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5G网络切片规划中的资源分配优化算法研究
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摘      要  ：  �当随着5G 网络技术的发展，切片资源分配的有效性对网络服务质量与运营效率至关重要，尤其是在面对不同应用需

求和动态网络环境时。本文研究了基于博弈论与机器学习的资源分配优化算法，提出了一种混合优化模型。研究首先

分析了5G 网络切片资源分配的关键问题，接着设计并优化了基于博弈论和机器学习的优化算法，最后探讨了该模型

在5G 网络切片资源分配中的应用。研究的意义在于为提高5G 网络的资源利用效率、降低延迟、确保公平性提供了理

论支持和技术指导，对未来5G 网络优化具有重要的现实与理论价值。
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Abstract  :  � With the development of 5G network technology, the effectiveness of slicing resource allocation 

is crucial for network service quality and operational efficiency, especially when facing different 

application requirements and dynamic network environments. This article studies resource allocation 

optimization algorithms based on game theory and machine learning, and proposes a hybrid 

optimization model. The study first analyzed the key issues of 5G network slicing resource allocation, 

then designed and optimized optimization algorithms based on game theory and machine learning, and 

finally explored the application of this model in 5G network slicing resource allocation. The significance 

of the research lies in providing theoretical support and technical guidance for improving the resource 

utilization efficiency, reducing latency, and ensuring fairness of 5G networks, which has important 

practical and theoretical value for optimizing future 5G networks.

Keywords :    �5G network slicing; resource allocation; optimization algorithm; game theory; machine 

learning

引言

随着5G 技术的快速发展，网络切片技术使得物理网络资源能够虚拟化并构建多个独立的虚拟网络，从而根据不同应用需求实现灵

活的资源调度与优化。5G 网络切片的资源分配问题在多种业务场景下尤为关键，如何在有限资源的条件下实现不同切片的高效、均衡分

配，成为亟待解决的挑战。现有的资源分配方法大多依赖于静态模型与简单算法，无法适应5G 网络的动态变化和复杂需求，特别是在

面对大规模用户、低时延服务和高带宽需求时，现有方案往往无法满足服务质量（QoS）的严格要求。因此，本文提出了一种基于博弈

论与机器学习的混合优化模型，以应对5G 网络中资源分配的挑战，提升资源利用效率，降低延迟，保证公平性，进而为5G 网络切片资

源分配问题提供新的思路和解决方案。
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一、5G 网络切片规划中的资源分配问题分析

( 一 ) 5G 网络切片架构与资源管理需求

5G 网络切片中，每个切片可以根据具体业务需求，优化配置

网络资源，提供不同的网络性能，如低时延、高带宽或大规模连

接等。5G 网络切片架构通常包括三个主要组成部分：切片管理与

控制、切片资源调度与分配、以及切片性能监控与优化。每个切

片在功能上相对独立，拥有自己的网络功能、控制逻辑及资源调

度策略。资源管理需求体现在切片的动态资源分配和调度上，需

要根据实时的网络负载、服务需求以及网络条件进行精细化的资

源管理。每个切片都可能面临不同的应用场景和质量要求，这就

要求切片资源的调度策略可以精准地满足各类切片的特定需求，
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如流量波动、用户分布、网络切换等。随着5G 网络的复杂性提

