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摘 要:随机多址竞争接入技术的优化可以显著增强无线网关的处理能力,也是边缘计算应用的关键前提。针对无线物联网

络中存在的异构协议多址接入系统吞吐量低的问题,提出了一种基于深度强化学习的智能自适应无线多址接入方法。首先

通过信道感知、动作反馈和最小化损失机制进行接入状态的强化学习,然后采用改进的近端策略优化(PPO)算法评估最优信

道接入策略,实现与传统的TDMA、ALOHA协议共存互补来减少接入时隙的碰撞,从而提高接入资源利用率和网络吞吐量。
结果表明,改进算法能够使网络接入吞吐量相较于未使用强化学习时提升26.6%,相比强化学习的深度 Q网络(DQN)算法

提升2.6%,能有效降低异构多址接入问题的复杂性且显著提高无线网关的多址接入性能。
关键词:多址接入;深度强化学习;边缘计算;物联网
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Abstract:
  

The
 

optimization
 

of
 

random
 

multiple
 

contention
 

access
 

can
 

significantly
 

enhance
 

the
 

power
 

of
 

wireless
 

gateways
 

and
 

is
 

also
 

a
 

key
 

prerequisite
 

for
 

edge
 

computing
 

applications.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

throughput
 

of
 

heterogeneous
 

protocol
 

multiple
 

access
 

systems
 

in
 

wireless
 

IoT
 

networks,
 

an
 

intelligent
 

adaptive
 

wireless
 

multiple
 

access
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

access
 

state
 

is
 

reinforced
 

through
 

channel
 

perception,
 

action
 

feedback
 

and
 

loss
 

minimization
 

mechanism.
 

Then,
 

the
 

improved
 

proximal
 

strategy
 

optimization
 

PPO
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

optimal
 

channel
 

access
 

strategy,
 

and
 

complementation
 

with
 

traditional
 

TDMA
 

and
 

ALOHA
 

protocols
 

are
 

achieved
 

to
 

reduce
 

the
 

collision
 

of
 

access
 

time
 

slots,
 

thereby
 

improving
 

access
 

resource
 

utilization
 

and
 

network
 

throughput.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

can
 

increase
 

the
 

throughput
 

by
 

26.6%
 

compared
 

with
 

the
 

case
 

without
 

reinforcement
 

learning,
 

and
 

by
 

2.6%
 

compared
 

with
 

the
 

DQN
 

algorithm.
 

It
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

multiple
 

access
 

and
 

significantly
 

improve
 

the
 

multiple
 

access
 

performance
 

of
 

wireless
 

gateways.
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0 引 言

  随着互联网和无线通信技术的发展,无线物联网(in-
ternet

 

of
 

things,
 

IoT)在分布式智能感知、故障诊断和决

策控制系统等领域已取得显著成果[1-3]。同时,边缘计算

(edge
 

computing,
 

EC)技术[4-6]将数据处理从云端推到检

测边缘,进一步有效提高了分布式能源、时延敏感应用如

电力系统监测工程应用等的数据分析服务能力,满足了工

业系统更高的实时性和更强的安全性[7]需求。
在边缘计算中,不同协议物联网设备的上行接入要求

带来了边缘接入服务器和物联节点之间的异构网络多址

接入问题[8-9]。该问题是由多个不同协议的异构传感节点
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上行竞争有限的无线信道资源所引起的,可能会导致信道

冲突引起接入性能和系统吞吐量下降。另外,由于涉及到

多协议接入的应用场景,即传感节点可能采用如TDMA、

ALOHA、CSMA等不同的接入控制协议,这也进一步增

加了网络管理的复杂性,需要有效感知信道接入状态、充
分利用接入资源来满足不同节点的多址接入需求,以提升

接入系统吞吐量。
针对多址接入问题,国内外学者进行了研究。Liu

等[10]提出利用一种利用移动边缘计算和机器学习的碰撞

预测避免 MAC协议,克服了车载自组网络中基于TDMA
的时隙分配方法由于信道资源利用不足而引起的传输延

迟和数据包碰撞问题。该方法是基于TDMA协议的,对
于诸如ALOHA或CSMA等其他协议的适应性可能有

限。李焕焕等[11]研究基于长短期记忆网络(long
 

short-
term

 

