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摘 要 针对物联网（Internet of Things，IoT）场景下具有差异化资源需求的网络服务资源分配问题，提出了一种将

网络切片技术（Network Slicing， NS）与确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）相结合的动态切

片资源分配算法（Dynamic Slicing Resource Allocation，DSRA）.该算法根据切片上不同设备的资源需求，动态分配虚

拟化的无线接入网资源，以满足设备资源需求并最小化系统总成本 .仿真实验对比分析了所提出的算法与四种基

线算法在服务质量（Quality of Service，QoS）满意率和系统总成本的表现 .仿真结果表明：在具备多种资源与大量设

备的场景中，所提出的算法与基线算法相比，能够显著提高设备的QoS水平，并降低系统的总成本 .
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Abstract A Dynamic Slicing Resource Allocation algorithm （DSRA） based on Network Slicing （NS） and Deep 
Deterministic Policy Gradient （DDPG） is proposed to address the resource allocation problem of network services with 
differentiated resource demands in the Internet of Things （IoT）. The algorithm dynamically allocates virtual radio access 
network resources based on the resource requirements of different devices on the slice， to meet device resource 
requirements and minimize the total system costs. The simulation experiment compared and analyzed the performance of 
the proposed algorithm with four baseline algorithms in terms of quality of service （QoS） satisfaction rate and total system 
cost. The simulation results show that in scenarios with multiple resources and a large number of devices， the proposed 
algorithm can significantly improve the QoS level of devices and reduce the total cost of the system compared to baseline 
algorithms. 
Keywords IoT； network slicing； resource allocation； deep reinforcement learning

如今无线网络逐渐发展成为规模庞大的异构

物联网（Internet of Things，IoT），新兴的 IoT应用使网

络中连接的设备数量呈现指数级增长［1］，应用场景

日益多样化 .传统网络只能在一个物理网络基础设

施中实现单一的网络资源配置，无法为运行在同一

物理网络上的不同应用场景提供差异化的网络需

求 . 为应对物联网设备数量的大规模增长，满足不

同类型的设备或应用提出的服务质量需求，下一代
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移动网络联盟在 2015 年首次引入了网络切片技术

的概念［2］. 网络切片技术将物理网络中的实际资源

虚拟化，在同一物理基础设施中切分出多个包含网

络功能、网络资源和特定配置的虚拟网络，每个虚拟

网络能依据其所包含的不同业务按需提供网络资

源，形成自己独特的容量、带宽、延迟和安全等

特性［3-4］.
目前，资源分配方案是网络切片领域中的研究

热点，通过在切片之间动态调整网络中的资源，能

提高网络性能和资源利用率，满足用户的 QoS 需

求［5］. 文献［6］和文献［7］将物联网中资源分配问题

建模为混合整数线性规划（Mixed Integer Linear 
Programming，MILP）问题 .但由于资源分配问题的状

态空间和动作空间都是非常复杂的，该优化问题通

常是一个 NP-hard 问题，上述基于优化方案只能获

得近似最优解，而文献［8-11］则采用启发式算法解

决 NP-hard 问题 . 文献［8］采用 MILP 公式描述切片

准入控制方案，设计了基于贪婪启发式方法来求解

资源分配问题 . 文献［9］采用启发式方法计算多项

式时间内每个切片的可行和次优资源分配 .但上述

文献侧重于最大化切片接受度和充分利用物理资

源，忽视了系统节能问题 . 最小化总能源成本至关

重要，且对最大化服务提供商的净利润起到积极影

响 .文献［10］针对如何最小化切片资源分配过程中

产生的总能耗，提出了基于整数线性规划（Integer 
Linear Programming，ILP）和启发式算法的解决方案 .
文献［11］为最大化满足切片资源请求的总回报并

