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Abstract:  The issue of QoS (quality of service) provisioning for adaptive multimedia in wireless communication 
networks is considered. A reinforcement learning based online adaptive bandwidth allocation optimization 
algorithm is proposed. First, an event-driven stochastic switching model is introduced to formulate the adaptive 
bandwidth allocation problem as a constrained continuous-time Markov decision problem. Then, an online 
optimization algorithm that combines policy gradient estimation by learning and stochastic approximation is derived. 
This algorithm can online handle the constrained optimization problem efficiently without explicit knowledge of the 
underlying system parameters. Moreover, this algorithm does not require the computation of performance potentials 
or other related quantities (e.g. Q-factors), which is necessary in previous schemes, and therefore saves 
computational cost significantly. Simulation results demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm. 
Key words:  adaptive bandwidth allocation; Markov decision processes; policy optimization; reinforcement 

learning; stochastic approximation; QoS (quality of service) provisioning 

摘  要: 基于强化学习的方法,提出一种无线多媒体通信网适应带宽配置在线优化算法,在满足多类业务不同
QoS(quality of service)要求的同时,提高网络资源的利用率.建立事件驱动的随机切换分析模型,将无线多媒体通
信网中的适应带宽配置问题转化为带约束的连续时间 Markov 决策问题.利用此模型的动态结构特性,结合在线
学习估计梯度与随机逼近改进策略,提出适应带宽配置在线优化算法.该算法不依赖于系统参数,如呼叫到达
率、呼叫持续时间等,自适应性强,计算量小,能够收敛到全局最优,适用于复杂应用环境中无线多媒体通信网适
应带宽配置的在线优化.仿真实验结果验证了算法的有效性. 
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随着无线技术的发展及综合业务需求的增长,下一代无线通信网提供多媒体无线业务(multimedia wireless 
services,简称 MWS)服务.MWS包括语音、视频、多媒体、宽带数据等.MWS伴随着更高的网络带宽需求,且具
有多种 QoS要求需要满足.无线链路带宽资源紧缺及业务请求到达的高波动性,使得网络提供 QoS保证更为严
峻.适应带宽机制的引入能够有效缓解这一问题,它提供了灵活配置系统带宽资源的功能,通过对系统中正在接
受服务的呼叫业务的带宽进行动态配置来适应网络运行的波动.适应带宽机制得到两大国际标准的支持,包括
国际标准化组织(ISO)的 MPEG-4 和国际电信联盟(ITU)的 H.263,将在下一代无线通信网中得以广泛应用.有效
地适应带宽配置能够在满足各类 MWS多种 QoS要求的同时,提高网络资源的利用率. 
适应带宽配置策略及其优化算法近年来得到研究者的广泛关注,提出了多种具有不同针对性的带宽配置

方案:文献[1]对单一种类业务的适应带宽配置问题进行研究,所提出的算法不能简单推广至多类业务的应用;文
献[2]提出一种针对多类业务的公平性算法,各类业务之间的公平通过依据到达率划分带宽来实现,在保证公平
性的同时导致所有在线业务的使用带宽降低;文献[3]采用预约式带宽配置方案,通过为特定种类的业务预留一
定容量的带宽,以满足其 QoS 的要求,其实质是对特定业务种类的 QoS 的局部优化,结果导致全局的次优,如导
致带宽利用率及其他业务 QoS的降低;文献[4]采用固定预留带宽方案区分不同业务种类的优先级,在建立多维
Markov 决策过程模型进行性能分析的基础上,运用线性规划方法给出最优策略的乘积解,适用于数值计算;文
献[5]提出的算法根据网络状态动态调整预留带宽容量以进一步近似全局最优;文献[6]提出一种全带宽配置分
析模型,将可配置带宽资源进行总体配置,多类业务的不同 QoS要求通过优先级的权重设置来实现,适用于进行
理论分析;文献[7]提出一种遗传算法来优化带宽配置策略,以系统收益最大为优化目标,而没有考虑相应的 QoS
约束.无线多媒体通信网由于应用环境的复杂性,系统参数往往难以预先精确获取并且具有时变性,使得上述方
法在实际应用中具有较大的局限性;文献[8]将适应多媒体的 QoS 保证问题转化为 Markov 决策问题,提出一种
基于 Q-学习的带宽配置策略的优化算法.该算法不依赖于系统参数,能够实现在线优化.其不足之处是,只能优
化确定型策略,得到的是对最优随机策略的近似值,同时,Q-学习的方法运用于平均性能准则的优化具有较大的
计算复杂度. 
本文面向复杂应用环境中无线多媒体通信网,将适应多媒体带宽配置问题转化为带约束Markov决策问题,

