
引用:李若宇,望运武,顾家骅,等.
 

基于深度强化学习的光无线融合接入网端到端网络切片映射[J].
 

聊城大学学报(自然科

学版),2025,38(5):669-678.
Citation:LI

 

Ruoyu,
 

WANG
 

Yunwu,
 

GU
 

Jiahua,
 

ZHU
 

Min.
 

End-to-end
 

network
 

slicing
 

mapping
 

for
 

converged
 

optical-wire-
less

 

access
 

networks
 

using
 

deep
 

reinforcement
 

learning[J].
 

Journal
 

of
 

Liaocheng
 

University
 

(Natural
 

Science
 

Edition),
 

2025,

38(5):669-678.
文章编号 1672-6634(2025)05-0669-10 DOI 10.19728/j.issn1672-6634.2025010004

基于深度强化学习的光无线融合接入网端到
端网络切片映射

李若宇1,望运武2,顾家骅2,朱敏2

(1.
 

东南大学
 

信息科学与工程学院,江苏
 

南京
 

210096;
 

2.东南大学
 

移动通信国家重点实验室,江苏
 

南京
 

210096)

摘要 在光无线融合接入网中,光波长负责承载无线数据,其传输速率反过来影响计算资源和光带宽资源的

分配。但是,光端和无线端的独立调度往往不够灵活,导致光端和无线资源的协作和利用效率低下。研究了

光无线融合接入网端到端(E2E)网络切片映射问题。为了结合无线端用户需求和光端无线接入网(RAN)
切片调度,建立了端到端网络切片映射模型,并提出了一种深度强化学习(DRL)方法。为了增强DRL代理

的决策过程,提出了一种切片请求分解方案,将每个切片请求被分为两个子请求,最后通过模拟大规模的33
节点网络来评估该算法的有效性。结果表明,提出的DRL优于启发式算法,在大规模网络中减少了34.4%
的网络资源。
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Abstract In
 

converged
 

optical-wireless
 

access
 

networks,optical
 

wavelengths
 

are
 

responsible
 

for
 

carrying
 

wireless
 

data,and
 

their
 

transmission
 

rate
 

in
 

turn
 

affects
 

the
 

allocation
 

of
 

computing
 

and
 

optical
 

bandwidth
 

resources.
 

However,the
 

independent
 

scheduling
 

for
 

the
 

optical
 

and
 

wireless
 

network
 

sides
 

tends
 

to
 

be
 

in-
flexible,resulting

 

in
 

inefficient
 

cooperation
 

and
 

utilization
 

of
 

optical
 

and
 

wireless
 

resources.
 

In
 

this
 

paper,

we
 

investigate
 

the
 

end-to-end
 

(E2E)
 

optical-wireless
 

network
 

slicing
 

mapping
 

problem
 

in
 

converged
 

opti-
cal-wireless

 

access
 

networks.
 

To
 

combine
 

user
 

requirements
 

in
 

the
 

wireless
 

side
 

and
 

radio
 

access
 

network
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(RAN)
 

slicing
 

scheduling
 

in
 

the
 

optical
 

side,we
 

formulate
 

an
 

E2E
 

network
 

slicing
 

mapping
 

model
 

and
 

pro-
pose

 

a
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

(DRL)
 

method.
 

To
 

enhance
 

the
 

decision-making
 

process
 

of
 

DRL
 

a-
gent,a

 

slicing
 

request
 

decomposition
 

scheme
 

is
 

proposed,in
 

which
 

each
 

slicing
 

request
 

is
 

divided
 

into
 

two
 

sub-requests.
 

