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摘 要:针对当前异构无线网络中切换算法考虑的服务质量指标较少,用户频繁切换愈加严重的问题,提出了基于主

客观加权与改进的深度强化学习相结合的异构无线网络垂直切换方法。首先,提出了一种支持异构无线网络的软件

定义网络架构;其次,提出了主客观加权相结合的属性加权算法;最后,将网络选择问题利用改进的Dueling-DQN方

法解决。仿真结果表明,本文所提算法在不同用户类型网络下切换次数分别减少了11.25%,13.34%,18.76%,

13.75%,吞吐量提升了16.64%。因此本文所提算法有效避免了乒乓切换,减少切换次数并且提升了吞吐量。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

network
 

selection
 

algorithm
 

in
 

the
 

heterogeneous
 

wireless
 

network
 

has
 

few
 

quality
 

of
 

service
 

indicators,
 

and
 

the
 

frequent
 

switching
 

of
 

users
 

is
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

serious,
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

vertical
 

handover
 

method
 

for
 

heterogeneous
 

wireless
 

networks
 

based
 

on
 

subjective
 

and
 

objective
 

weighting
 

combined
 

with
 

improved
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

software-defined
 

network
 

architecture
 

supporting
 

heterogeneous
 

wireless
 

networks
 

was
 

proposed;
 

secondly,
 

an
 

attribute
 

weighting
 

algorithm
 

combining
 

subjective
 

and
 

objective
 

weighting
 

was
 

proposed;
 

finally,
 

the
 

network
 

selection
 

problem
 

is
 

solved
 

by
 

using
 

Dueling-DQN.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

switching
 

times
 

by
 

11.25%,
 

13.34%,
 

18.76%
 

and
 

13.75%
 

respectively
 

under
 

different
 

user
 

types
 

of
 

networks,
 

and
 

increases
 

the
 

throughput
 

by
 

16.64%.
 

Therefore,
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

effectively
 

avoids
 

ping-pong
 

switching,
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

switching
 

times
 

and
 

improves
 

the
 

throughput.
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0 引  言

  在新一代移动通信系统中,多网融合是未来移动通信

发展的一个重要方向,而异构网络的选择是新一代移动通

信系统的核心技术,具有重要的理论和现实意义。如何在

不同业务类型下准确地选取合适的候选网络,减少切换次

数,是值得深入研究的问题。
现阶段对垂直切换技术的研究仍然面临着诸多挑战。

垂直切换是指用户可以在不同的无线网络之间切换以满足

其需求,为终端提供无缝移动性和会话连续性的过程。基于

异构无线网络垂直切换主要分为以下几种:基于接收信号强

度(really
 

simple
 

syndication,
 

RSS)的网络选择算法,提出基

于用户通过测量各个候选网络的RSS,如果候选网络中的

RSS大于当前所在网络,则进行切换,但是所利用的数学模

型相对简单,并且复杂较度[1];基于多属性决策(multiple
 

attribute
 

decision
 

making,
 

MADM)的网络选择算法,提出了
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一种 MADM和灰色关联度(grey
 

relation
 

analysis,GRA)相
结合的垂直切换算法,利用用户的偏好程度和网络排序对不

同业务下的流量进行分析,最终有效减少了切换次数和排序

异常,但计算复杂度较大且未对乒乓效应进行分析[2];基于

模糊逻辑的网络选择算法,提出了模糊逻辑和逼近理想解排

序(technique
 

for
 

order
 

preference
 

by
 

similarity
 

to
 

an
 

ideal
 

solution,
 

TOPSIS)相结合的垂直切换算法[3],引入信噪比

(signal
 

to
 

interference
 

plus
 

noise
 

ratio,
 

SINR)和用户停留时

间[4]提高了决策的准确化,但没有考虑到用户的满意程度;
基于马尔科夫决策过程(markov

 

decision
 

process,
 

MDP)的网

络选择算法,目标是最大化每个连接网络的期望回报值,采
用层次分析法(the

 

