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6G 密集网络中基于深度强化学习的资源分配策略 

杨凡，杨成，黄杰，张仕龙，喻涛，左迅，杨川 
（重庆理工大学电气与电子工程学院，重庆 400054） 

摘  要：6G 密集网络（DN）中通过资源分配实现小区间无交叠干扰是提升网络性能的重要技术，但资源受限和节

点密集分布使其很难通过传统的优化方法解决资源分配问题。针对此问题，建立了基于点线图染色的交叠干扰模型，

将深度强化学习（DRL）和交叠干扰模型相结合，提出一种基于竞争深度 Q 网络（Dueling DQN）的资源分配方法。

该方法利用交叠干扰模型与资源复用率设计即时奖励，利用 Dueling DQN 自主学习生成 6G DN 资源分配策略，实现

小区间无交叠干扰的资源分配。仿真实验表明，所提方法可有效提高网络吞吐量和资源复用率，提升网络性能。 

关键词：6G 密集网络；交叠干扰；深度 Q 网络；资源分配 

中图分类号：TN929.5 

文献标志码：A 

DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2023148 

Resource allocation strategy based on deep reinforcement 
learning in 6G dense network 

YANG Fan, YANG Cheng, HUANG Jie, ZHANG Shilong, YU Tao, ZUO Xun, YANG Chuan 
School of Electrical and Electronic Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China 

Abstract: In order to realize no overlapping interference between cells, 6G dense network (DN) adopting resource allo-

cation is the important technology of enhancing network performance. However, limited resources and dense distribution 

of nodes make it difficult to solve the problem of resource allocation through traditional optimization methods. To tackle 

the problem, a point-line graph coloring based overlapping interference model was formulated and a Dueling deep 

Q-network (DQN) based resource allocation method was proposed, which combined deep reinforcement learning (DRL) 

and the overlapping interference model. Specifically, the proposed method adopted the overlapping interference model 

and resource reuse rate to design the immediate reward. Then, generating 6G DN resource allocation strategies were in-

dependently learned by using Dueling DQN to achieve the goal of realizing resource allocation without overlapping in-

terference between cells. The performance evaluation results show that the proposed method can effectively increase both 

network throughput and resource reuse rate, as well as enhance network performance. 
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0  引言 

6G 密集网络（DN, dense network）是一个面向

智慧医疗、全息通信、智慧城市群、应急通信抢险、

智能工厂以及数字孪生等全场景的网络，可实现通信

和人工智能（AI, artificial intelligence）的双向互促[1]。

随着智能终端（IT, intelligent terminal）的空前普及和

网络规模的快速扩展，5G DN 无法完全满足不断上

升的技术标准，如自主、超大规模、高度动态和完全

智能的服务。未来智能化和智能物联网网络的快速增

长可能超过 5G DN 的能力。与 5G DN 相比，6G DN

将支持 10 倍高的网络容量和十分之一的时延，同时

服务10倍多的终端设备数量以及提高服务质量（QoS, 

quality of service）[2-3]。6G DN 将主要由 AI 驱动，

AI 技术可实现从“物联”到“智联”的跃迁，彻底

改变无线网络[4]。对于 6G DN 而言，优化资源分配

是保证网络性能的基本机制。通过基于 AI 的智能资

源分配和复用，可以缓解海量连接对资源的巨大需

求，从而显著提高资源复用率[5]。另一方面，大数据

促进了 AI 在资源管理中的应用，AI 可通过挖掘数据

来学习各种模式（如用户流量模式和移动模式）或复

杂的相互关系。6G DN 的主要优点是链路强度的提

高和广泛的频谱复用。但 IT 节点的密集分布导致小

区间交叠干扰加剧，网络容量下降，同时交叠干扰造

成了网络吞吐量与 IT 节点数量不成线性关系[6]，使

6G DN 的资源利用效率和服务质量急剧降低。因此，

在密集网络下如何进行资源分配使密集网络的小区

间无交叠干扰是提升 6G DN性能亟待解决的问题[2]。 

目前，优化方法已经用于解决密集性无线网络

的资源分配问题[7-13]。例如，考虑密集且复杂的网

络中端到端（D2D）用户共享相同资源产生的同频

干扰，文献[7]基于外部性匹配理论提出一种干扰感

知资源分配算法，通过最小化同频干扰来最大化网

络吞吐量。考虑 D2D 通信会引入额外干扰破坏蜂

窝网络连续干扰消除的解码条件，文献[8]研究联合

D2D 模式选择和资源分配的组合优化（CO, com-

binatorial optimization）问题，提出一种联合资源分

配和模式选择方法。针对密集部署 IT 带来的严重

小区干扰，文献[9]基于回归方法对干扰建模，提出

一种面向干扰的资源分配框架。但是，在 6G DN 资

源分配过程中还需考虑功率控制对干扰的影响。为

保证用户的 QoS，文献[10]研究多目标的资源分配

优化问题，考虑每个用户的传输功率和 QoS 约束，

提出一种面向功率控制的资源分配算法。文献[11]