升，对资源管理的精度和灵活性要求也愈加严苛，传统的静态资

源管理方法已无法适应5G 网络的实时性和动态性需求 [1]。

( 二 ) 切片资源分配面临的关键问题

5G 网络切片的资源分配过程中，5G 网络的资源需求呈现动

态变化特性，用户需求的波动和切片功能的多样性要求资源分配

系统可以在不并刻、不同场景下做出快速反应，这对资源的动态

调度提出了更高的要求。尤其是在网络负载高峰期间，如何保证

各切片的资源公平分配，并避免资源瓶颈对关键服务（如远程医

疗、自动驾驶等）的影响，成为一大难题 [2]。由于5G 网络的多样

化业务需求，切片的资源分配必须根据不同切片的服务等级进行

精细化的预测与管理。此外，服务质量（QoS）保证，尤其是在面

对大规模用户和多样化应用时，如何保证每个切片可以按照预定

的服务等级协议（SLA）提供可靠的服务，并避免在高需求场景

下某些切片无法满足质量要求，是资源分配中不可忽视的挑战。 

( 三 ) 现有解决方案的不足与挑战

传统的资源分配方法通常依赖于静态网络模型，忽视了网络

环境的动态变化，导致其在面对高负载或突发流量时无法快速调整

资源配置，且常常无法适应各类切片的个性化需求，导致切片之间

的资源分配不均衡。此外，现有的资源管理算法在多切片并发的场

景下，容易出现资源竞争问题，尤其是在高峰时段，资源分配策略

往往无法有效避免切片之间的互相干扰，导致某些切片无法达到预

定的服务质量目标 [3]。尽管一些解决方案引入了智能化算法，如机

器学习和深度学习模型，但这些算法的训练和预测过程往往需要大

量的历史数据支持，而在5G 网络中，数据的实时性和环境的快速

变化使得现有模型很难有效应对实时的资源分配需求。另一方面，

切片的异质性和复杂性也使得现有解决方案在针对特定应用需求

（如低时延、超大规模连接等）进行精确调度时，存在一定的局限

性。此外，现有方案在切片资源隔离性和多维度服务质量保证方面

也存在不足，特别是在面对极端网络条件时，如何有效保障不同切

片间的性能稳定性和服务质量成为一大挑战。

二、资源分配优化算法设计与模型

( 一 ) 基于博弈论的优化算法

5G 网络切片资源分配的优化过程中，博弈论的核心思想在于

采取对各个切片（或用户）之间的策略选择和资源分配行为进行

建模，找到一个均衡状态，使得所有切片的资源利用率最大化，

并满足质量保障和公平性要求。博弈论在资源分配中的应用，可

以分为非合作博弈和合作博弈两大类，具体应用时，主要依赖于

切片之间的资源竞争与博弈模型的构建。

在非合作博弈的框架下，每个切片都作为一个理性决策者，

独立地选择资源分配策略，以最大化自身的效用函数。效用函数

通常考虑到切片的带宽需求、时延要求、吞吐量要求等因素，模

型形式可以表示为：

( ),i i iU f R QOS=

其中，Ui 为切片 i 的效用函数，Ri 为切片 i 所分配的资源量，

QOSi 为该切片的服务质量指标 [4]。此博弈中，各切片采取调整其

资源需求与分配策略，使得整个网络达到一个纳什均衡状态，在

此状态下，没有任何一个切片能采取单方面改变自己的资源分配

策略来提高其效用。所以，博弈论采取求解纳什均衡来实现切片

资源的最优分配。对于合作博弈模型，各切片采取联合优化实现

资源的最优分配。切片之间的合作可以借助资源合并或资源共享

来共同达到系统效益最大化。合作博弈理论的应用，尤其是核心

集和 Shapley 值的应用，可以有效地解决切片间资源共享的公平

性问题。

( 二 ) 基于机器学习的优化算法

基于机器学习的资源分配优化算法通常采用监督学习、无监

督学习和强化学习等方法，针对不同的网络场景进行精细化的调

度。监督学习中，训练数据集中的输入输出关系，模型可以学习

到资源分配与网络性能之间的映射关系。以神经网络为例，输入

可以是历史的网络流量数据、切片的实时负载信息等，输出则是

针对各切片的资源分配方案。具体的模型可以采用深度神经网

络（DNN）或者卷积神经网络（CNN）等，训练过程中的损失

函数可以定义为网络性能优化目标（如延迟最小化、吞吐量最大

化等），目标是采取不断优化损失函数，得到最优的资源分配策

略 [5]。无监督学习则可应用于网络状态的聚类分析，自动识别网

络中的不同流量模式和资源需求特征。如基于 K 均值聚类算法，

