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基于预测与强化学习的 5G 混合切片资源优化分配
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摘    要：针对现有算法在切片资源合理分配和服务水平协议 (service-level agreement, SLA) 保障中的学习频次过

高、计算复杂度较大等问题，提出了一种融合时间序列预测与强化学习的智能时频资源分配策略。考虑

SLA 违反概率约束和 5G 时频资源等约束，以时频资源使用数量最小化为目标，建立了 5G 混合场景的切片资

源优化分配模型。首先利用堆叠长短期记忆网络 (stacked long short-term memory, Stacked-LSTM) 对 eMBB、

URLLC、mMTC 场景的信噪比、排队缓冲区容量、时延、设备连接数量的 SLA 关键指标进行预测；定义了高斯

核强化学习的状态、动作和奖励函数，并利用 SLA 指标预测值和随机启动概率门限执行学习算法获得准最佳

分配策略。相比于现有算法，仿真结果表明所提算法可以在保障 SLA 违背概率约束和时频资源数量等基本性

能的条件下，在预测精度、收敛速度和资源分配等综合性能上表现较好，有效地减少机器学习的频次和复杂度。
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Abstract: To address the high learning frequency and high computational complexity of existing algorithms for rational
slice resource allocation and service-level agreement (SLA) assurance, this paper proposes an intelligent time-frequency
resource allocation strategy that integrates time series prediction with reinforcement learning. Under constraints on SLA
violation probability and 5G resources, an optimization model for slice resource allocation in hybrid 5G scenarios is es-
tablished, with the objective of minimizing the time-frequency resource usage. First, a stacked long short-term memory
network is employed to predict key SLA indicators such as signal-to-noise ratio, queue buffer occupancy, latency, and
the  number  of  connected  devices  for  enhanced  mobile  broadband,  ultra-reliable  low-latency  communications,  and
massive machine-type communications scenarios. Next, the states, actions, and reward function of the Gaussian-kernel-
based reinforcement learning algorithm are defined. The learning process is guided by the predicted SLA indicators and
a randomly initialized probabilistic gating threshold to derive a near-optimal resource allocation policy. Simulation res-
ults demonstrate that, compared with existing algorithms, the proposed approach achieves better overall performance in
prediction  accuracy,  convergence  speed,  and  resource  allocation  efficiency  while  ensuring  basic  performance  metrics
such as SLA violation probability and resource usage. It also reduces the frequency and complexity of machine learning
operations.
Keywords: 5G hybrid scenarios; network slice; radio access resource allocation; service-level agreement; reinforcement
learning; predictive; randomized initialization probabilistic threshold; learning frequency

随着工业互联网的加速发展，众多车间设备

日益接入工厂内部网络。尤其是自动引导小车

(automated guided vehicle, AGV) 等移动终端对通
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信系统在时延、灵活性与带宽方面提出了更高要

