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摘 要:由于大量用户和设备共存,移动网络经历了数据量和用户密度的巨大增长。在宏基站(macro
 

base
 

station,MBS)覆盖

区域内部署小蜂窝基站(small
 

basic
 

station,SBS),并提前在SBS缓存热门内容,是下一代移动通信网络提供高速、低时延服

务的有效手段。针对异构网络环境不稳定以及难以找到精确的数学模型进行优化的问题,提出一种基于传输时延最小的异

构网络协作边缘缓存算法。首先以 Markov移动预测模型为基础,考虑用户社交关系对于用户移动性的影响,给出了新的用

户移动位置预测方法;其次,采用多智能体深度确定性策略梯度(multi-agent
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,MADDPG)算
法,通过用户关联、延迟控制和缓存设计来减少内容传输时延并提高缓存命中率。仿真结果表明,同传统DDPG和Greedy算

法相比,MADDPG算法缓存命中率分别提高17.89%和42.71%,内容传输时延分别降低9.07%和12.86%,能够有效地解决

异构网络中的资源分配和缓存设计问题。
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Abstract:
  

Mobile
 

networks
 

have
 

experienced
 

a
 

tremendous
 

growth
 

in
 

data
 

volume
 

and
 

user
 

density
 

due
 

to
 

the
 

coexistence
 

of
 

a
 

large
 

number
 

of
 

users
 

and
 

devices.
 

Deploying
 

small
 

basic
 

station
 

(SBS)
 

within
 

the
 

coverage
 

area
 

of
 

macro
 

base
 

station
 

(MBS)
 

and
 

caching
 

popular
 

content
 

in
 

SBS
 

in
 

advance
 

is
 

an
 

effective
 

means
 

to
 

provide
 

high-speed
 

and
 

low-latency
 

services
 

in
 

next-generation
 

mobile
 

communication
 

networks.
 

Aiming
 

at
 

the
 

unstable
 

heterogeneous
 

network
 

environment
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

finding
 

an
 

accurate
 

mathematical
 

model
 

for
 

optimisation,
 

a
 

collaborative
 

edge
 

caching
 

algorithm
 

for
 

heterogeneous
 

networks
 

based
 

on
 

transmission
 

delay
 

minimization
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

new
 

user
 

mobile
 

location
 

prediction
 

method
 

is
 

given
 

based
 

on
 

Markovian
 

mobile
 

prediction
 

model,
 

considering
 

the
 

influence
 

of
 

user
 

social
 

relations
 

on
 

user
 

mobility.
 

Secondly,
 

multi-agent
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

(MADDPG)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

content
 

delivery
 

delay
 

and
 

improve
 

the
 

cache
 

hit
 

rate
 

by
 

user
 

association,
 

delay
 

control
 

and
 

cache
 

design.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

DDPG
 

and
 

greedy
 

algorithms,
 

the
 

cache
 

hit
 

rate
 

is
 

improved
 

by
 

17.89%
 

and
 

42.71%,
 

and
 

the
 

content
 

delivery
 

delay
 

is
 

reduced
 

by
 

9.07%
 

and
 

12.86%,
 

respectively,
 

which
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

resource
 

allocation
 

and
 

cache
 

design
 

problems
 

in
 

heterogeneous
 

networks.
Keywords:heterogeneous

 

networks;
 

edge
 

caching;
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reinforcement
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0 引 言

如今,第五代(5th
 

generation,5G)网络的广泛商用已

经成为现实,更好地支持增强移动宽带(enhanced
 

mobile
 

broadband,eMBB)业务、超可靠低时延(ultra-reliable
 

and
 

low
 

latency
 

communications,URLLC)关键应用和物联网

(internet
 

of
 

things,IoT)背景下的大规模机器类型通信

(massive
 

machine
 

type
 

communication,mMTC)[1-2]。展

望未来,第六代(6th
 

generation,6G)网络预计将在2030年

左右实现,届时,国际电信联盟(international
 

telecommu-
nication

 

union,ITU)预计移动数据流量将超过每月5
 

ZB,
比2010年增长670倍[3]。与此同时,移动用户将增加2
倍多,达到171亿,而2010年为53.2亿。

要想达到上述预期就需要采用新的无线网络设计方

法和最近流行的机器学习(machine
 

learning,ML)解决方

案。基于 ML的技术使通信网络能够利用各种移动应用

中的丰富数据,并与它们的环境交互,以探索不同的动作,
然后根据观察到的回报,它们适应并利用为其下一次冒险

产生最高回报的动作。移动边缘计算(mobile
 

edge
 

com-
puting,MEC)和缓存是推动向6G通信演进的一种技术,
其中计算密集型任务发生在数据收集附近,热门内容离用

户很近[4-5]。通过这种方式,避免了集中式的云计算,而回

程和前端链接则从远程 Web服务器获取不断的内容中解

脱出来。此外,计算和通信延迟大大减少,便于提供低延

迟应用程序。
同时,由于无线环境的动态性,涉及到大量的参数和

约束,使得传统的非学习技术可能会失效,在线网络优化

的复杂性令 人 望 而 却 步。在 这 种 情 况 下,ML 辅 助 的

MEC和缓存可以利用过多的移动数据,并回答在何处、何
时和缓存什么,以及哪些任务应该在边缘计算等问题[6-7]。
由于在线 ML辅助网络优化在6G演进中具有极其重要