提出一种基于强化学习的在线优化算法,有效地实现了系统在参数未知情况下的带宽配置策略优化.该方法与
文献[8]的方法相比,具有以下特点:与文献[8]采用的行动基于状态的离散时间分析模型不同,本文构建的事件
驱动的连续时间随机切换模型为实时系统的动态特性提供了精确的描述,计算与评估只需在事件发生时刻进
行,减少了计算量,且该模型容易推广应用至参数服从一般分布的系统;本文采用基于策略梯度的强化学习方
法,不同于文献[8]的基于值迭代的 Q-学习方法,能够有效优化随机策略,更适合处理带约束的优化问题.文献[9]
提出了基于离散时间Markov决策过程的在线梯度估计与随机逼近算法,在此基础上,本文提出的算法有以下改
进和推广:本文基于连续时间 Markov 决策模型,从基于性能势的性能梯度公式[10]出发推导在线梯度估计式,但
该梯度估计式并不需要计算各状态的性能势,减少了计算量,提高了算法的实时性;充分利用随机切换模型事件
驱动的特性,使得在线梯度估计不依赖系统参数的信息,如各类呼叫的到达率、呼叫持续时间、小区停留时间
等,提高了算法的自适应性;同样,通过对模型动态结构特性的利用,保证算法收敛到全局最优,克服了策略梯度
法固有的缺陷,即通常情况下只收敛到局部最优,从而保证了算法的有效性.此外,算法考虑了各类业务的不同
优先级,并将新呼叫与越区切换呼叫进行区分;能够处理各类 QoS 约束,考虑了 3 种重要的 QoS 指标,其他感兴
趣的指标也可用类似方法处理,因而具有较为广泛的适用性. 
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1   系统模型 

1.1   适应带宽配置问题 

无线网络带宽资源的紧缺和呼叫业务到达的高波动性导致网络拥塞时常发生,从而降低了 QoS.为了有效
缓解这一状况,下一代(3G,4G)无线多媒体通信网在采用微/微微蜂窝(micro/pico)结构提高无线信道带宽的同
时,引入更为有效的适应带宽机制.基于分层编码技术,无线多媒体呼叫业务能够在多个层级进行编码,从而具
有多个带宽取值.如视频业务可以分为若干层级进行编码,包括一个基本层级和多个扩展层级.基本层级独立编
码并提供基本的视频质量,扩展层级结合基本层级进行编码,提供精细的视频细节.这样,一个视频呼叫业务通
过分层编码技术可以具有不同的带宽取值.呼叫业务采用不同的带宽编码以适应网络的运行状况,称为适应带
宽业务.无线通信网根据网络的运行状况动态调整适应多媒体的带宽,从而缓解网络带宽需求的高波动性.在
UMTS(universal mobile telecommunication systems)系统中,为呼叫业务建立的无线承载(radio bearer,简称RB)能
够在呼叫持续过程中进行动态重新配置,通过对 RB 的再配置,呼叫业务的带宽在其生存期内能够进行动态 
调整. 
无线通信网络的用户在网络覆盖范围内自由移动,微/微微蜂窝结构的采用导致用户在小区间频繁切换,加