We
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

through
 

simulations
 

on
 

large-scale
 

33-node
 

networks.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

of
 

our
 

proposed
 

DRL
 

over
 

the
 

heuristic
 

algo-
rithm,achieving

 

an
 

34.4%
 

reduction
 

in
 

large-scale
 

networks.
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0 引言

第三代和第四代移动网络通过无处不在的移动设备彻底改变了社会,而第五代(5th
 

generation
 

mobile
 

communication
 

technology,5G)网络将通过万物互联来彻底改变我们的整个社会行业。例如,虚拟现实和

增强现实可以带来沉浸式体验,在医疗和军事应用方面有很大的帮助,但它们具有较高的延迟要求和计算能

力要求,所需带宽是高清视频的100倍[1]。远程手术是一种先进的医疗技术,它允许医生通过高速互联网的

连接在远离手术室的地方进行手术,但端到端延迟需要小于300
 

ms,以确保安全。智慧城市将为人们提供

更好的生活和服务,为企业创造更有利的商业发展环境。为了满足这些应用程序和服务的多样性和严格的

需求,网络切片成为了下一代网络的开创性范例[2]。通过软件定义的网络(software-defined
 

networking,

SDN)和网络功能虚拟化(network
 

function
 

virtualization,NFV)技术,能够在一个公共的物理基础设施上创

建多个虚拟网络,也就是切片。每个切片都可以进行定制,以满足特定的性能指标,如延迟和带宽,从而确保

最佳的服务交付。网络切片的灵活性和可伸缩性使网络运营商能够有效地进行管理和分配网络资源,显著

改善了整体用户体验,提高了网络效率[3]。
尽管网络切片具有许多优点,但在光无线融合接入网络中有效的资源分配仍然是一个重大的挑战。大

多数现有的工作主要集中在无线接入网(radio
 

access
 

network,RAN)的切片上,无论是在无线网络[4]还是

在光网络[5]中,通常都将这些部分视为独立的实体。这种孤立的方法导致了两个网络之间的非最优协调与

资源合作。由于缺乏针对光资源和无线资源的集成调度机制,使得资源利用效率低下,网络性能下降。因

此,开发一种高效的端到端(end-to-end,E2E)光无线网络切片映射算法至关重要,特别是对于流量不确定性

和异构性显著的动态操作场景。开发这种最优策略的一个很有效的方法是使用机器学习技术,特别是深度

强化学习(deep
 

reinforcement
 

learning,DRL)[6]。
近年来,基于DRL的算法由于优于传统的基于启发式的方法而获得了相当大的关注[7]。DRL在具有

复杂决策过程特征的环境中特别有效,因为它通过与环境的持续交互来学习最优策略。这种对动态网络条

件的适应性使DRL能够随着时间的推移不断提高其性能。它处理高维状态和动作空间的能力,再加上它

持续学习的能力,使DRL成为比传统方法更优越的替代方法。通过这些能力,DRL可以有效地解决光无线

融合网络中资源分配的问题,从而提高整体网络效率和性能。
以往的工作研究了DRL算法在无线网络切片映射中的应用。文献[8]使用DRL针对网络切片场景解

决了典型的资源管理问题,包括无线电资源切片和基于优先级的核心网络切片。最后的仿真验证了DRL
相对于几种竞争算法的优势。文献[9]利用DRL开发了一种在多单元RAN中网络切片的链路级切片方

案。与最先进的方法相比,他们的方法在不平衡的切片策略下实现了高吞吐量和完美的切片隔离。文献

[10]探索了fog-RAN切片的实现,并开发了一种基于DRL的方法。与基准算法相比,他们的方法取得了显

著的性能改进,并显示了对时变通道的鲁棒性。文献[11]提出了一种用于RAN切片的分层智能资源管理

方法。仿真和实验结果表明,该方法的性能均优于基准算法。文献[12]提出了一种高效的DRL辅助的

RAN切片资源分配方法。仿真结果表明,他们的方法在收敛速度、计算复杂度、能源效率、可接受的用户数

量和层间隔离的程度等方面都优于最先进的已发表的方法。
最近的一些研究工作提出了基于DRL的光网络切片映射算法。文献[13]建立了一个整数线性规划
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(integer
 

linear
 

programming,ILP)模型,并提出了一种基于深度确定性策略梯度(deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,DDPG)的方法来解决RAN函数的放置和路由问题。仿真结果表明,与ILP模型得到的最优结果

相比,该方法获得了令人满意的网络性能。文献[14]建立了一个ILP模型,并提出了一种基于双深度Q网

络(double
 

deep
 

Q
 

network,DDQN)的方法来解决DU-CU放置和光路由中的决策问题。仿真结果表明,该
方法在离线和在线情况下均能有效收敛,优于首次拟合方法。文献[15]引入了一个ILP模型和一个基于近

