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基于多智能体强化学习的异构网络 CRE 偏置动态优化算法 
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摘  要：为应对无线网络用户激增导致的高吞吐量需求，针对宏微异构网络干扰场景，提出一种基于多智能体强

化学习的小区范围扩展（CRE）偏置动态优化算法。基于协作多智能体强化学习的值分解网络框架，通过合理利

用并在微微基站间交互系统内用户分布及其所受干扰水平，实现所有微微基站的个性化 CRE 偏置值在线本地化

决策。仿真结果表明，与 CRE=5 dB、分布式 Q-Learning 算法相比，所提算法在提高系统吞吐量、均衡各基站吞

吐量及改善边缘用户吞吐量方面具有明显优势。 
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Abstract: To cope with the high throughput demand caused by the proliferation of wireless network users, a multi-agent 

reinforcement learning based dynamic optimization algorithm of cell range expansion (CRE) offset was proposed for in-

terference scenarios in macro-pico heterogeneous networks. Based on the value decomposition network framework of 

collaborative multi-agent reinforcement learning, a personalized online local decision of CRE offset for all pico-base sta-

tions was achieved by reasonably utilizing and interacting the intra-system user distribution and their interference levels 

among pico-base stations. Simulation results show that the proposed algorithm has significant advantages in increasing 

system throughput, balancing the throughput of each base station and improving edge-user throughput, compared to 

CRE=5 dB and distributed Q-learning algorithms. 
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0  引言 

2022 年，全球移动数据流量每月达到 90 EB。

据估计，到 2028 年，全球移动数据流量每月将增

长 260%，达到 324 EB，每部智能手机的数据流量

将增加 3 倍以上[1]。为了有效应对移动用户的大量
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增长及其对高通信服务质量的巨大需求，异构网