剧了网络带宽需求的波动,导致呼叫阻塞率和切换掉线率增加.适应带宽机制的采用导致呼叫平均配置带宽的
降低.无线多媒体通信系统中考虑的 QoS指标主要有呼叫阻塞率(new call blocking probability,简称 NCBP)、切
换掉线率(handoff call dropping probability,简称 HCDP)、平均配置带宽(average bandwidth,简称 AB).NCBP表示
新的呼叫到达而得不到网络服务的概率,HCDP为呼叫越区切换时被终止服务的概率,AB是指呼叫业务在接受
服务期间所使用的平均服务带宽,通常要求大于特定值.不同种类的业务具有不同的 QoS 要求,实时业务对
NCBP和 HCDP要求更高,视频业务对 AB要求更为迫切,而用户对 HCDP比 NCBP更为敏感,各类业务在优先
级上需要加以区别. 
提高网络资源的利用率以提高网络收益是服务提供者的重要目标,对呼叫业务提供 QoS 保证同样是其不

可忽视的紧迫问题,适应带宽配置试图在二者间达到最佳的平衡和折衷.系统通过对在线的呼叫业务进行动态
适应带宽配置,在提供 QoS保证的同时提高网络资源的利用率.当基站的带宽利用处于非饱和状态时,总是尽可
能地接受所有到达的呼叫业务并满足其最大带宽需求.而当网络拥塞发生时,NCBP 和 HCDP 上升,QoS 保证机
制发挥作用.系统通过降低正在服务的呼叫业务带宽,以接纳新的呼叫和切换转移的呼叫,这同时降低了呼叫业
务的平均配置带宽,而受到另一 QoS指标 AB的制约.另一方面,当系统中接受服务的呼叫结束或切换至相邻小
区时,释放出的带宽将重新配置给正在服务的呼叫业务.适应带宽配置根据系统的运行状况和带宽配置策略决
定对哪类呼叫配置何种带宽,在保持 AB 大于设定值的同时,降低 NCBP,HCDP,并使网络资源的利用最大化.适
应带宽配置的有效性取决于策略的优劣,带宽配置策略的选取是一个带约束的优化问题,通常称为策略优化
(policy optimization,简称 PO). 

1.2   随机切换分析模型 

考虑无线多媒体通信网中的基站 c,具有固定的带宽容量 B,其服务的呼叫业务种类根据带宽的需求不同分 
为 K类,假定其中第 i (i=1,2,…,K)类呼叫业务的带宽可在 Bi={bi1,bi2,…,bij,…, b }中取值,其中 N

iiN i表示 i类业务 

可配置的不同带宽数.假设 i类业务的新呼叫到达和切换到达服从 Poisson分布,其到达率分别为λnci,λhci.第 i类
业务的呼叫持续时间(call holding time,简称 CHT)服从指数分布,均值为 1/µi.此外,还假设呼叫在 c的保持时间
(cell residence time,简称 CRT)服从指数分布,均值为 1/h,与呼叫的种类无关.参数 h的大小反映了切换率的高低. 
呼叫在 c 中的信道占用时间为 CHT 与 CRT 较小者,两个随机变量的指数分布的最小值同样是指数分布,

第 i类业务的新呼叫和切换呼叫的信道占用时间满足均值为 1/µnci,1/µhci指数分布,其中,µnci=µhci=µi+h. 
无线多媒体通信网中的带宽配置问题可以通过建立连续时间 Markov切换模型来描述,构成如下: 
设 mij,nij分别为系统中第 i 类的新呼叫和切换呼叫以带宽 bij接受服务的个数.系统的状态可表示为 s=(mij, 

nij,1≤i≤K,1≤j≤Ni),所有可能的状态取值构成状态空间: 
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定义呼叫到达或离开系统为事件,4种类型的事件分别表示为:一个第 i类新呼叫到达 e+nci或离开 e−nci,一个
第 i类切换呼叫到达 e+hci及离开 e−hci.定义事件空间 E={e+nci,e+hci,e−nci,e−hci,1≤i≤K}. 
为表述简便,设 s=(mij,nij,1≤i≤K,1≤j≤Ni),s∈S,引入以下表示: 

