
tion, BS)的能量消耗为

PBS(t) =
∑
m

[PRRH,S
m (t) + PHPN,S(t)

+ ψm
∑
k∈K

∑
l∈L

Cm,k,l(t)ϕm,k,l(t)pm,k,l(t)]

(8)

PRRH,S
m (t) PHPN,S(t)

ψm

其中， 和 分别表示RRH和HPN

的静态能耗，第3项表示基站的动态能耗； 的值

表示基站类型，由于基带信号处理功能，HPN比

RRH消耗更多的动态能耗，因此HPN具有更大的

能耗因子。

在建模前传链路的能耗时，本文考虑的是基于

时分复用的无源光传输网络，PON包括一个光线

路终端(Optical Line Terminal, OLT)，该终端通

过单个光纤连接一组相关光网络单元(Optical Net-
work Unit, ONU)。根据文献[8]的分析，前传链路

的总功耗为

Pfh(t) = Polt(t) +

M∑
m=1

P tl
m(t) (9)

Polt(t) t P tl
m(t) =

P tl
a,l(t) P tl

m(t) = P tl
s,m(t) t

其中， 表示第 时隙OLT的功耗，

和 分别表示第 时隙ONU在运

Polt(t) = 20 W P tl
a,m(t) = 3.85 W

P tl
s,m(t) = 0.75 W

行模式和休眠模式下的功耗。根据文献[8]可知，它

们的一般值分别为： , ,

，因此，将一些传输链路置于休

眠模式是降低H-CRAN功耗的一种有效方法。

PBBU(t) =∑
m∈M

PBm (t) PBBU
m (t) t

m

m

BBU池的功耗与基带信号处理的计算工作量

密切相关[9]，本文假设对于H-CRAN中的每一个无

线接入节点都存在一个相应的虚拟机(Virtual Ma-
chine, VM)。因此，BBU池的能耗为

，其中 表示在第 时隙虚拟机

VM用来处理第 个RRH的基带信号产生的功耗，

RAP 提供服务的虚拟机的功耗表示为

PBBU
m (t) = PBBU,S

m (t) + ϕm
∑
k∈K

∑
l∈L

Rm,k,l(t) (10)

PBBU,S
m (t) t m

ϕm

∑
k∈K

∑
l∈L

Rm,k,l(t)

其中， 表示第 时隙下第 个RRH对应

的虚拟机的静态功率， 为能耗因子，它用来

描述VM的功耗与无线资源效用之间的关系 [ 1 0 ]，

表示第 t 时隙所占用的无线

资源。 

2.5  两级队列模型

根据文献[9]的分析，本文使用两级队列模型来

描述从核心网传输数据给用户。如图3所示，核心

网传输给用户的业务数据首先进入基带资源池，首

先分配给BBUs内的每个虚拟机。在VM的队列长

度中处理后，数据将被传输到服务于用户的RRHs，
再通过无线通道传输到用户。

 

 
图 3 两级队列架构

 
Gl(t) l t

Al(t) t

l

λl = E{Al(t)} µl(t)

l

l

用 表示在BBU池中虚拟机 在第 时隙的队

列长度，使用 表示在第 时隙从核心网到用户

的数据到达率，其假设服从独立同分布并且满足

。在处理速率为 条件下，BBU中

VM可以传输数据给服务于用户 的RRH，虚拟机

的队列模型表示为

Gl(t+ 1) = max[Gl(t)− µl(t)τ, 0] +Al(t) (11)

Ql(t) l t

l

此外，使用 表示用户 的在第 时隙的队列

长度，用户 的业务队列动态更新过程为

Ql(t+ 1) = max[Ql(t)−Rl(t)τ, 0] + µl(t) (12)

Q(t)

根据网络稳定性[11]的定义：当离散时间队列过

程 满足式(13)，则它是强稳定的。

 

 
图 2 前传链路框图
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Q(t) = lim
t→∞

sup
1

t

t−1∑
t=0

E{|Q(t)|} <∞ (13)

ηEE本文将能效 定义为整个网络长期时间下的

和速率与长期的能量消耗的比值。在业务队列稳定

的前提下，基于PD-NOMA技术的H-CRAN中能效

问题被建模为如下随机优化问题

max
{C,ϕ,p,ω}

ηEE =

lim
t→∞

1
t

t−1∑
t=0

E{Rtot(t)}

lim
t→∞

1
t

t−1∑
t=0

E{Ptot(t)}

s.t. C1 : Gl(t) <∞, Ql(t) <∞
C2: pm,k,l(t) < pmaxm , k ∈ K, l ∈ L

C3: Cm,k,l(t) ∈ {0, 1}, ϕm,k,l(t) ∈ {0, 1}

C4:
∑∑

Rm,k,l(t) ≤ ϑm,m ∈M

C5: PRRH
m (t) ≥ 0, PHPN(t) ≥ 0



(14)