似策略优化(proximal
 

policy
 

optimization,PPO)的方法,以解决网络中DU-CU的放置和路由问题。仿真结

果表明,该方法在集中基带函数处理和节省光传输带宽方面取得了接近最优的性能。文献[16]在弹性光网

络(elastic
 

optical
 

networks,EONs)中研究了细粒度的随机函数放置和路由问题。提出了一种基于DRL的

算法来获得接近最优的解,仿真结果证明了该方法获得了更高的资源效率。以上的研究工作分别体现了

DRL算法在无线端和光端的应用,但并没有考虑两个网络之间的协调与资源合作。因此开发了一种新的

DRL算法,将无线网络与光网络的切片调度相结合,提供了一种整体的资源分配方法。
除了DRL算法的应用外,还对RAN的体系架构进行了拆分和优化。为了支持各种应用程序和服务的

多样化和严格的需求,RAN已经从集中式RAN(cloud
 

RAN,C-RAN)发展为下一代RAN(next-generation
 

RAN,NG-RAN)。在NG-RAN体系结构中,基带单元(baseband
 

unit,BBU)功能解耦为分布式单元(dis-
tributed

 

unit,DU)和集中式单元(centralized
 

unit,CU),创建了一个三层网络体系结构:有源天线单元(ac-
tive

 

antenna
 

unit,AAU)DU-CU。实时任务被分配给DU,而非实时任务则由CU来处理。
近年来,5G

 

RAN的部署优化引起了广泛的研究。在BBU架构方面,文献[17]关注了具有无线前馈链

路的C-RAN,达到了低运营支出成本和不同场景下灵活部署网络的目的。对于DU-CU架构,文献[18]考
虑到DU-CU池和链路的成本,使用混合整数线性规划模型优化了DU-CU的部署。文献[19]侧重于执行隔

离感知RAN映射的新解决方案,提出了一种启发式算法,最终提高了带宽资源利用率。
利用了一种基于DRL的算法,研究了光无线网络切片映射问题。为了为现实应用提供可行的解决方

案,提出了一种基于DRL的算法来最小化目标函数,并提出一种请求分解方案,将光无线网络切片请求分

解为两个子请求,并按顺序部署。文章将无线网络中的用户数据速率要求与光网络中的RAN切片调度相

结合,提供了一种整体的资源分配方法。仿真结果表明,与启发式方法相比,该方法显著提高了网络资源利

用率,在大规模网络场景中减少了34.4%的网络资源。

1 系统模型与问题建立

1.1 光无线接入网模型

图1展示了一个从终端用户到5G核心网络的基底光无线融合接入网络架构。设发射端的天线数量为

M,接收端装备的天线数量为Q,在不失一般性的前提下,假设发射机不知道信道状态信息(channel
 

state
 

information,CSI),而接收机知道CSI。此时用户终端发射的信号矢量表示为E xxH  =P
MIM,其中P 表示

发射端的发射功率,则接受到的信号为y=Hx+z,其中H∈CQ×M 表示从发射端到接收端的信道矩阵,z~
CN(0,σ2IQ)表示接收机处的加性高斯噪声矢量。

这里的信道矩阵H 被定义为H=
 

ρ
1
2×H􀮨,其中ρ表示从发射机到接收机的路径损耗,H􀮨∈CQ×M 表示信

道的小尺度衰落系数。这里考虑平坦非相关瑞利衰落信道,即H􀮨 中的变量是独立且同分布的复高斯随机变

量,平 均 值 为 零,方 差 为 1。从 文 献 [20]中 可 知,MIMO 通 信 系 统 的 可 实 现 速 率 为 R =
 

Blog2detIQ +γ
M
􀮃H􀮃H*  ,其中det(A)表示矩阵A 的行列式,IQ 表示维度为Q×Q 的单位矩阵,*表示转

置共轭算子,γ=ρP/σ2,发射功率为P,ρ表示路径损耗,也就是发射器和接收器之间的阴影效应,σ2 表示

加性高斯白噪声的功率。带宽为B,它可以被拆分为无线电资源块RB,它们之间的关系为B=180
 

KHz×
RB。从文献[20]中可知,当服务类型为eMBB时,该系统存在一个最小速率限制。设这个值为r0,因此有
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Blog2detIQ +γ
M
􀮃H􀮃H*  ≥r0, (1)

