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基于深度强化学习的应急物联网切片资源预留算法 

孙国林 1，欧睿杰 1，刘贵松 1,2 
（1. 电子科技大学计算机科学与工程学院，四川 成都 611731；2. 电子科技大学中山学院，广东 中山 528402） 

摘  要：针对应急物联网（EIoT）超低时延服务需求，设计了面向超低时延传输应急物联网的多切片网络架构，

提出 EIoT 切片资源预留和多异构切片资源共享与隔离的方法框架。所提框架采用深度强化学习方法实现实时异

构切片间资源需求的自动预测与分配，切片内用户资源分配建模为基于形状的二维背包问题并采用启发式算法数

值求解，从而实现切片内资源定制化。仿真结果表明，基于资源预留的方法能够使 EIoT 切片显式保留资源，提

供了更好的安全隔离级别；深度强化学习能够保证资源预留的准确和实时更新，有效兼顾资源利用率和切片差异

化服务质量要求。与 4 个已有算法对比表明，Dueling DQN 具有更好的性能优势。 
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Abstract: Based on the requirements of ultra-low latency services for emergency Internet-of-things (EIoT) applica-
tions, a multi-slice network architecture for ultra-low latency emergency IoT was designed, and a general methodology 
framework based on resource reservation, sharing and isolation for multiple slices was proposed. In the proposed 
framework, real-time and automatic inter-slice resource demand prediction and allocation were realized based on deep 
reinforcement learning (DRL), while intra-slice user resource allocation was modeled as a shape-based 2-dimension 
packing problem and solved with a heuristic numerical algorithm, so that intra-slice resource customization was 
achieved. Simulation results show that the resource reservation-based method enable EIoT slices to explicitly reserve 
resources, provide a better security isolation level, and DRL could guarantee accuracy and real-time updates of re-
source reservations. Compared with four existing algorithms, dueling deep Q-network (DQN) performes better than 
the benchmarks. 
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1  引言 

5G 旨在提供千倍于 4G 的传输容量提高、至少

千亿个物联网设备连接、高达 10 Gbit/s 的传输速率

以及低至毫秒级的超低时延用户体验。除了人与人

的通信之外，下一代移动互联网将实现人与机器、

机器与机器之间的零距离连接，无线技术将以崭新

的方式推动未来经济和社会的发展。因此，超低时
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延传输被视为 5G/B5G 系统的主要技术特征之一，

其目标是实现 1 ms 以下的端到端传输时延，从而支

持人对机器、机器对机器的实时通信和远程控制应

用。5G/B5G 除了在传输时延、可靠性和吞吐量方

面提出了更高的要求之外，还对下一代移动互联网

架构进行了重大变革。软件定义网络和网络功能虚

拟化技术作为 5G/B5G 网络架构的创新技术，使基

础设施网络可以切分为几个逻辑网络，允许多个差

异化应用共享同一张物理网络和资源，即所谓的网

络切片技术。每个独立切片可以调用在公共网络基

础设施上运行的虚拟网络功能，并按需对其进行通

信和计算资源的配置和调整，从而满足特定网络切

片应用的特定业务需求[1-2]。通常，每个租户会与基

础设施提供商签订服务水平协议。因此，通过自定

义切片应用和功能，动态分配自定义切片的资源，

公共移动网络可以支持特定的应急物联网切片，并

保证该切片与其他移动网络切片的共存和安全隔

离[3-4]。综上所述，面向应急物联网的应用业务需求，

首先，需要保障单一应急物联网（EIoT, emergency 
Internet of things）切片的服务质量，允许租户管理

其定制切片的网络性能；其次，需要考虑多异构切

片共存的问题，通过复用切片流量实现基础架构的

规模经济。 
近年来，在资源切片方面已有大量研究工作，

但是在异构混合数据流场景中仍然存在以下问题：

1) 在无线资源有限的情况下，如何既保证所有切片

的资源效率，又准确地满足切片需求；2) 如何根据

服务水平协议（SLA, service level agreement）的要

求为每个切片动态分配资源，以满足不同切片的服

务质量（QoS, quality of service）要求；3) 在流量

状态实时变化的高动态环境中，资源分配方案如何

智能响应网络的变化特性并适应变化。本文基于虚

拟化管理程序，如基于内核的虚拟机（KVM, ker-
nel-based virtual machine），为托管在不同节点的多

个虚拟基站分配资源，并为其调度相应的硬件物理

资源和无线资源，从而实现频谱资源的共享和数据

复用[5]。其中，物理资源块（PRB, physical resource 
block）作为最小粒度的无线资源被分配到不同虚拟

基站节点。虚拟基站用来实现多网络切片间的资源

共享和基于流量整形的隔离机制[6]。文献[7]提出了

一种切片方案，通过配置切片和流调度器为切片提

供资源。Cell-Slice 是基于数据面的网络切片方法，

不需要修改基站的原有数据流调度算法，而是在网

关采用流量整形机制自适应控制数据流速率[8]，这

种控制方法可用于基于 WiMAX（world interopera-
bility for microwave access）或 LTE（ long-term 
evolution）标准的最大持续速率的调整机制[9-10]，