络、无蜂窝网络等新型网络架构应运而生[2-3]。3GPP

在先进长期演进技术（LTE-A, long-term evolu-

tion-advanced）的第一个版本 Release 10 中引入了

由宏基站（MBS, macro base station）、微微基站（PBS, 

pico base station）、毫微微基站（FBS, femto base 

station）等组成的异构网络，即在 MBS 覆盖范围内

部署 PBS、FBS 等低功率节点（LPN, low power 

node），构成多层次、多接入的混合网络形态[4]。 

相比于传统同构网络，异构网络具有低成本、

低功耗、广覆盖、高容量等优势[5-7]，但也面临着诸

多亟待解决的问题与挑战。 

1) 网络负载不均衡。由于 MBS 与 LPN 的发射

功率差异巨大，在传统基站接入方式下，用户首选

参考信号接收功率（RSRP, reference signal receiving 

power）最强的基站，从而导致大量用户接入 MBS，

而仅有少部分用户接入 LPN。负载的不均匀分布，

使 LPN 的可用资源无法得到充分利用，而 MBS 覆

盖范围内的资源竞争仍非常激烈，未能充分发挥异

构网络的分流优势。 

2) 小区间干扰严重。异构网络在 MBS 覆盖范

围内部署 PBS 等 LPN 后，网络中不仅存在相同或

相似发射功率接入点之间形成的小区同层干扰，如

MBS 之间或 PBS 之间的干扰，还引入了不同发射

功率接入点之间形成的小区跨层干扰，如 MBS 对

PBS 的干扰。与同层干扰相比，由于 MBS 和 LPN

的发射功率相差较大，跨层干扰对不同服务小区覆

盖范围重合区域内的用户影响更严重。 

为了有效解决异构网络中负载不均衡及小

区间干扰严重的问题，3GPP Release 10 版本提出

了增强型小区间干扰协调（eICIC, enhanced in-

ter-cell interference coordination）技术，主要分为

频率域、功率域及时域 3 个类别[8-10]。时域 eICIC

中包括小区扩展范围（CRE, cell range expansion）

技术和几乎空白子帧（ABS, almost blank sub-

frame）技术。 

CRE 技术是一种基于正向偏置值的用户基站

选择策略，其核心原理是在最大参考信号接收功

率（Max-RSRP, maximum reference signal receiving 

power）接入方式的基础上，为 PBS 等 LPN 添加

一个大于零的偏移量，称为 CRE 偏置值。正向

CRE 偏置值的存在，允许更多用户接入 LPN。然

而，此部分用户将遭受来自 MBS 的强烈干扰。为

减轻 CRE 技术下边缘用户所受干扰，现有大多数

工作考虑联合使用 ABS 技术[11]。ABS 技术要求

MBS 在一个或多个子帧内不发送业务数据，期间，

LPN 为小区边缘用户提供服务，从而避免来自

MBS 的主要干扰。 

对于 PBS 等 LPN 而言，如果 CRE 偏置值设

置过小，其覆盖范围无法充分扩大，导致系统内

负载均衡效果不佳；反之，如果 CRE 偏置值设置

过大，其覆盖范围将会过度扩展，使本应更适合

关联 MBS 的用户被迫关联 LPN。这部分用户将遭

受源自 MBS 的强烈干扰，造成通信性能损失。因

此，最优 CRE 偏置值的设置成为相关研究的重点

关注问题。文献[12]考虑到系统中 PBS 的位置，

提出一种以最大和速率为目标的 CRE 偏置值优化

算法，但仅设置一个可调整 CRE 偏置值的 PBS，

忽略了多个 PBS下 CRE偏置值精准个性化设置的

情况。文献[13]提出一种基于 PBS 用户信干噪比

（SINR, signal to interference and noise ratio）的自

适应 CRE 偏置值调整算法，以提高系统吞吐量；

但使用该算法的 PBS 只关心自身用户干扰情况，

忽略了与周围其他基站的相互影响，且只设定高、

低 2 个 CRE 偏置值，动态调整 CRE 偏置值的精

细度不高。 

近年来，随着人工智能技术的蓬勃发展，机

器学习与智能通信紧密结合[14-16]。其中，强化学

习也多用于 CRE 偏置值优化，使为每个 PBS 精细

设置 CRE 偏置值成为可能。文献[17]提出一种基

于协作多智能体在线强化学习的 CRE 偏置值控制

方案，以最大化满足时延服务质量（QoS, quality of 

service）要求的用户数量。文献[18]采用集中式深

度学习框架，选择系统吞吐量作为奖励函数，由

一个中央控制器作为智能体，为系统内所有基站

设定不同的 CRE 偏置值。但在该集中式框架下，

基站数量的增加会导致偏置值空间尺寸呈指数级

增长，优化难度和复杂性也显著增加。 

Kudo 等[19]旨在最小化用户中断次数，通过使

用分布式 Q-Learning 算法为每个用户确定不同的

CRE 偏置值。文献[20-21]也采用分布式学习框架，

分别基于 Q-Learning、状态−动作−奖励−状态−动作

（SARSA）算法和神经网络，将全局最优拆解至单

个最优，由单个基站独立自主使用智能算法寻找自

身最优 CRE 偏置值。该类分布式方法的优点在于

降低了优化算法的复杂性，实现简单；缺点在于上
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述完全分布式框架中各智能体相互独立，即各智能

体将其他智能体视作局部可观测环境的一部分，存

在非平稳的问题，算法容易陷入局部最优[22]。非平

稳是指每个智能体所面临的环境状态受其他智能

体决策影响而动态变化，此时环境状态转移不再具

备连续性，状态转移概率等不再稳定。 

综上所述，利用强化学习算法感知系统内环

境变化，为每个 PBS 动态精细设置 CRE 偏置值具

有可实现性，但已有方案存在动作空间膨胀、优

化难度高或者全局信息交互不足、难以找到全局

最优解等问题。为解决上述问题，借鉴具有集中

式训练、分布式执行特点的值分解网络（VDN, 

value decomposition network ） [23] 。本文针对

Macro-Pico 双层异构通信网络，考虑联合使用

CRE 技术和 ABS 技术，提出一种基于协作多智能

体强化学习框架 VDN 的 CRE 偏置值在线分布式

动态优化算法 VDN-CRE，以少量基站间通信开销

为代价取得系统吞吐量的进一步提升。本文主要

研究工作如下。 

1) 建立了 Macro-Pico 双层异构网络下的干扰

模型，考虑联合使用 CRE 技术和 ABS 技术，提出

动态优化 CRE 偏置值以最大化系统吞吐量的多变

量非凸优化问题。 

2) 综合考虑用户分布及小区间干扰测量结果，

基于协作多智能体强化学习 VDN 框架，设计一种

集中式训练、分布式执行的 CRE 偏置值动态优化

算法 VDN-CRE。将系统内 PBS 划分为多个智能体，

每个智能体视作一个近似的“深度 Q 网络（DQN, 

deep Q-network）”结构，在考虑基站间协作关系的

基础上，单独调整各 PBS 的 CRE 偏置值，实现所

有 PBS 的 CRE 偏置值在线本地化决策。 

3) 仿真结果表明，与已有 CRE=5 dB、分布

式 Q-Learning 算法相比，本文提出的 VDN-CRE

算法能够有效提高系统吞吐量、均衡各基站吞吐

量及改善边缘用户吞吐量。 

1  系统模型 

本文选择 Macro-Pico 异构网络干扰场景（如图 1

所示）作为主要研究对象，选择 PBS 作为异构网络

中的 LPN，考虑由 MBS 和 PBS 构成的双层异构网

络下行传输链路。假设系统中有一个 MBS，其覆盖

范围内随机部署 PN 个 PBS 和 UN 个用户，其中，每

个 PBS 的覆盖范围内包含 UPN 个用户。 

 
图 1  异构网络干扰场景 

1.1  小区范围扩展技术 

在系统模型中，用户使用 Max-RSRP 策略来

选择关联基站，即每个用户与观测到的能提供最

高 RSRP 的基站相关联。CRE 技术的存在，为每

个 PBS 添加一个正向偏置值。此时，用户的关

联基站为 

 { }
P

*

0
arg max RSRPu iu i

i N
b σ= +

≤≤

 (1) 

其中， i 和 u 分别表示第 i 个基站和第 u 个用户，

0i = 指代 MBS， P1 i N≤ ≤ 指代 PBS； iσ 表示第 i 个

基站的 CRE 偏置值，由于 MBS 不设置 CRE 偏置

值，因此 0 0σ = ；RSRPiu 代表第u 个用户接收到的

来自第 i 个基站的 RSRP，计算式为 

 RSRPiu i iuPg=  (2) 

 M

P

 0

 0i

P i
P

P i

=
=  ≠

，

，
 (3) 

其中， iP 表示第 i 个基站的发射功率， MP 表示 MBS

的发射功率， PP 表示 PBS 的发射功率； iug 表示

第 u 个用户与第 i 个基站之间的信道增益。 

根据关联基站的不同，系统内用户可分为与

MBS 关联的宏小区用户（MUE, macro-cell user 

equipment）及与 PBS 关联的微微小区用户（PUE, 

pico-cell user equipment）。PUE 又可进一步划分为

2 种类型：由于正向 CRE 偏置值存在而关联 PBS

的微微小区扩展范围用户（PEUE, pico-cell expan-

sion user equipment）和即使不添加正向 CRE 偏置

值也会关联 PBS 的微微小区中心用户（PCUE, 

pico-cell centre user equipment）。 
1.2  几乎空白子帧技术 

本文联合使用时域 eICIC 中的 ABS 技术，以减

轻 CRE 技术对边缘用户的干扰，如图 2 所示。 
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图 2  ABS 技术帧结构 