将Q 设置为4,发射端天线数量M 设置为16,由公式(1)可以得到每个请求所需的最小RB数量。而每个请

求所需的最小RB数量,影响了光网络中计算资源的占用情况。

图1 光无线融合接入网络架构

Fig.1 The
 

converged
 

optical-wireless
 

access
 

network
 

architecture.

1.2 RAN功能分割模型

采用了一种具有功能分裂的高级RAN体系结构,如图1所示。用户的信号通过天线向上传输到

AAU,后者负责信号的模拟/数字转换和功率放大,然后将信号传输到BBU。当BBU被分为DU和CU时,

DU负责提供分组数据聚合协议层(packet
 

data
 

converged
 

protocol
 

layer,PDCP)以下的大带宽和延迟敏感

的BBU功能,而CU负责提供PDCP以上的功能。每个DU或CU都被放置在处理池(processing
 

pool,

PP)中。处理完成后,信号传输到数据中心。
每个DU和CU都有其所需的计算能力,计算能力由资源块RB、天线数Q、MIMO层数L、调制位A、发

射端天线数量M 和编码率C 决定,数字基带处理的模型是基于每秒千兆次运算(giga
 

operations
 

per
 

sec-
ond,GOPS)的估计复杂性,由文献[21]可知,每个DU或CU需要占用的计算资源为

C GOPS  =
 

αi× 3A+A2+13M ×C×L  ×RB

5
, (2)

其中αi 是在文献[21]中定义的一个因子,DU与CU的αi 不相同。
除了计算资源的约束之外,延迟也是一个需要考虑的约束条件。从文献[21]可以得出,节点之间的光纤

链路的传输延迟为5
 

㈭s/km。信号在每个DU和CU中的延迟为20
 

㈭s,如果DU和CU恰好放置在同一PP
中,则两者的总延迟为20

 

㈭s。从AAU到DU的总链路延迟不大于100
 

㈭s,从AAU到数据中心DC的总延

迟不大于1
 

000
 

㈭s。
除了计算容量和延迟外,还需要考虑带宽限制。节点间链路中的带宽是固定的,可以划分为多个相同的

频槽(frequency
 

slot,FS)。AAU到DU、DU到CU、CU到DC所需的FS数量有所不同。从文献[21]中,可
以得到带宽需求的计算方法。一旦确定了带宽需求,根据文献[22],所需的FS的数量可以计算为Fi =

「 Bi

m×BFS
⌉+Ng,其中i表示前传,中传或者后传,「·⌉表示向下取整取最小整数的运算,m 表示调制格式的

级别,并且对于二进制相移键控(BPSK)来说,m=1。BFS表示每个FS的带宽,Ng 表示保护间隔的频

率隙。

1.3 仿真评估目标

考虑具有有限物理资源的光无线融合接入网,包括无线电RB、计算资源和带宽资源。在同一个时刻,
有大量的光无线网络切片请求到达网络,每个请求都有特定的数据速率要求、所需的RB数量要求、所需的

计算和带宽资源,以及光无线延迟约束。利用网络切片映射的特点,所提出的DRL算法旨在找到一个最优

的光无线网络切片映射策略,以最小化网络中计算资源和频谱资源利用率,同时确保满足光无线延迟约束。
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为了评估服务提供算法的性能,定义了5个指标。(1)
 

目标函数:这里的目标函数是DRL算法进行不

断学习优化的目标,与网络中计算资源和频谱资源的占用情况相关,定义为ηob=
Z
Npp
+
Fmfsi

Fi
,其中Z 表示所

有请求部署完后,网络中被占用过的PP的数量,由于PP池中提供计算资源,因此用占用的PP数量来代表

计算资源。Npp表示网络中除了数据中心节点外其它节点的数量,Fmfsi表示在所有链路中使用的频率块的

最大索引值,也就是被占用频率块最多的链路的最后一个被占用的频率块的索引值。Fi表示一个链路中的

频率块的总数。(2)
 