但其只关注在保证速率的情况下为切片提供可用

资源。文献[11]将费用开销定义为一个通用的目标

函数，提出了一种基于凸优化模型和分布式交替方

向乘子法（ADMM, alternating direction method of 
multiplier）求解的解决方法。然而，实际上不同切

片可能具有不同的 QoS 要求，从而导致具有不同的

优化目标函数。面向多租户异构云无线接入网场

景，综合考虑多租户的优先级、服务质量和干扰水

平限制、基带资源限制、前端和回程容量限制等因

素，文献[12]提出了多个基于凸优化模型的动态网

络切片方法，由于其工作捆绑了虚拟化资源分配和

用户物理资源分配，因此无法实现异构切片的资源

定制。文献[13]提出了一种全网范围的资源共享方

案，该方案能够对存在于基站上的不同切片进行隔

离，但 SLA 的严格 QoS 约束会阻碍用户在请求模

式发生变化时实时满足 QoS 要求。文献[14]仅假设

一个用于触觉通信的切片，并未专门针对混合流量

处理资源切片。对于多异构切片共存场景，通过预

测和估计切片资源需求，动态权衡用户 QoS 满意度

和系统资源利用效率，自动地实时响应来自切片用

户的动态资源请求是至关重要的。文献[15-16]将深

度强化学习方法用于多切片资源分配问题，文献[15]
主要针对移动车联网内容缓存资源，文献[16]仅考虑

了 2 个切片实例，基于传统 DQN（deep Q-network）
算法来实现。本文在文献[16]已有工作的基础上，

针对混合流量自主资源配置和定制问题，提出了

Dueling DQN 算法，改进 Dueling 网络结构加速学习

收敛，并采用自适应线性奖励机制自动平衡切片的资

源利用率和 QoS 满意度，并且验证了安全隔离效果。 
本文主要针对特定的应急物联网场景，研究一

种通用的切片资源预留方法，同时考虑多个异构切

片共存场景下多切片性能的动态安全隔离。针对特

定的应急物联网，基于资源预留的方法可以提供严

格的服务质量保证、切片间资源的保护和隔离，

并提供资源可定制性和稳定性。所以，针对应急

物联网应用，本文主要采用资源预留来保证端到

端时延和可靠性，并为用户提供定制化物理资源，

同时推广至多异构切片共存场景。本文的主要研

究工作如下。 
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1) 面向应急物联网的多切片资源管理架构包

括基于深度强化学习的切片资源预留模块、基于形

状的物理资源块分配模块。面向差异化的异构网络

切片需求，深度强化学习（DRL, deep reinforcement 
learning）智能体对切片的资源预留比例进行动态调

整，输出结果是一个资源比例；物理资源分配模块

将单一切片内基站的 PRB 分配给其关联用户。 
2) 基于深度强化学习的资源切片策略。切片资

源分配的目标是在保证用户 QoS 的前提下，最大化

系统的资源利用效率。由于无线网络环境的时变性

和动态性，DRL 智能体通过与无线网络环境的动态

交互，能够根据当前的状态做出最优的动作，自动

实时地调整切片的资源比例。 
3) 基于形状的物理资源定制。针对多网络切片

差异化服务质量需求，不同切片对速率和时延指标

各有偏重。根据切片速率和时延需求，可以计算用

户请求占用的频域和时域的 RB 数量，进而确定其

占用的 RB 集合的形状。物理资源分配被建模成二

维几何背包问题，其目标是最大化资源利用率，减

少形状组合带来的资源浪费。 
4) 系统仿真结果表明，综合考虑切片服务质量

满意度和系统资源效率等评估指标，基于深度强化

学习的切片资源预留算法具有很好的收敛性。与传

统的 NVS（ network virtualization substrate）和

NetShare 算法相比，所提 Dueling DQN 算法更佳，

有效地平衡了异构共存切片的性能。 

2  系统模型 

2.1  网络模型 
如图 1 所示，本文所提多切片网络架构采用软

件定义网络（SDN, software defined networking）和

网络功能虚拟化（NFV, network function virtualiza-
tion）的网络架构，具体包括 SDN 控制器、终端用

户设备（UE, user equipment）、网络切片、基站和

频谱资源。SDN 控制器负责切片级的资源调度和决

策，利用消息信令接口通知具体基站调整其切片的

资源预留与分配数量等；基站为不同切片提供一定

数量的 RB 资源；终端用户设备通过携带其所属切

片识别信息发送资源请求，从某个关联基站获取和

占用所属切片的 RB 资源。从资源方面，本文主要

考虑频谱资源，即由时域和频域组成的 RB。本文

主要考虑 4 种切片类型，分别为高清视频（HDTV, 
high-definition television）、海量终端物联网（MIoT, 
massive IoT）、EIoT 和 UEb（UE broadband）。 