研究联合资源分配和功率分配的优化问题，考虑

D2D 间和小区间干扰的统计信息，提出基于多项式

时间算法的资源分配策略。文献[12]研究支持非正

交多址的联合资源分配问题，考虑功率控制、最小

速 率 和 连 续 干 扰 消 除 的 约 束 ， 采 用 KKT

（Karush-Kuhn-Tucker）条件和对偶理论提出一种用

于资源分配的梯度迭代算法。此外，考虑到 6G DN

中存在的交叠区域会造成信道间较严重的功率干

扰，文献[13]研究密集网络的能源效率问题，提出

一种基于能量感应架构的干扰感知资源分配方法。

此外，为适应 6G DN 中多用户、多小区、多频段的

无线通信场景，资源分配过程中还需考虑用户需求

差异和区分干扰类型[14-15]。针对异构网络的同层干

扰和用户需求的多样性，文献[14]研究联合次频带

和资源块分配优化问题，考虑用户 QoS 要求和功率

限制，提出一种基于干扰管理的联合资源分配。文

献[15]研究联合资源分配和用户选择问题，考虑干

扰拓扑的复杂性和资源的有限性等约束，提出一

种分布式自优化资源分配方法。然而，使小区间

无交叠干扰的资源分配是非凸且NP-hard的CO问

题，难以求解[16]。此外，上述方法难以适应大规

模数据的实时计算，无法充分挖掘隐藏在海量数

据中有价值的信息，不能识别网络中的通信资源

复用情况，这将造成网络吞吐量和用户 QoS 下降。

因此，基于优化方法的资源分配策略难以满足 6G 

DN 在不同业务对资源的需求，对有限的网络资源

利用不够充分。 

深度强化学习（ DRL, deep reinforcement 

learning）作为数据、算法和算力复合驱动的机器学

习技术已广泛应用于医疗、金融和交通等领域[17]。

DRL 通过挖掘数据来学习复杂的相互关系，依靠丰

富的计算能力实现实时在线决策，可弥补以牺牲存

储空间来提高系统性能的缺点，解决没有初步离线

计算结果情况下无法及时处理任务的问题。此外，

DRL 可有效应对非凸和 NP-hard 挑战，解决优化方

法难以求解的 CO 问题[18]。然而，利用 DRL 实现

小区间无交叠干扰，提高网络吞吐量和资源复用率

的资源分配方法较少且研究更多关注的是非密集

网络或低密集网络的资源分配[19-20]。考虑到 6G DN

中资源分配本质问题为 CO 问题，DRL 能有效解决

在满足网络吞吐量、资源复用率以及无交叠干扰约

束下的资源分配问题，本文提出一种基于 DRL 的
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资源分配方法，利用深度 Q 网络（DQN, deep 

Q-network）模型和竞争网络结构对 6G DN 进行通信

链路的资源分配以及实现小区间无交叠干扰，以提

高网络吞吐量和资源复用率。本文主要贡献如下。 

1) 针对密集交叠干扰下的 6G DN场景，构建 6G 

DN 覆盖模型，提出以最小化密集交叠干扰为优化目

标的 CO 问题，为分析密集网络场景下网络拓扑对交

叠干扰的影响提供数学依据和评估指标。 

2) 提出基于点线图染色的交叠干扰模型和实

现无交叠干扰的资源分配策略。首先根据欧氏距离

和无交叠干扰准则，建立 6G DN 的交叠干扰模型，

为计算资源分配导致的交叠干扰提供理论依据。然

后，根据交叠干扰模型设计了避免交叠干扰的资源

分配策略，解决 6G DN 中交叠干扰问题。 

3) 为实现 6G DN 中网络无交叠干扰的资源分

配，构建基于 DQN 的资源分配模型，提出基于

Dueling DQN 的资源分配算法，采用竞争网络结构

感知交叠干扰特征，通过马尔可夫决策过程（MDP, 

Markov decision process）优化网络资源分配的过

程，实现无交叠干扰的密集组网，为求解非凸和

NP-hard 的资源分配问题提供一种新的求解方法。 

最后本文对所提方法进行仿真实验和实际通信

测试。结果表明，基于 Dueling DQN 的资源分配算

法可根据 6G DN 的网络拓扑得到资源分配方案，避

免交叠干扰，有效地提高网络吞吐量和资源复用率。 

1  系统模型 

本文考虑如图 1 所示的复杂通信场景中的 6G 

DN 模型，该 6G DN 由 N 个 IT 组成，IT 之间形成

M 条通信链路。其中 IT 的覆盖范围约为 250 m[21]，

主要用于较短距离间的通信。为进一步提高整个网

络覆盖区域内的网络吞吐量，在 6G DN 中采用密集

部署 IT 的方式。当大量 IT 密集部署在 6G DN中时，

6G DN 将产生密集交叠干扰和资源复用冲突，从而

使 6G DN 的资源分配能力下降。 

6G DN 的网络覆盖模型通过 IT 间的欧氏距离

建立。本文通过无向图模型将资源分配问题转化为

图的边染色问题，利用点线图染色理论建立交叠干

扰模型。 

1.1  网络覆盖模型和 6G DN 的网络拓扑 

1) IT 通信覆盖与通信链路形成 

图 1 中，6G DN 通信节点主要是 IT，并且 IT

间可以通过 D2D 进行通信。图 2 是图 1 中 IT1、IT2

和 IT3 形成的自组网，任意一个 IT 都在其余 IT 的

无线覆盖范围之内。IT1、IT2 和 IT3 间都存在数据传

输的通信链路。IT 间的通信链路形成可表示为 

 1,2 1 2min( , )d x x≤  (1) 