 

3    问题转化与算法描述
 

3.1  基于TRPO的能效优化算法

本文除了考虑约束条件外，还综合考虑网络功

耗，于是资源分配问题变成了NP-hard问题，难以

求出最优解。根据文献[12]的分析，深度强化学习

(Deep Reinforcement Learning, DRL)可以通过与

动态环境进行交互获取最优解，从而提升系统的总

能效，但它只能处理低维和离散的动作空间，不能

直接应用于连续域。因此，本节将引入基于连续性

DRL的能效优化算法，利用RL与无线网络进行交

互，并通过DL的非线性函数近似特征，使得基站

做出满足优化目标的最佳决策。

(S,A, P
st+1
st,a , ρ0, r, γ)

S A

P
st+1
st,a a ∈ A st ∈ S

st+1 ∈ S ρ0

s0 r : S × S ×A→ ℜ
γ

为了在队列稳定，功率和前传容量受限的约束

下最大化网络的能效，本文将基站关联、RB分配

及功率分配描述为置信域策略优化问题，即通过引

入KL散度定义的信赖域约束，通过选取合适的步

长，保证策略的优化总是朝着不变坏的方向进行。

首先，需定义为一个6元组 ，其

中 和 分别是状态和动作的连续且有界空间；

描述在执行动作 时，从状态 到

的概率密度函数； 包含了可能的初始状

态 的独立分布； 表示奖励函

数； 为折扣因子。

CSI1(t),CSI2(t), ···,

CSIl(t) G1(t), G2(t), ···, Gl(t) Q1(t), Q2(t), ···,

Ql(t) p1(t), p2(t), ···, pM (t), pHPN (t)

s(t)

Cm,k,1(t), Cm,k,2(t), ···, Cm,k,L(t) ϕm,1,l(t), ϕm,2,l(t),

···, ϕm,K,l(t) pm,k,1(t), pm,k,2(t), ···, pm,k,L(t)

通过上述的定义，本文将

,  ,  

以及 组合成向量

表达式，作为系统的连续性状态空间 。此外，将

,  

和 组合成

a(t)向量，作为系统的连续性动作空间 。为了更好

地解决连续性的控制难题，所提的TRPO算法兼具

了值函数学习和策略学习的优势，能够有效克服离

散策略空间带来的性能损失，获得更好的系统

性能。

t

st at

rt t

基站与无线网络进行交互时，在用户与基站进

行关联的条件下，在第 时隙通过观察系统的状态

空间 ，基站采取相应的动作 后将得到即时奖励

。为了最大化H-CRAN的能效，在第 时隙的奖

励函数定义为

rt = η(t) =
Rtot(t)

Ptot(t)
(15)

π : S ×A→ [0, 1]

π

因此，TRPO算法的目标就是在基站与无线网

络进行交互的条件下，找到一个最佳的策略

来表示基站分配无线资源行为的

概率密度。最优策略 与累积折扣回报奖励具有相

关性

η(π) :=Es0,a0,···

{ ∞∑
t=0

γtrt+1

}
, s0 ∼ P0(s0),

at ∼ π(at|st), st+1 ∼ P st+1
st,at (16)

rt+1 := r(st+1, st, at)

π

其中， ，在Actor-Critic中策略

是在Actor中决定的，优势函数定义为

Aπ(st, at) := Qπ(st, at)− V π(st) (17)

策略梯度算法的缺陷在于更新步长难以确定，

当步长不合适时，更新的参数所对应的资源分配策

略是一个更不好的策略。因此，合适的步长对于整

个H-CRAN系统是非常关键。本文的TRPO算法通

过寻找使得回报奖励函数单调递增的步长，进而逐

步完善网络的资源分配策略，将新策略所对应的回

报函数分解成旧的策略所对应的回报函数加上优势

函数项，如式(18)所示

η(π∗) = η(π) + Es0,a0,···,π∗

[ ∞∑
t=0

γtAπ(st, at)

]
(18)

π π∗

s

其中， 表示旧策略， 表示新策略，式(18)右侧

的第2项表示新旧资源优化策略的回报函数差值，

利用优势函数以及状态-动作值函数和值函数的定

义，式(18)可以转化为基于无线网络状态 分布的

函数

η(π∗) =η(π) +
∞∑
t=0

∑
s

P (st = s|π∗)