memory,
 

LSTM)的 MAC协议识别方法,在充分考

虑接收信号间时域相关性后实现了4种常见 MAC协议

的识别。该研究仅限于多个设备终端使用相同的 MAC
协议类别,对于多种协议共同接入的情况未进行深入探

讨。Yu等[12]基于深度Q网络(deep
 

Q
 

network,
 

DQN)算
法实现了基于深度强化学习的多址接入控制,为解决多址

接入问题提供了一种新思路。
传统的多址接入控制机制,如 TDMA、FDMA、CD-

MA和ALOHA,通常基于固定规则,在面对动态变化的

网络环境时缺乏灵活性和自适应性,导致资源利用率和系

统吞吐量低。此外,ALOHA机制容易发生资源冲突和碰

撞,尤其在高流量情况下,数据包丢失和重传进一步降低

了系统的整体性能[13]。TDMA还存在公平性问题,难以

在网络负载变化时优化资源分配。虽然基于DQN算法的

多址接入控制具有一定的智能自适应性,但在实际应用中

也存在诸多不足,如算法在训练过程中收敛速度较慢,计
算复杂度较高,无法在实时通信系统中迅速优化策略[14]。
此外,DQN算法对于训练数据的依赖较大,如果训练数据

不足或不够全面,可能导致算法难以有效适应复杂的网络

环境,影响系统性能。
针对以上问题,本文提出了一种基于深度强化学习

(deep
 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)的多址接入方法,以
近端 策 略 优 化(proximal

 

policy
 

optimization,
 

PPO)算
法[15]为基础,能够与多个异构传感节点协同工作进行优

化的信道接入策略选择,从而最大化整个网络的吞吐量。

1 系统模型

  基于无线物联网的“端-边-云”拓扑结构如图1所

示,主要由传感器节点、边缘计算服务器和云中心计算服

务器组成。
边缘计算接入点提供了传感节点的数据收集和中继

服务,可以进行数据本地处理或者转发至中心服务器,因
此在边缘计算服务器的接入侧面临着随机多址竞争接入

的决策问题。

边缘计算服务器基于无线接入信道的时隙控制模

型[16]响应上行接入请求,其中两类节点分别采用传统的

时隙TDMA、随机ALOHA机制,另外一种采用了基于深

度强化学习PPO算法进行竞争多址接入。本文将PPO
节点称为智能节点,这些节点能记录历史信道状态信息,
并不断学习得到最优的信道接入策略。智能节点可以通

过充分利用TDMA和ALOHA的空闲时隙,避免多个传

感节点接入时的时隙碰撞,从而优化提高网络接入性能和

整体吞吐量。

图1 物联网“端-边-云”拓扑结构

Fig.1 IoT
 

"end-edge-cloud"
 

topology

2 基于PPO的多址接入算法

  本文所提算法以最大化网络吞吐量为优化目标,首先

将多址接入问题建模为马尔科夫决策(Markov
 

decision
 

process,
 

MDP)过程[17],然后通过PPO算法进行接入状

态感知和接入决策,从而提高多址接入概率。

2.1 MDP建模

  MDP过程主要由智能节点的动作空间、信道观测值、
状态空间和奖励值4个部分组成。

智能节点在每个时隙开始前选择一个动作at ∈ {a0,

a1},其中a0 和a0 分别表示节点不发送数据和发送数据。
不发送数据时会进行信道监听;而发送数据时,则会根据

是否收到来自边缘服务器的 ACK信号判断传输成功与

否,从而进行下一步的传输决策判断。

zt∈ {zy,zf,zn}表示采取行动后的信道观测值,其
中zy 表示当前时隙有且只有一个节点成功传输数据;zf

和zn 分别表示传输失败和信道空闲。
将t+1时刻的动作-观测值对定义为ct+1 ≜ (at,

zt),可能组合共有4种分别为{a1,zy},{a1,zf},{a0,zy}
和 {a0,zn};将t+1时刻的状态定义为st+1≜[ct-M+2,…,

ct,ct+1],其中M 为需要监测的状态历史长度;将多个动

作-状态值对ct+1 组合成一个状态序列,方便智能节点考

虑更多的历史信息做出更好的决策。
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智能节点在采取行动at 后,从状态st 转移到状态st+1