其中， 1,2d 表示 IT1 和 IT2 之间的欧氏距离； 1x 和 2x

分别表示 IT1和 IT2 的通信半径。实际情况中 IT 间

存在差异，因此 1 2x x≠ 。 

 
图 1  复杂通信场景中的 6G DN 模型示意 
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图 2  IT 通信覆盖与通信链路形成 

2) 6G DN 覆盖模型 

图 3 是图 1 根据 IT 覆盖范围得到的 6G DN 覆

盖范围模型，其中任意 2 个 IT 可以通信。6G DN

通信覆盖范围 CG是所有 IT 通信覆盖范围的叠加，

可表示为 

 G i
i

C C
∈

= ∪
I

 (2) 

其中， iC 表示 ITi 的通信覆盖范围，I 表示所有 IT

的集合。 

 
图 3  6G DN 覆盖范围模型 

3) 6G DN 的网络拓扑 

图 4 是图 3 根据式(1)得到的 6G DN 的网络拓

扑。其中，网络拓扑中的节点表示具有通信能力的

IT，拓扑中的线表示节点间的通信链路。6G DN 点

线图模型可表示为 

 ( , )G = V E  (3) 

其中， {1,2, , }N= …V 表示 6G DN 中的 IT 集合，

{1,2, , }M= …E 表示 6G DN 中的通信链路集合。 

 
图 4  6G DN 的网络拓扑 

1.2  6G DN 的资源分配问题 

本节根据点线图边染色与 6G DN 的网络拓扑

对应，对 6G DN 中的每一条通信链路分配通信资

源。若图 4 中相同节点的通信链路具有不同的通信

资源，则 6G DN 资源分配可表示为 

 

min  ( , )

s.t.   

       

e e

e e

e e

l l

e e

ψ
＇∈ ∈

＇

＇

= ∅
＇≠

∑∑
∩
E E

 

(4)

 

其中， ( , )e eψ ＇ 表示通信链路 e 和通信链路 e＇ 的关

系，且 ( , )e eψ ＇ 只有 2 个取值， ( , ) 1e eψ ＇ = 表示通信

链路 e 和通信链路 e＇ 具有相同的通信资源，否则

( , ) 0e eψ ＇ = ； e el l ＇ = ∅∩ 表示通信链路 e和通信链路

e＇在图 4 中不存在公共的通信节点。 

2  6G DN 交叠干扰模型 

本节提出一种使网络无交叠干扰的资源分配

策略，建立 6G DN 的交叠干扰模型，降低在密集网

络交叠干扰下的资源分配难度，实现无交叠干扰资

源分配。在建立无向图网络模型后，利用关联矩阵

设计资源分配策略。 

2.1  基于点线图染色的交叠干扰模型 

为在密集网络下进行资源分配，利用关联矩阵

GH 表示 IT 与通信链路的关系。6G DN 交叠干扰的

资源分配问题本质是一个无向图的边染色数学问

题，即将无向图中的边染成不同颜色，并满足具有

公共顶点的 2 条边颜色不同。6G DN 中存在 N 个 IT
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和 M 条通信链路，其中，ITv 和 ITv
＇的欧氏距离为

,v vd ＇ ，如果 ,v vd ＇ 满足式(1)，则 ITv和 ITv
＇之间可进行

通信，否则不能。6G DN 中 IT 间通信链路关系的

关联矩阵 T
GH 可表示为 

 
1,1 1,

T
,

,1 ,

N

G e v

M M N

h h

h

h h

  
  =   
  
  

H
…

… …
…

 (5) 

其中， , 0e vh = 表示 ITv不使用通信链路 e进行通信， 

, 1e vh = 和 , 1e vh ＇ = 表示 ITv 和 ITv
＇使用通信链路 e进

行通信。因此，6G DN 中通信链路 e可表示为 

 ,1 ,2 , 1 ,e e e e N e Nh h h h-  =   l …  (6) 

其中，行向量 el 中的元素表示通信链路 e与对应 IT

的关系，元素为 1 则表示 IT 利用该通信链路 e进行

通信。由于通信链路 e能且仅能被 2 个 IT 使用，可

表示为 

 , 2,e v
v

h e
∈

= ∀ ∈∑
V

E  (7) 

根据图 5 得到对应的关联矩阵 HG为 

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1

G

  
  
  
  
  
  
  
  

=   
  
  
  
  
  
 
 
  

H

 
 

  (8) 