analytic
 

hierarchy
 

process,
 

AHP)为每个

网络属性分配权重,但是算法并没有区分业务类型[5];基于

智能优化决策的网络选择算法,提出了一种基于基于遗传禁

忌算法优化的模糊神经网络选择算法[6],对带宽,RSS,用户

的移动速度和负载进行模糊化处理并且加入了预判决机制,
能够提供相对较优的服务,提出了基于神经网络的垂直切换

算法[7],结合 MADM选择具有最高网络下载速率的无线网

络作为预切换网络,再结合神经网络进行切换判决,该算法

提高了切换成功率,但收敛程度较高。提出了深度Q学习

(deep
 

Q-learning,
 

DQN)的垂直切换算法[8],结合进化策略

使得切换变得简单有效且提高了参数学习的收敛速度[9],融
合了参考信号接收功率和切换次数两项指标作为联合奖励

函数[10],减少了无人机在蜂窝基站之间的无效切换次数。
基于 上 述 问 题,本 文 提 出 了 一 种 在 (software

 

defined
 

network,SDN)架构下基于 MADM 和改进的Dueling-DQN
垂直切换方法,使得多个终端可以根据自身的偏好,自主地

进行最优切换。

1 SDN架构

  SDN 是 一 种 新 兴 的 网 络 架 构,其 核 心 是 通 过

OpenFlow协议实现控制和转发的分离并对网络资源进行

合理调配,实现对网络性能的优化[11]。网络设备只需关注

分组的转发与分离,无需耗费任何资源进行分组转发路径

的计算或更新,从而加快了分组的处理和转发速度。
如图1所示,基于控制层提供的北向API可根据需求

开发业务应用,而控制层和数据层之间的通信主要通过

OpenFlow协议实现[12]。因为深度强化学习模型可以适应

不同类型的输入数据,因此,基于SDN的架构可以扩展到

异构无线网络的切换场景。在SDN体系结构下,数据层将

收集的信息进行归一化处理,生成候选网络,在控制层对候

选网络的优先级进行优化,这也是本文的重点。根据优化

结果作出切换决策,从而完成整个切换的过程。

2 主客观加权

2.1 建立 MADM矩阵

  异构无线网络的垂直切换是一个比较复杂的问题,它

图1 SDN体系结构

Fig.1 SDN
 

architecture

既包含了网络端的性能指标,也包含了终端的特性和用户

的偏好。垂直切换 MADM 的第一步是构建决策矩阵,决
策矩阵D 由式(1)表示,M 表示网络的数量,N 表示属性

的数量。

D =

a11 a12 … a1n

a21 a22 … a2n

︙ ︙ ⋱ ︙

am1 am2 … amn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

2.2 主观权重的计算

  AHP是一种强大而有效的主观加权方法,由于其计算

复杂度低、计算能力强的优点,在 MAMD 中 被 广 泛 应

用[13]。AHP被用于计算网络属性的主观权重[14],使用

AHP算法的权重向量计算过程如下所示:

1)建立层次结构模型:如图2所示,该层次结构模型由

4层组成。

图2 层次结构模型

Fig.2 Hierarchical
 

model

·201·



 

李敏之
 

等:基于Dueling-DQN的异构无线网络垂直切换算法研究 第15期

2)构造成对比较矩阵:
成对比较是指本层因素相对于上一层不同业务类型的

重要性。如图表1中1~9标度规则并且结合业务类型特

点及用户的主观偏好,式(2)~(5)分别构建了属性指示层

相对于上层业务的成对比较矩阵。

表1 标度法规则表[15]

Table
 

1 Scaling
 

rules

标度 重要性程度

1 i与j同等重要

3 i略比j重要

5 i明显重要

7 i很重要

9 i非常重要

2,4,6,8 上述程度的中间值

p1 =

1 2 5 4 1
1/2 1 3 3 2
1/5 1/3 1 3 1/6
1/4 1/3 1/3 1 1/4
1 1/2 6 4 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

p2 =

1 1/3 5 1/5 1/3
3 1 7 1/4 1/2
1/5 1/7 1 1/7 1/5
5 4 7 1 5
3 1/2 5 1/5 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

p3 =

1 5 7 4 6
1/5 1 2 3 4
1/7 1/2 1 2 3
1/4 1/3 1/2 1 1/2
1/6 1/4 1/3 2 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)

p4 =

1 4 1/4 1/3 1/5
1/4 1 1/7 1/6 1/8
4 7 1 1 1/2
3 6 1 1 2
5 8 2 1/2 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