并产生一个奖励值rt,定义如下:

rt=
1,zt =zy

0,zt =zf 或zt =zn (1)

2.2 PPO算法改进

  PPO算法采用Actor-Critic[18]架构,其最终优化目标

如下:

max
θ
{J(θ)≜EES[Vπ(S)]} (2)

式中:Vπ(S)为状态价值函数;EES[Vπ(S)]表示对所有可

能的状态st 求期望;θ为神经网络参数;J(θ)是参数θ下

的性能指标。

PPO算法是将AC架构中需要被优化的函数J(θ)近
似为损失函数LCLIP(θ)如下:

LCLIP(θ)=Êt[min(rt(θ)Ât,clip(rt(θ),1-ε,1+ε)

Ât)] (3)
式中:rt(θ)=πθ(at|st)/πθold

(at|st)定义为新策略和旧

策略的概率之比,πθ(at|st)是新策略,πθold
(at|st)是旧

策略;clip 函数为截断函数,目的是将新老策略的变化范

围控制在 [1-ε,1+ε]之间;Êt[·]代表对多个样本求期

望。优势函数Ât 用于评估在状态s下采取动作a 相对于

平均行为的优势。

Ât =δt+(γλ)δt+1+…+(γλ)T-t+1δT-1 (4)

δt =rt+γV(st+1)-V(st) (5)
式中:δt 表示在时间t的TD误差;rt 表示采取动作后获

得的奖励值;γ 表示奖励折扣因子;λ表示GAE超参数,
用于控制未来奖励的权重;T 表示总时间步数。

最后,使用梯度上升更新PPO算法中策略网络和价

值网络的参数,更新方法如下:

wt+1 =wt+αwδt

Δ

wV(st,wt) (6)

δt =rt+γV(st+1,wt+1)-V(st,wt) (7)

θt+1 =θt+αθδt

Δ

θlgπθt
(at|st;θ) (8)

式中:wt、θt 分别表示当前时刻策略网络和价值网络参

数;wt+1、θt+1 分别表示更新过后的网络参数;αw、αθ 是网

络学习率;

Δ

wV(st,wt)表示对w 求梯度;

Δ

θlgπθt
(at|

st;θ)表示对θ求梯度。
采用的PPO算法具有在离散和连续动作空间中均有

性能稳定的特点,因此被应用于本文 MAC协议的决策。
在竞争有限的通信资源时,智能节点可以通过PPO算法

做出最佳决策来实现网络性能最大化,即根据当前环境状

态灵活地选择最优的接入选择,从而优化整个网络的吞吐

量。基于PPO的多址接入算法具体流程如下。
步骤1)初始化环境状态s0,Actor网络参数θ,Critic

网络参数w,目标Actor网络参数θ-、更新步数F 和经验

缓冲区;
步骤2)t=t0 ~tm 执行循环;

步骤3)输入状态st 到Actor网络,输出不同动作a的

概率分布π(a|st,θ);
步骤4)根据π(a|st,θ)随机采样,选取动作at;
步骤5)智能节点采取动作at 与环境交互,记录信道

观察值zt 和奖励rt;
步骤6)根据st 和at 计算出下一个状态st+1;
步骤7)将 (st,at,rt,st+1)依次存储;
步骤8)当时间步t达到F 的整数倍时,更新目标Ac-

tor网络参数,θ-←θ;
步骤9)使用目标Actor网络选择动作aold,并计算概

率πold(aold|st,θ-);
步骤10)估计状态的价值V(st,w);