·
∑
s

π∗(a|s)γtAπ(s, a) (19)

P (st = s|π∗)π∗(a|s) (s, a)

π∗(a|s)γtAπ(s, a)
其中， 为 的联合概率；

表示对资源分配行为的边际分布，
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s s

Lπθold
(πθold) = η(πθold) ∇θLπθold

(πθ)|θ=θold = ∇θη(πθold)
|θ=θold π∗ π

即在状态 对整个动作空间求和。状态 的分布是由

且

新策略 产生的，但是只知道旧策略 的参

数，可以通过用旧的状态分布来代替新的状态分布

L(π∗) = η(π) +
∑
s

ρπ(s)
∑
s

π∗(a|s)Aπ(s, a) (20)

a π∗

D
ρθold
KL (θold, θ) ≤ ϕ

式(20)中资源分配动作 是由新策略 产生

的，利用重要性采样对资源分配动作空间的分布进

行处理。为了证明策略的单调性，引入平均KL散
度： ，可以将问题转化为

maxθEs∼πθold ,a∼πθold

[
πθ(a|st)
πθold(a|st)

Aθold(sn, a)

]
C1 : Es∼πθold

[DKL(πθold(·|s)||πθ(·|s))] ≤ ϕ

 (21)

 

3.2  近端策略优化算法

πθ0ld η πθ

对于上述的目标函数，为了求解出最佳的资源

分配策略。首先，需要将目标函数进行1阶近似；

其次，利用泰勒级数对约束条件进行2次展开；最

后利用共轭梯度的方法求解更新的参数。当选用深

度神经网络表示策略参数时，TRPO的标准解法产

生的计算量较为庞大[13]，较难应用到H-CRAN网络

的策略更新中。根据2017年OpenAI提出的PPO算

法，其策略参数通过梯度估算进行迭代优化。PPO
不需要估算状态转移函数，可以应用于大规模的连

续域控制问题，因此，本文将使用PPO算法对式(21)
的目标函数进行优化，获得最优的基站关联策略、

RB分配策略以及用户功率分配策略。PPO是基于

参考策略 的 1阶近似值来对 的参数进行局部

优化，两者间的概率比表示为

ξt(θ) =
πθ(a|st)
πθold(a|st)

(22)

ξt(θ) > 1若 ，则新策略的行为比旧策略的更有

可能发生。因此，TRPO的目标函数将转化为

LCPI(θ) = Êt[ξt(θ)Ât] (23)

Â = E[Aθold(st, a)] Ê其中， 和 分别表示优势函数和期

望的估计值。在没有约束的条件下，上述问题中策

略参数将会产生过大的更新，PPO算法通过修改

式(21)的优化目标来惩罚策略过度更新的问题

LCLIP(θ) =Êt[min(ξt(θ)Ât, clip(ξt(θ),

1− σ, 1 + σ)Ât)], σ = 0.2 (24)

clip(ξt(θ), 1− σ, 1 + σ)其中， 防止策略陷入局部最

优值。

为了提高网络的能效性能，Actor和Critic中神

经网络的权重值都需要通过反复的学习来拟合复杂

的环境特征，具体的训练模型如图4所示。该过程

通过最小化Critic神经网络的损失函数来训练神经

网络参数：

Lcloss(κv) = rt + V π(st+1;κv)− V π(st;κv) (25)

为了使Actor神经网络获得最佳的策略，通过

最大化Actor的神经网络损失函数来训练其权重

参数

Laloss(θ) = LCLIP(θ) = Êt[min(ξt(θ)Ât,

clip(ξt(θ), 1− σ, 1 + σ)Ât)] (26)

σ其中， 为超参数，取值为0.2，即：缩减该变化率

在0.8～1.2之间，以保证策略更新不会过大。在

 

 
图 4 PPO算法框图
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Actor-old网络中，其权重参数通过Actor-new网络

