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摘 要：针对6G无蜂窝无线接入网切片资源分配在业务动态变化时难以保障用户服务质量的问题，提出了一种

基于多时间尺度协同优化的资源分配算法。首先，将大时间尺度的面向切片的资源配置问题构建为基于均方误

差最小化且以用户平均时延为约束的资源需求预测模型，并通过长短期记忆时序预测网络实现切片资源的精准

配置。其次，将小时间尺度的面向用户的资源分配问题构建为最大化系统效用，同时保障用户传输速率服务质

量指标的资源分配模型。最后，通过引入基于多智能体协作的近端策略优化算法进行资源的动态分配与实时调

整。仿真结果表明，所提算法能够实现切片资源需求的准确预测，有效提高系统传输速率，降低用户平均时延

和业务阻塞率。

关键词：无蜂窝；网络切片；资源分配；多时间尺度；多智能体强化学习

中图分类号：TN92 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.1000-436x.2025121

Cellular-free RAN slicing resource allocation algorithm based 
on multi-timescale collaboration

XIA Weiwei1, WANG Boye1, XIA Yaxing1, MIAO Weiwei2, WANG Dayang2, 
JING Dongsheng3, YAN Feng1, SHEN Lianfeng1

1. National Mobile Communications Research Laboratory, Southeast University, Nanjing 211102, China

2. Information & Telecommunication Branch, State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd., Nanjing 210024, China

3. State Grid Suzhou Power Supply Company, Suzhou 215031, China

Abstract: To address the issue of ensuring user quality of service in resource allocation for 6G cell-free radio access net‐

work slicing under dynamic service variations, a resource allocation algorithm based on multi-timescale collaborative opti‐

mization was proposed. Firstly, the large time-scale slice-oriented resource allocation problem was formulated as a mean 

square error-minimization-based resource demand prediction model with average user latency constraints, and the accurate 

allocation of slice resources was achieved by a long and short-term memory time-series prediction network. Secondly, the 

small time-scale user-oriented resource allocation problem was formulated as a resource allocation model that maximized 

the system utility while guaranteeing the user transmission rate quality of service metric. Finally, a Proximal allocation al‐

gorithm based on Policy optimization multi-agent collaboration was introduced to enable dynamic resource allocation and 

real-time adjustment. Simulation results demonstrate that the proposed algorithm can accurately predict slice resource, im‐

prove the system transmission rates while reducing the average user latency and service blocking probability.
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0　引言

物联网（IoT, Internet of things）、人工智能、

工业互联网等领域新业务的蓬勃发展，对网络通信

能力提出了更高要求，6G技术具有超高速率、超

高可靠性和超低时延等显著特征，高度吻合这些新

业务对网络通信能力的需求，将成为终端数据传输

的首选通信技术[1]。传统的蜂窝网络架构存在覆盖

范围有限、边缘用户体验不佳以及小区间干扰等问

题，而无蜂窝网络架构摒弃了传统蜂窝的概念[2]，

通过大量部署分布式接入点（AP, access point）实

现了更加密集的系统覆盖[3]和更高的系统吞吐量，

有效解决了边缘用户服务质量（QoS, quality of ser‐

vice）较低的问题，已成为 6G移动通信系统发展

的关键架构[4-5]。

作为 6G移动通信的关键技术之一，网络切片

技术将物理网络虚拟化为多个逻辑切片，根据特定

业务需求量身定制资源分配策略，从而为多类型业

务的服务质量需求提供了强有力的保障[6-7]。目前

对于核心网络切片的研究主要聚焦于切片部署和虚

拟网络功能（VNF, virtualized network function）的

布置与管理[8-9]。无线接入网（RAN, radio access 

network）切片需要兼顾无线信道状态的随机性、

无线资源的有限性和RAN架构的多样性，其资源

分配更为复杂，成为当前的研究热点[10]。因此，

本文聚焦于研究无蜂窝 RAN 切片资源分配问题。

已有不少学者采用凸优化等传统优化方法[10-13]对

RAN 切片资源分配问题展开研究。然而，在 6G

网络中，RAN切片所面临的业务资源需求差异化

愈发显著，且网络环境受业务量的波动和信道状

态的时变等因素影响，表现出高度动态变化特征。

这使切片资源分配问题呈现出高维度与非线性的

复杂特性，传统的数学模型方法难以精准描述下

一代无线通信网络的复杂场景，故不再适用于 6G 

RAN 切片资源分配[11]。深度强化学习（DRL, 

deep reinforcement learning）等人工智能方法通过

与环境互动提取有效信息，可不断更新策略实现

优化[11,14]。因此，将RAN切片资源分配与人工智

能相结合[15]，能根据无线通信网络场景的动态变

化，自适应地调整资源分配策略，及时响应用户

终端需求[13-14]。

近年来，已有相关论文基于人工智能方法研究

RAN切片资源分配问题。文献[16]探讨了深度Q学

习（DQL, deep Q-learning）在 5G 网络切片资源分

配中的应用，通过将用户需求与切片资源精准匹配，

提升了资源分配的有效性。文献[17]将离散归一化优

势函数引入DQL中，分离Q函数为状态价值函数

和优势函数，结合确定性策略梯度下降（DPGD, 

deterministic policy gradient descent）算法提升了收

敛速度。然而上述2篇文献中的算法只局限于切片

内部面向用户的资源分配，切片的资源量是固定

的，并未考虑切片总体资源的配置，本质上属于完

全硬隔离切片分配方案[18]。文献[19]结合双层深度

Q网络（DDQN, double deep Q-network）提出了5G

网络中一种能感知业务需求的资源分配算法，以各

切片的实时业务申请量为依据，实现对切片的动态

资源配置。文献[20]提出了 5G RAN切片之间共享

资源的方法，从总资源池中提取部分资源给RAN

切片进行资源调整，能够有效应对终端用户设备

（UE, user equipment）服务需求的变化。以上 2篇

文献虽然不再固定切片的资源量，但是切片资源重

配置是以用户需求变化而触发的，存在重配置次数

过多的问题，增加了算法运算复杂度。

鉴于网络环境可能受业务流量长期动态变化以

及信道状态瞬时变化的影响[21]，研究者提出了一

种多时间尺度协同优化的网络切片资源分配算法。

文献[22]以响应5G网络切片业务流变化为出发点，

提出了一个深度学习（DL, deep learning）与DRL

协作框架，将资源分配划分为大时间尺度和小时间

尺度 2个阶段，其中大时间尺度采用DL执行面向

网络切片的资源配置，小时间尺度采用DRL执行

面向用户的资源分配。文献[23]沿用文献[22]的框

架，选择双向长短期记忆（LSTM, long short-term 

memory）网络在大时间尺度上预测资源需求量，

并使用异步优势动作评价（A3C, asynchronous ad‐

vantage actor-critic）算法在小时间尺度上进行用户

接纳决策，然而没有考虑面向用户的资源分配，且

并未考虑多类型业务的QoS约束。文献[24]同样采

取多时间尺度协同的框架，以最大化网络长期效用

和频谱利用率为目标，在大小时间尺度上分别采取

DDQN和深度确定性策略梯度（DDPG, deep deter‐

ministic policy gradient）算法执行资源的配置，然

而所有切片资源分配均由同一智能体决策，难以保

障不同类型用户的QoS需求。尽管文献[22-24]提出

的多时间尺度协同优化的网络切片资源分配算法在
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一定程度上实现了切片资源的周期性重配置，但该

