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摘　要: 移动边缘计算和超密集网络技术在扩大移动设备计算能力和增加网络容量方面有明显的优势. 然而, 在两

者融合的场景下, 如何有效降低基站之间的同信道干扰, 减少任务传输的时延和能耗是一个重要研究课题. 本文设

计了一个基于多基站博弈均衡的分布式无线资源管理算法. 将小基站之间的无线资源管理问题转化为博弈问题, 提
出一种基于奖励驱动的策略选择算法. 基站通过迭代不断更新其策略的选择概率, 最终优化子信道分配和发射功率

的调控. 仿真结果表明, 我们的算法在提高信道利用率和降低任务处理的时延和能耗方面具有优势.
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Distributed Wireless Resource Management Algorithm Based on Multi-base Station Game
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Abstract: Mobile edge computing and ultra-dense network technologies have obvious advantages in improving the
computing power of mobile devices and enhancing network capacity. However, under the scenario of convergence
between the two, how to effectively reduce the co-channel interference among base stations and reduce the delay and
energy consumption of task transmission is an important research topic. Therefore, this study designs a distributed

wireless resource management algorithm based on multi-base station game equilibrium. The wireless resource
management problem among small base stations is transformed into a game one to propose a reward-driven strategy
selection algorithm. The base stations continuously update the selection probability of their strategies by iterations, which

finally optimizes the sub-channel allocation and transmission power regulation. Simulation results show that the proposed

algorithm has advantages in improving channel utilization and reducing latency and energy consumption for task
transmission.
Key words: ultra-dense network; sub-channel allocation; transmission power regulation; game theory; reward driven

随着 5G 网络技术的蓬勃发展以及智能移动设备

的迅速普及, 各类计算密集型和延迟敏感型任务大量

涌现 ,  如高清视频传输、增强现实 (AR)/虚拟现实

(VR)应用, 实时在线游戏等[1]. 用户对高速的移动通信

和计算服务的需求不断增加, 他们期望能够在移动环

境下获得与传统有线网络不相上下的数据传输速度和
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低延迟的计算体验. 但是, 传统的蜂窝网络和中心化的

云计算模式已经难以满足这些需求[2]. 蜂窝网络在高密

度区域和热点区域往往面临频谱资源紧张、干扰加剧

等问题, 难以实现高速率和低延迟的要求; 中心化的云

计算模式由于数据传输和处理需要通过远程的数据中

心, 可能导致较长的数据传输延迟和网络拥塞现象.
5G 通信技术的逐步商用推广将为我们带来前所

未有的高速数据传输. 超密集网络作为 5G网络的重要

组成部分, 可以缓解频谱资源有限性的问题, 有效地提

高网络容量和覆盖范围. 通过大规模部署小基站、提

高网络密度和减小用户设备与接入点之间的距离, 提
供更加稳定和高速的通信服务, 进一步满足海量移动

设备的接入以及高效通信的需求[3]. 边缘计算中的任务

卸载技术则是 5G时代的一项重要技术. 通过将计算任

务卸载到放置在网络边缘的服务器上, 可以实现更低

的时延和更好的用户体验. 此外, 边缘计算还可以减轻

核心网络的负担, 降低数据传输时延, 提高网络整体性

能[4]. 然而, 在学校、商场等任务密集区域, 超密集网络

中的同信道干扰也会随之增加, 如何合理地分配频谱

资源, 优化移动设备的发射功率, 有效降低系统的信道

干扰, 进而降低任务卸载过程中的时延和能耗是近年

来研究的热点. 一些研究者将自适应遗传算法与粒子

群算法相结合 ,  设计了一种频谱资源管理的节能机

制[5]. 还有一些研究者提出迭代搜索的任务卸载方案,
联合优化计算资源的分配和发射功率调控过程, 以最

小化任务处理的时延和能耗[6]. 在边缘服务器和基站同

时密集部署的情况下, 引入牛顿内点法和遗传算法来

优化资源调度问题, 达到最小化任务处理的时延和能

耗的目的[7].
现有的方案大多基于全局信息集中进行频谱资源

的分配以及发射功率的调控, 全局信息的获取以及全

局决策的制定困难, 会浪费大量的时间[8–10]. 其次, 当任

务有时延约束时, 要保证任务的传输时间小于任务的

截止时间.
针对以上问题, 本文设计了超密集网络融合边缘

计算的场景, 其中多个小基站密集部署在宏基站的覆

盖范围内, 移动设备随机部署在基站覆盖范围内. 移动

设备随机请求任务, 通过超密集网络结构将任务卸载

到基站进行处理. 本文引入博弈论模型, 将频谱资源分

配和发射功率调控问题转化为小基站间的博弈过程,
通过不断迭代优化, 提高最优策略的选择概率, 最终使

得结果收敛至纳什均衡. 通过仿真实验, 证明了该策略

在降低任务传输过程中的时延和能耗, 提高任务传输

成功率方面的有效性. 

