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摘　 要　
 

近年来人们对移动无线服务的需求与日俱增,为应对这一挑战,超密集无线网络被

认为是下一代无线通信网络的基础设施架构和重要组成部分,基站的密集布置可以减少每个

小区的服务用户数量,从而可为网络用户提供高速且低延迟的无线服务。 但同时带来的不可

避免的问题是用户在选择接入时会触发频繁的网络切换以确保可以接入到服务最佳的网络。
用户接入问题往往被建模成在线学习模型。 本文旨在寻找一个高效的在线用户接入方案以应

对频繁网络切换造成的额外性能损失。 通过对多臂老虎机模型的分析,提出基于操作杆淘汰

机制的改进算法,并通过严格理论分析及数值仿真实验两个角度论证该算法的有效性。
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Abstract 　 In
 

recent
 

years,
 

people􀆳s
 

demand
 

for
 

mobile
 

wireless
 

services
 

has
 

been
 

increasing.
 

In
 

order
 

to
 

meet
 

this
 

challenge,
 

ultra-dense
 

wireless
 

networks
 

are
 

considered
 

to
 

be
 

the
 

infrastructure
 

and
 

important
 

components
 

of
 

the
 

next-generation
 

wireless
 

communication
 

network.
 

Massive
 

deployment
 

of
 

small
 

base
 

stations
 

can
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

network
 

users
 

in
 

each
 

cell,
 

which
 

can
 

in
 

turn
 

provide
 

the
 

users
 

with
 

high-speed
 

and
 

low-latency
 

wireless
 

service.
 

However,
 

the
 

inevitable
 

problem
 

brought
 

with
 

it
 

at
 

the
 

same
 

time
 

is
 

that
 

users
 

will
 

cause
 

frequent
 

network
 

handover
 

when
 

choosing
 

access
 

to
 

ensure
 

that
 

they
 

can
 

access
 

the
 

network
 

with
 

the
 

best
 

service
 

provider.
 

User
 

association
 

problem
 

is
 

often
 

modeled
 

as
 

the
 

online
 

learning
 

model.
 

This
 

paper
 

aims
 

to
 

find
 

an
 

efficient
 

online
 

user
 

association
 

scheme
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

additional
 

network
 

performance
 

loss
 

caused
 

by
 

frequent
 

handover.
 

Based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

multi-armed
 

bandit
 

( MAB)
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

arm
 

elimination
 

strategy,
 

and
 

demonstrates
 

the
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effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

through
 

rigorous
 

theoretical
 

analysis
 

and
 

numerical
 

simulation
 

experiments.
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　 　 异构网络的快速发展在各类无线网络应用中

