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摘要 当已知未来的移动轨迹等信息时, 面向视频点播业务的预测资源分配可以在满足用户体验的

前提下降低基站能耗或提高网络吞吐量. 传统的预测资源分配方法采用先预测用户轨迹等信息再优化

功率等资源分配的方法, 在预测窗较长时预测误差大, 导致预测所带来的增益降低. 为了解决这个问

题, 近期已有文献把预测资源分配建模为马尔可夫决策过程, 采用深度强化学习进行在线决策. 然而,

对于这类适于采用强化学习的马尔可夫决策过程, 现有文献往往以试错的方式对状态进行设计. 此外,

对于有约束的优化问题,现有利用强化学习解决无线问题的方法大多通过在奖励函数上加入包含需要

手动调节超参数的惩罚项满足约束. 本文以移动用户视频播放不卡顿约束下使基站发射能耗最小的问

题为例, 提出在线求解预测资源分配的无监督深度学习方法对信息预测和资源分配进行联合优化, 并

建立这种方法与深度强化学习的联系.所提出的方法可以通过在线端到端无监督深度学习提高预测资

源分配的性能, 能以系统化而非试错式的方式设计状态, 可以自动而非通过引入超参来满足复杂的约

束. 仿真结果表明, 所提出的在线无监督深度学习与深度强化学习所达到的发射能耗相近, 但能够简

化状态的设计, 验证了理论分析结果.
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1 引言

当已知未来的移动轨迹等用户行为信息时,面向视频点播业务和文件下载等延时不敏感业务的预

测资源分配可以在保证用户体验的前提下降低基站能耗或提高网络吞吐量. 这种通过预测用户行为信

息提高无线资源利用率的基本思想, 是根据一个预测窗内多个帧的未来信道信息或未来数据率 (其中

一个帧内信道基本不变), 在用户信道条件好时多传数据, 在信道条件差时少传数据. 已有的研究结果

表明,基于分钟级大尺度信道预测的预测资源分配可以在满足请求视频点播业务用户服务质量 (quality

of service, QoS), 即在视频播放不卡顿的前提下有效提升网络的能效或吞吐量 [1∼3].

引用格式: 吴佳骏,赵剑羽,孙乘坚,等. 预测资源分配: 马尔可夫决策过程的无监督学习.中国科学:信息科学, 2024, 54: 1983–2000,

doi: 10.1360/SSI-2024-0011

Wu J J, Zhao J Y, Sun C J, et al. Predictive resource allocation: unsupervised learning of Markov decision processes (in
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为了研究预测资源分配的潜力,早期文献在假设未来一个分钟级预测窗内的信道或数据率已知的

前提下优化满足用户 QoS 所需分配的未来资源 [1, 2]. 文献 [1] 假设未来的瞬时数据率已知, 在保证视

频点播业务不卡顿的前提下以最小化系统能耗为目标优化了预测窗内的未来数据率. 文献 [2] 假设未

来平均信道增益已知,在保证视频播放不卡顿的前提下以最大化能效为目标优化了预测窗内的功率和

带宽分配. 在实际应用时, 未来的信息需要预测. 考虑到预测存在不确定性, 文献 [3] 通过把预测误差

建模为随机变量, 研究了预测资源分配的鲁棒优化方法.

由于人工智能 (artificial intelligence, AI) 在自然语言处理和计算机视觉等领域的成功应用, 近几

年机器学习技术已被广泛用于设计无线通信系统 [4]. 近期文献开始研究信息预测问题, 首先考虑了采

用先预测再优化的方法实现预测资源分配, 即通过循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 等

机器学习模型先预测未来的用户轨迹或平均数据率,然后根据预测值优化在预测窗内多个帧之间的资

源分配 [5, 6]. 为了分析预测资源分配何时相对于非预测资源分配具有较大的增益,文献 [7]推导了相对

增益的表达式,分析了影响增益的关键因素.由于先预测再优化方法没有利用新观测到的数据,故当预

测窗较长时性能较差. 为了解决这个问题,文献 [8]把预测资源分配建模为马尔可夫决策过程 (Markov

decision processes, MDP),采用深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)根据当前和过去观测

的环境信息进行了在线决策.

利用 AI 技术的确能解决很多采用传统优化理论难以解决的复杂无线问题, 但很多在无线 AI 领

域中的研究也沿袭了其他 AI领域的经验性设计方法. 在无线 AI文献中有大量的工作采用 DRL来优

化无线问题, 动机是强化学习具有以在线、端到端的方式从无模型或非凸问题中学习策略的能力. 状

态设计是应用 DRL解决各种问题的关键.很多无线问题并非 MDP,其状态设计与深度神经网络 (deep

neural network, DNN) 的输入特征设计类似. 对于建模为 MDP 的问题, 状态设计非常困难, 一般采用

启发式方法. 这是因为, 状态是强化学习用于决策的充分统计量, 而对于 MDP, 如在线预测资源分配

这种目标函数与多时间步决策有关的问题, 很难确定充分统计量. 对于适于采用强化学习的 MDP 问

题, 现有文献往往直接给出通过试错方式设计出的状态 [9∼11], 却不提及设计过程. 此外, 与其他领域

不同,很多无线任务往往需要满足复杂的瞬时约束. 对于有约束的优化问题,现有无线 AI 文献大多通

过在奖励函数上加入包含可手动调节超参数的惩罚项来启发式地满足约束 [11, 12]; 尽管可以采用针对

约束下的马尔可夫决策过程 [13] 设计的强化学习方法, 但这些方法只适于解决长期约束问题, 无法满

足预测资源分配问题中的瞬时约束. 这种试错式的经验性设计方法极为繁琐, 且无法保证根据所选择

的状态或超参学习得到的解最优.

实际上, 无监督深度学习也能以在线、端到端的方式从无模型或非凸问题中学习策略 [14], 而且能

同时满足瞬时和长期约束. 与自编码器和聚类等经典的无监督机器学习不同, 文献 [15] 针对约束优化

问题提出的无监督深度学习以优化问题的拉格朗日函数为损失函数训练 DNN, 无需加入包含超参的

惩罚项来启发式地满足约束. 然而, 现有无监督深度学习方法只能解决非 MDP 问题 [14].

为了解决强化学习方法和无监督深度学习存在的这些问题, 本文以预测资源分配问题为例, 研究

能联合优化信息预测和资源分配, 并自动满足瞬时 QoS 约束的无监督深度学习方法, 可以解决 MDP

问题并能对 MDP 的状态进行系统化设计 (即无需试错). 最近, 无线 AI 领域已有文献针对信道估计、

信道预测和预编码进行端到端优化 [16∼18]. 例如, 文献 [16] 采用一个 RNN 进行信道预测和一个神经

网络学习功率分配策略而后通过和数据率最大预编码矩阵的结构计算预编码,通过把损失函数设计为

信道预测的均方误差 (mean square error, MSE), 学习功率分配的 MSE 与和数据率的加权和, 以监督

学习的方式联合训练两个神经网络. 文献 [17]设计了两层 DRL的结构来进行信道预测和预编码优化,

其中第 1 层利用一个 RNN 进行信道预测, 第 2 层把第 1 层的预测结果作为输入学习预编码策略. 文
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献 [18] 则设计了 DNN 直接学习从上行导频到下行预编码之间的映射, 以预编码的目标函数 (即和数

据率最大) 的负值为损失函数以无监督的方式训练 DNN. 以上这些问题都不是 MDP 问题, 即使采用

强化学习其状态设计也不困难. 另外, 现有文献都并没有对端到端优化问题进行严格的数学描述, 因

此采用了启发式的设计方法.