 
图 5  6G DN 的无向图模型 

当 6G DN 对通信链路进行资源分配时，6G DN

需要考虑密集网络带来的密集交叠干扰问题。交叠

干扰由单个 IT 使用单个通信资源和多个 IT 进行通

信导致。因此，单个 IT 受到的交叠干扰可表示为 

 T

,

1
( , )

2
v v

v e e
e e e ev

e e
m

δ ψ ＇
＇ ＇∈ ≠ ∈

＇= ∑ ∑ l l
E E

 (9) 

其中， vδ 表示 ITv受到的交叠干扰程度； vE 表示含

有 ITv作为节点的通信链路集合，是E 的一个子集，

即 v ⊂E E ； vm 表示 ITv使用的通信链路数量； T
e＇I 表

示 e＇I 的转置。 

式(9)只是针对单个 IT 的交叠干扰，为得到 6G 

DN 的交叠干扰，对所有 IT 受到的交叠干扰求和 

 
1

G v v
v

m
M

δ δ
∈

= ∑
V

 (10) 

其中，M 表示 6G DN 通信链路的总数。式(10)表示

通过对每个节点求和再进行平均可得到整个 6G 

DN 的交叠干扰程度。 

通信链路资源分配情况如图 6 所示。根据式(9)

可知，IT6 受到的交叠干扰计算过程可表示为 
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图 6  通信链路资源分配情况 

其中， 6

1

4
δ = 表示 IT6 存在

1

4
的通信链路产生交叠

干扰。根据式(10)可以得到图 6 所示的交叠干扰，

表示为 

 
  

6 7IT IT

1 1 1 1 2
4 4

15 4 4 15G v v
v

m
M

δ δ
∈

  
  

= = × + × =  
  
  

∑
V

 (12) 
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其中，
2

15Gδ = 表示 6G DN 存在
2

15
的通信链路产

生交叠干扰。 

2.2  基于交叠干扰模型的资源分配策略 

在所有 IT 组成 6G DN 的过程中，根据式(10)

可求得 6G DN 资源分配导致的交叠干扰程度。因

此， 0Gδ = 表示 6G DN 资源分配无冲突。资源无冲

突分配策略是从起始状态到最终状态的过程中，保

证 6G DN 无交叠干扰的资源分配方法。6G DN 状

态 1ts + 的资源分配只与状态 ts 的资源分配结果有

关，即 6G DN 的通信链路资源分配具有马尔可夫性

质。本文提出使用有限长马尔可夫链解决无向图染

色问题，建立任意时间 t 满足 0Gδ = 条件的状态转

移矩阵 P 。6G DN 从初始状态 0s 到最终状态 *s 的状

态转移矩阵 P 可表示为 

 

0 0 0 1 0 *

1 0 1 1 1 *

* 0 * 1 * *

, , ,

, , ,

, , ,

s s s s s s

s s s s s s

s s s s s s

p p p

p p p

p p p

  
  
  =   
  
    

P

…

…

… … … …
…

 (13) 

然而，6G DN 无法直接从通信环境中获得状态

转移矩阵 P 。因此，6G DN 需要依次对通信链路进

行资源分配，从而使状态 ts 改变为状态 1ts + 。6G DN

的资源分配动作可表示为 

 ( | )a sπ ·～  (14) 

其中，s表示 6G DN 的状态，包含网络拓扑情况和

通信链路的资源分配情况； a表示通信链路分配通

信资源；资源分配策略π 表示在状态 s做出资源分

配动作 a的概率，具体可表示为 

 ( | ) 1,i
i

a s sπ = ∀∑  (15) 

根据式(14)和式(15)，6G DN 在状态 s下进行资

源分配后，转移到状态 s＇的概率可表示为 

 , ( | ) ( | ) ( | , )s s i i
i

p p s s a s p s s aπ＇ ＇ ＇= = ∑  (16) 

当 6G DN 执行资源分配动作 a使 0Gδ = 时，状

态 s 转移到状态 s＇ 的概率为 ( | , ) 1ip s s a＇ = 。如果

0Gδ ≠ ，则表示状态 s 无法转移到状态 s＇ ，即

( | , ) 0ip s s a＇ = 。因此，根据系统状态转移矩阵 P 得

到系统求解最优资源分配问题，即得到最优资源分

配策略 *π 。其中，资源分配策略π 会产生具体的资

源分配方案τ ，并且根据不同网络状态产生的分配

方案τ 也不同。资源分配策略π 产生资源分配方案

τ 的概率可表示为 

 
1

0 0 1
0

( | ) ( ) ( | , ) ( | )
T

t t t t t
t

p S p S S A A Sτ π ρ π
-

+
=

= ∏  (17) 

其中， （ ）0 0Sρ 表示 6G DN 起始网络状态分布。式(17)

可有效地表示每个分配方案τ 与策略 π 之间的关

系。考虑动态情况，网络拓扑或者结构发生变化将

会直接影响马尔可夫链的状态值。因此，在 6G DN

的动态情况下，6G DN 的资源分配过程可表示为 

 0 0 1 1 2 1 1 2, , , , , , , , , , ,i i i i i

i

s a s a s s a s a s+ + +… …                
网络拓扑 1 网络拓扑 

 (18) 

