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摘 要：：随着第五代通信技术 (5G)的发展，各种应用场景不断涌现，而网络切片可以在通用

的物理网络上构建多个逻辑独立的虚拟网络来满足移动通信网络多样化的业务需求。为了提高移

动通信网络根据各切片业务量实现资源按需分配的能力，本文提出了一种基于深度强化学习的网

络切片资源管理算法，该算法使用两个长短期记忆网络对无法实时到达的统计数据进行预测，并

提取用户移动性导致的业务数据量动态特征，进而结合优势动作评论算法做出与切片业务需求相

匹配的带宽分配决策。实验结果表明，相较于现有方法，该算法可以在保证用户时延和速率要求

的同时，将频谱效率提高约 7.7%。
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AbstractAbstract：： With the development of the 5th Generation Mobile Communication Technology(5G), 

various application scenarios continue to emerge. Network slicing can construct multiple logically 

independent virtual networks on a common physical network to meet the diverse service requirements of 

mobile communication networks. In order to enhance the ability of mobile communication networks to 

allocate resources on demand according to the traffic of each slice, this paper proposes a network slicing 

resource management algorithm based on deep reinforcement learning. The algorithm uses two Long 

Short-Term Memory(LSTM) networks to predict statistical data that cannot be reached in real time, and 

extracts dynamic characteristics of business data volume caused by user mobility, and then makes 

bandwidth allocation decisions that match the needs of slice services in combination with the Advantage 

Actor-Critic(A2C) algorithm. Experimental results show that compared with existing methods, this 

algorithm can improve the spectral efficiency by about 7.7% while ensuring the user's delay and rate 

requirements.

KeywordsKeywords：： the 5th Generation Mobile Communication Technology(5G)； network slicing； deep 

reinforcement learning；resource allocation

在如今信息爆炸的时代，无线通信网络规模随着无线通信终端的激增而不断剧增。与此同时，以 5G 的 3 大

业 务 场 景 即 增 强 移 动 宽 带 (enhanced Mobile Broadband， eMBB)、 大 规 模 机 器 类 型 通 信 (massive Machine Type 

Communication，mMTC)和超高可靠超低时延通信(Ultra-Reliable and Low Latency Communication，URLLC)[1] 为代
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表，各种应用场景在速率、时延等方面要求不尽相同。因此运营商如果只构建一种网络，是难以同时满足所有