ABS 技术的特点在于将子帧划分为 2 种类型：

非 ABS 子帧和 ABS 子帧。ABS 子帧期间，MBS

不传输任何有效数据，PBS 调度 PCUE 和受到 MBS

严重干扰的 PEUE；非 ABS 子帧期间，MBS 正常

服务 MUE，PBS 只调度 PCUE。定义第 i 个基站在

ABS 子帧期间的服务用户数量为 ABS
iN ，在非 ABS

子帧期间的服务用户数量为 nABS
iN 。 

鉴于用户在 ABS 子帧与非 ABS 子帧期间受到

不同程度的小区间干扰，由 PBS 提供服务的第u 个

用户处的 SINR 在 ABS 子帧与非 ABS 子帧期间可

分别表示为 

 
* *

P

*

ABS
p,

0
1,

SINR u u

u

b b u

u N

i iu
i i b

P g

Pg N
= ≠

=
+∑

 (4) 

 
* *

P

*

nABS
p,

0 0 0
1,

SINR u u

u

b b u

u N

u i iu
i i b

P g

P g Pg N
= ≠

=
+ +∑


小区间干扰

 (5) 

其中， *
ub 表示式(1)中的关联基站序号， 0N 表示噪

声功率。 

同理，由 MBS 提供服务的第 u 个用户处的

SINR在ABS子帧与非ABS子帧期间可分别表示为 

 ABS
m,SINR 0u =  (6) 

 
P

nABS 0 0
m,

0
1

SINR u
u N

i iu
i

P g

Pg N
=

=
+∑

 (7) 

由于 MBS 在 ABS 子帧期间不传输任何有效数

据，因此 SINR 表示为零。 

定义 ABS 比例 β 为一帧内 ABS 子帧数占总子

帧数的比值，0 1β＜ ＜ 。ABS 技术主要利用时域资

源的分段与协调，来调度受到较大干扰的 PEUE，

从而减轻 PEUE 受到的来自 MBS 的干扰。虽然基

于ABS的时域干扰协调能够有效降低基站与用户特

别是 MBS 与 PEUE 之间的干扰，提高系统吞吐量，

但其本质是通过牺牲 MUE 的通信性能以换取系统

吞吐量的提升。如果ABS比例设置过低，将导致PUE

特别是其中 PEUE 的平均数据速率较低；如果 ABS

比例设置过高，将导致 MBS 性能损耗过大。 

本文将系统内 PN 个 PBS 覆盖范围内随机分布

的 P UPN N× 个用户中高干扰用户数占比作为 ABS

比例。具体而言，将 PBS 覆盖范围内用户与最近

PBS 关联时的 SINR 与 SINR 阈值相比，小于 SINR

阈值时标记为高干扰用户，大于 SINR 阈值时标记

为低干扰用户，将高干扰用户数量占总用户数量的

比值向下舍入保留一位小数后作为系统的 ABS 比

例，计算式为 

 , th
,

, th

0 SINR SINR

1 SINR <SINR
i u

i u
i u

η


= 


， ≥

，
 (8) 

 
UP

Hint, ,
1

N

i i u
u

N η
=

=∑  (9) 

 

P

Hint,
1

U

rounddown

N

i
i

N

N
β =

 
 
 =
 
 
 

∑
 (10) 

其中， ( ), P1i u i Nη ≤ ≤ 表示第 i 个 PBS 覆盖范围内

第 u 个用户的干扰指示，高干扰用户取值为 1，低

干扰用户取值为 0； ,SINR i u 表示第 i 个 PBS 覆盖范

围内随机分布的第 u 个用户与该 PBS 关联时的

SINR，具体计算式可参考式(5)； thSINR 表示 SINR

阈值； Hint,iN 表示第 i 个 PBS 覆盖范围内的高干扰

用户数； rounddown( )· 表示向下舍入计算，此处保

留一位小数。 

1.3  问题描述 

假设系统内基站采用比例公平方式调度用户，

每个用户获得几乎相等的资源量。此时，可根据香

农公式计算第u 个用户的吞吐量为 

 

( )

( )

*

*

ABS
ABS

nABS
nABS

lb 1 SINR

(1 ) lb 1 SINR

u

u

u

b

u

u

b

W

N
C

W

N

β

β

 +
= 
 - +



 (11) 

其中，W 表示系统带宽， *

ABS

ub
N 和 *

nABS

ub
N 分别表示

第 u 个用户所关联的第 *
ub 个基站在 ABS 子帧和非
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ABS 子帧期间的服务用户数量。ABS 子帧期间，当

用户关联 PBS 时， ABSSINRu =
ABS
p,SINR u ；当用户关

联 MBS 时， ABSSINRu = ABS
m,SINR u 。同理，非 ABS 子

帧期间，当用户关联 PBS 时， nABSSINRu = nABS
p,SINR u ；

当用户关联 MBS 时， nABSSINRu = nABS
m,SINR u ，具体计

算式可见式(4)～式(7)。 

关联到第 i 个基站的所有用户吞吐量之和计算

式为 

 ABS nABS
i i iC C C= +  (12) 

 ( )
ABS

ABS ABS
ABS

1

lb 1 SINR
iN

i u
ui

W
C

N

β
=

= +∑  (13) 