重配置仅在大时间尺度上进行，而切片资源量在每

个小时间尺度保持固定，在面对用户服务需求快速

变化的场景时可能出现资源利用率低下或资源供给

不足的问题[11]。文献[25]提出了一种以业务需求为

导向的 2 层 5G RAN 切片资源交易框架，通过

DDQN支持各切片在小时间尺度进行资源交易，从

而实现切片资源在小时间尺度的动态调整，但该方

法仅以移动网络运营商收益最大化为目标决定优先

满足哪类业务需求，并没有考虑终端侧的 QoS

需求。

目前，6G无蜂窝RAN切片资源分配问题研究

仍处于起步阶段。文献[26]以最小化时延为优化目

标，提出了基于非正交多址接入的 2层RAN切片

资源分配框架，采用多智能体强化学习（MARL, 

multi-agent reinforcement learning）算法进行面向用

户的资源分配，并通过实时观测用户需求变化重配

置切片资源。然而，该算法仅考虑单一类型业务，

并且将2层资源分配在同一个时间尺度内优化，导

致切片重配置次数过多，增加了算法运算复杂度。

文献[27]研究了6G无蜂窝场景中用户与AP的连接

方式、功率分配和资源分配的联合优化问题，以最

大化系统效用为目标，运用多智能体深度确定性策

略梯度（MADDPG, multi-agent deep deterministic 

policy gradient）算法进行优化，有效提高了用户速

率。然而，由于小时间尺度切片资源量固定，该算

法无法及时响应业务流的变化，特别是应对突发业

务时存在较大的局限性。

6G网络环境呈现出高度动态变化的特性，不

仅业务类型多样，还会出现诸如智能驾驶场景中

检测到车轮胎突然漏气或工业物联网场景中生产

线突发故障等突发业务状况，因此，6G RAN 切

片资源分配不仅需满足各类业务差异化的QoS需

求，还需具备对突发业务状况进行高效资源调度

的能力[22]。基于此，本文提出了一种基于多时间

尺度协同优化的无蜂窝RAN切片资源分配（RA-

MCO, resource allocation based on multi-timescale 

collaborative optimization）算法，该算法将动态调

整思想融入大小时间尺度的资源分配中，同时考

虑增强型移动宽带（eMBB, enhanced mobile broad‐

band）与超可靠低时延通信（uRLLC, ultra-reli‐

able and low-latency communication）两类业务的

QoS需求。此外，为了应对切片资源需求的不可

预知变化，本文通过共享预留资源辅助切片资源

的分配与动态调整。尽管此前，文献[20]和文献[22]

均在切片资源短缺时向共享资源索取支持，但文

献[20]在配置各切片资源和共享资源时以最大化服

务等级协议满足率和资源利用率为目标，因此即

使切片内用户的服务质量都已得到满足，切片仍

会占用共享资源，从而降低了切片隔离度。此外，

文献[20]在为各切片配置资源时并没有考虑面向用

户的资源分配。文献[22]中大时间尺度的资源配置

没有考虑各类业务的时延等QoS约束，从而导致

资源需求预测不准确，会出现某类切片占用过多

共享资源和减弱切片隔离性能的问题。此外，在

小时间尺度缺乏共享资源分配的优化方案，对于

突发到达的业务流存在资源调整的滞后性。本文

算法赋予共享资源智能决策能力，使其能够根据

用户实时状态信息做出分配资源的决策。同时，

随着在大时间尺度对切片资源需求的精准预测，

并实施周期性资源重配置，各切片对共享资源的

依赖程度会逐渐降低，进而保障切片的隔离性能。

本文的主要贡献总结如下。

1) 以最大化无蜂窝RAN系统效用为目标，以

eMBB和 uRLLC两类业务传输速率和平均时延等

QoS需求为约束，提出了多时间尺度协同优化的切

片资源分配算法。

2) 将大时间尺度面向切片的资源配置问题构

建为以用户平均时延为约束的基于均方误差

（MSE, mean square error）最小化的资源需求预测

模型，根据业务流量预测 eMBB和 uRLLC切片所

需资源，并通过长短期记忆时序预测网络实现切片

资源的精准配置。

3) 将小时间尺度面向用户的资源分配问题构

建为以最大化系统效用，同时保障用户传输速率为

目标的资源分配模型，通过设定eMBB、uRLLC切

片管理智能体[27]（简称切片智能体）和共享资源

智能体，提出了一种集中训练分布执行框架下基于

多智能体近端策略优化 （MAPPO, multi-agent 

proximal policy optimization）的资源分配算法，协

同完成资源的分配与调整。

4) 通过仿真实验评估本文算法的性能，并与

已有算法进行比较。结果表明本文算法能够实现切

片资源需求的准确预测，并且通过切片周期性的重
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配置以及多智能体之间的协作资源分配，能够有效

提高系统传输速率，降低用户平均时延和业务阻

塞率。

1　系统模型

本文考虑的 6G 无蜂窝 RAN 架构[28]如图 1 所

示，该架构包含边缘分布式单元（EDU, edge dis‐

tributed unit）、 以 用 户 为 中 心 的 分 布 式 单 元

（UCDU, user-centric distributed unit）和中央处理单

元（CPU, central processing unit）。其中，EDU 负

责管理其区域内的 AP，实现分布式预编码，

UCDU实现数据的分发与整合，CPU作为控制核

心，负责管理设备的配置，执行物理资源块

（PRB, physical resource block）分配的决策。该架

构通过大量部署AP消除传统蜂窝网络架构的边界

效应，已有研究表明全连接方式能实现最优服务质

量[2,29]，因此本文考虑用户与AP全连接的接入方

式提升系统性能。假设网络场景中存在N个用户和

J个AP，每个AP配备 JL根天线，用户集合为N =

{1,2,⋅ ⋅ ⋅,n,⋅ ⋅ ⋅,N}， AP 集合为 J = {1,2,⋅ ⋅ ⋅,j,⋅ ⋅ ⋅,J}。
所有切片集合表示为 I = {1,2,⋅ ⋅ ⋅,i,⋅ ⋅ ⋅,I}。根据不

同业务将网络切片划分为 eMBB 切片 I eMBB 和

uRLLC 切片 I uRLLC，且满足 I = I eMBB ∪ I uRLLC，

切片 i中的所有用户集合表示为Ui。在实际部署中，

为避免切片中用户数量过多造成导频污染，进而影

响用户的信干噪比（SINR, signal to interference 

plus noise ratio），通常将同一切片内的用户划分为

多个协作簇[30]，用集合Mi = {1,2,⋅ ⋅ ⋅,m,⋅ ⋅ ⋅,Mi}表

示切片 i中的协作簇，同一协作簇内的用户将共享

相同的时频资源。已有论文使用图论、凸优化等方

法研究协作簇的划分[10,29]，由于本文重点关注无蜂

窝RAN切片资源分配问题，因此假设切片中用户

已划分至各协作簇。

在无蜂窝RAN场景中，通常采用正交频分复

用（OFDM, orthogonal frequency division multiplex‐

ing）技术将总频谱资源划分为 F 个带宽相同的

PRB，其中每个PRB的带宽为B =
Bmax

F
。总频谱资

源分为切片资源和共享资源，满足F =∑
i ∈ I
Θi + Θs，

其中Θi和Θs分别为切片资源量和共享资源量。该

场景采用时分双工的工作模式，每个相干间隔 τc分

为 3个信号传输阶段，分别为上行导频训练阶段、

上行链路数据传输阶段和下行链路数据传输阶

段[2]。鉴于上下行数据传输的目的与要求通常不一

致[31]，一般只考虑AP为用户终端提供服务的下行

链路数据传输阶段[10,27]。在上行导频训练阶段，用

户将向所有AP发送至特定的导频序列。待各AP接

收后，再进行信道估计，从而获得信道状态信息

（CSI, channel state information）。假设正交导频序

列长度为 τ，定义切片 i中协作簇mi中用户n向所有

AP 发 送 的 导 频 序 列 为 (τ )
1
2 ζi,m,n ∈ Cτ × 1， 满 足

 ζi,m,n

2
= 1。假设同一协作簇内不同用户之间的导

频序列具有正交性，可得到传输时间间隔（TTI, 

transmission time interval） t时APj在估计用户 n信

道时接收到的有效信号为[32]