为了系统化, 而非启发式或试错式地设计深度学习方法解决无线问题, 本文首先对于联合信息预

测和资源分配建模了主动优化问题,从而能采用无监督深度学习以端到端的方式学习从历史数据到未

来最优决策之间的映射. 而后, 提出在每个时间步利用所观测到的环境变量在线优化决策变量的方法.

为了符号简单且便于理解, 考虑单用户视频点播业务中的预测资源分配, 但本文的分析不难扩展到多

用户问题.

本文的主要贡献如下:

• 建模了主动优化问题对信息预测和资源分配进行联合优化, 对端到端优化问题进行了严谨的数

学描述, 提出了将其转化为多时间步和单时间步在线主动优化问题的方法, 从而能够利用最新观测的

数据并通过递推式单步预测提高多步预测的性能.

• 通过无监督深度学习在线求解单时间步主动优化问题, 满足了瞬时约束, 无需引入对不同场景

都要手动调参的惩罚项来启发式地满足约束. 我们的研究表明, 采用无监督深度学习同样可以在线学

习 MDP问题,并能够系统化地设计状态,无需以试错的方式对状态进行设计.通过指出所提出无监督

学习与深度确定性策略梯度 (deep deterministic policy gradient, DDPG)算法间的联系,解释了通过强

化学习进行联合预测与优化的机理.

• 通过仿真验证了理论分析结果, 表明所提出方法能达到与 DRL 方法几乎相同的系统性能.

本文的后续内容安排如下,第 2小节介绍系统模型和未来信道已知时的预测资源分配问题,并建模

主动优化问题, 第 3 小节介绍在线主动优化的无监督学习, 指出在线单步决策的无监督学习与 DDPG

的关系, 第 4 小节给出仿真结果, 第 5 小节总结全文.

2 预测资源分配

本节首先介绍系统模型, 而后描述已知未来信道时的预测资源分配问题, 最后, 建模能同时进行

信道预测和资源分配的主动优化问题.

2.1 系统模型

考虑一个由多个基站和一个中心处理器组成的网络, 服务一个请求视频点播业务的移动用户. 用

户就近接入基站,即由大尺度信道增益最大的基站服务.中心处理器可以通过基站获取用户的信息,并

根据这些信息优化基站的发射功率.

一个视频文件包含 Nv 个片段, 每个片段的播放时间包含 Lv 个时间步, 每个时间步包含 Ns 个时

隙. 大尺度信道增益在每个时间步内基本不变, 在不同时间步之间可能会改变; 小尺度信道增益在每

个时隙内基本不变. 每个时间步的持续时间为 ∆T , 每个时隙的持续时间为 τ . 因此, τ 6 ∆T . 令 gtiαt

表示用户与接入基站之间在第 t 个时间步内第 i 个时隙的信道增益, 其中 gti 和 αt 分别是小尺度和

大尺度信道增益.用户在第 t个时间步第 i个时隙的可达数据率为 Rti = W log2(1+
αt

σ2 p
tigti), 其中 W

是带宽, σ2 是噪声功率, pti 是基站在第 t个时间步第 i个时隙的发射功率.为了简化符号且不失一性,

假设 Lv = 1.

为了避免播放视频时发生卡顿, 视频片段在播放之前应下载到用户的缓冲区. 因此, 用户 QoS 约
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束为
∑t

l=0 R̄
l > 1

∆T

∑t+1
l=1 B

l
0, t = 0, . . . , Nv − 1, 其中 R̄t = Egti{Rti} 为第 t 个时间步的平均数据率,

Egti{·} 表示对小尺度信道取均值, Bl
0 表示第 l 个视频片段的大小, 即包含的比特数.

2.2 已知未来信道时的预测资源分配优化问题

为了收集历史数据进行预测资源分配, 在用户刚发起请求时, 即第 t = 0 个时间步, 用户所接入的

基站首先以尽力而为的方式把第一个视频片段传输给用户. 在第 t = 1 个时间步, 中心处理器根据所

收集的信息对预测窗内未来 Nv − 1 个时间步的资源提前进行分配使传输的总能耗最小.

在第 t 个时间步内基站为传输视频所消耗的能量为 1
ρ

∑Ns

i=1 τp
ti +∆TPc

[19], 其中 ρ 是功放效率,

Pc是静态功耗.为了以文献 [2]提出的能达到全局最优解的数值方法作为学习性能的可达上界,假设小

尺度信道增益在不同时隙之间统计独立同分布 (independent and identically distributed, i.i.d.),则瞬时

功率关于小尺度信道增益的时间平均等于其集平均, 即 Egti{
∑Ns

i=1 τpti} = ∆T P̄ t, 其中 P̄ t = Egti{pti}
表示第 t 个时间步的平均发射功率. 由于最小化总能耗

∑Nv−1
t=1 ∆T ( 1ρ P̄

t + Pc) 等价于最小化总功

耗
∑Nv−1

t=1 P̄ t, 故若假设未来 (Nv − 1)Ns 个时隙内的小尺度信道已知, 则在保证用户播放视频不卡顿

的前提下使基站总能耗最小的优化问题可以建模为

min
pti,∀t,i

Nv−1∑
t=1

P̄ t, (1)

s.t.

t∑
l=1

R̄l > 1

∆T

t+1∑
l=2

Bl
0, t = 1, . . . , Nv − 1, (1a)

0 6 pti 6 Pmax, t = 1, . . . , Nv − 1, i = 1, . . . , Ns, (1b)

其中 Pmax 是基站的最大发射功率.

若通过求解式 (1) 的问题来优化未来每个时隙的功率分配, 则中心处理器需要在每个时隙 (通常

持续时间在毫秒级别) 内从基站收集小尺度信道并向基站发出资源分配的指令, 会导致大量的信令开

销. 更重要的是, 对预测窗内的 (Nv − 1)Ns 个小尺度信道增益进行预测非常困难, 一般不可能. 因此,

可以把式 (1) 中的问题等效地转化为如下问题 [20]:

min
R̄t,t=1,...,Nv−1

Nv−1∑
t=1

P̄ t, (2)

s.t. 式 (1a),

0 6 R̄t 6 Rmax, t = 1, . . . , Nv − 1, (2a)

其中 Rmax = Egti{W log2(1 + αt

σ2Pmaxg
ti)} 是用户在第 t 个时间步的最大可达平均数据率, 可以表示

为 Rmax(α
t). 式 (2a) 为最大发射功率约束所对应的最大数据率约束. 这个优化问题目标函数的时间

尺度为 Nv − 1 个时间步, 而优化变量和约束的时间尺度为单个时间步, 属于瞬时约束下的优化问题.