1   系统模型

本节我们考虑了一个超密集网络融合边缘计算的

场景, 如图 1所示, 其由一个宏基站和 S 个小基站构成.
在宏基站的覆盖范围内, 随机部署 U 个移动设备. 移动

设备将自己产生的任务通过超密集网络中的无线链路

上传到基站进行处理. 下面对任务的传输过程进行系

统建模, 并提出本文的优化目标.
  

: 宏基站及边缘服务器

: 小基站及边缘服务器

: 无线链路

: 同信道干扰

: 移动设备

: 任务
 

图 1    超密集网络场景图
  

1.1   通信模型

λF (1−λ)F 0 ⩽ λ ⩽ 1 λF

(1−λ)F

在本文中, 采用了正交频分多址技术[11]将可用的

基站频谱资源 F 划分为多个互相正交的子信道, 以供

不同的用户进行数据传输, 有效提高了频谱利用率. 为
了减少信道之间的干扰, 首先将整个频谱资源 F 划分

为两部分, 分别为 和 ,  . 其中 部分

被分配给宏基站, 而 则分配给小基站. 考虑到

小基站之间产生的干扰较弱, 为了进一步提高频谱效

率, 规定小基站之间可以重用频谱资源. 这种频谱资

源的分配方式充分考虑了宏基站和小基站的区别, 有
效降低了不同基站之间的干扰, 提高了整体网络的频

谱利用率. 同时, 适当地重用小基站之间的频谱资源也

进一步提升了频谱利用率, 使得网络能够更好地满足

不同区域的通信需求, 提高了整体的通信质量和网络

性能.
移动设备产生任务时将任务卸载到边缘服务器时,

其通信过程如下: 基站会在其频谱资源中获取空闲信

道信息, 将空闲的子信道资源分配给该移动设备, 移动
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设备获取到信道资源时, 调节自己的发射功率, 将任务

通过无线信道发送给边缘服务器进行处理, 边缘服务

器处理完成后, 将处理的结果发送给移动设备, 由于结

果的数据量很小, 我们在设计通信模型时, 忽略了结果

发送的时间. 在本文中, 我们优化的就是基站的子信道

资源分配和移动设备上传任务时的发射功率.
Ks = {1,2, · · · ,Ks}

s = 0 Ks

s , 0 Ks

K = {K0,K1, · · · ,Ks, · · · ,KS }

用集合 表示宏基站或小基站当前

空闲的子信道资源, 当 时,  表示宏基站当前空闲

的信道资源;  时,  表示小基站 s 当前可用的信道

资源. 设 表示所有基站可用

信道的集合. 当移动设备 u 与宏基站进行通信时, 由于

宏基站使用单独的频谱资源, 不存在同信道干扰, 因此,
信噪比[12]可以表示为:

ru,0 =

∑
k∈K0

xk
u,0 pu,0(gu,0)2d−αu,0

σ2 (1)

xk
u,0

xk
u,0 = 1 xk

u,0 = 0 pu,0

gu,0

du,0

α σ

其中,  表示信道的分配策略, 当移动设备 u 通过子

信道 k 向宏基站发送数据时,  , 否则 ; 

表示移动设备 u 的发射功率;  表示移动设备 u 和宏

基站之间的信道增益;  表示移动设备 u 和宏基站之

间的距离;  为路径衰落指数;  为高斯白噪声[13].
根据香农公式, 移动设备 u 与宏基站之间的数据

上传速率可以写为[14]:

Ru,0 = B log(1+ ru,0) (2)

