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摘要:传统无线通信技术逐渐无法满足5G通信系统中日益复杂的需求,而无线自组织网络(self-
organizingnetwork,SON)相关技术的引入为5G网络智能化管理提供了一套扩展性良好的解决

方案.强化学习算法在SON中的应用,为无线网络架构提供了更为广泛的感知能力和更完备的优

化能力.本文以强化学习算法在SON的技术方面的进展为重点,对现有的相关文献进行综述.首
先,文章将SON的相关应用分为自配置、自优化、自愈合三大模块,对每个模块的具体实例进行分

析;然后,从强化学习算法的可扩展性、复杂度、鲁棒性、收敛性等多重参数标准角度,对不同网络场

景中涉及的算法进行对比,并总结一般性准则;最后,阐述了强化学习算法应用于未来网络可能遇

到的挑战,总结并展望了自组织网络未来的发展方向.
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Abstract:Traditionalwirelesscommunicationtechnologiesaregraduallyunabletomeettheincreasingly
complexrequirementsofthe5Gsystem.Thetechnologiesrelatedtoself-organizingnetwork(SON)
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providescalablesolutionsfornetworkintelligentmanagement.Theimplementationofreinforcement
learning(RL)algorithmsinSONillustratesitscapabilityonnetworkrecognitionandoptimization.Inthis
paper,threemodulesinSONandtheirapplicationswereintroduced,whichwereself-configuration,self-
optimizationandself-healing.Then,relatedRLalgorithmsfromdifferentcriteriawereevaluated,suchas
scalability,complexity,robustnessandconvergence.Finally,thisresearchwassummarizedbyanalyzing
thechallengesassociatedwiththeapplicationofRLinfuturewirelessnetworksandidentifyingthe
directionsforfutureresearch.
Keywords:self-organizingnetwork(SON);reinforcementlearning(RL);5G

0 引言

在5G系统中,移动通信面对更加多样化的业

务需求和指标,系统采用了更为复杂的无线传输技

术和融合的无线网络架构,融合了多种接入方式、多
种制式、多种架构的异构网络.超密集组网使得未来

网络将进一步使现有的小区结构微型化、分布化,
并加强小区间的相互协作;LTE,UMTS,Wi-Fi等

多种制式网络将在5G中共存;SDN/NFV等虚拟

化架构引入到5G当中,而更多密集的小型基站甚

至支持“即插即用”等更加便捷智能的配置.因此,网
络管理复杂度远远高于现有网络.网络深度智能化

成为保证5G网络性能的迫切需要,使得更加智能

的自组织网络 (self-organizingnetwork,SON)将

成为5G不可或缺的关键技术.
在传统的移动通信网络中,网络部署、运维等基

本依靠人工的方式,需要投入大量的人力,给运营商

带来巨大的基本建设成本和运行成本.并且,随着移

动通信网络的发展,依靠人工的方式难以实现网络

的优化.因此,为了解决网络部署、优化的复杂性问

题,降低运维成本相对总收入的比例,使运营商能高

效运营、维护网络,在满足客户需求的同时,自身也

能够 持 续 发 展,由 下 一 代 移 动 网 络 (Next
GenerationMobileNetwork,NGMN)联盟中的运

营商主导,联合主要的设备制造商提出了自组织网

络的概念[1].由于5G将采用大规模 MIMO无线传

输技术,使得空间自由度大幅度增加,从而带来天线

选择、协作节点优化、波束选择、波束优化、多用户联

合资源调配等方面的灵活性.对这些技术的优化,是
5G系统SON技术的重要内容.自组织网络的思路

是在网络中引入自组织能力,即实现网络智能化,包
括自配置、自优化、自愈合等,实现网络规划、部署、
维护、优化和排障等各个环节的自动进行,最大限度

地减少人工干预,并结合先进的学习理论逐步提升

网络智能化.
SON在蜂窝网络中被定义为一个网络的概念,

不仅具有自适应和自主功能,而且还具有足够的可

扩展性、稳定性和灵活性,即使在环境发生变化时也

能保持其期望的目标.虽然学习的方法没有直接包

含在SON的定义中,但学习算法在系统功能的实

现以及自动维护上可以代替人工更有效地解决预料

之外的问题.强化学习 (reinforcementlearning,
RL)是一种应用较为普遍的学习算法.这种算法以

环境的状态作为输入,通过系统与环境的交互和试

错,根据在交互过程中产生的评价性反馈信号实现

最终 决 策 的 不 断 优 化.传 统 的 有 监 督 学 习

(supervisedlearning)依靠有标签的数据样本通过

分类器推断功能,从而得到新实例的映射.无监督学

习 (unsupervisedlearning)相反是针对无标签数据

进行自主结构性学习的过程.强化学习类似无监督

学习,同样不需要预先标记的数据,不同的是强化学

习依靠与环境及状态的实时信息交互,即从环境中

获得回报并依此调整策略,逐渐获得最大化的预期

收益.
本文对过去的10年中蜂窝网络领域实施的智

能解决方案进行了广泛的文献回顾.从自配置、自优

化、自愈合三个模块分别介绍了与SON相关的最

新研究成果;并对现有涉及RL算法实现管理自组

织网络的技术,从算法的可扩展性,复杂度,鲁棒性,
收敛性等多重参数标准进行总结;最后阐述了RL
算法可能遇到的挑战,并对自组织网络未来的发展

方向提出指导意见.

1 强化学习

强化 学 习 是 在 系 统 的 基 础 上,通 过 代 理

(agent)与周围环境的交互获得描述当前系统状态

(state)的信息量,用于选择对于当前环境应当做出

的动作 (action).与其他学习算法不同的是,强化学
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习的系统在执行某个行为之后会反馈给代理一个信

息量:收益 (reward)或者损失 (loss),用于评估此

行为的优劣[2].
图1直观地说明了强化学习的典型过程:进行

学习操作的主体收到系统的状态以及与上一次状态

转换相关的回报函数,之后主体依据历史信息计算

出下一步的操作传送给系统.作为回应,系统转换到

下一状态并不断重复上述过程.整个问题的目的在

于逐渐学习一系列操作来控制系统,从而最大化总

的回报函数.

