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超密集网络中基于改进 DQN 的接入选择算法
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摘　 要: 在超密集网络环境中,各个接入点密集部署在热点区域,构成了复杂的异构网络,用户需要选择接入合适的网络以获

得最好的性能。 如何为用户选择最优的网络,使用户自身或网络性能达到最佳,称为网络接入选择问题。 为了解决超密集网

络中用户的接入选择问题,综合考虑网络状态、用户偏好以及业务类型,结合负载均衡策略,提出了一种基于改进深度 Q 网络

(deep Q network,DQN)的超密集网络接入选择算法。 首先,通过分析网络属性和用户业务的偏好对网络选择的影响,选择合

适的网络参数作为接入选择算法的参数;其次,将网络接入选择问题利用马尔可夫决策过程建模,分别对模型中的状态、动作

和奖励函数进行设计;最后,利用 DQN 求解选网模型,得到最优选网策略。 此外,为了避免 DQN 过高估计 Q 值,对传统 DQN
的目标函数进行优化,并且在训练神经网络时,引入了优先经验回放机制以提升学习效率。 仿真结果表明,所提算法能够解

决传统 DQN 的高估问题,加快神经网络的收敛,有效减少用户的阻塞,并改善网络的吞吐能力。
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Abstract: In the ultra-dense network environment, each access point is deployed in the hotspot area, which forms
a complex heterogeneous network. Users need to choose the appropriate network to access, so as to achieve the best
performance. Network selection problem is to choose the optimal network for the user, so that the user or network
performance reaches the best. In order to solve the access selection problem of users in ultra-dense networks, we
proposed an ultra-dense network access selection algorithm based on the improved deep Q network ( DQN),
considering network states, user preferences, and service types, and combining with load balancing strategies.
First, by analyzing the influence of network attributes and user preferences on network selection, the appropriate
network parameters were selected as the parameters of the access selection algorithm. Then, the problem of network
access selection was modeled by Markov decision-making process, and the states, actions, and reward functions of
the model were designed. Finally, the optimal network strategy was obtained by using DQN to solve the network
selection model. In addition, the target function of traditional DQN was optimized to avoid overestimation of Q value
by DQN, and a priority experience replay mechanism was introduced to improve learning efficiency. Simulation
results show that the method could well solve the problem of overestimation of traditional DQN, accelerate the
convergence of neural network, effectively reduce user congestion, and improve network throughput performance.
Keywords: ultra-dense network; access selection; deep Q network ( DQN); priority experience replay; load
balancing
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　 　 随着互联网与物联网技术的飞速发展,无线通