3)层次单排序及其一致性检验:如式(6)所示,λ 为判

决矩阵的特征向量对应的最大特征值。

CI=
λ-n
n-1

(6)

4)层次总排序及其一致性检验:如式(7)所示,RI均为

一致性检验指标,本文RI为1.11[16]。

CR =
CI
RI

(7)

如果CR>=0.1,则表示验证未通过,应重新调整矩

阵Pk,直到CR<0.1。如果CR<0.1,则表明一致性验证

已通过。

5)计算属性权重,如式(8)所示。

Wk = (wk
1,wk

2,…,wk
n)T (8)

2.3 客观权重的计算

  熵值法可以用来确定网络属性的客观权重。该方法计

算的属性权重被视为目标权重[17]。使用熵值法计算每个

属性的权重的步骤如下:

1)归一化决策矩阵

针对各种指标的度量单位不一致,需要对其进行标准

化处理,才能确定目标权重,这样就能很好地解决各个指标

的归一化问题,按照属性对网络性能的不同影响,可以分为

效益型指标和成本型指标[18],收益型指标值越大越好,例
如带宽和吞吐量,支出型指标值越小越好,例如丢包率、时
延等,分别用式(9)、(10)进行归一化。

d'ij=
dij-min

j
(dij)

max
j
(dij)-min

j
(dij)

,
 

i,j∈ [1,2,…,n] (9)

d'ij=
min

j
(dij)-dij

max
j
(dij)-min

j
(dij)

,
 

i,j∈ [1,2,…,n] (10)

2)计算属性所占的比重,如式(11)所示。

pij =d'ij/∑
m

i=1
d'ij,

 

i,j= [1,2,…,n] (11)

3)计算属性的熵值,如式(12)所示。

ej = -k×∑
n

i=1
pijln(pij),

 

i,j= [1,2,…,n] (12)

4)计算信息熵冗余度,如式(13)所示。

gj =1-ej,1≤j≤n (13)

5)计算各项客观属性的权重,如式(14)所示。

wj =
gj

∑
n

j=1
gj

,j= [1,2,…,n] (14)

2.4 综合权重的计算

  本文结合了 AHP和熵值法的优点,综合权重可以用

式(15)计算,ρ和θ是权重系数,ρ≥0,θ≥0,ρ+θ=1。取

ρ=θ=0.5。

Wj =ρWj +θWk (15)

3 算法描述

3.1 基本要素

  1)状态空间:在决策时,用户只能选择一个网络接入,并
且由各网络提供的服务质量(quality

 

of
 

service,QoS)参数来

决定其网络状态。根据实时业务和非实时业务的特性,选取

5种QoS参数作为网络状态的表征,定义为式(16)。

S = [T1,E1,B1,PL1,D1,…,Tm,Em,Bm,PLm,Dm,

m,k] (16)

2)动作空间:切换动作用a表示,则所有可选择的切换

动作集可定义为式(17)、(18)表示的下一时刻网络的转移

概率,g 和g'分别表示用户的当前状态和下一个决策时刻

连接的网络。
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a= {a|a∈ {1,2,…,m}} (17)

P[s'|s,a]= ∏
M

m=1
P[t'm,e'm,b'm,pl'm,d'm] g'=a

0 g'≠a 
(18)

3)奖励函数:在每次决策时,根据目前的网络状态,选
取目标网络,并取得一个奖励值,定义为式(19),以体现不

同QoS参数在切换决策中的重要程度。

r(s,a)=∑
n

j=1
Wjrj(s,a) (19)

当奖励函数为收益参数时,如可用带宽,奖励函数如

式(20)所示。

rn(s,a)=
1 na ≥Un

(na -Ln)/(Un -Ln) Ln <na <Un

0 na ≤Un

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(20)
当奖励函数是成本参数时,如延迟抖动,奖励函数如

式(21)所示。

rn(s,a)=
1 0<na ≤Un

(Un -na)/(Un -Ln) Ln <na <Un

0 na ≥Un

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(21)