通过求解式 (2) 的问题找到最优的 R̄t 后, 可以根据如下公式得到最优功率分配 [20]:

popt =


σ2

αt

(
1

gtth
− 1

gti

)
, gti > gtth,

0, gti < gtth.

(3)

式 (3) 中的 gtth 和式 (2) 中的 P̄ t 都可以表示为如下与 R̄t 有关的形式 [8]:

gtth = −Ei−1

(
− R̄tln2

W

)
, (4)
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图 1 (网络版彩图) 先预测再优化过程

Figure 1 (Color online) Procedure of first prediction and then optimization

P̄ t =

∫ ∞

gt
th

σ2

αt

(
1

gtth
− 1

gti

)
e−gti

dgti , P̄ t(αt, R̄t), (5)

其中 Ei(−x) , −
∫∞
−x

e−t

t dt.

此时中心处理器只需要在每个时间步 (通常持续时间在秒级别) 内与基站进行信息交互, 且只需

预测未来 Nv − 1 个时间步的大尺度信道增益.

2.3 先预测再优化与主动优化的问题建模

为了通过求解式 (2) 中问题和式 (3) 得到未来每个时隙的功率分配, 需要对预测窗内的大尺度信

道增益 αt, t = 1, . . . , Nv − 1 进行预测.

2.3.1 先预测再优化

传统的解决方法是先预测再优化, 如图 1 所示.

这种方法包含两个阶段. 第一个阶段通过一个在长度为 To 个时间步的观测窗内采集的大尺度信

道增益时间序列 α0
To

, [α1−To , . . . , α0] 得到未来多个时间步的大尺度信道预测 α̂ , [α̂1, . . . , α̂Nv−1].

信息预测通常以最小化预测值和未来真值之间的均方误差为目标,即未来第 t个时间步的大尺度信道

增益 αt 可以通过求解如下使 MSE 最小的优化问题进行预测:

min
α̂t

Eαt|α0
To

{(
α̂t − αt

)2}
, (6)

其中 α̂t, t = 1, . . . , Nv − 1为预测窗内第 t个时间步大尺度信道增益的预测值.第二个阶段则通过把预

测值当作真值来优化预测窗内未来每个时间步的平均数据率, 即

min
R̄t,t=1,...,Nv−1

Nv−1∑
t=1

P̄ t(α̂t, R̄t), (7)

s.t. 式 (1a),

0 6 R̄t 6 Rmax(α̂
t), t = 1, . . . , Nv − 1. (7a)

2.3.2 主动优化

由式 (6) 和 (7) 可见, 信息预测与资源优化的目标函数不同, 使 MSE 最小的预测值未必能使预测

资源分配在满足约束的前提下达到最小的总功耗. 为了解决这一问题, 下面提出联合进行信息预测和

资源分配优化的方法,即根据在观测窗内采集的大尺度信道增益来优化预测窗内多个时间步的决策变

量, 称为主动优化方法, 如图 2 所示.
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图 2 (网络版彩图) 主动优化过程

Figure 2 (Color online) Procedure of proactive optimization

由于预测的目的是通过进行预测资源分配满足 QoS 约束并使所需的总功耗最小, 故隐含信息预

测的预测资源分配问题 (称为主动优化问题) 可建模为

min
R̄t,t=1,...,Nv−1

Nv−1∑
t=1

Eαt|α0
To
{P̄ t(αt, R̄t)}, (8)

s.t. 式 (1a),

0 6 R̄t 6 Eαt|α0
To
{Rmax(α

t)}, t = 1, . . . , Nv − 1, (8a)

其中, 由于 P̄ t(αt, R̄t) 和 Rmax(α
t) 与需要预测的未来大尺度信道增益 αt 有关, 所以在目标函数和约

束 (8a) 上引入了关于 αt 的条件均值, 即 Eαt|α0
To
{·}.

2.3.3 先预测再优化与主动优化间的关系

由于主动优化的优化目标和约束与原始优化问题相同,与文献 [18]中的联合信道估计与预编码优

化问题类似, 主动优化的性能不劣于先预测再优化的性能. 下面给出二者性能相同的条件.

当先预测再优化方法中的预测以 MSE 最小为目标时, 对大尺度信道增益得到的预测值为

α̂t = Eαt|α0
To
{αt}, (9)

把式 (9) 代入式 (7) 中的目标函数和式 (7a) 中的约束, 则式 (7) 中的问题变为

min
R̄t,t=1,...,Nv−1

Nv−1∑
t=1

P̄ t(Eαt|α0
To
{αt}, R̄t), (10)

s.t. 式 (1a),

0 6 R̄t 6 Rmax(Eαt|α0
To
{αt}), t = 1, . . . , Nv − 1. (10a)

如果 P̄ t(αt, R̄t) 和 Rmax(α
t) 关于 αt 是线性的, 那么可以推出

Nv−1∑
t=1

Eαt|α0
To
{P̄ t(αt, R̄t)} =

Nv−1∑
t=1

P̄ t(Eαt|α0
To
{αt}, R̄t), (11)

Eαt|α0
To
{Rmax(α

t)} = Rmax(Eαt|α0
To
{αt}), t = 1, . . . , Nv − 1. (12)

把式 (11)和 (12)分别代入式 (8)中的目标函数和式 (8a)中的约束,则主动优化问题与式 (10)中的问

题完全相同.这意味着当先预测再优化中的预测问题以 MSE最小为目标时,若 P̄ t(αt, R̄t)和 Rmax(α
t)

是 αt 的线性函数, 则先预测再优化与主动优化等价.
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图 3 (网络版彩图) 在线单步决策的主动优化过程

Figure 3 (Color online) Procedure of on-line and single step proactive optimization

3 在线主动优化的无监督学习

由于在一般情况下难以推导条件均值 Eαt|α0
To
{·}, 式 (8) 中主动优化问题的目标函数和约束 (8a)

都没有显式表达式, 因此难以用传统数值方法求解. 可以采用文献 [15] 中无监督深度学习的方法, 根

据主动优化问题的目标函数和约束构造损失函数, 训练 DNN 来学习从观测窗内数据到预测窗内多个

决策变量的映射. 不过, 这种方法存在以下两个问题: (1) 仅利用了第 t = 0 个时间步的观测数据 α0
To
,

没有利用最新观测到的大尺度信道数据, 因此预测性能差; (2) 由于需要进行多步决策, 距离初始时刻

越远, 相应时间步大尺度信道增益的预测性能越差, 所对应的资源分配性能也越差.

为了解决第一个问题, 可以采用在线主动优化, 在每个时间步不仅利用历史数据也利用新观测的

数据对预测窗内的优化变量进行决策, 即学习从一个滑动的观测窗内数据 αt
To

, [αt, . . . , αt−To+1] 到

一个滑动的预测窗内多个决策变量的映射. 为了解决第二个问题,可以采用在线单步决策的主动优化,

即学习从滑动观测窗内数据 αt
To
到预测窗内单个决策变量的映射, 如图 3 所示.