最小化切片资源再分配的总惩罚，提出一个贪婪启

发式算法进行求解 .上述系统本质上都是静态或准

静态的，对于 5G网络中设备接入的高动态特性，这

些资源分配方法在实际应用时需要根据情况的变

化而重新求解，从而消耗大量的算力 . 面对动态的

切片资源分配问题，基于机器学习的方法更具优势 .
强化学习（Reinforcement Learning，RL）被认为

是辅助实现切片资源动态分配的有力工具［12］.文献

［13］和文献［14］采用深度 Q 网络（Deep Q Network，
DQN）的资源分配算法，提升资源利用率与服务水

平协议满意率，但文献［13］并未考虑用户或设备的

移动性，文献［14］缺乏针对 IoT 中众多差异化业务

类型的适用性与扩展性 . 文献［15］将长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）模型与优势动作评

论（Advantage Actor-Critic，A2C）算法相结合，解决动

态资源分配问题，但未考虑分配资源时产生的系统

成本 .

为解决以上方法在应对 IoT中庞大的设备数量

与资源种类所面临的难题，本文在网络切片的基础

下提出了一种基于深度强化学习的动态切片资源

分配算法——DSRA.本文创新之处在于DSRA面向

资源种类可扩展的海量设备物联网场景，对无线接

入网中的切片进行动态资源分配，并以分配资源时

产生的系统总成本与QoS满意率作为算法性能的评

价指标 .DSRA 充分考虑了物联网场景中设备数量

和位置变化的动态特性，采用深度强化学习的方法

解决资源分配问题，在优化系统成本的同时保证设

备的 QoS 需求 . 本文将 DSRA 与其他四种基线算法

进行对比，并分别在资源受限和资源充足两种场景

下，从 QoS满意率、系统成本方面进行分析，仿真结

果表明，基于深度强化学习的 DSRA 算法相较于其

他算法，在不同的场景下均能发挥出更好的性能 .

1　系统模型与问题表述

图 1为一个具有多种 IoT 设备的区域性网络系

统模型 .在该系统中，基站 b以星型拓扑分布在区域

中，基站集合表示为 B = { b1，b2，⋯，bj，⋯，bJ }. 各种

网络设备 d按随机的方式分布在系统中的不同位

置，设备集合表示为 D = { d1，d2，⋯，di }. 系统中有 k
类资源 r，资源集合表示为R = { r1，r2，⋯，rk }.考虑到

物联网的动态性，并模拟设备数量和位置变化，本

文将时间流划分为多个时隙 t，时隙集合表示为 T =
{1，2，⋯，t，⋯，T }.

系统在初始化时，所有的设备均分布在固定位置

并基于就近原则通过基站与网络连接 .此外，系统在

不同时隙下会随机激活基站上的设备，即同一时隙中

活跃设备的数量保持不变，不同时隙中活跃设备的数

量发生改变，以此模拟更接近实时情况的场景 .

图1 系统模型

Fig. 1　System model
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系统运行期间，处于活跃的设备向系统请求一

定数量的资源，用于满足设备运行期间的资源需求 .
为便于分析，本文假设每个设备仅向系统请求一类

资源，且本工作可扩展到一个设备请求多类资源的

情况 .位于云端的集中式 SDN控制器收集所有基站

的运行信息，包括连接的活跃设备数量、系统的资

源总量以及设备资源需求量等 .根据收集的数据将

无线接入网（Radio Access Network，RAN）中的资源

进行划分，并模拟分配到不同的基站，以此建立多

种不同类型的资源切片，供连接到该基站的设备使

用 .由此，整个系统的资源分配问题可表示为：

At = ( Atb，r ∈ R+：t ∈ T，b ∈ B，r ∈ R)， （1）
式中：Atb，r为在时隙 t下基站b所分配到的资源r的数量 .