其中，状态 0 1 2{ , , }s s s 属于 6G DN 的第 1 种网络拓扑。

此外，网络拓扑动态变化产生新的网络拓扑结构，状

态 1 2{ , , }i i is s s+ + 属于 6G DN 的第 i 种网络拓扑。 

3  基于深度强化学习的资源分配策略 

为求解 6G DN 无干扰资源分配策略问题，本文提

出基于Dueling DQN 的资源无冲突分配DRL 算法，构

建 6G DN 交叠干扰下的资源分配MDP 模型，结合竞

争网络模型求解最优资源分配策略 *π 。在 6G DN 中，

MDP 通常由动作 A、状态S 、即时奖励R 和动作价值

函数 ( , )Q s a 组成，接下来对其进行详细的介绍。 

3.1  基于深度 Q 网络的资源分配模型 

本文算法引入 DQN 方法来确定 6G DN 场景下

资源无冲突分配的决策序列，并进行网络拓扑信息

和资源分配情况提取，利用即时奖励函数 tR 设计交

叠干扰判断机制，通过即时奖励函数 tR 判断 6G DN

交叠干扰的状态和资源分配对交叠干扰的影响，提

高无线通信网络系统应对密集交叠干扰场景的资

源分配能力。 
1) 状态：6G DN 所有可能的通信链路资源分

配状态的集合，即状态集。因此，6G DN 状态可以

表示为 

 { }T ,t G tS K= H  (19) 

其中， tK 表示通信链路的资源分配状态。 

2) 动作：6G DN 观察当前状态做出相应通信

链路资源分配的集合，即动作集。动作集的大小为

通信链路的数量 M 与最大通信资源数量 sM 的乘

积。因此，6G DN 资源分配动作集可以表示为 
 { }0,1,2, , 1t sA MM= -…  (20) 

3) 奖励：6G DN 在状态 S 执行动作 A获得的

对应回报。每个奖励 R 和每个状态−动作对对应，



第 8 期 杨凡等：6G 密集网络中基于深度强化学习的资源分配策略 ·221· 

 

因此，6G DN 奖励可表示为 

 G,    0
( , )

0,         
t

t t t

M
R R S A

η δ- = 
= =  

 其他
 (21) 

其中， tη 表示 6G DN 已经使用的通信资源数量。 

4) 动作价值函数：6G DN 状态 S 和动作 A的

价值估计，即动作价值函数是基于状态 S 和动作 A

的期望回报。由于 6G DN 是根据资源分配策略π 进

行通信链路资源分配的，动作价值函数 ( , )Q s aπ 可

以表示为 

 ( | ) 0 0
0

( , ) ,
t t

t
A S t

t

Q s a E R S s A aπ π γ
∞

·
=

  
= = =  

  
∑～  (22) 

其中，
0

( ) t
t

t

R Rτ γ
∞

=

= ∑ 表示资源分配方案τ 的累积折

扣回报， γ 表示折扣系数。求解最优资源分配 *π ，

需要找到一个最优的价值函数 * ( , )Q s a ，可以表示为 

 *

* ( , ) ( , ) max ( , )Q s a Q s a Q s aππ π
= =  (23) 

由于每个状态都需要穷举出所有可能的方案，

本文提出利用贝尔曼方程来化简，具体推导过程如

式(24)所示。 

( | ), ( | , ) :

1
( | ), ( | , ) 1 2

( , ) [ ( ) | , ]

[ ( ) | ,

a s s p s a t T t t

T
a s s p s a t t t T t

Q s a E R S s A a

E R R R R S s

π π

π

τ

γ γ γ
＇· ·

-
＇· · + +

= = = =

+ + + + =
～ ～

～ ～ …

( | , ) ( | )] ( , ) [ ( , )]t s p s a a sA a E R s a E Q s aπ πγ＇ ＇ ＇· · ＇ ＇  = = +  ～ ～  (24) 

动作价值函数可以表示为 

* *
( | , )( , ) ( , ) max ( , )s p s a

a
Q s a E R s a Q s aγ＇ · ＇

  ＇ ＇= +  ～  (25) 

贝尔曼方程利用时间差法中的Q-Learning算法

进行求解。Q-Learning 值的迭代可以表示为 

 （ ）1( , ) (1 ) ( , ) max ( , )t t t t t t
a

Q s a Q s a R Q s aα α γ +← - + +  

  (26) 

其中，α 表示学习率。当系统的状态和动作数量庞

大且连续时，利用 Q-Learning 解决时很难实现资源

分配策略的收敛。因此，DQN 用一个神经网络

（ ）, ;Q s a θ 代替动作价值函数。DQN 的神经网络参

数θ 采用梯度下降方法，可以表示为 

 1 ( ( , ; ))t t t t tQ s aθθ θ α θ+ = + ▽ ·  

 1max ( , ; ) ( , ; )t t t t t t
a

R Q s a Q s aγ θ θ++ -  
  
  

                
估计值

目标值

 (27) 

