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面向 B5G 多业务场景基于 D3QN 的双时间尺度网络切片算法 

陈赓 1，齐书虎 1，沈斐 2，曾庆田 1 
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摘  要：为了有效满足不同切片的差异化服务质量需求，面向 B5G 多业务场景提出了一种基于竞争双深度 Q 网络

（D3QN）的双时间尺度网络切片算法。研究了联合资源切片和调度问题，以归一化处理后的频谱效率和不同切片

用户服务质量指数的加权和作为优化目标。在大时间尺度内，SDN 控制器根据每种业务的资源需求利用 D3QN 算法

预先分配给不同的切片，然后根据基站负载状态执行基站级资源更新。在小时间尺度内，基站通过轮询调度算法将

资源调度到终端用户。仿真结果表明，所提算法在保证切片用户服务质量需求、频谱效率和系统效用方面具有优异

的性能。与其他 4 种基准算法相比，所提算法的系统效用分别提升了 3.22%、3.81%、7.48%和 21.14%。 
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Abstract: To effectively meet the differentiated quality of service (QoS) requirements of different slices, a dual time scale 

network slicing resource allocation algorithm based on dueling double DQN (D3QN) was proposed for B5G multi-service 

scenarios. The joint resource slicing and scheduling problem was formulated, with the weighted sum of the normalized spec-

tral efficiency (SE) and the QoS of users indices of different slices as the optimization objective. On large time scale, the 

SDN controller used the D3QN algorithm to pre-allocate resources to different slices based on the resource requirements of 

each service, and then performed BS-level resource updating based on the load status of BS. On small time scale, the BS 

scheduled resources to end-users by using the round-robin scheduling algorithm. The simulation results show that the pro-

posed algorithm has excellent performance in ensuring the QoS requirements of slice users, SE and system utility. Compared 

with the other 4 baseline algorithms, the system utility is improved by 3.22%, 3.81%, 7.48% and 21.14%, respectively. 
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0  引言 

