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基于多智体强化学习的接入网络切片动态切换
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【摘要】网络切片技术将广泛应用于以 5G为代表的下一代移动通信网络中，为网络中多样化的业务提供按需的网络服

务。在基于切片的移动通信网络中，用户往往需要根据不断变化的网络状态，进行接入切片的动态切换，以获得更好的网络

传输和服务性能。考虑到存在多个用户的网络中，某一用户的接入选择将对接入切片的可用传输资源产生影响，从而影响其

他用户的接入和切换决策。因此，该文将基于网络切片的移动通信网络中多用户的接入切换建模为一个多人随机博弈问题，

采用多智体强化学习的方法对该问题进行求解，并设计了一种基于分布式多智体强化学习算法的多用户接入切片动态切换机

制。在此基础上，通过仿真实验验证了该切换算法性能。
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Dynamical Accessing Handoff by Using Multi-Agent Reinforcement
Learning in Slice Based Mobile Networks

QIN Shuang, ZHAO Guan-qun, and FENG Gang*

(National Key Laboratory of Science and Technology on Communications, University of Electronic Science and Technology of China　Chengdu　611731)

Abstract　In future mobile networks, such as 5G networks, network slicing will be a promising technology to
provide  customizing  services  for  different  users  with  different  transmission  requirements.  According  to  the
dynamic network state in slice based mobile networks, users need to make accessing slice handoff periodically for
improving  the  transmission  performance.  However,  in  a  multi-user  networks,  the  accessing  choice  of  a  user
changes the amount of available transmission resources in the system, which impacts the accessing choices of other
users. Thus, in this paper, we model the multi-user handoff problem in slice based mobile networks as a multi-agent
random game. Then, we use multi-agent reinforcement learning (MARL) to solve this game, and propose a multi-
user  accessing  handoff  algorithm  based  on  distributed  MARL  method.  The  numerical  results  validate  the
performance of our proposed multi-user accessing handoff algorithm in slice based mobile networks.
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以 5G为代表的未来移动通信系统，将广泛采

用 SDN和 NFV技术，通过构建软件定义的移动通

信网络，为用户提供灵活按需的网络传输服务[1-2]。

在软件定义的移动通信网络架构下，将采用网络切

片技术，来满足多样化业务的差异化服务需求，也

越来越成为研究者的共识[2-4]。每个端到端网络切片

服务于网络中某一类具有特定需求的业务，在逻辑

功能层面对应相互独立的端到端虚拟网络，多个切

片对应的不同逻辑虚拟网络，将通过映射部署到相

同的物理网络之上。

当移动用户到达网络时，需要选择一个满足自

身业务服务需求的切片接入网络。在实际的网络

中，网络条件和用户业务需求动态变化，使得用户

到不同接入站点的信道条件以及不同切片中的可用

资源情况不断变化。因此，为了保证用户的接入和

传输性能，需要根据用户的接入信道条件和可用资

源情况，进行用户接入切片的动态切换。在传统的

移动通信网络中，用户的接入切换只需要考虑从一

个接入站点切换到另一个接入站点。而在基于切片

的软件定义移动通信网络中，一个接入站点上往往
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部署了多个不同的网络切片，而同一切片可能覆盖