求，传统有线网络已难以满足其对广泛连接和高

移动性的需求 [1-2]。5G 凭借其在混合场景方面的

优势，为突破工业物联网发展瓶颈提供了关键思

路。同时，智能制造快速推进使设备类型多样

化、接入量剧增，5G 网络面临高度定制化且复杂

的服务需求 [3-4]。然而传统网络架构由于耦合度

高、灵活性不足，难以实现对多样化业务流的实

时调度与资源的精细化管理，已无法有效适应工

业场景中频繁变化的通信需求。在此背景下，

5G 切片技术应运而生 [5-6]，作为支撑多样化业务、

高效配置资源的核心技术，成为运营商和设备厂

商关注的焦点。

资源分配与管理是 5G 网络切片领域的核心

研究问题之一 [7]。然而在实际应用中，智能制造

场景的高度动态性和复杂性，尤其是在混合业务

场景下多任务并行执行的背景下，传统静态资源

分配策略已难以满足其性能需求 [8]。为实现多业

务在共享网络环境下的资源最优配置，提升网络

资源利用率并有效控制运营成本，动态资源分配

策略逐渐成为该领域研究的重点方向[9-10]。

近年来学者们开始探索基于机器学习的 5G
网络切片资源分配方法。在 5G 通信体系中，文

献 [11] 提出一种基于优先级的机制，实现了在资

源竞争的切片之间的性能隔离。文献 [12] 提出了

联邦元强化学习框架，在总体成本、端到端时延

及收敛速度等方面表现出良好性能。文献 [13-14]
提出将深度学习与确定性网络切片实例策略融合

的优化算法，提升了切片资源分配方案的可扩展

性、灵活性和鲁棒性，并减少切片实例的平均队

列等待时间。文献 [15] 则提出了一种基于深度迁

移强化学习的策略，用于 5G 无线接入网 (radio ac-
cess network, RAN) 切片中联合无线和缓存资源

分配，实现较低的时延和较高的系统吞吐量。文

献 [16] 中提出一种基于机器学习的 RAN 切片分

配策略，在保证各种切片业务的服务满意度同

时，最大限度地提高频谱使用效率。

尽管上述研究在不同程度上提升了切片资源

分配的性能，但均依赖于无模型强化学习方法。

此类方法虽具备直观策略设定的简便性、实现与

训练相对容易等优势，但作为纯粹基于经验驱动

的优化框架，仍面临以下挑战：算法可解释性差、

样本效率低、策略空间探索冗余以及难以处理多

目标冲突等问题[17]。尤其在面向检测流水线等动

态变化显著、数据复杂度高的智能制造环境中，

若仍采用无模型强化学习方法，可能导致资源使

用效率低下并频繁违反 SLA 约束，难以满足关键

检测终端的业务需求。

相较于无模型方法，有模型强化学习通过利

用动态模型生成并利用经验数据进行学习，展现

出更强的泛化与适应能力。文献 [18] 提出了一种

基于模型的强化学习算法，在 SLA 保障、资源利

用效率以及计算成本控制方面，优于部分无模型

强化学习方法。文献 [19] 则深入分析队列配置对

流量限制和丢包率等指标的影响，并利用基于模

型的强化学习算法生成优先级、公平性与拥塞控

制的优化策略。文献 [20] 提出了一种基于模型的

强化学习框架，通过引入奖励替代模型显著减少

了频繁的性能评估的计算成本。文献 [21] 提出了

一种基于模型可信度的强化学习方法，有效提升

了样本的利用效率以及避免了模型偏差的累积。

然而在检测流水线中，资源分配面临的不仅

是多终端之间的合理协调问题。随着业务规模的

不断扩大，资源配置需结合业务数据的动态特征

实现更为灵活的调度 [22]。现有的算法在面对高

频、复杂任务下快速且精准地完成资源分配方面

仍存在显著不足。

为了更加高效、可扩展性地解决资源分配问

题，资源预测分配提供了一种新的解决思路。文

献 [23-24] 提出了面向多切片管理的动态阈值算法

来预测切片需求及拥塞概率，动态选择合适的控

制策略集，以此提升整体管理效率。文献 [25] 提出

一种基于预测的边缘资源垂直缩放算法，能够减

少危险预警服务的服务水平目标违规。文献 [26]
则提出将强化学习和长短期记忆网络相结合的综

合预测方法，在数据稀疏的情况下取得高精度的

多元负荷预测结果。文献 [27-28] 在空间和时间

维度上提出了一种自动特征选择的预测框架，可

在大量数据下提高预测方案的准确性。

尽管上述研究在切片需求预测与网络资源优

化方面取得了积极进展，但仍存在诸多限制。例

如多数预测算法复杂度较高，缺乏对智能体学习

频率与训练开销的系统性考量；同时在算力受限

的部署环境下，易导致系统学习周期过长，影响

其在实际场景中的可部署性与实时响应能力 [29]。

鉴于在 5G 混合场景下实现切片资源合理分配和

满足 SLA 保障的需求，针对现有算法普遍面临学

习频次过高、计算复杂度过大等问题，本文面向

载波通信模块检测流水线网络，考虑 eMBB、

URLLC 和 mMTC 混合业务场景中服务水平协议

违反概率和 5G 空口时频资源总量有限等约束，

建立了以时频资源使用数量最小化为目标的 5G

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·740·

 



混合切片资源优化分配模型。为解决优化分配频

次和复杂度与性能的平衡问题，提出了一种基于

Stacked-LSTM 预测与高斯核强化学习的混合切

片资源分配算法，结合状态预测值和随机启动概

率门限来执行学习算法。进一步，本文定义了高

斯核强化学习的状态、动作和奖励函数，并给出

了高斯核强化学习训练和决策的关键步骤，利用

仿真实验验证了预测算法的精度，以及混合切片

资源优化分配算法的性能。 

1   系统模型
 

1.1    载波通信模块检测流水线的 5G 专网设计

载波通信模块检测流水线中存在一些检测终

端和转运设备，如 AGV、信息采集设备、性能检

测单机等，由于传统 4G 网络无法满足这些终端

所需的大带宽、海量设备接入、低时延数据传输

等条件，故本文基于 5G 网络架构对载波通信模

块检测流水线进行 5G 专网设计。具体网络架构

如图 1 所示。
 
 

生产管理系统 MEC 服务平台Internet

5G 基站

5G

核
心
网

AGV_1

AGV_2

Slice_1

信息采集设备

功能检测终端

Slice_2

机械臂

传感器

Slice_3

定位数据、检测数据、测控指令等

5G 5G

 
图 1    通信模块自动化检测流水线 5G 网络架构

Fig. 1    5G  network  architecture  for  automated  testing
pipelines of communication modules

 