其中， ( )θ▽ · 表示对权值θ 进行梯度运算。此外，在

利用神经网络逼近动作价值函数时，目标值与估计

值使用相同权值θ 的神经网络，容易导致训练网络

不稳定和估值过高。因此，使用一个权值 θ̂ 的目标

网络专门用于产生目标值。权值θ 的神经网络专门

用于评估策略更新参数。具有双重权值的神经网络

更新可以表示为 

 

1

1

( ( , ; ))

ˆmax ( , ; ) ( , ; )

t t t t t

t t t t t t
a

Q s a

R Q s a Q s a

θθ θ α θ

γ θ θ
+

+

= + ▽ ·

  + -
    
  

                
估计值

目标值

 
(28)

 

3.2  基于 Dueling DQN 的资源分配算法 

本文所提的基于Dueling DQN的资源分配算法

采用竞争网络模型结合MDP来解决交叠干扰问题。

竞争网络可以有效提取 6G DN 密集交叠干扰的特

征。算法的时间复杂度只与竞争网络模型的规模有

关，受实际的无线通信环境影响较小。其次，利用

MDP 来解决资源分配问题，将原本的 CO 问题转成

序列决策问题求解，大大降低直接求解优化问题的

难度。 

为防止 DQN 估值过高，利用竞争网络进一步

提高算法网络学习的鲁棒性。竞争网络将动作价值

函数 ( , )Q s a 分成状态价值函数 ( )V s 和优势函数

( , )s aA 。 ( , )s aA 表示在状态 s下选取资源分配动作

a的合理性。竞争网络的动作价值函数可表示为 

 1 2 1 2( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , )Q s a w w V s w s a wθ θ A θ= +  (29) 

其中，θ 是 DQN 公共部分的神经网络权值， 1w 是

状态价值函数部分的神经网络权值， 2w 是优势函数

部分的神经网络权值。此外，为提高竞争网络的稳

定性，本文增加平均值基准 2( , ; , )

a A

s a w

N

A θ
＇

＇
∑ 。具有

平均值基准的动作价值函数可表示为 

 1 2 1( , ; , , ) ( ; , )Q s a w w V s wθ θ= +

 
2

2

( , ; , )
( , ; , ) a

A

s a w
s a w

N

A θ
A θ ＇

＇  
  -  
  

∑
 (30) 

其中， A sN MM= 表示所有资源分配动作的数量。 

本文提出基于Dueling DQN的资源分配算法来

解决 6G DN 无交叠干扰分配问题。算法结构如图 7

所示，算法包含 6G DN 环境、ε -greedy 策略、深

度 Q 网络、目标 Q 网络、损失函数、经验池和抽

样小批量样本。其中，6G DN 环境提供环境状态 S

和根据动作更新通信链路的状态；ε -greedy 策略为
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深度 Q 网络提供“探索−利用”的能力；深度 Q 网

络评估动作的价值；目标 Q 网络则选择当前价值最

大的动作；经验池和抽样小批量样本则增加样本之

间的随机性；损失函数根据式(28)对深度 Q 网络的

网络参数进行更新。 

基于 Dueling DQN 的资源分配算法如算法 1

所示。 

算法 1 基于 Dueling DQN 的资源分配算法 

输入 网络拓扑 ( , )GV E ，奖励折扣因子 γ ，

经验回放大小 DN ，目标网络更新频率 L ，学习率

α ，样本批采样大小 Г ，训练次数 trainN ，每次训

练执行时间长度T  
输出 神经网络权值θ ， 1w ， 2w  

1) for trainepisode 1,2, , N= …  do 

2) 初始化 6G DN 状态，得到初始状态 0s ； 

3)  for 1,2, ,t T= …  do 

4)    对于每个资源分配方案τ 中的每步，采

用ε -greedy 策略选择动作，随机选择一个动作或者

1 2arg max ( , ; , , )t t
a

a Q s a w wθ= ； 

5)    6G DN执行资源分配动作 ta 后对通信链

路产生即时奖励 tr 和状态 1ts + ； 

6)    6G DN 将得到的经验 1, , ,t t t ts a r s +< >存入

经验池中； 

7)    6G DN 从经验池中抽取一批样本； 

8)    6G DN 使用式(28)更新训练深度 Q 网络

的权值； 

9)    每隔 L 步，6G DN 更新目标网络的权值； 

10)  end for； 

11) end for 

4  仿真结果与性能分析 

实验采用的硬件平台为个人计算机，CPU 为

Intel(R) Xeon(R) Gold 6242R CPU @ 3.10 GHz，

GPU 为 NVIDIA RTX 3080Ti，内存为 64 GB。随着

通信链路数量增加，网络复杂度和密集程度增加。 

根据表 1 参数进行仿真实验，分别得到本文算法

与其他 3 种算法网络吞吐量和资源复用率性能的对

比实验数据。其中，对比算法 1 为无竞争网络的深度

Q 网络算法，对比算法 2 为基于随机匹配的资源分配

算法，对比算法 3 为基于贪婪匹配的资源分配算法。 

表 1 仿真参数设置 

参数 数值 

学习率 0.000 1 

目标网络更新频率 20 

经验回放大小 500 

经验池容量 10 000 

奖励折扣因子 0.95 

贪婪因子 0.05 

神经网络每层神经元数量 [256,256,256,128] 