资源分配完成后，计算设备的 QoS满意率和系

统总成本，由此评估系统的性能 . 若资源分配量能

满足设备的资源需求则表明系统满足了设备的QoS
需求，QoS 满意率为满足 QoS 需求的设备数量与活

跃的设备数量的比值 .本文引入的系统成本模型包

括资源分配成本、资源调度成本、QoS违反成本以及

系统收益，以此衡量资源切片与分配策略对系统性

能的影响 .
当系统向基站中的切片分配资源时会产生相

应的开支，由此，可将资源分配成本Ct
op定义为：

Ct
op = ∑

b ∈ B
∑
r ∈ R
Wr，op ⋅ Atb，r， （2）

式中：Wr，op为分配单位 r资源时所需的成本 .
当网络中的处于活跃状态的设备数量发生变

化时，SDN控制器需要对切片的资源进行调整并重

新配置，由此产生的资源调度成本Ct
re定义为：

Ct
re = ∑

b ∈ B
∑
r ∈ R
Wr，re ⋅ Atb，r， （3）

式中：Wr，re为重新配置单位 r资源时所需的成本 .
当设备无法从系统中获取足够的资源来满足

需求时，会造成一定的损失，将该损失即QoS违反成

本Ct
vi定义为：

Ct
vi = Wvi ⋅ ( )1 - Atb，r∑

d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r ⋅ gtb，r， （4）

式中：Wvi为单个设备由于所需资源得不到满足而产

生的 QoS 违反成本；y td，b ∈ { 0，1}为二进制变量，当

y td，b=1时表示设备 d接入了基站 b并处于活跃状态，

当 y td，b=0 时则反之；λtd，r为设备 d请求的资源 r的数

量；gtb，r为连接到基站 b且处于活跃状态的设备中，

对资源 r有需求的设备总数 .
系统总成本的大小与资源分配策略密切相关，

较多的资源能够满足物联网设备的 QoS需求，但是

过度的资源分配也会产生很高的系统成本 . 因此，

为了能在最小化系统总成本的同时尽可能满足设

备的 QoS 需求，本文将设备的 QoS 水平作为一种奖

励机制加入到系统成本中 .当系统能为设备提供充

足的资源时，即设备的QoS需求得到了满足，将产生

相应的收益，该系统收益Rt定义为：

Rt = V ⋅ ∑
b ∈ B( )Atb，r∑

d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r ⋅ gtb，r ， （5）

式中：V为单个设备的 QoS 需求得到满足而产生的

收益 .
当切片中的资源能够满足所有设备需求的资

源总和时，为保证不产生负的成本且不降低系统收

益，（4）-（5）式需要满足以下约束条件：

Atb，r∑
d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Atb，r∑
d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r，

Atb，r∑
d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r ≤ 1

           1            ， Atb，r∑
d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r > 1

.（6）

        结合上述成本和收益，将系统在时隙 t的总成

本Ct
sum表示为：

Ct
sum = Ct

op + Ct
re + Ct

vi - Rt. （7）
由于系统中处于激活状态的设备数量在时刻发

生变化，每个时隙产生的系统总成本 Ct
sum也随着资

源配置的不同而发生改变，因此，整个系统追求的是

最小化的长期运行成本，可将其目标函数表示为：

arg min E
Atb，r

 é
ë
êêêêlim 1

T∑
t = 0

T

Ct
sum

ù

û
úúúú

s.t.  C1：Atb，r ∈ R+，∀b ∈ B，r ∈ R，t ∈ T
       C2：Atb，r ≤ Amax

b，r，∀b ∈ B，r ∈ R，t ∈ T
       C3：Atb，r ≥ ∑

d ∈ D
y td，b ⋅ λtd，r，∀b ∈ B，r ∈ R，t ∈ T

       C4：∑
b ∈ B
Atb，r ≤ MAXr，∀r ∈ R，t ∈ T

       C5：公式 (6)

，（8）

式中：Amax
b，r 为基站 b中 r资源的总量；MAXr为系统中

的 r资源总量 .其中约束条件C1保证了资源分配量

不为负值，约束条件C2保证了资源分配量不超过该

基站中该资源的可容纳上限，约束条件C3保证了满

足设备QoS的条件，约束条件C4保证了资源分配总

量不超过系统中的资源总量 .
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2　DSRA动态切片资源分配算法

