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摘　要：　在无蜂窝大规模MIMO（Cell-Free massive Multiple-Input Multiple-Output， CF-mMIMO）网络环境中，业务

需求差异化、环境高度动态化以及资源部署去中心化等特征，制约了CF-mMIMO缓存部署和分发过程中多维网络资源

的分配效率 . 为此，本文对去中心化 CF-mMIMO 场景中的多样化内容缓存和多用户关联问题展开研究 . 首先，基于

CF-mMIMO 场景中内容缓存与用户关联间的耦合关系，研究并建立了内容缓存、用户关联和多维资源分配模型 . 其

次，针对随机时变的网络环境和不完备的网络状态观测，以最大化网络能效为目标，将内容缓存、用户关联和资源分配

问题抽象为分布式部分可观测马尔科夫决策过程 . 而考虑到多样化内容缓存需求和广域差异化网络空间特征，进一

步提出一种基于图注意力网络的多智能体深度强化学习算法对内容缓存、用户关联和多维资源分配进行策略学习和

优化 . 最后，仿真结果验证了所提算法在网络能效、系统吞吐量、缓存命中率方面具有明显的性能提升 .
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Abstract:　 In the cell-free massive MIMO (CF-mMIMO) networks, characterized by differentiated service require⁃
ments, highly dynamic conditions, and decentralized resource deployment, the efficiency of distributing multi-dimensional 
network resources during CF-mMIMO caching deployment is constrained. To address this, this paper conducts research on 
the problem of diverse content caching and multi-user association in decentralized CF-mMIMO scenarios. First, based on 
the coupling relationship between content caching and user association, models for content caching, user association, and 
multi-dimensional resource allocation are studied and established. Second, given the stochastic and time-varying network 
environment and incomplete network state observations, the content caching, user association, and resource allocation prob⁃
lem are abstracted as a distributed partially observable Markov decision process (POMDP) with the objective of maximizing 
network efficiency. Taking into account the diverse content caching requirements and wide spatial differentiation, a multi-
agent deep reinforcement learning algorithm based on graph attention network is further proposed for strategic learning and 
optimization of content caching, user association, and multi-dimensional resource allocation. Finally, simulation results con⁃
firm that the proposed algorithm significantly enhances performance in terms of network efficiency, system throughput and 
cache hit rate.
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1　引言

随着物联网和边缘计算技术的蓬勃发展，全球通

信流量爆炸式增长，对无线网络架构提出了新的技术

挑战［1］. 由于传统蜂窝网络固有的结构化边界和中心

化管理机制，已难以高效地应对当前复杂、高密度的通

信业务需求 . 为此，无线通信领域开始转向新型网络架

构的研究和探索，其中 CF-mMIMO（Cell-Free massive 
Multiple-Input Multiple-Output）被认为是一个有潜力的解