为此,本节首先建模在线多步决策的主动优化问题,然后建模在线单步决策的主动优化问题,最后

通过无监督学习进行求解, 并指出与强化学习的关系.

3.1 在线多步决策的主动优化问题

对于在线多步决策的主动优化,需要在第 t个时间步根据第 1 ∼ t− 1个时间步的决策 R̄1 ∼ R̄t−1

和第 t 个时间步观测窗内的数据 αt
To
优化未来多个时间步的决策 R̄t ∼ R̄Nv−1.

由于第 1 ∼ t− 1个时间步的决策已完成, 即 R̄1 ∼ R̄t−1 的值已知, 故在目标函数和约束中无需再

考虑与这些时间步有关的项. 因此, 式 (8) 问题中的约束 (1a) 变为

i∑
l=1

R̄l > 1

∆T

i+1∑
l=2

Bl
0, i = t, . . . , Nv − 1. (13)

由于第 t 个时间步, 历史决策 R̄1, . . . , R̄t−1 已知, 为了简化符号进行如下定义:

Bt ,
t−1∑
l=1

R̄l, (14)

其中 Bt 为到第 t 个时间步为止基站所传输给用户的总数据量. 把式 (14) 代入式 (13), 并进一步用

第 t 个时间步的观测 αt
To
替代 α0

To
, 则根据式 (8), 在线多步决策的主动优化问题为

min
R̄i,i=t,...,Nv−1

P̄ t(αt, R̄t) +

Nv−1∑
i=t+1

Eαi|αt
To
{P̄ i(αi, R̄i)}, (15)
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s.t. Bt +
i∑

l=t

R̄l > 1

∆T

i+1∑
l=2

Bl
0, i = t, . . . , Nv − 1, (15a)

0 6 R̄t 6 Rmax(α
t), (15b)

0 6 R̄i 6 Eαi|αt
To
{Rmax(α

i)}, i = t+ 1, . . . , Nv − 1, (15c)

其中式 (15a) 为当前的第 t 个时间步和未来第 t + 1 ∼ Nv − 1 个时间步用户的 QoS 约束, 式 (15b)

和 (15c) 分别为当前时间步和未来第 t+ 1 ∼ Nv − 1 个时间步的最大可达数据率约束.

3.2 在线单步决策的主动优化问题

式 (15) 中问题的优化变量包含多个时间步的决策, 且其目标函数和式 (15c) 中有条件均值. 为了

对这类多步决策问题通过递推的方式进行求解,可以将其转化为多阶段随机优化问题 [21],从而得到最

优决策序列 {R̄i}Nv−1
i=t . 为此, 下面首先分析第 t 个时间步的状态, 即系统在当前时间步所能获取的所

有影响当前决策的环境变量.

由式 (15a) 可知, 第 t 个时间步的决策 R̄t 与 Bt, 未来第 t+ 1 ∼ Nv − 1 个时间步的决策 R̄t+1 ∼
R̄Nv−1 以及 B2

0 ∼ BNv−1
0 有关; 而由目标函数和式 (15c) 可以看出, 未来第 t+1 ∼ Nv − 1 个时间步的

决策依赖于第 t 个时间步的观测 αt
To
, 因此 R̄t 也与 αt

To
有关. 因此, 所有影响 R̄t 的可观测量可以表

示为

st , [αt
To
, Bt, B2

0 , . . . , B
Nv−1
0 ]. (16)

可以把式 (14) 写成如下的递推形式:

Bt =
t−1∑
l=1

R̄l =
t−2∑
l=1

R̄l + R̄t−1 = Bt−1 + R̄t−1. (17)

由于 st 中包含 Bt, 故 st 受到 st−1 中的元素 Bt−1 和决策 R̄t−1 的影响, 可见对预测资源分配进行在

线单步决策的主动优化问题属于 MDP. 以下称式 (16) 中的 st 为第 t 个时间步的状态.

为了建模在线单步决策问题, 首先根据 (17) 把第 i, i > t 个时间步基站已经传输给用户的数据量

表示成如下形式:

Bt +
i∑

l=t

R̄l =
t−1∑
l=1

R̄l +
i∑

l=t

R̄l =
i−1∑
l=1

R̄l + R̄i = Bi + R̄i. (18)

而后把式 (18) 代入式 (15a), 即可得到如下对每个时间步具有统一形式的 QoS 约束:

Bi + R̄i > 1

∆T

i+1∑
l=2

Bl
0, i = t, . . . , Nv − 1. (19)

根据针对 MDP 的多阶段随机优化理论 [21], 式 (15) 中的问题可转化为如下的递推形式:

min
R̄t

P̄ t(αt, R̄t) + Est+1|(st,R̄t)

{
min
R̄t+1

P̄ t+1(αt+1, R̄t+1)

+ · · ·+ EsNv−1|(sNv−2,R̄Nv−2)

{
min

R̄Nv−1
P̄Nv−1(αNv−1, R̄Nv−1)

}}
, (20)

s.t. 式 (15b), (15c), (19),
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其中式 (19) 和 (15c) 中的约束限制了 R̄i, i > t 的可行域. 第 i, i > t 个时间步决策的可行域可以表

示为

Di ,
{
R̄i|Bi + R̄i > 1

∆T

i+1∑
l=2

Bl
0, 0 6 R̄i 6 Eαi|αt

To
{Rmax(α

t)}

}
, i > t, (21)

则式 (20) 中的问题可以重新写为如下形式:

min
R̄t

P̄ t(αt, R̄t) + Est+1|(st,R̄t)

{
min

R̄t+1∈Dt+1
P̄ t+1(αt+1, R̄t+1)

+ · · ·+ EsNv−1|(sNv−2,R̄Nv−2)

{
min

R̄Nv−1∈DNv−1
P̄Nv−1(αNv−1, R̄Nv−1)

}}
, (22)

s.t. Bt + R̄t > 1

∆T

t+1∑
l=2

Bl
0, 式 (15b).

与式 (20) 中的问题不同, 这个问题中的约束只与第 t 个时间步的 Bt 和 R̄t 有关. 其中, 除第一项以外

目标函数中的其他项为对未来多个时间步功耗预测值的求和. 根据 st 的定义, 这个求和项是 st 与 R̄t

的函数, 故可引入如下符号来表示对未来多个时间步发射功耗预测值之和 (称为值函数):

Q(st, R̄t) ,Est+1|(st,R̄t)

{
min

R̄t+1∈Dt+1
P̄ t+1(αt+1, R̄t+1)

+ · · ·+ EsNv−1|(sNv−2,R̄Nv−2)

{
min

R̄Nv−1∈DNv−1
P̄Nv−1(αNv−1, R̄Nv−1)

}}
. (23)

把式 (23) 代入式 (22), 即可得到如下瞬时约束下的在线单步决策主动优化问题:

min
R̄t

P̄ t(αt, R̄t) +Q(st, R̄t), (24)

s.t. Bt + R̄t > 1

∆T

t+1∑
l=2

Bl
0, 式 (15b),

其中在第 t 个时间步进行决策时所有需要预测的值都反映在值函数 Q(st, R̄t) 中.