B5G 的关键技术产生了 3 种典型的应用场景：

增强型移动宽带（eMBB, enhanced mobile broad-

band）、超可靠低时延通信（URLLC, ultra-reliable 

and low-latency communication）和大连接物联网

（mMTC&eMTC, massive machine-type communi-

cation&enhanced machine-type communication）[1]。

eMBB 面向高数据速率的应用，如高清视频或虚拟

现实；URLLC 支持具有超高可靠性和极低时延的

服务，如自动驾驶或远程手术；mMTC&eMTC 涵

盖需要连接各种设备的服务，并简化操作流程以提

供较长的电池寿命，如物联网用例[2]。在同一网络

上服务不同的业务类型会使资源分配的复杂性大

大增加，因此必须进行资源管理以确保得到较高的

系统频谱效率（SE, spectral efficiency）以及不同

切片用户服务质量（QoS, quality of service）。为了

支持这 3 种典型的应用场景，研究者引入了无线电

接入网（RAN, radio access network）切片作为新

一代蜂窝网络的关键支持技术[3]。网络切片提供了

构建多个独立逻辑网络的能力，每个网络切片都适

应特定服务的需求。因此，每个 RAN 切片都可以

定制并专用于支持具有独特特征和要求的特定服

务[4]，利用软件定义网络（SDN, software defined 

network）提供的网络可编程性，动态地管理 RAN

切片资源[5]。 

近年来，基于深度强化学习（DRL, deep rein-

forcement learning）算法的网络切片越来越受到关

注。DRL 算法常被应用于解决资源分配等动态决策

问题，相比传统优化算法具有更好的环境感知能

力。文献[6]在单基站多切片的 RAN 场景中研究了

最大系统 SE 和服务水平协议满意度问题，主要提

出了生成对抗网络驱动的深度分布式 Q 网络

（GAN-DDQN, generative adversarial network po-

wered deep distributional Q network）以及 Dueling 

GAN-DDQN 算法来为每种切片分配合适的资源块

（RB, resource block）并且分别验证了不同带宽分辨

率对切片性能的影响。文献[7]在 RAN 多切片场景

中研究了用户移动性对需求感知的影响，提出了把

长短期记忆（LSTM, long short term memory）网络

融入优势演员−评论家（A2C, actor-critic）算法中，

使用LSTM网络从过去的状态中捕获服务请求的变

化规律并在 Actor 网络和 Critic 网络中的损失函数

添加了熵正则化。文献[8]在多小区场景下提出了 2 种

时间尺度的RAN切片机制来优化URLLC和 eMBB

服务的性能。在大时间尺度内，SDN 控制器采用探

索和利用指数权重算法根据每种业务的需求为基

站分配频谱资源；在小时间尺度内，每个基站利用

多智能体强化学习（MADRL, multi-agent deep 

reinforcement learning）算法将其可用的资源调度到

终端用户。文献[9]在多基站的场景下针对虚拟化

RAN 提出了一种粗资源分配方案和基于深度 Q 网

络（DQN, deep Q network）的动态资源切片细化方

案。考虑了资源预留问题可以满足切片中用户突然

增加的情况，在用户满意度和资源利用率之间取得

了平衡。文献[10]在多基站多切片的密集蜂窝网络

场景中研究了基站之间的协作以及资源分配问题，

为应对频繁的基站切换并满足不同业务之间的波

动，提出了一种基于图注意力的 MADRL 算法。图

注意力用来加强代理之间的时空合作，通过图注意

力与 DRL 算法结合突出了基于图注意力的优越性。文

献[11]考虑到切片数量变化的问题，使用了一种分布

式优先经验重放方法，在一个切片作为一个代理的

基础上管理资源，通过测试多种场景验证了既能满

足切片需求也不会过度地分配资源。文献[12]考虑

了无线资源以及计算资源的动态分配，以实现最佳

的用户体验和最高的资源利用率，提出了一种具有

两层范式的动态资源分配方案，在本地层采用惩罚

函数辅助的线性规划来将切片中的无线资源分配

给用户，在边缘层使用 DRL 算法将计算资源动态

分配给边缘网络。文献[13]在车联网的场景中研究

了天地一体化车载网络的资源切片和调度问题，以

支持时延敏感服务和时延容忍服务，提出了一种基

于双层强化学习求解方法。基于传统优化算法的网

络切片也得到了广泛研究。文献[14]针对 B5G 多基

站场景提出了一种两级软切片方案，同时考虑了可

靠性以及时延要求，在网络层面首先确定 eMBB 和

URLLC 所需要的资源，在基站层面的资源调度问

题主要是实现 URLLC 服务之间的实时资源共享，

采用启发式算法来获得接近最优的资源分配策略。

文献[15]在多基站的场景下主要研究了切片的隔

离，在满足切片内单个用户吞吐量的同时最大化切

片吞吐量，通过采用李雅普诺夫优化算法解决。文

献[16]考虑了多基站 RAN 场景，首先基础设施提供

商（InP, infrastructure provider）将资源分配给移动

虚拟网络运营商（MVNO, mobile virtual network 
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operator），然后 MVNO 使用分配的资源为其终端用