决方案 . 不同于传统蜂窝MIMO（Multiple-Input Multiple-

Output）系统的固定边界，CF-mMIMO 通过大量分布式

节点部署为用户提供服务，从而实现更为均匀的网络

覆盖，并凭借其分布式的网络特征，为通信网络的灵活

性和自适应性带来了显著提升［2］.
内容缓存作为一项提高无线网络资源利用率的新

兴技术，能够根据用户业务的动态需求，在接入侧对传

输的内容进行缓存部署，以提升无线链路的资源利用

率，降低业务传输时延，并改善用户业务服务体验 . CF-

mMIMO 中广泛分布的天线节点及其去中心化的架构

设计，为在网络边缘实施内容缓存提供了天然的优势 .
内容传输时延和能效优化是CF-mMIMO内容缓存网

络的研究热点之一 . 为提高网络容量和系统能效，文献［3］
提出了一种以用户为中心的CF-mMIMO内容缓存场景，

并通过多接入点（Access Point， AP）间的协作内容缓存对

服务内容传输时延和能耗进行了优化 . 文献［4］以最大化

能量效率为目标，并综合考虑了无线信道状态和用户业

务请求，分别提出集中式和分布式的内容缓存部署方法 .
为了提高系统的缓存命中率，文献［5］考虑了一种离线缓

存辅助的CF-mMIMO场景，并提出了基于贪婪策略的自

适应功率控制算法 . 文献［6］研究了车联网中的协作缓存

问题，针对内容新鲜度设计了一种基于内容年龄价值的

最大增量算法，确保缓存内容的有效性 .
内容部署与用户关联对CF-mMIMO网络性能具有重

要影响 . 文献［7］提出了一种多用户关联和资源分配联合

优化方法，以提升系统吞吐量 . 文献［8］研究了缓存空间

受约束场景下的内容缓存和内容分发问题，并分别提出

了基于用户请求感知的内容部署算法和基于缓存感知的

用户关联算法 . 用户请求内容的流行度是缓存部署决策

重要依据 . 文献［9］在内容流行度未知的网络场景中，基

于历史内容请求数据，提出了一种基于聚类的长短期记

忆网络对未来内容的请求趋势进行预测 . 为了提高内容

缓存命中率，文献［10］则提出一种基于马尔科夫链的内

容请求预测模型，并基于该模型提出一种边缘缓存内容

替换方法 . 文献［11］研究了异构网络内容缓存场景中的

性能优化问题，并以最大化网络吞吐量为目标，分别提出

了基于位置的用户关联策略和基于内容请求的用户关联

策略 . 文献［12］建立了一种网络功耗与用户服务质量联

合优化模型，并从用户关联分组与功率资源分配两个角

度进行了分解优化 .
上述研究大多针对传统CF-mMIMO网络场景和一

致性的用户业务需求，未充分考虑到多用户多内容CF-

mMIMO网络环境中内容缓存部署、用户关联和资源分

配间的耦合关系 . 同时，在实际的网络场景中，用户业

务需求多样化、资源部署特征去中心化以及网络环境

高度动态化，也使得 CF-mMIMO 网络的资源管理问题

变得十分复杂 . 首先，用户业务需求类型和空间分布的

多样化造成不同AP在内容缓存、资源分配等方面具有

显著的空间差异性，并降低了 AP 节点间的协作效率 .
其次，去中心化的资源部署特征制约了AP间的干扰管

理性能和网络资源使用效率 . 在去中心化的 CF-

mMIMO网络架构中，资源往往分布在多个地理位置分

散的AP节点上，资源分布的不均匀性可能会导致不均

衡的资源利用和较差的网络干扰协调水平［13］. 因此，网

络干扰协调和资源分配也需要充分考虑去中心化资源

部署的空间特征，以优化各个 AP 节点的资源利用

效率 .
此外，用户设备倾向于连接到具有所需内容的

AP［4］，内容缓存策略直接影响用户关联决策 . 同时，资

源分配策略需要根据用户关联和可用的缓存内容来调

整，以优化网络的整体性能 . 不同网络元素间的耦合关

系使得网络设计必须综合考虑所有这些因素，以实现

最优的网络效率和用户满意度 .  而 CF-mMIMO网络中

用户的频繁切换、网络状态的快速变化以及服务请求

的时变特性等因素，造成网络状态和资源可用性具有

深度不确定性特征 . 内容缓存、用户关联以及资源分配

需具备在非完全信息下实现高效策略制定能力 .
针对上述问题，本文考虑到差异化用户需求、深度

不确定的网络环境以及分布式的 CF-mMIMO 网络场

景，提出一种基于图注意力网络（Graph ATtention net⁃
work，GAT）多智能体深度强化学习的内容缓存、用户关

联和资源分配联合优化（GAT based Multi-agent deep re⁃
inforcement learning for Joint Optimization of Content 
caching，user association and resource allocation in CF-

mMIMO，GMJOC）方法 . 本文具体贡献如下：
（1）针对去中心化CF-mMIMO网络场景中内容缓存、

用户关联以及多维资源分配间的耦合关系，以网络能效

最大化为目标，研究并建立了一种分布式CF-mMIMO场
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景中的内容缓存、用户关联和资源分配联合优化模型 .

（2）针对动态时变的网络环境和不完备的网络状

态观测，将上述联合优化问题抽象为分布式部分可观

测马尔科夫决策过程（Decentralized Partially Observ⁃
able Markov Decision Process， Dec-POMDP），并设计了

一种基于多智能体深度强化学习的分布式内容缓存和

资源分配方法来自主决策内容缓存部署、用户关联和

传输功率控制，以处理因观测限制和环境不确定性带

来的决策挑战 .
（3）考虑到 CF-mMIMO 场景中内容缓存需求的多

样化及网络空间特征的广域差异化，进一步采用图注

意力网络来学习和捕捉网络空间特征 . 通过这种方

法，能够对内容下发过程中的干扰进行自适应控制，

并有效满足不同业务需求，增强网络在复杂环境下的

性能 .
（4）最后，通过与现有研究的仿真对比分析，验证

了所提算法在网络能效、系统吞吐量、网络能耗和缓存

命中率方面的性能 .
2　系统模型

考虑一个多用户多内容的典型 CF-mMIMO 网络，

如图 1 所示，该网络中包含 N 个 AP 和 M 个移动设备

（Mobile Device，MD），分别定义 AP 和 MD 集合为 N =
{12×××N}和M = {12×××M }. 其中，不同MD具有差异

化内容需求，并根据当前网络状态关联到不同AP；不同

AP根据服务范围内的内容需求缓存相应服务内容，且

通过光纤链路连接到中央处理单元（Central Processing 
Unit，CPU）. 网络运行在离散时隙，定义时隙集合为 T =
{012×××}.