的意义,本文将重点研究异构网络中强化学习(reinforce-
ment

 

learning,RL)辅助边缘缓存技术。
人们对网络的资源分配进行了大量的研究。目前已

有将信息中心网络(information
 

centric
 

network,ICN)技
术应用于各种网络的有效内容分发方法[8-10],但有效的内

容缓存和分发方案仍值得研究。利用卫星广播的特性,文
献[8]提出的方法测量用户的内容兴趣并更新通信节点上

的缓存。然而,该方案只考虑了很少的影响内容传输过程

的参数。文献[9]开发了一种匹配的基于游戏的内容放置

策略。但其假定用户仅通过卫星服务,而不考虑与移动通

信网络的合作。文献[10]设计了一个用于缓存文件传递

的两层缓存模型。其特点是在地面上部署的站点分布稀

疏,这不符合移动网络中的实际情况。所有的工作都试图

探索可能的协同缓存和分配策略,然而,需要研究一种考

虑不确定环境条件下的高效缓存和分配方案。
虽然很多文献都采用传统的方法对异构网络中的资

源进行分配,但是在不稳定的环境下,传统的优化方法很

难解决问题。一方面,异构网络的环境是不稳定的,用户

对缓存文件的需求是不确定的。另一方面,在该场景的优

化中引入了许多约束条件。有时很难找到精确的数学模

型来解决这些优化问题。
针对上述问题,引入深度强化学习(deep

 

reinforce-
ment

 

learning,DRL)进行系统的资源分配和缓存设计。

DRL是求解不确定条件下优化问题的一种有效方法。文

献[11]使用深度 Q网络(deep
 

Q-network,
 

DQN)来实现

用户访问。文献[12]提出了一种协作的多 Agent深度强

化学习框架来实现无线资源管理策略。文献[13]提出一

种基于决斗双深Q网络(dueling
 

double
 

deep
 

Q
 

network,
 

D3QN)的 功 率 分 配 算 法 来 优 化 系 统 的 传 输 速 率。
文献[14]讨论了集成的地球卫星网络,并使用DRL来实

现吞吐量和带宽等资源优化问题。文献[15]使用多目标

DRL处理认知卫星场景。

DRL也被用于许多缓存设计优化问题中。文献[16]
在边缘缓存场景中使用了“actor-critic”框架。文献[17]使
用双层Q网络实现了一种称为双重编码缓存的方案。文

献[18]将基站和用户缓存联合优化问题分解为两个子问

题,然后应用价值函数逼近Q-学习和DQN来求解这两

个子问题。文献[19]提出了一种基于DRL的算法,该算

法可以优化用户关联、NOMA的功率分配、无人机(un-
manned

 

aerial
 

vehicle,UAV)的部署和无人机的缓存放

置,共同使内容分发时延最小化。
以上工作中针对异构网络场景的资源分配和缓存设

计问题都是通过传统的DRL来解决的。传统的DRL算

法是单Agent算法,无法处理场景中多Agent的不稳定环

境[20]。当智能体数量增加时,不稳定和动态的环境会降

低优化性能。目前,利用多Agent强化学习技术对综合异

构网络资源分配和缓存设计进行研究的还很少。
本文提出了一种支持缓存的通用异构综合网络框架,

该框架由 MBS和SBS共同服务于网络中的用户。以最

小化内容传输时延和缓存命中率之差为目标,提出了一个

资源分配与内容缓存联合优化问题。为了解决提出的问

题,首先考虑用户的移动性,提出了一种基于 Markov移

动预测模型的算法,结合社会关系预测用户的位置。其

次,采用 MADDPG算法来优化资源分配和缓存设计。仿

真结果表明,所提算法有良好的收敛性,能有效解决资源

分配与缓存设计问题。

1 系统模型

1.1 网络模型
如图

 