户提供服务。由于 MVNO 的利润和满足用户 QoS

需求方面存在矛盾，提出了三层 Stackelberg 博弈来

联合解决 InP 的频率和功率分配问题。文献[17]提

出了一个统一的 RAN 切片框架，最大限度地提高

资源利用率的同时保证用户 QoS。上述研究工作很

少考虑用户移动的场景，多基站多切片用户移动的

场景可能会加剧资源需求的波动，并使切片间资源

管理更具挑战性。因此，在利用 DRL 算法解决多

基站多切片的用户移动场景中如何合理地实现切

片间资源分配；如何最大化系统 SE；如何保证不同

切片用户 QoS 需求等方面仍然存在一定的挑战。 

针对以上挑战，本文主要的研究工作如下。 

1) 建立了多基站多切片的下行链路传输场景，

以系统 SE 和不同切片用户 QoS 指数的加权和为优

化目标，建立了一个优化问题。该问题是一个非凸、

非线性 NP-hard 问题。  

2) 提出了一种双时间尺度的 DRL 求解方法。

首先将研究问题分为大时间尺度的资源切片和小

时间尺度的资源调度问题。这 2 种时间尺度是紧密

耦合的。大时间尺度的资源切片对每个切片的资源

调度造成资源约束，资源调度的性能可以为切片决

策提供反馈。 

3) 在大时间尺度内，由于无线网络环境的时变

性和用户请求动态性，DRL 智能体能够根据当前的

环境状态选择合适的切片策略，实现实时地调整切

片资源比例。在小时间尺度内，基站根据动态网络

状况和服务需求通过轮询调度算法将频谱资源调度

到终端用户。 

4) 仿真结果表明，综合考虑保证切片用户

QoS 需求、SE 和系统效用等评估指标，相比于

其他 4 种基准算法，所提算法具有优异的性能。 

本文的创新性在于提出基于竞争双深度 Q 网

络（D3QN, dueling double deep Q network）的双时

间尺度网络切片算法解决多基站多切片用户移动

场景下的切片间以及切片内的资源分配问题。大时

间尺度内采用 D3QN 算法解决多基站多切片用户

移动场景下的切片间资源分配问题；小时间尺度内

在同一切片采用轮询调度算法，把同一切片内所有

用户的优先级都视为相等，所有用户可以被周期性

地调度资源，能够保证同一切片内每个用户被调度

的概率相同。相比于现有的小时间尺度的分配算

法，本文算法在调度过程中考虑了用户之前被调度

的情况，能够保证资源在切片内分配得更加公平。

所提算法在系统效用和系统 SE 方面有一定程度的

提升，更重要的是该算法在稳定性和收敛性方面有

了较大程度的提升。 

1  系统模型和问题建模 

1.1  系统模型 

本文考虑支持 SDN 控制器的 RAN 多基站多切

片正交频分多址下行链路传输场景，由一组有限的

基站组成，其集合表示为 ={1,2, , , , }m M… …M ，如

图 1 所示。这些基站都是由 SDN 控制器直接管理

的。切片表示为 e u v={ , , }n n n n<N ，其中 e、u 和 v

分别代表 eMBB、URLLC 和 VoLTE。 =N N 表示

切片的总数。所有基站共享聚合带宽W ，每个 RB
的带宽为 B ，分配给基站 BSm 的 RB 表示为

{1 ,2 , , , , }m m m m mk K= … …K  。 mnu 和 mnU 分别表示基

站 BSm 下切片 n的用户和用户集合。 ( , )m n 表示基

站 BSm 下切片 n 的服务， ,m nA 表示分配给服务

( , )m n 的 RB 数量。具有多个复杂移动模式的用户

随机分布在该区域中。每个用户 u 只能与一个基

站相关联并属于一个切片。在大时间尺度内，SDN

控制器先收集整个系统内切片请求发送数据包数

量，然后对共享聚合带宽W 进行切片并且根据基

站不同切片的负载状态分配切好的资源。在小时

间尺度内，基站根据动态网络状况和服务需求将

资源调度给终端用户。 

1.2  移动模型 

URLLC服务通常存在于流动性较高的场景（如

自动驾驶），然而 eMBB 服务广泛存在于中低流动

性场景（如行人移动），VoLTE 服务大部分存在于

静止的环境当中。由于损耗不同，具有相同 QoS 需

求的用户所需的 RB 也可能不同。因此，应该将用

户移动性特征考虑在内。假设 eMBB、URLLC 和

VoLTE 用户的移动速度分别服从均匀分布[1,5] m/s、

[6,10] m/s 和[0,1] m/s。 

1.3  通信模型 

通过 RB m mk <K 与基站 BSm 相关联的用户

mn mnu <U 可实现的数据速率为 

 ,

,
0

lb 1 m mn m

mn m

m m
k u k

u k

p g
r B

N B

 
= +  

 
 (1) 

其中， B 是每个 RB 的带宽，
m

m
kp 是基站 BSm 对

RB m mk <K 的传输功率， ,mn m

m
u kg 是基站BSm 与其相关
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联用户 mn mnu <U 通过RB m mk <K 经过路径损耗和阴

影衰落后的平均信道增益， 0N 是噪声功率谱密度。

因此，与基站BSm 相关联的用户 mn mnu <U 实现的数

据速率为 

 , ,mn mn m mn m

m m

u u k u k
k

r x r
<

= ∑
K

 (2) 

 ,

1, RB 

0,mn m

m m mn mn
u k

k u
x

< <
= 



分配给用户

其他

K U
 (3) 

因此系统 SE 表示为 

 SE
mn

mn mn

u
m n u

r

W
< < <=
∑ ∑ ∑
M N U  (4) 

QoS考虑在速率和时延都满足的情况下成功传

输数据包与传输总数据包个数的比值，表示为 

 
 

QoS
umn

mn mn u umn mn

mn

mn mn

mn

q
u q Q

u
u

x

Q

< <

<

=
∑ ∑

∑
U

U

 (5) 

 
1,  ,  

0,
umn

mn mn mn mnu u u
q

ur r
x

l l ＞ ＜= 


且

其他
 (6) 

其中， QoSmn 表示基站 BSm 中切片 n 用户 QoS，

mnuQ 表示基站BSm 发送给用户 mnu 数据包的总和，

{0,1}
umn

qx < 在速率
mn mnu ur r＞ 和时延

mn mnu ul l＜ 都满足

的情况下为 1，否则为 0。QoSn 表示整个系统内切

片 n用户平均 QoS，即 

 
QoS

QoS
mn

m
n M

<=
∑
M  (7) 

1.4  问题建模 

在 RAN 中 RB 分配的主要问题是如何为终端

用户实现最优分配，以满足在不同服务下用户数据

速率和时延方面的 QoS 要求[8]。系统效用定义为系

统 SE 和不同切片用户 QoS 的加权和，并以系统效

用作为优化目标。因此，RB 分配问题可以表示为 

,

1 ,

2 ,

3 ,

    maximize   SE QoS =

QoS
                          

1, RB 
s.t.  C :

0,

     C : 1,

     C :

u kmn m

mn

mn mn

mn m

mn m

mn mn

m mn mn

nn
x

n

u mn
m n u n m

n

m
u k

u k m m
u

m n
m n

k u

J

r

W M

x

x k

A

α β

α β

<

< < < < <

<

< <

< <

= +

+


= 


∀ <

∑

∑ ∑ ∑ ∑ ∑

∑

∑ ∑

分配给用户

其他

≤

N

M N U N M

U

M N

K U

K

4

1,  & 
C : (8)