 
图 1  多切片网络架构 

针对多异构切片共存场景，本文提出了一种基

于深度强化学习的资源预留方法框架，如图 2 所示。

其基本原理是，DRL 智能体与无线网络环境不断交

互并获取环境的当前状态，智能体根据当前环境的

状态选择一个动作执行，执行该动作之后会使环境

从当前状态以某概率转移到另一个状态，同时环境

反馈给智能体一个奖励或惩罚。智能体不断重复上

 
图 2  基于 DRL 的资源预留方法框架 
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述过程，以尽可能多地获得来自环境的奖励。 
首先，资源预留分成初始资源预留和动态资源

预留 2 个阶段。初始资源预留是指根据签订的 QoS
协定，每个基站给各个切片分配一个固定的资源比

例。由于应急物联网切片在单个基站的资源是有限

的，因此需要控制接纳用户的数量。通常，用户的

接纳控制可以建模为 0-1 整数规划问题，并通过已

有算法求解，其目标为在保证终端的速率和时延要

求前提下，最大化物联网终端的接入数量。 
第二，由于终端移动性和无线环境的时变性

等固有特点，一旦单个基站应急物联网切片的终

端数量发生变化，则可能出现资源不够或者资源

过剩的问题。因此，需要根据应急物联网的负载

状态进行预测，并动态调整切片的资源自适应于

应急物联网切片资源需求的动态变化。进而，将

切片资源的动态调整映射到不同的基站上，即动

态资源预留。 
第三，用户级物理资源分配由基站完成连接态

用户数据到 PRB 集合的映射。当具体切片的预留资

源 V 映射到基站资源时，基站需要为该切片的连接

态终端分配 PRB 资源。然而，不同的多用户物理资

源分配方法会造成系统资源利用率 R 和用户 QoS
满意度 U 的差异。在保证切片 QoS 满意度的前提

下，如何最大化切片的资源效率，是单一切片内资

源定制化研究的问题。 
最后，DRL 智能体完成一次切片资源分配，

终端即可获得相应的物理 RB 资源。进而，终端

获得 QoS 满意度评估，并统计得到该切片的资源

利用效率，从而反馈给智能体一个奖励或惩罚，

无线网络环境转移更新至下一个状态。智能体将

当前环境状态、资源分配动作、反馈奖励和环境

下一个状态组成一个四元组，作为一个样本存储

到记忆池。通过记忆回放机制，智能体会根据训练

周期配置从记忆池随机选取 mini-batch 样本数据对

智能体进行强化训练，从而不断更新神经网络的系

数来降低损失。 
2.2  时延模型 

针对应急物联网场景，EIoT 切片对响应时延要

求较高，而对速率要求可能较低。不同的应用服务

切片对响应时延和传输速率的要求是不同的。因

此，需要时延模型有效评估应急物联网基站对每个

终端用户的服务时延。本文做如下假设：1)终端用

户 u 发送每个数据分组到达的时间服从指数分布，

均值为
1
λu

，并且任意邻接的 2 个数据分组到达的时

间间隔是相互独立的，λu 为终端用户 u 的数据分组

到达率，其单位为 packet/s；2)某特定切片 s 所服务

终端 u 的数据分组长度均为 ukL bit，而不同切片应

用的数据分组大小是相互独立的。因此，终端 u 发

送一个数据分组至基站 k 的时间 ukt 为 

 *

1u
uk

uk uk

Lt
c c

= =  (1) 

其中， ukc 为终端 u 从基站 k 实际获得的传输速率，

单位为 bit/s； *
ukc 则为归一化的实际传输速率，单位

为 packet/s。基于上述假设，根据排队论 M/M/1 理

论模型[17]，可以计算出用户 u 的数据分组的平均服

务时延τuk 为 

 *

1 1
1uk

uk uk u

uk u

a c
t

= =
−

−

τ
λ

λ

 (2) 

其中， uka 是终端 u 与基站 k 之间的关联变量，如果

用户 u 与基站 k 相关联，则 uka 为 1；否则为 0。 
2.3  效用函数 

效用函数主要用于表征终端对服务质量的满意

程度。此外，它也是反馈给智能体的回报函数的一部

分。不难理解，不同切片的服务类型不同，其对速率

或者时延要求也不相同，即不同切片的满意度函数存

在差异。例如，应急物联网切片的满意度计算主要依

赖于时延，而 HDTV 切片主要依赖于传输速率等。

假设切片 s 所服务终端u 的最小速率需求为 min
uc ，最

大时延需求为 maxTdu 。在一个调度周期T ，每个终端

根据获得的服务速率和时延自动计算服务质量满意

度Satu ，然后对该切片的所有终端的满意度进行平

均，即可得到该切片用户的平均满意度函数Sat s 。 

具体地，终端 u 对速率敏感的服务质量满意

度为 

 min
1 ( )