3.3 在线单步决策主动优化的无监督深度学习

3.3.1 满足策略约束的无监督深度学习

由于条件分布 Pst+1|(st,R̄t){·} 未知, 一般情况下 Q(st, R̄t) 没有显式表达式, 不能通过数值算法直

接求解式 (24)中的问题获得监督学习所需要的训练标签,因此采用无监督深度学习来学习从 st 到 R̄t

的映射. 为此, 首先把式 (24) 中有约束的优化问题转化为如下的主对偶问题:

max
ξtg,ξ

t
c

min
R̄t

Lt(R̄t, ξtg, ξ
t
c) +Q(st, R̄t), (25)

其中 Lt(R̄t, ξtg, ξ
t
c) = P̄ t(αt, R̄t)+ξtg(R̄

t−Rmax(α
t))+ξtc(

1
∆T

∑t+1
l=2 B

l
0−Bt−R̄t)是拉格朗日 (Lagrange)

函数, ξtg, ξ
t
c > 0 是拉格朗日乘子.

根据文献 [15] 中的证明, 式 (25) 中的参数优化问题可以等价地转化为如下的泛函优化问题:

max
ξg(st),ξc(st)

min
R̄(st)

Est{Lt(R̄(st), ξg(s
t), ξc(s

t))}+Q(st, R̄(st))}, (26)
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其中 R̄(st) 是策略, ξg(s
t) 和 ξc(s

t) 是乘子函数. 可以引入神经网络 PR(s
t; θr), Pξg (s

t; θξg ) 和 Pξc(s
t;

θξc) 来分别近似策略和两个乘子函数, 每个神经网络的输入都是 st, 其相应的输出分别为 R̂(st; θr),

ξ̂g(s
t; θξg ) 和 ξ̂c(s

t; θξc). 可采用随机梯度下降算法来寻找最优的神经网络参数, 迭代公式如下:

θr ← θr −
δr
|B|

∑
st∈B

∂R̂(st; θr)

∂θr

(
∂P̄ t(αt, R̄t)

∂R̄t
+

∂Q(st, R̄t)

∂R̄t
+ ξ̂g(s

t; θξg )− ξ̂c(s
t; θξc) |R̄t=R̂(st;θr)

)
, (27)

θξg ← θξg −
δξg
|B|

∑
st∈B

∂ξ̂g(s
t; θξg )

∂θξg
(Rmax(α

t)− R̂(st; θr)), (28)

θξc ← θξc −
δξc
|B|

∑
st∈B

∂ξ̂c(s
t; θξc)

∂θξc

(
Bt + R̂(st; θr)−

1

∆T

t+1∑
l=2

Bl
0

)
, (29)

其中 δr, δξg , δξc 表示学习率, B 表示对 st 进行随机采样后, 一个批次的样本所组成的集合, 批量大小

为 |B|, |·| 表示集合中元素的个数.

3.3.2 学习值函数 Q(st, R̄t)

由于值函数没有表达式, 在迭代更新 θr 时不能直接得到 Q(st, R̄t) 关于 R̄t 的梯度. 为了解决这

一问题,可以引入一个神经网络 Q(st, R̄t; θq)来近似 Q(st, R̄t),其输入为 (st, R̄t),输出为 Q̂(st, R̄t; θq).

根据式 (23) 中值函数的定义, 不难推出

Q(st, R̄t) = Est+1|(st,R̄t)

{
min

R̄t+1∈Dt+1
P̄ t+1

(
αt+1, R̄t+1

)
+Q(st+1, R̄t+1)

}
. (30)

式 (30) 与贝尔曼 (Bellman) 最优方程 [22] 的形式完全相同.

由于 Q̂(st, R̄t; θq)是对 Q(st, R̄t)的近似,将其代入式 (30)后所得到的等式两边的项 (即 Q̂(st, R̄t;

θq)和 Est+1|(st,R̄t){minR̄t+1∈Dt+1 P̄ t+1(αt+1, R̄t+1)+ Q̂(st+1, R̄t+1; θq)})之间存在误差,且 (st, R̄t)取不

同值时误差大小不同. 因此, 可以通过使这两项之间的统计距离最小来寻找最优的神经网络参数 θq:

min
θq

dst,R̄t

{
Q̂(st, R̄t; θq),Est+1|(st,R̄t)

{
min

R̄t+1∈Dt+1
P̄ t+1(αt+1, R̄t+1) + Q̂(st+1, R̄t+1; θq)

}}
, (31)

其中 dst,R̄t(·, ·) 表示两个随机变量之间的距离关于 (st, R̄t) 的均值.

式 (31)中优化问题的内部嵌套了优化第 t+1个时间步决策的目标函数,由于输入 st+1 时 PR(s
t;

θr) 的输出 R̂(st+1; θr) 是第 t + 1 个时间步最优决策的近似, 所以, minR̄t+1∈Dt+1 P̄ t+1(αt+1, R̄t+1) +

Q(st+1, R̄t+1) ≈ P̄ t+1(αt+1, R̂(st+1; θr))+ Q̂(st+1, R̂(st+1; θr); θq),把这一近似代入式 (31),可以得到如

下优化问题:

min
θq

dst,R̄t

{
Q̂(st, R̄t; θq),Est+1|(st,R̄t)

{
P̄ t+1

(
αt+1, R̂(st+1; θr)

)
+ Q̂(st+1, R̂(st+1; θr); θq)

}}
. (32)

由式 (32) 可知, 求统计距离时同时需要第 t 个时间步和第 t + 1 个时间步神经网络 Q(st, R̄t; θq)

的输出, 如果采用同一个网络学习这两个时间步的函数 Q(st, R̄t) 和 Q(st+1, R̄t+1), 则训练过程不容

易收敛. 为了提高训练过程的稳定性,引入了另一个神经网络 Q′(st+1, R̄t+1; θ′q)来近似 Q(st+1, R̄t+1),

这个网络的输出为 Q̂′(st+1, R̄t+1; θ′q), 结构与 Q(st, R̄t; θq) 相同, 且 Q′(st+1, R̄t+1; θ′q) 的参数更新

与 Q(st, R̄t; θq) 不同步. 因此, 采用如下的方式更新 Q′(st+1, R̄t+1; θ′q) 中的模型参数:

θ′q ← (1− ω)θ′q + ωθq, (33)
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其中 ω 是一个很小的超参数, 从而使得每一步迭代更新后的 θ′q 与更新前相比变化不大.