88DB7D

881

882

A/DB,7

APEDU

1/0

UCDU CPU

PRB?E*

88I

.?
DB

AP-A/>?41

uRLLCA/eMBBA/

88I

881

��
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图1　6G无蜂窝RAN架构
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yj
i,m,n,t = τpp g j

i,m,n,t + ojζi,m,n (1)

其中，pp表示每个导频序列归一化后的发射功率，

oj ∈ CJL × τ表示服从复高斯分布的加性噪声，g j
i,m,n,t

表示协作簇mi中用户n与APj之间的信道增益，可

表示为

g j
i,m,n,t = β j

i,m,n,t hj
i,m,n,t (2)

其中，β j
i,m,n,t表示AP与用户之间的大尺度衰落，涵

盖路径损耗与阴影效应的影响，hj
i,m,n,t 表示小尺度

衰落特性。对式(1)采用最小均方误差方法进行信

道估计，可估计出用户n与APj之间的信道增益为

ĝ j
i,m,n,t =

τpp β j
i,m,n,t

1 + τpp β j
i,m,n,t

yj
i,m,n,t (3)

在下行链路数据传输阶段，AP会根据估计的

信道增益进行预编码处理[33]获得预编码矢量 νj
i,m,n,t，

并根据CPU设定的功率系数 pj
i,m,n,t和用户 n在TTI t

的传输数据 ςi.m,n,t，得到 APj 向用户 n 发送的信号

xj
i,m,n,t，计算式为

νj
i,m,n,t =

ĝ j
i,m,n,t

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú ĝ j

i,m,n,t

2

2

(4)

xj
i,m,n,t = pj

i,m,n,t ν
j
i,m,n,tςi,m,n,t (5)

用户 n 从所有相连的 AP 接收到的信号可表

示为

yi,m,n,t = ∑
j ∈ J

g j,H
i,m,n,t x

j
i,m,n,t + oi,m,n,t =

DSi,m,n,tςi,m,n,t + NIi,m,n,tςi,m,n,t +

oi,m,n,t + ∑
n' ∈ mi,n' ≠ n

UIi,m,n',tςi,m,n',t (6)

其中，DSi,m,n,t表示期望信号，NIi,m,n,t表示预编码增

益的不确定性，UIi,m,n',t表示同一协作簇中其他用户

的干扰，具体表示为

DSi,m,n,t = E
é

ë

ê
êê
ê∑

j ∈ J

pj
i,m,n,t g j,H

i,m,n,tν
j
i,m,n,t

ù

û

ú
úú
ú (7)

NIi,m,n,t =∑
j ∈ J

pj
i,m,n,t g j,H

i,m,n,tν
j
i,m,n,t - DSi,m,n,t (8)

UIi,m,n',t = pj
i,m,n',t g j,H

i,m,n,tν
j
i,m,n',t (9)

因此，用户的SINR可以表示为

Γi,m,n,t =
||DSi,m,n,t

2

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú|| NIi,m,n,t

2
+ ∑

n' ∈ mi,n' ≠ n

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú|| UIi,m,n',t

2
+ 1

(10)

Ri,n,t =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

τc - τ
τc
∑

m ∈Mi

αi,m,n Bi,m,n,tlb ( )1 + Γi,m,n,t ,eMBB切片

τc - τ
τc
∑

m ∈Mi

αi,m,n Bi,m,n,t

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

lb ( )1 + Γi,m,n,t - Vi,m,n,t

ρi

Q-1( )ϖ
ln 2

, uRLLC切片

(11)

根据香农定理和有限长块码理论[34]可以分别

求出 eMBB切片与uRLLC切片中用户的传输速率，

可用式(11)表示。其中Bi,m,n,t表示用户带宽，αi,m,n =

{ 0,1 }表示切片 i 中的用户 n 是否属于协作簇 m

(m ∈Mi)， 并 满 足 ∑
m ∈Mi

αi,m,n = 1,∀i ∈ I,∀n ∈ Ui，

Q-1( ⋅ )表示逆高斯Q函数，ϖ表示有效解码错误

概率，ρi表示uRLLC切片传输的平均数据包长度，

Vi,m,n,t表示信道弥散，具体表示为

Vi,m,n,t = 1 - (1 + Γi,m,n,t )
-2 (12)

本文考虑的数据包时延包含传输时延和排队时

延两部分。具体而言，传输时延取决于式(11)中的

用户传输速率，排队时延取决于数据包到达率和传

输速率。假设每个用户都有一个虚拟数据队列来缓

冲传入的数据包，并遵从先到先服务的策略传输。

使用变量Λi,n,t表示切片 i中用户 n的数据包在TTI t

的到达过程，假设该到达过程在每个TTI独立同分

布，且服从泊松分布，到达率 λi,n,t = E [ Λi,n,t ]。使

用变量Ωi表示切片 i中用户的平均包长，Δt表示每

个TTI的时长，Qi,n,t 表示切片 i中用户 n在TTI t的

队列长度，队列更新过程可表示为[35-36]

Qi,n,t + 1 = max
ì
í
î

ü
ý
þ

Qi,n,t - Ri,n,tΔt

Ωi

,0 + Λi,n,t (13)

2　问题定义与建模

本文采用多时间尺度协同优化的资源分配算法

框架。为了向不同时间尺度的资源分配策略提供明

确的时间度量基准，将大时间尺度的基本时间单位

定义为PW（prediction window），小时间尺度的基

本时间单位定义为 TTI，假设每个 PW 包含 ΔT 个
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TTI，即PW = ΔT (TTI)。如图2所示，在大时间尺

度的每个PW的开始阶段，执行面向切片的资源配

置操作。在该PW期间，各切片所配置的资源量将

固定不变，以保障切片的隔离性能，直至下一个

PW才会对各切片资源进行重新配置。在小时间尺

度的每个TTI，各切片依据已配置的资源，向用户

进行资源分配，以应对不同TTI的动态业务需求。

而当切片向用户分配的资源不足以满足其服务质量

需求时，共享资源将参与到资源分配过程中。

2.1　大时间尺度的优化问题

鉴于切片资源需求量呈现动态变化的特性，本

文利用资源的历史消耗数据，对下一个PW各切片

的资源需求进行预测。同时，将大时间尺度用户的

平均时延作为约束条件，以保证切片配置方案的有

效性。因此，大时间尺度的切片资源配置问题可转

换为一个PW内最小化切片资源需求预测值 A͂i(t )与
实际资源消耗值Ai(t )之间的均方误差，并满足平

均时延约束的优化问题。均方误差越小，说明预测

精度越高，资源需求的预测结果越符合实际资源需

求，越能降低切片对共享资源的依赖，提升切片的

隔离性能。该优化问题可表示为

arg min
A͂i( )t

1
ΔT ∑

t = (k - 1)ΔT + 1

kΔT

| Ai(t ) - A͂i(t ) |
2

s.t. C1: ∑
i ∈ I

A͂i( )t = Θk ≤ F,t ∈ [ ( k - 1)ΔT + 1,kΔT ] ,

            k = 1,2,⋅ ⋅ ⋅
      C2: 

-
D i,n,k ≤ Dmax

i ,k = 1,2,⋅ ⋅ ⋅ (14)