光无线网络延迟:对于所有部署成功的请求,光无线网络延迟可根据1.2小节中的延迟

模型来计算,最后将所有的延迟相加,获得部署成功的请求的总延迟,定义为Dde=∑u∈ U-Ublock  Du,其中,

Ublock表示所有部署失败的请求的集合,U 表示所有请求的集合。(3)
 

无线电RB资源:由于不同的终端用

户请求消耗不同数量的无线电RB,将所有部署成功的请求的RB相加,因此无线电RB占用情况被定义为

ηR =∑u∈ U-Ublock  Nu。(4)
 

处理池使用率:当所有请求部署完成后,统计网络中的PP处理池占用情况,将

所有被占用过的处理池相加,Z表示网络中被占用过的PP的数量,可得ηC=Z。(5)
 

链路中FS使用率:当
所有请求部署完成后,统计网络中的所有链路中使用的频率块的最大索引值,可得ηS =Fmfsi。

2 基于DRL的算法

本节提出了一种基于DRL的算法来解决光无线融合接入网络中的E2E光无线网络切片映射问题。首

先描述了将复杂的E2E光无线网络切片请求划分为两个子请求的分解方案。然后,提出了基于DRL的算

法的建模方法,包括状态表示、动作定义和奖励描述。最后,利用训练算法的伪代码详细解释了训练过程。

2.1 光无线网络切片请求分解方案

在DRL框架中,每个步骤都执行一个动作,这就需要执行多个步骤来提供一个选择性无线网络切片请

求。为了方便DRL代理的决策过程,将光无线网络切片请求分解为两个子请求,并按顺序部署。具体地

说,第一子请求包括前传带宽和DU的计算资源需求,而第二子请求包括CU的计算资源需求和中、回传带

宽需求。这种两步分解不仅简化了部署过程,而且提高了DRL代理管理和完成网络切片请求的效率。

图2 (a)
 

基于DRL的算法中状态表示的一个示例;
 

(b)
 

大规模33节点网络拓扑图

Fig.2 (a)
 

An
 

illustrative
 

example
 

of
 

state
 

representation
 

in
 

the
 

algorithm;
(b)

 

Simulation
 

topology
 

for
 

large-scale
 

33-node
 

network

2.2 DRL模型

状态表示:状态表示DRL代理从网络中收集到的环境信息,整合各种功能,提供对网络环境的全面感

知,并促进最佳决策。状态st 是一个1×[(2× V +(2×J+2)×K)]数组。该阵列捕获在K 个最短候

选路径上的当前请求、服务持续时间和频谱利用率的信息,每个候选路径都有J
 

个可用的FS频率块。其中

使用的K 的一个比较小的值(例如,K=3),而不是枚举所有可能的候选最短路径,这是因为使用过长的路

由其路径的增益非常有限。状态数组st 被定义为

st= su,du,zk
1,j,zk

2,j  |j∈ 1,J  ,zk
3,zk

4  |k∈K  , (3)
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其中,使用2·V 个数来表示su,du。此外,zk
1,j,zk

2,j,zk
3和zk

4分别表示第j个可用FS块的大小、第j个

可用FS块的起始FS索引、第j个可用FS块的平均大小以及第k个路径的光纤链路上可用FS块的总大

小。如果su 和du 之间的候选路径的数量小于K,则补充空路径,以确保总数达到k。对于这些空路径,将

zk
1,j,zk

2,j  |j∈ 1,J  ,zk
3,zk

4  的值替换为-1来保持状态格式的一致性。这种方法从每个候选路径中提取

关键信息,使DRL代理能够选择最佳动作。图2(a)显示了在基于DRL的算法中构造st 的过程。为简单起

见,假设从节点A 到节点H 需要2个FS。在每个路径上获得2个可用的FS块(用虚线框标记)。例如,路
径A→B→E→H 上的第一个可用FS块(j

 