下面以欧氏距离为例推导 θq 的更新方程,若选择其他可导的距离函数,也可以导出类似的更新方

程. 之所以选择欧氏距离,是因为它是度量距离最常用的函数. 当选取 dst,R̄t(·, ·)为随机变量间欧氏距
离关于 (st, R̄t) 的集平均时, 把 Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ

′
q) 和 Q̂(st, R̄t; θq) 代入式 (32) 中问题可得

min
θq

E(st,R̄t)

{{
Q̂(st, R̄t; θq)− Est+1|(st,R̄t)

{
P̄ t+1

(
αt+1, R̂(st+1; θr)

)
+ Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ

′
q)
}}2

}
.

这个问题的目标函数关于 θq 的导数为

2E(st,R̄t)

{
{Q̂(st, R̄t; θq)− Est+1|(st,R̄t){P̄ t+1(αt+1, R̂(st+1; θr))

+ Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ
′
q)}}

∂Q̂(st, R̄t; θq)

∂θq

}

= 2E(st,R̄t)

{
{Est+1|(st,R̄t){Q̂(st, R̄t; θq)} − Est+1|(st,R̄t){P̄ t+1(αt+1, R̂(st+1; θr))

+ Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ
′
q)}}

∂Q̂(st, R̄t; θq)

∂θq

}
(34)

= 2E(st,R̄t)

{
Est+1|(st,R̄t)

{
(Q̂(st, R̄t; θq)− P̄ t+1(αt+1, R̂(st+1; θr))

− Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ
′
q))
}∂Q̂(st, R̄t; θq)

∂θq

}
(35)

= 2E(st,R̄t)

{
Est+1|(st,R̄t)

{
(Q̂(st, R̄t; θq)− P̄ t+1

(
αt+1, R̂(st+1; θr)

)
− Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ

′
q))

∂Q̂(st, R̄t; θq)

∂θq

}}
(36)

= 2E(st,R̄t,st+1)

{
(Q̂(st, R̄t; θq)− P̄ t+1(αt+1, R̂(st+1; θr))− Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ

′
q))

∂Q̂(st, R̄t; θq)

∂θq

}
,

(37)

其中式 (34)和 (36)分别是因为 Q̂(st, R̄t; θq)和
∂Q̂(st,R̄t;θq)

∂θq
与 st+1 无关.根据 E(st,R̄t){Est+1|(st,R̄t){·}}

= E(st,R̄t,st+1){·} 可得到式 (37).

在实际应用中, 式 (37) 中关于 (st, R̄t, st+1) 的联合分布可以采用经验均值进行估计, 因此, θq 的

更新方程如下:

θq ←θq −
δq
|B|

∑
(st,R̄t,st+1)∈B

(
Q̂(st, R̄t; θq)− P t+1(αt+1, R̂(st+1; θr))

− Q̂′(st+1, R̂(st+1; θr); θ
′
q)
)∂Q̂(st, R̄t; θq)

∂θq
. (38)
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算法 1 训练过程

1: 随机初始化 PR(st; θr), Pξg (s
t; θξg ), Pξc (s

t; θξc ), Q(st, R̄t; θq) 和 Q′(st+1, R̄t+1; θ′q);

2: for 迭代轮次 = 1, 2, . . . do

3: 记录初始时刻的状态 s0;

4: for 时间步 t = 1, . . . , Nv − 1 do

5: 根据 R̂(st; θr) 进行当前时间步的决策;

6: 利用式 (4) 计算 gtth(R̄
t);

7: for 时隙 i = 1, . . . , Ns do

8: 根据式 (3) 在第 t 个时间步中的每个时隙给用户分配功率;

9: end for

10: 测量并记录新的状态 st+1. 把样本 et , [st, R̄t, st+1] 保存在经验池 D 中;

11: 根据式 (27), (28), (29) 和 (38) 来依次更新所有神经网络的模型参数;

12: 根据 θ′q ← (1− ω)θ′q + ωθq 来更新网络 Q′(st+1, R̄t+1; θ′q) 的参数;

13: end for

14: end for

3.3.3 在线学习单步决策的训练过程

在每个时间步 (如第 t个时间步),中心处理器收集一个样本 et , [st, R̄t, st+1],并将其保存在一个

经验池 D = [e1, . . . , et, . . .] 中, 再从经验池中随机选取一个批次的样本集合 B 来同时更新 PR(s
t; θr),

Pξg (st; θξg ), Pξc(s
t; θξc) 和 Q(st, R̄t; θq). 称 Nv − 1 个时间步内的参数更新过程为一个迭代轮次

(episode). 所有神经网络的在线训练过程如算法 1 所示.

3.3.4 在线单步决策的复杂度分析

下面采用现有文献最常用的乘法次数来评估无监督深度学习在每个时间步在线决策的复杂度.由

于可以采用一个多项式拟合式 (4) 中的函数, 从而以很少的乘法次数计算 gtth(R̄
t), 并且式 (3) 的计算

只包括一次乘法,故在线决策的复杂度取决于利用神经网络 PR(s
t; θr)进行前向传播得到 R̂(st; θr)的

运算. 当采用一个 L 层, 每层 d 个神经元的多层感知机作为 PR(s
t; θr) 时, 无监督深度学习每个时间

步在线决策的复杂度为 Ld2.

3.4 与 DDPG 的关系及对 DRL 的理解

由 3.2 和 3.3 小节的分析可见, 无监督深度学习也能够与 DRL 一样, 以在线的方式学习 MDP 问

题. 如果优化问题没有约束, 则式 (27) 与 DDPG 中更新动作网络模型参数的公式相同; 当式 (32) 的

距离采用欧氏距离时, 式 (38) 与 DDPG 中更新批评家网络模型参数的公式相同, 其中批评家网络所

学习的值函数 Q(st, R̄t)表示的是未来多个时间步性能预测值之和;此时,所提出的在线无监督深度学

习与 DDPG 方法相同. 不过, 为了满足预测资源分配问题中的瞬时约束, DDPG 方法需要在奖励函数

中引入带有超参数的惩罚项, 在场景变化后需要重新调参, 而无监督深度学习方法则可通过对策略网

络和两个乘子网络进行联合训练自动满足约束.

根据在线无监督深度学习与 DDPG 的关系, 可见对于建模为 MDP 的预测资源分配问题, 可以通

过建模主动优化问题, 并将其转化为在线单步决策问题来系统化地设计状态. 此外, 由前面的分析可

见, 所提出的在线无监督深度学习与强化学习之所以具有信息预测能力, 是因为在状态中包含了观测

窗内的历史数据 αt
To
, 即只要在状态里包含历史观测, DRL 就能以端到端的方式对信息预测和资源分

配进行联合优化. 尽管前述分析以预测资源分配为例, 以上分析不难退化为非 MDP 问题. 因此, 对于

预测波束成形等问题, 无需像文献 [16, 17] 那样专门设计进行预测的 RNN 或 RNN 层.

1994



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 8 期

表 1 超参数

Table 1 Hyper-parameters

PR(st; θr) Pξg (s
t; θξg ) Pξc (s

t; θξc ) Q(st, R̄t; θq)

Number of neurons in hidden layers [300, 200]

Activation function in hidden layers ReLU

Activation function in output layer Sigmoid Softplus Linear

Learning rate δr = δξg = δξc = 0.0001
1+0.5i

δq = 0.001
1+0.5i

, ω = 0.001

Batch size 64

Buffer size 106

4 仿真结果

本节首先通过仿真验证无监督深度学习相对于 DRL 方法在状态选择方面的优势, 然后比较无监

督深度学习和 DRL 在求解预测资源分配问题时的系统性能.