 ( )
nABS

nABS nABS
nABS

1

(1 )
lb 1 SINR

iN

i u
ui

W
C

N

β
=

-
= +∑  (14) 

其中， ABS
iC 表示 ABS 子帧期间第 i 个基站内所有用

户吞吐量之和， nABS
iC 表示非 ABS 子帧期间第 i 个

基站内所有用户吞吐量之和。 

系统吞吐量是系统内所有小区吞吐量之和，也

是系统中所有用户吞吐量之和。本文的目标是通过

联合优化系统内所有 PBS 的 CRE 偏置值，最大化

系统吞吐量 

 { }
P

P
1 2 P

* * *
1 1

, , , 0

, , , arg max
N

N

N i
i

C
σ σ σ

σ σ σ
=

= ∑
…

…  (15) 

2  算法设计 

针对上述提出的 Macro-Pico 异构网络干扰场景

下最大化系统吞吐量问题，本节综合考虑系统内用

户的分布及其所受小区间干扰情况，利用强化学习

中的多智能体 VDN 算法，提出一种针对系统内单个

PBS 动态优化 CRE 偏置值的算法。CRE 偏置动态优

化方案中，每个 PBS 都可通过实时信息采集，获得

关联至本 PBS 及系统内其他 PBS 的 PEUE 数量、

PEUE 所受小区间干扰情况，将其作为状态信息，利

用多智能体 VDN 算法，不断寻找异构网络中最大化

系统吞吐量的最优 CRE 偏置值设定。为降低算法运

行与实际环境的交互开销并提高其响应速度，可借

鉴基于数字孪生的辅助优化模型[24]。考虑到数据采

集的非理想性等因素，数字孪生辅助优化模型与真

实物理世界间可能存在偏差，对数字孪生辅助优化

效果产生负面影响。后续工作将聚焦解决上述问题，

如利用数据增广技术引入更多数据进行训练，提高

模型的精度和准确性；引入实时数据采集和反馈机

制，使数字孪生模型能够及时调整以适应环境的动

态性；考虑清洗、校正数据，确保模型训练和优化

所使用的数据集具有高质量和代表性。 

以下将对该算法的描述、设计思路及步骤流程

进行详细阐述。 

2.1  值分解网络算法 

若为每个 PBS 单独设置最优 CRE 偏置值，势

必会造成组合空间的极速膨胀。例如，每个 PBS 的

CRE 偏置值有 10 种可能选择，则 5 个 PBS 构成的

CRE 偏置值组合高达 105种。此时，单智能体强化

学习算法将不再适用于解决上述庞大的组合优化

问题，需要引入多智能体强化学习算法。在异构网

络干扰场景中，各个 PBS 之间既相互影响又属于合

作关系，共同作用于系统内所有用户的通信质量。

因此，本文选择协作多智能体强化学习中的 VDN

算法并进行针对性设计。 

VDN 算法属于多智能体强化学习中的值函数

分解法，采用集中式训练分布式执行的架构，通过

增加值分解层来表示多智能体问题中的联合动作

价值函数
[25-26]

。VDN 算法架构如图 3 所示。 

 
图 3  VDN 算法架构 

首先，每个智能体基于各自的状态信息 m
to 求解

自己的单体动作价值函数 ( ),m m
m t tQ o a 。然后，将所

有智能体的单体动作价值函数 ( ),m m
m t tQ o a 融合成

一个面向全部智能体的联合动作价值函数

( )total ,t tQ o a ，其中， { }agent1, , N

t t to o=o … 表示所有智

能体的联合状态信息， agentN 为智能体数量，

{ }agent1, , N

t t ta a=a … 表示所有智能体的联合动作。最

后，基于该联合动作价值函数和全局奖励进行学

习。VDN 算法将联合动作价值函数 total ( , )t tQ o a 与每

个智能体的单体动作价值函数 ( , )m m
m t tQ o a 之间的融
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合关系视作线性加和，即利用 ( ),m m
m t tQ o a 的和表示

total ( , )Q t to a 。此时，联合动作价值函数表达式为 

 ( )
agent

total
1

( , ) ,
N

m m
t t m t t

m

Q Q o a
=

= ∑o a  (16) 

VDN 中单个智能体采用与 DQN 算法相似的结

构，由预测神经网络和目标神经网络双重神经网络

进行学习。神经网络的输入为单个智能体的状态信

息 m
to ，输出为单体动作价值函数，神经网络的参数

从全局奖励中学习。本文采用全连接神经网络，由

输入层、隐藏层和输出层三部分组成，层与层之间

引入线性整流函数（ReLU, rectified linear unit）。输

入层的神经元个数等于状态信息 m
to 的个数，输出层

的神经元个数等于 m
ta 的个数。t 时刻，VDN 算法基

于时序差分（TD, temporal difference）的可学习目

标值 ty 定义为 

 ( )total +1max , ;t t d ty r r Q- -= +
a

o a θ  (17) 

神经网络损失函数 ( )L θ 定义为 

 
( ) ( )(

)

total +1

2

total

max , ;

( , ; )

t d t

t t

L r r Q

Q

- -= + -



a
o a

o a

Ｅθ θ

θ
 

(18)
 

