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摘　要：预测资源分配能利用蜂窝网络的残余资源大大提升吞吐量。本文面向视频点播等非实时业务，研究在使
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用户播放视频的卡顿时间小于其预期值时预测资源分配能够使网络支持的非实时业务请求到达率提升多少。

为了研究预测窗长对预测资源分配性能的影响，考虑一种性能接近最优解的低复杂度双门限策略，分析了预测

窗长度、残余带宽、预测方法、用户接入和小区间干扰对其性能的影响。研究结果表明，通过对所需各种信息

设计合理的预测方法，预测误差对双门限策略影响很小；预测窗越长，该策略相对于传统非预测方法的吞吐量

增益越大、但增速随窗长增加逐渐变缓；网络残余带宽的方差越大，双门限策略相对于非预测方法的吞吐量增

益越大；基于残余带宽的接入方法在异构网络中性能远优于基于接收功率最大的用户接入，且网络负载越重、

增益越大。
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１　引言

如果能够预测移动用户在未来一至几分钟内

每秒的平均信道增益或平均数据率，则预测资源分

配可以充分利用网络的残余资源和用户的移动性，

以主动服务非实时业务的方式在不降低用户服务

质量的前提下大大提升蜂窝网络的吞吐量或降低

网络能耗［１７］。根据在第四代移动通信网络中实测

的数据和基于线性预测得到的未来数据率所进行

的分析表明，相对于只根据当前估计的信道进行资

源分配的传统方法，预测资源分配的节能增益可高

达１８０
!
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多数研究预测资源分配的现有方法假设需要

预测的信息（如数据率、平均信道增益和残余带宽

等）在未来一段时间窗（称为预测窗）内每帧（取决

于用户位置变化速度，如１ｓ）的值都已知或其预测
误差的统计特性已知［２５］，通过优化分配给请求视

频点播（ＶｉｄｅｏｏｎＤｅｍａｎｄ，ＶｏＤ）或文件下载等非实
时业务用户的未来时频资源，在使用户对服务质量

满意的前提下提升网络性能。未来平均信道增益

可以根据预测的用户轨迹［６］和信道地图［７］得

到［２３，５］，未来的残余带宽可以根据预测的网络流量

由排队论导出［４］。尽管不少文献对移动轨迹和网

络流量预测进行了研究［８］，但目前很少有文献研究

在分钟级的预测窗内未来秒级分辨率的信息是否

可预测及如何预测。文献［１］采用一个简单的线性
时间序列模型对未来半分钟时间窗内每秒的数据

率进行了预测，结果表明预测误差很大，给预测资

源分配带来了不小的性能损失。文献［６］采用长短
时记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）循环神经网
络对城市道路的车辆用户未来每秒的位置进行了

预测，结果表明可以预测未来一分钟时间窗内的移

动轨迹，９０
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的预测误差小于６ｍ。为了降低需要
的预测分辨率，文献［９］提出一种只需预测粗略的
移动轨迹和网络流量来计算信道和带宽门限、并基

于门限值制定传输规划的低复杂度策略，简称为双

门限策略；在此基础上，文献［１０］进一步设计了深
度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ），直接从蜂

窝网络里可以测量的、不同分辨率的多源数据学习

双门限策略所需要的信息，发现有预测误差时双门

限算法的性能依然与无预测误差时的最优预测资

源分配方法的性能非常接近。

如果对所需的信息能够预测得足够远，那么预

测窗长应该等于 ＶｏＤ视频的播放时长加上用户允
许卡顿的总时间［１０］。随着预期卡顿时间的增加，预

测资源分配的吞吐量也增长［９］。由于求解优化问

题的计算复杂度随着预测窗长和用户数急速增长，

现有方法通常给定预测窗，如半分钟［１］、一到三分

钟［２５，９１０］，很少研究预测窗的长短不同时卡顿时间

对预测资源分配性能的影响。对蜂窝网络实测数

据的分析表明［８］，不同基站的负载有很大的差异，

这意味着不同基站的残余带宽可能相差很大；但现

有文献很少研究网络负载的空间差异对预测资源

分配的影响。另外，除了文献［５］在假设未来秒级
平均信道增益已知的前提下、针对文件下载业务研

究了通过优化基站静默和用户接入对异构网中的

小区间干扰进行协调，所有的文献都考虑同构网

络、假设用户就近接入、且把干扰当作噪声。文献

［５］的研究表明，在负载很重的异构网络中，不进行
干扰协调的预测资源分配在文件下载完成率方面

的性能急剧下降。

本文旨在研究预测窗长、残余带宽差异、不同

的信息预测算法和用户接入方法对同构、异构网络

中预测资源分配性能的影响。鉴于双门限策略的

计算复杂度低、且在有／无预测误差时都能接近最
优预测资源分配的性能，我们考虑面向同构网提出

的双门限策略。由于在由宏、微小区重叠覆盖的异

构网络中就近接入性能较差，我们设计一个基于残

余带宽门限的用户接入方法，在同构网中退化为就

近接入。双门限策略需要预测信道门限、带宽门

限、用户未来接入的基站集合及其残余带宽，这些

信息即可以通过端到端的方式预测［１０］、也可以通过

非端到端的方式间接预测，本文还分析了这两种不

同预测方法的影响。

本文后续部分安排如下。第２节介绍业务、信
道和传输模型，第３节介绍如何得到双门限预测资

２４６１
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源分配策略所需的信息和用户接入方法，第４节设
计ＤＮＮ来预测双门限算法所需的几种信息，第５节
通过仿真分析业务、系统参数等关键因素对预测资