图1 强化学习过程

Fig.1 Theinteractionprocessinreinforcementlearning

一般来讲,强化学习的模型分为以下四个部分:
(Ⅰ)策略 (policy):表示代理根据系统当前状

态做出的相应的动作;
(Ⅱ)回报函数 (rewardfunction):提供了对当

前系统状态的评估,由此前采取的动作确定返回的

信息量———收益或者损失;
(Ⅲ)值函数 (valuefunction):代理处维持的一

些策略收益性能的评估值,依据此来找到最大化收

益的长期策略;
(Ⅳ)环境模型 (environmentmodel):决定系

统的状态集合以及代理可能采取的动作集合.
由于强化学习算法具有评估每次行为的奖励机

制,因 此 存 在 探 索 (exploration)与 利 用

(exploitation)之间的权衡关系.具体表现为代理必

须决定在接下来的策略中,究竟是在系统中探索其

他动作,以发现未知动作带来的更高收益,还是依据

已知信息最大限度地利用当前已知最高收益的

动作.
强化学习发展至今,具有广泛应用的模型有以

下两 种:多 摇 臂 赌 博 机 (multi-armedbandit,
MAB)、有限马尔科夫决策过程 (Markovdecision
process,MDP).其区别主要在于系统返回数据的方

式以及不同的性能度量方法.两类模型又包含多种

具体模型以及算法思想.下面将介绍几类模型以及

算法,并给出一些常用模型在蜂窝网络通信中的具

体应用.
1.1 多摇臂赌博机问题

MAB问题的实际原型为一个玩家在赌场中面

对一排 (单摇臂)赌博机时,每台机器都有自己赢

钱的概率而玩家不知道,玩家需要决定玩哪一台机

器,在每台机器上玩几次,按什么顺序玩这些机器来

让自己赢尽可能多的钱.将这一排单臂赌博机看作

一个多摇臂赌博机,就成为了我们所研究的多摇臂

赌博机模型.从理论上来定义,MAB问题是由一系

列动作决定的资源序列分配问题.在每个时隙,单位

资源被分配给一个动作并获得回馈收益,问题目标

是最大化获得的总收益值,基本点是选择当前回馈

收益最优的动作与选择未来可能有更大回馈收益动

作之间的冲突.由此可以看出回报起到两个作用:一
是增加总收益值;二是提供信息以推测各动作的性

能表现.MAB问题目前已经在蜂窝网络通信问题

中得到了广泛应用:例如Zhang等在文献 [3]中

研究基站的能量存储管理与负载控制;Maghsudi等

在文献 [4]中研究动态小基站网络中用户接入问

题;Wang等在文献 [5]中研究企业网络中小基站

的功率自优化问题等.MAB问题应用广泛的原因

还在于它具有多种变形模型.接下来我们简单介绍

几类比较常用的变形模型.
(Ⅰ)随机性多摇臂赌博机 (stochasticbandit)
在随机性 MAB问题中,每个摇臂上的回报都

服从一个未知的统计概率分布,相当于每个摇臂的

性能是可以确定的.这样解决此类 MAB问题的思

想在于估计出每个摇臂的性能并尽可能多选择性能

最好的摇臂.目前常用的算法有利用频率方法或贝

叶斯方法.利用频率方法主要有随机选取非估计最

优的-greedy算法[6],以及联合考虑估计值与估计

的不确定度的置信区间上界 (upperconfidence
bound,UCB)算法[7].利用贝叶斯思想的主要有汤

普森抽样 (Thompsonsampling)[8-9],以及根据后验

分布改进的Bayes-UCB算法[10].基于这些基本的

算法思想,可以考虑模型中的变形问题,例如每个摇

臂性能随时间变化的不稳定情况,每个摇臂可能在

某一段时间内不可用的情况,以及摇臂性能之间具

有相关性等多种变形.这些变形的模型在一定情况

下与通信场景可以建立非常直接的联系,使得

MAB算法可以用来高效地解决目前高密度网络中

面对的问题.
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目前有很多已完成的工作:比如Shen等在文

献[11]中利用随机性 MAB算法解决小基站切换问

题;Simsek等在文献[12]中利用 UCB算法解决异

构网中的干扰控制问题;Wang等在文献[5]中利用

摇臂间具有相关性以及贝叶斯思想来自动优化室内

小基站的信号发射功率.
(Ⅱ)对抗性多摇臂赌博机 (adversarialbandit)
对抗性 MAB与随机性 MAB不同,回到最初

对 MAB模型的直观说明,对抗性 MAB相当于是

在一个有作弊手段的赌场里,店家可以操作赌博机,
在每个时隙可以任意设定回报来满足自身利益,每
次调整回报可能依赖也可能独立于以往的决策动

作.在这种情况下,每个摇臂的性能不再能用一个具

体的概率分布来描述,即回报是非随机的.在这种问

题下,随机性决策算法经常被使用,最基础的EXP3
算法[13]利用指数权重分配的思想计算出每个时隙

选择所有摇臂的概率,依此概率进行决策.相应地,
在对抗性 MAB问题中也存在着不稳定、部分摇臂

不可用等相应的变形模型,在相关文献中也有具体

的理论分析.
目前主要利用对抗性 MAB模型来解决非随机

的问题.例如,Maghsudi等在文献[4]中基于EXP3
算法解决小基站网络中用户关联问题;Shen等在文

献[14]中利用改进的分批EXP3算法解决异构网

中考虑频繁切换的用户移动性接入问题.
(Ⅲ)有情境赌博机 (contextualbandit)
MAB的另一种变形模型为对每个摇臂关联辅

助信息,这些辅助信息被描述为摇臂的相关情境.在
这种模型下,策略需要根据情境选择合适的摇臂.在
实际的通信系统中,例如在Simsek等[12]的研究中,
当用户被看作摇臂时,用户的移动速度、数据传输速

率等因素就可以看作是相关情境信息,从而可利用

相关算法有效解决用户与基站的关联问题.
(Ⅳ)有状态赌博机 (markovianbandit)
在有状态 MAB模型中,每个摇臂都与有限状

态空间相关联.每个摇臂被选择之后,均返回一个回

报,同时摇臂的状态按照一定的模型发生转化,这个

过程一般建模为马尔科夫过程.基于这种模型,在文

献[13]中提出了基于惠特尔指标策略来解决此种

MAB模型;Sun等在文献[15]中利用用户行为特征

来优化异构网中基站与用户的关联问题,其中用户

作为基站,其移动速度等特征可以看作其状态;在文

献[16]中,此模型被用于解决机会频谱接入问题.