1所示,本文系统的网络是由一个 MBS、多个

SBS和多个UE组成的异构网络。在该网络中,K 个基站

共同为网络用户提供服务。设B 表示BS的集合,其中

B={B1,
 

B2,…,BK}。M 个用户集由U={U1,
 

U2,…,

Um}表示。
在每个时隙内,M 个用户只能与本系统中的一个基

—16—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图1 系统模型

站进行关联。设ak
m(t)表示第m 个用户与第k 个BS的

关联情况,当第m 个用户与第k 个BS关联时,ak
m(t)=

1,否则ak
m(t)=0。 用户在一个时隙内只能与一个基站

相关联。
在系统模型中,BS在一个时隙t中服务的第m 个用

户的 信 干 噪 比(signal
 

to
 

interference
 

plus
 

noise
 

ratio,

SINR)可以表示为:

SINRBm(t)=
ak

m(t)|hk
m(t)|2pm(t)

σBI(t)+σBO(t)+N0

(1)

式中:|·|2 表示模的平方运算;hk
m(t)是与第k 个BS相

关联的第m 个用户之间的信道信息状态;pm(t)=am(t)

pbmax

M1

,其中pm(t)为用户m 的发射功率,am(t)为第m 个

用户的功率控制因子,pbmax 为基站最大发射功率,一个基

站可以服务网络中的第 M1 个用户;σBI(t)是来自同一基

站的用户的干扰;σBO(t)是其他BSs中来自用户的干扰;

N0 是加性高斯白噪声(additive
 

white
 

Gaussian
 

noise,

AWGN)功率。相应的下行链路数据传输速率为:

Rk,m(t)=xk,m(t)Wslog2(1+SINRBm(t)) (2)
式中:xk,m(t)∈ (0,1),表示SBSk 分配给关联UEm 的

带宽百分比;Ws 是SBS的带宽。
为了计算由同一簇内的用户引起的σBI(t),根据基站

中的信道增益对用户进行排序|hk
1(t)|≥…≥|hk

m(t)|≥
…≥|hk

M1
(t)|。

然后,根据信道增益的大小,σBI(t)是来自信道条件

较好的用户的干扰。因此,来自同一簇的干扰可表示为:

σBI(t)=∑
m-1

i=1
ak

i(t)|hk
i(t)|2pi(t) (3)

而来自其他BSS服务的用户的干扰表示为:

σBO(t)= ∑
K

q=1,q≠k
∑
M1

i=1
aj

i(t)|hk
i(t)|2pi(t) (4)

系统模型中的缓存设计描述如下:每个用户分别

从文件库F={1,2,3,…,F}中请求文件。每个BS配

置有缓存池来存储文件。因此,系统中有 K 个缓存池。

BS缓存池的大小设置为 Kf<F,每个BS从文件库F
中选择 Kf 文件作为缓存文件的组合。每个BS可以存

储 Kf×s位文件。附属缓存池的大小设置为 Kf<F,
每个附属缓存池从文件库F 中选择 Kf 个文件作为缓

存文件的组合。Kf 表示基站 K 缓存的文件数量,s表

示文件大小。
当用户请求到达时,系统首先在基站部署的本地缓存

池中查找缓存文件。如果本地缓存池有用户需要的文件,
则用户和本地BS之间的传输将发生。该文件从本地BS
发送回用户,所消耗的功率为Pm,r(t)。如果基站不能满

足本地用户所需的缓存文件,用户将使用返回链路在核心

网中查找所需的文件。此时消耗的功率为Pc,r(t),其中

下标m、c和r分别表示用户、核心网和回程链路。
在系统中考虑缓存增益的方法有两种,一种是降低时

延,另一种是降低功耗。这两个奖励取决于本地缓存设备

是否满足用户的文件请求。
变量Im(t)可用于表示本地高速缓存设备是否满足

第m 个BS用户的文件请求。

Im(t)=
1, 满足要求

0, 要求未得到满足 (5)

假定文件的流行度分布遵循ZipF分布,受欢迎程度

会影响缓存效果[21]。通常,受欢迎程度可以遵循一个广

义的ZipF分布,产量估计在0.56~0.83,有:

qm =
1/fε

∑
F

f=1
1/fε

, ∀f (6)

考虑到时间延迟的减少,缓存部署的回报为:

gm(t)=Im(t)
countm ×s

Tm
(7)

式中:Tm 是通过回程链路下载第m 个用户请求的内容的

时延;s是文件的大小;countm 是第m 个用户请求的内容

的个数,这部分文件可以直接从本地缓存中获得。

Cache命中率定义为系统中请求被满足的用户的比

例,用来衡量Cache策略的性能。时隙t中的高速缓存命

中率为:

Hit(t)=∑
M

m=1
Im(t)/M (8)