源分配性能的影响，最后总结全文。

２　系统模型

考虑一个有Ｎｂ个小区的蜂窝网络，各基站都连

接到一个中心处理器、能收集各基站和用户的历史

数据、预测所需要的信息并把这些信息提供给各个

基站。所考虑的蜂窝网络既可以是同构网、即各基

站都是宏基站，也可以是异构网、即由重叠覆盖的

宏基站和微基站构成。为了简化符号，下面不区分

宏、微基站。

２．１　业务模型
网络需要同时服务低延时容忍度的实时业务

（如电话和游戏）和有一定延时容忍度的非实时业

务（如ＶｏＤ和文件下载）。本文仅考虑对请求 ＶｏＤ
业务的移动用户进行预测资源分配，但研究结果同

样适用于其他非实时业务。由于实时业务有更高

的优先级，因此基站在满足实时业务的需求后、利

用残余传输资源服务非实时业务。

与ＶｏＤ业务不同，实时业务请求的数据无法提
前传输，其数据包随机到达基站后在基站的缓冲队

列中等待传输。为了满足用户服务质量（Ｑｕａｌｉｔｙｏｆ
Ｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）的要求，这些数据包在队列中等待的
时间应该依照一定的概率小于给定值。实时业务

的ＱｏＳ需求可以用延时界和超时概率衡量，如果在
第ｋ个用户队列中的等待时间超过Ｄｍａｘ的概率小于

εｋＤ，则满足第ｋ个实时用户的ＱｏＳ需求
［１１１２］。

非实时用户的请求异步到达基站，所请求的视

频文件可以被分为多个独立编码的片段。用户一

旦接收到一个完整的片段，则该片段可以被解码和

播放。若每个片段能在上一个片段播放完之前传

输给用户，则不会产生播放中断。假定基站能够预

先缓存用户将要观看的视频。

２．２　信道模型
时间被离散化为长度为Δ（如１ｓ）的帧，每帧包

括Ｔｓ个单位长度（如１ｍｓ）的时隙；二者的长度取
决于用户运动导致的大尺度衰落（包括路径损耗与

阴影衰落）和小尺度衰落（如瑞利衰落）信道的时变

特性。假设大尺度信道增益（也称为平均信道增

益）在同一帧内保持不变、在不同帧间可能不同，小

尺度信道增益（也称为瞬时信道增益）在同一时隙

内保持不变、在不同时隙内统计独立同分布。假设

阴影衰落服从对数正态分布、小尺度衰落服从瑞利

分布。

２．３　传输模型
考虑多输入多输出正交频分多址系统，每个基

站采用最大比传输的方式在每个子载波上服务所

接入的用户。令αｋｊ和ｄ
ｋ
ｊ分别为第 ｊ帧第 ｋ个用户

与其所接入基站之间的平均信道增益和距离，则第

ｋ个用户在第ｊ帧第ｔ个时隙的可达数据率为：

Ｒｋｊ，ｔ＝Ｗ０∑
ｎ∈!

ｋ
ｊ，ｔ

ｌｏｇ２
　

　
１＋
αｋｊ ｈ

ｋ
ｊ，ｔ，ｎ

２

Ｎ０Ｗ０
ｐｋｊ，ｔ，








ｎ （１）

其中Ｗ０为子载波间隔，!
ｋ
ｊ，ｔ为在第 ｊ帧第 ｔ个时隙

分配给用户 ｋ的子载波集合，Ｎ０为噪声功率谱密

度，ｐｋｊ，ｔ，ｎ为在第ｊ帧第ｔ个时隙分配给用户 ｋ的第 ｎ

个子载波的功率，ｈｋｊ，ｔ，ｎ∈!

Ｎｔｘ×１为瞬时信道向量，在

%

不同子载波、不同发射天线间瞬时信道统计独立同

分布，Ｎｔｘ为基站的发射天线数。
当Ｎｔｘ很大时，不难导出接入第ｍ个基站（记作

ＢＳｍ）的第 ｋ个用户在第 ｊ帧的平均可达数据

率为［１０］：

Ｒｋｊ≈Ｗ
ｍ
ｊｌｏｇ２
　

　
１＋
αｋｊＮｔｘ
σ２０
Ｐ









ｍａｘ （２）

其中，σ２０＝Ｎ０Ｗ０为噪声功率，Ｗ
ｍ
ｊ为 ＢＳｍ在第 ｊ帧的

残余带宽，Ｐｍａｘ为最大发射功率。

３　双门限预测资源分配策略

预测资源分配通过预测用户行为合理制定传

输规划，达到提高网络吞吐量的目的。对于非实时

用户，其基本原理是在用户数据率高时给其多传数

据［１３］，这可以通过寻找两个门限来实现［９］：为了提

高吞吐量，基站应该在用户信道好时为其传输数

据，因此需要一个信道门限衡量信道条件的好坏；

为了减小卡顿时间，空闲基站应当提前给那些即将

进入繁忙基站的移动用户传输数据，因此需要一个

带宽门限衡量基站剩余资源的多少。利用这两个

门限值，各基站能够决定优先服务哪些用户。这种
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双门限策略只需预测粗略的移动轨迹和网络流量