场景需求的。为此，网络切片 [2]技术应运而生，通过网络切片，运营商可以在通用的物理网络之上构建多个逻辑

独立的虚拟网络，每个虚拟网络功能各异，从而灵活地应对不同服务需求。

网络切片由无线接入网、传输网、核心网子切片组合而成，并通过端到端切片管理系统进行统一的管理。

本文主要研究接入网 (Radio Access Network，RAN)层面的网络切片。在 RAN 网络切片中，核心问题是如何根据

不同切片的服务等级协议 （(Service Level Agreement，SLA)实现资源的按需配置，从而在保证各切片服务质量的

同时，又能充分实现资源的高效共享。目前 RAN 网络切片的资源分配方案大致可以分为 3 类：静态资源分配、

半静态资源分配和动态资源分配 [3-4]。静态资源分配即根据经验、优先级或平均资源数为切片分配资源，并在整

个生命周期内保持不变。半静态资源分配是在静态资源分配的基础上，预留出一部分资源，根据切片内的流量

请求动态地将该预留资源进行分配。动态资源分配则考虑切片共享所有资源，根据流量请求与资源需求动态调

整不同切片间的资源分配，该方案能够最大化系统资源利用率和保证更好的用户业务体验。从资源利用效率、

服务定制的便利性和灵活性等角度考虑，对于 5G 以及 Beyond 5G(B5G)移动通信网络而言，动态资源分配的潜力

和优势都更大，值得更加深入地进行研究 [5]。

针对网络切片的动态资源分配问题，传统方法往往通过严格的限定条件和推导形成特定优化问题，然后利

用一系列优化算法或启发式方法进行求解 [6-7]。然而，这些优化问题的灵活性与可扩展性有限，并且求解过程复

杂，当环境参数(如切片数量、共享资源、用户发生移动等)或优化目标发生变化时，原有的求解方法可能并不再

适用。强化学习(Reinforcement Learning，RL)可以通过与环境交互，观察环境的状态转移和获得的反馈变化来自

主地学习最优的动作策略，尤其是结合了神经网络的深度强化学习(Deep Reinforcement Learning，DRL)具有很强

的学习能力和灵活性，因此近年来涌现了不少基于 DRL 的网络切片资源管理研究工作。文献[8]采用深度 Q 网络

(Deep Q Network， DQN)， 以 最 大 化 平 均 用 户 体 验 质 量 (Quality of Experience， QoE) 和 频 谱 效 率 (Spectrum 

Efficiency，SE)为目标，实现了接入网切片无线资源的合理分配。文献[9]和[10]都在文献[8]的基础上做了改进，

文献[9]将离散归一化优势函数引入到深度强化学习中，通过将 Q 值函数分离为状态值函数项和优势项，采用确

定性策略梯度(Deterministic Policy Gradient，DPG)算法，避免了对每个状态动作都进行 Q 值计算，解决了文献[8]

中频谱资源分配粒度过大的问题，并提高了神经网络训练时的收敛速度。文献[10]考虑随机性和噪声的影响，提

出了基于生成对抗网络的深度分布式 Q 网络(GAN-DDQN)来学习动作值的分布，提高了算法的稳定性。

然而，上述工作均没有考虑无线通信网络中用户的移动性，这一因素将使得网络切片的动态资源分配问题

更 具 挑 战 性 。 在 文 献 [11] 中 ， 作 者 构 建 了 一 个 基 于 长 短 期 记 忆 (LSTM) 网 络 和 优 势 动 作 评 论 (Advantage Actor 

Critic，A2C)算法的 LSTM-A2C 框架，将特定时间窗口内的切片到达请求数视为状态，使智能体能够适配移动性

带来业务请求动态性，在每个时隙均做出相对合理的带宽分配决策。尽管如此，在实际应用场景中，各切片业

务请求数据的统计、获取和传输难以做到实时，存在一定的滞后性，这会导致 LSTM-A2C 算法做出的决策不再

具备实时性，这种失配会严重影响网络资源的利用效率。为此，在本文中进一步提出了 Doule-LSTM-A2C 算法，

通过额外引入一个 LSTM 网络对用户的移动性和切片请求信息进行预测，提高了在业务请求数据反馈存在时延情

况下的系统性能；实验结果表明，Double-LSTM-A2C 相较于不具备预测能力的 LSTM- A2C 算法，在切片请求信

息存在多个时隙延迟的情况下，仍然能够在保证不同切片的平均用户 QoE 前提下，优化 SE 和系统效率(Utility)。

1　系统模型

1.1 系统场景

网络切片资源管理场景如图 1 所示，考虑单个基站且提供N ={12N}种不同业务类型切片，其中第 n 种网

络切片服务的用户集合记为 Un ={u1u2uMn
}n ÎN。不同切片内用户使用不同的移动模式，每个切片上的所有

用户采用轮询调度的方式获取切片分配到的资源。所有切片业务请求数量记为 d ={d1d2dN }，其中 dn 表示第 n

种切片类型总的业务请求数量，基站根据 dn 的大小决定分配给切片 n 的带宽 wn。假设所有切片共享总频谱资源

W，系统目标是找到最优的带宽资源分配方案，最大化系统效用。

1.2 系统目标

在本文中，系统的目标是尽可能满足各类切片的 QoE 以及提高 SE。因此，可将优化目标定义为如下具有加

权形式的效用函数：
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J = αS +∑
nÎN

βnqn (1)

式中：S 表示 SE；qn 表示切片 n 的平均 QoE，将在后文分别给出它们的表达式；同时，α Î(01) 和 β = [β1β2βN ]