1.2 有限马尔科夫决策过程

MDP问题是满足马尔科夫性质的一类强化学

习问题.一个特定的马尔科夫决策过程由状态、动作

集与环境的一步转移概率定义.由于对状态及策略

的具体建模,MDP可以在普遍程度上刻画大部分的

强化学习问题.在马尔科夫决策问题中一般依据贝

尔曼方程,通过求解最优值函数来获得最优策略.传
统的解决方法一般利用动态规划,但对于状态空间

较大的情况,一般算法复杂度较高,不易处理.
(Ⅰ)Q学习

强化学习中较常用的估计值函数的方法为 Q
学习算法[6].该算法利用产生的Q函数估计序列逐

渐收敛于最优值.在文献[17]中,作者为解决异构网

中基站选择问题,将问题建模为马尔科夫过程:用户

可看作代理中心,状态为用户目前所在的基站,此时

用户想进行基站切换,动作即为在邻基站列表中选

择切换到其他基站从而获得更好的性能.利用现有

的Q学习算法进行迭代运算,可以获得最优策略.
在文献[18]中,作者同样利用马尔科夫模型以及 Q
学习算法解决了蜂窝网络中下行链路的功率控制问

题.在文献[19]中,作者运用 Q学习算法解决动态

场景下用户在进行切换时的基站选择问题.
(Ⅱ)模糊Q学习

考虑到Q学习方法在状态-动作空间较大时,
计算储存Q函数值将耗费大量空间与时间,因此将

Q学习方法扩展到模糊推理系统,可以近似存储 Q
函数值,并且可以利用先验知识来减少训练量.模糊

Q学习方法需要将输入的状态与动作空间划分为

模糊的集合,因此离散化后的Q函数值可以使一部

分必要的Q函数值在查找表中计算并存储.根据此

设定,文献[20]等文章对原有Q学习算法做出了相

应改进.在实际的自组织网络中,当强化学习用于解

决一系列网络自动化问题时,输入输出空间经常是

连续或高维的变量,模糊系统作为有效的解决方法

可以与强化学习技术相结合,扩展后的模糊Q学习

方法在网络问题中应用更为广泛.在文献[21]中,作
者利用模糊Q学习算法解决企业小基站网络中负

载均衡问题.在文献[22]中,作者使用模糊 Q学习

方法用来解决LTE网络中基站覆盖范围的自优化

问题.在文献[23]中,作者利用 Q学习方法训练模

糊神经网络中模糊系统中的从属函数参数.Dirani
等人在文献[24]中利用模糊 Q学习方法通过调整

基站功率分配实现网络中的干扰控制.
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2 自组织网络应用发展

5G将多种制式网络融合为一种协同的异构网

络,从技术上来看,网络中存在多层、多种无线接入

技术,导致其管理功能的实现比现有网络更为复杂,
因而网络的部署、运营、维护需要引入更为智能化的

解决方案.5G将采用超密集的异构网络节点部署

方式,意味着网络在宏基站的覆盖范围内存在大量

如微基站等的低功率节点[25],因此,在网络拓扑、系
统间干扰、用户负载均衡处理、基站部署规划、用户

设备移动性方面都将表现出与现有无线网络明显的

不同之处,网络节点的自动配置和维护将成为运营

商面临的重要挑战.
因此,在诸多问题及挑战下,未来5G网络应该

支持更智能的SON功能[26].首先,在自配置功能方

面,由于低功率节点在网络中大量部署,导致基站的

邻区关系的复杂度呈指数上升,需要发展面向随机

部署、超密集网络场景的新的自动邻区关系技术,以
支持网络节点接入即可使用.其次,在自优化方面,
网络的密度增加会导致每个基站存在多个不同的干

扰源,加上用户移动性、网络运行过程中的随机因

素,使协调技术的优化更为困难.最后,在自愈合方

面,由于网络中的业务随时间和空间动态变化,引起

低功率节点在运行过程中的不确定性,会造成接入

点随机开启关闭等故障现象,同样也需要自组织网

络功能以实现智能化补偿.本节接下来将分别从三

个方面介绍SON的相关用例以及解决方案.
2.1 自配置应用

在SON中,自配置是指自动配置当前网络中

如微基站、中继站、宏基站等所有设备参数的过程.
此外,若当前网络系统已经开始运行,又有新网络节

点引入以及设置,或者网络从故障中重新启动,此时

自配置包括站点位置选择、硬件配置标准化以及每

个新网络节点的准备、安装、鉴权和认证,基本涵盖

了将一个新节点纳入网络中运行的全部过程[27].针
对SON中出现的不同类型问题,文献[28]提出了

一种通用框架,在自配置的角度,该框架提供实现网

络自组织所需的一些基本步骤:首先在部署之前,基
站已经配置基本的操作参数,这些参数对于各种实

际应用场景是不变的,因此不需要再次部署;第二阶

段的配置包括扫描并确定基站的相邻基站,建立起

邻基站列表(neighbourcelllist,NCL);最后阶段是

基于现有网络拓扑,对新部署基站后的网络进行参

数调整.与该方法不同的是,文献[29]中提出的部署

新基站的方式为感知并选中一个相邻基站进行所必

须的参数请求以及下载.因此,自配置的基本应用包

括以下三部分:配置基站基本操作参数;探测邻小区

并配置NCL参数;以及调整网络拓扑匹配当前新

添加的基站.
为了实现自配置,目前应用的学习算法不仅可

以配置基本的操作参数,而且可以发现邻域基站并

初始化.异构网络的复杂度增加,以及基站的功能日

渐丰富,造成自配置阶段需要处理的参数也大量增

加,而且参数之间的耦合性也是系统运维人员需要

考虑的重要因素.本文根据上述问题以及解决方案

的主要步骤,在接下来的用例中讨论强化学习解决

方案.
(Ⅰ)操作参数配置

网络自配置的第一阶段是关于基站基本参数的

初始化操作,包括IP地址、网关、小区标识 (cell
identity,CID)、物 理 小 区 标 识 (physicalcell
identity,PCI)等参数.

Imran等在文献[30]中提出用于描述蜂窝网系

统中关键性能指标的框架,以及现有的多种将系统

整体规划与分析模型相结合的方案,均通过解决多

目标优化问题确定最佳的小区规划参数,例如基站

位置、扇区数、天线高度、方位角、传输功率和频率复

用因数等.
Hu等在文献[29]中提出自配置的辅助解决方

案,用于在网络中部署新的基站.文章指出新的基站

应获取自身的IP地址和操作、管理和维护中心.该
过程可以通过动态主机配置协议 (dynamichost
configuration protocol,DHCP)、引 导 协 议

(bootstrapprotocol,BOOTP)或通过使用Internet
组 管 理 协 议 (Internet Group Management
Protocol,IGMP)进行多项转换来完成.之后,新基

站搜索附近的相邻小区,获取无线电参数并继续其

他的操作.
从智能的角度来看,文献[28-29]的解决方案并

不适用于学习算法,因为它们都依赖于预先配置的

参数以及其他相邻基站的信息.Peng等在文献[31]
中给出智能算法解决在异构LTE网络中配置PCI
和覆盖率等相关参数的思路.在PCI配置方面,文
章中提出一种基于分组的算法,先将PCI资源与基

站划分为多个子集,然后将每个站点分配到特定的

子集中,通过基站之间的PCI参数的自主分配,在
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网络中实现最大化PCI复用距离,并同时避免了多

路复用干扰.
(Ⅱ)NCL参数配置

当系统中有新基站添加进入时,它应当感知相

邻一定范围内的其他基站,并建立起通信连接,从而

实现网络的基本功能,例如切换 (Handover,HO).
NCL则是蜂窝网系统基于当前所有基站的统计信

息,对新添加基站的配置信息进行管理的数据库

列表.
5G技术的逐步完善,给不同系统间的基站切换

带来更为复杂的挑战.为了完成 UMTS,CDMA以

及LTE等不同系统之间的自由切换,以实现无线

通信的平滑过渡,基站在维护 NCL时采用更为先

进的模式.新的模式是通过自动邻区关系功能实现

的.文献[32]提出解决不同系统之间用户切换的策

略:预规划黑白列表,初始化次优临区列表,甚至初

始化空邻居区列表等.对 NCL的配置依赖于两种

功能的实现,一方面是必须感知到新部署基站的加

入,并向该基站发送所需要的NCL信息,另一方面

必须 将 新 部 署 基 站 信 息 添 加 到 相 邻 基 站 的

NCL中.
现有的文章较多注重感知新部署基站加入时的

部署问题研究,如文献[33-34],但也有一些作者侧

重于研究后一种问题.如在文献[28]中,作者提出利

用现有的基站周期性地扫描周围环境,进行 NCL
信息交换,在扫描过程中若出现新的基站则添加到

现有网络中.大部分作者提出的解决方案都依赖于

使用反馈控制器来执行 NCL配置,没有考虑更为

智能化的配置方法.
Li等在文献[35]中提出两种不同的配置方案.