S+nci={(mil+1,mik,nij,l∈{1,2,…,Ni},k=1,…l−1,l+1,…,Ni)∈S}, 
S+hci={(mik,nil+1,nik,l∈{1,2,…,Ni},k=1,…l−1,l+1,…,Ni)∈S}, 
S−nci={(mil−1,mik,nij,l∈{1,2,…,Ni},k=1,…l−1,l+1,…,Ni)∈S}, 
S−hci={(mik,nil−1,nik,l∈{1,2,…,Ni},k=1,…l−1,l+1,…,Ni)∈S}. 

当一个事件发生时,根据配置策略选取相应的行动.行动定义为 ds,s=(mij,nij,1≤i≤K,1≤j≤Ni),表示为第 i 类的 

新呼叫和切换呼叫分别配置 mij 数量和 nij 数量的 bij 带宽.行动在行动集 D={ds,s∈S}中取值.设 =P(dsd
se

′θ s′|s,e), 
ds′∈D,s∈S,e∈E,表示当系统处于状态 s 时,事件 e 发生,选取行动 ds′的概率.随机策略 v:S×E→[0,1]|D|可以表示成

参数化形式θ=( ,dsd
se

′θ s′∈D,s∈S,e∈E),0≤ ≤1, ,相应地,随机 Markov策略集Πsd
se

′θ ∑ ∈′
′ =Dd

d
ses

s 1θ MS为 

}1  ,10:), ,,{( =≤≤∈∈∈= ∑ ∈′
′

′′′
Dd

d
se

d
ses

d
se s

sss EeSsDd θθθΘ . 

系统在策略θ的作用下的运行规律可以用连续时间 Markov过程(continuous-time Markov decision process,
简称 CTMDP){Xt:t≥0}来描述,其中,Xt表示系统 t时刻的状态.转移速率矩阵 A(θ)=[ass′(θ)],其中 
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对于任意的θ∈Θ,转移速率矩阵 A(θ)不可约,系统的平稳状态分布存在且唯一,记为 p(θ)=(ps(θ),s∈S),其中, 
ps(θ)表示稳态时处于状态 s的概率. 
设 rij为系统提供带宽 bij为第 i类顾客服务时的收益率,则处于状态 s时,系统的收益率为 
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其中:ω1,ω2为 K 维向量,其分量的取值反映各类呼叫业务对阻塞率和掉线率 QoS 的不同需求.系统的性能测度
定义为 

∑∫ ∈∞→
⋅=



= Ss ss

T
tT

fptXfE
T

)()(d),(1lim)(
 

0 
θθθθη θ . 

第 i类呼叫业务处于状态 s时配置的平均带宽为 

∑ ∑≤≤ ≤≤
+⋅+=

i iNj Nj ijijijijij
i
s nmbnmab 1 1 )()()(θ . 

第 i类呼叫业务的平均配置带宽为 

.,...,2,1 ,)()()( KiabpAB Ss
i
ssi =⋅= ∑ ∈

θθθ  

由于在时间上稳态分布等于在空间上的稳态分布,故 ABi(θ),即为第 i类顾客在其呼叫持续期间获得的平均
配置带宽.记 AB(θ)=(ABi(θ),i=1,2,…,K),平均配置带宽 QoS要求 AB(θ)≥G,G为 K维常数向量,其分量为对应种类
的呼叫业务的平均配置带宽 QoS要求.这里,AB(θ)≥G表示 ABi(θ)≥Gi,1≤i≤K. 
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综合上述,适应带宽配置的 CTMDP模型: 

{S,D,A(θ),(η(θ),AB(θ))}. 
在此模型下,适应带宽配置问题为寻找一个最优策略θ*,在满足平均带宽 QoS要求的条件下,使得 NCBP和

HCDP最小,并同时使得网络的收益最大化. 