2. 1　用户关联模型

在任一时隙，MD基于与AP之间距离、信道条件以

及内容部署状态等因素，选择关联到不同的 AP. 用

V i(t )表示在时隙 t（tÎ T）与 MDi（iÎM）关联的 AP 集

合，用 vij(t )( )vij( )t Î V i( )t 表示 MDi 与 APj（jÎN）之间

的关联关系，那么可以定义

vij(t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

1 MDi与APj关联

0 MDi不与APj关联
（1）

为 保 证 所 有 的 MD 均 能 被 服 务 ，需 满 足 0 <

|V i(t ) | ≤ N. 此外，并非所有AP都在为MD提供内容服务，

所有处于服务状态的 AP 集合为 V(t ) = ∪
iÎM
Vi( )t ，且

V (t ) ÍN.
2. 2　信号模型

MD向关联AP发起内容请求后，若AP已缓存有该

内容，AP则经过下行无线信道将内容传输到相应MD.
APj到MDi的下行信道增益可以表示为

gij(t ) = (dij /d0 ) -αhij(t ) （2）
其中，dij 表示 APj和 MDi之间的实际距离，d0 表示参考

距离，α为路径衰减因子，hij(t )  CN (01)表示服从复

高斯分布的小尺度衰落 .
假 设 APj 到 MDi 传 输 的 符 号 为 qi(t )，其 中

E[ ]|qi( )t |2 = 1，E [ ]qi( )t = 0，得到 APj 具有完全信道状

态信息的共轭波束形成传输信号为

xj(t ) = ∑
iÎB j (t)

vij( )t Pij( )t ĝ*
ij( )t qi( )t （3）

其中，Pij (t)( )Pij( )t ≤ P max
j 是 APj 分配给 MDi 的传输功

率，P max
j 是 APj 最大传输功率，ĝ *

ij(t )为估计信道增益，

B j(t )为被APj服务的用户集合 .
进一步可以得到MDi 的接收信号模型如式（4）所示 .

其中，V c
i (t ) = V (t ) \V i(t )与B (t ) = ∪

j ÎN
B j( )t 表示在时隙

t 所有具有服务需求的 MD 集合，wi(t )是 MDi 接收到的

噪声信号 . 根据式（2）和式（4）可知，对于为不同用户提
供服务的AP，其空间距离越近，g ij(t )越大，即产生的干

扰越强 .
根据式（4），可以得到MDi的接收信号速率如式（5）

所示 .
ri(t ) = ∑

jÎ V ( )t
gij(t ) xj( )t +wi(t )

= ∑
jÎ V i( )t

vij(t ) gij(t ) xj( )t + ∑
jÎ V c

i ( )t
vij(t ) gij(t ) xj( )t +wi (t)

=
                    
∑

jÎ V i( )t
vij( )t Pij( )t || gij( )t | qi( )t

有用信号

+
                                 
∑

jÎ V ( )t
∑

i′ÎB ( )t i′¹ i

vi′ j( )t Pi′ j( )t gij( )t g *
i′ j( )t qi′( )t +wi( )t

干扰信号

（4）

CPU AP MD
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图1　CF-mMIMO 网络(不同 MD 关联不同 AP 集,如不同的颜色区域;

不同AP缓存不同内容,如不同颜色内容块 .)
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（5）

进一步可以得到网络可达速率为

Rsum(t ) = ∑
iÎB ( )t

Ri( )t （6）
2. 3　服务请求模型

网络中有 F 种大小相等的服务内容，定义 F =
{12F}表示所有内容的集合 . AP 通常配备有限的

存储资源，仅能缓存部分内容，而CPU具备充足的存储

资源，能够存储全部网络内容［14，15］. AP需根据所关联的

MD需求，缓存不同的服务内容，定义F max
j 和F j(t )分别

为 APj 的缓存容量和 APj在时隙 t缓存的内容集合，其

中，F max
j < F且0 < |F j(t ) | ≤ F max

j .
令 fi(t ) ÎF表示 MDi请求的服务内容类型，则 APj

接收到的内容请求集合为F req
j (t ) = ∪

iÎB j( )t
{ }fi( )t .   fi(t )

根据 MDi的内容偏好向量 g i 确定 . 在实际的网络环境

中，不同区域通常具有不同的内容流行度，即区域间的

用户通常具有差异化的服务内容需求，用户间的内容

偏好向量通常不同 . 定义 g i = {g 1
i  g 2

i  g f
i g F

i }为
MDi的内容偏好向量，g f

i 为 f的流行度排名 . 本文中内

容流行度建模为Zipf分布，在时隙 t，排名为 g f
i 的内容被

MDi请求的概率为

Z l
i (t ) = [ ]g f

i

-βi

∑
f ̂= 1

F

[ ]g f ̂
i

-βi

 tÎ T （7）

其中，βi Î )[0+¥ iÎM称为MDi的偏态因子 . 当 βi逐

渐增大时，概率分布更加偏向于流行度高的内容 .
2. 4　能耗模型

若关联 AP 缓存了 MD 请求的内容，则通过下行信

道向 MD 发送该内容；若关联 AP 未缓存，AP 将首先从

CPU 下载相应的服务内容，再传输给 MD. 在 CF-

mMIMO内容缓存部署和分发过程中，能耗主要包括三

部分：

（1）AP下行链路内容传输能耗

AP为关联的MD提供服务内容，不同的AP根据其

功率传输策略将有不同的能耗，在时隙 t，APj的内容分

发能耗定义为

P AP_tr
j (t ) = ∑

iÎB j (t)