=1)的大小为z11=3,起始FS索引为z12=1。此外,可用的FS
块的平均大小为z13=3,而该路径上的可用的FS-块的总数为z14=6。

动作的定义:采用一种启发式算法来构造动作空间。首先,使用KSP(最短路径算法,即找到两点之间

最短的n条路径,n可以自己定义)算法得到源节点和目标节点之间的K 个最短候选路径,并将这些路径上

的所有PP节点添加到节点集Au 中。接下来,根据每个PP剩余的可获得计算资源将Au 按降序排序。为

了进一步加速训练过程,使用了一个掩蔽机制[23],它检查每个动作是否满足所有的约束(例如,计算资源约

束和延迟约束)。这种机制消除了不合理的动作,从而减少了候选动作的数量,有效地缩小了动作空间。最

后,选择第一个|A|
 

PPs来形成动作空间A,其中|A|是一个决定可选动作集大小的超参数。当DU(或

CU)成功映射到一个PP节点时,使用最短路径连接源节点和所选的PP节点,而FS分配决策则使用第一拟

合(FF)原则进行。
奖励的描述:奖励功能在DRL中是必不可少的,因为它指导了DRL代理的学习过程。在执行一个动作

后,DRL代理会立即收到一个奖励rt。 基于DRL的算法的目标是最小化目标函数。因此,在一个回合结

束时,rt 设置为网络中目标函数值的相反数;否则,rt 设置为0。这种奖励结构鼓励DRL代理优化请求部

署完成后的网络中计算资源和频谱资源的利用率。奖励功能被表示为

rt=
- Z

Npp
+
Fmfsi

Fi  ,当一个回合结束时,

0,其他情况,

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

采用策略梯度(policy
 

gradient,PG)方法进行训练,利用累积计算奖励来更新策略。在一个回合结束时,计
算总奖励,然后在所采取的动作序列中进行计算。这种计算奖励用于更新政策,根据其对最终奖励的贡献为

每个行动分配奖励信息。由于DRL代理是经过迭代训练的,所以一个回合被定义为DRL代理和环境之间

的一系列交互,从一个初始状态开始,并涉及到一系列的动作。当达到终端状态或超过最大步骤数时,这一

个回合就结束了。具体来说,一个回合是指所有光无线网络切片请求在光无线融合接入网中部署完成的过

程。这种学习结构使DRL代理能够从请求的整个周期中学习,从而提高长期奖励并提高网络性能。

2.3 训练过程

算法1中详细介绍了基于DRL的算法的伪代码。在第1,2行中,每次迭代都初始化策略网络。为了确

保全面的训练,执行EP过程来收集不同的环境-代理交互样本,并初始化le(第3,4行),其中le 跟踪训练步

骤并对存储的数据进行索引化。首先,所有到达的请求都被添加到集合Q 中。使用不等式R≥Rreq可以确

定每个请求所需的最小无线电RB数量,并使用FF原则分配这些RB。随后,集合Q 中的每个请求被分解

为两个子请求(第6行)。对于每一个子请求q∈Q,找到连接sq 和dq 的K 条最短候选路径,使用公式(3)

来构造状态sq
le
,将该状态输入给策略网络,进而获取动作aq

le
(第8行)。如果所选PP

 

aq
le

有资格部署DU
(或CU),那么就在服务期间部署DU(或CU)并为前传(中传和后传)提供最短路径,而FS分配决策使用

FF原则(第9,10行)完成。如果DU(或CU)部署失败,将撤销当前请求q(第11,12行)的无线电RB分配

和DU(或CU)部署。然后根据公式(4)计算奖励rq
le
,并将元组 sq

le
,aq

le
,rq

le  存储在内存中(第14行)。在

处理了所有的E2E光无线网络切片请求后,使用存储的元组来更新策略网络θ。一旦EP过程完成,从内存

中的训练数据中计算返回数据和基准值(第18,19行)。其中,γ是折扣因子,在0到1之间;re
k 是在时间步

k获得的即时奖励。而基准值的计算是取为当前批次样本的回报平均值,其中EP为回合的总数量,he
l 是第

476  聊城大学学报(自然科学版) 第1卷



e回合的返回值。每一个状态-动作对的返回值是从一开始计算的奖励,而基准值,即对预期返回的估计,减
少了梯度估计的方差。对于每一个回合e,使用梯度下降(第20,21行)更新策略网络参数Δθ,其中α和γ
分别表示学习率和贴现率,⸲θlog