在该流水线 5G 网络架构中，接入网部分由

5G 工业物联网关 CPE(customer premises equip-
ment)、5G 基站构成，核心网部分由 MEC(multi-ac-
cess edge computing) 边缘服务平台和生产管理系

统构成。其中 5G 工业物联网关 CPE 主要负责连

接 5G 业务终端，是 5G 通信中较为关键的环节。

关于接入 5G 专网的终端设备通信流程，以 AGV
为例：AGV 在执行运输任务时，实时将自身的定

位数据向 5G 工业物联网关 CPE 发送；5G 工业物

联网关 CPE 再通过 5G 基站向 MEC 边缘服务平

台转发定位数据；最后由生产管理系统统一安排

任务，进行调度优化。 

1.2    5G 网络切片系统模型

由于多个终端接入 5G 专网时容易造成对时

频资源的抢夺占用，为了实现 5G 各种不同业务

之间的资源相互隔离与数据传输安全，考虑采用

5G 网络切片技术。

B

B B B
C

δ

考虑一个流水线厂房的多切片下行传输场

景，该场景由一个 5G 基站、多个终端组成，图 2
为系统网络示意图。不同业务类型的终端具有不

同的数据包大小、包到达时间间隔，以及不同的

SLA 需求。基站包含的 个切片共享该基站能够

提供的所有无线资源。将基站和终端之间的无线

电接口处构造为帧，每帧划分为时间和频率维

度：在时间维度上，帧划分为传输时间间隔 (trans-
mission time intervals, TTIs)，假设 TTI 持续时间为

1 ms；在频率维度上，帧被划分为频率子载波，假

设子载波间隔为 15 kHz。其中最小的时频组合单

元称为资源块 (resource block, RB)，由 1 个 TTI 和
12 个频率子载波组成，这些基本的资源块共同构

成了整个无线频谱资源。本文考虑给每个切片分

配对应的时频资源，并且这些资源由该切片单独

使用，从而保证了切片之间资源的相互隔离。设

为射频接口中共存的 个网络切片集合，在 个

切片的系统场景中， 为在这些切片之间分配的

资源块总数，SLA 违反数量以 为上界。因此本

文所提的 5G 混合切片资源优化分配模型的最优

资源分配策略目标为

min
B∑

i=1

RBs(i), for i ∈ B

s.t.
∑
i∈B

SLAviolation ⩽ δ,
∑
i∈B

RBs(i) ⩽C
(1)

 
 

频率

时间
智能体

各切片状态值、SLAs

切片 1 切片 2 切片 3

时频资源分配5G 基站

 
图 2    系统网络

Fig. 2    System network
  

2   Stacked-LSTM-GKBRL 算法

在 RAN 切片的时频资源分配问题中，为了满

足各切片的 SLA，分配过多的时频资源容易造成

时频资源的浪费，导致无法合理利用时频资源；
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而且时频资源总数有限，分配过少的时频资源又

无法保障满足各切片的 SLA。故针对此问题，为

了使分配资源的数量最小化，合理分配资源的同

时还需要尽量减少每个切片的 SLA 违反数量，因

此本文提出 Stacked-LSTM-GKBRL 算法。 

2.1    Stacked-LSTM-GKBRL 模块

为了避免在拥塞高峰期时段中众多检测终端

争抢资源的情况发生，保证不同设备的可靠连接

和及时的数据传输，本文提出将堆叠长短期记忆

网络预测算法与高斯核强化学习 (Gaussian-kernel-
based reinforcement learning, GKBRL) 算法融合的

混合切片资源算法来探索切片各 SLA 指标变化规

律。两种算法的结合能够有效辅助智能体对网络

环境进行感知，提前预测并适应各 SLA 指标的变

化，从而实现更加智能的资源调度和系统性能优

化。将 Stacked-LSTM 预测算法和 GKBRL 算法相

结合，构建资源分配模型，简称为 Stacked-LSTM-
GKBRL 模型，算法架构如图 3 所示。
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图 3    Stacked-LSTM-KBRL 算法示意