频谱带宽/MHz 20 

最大可容忍误码率 70% 

 

 
图 7  基于 Dueling DQN 的资源分配算法结构 
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4.1  时间复杂度分析与算法对比 

本文算法和对比算法 1 的时间复杂度主要由神

经网络的权值迭代决定，时间复杂度分别为

1 1( )O G L 和 2 2( )O G L 。其中，G 表示神经网络的隐

藏层数；L 表示每层神经元的数量。对比算法 2 的

时间复杂度由通信链路数量和通信资源决定，但每

次分配资源优先考虑资源无冲突，因此时间复杂度

为 ( )sO MM 。对比算法 3 的时间复杂度由通信链路

数量和通信资源决定，但每次分配资源优先考虑复

用资源，时间复杂度为 ( log( ))sO M M 。 

本文算法和对比算法 1 在神经网络的隐藏层数

和每层神经元的数量相近时，两者时间复杂度近

似。但本文算法采用竞争网络架构，将动作价值函

数分成状态价值函数和优势函数，当通信链路或通

信资源的数量改变时，只改变对应的神经网络权值

即可。而无竞争网络的对比算法 1 则需要进行整

体改变。因此随着 6G DN 的网络规模的增加，本

文算法的实际时间复杂度会低于对比算法 1。对比

算法 2 和对比算法 3 直接受到通信链路和通信资源

的数量影响，两者的时间复杂度随着 6G DN 的网络

规模的增加而线性增加。 

综上所述，相对于传统资源分配算法，深度强

化学习算法在时间复杂度方面有着稳定的优势。由

于神经网络可以更好地适应 6G DN 的网络规模的

动态变化，时间复杂度只与神经网络模型的大小有

关，受实际的无线通信环境影响较小。因此使用基

于 Dueling DQN 的资源分配算法可以更好地解决

6G DN 下的密集交叠干扰问题。 

4.2  竞争网络结构的效能分析 

为验证本文所提出的基于Dueling DQN的资源

分配算法在通信链路数量较大的情况下所产生的

优化效果，本文主要从每次方案中的累积回报U 进

行实验验证。累积回报U 可表示为 

 0:
0

( )
T

t T t
t

U R Rτ=
=

= =∑  (31) 

如图 8 所示，基于 Dueling DQN 的资源分配

算法的累积回报随着迭代次数的增加而变化。其

中，本文算法相比无竞争网络结构的算法探索资

源分配策略的速度更快，累积回报曲线上升的趋

势更加迅速。图 8 中有竞争网络结构的算法得到

的累积回报值高，表明有竞争网络结构可有效处

理交叠干扰和优化资源分配，即网络吞吐量和资

源复用率更高。 

 
图 8  竞争网络效果 

4.3  6G DN 的性能评价指标 

1) 网络吞吐量。该性能指标可评价资源分配算

法分配完所有通信链路资源后 6G DN 的网络吞吐

量[22]，表示为 

 log 1
2

ln
3 2

b

B
P

ϑΛ

  
  

= +  
  -  
  

 (32) 

其中，B 为通信链路的频谱带宽，ϑ 为平均信干噪

比， bP 为最大可容忍误码率。 

2) 资源复用率。该性能指标可评价资源分配算

法使 6G DN 所有通信链路交叠无干扰后 6G DN 的

通信资源复用率[23]，表示为 

 *M

M

η
Υ

-
=  (33) 

其中， *η 为最终使用的通信资源数量。 

4.4  网络吞吐量性能对比 

图 9 为本文算法和 3 种对比算法在不同通信

链路数量下的最大网络吞吐量。随着通信链路数

量的增加，通信系统中的 IT 交叠区变多，4 种算

法得到的最大网络吞吐量整体都呈现上升趋势。

对比算法 1、对比算法 2 和对比算法 3 得到的最大

网络吞吐量明显低于本文算法。当通信链路数量

为 20、35、40 时，有竞争网络结构的本文算法相

对于对比算法 1 提高 20%及以上的网络性能。这

表明本文算法可有效提高网络吞吐量和处理干扰

能力的上限。 
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图 9  6G DN 最大网络吞吐量 

图 10 为本文算法和 3 种对比算法在不同通信

链路数量下的最小网络吞吐量。随着通信链路数

量的增加，本文算法和 3 种对比算法得到的网络

吞吐量呈现上升趋势。本文算法和对比算法 1 相

对于对比算法 2、对比算法 3 有效提高了最小网络

吞吐量。其中，有竞争网络结构的本文算法相对

于对比算法 1 提高 5%及以上的网络吞吐量。这表

明竞争网络结构可有效地提高系统处理交叠干扰

能力的下限。 

 