1Sat
1 e uk u

v
u c c− −
=

+ β
 (3) 

终端 u 对时延敏感的服务质量满意度为 

 max
2 (Td Td )

1Sat
1 e uk u

d
u − −
=

+ β
 (4) 

其中， β
1
和 β

2
为 Sigmoid 函数的斜率[18]。因此，

通过式(3)和式(4)可计算切片 s 的平均满意度，其计

算式为 
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Sat +Sat1Sat

2
s

v d
u u

s
u UsU ∈

= ∑  (5) 

其中， sU 表示切片 s 的终端用户数量， sU 表示切

片 s 的终端用户集合。 

3  问题建模 

3.1  基于深度强化学习的切片资源预留 
面向应急物联网切片资源预留，需要对切片资

源需求进行动态预测，该问题可以建模为一个马尔

可夫决策过程，并通过深度强化学习算法来解决，

从而实现多个异构切片的资源共享和隔离。下面以

Dueling DQN 算法为例，建立马尔可夫决策模型。

智能体的目标是寻找一个最优策略π ∗ ，最大化未来

预期的回报奖励[19]。 
根据当前策略π 、状态 s 、动作 a , 可以得到Q

值 ( , )t tQ s aπ 和状态值 ( )tV sπ 。 

 ( , ) { | , , }t t t t tQ s a E r s s a aπ π= = =  (6) 
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则 Q 函数的最优方程可表示为 
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其中， γ 为马尔可夫过程的衰减因子，P 为当前状

态 st 转移到下一个状态 s′的概率。 
根据式(6)和式(7)，决策函数定义为 

 ( , ) ( , ) ( ) ( , )t t t t t tA s a Q s a V s A s aπ π π π= −  (9)
 

其中，状态值函数V 用来衡量状态 s 的好坏，值函数Q

用来评价在当前状态 s 下选择某个特定动作a 的好坏。 
 

( )
[ ( , )] 0t t

t t
a s

E A s aππ−
=  (10) 

对于确定性策略 arg max ( , )
t

t t

a A
a Q s a∗

∈
= ，由于

( , ) ( )t tQ s a V s= ，可得 ( , ) 0t tA s a = 。 

综上所述，Dueling DQN 的输出可表示为 
( , ; , , ) ( ; , ) ( ( , ; , )t t t t tQ s a V s A s aθ ς ξ θ ξ θ ς= +  (11) 

其中，θ 为卷积层参数，ς 和ξ 分别为决策函数和

价值函数的参数。然而， ( , ; , , )t tQ s a θ ς ξ 可能是无

法得到的，因为它仅是真实Q 函数的参数化估计。

因此，本文引入聚合层，分别为状态 s 对应的每个

动作 a 生成Q 值。 
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深度强化学习为异构切片资源需求预测和切

片资源预留提供了一种通用的算法框架，包含状态

空间State、动作空间Action和奖励回报函数Reward
这 3 个基本要素。针对应急物联网场景，定义如下。 

1) State，表示应急物联网状态。应急物联网状

态包含三方面信息，分别为当前切片预留资源数

量、切片资源占用数量和切片的平均服务质量满意

度，具体可用以下 3 个数值表示。切片的资源预留

比例 sV ，指切片在整个系统资源的占比，而不是单

个基站上的资源占比；切片的资源利用率RU s ，指

实际使用的资源与切片预留资源之间的占比；切片

QoS 满意度Sat s ，指该切片所有终端的服务质量满

意度的平均值。针对应急物联网多个异构切片共存

场景，State 集合定义为[ ,RU ,Sat ]s s sV 。 

2) Action，表示所执行的动作集合。DRL 智能

体每获取一个状态，便会根据贪心算法选取并执行

一个动作。针对异构切片间的动态资源预留问题，

动作操作就是动态调整切片资源的系统占比。也就

是说，在原来的预留资源数量的基础上，增加或减

少一定的比例。假设初始切片预留的资源比例为

sV ，所执行的动作为 a ，则调整后的资源比例为

(1 )s sV V a′ = + 。由于 DRL 智能体仅在离散动作空间

选取动作，需要将连续的动作空间进行离散化处

理。如果单切片场景的动作空间的维度为 M，N 个

切片共存场景，则动作空间的维度为 MN。因此，

针对异构切片共存场景，动作空间的离散程度和粒

度大小对于收敛速度有较大的影响。 
3) Reward，表示环境交互所反馈的奖励回报。

在每次迭代中，智能体都会根据当前的环境状态选

取并执行一个动作，然后环境转移至下一个状态并

反馈给智能体一个回报奖励。一般来说，这个回报

奖励应该反映选取的动作是否正确。针对应急物联

网的多切片共存场景，回报奖励应与切片 QoS 满意

度和切片资源利用率相关。假设切片 QoS 满意度为

Sat s ，切片资源利用率为RU s ，则单个切片的奖励

回报函数为 

 Sat RUs s sr = +α β  (13) 