Pij( )t （8）
（2）AP服务内容更新或替换的能耗

为适应MD内容请求的动态变化，AP应根据需求，

缓存、更新或替换服务内容，APj在时隙 t缓存、更新或

替换的服务内容集合为F j( )t F j( )t - 1 . 可以得到APj的

内容更新或替换能耗为

P AP_up
j (t ) = PFL × ||F j( )t F j( )t - 1 |

| （9）
其中，PFL为前传链路传输单位内容所需能耗 .

（3）AP服务内容转发能耗

若AP没有缓存MD请求的服务内容，AP则需要从

CPU处获取相应的内容并转发给MD，MD在时隙 t需要

经 APj 从 CPU 处获取的内容集合为 F req
j ( )t F j( )t ，则

APj的缺失内容传输能耗为

P AP_del
j (t ) = PFL × σ pen × ||F req

j ( )t F j( )t |
| （10）

其中，σ pen 表示从 AP 处获取一个未缓存内容的能耗

因子 .
综上，可以得到APj在时隙 t的能耗为

Pj (t ) = P AP_tr
j (t ) + P AP_up

j (t ) + P AP_del
j (t ) （11）

所有正在服务的AP总能耗为

P (t ) = ∑
jÎ V(t)

Pj( )t （12）
2. 5　问题建模

本小节以在一定的能耗下实现更高的网络速率作

为目标，将MD关联、AP内容缓存和功率分配问题建模

如下：

P1： max
F ( )t V ( )t P ( )t

  EE =
1
T
Eì
í
î
∑
t = 0

T - 1 Rsum( )t
P ( )t

ü
ý
þ

（13a）
s.t.  0 < |V i(t ) | ≤ N"it （13b）

vij(t ) Î {0 1}  "iÎM  jÎN （13c）
Pij(t ) ≤ P max

j   "iÎM  jÎN （13d）
∑

iÎB j( )t
Pij( )t ≤ P max

j （13e）
0 < |F j(t ) | ≤ F max

j   "j t （13f）
其中，内容缓存策略为F (t) = {F1(t) F2( )t FN(t)}；
MD 关联策略为V (t ) = {V1(t ) V2( )t VM(t )}；P (t ) =
{P1(t ) P2(t ) PN(t )}表示功率分配策略，P j(t ) =
{P1j(t ) P2j( )t PMj(t )}表示 APj的功率分配集合 . 约

束条件式（13b）用于保证所有具有内容需求的MD均能被

服务；式（13c）用于描述MD与AP间的关联关系；式（13d）
和式（13e）表示任一 AP 为 MD 分配的传输功率不能超
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过最大功率值；式（13f）表示AP在任一时隙缓存的内容

不能超过AP的最大内容缓存容量 .
3　基于图注意力多智能体强化学习的内容

缓存、用户关联和资源分配联合优化算法

在实际的 CF-mMIMO 内容缓存网络中，用户自主

式、随机接入会导致网络资源利用不均衡，严重影响资

源的充分利用和用户服务体验 . 在 CF-mMIMO 去中心

化资源部署和高动态的网络环境中，难以实时获得精确

的、全局的网络状态信息（如用户请求类型、信道状态信

息、用户接入策略等），传统的集中式优化方法已难以适

用 . 此外，从优化问题P1可以看出，该问题是一个典型

的混合整数非线性规划问题，由式（13b）~式（13f）可知，

内容部署、用户关联和资源分配策略只与当前状态有

关，而与过去的状态无关，是一个典型的马尔可夫决策

问题 . 因此，将上述优化问题进一步抽象为一个部分可

观测的分布式Dec-POMDP问题，并进一步提出GMJOC
方法 .
3. 1　问题转化

优化问题P1可以转化为有N个AP的Dec-POMDP，
用元组 S{ }O j

jÎN
{ }A j

jÎN
Rγ 描述，其中，每个 AP

代表一个智能体，S表示 CF-mMIMO 全局网络环境状

态，O j 是APj的局部观测空间，A j 是APj的动作空间，R

是奖励函数，γÎ[01)表示折扣因子 . 在时隙 t，每个 AP
接 收 到 局 部 观 测 o j(t ) ÎO j，并 选 取 一 个 动 作

a j(t ) ÎA j. 之后，可得所有智能体的联合动作，用

a (t ) ÎA =A1 ´A2 ´ ´AN 表示 . 智能体在执行联合

动作后，环境返回一个全局奖励 r (t ) = R ( s (t ) a (t ) )，
并将状态转移到下一状态 s (t + 1)，其中，s (t ) Î S为时