4.1 仿真参数和超参数

一个用户在经过多个基站的一条道路上移动, 相邻基站间的距离为 500 m. 基站最大发射功率

为 46 dBm, 用户与所接入基站间的最小距离为 200 m. 路径损耗为 35.3 + 37.6 log 10(d) dB, 其中 d

表示用户与所接入基站间的距离. 带宽为 20 MHz, 噪声功率为 −95 dBm. 小尺度信道增益服从瑞

利 (Rayleigh) 分布. 每个视频的播放时间为 60 s, 每个视频片段的大小为 8 Mb, 播放时间为 1 s. 每个

时间步和每个时隙的持续时间分别为 ∆T = 1 s 和 τ = 1 ms. 当以上参数不同时, 所得到的结论相同.

每个神经网络都为多层感知机, 精调后的超参数如表 1 所示, 其中 i 表示迭代步数. 考虑到大尺

度信道增益较小, 为了加快训练的收敛速度, 用 ln(αt) + 30 替代神经网络输入中的 αt.

4.2 不同场景下状态选择的影响

本小节比较无监督深度学习和 DRL 方法在不同场景下的状态选择对两种现有 DRL 方法 ——

DDPG和双延迟深度确定性策略梯度算法 (twin delayed deep deterministic policy gradient, TD3) ——

的影响.

• DDPG [8]. 分别引入动作网络和批评家网络来学习策略 R̄(st) 和值函数 Q(st, R̄t), 两个神经网

络都为多层感知机. 精调后的超参数为: 动作网络包含神经元数分别为 300 和 200 的两个隐藏层, 输

出层激活函数为 Sigmoid函数. 批评家网络包含神经元数分别为 300, 200和 200的 3个隐藏层. 所有

网络的隐藏层激活函数为 ReLU 函数, 且每一层均采用批量归一化. 动作和批评家网络的学习率分别

为 0.00001
1+i 和 0.0001

1+i , 批量大小为 64. 为了满足 QoS 约束, 在奖励函数上引入带可调超参数的惩罚项.

• TD3 [23]. 与 DDPG 类似, 但与 DDPG 的区别是引入了如下技术以保证训练的稳定性: 一是采

用两个批评家网络, 计算值函数时取两者中较小的值; 二是引入延迟更新, 即批评家网络更新多次后

再更新动作网络. 其超参数与 DDPG 方法相同.

由 4.1 小节中的系统参数设置可知不同视频片段的大小相同, 可以视为常数, 所以设计状态 st 时

可以不考虑 B2
0 , . . . , B

Nv−1
0 .
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表 2 匀速运动场景下选取不同状态时 DDPG 所能达到的系统性能和收敛所需要的训练时间

Table 2 System performance and training time required for convergence of DDPG when selecting different states, where
each user moves at constant velocity

st = [Bt] st = [αt
To

] st = [αt
To

, Bt]

Length of observation window – To = 1 To = 2 To = 3 To = 1 To = 2 To = 3

System energy consumption (J) 14.61 14.15 14.12 14.01 11.84 11.85 11.83

Training time (h) 1.23 1.35 1.33 1.29 1.02 0.98 0.92

Total training time (h) 8.12 (the time for fine-tuning the hyper-parameters is not included)

4.2.1 匀速运动场景

首先考虑用户在道路上以 15 m/s 的速度匀速运动, 此时很容易预测大尺度信道.

根据式 (16), 单步决策在线无监督深度学习的状态为 st = [αt
To
, Bt]. 由于用户匀速运动, 根据任

意两个时间步的大尺度信道增益即可推算出用户的运动速度,进而准确预测用户未来的大尺度信道增

益. 由 3.3.3 小节可知, 一个训练样本中包含两个时间步的状态 (即 st 和 s+1), 选取观测窗长 To = 1

(即 αt
To

= [αt]) 就能使一个训练样本中包含两个时间步的大尺度信道增益, 因此在这个场景下无监督

深度学习的状态为 st = [αt, Bt].

对于 DRL方法,需要通过试错的方法来设计状态,具体过程如下. 在第 t个时间步进行决策时,可

能影响决策的环境变量包括当前时间步的观测 αt
To
以及到当前时间步为止基站所传输的总数据量 Bt,

这些变量所构成的所有状态组合如下: [Bt], [αt
To
], [αt

To
, Bt]. 此外, 观测窗长 To 也可能影响决策.

由于选取不同状态时 DDPG和 TD3方法的系统性能和训练时间相近,表 2仅给出了在选取不同

状态时 DDPG 所能达到的系统性能和收敛所需要的训练时间, 其中系统性能指的是基站传输整个视

频所消耗的能量, 单位为焦耳 (J), 收敛指的是超过一定的迭代轮次后总能耗的下降不超过 1%, 考虑

了 To = 1, 2, 3. 训练时间在一个配备 Intel R⃝-Core
TM

-i7-8700K CPU 和 Nvidia-Geforce-RTX
TM

-1080Ti

GPU 的电脑上测得, 单位为小时 (h), 总训练时间指的是给定表 1 超参数的前提下尝试了所有状态组

合后所需要的训练时间之和. 从表中可见, 当状态 st 选取为 [αt
To
, Bt] 时, 在不同观测窗长下 DDPG

可以达到的性能相近且较好,这是因为在匀速运动场景下观测窗长选取为 1即能准确预测未来的大尺

度信道增益. 因此, 可以选取维度最小的状态 st = [αt, Bt], 但为了得到合适的状态, 共需要 8 个多小

时的训练时间. 以上不包括调节超参数的时间, 否则所需要的总训练时间远比 8 个小时长得多.

图 4 给出了无监督深度学习和两种 DRL 方法在状态选取为 [αt, Bt] 时的学习曲线, 并与在假设

未来大尺度信道增益已知的前提下通过文献 [2] 中提出的数值算法求解式 (2) 中问题得到的全局最优

策略 (图标 “理想策略”) 进行比较. 此外, 为了评估小尺度信道在不同时隙之间独立同分布这个假设

的影响, 图 4 还给出了无监督学习和理想策略在基于 Jakes 模型生成小尺度信道 (小尺度信道在不同

时隙之间不独立) 时的性能. 从图 4 中可以看出, 当小尺度信道增益服从瑞利分布时, 无监督深度学习

和两种 DRL 方法都可以收敛到与 “理想策略” 非常接近的性能, 且无监督深度学习的收敛速度略快.

当小尺度信道在不同时隙之间非独立同分布时, 理想策略的性能有所提高, 而无监督深度学习方法仍

然可以收敛到近最优的性能.