其中，C1约束了在PW k期间各切片配置资源量总

和Θk不可超过总资源量F；C2约束了PW k期间各

切片内用户的平均时延不可超过阈值Dmax
i ，保障了

用户在数据包时延方面的服务质量需求。

根据文献[36]中的速率稳定定理，当所有离散队

列Qi,n,t满足均值速率稳定性时，即 lim
t→ ∞

E{ }||Qi,n,t

t
= 0，

网络处于稳定状态。则可以根据Little定理[37]推导出

切片 i中的用户n在PW k的平均排队时延，表示为

-
D

q
i,n,k =

-
Q

i,n,k
-
λ i,n,k

(15)

其中，
-
Q

i,n,k
=

1
ΔT ∑

t = (k - 1)ΔT + 1

kΔT

E [ Qi,n,t ]是切片 i中用户

n在PWk的平均队列长度，
-
λ i,n,k=

1
ΔT ∑

t = (k - 1)ΔT + 1

kΔT

λi,n,t

是用户 n在 PW k的数据包平均到达率。因此，可

以推导出平均时延计算式为

-
D i,n,k =

-
D

trans
i,n,k +

-
D

q
i,n,k =

1
ΔT ∑

t = (k - 1)ΔT + 1

kΔT ( )Ωi

Ri,n,t

+
E [ Qi,n,t ]

λi,n,t

(16)

在每个PW中，可能存在以下 2种情况：1) 实

际资源消耗值未超过资源需求预测值，即Ai,k(t ) ≤
A͂i,k(t )，则在该PW期间，该切片的资源量将维持不

变从而保持切片之间的隔离性能；2) 实际资源消耗

值大于资源需求预测值，即Ai,k(t ) > A͂i,k(t )，则共享

资源会协助完成资源分配，并在下一个PW开始时，

对该切片配置更多资源，减少对共享资源的依赖。

2.2　小时间尺度的优化问题

在小时间尺度，若因为业务需求的动态变化而

频繁重配置切片资源，不仅会给系统增加额外计算

开销，也会削弱切片的隔离性能。所以当各切片完

成当前PW的资源配置后，会根据已配置的资源在

每个TTI执行面向用户的资源分配。本文考虑了用

户的传输速率作为小时间尺度资源分配的约束，并

定义了切片的效用函数Ui,k，具体表示为

Ui,k = κi,1

1
ΔT ∑

t = (k - 1)ΔT + 1

kΔT ∑
n ∈ Ui

Ri,n,t - κi,2(∑n ∈ Ui

-
D i,n,k) (17)

其中，κi,1和κi,2是权重因子。因此，小时间尺度的

资源分配优化目标函数可具体描述为

max∑
i ∈ I

Ui,k

s.t.   C1: ∑
m ∈Mi

ai,m,t ≤ A͂i,k,∀i ∈ I,t ∈ [ ( k - 1)ΔT +1,

     kΔT ] ,k = 1,2,⋅ ⋅ ⋅

;0D

;*88
7D,'

;93;
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图2　多时间尺度协同优化算法框架
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C2 :∑
i ∈ I
∑

m ∈Mi

b i,m,t ≤Θs,k,∀t ∈[ ( k - 1)ΔT + 1,kΔT ] ,  

               k = 1,2,⋅ ⋅ ⋅
C3:ai,m,t + bi,m,t ≥ 1,∀i ∈ I,∀m ∈Mi

C4:Ri,n,t ≥ Rmin
i ,∀i ∈ I,n ∈ Ui (18)

其中，C1约束了在每个TTI各切片向用户所在协作

簇分配的资源量ai,m,t总和不可超过该PW期间切片

预配置的资源量 A͂i,k；C2约束了用户分得的共享资

源量b i,m,t总和不可超过该PW期间预配置的共享资

源量Θs,k；C3约束了每个用户协作簇至少占用一块

PRB；C4约束了所有用户的传输速率不可低于其所

在切片的最小速率Rmin
i ，该阈值依据切片类型进行

设置。

3　算法设计

从优化问题式(14)和式(18)可以看出，本文提

出的6G无蜂窝RAN场景中的切片资源分配问题属于

NP-hard问题。此外，无线信道状态和业务需求也会

随着时间动态变化，这使传统的静态优化算法难以

契合该场景需求。因此，本文引入人工智能方法，

旨在解决复杂环境下多时间维度的资源分配问题。

3.1　大时间尺度的算法设计

为解决大时间尺度的切片资源配置问题，本文

使用基于LSTM的预测方法。LSTM是一种递归神

经网络，具有解决预测时间序列问题的能力。其通

过引入遗忘门、输入门和输出门控制信息的写入、

读取和重置操作，能够有效地存储和更新长期依赖

信息，适应资源需求的动态变化[23]，其架构如图3

所示。在本文中，存储历史 PW各TTI的切片 i内

用户的资源实际消耗量Ai ( t ) = ∑
m ∈Mi

(ai,m,t + bi,m,t )，

用Ai = {Ai(t - 2PW) ,⋅ ⋅ ⋅,Ai(t - PW) ,⋅ ⋅ ⋅,Ai(t )}表示

LSTM输入数据。值得注意的是，在存储Ai(t )前还

需要进行数据预处理，将通过式(14)中约束条件C2

判定该历史资源分配方案是否满足用户的平均时延

指标，若满足则直接存储，若不满足，则采用二分

法从共享资源中寻找能够满足用户平均时延指标的

PRB量，并加上原资源分配量作为修正值进行存储。

输出的下一个 PW 预测结果为 Pi = {Pi(t + 1) ,⋅ ⋅ ⋅, 
}Pi( )t + PW ，且预测结果的均值和方差分别如

式(19)和式(20)所示。同时结合置信水平χ ∈ (0,1)计

算出下一个PW切片的配置值所处区间，如式(21)所

示，选取置信区间的上限作为下一个PW切片的资

源配置值 A͂i(t )[22]。

-
Pi =

1
PW∑t' = 1

PW

Pi( )t + t' (19)

σ (Pi ) =
1

PW∑t' = 1

PW

( )Pi( )t + t' - -Pi

2
(20)

A͂i(t ) ∈ -Pi ± z 1 - χ
2

σ ( )Pi

PW
(21)

尽管 LSTM 等深度学习方法能够实现长期趋

势下稳定业务的精准预测，然而在突发业务的预

测上存在一定的局限性，这是因为突发业务通常

是随机的、出现频率低且波动性强的，难以从有

限的历史数据中捕捉突发业务发生的规律[38]。随

着系统运行时间增加，突发业务出现频率增加，

当样本数据足够多时，LSTM 等深度学习方法能

够逐渐学习到业务到达的潜在模式，从而提高预

测能力。为弥补 LSTM 在预测突发业务方面的不

足，本文在小时间尺度采用以切片资源优先和共

享资源辅助的面向用户的资源分配策略，以保障

用户的QoS不受影响。

3.2　小时间尺度的算法设计

在小时间尺度，本文聚焦于优化面向多种类型

用户的资源分配策略，以实现系统效用的最大化，

同时保障用户的服务质量需求。多智能体强化学习

方法具备显著优势：一方面，它能通过与环境交互，

根据任务对象实时状态持续迭代优化策略；另一方

面，其能够根据不同智能体的任务灵活设计奖励函

数，促使系统性能向预期目标发展，尤其在处理非

线性优化问题方面具有良好的适配度[27]。因此，本

文引入了MARL框架，并在CPU端部署切片智能体

和共享资源智能体，eMBB切片和uRLLC切片智能

体执行各自管辖用户的资源分配，共享资源智能体

× �

σ σ tanh

×

σ ×

tanh
LSTMLSTM

LSTM0.