其中， tr 表示 t 时刻的全局奖励， dr 表示折扣因子；

( )total +1, ;tQ- -o a θ 表示目标神经网络输出的联合动作

价值函数， -θ 表示与联合动作价值函数相关的所有

目 标 神 经 网 络 的 参 数 ， { }agent1 , , Nθ θ- - -= …θ ；

total ( , ; )t tQ o a θ 表示预测神经网络输出的联合动作价

值函数，θ 表示与联合动作价值函数相关的所有预

测 神 经 网 络 的 参 数 ， { }agent1, , Nθ θ…θ = 。

( )total +1, ;tQ- -o a θ 与 total ( , ; )t tQ o a θ 可分别由目标神经

网络及预测神经网络输出的单体动作价值函数通

过融合函数融合而成 

 ( ) ( )
agent

total +1 1
1

, ; , ;
N

m m
t m t m

m

Q Q o a θ- - - -
+

=

= ∑o a θ  (19) 

 ( )
agent

total
1

( , ; ) , ;
N

m m
t t m t t m

m

Q Q o a θ
=

= ∑o a θ  (20) 

其中， mθ - 表示第m 个智能体的目标神经网络参数，

mθ 表示第m 个智能体的预测神经网络参数。 

使用小批量梯度下降（MBGD, mini-batch gra-

dient descent）法更新神经网络参数 

 ( )ar L← - ∇θθ θ θ  (21) 

 
batch

total
batch

1
( ) ( ) ( , ; )

N

t t t
l

L y Q
N

∇ ≈ ∇∑ o aθ θ θ  (22) 

其中， ar 为学习率， batchN 为小批量样本数量。 

VDN 算法采用集中式训练、分布式执行的方

式。在训练阶段，使用损失函数 ( )L θ 进行更新时，

相当于在不断优化联合动作价值函数 total ( , ; )t tQ o a θ

的参数 θ ，而 θ 又由各个单体动作价值函数

( ), ;m m
m t t mQ o a θ 中的参数 mθ 组成，因此单体动作价

值函数的参数 mθ 会随着损失函数的优化而实现端

到端的优化。 

2.2  动态优化 CRE 偏置值算法 

为解决异构网络中 PBS 的 CRE 偏置值优化问

题，提高系统吞吐量，本文采用协作多智能体强化

学习 VDN 算法，集中训练、分布执行，系统内的

每个 PBS 可根据自己的状态信息完成动作决策。据

此，定义以下 VDN 算法中的 4 个关键元素。 

1) 智能体 Agent 

对于协作多智能体强化学习 VDN 算法，每一

个 PBS 都可作为一个智能体。为使算法更具有普适

性，本文将系统内所有 PBS 划分为 K 个不同的区

域，第 (1 )k k K≤ ≤ 个区域内的 kN 个 PBS 被视为

一个智能体，共享同一个 CRE 偏置值。此时，智

能体 Agent 表示为 

 { }1agent , ,agentK…  (23) 

其中， { },1 ,agent PBS , ,PBS , 1, ,
kk k k N k K= =… … 。很

明显，当 1K = 、 1 PN N= 时，系统内所有 PBS 共享

同一个动态调整的 CRE 偏置值；当 PK N= 、

1 1KN N= = =… 时，系统内每个 PBS 单独拥有一个

个性化调整的 CRE 偏置值。 

2) 状态 State 

当 PBS 调整 CRE 偏置值时，不仅会对其本身

覆盖范围内用户产生影响，使关联到该 PBS 的用户

数量和用户群体发生变化，同时也会影响周围其他

基站。VDN 算法选择将关联至 PBS 的 PEUE 数量

及 PEUE 所受小区间干扰情况作为状态信息。对于

第 k 个智能体，其状态信息 ko 由局部信息和全局信

息两部分组成。 

第一部分：局部信息，第 k 个智能体中各个

PBS 小区扩展范围内的 PEUE 数量及 PEUE 所受

干扰情况，表示为 
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 { },1 , ,1 ,PEUE PEUE PEUE PEUE, , , , ,
k k N k k Nk k

N N I I… …  (24) 

其中，
,PEUE (1 )

k i kN i N≤ ≤ 表示由于 CRE 偏置值存

在，关联到第 k 个智能体中第 i 个 PBS 的 PEUE 数

量；
,PEUE (1 )

k i kI i N≤ ≤ 表示关联到第 k 个智能体中

第 i 个 PBS 的 PEUE 所受小区间干扰强度均值，计

算式为 

 
PEUE ,

, , ,

,

PEUE PEUE
1PEUE

1 k i

k i k i u

k i

N

u

I I
N =

= ∑  (25) 

其中，
, ,PEUEk i u

I 表示关联到第 k 个智能体中第 i 个

PBS 的第u 个 PEUE 所受小区间干扰，具体计算式

如式(5)所示。 

第二部分：全局信息，其他 1K - 个智能体中所

有 PBS 小区扩展范围内的 PEUE 数量及 PEUE 所受

干扰情况，表示为 

 
{ ( )

( ) }
1

1

PEUE PEUE PEUE

PEUE PEUE PEUE

, ,

, ,

Kl l k

Kl l k

N N N

I I I

≠

≠

， ， ，

， ，

… …

… …
 

(26) 

其中，
( )PEUEl l k

N
≠
表示由于 CRE 偏置值存在，关联到

第 l 个智能体中 PBS 小区扩展范围内的所有 PEUE

数量，计算式为 

 
,PEUE PEUE

1

l

l l i

N

i

N N
=

=∑  (27) 

其中，
,PEUEl i

N 表示第 l 个智能体中第 i 个 PBS 的

PEUE 数量。
( )PEUEl l k

I
≠
表示关联到第 l 个智能体中 PBS

的所有 PEUE 所受小区间干扰强度均值，计算式为 

 
PEUE ,

, ,PEUE PEUE
1 1PEUE

1 l il

l l i u

l

NN

i u

I I
N = =

= ∑ ∑  (28) 