第一种解决方案基于基站之间的物理距离,通过判

断原有基站是否在新部署基站的给定半径范围内,
来决定是否将该基站添加到新部署基站的 NCL
中.第二种方案不仅评估相邻基站的距离,而且引入

天线参数,并由小区重叠的情况确定是否添加该

NCL项.
(Ⅲ)无线电参数配置

在得到 NCL信息之后,基站必须配置其余的

无线电参数,包括小区标识、基站功率设置、切换设

置参数 (如滞后时间和触发时间)、随机接入信道参

数导频功率、分段资源分配,以及其他相关的配置新

基站的无线资源管理参数.
传统的无线电参数配置方式是根据从其邻居基

站收集到的测量值和数据来调整.例如在文献[36]
中,作者提出一种LTE基站的自配置架构,这种架

构下配置基站参数是通过动态分配基站参数的子集

实现的.文章提出动态无线电配置功能,评估基站的

邻居覆盖区域,以确定新基站的最佳参数,形成小区

群并提供跟踪区域码,减少配置复杂度.
此外,在无线电参数配置中应用强化学习算法

也是较为普遍的解决方案.在文献[22]中,Razavi
提出可以通过学习算法来配置天线下倾角度,以实

现调整基站的覆盖范围和容量.作者在文章具体分

析了LTE网络系统的场景下三种不同的模糊Q学

习算法,并且从学习速度和收敛性方面做出比较.第
一种情况在每个时隙中仅研究一个小区的参数配置

情况;第二种场景中同时研究所有的小区;第三种场

景是将所有的小区分成若干个簇,每个时隙只允许

一个小区簇进行更新.结果表明所有的方法都能够

学习到最佳天线下倾角,但前两种方法的弊端分别

是收敛速度过慢以及复杂度过高.所以使用小区簇

的方式可以达到学习的收敛速度与复杂度的折中.
更进一步的工作在文献[37]中展示,文章提出

了分布式模糊Q学习算法,以便在LTE网络场景

中配置天线的下倾角度.此外,作者从频谱效率的角

度对算法性能进行了评价,并将算法与模糊规则的

学习进行了比较.另外一种采用模糊Q学习概念的

工作由Islam在文献[38]中提出.在尝试利用调整

下倾角度的方法解决参数配置问题的基础上,文章

还考虑了热噪声和接收机噪声两个噪声源,将结果

与标准模糊规则进行了对比.
2.2 自优化应用

移动网络是动态变化的,包括不断地部署新的

基站,扩充当前网络容量,调整参数以适应本地业务

量和环境条件.在无线自组织网络中,自优化的概念

被定义为不断监视网络及其环境参数的函数,并更

新相应的参数,以保证网络尽可能高效的运行[27].
网络优化是连续的闭环处理过程,包括周期性的性

能评估、参数的优化以及优化后参数的重新部署.初
始化阶段自配置得到的参数在后期不再适用,需要

进行优化以提升网络性能.
优化过程中所需要的输入数据可以通过不同的

途径获得,例如运行和维护性能测量,追踪主要接口

(如Uu,Iub和Iu等)以及联合位置信息的接口测

量数据的路测技术.网络运营商在网络运行的过程

中收集了大量的数据,为优化网络的智能解决方案
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应用提供训练数据支持.利用用户设备和基站收集

的测量值和性能指标,结合强化学习算法进行自动

调整网络设置是一种可行的自优化方案.基于文献

[39]中定义的用例以及本文所引用的相关文献,自
优化的应用在以下部分进行描述.

(Ⅰ)回程线路优化

回程线路 (backhaul)是蜂窝网络系统中较为

重要的概念,它表示基站与基站控制器之间的链接,
是基站接入核心网的实现途径.现行的蜂窝网络系

统仅考虑用户与基站之间的信号连接质量,但由于

系统规模的不断扩张,这种方法无法保证不同类型

的数据在更广泛的应用程序中的可靠性.回程线路

可以改善用户和核心网络之间的连接,基于此的网

络优化设计面临的问题在不同的文献中以不同方式

描述,例如服务质量 (QoS)、用户体验质量 (QoE)、
拥塞控制以及网络拓扑管理等.

现有文献中提到的解决方案涉及的范围较为广

泛.例如文献[28,40]提出的回程线路优化方案涉及

灵活的 QoS方案、拥塞控制机制、负载均衡以及调

度均衡等问题.而另外一种回程线路优化方案是使

用强化学习中较为经典的 Q学习算法.文献[41-
43]将用户用不同类型的需求来描述,比如对容量、
延迟等参数的要求.回程线路由分布各不相同的基

站提供,若搜索到的回程线路的参数满足该用户需

求,则建立起回程线路与用户的连接;否则继续搜索

满足要求的基站来提供回程线路.文章结论表明,提
出的Q学习算法可以为用户在一定范围内牺牲总

的吞吐量从而带来较大的服务质量的提升.
从引入回程线路的作用来看,未来网络的优化

必然考虑这一因素,但现在并未普及.因此未来研究

方向可以从这一领域进行探索.
(Ⅱ)缓存

缓存 (caching)在网络中的重要性随着多媒体

以及流媒体服务的流行日益增加.随着智能手机的

普及,移动网络的通信量呈几何式增长,而数据传输

的速率和滞后时间的要求在某些业务下更为严格.
Zheng等在文献[44]中探索将数据分析与网络

资源优化和缓存节点部署集成在一起的各种方法.
作者提出一种基于数据的网络驱动框架,涉及数据

的收集、存储和分析,并将其应用于两个不同的案

例进行研究.文章结论表明,引入数据分析之后,移
动网络中资源优化和缓存节点部署等问题会有更多

的智能化解决方案.

移动网络中的缓存机制在一定程度上缓解了服

务延迟对Qos的影响.为了实现小型基站中缓存内

容优化,ElBamby等在文献[45]中将这一问题分解

为两个子问题.首先,利用频谱聚类算法对具有相似

内容偏好的用户进行分组;之后应用强化学习算法,
以便基站可以学习缓存和优化缓存决策的内容.