多个不同的接入站点。由此，用户与接入站点二者

之间的接入选择和切换问题，就变成了用户、切片

和接入站点三者之间的优化匹配问题。

在移动通信网络中，用户的接入切换一直是研

究热点[5-8]。但现有的研究主要关注传统移动通信网

络中的用户切换问题，而对于如何在基于切片的软

件定义移动通信网络中，进行用户接入切片的动态

优化切换，保障用户业务的服务性能，还少有涉

及。同时，在实际的通信系统中，切片的可用传输

资源有限，接入同一切片的多个用户将竞争有限的

传输资源。某一用户的接入选择，会改变接入切片

中可用传输资源数量，进而对其他用户的接入和传

输性能产生影响。因此，需要综合考虑网络中多个

用户的接入决策之间的相互制约和影响关系，从提

升多个用户整体传输性能的角度，设计多用户协同

的接入切片动态切换机制。

本文重点关注了基于网络切片的软件定义移动

网络中，移动用户接入切片的动态优化选择和切换

问题。首先，考虑到多个用户共存的网络中，不同

用户的接入选择将相互影响相互制约，结合移动通

信应用场景下，动态的网络条件和业务需求对用户

接入决策的影响，将网络中多个用户的接入切换建

模为一个多人随机博弈问题。然后，通过多智体强

化学习 (multi-agent  reinforcement  learning,  MARL)
方法[9-11] 对该问题进行求解，并提出了一种基于分

布式多智体强化学习 [12] 的多用户接入切换算法。

在此基础上，通过仿真实验，验证本文提出算法的

性能。

1　系统模型

本文考虑的网络模型如图 1所示，M个基站组

成的移动网络中部署了 N个网络切片。多个切片

部署在相同的物理网络之上，共享相同的物理传输

资源，包括接入网的无线传输带宽和功率，以及核

心网的传输带宽。一个切片可能覆盖多个基站，一

个基站上也可能部署多个不同的切片，基站的无线

传输资源将根据需求被分配给各个切片。在接入

网，多个不同的基站之间可以通过 Xn接口相互连

接，各个基站通过 NG接口连接到核心网中的

AMF(access  and  mobility  management  Function)。
AMF负责切片的部署和管理，一个 AMF可以同时

管理多个切片。AMF通过与 SDN控制器的信息交

互，可以获得切片在核心网中可用的传输资源情

况，并通过 NG接口告知部署了该切片的各个基

站。而一个用户可能处于多个接入站点的覆盖范围

内，由此通过基站的广播信息，可以获得不同基站

上可接入的切片状态信息，并从中选择合适的切片

接入。为了便于分析，本文假设一个用户只产生一

条业务流，用户和业务是一一对应关系。
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图 1    网络模型 
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当一个用户接入某一切片，其获得的服务速

率，同时受切片在接入网和核心网中可用传输资源

的限制。如果用户通过基站 m上的切片 n接入网

络，则其在接入端获得的无线接入速率 将由用

户到基站 m的信道条件，以及此时切片 n在站点

m上可用的无线传输带宽和传输功率共同决定。而

用户在核心网能够获得传输速率 ，则由切片 n在
核心网部分的容量以及业务负载共同决定。因此，

用户接入网络后可以获得的端到端服务速率

。由于如何进行切片传输资源的优化配

置并非本文的关注重点，为了便于分析，本文简单

假设切片覆盖范围内的用户信道条件相近，且切片

可用的接入网和核心网传输资源平均分配给接入切

片的多个用户。因此，用 表示站点 m上的切

片 n能够提供的总的最大传输速率，则当有 K个

用户同时通过站点 m上的切片 n接入网络时，某

一用户 k获得服务速率 。

bmax
m,n

bk
m,n

由于基站 m通过与 AMF的交互，可以获得切

片 n核心网部分的容量和负载。结合切片 n在基

站 m获得的无线传输资源数量，基站可以得出当

前基站 m上的切片 n能够提供的最大传输速率

。同时，根据当前接入用户数量，基站就可以

计算出当前有新用户 k接入网络时能够提供的服务

速率 ，并且可以通过基站广播，把这一信息提

供给用户。

2　问题建模

2.1　多用户切换策略

网络用户的移动及业务需求的变化，使得各个
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切片中服务的业务流不断到达和离开。由于每个切

片在接入端和核心网可用的传输资源有限，切片负

载的变化使得接入用户获得的服务速率动态变化。

由此，考虑网络中的用户每隔一段时间，将根据当

前网络状态的变化，判断是否需要进行接入切片的

切换，以获得更高的服务速率。

用户在进行接入切换时，会带来相应的信令传

输、处理时延等切换开销，频繁的切换可能导致过

大的切换开销，从而降低用户体验和网络服务性

能。因此，本文的设计目标是希望在通过用户接入

切片的优化切换来提升用户服务速率的同时，尽量

减少由此带来的切换开销。

2.2　多用户随机博弈模型

在实际网络中，往往多个用户同时处于多个切

片的覆盖范围内，每个切片可用的传输资源有限，

一个用户的接入选择，将对其他用户的可用传输资

源和接入决策产生影响。因此，本文将动态网络条

件下，多用户的周期性接入选择和切换决策过程建

模为一个多用户随机博弈问题。

(S ,A1,A2, · · · ,AK ,r1,

r2, · · · ,rK , p) Ak

rk : S ×A1× · · ·AK → R

ak rk(s,a1,a2, · · · ,aK)