式中:M 为用户数量。

1.2 时延模型
在本文研究中假设每个用户每次只请求1个内容,

该内容可以通过无线信道进行传输,并且,基站之间也

能够采用协作缓存的方式缓存内容,假如当前基站没

有所请求的内容,那么会首先到相邻的基站请求。假

设用户请求的内容为i,用xi,k 表示基站k内容i的缓

存状态,xi,k=0表 示 内 容i 没 有 缓 存 在 基 站k 上,

xi,k=1表示内容i缓存在基站k 上,根据缓存状态分

为如下两种情况。

1)内容i缓存在所请求的基站k 上:在这种情况下,
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用户可以直接从基站k 获取内容i,而无需请求距离很远

的远端服务器,从而能够降低在回程链路上消耗的时延。
因此,在这种情况下用户u从基站k请求内容i的传输时

延为:

τ1,u,i,k =di/Cu,k (9)
式中:di 表示内容i的大小;Cu,k 表示用户u 与基站k 之

间的信道容量。

2)内容i没有缓存在所请求的基站k上:在这种情况

下,又可以分为如下两种情况。
(1)用户可以从所请求基站k的相邻基站获取内容i,

需要所请求基站k与相邻基站进行交互获取内容i,因此,
在这种情况下用户u从基站k请求内容i的传输时延为:

τ2,u,i,k =
di

Cu,k
+

di

Ck',k
(10)

式中:Ck',k 表示基站k'和基站k之间的信道容量。
(2)用户无法直接从所请求基站k的相邻基站得到内

容i,需要基站k和远端服务器利用回程链路实现信息交

互获取内容i,所以,在该模型中用户u从基站k请求内容

i的传输时延为:

τ3,u,i,k =
di

Cu,k
+

di

Ck',k
+
di

ri
(11)

式中:ri 表示分配给内容i的回传链路速率大小。
综合情况1)和2)可以发现,内容传输时延和缓存的

状态有着非常紧密的联系,因此总传输时延为:

τu,i,k =xi,kτ1,u,i,k+(1-xi,k) F ∑k'∈Kkxi,k'≥1 τ2,u,i,k+
F(∑

k'∈Kk

xi,k' <1)τ3,u,i,k (12)

式中:xi,k 表示基站k 缓存内容i的状态,xi,k=1表示基

站k缓存内容i,xi,k=0表示基站k没有缓存内容i;F 是

指示函数,如果该函数中的式子成立,则该函数为1,否
则,该函数值为0;Κk 表示基站k的相邻基站集合。

1.3 Markov预测模型
假定在当前服务场景下具有m 个不同位置,把位置

p 作为在 Markov过程中的第p 个状态Xp,则在该场景

下的状态空间可以定义为E={X1,X2,…,
 

Xp}以及在该

场景下用户的移动模型可以定义为{X,
 

T},其中,T 代表

时间的序列。在此基础上,利用 Markov预测方法,对每

个节点的位置进行了预估,并提供了具体的建模和预测过

程如下。

1)确定状态集合

对用户历史移动轨迹数据进行分析,将所有的历史访

问地点集合用L 表示。因为每个用户经过的所有地点不

全都是重要的地点,只需要筛选出几个重要地点作为代表

就可以了,所以挑选出访问频率最高的地点作为系统的状

态集合E,E⊂L。

2)分析得到一步转移概率矩阵

假设用户从位置i移动到位置j的总次数为n 次,记

为ni,j,那么在该模型中用户从位置i移动到位置j 的概

率为:

pi,j =
nu,i,j

∑
j∈E

ni,j

(13)

式中:∑
j∈E

ni,j 表示用户从位置i移动到所有其他位置的总

次数。
同时,可以计算出转移概率矩阵,在该模型中用户的

转移概率矩阵为:

P =
p1,1 … p1,m

︙ ⋱ ︙

pm,1 … pm,m

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (14)

3)分析得到l+1时刻的绝对分布

假设初始时刻记为l,用户处于状态 Xj 的概率记为

p(l)
j ,通过获取该时刻每个状态的概率便能得到用户的初

始分布,在该模型中用户的初始分布为:

P(l)= {p(l)
1 ,p(l)

2 ,…,p(l)
m } (15)

假设初始时刻为l,初始状态取为X1,m=5,则可以

得到初始分布P(l)={1,0,0,0,0},则l+1时刻的绝对

分布为:

P(l+1)=P(l)×P = {p(l+1)
1 ,p(l+1)

2 ,p(l+1)
3 ,p(l+1)

4 ,

p(l+1)
5 } (16)

取l+1时刻绝对分布的最大值,最终可以得到t+1
时刻系统的状态Xj =argmax{p

(l+1)
j }。

1.4 问题描述
本文研究了在异构网络服务场景下的边缘缓存放置

策略,旨在满足每个基站缓存容量限制的前提下,选择合

适的内容缓存在各个基站中,从而使得所有用户请求内容

的总时延最小,并且保证每个小小区的缓存命中率最大。
该问题被建模为最小化每个小小区中内容交付时延与缓

存命中率之差,其数学表达式为:

min∑
U

u=1
∑

I

i=1
∑

K

k=1
τu,i,k -Hit(t)

s.t.
∑

I

i=1

(di×xi,k)≤Ck(k=1,2,…,n)

xi,k =0
 

或
 

1 
(17)