0,
mn mn mn m

umn

n

q
u u u u

W

r r l
x

l ＞ ＜= 


≤

其他

其中，α 和 e u v[ , , ]nβ β β β= 分别表示系统 SE 和不

同切片用户 QoS 的重要性系数。式(8)的优化目标

是找到 RB 的分配策略使整个系统 SE 和切片用户

QoS 指数的加权和最大。约束条件 1C 判断

RB m mk <K 是否分配给用户 mn mnu <U ，约束条件 2C

限制每个 RB 一次只能分配给一个终端用户，约束

条件 3C 保证所分配的资源总和不超过系统的总带

宽，约束条件 4C 判断速率和时延是否满足切片的服

务指标要求。 

一般来说，求解该目标函数 J 非常具有挑战

性。这主要是由于优化变量 ,mn mu kx 的二进制性质和

定义的用户服务质量 QoSmn 与优化变量 ,mn mu kx 有直

接关系，该目标函数 J 是非线性问题。因此该 RB
分配问题是一个 0-1 非线性规划问题，与背包问题

类似也是典型的 NP-hard 问题。由于传统算法求解

 
图 1  基于 SDN 控制器的 RAN 架构 



第 11 期 陈赓等：面向 B5G 多业务场景基于 D3QN 的双时间尺度网络切片算法 ·217· 

 

背包问题时间复杂度较高，因此本文提出了一种

D3QN 算法解决 RB 的分配任务。 

证明  目标函数 J 是 NP-hard 问题详见附录 1。 

2  基于 D3QN 的双时间尺度网络切片算法 

2.1  双时间尺度分配机制 

考虑到动态服务请求到达率的影响，在大时间

尺度内基于 D3QN 算法确定频谱资源切片比例，在

小时间尺度内基于动态的网络条件和业务需求采

用轮询调度的方式将可用 RB 分配给用户。双时间

尺度网络切片模型如图 2 所示，其中 0T 表示大时间

尺度内共有 0T 个小时隙，b 表示第b 个小时隙。 

 
图 2  双时间尺度网络切片模型 

大时间尺度的资源切片。在切片窗口 aT 开始

时 ， SDN 控 制 器 首 先 做 出 资 源 切 片 决 策

[0,1],n nφ < ∀ <N ，即确定分配给切片 n 频谱资源

的切片比例，再根据每个基站切片的用户数量分配

切好的 RB。在整个切片窗口内，切片决策保持不

变。由于服务请求模式的变化以及用户移动性的影

响，服务需求和可用频谱资源随时间变化，因此在

每个切片窗口结束时，SDN 控制器根据基站的反馈

评估系统性能的差异，并在下一个切片窗口 ( 1)a T+

调整资源切片决策。值得注意的是，不同切片窗口

中的资源切片决策是独立的。 

小时间尺度的资源调度。基于大时间尺度的资

源切片决策，在每个时隙开始时进行资源调度。根

据网络拓扑、用户移动性和业务需求的变化为各个

终端用户分配频谱资源。 

2.2  马尔可夫决策过程 

对于目标函数 J 的网络切片资源分配模型，可将

其转化为一个无模型的马尔可夫决策过程（MDP, 

Markov decision process）。该 MDP 的状态空间与动作

空间均具有较高的维度，可用一个四元组 ( , , , )S A P R
表示，其中，S表示智能体所有可能状态组成的状态

空间，A表示智能体所有可能采取的动作集合，P表

示转移概率，R表示奖励函数[18]。 

状态空间S。S表示整个系统的状态。SDN 控

制器充当智能体，将大时间尺度内所划分的 RB 分

配给基站。切片窗口 aT 内每个切片请求发送的数

据包数量作为状态。如果在切片窗口内没有该切片

请求，则该切片的状态设置为 0。为了方便状态的

处理，对其进行了标准化。packetn 表示切片 n在切

片窗口内请求传输的数据包总和，meann 、 stdn 分

别表示切片 n传输数据包请求到达间隔分布的平均

值、标准差。因此，在切片窗口 aT 的状态 aTS 简记

为 e u v{ , , }S s s s= 。 

 
packet mean

,
std
n n

n
n

s n
-

= ∀ <N  (9) 

动作空间A。A表示所执行动作的集合。SDN

控制器每获取一个状态，便会根据贪心策略选取并

执行该动作。对于该网络切片资源分配问题，将频

谱资源 RB 分配方案作为动作。在大时间尺度内，

动作 A共包含 3 个元素，记为 e u v{ , , }A A A A= ，其

中， [0,1],n nφ < ∀ <N 表示该大时间尺度内分配给

切片 n的切片比例。SDN 控制器确定切片比例 nφ 之

后，根据不同基站下切片所连接的用户数分配切好

的资源，在小时间尺度基站在同一切片内采用轮询

调度的方式分配给用户。由于在把带宽划分为 RB

的过程中可能会出现不能整除的情况，因此在划分

RB 时进行向下取整。使用ALLn 表示 SDN 控制器

分配给切片 n的 RB 数量，分配给服务 ( , )m n 的 RB

数量 ,m nA 可以表示为  

 ALL ,n
n

W
n

B

φ = ∀ <  
N  (10) 

 , ALL ,mn
m n n

mn
m

A n

<

= ∀ <
∑
M

U
N

U
 (11) 