多用户随机博弈可以看作一个包含多个决策者

的马尔科夫决策过程，并用元组

表示，其中 S为系统状态空间， 为决

策者 k的动作空间， 为回报函

数，p为状态转移概率。本文考虑将每个用户看作

一个决策者，在每个决策时刻，用户 k执行动作

，并且获得收益 。用户所处的状

态 s会根据转移概率跳转到下一状态 s’。
因此，在本文考虑的多用户切换对应的多人随

机博弈问题中，每个用户周期性地根据当前网络状

态，以最大化自身的累积收益为目标，进行接入切

片的切换决策。多用户随机博弈问题中各个组成元

素可以表示为：

s ∈ S

sk = [Ik
m,n,b

k
1,1, · · · ,b

k
m,n, · · · ,bk

M,N] Ik
m,n

bk
m,n

bk
m,n

1) 系统状态：用 表示网络状态，其中 S为
所有状态的集合。设网络中存在 N个切片，M个

基站，则某一时刻用户 k所处的状态可表示为

。 表示决策者 k当
前通过基站 m接入切片 n，反应了用户当前的连接

状态。 的含义如第 1节所述，表示当前时刻，

用户 k如果接入基站 m上的切片 n可以获得的服

务速率。在实际网络中，往往很多基站上只部署了

部分切片，因此如果基站 m上没有部署切片 n
时，可以在状态向量中将对应的 去掉，从而降

低状态空间的大小。同时，可以将传输速率表示为

单位速率的倍数，通过将传输速率的离散化来进一

bk
m,n ∈ Bk

m,n =
{
1,2, · · · ,bmax

m,n

}
bmax

m,n

步简化状态空间，则有 ，

其中 表示通过基站 m上的切片 n能提供的最大

服务速率。

ak = (m,n)

ak ∈ Ak Ak = {(m,n)|1 ⩽
m ⩽ N,1 ⩽ n ⩽ M}

2) 动作：在本文所考虑的切换问题中，将用户

的动作定义为用户对接入切片的选择。在每个决策

周期，用户 k采取动作 表示用户 k选择通

过基站 m接入切片 n，其中 ，

为用户 k的动作空间。

∑
s′∈S

p(s′|s,a1,a2, · · · ,an) = 1

3) 状态转移概率：在多用户随机博弈过程中，

每个决策时刻，网络中的 K个用户同时执行所选

取的动作，导致网络状态发生变化。因此，每个用

户观察到的系统状态转移，将同时受其它用户采取

的动作的影响，用户所处状态从 s跳转到下一状

态 s′的概率满足 。

ak

4) 回报函数：在某一决策周期，用户 k处于状

态 s采取动作 后，获得的立即回报由两部分决

定：一是用户采取动作后获得的服务速率；二是用

户接入切片发生切换所带来的切换开销。

ak

f k(s,a1,a2, · · · ,aK)

(a1,a2, · · · ,aK)

ak s = [Im,n,B1,1, · · · ,Bm,n, · · · ,BM,N]

s′ = [Im′,n′ ,B′1,1, · · · ,B′m,n, · · · ,B′M,N]

gk(s,ak)

gk(s,ak)

值得注意的是，本文考虑切片将可用传输资源

平均分配给接入的多个用户，所以用户 k处于状

态 s采取动作 后获得服务速率与系统跳转后的状

态相关，受系统中其他用户的动作影响。因此用

来表示在某一决策周期，处于状

态 s的用户 k在所有用户采取联合动作

后获得的服务速率。为了便于分析，假设用户获得

单位服务速率的收益为 1。同时，当用户 k采取动

作 后，从状态 跳转

到状态 ，用户的接

入切片可能发生变化，从而带来切换开销 。

开销函数 定义为：

gk(s,ak) =
{ KIm,n,Im′ ,n′ Im,n , Im′,n′

0 Im,n = Im′,n′
(1)

KIm,n,Im′ ,n′ Im,n

Im′,n′

KIm,n,Im′ ,n′=Kc

式中， 表示用户接入状态从 切换到

时带来的切换开销，其值往往由网络中执行接

入切换带来的信令传输、处理时延等多项因素共同

决定。为了便于分析，本文假设其是一个常数，即

。

在多用户随机博弈过程中，用户之间的决策会

相互影响。因此考虑每个用户都是以最大化系统的

累积收益为目标进行切换策略的优化决策，从而将

用户的立即回报函数定义为 K个用户的总收益，即：

rk(s,a1,a2, · · · ,aK) =
K∑

k=1

( f k(s,a1,a2, · · · ,aK)−gk(s,ak))