其中， (0 1)α α≤ ≤ 为切片 QoS 满意度的权重，

(0 1)β β≤ ≤ 为切片资源利用率的权重。整个系统
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的奖励回报函数定义为所有切片奖励回报函数之

和。如果 β 与α 引入线性关系，即 β =1−α ，可以

定义一种自适应的奖励回报模型，能够自动调整这

2 个权重值，自动平衡 2 个独立因素对奖励回报的

影响[20]。采用基于分数的合并机制，使奖励模型能

够自动学习和调整以适应新的场景。 
 (Sat RU )s s= −α σ  (14) 

其中， ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 函数，
1( )

e xx −=σ 。 [0,1]∈α

表示每个奖励度量的重要性。Sigmoid 函数常被用

作神经网络的激活函数，将变量映射到 0～1。由于

满意度函数和资源利用率均为 0～1，因此式(14)中
的α 也为 0～1，从而保证式(13)的 sr 为 0～1。自动

切片资源预留算法流程如下。 
1) 初始化记忆池容量 D 和 mini-batch 样本数 d。 
2) 初始化输入状态和输出动作空间的维度，并

随机初始化神经网络系数。 
3) 设定 epsilon 贪心算法的概率控制参数ε 。 
4) 根据当前状态 s 选取动作，具体动作的选取

采用 epsilon 策略，即随机产生一个值 π ，如果

π ε< ，则从输出动作集合中随机选择一个动作 a ，
否则选择具有最大Q 值的动作 a 。 

5) 执行动作 a ，即增加或减少切片资源的系统

占比，并将切片资源比例映射为基站资源比例，进

而通过终端物理资源分配，生成系统反馈，即用户

QoS 满意度和资源利用率，并通过式(13)和式(14)
计算生成奖励回报 sr 。 

6) 统计切片在各个基站上的资源数量和比例，更

新切片在系统资源的占比，产生下一个环境状态 s′。 
7) 将四元组 tuple , , ,s a r s′< >作为一个新样本

存储到记忆池中。 
8) 如果记忆池已满，则随机选一批数据作为

mini-batch 进行神经网络的训练。 
9) 如果当前 episode 的索引值达到上限，则算法

终止，否则跳到步骤 4)。episode 表示增强学习智能

体在环境中执行某个策略从开始到结束这一过程。 
上述流程中，步骤 5)采用自适应 Reward 函数

的定义为所提算法的主要创新点，简化了人工参数

配置，并能够自动完成参数配置，Dueling 网络结

构加速了算法收敛，本文在多切片共存场景对自动

切片资源预留算法进行了性能验证。 
3.2  基于形状的用户资源定制 

在既定的切片资源约束的前提下，基站会根据

切片可利用的资源数量，为关联到该基站的连接态

终端分配物理 RB 资源。因为每个基站的带宽是有

限的，所以一个重要问题是在一个调度周期T 内，

基站如何协调调度更多的终端数据流最大化 RB 资

源的利用率，即尽可能减少资源的空闲。又因为每

个切片应用的服务质量要求是差异化的，所以需要

对用户资源进行定制。综合以上两点需求，本文针

对异构切片共存问题，采用基于形状的切片内物理

资源分配模型。类似地，文献[21]将频谱资源建模

为离散的二维时间频率网格，通过定义服务质量需

求的效用函数，将物理 RB 分配建模为二维几何背

包问题，采用一种启发式算法搜索和取舍不同组合

的资源分配选项，并根据传输速率和服务时延等指

标评估其算法性能，本文主要将其扩展至多异构切

片场景。 
针对应急物联网及多切片共存应用场景，假设

部署了 K 个基站，对于任意基站 {1,2, , }k K∈ " ，均

部署了 S 个切片，而对于任意切片 {1,2, , }s S∈ " ，

各个切片都有不同的服务质量要求。终端均匀分布

在基站周围，任意终端 {1,2, , }su U∈ " 都可能请求

切片 s 的服务。假设同一切片服务的所有终端的服

务质量要求都相同，而最小速率要求和最大时延要

求分别为 min
uc 和 maxTdu 。针对无线接入网频谱资源，

虚拟化的资源粒度可定义为时隙和带宽的乘积[22]，

本文仅考虑虚拟化的资源粒度为 RB 级。假设基站

的系统带宽为 B，频域资源离散化表示为 M 个连续

的 RB，每个 RB 的带宽为 mB ；时域资源离散化表

示为 T 个连续子帧，每个子帧的时长为 lt ，整个调

度周期的时间长度为 lTt 。因此，根据香农定理，用

户 u 从基站 k 得到一个 RB ( , )t m 可以获得平均传输

速率为 

 ( , ) lb(1 )t m m
uk uk

B
c

T
= + γ  (15) 