在约束条件中,第1个约束是缓存空间限制,即每个

基站的缓存总量不得超过其最大容量Ck(k=1,2,…,n),
其中di 是内容i的大小,xi,k 是内容i在基站k的放置决

策。第2个约束是关于内容放置的,即内容i在基站k 只

有两种可能,内容i在基站k 只能完全缓存或完全不缓

存,不允许部分缓存的情况,xi,k=0表示基站k不缓存内

容i,xi,k=1表示基站k缓存内容i。

2 用户移动性预测

为了进一步提高用户移动性预测的精准度,本文将用

户的社会关系引入到基于 Markov预测的用户移动模型
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中,利用用户的社会关系因素进一步优化对位置的预测,
基于社会关系的用户移动性预测算法的流程如下。

步骤1)收集用户历史数据。
步骤2)获取基于 Markov模型的预测结果。
步骤3)划分用户社区。首先通过式(18)计算用户之

间的相似度,然后采用k-means聚类算法将用户分组,使
得同一社区内的用户具有较强的联系和较高的互动频率。
相似度的计算公式如下:

usersimu,u' =

∑
I

i=1
2× 1-

1
1+exp(-|requ,i-requ',i|)'  

I
(18)

式中:requ,i 表示用户u历史请求内容i的次数。
步骤4)构造社会关系矩阵。首先需要计算用户之间

的接触概率,反映他们的社会联系强度。接触概率与接触

时间有关,即用户之间的接触时间越长,说明他们之间的

亲密关系越高。假设用户u和用户u'在T 的时间内接触

的记录为J = {(ts
k,te

k)},k=1,2,…,n,其中n 代表用户

u和用户u'在时间T 内的接触次数,ts
k 代表用户u 和用

户u'在第k 次接触的起始时间,te
k 代表用户u 和用户u'

在第k次接触的结束时间,用户u和用户u'在该模型中的

接触概率为:

p(u,u')=∑
n

k=1

(te
k -tS

k)/T (19)

基于上述公式,可以计算出社会关系矩阵,该模型中

用户之间的社会关系如下:

S=
1 … p(1,u)
︙ ⋱ ︙

p(u,1) … 1

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (20)

步骤5)获取预测的结果。假设用户u 所处的社区为

C,并定义当前位置为i的该社区用户集合为Q = {Qu1,
…,Quj,…,Qun},其中Q ⊆C。 然后计算在给定当前位

置为i的其他社区用户的情况下,用户u下一时刻到达位

置i的条件概率,该模型中的条件概率为:

pi(u|Quj
)=pi(u,Quj

)/pi(Quj
) j=1,2,…,n

(21)

式中:pi(Quj
)代表用户uj 在下一时刻还停留在位置i的

概率,它可以通过之前获取的 Markov预测模型得到;

pi(u,Quj
)代表用户u 和用户j 在位置i 碰巧遇到的

概率。

pi(u,Quj
)=

yi(u,Quj
)

∑
m

i=1
yi(u,Quj

)
 j=1,2,…,n (22)

式中:yi(u,Quj
)代表用户u和用户j在位置i相遇的次

数;∑
m

i=1
yi(u,Quj

)代表用户u 和用户j 在所有位置相遇

的次数总和。则有:

pi(u)=∑
n

j=1
γjpi(u|Quj

)

γj =
p(u,uj)

∑
n

j=1
p(u,uj)

(23)

式中:γj 代表每一个条件概率的权值,且∑
n

i=1
yi =1。

步骤6)终止。
用户移动性预测算法伪代码如算法1所示。

算法1
 

基于社会关系的用户移动性预测算法

输入:用户历史移动数据,用户历史请求数据,状态空间大

小m 以及当前时刻l;
输出:预测的位置数组predictedPosition
1.初始化一个二维数组UserHistoryMove,用于存储用户

历史移动数据,其中u为用户个数。

2.调用 Markov预测函数

3.计算一步转移概率存放在transProbablityMatrix
 

二维

数组中。

4.调用聚类算法函数Cluster
 

(UserHistoryRequest),返回

一个一维数组 Community,表示每个用户所属的社区

编号。

5.初始化一个二维数组socialMatrix,用于存储社会关系

矩阵。

6.
 

for
 

i
 

=
 

0,1,
 

…,
 

u-1
 

do
 

7. for
 

j
 

=i+1,
 

i+2,
 

…,
 

u-1
 

do
8. 调用接触概率函数ContactProbability(i,

 

j),返回一

个数值s,表示用户i和j之间的接触概率。

9. socialMatrix[i][j]
 