B其中,  代表数据的传输带宽.
当移动设备与小基站进行数据传输时, 由于小基

站之间共用频谱资源, 所以当多个用户同时使用相同

信道进行数据传输时, 可能会产生同信道干扰. 所以移

动设备 u 与小基站 s 进行通信时, 信噪比可以表示为:

ru,s =

∑
k∈Ks

xk
u,s pu,s(gu,s)2d−αu,s

σ2+
∑
k∈Ks

xk
u,s

∑
{i∈U, j∈S}\{i=u, j=s}

xk
i, j pi, j(gi, j)2d−αi,s

(3)

∑
k∈Ks

xk
u,s

∑
{i∈U, j∈S}\{i=u, j=s}

xk
i, j pi, j(gi, j)2d−αi,s

xk
i, j = 1

U = {1,2, · · · ,u, · · · ,U}

其中 ,   代表除小

基站 s 外的其他小基站使用相同信道进行数据传输时,
对小基站 s 造成的同信道干扰. 其中 就表示除了

移动设备 u 使用信道 k 进行数据传输外, 另一个基站

j 下的移动设备 i 也通过信道 k 进行数据传输, 这时会

对移动设备 u 的数据传输过程产生干扰. 所有移动设

备的集合使用 来表示. 同样的, 小

S = {1,2, · · · , s, · · · ,S }基站的集合使用 来表示 .  移动设

备 u 与小基站 s 之间的上传速率可以表示为:

Ru,s = B log(1+ ru,s) (4)

因此, 当移动设备 u 将任务数据传输到基站 s 时,
时延和能耗可以表示为:

Tu,s =
Lu∑

s∈S
bu,sRu,s

(5)

Eu,s = puTu,s (6)

s = 0 Ru,s

s , 0

bu,s bu,s = 1

当 时,  表示的是用户设备 u 将任务上传给

宏基站的速率, 当 时表示用户设备 u 将数据上传

给第 s 个小基站的速率.  是一个 0-1变量, 当
时, 表示移动设备 u 将任务数据传输到基站 s, 反之

亦然. 

1.2   优化问题描述

经过上述分析, 我们知道, 在实际的超密集网络和

边缘计算融合场景中, 频谱资源和移动设备的能源是

宝贵且有限的资源. 随着移动通信用户数量的不断增

加以及对高速数据传输的需求不断上升, 如何有效地

利用有限的频谱资源和减少移动设备的能量消耗, 成
为了至关重要的问题. 另外, 由于超密集网络中存在信

道干扰的问题, 有效降低任务传输过程中的同信道干

扰, 保证数据传输的成功率, 也直接关系到任务传输过

程的性能. 基于上述模型, 本文将任务数据传输过程中

时延和能耗最小化问题建模为混合整数非线性规划问

题, 意在优化无线传输过程中子信道分配和发射功率

调控问题, 最终达到降低任务数据传输时延和能耗加

权和, 并且提高任务传输成功率的目的. 优化问题可以

表述为:

P1 : min
X,P

∑
s∈S

∑
u∈U
ωu

Eu,s

E
+ (1−ωu)

Tu,s

T

s.t.



C1: Tu,s ⩽ Dmax
u ,∀u ∈ U

C2: 0 ⩽ pu,s ⩽ Pmax,∀u ∈ U, s ∈ S

C3: xk
u,s ∈ {0,1},∀k ∈ K,u ∈ U, s ∈ S

C4:
∑
u∈U

xk
u,s ⩽ 1,∀k ∈ K, s ∈ S

C5: ru,s ⩾ SINRmin,∀u ∈ U, s ∈ S

(7)

X = {xk
u,s,k ∈ K,u ∈ U, s ∈ S}

P = {pu,s,u ∈ U, s ∈ S} Dmax
u

Pmax

其中,  表示子信道的分配策

略,  表示移动设备的发射功率. 
表示移动设备 u 产生的任务的最大传输时延;  表
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SINRmin示移动设备所允许的最大的发射功率;  表示系

统设定的任务传输过程中最小的信道比, 当移动设备

传输过程中实际的信噪比小于该值时, 表示该传输过

程受到的干扰较大, 任务传输质量过低, 即任务传输失

败. C1 保证任务的传输时间不能超过任务给定的最大

时延; C2规定移动设备的发射功率不能超过系统所允

许的最大上传功率; C3表示信道的分配策略是一个二

元变量; C4表示在同一个基站下的 1个信道只能被分

配给不大于 1个的用户使用; C5规定数据传输过程中

的信噪比要达到所规定的信噪比的阈值, 以此来保证

数据的传输质量. 