其中， ukγ 为终端 u 和基站 k 之间信道传播的信干噪

比。充分考虑切片用户之间的 QoS 差异化需求，基

站需要为特定的切片用户调度定制化物理资源，并

协调多切片用户在一个调度帧内的资源分配。例

如，用户关联策略需要考虑基站回程可用资源的多

少；在给定资源条件下，为异构切片用户协调选择

恰当的传输时隙，满足其差异化的传输时延要求；

为了保证所有切片用户 u 的实际等待时延满足其最

大时延要求的上限，每个用户发送的 2 个连续相邻

数据分组的时间间隔应小于 maxTdu 。 
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基于上述分析，本文提出根据切片用户的最小

传输速率和最大等待时延要求，即更精细的 QoS 需

求，计算用户发送数据流所需的时隙和频域 RB 分

布的形状，并进行基于形状的物理资源分配。 

 maxTd
h l
u

u

Tt
n

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎢ ⎥

 (16) 

 
min

( , )
v u
u h t m

u uk

c
n

n c
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥

 (17) 

其中， h
un 为所需时隙数量的最小值， v

un 为所需频域

RB 数量的最小值。因此，每个终端用户 u 在基站 k
上可以获得的实际传输速率为 
 ( , )h v t m

uk u u ukc n n c=  (18) 

由式(16)～式(18)可计算出每个切片用户实际

需要的 PRB 数量为 h v
u un n ，因此，该 PRB 分配问题

可建模为一个二维几何背包问题。其目的是在有限资

源约束条件下，最大化系统频谱资源利用率[23-24]。基

于形状的 PRB 映射如图 3 所示，基站的整体 PRB
资源集合可以看作一个由时频域组成的资源网格 G，

此资源网格的 RB 数量是有限的。 

 
图 3  基于形状的 PRB 映射 

假设一个调度周期 T 中，同一个 RB 只能被分

配给一个终端用户，而不能重复分配，则终端用户

所获得的 PRB 集合可看成一个矩形块 uA 。 uA 包含

位置信息，为一个向量，可以借助效用函数 UF( )u 来

评估分配结果的好坏。一个数据流的 QoS 性能越

好，则其分配的 uA 的效用值越高；反之越低。因此，

该二维背包问题的目标是最大化所有资源块的效

用之和。目标函数定义为 
 max UF( )
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u
u U
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其中，约束条件(a)表示为用户 u 分配的矩形块 uA 的

大小不能超过其所属切片 s 时频网格 sG 的边界范

围，即为用户分配的物理资源块是有限制的；约束

条件(b)表示 2 个用户资源 uA 之间不能交叠，即相

互隔离并独立；约束条件(c)表示用户 u 分配矩形资

源块的决策变量，0 表示不分配，1 表示分配。值

得注意的是，所有的矩形块 uA 不能进行旋转操作，

即矩形块的边必须和资源网格的边保持平行。时频

资源网格的资源块的填充目的是在保证用户 QoS
满意度的前提下，最大化频谱资源利用率。本文采

用左下对齐填充（BLP, bottom left-justified packing）
算法对上述模型进行数值求解，其目标是最小化矩

形块填充的高度[25]。 

4  仿真结果 

4.1  实验配置 
本文系统仿真的场景配置参考了 5G 接入网相

关标准，主要系统参数配置如表 1 所示。4 个基站

均匀部署于 700 m×700 m 的范围内，基站的覆盖

半径为 150 m，每 2 个相邻基站保持 120 m 的固定

距离。针对无线传播环境，采用的路损模型为 
 PL 20lg( ) 20lg( ) 27.55d f= + −  

其中， d 为用户与基站间的距离， f 为信道频率，

PL 单位为 dB。 
针对多异构切片共存，本文定义了 4 个不同类

型的切片实例，每一个具体切片提供特定的服务，

其 QoS 需求各不相同。1) EIoT 切片具有最高优先

级，其最大时延需求为 10 ms，最小速率需求为   
10 kbit/s，数据分组大小为 120 bit，分组到达率为

100 packet/s[26]；2) HDTV 切片最小速率需求为  
500 kbit/s，最大时延需求为 120 ms，数据分组大小

为 4 000 bit [27]；3) MIoT 切片最大时延需求为   
105 ms，最小速率需求为 12 kbit/s，数据分组大小

为 500 bit，数据分组到达服从指数分布，平均为    
100 packet/s；4) UEb 切片最小速率需求为 100 kbit/s，
最大时延需求为 100 ms，其数据分组大小为 400 bit。
仿真实验共持续 420 s，即用户持续传输数据分组  
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1 000 s。UEb 切片和 HDTV 切片的数据分组被建模

为指数分布到达，平均为 100 packet/s。 

表 1 系统参数配置 

参数 值 

切片类别 4 

基站数量/个 4 

用户数量/个 189～435 

系统带宽/ MHz 5 

基站发射功率/ dBm 30 

子帧长度/ms 1 

帧长度/ms 10 

基站的子信道个数/个 25 

用户分组到 
达率/(packet·s−1) [UEb:100,HDTV:100,MIoT:100,EIoT:100]