隙 t的环境状态 . 接下来定义环境状态、局部观测、动作

和奖励函数 .
（1）环境状态

在时隙 t，环境状态包括所有 AP的内容缓存、信道

状态以及用户位置状态信息 . 因此，s (t )定义为

s (t ) = {K1( )t K2( )t KN( )t 

                G1(t ) G2(t ) GN(t ) 
                }l1( )t l2( )t lM( )t

（14）

其中，K j(t ) = {k1j(t ) k2j( )t kfj(t ) kFj(t )}为APj的

内容缓存状态，kfj(t ) Î {0 1}表示APj在时隙 t是否缓存了

内容 f，kfj(t ) =1表示APj缓存了内容 f，kfj(t ) =0表示APj未

缓存内容 f；G j(t ) = {g1j(t ) g2j( )t  g ij(t ) gMj(t )}表
示APj与MD间的信道增益；li(t )表示MDi的位置信息 .

（2）局部观测

在部分可观测的CF-mMIMO环境中，任一AP仅能

观测到当前时隙的内容缓存状态和网络中的用户位置

信息 . 因此，o j(t )表示为

o j(t ) = {K j(t ) l1(t ) li(t ) lM(t )} （15）
（3）动作

根据优化问题P1，优化变量是内容缓存、用户关联

和功率分配 . 则APj的动作a j(t )表示为

a j(t ) = {F j(t ) V j(t ) P j(t )} （16）
（4）奖励函数

所有智能体执行联合动作 a (t )后，环境将返回一

个全局奖励 r (t )来评估联合动作 . 根据优化问题P1，定
义奖励函数为

r (t ) = R ( s (t ) a (t ) ) = Rsum( )t
P ( )t （17）

在部分可观测的环境中，智能体APj接收到局部观

测值 o j(t )，并根据其局部策略 πj 选择动作 a j(t ). 定义

π = {πj}
jÎN

表示所有智能体的联合策略，GMJOC的目标

是学习一种对内容缓存、用户关联和资源分配联合优

化的策略，以最大化衰减累计全局奖励∑
hÎ T

γhr ( )t + h ，其

中 γ表示衰减因子 . 因此，联合动作价值函数可定义为

Qπ( s (t ) a (t ) ) =E é

ë
ê
êê
ê∑

hÎ T
γhr ( )t + h | s ( )t a (t )ù

û
ú
úú
ú   （18）

其 中 ，E [ × ] 为 数 学 期 望 运 算 ，动 作 值 函 数

Qπ( s (t ) a (t ) )表示以 s (t )为初始状态，π为初始联合策

略和 a (t )为初始动作下的衰减累计全局奖励的期望，

最优联合策略π*是使Qπ( s (t ) a (t ) )最大的联合策略 .
3. 2　GMJOC算法

传统的MARL方法，如独立Q-learning，对于求解N

个AP的Dec-POMDP是可行的 . 然而，该方法存在以下

挑战：（1）由于智能体在学习过程中独立更新内容缓

存、用户关联和资源分配策略，使每个智能体训练的环

境不平稳，导致学习效率低下；（2）无法有效利用智能

体间潜在的空间相关性 . 在CF-mMIMO网络场景中，用

户可获得的总传输速率与用户关联策略和区间干扰密

切相关，且距离越近的AP对彼此的干扰越大；此外，同

一区域或距离相近的用户之间的内容需求越接近 .
为了解决这些挑战，并更好地利用用户业务需求

和AP间信号干扰的潜在空间相关性，将多智能体的环

境构建为无向图 G(VE)，其中V是节点的集合，每个节

点代表一个智能体，E是表示节点之间连通性的边的集

合 . 本文采用基于图注意力的值分解网络，将联合动作

价值函数分解为局部动作价值函数基于注意力关系的
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组合 . 图注意力机制可以挖掘用户业务需求和AP之间

信号干扰的空间相关性特征，并计算每个智能体的局

部动作值函数的权值 . 本文采用集中式训练分布式执

行（Centralized Training with Decentralized Execution，
CTDE）的架构进行模型训练和策略学习 . 如图 2所示，

在集中式训练阶段，每个AP首先接收环境的局部状态

观测，并执行动作，可以得到所有智能体的联合动作，

执行联合动作后，环境返回一个全局奖励，并将状态转

移到下一个状态 . 而混合网络通过接收全局状态，输出

权重集合，将所有智能体的 Q 函数混合后得到全局 Q

函数，通过最小化损失函数进行梯度更新 . 在执行阶

段，每个 AP 仅需根据其局部观测信息选择其内容缓

存、用户关联和资源分配动作，无需获取全局状态信

息 . 本文提出的 GMJOC 算法由 3 个独立的模块组成：

（1）每个智能体的局部动作价值网络；（2）图注意力模

块；（3）联合动作价值混合模块 .
（1）局部动作价值网络 . 每个智能体都配置了一个

由多层感知器（MuLtilayer Perceptron，MLP）组成的深度

Q 网络（Deep Q-Network，DQN），如图 2 所示，在时隙 t，

智能体 j接收局部观测值 o j(t )，并输出一个局部动作价

值函数Qj(o j(t ) a j(t ) ).