Ai(t)

Pi(t)

Ai(t+1)

Pi(t+1)

Ai(t−1)

Pi(t−1)

图3　大时间尺度的LSTM架构
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则在必要情况下负责全体用户的资源调整。多智能

体 j'=0,1,⋅ ⋅ ⋅,I中共享资源智能体的标识为0，切片智能

体的标识为{1,⋅ ⋅ ⋅,I}。一个伴随强化学习的决策过程

通常被定义为马尔可夫决策过程（MDP, Markov de‐

cision process）。MDP 通常以元组 (S,O,A,P,R)表
示，其中S表示全局状态空间，O表示智能体观察的

局部状态空间，A表示动作空间，P表示状态转移函

数，R表示奖励函数。在每个小时间尺度 t，智能体

根据状态st ∈ S执行动作at ∈ A，并根据状态转移函

数P (st + 1|st,at )转移到下一状态st + 1，同时智能体收

到环境反馈的奖励rt。切片智能体与共享资源智能体

的MDP基本元素的详细设置如下。

1) 状态

各智能体将关注各用户信道增益的变化和业务

到达情况，并根据观测结果进行无线资源的分配。

因此，切片智能体 i在TTI t的状态空间包括该切片

内各用户的 SINR与业务队列信息，可表示为 si
t =

{Γi,t,Qi,t}。共享资源智能体的状态空间包含所有用

户的SINR与业务队列信息，可表示为 s0
t = {Γt,Qt}。

Γi,t = {Γi,n,t|n ∈ Ui}, Qi,t = {Qi,n,t|n ∈ Ui} (22)

Γt = {Γi,n,t|∀i ∈ I,n ∈ Ui},Qt = {Qi,n,t|∀i ∈ I,n ∈ Ui}
(23)

2) 动作

切片智能体的动作是根据大时间尺度完成的切

片配置资源向其内部用户的协作簇分配 PRB，即

ai(t ) = [ ai,1(t ) ,⋅ ⋅ ⋅,ai,m(t ) ,⋅ ⋅ ⋅,ai,Mi
(t ) ]，该动作空间

需满足优化问题式(18)中的约束条件C1，即需满足

分配的资源总量不超过切片当前的可用资源量 A͂i,k。

共享资源智能体的动作是a0(t ) = {b1(t ) ,⋅ ⋅ ⋅,bi(t ) ,⋅ ⋅ ⋅, 
}bI( )t ， 其 中 bi(t ) = [ bi,1(t ) ,⋅ ⋅ ⋅,bi,m(t ) ,⋅ ⋅ ⋅,bi,Mi

(t ) ]，

该动作空间需满足优化问题式(18)中的约束条件

C2，即需满足分配的资源总量不超过共享资源量

Θs,k。值得注意的是，各智能体协同后选择的动作

也需要满足约束条件C3，从而保障每个用户所在

的协作簇至少分配到1块PRB。当业务需求发生变

化时，如用户传输速率阈值Rmin
i 发生改变，智能体

需要通过优化资源分配策略，选择最合适的动作，

以满足优化问题式(18)中的约束条件C4。

3) 奖励

由于 eMBB切片和 uRLLC切片智能体和共享

资源智能体的资源分配任务不同，策略优化方向也

不同，因此各智能体的奖励函数不同，需要分别设

置。鉴于小时间尺度的优化目标为最大化系统效

用，其包含用户的传输速率与平均时延两部分，平

均时延包括传输时延和排队时延，根据式(16)可知

传输时延取决于用户的传输速率Ri,n,t，排队时延则

取决于业务队列长度Qi,n,t，因此奖励函数将围绕用

户传输速率和业务队列长度设计。切片智能体的奖

励函数 ri(t )设置如式(24)所示。

ri(t ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

∑
n ∈ Ui

Ra
i,n,t - ωi,1 lg (Qi,n,t + 1)

-rpen,   Ra
i,n,t < Rmin

i

,Ra
i,n,t ≥ Rmin

i  (24)

其中，Ra
i,n,t为用户从切片 i分配的资源而实现的传

输速率，即将带宽Bi,m,n,t = ai,m,t B代入式(11)。当用

户传输速率满足优化问题式(18)中约束条件C4 时

给予正向奖励，否则将受到惩罚，rpen 为惩罚参

数。正向奖励中增加了与业务队列相关的限制项，

其中ωi,1为调节因子。这是因为业务队列长度会影

响排队时延，进而影响用户平均时延无法保障大

时间尺度的时延约束C2。因此，为保障平均时延

指标，智能体需要依据队列排队长度调整资源分

配决策。

当所有切片智能体向用户分配的资源不足以满

足其传输速率和时延约束时，需要共享资源智能体

参与资源的分配，其奖励函数 r0(t )设置如式(25)所

示，其中Rb
i,n,t为用户从共享资源智能体分配的资源

而实现的传输速率，即将带宽 Bi,m,n,t = bi,m,t B 代入

式(11)，并且满足 Ri,n,t = Ra
i,n,t + Rb

i,n,t。可知存在以

下4种情况：1) 当切片智能体向用户分配的资源可

满足其速率约束，且共享资源智能体没有提供额外

资源，则正向奖励为0；2) 当切片智能体向用户分

配的资源满足其速率约束，但共享资源智能体提供

了该用户额外资源，则会受到一个过度分配惩罚项

rover；3) 当切片智能体向用户分配的资源无法满足

速率约束，且通过共享资源智能体分配资源保障了

其速率指标，此时会得到由速率指标决定的正向奖

励，以确保奖励值的上限，同时引入由成本因子 δ

和分配的共享资源量决定的惩罚项，从而抑制用户

对共享资源使用的不合理；4) 当切片智能体向用

户分配的资源无法满足速率约束，且通过共享资源

智能体提供额外资源，仍不能满足其传输速率指

标，这意味着共享资源分配量不足，因此引入Rmin
i
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和 Ri,n,t 之间的差值作为惩罚。需要注意的是，共

享资源智能体的奖励函数设置也考虑了业务队列

引起的排队时延，因此引入了与业务队列Qi,n,t 相

关的限制项，ωi,2为调节因子。可以看出，共享资

源智能体奖励函数的设置，保障了当切片预配置

资源不足时，通过向用户分配共享资源以满足用

户服务质量需求，这与小时间尺度的优化目标是

一致的。

本文采用MAPPO算法求解小时间尺度优化问

题，并采用集中式训练分布式执行的框架，如图4

所示。每个智能体 j'=0,1,⋅ ⋅ ⋅,I都拥有一个动作网络

πj' 和一个评价网络V j'，动作网络作为策略网络指

导智能体做决策，评价网络作为值网络评价动作网

络质量。各智能体将本地状态信息 sj'
t 作为动作网络

的输入，输出动作空间的概率分布，采样并执行动

作 aj'
t，获得奖励 r j'

t 反馈，紧接着将状态转移序列

(sj'
t ,aj'

t ,r j'
t ,sj'

t + 1 )存储至经验回放池D中，供评价网络

V j' 更新，并根据全局信息计算优势函数 Âj'
t，指导

动作网络 πj' 更新。该算法在策略梯度的基础上使

用裁剪后的损失函数更新策略网络参数θj'，从而避

免更新幅度过大造成不收敛的问题，参数 θj' 的损

失函数如式(26)所示。

r0(t ) =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

∑
n ∈ U
-ωi,2 lg (Qi,n,t + 1), Ra

i,n,t ≥ Rmin
i ,Rb

i,n,t = 0

∑
n ∈ U
-rover - ωi,2 lg (Qi,n,t + 1), Ra

i,n,t ≥ Rmin
i ,Rb

i,n,t > 0

∑
n ∈ U

Rmin
i - δ ∑

m ∈Mi

bi,m,t - ωi,2 lg (Qi,n,t + 1), Ra
i,n,t ≤ Rmin

i ,Ra
i,n,t + Rb

i,n,t ≥ Rmin
i

∑
n ∈ U
-( Rmin

i - Ri,n,t ) - ωi,2 lg (Qi,n,t + 1), Ra
i,n,t ≤ Rmin

i ,Ra
i,n,t + Rb

i,n,t < Rmin
i

(25)

losst( )θj' =

Et
é
ë

ù
û

min ( )ηt( )θj' Âj'
t ,clip ( )ηt( )θj' ,1 - ε,1 + ε Âj'

t (26)