2   基于多基站博弈均衡的分布式无线资源管

理算法

基于以上提出的问题, 我们首先确定每个移动设

备的卸载基站, 每个基站针对卸载到其的移动设备分

布式优化其无线资源管理策略. 针对要卸载到宏基站

的移动设备, 我们提出基于迭代的方法优化其无线资

源管理策略; 针对卸载到小基站的移动设备, 由于存在

多个移动设备需要共享有限的频谱资源的情况, 这涉

及到多方之间的竞争和协作. 博弈论能够帮助建模和

分析不同用户之间的竞争行为, 以及他们可能采取的

策略, 从而更好地理解多方之间的相互影响和冲突. 此
外, 博弈论能够帮忙应对无线通信系统动态变化的环

境, 使系统能够更加灵活地适应系统中用户数量、数

据需求、信道质量等因素的变化. 因此, 本文引入博弈

论[15]的算法, 提出一种基于奖励驱动的策略选择算法

(reward-based driven strategy selection algorithm, RDSS)
优化多个小基站博弈下的子信道分配和发射功率调控

策略. 

2.1   移动设备卸载基站的确定

U = {U0,U1, · · · ,Us, · · · ,US }
Us = {1,2, · · · ,Us}

在本文中, 我们以每个基站作为一个控制中心, 控
制卸载到其的移动设备进行子信道分配以及发射功率

的调控. 我们规定移动设备的划分依据为当一个移动

设备未处在小基站覆盖范围内, 我们规定它将任务卸

载到宏基站; 当一个移动设备处于一个小基站的覆盖

范围内时, 我们规定它将任务卸载到该小基站; 当一个

移动设备处在 2 个及以上小基站的覆盖范围内时, 默
认它将任务卸载其距离最近的小基站. 我们可以将所

有的移动设备表示为 , 其中

表示卸载到基站 s 的移动设备的集

Us合. 每个基站 s 与卸载到其的移动设备 就组成了一

个博弈对象. 

2.2   宏基站无线资源管理策略的优化

针对宏基站, 由于宏基站独立使用一部分频谱资

源, 其不存在信道干扰. 所以宏基站下每个移动设备的

无线资源管理策略是相对独立的. 在本文中, 对于宏基

站下的用户我们随机分配信道资源, 在信道资源确定

的情况下, 优化发射功率的调控, 基于问题 P1, 宏基站

的发射功率优化模型可以进一步写成:

P2 : min
P

∑
u∈U0

ωu
Eu,0

E
+ (1−ωu)

Tu,0

T

s.t.


C1: Tu,0 ⩽ Dmax

u ,∀u ∈ U0

C2: 0 ⩽ pu,0 ⩽ Pmax,∀u ∈ U0

C5: ru,0 ⩾ SINRmin,∀u ∈ U0

(8)

pu,0

结合约束 C1、C2、C5, 针对每一个移动设备 u,
的范围可以进一步写成:

max

SINRmin ·σ2

(gu,0)2d−αu,0

,
2

Lu
Dmax

u ·B ·σ2−σ2

(gu,0)2d−αu,0

 ⩽ pu,0 ⩽ Pmax

P = {P1,P2, · · · ,
Pmax} pu,0

我们进一步将发射功率离散化为

, 在满足 的约束条件下, 遍历 P 集合, 每个移

动设备卸载到宏基站的时延和能耗加权和最低. 

2.3   小基站无线资源管理策略的优化

针对小基站, 由于频谱资源的复用, 多个小基站的

无线资源管理策略存在紧耦合的关系, 无法直接求解,
我们引入博弈论的思想来进行策略的优化提出 RDSS
算法来优化多个小基站博弈下的无线资源管理策略.
算法的主要思想如图 2 所示, 以小基站作为博弈对象,
每个基站针对卸载到其的移动设备分布式的优化子信

道分配策略和发射功率调控策略, 在策略实施后, 根据

任务的时延、能耗以及任务的完成率, 获取该策略的

奖励值, 以此来更新该策略的选择概率. 当策略选择概

率趋于稳定时, 该算法收敛. 当算法收敛后, 每个基站

选择概率最大的策略作为最优的子信道分配和发射功

率调控策略.
(1) 博弈模型

as = {Xs,Ps} Xs

Ps Us

将小基站以及卸载到该小基站的移动设备作为一

个博弈对象, 小基站作为控制中心, 分布式制定无线资

源管理策略分布式控制移动设备的卸载过程. 小基站

s 的无线资源管理策略可以写成 , 其中

和 分别表示小基站 s 下的移动设备 的子信道分配
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Xs