(2)
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在多人随机博弈问题中，如果所有决策者都具

有相同的回报函数，则称为团队博弈。已有研究证

明，在团队博弈中，存在全局最优均衡点[14]。本文

采用多智体强化学习 (MARL)方法来求解上述多人

随机博弈问题。

3　模型求解与算法设计

3.1　MARL方法

πk

多人随机博弈可以看作一个多智体强化学习问

题。在包含 K个智能体的 MARL中，设智能体

k的策略为 ，则根据文献 [13]，其状态值函数可

以表示为：

vk(s,π1,π2, · · · ,πK) = E

 ∞∑
t=0

γ · rk
t |π1,π2, · · · ,πK , s0 = s


(3)

γ rk
t式中， 为折扣因子； 为用户 k在决策时刻 t获得

的立即回报。

与传统强化学习相比，MARL存在多个智能

体，在求解对应的多用户随机博弈问题时，可以将

传统的 Q-Learning方法[15] 扩展到多智体系统。对

于一个 K个智能体构成的多智体系统，对应的

Q函数可以表示为：

Qk(s,a1,a2, · · · ,aK) = rk(s,a1,a2, · · · ,aK)+

α
∑
s′∈S

p(s′|s,a1,a2, · · · ,aK)vk(s′,π1,π2, · · · ,πK) (4)

α (a1,a2, · · · ,aK) (π1,π2, · · · ,πK)

rk(s,a1,

a2, · · · ,aK)

式中， 为探索率， 和 分

别为 K个智能体的联合动作和联合策略；

为用户 k的立即回报，可由式 (2)得到。

(a1,a2, · · · ,aK)

s′ p(s′|s,a1,a2, · · · ,aK)=1

本文考虑的多用户切换问题中，在每个决策时

刻，一但用户的联合动作 确定，则

K个用户的连接状态就确定了，由此可以确定系统

的跳转状态 ，并得到 。则式

(4)可以简化为：

Qk(s,a1,a2, · · · ,aK) = rk(s,a1,a2, · · · ,aK)+

αvk(s′,π1,π2, · · · ,πK) (5)

由此，对应的多智体 Q-Learning算法中，Q
函数的更新公式可表示为：

Qk(s,a1,a2, · · · ,aK)← (1−α)Qk(s,a1,a2, · · · ,aK)+

α[rk(s,a1,a2, · · · ,aK)+γ max
a1
∗ ,a2
∗ ,··· ,aK

∗
Qk(s′,a1

∗,a
2
∗, · · · ,aK

∗ )]

(6)

3.2　基于分布式多智体 Q-Learning的切换算法

在基于网络切片的软件定义移动通信网络中，

(a1,a2, · · · ,aK)

利用 SDN控制器，可以方便地实现集中控制的多

智体 Q-learning算法。由式 (6)可以看到，集中控

制算法中，Q值函数与所有用户的联合动作

相对应，这使得算法的状态空间和动

作空间都较大，导致很高的算法复杂度。因此，本

文考虑采用一种分布式的在线多智体 Q-Learning
算法 [12]，每个智能体只维护与自身动作相对应的

Q值函数，降低了算法的复杂度，同时算法运行过

程中用户之间只需进行少量的信息交互。

ε−greedy

ak (a1,a2, · · · ,aK)

rk(s,a1,a2, · · · ,ak)

Qk(s,ak)

本文设计的分布式 Q-Learning算法如下。在

该算法中，每次迭代计算，智能体 k根据当前的网

络 s，独立地采取 策略选择自己的动

作 。由此，可以得到网络中的联合动作 。

执行动作后，智能体通过观察网络转移到的新状

态 s’计算得到的立即回报 ，并更新

对应的动作值函数 。

算法 1　基于分布式 Q-learning的动态切换决

策算法

α γ输入：S; A; r;  ;  ；

(π1
∗,π2
∗, · · · ,πK

∗ )输出：策略向量

Qk(s,ak) = 0 ∀ak ∈ Ak,k = 1,2, · · · ,K1) 初始化 ，

2) Repeat
3) 获取当前 s
4)     if exploration then

ak ∈ Ak k = 1,2, · · · ,K5)     随机选择 ，

6)     if exploitation then
ak = argmaxaQk(s,a) k = 1,2, · · · ,K7)      ，

8)     for k=1,2···,K

rk(s,a1,a2, · · · ,aK)