转移概率P。由于该 MDP 中的状态为每个切

片请求的数据包数目，每个切片请求的数据包数目

随机变化，用户平均 QoS 同无线环境中的噪声密切

相关，因此无法直接量化其转移概率，所以该模型

为无模型 MDP。 

奖励函数R。R表示智能体与环境交互后所

得到的奖励回报。通常来说，这个奖励回报能直接

反映选取动作的好坏[19]。系统 SE 和用户 QoS 都是

评估指标，需要综合考虑。因此本文引入了分层即

时奖励机制。为了尽可能满足不同切片用户 QoS 需

求，eMBB、VoLTE 切片用户 QoS 阈值都设置为

0.98，URLLC切片用户QoS阈值为0.95。由于eMBB、
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VoLTE 切片指标要求比较容易实现，因此在设置奖励

函数时这2种切片用户QoS必须同时大于或等于0.98，

否则给予一个大的负奖励[7]。在训练过程中注意到，系

统 SE 的最大值取值范围为 340～350 bit/(s·Hz)，最小

值取值范围为 190～200 bit/(s·Hz)，因此本文对系统

SE 最大值和最小值取折中，系统 SE 的指标要求为

280 bit/(s·Hz)。为了尽可能使奖励函数值在以 0 为中

心的一定范围内波动并表现出分配策略的差异，具体

奖励函数设计步骤如下。 

该奖励函数共由 3 个阶段组成，由于优化目标

是在满足不同切片用户QoS的同时最大化系统SE，

因此把判断 vQoS 、 eQoS 以及 uQoS 是否满足切片的

服务指标要求放在前 2 个阶段，第三阶段判断系统

SE 是否满足指标要求。第一阶段判断 vQoS 以及

eQoS 是否满足切片服务指标要求，若不满足则给予

一个大的负奖励 1R ，即 

 1 5R = -  (12) 

否则进入第二阶段。第二阶段判断 uQoS 是否满足切

片服务指标要求，若不满足则奖励函数为 2R ，即 

 u2 10(QoS 0.7)R = -  (13) 

第三阶段判断系统SE是否满足系统SE的指标

要求，奖励函数 3R 可以表示为 

 3 4 max{0,10 (SE 280)}R α= + -  (14) 

其中， uQoS 、 vQoS 和 eQoS 分别表示整个系统中

URLLC、VoLTE 和 eMBB 切片用户平均 QoS，

可以通过式(7)计算得出。由于前 2 个阶段是判断

用户 QoS 是否满足服务指标要求，为了使智能体

能够在满足用户 QoS 的同时最大化系统 SE，因

此第三阶段的奖励函数值略大，可以引导智能体

调整其分配策略在满足用户 QoS 的同时得到更高

的系统 SE。 

2.3  基于 D3QN 双时间尺度网络切片算法 

D3QN 算法结合了Double DQN 和Dueling DQN

算法的思想，进一步提升了算法的性能。D3QN 算法

的其他方面与DQN 一致，算法框架如图 3 所示。 

Dueling DQN 将 Q 网络分成 2 个部分。第一部

分仅与状态 S 有关，表示状态的好坏程度，这部分

为价值函数，记作 value ( ; , )f S w ξ 。第二部分同时与状

态 S 和动作 A有关，表示该状态下某个动作相对于

其他动作的好坏程度，即采取该动作的优势，这部

分为优势函数，记作 adv ( , ; , )f S A w ζ 。 value ( ; , )f S w ξ 和

adv ( , ; , )f S A w ζ 之和表示在该状态下确定的某个动

作的值，即 

value adv( , ; , , ) ( ; , ) ( , ; , )Q S A w f S w f S A wξ ζ ξ ζ= +  (15) 

其中，w、ξ 、ζ 分别是网络公共部分、价值函数、

优势函数的网络参数。不同的动作有不同的偏差，价

值 函 数 是 一 个 标 量 ， 直 接 将 value ( ; , )f S w ξ 和

adv ( , ; , )f S A w ζ 相加会导致学习效果不佳。为了改进

这种方法，通常使用优势函数的平均值进行计算，即 

 
value

adv adv

( , ; , , ) ( ; , )

1
( ( , ; , ) ( , ; , ))

A

Q S A w f S w

f S A w f S A w

ξ ζ ξ

ζ ζ
′<

= +

′- ∑
AA

 
(16)

 

由于 DQN 在计算目标Q值时，每次都选择下

一状态中最大 Q 值，这会使Q 值出现高估计的问

题。为了解决这一问题，Double DQN 不再在目标

Q 网络里面找各个动作中的最大Q值，而是在当前

Q 网络中先找出最大Q值对应的动作[20]，即 

 max argmax ( , ; )
A

A Q S A w′=  (17) 

然后利用 maxA 在目标 Q 网络中计算目标 Q

值，即 

 Double max( , ; )y R Q S A wγ ′= + ′  (18) 

其中， Doubley 表示目标 Q 网络中计算的Q值，R 表

示奖励回报， γ 表示折扣因子。  

结合式(17)、式(18)，计算目标Q 网络中的Q值为 

 Double arg( , ( , ;a ); )m x
A

y R Q S Q S A w wγ ′ ′= + ′  (19) 

损失函数定义为 

 Double Double 2( ) [ ( , ; ) ]L w y Q S A w= -E  (20) 