网络切片的资源分配问题实际上就是在变化

的环境中不断做出决策的过程，因此，基于强化学

习的资源分配算法能够发挥出其他算法所不具备

的优势 . 资源分配是切片网络的核心任务之一，动

态高效的资源分配算法对优化（8）式中的目标函数

起到决定性的作用 .鉴于物联网中的资源种类和设

备数量不断增加，系统中的所有状态和资源的所有

分配方式都是无穷大的集合，因此在约束条件下优

化系统长期运行成本的问题，可以被视为一种无限

空间下的马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，
MDP）［16］.因此，本文将系统中的资源分配过程建模为

一个MDP，位于云端的集中式 SDN控制器作为智能

体，采用深度强化学习方案来执行资源分配的决策 .
在MDP中，基于每个时隙 t，智能体首先通过观

测获取系统的当前状态 st，并针对该状态由强化学

习算法决策出该时隙下最佳资源分配的动作 at，并
将该动作施加到环境中；随后得到系统反馈的信

息，包括由该动作完成后得到的奖励 rt以及根据状

态转移概率 P ( st + 1|st，at )到达的系统下一状态 st + 1.
其中，状态、动作、和奖励的定义分别如下 .

在本文的系统模型中，智能体获取环境的状态

主要依靠基站汇总的状态信息λd，r与 gtb，r，在实际场

景中，详细统计每个设备对资源需求的种类和数量

需要花费大量时间，并且设备的资源需求量也可能

临时变化，因此用gtb，r作为状态更加合适；此外，基站

在上个时隙所分得的资源At - 1
b，r 也会间接影响下一时

隙的资源分配决策 .因此，将时隙 t下的状态 st定义为：

st = { { gtb，r }b ∈ B，r ∈ R，t ∈ T，{ At - 1
b，r }b ∈ B，r ∈ R，t ∈ T }. （9）

动作是由智能体做出的切片资源分配决策，即

在时隙 t下对每个基站各类资源的分配数量 Atb，r，则
动作at定义为：

at = { { Atb，r }b ∈ B，r ∈ R，t ∈ T }. （10）
奖励用于表征智能体做出动作的优劣，基于

（8）式的最小化系统总成本的目标，将奖励设置为

负的系统总成本，即鼓励智能体做出能降低系统总

成本的动作，因此，时隙 t下的奖励 rt ( st，at )定义为：

rt ( st，at ) = -(Ctsum ). （11）
在强化学习具体算法的选择上，本文采用了

DDPG作为智能体的核心算法 .DDPG是一种基于动

作价值函数的 Actor-Critic框架深度强化学习算法，

通过单步更新的方式快速学习输出策略 .在其结构

中，Actor 和 Critic 分别由各自的评价网络和目标网

络构成 .Actor 负责基于当前状态做出资源分配决

策，Critic负责通过计算状态动作价值来评价演员策

略的好坏，并指导 Actor 网络的更新方向 . 此外，

DDPG 也借鉴了 DQN 中的回放经验池 Buff，将与环

境的互动过程作为经验记录下来，采用离线策略的

方式更新网络 .图2为本文的算法模型 .

更新参数

回放经验池
Buff

Actor网络根据当前状态做出动作a

获取当前状态s

获取系统奖励r

(st, at, rt, st+1)存储经验

取小批量经验更新网络

Actor网络

评价网络θ 
μ

评价网络θ 
Q

目标网络θ 
μ′

目标网络θ 
Q′

Critic网络根据
奖励评价动作a

Critic网络

更新参数

图2 基于DDPG的算法模型

Fig. 2　Algorithmic model based on DDPG
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该算法分为三个阶段：初始化阶段、经验积累