9)       观察下一状态 s′，agent k获得的回报

　　　　  
Qk(s,ak)← (1−α)Qk(s,ak)
+α[rk(s,a1,a2, · · · ,aK)+γmax

ak
∗∈A

Qk(s′,ak
∗)]10) 　

s← s′11)   
12)    end for

Qk(s,ak)13) until(完成特定步数或所有 都收敛)

Qk(s,ak)

Q(s,a1,a2, · · · ,aK)

sk =[Ik
m,n,b

k
1,1, · · · ,b

k
m,n, · · ·bk

M,N]

值得注意的是，分布式算法中，每个智能体只

需要维护与自身动作相对应的动作值函数 ，

而不需要维护联合动作值函数 。但

这并不表示在算法中，每个智能体完全独立地进行

学习。由系统状态的定义

可知，当智能体要判断当前所处状态时，需要获得

网络切片当前可以提供的服务速率。这除了取决于

智能体自身的接入选择决策外，也将受其他智能体

接入选择策略的影响。此外，从算法第 10)行可以
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(a1,a2, · · · ,aK)

rk(s,a1,a2, · · · ,aK)

看到，Q函数的更新需要获得联合动作

下的立即回报 。因此，为了计算立

即回报，在此多智体系统中，智能体之间需要通过

基站进行必要的信息交互。

3.3　算法复杂度

|S | |A|

K · |S | · |A|

K · |S | · |A|

在本文的多用户随机博弈问题中，系统状态空

间的大小为 ，每个用户的动作空间大小为 ，设

用户的数量为 K。则可以得到，在对应的分布式

Q-Learning算法执行过程中，系统中所有智能体需

要维护的 Q值表中状态-动作对的总数为 。

因此，在算法运行过程中，存储所有 Q值表所需

要的存储空间复杂度和算法每次迭代运算的计算复

杂度都是 。

Q(s,a1,a2 . . . ,aK)

|S | · |A|K

K · |S | · |A|K

K · |S | · |A|K

与本文中采用的分布式 Q-learning算法相比，

传统的多智体算法中，动作值函数由所有智能体的

联合动作决定，表示为 ，则每个智

能体对应 Q值表中的状态-动作对的个数就变为了

。因此，系统中所有智能体需要维护的 Q
值表中状态-动作对的总数就是 。因此，

传统的多智体 Q-learning算法运行过程中，空间复

杂度和每次迭代的计算复杂度为 。相比

于传统的多智体 Q-learning算法，算法 1采用的分

布式多智体 Q-learning算法在计算复杂度和空间复

杂度上都有明显的提升。

4　数值结果分析

在仿真实验中，考虑将设计的 MARL算法与

多种传统算法性能进行对比，对比算法包括：

1) Fixed算法：用户在到达网络后，固定选择

一个切片接入，不进行切换；

2) RSS-based算法：在每个决策时间点，用户

总是选择 RSS最大的基站上的切片接入；

3) BW-based算法：在每个决策时间点，用户

总是选择能够提供最大服务速率的切片接入；

4)  SAW  (simple  additive  weighting  method)算
法：用户仅考虑自己采取的动作带来的收益，不考

虑用户之间的相互影响。在每个决策时间点，选择

收益最大的切片接入。

λ= (λ1,λ2, · · · ,λM)

λm

在图 1网络场景下进行仿真实验，仿真参数如

表 1所示。假设每个基站覆盖范围内有业务不断动

态到达或离开，业务的到达和离开服从泊松分布，

对应的联合到达速率可以表示为 ，

其中 为基站 m上的用户到达速率，同理有

µ= (µ1,µ2, · · · ,µM)。本文中的数值结果为 100次随机

仿真结果的平均值。

 
 

表 1    仿真实验参数
 

仿真参数 参数定义 取值

M 基站数量 3
N 切片数量 2
UEs 用户数量 <8
bmax

m,n 切片最大服务速率 U[0,10]
Kc 切换开销 1
α 学习率 0.2
ε 探索参数 0.1
γ 折扣因子 0.9
λ 到达速率 （2,1,1）

μ 离开速率 （1,2,1）
 
 