步骤11)根据式(4)和(5)计算Ât,δt;
步骤12)对于每个样本数据,计算rt(θ);
步骤13)根据式(3)计 算 PPO 的 损 失 函 数,根 据

式(6)~(8)使用梯度下降方法分别更新 Actor网络和

Critic网络的参数θ和w,并最小化损失函数LCLIP(θ)。

3 实验结果与分析

3.1 仿真设置

  本文使用Keras深度学习平台来训练神经网络,并且

与基准DQN算法进行了对比分析。算法采用全连接层神

经网络和ReLU函数作为激活函数。
为了更快找到适合模型的超参数,使用了贝叶斯超参

数优 化 算 法[19],设 置 的 采 集 函 数 是 EI(expected
 

im-
proved),概率代理模型是基于高斯随机过 程(Gaussian

 

process,
 

GP)的概率代理模型。在一定的迭代次数内,采
集函数以概率代理模型为先验信息,采集新的超参数用

于更新模型,最后根据更新后的概率代理模型选出最佳

的超参数组合,表1为使用贝叶斯优化得到的最佳超参

数组合。

表1 算法的超参数设置

Table
 

1 Algorithm
 

hyperparameter
 

Settings

超参数 值

折扣因子γ 0.85
训练批次B 10

状态历史长度 M 18
目标网络更新频率F 20
目标网络更新权重w 0.95
clip函数中裁切值ε 0.2
Adam优化器学习率 0.000

 

08

3.2 性能指标

  实验采用系统吞吐量作为性能指标,其定义为 每个

时隙内成功传输的平均数据包,其公式如下:

T = ∑
t

τ=t-N+1
nτ/N (9)
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根据第τ个时隙中是否成功传输,nτ 的值分别设为1
和0,N 设为1

 

000,每个时隙持续1
 

ms,这样能够反映节

点在过去1
 

s内的吞吐量。

3.3 实验结果与讨论

  实验中接入网关和各多址接入节点进行时序同步,将
每帧设置为10个时隙。实验系统有3类节点 MAC竞争

接入机制:1)TDMA节点,采用固定时隙接入,每次传输

需要占用其中x 个时隙;2)ALOHA节点,采用固定概率

接入,对每个时隙以概率q 选择是否进行数据传输;3)所
设计的PPO智能节点,无需先验知道其他传统节点的接

入模式和当前数量,可以通过对信道接入状态的智能感知

和强化学习来进行自主接入决策。实验对每种情况进行

了10次实验,每次迭代10
 

000个轮次。

1)使用PPO的性能提升

首先对是否使用所提出的PPO智能节点两种情况进

行了对比。当ALOHA节点q 固定为0.2时网络吞吐量

随TDMA 节点的接入时隙x 的变化如图2所示。从

图2(a)可以看出,TDMA节点吞吐量会随着其x 值的增

大而增大,而 ALOHA 节点的吞吐量会有小幅度下降。
从图2(b)可以看出,PPO智能节点加入后对于TDMA节

点固定时隙占用影响较小,但是由于抢占了原先大部分低

传输概率ALOHA节点的空闲时隙,因此可以充分利用

接入系统资源,使得加入PPO节点后网络总吞吐量相比

图2(a)提升了34.7%。

图2 ALOHA节点q=0.2时网络吞吐量随x 的变化

Fig.2 Change
 

of
 

network
 

throughput
 

when
 

ALOHA
 

node
 

q=0.2

图3 TDMA节点x=3时网络吞吐量随q的变化

Fig.3 Change
 

of
 

network
 

throughput
 

when
 

TDMA
 

node
 

x=3

  当 TDMA节点的x 值固定为3时,系统是否使用

PPO节点的网络吞吐量随ALOHA接入概率q值的变化

情况如图3所示。从图3(a)可以看出,随着接入概率q的

不断增大,ALOHA节点吞吐量不断增加,TDMA节点吞

吐量相应的减小。图3(b)为加入PPO节点网络吞吐量的

变化情况,当q值较小时,PPO节点充分利用了接入空闲时

隙有一定的吞吐量;而当q值较大时,PPO节点吞吐量几乎

为0。对比图3(a)和(b)可以发现,PPO算法对于TDMA
节点影响较小,但有效弥补了ALOHA节点q值较小时的

系统时隙浪费,使得网络总吞吐量提升了18.4%。

2)DQN与PPO的性能对比

将本文算法与文献[12]的 DQN算法方法进行性能
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对比。DQN是一种常用的强化学习算法,具有支持连续