阶段以及网络更新阶段 .
初始化阶段主要对网络参数进行初始化，包括

Actor 的 评 价 网 络 μ ( s|θ  μ ) 和 Critic 的 评 价 网 络

Q ( s，a|θQ ) 会被初始化，其中 θ  μ和 θQ代表网络的参

数，Actor和 Critic对应的目标网络分别用 μ ( s|θμ' )和
Q ( s，a|θQ' )表示，其中的网络参数 θ  μ' 和 θQ' 也需要被

初始化 .
经验积累阶段主要由 Actor与环境交互并积累

历史数据 .在这一过程中，对于每个时隙 t，Actor 会
先基于当前状态 st做出资源分配决策，即动作 at =
{ At }.由于 DDPG 输出的是确定性策略，为尽可能多

地对策略进行探索，本文为动作 at加入加性高斯白

噪声，表示为：

at = μ ( s|θ  μ ) + ε， （12）
式中：ε ∼ N (0，σ2 )为加性高斯白噪声 .随后将动作

施加到环境当中，得到奖励 rt，同时环境进入下一状

态 st + 1.最后，智能体将状态、动作和奖励组合成一个

多维元组 { st，at，rt，st + 1 }作为一条经验存储到系统的

回放经验池Buff中 .
网络更新阶段采用离线策略更新网络参数 .当

有一定数量的经验后，首先从回放经验池Buff中随

机选取Nm条经验组成mini-batch，再计算Critic网络

的损失函数并更新其评价网络 θμ的参数，Critic网络

的损失函数定义为：

L (φ ) = 1
Nm

∑
n = 1

Nm ( yn - Q ( sn，an|θQ ) ) 2， （13）
式中：yn = rn + γQ ( sn，an|θQ' )，为由 Critic 的目标网络

得到的更新目标；γ ∈ (0，1)，为折扣系数 .
随后在 Critic 的指导下，通过梯度上升的方式

对 Actor 的评价网络 θQ进行参数更新，梯度更新公

式表示为：

∇θ  μ J ≈ 1
Nm

∑
n = 1

Nm ∇aQ ( s，a|θQ )|s = sn，a = μ ( sn|θ  μ )∇θ  μ μ ( s|θμ )|s = sn.
（14）

最后，通过软更新的方式更新 Critic 与 Actor 的
目标网络参数，更新公式表示为：

θQ' ← τθQ + (1 - τ )θQ'， （15）
θμ' ← τθ  μ + (1 - τ )θμ'， （16）

式中：τ ∈ [ 0，1]为目标网络的更新率 .
基于DDPG的DSRA算法具体流程如表1所示 .

3　仿真实验与结果分析

3.1　仿真设置与对比算法

本文分别在资源受限场景与资源充足场景下

进行仿真 . 在资源受限场景中，每一类资源总量

能够满足所有设备对该类资源的平均需求，设定

系统中每类资源总量为 140. 在资源充足场景中，

系统则会对所有类别的资源提供充足的资源总

量，设定系统中每类资源总量为 280. 为体现真实

场景下设备数量与资源种类的关系，系统中的设

备数量会随着资源种类 k的增加而增加，且不同

QoS 等级的设备数量都 100. 当系统中有一类资源

即 k=1 时，设备数量 i=100，按设备 QoS 等级划分

一类切片 . 以此递增，当 k=5 时，设备数量 i=500，
按设备 QoS 等级划分五类切片 . 两种场景在相同

的仿真区域中进行，仿真区域的大小设定为 1 km 
× 1 km，其中包含 7 个地面基站与 1 个集中式 SDN
控制器，基站按图 1 分布在仿真区域中，每个基站

的信号覆盖半径设置为 300 m，能够覆盖整个

区域 .
本文使用 ReLU 作为网络模型的激活函数，

Adam 作为网络模型的优化函数 . 详细的场景设置

与仿真参数如表 2所示，是经过前期实验的调参工

表1　DSRA算法

Tab. 1　DSRA algorithm
算法1：DSRA算法

输入：

输出：

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.
10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.