计算信道和带宽门限，并基于门限值制定传输策

略。如果仅采用一个信道门限、即用户信道好时多

传，则称为单门限算法［９］。

下面首先介绍如何得到两个门限，而后介绍用

户接入方法。

３．１　门限与残余带宽预测
把用户发起请求后需要进行预测资源规划的

一段未来时间窗称为预测窗。令预测窗的长度为

Ｔｆ帧。移动用户在预测窗内各帧的大尺度信道既
可以通过先预测用户轨迹再通过查询信道地图得

到［２３，５］、也可以进行直接预测。为了提高对预测误

差的鲁棒性，文献［９］采用各用户在预测窗内各帧
大尺度信道增益的中位数作为信道门限。对于第 ｋ
个用户，信道门限为：

αｋｔｈ＝α
ｋ
ｍｅｄ （３）

文中还导出了在Ｎｔｘ足够大、非实时用户的瞬时信噪
比较高且用户在以基站为中心的圆环上均匀分布

时的带宽门限。对于第ｍ个基站，带宽门限为：

Ｗｍｔｈ＝
!ｍＴｍＢｓｅｇ

ｌｏｇ２（１＋
αβｍＮｔｘ
σ２０
Ｐｍａｘ）Ｔｓｅｇ

（４）

其中，
!ｍ是预测窗内 ＢＳｍ的平均 ＶｏＤ请求到达率，

Ｔｍ为预测窗内用户接入 ＢＳｍ的平均时间，ｄ
－
＝（ｈｂ＋

ｈｂ
２＋Ｒｂ槡

２）／２为非实时用户与该基站的平均距离，
ｈｂ为基站高度，Ｒｂ为小区半径，βｍ为第ｍ个小区的
路径损耗因子，Ｂｓｅｇ为一个视频片段大小、即所包含
的字节数。在异构网中，由于宏、微小区覆盖范围

不同、且受到接入原则的影响，对于宏基站和微基

站
!ｍ和Ｔｍ有所不同；进一步由于宏、微基站的发射

功率和基站高度等系统参数不同，两类基站的带宽

门限有所不同。同时，由于同构网络中所有基站的

网络拓扑结构相同，而异构网络中基站的拓扑不

同，因此同构网中所有基站的带宽门限相同，而异

构网中每个基站的带宽门限都不相同。

残余带宽等于总带宽 Ｗｍａｘ减去被实时用户占
用的带宽，后者可用有效容量与有效带宽理论计算

得到。当数据包到达服从均值为
!

ｋ
ｐ的泊松过程、包

大小服从均值为１／
!

ｋ
ｕ的指数分布、且瞬时信噪比较

低时，ＢＳｍ在第 ｊ帧的平均残余带宽可由下式
计算［１０］：

Ｗｍｊ≈Ｗｍａｘ－∑
ｋ∈"

ｍ
ｊ，ＲＴ

Ｗ０!
ｋ
ｐθ
ｋΔ

Ｔｓ（!
ｋ
ｕ－θ

ｋ）ｌｎ（１＋
θｋＷ０α

ｋ
ｊＮｔｘΔ

Ｔｓσ
２
０ｌｎ２

Ｐｍａｘ）

（５）

其中，θｋ＝
!

ｋ
ｕε
ｋ
Ｄ

ｌｎεｋＤ－Ｄ
ｋ
ｍａｘ!

ｋ
ｐ
为 ＱｏＳ指数［１１１２］，ｋ∈"

ｍ
ｊ，ＲＴ，

"

ｍ
ｊ，ＲＴ为在第ｊ帧接入ＢＳｍ的实时用户的集合。由此，
可以计算第ｍ个基站在预测窗内的平均残余带宽：

Ｗｍ＝
１
Ｔｐ∑
Ｊｉ＋Ｔｐ－１

ｊ＝Ｊｉ

Ｗｍｊ （６）

其中，Ｊｉ为用户发起请求的时刻。
实时用户所占用的带宽也可以直接利用排队

论得到。如果到达各基站的实时用户请求服从泊

松分布，则各基站在第 ｊ帧的平均残余带宽等于不
同值的概率为［４］：

ＰｌＰ（Ｗ
ｍ
ｊ＝
ｌ
ＬＷｍａｘ）＝

（
!

Ｖ）Ｌ－ｌ
（Ｌ－ｌ）！

∑
Ｌ

ｌ＝０

（
!

Ｖ）ｌ
ｌ！

（７）

其中，Ｌ为基站能同时服务的最大实时用户数，Ｖ为
每个实时业务被服务的平均时间，

!

为实时业务的

请求到达率。利用式（７）不难导出第ｍ个基站在第
ｊ帧的平均残余带宽为：

Ｗｍｊ＝∑
Ｌ

ｌ＝０
Ｐｌ·
ｌ
ＬＷｍａｘ＝∑

Ｌ

ｌ＝０

ｌＷｍａｘ
Ｌ·

（
!