其中，ηt(θj' )是当前策略 π j'
θ与旧策略 π j'

θold
之间的比

值，如式(27)所示。

ηt(θj' ) =
π j'
θ ( )aj'

t |s
j'
t

π j'
θold( )aj'

t |s
j'
t

(27)

优势函数可表示为

Âj'
t = δj'

t + γυδj'
t + 1 + ⋅ ⋅ ⋅+(γυ) T - t + 1

δj'
T - 1 (28)

其中，δj'
t 是时序差分误差，γ是折扣率，υ是平滑系

数，clip ( ) 是裁剪函数，用于限制更新幅度，将

ηt(θj' )限制在[1 - ε,1 + ε ]中，其具体表达式为

δj'
t = r j'

t + γV (sj'
t + 1 ) - V (sj'

t ) (29)

clip (ηt(θj' ) ,1 - ε,1 + ε) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1 + ε,ηt( )θj' ≥ 1 + ε

1 - ε,ηt( )θj' < 1 - ε   (30)
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评价网络则通过最小化损失函数来更新评价网

络参数φj'，其计算式为

losst(φj' ) = E
é

ë
êêêê(Vφj'(sj'

t ) - yj'
t ) 2ù

û
úúúú (31)

其中，V
φj'(sj'

t )是在状态 sj'
t 时评价网络输出的状态价

值，yj'
t 是累计折扣回报值。

算法 1具体描述了利用MAPPO算法进行小时

间尺度资源分配的执行过程。步骤 1)~步骤 3)初始

化系统参数，设置了训练回合数KL并初始化环境

状态；步骤 4)~步骤 11)是数据收集阶段，各智能

体根据初始动作网络 π j'
θ 与环境交互，获得训练步

长为TL的轨迹T j'，同时计算优势函数并将这些轨

迹存储至经验回放池D中；步骤 12)~步骤 21)为训

练阶段，从经验回放池D中抽取小批量数据，并将

轨迹分块，在Z个训练轮次内迭代参数；步骤22)~

步骤 23)为参数更新阶段，用迭代后的新参数替换

旧参数。在分布执行阶段，各动作网络已训练完

成，不再部署评价网络，每个智能体只需根据本

地信息做出决策，从而减少了时间消耗和计算资

源消耗。

算法1 基于MAPPO的小时间尺度资源分配

1) 初始化：各智能体动作网络 π j'
θ，动作网络

参数 θ j'
old，评价网络V j'

φ，评价网络参数 φj'
old，经验

回放池D
2) for episode=1,2,⋅ ⋅ ⋅,KL

3)    所有智能体观察初始环境状态 sj'

4)    for t=1,2,⋅ ⋅ ⋅,TL

5)       各智能体根据策略π j'
θ分配PRB

6)       根据式(11)计算各用户的传输速率，并

根据奖励函数计算奖励 r j'
t

7)       环境状态由 sj'
t → sj'

t + 1

8)    end for

9)    获取该回合各智能体与环境的交互轨迹

T j' = {sj'
t ,aj'

t ,r j'
t ,sj'

t + 1,⋅ ⋅ ⋅,sj'
TL

,aj'
TL

,r j'
TL
}

10)     根据式(28)计算优势函数 Âj'
t

11)     将{[ sj'
t ,aj'

t ,r j'
t ,sj'

t + 1,Âj'
t ]I

j' = 0}
TL

t = 1
存储至经验

回放池D中

12)  for z=1,2,⋅ ⋅ ⋅,Z
13)     从经验回放池D中抽取小批量数据，并

划分为长度为E的块

14)     for l' = 0,1,⋅ ⋅ ⋅,TL /E - 1 do

15)           Dl' = {[ sj'
t ,aj'

t ,r j'
t ,sj'

t + 1,Âj'
t ]I

j' = 0}
E ( l' + 1)

t = 1 + El'

16)           for 所有智能体 do

17)               根据式(26)计算损失函数 loss (θj' )，
对动作网络参数 θj' 进行梯度上升

更新

18)               根据式(31)计算损失函数 loss (φj' )，
对评价网络参数 φj' 进行梯度下降

更新

19)          end for

20)       end for

21)    end for

22)     各智能体更新旧动作网络参数θ j'
old ← θj'

23)     各智能体更新旧评价网络参数φj'
old ← φj'

24) end for

3.3　多时间尺度协同的算法执行过程

本文提出的基于多时间尺度协同优化的无蜂窝

RAN切片资源分配算法由大时间尺度的切片资源

配置和小时间尺度的用户资源分配两部分组成。首

先，当系统初始化时，设置切片数量、PRB总量及

历史切片资源消耗数据，以提供初始环境信息。在

大时间尺度每个PW的开始阶段，利用LSTM网络

对各切片未来的资源需求进行预测，从而给出初步

的资源配置方案。随后，在小时间尺度的每个

TTI，基于MAPPO算法训练多智能体，使其根据

用户信道增益和业务动态变化调整资源分配。当前

PW结束后，系统收集该时间段内每个TTI的实际

资源使用数据，将其作为新的输入反馈至LSTM模

型，以优化下一个PW的资源配置方案。

3.4　时间复杂度分析

LSTM 在每个 PW 的时间复杂度[39]如式 (32)

所示。

O ((4ncnc + 4ninc + ncno + 3nc )TeΔT ) =

O (WTeΔT ) (32)

其中，nc是记忆单元数量，ni是输入单元数量，no

是输出单元数量，Te是训练轮次。

MAPPO算法训练神经网络的时间复杂度[40]如

式(33)所示。

O (KLTL( I + 1) (∑l = 0

Lactor

nactor
l nactor

l + 1 +∑
l = 0

Lcritic

ncritic
l ncritic

l + 1 ) )    (33)
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其中，nactor
l 是动作网络在第 l 层的神经元数量，

ncritic
l 是评价网络在第 l 层的神经元数量，Lactor 和

Lcritic分别是动作网络和评价网络的隐藏层数量。

由于通常KLTL > ΔT，本文提出的RA-MCO算

法的时间复杂度如式(34)所示。可以看出，该算法

时间复杂度只与内部神经网络架构有关，增加用户

数并不会影响算法复杂度。

O (KLTL(WTe + ( I + 1) (∑l = 0

Lactor

nactor
l nactor

l + 1 +∑
l = 0

Lcritic

ncritic
l ncritic

l + 1 ) ) )
(34)

本文提出的RA-MCO算法在大时间尺度的时

间复杂度与文献[22]提出的智能资源规划（iRSS, 

intelligent resource scheduling strategy）算法中大时

间尺度的时间复杂度一致，而由于在小时间尺度采

用并行分布式架构，从而显著降低算法运行时间。

文献[27]结合DDQN与MADDPG算法的时间复杂

度如式(35)所示。

O (KLTL( )I + 1 ( )∑
l = 0

Lactor

nactor
l nactor

l + 1 +∑
l = 0

Lcritic

ncritic
l ncritic

l + 1 +

)Tu( )∑
l = 0

LDDQN

nDDQN
l nDDQN

l + 1 (35)