切片最小速率 
需求/(kbit·s−1) 

[UEb:100,HDTV:500, MIoT:12, EIoT:10] 

切片最大时延需求/ms [UEb:100,HDTV:120,MIoT:105,EIoT:10] 

数据分组大小/bit [UEb:400,HDTV:4 000,MIoT:500,EIoT:120]

数据分组到达方式 EIoT:均匀分布,其他:指数分布 

动态切片周期/ms 200 

 
算法参数配置如下，DRL 算法学习率为 0.01，

epsilon-greedy 值为 0.07，记忆池的大小为 8 000 条

样本记录，每个 mini-batch 包含 32 条数据记录样本。

基于现有文献调研，本文方法与 4 个已有算法（即

Q-leaning[14]、NVS[7]、NetShare[12] 和 DQN[16]）进行

仿真对比分析。 
1) Q-learning 
文献[14]针对 5G 网络的一种特定应用（触觉通

信）进行动态资源切片和定制。切片策略基于强化学

习（Q-learning）技术，该技术将资源分配给具有不

同需求的不同切片，并寻求最佳解决方案。切片策略

根据流量需求估计为切片提供资源。然而，资源切片

是在 RB 级别完成的，会使状态空间变得非常大，并

导致维数灾难。由于 Q-learning 无法解决复杂的机器

学习问题，因此 Q-table 无法收敛，并且 Hap-SliceR
采用 Q-learning 强化学习技术，无法为不同种类流量

的资源切片问题找到最佳解决方案。 
2) NVS 
文献[7]将全局视图设置称为静态切片资源配

置，也称为 NVS。这种方案假设切片的每个用户信

道状态预先已知，即不考虑重新关联，考虑各个切

片权重，并对资源进行统计配置。因此，资源配置

仅基于网络切片的权重。 
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其中， sϖ 为整个网络中切片 s 的权重，由其所有用

户的总数据速率需求定义； sU 为 s 的用户数。根据

文献[7]的静态切片资源配置，该切片的网络资源共

享的固定权重为 
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通过W_rat s 计算切片的资源配置，即利用式(20)

和式(21)确定基站之间的资源分配。在 NVS 中，

切片资源份额是通过初始切片中切片的资源需求

比例计算的。NVS 有 2 个缺点：首先，这种跨网

络切片的总资源利用受到静态的每个基站资源预

留的影响；其次，NVS 不考虑实时和非实时的流

量类别。 
3) NetShare 
文献[11]提出的 NetShare 认为切片的资源部分

在系统级别具有最大和最小的资源限制。NetShare
为每个切片设置基站级资源分配的上限和下限，假

设一个基站的所有资源都被所有切片分配完全。根

据比例公平原则，在基站上通过最大化按资源分配

比例缩放的切片需求比例的效用函数，可以在

NetShare 中周期性地确定切片的动态资源分配。

NetShare 为特定切片保留的资源在所有基站之间动

态分配。 
4) DQN 
文献[15]针对雾接入网缓存资源切片划分和模

式选择问题，提出了基于深度强化学习的解决办

法。文献[16]针对异构切片无线资源切片划分问题，

提出了基于 DQN 的资源需求动态预测算法，并采

用 2 个切片实例来验证有益效果。本文主要在文献[16]
的基础上，扩展为 4 个异构切片实例。 
4.2  算法收敛性 

本节对基于 DRL 的切片资源预留算法的收敛

性进行对比。仿真实验运行了 3 000 个 episode，每

个 episode 时长为 200 ms，每 50 个 episode 取点并

绘制 Reward 曲线，如图 4 所示。Q-learning 算法的

状态数量为 128 个，Reward 函数定义如式(13)所示，

β 表示资源利用率的权重，本文设 β 为 0 或 1。当

1β = 时，Dueling DQN 和 DQN 从 episode=500 开
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始收敛，其系统 Reward 达到最大并归一化为 0.95。
Q-learning 约从 episode=2 100 开始收敛，其系统