（2）图注意力模块 . 如图2所示，环境状态 s (t )首先

输入一个编码器，将 s (t )编码为局部潜在表示向量

h1(t ) h2(t ) hN(t )，其中，h j(t )为每个节点的特征表

示 . 然后，采用 GAT 自适应地捕获智能体之间的相

关性 .
在CF-mMIMO中，任一节点有一个由边集E确定的邻

居节点集合H j（H j ÍN），如果节点之间有边，则为邻居 .
在GAT中，节点 j与其相邻节点 j′( j′ÎH j )之间的注意力系

数可由 ejj′= att (W × h j(t ) W × h j′(t ) )计算得到，其中 att ( )×
为自注意力机制，W为对应的可学习的权重矩阵 . 注意系

数 ejj′表示邻居节点 j′的特征对节点 j的重要性 . 在本文中，

只考虑节点 j的一阶邻居节点（包括节点 j）. 为了便于在

不同节点间进行比较，使用softmax函数对 ejj′进行归一化，

得到归一化注意系数：

αjj′= softmax (ejj′) = exp ( )ejj′∑
hÎH j

exp ( )ejh

（19）

为了稳定学习过程，本文采用多头注意力机制 . 在

得到归一化注意系数后，具有L个独立注意机制的节点

j的输出特征表示向量可由下式给出：

h′j(t ) =  L
l = 1 σ ( ∑j′ÎH j

αl
jj′W

lh j′(t ) ) （20）
其中，σ为非线性函数，‖ 表示拼接操作，l表示注意力

机制的序号，αl
jj' 表示在第 l个注意力头节点 j对 j'的权

重，W l 表示第 l个注意力头的权重矩阵 . 然后，MLP 网

络以h′j(t )作为输入，并为智能体 j的局部动作价值函数

生成权重wj(t ).
（3）混合模块 . 根据上述分析，可得混合模块的图

注意力权重{wj(t )}
jÎN

. 则联合动作价值函数可表示为

Q tot( s (t ) a (t ) ) = ∑
jÎN

wj(t )Qj( )o j( )t a j( )t （21）
最后，通过最小化损失函数的方式进行模型训

练，即

L (θ ) = ∑
x = 1

X

( yx
tot -Q tot( sa；θ ) ) 2

（22）
其中，y tot = r + γmaxa'Q tot( s'a'；θ-)，θ和 θ- 分别为评估

和目标网络参数，X表示从经验回放池中随机采样小批

量样本数，x表示样本序号 .
4　仿真与分析

本节对 GMJOC 算法进行仿真验证 . 首先给出了

CF-mMIMO 缓存网络环境下的仿真参数，然后将

GMJOC算法与其他算法进行性能对比和分析 .
（1）基于多智能体深度强化学习的 CF-mMIMO 内

容缓存、用户关联和资源分配联合优化（Multi-agent 
deep reinforcement learning based Joint Optimization of 
Content caching， user association and resource allocation 
in CF⁃mMIMO，MJOC）算法，MJOC 算法未采用图注意

力层 .
（2）基于多智能体深度确定性策略梯度的分布式

用户关联与缓存（Distributed User Association and Con⁃
tent caching，DUAC）算法［4］. 训练过程中每个智能体的

M
LP

M
LP

图2　GMJOC算法框架
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观测包含自身的状态信息以及其他智能体的缓存状态

和位置状态信息 .
（3）基于DDPG的用户关联和资源管理（User Asso⁃

ciation and Resource Management，UARM）算法［16］. 训练

过程中每个智能体仅能观测到自身的缓存状态和位置

状态，无法获取其他智能体的缓存状态和位置状态进

行学习 .
（4）随机缓存（Random Cache， RC）算法 . AP 随机

做出内容缓存、用户关联和功率分配联合动作 .
4. 1　仿真参数设置

在1 km × 1 km范围内，考虑一个包含6个AP和4个

MD的CF-mMIMO缓存网络 . 根据文献［4，5］，系统带宽

设置为 40 MHz，每个 AP 的最大下行传输功率为

100 mW，路径衰减因子 α设为 2，高斯信道噪声功率设

为 1 ´ 10-13 W. 假设网络中总共有［50，100］种服务，AP
缓存容量设为 30. 由于不同区域用户具有不同内容需

求，相邻区域用户具有相似的内容需求，定义 MD1 和

MD2的内容偏好向量相近，MD3与 MD4的内容偏好向

量相近 . 每个用户对不同种类服务的偏好不同，即 β1 =
1.2  β2 = 1.5  β3 = 1.8  β4 = 2.0.