分别为 SE 和 QoE 的重要性系数。

S =
∑nÎN ∑unÎUn

run

W
(2)

式中 run
表示用户 un 的数据传输速率。对于同一切片内的用户，假设它们在不同时隙分别占用整个切片带宽进行

通信，因此可以基于如下香农公式

run
=wn log(1 +RSNun

)"unÎUn (3)

求得其通信速率，其中用户 un 的传输信噪比

RSNun
=

gun
P t

N0wn

(4)

式中：gun
表示信号从基站到用户 un 经过路径损耗和阴影衰落后的平均信道增益；P t 表示基站的发射功率；N0 为

单边噪声谱密度。

切片 n 的平均 QoE 则定义为成功传输(满足速率和时延要求)的数据包占基站传输总数据包的比例：

qn =
∑unÎUn

∑qun
ÎQun

iqun∑unÎUn

Qun

(5)

式中：Qun
表示基站和用户 un 之间传输的所有数据包集合；iqun

= 1 表示数据包 qun
传输成功，iqun

= 0 表示该数据包传

输失败。这里，数据包传输成功与否取决于传输过程是否满足用户的速率和时延要求。

基于以上分析，可将网络切片资源分配的优化目标表示为:

J = αS +∑
nÎN

βnqn = α
∑nÎN ∑unÎUn

run

W
+∑

nÎN

βn

∑unÎ Un

∑qun
ÎQun

iqun∑unÎUn

Qun

(6)

s.t.∑
nÎN

wn =W (7)

∑
unÎUn

Qun
= dn (8)

wn = knD knÎZ+ n = 12N (9)

上述资源分配模型中，式 (7)表示所有切片共享总资源 W 且在每个调度时隙均将总资源全部分给所有切片，

controller  

network slice 1  

time 

fr
eq

u
en

cy
 

 

network slice 2  

network slice N  

Fig.1 Scenario of resource management for network slicing
图 1  网络切片资源管理场景
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不剩余任何频谱资源。式 (9)表示系统以带宽资源块 (Resource Block，RB)D 为最小单位进行分配，kn 表示分配给