其中，
, ,PEUEl i u

I 表示关联到第 l 个智能体中第 i 个 PBS

的第u 个 PEUE 所受到的干扰强度。 

此时，强化学习系统中所有智能体的状态信息

构成联合状态信息 o ，表示为 

 { }1, , Ko o=o …  (29) 

3) 动作 Action 

动作是智能体的输出，是智能体与环境交互时做

出的行为动作。VDN 算法中，智能体的动作就是 PBS

的 CRE 偏置值，因此，第 k 个智能体的动作 ka 为 

 { },k k k
ka σ σ= ∈Ａ  (30) 

其中， kσ 表示 CRE 偏置值，所有 PBS 的 CRE 偏

置值构成集合 { }P1, , Nσ σ= …σ ； kＡ 为第 k 个智能体

的动作空间，表示所有可能 CRE 偏置值的集合。

多智能体系统内所有智能体的动作构成联合动作

a ，表示为 

 { }1, , Ka a=a …  (31) 

4) 奖励 Reward 

本文利用 VDN 算法动态优化系统内 PBS 的

CRE 偏置值，目的在于最大化系统吞吐量，因此奖

励可设定为基于 VDN-CRE 算法动态优化 CRE 偏置

值时系统吞吐量与不使用CRE 技术时系统吞吐量之

差的相关函数。对于第 k 个智能体，奖励 kr 定义为 

 , , ,0 0 0,0
1 1

( )
k kN N

k
k i k i k

i i

r C C C Cτ μ
= =

 
= - + - - 
 
∑ ∑  (32) 

其中， ,k iC 表示基于 VDN-CRE 算法下第 k 个智能

体中第 i 个基站的吞吐量， , ,0k iC 表示不使用 CRE 技

术时第 k 个智能体中第 i 个基站的吞吐量；

,0
1 1

k kN N

i i
i i

C C
= =

-∑ ∑ 表示基于 VDN-CRE 算法动态优化

CRE 偏置值与不使用 CRE 技术，第 k 个智能体中

所有 PBS 的吞吐量总和之差； 0 0,0C C- 表示基于

VDN-CRE算法动态优化CRE偏置值与不使用CRE

技术时系统内 MBS 的吞吐量之差； μ 表示奖励调

节因子； kτ 表示第 k 个智能体对 MBS 吞吐量变化

的贡献因子，定义为第 k 个智能体中 PEUE 数量与

系统内总 PEUE 数量之比，计算式为 

 PEUE

PEUE
1

k

l

k K

l

N

N
τ

=

=

∑
 (33) 

所有智能体的奖励构成全局奖励 r 为 

 
1

K
k

k

r r
=

=∑  (34) 

本文提出的VDN-CRE 算法具体包括如下步骤。 

1) 多智能体与环境交互 

首先，单个智能体在 t 时刻观测得到状态信息
k
to ，包括式(24)的局部信息和式(26)的全局信息。

为加快神经网络的学习速度，本文引入参数共享技

巧，即所有智能体使用相同的神经网络逼近单体动

作价值函数。因此，VDN-CRE 算法中各个智能体

的预测神经网络的参数θ 相同，目标神经网络的参

数 -θ 也相同。为了进一步区分参数共享下的多智能
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体，将智能体编号也作为神经网络输入的一部分。

由此，将单个智能体状态信息 k
to 与智能体编号共同

输入预测神经网络，获取动作空间内不同 CRE 偏

置值的单体动作价值函数值，并使用ε -贪婪策略选

择动作 k
ta 。单个智能体执行动作 k

ta ，设定新的 CRE

偏置值后，获取下一时刻状态信息 1
k
to + 及环境反馈

的奖励 k
tr 。ε -贪婪策略更新式为 

 0

episode 1n

εε =
+

 (35) 