4)期望回报值:当网络状态满足切换条件时,用户将执

行网络选择。基于 MDP模型的网络选择是最大化每个网

络的期望回报值,由式(22)计算出切换网络的期望回报值,
期望回报值最大的网络即为最佳接入网络。

v(s)=max
a∈A

r(s,a)+∑
s'∈S

γP[s'|s,a]v(s')  (22)

3.2 改进经验回放机制

  传统的DQN方法是通过随机抽样的方式,从经验池

中随机选取样本且不能充分考虑样本的重要程度,从而造

成了高信息量的样本在网络训练中的使用率较低或出现没

有被使用的情况,降低了训练的效率[19]。针对这一问题,
人们提出一种优先经验回放机制,智能体会首先选择训练

最有价值的样本,为了防止过拟合,低价值的样本也有被选

择的概率,但采样时间会比较长,容易产生局部最优解[20]。
基于上述问题,本文采用随机分层均匀的抽样方法,对抽取

的样本进行分层,层数最多为抽样总数的1/2,以确保抽样

方法不再是传统的抽样方式。该方法在保证抽样多样性的

前提下,也保证了对样本进行合理的选取,并且可以加快算

法的收敛速率。流程如图3所示。
在经验回放机制中采用时序误差δ,可以增加高价值

样本的重要程度并且可以降低错误发生的概率。计算公式

如式(23)所示,从而可以避免网络过拟合的问题。

δ=r+γmaxQ(s',a',θ)-Q(s,a,θ) (23)

3.3 Dueling-DQN算法

  DQN算法是一种将Q-learning通过神经网络近似值

图3 采样流程图

Fig.3 Sampling
 

flowchart

函数的一种方法,采用神经元网络,对各状态下各行为的Q
值进行估计。其框架如图4所示。

图4 DQN框架图

Fig.4 DQN
 

framework
 

diagram

Dueling-DQN属于DQN算法的改进,该算法采用了

分解Q 值的方法,分为状态值函数和优势函数。这种架构

允许神经网络同时估计状态价值和不同行动的优势,从而

提高学习效率和稳定性。网络架构的关键组成部分如图5
所示。

图5 主网络结构图

Fig.5 Main
 

network
 

structure

最终得出在每一种状态下采取动作所得到的Q 值,如
式(24)所示。

Q(s,a;α,θ',β)= V(s;α,β)+ (A(s,a;α,θ')-
1

|A|∑a' A(s,a';α,θ') (24)

Dueling-DQN模型在学习过程中,通过对Q 网络的参

数进行调节,使得网络的参数趋于最优。周期性地从经验

池中选取状态和动作输入到Q 网络中,然后计算下一状态

下的最优动作,直至网络收敛。其中Dueling-DQN计算Q
值的方式遵循贝尔曼方程[21]可以得到主网络中Q 值更新,
如式(25)、(26)所示。

Q(s,a)=E[R+γmaxa'Q(s',a')|s,a] (25)

·401·



 

李敏之
 

等:基于Dueling-DQN的异构无线网络垂直切换算法研究 第15期

QM(s,a,α)=Qm(s,a,α)+λ(r+γmax
a

QM(s',a,α)-

QM(s,a,α)) (26)
目标网络根据动作计算的Q 值可表示如式(27)所示。

QT(s',a',α)=r+γQT[s',amax(s,α),α] (27)
在训练 过 程 中,通 过 运 用 均 方 误 差(mean

 

squared
 

error,MSE)的方法计算损失函数,并利用梯度下降法

(gradient
 

descent
 

method,
 

GDM)[22]和反向传播过程完成

参数的更新,计算如式(28)所示。

Loss=E[(QT-QM)2+λ×(A(s,a;α,θ')-V(s;α,β))2]
(28)

并且采用了ε-greedy 策略加快算法的收敛速度,具
体公式如式(29)所示,在训练阶段,智能体按照ε的概率随

机选择策略,并将其逐渐降低直至0。

π(s)=
argmax

a
Q(s,a), p =1-ε

random(π), p =ε (29)