 

πθ(se
l,ae

l)(he
l-bl)表示策略梯度估计值。该更新包括计算策略目标与网

络参数相关的梯度,并调整它们以使预期返回最大化。最后,第24行将此更新应用于策略网络θ。 通过迭

代更新,DRL代理通过基于在多个事件中积累的经验改进其策略来逐步提高其性能。

算法1 基于DRL的网络资源配置训练算法

输入:1)
 

请求集U,其中包括无线电RB、计算资源、带宽资源、前端传输和光无线延迟要求;2)
 

网络拓扑、PP集合V、FS集

合F 和无线电RB集合M ;3)每个PP和链路的容量。

输出:目标函数。

1
 

for
 

每一个循环:

2
 

 
 

Δθ←0;

3
 

 
 

for
 

每一个回合:

4
 

   le ←0,Q←[];

5
 

   所有到达的请求都被添加到集合Q 中。

6
 

   根据等式(2),确定请求u所要求的无线电RB的最小数量,并使用FF原理分配这些无线电RB。随后,集合

Q 中的每个请求u被

分解为两个子请求。

7
 

   for
 

每个子请求:

8
 

    
 

找到连接sq 和dq 的K 条最短候选路径,构造状态sq
le
,将其输入策略网络,得到动作aq

le
。

9
 

    
 

if
 

动作aq
le

可以部署DU(或CU)
 

then

10
 

     
 

部署DU(或CU),并沿最短路径为前传(或中传后传)提供光链路。

11
 

    else
 

12
 

     
 

阻止当前的子请求q,并撤销请求q对集合V、F 和M 所做的更改。

13
 

    end
 

if

14
 

    
 

获得奖励rq
le
,存储元组(sq

le
,aq

le
,rq

le
),然后设置le ←le+1。

15
 

  
 

end
 

for
16

 

 
 

end
 

for
17

 

 
 

for
 

每一个l=1到{l1,l2,…,lE}的最大值:

18
 

  
 

计算返回值:he
l =∑

le

k=l
γk-lre

k ;

19
 

  
 

计算基准值:bl = 1
EP∑

E

e=1
he

l ;

20
 

  
 

for
 

每一个回合:

21
 

    Δθ=Δθ+α·⸲θlogπθ(se
l,ae

l)(he
l-bl);

22
 

  
 

end
 

for
23

 

 
 

end
 

for
24

 

   θ←θ+Δθ;

25 end
 

for

3 仿真性能评估与分析

在本节,给出仿真结果来评估所提出的基于DRL的算法的网络性能。并将其性能与两种算法进行了

比较:启发式算法(Heu)和最短路径随机算法(SRA)。对于每一个请求,根据不等式R≥r0,确定请求所要

求的无线电RB的最小数量,并使用FF原则进行分配。启发式算法首先选择最短路径,然后将FF原理应

用于DU(或CU)映射。如果在最短路径上没有找到可用的PP节点,则启发式算法将进入下一个最短路
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径,以此类推。此外,SRA算法是沿着从AAU到DC的最短路径随机选择满足约束条件的节点为DU和CU。

     注:(a)
 

目标函数;(b)
 

目标函数迭代;(c)
 

使用的PP数量;(d)
 

MFSI;(e)
 

使用的RB数量;(f)
 