Ｖ）Ｌ－ｌ
（Ｌ－ｌ）！

∑Ｌ

ｌ＝０

（
!

Ｖ）ｌ
ｌ！

（８）

由此，第ｍ个基站在预测窗内的平均残余带宽可以
根据式（６）计算得到。当实时业务请求到达率

!

较

低时（如０．３个请求／秒），不难得到残余带宽Ｗｍｊ与
!

的关系近似呈线性，此时也可以通过如下方式近

似计算ＢＳｍ在预测窗内的平均残余带宽：

Ｗｍ≈∑
Ｌ

ｌ＝０

ｌＷｍａｘ
Ｌ·

（
!ｍＶ）

Ｌ－ｌ

（Ｌ－ｌ）！

∑
Ｌ

ｌ＝０

（
!ｍＶ）

ｌ

ｌ！

（９）

其中，
!ｍ为预测窗内到达 ＢＳｍ的实时业务平均请求

到达率。

３．２　基于带宽门限的用户接入
文献［９１０］采用了传统的用户接入原则———接
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收功率最大，即在每一帧开始时、用户ｋ被能够提供
最大接收信号功率的基站服务。然而，由于宏、微

基站发射功率和天线数不同、繁忙程度不同，这种

接入方式并不适于异构网。

为了充分利用异构网中的残余资源，我们设计

一个基于带宽门限的用户接入方法如下。

在每一帧开始时刻，令用户 ｋ可能接入的候选
基站（该用户附近的宏基站或微基站）集合为ＳＢ，其
中，残余带宽大于带宽门限的基站集合为 ＳＷ。若
ＳＷ非空，则用户ｋ被该集合中能提供最大接收信号
功率的基站服务；否则，若用户ｋ的候选基站集中没
有基站的残余带宽大于带宽门限，则该用户被 ＳＢ中
能提供最大接收信号功率的基站服务。在同构网

中，这种接入方法退化为接收功率最大的传统方法。

３．３　基于门限的预测资源分配
一个非实时业务发出请求的时刻即为这个用

户的预测窗开始时刻，此时中心处理器根据收集的

历史数据预测出每个基站的带宽门限值，预测这个

用户在预测窗内即将接入哪些基站、以及这些基站

在预测窗内的平均残余带宽，然后预测这个用户的

信道增益门限，最后把预测值发送给这些基站。

在每一帧和每个时隙开始时，其中的各个基站

按照文献［１０］的步骤进行资源规划、分配和传输。

４　预测所需信息的神经网络设计

本节以同构网场景为例，设计ＤＮＮ来预测双门
限算法所需的信道门限、带宽门限、未来接入基站

集合和残余带宽等信息，分别考虑端到端预测和非

端到端预测两种方法。对于异构网，ＤＮＮ的设计类
似。不同之处在于，由于带宽门限用于决定用户在

当前时刻的接入方式、而不是用于判决用户未来接

入的基站是否平均剩余带宽较低，因此不需要预测

用户未来即将接入的基站及其平均剩余带宽。

４．１　端到端预测
文献［１０］设计了四个子 ＤＮＮ分别预测各用户

在预测窗内将接入的多个基站和信道门限、以及各

基站的残余带宽和带宽门限，并对所有子ＤＮＮ共用
同一个学习率和正则化参数、使四个子网络的输出

与预期输出之间的均方误差之和最小。这种联合

优化方法不能保证每个子网络都达到各自的最优

性能。

因此，我们分别训练四个独立的 ＤＮＮ，从而使
每个ＤＮＮ都能达到最优的预测性能。每个ＤＮＮ都
是一个全连接网络，输入为在用户发起请求前一段

时间内无线网络记录的历史数据，输出为预测窗内

的未来信息。具体地，ＤＮＮ１和ＤＮＮ２的输入均为
离某用户最近三个基站的大尺度信道增益，输出分

别为该用户即将接入的基站和信道门限值；ＤＮＮ３
的输入为实时业务流量，输出为基站的残余带宽；

ＤＮＮ４输入为 ＶｏＤ请求到达率与用户在某小区的
平均接入时间，输出为该小区的带宽门限值。各个

ＤＮＮ的训练目标是最小化一个由其输出与期望输
出之间的均方误差和正则化项组成的代价函数，即：

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｙ^（ｎ）－ｙ（ｎ） ２＋ν２ Ｗ ２

Ｆ（１０）

其中Ｗ＝｛Ｗ［ｌ，ｌ－１］｝Ｌｌ＝１，ｂ＝｛ｂ
［ｌ］｝Ｌｌ＝１，Ｗ

［ｌ，ｌ－１］是ＤＮＮ在
ｌ－１层与ｌ层之间的权重矩阵，ｂ［ｌ］是 ＤＮＮ在 ｌ层的
偏置，ｙ（ｎ）是 ＤＮＮ的期望输出，ｙ^（ｎ）是输入 ｘ（ｎ）时的
ＤＮＮ输出，Ｎ为样本个数，ν为正则化参数。训练集
和测试集样本的产生方式及 ＤＮＮ训练过程的反向
传播与学习率自适应更新算法与文献［１０］一致。
４．２　非端到端预测