4.2.2 变速运动场景

下面考虑大尺度信道较难预测的场景. 用户的初始移动速度为 15 m/s,加速度服从均值为 0方差

为 0.3 m/s2 的高斯分布, 用户速度的取值范围为 10 ∼ 20 m/s.
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图 4 (网络版彩图) 无监督深度学习与 DRL 在 i.i.d (图标 “瑞利信道”) 和非 i.i.d (图标为 “Jakes 信道”) 信道

下的学习曲线. Jakes 信道模型中生成信道的正弦波数为 8, 载频为 900 MHz, 最大多普勒频移为 91 Hz (采用其

他参数时得到的结果类似)

Figure 4 (Color online) Learning curves of unsupervised deep learning and DRL under i.i.d channel distribution (with
legend “Rayleigh channel”) and non-i.i.d channel distribution (with legend “Jakes channel”). The number of sine waves
used for generating Jakes channel is eight, the carrier frequency is 900 MHz, and the maximum Doppler frequency is 91 Hz
(similar results can be obtained when using other parameters)

表 3 变速运动场景下 DDPG 选取不同状态时所能达到的系统性能和收敛所需要的训练时间

Table 3 System performance and training time required for convergence of DDPG when selecting different states, where
each user moves at variable velocity

st = [Bt] st = [αt
To

] st = [αt
To

, Bt]

Length of observation window – To = 1 To = 2 To = 3 To = 1 To = 2 To = 3

System energy consumption (J) 48.84 20.12 17.03 19.34 18.97 13.34 11.73

Training time (h) 4.11 3.44 3.27 2.84 2.74 1.04 1.01

Total training time (h) 18.45 (the time for fine-tuning the hyper-parameters is not included)

对于无监督学习,可以由式 (16)得到状态 st = [αt
To
, Bt], 而 DDPG和 TD3的状态则需要采用试

错的方式进行设计.由于 DDPG与 TD3的训练时间和性能相近,表 3仅给出了选取不同状态时 DDPG

所达到的系统性能和所需的训练时间, 依然考虑了 To = 1, 2, 3. 可以看出当状态选取为 [αt
To
, Bt] 且观

测窗长 To = 3 时1), DDPG 所需的能耗最低. 然而, 为了得到合适的状态, 共需要 18 个多小时的训练

时间. 当状态选取为 [αt
To
, Bt], To = 3 时, 无监督学习的系统性能与 DDPG 方法几乎相同, 但与匀速

运动场景不同, 二者收敛后所需的能耗高于理想策略. 不同方法的收敛曲线与图 4 类似, 故不再给出.

4.3 系统性能评估

下面考虑 4.2.2 小节中的变速运动场景, 比较收敛后的无监督深度学习、DRL (以 DDPG [8] 为

例)、“理想策略” [2] 及以下两种方法的系统性能.

•非预测方法: 这是现有无线系统中所采用的不利用任何预测信息的资源分配方法. 为了满足QoS

1) 对于所考虑的变速场景, 仿真表明在状态 st = [αt
To

, Bt] 的情况下, 当观测窗长大于 3 时, 无监督学习和 DRL

方法的总能耗下降不超过 1%, 因此没有给出 To > 3 的结果. 若用户移动的随机性更强, 则需要更大的 To.
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图 5 (网络版彩图) 不同方法的能耗

Figure 5 (Color online) Energy consumption of different methods

约束,基站在每个时间步的平均数据率为 R̄t = Bt+1
0 . 由于没有利用预测信息,基站仅能通过 R̄t = Bt+1

0

和式 (3) 在第 t 个时间步中的每个时隙给用户分配功率来最小化平均能耗.

• 先预测再优化 [2, 5, 6]: 首先用多层感知机预测未来时间步的信道增益, 此时观测窗长选为 20 才

能达到良好的性能, 然后通过文献 [2] 中的数值算法把预测值当作真值求解式 (2) 中的优化问题.

无监督深度学习和 DDPG 的状态均为 [αt
To
, Bt], 其中 To = 3. DDPG 方法通过在奖励函数上加

惩罚项满足 QoS 约束, 当对所考虑的场景精调惩罚项上的超参数后, 收敛后不违背 QoS 约束的概率

很低 (约为 0.003%). 无监督深度学习收敛后违背 QoS 约束的概率约为 3%, 但通过进行保守设计 (即

在训练过程中令每个时间步的视频片段大小 Bt′

0 > Bt
0) 就能以略微提升总能耗的代价使 QoS 约束以

很高的概率得到满足. 例如, 当 Bt′

0 = 10 Mb (> Bt
0 = 8 Mb) 时, 违背 QoS 约束的概率约为 0.002%,

而总能耗的提升小于 2%.

图 5 给出了当视频播放时间分别为 60 s 和 180 s 时不同方法在以高概率满足 QoS 约束时传输视

频所需的系统能耗. 可以看出无监督深度学习和 DRL 方法的能耗都小于先预测再优化方法, 而非预

测方法性能最差.

5 总结

本文针对服务视频点播业务的预测资源分配问题提出了主动优化方法,可以直接根据过去的大尺

度信道增益以端到端的方式优化未来的决策变量. 通过提出在线求解单步优化预测资源分配的无监督

深度学习方法, 可以系统化地设计 MDP 的状态并满足 QoS 约束, 分析了所提出的无监督学习方法与

强化学习的联系. 仿真结果验证了理论分析, 表明无监督学习所达到的系统性能与 DRL 相近. 通过把

影响所有用户决策的环境变量表示为状态, 所提出的无监督深度学习方法可以扩展到多用户场景. 通

过把多智能体强化学习中每个智能体的优化问题转化为在线单步决策优化问题,所提出的无监督学习

方法也可以扩展到多智能体强化学习场景.
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Abstract When future information of a mobile user such as trajectory is known, predictive resource allocation

for video on-demand service can reduce energy consumption of base station or increase network throughput with

ensured user experience. Traditional methods for predictive resource allocation first predict user information

(say trajectory) and then optimize resource (say power) allocation. However, the prediction accuracy degrades

as the prediction horizon increases. To deal with this issue, several recent works employed deep reinforcement

learning for online decision-making by formulating the predictive resource allocation problem as Markov decision

process (MDP). However, for this kind of MDP problems that is appropriately solved by reinforcement learning,

existing works design the state in a trial-and-error manner. For constrained optimization problems, most existing

reinforcement learning methods for wireless problems add penalty terms to the reward function with manually

adjustable hyper-parameters to satisfy the constraints. This paper proposes an unsupervised deep learning method

for online predictive resource allocation in an end-to-end manner, which can jointly predict information and

optimize resource allocation. The proposed method is able to improve the performance of predictive resource

allocation by online end-to-end unsupervised deep learning, and can systematically design the state of MDP

and satisfy complex constraints such that the tedious trial-and-error methods for designing state and satisfying

constraints are no longer necessary. We analyze the relationship between the unsupervised deep learning and

deep reinforcement learning. Simulation results show that the proposed method needs almost the same energy

consumption as deep reinforcement learning with a simplified state design process, which verifies the theoretical

analysis.

Keywords predictive resource allocation, Markov decision process, unsupervised deep learning, deep

reinforcement learning, state design, complex constraint
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