Fig. 3    Schematic of the Stacked-LSTM-KBRL algorithm
 

如图 3 所示，Stacked-LSTM-GKBRL 模型具体

由 Stacked-LSTM 预测模块、假设模块、误差模块

和决策模块共 4 个模块构成。首先初始化数据，

智能体先与系统环境交互 200 轮次后，将记录下

的历史状态数据输送到 Stacked-LSTM 预测模块

中。Stacked-LSTM 预测模块对切片的各项 SLA
指标，包含信噪比、排队缓冲区容量、时延、连接

设备数量 4 项指标，对未来 200 轮次进行预测，并

将预测数据传输至智能体中做进一步处理。其

中 Stacked-LSTM 预测模块每 200 轮次执行一次。
 

2.2    Stacked-LSTM 预测模块

由于传统长短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM) 模型参数相对较少，导致对数据

变化的敏感性高，鲁棒性和泛化能力差 [30]。而相

较于其他预测算法，Stacked-LSTM 算法能够有效

捕捉复杂序列数据之间的长期依赖性，从而克服

在处理长期依赖和梯度消失问题上的困难。考虑

复杂度、计算时间等成本因素，Stacked-LSTM 算

法不会与 GKBRL 算法共同执行每个轮次的运

算，而只是预测出一定数量轮次的序列结果，GK-
BRL 算法再根据序列结果进行轮次学习和后续

时频资源分配。

Stacked-LSTM 包括 3 个门：遗忘门、输入门

和输出门，图 4 为 Stacked-LSTM 结构中的一层。

其中每个门还包含一个单独的记忆细胞，用来记

录长期信息。遗忘门指示从记忆细胞中丢弃一些

信息。输入门负责将一些新信息存储在记忆细胞

中。第 3 个是输出门，在传输时间间隔为 LSTM
模块提供最终输出。每一轮次的输出结果将作为

下一轮次的输入，继续预测迭代，直至 200 轮次循

环结束。最后将结果处理为状态序列，作为智能

体的输入。
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图 4    Stacked-LSTM 预测算法结构

Fig. 4    Architecture  of  the  Stacked-LSTM  prediction  al-
gorithm

 

Stacked-LSTM 算法还使用均方误差 EMS(mean
squared error, MSE) 作为损失函数，其衡量了预测

值与真实值之间的差异，计算的是预测误差的平

方的平均值：

EMS =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (2)

n yi i ŷi

i

式中： 为样本总数， 为第 个样本的真实值， 为

模型预测的第 个样本的值。同时，本文中将使用

自适应矩估计 (adapt ive  moment  es t imat ion，
Adam) 作为优化器，通过不断优化损失函数，帮助

模型尽可能地输出准确的结果。 

2.3    预测数据处理

Y (Y ⩽ 25)

Y
nstart

nend Y

{1,2, · · · ,Ys} {1,2, · · · ,Yq}
{1,2, · · · ,Yc} {1,2, · · · ,Yd}

Y
ys yq

yd yc

s← {ys,yq,yd,yc}

智能体接收 Stacked-LSTM 预测模块传来的

预测数据后，首先对各项指标数据进行扫描检测。

若存在情况：选择相同的轮次作为起始点，之后

的 个连续轮次的数据都满足 SLA；智能

体则基于这 个连续轮次的数据组成该区间的状

态量，并记录这个区间的起始轮次 和结束轮

次 。其次，针对 个连续轮次的数据都满足

SLA 的情况，将预测数据分为 4 组序列：信噪比

、排队缓冲区容量 、连接设

备数量 和时延 ，每组序列的

个数据都满足 SLA，并从各组序列中筛选出相

对性能最差的量：信噪比 、排队缓冲区容量 、

时延 和连接设备数量 。随后，将这 4 个相对

性能最差的量组成新的状态 。具

体流程如图 5 所示。

s

a Y

Y

a

a

pstart a

最后，智能体基于新状态 执行 GKBRL 算

法获得动作 ，用作这 个连续轮次的资源分配。

其中，在这 个连续轮次内智能体将不再进行

强化学习，而是每个轮次都执行动作 ，以及记录

执行动作 后的系统环境状态，为后续 Stacked-
LSTM 模型预测提供数据。同时，算法还考虑

到随机性因素，为了增加 Stacked-LSTM-GK-
BRL 模型的随机性还设置了随机启动概率门

限 。在每个轮次执行动作 后抽取一个随机

a a

数，若小于随机启动概率门限，则智能体停止

在下一轮次执行动作 ，并基于之前执行动作 后

观察到的系统环境状态启动强化学习。具体如

图 6 所示。
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图 5    预测数据处理流程

Fig. 5    Predictive data processing procedure
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图 6    预测数据处理流程

Fig. 6    The predictive data processing procedure
 

Y

当随机数小于随机启动概率门限，或者针对

没有 个连续轮次的数据都满足 SLA 的情况，智

能体将不采用预测数据组成新状态量。而是在每

个轮次开始前，先对系统环境进行观测获取观测

状态，再基于观测状态进行强化学习配置动作，

随后进入下一个轮次，依次循环。 

2.4    问题定义

(S ,A,Ptr,R,γ)

S A

Ptr(s, s′) = P(sn+1 = s′|sn = s,an = a)

s a s′

将 5G 切片时频资源分配问题采用马尔可夫

决策过程 (Markov decision process, MDP) 建模，包

含以下数学定义： ，目标是寻找一个

合适的策略，使得分配资源的数量最小化。其中

表示所有可能的状态集合，即状态空间； 表示

智能体可以选择执行的所有可能行为或动作的集

合； 表示从当前状

态 执行动作 后转移到下一个状态 的概率分
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R(s, s′) a s
s′ γ