.)(.s.t
),(max:PO

GAB ≥
∈

θ
θηΘθ  

2   在线优化算法 

适应带宽配置通过建立随机切换模型,转化为一个带约束的 CTMDP 策略优化问题.无线多媒体通信网适
应带宽配置应用环境复杂,系统参数难以预先获取,且具有时变性,这使得动态规划等进行数值计算的优化方法
的应用具有一定的局限性,而在线优化的方法具有较高的实际应用价值. 
在线优化是指在系统运行过程中不断进行策略改进,随机逼近最优策略,使系统的性能趋于最优.策略改进

基于性能灵敏度进行,性能灵敏度有两种表达形式:适用于连续参数空间(如随机策略)的性能关于参数的梯度
和适用于离散参数空间(如确定型策略)的对应于两个不同参数的性能之差.性能势[10]是构造性能梯度和性能

差的基础,与相对代价向量(relative cost vector)[11]、偏差(bias)[12]之间相差一个常数.性能势能够通过一条样本轨
道来估计,强化学习(reinforcement learning,简称 RL)、Q-学习、TD(λ)、神经元动态规划等,是基于样本轨道估
计性能势或其他相关量(如 Q-因子)的有效方法.基于性能势的性能梯度公式和性能差公式构成在线优化的基
础[13].从性能梯度公式和性能差公式出发,通过性能势的在线估计,有两类方法来实现在线优化:其一是基于性
能梯度公式,结合随机逼近算法,沿梯度方向改进策略,使系统性能趋于最优,如文献[9]的在线梯度估计方法、文
献[14]的 PA 方法、文献[15]的相似率方法等.该类方法能够优化随机策略,但在通常情况下只能达到局部最优;
其二是根据性能差公式,在线比较当前策略与其他策略的性能,通过不断选取优于当前的策略,进行策略迭代,
随机逼近最优策略,文献[16]的基于势的在线策略迭代方法属于此类方法.该类方法的优点是收敛速度快,能够
保证达到全局最优,局限性为只适用于确定型策略的优化,且需满足状态与行动不相关的前提假设.基于性能势
的性能灵敏度公式结合随机逼近算法,为多个应用领域中的在线优化提供了一致化的方法. 
适应带宽配置问题是一个带约束的优化问题,其最优策略属于随机策略,适用于上述第 1 类的在线优化方

法.在建立随机切换模型的基础上,接下来应用强化学习的方法,基于系统实际运行这一样本轨道,估计性能测
度关于参数化策略的梯度,结合随机逼近进行策略改进,实现在线优化.文献[9]中给出了离散时间情况下的在线
梯度估计与随机逼近算法,这里推广到连续时间情况,以基于性能势的性能梯度公式为基础,推导在线学习进行
梯度估计式,并结合切换模型的结构特点,从自适应性、实时性、有效性 3 方面对算法加以改进,以满足在线优
化的要求. 

2.1   在线学习估计策略梯度 

考虑连续时间 Markov 过程 X={Xt,t≥0},状态空间 S={1,2,…,N}有限,转移速率矩阵 A 是参数向量θ∈Θ⊂RK

的函数,即 A(θ)=aij(θ),i,j∈S,其中的元素 aij(θ),i,j∈S 有界、关于θ一阶导数有界及二次可微,且∀θ∈Θ,A(θ)不可
约.X的稳态分布 p(θ)=(p1(θ),p2(θ),…,pN(θ))满足平衡方程: 

 p(θ)e=1, p(θ)A(θ)=0, A(θ)e=0 (2) 