其中， [ ]·E 表示期望运算。在选取动作时采用 ε -

贪心策略。 ε -贪心策略是指每次尝试时以 ε 的概

率进行探索，以1 ε- 的概率选择Q值最大的动作

进行利用[21]。 

 
argmax , 1

,
A

Q
A

ε

ε

-= 
 随机

 (21) 

大时间尺度基于D3QN的网络切片算法如算法1

所示。 

算法1  大时间尺度基于D3QN的网络切片算法 

输入  系统环境参数、切片参数和 D3QN 算法

参数 
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输出  系统 SE、切片用户 QoS 和系统效用 

1) 初始化 当前 Q 网络参数 w 、目标 Q 网络参

数 w′、经验回放单元 
2) 根据式(9)获得观测值 e u v{ , , }S s s s=  

3) for interations 1: I=  
4)   状态 iS 输入当前 Q 网络，计算出各个动

作对应的Q值，根据式(21)选择当前 iS 下

对应的动作 iA ，确定切片比例 nφ   

5)   for bs 1: BS_NUM=  

6)     根据式(10)、式(11)计算分配给该基站

每个切片 RB 数量 

7)     基站向用户分配 RB 并计算数据速率 

       计算 SE 以及每个切片用户 QoS 

8)   end for 

9)   计算系统平均 SE、切片用户 QoS 和系统

效用 
10)  根据式(12)～式(14)综合判断奖励 iR 并且

得到新的状态 1iS + ，统计下一回合每个基

站每个切片连接的用户数量 
11)  将 1( , , , )i i i iS A R S + 存入经验回放单元 

12) 从经验回放单元中随机采样m 个样本， ( ,jS  

, , ), 1,2, ,j j jA R S j m′ = … ，根据式(19)计算目标

Q值 

13)  根据式(20)计算误差并反向更新参数 w  
14)  更新状态 1i iS S +=  

15)  每隔 P 步复制目标 Q 网络参数， w w′ =  

16) end for 
根据算法 1 中步骤 6)的分配结果，小时间尺度

内利用轮询调度执行步骤 7)。小时间尺度轮询调度

算法如算法 2 所示。 

算法 2  小时间尺度轮询调度算法 

输入  分配给基站每个切片 RB 数 

输出  与该基站相关联用户的数据速率 

1) 初始化 每个切片的服务调度索引 

2) for 1:n N=  
3)   for 01:t T=  

4)     找出符合条件的用户，并统计该小时间

尺度内需要传输数据包用户的数量 

5)     计算出为每个用户平均分配的 RB 数 
6)     计算剩余的 RB 数量RB_left  

7)     找出用户索引大于服务调度索引的用

户个数 left_no  

 
图 3  D3QN 算法框架 
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8)     if left_no > RB_left  