信服务在近几年内发展迅猛。 为了适应数据流量的

迅速增加、设备的连接、新兴业务和应用的需要,超
密集网络应运而生[1]。 超密集网络是 5G 技术中最

具有发展前景的技术之一,它可以将低功率基站大

规模部署到一些热点区域,从而提高系统的承载能

力[2]。 由于超密集网络具有密集化、异构化的特性

并且移动用户业务呈现多样性,如何合理地选取合

适的接入网络已成为一个值得深入探讨的问题[3]。
为了保障用户服务质量(quality of service,QoS)和提



高网络整体资源利用率,需要设计合适的接入选择

算法。
针对异构网络中用户接入选择问题,国内外研

究者进行了大量深入的研究。 文献[4 - 7]以用户

接收信号强度、信号干扰比或传输速率等作为判决

因素,将用户接入到收益最大的网络中;但是这类方

法考虑的因素层面单一,不能适应动态变化的超密

集网络环境,用户接入的可能不是综合性能最好的

网络。 文献[8 - 11]从多个角度对网络选择的影响

因素进行了研究,采用多属性决策判决法对用户的

偏好和网络效用进行了分析,保证了用户的 QoS;然
而,此类算法过于注重用户 QoS 而忽略了网络的承

受能力,可能会将大部分用户接入到同一个网络中,
加重 某 些 网 络 的 负 载, 导 致 负 载 不 均 衡。 文

献[12 - 14]将选网问题建模为马尔可夫决策过程,
利用 Q 学习[15]自主学习的特点,为用户选择长期收

益最大的网络,在一定程度上减少了切换次数;然
而,在 Q 学习过程中,由于网络数量和用户数量的

增多,使得系统的状态维数迅速增长,运算量也随之

剧增,从而影响了算法的运行效率。
针对以上问题,提出一种新的基于 DQN 的接入

选择算法,该算法综合考虑网络、用户和业务 3 个层

面的因素,从而确保用户的 QoS,并有效地解决网络

的高动态特性所造成的负载不均衡问题。 同时,利
用双 Q 学习[16] 算法思想,将 DQN 中的目标函数进

行优化,解决 DQN 算法在进行 Q 值估计时存在的

过高估计问题,并且,针对传统的 DQN 算法由于收

敛速度慢导致的算法处理时延过大的情况,采用优

先级经验回放机制[17]加速了算法的收敛。

1　 问题建模

接入选择过程主要分为 3 个阶段:网络发现、选
网决策和接入执行[18],研究重点集中在选网决策阶

段。 超密集网络场景中部署了多种不同类型的接入

点,一个移动终端能够从各个网络中接收到基站发

出的信号,并自由选择周围的网络。 移动用户在时

隙 τ 内保持连接,并且只选择一个网络进行传输。
用户需要在每个时隙 τ 结束时做出决策,决策时段

用 T = {τ,2τ,…,dτ}表示,其中 dτ 代表连接终止的

时间。 根据排队理论,将用户的到达和离开过程定

义为服从参数 λ i 和 μi 的独立泊松分布。 则在时隙

τ 内,p 个用户到达系统的概率可表示为 P( p) =
(λ i) p

p! e - λiτ, q 个用户离开系统的概率为 P ( q) =

(μi) q

q! e - μiτ。

为保证基于改进 DQN 的接入选择算法顺利运

行,首先需要建立强化学习模型,然后,运用深度学

习的方法,来解决强化学习的问题。 采用马尔可夫

决策过程建立强化学习模型,用 < S,A,P,π,r > 表

示。 其中,S 为网络的离散状态空间,包含影响网络

的各个参数、用户连接状态以及用户业务类型;A 为

动作空间,由候选网络集合表示;P 表示网络状态由

st 转移到下一个状态 st + 1 的概率;用户的动作策略

π:S→A 表示动作 A 由状态 S 决定;奖励函数 r:S ×
A→R 表示用户执行动作后接收到的来自超密集网

络环境的反馈。 强化学习过程见图 1,在每个决策

时刻 t,智能体根据观测到的环境状态 st 以及策略 π
来完成动作 at,环境会向智能体回送奖励 rt,然后环

境进入一个新的状态 st + 1。

图 1　 强化学习过程

Fig. 1　 Reinforcement learning process

1)状态和动作空间。 假设在每个决策时刻 t,
移动用户的候选网络数量为 M。 选择代表用户 QoS
和网络状态的 5 个参数作为决策因素,分别为可用

带宽(Bm)、时延抖动(Dm)、丢包率(Lm)、价格(Cm)
和安全性(Sm)。 则某一时刻网络状态空间为

S = {Bm,Dm,Lm,Cm,Sm,m,h,n} (1)
式中:m 为用户终端连接到的网络,h 为业务类型,n
为当前用户终端所连接的网络中服务的用户数。

移动用户的接入动作由 a 表示,则动作空间 A 为

A = {a | a∈{1,2,…,M}} (2)
2)奖励函数。 由于考虑到多个网络参数,为了

更好地权衡用户偏好和网络实际状态,将奖励函数

定义为

R t = rloadi,t + ∑
x
ωxrxi,t (3)

式中:ωx 为第 x 个网络参数的权重,该权重由层次

分析法结合熵权法求出;rxi,t为 t 时刻候选网络 i 的
参数 x 的归一化奖励;rloadi,t为 t 时刻候选网络 i 的负

载的归一化奖励。
针对效益型参数,如可用带宽、安全性等,rxi,t定

义为
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(4)