其中， episoden 表示强化学习轮次数。在全部智能体

完成上述过程后，根据式(34)计算全局奖励 tr ，并

且获得联合动作 ta 、联合状态信息 to 和下一个时刻

的联合状态信息 1t+o 。 

至此，多智能体与环境完成一次交互，将上述

交互信息作为样本数据，以 1( , , , )t t t tr +o a o 的形式存

入经验池Ｄ。 

2) 预测网络更新 

从经验池Ｄ中随机取出一小批量（ batchN 个）

经验样本数据，用于训练预测神经网络。首先根据

式(17)计算目标值，然后根据式(18)构建神经网络损

失函数，接着利用式(21)、式(22)中 MBGD 法更新

网络参数。 

3) 目标网络更新 

设定目标神经网络更新频率为 updateN 。经过

updateN 轮次迭代后，将预测网络参数θ 赋予目标网

络参数 -θ ，用于目标网络权重参数的更新。 

综上，本文提出的VDN-CRE算法如算法 1所示。 

算法 1  VDN-CRE 算法 

初始化  最大训练轮次数 episodeN ，每轮最大训

练步骤数 stepN ，每轮最大相同步骤数 samestepN ，目标

神经网络更新频率 updateN ，学习率 ar ，折扣因子 dr ，

贪婪策略初始值 0ε ，经验池Ｄ，预测神经网络参数

θ ，目标神经网络参数 -θ ，CRE 偏置值 0σ  

1) for episode 0n =  to episodeN  do 

2)     设置时间步 step 0n = ，相同步数 

samestep 0n = ，最近吞吐量 last 0C = ； 

3)     设置 CRE 偏置值 0σ = σ ； 

4)     根据式(35)更新贪婪策略； 

5)     while samestep samestepn N≤  and stepn ≤  

             stepN  do 

6)         for 1k =  to K  do 

7)             获取状态信息 k
to ； 

8)               根据ε -贪婪策略选择动作 
k
ta ； 

9)             执行动作 k
ta ，获取下一个状 

态信息 1
k
to + 和奖励 k

tr ； 

10)         end for 
11)         根据式(34)计算全局奖励 tr ； 

12)         获取联合动作 ta ，联合状态信息 

to 和下一个联合状态信息 +1to ； 

13)         将经验样本数据 ( )1, , ,t t t tr +o a o  

存入经验池Ｄ； 

14)         if   经验池Ｄ中样本数量大于 

小批量样本数量 batchN  then 

15)             从经验池Ｄ中随机抽取数 

量为 batchN 个经验样本数据； 

16)             根据式(17)计算目标值； 

17)             根据式(18)～式(22)更新 

预测神经网络参数θ ； 

18)         end if 

19)         更新时间步： step step 1n n= + ； 

20)         计算系统吞吐量：
P

0

N

t i
i

C C
=

= ∑ ； 

21)         if lasttC C=  then 

22)           samestep samestep 1n n= + ； 

23)         else  

24)           samestep 0n = ， last tC C= ； 

25)         end if 

26)         每隔 updateN 更新目标神经网络参 

数： -θ = θ ； 

27)     end while 

28) end for 

相较于分布式 Q-Learning 算法完全分布式训

练、分布式执行的架构，所提 VDN-CRE 算法利用

集中式训练、分布式执行，寻找面向全智能体的联

合动作价值函数与单体动作价值函数的关系，利用

全局信息进行训练，有效应对了完全分布式的“非

平稳”问题[27-28]。相比分布式 Q-Learning 算法，

VDN-CRE 算法的复杂度有所提升，具体表现在以

下几点。 

1) 模型结构更复杂。一方面，VDN-CRE 算法
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使用神经网络代替 Q 表，由双重神经网络进行学

习。另一方面，为了实现集中式训练与分布式执行，

VDN-CRE 算法中增添了将所有智能体的单体动作

价值函数融合成面向全智能体的联合动作价值函

数的步骤。 

2) 数据量更多。VDN-CRE 算法的状态数据包

括局部信息和全局信息两部分，奖励数据包括基于

动态优化前后系统内 PBS 的吞吐量之差与 MBS 的

吞吐量之差两部分。 

3) 数据交互更频繁。由于 VDN-CRE 算法训练

过程中状态信息包括局部信息和全局信息，因此作

为智能体的 PBS 需要与 MBS、其他 PBS 多次交互

相关信息。 

下面，总结上述优化策略下发至真实物理世界

的执行过程。在真实物理世界执行过程中，处于PBS

扩展范围内的 PEUE 将所受小区间干扰强度大小报

告服务 PBS，PBS 获取服务的 PEUE 数量及 PEUE

所受小区间干扰强度均值，同时与其他基站智能体

进行交互，获取其他 PBS 的 PEUE 数量及 PEUE 所

受小区间干扰，由此组成本地状态信息。各 PBS 根

据本地状态信息，将其输入本地神经网络后即得到

其动作决策 CRE 偏置值大小，并广播至覆盖范围

内的用户。用户根据附近各个基站（包括 MBS 与

PBS）的参考信号接收功率强度大小及 CRE 偏置值

等相关配置参数，决定关联基站序号。 

3  仿真结果及分析 

本节通过仿真实验评估基于多智能体强化

学习的 CRE 偏置值动态优化算法 VDN-CRE的有

效性与优势。如图 4 所示，假设 Macro-Pico 异构

网络干扰场景下 MBS 位置位于坐标原点，PBS

与用户均在其小区半径内随机分布。PBS 与

MBS、用户与 MBS、用户与 PBS 的距离均设置

一定约束。 

具体考虑一个 MBS、 4个 PBS 与 200 个用户，

干扰场景仿真参数和强化学习网络参数分别如表 1

和表 2 所示。为了更好地体现 VDN-CRE 算法的适

用性，本文针对每个不同 PBS 覆盖范围内用户数量

UPN ，分别产生 100 组用户随机分布，并计算对应

结果的统计平均值。将系统内所有 PBS 划分成

4K = 个区域、智能体数量为 agent 4N = ，此时每个

PBS 单独拥有一个根据自身状态信息动态优化的

CRE 偏置值。 

 
图 4  Macro-Pico 异构网络干扰场景 

表 1 干扰场景仿真参数 

参数 
取值 

MBS PBS 

小区半径/m 289 40 

发射功率/dBm 46 30 

距离相关路径损耗/dB 140.7+36.7lgR 128.1+36.7lgR 

载波频率/GHz 2 

带宽/MHz 20 

热噪声密度/(dBm·Hz−1) −174 

信道衰落 瑞利衰落 

偏置值范围/dB {1,2,3,4,5,6,7,8,9} 

SINR 阈值/dB 15 

MBS 与 PBS 之间最小距离/m 75 

PBS 与 PBS 之间最小距离/m 40 

MBS 与用户之间最小距离/m 35 

PBS 与用户之间最小距离/m 10 

表 2 强化学习网络参数 

参数 取值 

学习率 ra 0.000 5 

折扣因子 rd 0.88 

奖励调节因子 μ  65 

贪婪策略初始值 0ε  0.5 

每轮最大相同步骤数 30 

最大训练轮数 500 

最大训练步骤数 100 

经验池容量 10 000 

小批量数据 32 

隐藏层 1 神经元数量 32 

隐藏层 2 神经元数量 32 
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首先，对 VDN-CRE 算法的收敛性能进行仿