发挥中极其重要的作用,例如,物联网、车联网、智
慧工厂等。 而为了应对正在快速增长的无线数据

量的需求,无线网络密集化,即密集组网被认为是

下一代无线网络发展的必然趋势之一[1] 。 各种

类型小型基站,例如,微基站、皮基站、飞基站的密

集布置对于扩大小区的覆盖范围以及增强用户基

站之间链接的通信质量大有裨益,而相比较于只

有宏基站部署的解决方案,各种小型基站的密集

部署也有利于不同区域的频谱复用。
但是无线网络的密集化往往会导致严重的网

络频繁切换的问题,有时也被称之为网络的乒乓

效应,其会严重影响到网络性能,这也是目前密集

无线网络面临的主要挑战之一。
为解决这一问题,近年来已有的很多研究工

作把 目 光 集 中 在 自 组 织 网 络 ( self-organizing
 

network,
 

SON)中,并且这也是最早在 3GPP
 

Rel-
8 标准中提出的解决方案。

Lee 和 Cho[2]提出一个用户集体网络切换的

解决方案,该方案通过优化用户接入初期阶段的

延迟来降低网络中断的概率。 Fischionei 等[3] 提

出混合型的系统模型来优化用户接入,并且该项

工作同时考虑了用户的移动速度以及用户的距离

造成的影响。 文献[4]提出一个马尔科夫分析模

型,利用特定的场景参数,例如路径损耗参数、用
户移动速度,以及小区负载等等,最终得到依场景

变化的最优网络切换解决方案。 Ye 等[5] 提出一

个分布式负载感知的用户接入算法,该算法复杂

度低且考虑了负载均衡以及用户接入过程中涉及

的频谱划分等因素。 文献[6]从降低能量消耗的

角度出发,优化在用户接入过程中的频谱分配及

功率分配。 孟庆民等[7] 提出一种基于马尔科夫

链预测的切换方案,在触发网络切换时会预测下

一个基站的相关状态信息。
但是以上的这些工作其实都很少考虑用户频

繁切换网络的这个问题。 在相关的参考文献当

中,想尝试解决该问题更多地还是依赖于机器学

习的方法。 例如文献[8]借助于深度强化学习训

练得到一个最优的系统控制器,该控制器可以用

来降低网络切换的次数同时也保障了网络的吞吐

量性能。 目前为止和本文工作最 相 关 的 是

文献[9],在该项工作当中,作者首次论述建立无

线网络切换过程和多臂老虎机模型之间的等价

性,除此以外该文献也提出一种改进的置信区间

上界( upper-confidence
 

bound,
 

UCB)策略以较低

复杂度来解决用户接入频繁切换的问题。

1　 系统模型

1. 1　 网络模型
　 　 考虑一个区域范围内的无线密集网络,如图

1 所示,该区域内部署了前文所述的各类型基站:
宏基站、微基站、皮基站、飞基站。 这些基站的集

合表示为

B = {1,2,…,N}, (1)
其中 N 为基站总数目。 用户的集合表示为

U = {1,2,…,K}, (2)
所有这些基站都可以为其覆盖范围内的用户提供

无线服务。

图 1　 无线密集网络示意图

Fig. 1　 Wireless
 

dense
 

network

为描述简洁,本文假设时间尺度划分为均等

长度的时隙。 在传统的无线网络系统中,用户接

入与切换往往是由配备在基站端的控制器来决定

的。 但是很多研究已经表明在下一代无线网络系

统中,由于网络的高度异构性,网络用户主导的接

入方案正成为主流的趋势[1,10] ,这也是本文中所

考虑的用户接入机制模型。
对于某一个特定的网络用户,记该用户在时

隙 t 所选择建立链接的基站为 at ∈ B。 那么在总

时间长度 T 范围内的用户接入模式可以表示为
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Θ = (a1,a2,…,aT) . (3)
本文并不考虑其他复杂的接入模式,例如,3GPP

 

Rel-12 中的双连接,即一个用户可以同时接入 2
个不同的基站接受服务。

用户在时隙 t 结束后会立即收到奖励 u( t,
at)。 在本文中,我们旨在建立适用于用户接入

模型的通用框架和解决思路,故在此并不指定这

里奖励的具体指标。 在实际的系统当中,这里的

奖励通常刻画的是某项网络性能指标的优化,例
如,最大化数据吞吐量、最小化网络时延,或者是

最小化用户能量消耗等。
假设奖励由一个随机变量产生,出于理论分

析的方便,这里将奖励归一化至 0 ~ 1。 每一个基

站都有各自的随机变量,其数学期望表达为

ui = E[u( t,i)],i = 1,…,N, (4)
为方便表达同时也不失一般性,令这里的 N 个数

学期望是依升序排列

u1 ≤ u2 ≤… ≤ uN, (5)
同时记它们之间的均值差距为

Δ i ∶ = uN - ui,i = 1,…,N - 1, (6)
从时隙 1 开始计时至时隙 T 为止,该用户所接受

到的总奖励可以表示为

A(Θ) = ∑
T

t = 1
u( t,at), (7)

　 　 用户的目标是在缺乏关于可向其提供无线服

务的这 N 个基站的准确统计信息情况下最大化

其可以获得的总奖励量。 而为了实现这一优化目

标,用户需要在尽可能短的时间内分辨出有最高

数学期望奖励的那个最优基站。 而想要做到这一

点就需要对每个基站进行足够的接入尝试,以对

其分布做足够的采样估计。 在实际系统中,若以

最大化奖励为目标,则用户所采用的决策就必须

平衡好“探索”与“利用”之间的均衡。 一方面,用
户为了增加眼前的奖励,决策应偏向尽可能

 

“利

用”经验最佳基站;另一方面,如果是从长远角度

考虑,用户需要更多地“探索”其他基站以找到可

能潜在的性能更佳的基站。 为平衡这种关系,一
种流行的方法在统计学以及机器学习领域内广泛

使用,该方法是将“探索”与“开发”困境建模为多

臂老虎机问题[11] 。
解决多臂老虎机问题的经典算法为置信上界

算法[12] 。 该方法为多臂老虎机的 N 个操纵杆维

护它们各自的置信上界

ûi +
2logt
Ti

, (8)