切片 n 的 RB 数。

值得注意的是，各切片的流量需求不仅取决于流量模型，而且还取决于用户在不同基站之间移动时的动态

用户分布。然而，无论是流量需求还是用户分布都是先验未知的，这使得式(6)难以直接求解。为此，可以将上

述问题转化为马尔可夫决策过程(Markov Decision Process，MDP)，采用 RL 来解决。发现只依赖当前时隙的流请

求 RL 很难学到好的策略，同时考虑到状态信息的统计与收集存在滞后性，因此可以利用 LSTM 网络对滞后信息

进行补偿，捕捉过去一定时间内用户请求的时间变化规律，并结合过去一段时间的历史请求数据，从而辅助 RL

寻找最优的资源分配策略。

2　基于深度强化学习的资源管理方案

2.1 马尔可夫决策过程建模

首先将网络切片的资源分配问题建模为 MDP，MDP 过程可用四元组<S ,A ,P ,R>表示，其中 S表示状态空

间，A表示动作空间，P表示状态转移概率，R表示奖励函数。状态转移概率 p(st + 1|stat )Î P 表示 t 时刻在状态 st

下执行动作 at 后转移到下一状态 st + 1 的概率。由于此概率无法事先得到，因此本文将该模型建立为无模型 MDP，

并对状态空间、动作空间和奖励函数有如下定义：

状态空间 S：定义第 t 个调度周期 (时隙)的观测向量 pt ={d (t)
1 d2

(t)d (t)
N }为该周期内各切片数据包请求数量。

在实际应用中，该观测向量的收集不可避免存在时延，因此在时刻 t 进行决策时实际上无法获得实时的观测向

量。假设观测向量的收集时延为 x，为了让智能体做出更准确的判断，时刻 t 的状态由已收集的最新 T 个时隙的

历史观测状态 st
(h) ={pt - T - xpt - 1 - x }和 x 个时隙的预测量 st

(p) ={p' t - xp' t - 1 }组合而成，即 st = st
(h) È st

(p)。

动作空间A：由于带宽资源以最小单位 D 进行分配，故总共有 z = W/D 个资源块，将这 z 个资源块无保留地分

配给各个切片。假设从{12z}中随机选择 3 个和为 z 的整数，总共有 M 种可能的方案，将第 m 种方案记为 am，

则动作空间为A ={a1a2aM }，每个调度周期 t，智能体选择其中某个策略 at ÎA作为动作执行。

奖励函数R：奖励是最重要的部分之一，需要专门设计奖励函数指导智能体寻找最优策略。将奖励函数设

计为：

rt = κ1 (1 - I)+ I(κ2 + κ3S × 1S≥PS
) (10)

式中：κ1 < 0κ23 > 0 均为常值系数；1S≥PS
则是一个指示函数，当条件 S ≥ PS 成立时其取值为 1，否则取值为 0。

式(10)由两项组成，分别和 QoE、SE 有关系。其中，I 是一个指示变量，当所有网络切片的 QoE 满足 SLA 要

求时 I=1，否则 I=0，因此式(10)的结构表示：当有任意一个切片的 QoE 不满足要求时即 I = 0，都会带来一个惩罚

κ1，且关于 SE 的所有奖励都不会被考虑；当所有切片 QoE 都满足要求时，惩罚消失，同时视 SE 的大小给予奖励

κ2+ κ3S × 1S≥PS
，其中 κ2 为基础性奖励，PS 是频谱效率的预期阈值，当 S 大于该值时，认为智能体选择的动作对于

提高频谱效率具有实质性作用，因此给予额外奖励 κ3S。基于这样的奖励函数，实际上希望引导智能体优先满足

切片的 QoE 要求，在此基础上再尽可能提高 SE。
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Fig.2 Overall framework of the algorithm
图 2  算法整体框架
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2.2 算法总体框架

算法的总体框架如图 2 所示，包括预测网络、数据处理网络、策略网络和值网络。

预测网络负责对因收集时延导致的无法获取的最近 x 个时隙的业务请求数据进行预测，由 4 层 LSTM 网络及 2

层全连接层组成。在 t 时刻，预测网络以历史状态 st
(h) 作为输入，递归地得到预测量 st

(p)，此处的递归指首先基于

{pt - T - xpt - 1 - x }预测 p' t - x，进而基于{pt - T - x + 1pt - 1 - xp' t - x }预测 p' t - x + 1；以此类推。

数据处理网络作为观测变量和 A2C 网络之间的中间层，用于从观测变量中提取特征以便 A2C 网络能够更好

地收敛，该网络由单层的 LSTM 组成，以历史和预测状态拼接成的完整状态 st ={pt - x - Tpt - x - 1p' t - xp' t - 1 }作为