其中，Tu是上层训练步长。与本文算法相比，仅在

大时间尺度存在差异，而在小时间尺度，MAD‐

DPG与MAPPO算法的时间复杂度相同。

4　仿真分析

4.1　系统参数设置

本文在 Python3.9 和 PyTorch 环境中对提出的

RA-MCO算法进行了仿真验证。仿真场景为覆盖

范 围 500 m×500 m 的 无 蜂 窝 多 输 入 多 输 出

（MIMO,multiple input multiple output）场景，覆盖

区域内的两类用户分别具有 eMBB和uRLLC业务。

该场景中的 RAN 切片类型有 eMBB 和 uRLLC 两

类，设定每类切片数量为 3 个，并设置了共享资

源池。具有 eMBB业务需求的用户被划分至 eMBB

切片，具有 uRLLC 业务需求的用户被划分至

uRLLC 切片。假设每个切片的活跃用户数相同，

在分配资源之前，AP已连接了覆盖区域内的活跃

用户，并将相邻的同类型用户划分为协作簇。对

于MAPPO算法中各动作网络和评价网络，均为3层

全连接层，神经元个数均设置为 256、128和 128，

每个训练回合步长为TL = 100。使用Adam作为优

化器，其学习率为 10-3，奖励的折扣率为 γ = 0.9。

相关仿真参数设置参考文献[24,26-27]，具体仿真

参数如表1所示。

4.2　对比算法介绍

本文选取静态资源分配（SRA, static resource 

allocation）[41]、iRSS[22]及MADDPG[27]算法作为对

比算法，以下是各对比算法的简要介绍。

1) SRA。该算法不考虑大小时间尺度协同与切

片资源配置，仅仅为每个用户分配相等的资源，是

一种不涉及人工智能的静态分配算法。

2) iRSS。该算法在大时间尺度采用LSTM进行

切片资源配置，在小时间尺度采用A3C算法对切

片中用户进行资源分配。该算法没有考虑多类用户

的服务质量需求，虽涉及共享资源，但没有考虑共

享资源的分配决策。

3) MADDPG。该算法在大时间尺度采用

DDQN 进行切片资源配置，在小时间尺度采用

MADDPG算法对切片中用户进行AP连接、功率分

  表1　 仿真参数

参数

PW持续时间/s

传输时间间隔TTI/ms

LSTM模型的置信水平χ

AP数量J/个

每个AP的天线数量/根

每个切片的用户数/个

每个切片的协作簇数/个

PRB数量/块

每块PRB的带宽/kHz

噪声功率谱密度/(dBm·Hz-1)

AP发射功率/dBm

eMBB和uRLLC平均数据包长Ω/B

eMBB和uRLLC数据包到达率/(packet·ms-1)

eMBB和uRLLC平均时延上限Dmax
i /ms

eMBB和uRLLC传输速率阈值Rmin
i /(kbit·s-1)

值

3 600

1

0.97

5

64

4，4

2，2

30

180

-174

20

800，200

0.1，0.02

4，2

500，200
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配和资源分配的优化。

4.3　仿真结果分析

图 5 展示了本文提出的 RA-MCO 算法和 iRSS

算法在大时间尺度 LSTM 预测的均方误差性能。

通常情况下，PW 的长度要远大于训练回合，因

此 LSTM 可以在 PW 结束时收敛，并提供最优的

预测结果[22]，本文设置 PW 的长度为 3 600 s。在

该仿真中，分别选取 70%、15% 和 15% 的数据用

于训练、检验与测试。从图 5(a)可以看出，RA-

MCO 算法的 MSE 大致在第 5 个训练回合开始收

敛，从局部放大图可看出其均方误差值在第 32个

训练回合靠近0.000 7，并逐渐趋于稳定。从图5(b)

可以看出， iRSS 算法的预测均方误差值收敛至

0.000 8 附近，高于 RA-MCO 算法，这是因为

iRSS 算法在预测资源需求时并未考虑时延等服

务质量约束，使得预测结果低于资源实际消

耗值。

图 6 展示了本文提出的 RA-MCO 算法和

iRSS 算法在大时间尺度 LSTM 预测的误差频数

性能。如图 6(a)所示，资源需求预测值与实际资

源消耗值间的误差集中在-0.005与 0.005之间。如

图 6(b)所示， iRSS 算法的资源需求预测值与实

际资源消耗值间的误差集中在 0.005 与 0.015 之

间，这表明 RA-MCO 算法的 LSTM 预测精度更

高，可以用于预测资源需求，实现周期性切片

资源重配置。 
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在小时间尺度MAPPO算法架构下，eMBB和

uRLLC这两类切片智能体以及共享资源智能体在

不同学习率的训练过程中所获得的奖励情况如图7

所示。由图 7(a)可知，当两类切片配置的资源量

和用户数分别相等时，eMBB 切片在训练期间所

取得的奖励值高于 uRLLC切片。原因在于 eMBB

类型用户的传输速率相对较高，而 uRLLC类型用

户受信道弥散等因素影响，其速率低于 eMBB 类

型用户，而奖励函数大小主要取决于用户传输速

率。当学习率为0.001时，在约3 000回合，切片智

能体的奖励值收敛至平稳状态。与之相比，图7(b)

中的共享资源智能体在约 5 000 回合时才实现收

敛。这是由于共享智能体的状态空间涵盖全体用

户的状态信息，相较于各切片智能体，其动作空

间更大，故而收敛速度较慢。此外，共享资源智

能体的奖励函数涉及多个惩罚约束，这也导致其

奖励值相对较低。由图 7 可知，当学习率减小至

0.000 1时，切片智能体和共享资源智能体分别在

4 000 回合与 6 000 回合左右收敛。这是因为随着

学习率的降低，策略更新速度略有下降，但 2 种

学习率最终均能收敛至近似相同的策略，且收敛

后的奖励基本一致。这表明本文算法对学习率参

数具有一定的鲁棒性，不易陷入局部最优或发散，

同时也说明所构建的多智能体学习框架具有良好

的收敛稳定性。

切片的隔离性能是衡量其资源独立性和服务稳

定性的重要指标，通常表明在一定周期内，其资源

分配的稳定性及其保障内部用户性能不受资源变化

影响的能力[22-23]。本文用 κi,k表示切片 i在PW k的

切片隔离性能，可表示为

κi,k =
A͂i,k

A͂i,k +∑
t = 1

ΔT ∑
m ∈Mi

b i,m,t

(36)

其中， ∑
m ∈Mi

b i,m,t为共享资源在PW k向用户分配的

资源量，κi,k越接近1，说明切片在该周期内依赖共

享资源程度越低，隔离性能越好。

图 8 展示了本文提出的 RA-MCO 算法和已有

的 iRSS 算法的切片隔离性能。在 RA-MCO 算法

中，为实现系统效用最大化并保障业务的QoS要

求，切片尽可能地向用户分配更多的 PRB 资源，

直到该切片预配置的所有资源被分配完毕。若切

片资源耗尽且用户QoS需求仍未满足时，共享资

源将提供额外支持。从图 8 可以看出，在 RA-

MCO 算法早期的 2 个 PW，由于历史资源需求数

据有限，特别是突发业务的随机到达，使大时间

尺度的切片资源需求预测存在误差，切片所获得

的初始资源配置可能难以完全满足业务需求，需

要频繁地调用共享资源以满足服务质量要求，此

阶段切片隔离度较低。然而，随着历史资源需求

数据积累充分，资源配置趋于精确，切片对共享

资源的依赖减少，隔离性能逐步提升，最终稳定

在 100%。这表明此时预测结果与实际需求高度匹

配，各切片已能依靠配置资源独立完成服务质量

保障，从而降低了因频繁资源动态调整带来的系

统开销。相比之下，iRSS算法在资源预测方面并

未考虑时延约束，预测结果不够准确，导致切片

经常依赖共享资源。此外，与 iRSS 算法相比，
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RA-MCO算法中共享资源具备智能分配决策能力，