其中: ûi 是对操纵杆 i的采用均值, Ti 为截止时隙

t 为止操纵杆 i 的采样次数。 可以看出第 2 项的

作用是增加探索相比之下尚未充分采样的基站的

奖励。 这 2 项结合在一起可以很好地平衡“探

索”与“利用”之间的均衡。
用户在每一个时隙开始时做出决策决定其在

该时隙内选择建立链接的基站。 我们称用户触发

了一次网络切换为用户在相邻的 2 个时隙选择了

不同的基站接入。 用户触发一次网络切换会造成

一些额外的损失,例如,时延、能量消耗或者是额

外的频谱资源开销用来发送网络切换的控制信

号。 所以,频繁的网络切换很可能会严重降低服

务质量 ( quality
 

of
 

service,
 

QoS) 以及体验质量

(quality
 

of
 

experience,
 

QoE)。 与文献[8]及文献

[10]类似,假设每一次切换会导致固定的损失 C,
那么在使用给定算法 Π 情况下,截止到时隙 T 为

止,用户的网络切换损失可以表达为

HΠ(Θ) = C∑
N

i = 1
∑

T

t = 1
1at = i,at-1≠i, (9)

这里 1S 表示事件 S 的指示函数。
由此可见,虽然多臂老虎机模型很好地刻画

了“探索”与“利用”之间的均衡问题,但是这种方

法无法直接运用于用户接入问题,因为该算法需

要在各个基站之间反复切换。 而该问题在无线网

络中会尤其严重。 考虑如下场景,当拥有最高数

学期望奖励的 2 个基站之间的数学期望差距 ΔN-1

非常小的时候,该算法很难区分哪一个才是最好

的,从而陷入在二者之间反复切换的僵局。 为克

服这一问题,在文献[13] 中,算法设置在运行足

够长的时间后终止探索过程,进而选择任意一个

足够好的基站一直建立链接。
1. 2　 在线学习中的后悔值与切换次数上界
　 　 为评价以置信上界算法等为代表的在线学习

算法的性能优劣,常用的性能指标为后悔度。 该

指标定义为截止到 T 时所获得的总奖励与一直采

用最高奖励均值的决策之间的差值。 通常在理论

分析时,关注的是后悔度的数学期望

RΠ(T) = E T·uN - ∑
T

t = 1
u( t,at)[ ] . (10)

　 　 Auer 等[12] 的早期工作已经表明传统置信上

界算法的期望后悔度有严格上界: O(logT), 这

意味着该算法的后悔值是时隙 T 的高阶无穷小
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量,但同时文献也指出该算法运行时在不同操作

杆之间切换次数的数学期望上界也是 O(logT)。
而这就意味着在无线密集网络问题中,由于网络

切换带来的损失不可忽略,置信上界算法无法直

接运用。
Shen 和 Schaar[9] 提出一种直接的改进置信

上界算法并给出了理论分析。 在该算法中,连续

的 k 个时隙会被组合在一起成为一个大时隙,并
且 k 会从 1 开始逐一增加。 在这连续的 k 个时隙

内,用户只在第一个时隙开始时做出决策选择基

站并一直与该基站保持接入。 作者证明了在该策

略下,其依旧能保证 以 O(logT) 为上界的期望后

悔度,但用户在不同基站之间切换次数的数学期

望上界可以降低为: o(logT)。 这样一来就可以

保证用户在不同基站之间切换造成的损失在阶数

上可以忽略不计。

2　 高效的用户接入策略

　 　 本节首先提出基于操作杆淘汰机制的一种用

户接入算法。 随后的理论分析可以表明,该算法

在保持期望后悔度上界 O(logT) 不变的情况下,
可以将用户在不同基站之间切换次数的数学期望

上界降低为常数阶。 相比较于前文提到的算法有

重要改进。
2. 1　 基于淘汰机制的用户接入算法
　 　 本节提出的算法以回合的形式来运行。 每个

回合包含若干连续个时隙。 在算法运行过程中需

要引入一个监控变量 Δ
^
m 用来估计与监控所有的

次优基站和最优基站之间的差距,其中下标 m 表

示第 m 回合。 Δ
^
m 在每回合结束时会减半,最终得

到 Δ
^
m < Δ i,∀i∈ [1,N - 1]。 每个回合都包含 3

个步骤:均等采样、参数更新、操作杆淘汰。
每个回合的均等采样步骤所需要的时隙总数

由当前所剩余的候选基站总数和当前的回合数所

决定。 用户在该步骤对每个基站保持接入连续的

Lm 个时隙

Lm = nm - nm-1, (11)
其中 nm 的定义如下

nm ∶ =
2log(CTΔ

^ 2
m)