若已知预测窗内实时业务的平均请求到达率，

则可以由公式（９）计算出预测窗内基站的平均残余
带宽。可以采用与４．１节中类似的全连接 ＤＮＮ，输
入为在一定的观测时间内（如４５分钟）以一定周期
（如１５分钟）记录的实时业务请求到达率，输出为
预测窗内实时业务的平均请求到达率，带入（９）即
可得到残余带宽的预测值。利用类似的 ＤＮＮ也可
以预测 ＶｏＤ业务的平均请求到达率，而后根据（４）
得到带宽门限的预测。

为了预测信道门限，可先利用 ＬＳＴＭ预测非实
时用户在预测窗内每帧的轨迹［６］，再与信道地图相

结合得到预测窗内各帧的大尺度信道增益，取其中

值即可得到信道门限。根据通过上述方法间接预

测的大尺度信道，既可以确定用户在预测窗内将接

入的基站集合。

５　仿真和数值结果

下面分别在同构和异构网络中评估已知需预

测的信息以及采用不同方法预测这些信息时预测

资源分配算法的性能。
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考虑一个由几个半径为２５０ｍ的宏小区构成的
同构网或一个由宏、微基站构成的异构网。每个

宏、微基站的最大发射功率分别为４０Ｗ和１Ｗ，最
大残余带宽均为１０ＭＨｚ，小区边缘信噪比均为５ｄＢ
（把小区间干扰视为噪声）。路径损耗模型为 α０＋β
ｌｏｇ１０（ｄ），其中 ｄ为基站和用户之间的距离，β为路

径损耗因子，α０＝３６．８
［１３］。为反映各个小区间信道

环境的差异，各小区的 β在３６．６～３６．８间随机选
取。阴影衰落服从相关距离在４０ｍ～６０ｍ间均匀
选取的对数正态分布，其中宏基站的标准差在

６ｄＢ～８ｄＢ间均匀分布、微基站的标准差为１０ｄＢ。
用户以平均速度２０ｍ／ｓ、随机加速度１ｍ／ｓ２沿

着直线道路移动。为了避免边缘效应，用户到达道

路的终点后将会从道路的另一侧重新进入。

每一帧的长度为１ｓ，每一帧包含１００个时隙，即
每个时隙长度为１０ｍｓ。预测窗长为Ｔｆ，与视频的播
放时长相同，所有非实时用户的请求在１～Ｔｆ秒内到
达，且请求的到达服从泊松分布。每个视频包含多个

播放时长为１０ｓ、大小为Ｂｓｅｇ兆字节（Ｍｂｙｔｅｓ，ＭＢ）的
片段。

仿真结果由１００次蒙特卡洛得到。在每次仿真
中，用户发起请求时间、地理位置、移动速度和移动

方向都随机，小尺度信道根据瑞利衰落随机生成。

但对于多次仿真，路径损耗和阴影衰落只生成一

次、存为文件，每次仿真根据用户的位置查表得到，

从而模拟信道地图。

下面分别在平均残余带宽不同的网络中，评估

给定用户满意率为９５
!

（即网络中９５
!

的用户播放

视频的总卡顿时间不大于期望的卡顿时间）时的蜂

窝网络吞吐量或可支持的最大非实时业务请求到

达率，以及预测资源分配相对于一种也考虑了 ＱｏＳ
需求的非预测资源分配方法［１４］的吞吐量增益。定

义蜂窝网络吞吐量为网络中所有基站在单位时间

可以传输的数据量总和，即为可支持的最大 ＶｏＤ请
求到达率乘以 ＶｏＤ文件的大小。吞吐量增益指的
是预测资源分配达到的吞吐量与非预测资源分配

的吞吐量之比。考虑到用户对播放时长不同的视

频能容忍的总卡顿时间不同，为了与文献中经常考

虑的一分钟长度视频［３］相比较，用户预期的卡顿时

间设为每播放一分钟允许的总卡顿时间。

５．１　同构网络
在同构网络的仿真场景中，每个宏基站有８个

天线。用户沿三条到基站最近距离分别为 ５０ｍ、
１００ｍ、１５０ｍ的直线道路行驶，途经位于道路一侧
的六个宏基站。每条道路在离第一个基站最近的

位置设有红绿灯，用户会在红绿灯处随机停车５～
２０ｓ。Ｂｓｅｇ＝２ＭＢ。
５．１．１　无预测误差时双门限算法的性能

本节在信息理想已知、即没有预测误差时，分析

预测窗长、用户预期的卡顿时间与网络残余带宽的均

值和方差对双门限算法的影响。当改变预测窗长时，

所请求视频的播放时长和片段数量也相应改变。例

如，当预测窗长为６０ｓ时，视频文件大小为１２ＭＢ，每
个视频由６个片段组成，总播放时间为６０ｓ。考虑到
预测窗过长时计算复杂度过高、且预测窗最短不能短

于一个传输片段，因此在仿真中分别设定预测窗长度

为２０ｓ，３０ｓ，６０ｓ，１２０ｓ，１８０ｓ，２４０ｓ，３００ｓ。

图１　吞吐量随预测窗长的变化
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｖｅｒｓｕｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｎｄｏｗ

当网络的平均残余带宽为８０
!