S A R

布； 表示在执行动作 后，智能体从状态 转

移到 时获得的奖励； 是一个介于 0~1 的数值，

表示折扣因子，决定了对未来奖励的重视程度。

在 5G 切片时频资源分配问题中，将重点关注状

态 、动作 以及奖励 。 

2.4.1   状态空间

sn

i ∈ B
n = 1,2, · · · sn(i) n
i sn = (sn(1), sn(2), · · · , sn(B))

n
sn(i)

sn(i)

n

由于 Stacked-LSTM-GKBRL 算法是根据当前

时刻的观测值来计算并做出最佳动作，从而在尽

可能有效地分配 RBs 前提下，同时保障实现终端

设备的 SLA。因此状态 需要反映出当前网络中

各切片指标状态。对于每一个切片 ，在每个

轮次 ，将 定义为智能体在轮次 接收

切片 的观测值。 表示为系

统观测值或者状态空间值，即第 轮次每个切片

观测值的集合。 主要包含信噪比、排队缓冲区

容量、时延和连接设备数量等观测变量。 在轮

次 经过预处理后，反映当前网络中各切片的流

量请求。 

2.4.2   动作空间

an(i) n i
an = (an(1),an(2), · · · ,an(B)) n

本文对于切片资源分配的问题，将动作定义

为给每个业务类型切片分配对应的时频资源。因

此，将 表示在轮次 智能体分配给切片 的

RBs 数量。 表示在轮次 分

配给每个切片的时频资源集合，即动作空间值。 

2.4.3   奖励函数

I(i)

In(i)(sn(i),an(i)) = 1
n i

IY IY = 1 Y
IY = 0

为衡量切片的 SLA 违反情况，首先设定指示

函数 包含 SLA 中定义的关键指标，每个轮次向智

能体反馈各切片的 SLA 实现情况。

表示在轮次 违反了第 个切片的 SLA；若为 0，则
表示没有违反 SLA。当出现 2.3 节中讨论到的

SLA 长时间未被违反的情况时，智能体可能陷入

局部最优的情况。因此仍需引入另一个指示函数

， 表示 个连续轮次的数据都满足 SLA；反

之 。对奖励函数定义为

R = γIn(i)(sn(i),an(i))+an(i)+εIYY (3)
n γ εR 表示在轮次 观测动作对的奖励，其中 和 分

别为折扣因子。如果违反了切片的 SLA，说明当

前轮次下配置的动作无法满足业务需求，需要

分配更多的时频资源。而如果满足了切片的

SLA，说明当前轮次下配置的动作已满足业务需

求，进而尝试减少分配的资源数量，探索准最优

的时频资源分配策略，从而达到节约资源的目

的。本算法通过适当减少奖励，促使系统分配

更少的时频资源，以此激动智能体向外探索，逐

步接近准最优的时频资源分配策略，最终达到

节约资源的目的。 

2.4.4   优化目标

jn(i)

sn−1(i)

an(i)

an(i)

en(i) jn(i) (sn(i),an(i))

jn(i)

δ

由于指示函数会直接影响奖励函数，为保证

指示函数的准确性，将假设函数 定义为：在给

出上一轮次结束时收到的观测值 的基础上，

来假设判断下一轮次的 是否满足 SLA。但由

于不够准确的假设可能会导致下一轮次的 会

过多违反 SLA，所以还需要设置误差函数。将误

差函数 定义为：由 在观测−动作对

上给出的假设是没有违反 SLA 而实际却违反了

SLA 的概率，即 误判的概率。因此误差函数以

差错概率 为界，为寻找最优的资源分配策略，将

式 (1) 中的目标函数优化为

min
B∑

i=1

an(i), for i ∈ B,

s.t. en(i)( jn(i), sn−1(i),an(i)) ⩽ δ,
∑
i∈B

an(i) ⩽C
(4)

 

2.5    GKBRL 模型

关于 GKBRL 算法主要由假设模块、误差模

块和决策模块组成。 

2.5.1   假设模块

jn

假设模块的作用是假设每个网络切片在给定

时频资源分配下是否能够满足其 SLA。在实际的

检测流水线中，面对复杂多样的环境，简单的线

性在线学习无法准确模拟真实场景中众多的非线

性检测情况。为解决这一缺点，其中一种较为有

效的策略是使用核函数 [18]。将假设函数 写成核

展开式：

jn(x) =
∑
xn∈Xn

Ink(xn, x) (5)

k(xn, x) x

xn In xn

Xn

式中：核 表示新样本 和样本集中已有样本

之间的相似性； 是样本集中已有样本 对应

各自的指示函数； 为假设结果错误的样本集。

k(xn, x)
k(xn, x)

关于核函数 ，由于高斯核适用于高度

非线性的数据，故可将 写为

k(xn, x) = exp
Å
−∥xn− x∥2

2σ2

ã
(6)