Δ
^ 2
m

. (12)

　 　 用户在完成上述步骤之后会用其所获得的奖

励数据来更新参数,包括均值的更新、监控变量的

更新和采样次数的更新。

每个回合的最后阶段,用户会根据更新后的

系统参数来淘汰掉被分类判断为次优的基站,也
就是说在这之后的所有回合用户都不会再选择这

个基站接入。 这里设置淘汰判决条件为

ûi +
log(CTΔ

^ 2
m)

2nm
< max

j∈Bm
û j -

log(CTΔ
^ 2
m)

2nm
{ } ,

(13)
其中 Bm 为当前回合 m 尚未被淘汰的基站集合。
在该回合之后所有满足上述判决条件的基站 i 都
会被淘汰。

完整算法的具体流程见算法 1。
算法 1 　 UAAE ( user

 

association
 

with
 

arm-
elimination)用户接入算法:

步骤 1) 　 接受输入时间长度 T, 切换损失

C, 初始化监控变量等 Δ
^

0 = b,t = 1,m = 1, 以及

B0 = B。
步骤 2) 　 若 | Bm | = 1, 则用户保持接入 Bm

中的唯一基站直到时隙 T, 否则执行步骤 3)。
步骤 3) 　 均等采样:依次选择接入 | Bm | 中

的基站,并且每个基站保持接入 Lm 个时隙,计算

从每个基站 i 获得的总奖励

ri = ∑
t +Lm| Bm| -1

t′ = t
u( t′,i), (14)

　 　 步骤 4) 　 参数更新:按以上得到数据更新如

下系统参数

ûi =ûi +
1
nm

( ri - Lm ûi), (15)

t = t + Lm | Bm | , (16)

Δ
^
m+1 =

Δ
^
m

2
, (17)

　 　 步骤 5) 　 操作杆淘汰:按照新的系统参数以

及淘汰判决条件(13)更新 Bm,
m = m + 1, (18)

　 　 步骤 6) 　 若 t > T, 算法结束,否则跳转返回

至步骤 2)。 其中, | S | 表示集合 S 的势。
2. 2　 理论分析
　 　 定理 1　 算法 1 保持了和置信上界相同的后

悔度数学期望上界,同时用户在不同基站之间切

换次数的数学期望上界可以降低为常数阶:
a)

 

算法 1 可以保证如下后悔度的上界

R(T) ≤ ∑
N-1

i = 1
Δ i +

32log(CTΔ2
i )

Δ i

+ 96
CΔ i

( ) ,

(19)
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b)
 

对于每一个次优基站 i, 设置变量 mi 为第

一次满足如下条件的回合数: Δ
^
mi

< Δ i, 也就是说

mi = min{m | Δ
^
m < Δ i}, (20)

　 　 算法 1 可以保证如下切换次数的上界

E[H(Θ)] ≤ ∑
mN-1

j = 0

(N - 1)b2

CΔ
^ 2
j log(Cb2)

+

∑
N-1

i = 1

(N - i + 1)(mi - mi -1) + b2

CΔ
^ 2
mi

log(Cb2)( ) ,

(21)
　 　 证明　 为描述简洁,首先需要定义 3 个事件:
E1,E2,E3。

1)
 

E1:每一个次优基站 i 都会在第 mi + 1 回

合之前满足淘汰判决条件,从而被淘汰掉不再被

使用;
2)

 

E2:存在某一个次优基站 i 没有在第 mi +
1 回合之前满足淘汰判决条件,被继续使用;

3)
 

E3:最优基站被错误淘汰。
这里需要注意,以上事件分解得到的 3 个子

集的并集是事件全集,但是交集未必是空集。
当事件 E1 发生时,每一个次优基站 i 都只能

提供接入至多 mi 回合。 在所有的次优基站都被

淘汰掉以后,网络用户便不会再触发网络切换,由
此可以得到在该事件发生的情况下用户触发网络

切换次数的上界

F1 = ∑
N-1

i = 1
(N - i + 1)(mi - mi -1), (22)