同样是研究蜂窝网络中内容缓存技术,Song等

在文献[46]中利用网络内容流行度,对缓存策略进

行改进.文章通过联合优化合作基站内容缓存、基站

内容共享和内容检索成本来探索内容缓存问题,使
用多臂赌博机算法在迭代过程中学习内容流行度未

知分布.为了进一步降低计算复杂度,文章还提出一

种基于乘法器交替方向的分布式算法,其中每个基

站只通过与邻居基站交换本地信息来解决各自服务

用户的缓存问题.文章的仿真结果表明所提出的算

法在学习各个BS的内容流行度分布,以及从内容

服务器缓解流量并减少内容检索成本方面是有

效的.
此外,Blasco等在文献[47]中对蜂窝网络中的

缓存内容的流行度进行了更进一步的研究.文章中

引入内容控制器的概念,内容控制器的作用是将最

受欢迎的内容存储在基站高速缓冲存储器中,使得

可以直接从基站获取最大量的数据,而不必在高峰

流量时段期间依赖于有限的回程资源.需要优化的

工作是根据历史记录来优化缓存内容布置,通过定

期刷新缓存内容,内容控制器尝试学习配置流行度

较高的内容,并且选择性卸载流行度下降的内容文

件.根据内容控制器的工作机制,缓存问题可以建模

为开发-探索权衡问题,因此文章设计出三类强化学

习算法,并通过仿真实验验证了不同参数,如文件数

量、用户数量、缓存大小以及流行概要的偏度等,对
算法的影响.结果表明,所提出的算法均可以在这些

参数变化的一定范围内,快速地学习到系统缓存内

容的流行度.
(Ⅲ)网络容量与覆盖性能

网络容量与覆盖性能的优化是5G网络中具有

挑战性的问题,具体是指网络试图优化自身配置,以
便在覆盖范围和容量之间实现最佳权衡.基于此类

问题,不同作者提出各种学习算法解决方案,提高了

容量与覆盖优化效率.
Wang等在文献[5]中研究了小型基站 (SBS)

发射功率分配问题中涉及的室内覆盖和室外泄漏之

间的权衡.文章提出一种随机 MAB功率分配算法,
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遵循贝叶斯原理利用自系统自配置的可用先验知识

并考虑相关性.文章结论表明,无论是针对单个还是

多个小型基站的部署方案,该算法都提高系统长期

累积性能.
与此相关的工作由Shen等在文献[48]中完

成.文章基于强化学习算法,提出一种考虑全局信息

的 MAB算法,用于解决蜂窝网络覆盖优化问题.对
部署环境没有先验知识的情况,实现足够的小蜂窝

覆盖和有限的宏观泄漏之间的最佳折衷.
在复杂度逐渐上升的异构网络中,不同类型的

基站之间的干扰也是优化网络容量与覆盖性能过程

中需要考虑的问题.文献[49]建立了宏基站和微基

站共存的异构网络模型,并提出了一种分布式算法,
应用于微基站以减轻它们对宏基站的干扰.作者将

这个问题分解为载波和功率分配的两个子问题.载
波分配问题通过强化学习中经典的 Q学习算法解

决.在每个时隙中微基站置于给定状态,建立起周围

基站对该微基站的干扰模型后,微基站采取行动并

且获得立即奖励.而第二个子问题功率分配通过使

用梯度法解决.
除此之外,文献[22,37-38]等文章采用模糊 Q

学习算法,目的是通过在蜂窝网络场景中应用模糊

Q学习算法来优化天线的下倾角,以达到更好的覆

盖范围.
另一个考虑Q学习算法的工作是文献[24].文

章研究了正交频分多址系统下行链路小区间干扰协

调 (intercellinterferencecoordination,ICIC)问题

的解决方案.这个问题被认为是一个合作的多智能

体控制问题,其解决方案由一个模糊推理系统组成,
然后使用Q学习算法进行优化.该解决方案基于自

适应软频率重用的概念,ICIC概念作为控制过程呈

现,将系统状态映射为控制操作,可以将其模拟为

RL系统.作者认为,系统的状态由其发射功率、平
均频谱效率和综合频谱效率来定义,可用的操作包

括将发射功率减少一定量,并将奖励定义为吞吐量

的调和平均值.
同样考虑 MAB算法解决ICIC问题的工作在

文献[50]中开展.文章研究了LTE系统的下行链

路中的ICIC问题,针对其中资源块选择过程进行

深入探讨.作者提出了一种基于 MAB模型的解决

方案,其目标是自主地将每个基站决定引向受干扰

最小的资源块,同时确保对公共资源使用和无线电

信道质量可能发生的变化有一定的自适应性.

(Ⅳ)接入控制与移动性管理

在未来蜂窝网络中,基站需要控制用户的接入

并进行移动性管理,这样可以更加有效地进行网络

资源优化以及降低网络成本.基站与用户的关联性

问题,即基站与用户的匹配问题,直接影响到用户的

数据传输速率与网络的总吞吐量.移动性管理可以

定义为网络运行过程中管理用户在移动过程中切换

基站等行为的过程,该过程涉及用户位置信息数据

库管理技术,每次检测到用户位置变化,这些数据库

均需要更新.因此,为了实现网络运行的低延迟与高

准确度,这些问题需要更加高效的解决方案.如果能

够在用户移动过程中实现预测其下一目标小区,甚
至整个移动路径,将会对整个网络的性能有较大的

提升.针对这一挑战性问题展开了一系列研究工作,
不同文章提供了多种解决方案.

在基站与用户的关联性问题上,Sun等在文献

[15]中结合用户的个人行为特征实现基站与用户的

匹配,并且利用时变状态的 MAB模型优化系统长

期性能以实现系统吞吐量的最优化.其他移动性管

理问题依赖于移动性预测技术.Mohamed等[51]提

出蜂窝网络中的用户移动预测以及资源预留算法,
使用的工具为强化学习中离散时间的马尔科夫决策

过程.文章中以马尔科夫链表示用户移动过程中经

过的路径,这种模型不需要离线训练,而参数优化过

程是在线运行过程中完成的.用户的每一次移动,对
应着马尔科夫链的状态转移矩阵的更新,即可进行

下一步的预测.研究结果表明,马尔科夫决策过程模

型下解决方案能够根据置信度参数正确预测用户的

轨迹,同时也能降低网络的信令成本.同样,Fazio
等[52]在解决移动预测和资源预留问题时也采用马

尔科夫决策模型,不同的是文章在预测移动时采用

的是分布式马尔科夫链,而在带宽分配管理中使用

的是统计方法.
类似的,同样是解决用户移动性预测以及资源

预留 问 题,Si 等[53]采 用 隐 式 马 尔 科 夫 模 型

(HMM).文章将网络建模为状态转移图,并将该问

题转换为随机性选择问题,应用 HMM 以便于系统

学习用户移动过程中涉及的相关参数,进一步做出

对移动路径的预测.
除了马尔科夫决策过程模型,Shen等采用对抗

性 MAB模型[14],提出一种用于进行移动性管理的

非随机性学习方案.文章研究了高密度复杂动态网

络下,用户移动带来频繁切换时的移动性管理技术.
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文章提出的带有指数权重的批量随机化算法在一定