输入，输出 LSTM 的最后一个时间步的结果 s't 作为后续 A2C 网络的输入。

策略网络负责根据当前的状态特征 s't 选择相应的动作，由两层全连接层组成，分别使用 tanh 和 softmax 作为

激活函数，输出所有动作的选择概率，并按照该概率分布随机采样出动作 at，并结合值网络得到的状态价值，

对策略进行评估，不断更新不同动作被选择的概率，直到收敛。

值网络负责对不同状态的价值进行评估，用于指导策略网络选择好的动作。该网络同样由两层全连接层组

成，以状态特征 s't 为输入，最终输出对该状态价值的估计 V (s't )。基于状态价值函数，可以计算出表征一个状态-

动作对相对于平均状态-动作对的好坏程度的优势函数，如果优势函数为正，则增加当前动作被选取的概率，否

则减小动作被更新的幅度，从而指导策略网络选取最优的策略。

2.3 损失函数与网络更新

在上述算法框架中，共包含 3 个不同的网络，每个网络的目标各不相同，均

需要设置相应的损失函数并据此更新网络参数，从而引导其向预期的功能发展。

下面介绍每个网络的损失函数和参数更新过程：

1)  预测网络

预测网络的训练目标是最小化预测值和真实值之间的误差。如前所述，在

时隙 t，基站共做出 x 次预测得到{p' t - xp' t - 1 }；但由于在下一时隙 t + 1，基站

仅可获取真实的 pt - x，因此只基于 t - x 时刻的预测误差对预测网络进行更新。假

设预测值 p't - x ={d '1d '2d 'N }，真实值 pt - x ={d1d2dN }，则损失函数定义为二者

的均方误差：

MSE(pt - xp'
t - x

)=
1
N∑i = 1

N

(di - d 'i )2 (11)

并使用 Adam 优化器更新神经网络参数。

2)  策略网络

策略网络训练目标是优化动作选择策略，更新过程受优势函数指导。定义 t

时 刻 动 作 选 择 策 略 为 参 数 θP 的 函 数 ， 记 作 π(at|st ; θp )； 状 态 - 动 作 价 值 函 数 为

Q(stat )，状态价值函数为 V (s t )，优势函数定义为：

A(stat )=Q(stat )-V (st )=E [ ]rt +V (st + 1) » rt + γV (st + 1)-V (st )= δt (st ) (12)

式中 γ为未来潜在收益在当下的折扣因子。在智能体与环境进行交互中，如果策

略探索不足，容易陷入局部最优解，学不到最优策略，因此为了鼓励探索，将

熵正则化项 H(×) 添加到参与者网络的损失函数中，以 η作为熵值权重控制探索的

程度。因此，策略网络的损失函数可定义为：

L(θP )=-[δt (st )log π(at|st; θP )+ ηH(π(at|st; θP )] (13)

式 中 负 号 是 因 为 希 望 最 大 化 优 势 函 数 ， 进 而 可 用 梯 度 下 降 法 对 网 络 参 数 进 行

更新：

θP¬ θP + δt (st )
¶ log π(at|st; θP )

¶θP

+η
¶Hπ(at|st; θP )

¶θP

(14)

3)  值网络

训练目标是最小化估计状态值函数与真实状态值函数之间的误差，实际训

Fig.3 System workflow
图 3  系统流程图
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练过程中无法获取状态值函数的真值，因此用 rt + γV (st + 1 ) 进行近似，因而误差恰好就是式(12)中的 δ(st )。假设值

网络是参数 θV 的函数 V(st ; θV )，显然误差也和 θV 有关系，可以将其也写为 δ(st ; θV )，则值网络的损失函数可以表

示为：  

L(θV )=
1
2
δ2

t (st; θV ) (15)

同样采用梯度下降法对值网络的参数更新，即：

θV¬ θV - δt (st; θV )
¶V (st; θV )

¶θV

(16)

基于以上损失函数和网络更新方法，本文所提的 Double-LSTM-A2C 算法流程图可总结如图 3 所示。

3　仿真结果与性能分析

3.1 仿真环境设置

在本节中，基于仿真结果对本文模型与算法的有效性进行评估和验证。考虑在 1.2 km×1.2 km 的区域内有一

个基站，基站的覆盖半径为 200 m，总带宽为 10 MHz，带宽资源块大小为 200 kHz；系统包括长期演进语音承载

(Voice over Long-Term Evolution，VoLTE)、eMBB 和 URLLC 共 3 种不同类型的服务/切片，共有 800 个用户，3 种

服务的用户比例为 1:2:2，假设同一种服务/切片的用户具有相同的移动模式(速度和方向)，当用户移动至模拟区

域 的 边 界 时 ， 其 方 向 将 发 生 反 转 。 各 种 类 型 切 片 所 服 务 的 用 户 设 备 (User Equipment， UE) 详 细 参 数 配 置 如 表 1