σ ∥xn− x∥式中： 为控制核函数的宽度， 为两个向量

的欧几里得距离：

∥xn− x∥2 =
d∑

k=1

(xnk − xk)2 (7)

d xn x

k(xn, x) xn x k(xn, x)
式中： 表示向量的维度。当 和 非常接近

时， 接近 1；当 和 相距较远时， 接

近 0。
xn+1

Xn Xn+1

如果假设结果发生错误则将新样本 添加

到样本集 中，成为新样本集 ，并同时更新假

设函数：

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·744·

 



jn+1(x) =
∑

xn+1∈Xn+1

In+1k(xn+1, x) (8)

jn+1将更新后的假设函数 作为智能体的下一

轮次输入。 

2.5.2   误差模块

i
sn−1(i) i

a an(i)

mn(i)

为了评估假设模块的准确性，给定切片 的观

测值 。在假设能够满足切片 的 SLA 的动作

中，如果 是最小的动作，则将动作 的安全边

界 定义为

mn(i) = an(i)−a (9)

en(i)

en(i)

jn(i) jn(i)

en(i) In(i)

en+1(i)(m)

在假设满足 SLA 的动作中，安全边界越大，

误差函数 越小，意味着出现假设错误的概率越

低。若安全边界越接近 0，其假设错误的概率越

大，越容易违反 SLA。由于误差函数 定义为

的误判概率，所以只有 出现假设错误时才

会更新 ，再根据 SLA 实际满足情况 进而精

确误差函数。因此，误差函数 为

en+1(i)(m) = (1−β)en(i)(m)+βIn(i) (10)
β

en+1

其中 是学习率。在每个轮次的最后输出各切片

对应的误差函数 ，并将其作为智能体的下一轮

次输入。 

2.5.3   决策模块

sn−1

n jn en

i a
δ

决策模块接收前一轮次结束时的观测值 、

轮次 的假设函数集 和误差函数集 。在预测

能够满足切片 的 SLA 的动作中，最小的动作 对

应的误差函数不一定能满足小于式 (4) 中以 为

界的差错概率，故还需进一步寻找最优动作。即

寻找能够满足以下两个条件的最小动作：

i1) 该动作能够满足切片 的 SLA；

δ2) 该动作对应的误差函数小于差错概率 。

en(i) ⩽ δ

mn(i)

an(i) mn(i) an(i) n
a

对于每个切片，决策模块根据各切片对应的

误差函数以 为条件，选出各切片的最小安

全边界 。同时选出最小的能够满足 SLA 的动

作 ，再将 和 相加即可得到轮次 各切片

对应的最优动作 。具体过程如算法 1 所示。

算法 1　Stacked-LSTM-GKBRL
C δ

amax

输入　资源块总数 ，差错概率 ，各切片得

到的最大资源块数量

j0 e0

nstart nend

1) 初始化假设函数集 ，误差函数集 ，起始

轮次 ，结束轮次

s02) 从环境中获取初始状态观测值

n = 1,2, · · · ,N3) for 轮次  do
n|200 = 04) if 

5) Stacked-LSTM 根据历史 200 个轮次观测

值对未来 200 个轮次进行预测，并将预测结果输

入至智能体中

s

nstart nend

6) 智能体根据预测结果组合新状态 ，并更新

起始轮次 、结束轮次

n = nstart7) if 
s

jn en an

sn Rn

8) 决策模块根据新状态 、前一轮次的假设函

数 、误差函数 生成并执行动作 ，记录观测值

，获得奖励函数

9) continue
nstart < n ⩽ nend10) if 

an sn

Rn

11) 智能体继续执行动作 ，记录观测值 ，获

得奖励函数

12) if 随机数小于随机启动概率门限

nend = 013) 
14) continue

jn en15) 更新假设函数 、误差函数

an sn

Rn

16) 决策模块执行动作 ，得到并记录观测值 ，

获得奖励函数

17) end for 

3   仿真分析

为了验证 Stacked-LSTM-GKBRL 模型在预测

准确性方面的优势，本实验在 PyCharm 仿真平台

中搭建相关仿真实验，用于模拟在 5G 混合场景

下进行 RAN 切片之间分配时频资源。该场景中

存在一个基站，服务于 3 种不同业务类型的切片：

eMBB、URLLC 和 mMTC。网络切片环境的物理

参数相关设置具体如表 1 所示。
 
 

表 1    无线网络环境仿真参数设置
Table 1    Simulation  parameter  configuration  for  wireless

network environments
 

参数名称 参数值

基站发射功率/dBm 30

基站天线增益/dBi 15

载波频率/GHz 2

噪声系数/dB 9

小区半径/km 2

信道 频率选择性衰落
 

为了验证 Stacked-LSTM-GKBRL 模型在预测

准确性与资源分配方面的优势，设计了一个由

2 个 eMBB 切片、2 个 URLLC 切片和 1 个 mMTC
切片组成，每个子帧最多可使用 150 个 RBs 的仿

真场景。各切片业务模型具体设置如表 2 所示，

其中 mMTC 业务模型的传输周期和数据包重传

次数在所示的集合中随机选择[18,29]。
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表 2    RAN 切片流量关键参数设置
Table 2    Configuration of key parameters for RAN slicing traffic