针对代价型参数,如时延抖动、丢包率、价格等,
rxi,t定义为

rxi,t =

1,xi,t≤xmin

xmax - xi,t

xmax - xmin
,xmin < xi,t < xmax

0,xi,t≥xmax

ì

î

í

ï
ïï
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ï

(5)

一个网络可同时为多个移动用户提供服务,但
当连接用户超过负载上限时,接入请求失败,导致用

户阻塞,设计负载均衡策略可以有效地减少阻塞率。
t 时刻网络 i 的负载情况可由负载系数 li,t表示

li,t =
ni,t

Ni
(6)

式中:ni,t为 t 时刻接入网络 i 的用户数,Ni 为网络 i
能够同时服务的最大用户数。

根据负载系数,将负载的归一化奖励定义为

rloadi,t =
1

li,t + 1 (7)

2　 基于改进 DQN 的接入选择算法

算法最终目标是获得使长期累积回报期望最大

的动作,即选择长期综合效用最大的网络。 因此,策
略 π 下的动作 - 价值函数(Q 函数)被定义为状态

st 下从状态空间 S 中执行动作 at 的期望累积回报,
则 Q 函数为

Qπ(st,at) = E[Rt+1 + γQπ(st+1,at+1)] = R(at | st) +

γ∑
st+1∈S

P(st+1 | st,at)∑
at+1∈A

π(at+1 | st+1)·

Qπ(st+1,at+1) (8)
式中:R t 为 t 时刻的立即回报;γ 为折扣因子,用来

评价之后时刻立即回报的重要程度。
因此,贝尔曼方程为

Q∗( st,at) = max
π

Qπ( st,at) =

R(at | st) + γ∑
st+1∈S

P( st +1 | st,at)·

max
at+1∈A

Q∗( st +1,at +1) (9)

对于任何状态 st∈S,其对应的最优动作就是使

Q∗( st,at)值最大的动作,则最优策略为

π∗≡arg max
at∈A

Q∗( st,at),∀st∈S (10)

在 Q 学习中,Q 表中的每个状态 - 动作对( s,
a)都对应一个 Q 值,Q 值的更新公式为

Q( st,at)←Q( st,at) + α(R t + 1 +
γ max

at + 1∈A
Q( st + 1,at + 1) - Q( st,at)) (11)

式中 α∈(0,1)为学习率。
2. 1　 传统 DQN 算法

Q 学习中 Q 表的维护既要耗费大量的运算资

源,又易发生维度爆炸,因此可以采用一种非线性函

数近似器来近似 Q 函数。 神经网络是一种常用的

非线性函数近似器,利用 DNN 作为 Q 函数近似器

的 Q 学习方法即为 DQN。 传统 DQN 算法重点有两

部分,分别是构建目标网络和引入经验回放机制。
1)构建目标网络。 DQN 使用神经网络(主网

络)来逼近 Q 函数,其参数化表示为 Qmain ( st,at;
θk),其中,θk 为第 k 次迭代时神经网络的参数。 主网

络每次迭代的优化目标为

y = R t + 1 + γ max
a
Qt( st + 1,a;θ -

k ) (12)

该优化目标由另一个与主网络结构相同的目标

网络 Qt( st + 1,a;θ -
k )产生,其中 a 为当前状态下所有

可能的动作,st + 1为网络下一个时刻的状态,θ -
k 由主

网络参数经过 G 次迭代后复制而来。
在主网络的训练中,采用了一种基于随机梯度

下降的算法,使损失函数最小,从而使神经网络的参

数得到最大程度的更新,损失函数为

Lk(θk) = E[(y - Qmain( st,at;θk)) 2] (13)
由式(13)可得损失函数的梯度

�θkLk(θk) =E[(y -Qmain(st,at;θk))�θkQmain(st,at;θk)]
(14)