[0, (|Us|+1)|Ks |] |Us| Us

Ps [0, |P||Us |]

As = {0,
1, · · · , (|Us|+1)|Ks |}× {0,1, · · · , |P||Us |}

Xs [x1
s , x

2
s , · · · , xk

s, · · · , x
Ks
s ]

xk
s xk

s = −1

xk
s = u

Pt
n [p1

s , p
2
s , · · · , pu

s , · · · , x
Us
s ]

pu
s

和发射功率调控策略, 其均为整数.  的取值范围为

,  表示 集合中移动设备的数量, 对

于一个子信道来说, 其可以传输一个移动设备的任务

数据, 也可以选择空闲.  的取值范围为 , 每

一个移动设备 u 都可以选择任意一个发射功率进行任

务数据的传输. 小基站 s 的策略空间可以写成

. 小基站基于概率选

择相应的策略后, 分析策略得到子信道分配和发射功率

调控策略. 详细来说,  被分解为 ,

其中 表示小基站 s 中子信道 k 的状态.  表示

在子信道 k 被设置为空闲状态;  表示子信道 k 被

分配给移动设备 u.  被分解为 ,

表示基站 s 下移动设备 u 的发射功率.
 
 

策
略
执
行

任务传输
情况

更新
策略
选择
概率

执行策略

策略评估, 计算
奖励值

a1 

A1 As AS

策
略
集

博
弈
方

小基站 1 小基站 s 小基站 S

a2···as···aS

 
图 2    基于奖励驱动的策略选择算法模型

 

(2) 策略选择的更新机制

RDSS 算法的本质是通过迭代不断提高最优策略

的选择概率, 直到算法达到纳什均衡. 更新过程为每个

小基站作为一个博弈参与者, 从其策略空间中基于概

率选择无线资源管理策略, 控制其移动设备进行任务

卸载. 每个小基站监测其移动设备任务数据的传输过

程, 获取数据传输的时延能耗以及完成情况, 确定该策

略的奖励值, 基于奖励值更新该策略的选择概率.
as qt(as)

1/|As|

将第 t 次迭代时, 策略 的选择概率设置为 .
在初始阶段, 小基站 s 每个策略的选择概率都是一致

的, 即都为 . 当每个小基站从其策略空间中选择

策略后, 将该策略与超密集网络场景进行交互, 根据从

环境中得到的奖励值, 来更新策略的选择概率. 针对基

站 s, 第 t 次迭代其局部奖励值的计算可以表示为:

Rt(as,a−s) =−
∑
u∈Us

ωu
Eu,s

E
+(1−ωu)

Tu,s

T

−α(I{Dmax
u ⩾Tu,s}−I{Dmax

u <Tu,s}) (9)

I{#} # I{#} = 1

I{#} = 0 a−s = (a1, · · · ,as−1,as+1, · · · ,aS ) t

E T

其中,  是一个指示函数, 当 为真时,  , 否则

.  另外 表示在 次

迭代中, 除小基站 s 以外, 其他基站的无线资源管理策

略.  ,  分别表示执行任务的移动设备的平均能耗和

平均时间, 用于平衡任务处理延时和能耗之间的关系.
小基站 s 根据当前迭代过程中其获取到的局部奖励值

来更新策略, 第 t+1 次迭代策略选择概率的更新公式

可以表示为:

qt+1(as) = qt(as)+λ
Rt(as,a−s)−Rmax

s

Rmax
s

qt(as) (10)

Rmax
s

as

as

其中,  表示小基站 s 历史获取的最大奖励值, 如果

策略 所获得的奖励大于历史最大奖励, 我们就在下

一次迭代时提高 的选择概率, 否则降低该概率. 基于

这种概率更新策略, 可以保证高奖励值的概率保持上

升, 低奖励值的概率保持下降.
(3) 算法的步骤

RDSS算法的伪代码如算法 1所示, 其主要包括策

略初始化、策略选择、环境交互、策略选择概率更新

这 4个过程.