 

业务模型 关键参数 数值

eMBB业务模型

用户到达过程(泊松过程平均到达率)/(用户/min) 2

用户连接时间/s 服从指数分布，平均值为30

速率/(Mb/s) 0.5

SLA需求：信噪比/dB 不低于20

SLA需求：排队缓冲容量/(kbit/用户) 不超过100

URLLC业务模型

数据包大小/bits 100

信噪比/dB 10

可靠性/% 99.999

SLA需求：时延/ms 不高于5

mMTC业务模型

数据包大小/bits 100

传输周期/s {10,50,100,150,200,250,500,1 000}

数据包重传次数 {2,4,8,16,32,64,128}

SLA需求：同时连接设备数量/个 不超过1 000

pstart随机启动概率门限 /% 4

 

如图 7 所示，其较为直观地显示了 Stacked-
LSTM 预测模型预测所得结果与实际值的对比关

系。可以明显地看到，预测后的数据曲线与真实

曲线趋势基本保持一致，大部分情况下较为接

近，即使真实数据产生波动，Stacked-LSTM 预测

模型也能大致拟合出真实数据的分布情况。
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图 7    预测数据与真实数据对比

Fig. 7    Comparison of predicted and actual data
 

如图 8 所示，训练损失曲线在最初的几个 epoch
内迅速下降，然后逐渐趋于平稳，表明 Stacked-
LSTM 预测模型正在逐步学习到数据的特征，并

在减少误差。测试损失曲线没有出现明显的上升

趋势，而是随着训练进行逐渐下降并趋于平稳，
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无明显波动情况，这说明 Stacked-LSTM 预测模型

在测试集上的误差稳定，泛化能力有所提升，没

有明显的过拟合或欠拟合情况发生。
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图 8    Stacked-LSTM 算法损失函数曲线

Fig. 8    Loss curves of the Stacked-LSTM algorithm
 

为了对比 Stacked-LSTM 模型的预测精确性

能，设置了另外 4 种预测模型：循环神经网络 (re-
current neural network, RNN)、门控循环单元 (gated
recurrent unit, GRU)、极端梯度提升 (extreme gradi-
ent boosting, XGBoost) 和长短期记忆网络 LSTM
的对照实验。图 9 为 5 种算法对信噪比预测的残

差 (预测值与真实值的差异) 的分布图所示。总

体来看，Stacked-LSTM 预测模型的残差分布接近

正态分布，说明残差是随机分布的，没有明显的系

统性偏差。可以看到 Stacked-LSTM 预测模型在

预测时的大部分残差主要集中分布在 [−0.2，0.2] dB
之间，极端残差较少，残差大致符合单峰的钟形

曲线，这表明 Stacked-LSTM 预测模型的预测误差

是对称的、偏差不大。与 RNN、GRU、XGBoost 以
及 LSTM 模型的残差分布相比，Stacked-LSTM 模

型的残差分布较为集中，而其余 4 种模型的分布

相对分散，表明 Stacked-LSTM 预测模型的偏差较

小，预测性能表现较为良好。
 
 

−0.75 −0.50 −0.25 0 0.25
残差

0.50 0.75 1.00
0

2.5
5.0
7.5
10.0
12.5
15.0
17.5

出
现
频
率
次
数

RNN

GRU

XGBoost

LSTM

Stacked-LSTM

 
图 9    预测残差分布

Fig. 9    Residual distribution of the prediction results
 

图 10 为 Stacked-LSTM、RNN、XGBoost、GRU
和 LSTM 5 种预测算法关于信噪比预测结果的均

方误差图。可以看到 Stacked-LSTM 预测模型的

MSE 值低于 RNN、XGBoost、GRU 和 LSTM 这

5 种算法。并且随着轮次增加，Stacked-LSTM 预

测模型的 MSE 值起伏较为稳定，并没有明显波

动。说明训练后的 Stacked-LSTM 预测模型在实

际预测过程中表现较为良好，没有出现明显的预

测偏差。在 150~200 轮次中 Stacked-LSTM 预测

模型的 MSE 值略微增加，这是由于 Stacked-LSTM
预测模型是在前一个预测结果的基础上继续预测

的，说明预测的误差不可避免地随着轮次的增加

而在逐步积累。
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图 10    预测结果 MSE

Fig. 10    MSE curves of prediction results
 

Y ⩽ 25 Y ⩽ 50 Y ⩽ 80

为了充分评估 Stacked-LSTM-GKBRL 模型各

方面的性能，本文将其与 4 种经典强化学习算法，

即 TD3(twin delayed deep deterministic policy gradi-
ent)、NAF(normalized advantage function)、SAC(soft
actor critic) 以及 A2C(synchronous advantage actor
critic) 算法，还有未采取预测的 GKBRL 进行比