真验证分析。如图 5 所示，强化学习神经网络损

失函数值随着训练步数的增加而逐渐降低。如图 6

所示，对于从 VDN-CRE 算法中学习到的策略，

每轮次平均奖励随着训练轮次的增加而不断增

长，约在 50 个轮次后开始收敛，并在 180 个轮次

后稳定。 

 
图 5  神经网络损失函数值 

 
图 6  每轮次平均奖励值 

其次，为了更好地比较 VDN-CRE 算法在提高

系统吞吐量、改善边缘用户吞吐量方面的优势，将

其与以下 3 种已有算法进行比较。 

1) 不使用 CRE 技术（简称为无 CRE）。系统

内用户基于 Max-RSRP 策略直接选择关联基站。 

2) 固定 CRE 偏置值为 5 dB（简称为 CRE= 

5 dB）。系统内所有 PBS的CRE偏置值设定为 5 dB。 

3) 基于分布式 Q-Learning 的动态 CRE 偏置设

定（简称为分布式 Q-Learning）[19]。利用分布式

Q-Learning 算法动态优化 CRE 偏置值。其中，最小

CRE 偏置值设定为 1 dB，最大 CRE 偏置值设定为

9 dB，调整步频为 1 dB。 

图 7 展示了在不同 CRE 设定方式下系统内不

同类型用户数量。由图 7 可知，与 CRE=5 dB 相

比，经过分布式 Q-Learning 算法与 VDN-CRE 算

法动态优化 CRE 偏置值后，PEUE 数量有所下降，

且 VDN-CRE 算法下降数量更多。这部分减少的

PEUE 成为 MUE，从而避免了强行关联 PBS 而遭

受的来自 MBS 的强烈干扰。随着 UPN 的增大，PBS

覆盖范围内用户数量增加，此时，若继续保持 CRE

偏置值不变，将导致大量用户关联至 PBS，造成

PBS 资源挤兑。因此，应适当降低 CRE 偏置值，

提高接入 PBS 的门槛，使一部分本就遭受 MBS

强干扰的 PEUE 切换至 MBS，在减轻用户所受小

区间干扰的同时降低 PBS 负载压力，以此提高吞

吐量。 

 
图 7  在不同 CRE 设定方式下系统内不同类型用户数量 
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图 8展示了在不同CRE设定方式下系统吞吐量。

其中， x 轴表示在总用户数量不变的情况下，每个

PBS 覆盖范围内随机分布的用户数量 UPN ；左侧 y 轴

对应的是柱状图，表示不同 CRE 设定方式下系统吞

吐量与无 CRE 相比增加的系统吞吐量；右侧 y 轴对

应的是折线图，表示不同 CRE 设定方式下系统吞吐

量大小及其随 UPN 增大的变化情况。由图 8 可知，使

用 CRE 技术能明显增加系统吞吐量，且分布式

Q-Learning 算法的效果好于 CRE=5 dB 的效果，

VDN-CRE 算法的效果进一步好于分布式 Q-Learning

算法的效果。 

 
图 8  在不同 CRE 设定方式下系统吞吐量 

图 9 展示了在不同 CRE 设定方式下系统内

不同基站（MBS 或 PBS）所关联用户的吞吐量

之和。由图 9 可知，与 CRE=5 dB 相比，分布式

Q-Learning算法与 VDN-CRE算法使关联至 MBS

的用户吞吐量之和下降，而关联至各个 PBS 的

用户吞吐量之和上升。可见，通过动态调整各

PBS 的个性化 CRE 偏置值，牺牲一部分 MBS 用

户的吞吐量以换取其他 PBS 用户吞吐量的提升，

以此提升整个系统的吞吐量。VDN-CRE 算法的

提升效果优于分布式 Q-Learning 算法。 

图 10 展示了在不同 CRE 设定方式下系统内用

户吞吐量的累积分布函数（CDF, cumulative distri-

bution function）。为了获得更好的显示效果，图 10

纵坐标使用不同的间隔表示。由图 10 可知，对于

每个 PBS 覆盖范围内用户数量 UPN 取值为 25、30、

35 的 3 种情况，使用 CRE 技术的用户吞吐量分布

均明显优于不使用 CRE 技术的用户吞吐量，低吞

吐量用户占比明显降低；动态优化 CRE 偏置值算

法的用户吞吐量分布优于 CRE=5 dB 的用户吞吐

量，且本文所提出的 VDN-CRE 算法能够明显改善

用户吞吐量在 0～10 Mbit/s 范围内的占比，从而改

善用户通信性能。 

 

图 9  在不同 CRE 设定方式下系统内不同基站（MBS 或 PBS） 
所关联用户的吞吐量之和 
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图 10  在不同 CRE 设定方式下系统内 

用户吞吐量的累积分布函数 

4  结束语 

本文针对 Macro-Pico 双层异构网络中 CRE 偏

置值动态优化策略进行研究，以提高系统吞吐量。

联合使用 eICIC 中 CRE 与 ABS 技术，针对现有基

于强化学习的 CRE 偏置值动态优化算法中，集中

式框架存在动作空间随 PBS 数量呈指数级增长、优

化复杂度上升，完全分布式框架存在全局信息交互

不足、陷入局部最优的问题，基于协作多智能体算

法中集中训练、分布执行的 VDN 框架，根据 PBS

覆盖范围内 PEUE 数量及 PEUE 所受干扰情况，动

态优化每个 PBS 的 CRE 偏置值。仿真结果表明，

与 CRE=5 dB、分布式 Q-Learning 算法相比，

VDN-CRE 算法能够有效提升系统吞吐量与边缘用

户通信质量。未来可研究如何进一步降低

VDN-CRE 算法所需的通信开销问题。 
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