其中:e=(1,1,…,1)τ,上标“τ”表示转置.设性能函数 f:S×Θ→R(实数)有界,表示成向量形式为 f(θ)=(f1(θ),f2(θ),…, 
fN(θ))τ.平均性能测度为 
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Poisson方程[10]: 

 A(θ)g(θ)=−f+η(θ)e (4) 

对 Poisson方程(4)两边关于θ求导,并注意到平衡方程(2),可得到性能关于策略参数θ的梯度公式: 
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式中,Si={j:aij(θ)>0,j∈S},Lij(θ)=∇aij(θ)/aij(θ). 
设{Xt,t≥0}为 X 的一条样本轨道,i*∈S 是一个常返状态,tm是第 m 次抵达 i*的时间.因{Xt,t≥0}在每一时刻 tm

后的延续在统计意义上以概率 1 等价于从 t=0 开始的过程,称 tm为再生时刻,i*为再生状态,{Xt,t≥0}为一个再生 

过程,{Xt,tm≤t<tm+1}为第 m 个再生周期,周期的长度为 Tm=tm+1−tm. 表示在此周期中第 n 次状态转移发生的时
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由式(6)和式(7),可以在第 m个再生周期得到∇η(θ)的一个估计: 

  (8) 

∑∑

∑∑

==

==

∧

⋅∇+⋅⋅−=

⋅∇+⋅−=∇

+

++

m

n
mt

m

n
mt

n
mt

n
mt

m

n
mt

n
mt

n
mt

m

n
mt

n
mt

n

n

n
mX

n

n
XX

n
mX

n

n

n
mXXX

n

n
XXm

TfLTf

TfLgg

11

11

)()())()(ˆ(

)()())(ˆ)(ˆ()(

1

11

θθθθη

θθθθθη

由于在不同的再生周期中,随机变量 是独立同分布的,可以证明 ∇ 是∇η(θ)的一个误差有界的 )(θη
∧

∇ m )(θη
∧

m

无偏估计值. 

2.2   随机逼近最优策略 

在适应带宽配置的随机切换模型中,性能测度η(θ)和平均带宽 AB(θ)关于策略参数θ连续可导.由式(1)、式
(6),有 
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其中,ps(θ)>0,ωe>0,ass′≥0,当且仅当 gs′(θ)−gs(θ)=−ωe/ass′<0, 0)( =∂∂ ′sd

seθθη .而 gs′(θ)−gs(θ)<0,gs(θ)−gs′(θ)<0, 

s,s′∈S 不可能同时成立,故∀θ∈Θ,∇η(θ)≠0.同样地,有∀θ∈Θ,∇AB(θ)≠0.且有η(θ),AB(θ)关于策略参数θ连续,满足
PO的策略参数集是连续有界的连通域.这保证了运用梯度方法能够达到全局最优. 
系统的实际运行,提供了一条样本轨道,基于这一样本轨道的第 m 个再生周期,由式(8)通过在线学习,得到 

性能测度 η(θ)和平均带宽 AB(θ)关于 θ的带有随机误差的无偏梯度估计 ∇ ,进而结合
RM(robbins-monro)随机逼近算法,即可在下一个再生周期的开始时刻进行策略改进.这里采用如下形式的 RM
算法: 
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,在ΘG+∪ΘG+ε和ΘG−中分别选取 V1(θ)=η(θ*)−η(θ),V2(θ)=max{AB(θ),θ∈Θ}− 

AB(θ)作为 Lypunov函数,可以证明给定初始策略∀θ0∈Θ,由上述算法产生的随机序列{θm,m≥0},以概率 1收敛到
最优策略,即θm→θ*,m→∞,w.p.1. 