所示。

在实验中，优化目标的权重系数 α 和 β 分别设置为 0.01 和

[111]； 每 个 切 片 内 部 不 同 用 户 基 于 0.5 ms 的 调 度 时 隙 轮 询 使

用整个切片带宽；奖励函数中的常值系数 κ1、κ2、κ3 和 PS 分别

设置为-5、4、0.01 和 160；业务请求数据收集延迟 x(即预测观

测变量的维度)设为 5，状态变量的总维度设为 15；预测网络、

策 略 网 络 和 价 值 网 络 的 学 习 率 分 别 设 置 为 0.001、 0.005 和

0.008，奖励折扣因子 γ = 0.9，熵值权重 η = 0.001；A2C 神经网

络的训练次数为 5 000。为了验证算法的性能，本文以文献[11]

中 提 出 的 不 带 预 测 的 LSTM-A2C 算 法 作 为 基 准 线 进 行 性 能

对比。

3.2 算法性能分析

图 4(a)、4(b)、4(c)给出了基站内各类型服务真实请求值与

预测值的对比。实验结果表明，对于 VoLTE、eMBB 和 URLLC 

3 种切片，其请求规模因用户总数不同而存在差异，同时变化

规律因用户移动模式不同而不同，但本文使用的 LSTM 预测网

络均可以准确预测和跟踪，因而，当切片的业务请求数据具有滞后性的情况下，本文额外使用的 LSTM 预测网络

Fig.4 Comparison of predicted and true values
图 4  预测值与真实值对比图

表 1  网络切片具体参数设置

Table1 Parameter settings of the network slices

parameter

total number of users

user moving speed/(m/s)

distribution of packet arrival interval/ms

distribution of packet size/Byte

communication rate requirement/bps

transmission delay requirement/ms

VoLTE

160

6

uniform [0,160]

constant [40]

51 k

10

eMBB

320

6

truncated Pareto

[shape parameter=1.2,

mean=6, max=12.5]

truncated Pareto

[shape parameter=1.2,

mean=100, max=250]

100 M

10

URLLC

320

6

exponential [mean=180]

constant [0.3M]

10 M

1
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将有助于辅助强化学习进行实时决策。

图 5(a)、5(b)、5(c)为本文提出的 Double-LSTM-A2C 与不考虑预测补偿的 LSTM-A2C 算法平均用户 QoE 对比

图。可见，两种算法均保证 3 种切片的平均 QoE 基本达到 1，尤其是 VoLTE 的要求较低，几乎在迭代开始的时候

就已经满足了，这是因为在奖励函数上使保障 QoE 的优先级高于 SE。

图 6(a)、 6(b) 为 两 种 算 法 的 SE 和 系 统 效 用 性 能 对 比 图 ， 从 中 可 以 明 显 看 出 ， 本 文 的 算 法 性 能 显 著 优 于

LSTM-A2C，这是因为当请求数据的收集存在滞后性时，无法准确捕捉当前时刻各切片的实时资源需求，导致

强化学习无法学到最优的带宽分配策略；而本文所提出的算法可以较准确地预测因滞后性导致缺失的请求数据，

从而使得状态处理网络可以准确地捕捉切片请求的变化规律，辅助强化学习学到最优的带宽分配策略，在资源

有限的情况下，提升频谱利用效率。

4　结论

本文研究面向 5G/B5G 的网络切片动态资源分配问题，构建了由 LSTM 网络和深度强化学习 A2C 算法组成的

Double-LSTM-A2C 框架，其中两个 LSTM 网络可以捕获用户移动性导致的业务请求波动性变化的时间规律，同

时克服网络切片请求数据的统计与收集存在滞后性对算法性能的影响；A2C 算法则可以在此基础上，学习在不

同业务请求状态下做出合理的带宽资源分配策略，满足各切片的服务质量需求并提高系统效率。仿真结果表明，

在频谱资源受限情况下，本文所提算法可以有效满足各切片平均用户体验质量要求，同时相较于不具备预测能

力的算法，可以在业务请求数据收集存在滞后性的情况下取得更高的频谱效率和系统利用率。
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