光网络延迟。

图3 大规模33节点网络仿真结果

Fig.3 Simulation
 

results
 

in
 

the
 

30-node
 

network

3.1 仿真环境建立

为了评估所提出的基于DRL的算法的网络性能,使用了一种网络场景:大规模33节点网络拓扑,如图

2(b)所示。在这些拓扑结构中,PP节点之间的距离为10~30
 

km,而基站与其直接连接的接入PP节点之

间的距离为0~3
 

km。对于无线部分,每个基站有4个天线和一个100
 

MHz的无线频谱(即500RB,其中每

个RB的频率范围为180
 

kHz,有12个子载波)。对于大规模的网络,每个PP节点的计算容量都设置为

40
 

000(GOPS),每个光纤链路的容量为358
 

FSs[24],即频率块的数量为358。所有E2E光无线网络切片请

求的源节点都在给定的网络拓扑中随机生成,而其目标节点是相同的数据中心节点。因此,每个E2E光无

线网络切片请求都链接到网络拓扑。对于DRL训练,学习率α和贴现率γ分别设置为0.001和0.99。候选

PP集合的大小(|A|)、K-最短路径数(K)和事件数(EP)分别设置为5、3和5。

3.2 大规模网络场景的结果分析

目标函数:在图3(a)中,可以看出提出的基于DRL的算法优于现有的SRA和启发式算法。与严格遵

循固定策略来调度动态切片请求的启发式方法不同,基于DRL的方法可以灵活地适应网络状态的变化。
启发式算法优于SRA算法,因为它在选择节点时,总是选择剩余计算容量最大的节点,而SRA算法是随机

选择路径上的节点,相对来说资源利用率不高。
图3(b)展示了基于DRL的算法在33节点网络中的训练过程,体现了在请求数量为60的情况下的目

标函数值的变化。最初,由于随机探索,资源利用率不高,但随着算法的学习,目标函数值迅速降低,最终收

敛到0.4。这证明了基于DRL的算法具有较强的收敛性能。在迭代100
 

次时,DRL方法在目标函数方面超

过了启发式算法,在300
 

次迭代后训练曲线稳定。与启发式算法相比,提出的基于DRL的算法可以将目标

函数值降低34.4%。
图3(c)显示了33节点网络中请求部署完成后占用的PP的数量。与启发式和SRA算法相比,基于

DRL的算法在各种请求数量下实现了更低的PP池占用数量。这是因为在选择节点时,使用的节点集是按

照剩余计算容量排序的。启发式算法与SRA算法相比,在所有请求数量下占用的PP池数量都更少,这是

因为SRA算法是随机选择路径上的节点,相对来说PP池的利用效率不高。
图3(d)为在一个33节点网络计算的MFSI结果。随着请求数量的增加,由于对频谱资源的需求不断
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增加,几乎所有三种算法的MFSI都在增加。而DRL算法在几乎所有请求数量下的MFSI都是最大,但由

于使用的PP数量最少,因此总的目标函数值达到最小,DRL的训练有效实现了PP池和MFSI资源之间的

权衡。当请求数量为60时,启发式算法的 MFSI高于另外两种算法,这是因为此时启发式算法占用的PP
数量较少,相对来说目标函数的另一个指标MFSI就会增大。

图3(e)显示了33节点网络的使用的RB数量的结果。随着请求数量的增加,所有三种算法使用的RB

数量都在增加,这是因为每个请求都需要占用一定量的RB,请求数量越多,占用RB 数量就越多。而在请求

数量一定的情况下,三种算法占用的RB数量一样多,这是因为无论请求数量为多少,所有的请求最终都被

处理成功,因此无论使用哪种算法,最终占用的RB数量都是一样的。
在图3(f)显示了在一个33节点网络延迟的结果。它出现了一个这样的趋势:随着请求数量的增加,三

种算法的延迟都在递增,这是因为延迟与占用节点和使用的链路长度有关。而请求数量相同时,三种算法延

迟量相差不大,因为迭代训练的奖励与延迟无关,而且延迟主要与路径长度有关,使用最短路径算法后,选择

的路径长度差别不大。

4 结论

提出了一种基于DRL的算法来解决光无线融合接入网络中的光无线网络切片映射问题。引入了一个

计算E2E光无线网络切片的计算资源、带宽资源和延迟的数学模型。详细阐述了部署规则和约束条件。在

基于DRL的方法中,提出了一种切片请求分解方案来增强DRL代理的决策过程。具体来说,每个切片请求

被分为两个子请求,它们是按顺序被提供的。大量的仿真证明了所提出的DRL算法的优越性,与启发式算

法相比,在大规模33节点网络中当请求数量为60时,目标函数值降低了34.4%。
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