其中 m0 = 0。
相应地,由于每一个次优基站 i 被选择接入

的次数都不超过 nmi
。 结合 Δ i 并且通过不等式放

缩,可以得到当事件 E1 发生时,所造成的后悔度

∑
N-1

i = 1
Δ inmi

= ∑
N-1

i = 1
Δ i

2log CTΔ
^ 2
m( )

Δ
^ 2
m

≤ ∑
N-1

i = 1
Δ i +

32log(CTΔ2
i )

Δ i
( ) , (23)

　 　 当事件 E2 发生时,由文献[14]可以得知某一

个次优基站 i 没有在第 mi + 1 回合之前满足淘汰

判决条件的发生概率有上界: 2
TΔ

^ 2
mi

, 可以利用如

下不等式放缩来得到在该事件发生的情况下用户

触发网络切换次数的上界

2
CTΔ

^ 2
mi

× Tb2

2log(CTb2)
= b2

CΔ
^ 2
mi

log(CTb2)

< b2

CΔ
^ 2
mi

log(Cb2)
, (24)

这里利用用户最大可能触发的网络切换次数

Dmax = T
2log CTΔ

^ 2
0( )

Δ
^ 2

0

≤ Tb2

2log(CTb2)
. (25)

上式成立的条件也是基于事实在均等采样步骤中

每个基站保持接入 Lm 个时隙,而 Lm 是单调递增

的。 对所有 N - 1 个次优基站求和,可以得到针

对事件 E2 的用户触发网络切换次数的上界

F2 = ∑
N-1

i = 1

b2

CΔ
^ 2
mi

log(Cb2)
. (26)

　 　 相应地,当事件 E2 发生时,其造成的后悔度

可以如下表达:

∑
N-1

i = 1
Δ i

2
CTΔ

^ 2
mi

T ≤ ∑
N-1

i = 1

8
CΔ

^ 2
mi

≤ ∑
N-1

i = 1

32
CΔ i

. (27)

　 　 当事件 E3 发生时,同样可以由文献[14]得知

最优基站被某一个次优基站 i 所错误淘汰的概率

也有上界
2
TΔ

^ 2
mi

。 再次利用式(24) 中的最大次

数 Dmax, 可以得到针对事件 E3 的用户触发网络切

换次数的上界

F3 = ∑
mN-1

j = 0
(N - 1) 2

CTΔ
^ 2
j

Tb2

2log(CTb2)

< ∑
mN-1

j = 0

(N - 1)b2

CΔ
^ 2
j log(Cb2)

, (28)

　 　 注意该求和上下限为从 0 到 mN-1 回合,这是

因为最优基站在 mN-1 回合之后被淘汰的情况实

际上已经被包含在了事件 E2 当中。
相应地,当事件 E3 发生时,记最优基站在 m∗

回合被淘汰,那么最优基站被淘汰后的每一个时

隙都会增加后悔值。 这里可以将该情况下的后悔

值做如下不等式放缩:

∑
mN-1

m∗ = 0
∑

i,mi≥m∗

2
CTΔ

^ 2
m∗

T max
j,mj≥m∗

Δ j

≤ ∑
mN-1

m∗ = 0
∑

i,mi≥m∗

2
CΔ

^ 2
m∗

4Δ
^
m∗

= ∑
N-1

i = 1
∑
mi

m∗ = 0

8
C2 -m∗

≤ ∑
N-1

i = 1

64
CΔ i

. (29)

　 　 结合以上事件分解后的分部结论相加,可以

得到定理 1 中的结论。
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证明完毕。
在该算法中,用户对每个基站保持接入连续