9)       把剩余RB分配给用户索引大于服务

调度索引的用户 

10)    else  
11)      取出该服务前RB_left 个用户，把剩

余 RB 分配给用户 

12)    记录分配给该切片最大用户索引，更新

服务调度索引和分配给用户的 RB 数 

13)     根据式(2)计算实现的数据速率  

14)     end if 

15)  end for 

16) end for 

3  仿真实验 

3.1  仿真场景与仿真参数设置 

本文考虑一个大小为 240 m×240 m的蜂窝网络

环境，包括由 SDN 控制器直接管理的 4 个半径为

40 m 的基站以及 1 200 个移动用户[7]。为了验证

本文所提出的基于 D3QN 的双时间尺度网络切

片算法，仿真实现使用 Python 平台和 Pytorch 工

具执行。总带宽设置为 40 MHz，带宽分配分辨

率为 0.5 MHz，每个 RB 的带宽为 180 kHz。仿

真了 B5G 的 3 种典型服务，即用于语音通信的

VoLTE、超高清视频传输的 eMBB 和工业级应用

的 URLLC。根据文献[22-23]设置仿真参数，如

表 1 所示。 

D3QN 算法由两层全连接隐藏层组成，每层含

有 200 个神经元。采用 ReLU 作为激活函数，Adam

优化器以 0.001 的学习率更新网络参数。每 50 回合

更新目标 Q 网络参数，训练探索率ε 一直保持 0.2。

为了使代理更偏向于未来的奖励，折扣因子 γ 设为

0.99。最小批量大小m 和经验回放单元大小分别为

512 和 100 000。 

3.2  仿真结果分析 

为了更好地评估提出的基于D3QN的双时间尺

度网络切片算法在系统 SE 和用户 QoS 加权和优化

问题上的性能，将本文所提出的基于 D3QN 的双时

间尺度网络切片算法与其他 4 种基准算法进行了比

较，即 Double DQN 算法、Dueling DQN 算法[24]、

DQN 算法[9]和 LSTM-A2C 算法[7]。 

1) 系统效用的对比 

图 4 说明了系统效用随训练迭代次数的变化。

SE 的重要性系数α 设置为 0.01，QoS 的系数 nβ 设

置为 [1,1,1]，总共迭代训练 5 000 次。可以观察到

D3QN 算法在大约 1 300 次收敛，系统效用稳定在

6.47 左右。Double DQN 在当前训练次数下波动幅

度较大，最终未达到收敛。Dueling DQN 算法在收

敛速度方面占有明显的优势，系统效用最终收敛在

6.3 左右，整体系统效用略差。DQN 算法只有个别

取值能够达到同 D3QN 的效果且最终没有达到收

敛的状态。LSTM-A2C 算法最终能够达到收敛状

态，但整体系统效用稳定在 4.8 左右。由于采用集

中控制的方式可能导致动作数量过多，LSTM-A2C

算法容易陷入局部最优，不适用于动作较多的场

景，因此性能较差。整个分配过程说明基于 D3QN

的网络切片算法能够在有限的训练次数下找到较

合适的分配策略，更适用于解决在多基站多切片用

户移动场景下的优化系统 SE 和用户 QoS 问题。所

提出的基于 D3QN 网络切片算法与基于 Double 

DQN、Dueling DQN、DQN 和 LSTM-A2C 算法相

比，系统效用分别提升了 3.22%、3.81%、7.48%

和 21.14%。 

表 1 仿真参数设置 

参数 eMBB URLLC VoLTE 

带宽/MHz 40  40 40  

轮询调度/ms 0.5 0.5 0.5  

用户数量 400 600 200 

用户移动速度/(m·s-1) 均匀分布[1,5 ] 均匀分布[6,10] 均匀分布[0,1] 

数据包请求到达间隔分布 截断帕累托分布 

[指数系数=1.2, mean=6 ms, max=12.5 ms] 

指数分布 

[mean=180 ms] 

均匀分布 

[min= 0 ms, max=160 ms] 

数据包的大小分布 截断帕累托分布 

[指数系数=1.2, mean=100 B, max=250 B 

0.3 MB 40 B 

切片要求 速率 100 Mbit/s 10 Mbit/s 51 kbit/s 

时延/ms 10 3 10 
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图 4  系统效用随训练迭代次数的变化 

2) 系统 SE 的对比 

图 5 给出了系统 SE 随训练迭代次数的变化。

从图 5 可以看出存在个别高于收敛值的异常点，这

是因为在该状态下没有找到合适的分配策略，在分

配过程中为某个切片分配过多的 RB，导致分配给

其他切片的 RB 数量过少，此时分配 RB 数量过少

的切片用户 QoS 很大程度上不能满足服务指标要

求，所以此次的奖励回报很小，接下来的训练过程

中在该状态下会避免采取该动作。因此，本文算法

系统 SE 稳定在 350 bit/(s·Hz)左右。相比于 Dueling 

DQN 算法的 340 bit/(s·Hz)以及 LSTM-A2C 算法的

190 bit/(s·Hz)有了一定程度的提升。 

 
图 5  系统 SE 随训练迭代次数的变化 

图 6～图 8 分别给出了 VoLTE、eMBB 和 URLLC

切片用户 QoS 随训练迭代次数的变化。从图 6 可以

看出，VoLTE 切片用户 QoS 稳定在 1.00 可满足

VoLTE 切片服务要求。从图 7 中可以看出 eMBB 切

片用户 QoS 都保持得较稳定，D3QN、Double DQN、

Dueling DQN 和 DQN 算法基本能够稳定在 0.99 甚

至能够达到 1.00，LSTM-A2C 算法可以达到 0.98。 

 
图 6  VoLTE 切片用户 QoS 随训练迭代次数的变化 

 
图 7  eMBB 切片用户 QoS 随训练迭代次数的变化 

 
图 8  URLLC 切片用户 QoS 随训练迭代次数的变化 

由于 URLLC 切片的服务要求最高，各算法的

差异很容易表现出来。D3QN、Double DQN 和

Dueling DQN 算法能够稳定在 0.95 左右，

LSTM-A2C 算法稳定在 0.91 左右。 

3) 单时间尺度和双时间尺度性能的对比 

图 9 为在相同环境下单时间尺度和双时间尺度

的系统效用比较。从图 9 可以看出，单时间尺度的
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基于 Double DQN、DQN 算法稳定性略差，而基于