较。同时还设置了 、 和 共 3 种

对照情况。

在图 11 的资源分配图中，对于每个算法绘制

了 90% 置信水平的平均值曲线以及置信区间。

可以看出在另外的 4 种算法中，关于算法收敛速

度性能上，A2C 和 NAF 算法收敛速度较快；而

NAF、GKBRL 和 Stacked-LSTM-GKBRL 系列曲线

在前 3 000 步初始轮次中呈现上升趋势，随后在后

续轮次呈现逐步收敛；TD3 曲线更是到 6 000 步轮

次左右才逐渐收敛。在资源分配上，NAF 和

A2C 曲线基本稳定在 120 个 RBs 左右，体现为在

早期轮次过度配置资源；而 TD3 和 SAC 曲线则是

在 120~145 个 RBs 区间内逐渐上升，在尽量满足

SLA 的条件下分配的资源趋近于上限 150 个 RBs，
体现为过度地配置了资源。相比之下，在前 3 000
步的初始轮次中，GKBRL 和 Stacked-LSTM-GK-
BRL 系列曲线快速上升，随后算法呈现逐步收敛

趋势，资源分配趋于稳定。Stacked-LSTM-GK-
BRL 能够防止在早期轮次过度配置资源，从而优

化了资源利用。相较之下，作为对照的算法收敛

速度虽然相差不大，但其在资源分配上浪费了较
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多资源，资源分配精度性能表现远远不如本文所

提算法。
  

2 4

轮次/103
6 8

Stacked-LSTM-GKBRL-25
Stacked-LSTM-GKBRL-50
Stacked-LSTM-GKBRL-80
GKBRL
TD3
NAF
SAC
A2C

100

20

40

60

80

100

时
频
资
源

120

140

160

 
图 11    4 种算法资源分配

Fig. 11    Resource allocation results of four algorithms
 

Y

Y
Y

从 GKBRL 和 Stacked-LSTM-GKBRL 系列曲

线中可以看出，GKBRL 算法总体分配的时频资源

相较于 Stacked-LSTM-GKBRL 系列算法要少，而

且 Stacked-LSTM-GKBRL 总体分配的资源随着

的数量增加而增加，在资源分配精度性能上也

随之下降。这是由于结合了 Stacked-LSTM 预测

模型后，为了保证满足 SLA 而需要预留额外的资

源，在资源分配精度性能和满足 SLA 性能中进行

了折中。同时由于选取轮次的区间增加，需要考

虑更多相对性能较差的样本，从而导致总体需要

分配的资源增加。但图 11 中 Stacked-LSTM-GK-
BRL 系列曲线距离较近，说明所需要预留的额外

资源并不是特别多，并没有过多占用资源。此

外，Stacked-LSTM-GKBRL-50 和 Stacked-LSTM-
GKBRL-80 的曲线比较接近，说明当 大于 50 之

后，即使 区间数量再多，需要分配的资源也没有

明显的增加。

图 12 为累计的 SLA 违反情况。从图中可以

明显地看出 NAF、TD3、SAC 和 A2C 曲线显著高

于 Stacked-LSTM-GKBRL 系列曲线，说明 Stacked-
LSTM-GKBRL 在避免违反 SLA 上表现优异。同

时，Stacked-LSTM-GKBRL 系列曲线总体上低于

GKBRL 曲线，说明使用 Stacked-LSTM 预测模型

后能够有效地降低违反 SLA 的情况，性能得到进

一步改进。

Y

此外，由于使用 Stacked-LSTM 预测模型后，

智能体不需要频繁的学习，不仅节约了算力资

源、降低了算法的复杂度，在 SLA 满足率上还依

然能够接近 GKBRL 算法，甚至在某些轮次上比

GKBRL 算法还要表现优异。结合资源分配与

SLA 违规数量两个指标， 取值不大于 50 为相对

最优解。
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图 12    累计 SLA 违反情况

Fig. 12    Cumulative SLA violations
  

4   结束语

本文所提出的基于 Stacked-LSTM 与 GKBRL
相结合的智能切片时频资源优化分配策略，能

够有效应对载波通信模块检测流水线中网络状态

快速变化带来的资源调度挑战。通过引入时间序

列预测提升状态感知能力，并结合高斯核强化学

习优化资源分配决策，实现了在保障 SLA 指标的

前提下对时频资源的高效利用。实验结果验证了

该算法在预测精度和分配性能方面的优势，为 5G
资源管理提供了一种具有实用价值的解决方案。
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