2)经验回放机制。 每个决策时刻智能体与环

境的交互信息表示为一条经验 e = ( st,at,rt,st + 1),
将所有经验存储到序列 D = { e1,e2,…,eN}中,建立

经验回放机制。 每次从 D 中随机选取少量的经验

样本进行训练。 通过重复采样历史数据提高了数据

的利用率,与此同时在一定程度上降低了数据之间

的关联性。
2. 2　 改进 DQN 算法

由式(12)可以看出,动作的选择和评价都基于

同一个参数 θ -
k ,这将有一定几率造成 Q 值的过高估

计,在进行网络选择时将有可能导致用户无法接入

到综合性能最好的网络。 为了解决这个问题,参考

双 Q 学习算法思想,对 DQN 算法做出如下改进:将
动作的评估由原来的主网络计算转为由目标网络计

算,而动作的选择仍然由主网络操作。 此时需要将

DQN 中优化目标进行改进,具体为

y = R t + 1 + γQt( st + 1,amain;θ -
k ) (15)

式中:amain = arg max
a

Qmain( st + 1,a;θk),θk 和 θ -
k 分别

为主网络和目标网络的参数。
传统 DQN 算法中经验转移从回放记忆中使用

同等频率进行采样,对回放序列中经验的重要程度
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缺乏考虑,从而导致抽样随机性较大、学习效率低等

情况,当网络状态维度增大时,网络选择算法可能会

因为处理时延增大而失效。
针对此问题,引入求和树结构的优先经验回放

机制。 优先经验回放的基本理念是:打破平均抽样,
给有较高学习效率的样本以较大的抽样权重。 以时

间差分(temporal difference,TD)误差作为优先级指

标,误差越大,对梯度学习的影响越大,故应该优先

取样。 利用求和树结构,实现按照优先级为 TD 误

差的抽样。 具体表示为:将每个经验的优先级值视

为一个叶节点,两个节点作为一组,向上叠加,形成

一个二叉树,根节点的值即为所有经验的优先级值

的和。 在对训练数据进行采样时,先将样本划分为

多个区间,区间的大小为根节点的总优先级值除以

每个批次中的样本数,每个区间中随机抽取一个数,
从根节点开始由上至下搜索叶节点,确定最终的采

样数据。 TD 误差为

δt =Rt +1 +γ max
a
Qt(st +1,arg max

a
Qmain(st +1,a;θ);θ - ) -

Qmain( st,at;θ) (16)
TD 误差的绝对值越大,提取样本进行训练的可

能性就越大,但是这样容易造成网络的过拟合,对
此,将第 i 条经验样本被提取的概率为

P( i) =
pi

∑pi

(17)

式中:pi = | δt + ε | > 0,ε 是一个很小的值,用于保证

TD 误差为 0 的经验样本能被抽取到,从而避免神经

网络的过拟合,保证算法的性能。
基于经验优先级采样的方法无需遍历经验池也

能提取到优先级高的样本,减少运算资源,加快神经

网络的学习速度。
针对以上两条对 DQN 的改进方法,设计基于改

进 DQN 的接入选择算法的结构框图见图 2。

图 2　 改进 DQN 接入选择算法结构框图

Fig. 2　 Block diagram of improved DQN access selection algorithm

　 　 整个网络接入选择算法主要分为离线训练与在

线决策两部分。 离线学习阶段,用户终端读取网络

状态信息作为状态 s,系统将状态 s 输入主网络,并
在前向传播之后输出当前状态下所有状态 -动作对

的 Q 值,根据 ε-greedy 策略选择动作 a,ε-greedy 策

略见式(18)。 训练的每一步都更新 ε-greedy 策略,
即 ε←ε - (εinitial - εfinal) / ξ。

π(a | s) =
1 - ε,a∗ = arg max

a∈A
Q( s,a)

ε,随机 a{ (18)