Dueling DQN、LSTM-A2C 算法收敛后的稳定性较

强，大致稳定在 6.3 左右。 

 
图 9  单时间尺度和双时间尺度的系统效用比较 

由于 LSTM-A2C 算法实现了 A2C 和 LSTM 的

融合，因此该算法具有长时记忆功能，具有较好的

稳定性。单时间尺度性能较差原因在于该区域中的

用户在整个系统中随机移动，导致一些基站过载而

RB 远远不足，而另一些基站的 RB 则会有剩余。相

比于单时间尺度基于 D3QN、Double DQN、Dueling 

DQN、DQN 和 LSTM-A2C 网络切片算法，所提出

算法在系统效用方面分别提升了 1.33%、1.01%、

1.62%、3.59%和 4.00%。 

图 10 为系统 SE 在不同时间尺度上随训练迭代

次数的变化。在系统 SE 方面，双时间尺度分配算

法明显高于单时间尺度分配算法。在单时间尺度下

基于 LSTM-A2C 算法在稳定性方面优于其他算法，

但系统 SE 只能约为 325 bit/(s·Hz)。所提算法相比

于单时间尺度 D3QN、Double DQN、Dueling DQN、

DQN 和 LSTM-A2C 算法在系统 SE 方面分别提升

了 4.03%、3.57%、4.47%、6.91%和 6.26%。 

图 11～图 13 显示了 3 种切片在双时间尺度和

单时间尺度下用户 QoS 比较。从图 11 可以看出，

双时间尺度分配算法和单时间尺度分配算法的

VoLTE 切片用户 QoS 都稳定在 1.0 附近，能够满足

该切片的服务指标要求。图 12 为不同时间尺度下

eMBB 切片用户 QoS 比较。从图 12 可知，在单时

间尺度下 D3QN 算法与 LSTM-A2C 算法的性能较

好，用户 QoS 基本能够稳定在 0.99 甚至能够达到

1.0。基于 Double DQN 和 DQN 的算法能够满足服

务指标要求但是稳定性略差。由于 VoLTE 切片对数

据速率和时延的要求较低，服务需求很容易满足。

从图 12 可以看出，eMBB 切片用户 QoS 采用双时

间尺度分配算法稳定性较强。图 13 为不同时间尺

度下 URLLC 切片用户 QoS 比较。从图 13 可知，

相比于单时间尺度 Dueling DQN 和 LSTM-A2C 算

法，所提算法的收敛值略低，但可以稳定在 0.95 左

右，能够满足服务指标要求。目的是能够在满足

URLLC 切片用户 QoS 前提下，尽可能地分配给

eMBB 切片更多 RB，以提高系统 SE。 

 
图 10  系统 SE 在不同时间尺度上随训练迭代次数的变化 

 
图 11  单时间尺度和双时间尺度下 VoLTE 切片用户 QoS 比较 

 
图 12  单时间尺度和双时间尺度下 eMBB 切片用户 QoS 比较 
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图 13  单时间尺度和双时间尺度下 URLLC 切片用户 QoS 比较 

综上所述，本文所提算法能够更好地进行资源

分配，在满足用户 QoS 需求、系统 SE 和系统效用

方面具有较好的性能，证明了所提算法的有效性。 

4  结束语 

本文面向 B5G 多业务场景中的网络切片资源

分配进行了研究。将系统 SE 和不同切片用户 QoS

指数的加权和作为优化目标，提出了一种基于

D3QN 的双时间尺度网络切片算法。该算法在大时

间尺度内通过基于D3QN的强化学习算法确定资源

切片比例，再根据每个基站的负载状况分配切好的

资源，在小时间尺度同一切片内采用轮询调度算法

解决 RB 分配给终端用户问题。将基于 D3QN 的双

时间尺度网络切片算法与基于 Double DQN、

Dueling DQN、DQN 和 LSTM-A2C 算法进行了对

比。仿真结果表明，所提出的基于 D3QN 双时间尺

度网络切片算法在满足用户 QoS 需求、系统 SE 以

及系统效用等方面具有更好的性能表现。与基准算

法相比具有一定的优势，更适合网络切片的智能分

配，为网络切片资源管理提供了一种具有前景的解

决方案。 

附录 1  目标函数 J 是 NP-hard 问题的证明  

背包的定义。假设有一个背包，其容量是 capacity ，给

定一组Z 件物品，每件物品都有它的价值 zp 和重量 zw 。每个

物品可以放入或不放入背包（相应的取值为 1 或 0）。该问

题的目标是找到一个物品子集 Z Z′ ⊆ 使总价值
'

z
z Z

p
⊆
∑ 最

大，并且所选物品的总重量小于或等于背包容量，即 

'

capacityz
z Z

w
⊆
∑ ≤ 。 

考虑该问题中一个简化问题，在场景中只有一种切片 n

（ n 是一个定值）情形，目标函数变为 
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(22)

 

其中，式(22)的目的是找到集合 ,m m<K M实现对切片 n 终

端用户集 nU 的 RB 分配策略，在满足用户 QoS 的同时最大化

系统 SE。约束条件 1C 判断 RB m mk <K 是否分配给用户

mn mnu <U ，约束条件 2C 限制每个 RB 每次仅分配给一个终端

用户，约束条件 3C 表示预分配给所有基站的资源之和不超过

总带宽，约束条件 4C 判断是否满足切片速率和时延要求。 

将 0-1 背包问题映射到该目标函数 mJ ，物品数Z 对应于

RB 数量，价值 zp 是该切片实现的 SE 和 QoS 之和，物品的重

量 zw 对应于分配给每个基站 RB 的数量，总容量的限制为分

配给基站 RB 的数量之和不能超过总带宽，即 ,m n
m

A W
<
∑ ≤
M

。 

由于该目标函数 mJ 显然是能够在多项式时间内完成

的，并且 0-1 背包问题是 NP-hard 问题，因此该问题的简化

问题 mJ 是一个 NP-hard 问题。由此可以得出结论，目标函

数 J 是 NP-hard 问题。 
证毕。 
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