程度上减小了移动过程中不必要的切换,对系统的

能耗实现了优化.此外,文章引入了更具实际意义的

动态基站模型,模拟在基站的实际工作中可能会出

现的关机而无法为用户提供服务的现象.尽管这种

场景下的移动性管理更为复杂,文中的算法同样能

够在降低系统能耗的同时,保持较高的健壮性.异构

网络中微基站、宏基站等不同类型的基站覆盖范围

不同,造成了用户移动性管理的额外的复杂度.
Simsek在文献[12]中基于强化学习工具提出了一

种基于协调和情境感知的小型蜂窝网络的移动性管

理方案,通过宏基站和微微基站共同学习长期业务

负载和扩展最佳小区范围,并根据它们的速度和历

史速率来安排基站服务合适的用户设备.
(Ⅴ)切换参数优化

在蜂窝网络提供的呼叫过程进行中,更改信道

(频率、时隙、扩展码等)的行为称为切换.由于用户

的移动性,切换在蜂窝网络中极为常见.该用例包

括实现最小运维操作的切换参数优化,以便能改善

切换处理的质量,即减少由于过早或过晚切换以及

切换到错误小区造成的切换失效,同时最小化乒乓

效应,并且与负载均衡的用例中的部分操作相互协

作.切换参数的优化在网络的许多方面至关重要,因
为它不仅会影响移动方面,而且还会影响覆盖范

围、容量、负载平衡、干扰管理和能耗等.
Mwanje等[54]针对用户移动参数进行研究,提

出了一种分布式的解决方案,通过调整切换参数,例
如滞后时间、触发时间等,以响应网络移动带来的变

化.文章基于Q学习算法提出一种解决方案,根据

每个基站观测到的与用户移动相关的数据,执行特

定的操作,获得相应的奖励或者损失.同样地,文献

[55]也是基于Q学习算法,实现了移动性参数调整

以及移动性负载均衡.
Dhahri等[56]为微基站提出了小区选择方法.文

章中考虑了三种不同的小区选择方法,分别是分布

式解决方案、统计解以及依赖于博弈论的解决方案.
通过确定用户应该连接哪些基站,该算法能够最大

限度地提高网络用户的容量,并使其工作过程中发

生的切换次数最少.
不同于其他方案,Shen等在文献[11]中采用

MAB学习算法,缓解了3GPP下移动性协议频繁

切换问题.文章从Bandit学习理论出发,分析了传

统的切换协议在无线电频率和负载均衡方面的贪心

性质.基于传统切换协议的次优性,文章提出了基于

切换代价的切换算法,算法中引入切换带来的能量

消耗这一参数从而限制不必要的切换行为.同样的,
作者在文献[14]中更加详细地介绍了针对频繁切换

问题的不同的解决方案及算法.
(Ⅵ)负载均衡

负载均衡的目的是实现按照不同类型用户流量

需求进行不均等带宽等资源的分配,通过调整切换

和小区重选择参数,以便在负载情况下实现在扇区

间分布流量,最终达到提高系统集群效率的目标,在
保持或者提高服务质量度量的同时增加系统的容

量,建立一个灵活智能提供服务的网络.
Mwanje等在文献[55]中提出采用Q学习算法

解决负载均衡的方案.文章指出,若当前服务小区过

载时,算法通过调整当前小区个体偏移量 (cell
individualoffsets,CIO),将边缘用户转移到相邻小

区.在这个过程中,可以通过设定固定步长来调整偏

移量,也可以结合Q学习算法,在不同负载情况下

设置变动的偏移量.研究结果表明,基于 Q学习的

算法在几乎所有场景下的性能都优于最佳固定偏移

量算法.同样是基于 Q学习算法,Kudo等在文献

[57]中提出一种方案,在该方案中,每个用户都知道

要向哪个小区发送服务请求,以减少停机次数并实

现负载平衡.
基于Q学习算法,许多学者在负载均衡的问题

上进行技术融合式的研究.例如 Munoz等[58]提出

采用模糊Q学习方法,通过优化切换的参数来实现

负载均衡的方案.与此相似的工作在文献[21]中展

示,作者在文章中研究了不同的负载均衡技术,例如

调整传输功率、调整切换阈值等,以解决持续拥塞问

题,实现网络系统的负载均衡.结果表明,在提高性

能方面,优化传输功率的策略比调整切换法阈值的

方法表现更为明显.
2.3 自动愈合应用

在自组织网络中,自愈合可以定义为一种自发

执行的行为,它可以保证网络的正常运行,防止破坏

性问题的出现.具体的功能不仅包括解决可能发生

的故障,而且应当自动执行故障检测、诊断,以及触

发相应的纠正机制,在网络异常发生之前采取必要

的措施.当网络中的某些节点失效时,自我修复机制

旨在减少故障带来的影响,例如通过调整相邻单元

中的参数和算法,为受到故障节点影响的用户提供

服务.在传统网络中,发生故障的基站有时难以识
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别,需要大量时间和资源才能解决问题.SON的这

种功能需要立即发现节点的故障,以便采取进一步

的措施,并确保用户服务不会受到影响.目前网络故

障解决方案依靠人工干预以及启发式算法,即只有

在网络中出现故障导致系统运行产生错误后才会触

发愈合过程,这种方式会降低蜂窝网的服务质量.
从学习算法的角度来考虑这个问题则具有一定

的挑战性.学习算法试图预测故障出现时的多种特

征,依赖于先前搜集到的大量数据,以便建立相应的

数学模型.某些情况下可以很容易地对得到的数据

类型进行标记,例如故障分类.但对其他类型的数

据,例如系统停运时有些参数并没有发生明显的变

化,此时系统的故障与数据之间的潜在关系难以被

发现.
Barco[59]对自愈合技术进行研究后,提出无线

网络下自愈合功能的统一参考模型,主要包括信息

收集、故障检测、诊断、故障恢复和故障补偿五种核

心功能.本文根据相关文献中研究的强化学习内容,
对自愈合技术的功能进行有侧重地介绍.