（此时六个基站

的平均残余带宽分别为９、８、７、９、８、７ＭＨｚ）、用户期
望的卡顿时间分别为每分钟卡顿２、５和１０ｓ时，采
用双门限和非预测资源分配策略［１４］时网络吞吐量

随预测窗长度的变化如图１所示。结果表明，采用
双门限算法时，随着预测窗长的增加，网络吞吐量

持续上升，但吞吐量的提升速度逐渐降低。无论采

用哪种资源分配方法，用户每分钟允许的卡顿时间

越长，能够支持的吞吐量越大；当采用非预测方法

时，增加期望的卡顿时间对于吞吐量的提升更明
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显；由于图中的卡顿时间指的是播放一分钟允许的

卡顿时间，当预测窗更长时，达到同样的吞吐量需

要用户在整个视频播放过程中允许的总卡顿时间

更长。双门限方法相对于非预测资源分配的吞吐

量增益在预测窗长不同时随着期望卡顿时间的变

化如图２所示。可以看出，当期望的卡顿时间相同
时，双门限算法的吞吐量增益随预测窗长而提升；

当预测窗长相同时，吞吐量增益随着预期卡顿时间

的增加而下降；在Ｔｆ＝６０ｓ时，双门限算法的吞吐量
增益大于１５０

!

，Ｔｆ＝３００ｓ时、预期卡顿时间为２ｓ
时的吞吐量增益可达到２５０

!

。

图２　吞吐量增益随卡顿时间的变化
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｇａｉｎｖｅｒｓｕｓｓｔａｌｌｉｎｇｔｉｍｅ

　
当网络的平均残余带宽不同时双门限算法的吞

吐量增益随预测窗长的变化如图３所示。在用户预
期的卡顿时间和预测窗长相同时，残余带宽为５０

!

（六个基站的平均残余带宽分别为 ７、５、３、７、５、
３ＭＨｚ）时的吞吐量增益略高于残余带宽为８０

!

的情

况，也就是说在残余带宽相对较少时，双门限算法取

得吞吐量增益更高。这个结果似乎与直觉相反。然

而，当网络残余带宽更大时，双门限算法和非预测

方法能支持的吞吐量都更大、且双门限算法的吞吐

量提升大于非预测方法的提升，但由于吞吐量增益

是二者吞吐量的比值，所以增益反而有所降低。

在双门限算法中，通过带宽门限选择出即将进

入繁忙小区的用户，优先对其进行服务。基站的繁

忙程度可通过残余带宽衡量，不同基站繁忙程度的

差异可通过残余带宽方差来衡量。下面分析残余

带宽的标准差对双门限算法性能的影响。在仿真

中，设六个基站在预测窗内的平均残余带宽为均值

图３　平均残余带宽不同时吞吐量增益随预测窗长度的变化
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｇａｉｎｖｅｒｓｕｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｎｄｏｗｗｈｅｎｔｈｅ

ａｖｅｒａｇｅｒｅｓｉｄｕａｌｂａｎｄｗｉｄｔｈｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
　

是５ＭＨｚ、标准差为１～２ＭＨｚ间不同数值的高斯随
机变量（因基站带宽最大为１０ＭＨｚ，故平均残余带
宽为５０

!

）。为了分析采用带宽门限的必要性，图４
中还给出了在卡顿时间为１０ｓ时、双门限和单门限
策略相对于非预测资源分配能支持的吞吐量增益。

从仿真结果可见，预测资源分配的吞吐量增益随着

残余带宽标准差的增加而提高。当残余带宽的标

准差较小、即不同基站的繁忙程度相差不大时，双

门限与单门限策略性能几乎相同；只有当残余带宽

标准差较大时，优先服务即将进入繁忙基站的用户

才有意义，从而使双门限策略性能更好。

图４　预测窗长不同时吞吐量增益随残余带宽标准差的变化
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｇａｉｎｖｅｒｓｕｓｒｅｓｉｄｕａｌｂａｎｄｗｉｄｔｈｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎｗｈｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｎｄｏｗｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
　

５．１．２　预测误差对双门限算法性能的影响
本节分析在把可预测信息转化为双门限算法
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需要预测信息的过程中相应预测误差的变化及最

终预测误差对双门限方法的影响。仿真中预测窗

长为６０ｓ。
采用各个ＤＮＮ单独训练的方法可以利用更少

的训练样本达到与文献［１０］中的联合训练方法相
同的性能１，在ＤＮＮ训练过程中，训练集中有５００个
样本，测试集中有３００个样本。训练各个ＤＮＮ的超
参数如表１所示。其中，ＤＮＮ１，２，３，４为端到端预
测方法，训练和测试样本的生成方法与文献［１０］相
同（即根据式（５）为 ＤＮＮ３生成标签数据）；ＤＮＮ
ＲＴ为４．２节中用于预测实时业务平均请求到达率
的神经网络，其训练和测试样本也根据某校园网网