用户 i在时刻 t的命中结果用 Hi(t )表示，定义在时

刻 t 所有为用户 i 服务的 AP 中已缓存的请求文件，即

fi(t ) ÎFm (t)"mÎ V i(t ). 缓存命中率定义为

H (t ) = 1

||B ( )t ∑
iÎB ( )t

1Hi( )t （23）
其中，1Hi( )t 是示性函数，如果事件发生，函数值等于 1，
否则为0.

对于 GMJOC 算法，每个智能体的神经网络为 2 层

MLP 网络，神经元个数分别为 128 和 64，GAT 模块中

MLP 层神经元个数为 64，学习率为 0.000 1，折扣因子 γ

为 0.98，Q 网络每隔 100 步更新一次，经验池大小设置

为 50 000，每个轮次的步长为 100，在每一步迭代中，智

能体采用贪心策略 .
GMJOC算法中智能体的奖励定义为每个轮次中所

有迭代次数的平均值，MJOC、DUAC和UARM算法的参

数与GMJOC算法保持一致 .
4. 2　仿真分析

本文将 GMJOC 算法与 MJOC、DUAC、UARM 以及

RC算法进行对比分析 . 首先对比了不同算法的收敛性

能，然后在网络能效、吞吐量、能耗以及缓存命中率 4个

方面进行性能比较 . 文中能效与智能体获得的奖励

等价 .
（1）算法收敛性能对比

图 3 为 GMJOC、MJOC、DUAC、UARM 和 RC 算法

的平均奖励随训练轮次增大的变化曲线 . 随着训练

轮次的增加，智能体开始积累经验，不断优化自身的

内容缓存、用户关联和功率分配策略 . GMJOC 算法

最终在 400 轮左右趋于稳定，奖励值约为 4. GMJOC
算法由于采用了 GAT 机制，通过捕捉用户业务需求

和 AP 信号干扰的空间特征，能够学习到更优的策

略，从而实现更优网络能效 . MJOC 算法对全局状态

进行简单的编码处理，未能关注到不同 AP 对于全局

奖励的重要性，无法利用全局价值函数得到更优的

联合策略，性能不及 GMJOC 算法 . DUAC 算法虽然也

利用其他智能体的状态信息进行训练，但是未能进

一 步 对 这 些 状 态 信 息 进 行 特 征 学 习 ，性 能 次 于

GMJOC 算法 . UARM 算法中每个智能体仅根据自身

的观测和动作经验进行学习，智能体之间不进行信

息共享，无法获取全局状态信息，因而收敛较慢，无

法得出较优的内容缓存、用户关联和功率分配联合

策略 . RC 算法无法对过去的经验进行学习，性能

最差 .

（2）不同AP最大传输功率下的性能对比

图 4 分别对比了 GMJOC、MJOC、DUAC、UARM 和

RC算法在不同AP最大传输功率下的能效、吞吐量、能

耗和缓存命中率 . 随着 AP 最大传输功率的增加，AP
能够给用户分配更多的功率，网络吞吐量逐渐增大，

系统能耗随之缓慢增加，但能耗增速比网络速率慢，

因此能效逐渐增大 . 而系统可达速率是对数函数，当

AP 最大传输功率到达 800 mW 时，该值趋于平稳 . 而

缓存命中率随着 AP 最大传输功率的增加几乎没有变

化，传输功率的增大对系统吞吐量和能耗的影响更加

明显 . 所提 GMJOC 算法的性能较其他 4 种算法更优，

因为 GMJOC 算法采用的注意力机制能够根据不同的

权重整合来自不同 AP 的内容缓存和地理位置信息，

进而学习到各 AP 之间的空间相关性，引导智能体输

出更好的策略 .

 

图 3　算法收敛性能
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（3）不同AP缓存容量下的性能对比

图 5 分别对比了 GMJOC、MJOC、DUAC、UARM 和

RC 算法在不同 AP 缓存容量下的能效、吞吐量、能耗

和缓存命中率 . 根据实验结果，能效和缓存命中率

随着 AP 缓存容量的增加而逐渐变大，这是由于 AP
缓存空间的增加使得 AP 在同一时间能够缓存更多

的服务，因此系统的缓存命中率逐渐增大，用户的请

求更多地通过 AP 满足，这意味着前传链路的访问频

率在减小，相应的内容转发能耗也在减小 .  而网络

吞吐量随着 AP 缓存容量增加变化不明显，AP 缓存

容量的变化没有同时影响所有指标的性能，因此系

统能效逐渐增大 . 由于用户的内容请求概率服从 Zipf
分布，请求排名靠后的服务的概率相对较低，即这部

分服务对于缓存命中率的提升贡献较小，系统的缓

存命中率并不会线性增大，因此在 AP 缓存容量较小

时，增大缓存容量对缓存命中率的影响较为明显，当

AP 缓存容量增大至 40 时，缓存命中率的增幅较小 .
GMJOC 算法的性能优于其他 4 种算法，证明了 GMJOC
算法的优势 .