(Ⅰ)故障检测

自我修复功能必须首要能够做到的事情是自动

检测网络中发生故障的时间和地点.这可以通过测

量特定的 KPI、预测下一时间段的参数值,尝试预

测网络中故障发生的时间来完成.
Farooq等在文献[60]中进行预测故障发生时

间的研究.文章提出一种应用于故障检测随机分析

的方案.作者使用指数分布的连续时间马尔科夫链,
对未来蜂窝网络中基站的可靠性行为进行建模.在
建立起的马尔科夫模型中,网络中的基站状态分为

三种:最优、次优、停运.所提出的故障预测框架可以

通过动态地从过去的故障数据库中学习来适应

CTMC模型,因此可以缩短网络恢复时间,从而提

高其可靠性.文章分析了三种不同的场景,在不同场

景下均根据历史数据库中的信息预测出故障出现时

间的数值结果,均证明了文章提出的分析模型的实

用性.
(Ⅱ)故障分类

网络系统检测出当前运行出现故障,需要对故

障的类型进行分类,包括确定问题出现的原因,以便

能够触发正确的解决方案.现有的解决方案过分依

赖于人工参与,需要诊断和分类的专家来完成.人工

参与的解决方式可能会导致分类的不准确,从而引

起错误的解决方案,而且需要承担较高的时间以及

成本.当前应用较为广泛的方案是基于机器学习的

无监督学习算法.
(Ⅲ)服务中断管理

在自组织网络中引起较多关注的用例是自动检

测停机状态下的小区,而执行补偿机制依赖于自愈

合方案,以克服停机服务中断带来的影响.但是,
当前的方法涉及手动检测小区服务中断,会带来较

大的延迟.随着未来蜂窝网络规模的扩大和复杂程

度的提高,引入人工智能的操作程序,应用学习算法

才能够高效地进行包括检测和补偿的自主管理.
Zoha等[61]将模糊Q学习算法应用于对服务中

断的小区进行补偿.文章基于 MDT测量报告,提出

一种解决小区中断检测和补偿的框架.通过搜集到

的 MDT测度报告,系统检测小区服务中断,之后采

取异常消除措施.文中的补偿机制是将模糊控制器

与强化学习结合,通过调整天线下倾角和传输功率

使中断服务的影响最小化.同样的,文献[22,37-38]
也采用了模糊 Q学习算法解决服务中断的管理

问题.
另外一种解决方案是文献[62]中提出的基于隐

式马尔科夫模型的解决方案.根据网络中基站的工

作性能,将其划分为四类:健壮的、退化的、残缺的以

及脆弱的,对应到 HMM 模型的四种状态.为了使

系统准确地对基站的状态进行估计,文章提出的算

法搜集了用户关于各个基站的参数测量报告,并依

据此生成概率状态.文章结果表明,该模型可以以较

高准确度预测网络中基站的状态.

3 自组织网络中的强化学习算法

在无线通信网络中引入学习的方法是使网络得

以实现自组织的有效途径.然而不同的自组织网络

阶段与场景有其特定的设定与需求,这就需要选择

合适的自组织网络算法予以匹配.在这一节我们将

分析各种算法在自组织网络中解决问题的性能,衡
量标准既包括算法方面的复杂度、收敛性能等因素,
也包括通信网络中常用的可扩展性、鲁棒性等特性.
考虑到衡量算法性能的标准范围广泛,我们在这里

只给出对自组织网络算法中比较重点关注的几个指

标的分析.
3.1 可扩展性

算法的可扩展性体现为适用于系统规模的不断

增长,例如输入数据的增加、数据维数的增加等,且
不会造成算法复杂度的翻倍.自组织网络的一项重
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要特点即为可扩展性,因为在实际的通信场景中为

了提高网络整体性能,如在热点或信号较差地区增

加基站,系统的规模将随之逐渐增大.5G中提出的

超密集异构网结构方式则更是体现了这一点.在自

组织网络中,需要考虑可扩展性的问题主要有同一

区域内多个基站的功率分配与覆盖范围的优化,在
这个问题中每个基站的功率选择既要保证自己的覆

盖性能,又要同时考虑基站间干扰的影响.另外还有

考虑多用户情况下的基站关联问题,需要算法解决

网络中用户数较多的情况.在自修复阶段,网络中所

有节点的差错检测与管理也同样需要算法的可扩

展性.
现有的实现可扩展性的强化学习算法一般采用

分布式模型,即多代理模型 (multi-agent),并进一

步利用合作的策略,通过代理间信息的交互以达到

整体性能的最优,这种分布式非同步的特征保证了

策略的可扩展性.具体的例子有文献[23-24,38],分
别利用分布式模糊Q学习算法处理干扰控制、功率

控制与容量优化等问题.文献[4]中利用分布式结构

的赌博机算法在每个用户上独立解决基站关联

问题.
3.2 复杂度

算法的复杂度一般由算法运行时的数学计算量

与所需要的空间存储量来衡量.在实际的通信网络

中,考虑到复杂的算法流程需要更多的运行操作,复
杂度还与运行算法所需的能耗以及运行结果产生的

时间有关.强化学习中一个复杂度较高的算法为 Q
学习方法,因为在算法运行过程中需要实时存储更

新每个状态-动作对的 Q函数值,特别是在输入的

状态动作空间较大的情况下,对计算量与存储空间

都有很高要求.现在对Q学习方法的改进包括引入

模糊推理系统来降低Q函数存储量,或引入人工神

经网络 (ANN)来对Q函数值做近似处理[18].在自

组织网络功能中,很多问题都需要考虑实际复杂度

问题.比如 Kim 等[63]在运用马尔科夫决策过程

(MDP)建立自组织网络中基站动态管理模型时,既
要在所得策略的最优性上对比策略迭代与值迭代两

种解决方法,同时也要考虑算法的计算时间.面对大

规模网络系统,大多数问题希望能使用尽可能简便

的算法.但是简化的模型往往由于不能充分描述系

统特征而导致得到的策略性能差强人意.例如

Simsek等[17]采用Q学习方法,同时考虑调整基站

范围扩张 (CRE)偏置与发送功率的分配来控制异

构网络中基站间的时域与频域干扰的问题,两个参

数同时调整带来了高复杂度,但是也由于模型与实

际场景更为贴合而获得更好的性能.
3.3 鲁棒性

鲁棒性指在系统中发生差错或突变时,算法仍

能维持其原有性能运行.在自组织网络的实际场景

中,一些突发事件类似基站突然关闭、用户返回信号

有延迟或丢失等故障问题出现时,算法需要具有处

理这些故障的能力.另外还需要考虑系统与环境中

存在的噪声对算法准确性的影响,因为在大多数场

景下,很多因素可能造成用户返回的信息不准确,比
如对需要返回的性能指标测量错误等.对于这种情

况,系统需要更长时间的学习和探索来保证最终策

略的性能.在实际问题中,需要鲁棒性的例子有自优

化阶段根据用户返回的信干噪比等信息调整天线参

数保证系统容量与覆盖范围,以及用户在进行切换

时的基站选择问题.
具体的工作有:Razavi等[22]提出的利用分布式

模糊Q学习调整天线下倾角度的自优化方法可在

系统环境变化时自动修复,例如当一个基站不能工

作时,其他基站将相应调整角度以尽可能弥补损失.
Fan等在文献[23]中也考虑了基站状态发生突变的

情况,提出的运用强化学习训练的模糊神经网络算

法自优化基站天线下倾角度以及发射功率的分布式

方法可以自行修复覆盖空缺,保证整体的覆盖范围

与容量性能.Shen等在文献[14]中研究了用户与基

站的移动性管理问题,其中基于对抗性 MAB的模

型限制了频繁切换的问题,同时进一步考虑了用户

返回的信息有延迟和丢失的情况,以及基站动态开

关的情况,提出了相应的适应算法,充分考虑了实际

中可能出现的意外情况.
3.4 收敛性

收敛性是指衡量算法最后确定适合问题的最优

策略所需要的时间以及收敛的可靠性.强化学习的

过程需要额外的时间,通过与环境的交互最终确定

最优的解决策略.由于初始化的需要,Q学习方法

在状态动作空间较大时需要经历较长的收敛时间.
文献[64]中通过在同一状态下更新多个动作的 Q
函数值的方法提升收敛性能.另外,收敛性还与算法

的初始状态有关,一些初始状态有可能造成算法最

后收敛到局部最优.一些常见做法可以解决局部最

优问题:比如通过随机值来初始化算法减少对称性,
从而降低算法收敛到局部最优的可能性;或者结合
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此种方法,对不同初始情况取平均性能;另外还可以

通过调整 Q学习方法中的学习率参数来保证收

敛性.
自组织网络中的算法收敛性能通常根据仿真性

能与理论性能结合分析.仿真中通常利用一些启发

式算法所得到的最优解作为基准进行比较,例如文

献[37]中通过仿真分析其提出的模糊 Q学习方法

的收敛性能.文献[12]同样利用3GPP中定义的移

动管理策略作为算法的比较基准.理论上,收敛性能

也经常用作评判强化学习算法的重要性能指标,具
体体现为 MAB算法中的累积遗憾值上界.文献[5]
利用具有相关性的 MAB算法解决小基站功率自分

配问题,算法的性能通过理论的遗憾值上界具体体

现.文献[14]中提出的移动性管理算法也同样具有

理论收敛性分析.