的 Lm 个时隙,而 Lm 可以被验证是指数增长的。
文献[9]中的算法是逐一增长的。 这样做的好处

是更有利于减缓前文中已经提到的当拥有最高数

学期望奖励的 2 个基站之间的数学期望差距 ΔN-1

非常小的时候,算法会很难区分这两者的问题。
而从另一方面来说,非常小的 ΔN-1 也保证了即使

用户需要在较长的连续时隙内选择次优的那个基

站接入,也不会造成特别大的后悔度。
Lm 同时也会随着 T 的增加而增加。 这个设

计能够保证如果总时间足够长,算法会在每个回

合执行淘汰机制之前对当前回合还存在的基站做

充分的估计。 同时由于总时间足够长,在所有次

优基站被淘汰前对它们进行采样所使用的时隙造

成的后悔度也相对影响较小。
该算法所保障的低切换的特性为更实际的网

络模型提供了很好的使用条件。 在实际的网络环

境中,网络的各方面性能往往是动态变化的,即前

文中所假设的奖励值由一个稳定分布所产生的条

件不再成立。 而算法往往需要在环境发生变化时

重新开始学习以适应新的网络环境。 这样一来,
如果使用常规的多臂老虎机算法,则不可避免地

重新造成了大量的网络切换。 所以,在动态环境

下,当用户需要重新开始学习过程时,UAAE 算法

能够保证节省大量的切换次数。

3　 实验结果分析

　 　 本节将利用蒙特卡洛仿真的方法验证本文所

提算法的有效性。 所有结果均为 500 次仿真实验

的平均结果。
参数设定如下,系统中总共包含 30 个基站。

每一个基站的期望奖励值由正态分布产生, N(5,
δ2)。 基站 i 在每次被用户选中接入时产生的奖

励同样服从正态分布 N(ui,1)。 这样设定的好

处是可以通过控制方差 δ 来调节不同基站之间的

优劣差距。 δ越小意味着 △i 也越小。 仿真的总时

间长度为 T = 5 × 105, 监控变量初始值为 b = 1,
用户每次网络切换的损失为 C = 1。

为对比本文提出算法的有效性,本文选择如

下算法作为对比算法:
a)

 

置信上界算法;
b)

 

改进置信上界算法[9] ;
c)

 

􀆠 贪心算法[11] 。 该算法在每个时隙都以 􀆠

概率选择随机接入一个基站,以 1 - 􀆠 概率选择接

入当前经验最佳,即估计均值最高的基站。 设定

􀆠 = 0. 01。
首先验证 4 种不同算法的后悔值性能表现。

如图 2 所示,可以清晰地看出,除 􀆠 贪心算法的后

悔值曲线几乎是线性增长,其他 3 个算法增长的

阶数是一致的,但是 UAAE 算法有一定系数上的

损失。
图 3 表现的是 4 种算法下用户所触发的网络

切换次数随时隙的变化曲线对比。 UAAE 算法相

较于其他 3 个算法有着绝对的优势。 这其中的原

因正如前文所解释,用户最终淘汰掉 N - 1 个基

站,从而不会再触发任何网络切换。 􀆠 贪心算法的

网络切换次数为线性增长。 另外 2 种算法均为对

数增长。
接下来验证不同基站之间的期望奖励差距大

小对算法性能的影响及敏感度分析。 针对这点的

　 　 　 　

图 2　 不同算法下的后悔值性能指标对比

Fig. 2　 Cumulative
 

regrets
 

with
 

various
bandit

 

handover
 

algorithms

图 3　 不同算法下的用户触发网络切换次数对比

Fig. 3　 Cumulative
 

numbers
 

of
 

handovers
 

with
various

 

bandit
 

handover
 

algorithms
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研究是必要的,但是往往被很多使用多臂老虎机

模型的研究工作所忽略。 不同于其他可以使用多

臂老虎机的应用系统(例如推荐系统等)。 在实

际无线网络系统中,用户所能选择接入的基站往

往可能不会有太大的性能差距。 这就给很多多臂

老虎机算法带来了挑战。 在该实验中,参数 δ 变

化范围 0. 05 ~ 0. 5。 从图 4 可以看出, 􀆠 贪心算法

虽然不受参数 δ 的任何影响,但是用户所触发的

网络切换次数也是最多的。 另外 3 个算法中,文
献[9]中的改进置信上界算法性能要略好于置信

上界算法。 而本文所提算法 UAAE 可以在任何

参数 δ 下保持最小的网络切换次数。

图 4　 不同算法对于基站间差距大小的敏感度对比

Fig. 4　 Sensitivity
 

to
 

the
 

gaps
 

between
 

the
 

SBSs

4　 结论与讨论

　 　 本文利用多臂老虎机模型提出一个低复杂度

的无线网络用户接入算法。 通过 3 组不同角度的

对比试验,验证了本文所提算法的有效性、鲁棒

性,为下一代无线通信网络中用户接入系统设计

提供一种解决思路。 该算法除了有效降低用户触

发网络切换的次数,也保证其后悔值性能不会受

到影响。
本文主要考虑的是稳定环境下的解决方案,

即基站产生奖励值的概率分布是恒定不变的。 但

是正如前文的讨论中所指出,当用户面临动态变

化的网络环境时,其需要频繁重新开始学习过程。
而本文所提算法为在动态环境下的部署使用提供

了很好的基础。
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