图 2和图 3分别给出了系统中的累积回报和吞

吐量随决策步数的变化关系。如图所示，在不同的

算法下，系统累积回报和吞吐量的值都随着决策步

数的增加而递增，其中本文提出的 MARL算法的

性能总是优于其他算法。BW-based算法和 RSS算

法分别根据服务速率最大和 RSS最大进行切换决

策，没有考虑切换开销带来的影响，可能导致较多

的切换和较大的切换开销。Fixed算法在用户接入

网络后不进行切换，当网络条件发生变化时无法切

换到性能更好的切片。而 SAW算法在进行切换决

策时，不考虑其他用户决策的影响，可能导致多个

用户选择相同切片接入，从而竞争有限的切片资

源。而 MARL算法一方面综合考虑了用户服务速

率和切换开销的之间相互影响和约束关系，另一方

面也考虑了系统中多个用户间的相互竞争关系，因

此能取得比其他几种算法更好的性能。
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图 2    累积回报
 

 
图 4对比了不同算法下系统中的累积切换次

数。从图中可以看出，除了 Fixed算法不会进行切
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换，MARL算法的切换次数少于其他几种算法。

其中，RSS算法的切换次数相对较少，这是因为仿

真中没有考虑用户移动，用户到接入站点的信道条

件相对固定，当用户找到信道强度较好的基站就基

本不再切换。而 SAW算法由于没有考虑其他用户

接入选择的影响，容易造成多个用户竞争同一切片

资源，导致切换次数较高。BW-based算法只考虑

了当前切片可以提供的服务速率，而没有考虑切换

带来的开销，也会导致切换次数较高。
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图 3    系统吞吐量
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图 4    累积切换次数
 

 

Kc

Kc

Kc Kc > 5

Kc

Kc

Kc

图 5给出了切换开销 与系统中累积回报的关

系。随着 增大，各算法的累积回报逐渐减小。当

值较大时，如图 时，切换开销很大，用户

通过切换获得的服务速率增益小于切换带来的开

销，因此 MARL算法下，用户基本不进行切换，

算法曲线与 Fixed算法重合。同理，SAW算法在

切换开销较大时也很少切换，使得累积回报基本保

持不变。而 BW-based算法在进行切换决策时并没

有考虑切换开销的影响，因此不会因为 的增大额

而调整自己的切换策略，使得其累积回报受 影响

较大，随着 的增大而持续下降。

Kc

Kc

Kc

图 6给出了随着切换开销的增大，不同切换算

法下，系统吞吐量的变化情况。由于 较大时，为

了避免较多的切换开销，MARL算法倾向于较少

的切换，使得很多用户不会切换到当前能够提供最

大服务速率的切片，造成系统吞吐量下降。同理，

SAW算法吞吐量的变化规律与 MARL算法类似，

同样随着 的增大而降低。而其他 3种算法在进行

切换决策时，没有考虑切换开销的影响，随着 的

增大，系统吞吐量基本不受影响。综合图 2～图 6
可以看到，与其他算法相比，本文提出的 MARL
算法能获得较好的网络传输和服务性能。
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图 5    累积回报 vs.切换开销 
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图 6    系统吞吐量 vs.切换开销 

 

α=0.2

α

最后，图 7和图 8给出了本文提出的 MARL
算法的收敛性能。如图 7所示，当 时，算法

在进行约 20 000次迭代训练后逐渐收敛。图中结

果显示， 的取值越大，算法的收敛速度越快，但

相应的数值结果波动越大，反之亦然。在此基础

上，图 8给出了所采用的分布式 Q-Learning算法

中，对应 Q值函数的收敛情况。Q(s,ai)为系统处

于状态 s时，采取动作 ai 得到的动作值函数。从图

中可以看到，与图 7相似，在经过约 20 000次迭

代训练后，Q函数的取值趋于稳定。 
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图 8    Q值函数收敛情况 

 

5　结 束 语
本文研究了面向网络切片的移动网络中，移动

用户接入切片的动态优化切换问题。考虑到网络

中，多个用户之间的相互影响和制约关系，将多用

户协同的接入切片切换过程建模为一个多人随机博

弈问题。在此基础上，设计了基于多智体强化学习

的多用户接入选择和切换算法。仿真实验的结果证

明，本文提出的算法能够在提升网络服务性能的同

时降低网络中的切换开销。
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