4 未来发展方向

随着SON领域内技术的发展,越来越多不同

的强化学习算法被应用到无线网络的各种场景中.
尽管网络的成熟度和稳健性在逐步提高,但仍存在

一些未解决的问题,需要解决一系列的挑战才能完

全实现网络的智能化.从现阶段的强化学习技术发

展情况来看,仍然存在一些局限性.在自组织网络管

理问题的研究中,强化学习解决方案注重系统中代

理获取回报的过程,而忽视了其他具有实际意义的

重要参数,例如学习次数的限制、信息的可靠性、不
同状态之间的相关性等.如果在强化学习中考虑到

这些因素,网络中的管理问题将得到更优化的解决

方案.在本节中,我们将重点讨论为了使基于强化学

习的网络管理成为现实,需要解决的一些开放性挑

战,以及探索未来网络自组织性研究的方向.
4.1 多媒体传输

目前多数基于强化学习的无线网络问题的研

究,都是在假设传输可能会持续无限时间的条件下,
提出相应的解决算法,然后对算法的渐进性能进行

分析.这种方法下的最优性则是根据长期折扣回报

最大化或者累计遗憾值最小定义的.然而在实际应

用场景中,如多媒体传输功能的实现,必须在严格的

延迟或能量限制下完成传输,这种约束条件限制了

传输次数以及持续时间,此时若考虑长期渐进性能

是不合适的.实际上,这类问题的目标仅仅是在某些

预算约束下成功地完成任务,而不是优化渐近性能.
因此,需进一步在有限的范围内为应用的强化学习

模型探讨新的最优性条件和新的解决方法.
4.2 相关资源选择

强化学习中另一个目前被忽视的实际问题是系

统中状态之间的相关性.在大多数模型中,可以假定

系统的所有状态是独立的,但实际上并不总是如此.
例如在无线网络中,路由和信道等资源可能是相关

的;在具有固定数量的主用户的认知无线电中,主信

道可以被视为是相关的,因为当其中一个主信道被

占用时通常意味着其他主信道是空闲的.利用此类

相关性作为系统状态的信息来源,可以有效地改进

强化学习算法,从而解决资源管理方面的难题.
4.3 虚拟化网络管理功能

未来网络中另一个热门话题是网络功能虚拟化

的概念,其主要目标是将网络功能与其特定硬件组

件解耦,从而建立起更灵活的网络.网络功能虚拟

化带来的优势是强化学习模型可以直接从硬件独立

学习网络参数,并提供更通用和更健壮的解决方

案.网络资源的虚拟化则是为了综合集中、分布式和

本地实现所提供的所有优势,并降低网络运维成本.
同时,为了满足新服务的纵向需求,还需要进一步研

究,解决高密集网络中无线电访问和回程线路部署

的挑战.虚拟化网络管理结构将由控制器实体、相应

的虚拟网络功能以及虚拟基础结构管理器协调管

理.控制器将会成为网络的大脑,需要能够适应不

断变化的条件.网络不仅要对故障做出反应,而且

要适应需求,在数据分析的基础上进行预测,并以

此来促进网络管理的任务.控制器深度强化学习实

现的研究将允许控制器在每次决策后自主学习.然
而,未来的协调设备将面临更大规模的数据,为此需

要增加计算能力,扩展CPU容量和内存空间,并引

入新的学习方法,实现智能网络管理决策学习.因
此,网络虚拟化过程仍处于不成熟阶段,需要强化学

习领域内更多的关注.
4.4 云计算和云运行

未来网络的另一个关键技术发展方向是云计

算.由于某些学习算法需要大量的数据,而且随着

网络规模的增加会变得更加复杂,因此利用云计算

来启用按需分配资源(如计算能力、甚至存储在远程

服务器中的数据等)的方式,可能是未来网络的优化

方案.
此外,5G网络的另外一种发展方向是云运行,

尤其是集中式解决方案.对于基站的某些处理功能,
可以由本地控制器进行集中式处理,并通过应用学
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习算法,进行智能化网络运行.添加本地控制器的好

处在于,将网络管理机制直接部署到这些控制器中

而不是每个基站,可以以更优化的方式创建起网络

模型,便于改进性能,以及更好地协调工作和实现减

少网络管理成本.
4.5 混合体系结构

在当前的蜂窝网络系统中,大多数功能都是以

集中的方式完成的,而在特定的解决方案中去中心

化的解决方法则更为常见.在未来网络中,诸如

M2M(machinetomachine)和 D2D (deviceto
device)通信等概念可能会改变混合网络中当前的

蜂窝网络,需要混合方法才能解决对此类网络的管

理问题.基于学习算法的智能解决思路是,通过强化

学习算法,以优化混合网络的参数为目标,构建当前

的集中式网络的模型.在未来,将这些模型升级到混

合网络,通过直接改变模型参数,避免网络设备的迭

代,达到节省时间和网络运营商成本的目的.

5 结论

本文对目前应用于自组织网络的强化学习技术

进行了详细综述.我们重点研究了蜂窝网络中自组

织性方面的应用工作,并讨论了迄今取得的重要成

果.不仅介绍了在自组织应用程序中应用广泛的技

术,而且给出了一些学习算法在蜂窝网络环境的例

子.在此基础上,本文还重点研究了强化学习算法

的学习观点及其解决方案.通过对涉及自组织网络

的参考文献按其强化学习应用和其子函数进行分

类,概况描述了目前最流行的强化学习算法的基本

知识,以及它们是如何应用在SON领域.此外,本
文还介绍了目前在SON功能方面遗留的问题,以
及未来网络中可能面临的挑战.最后,作者对今后的

研究领域提出了一些建议,并提出了一些可供将来

使用的解决方案.
我们认为,强化学习需要被视为有效的工具,

以便在当前和未来的移动网络中解决自配置、自优

化、自愈合的问题.随着未来5G技术的发展,网络

管理将不得不处理比预期更高的复杂性,同时自动

化的需求将进一步增强.目前的蜂窝网络在运行中

产生了大量的数据,经过妥善存储和分析,可用来进

行网络性能的优化,并能够给解决网络管理问题带

来新的指导意见.本文系统地分析总结了强化学习

这一重要技术在SON中的应用,梳理出领域内今

后可能的研究方向,以便有助于未来网络自组织性

更为智能化.
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