空间和适合离线学习的优点。表2是在ALOHA的q 值

固定为0.2时得到实验结果,可以看出随着TDMA节点

x 值的变化。相较于DQN算法,采用PPO算法的系统总

吞吐量分别提高了3.4%、3.9%、1.4%、2.7%和3.2%,
表明在其他接入状态相同的情况下PPO算法比DQN能

够更有效地改善网络的接入性能。

表2 q=0.2时网络总吞吐量随x的变化

Table
 

2 Total
 

network
 

throughput
 

when
 

q=0.2

x
吞吐量/%

DQN[12] 本文方法

2 75.8 79.2
3 74.4 78.3
5 76.8 78.2
7 76.2 78.9
8 75.6 78.8

q=0.2时,网络中不同节点的吞吐量如图4所示,可
以发现PPO节点的吞吐量要高于DQN节点,尤其在x=
3时两者之间的差值达到最大,相差4%。此外,TDMA
节点和ALOHA节点的吞吐量基本保持一致,这说明表2
中网络总吞吐量的差异主要是由于PPO与DQN节点之

间的吞吐量区别引起的。

图4 ALOHA节点q=0.2时网络中各节点的吞吐量对比

Fig.4 Throughputs
 

of
 

nodes
 

when
 

ALOHA
 

node
 

q=0.2

还可以发现TDMA节点的吞吐量随着时隙x值增加

而增加;而 ALOHA 节点的吞吐量几乎为0,这是由于

ALOHA节点的传输概率q较小时,即使选择发送也会因

为同一时隙中其他两个节点占用而导致碰撞;而PPO节

点需要考虑 ALOHA节点和TDMA节点的发送数据情

况,在总体吞吐量有限的情况下,随着TDMA节点吞吐量

的增加,PPO节点吞吐量整体呈下降趋势。
表3是在TDMA的x 值固定为3时得到的实验结

果,可以看出网络总吞吐量随着 ALOHA节点q 值变化

的情况,表明使用PPO时的网络总吞吐量相较于DQN分

别高出2.1%、2.4%、1.9%、3.7%和2.5%。并且,在q
值为0.5时网络总吞吐量最小,这是由于随着 ALOHA
节点的发送概率增大,DQN和PPO智能节点都选择减少

数据发送以避免碰撞,出现了网络吞吐量下降。

表3 x=3时网络总吞吐量随q变化

Table
 

3 Total
 

network
 

throughput
 

when
 

x=3

q
吞吐量/%

DQN[11] 本文方法

0.1 85.7 87.8
0.2 76.4 78.8
0.5 47.9 49.8
0.7 52.9 56.6
0.8 58.9 61.4

5种ALOHA节点不同q 值情况下的节点吞吐量对

比如图5所示。随着q值增加,ALOHA节点的吞吐量迅

速上升,而相应PPO节点则呈现急剧下降的趋势。此外,

q值的增加也会影响网络中TDMA节点的吞吐量。具体

来说,对比图5中q 值较大(0.7、0.8)和q 值较小(0.1、

0.2)的情况,发现q 值的增加导致TDMA节点吞吐量减

小。因为当q值较大时,不论当前时隙是否被TDMA节

点占用,ALOHA节点都有很大的概率发送数据。如果当

前时隙未被TDMA节点占用,较大的发送概率提高了网

络总吞吐量;但若当前时隙已被TDMA节点占用,更大的

发送概率导致两节点碰撞概率增大,因此降低了TDMA
节点的吞吐量;另一方面,智能节点DQN和PPO节点则

是感知信道中ALOHA接入增加而基于强化学习机制减

少了发送自动避免接入冲突,因此TDMA节点和PPO节

点的吞吐量会随着q值的增加而下降。

图5 TDMA节点x=3时网络中各节点的吞吐量对比

Fig.5 Throughputs
 

of
 

nodes
 

when
 

when
 

TDMA
 

node
 

x=3

4 结 论

  为了解决物联网中多址接入时系统吞吐量低的问题,

—41—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

本文提出了一种基于DRL的多址接入方法,采用PPO算

法进行异构多址节点的接入决策。实验结果表明,所提算

法相比传统和基于DQN算法都能更有效地提高网络总

吞吐量。未来将在提高吞吐量的基础上,进一步探讨多节

点共存网络中的接入公平性问题,确保通信资源的公平

分配。
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