σ，γ，τ，M，Nm，Critic网络与Actor网络的学习率；

资源分配策略{At }t ∈ T；
初始化：Actor网络μ ( s|θμ )和μ ( s|θμ' )，Critic网络Q ( s，a|θQ )
和Q ( s，a|θQ' )，Buff；
for episode = 1：M do

重置环境并获取初始状态 s0；
for t = 1，2，...，T do：

经验积累：

统计gtb，r，获取环境的当前状态 st；

Actor做出动作并加噪，得到实际动作at；

与环境交互，得到奖励 rt与下一状态 st + 1；
将经验{ st，at，rt，st + 1 }存入经验池Buff；
网络更新（积累一定数量的经验后）：

在经验池Buff中随机选取Nm条经验组成mini-batch；
最小化（13）式更新Critic评价网络参数 θQ；

通过（14）式更新Actor评价网络参数 θμ；

通过（15）—（16）式对Actor和Critic的目标网络

参数 θQ'和 θμ'进行软更新；

end for；
每隔固定数量的 episodes保存模型与参数；

end for；
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作得到的最佳参数设置 .

本文仿真对比了如下四种基线算法：

（1）理论最优（Optimal）. 该算法基于网络切片

架构，在不超过各类资源的系统总量与基站容量的

前提下，严格按照每个设备对特定资源的需求量对

基站进行资源分配，以实现最高的 QoS满意率与最

低的系统的总成本 . 但在实际场景中，由于基站容

量的限制，且难以实现每时每刻精确统计所有设备

的资源需求，因此只是理论上的最优 .
（2）数量优先（AFA）.该算法在无网络切片架构

下实现资源分配，系统资源按照基站各类资源的总

需求量进行分配 .可以避免由于资源的过度分配而

产生的资源浪费，但会造成某类或多类资源的需求

量与分配量不相符，导致QoS满意率降低 .
（3）需求优先（RFA）. 该算法基于网络切片架

构，不考虑系统成本，始终按所有设备的最大需求

量对各类资源进行分配，优先满足设备对各种资源

的需求 .但该算法不可避免产生资源浪费 .
（4）随机（Random）.在满足系统限制的前提下，

随机分配资源 .
3.2　仿真结果分析

在资源受限场景中，采用DSRA算法，不同资源

种类数量 k的系统总成本的下降过程如图3所示 .系
统中的资源种类数量不同，系统的总成本会有较大

的差异，因此本文采用归一化的成本，将训练过程

中出现的最高系统总成本作为归一化范围的上限，

将算法稳定后的多轮训练平均总成本作为归一化

范围的下限，以此方式来体现DSRA算法的收敛性 .
图 3表明，随系统中资源种类增加，状态空间和动作

空间变得越来越大，寻找最佳的资源分配动作需要

更多的探索过程和更长的学习时间，因此需要更多

的训练轮次来达到收敛 . 但所有的曲线都能在 500

个 episodes以内完全收敛 .因此该算法能够适应 IoT
资源种类与设备数量繁多的特点，具备较强的扩展

性 .此外，在资源充足场景下，由于设备的 QoS非常

容易得到满足，DSRA 算法只需要重点完成降低系

统成本的任务，因此在该场景下，算法的收敛速度

要快于资源受限的场景 .