Reward 为 0.9。当 0β = 时，Dueling DQN 和 DQN

同样从 episode=500 开始收敛，但是其最大系统

Reward 为 0.88。Q-learning 从 episode=2 100 后开始

收敛，其最大系统 Reward 为 0.75。基于 Dueling 
DQN 的资源预留算法比 DQN 和 Q-learning 算法的

收敛速度更快。 

 
图 4  Reward 曲线 

4.3  切片级资源预留对比 
综合考虑多个异构切片共存的场景，本节基于

Dueling DQN、DQN 和 Q-learning 的切片资源分配

结果进行比较。在资源视图中，定义了切片预留的

资源 Reserved、切片分配的资源 Allocated，以及切

片实际使用的资源 Used。通常预留的资源结果往往

大于实际分配的资源结果。如果某一切片的用户数

量增加，剩下的未使用资源可以重新分配给其他切

片，从而保证了切片之间的安全隔离。本节配置

UEb、HDTV、EIoT 和 MIoT 的用户数量最大值分

别为 60、11、240 和 124。当各个切片用户数量不

断增加时，DRL 智能体会自动调整各切片间的资源

分配，并将切片的资源比例动态映射到每个基站，

最后进行用户 PRB 分配。 
图 5～图 7 为基于 DRL 的 3 种算法收敛时的资

源分配情况。从图 5 可以看出，在高负载情况下，

Dueling DQN 的 Used 和 Allocated 很接近，但是远

小于 Reserved，且其 Allocated 比例之和最大为

0.752。从图 6 可以看出，DQN 造成 HDTV 切片的

Allocated 和 Used 差距较大，并且其 Allocated 比例

之和最大为 0.824。从图 7 可以看出，Q-learning 造

成 Reserved、Allocated 和 Used 分配异常。在轻负

载时，HDTV、MIoT 和 EIoT 切片 Used 接近

Allocated，并且其 Allocated 比例之和最大为 0.95。
综合上述结果可知，相比 Q-learning 和 DQN，基于

 
图 5  Dueling DQN 的资源分配情况 
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Dueling DQN 的资源需求预测和预留结果更加准确

可靠，更节省资源，即能以最少的资源准确满足异

构切片用户的差异化需求。 

4.4  切片级性能对比 
通常，切片资源分配的不同造成切片满意度和

切片资源利用的性能不同。本节对 DRL（含 DQN

 
图 6  DQN 的资源分配情况 

 
图 7  Q-learning 的资源分配情况 
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和 Dueling DQN）、NVS 和 NetShare 进行比较，评

估 DRL 切片资源分配的性能。图 8 和图 9 分别给出

了 4 种方法切片满意度性能和切片资源利用率性能

的对比。从图 8 可以看出，MIoT 切片在用户数量

为 200 时，NetShare 方法造成切片满意度降至 0.5
以下；NVS 方法造成 MIoT 切片和 EIoT 切片都存

在切片满意度小于0.5的情况；针对DQN分配结果，

当 UEb 切片在用户数量为 52 时，切片满意度降至

0.5 以下；Dueling DQN 所有切片的满意度都保持在

0.5 以上。类似地，从图 9 可以看出，NVS 和 NetShare
造成部分切片的满意度低于 0.5 时，其资源利用率

为 1，从而证明了切片需求预测和资源预留的不准

确，即其 Allocated 不足。Dueling DQN 能够保证 4
个切片的资源利用率都保持在可接受的水平。可以

说明，多异构切片共存情况下，基于 Dueling DQN
的资源分配方法具有最佳的性能，可以自动平衡

切片满意度和资源利用率的折中。 
4.5  切片间资源隔离 

针对异构切片共存场景，除了用户满意度和资

源利用率指标外，还需要对切片间安全隔离效果进

行评估。切片间的安全隔离是指，当某个切片遭受

安全攻击时，如 DDoS（distributed denial of service），

 
图 8  切片满意度性能对比 

 
图 9  切片资源利用率性能对比 
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其他与之共存的切片的性能不受到影响。所以，安

全隔离性能是保障用户满意度和系统资源利用率

的前提。本节设置 UEb、HDTV、MIoT 和 EIoT 切

片的用户数量分别为 60、11、240 和 124。决策周

期为 6 000 个时隙，每个时隙长度为 1 ms。根据最

后一个 episode 的 4 个切片的资源分配结果，其

Allocated 的资源比例分别为 0.188、0.211、0.216
和 0.137。从第 2 000 个时隙开始，MIoT 的用户数

量增加至 420，图 10 给出了 Dueling DQN 的切片性

能隔离结果。从图 10 可以看出，UEb 和 HDTV 的

切片满意度和资源利用率指标随着时隙的增加呈

现一定的波动，但其切片资源均未用完。而 EIoT
的切片满意度和资源利用率则一直保持稳定水

平。从第 2 000 个时隙开始，MIoT 切片的用户数量

突然增加至 420，其切片满意度下降至 0.25 以下，

同时资源利用率上升至 1，但是并没有导致其他 3 个

切片的性能大幅下降。 

5  结束语 

针对应急物联网切片资源智能调度分配问题，

本文提出了基于深度强化学习的资源预留和切片

间的资源比例动态调整策略，以保证切片 QoS 满意

度为前提，最大化各个切片的资源利用率，并保证

切片间的性能安全隔离。针对异构切片差异化服务

质量要求，物理资源定制问题被建模成一个二维背

包问题，使用 BLP 算法进行求解，尽可能减少资源

的浪费。系统仿真表明，基于 DRL 的资源预留策

略的各方面性能均优越于 NVS 和 Netshare。 
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