算法 1. 基于奖励驱动的策略选择算法 (RDSS)

Dmax
u

{K0,K1,··· ,Ks,··· ,KS }
输入: 每个任务的最大时延约束 , 空闲信道集合 K, 每个小基站

下的子信道集合

输出: 每个小基站的子信道分配和发射功率调控策略

1/|As |1) 将每个小基站下策略的选择概率均设为 ;
2) 每个小基站随机选择一个策略, 计算执行该策略的奖励值, 将历史

最大奖励值初始化为该值;
t=1→3) for  最大迭代次数

s=1→S4) 　for 
as5) 　　小基站 s 基于概率分布随机选择策略 ;

as [x1
s ,x

2
s ,··· ,xk

s ,··· ,x
Ks
s ] [p1

s ,p
2
s ,··· ,pu

s ,··· ,x
Us
s ]6) 　　　将选择策略 分解为 和 ;

7) 　每个小基站执行策略;
s=1→S8) 　for 

Rt(as,a−s)9) 　　小基站 s 基于式 (9)计算奖励值 ;
as10) 　　基于式 (10)更新策略 的选择概率;

Rt(as,a−s)11)　　 if  >小基站 s 的历史最大奖励值

Rt(as,a−s)12) 　　　设置小基站 s 的历史最大奖励值为 ;
13) 输出概率最大的子信道分配和发射功率调控策略.

策略初始化: 每个小基站将自己所有策略的选择

概率设为一致, 从策略空间中随机选择一个策略. 与环

境交互, 获取奖励值, 历史最大奖励值设为该值.
策略选择: 每个小基站根据策略选择的概率随机

从策略选择空间中选择一个策略. 将其分解为移动设

备的子信道分配和发射功率调控策略, 移动设备进行
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任务卸载.
环境交互: 执行每个小基站选择的策略, 获取每个

小基站下的移动设备的任务卸载情况, 根据任务卸载

情况基于式 (9)计算每个策略的奖励值.
策略选择概率更新: 根据奖励值基于式 (10) 更新

下一次迭代时, 该策略的选择概率.
(4) 算法分析

1/ |As|

Rt(as,a−s) > Rmax
s

Rt(as,a−s) < Rmax
s

Rt(as,a−s) = Rmax
s

算法的具体过程为: 初始阶段, 每个小基站的策略

选择权重都设为 , 每个小基站基于策略选择概率

从其策略空间中选择一个策略, 得到该策略对应的奖

励值, 当该奖励值 , 表明该策略优于历

史最优策略, 其选择概率会增加. 而当

时, 其选择概率会降低. 另外, 当 时, 其

选择概率不变. 重复上述步骤, 直至达到最大迭代次数,
输出概率最大的策略作为最优策略.

as

as

小基站根据式 (10)更新下一轮迭代的策略选择概

率, 当该策略的奖励值优于历史奖励值时, 在其原来的

基础上增加其下一轮迭代的选择概率, 反之降低其选

择概率. 显然, 经过多次迭代后, 奖励值越高的策略其

选择概率会越来越高, 奖励值越低的策略其选择概率

会越来越低. 而当该策略是历史最优策略时, 其选择概

率不变. 当策略 是最优策略时, 任何其他策略的奖励

值都不会优于策略 , 故每次迭代时, 其他策略的选择

概率会不断降低, 也就是说, 每次迭代, 最优策略的选

择概率相对于其他策略不断增加. 最终, 随着迭代次数

的增加, 算法达到收敛. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据集

在本节中, 我们通过仿真实验来评估所提算法的

性能. 我们从 2014 年 8 月 20 日成都市出租车的轨迹

信息中提取部分数据作为用户设备的位置进行输入.
该数据集中包含了车辆 ID、纬度、经度、日期、时

间, 我们将车辆的纬度、经度转化为移动设备的位置,
每个车辆在随机时间产生任务, 任务大小和所需的计

算量随机获取. 实验场景中的宏基站和小基站随机分

布. 宏基站和小基站的覆盖半径分别为 1 000 m和 200 m.
算法性能由任务完成率、信道利用率以及任务传输的

时延和能耗来评估. 

3.2   仿真环境的搭建

仿真实验所涉及的参数是根据实际情况确定的.

此外, 使用了 Python 3.9.12和 PyTorch 1.8.1来构建仿

真环境和实现算法. 仿真参数如表 1所示[16].
  