能够基于用户的 QoS 需求和已分配的切片资源，

实现向用户精准分配资源，从而提升了资源分配

的稳定性，进而提升了切片隔离性能。因此，

RA-MCO 算法切片隔离性能始终高于 iRSS 算法。

总之，本文算法通过结合大时间尺度的周期性切

片重配置与小时间尺度的动态资源分配，不仅能

够保障用户的QoS，还保障了切片的隔离性能。

以下评估RA-MCO算法对用户QoS的保障能

力。图 9 展示了 eMBB 和 uRLLC 切片在不同算法

中突发业务到达时的用户平均时延。由于突发业

务通常是一个短暂的动态过程，本文设置在特定

时间段内业务到达率突然增加，以模拟突发业务

的到达[38,42]。在图 9中，在 15~30 TTI期间，各切

片的业务到达率上升至正常业务到达率的 3 倍，

其余时间则维持正常水平。当突发业务到达时，

排队数据包迅速堆积，用户队列长度显著增加，

尤其是 uRLLC切片的队列更容易在短时间内出现

积压。在此情况下，RA-MCO算法能够通过启动

共享资源为突发业务用户分配额外的 PRB，从而

提升传输速率，降低排队时延和传输时延，有效

控制队列的迅速增长，保持队列稳定性，展现出

了良好的鲁棒性。相比之下，SRA算法属于静态

配置方案，所有用户可占用资源已固定，因此无

法应对突发业务的到达，导致平均时延大幅上涨。

iRSS算法中共享资源缺乏智能决策能力，难以实

现精细化资源分配，因而在应对突发业务时效果

有限。MADDPG算法采用固定的切片资源分配策

略，通过优化用户与 AP 之间的连接关系提升

SINR，从而一定程度提高了用户传输速率，降低

了时延增长幅度。然而，该算法在突发业务情况

下的传输速率提升能力仍然受到切片资源总量的

限制，难以完全适应突发业务流量的剧烈变化，

平均时延仍然增加。当突发业务结束回到正常业

务阶段时，各算法能及时处理排队数据，其平均

时延恢复至先前正常业务时的水平。从图 9 可以

看出，RA-MCO 算法中 eMBB 切片的平均时延比

SRA、 iRSS 和 MADDPG 算法分别平均降低了

18.10%、9.46%和 7.97%，uRLLC切片的平均时延

比 SRA、 iRSS 和 MADDPG 算法分别平均降低了

35.54%、27.4% 和 24.47%。因此，RA-MCO 算法

在面对突发业务时表现出更优的适应性和鲁棒性，

能够有效缓解业务流量突增带来的服务质量不能

得到有效保障的问题。

图 10展示了不同算法在突发业务到达时系统

的阻塞率性能，设置 eMBB和 uRLLC用户数均为

20。在 15~30 TTI期间，将各切片业务到达率提升

至正常业务到达率的 3倍以模拟突发业务的到达。

在突发业务到达阶段，系统面临资源需求急剧上升

和排队数据包快速积压的双重压力，容易造成资源

分配不足而导致的业务阻塞。RA-MCO算法通过

启动共享资源进行智能动态资源分配，保障各类型

用户的传输速率和时延要求，其业务阻塞率最低，

体现出良好的鲁棒性与自适应能力。相比之下，

SRA算法由于无法动态调整资源，难以适应多用户

的动态业务情况，其阻塞率最高。iRSS算法的共

享资源虽能部分缓解突发业务，但缺乏环境感知能
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力和智能决策能力，资源调整存在滞后性，无法精

准分配资源，在突发业务阶段的阻塞率为 20%~

30%。MADDPG算法虽优化了AP与用户之间的连

接关系与功率分配，提升了用户传输速率，但随着

突发业务持续增加，仍存在资源紧张的情况，其阻

塞率高于RA-MCO算法。从图 10可以看出，RA-

MCO 算法的阻塞率比 SRA、iRSS 和 MADDPG 算

法分别平均低 75.31%、55.15% 和 39.14%。因此，

本文提出的RA-MCO算法在业务动态变化时性能

更为优越，其共享资源智能体能够根据业务量变化

自适应调整资源分配，在确保用户QoS的同时降低

业务阻塞率，增强了系统对复杂业务环境的适应

能力。

图 11显示了不同算法在改变用户传输速率阈

值时的 eMBB切片平均和速率性能。当传输速率阈

值为 0.4 Mbit/s时，各算法的 eMBB切片平均和速

率非常接近，这是因为此时仅靠切片内的资源即可

满足用户传输速率要求。对于RA-MCO算法，当

提升传输速率阈值时，切片资源不足以满足该服务

质量要求，此时共享资源参与资源调整，提供额外

的 PRB 帮助用户满足最低传输速率要求，因此

eMBB切片平均和速率不断上升。当传输速率阈值

为 1 Mbit/s时，RA-MCO算法的 eMBB切片平均和

速率相比SRA、iRSS和MADDPG算法分别提升了

64.7%、37.9% 和 24.3%。从图 11 可以看出，SRA

算法不受传输速率阈值影响，因为其本质属于静态

资源分配方案。iRSS算法虽有缓慢上升趋势，但

受限于没有优化共享资源分配，因此无法满足所有

用户的最低传输速率要求。MADDPG算法相较于

SRA与 iRSS算法虽能通过更改AP与用户之间的连

接关系以优化用户的信干噪比，但鉴于该优化存在上

限，因此切片和速率仍受限于已配置的切片资源量。

综上所述，RA-MCO算法通过共享资源智能体的动态

资源调整，能够有效应对业务需求的动态变化。

图12显示了不同算法在改变PRB总资源量时的

eMBB切片平均时延性能。从图 12中可以观察到，

随着PRB总资源量的增加，各算法的eMBB切片平

均时延均呈下降趋势。这是由于可供各切片分配的

资源量随PRB总资源量的增加而增加，使用户的传

输速率提升，从而减少了平均时延。相较于其他算

法，RA-MCO算法在时延降低方面的优势更为显

著，其相比SRA、iRSS和MADDPG算法的平均时

延分别降低了 10.19%、7.86%和 4.70%。这是因为

该算法在大时间尺度以保障平均时延为约束进行切

片资源配置。在小时间尺度切片智能体能够动态调

整各切片的资源分配，并且当切片资源不够时，共

享资源也参与分配，从而提高系统总传输速率且降

低排队时延，以实现系统效用的最大化。相比之

下，SRA算法虽然同样表现出用户平均时延的下降

趋势，但该算法缺乏灵活的资源分配机制，限制了

平均时延性能的进一步提升。iRSS算法的大时间尺

度资源需求预测和小时间尺度资源分配都没有考虑

时延约束，使其平均时延性能始终高于MADDPG

和RA-MCO算法。MADDPG算法由于不存在共享

资源，业务动态变化时的资源调整只能等后续PW

进行，虽然后续可通过资源重配置改善平均时延，

但整体平均时延性能不如RA-MCO算法。
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5　结束语

本文针对 6G移动通信场景中无蜂窝MIMO系

统，同时考虑了 eMBB和 uRLLC两类业务，将网

络切片无线资源分配问题转换为大时间尺度的周

期性切片资源重配置问题和小时间尺度的切片资

源动态分配问题。为解决上述问题，在大时间尺

度构建切片资源需求的预测问题，通过 LSTM 实

现各切片的资源需求预测。在小时间尺度构建一个

部分可观测的MDP并转换为多智能体协作问题，

通过引入共享资源智能体，结合MAPPO算法进行

面向用户的资源自适应分配。从理论上分析了算

法的时间复杂度，并通过仿真验证了本文算法的

性能。仿真结果表明，本文算法通过切片周期性

的重配置以及多智能体之间的协作，能够实现切

片资源需求的准确预测，提高了系统传输速率，

降低用户平均时延和业务阻塞率，从而提升了系

统效用，有效解决了业务动态变化时用户服务质

量难以保障的问题。
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