图 10  6G DN 最小网络吞吐量 

图 11 为本文算法和 3 种对比算法在不同通信

链路数量的平均网络吞吐量。随着通信链路数量的

增加，本文算法得到的网络吞吐量呈现稳定上升趋

势。本文算法得到的平均网络吞吐量明显高于对比

算法 2 和对比算法 3，且相对于对比算法 1 提高 6%

及以上的网络吞吐量。 

 
图 11  6G DN 平均网络吞吐量 

针对网络吞吐量，本文所提基于Dueling DQN 的

资源分配算法利用DRL 的在线决策能力，降低计算所

需的内存消耗（将网络状态作为竞争网络的输入得到

资源分配策略的输出），其中，竞争网络提取小区间无

交叠干扰状态，通过资源分配实现小区间无交叠干扰，

从而大幅度提高网络吞吐量，保证网络的稳定性。 

4.5  资源复用率性能对比 

图 12 为本文算法和 3 种对比算法在不同通信链

路数量下的最大资源复用率。随着通信链路的增加，

本文所提的基于 Dueling DQN 的资源分配算法得到

的整体资源复用率明显高于其他算法。其中，本文

算法比对比算法 1 提高 19%的最大资源复用率；相较

于对比算法 2 和对比算法 3 分别提高 25%和 26%

的最大资源复用率。这表明本文采用 MDP 解决资

源分配问题，可有效增加整个系统资源分配能力

的上限。图 12～图 14 中，不同横线表示不同算法

在 5 次不同通信链路数量的资源复用率均值。 

 
图 12  最大资源复用率 
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图 13 为本文算法和 3 种对比算法在不同通信链

路数量的最小资源复用率。随着通信链路的增加，本

文算法和对比算法 1 得到的最小资源复用率明显高

于对比算法 2、对比算法 3。其中，本文算法比对比

算法 1 提高 6%的最小资源利用；相较于对比算法 2

和对比算法 3 分别提高 37%和 31%的最小资源复用

率。这表明本文算法可提高资源分配能力的下限。 

 
图 13  最小资源复用率 

图 14 为本文算法和 3 种对比算法在不同通信

链路数量的平均资源复用率。随着通信链路数量的

增加，4 种算法得到的平均资源复用率处于平稳波

动状态。其中，本文所提的基于 Dueling DQN 的资

源分配算法比对比算法 1 提高 7%的平均资源复用

率；相较于对比算法 2 和对比算法 3 分别提高 27%

和 26%的平均资源复用率。这表明本文算法可有效

提高系统资源分配能力。 

 
图 14  平均资源复用率 

针对资源复用率，本文所提基于 Dueling DQN

的资源分配算法利用 MDP 能够实时掌握网络的运

作状态（为每一时刻的状态提供一个对应资源分配

动作），找到一种满足实时性和资源效率要求的资

源分配策略，增强资源分配能力，提高通信资源复

用率。 

4.6  仿真测试与实际测试对比 

实际测试采用戴尔（DELL）X86 服务器、美

国国家仪器公司（NI, national instruments）通用软

件无线电外设 N310 硬件平台和欧洲电信学院的

开源空口（OAI, open air interface）。根据 6G DN

相关文章中的仿真场景，搭建密集网络[24-25]，并

按照所提算法中的参数来配置实际密集网络系统

的参数，如表 2 所示。 

表 2 密集网络系统的参数 

参数 数值 

系统带宽/MHz 10 

频点/GHz 3.5 

发射功率/dBm 24 

天线增益/dBi 10 

信道模型 ITU 信道 

IT 分布 室内随机分布 

IT 连接密度/km2 450 000 

IT 速度/(km·h−1) 0 
 

如图 15 所示，随着通信链路数量的增加，网

络吞吐量整体都呈上升趋势，其中，本文算法仿真

得到的网络吞吐量始终大于实际通信环境的测试

结果。基准算法的实际测试结果明显低于本文算法

的实际测试结果。当通信链路数量为 45 时，本文

算法比基准算法最大提高 37%的网络吞吐量；当通

信链路数量为 30 时，本文算法比基准算法最小提

高 17%的网络吞吐量。通过部署基于 Dueling DQN

的资源分配算法可以降低交叠干扰，提高网络吞吐

量。实际测试结果验证了本文算法的有效性。 

 
图 15  实际测试结果 
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5  结束语 

为通过资源分配实现小区间无交叠干扰，提高

6G DN 的网络性能，本文讨论了 6G DN 中的资源分

配问题，但资源受限和节点密集分布导致难以通过

传统的优化方法解决资源的有效分配问题。针对此

问题，本文提出了基于 Dueling DQN 的资源分配算

法。该算法利用在线决策的能力弥补以牺牲存储空

间来提高网络吞吐量的资源分配技术缺点，比优化

方法有更少的内存消耗。仿真实验结果表明，所提

算法可以有效提高网络吞吐量和资源复用率，并且

随着网络规模和密集程度的增加对方法的实时性和

内存消耗的影响较小，资源复用率处于稳定状态。

在实际测试中，本文算法比基准算法最大提高了

33%的网络吞吐量和 37%的资源复用率，有效提升

了网络性能。 
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