动作选择结束后,用户终端在超密集网络环境

中执行该动作,之后环境会返回一个奖励 r 和下一

个状态 s′,此时元组( s,a,r,s′)就作为一条经验存入

经验池,重复这个过程直到经验条数满足训练要求

为止。 当经验池存满之后,利用优先经验回放机制,
从经验池中随机采样,将采样得到的奖励 r 和下一

个状态 s′送入目标网络,计算优化目标 y,并将 y 输

入主网络计算损失值,从而更新主网络。 之后用户

终端再与环境交互,产生经验放入经验池,再从经验

池中采样更新主网络,直到神经网络完全收敛。 此

外,训练过程中, 每隔 G 步更新目标网络参数

θ - = θ。
神经网络训练完成之后,进入在线决策阶段,用

户终端可以根据当前业务类型以及超密集网络环境

状态选择长期收益最大的网络接入,由于算法设计

时考虑了网络、用户以及业务 3 个层面的因素,并且

构建了负载均衡策略,可以实现用户 QoS 的提升以
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及负载均衡,降低用户阻塞率。

3　 仿真实验及分析

为了验证本文提出的改进 DQN 算法的性能,将
其与 DQN、Q 学习以及 SAW 算法进行比较分析。
首先对比改进 DQN 和传统 DQN 的 Q 值变化曲线和

累积回报的收敛性,然后将这 4 种算法在相同条件

下分别进行 100 轮仿真实验,并对这 4 种算法在平

均用户接入阻塞率、系统吞吐量以及处理时延方面

进行对比分析。
3. 1　 仿真参数设置

仿真场景中考虑由一个家庭基站 ( femtocell
base station, FeBS)、两个微微基站 ( picocell base
station,PeBS)和两个 WIFI 热点组成的超密集异构

网络。 FeBS 覆盖半径为 200 m,带宽为 15 MHz,有
75 个资源块可以分配;PeBS 覆盖半径为 120 m,带
宽为 5 MHz,有 30 个资源块可以分配,两种基站均

采用 64QAM 调制,编码速率为 0. 93。 每个 FeBS 用

户可以分配 5 个资源块,每个 PeBS 用户可以分配

3 个资源块,每个资源块由 12 个连续子载波组成。
WIFI 热点覆盖半径为 70 m,且遵循 802. 11n 协议,
最大数据速率为 16 Mbit / s 和 12 Mbit / s,可以同时

为 5 个用户提供服务。 同时,用户的业务类型考虑

会话类、流媒体类、背景类和交互类。 在任意决策周

期 τ 内,每个用户只选择一种网络和一种业务类型

进行通信。 考虑到实际场景中用户的移动性,设置

每个用户在时隙 τ 内保持连接不变,并且随机产生

移动方向,移动速度为 3 m / s。 候选网络的参数设

置见表 1。

表 1　 候选网络及其参数

Tab. 1　 Candidate networks and parameters

候选网络
可用带宽 /

(Mbit·s - 1)