关实测数据合成的数据得到，具体合成方法如下：

为了保证基站能够有一定的剩余资源服务非实时

用户，令基站最小残余带宽为 Ｗｍｉｎ，则根据式（８）可
以计算出此时实时业务的请求到达率

!ｍａｘ＿ｓｉｍ；令实

测数据集中的最大请求到达率为
!ｍａｘ＿ｒｅａｌ；合成的数

据集为实测数据集中的每个数据记录除以
!ｍａｘ＿ｒｅａｌ／

!ｍａｘ＿ｓｉｍ，从而保证在请求到达率最高时基站的残余

带宽为Ｗｍｉｎ。
在ＤＮＮ训练过程中，使用小批量的方法处理训

练集数据［１６］，批大小为 １２８，训练迭代次数为 ２００
次。在采用端到端预测时，通过式（５）生成各个小
区残余带宽的标签数据，各参数的取值与文献［１０］
一致，即数据包的平均到达率

!

ｋ
ｐ为１０００个包／秒，

包的平均大小 １／
!

ｋ
ｕ为 ４ｋｂｉｔｓ，Ｄ

ｋ
ｍａｘ为 １０ｍｓ，ε

ｋ
Ｄ为

１
!

。在采用非端到端预测时，通过式（７）生成各小

#

区残余带宽的标签数据，仿真中设置基站能服务的

最大实时业务数 Ｌ为１００，每个实时业务被服务的
平均时间Ｖ为３００ｓ。通过调整式（５）中每个小区
实时用户的个数以及式（７）中每个小区实时业务的
请求到达率

!

，可以使通过二种方法计算出的残余

带宽保持一致，而且对于６０ｓ以上的预测窗，两种
预测方法的预测误差对预测资源分配的影响也一

致（由于篇幅限制，这里不提供仿真结果）。

端到端预测方法的训练和测试低复杂度，但在

视频的播放时间较短时性能极差。例如，当用户请

求的视频播放时长为４０ｓ时，双门限算法的预测窗
长度为４０ｓ。由于用户在红绿灯处会随机停车５～
２０ｓ、且仿真中红绿灯位于离基站最近的位置，停车
时将处于信道条件极好的环境，而均值为１２．５ｓ的
停车时间占预测窗总长度的３０

!

以上，从而导致用

户的信道门限值大幅度提高。图５给出了预测窗长
４０ｓ时信道门限值的累计分布函数（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ）。可以看出９０

!

左右的样本

分布在０～６１０－１２以内，由于停车导致的数值很大
的信道门限值虽只占总样本数的１０

!

、但最大值高

达１０－９，即训练数据不平衡。在 ＤＮＮ２的训练集
中，信道门限值为训练样本的标签，这些极端的门

限值导致 ＤＮＮ只能学习到１０
!

的极端值，无法学

习到在非停车时的信道门限值，从而造成信道门限

预测误差很大。这一问题的根本原因是：用户在预

测窗内的停车时间随机且与历史轨迹不相关，因

此 ＤＮＮ２无法学习到历史信息和预测值之间的关

１在文献［１０］中，联合训练ＤＮＮ需要１０００个训练样本，是本文中各ＤＮＮ单独训练方法所需要样本数的２倍。

表１　预测窗长Ｔｆ＝６０ｓ时，ＤＮＮ的超参数
Ｔａｂ．１　ＨｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＤＮＮｗｈｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｎｄｏｗＴｆ＝６０ｓ

参数 ＤＮＮ１ ＤＮＮ２ ＤＮＮ３ ＤＮＮ４ ＤＮＮＲＴ

输入节点数 １２０ １２０ ３ ４ ３

隐藏层数量 ２ ３ ２ ２ ３

隐藏层节点数 ３００，２００ ２００，１００，５０ １００，６０ ２００，６０ ２０，４０，２０

输出节点数 １８ １ １ １ １

初始学习率 ０．０１ ０．００１ ０．０１ ０．０１ ０．００１

正则化参数 ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．００１

激活函数 ｓｏｆｔｍａｘ　　 ｓｏｆｔｐｌｕｓ　　　　　

学习算法 Ａｄａｍ［１５］
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系。这一问题可以通过给样本输入中加入反映用

户未来停车时间的额外特征来解决。

图５　端到端方法，ＤＮＮ２训练集信道门限的ＣＤＦ
Ｆｉｇ．５　ＣＤＦｏｆｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｏｒａｖｅｒａｇｅｃｈａｎｎｅｌｇａｉｎｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

　
当用户请求视频的播放时长较长、即停车时间

相对于预测窗长较短时，ＤＮＮ２预测得到的信道门
限均值将与真实的信道门限值较为接近。

图６　非端到端方法，信道门限预测误差的ＣＤＦ
Ｆｉｇ．６　ＣＤＦｏｆｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｒｒｏｒｆｏｒａｖｅｒａｇｅｃｈａｎｎｅｌｇａｉｎ

在非端到端预测中，对于信道门限值的预测是

通过把轨迹预测与信道地图相结合的方式完成的，

而ＬＳＴＭ的输入输出数据都为用户轨迹，所以即使
无法预测车辆在何处停车和停车时间多长、只能预

测停车时间的均值，也不会出现端到端预测中训练

数据存在极端标签数据污染训练样本的现象。图６
给出了预测窗长４０ｓ时，采用非端到端预测方法得
到的信道门限预测误差的 ＣＤＦ，此时由于随机停车
导致的轨迹预测误差高达百米、由于阴影衰落导致

的大尺度信道预测误差有１０
!