在资源受限场景下，不同算法的系统总成本对

比和 QoS满意率对比如图 4所示 .图 4（a）中，当 k=1
时，除 Random 外都能其他算法都几乎能满足设备

的资源需求 . 随资源种类增加，AFA 算法只有不到

82%的QoS满意率，而Optimal、RFA和DSRA算法的

QoS满意率仍维持在90%以上 .图4（b）中，随资源种

类增加，各种算法产生的系统总成本不断升高，

DSRA 算法的成本控制要明显优于 AFA 与 RFA 算

法，当 k=5时，DSRA算法相较于RFA算法能够降低

21% 的系统总成本 . 综合上述算法的表现，RFA 算

法是以更高的系统总成本换取比DSRA算法更高的

QoS 满意率，因此 DSRA 算法是在资源受限场景中

表2　场景设置与仿真参数

Tab.  2　Scene settings and simulation parameters
参数

训练轮次M

时隙数T

基站数量 J

系统中资源 r的总量MAXr
基站 b中资源 r的可容纳上限Amax

b，r

设备d请求资源 r的数量λd，r
单位资源分配成本Wr，op

单位资源调度成本Wr，re

QoS违反的单位损失Wvi

QoS满足的单位收益V

值

500
24
7

140、280
20、40
1~2

1
0.3
2

0.5

参数

经验池最大容量Buff
Batch size Nm
折扣系数γ

目标网络更新率 τ

Critic学习率

经验池最大容量Buff
Actor隐藏单元

Actor学习率

更新率σ

值

100000
128

0.8
0.01
0.001
100000

（200， 100）
0.0001
0.01

1000
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

200 300 400 500

Epsiodes

归
一
化
总
成
本

k=5

k=1
k=2
k=3
k=4

图3 DSRA在不同资源种类数量下的收敛性

Fig. 3　The convergence of DSRA under the different numbers of 
resource types
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更优的动态资源分配算法 .

在资源充足的场景下，除 Random 和未对资源

进行切片的AFA算法外，其余算法均能够将QoS满

意率维持在接近 100% 的水平，所以在该场景下重

点关注资源过度分配带来的系统成本上升问题 .资
源充足场景下的系统总成本如图 5（a）所示 .相较于

资源受限场景中不同 k的条件下，AFA、RFA 和

DSRA算法的总成本有所增加，而Optimal算法用极

少的资源分配成本增加了满足设备资源需求的数

量，获得了较大的系统收益，因此降低了系统的总

成本 .DSRA算法虽然有更高的成本提升，但在系统

总成本上仍然优于 AFA 和 RFA 算法，最接近于

Optimal算法 .此外，图 5（b）给出了不同算法在资源

资源种类数量
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图4 资源受限场景下不同算法的性能对比

Fig. 4　Performance comparison of different algorithms in confined resource scenarios
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Fig. 5　Performance comparison of different algorithms in adequate resource scenarios
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充足场景的累积成本对比，从中可以看出DSRA算法

在每个时隙都能做出比AFA算法与RFA算法更好的

资源分配决策，进而实现更低的系统总成本 .综上所

述，DSRA算法在资源充足场景中的综合表现更优 .
图 6给出了系统中的设备数量对QoS满意率和

系统总成本的影响，以 k=3 的系统资源总量作为标

准 .由图 6（a）可以看出，当设备数量接近 300时，系

统资源已经无法满足所有设备的需求，当资源总量

固定而设备数量进一步增加时，QoS 满意率呈断崖

式下降 .由图 6（b）可以看出，当设备数量增加到 300
后，固定的资源总量无法满足越来越多的设备资源

需求，系统总成本快速升高 .仿真结果表明，本文提

出的 DSRA 算法在资源极度匮乏的场景下，仍能将

QoS 满意率和系统总成本维持在最接近 Optimal 算
法的水平，具备较强的环境变化适应能力 .

4　结语

本文研究了物联网场景下 RAN 网络切片的动

态资源分配问题 .首先根据物联网的动态性构建系

统模型，并将网络切片的资源分配问题建模为无限

空间下的马尔科夫决策过程；其次提出了一种基于

深度强化学习的动态切片资源分配算法 DSRA，按

需制定资源分配策略；最后设计了一套基于成本收

益的性能评估方案，并对所提出的 DSRA 算法进行

性能对比，证明了在不同资源规模的场景下，DSRA
算法在提升网络设备QoS满意度和降低系统总成本

方面均有明显优势，接近于理论最优 . 进一步将实

现多智能体分布式动态切片资源分配方案，这也将

是未来研究的重点方向 .
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