4 仿真结果及分析

4.1 参数设置

  利用 MATLAB仿真工具,仿真环境由5G,Wimax,

WLAN,LTE四种网络构成。终端用户以5m/s的速度进

行运动,服从泊松分布。仿真实验将本文所提算法与文献中

MDP、DQN、ES-DQN、MDP-GA-SA[23]算法进行比较,验证改

进算法的优势。仿真参数的设置如表2和3所示。

表2 系统仿真参数设置

Table
 

2 System
 

simulation
 

parameter
 

settings

5G Wimax LTE WLAN
数量/个 2 3 3 5
范围/m 1

 

000 300 200 100
发射功率/dBm 35 25 20 15

噪声功/(dBm·Hz-1) -175 -175 -175 -175
容纳最大终端数 120 30 20 15

表3 算法仿真参数设置

Table
 

3 Algorithm
 

simulation
 

parameter
 

settings
参数名称 参数值
探索率ε 0.25

折扣因子γ 0.6~0.72
学习率λ 0.000

 

2
经验回放池容量D 2

 

500
网络参数更新频率F 100

训练回合数 10
 

000

4.2 综合权重分析

  图6(a)~(d)分别显示不同业务类型下的主观权重、
客观权重和综合权重。由图6(a)~(d)知后台类以价格和

时延为主,交互类主要以丢包率为主,流媒体类主要以吞吐

量为主,会话类主要以时延和丢包率为主。
图6 属性权重

Fig.6 Attribute
 

weights
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4.3 算法期望回报值分析对比

  图7(a)~(d)分别为折扣因子与文件下载、网页浏览、视
频播放和语音服务用户的期望回报值之间的关系。图中将

本文提出的基于改进的Dueling-DQN算法与 MDP、MDP-
GA-SA、DQN、ES-DQN进行性能对比。由图7(a)~(d)可
知,随着折扣因子值γ 从0.6增大到0.72,算法的期望回

报值均呈递增趋势,这是因为γ 反映了算法对网络长期收

益的关注程度,每一次决策的回报值根据不同用户业务类

型特点,构建奖励函数及网络状态的属性权重,从而使算法

的期望回报差距也随之增大。

4.4 切换次数对比分析

  切换次数是评价垂直切换决策算法的一个非常重要的

指标。图8(a)~(d)分别指折扣因子0.6~0.72时,不同业

  

图7 不同业务类型下用户的期望回报值

Fig.7 Expected
 

return
 

of
 

users
 

for
 

different
 

sevice

务类型下的切换次数对比。可看出,随着γ 的增大决策次

数逐渐增多,本文所提算法在不同类型下相较于文献[6]中
所 提 ES-DQN 算 法 分 别 减 少 了 11.25%,13.34%,

18.76%,13.75%,这是因为使用随机分层抽样可以加快算

法的收敛速度,同时引入了ε-greedy 策数并且避免了不必

要的切换。避免了网络切换中发生频繁切换和“乒乓”现象

的发生。实验结果表明,该方法可以有效地减少切换次数。

4.5 吞吐量分析

  图9为不同用户数量下,网络的平均吞吐量变化情况。
当用户数超过100时,由于网络可利用的带宽资源会随用
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图8 不同业务类型下的切换次数

Fig.8 The
 

number
 

of
 

switchovers
 

for
 

different
 

service
 

types

图9 平均吞吐量

Fig.9 Average
 

throughput

户数的增加而减少,所以上升缓慢,当用户数为160时,本
文所提算法较于所提ES-DQN算法提升了约16.64%。主

要原因在于,当供选择的网络数量较多时,不能有效选择接

入的网络,使得网络总资源利用率较低,所提算法充分考虑

用户在不同业务下的QoS需求,从而提升了网络的平均吞

吐量。

5 结  论

  本文分析了异构无线网络环境下垂直切换决策的过

程,基于SDN垂直切换框架,提出了一种基于主客观加权

和改进的Dueling-DQN异构无线网络垂直切换决策方案,
详细分析了客观加权法、主观加权法和综合加权法的过程。
然后使用改进的Dueling-DQN网络选择算法,对不同的业

务类型,设计不同的奖励函数,通过切换次数和吞吐量来判

定选网策略的优劣。仿真结果表明,在四种业务类别下,可
以减少总切换次数和提升吞吐量。因此,可以减少不必要

的切换次数和能耗;同时可以提高频谱资源的利用率、网络

服务质量和用户体验质量。
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