高于１５ｄＢ（由于篇
幅限制，此处不给出相应的预测误差统计特性），但

是对其取中值后对门限预测的影响大大减小。

为了评估预测误差对双门限算法的影响，图７
给出了有、无预测误差时双门限算法能支持的非实

时业务的最大请求到达率，其中采用非端到端的方

式预测所需要的信息（对于下面预测窗长为６０ｓ的
场景，采用端到端方式预测所需信息时的仿真结果

与图７几乎相同）。从仿真结果中可见，无论是轨
迹预测误差还是残余带宽预测误差，均未对双门限

算法的性能造成明显的影响。值得一提的是，有误

差的算法性能在部分情况下略高于无误差算法的

性能，这是因为双门限算法中门限值的设定并非最

优值。

图７　残余带宽为５０
!

（左）和８０
!

（右）时双门限算法的性能

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｓｈｏｌｄｂａｓｅｄｓｃｈｅｍｅ
　

５．２　异构网络
在异构网络的仿真场景中，每个宏基站有４个

天线，每个微基站有２个天线。用户沿一条到宏基
站最近距离１２０ｍ的直线道路行驶，途经位于道路
一侧的四个宏基站和３０个随机分布在道路两侧的
微基站。微基站之间的最小距离为８０ｍ，微基站与
道路的距离在４０ｍ～６０ｍ之间均匀分布。每个用
户请求大小为６０或１２０ＭＢ、播放时长为６０ｓ的视
频；每个视频包括 ６个片段、即 Ｂｓｅｇ＝１０ＭＢ或
２０ＭＢ，每个片段播放时长为１０ｓ。与同构网的仿
真场景相比，为了分析不同用户接入方法的影响，

我们部署了较多的微基站；由于部署的总基站数更

多、服务能力更强，故此处减小了宏基站的个数和

基站天线数、并考虑清晰度更高的视频。当 Ｂｓｅｇ的
值更大时，网络负载更重。仿真中基站的平均残余

带宽服从平均值为５ＭＨｚ、标准差为２ＭＨｚ的高斯
分布、即网络的平均残余带宽为５０

!

。
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下面评估当采用基于带宽门限的用户接入（图

例为“基于带宽门限的接入”）时双门限策略能够支

持的最大请求到达率，并与当采用接收功率最大用

户接入原则时双门限策略（图例为“接收功率最大

的接入”）以及用户接入方案为接收功率最大原则

时的非预测资源分配算法［１４］（图例为“非预测方

法”）进行比较。用户请求的视频大小为不同值时

的结果分别如图８和图９所示。

图８　用户请求的视频大小为６０ＭＢ
Ｆｉｇ．８　ＶｉｄｅｏｗｉｔｈｓｉｚｅｏｆＢ＝６０ＭＢ

图９　用户请求的视频大小为１２０ＭＢ
Ｆｉｇ．９　ＶｉｄｅｏｗｉｔｈｓｉｚｅｏｆＢ＝１２０ＭＢ

　
仿真结果表明，当采用不同的用户接入方法

时，预测资源分配与非预测资源分配算法相比都有

很大的性能增益，但基于带宽门限的接入方法增益

更大。当预期的卡顿时间为１０ｓ时，若视频大小为
６０ＭＢ，则基于带宽门限的接入与接收功率最大的
接入相比有１２５

!

的增益、与非预测资源分配相比

有１５４
!

的增益，若视频大小为１２０ＭＢ，则基于带
宽门限接入与基于接收功率最大接入的预测资源

分配与非预测资源分配相比分别有１４５
!

和１７３
!

的性能增益。可见当网络负载较重时（即用户请求

清晰度更高的视频），基于带宽门限的接入方法性

能提升更大。

６　结论

本文分析了预测窗长、卡顿时间、残余带宽、信

息预测方法、用户接入和小区间干扰对预测资源分

配性能的影响。利用对城市道路上车辆用户移动

轨迹的合成数据、以及根据局部区域的实测网络流

量合成的数据，采用典型的信息预测算法，在同构

和异构网络中对一种基于门限的预测资源分配策

略相对于非预测资源分配在保证用户满意率前提

下可支持的吞吐量增益进行了评估。研究结果表

明：（１）即使对于２０ｓ之短的预测窗，预测资源分配
也有１３０

!

以上的增益，增益随着预测窗而增长、但

增速渐趋缓慢；（２）网络残余带宽均值越大、预测资
源分配可支持的吞吐量也越大、但吞吐量增益减

小，残余带宽方差越大，可支持的吞吐量增益越大；

（３）当预测窗较长时，端到端和非端到端信息预测
的误差对预测资源分配的性能影响不大；（４）用户
接入对于异构网络中的预测资源分配性能有很大

的影响，当采用基于残余带宽的接入时，网络负载

越高、这种接入方法的性能增益越大。
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