基于系统实际运行这一样本轨道,在线观察 ,根据式(7)计算 ,运用式(8)计算梯度估计值: n
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′θ1 ,其余分量为 0.可见上述算法并不依赖系统参数的 

信息,如呼叫到达率、持续时间等,只要系统状态可观、性能函数已知、QoS指标给定,即可进行在线优化.在线
优化算法的流程如图 1所示. 
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Fig.1  The flowchart of online optimization algorithm 
图 1  在线优化算法流程图 
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3   数值仿真 

通过数值仿真对算法的有效性进行验证,包括优化策略的有效性、算法的收敛性和对应用环境的适应性.
仿真参数的选取应考虑到在更好地模拟并显示系统过载时适应带宽机制特性的同时,尽可能地简化仿真复杂
度.假设小区容量 B=5,有 2 种业务类型,分别具有 2 个层级的适应带宽,呼叫业务的到达率服从 Poisson分布,其
呼叫持续时间与小区停留时间服从指数分布,具体参数见表 1. 

Table 1  Simulation parameters 
表 1  仿真参数 

Class−i bij f µi h Gi 
5 51 3 4 1.1 0.4 3.7

2 5 
2 

5
3 0.6 0.4 3.3

假设在到达小区的呼叫中,业务类型 1和类型 2各占 50%,其中有 40%为越区切换呼叫.图 2~图 4给出本文
的 O-ABA(online adaptive bandwidth allocation)算法与文献[8]的 Q-ABA(q-learning based adaptive bandwidth 
allocation)算法应用于不同环境(呼叫到达率)中的网络收益及 QoS 保证情况.从图 2 可以看出,上述两种算法都
能确保平均带宽大于要求值,而 O-ABA比 Q-ABA 具有更高的网络收益.图 3 与图 4 显示两种业务类型的阻塞
率与掉线率,可以看出,O-ABA与 Q-ABA相比,能够获得更小且较为平稳的阻塞率与掉线率.从图 2~图 4中也明
显可以看出,Q-ABA 由于采用确定性策略来近似最优随机策略,导致在不同的应用环境中的各项性能具有较为
显著的波动性,在某些应用环境下能够较好地逼近最优策略,而在其他环境中则有较为显著的差异. 
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Fig.2  Revenue and AB                     Fig.3  NCBP and HCDP of class 1 calls 
图 2  网络收益与平均带宽                     图 3  业务类型 1的阻塞率与掉线率 

图 5、图 6显示 O-ABA算法在平稳环境中的收敛情况.算法在不同的应用环境中具有较好的收敛性,表现
在收敛速度与精度两方面. 
图 7显示 O-ABA算法在非平稳环境中的适应性.在环境状态发生较为显著的变化时,在线优化算法能够快

速响应环境的变化并收敛到最优值.算法对环境显著变化的响应通过滑动窗口法进行检测,并相应调整步长来
实现,而对环境状态随时间的微小变化同样具有较强的适应性. 

4   结  论 

通过建立Markov切换模型,将无线多媒体通信网的适应带宽配置问题转化为带约束的策略优化问题,提出
一种在线学习估计策略梯度、随机逼近优化带宽配置策略的在线算法.上述在线适应带宽配置优化算法不依赖
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于系统的具体参数,如呼叫到达率、呼叫保持时间、小区停留时间等,具有较强的适应性;计算量小,满足实时性
的要求;在多种 QoS 约束下,直接优化随机策略,并保证收敛到全局最优,具有较好的优化效果.数值仿真结果进
一步验证了上述特性.该算法适用于复杂应用环境中的无线多媒体通信网适应带宽配置的在线优化,具有较高
的应用价值. 
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Fig.4  NCBP and HCDP of class 2 calls           Fig.5  Convergence of the algorithm in 
stationary environment (λ=5.08) 

  图 4  业务类型 2的阻塞率与掉线率         图 5  算法在平稳环境中的收敛过程(λ=5.08) 
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Fig.6  Convergence of the algorithm in             Fig.7  Adaptation of the algorithm in 
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  图 6  算法在平稳环境中的收敛过程(λ=8.08)      图 7  算法在非平稳环境中的自适应过程 
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