=
 

socialMatrix[j][i]
 

=s;

10. end
 

for
 

11.end
 

for
12.初始化一个二维数组 NextPosition,用于存储预测的

结果。

13.for
 

j
 

=
 

0,1,
 

…,
 

u-1
 

do
14. for

 

i
 

=
 

0,1,
 

…,
 

m-1
 

do
15.  计算用户j到达位置i的概率pi(j);

16.  NextPosition[j][i]
 

=
 

pi(j);

17. end
 

for
18.end

 

for
19.return

 

predictedPosition

3 基于多Agent
 

DRL的异构网络资源分配和缓

存设计

为了最大限度地提高目标函数,并将 MADDPG框架

引入到综合异构通信网中。优化过程包括两个部分,用户

关联和延 迟 控 制,然 后 是 缓 存 设 计;给 出 了 一 种 基 于

MADDPG的算法来解决这两个问题。
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3.1 RL模型

RL不需要一个数据集在每个回合从环境中接收奖励

信息,学习然后更新模型参数。RL中的Agents可以与环

境交互并观察行为的奖赏,然后学习如何改变自己的行为

以获得更高的奖赏。代理以试错的方式不断取得进展。
在这种异构通信网络场景中,环境中存在着多个

Agent。当Agent数量不断增加时,传统的单Agent强化

学习会遇到一个不稳定的动态环境,这会导致Agent过度

适应竞争者的强策略。本文提出了 MADDPG算法来处

理复杂的多Agent场景,能够更好地适应多Agent之间的

交互,获得更好的优化效果。
异构网络的延迟优化问题可以用 Markov决策过程

(Markov
 

decision
 

process,MDP)来建模。MDP由状态空

间S、动作空间A、奖励空间和转移概率空间构成。作为

一个Agent,每个用户可以观察环境并得到观察结果,然
后从动作空间中选择并执行动作。然后,它将在执行动作

后获得奖励。本文算法中的 Agent、动作、状态和奖励如

下定义。

1)Agent,网络中的每个BS都被视为一个Agent。

2)状态,将网络中缓存的内容视为当前状态S(t)。
为了聚焦具有高流行度的内容,基于预测内容的内容流行

度,将状态空间S(t)的内容按降序排序,从而可以将当前

状态表示为S(t)=(S1,S2,…,
 

SC),其中Si 是最流行的

内容。

3)动作,在内容放置阶段,智能体需要决定是否以及

在哪缓存 UE请求的内容;在内容交付阶段,智能体需要

决定如何分配带宽。动作的定义为:
ak(t)= {yk(t),xk(t)}= {yk,1(t),…,yk,Jk

(t),

xk,1(t),…,xk,Jk
(t)} (24)

式中:xk(t)表示智能体决定是否、以及在哪缓存 UE请

求内容;yk(t)表示智能体决策带宽分配。
4)奖励,奖励函数是用来评估智能体的决策效果,它

与问题建模的优化目标相关。每个SBS作为一个智能

体,通过与环境交互来训练网络模型,以达到最大的奖励

值。然而,本文的优化目标是一个最小化问题,所以奖励

函数与优化目标是负相关的。因此,奖励函数定义为:

rk(t)=
ωt×

c(t)-τu,i,k

c(t) +ωh ×Hit(t),

 τu,i,k <c(t)

0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(25)

式中:c(t)表示从核心网到小小区k 中所有 UE的内容交

付总时延。

c(t)=

∑
j∈Jk L

Ws

Jk
log2(1+SINRBm(t))

+Tmbs+Tcore (26)

其中,c
(t)-τu,i,k

c(t)
是归一化小小区k 中所有 UE的

内容交付时延。此处奖励函数的归一化可以加快训练速

度,提高训练效果。ωt 和ωh 是内容交付时延和缓存命中

率的权重,ωt+ωh=1。

MADDPG算法可以获取其他 Agent执行的动作,减
少不稳定性。转移概率为:

P(s'|s,a1,…,aN,χ1,…,χK)=P(s'|s,a1,…,

aN)=P(s'|s,a1,…,aN,χ'1,…,χ'K) (27)
由式(27)中的状态转移概率可知,当代理的策略被动

态地改变和更新时,环境仍然是稳定的。其中,ai,∀i∈
[1,K]是代理的动作,s是状态。网络中有 K 个代理,系
统中所有K 个代理的策略值设置为χ={χ1,…,χK}。每

个代理的策略都有其对应的参数值􀭿w={􀭿w1,…,􀭿wK})。
提出了 MADDPG算法,用于解决异构通信网络的优

化问题。在 MADDPG算法中,每个Agent通过优化策略

来获得最大的收益。目标函数的梯度可以通过如下方程

求解:

Δ

􀅼iJ(χi)= Ex,a~D[

Δ

􀅼i
χi(ai|oi)

Δ

aiQ
χ
i(x,a1,…,

aN)] (28)
式中:x、a 分别为K 个智能体的状态空间和动作空间;D
为回放存储器;χi 为代理的策略值设置;Qx

i 为算法中评

估动作的Q 函数。
演员网络和批评家网络在 MADDPG算法中扮演不

同的角色。演员网络将根据策略选择动作。根据策略值

选择动作A1 或A2,动作空间是连续的。批评家网络评估

将要执行的行动。评估动作的方法是更新Q 函数,如式

(28)所示,计算动作的Q 函数是Qx
i(x,a1,a2,…,an)。

在 MADDPG算法中,演员和批评家的网络更新采用了不

同的方法。参与者网络通过式(26)中的梯度下降更新用

于选择行动的策略网络[22]。批评家网络更新评价演员网

络选择的动作的Q 函数,以最小化以下损失函数L(􀅼i)。

y =ri+rQu'
i(x',a'1,…,a'N)|a'j=u'j(oj

) (29)

3.2 算法描述
算法2系统Cache设计问题的 MADDPG算法,用于

异构网络资源分配。

算法2
 

异构网络资源分配问题的 MADDPG算法
  

1.输入:深度神经网络的参数和重放记忆;

2.for
 

episode
 

=
 

1
 

to
 

Ep
 

do
3.初始化异构网络的观测,包括用户关联和延迟控制;

4. for
 

agent
 

=
 

1
 

to
 

N
 

do
5.  for

 

step
 

=
 

1
 

to
 

St
 do

6.   每个BS得到观测状态S(t)=(S1,S2,…,SC);

7.   每个BS从a(t)=
 

{a1(t),…,aK(t)}中选择用

户关联和延迟控制;

8.   每个BS通过式(22)观测奖励;

9.   end
 

for
 

10. end
 

for 
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11. 从重播内存中随机取样一批;

12. 每个代理更新演员网络和批评家网络;

13. 更新目标网络的参数;

14.end
 

for
15.输出:训练后的深度神经网络参数,用户关联和延迟

控制。

MADDPG算法流程如图2所示。在决策时刻t,每
个Actor在观察全局状态st 后,采取行动at,u。然后,每
个Actor在实行动作at=(at,1,at,2,…,at,u)后获得个人

奖励ru(st,
 

at)。在处理所有 Actor的单个奖励后,获得

全局奖励r(st,
 

at),并将其与st、at 以及新的全局状态

st+1 一起存储在Replay
 

memory中。然后,Critic从 Re-
play

 

memory中提取一批样本来评估每个Actor的策略。

Actor根据Critic的评价更新他们的策略。

图2 MADDPG算法流程

4 实验结果分析

4.1 实验设置
本文所提深度强化学习算法通过Python平台的Py-

torch框架实现,仿真结果表明了 MADDPG框架的收敛

性能,并与传统的深度强化学习算法进行了比较。

MBS覆盖范围内设置3个小小区,每个小小区的半

径设置为150
 

m,每个小小区中的UE随机分布在其覆盖

区域内。用户与基站间的信道增益遵循自由空间路径损

耗模型,表示为:

hu,n(t)=Ad
3×108

4πfcdu,n(t)  
2

(30)

其中,天线增益Ad=4.11,载波频率为fc=900
 

MHz,

du,n(t)为用户设备与基站间的距离。
假设UE周期性生成内容请求服务,且遵循Zipf分

布。缓存相关仿真环境如下,文件库的大小F 为400,内
容大小统一为1

 

Mb,BS缓存设备的大小 Nf 为3。用户

所需的文件数countm 设置为1,文件内容大小s设置为

2
 

bit。为便于参考,表1为其他仿真参数。

表1 仿真参数

参数 值

Ws 10
 

MHz

Ps 1
 

W

N0 -174
 

dBm/Hz

K 10

Cm 200
 

Mb

Cs 100
 

Mb

Tsbs 10
 

ms

Tmbs 10
 

ms

优化器为AdamOptimizer,激活函数为ReLU。神经

网络的学习速率为alr=clr=0.001。折扣因子为0.95。
批大小设置为10。实验的总回合数设定为1

 