定期地进行赋值更新，具体的学习流程如表1
所示。

通过算法1将PPO模型训练好后，可以获取

Actor神经网络的最优权重参数。利用上述参数，

基站可以获得最优的策略来进行用户关联、RB分

配以及功率分配，并且取得最大的能效性能。 

4    仿真与讨论

Q在这一节中，通过与深度 学习算法[14]和TRPO
算法[13]的对比研究，详细地分析所提算法的性能。 

4.1  参数设置

800× 800 m2

τ

31.5 + 40.0 lg(d) 31.5+

35.0 lg(d) Pmax
HPN

Pmax
RRH

本文设置的网络拓扑大小为 , 1个
HPN放置在网络中心位置，10个RRH均匀分布在

网络中，HUE用户数为4, RUE用户数为35，且均

匀地分布在HPN和RRH上。在仿真中，系统的时

隙长度 为10 ms，总带宽为10 MHz，子载波数目

设置为32，无线信道被建模为瑞利信道，噪声功率

密度为–174 dBm/Hz, HPN的路径损耗模型为

、RRH的路径损失模型为

。HPN的最大发射功率 为43 dBm,

RRH的最大发射功率 为29 dBm, RRH和

HPN的静态功率消耗分别为3.5 W和84 W。由于

本文采用基于连续性的深度强化学习的算法来解决

H-CRAN资源分配问题，还需要对神经网络中的参

数进行训练，经验回放池的大小设置为5000 ,
batch的大小为32。 

4.2  性能分析

本节通过PPO算法的训练讨论了batch大小和

损失函数对无线网络性能的影响。如图5所示，不

同batch大小会使得系统的能效性能表现出巨大的

差异，在batch较小的情况下，网络有可能会陷入

局部最优解，并且算法的收敛速度较为缓慢。因

此，合适的batch大小是DL的训练非常重要，本文

将batch大小选为32。
图6展示了不同到达率对用户的平均队列长度

的影响，随着仿真时隙的增加，平均队列长度起始

迅速增加，随后趋于稳定。这也说明了所提的PPO
算法可以有效地保证系统队列稳定性。以外，在不

同到达率的条件下，平均队列长度会有所不同，随

着到达率的增加，平均队列长度会越来越大。

如图7展示了不同算法下用户数对网络能效的

影响，随着用户的增加，网络的吞吐量将占主导地

位，网络能效越来越好。此外，由于PPO算法既

解决了DQN算法无法应用于连续性以及高维动作

空间的问题，又大大降低了TRPO算法的计算复杂

度，因此，PPO算法对无线网络产生能效优势远

远好于TRPO和DQN算法。如图8所示，PPO算法

表 1  近端策略优化PPO训练Actor网络参数算法

　算法1 近端策略优化(PPO)训练Actor网络参数算法

θ κv　(1) 初始化Actor神经网络参数 以及Critic的神经网络参数

G = 1, 2, ···, 1000　(2) For episode  do

　(3) 　while经验池D中没有足够的元组do

s0　(4) 　　随机选取一个初始状态

　(5) 　　for step=1, 2, ···, n do

s π(s|θ) a　(6) 　　　　定义起始状态 ，根据策略 选取动作

a

s′ r

　(7) 　　　　采取动作 与无线网络环境进行交互后，观察下一

　 　　　　　 状态 并计算出奖励回报 .
Ri

(si, ai, s
′
i, Ri) D

　(8) 　　　　通过式(15)计算出累计折扣奖励 ，将元组

　 　　　　　 存入经验池 中

　(9) 　　end for

　(10) 　　end while

θold ← θ　(11) 　

　(12) 　for 每次更新回合 do

　(13) 　　从经验池D中随机采样mini-batch样本

κv

　(14 )　　对于Critic网络而言：通过最小Critic网络中的损失函

　 　　　  数来更新Critic的参数

　(15) 　　对于Actor网络而言：

si Ai

θ

　(16) 　　根据状态 ，利用式(17)计算优势函数 ，通过最大

　 　　　  化actor网络的损失函数来更新Actor的参数

　(17) 　end for

　(18) End For

 

 
图 5 PPO算法下不同batch的网络能效

 

 
图 6 不同到达率的平均队列长度
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较TRPO算法而言，计算复杂度更低，从而可以更

加快速、合理地获得最优的资源分配策略，避免不

必要的能耗浪费。PPO算法较DQN算法而言，完

美地解决了DQN在连续型环境下需要离散化的问

题，使得神经网络的训练可以获得更加完善的状态

信息，进而更合理地分配无线资源。 

5    结论

本文在H-CRAN下行传输场景下，以队列稳定

和前传链路为约束，联合优化用户关联、RB分配

和功率分配，构建用户公平和网络能效的随机优化

问题。将随机优化问题转化为置信域策略优化问

题，通过自学习的方法求解最佳策略。此外，针对

TRPO算法的标准解法产生的计算量较为庞大，采

用PPO算法进行优化求解。仿真结果表明，本文

所提算法在保证队列稳定约束下，进一步提高了网

络的能效性能。
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图 7 不同算法下的网络能效

 

 
图 8 不同算法下的网络能耗
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