时延抖动 /
ms

丢包率 / %
价格 /
元

安全

性 / %

FeBS 0 ~ 65 3 ~ 10 0. 002 ~ 0. 006 0. 9 95

PeBS1 0 ~ 20 10 ~ 15 0. 002 ~ 0. 006 0. 4 85

PeBS2 0 ~ 20 10 ~ 15 0. 002 ~ 0. 006 0. 4 85

WIFI1 0 ~ 16 15 ~ 25 0. 004 ~ 0. 008 0. 2 70

WIFI2 0 ~ 12 15 ~ 25 0. 004 ~ 0. 008 0. 2 70

3. 2　 算法收敛性对比分析

首先将改进后的 DQN 算法与传统 DQN 算法在

Q 值估计方面进行比较,通过在 Q 值变化趋势上的

对比,表明所提改进 DQN 算法在离线训练过程中的

优势。 图 3 为两种算法下 Q 值的变化趋势对比。
由图 3 可以看出,在相同迭代次数下,传统 DQN 算

法估计 Q 值起点较高,经过改进后的 DQN 算法由

于对目标函数进行了优化,改善了 Q 值的高估

问题。

图 3　 Q 估计值变化趋势对比

Fig. 3　 Comparison of variation trend of Q estimation value

其次将改进 DQN 算法与传统 DQN 算法在累积

回报方面进行比较,通过累积回报变化趋势对比,表
明所提改进 DQN 算法在离线训练过程中的优势。
图 4 为两种算法下累积回报的变化趋势。 由图 4 可

以看出,在相同迭代次数下,传统 DQN 算法获得的

累积回报低于改进 DQN 算法,并且收敛速度较慢,
这是因为改进 DQN 算法引入了优先经验回放机制,
算法收敛加快。

图 4　 累积回报变化趋势对比

Fig. 4　 Comparison of variation trend of cumulative return

3. 3　 网络性能指标对比分析

1)用户接入阻塞率对比分析。 图 5 是在业务

到达率为 0 ~ 21 时,改进 DQN、DQN、Q 学习和 SAW
这 4 种算法的接入阻塞率对比。 从图中可以看出,
当用户到达率小于 6 时,4 条曲线的差异不明显,因
为到达率较低时,网络中的用户数量少,资源足够所

有用户使用。 当到达率大于 6 时,改进 DQN 算法的

接入阻塞率平均比 DQN、Q 学习和 SAW 分别降低
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了 5. 4% 、23. 4% 、15. 8% ,这是因为 SAW 算法只根

据网络的当前状态进行接入决策,没有考虑到网络

的长期收益。

图 5　 用户接入阻塞率对比

Fig. 5　 Comparison of user access blocking rate

2)系统吞吐量对比分析。 图 6 为在业务到达

率为 0 ~ 21 时,改进 DQN、DQN、Q 学习和 SAW 这 4
种算法的系统吞吐量对比。 从图中可以看出,改进

DQN 算法下系统的吞吐量平均比 DQN、Q 学习和

SAW 分别提高了 10. 4% 、47. 1% 、26. 2% ,这是因为

改进 DQN 算法具有自学习能力,能够通过自主学习

自动调整接入策略,适应网络的动态变化。

图 6　 系统吞吐量对比

Fig. 6　 Comparison of system throughput

3)平均处理时延对比分析。 图 7 为改进 DQN、
DQN、Q 学习和 SAW 这 4 种算法的平均处理时延对

比。 此处处理时延表示仿真实验过程中用户完成一

次选网动作程序运行的时间。 从图中可以看出,改
进 DQN 对比 Q 学习处理时延显著降低了 54. 9% ,
这是因为 Q 学习的计算复杂度会随着状态空间的

增加而急剧增大。 DQN 算法由于抛弃了 Q 学习的

查表方式选择用神经网络逼近 Q 函数,相对于 Q 学

习来说,DQN 的计算复杂度受到状态空间维度的影

响并不大,改进后的 DQN 在 DQN 基础上引入了优

先经验回放机制,使算法的收敛性得到了一定的提

高,降低了 14. 8%的处理时延。 SAW 算法只是对参

数进行简单的加权,相比于 SAW 算法,改进 DQN 算

法为了使用户 QoS 和网络性能得到提高,牺牲了一

定的处理时延。

图 7　 平均处理时延对比

Fig. 7　 Comparison of average delay

4　 结　 论

提出了一种基于改进 DQN 的超密集网络接入

选择算法,该算法既能通过修改目标函数解决 DQN
算法高估问题,引入优先经验回放机制又能够加快

传统 DQN 算法的收敛速度。 仿真实验证明,相较于

传统 DQN、Q 学习、SAW 这 3 种算法,所提算法能够

有效地提升系统吞吐量,同时确保用户 QoS,降低接

入阻塞率,并且在一定程度上降低时间复杂度。 在

之后的研究中,将考虑同一环境中其他用户的网络

选择行为对当前用户选网的影响,设法解决多用户

同时竞争网络资源时的选网问题。
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