000。在每

一回合里,代理需要完成100个步骤。

4.2 仿真结果与分析

4种不同算法的收敛过程如图3所示。从图3可以看

出,在40次迭代后,所有算法都达到了收敛,只有微小的

波动。可以发现,当回合数较少时,奖励值变化较大。这

是因为系统在开始阶段还在学习和优化网络,所以一些探

索性的行为会导致性能下降。随着回合数的增长,奖励值

逐渐趋于稳定和平滑。这表明此时系统已经逐渐找到了

最优策略,神经网络的训练也接近完毕。从图3还可以看

出,基于 MADDPG算法的模型比基于DDPG算法的模型

奖励值更高。而且,这两种强化学习模型的性能都明显优

于Greedy和Random算法。

图3 算法收敛性

在BS的缓存容量固定为100的情况下,本文算法每

回合的缓存命中率和内容传输延迟变化如图4所示。随

着回合数的增长,前10回合内缓存命中率逐步提高,内容

传输延迟逐步降低。这是因为本地BS和相邻BS在前10
回合内逐步缓存了更适合的热门内容。另外,可以看到缓

存命中率和内容传输延迟在第10回合左右达到了稳定。
这是因为本地BS在大约10回合内就能够学习到最优的

协同缓存策略。
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图4 算法缓存命中率和传输时延收敛性

各算法在不同缓存容量下的缓存命中率比较如图5所

示。从图5可以看出,随着缓存容量的增加,所有方案的缓

存命中率都有所提高。这是因为本地BS能够用更大的空

间缓存更多的内容,所以用户的请求内容更容易从本地BS
中获取。另外,Random方案的缓存命中率最低,因为该方

案只是随机地选择内容,没有考虑到内容的流行度。另外,
本文算法和 DDPG算法的性能都明显优于 Random 和

Greedy算法。这是因为Random和Greedy算法不能通过

学习来预测哪些内容应该被缓存,而本文算法和DDPG则

能够根据历史请求数据来决定缓存策略。从图5还得出,
基于 MADDPG的本文算法在缓存命中率方面,分别平均

比DDPG和Greedy算法提高17.89%和42.71%。

图5 不同算法缓存命中率

每个BS在不同缓存容量下的内容传输延迟比较如

图6所示。从图6可以看出,随着缓存容量的提高,所有

方案的内容传输延迟都有所降低。这是因为每个BS能够

用更大的空间缓存更多的内容,所以每个载体从本地BS和

相邻BS获取内容的概率更高,从而降低了内容传输延迟。
另外,本文算法的内容传输延迟比其他方案更低,分别平均

比DDPG和Greedy算法降低9.07%和12.86%。这是因为

本文算法的缓存命中率更高,所以更多的用户可以直接从

本地BS中获得内容,从而减少了内容传输的时间。
在每个BS的缓存容量为100的情况下,不同选择用

户数对 MADDPG方案的缓存命中率和内容传输延迟的

图6 不同算法内容传输时延

影响如图7所示。从图7可以看出,随着选择用户数的增

多,缓存命中率也随之提高。这是因为选择更多的用户参

与训练可以提供更丰富的数据和计算资源,从而提高

MADDPG方案的预测精度。另外,内容传输延迟也随着

选择用户数的增多而降低,这是因为缓存命中率的提高使

得更多的用户可以直接从本地BS中获得内容,从而减少

了内容传输的时间。

图7 不同用户数影响

图8 无移动预测对缓存命中率的影响

在每个BS的不同缓存容量下,本文算法和本文算法

(无移动预测)的缓存命中率对比如图8所示。从图8可以

看出,本文算法的缓存命中率高于本文算法(无移动预测)。
这是因为本文算法能够根据预测的热门内容来决定最佳的

协同缓存,从而能够在本地BS中缓存更适合的热门内容。
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在每个BS的不同缓存容量下,本文算法和本文算法

(无移动预测)的内容传输延迟对比如图9所示。从图9
可以看出,本文算法的内容传输延迟低于本文算法(无移

动预测)。这是因为本文算法的缓存命中率高于本文算法

(无移动预测),所以更多的用户可以直接从本地BS中获

得内容。

图9 无移动预测对传输延迟的影响

5 结 论

本文利用移动性的计算、缓存、通信和控制来智能地

缓存边缘网络中的内容。首先,值得注意的是,在使用

Markov预测模型的情况下,考虑了一种基于社会关系的

用户移动性预测算法。其次,提出了一种基于多Agent深

度强化学习的异构网络资源分配和缓存设计方案。目标

是最小化总传输时延并提高缓存命中率。采用 MADDPG
算法来实现用户关联、延迟控制和缓存设计,以降低系统

的总传输时延。仿真结果表明,所提出的框架在解决问题

方面具有良好的有效性和潜力。与传统的单智能体深度

强化学习算法DDPG等基准算法相比,具有更好的优化

性能。异构网络架构中BS
 

的灵活部署存在局限性。下一

步的研究中,不局限于异构网络,可以拓宽网络场景,如无

人机或车载网络等,采用 MADDPG算法研究基于 MEC
 

的多层异构网络环境下的最优资源分配问题。
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