表 1    仿真参数
 

仿真参数 值

宏基站覆盖半径 1 000 m
小基站覆盖半径 200 m

每个基站子信道的数量 10
σ2噪声功率 ( ) 10−8

α路径损耗 ( ) 3.7

发射功率 (P) [0.1, 0.2, 0.3, 0.4] W
子信道带宽 (B) 500 kHz
移动设备的数量 [5, 25]
小基站的数量 5

Lu任务数据量大小 ( ) [0.1, 1] Kbit

Du任务约束时间 ( ) [100, 200] ms
 

为了评估所提算法的性能, 我们引入 2 个基准算

法分别与本文提出的任务卸载算法和无线资源管理算

法进行比较.
(1) 随机无线资源管理 (RA) 算法: 每个 UE 随机

选择子信道和发射功率进行任务数据传输.
(2) 基于注水 (WFA) 算法的无线资源管理: 注水

算法是一种存在时间相对较长且成熟的无线资源管理

算法. 它通过数学优化的方法使移动设备能够根据信

道状态动态地调节发射功率, 以最大限度地提高传输

速率[17]. 

3.3   实验结果分析

使用式 (9) 来评估算法的收敛程度, 如图 3 所示,
在不同的移动设备数量的情况下, 系统传输数据获得

的总奖励值, 随着迭代次数的增加, 不断增加, 并最终

实现收敛. 此外, 还可以看出随着移动设备数量的减小,
达到收敛所需要的迭代次数不断减少, 这是因为随着

移动设备数量的减少, 基站的策略空间减小, 算法达到

收敛所需要的迭代次数减少.
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图 3    不同设备数量下 RDSS的收敛性

 

图 4表示不同算法在不同数量移动设备下的任务

传输成功率. 可以看出, 本文提出的算法优于其他两种
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算法. 同时, 任务传输的成功率随着移动设备数量的增

加而逐渐降低. 这是因为移动设备的数量越多, 小基站

之间的频谱复用的概率就越高. 频谱的复用会造成同

信道干扰, 导致任务传输时间增加, 成功率下降.
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图 4    任务传输成功率比较

 

从图 5 中可以看出, 我们提出算法具有最高的信

道利用率, 而且随着 UE 数量的增加, 其优势也越来越

明显. 此外, 信道利用率随着用户设备数量的增加而趋

于下降. 这是因为用户设备数量的增加使得小基站之

间的同信道干扰增加.
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图 5    信道利用率比较

 

为了便于比较, 我们引入移动设备的平均奖励来

观察不同算法在不同移动设备数量下的性能. 平均奖

励被定义为总奖励与移动设备数量的比率. 不同算法

对不同数量的移动设备获得的平均奖励如图 6 所示,
从图 6 可以看出, 我们提出的算法获得了最高的平均

奖励. 此外, 可以看出, 随着移动设备数量的增加, 平均

奖励不断减少, 这是因为随着移动设备数量的增加, 同
信道干扰增加, 任务传输所需要的时延和能耗增加, 并
且任务传输失败的概率也会增加, 进而减少了系统的

平均奖励.
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图 6    移动设备平均奖励比较

 

基于本文的目标, 我们来比较本文提出的算法在

任务处理时延和能耗上的优势, 图 7 显示了任务处理

的平均时延和能耗的加权和的比较, 可以看出与其他

算法相比, 本文提出的 RDSS 算法表现较好. 此外, 可
以看出随着移动设备数量的增加, 任务处理所花费的

时延和能耗也随之增加. 这是因为, 当移动设备数量增

加时, 信道的利用率提高, 相同信道被同时使用的概率

会增加, 同信道干扰增加, 所以移动设备在传输任务时,
所花费的时延和能耗会增加.
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图 7    移动设备平均能耗时延加权和比较

  

4   结论与展望

在本文中, 我们研究了超密集网络中的无线资源

管理问题. 我们提出了一种基于奖励驱动的策略选择

算法, 该算法优化了移动设备传输任务时的子信道分

配和发射功率调节策略, 降低了任务处理的时延和能

耗. 我们将小基站之间的无线资源管理问题建模参与

者之间的博弈问题, 通过不断的迭代优化, 来寻找最优

策略. 通过仿真实验证明我们提出的算法在提高任务
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完成率, 信道利用率和提高系统奖励方面优于其他算

法. 在未来的工作中, 我们将考虑边缘计算任务卸载策

略与无线资源管理策略综合优化, 有效降低任务处理

全流程的时延和能耗.
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