（4）不同总内容数下的性能对比

图 6 分别对比了 GMJOC、MJOC、DUAC、UARM 和

RC 算法在不同网络总内容数下的能效、吞吐量、能

耗和缓存命中率 . 在 AP 缓存容量不变的情况下，随

着系统总内容数的增加，系统吞吐量和缓存命中率

均逐渐减小，系统能耗随之增大，这是因为总内容数

的增加直接导致智能体内容缓存动作空间增大，对

智能体来说任务的学习难度增大，内容缓存的不确

定性将导致前传链路上传输更多的内容，最终导致

能耗增加 . 所有算法中 GMJOC 算法性能最佳，结合

GAT 机制，GMJOC 算法能够在聚合节点信息时赋予

不同的权值，有效提取不同区域内的内容流行度、信

道状态等信息的特征，学习到 AP 间的空间相关性，

智能体据此优化自身的策略 . MJOC 算法缺少图注

意力层，在输入全局状态后，智能体无法关注环境中

其他智能体的信息，因此奖励比 GMJOC 算法小 . 另

外，DUAC 算法中智能体虽然能够观测到其他智能

体的状态信息，但未能对获取到的信息进行进一步

的学习，因此性能不及 GMJOC 算法 . UARM 算法中

智能体之间没有交互，无法获取其他智能体的观测

信息，整个网络环境的不确定性增加，因此性能

更差 .
（5）不同内容流行度下的性能对比

图 7 在不同的内容流行度参数下对比了 GMJOC、

MJOC、DUAC、UARM 和 RC 算法的能效、吞吐量、能耗
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/
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(c) 能耗

 

/
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(b) 吞吐量

/

(d) 命中率

图 4　不同AP最大传输功率下的性能对比
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和缓存命中率 . 从图 7 可以看出，随着 β的增大，缓存

命中率逐渐增大，用户更多地从 AP 处获取内容，能耗

逐渐减小，而系统吞吐量基本不变，因此系统能效逐渐

增大 . β较小时，因为用户请求分散在大量内容上，如

果要满足用户请求，则需要向 CPU 获取缺失的内容文

件，这会增加前传链路上的传输能耗 . β的增大会使用

户的请求概率分布集中于排名靠前的内容，即不同用

户的请求具有更加明显的特征，智能体在进行缓存决

策时更加倾向于缓存这部分内容 . 除 RC 算法外，其余

4 种算法的能效逐渐增加，说明智能体能够学习到 β的

变化 . 与其他算法相比，GMJOC 算法的性能最好，在训

练过程中，图注意力网络能够对节点的信息进行差异

化处理，从而输出更有利于不同节点的缓存决策，提高

系统的缓存命中率 . 而 MJOC 和 DUAC 算法中智能体

之间虽然共观测信息，但没有对节点的输入数据进行

差异化处理，性能比 GMJOC 算法差，UARM 算法每个

节点仅根据有限的本地信息做出决策，在 4 种智能算

法中性能最差 .

5　结束语

本文针对CF-mMIMO内容缓存网络场景中差异化用

户内容需求、深度不确定网络环境以及去中心化资源部

署特征，提出了一种基于GAT多智能体深度强化学习的

内容缓存、用户关联和资源分配联合优化方法 . 首先，考

虑到内容缓存、用户关联以及多维资源分配间的耦合关

系，以及CF-mMIMO动态时变的网络环境和不完备的网

络状态观测特征，研究并建立了内容缓存、用户关联和资

源分配联合优化模型，并将联合优化问题抽象为分布式

部分可观测马尔科夫决策过程，设计了一种基于多智能

体深度强化学习的分布式内容缓存和资源分配方法来自

主决策内容缓存部署、用户关联和传输功率控制 . 而考虑

到CF-mMIMO场景中多样化内容缓存需求和广域差异化

网络空间特征，采用GAT学习和捕捉网络空间特征，以实

现对内容下发过程中自适应干扰控制，并满足不同业务

需求 . 最后，通过仿真验证了所提算法在网络能效、系统

吞吐量、缓存命中率方面的性能 .
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图 5　不同AP缓存容量下的性能对比
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图 6　不同网络总内容数下的性能对比

 
(a) 能效

 

 

/

(c) 能耗

 
(b) 吞吐量

 

(d) 命中率

图 7　不同内容流行度参数下的性能对比
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