可以将网络切片根据其需求特征进行分组，在同一组内的切片共

享相似的资源调度策略，从而提高资源利用效率，降低调度复杂

度。强化学习框架中，资源调度系统被视为一个智能体，智能体

采取与环境的互动（即网络状态的变化）获得奖励信号，并采取

试错过程逐步提高资源分配策略的优化程度。实际应用中，强化

学习可以为每个切片分配最优的资源，在满足质量要求的并，最

大化系统的整体效益 [6]。

( 三 ) 混合优化模型的设计与实现

5G 网络切片资源分配问题中，混合优化模型凭借博弈论对切

片之间的资源竞争关系进行建模，保证资源分配的公平性；机器

学习对历史数据和网络状态进行实时分析，动态调整资源分配策

略，提高分配的效率和适应性。为了具体实现该优化模型，需要

建立一个包括多个切片、多个资源维度（如带宽、延迟等）的资

源分配数学模型。假设网络中共有 NN 个切片，每个切片需要分

配的资源包括带宽 BB、时延 DD 和吞吐量 TT，每个切片的效用

函数依赖于其资源需求。为了对切片进行优化，模型将每个切片

的资源分配问题视为一个博弈论问题，并引入机器学习的强化学

习方法对博弈策略进行优化。每个切片的效用函数 UiU_i 由其资

源配置和服务质量需求决定，可以表示为：

( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3i i i iU f B f D f Tα α α= ⋅ + ⋅ + ⋅
其中，Bi、Di 和 Ti 分别表示 i 切片分配到的带宽、时延和吞吐

量；fi、f2、fi 分别是与资源相关的效用函数；而 a1、a2、a3 是权重

系数，反映了切片对不同资源的依赖程度，通常根据切片的业务

需求进行调整 [7]。博弈论框架中，切片之间的资源分配可以建模为

一个非合作博弈。每个切片 i 作为一个博弈参与者，选择自己的资
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源需求策略 Ri=(Bi,Di,Ti) 来最大化自己的效用。博弈的目标是寻找

一个纳什均衡状态，即在该状态下，所有切片的策略都不再有改

进空间。对于切片 i，其效用的最大化目标可以表示为：

博弈中，切片 i 的策略不仅受到自身资源需求的影响，还受到

其他切片策略的影响，即每个切片的效用与所有切片的资源分配

有关。该博弈模型可以表示为：

( )1 2, , ,i i NU U R R R= …
其中 Ui 表示其他切片的资源分配策略。博弈的最终目的是采

取优化切片 i 的资源需求 RN，使得系统整体效用最大化。为了提

高资源分配策略的适应性和实时性，模型引入了强化学习算法。

此过程中，系统采取与环境的交互不断优化博弈策略 [8]。具体来

说，强化学习的核心在于定义一个奖励函数 Ri(t)，该奖励函数反

映了切片在当前时间步
i
minU 资源分配策略的效果。奖励函数通常设

计为切片的网络效能（如吞吐量、延迟等）与实际资源分配之间

的差异：

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1 1 2 2 3 3i i i iR t f B t f D t f T t Pγ γ γ λ= ⋅ + ⋅ + ⋅ − ⋅
其中，r1、r2、r3 是每个资源维度的权重，λ 是惩罚因子，表示

当切片未能满足服务质量时的惩罚，P 是由于资源不满足要求而产

生的惩罚值。基于这一奖励函数，强化学习采取 Q 学习或深度 Q

网络（DQN）算法不断调整资源分配策略，从而使得切片在不同

网络环境下始终保持最优的资源利用效率。混合优化模型的目标

函数可表示为系统总效用的最大化，系统总效用是各个切片效用

函数的加权和。即：

( )
1

N

i i i
i

max U Rλ
=
∑

其中，λi 为切片 i 的权重， 表示切片在系统中的重要性，

1
1N

ii
λ

=
=∑ ，保证系统总效用最大化的并，满足所有切片的资源需

求 [9]。此外，该模型还需要满足一些约束条件，包括资源总量约束

和服务质量约束。资源总量约束可以表示为：

1

N
i li

R R
=

≤∑
其中， lR 表示网络可用的总资源。服务质量约束要求每个切

片的效用满足其最低质量要求，即：

( ) i
i i minU R U≥

其中，
i
minU 表示切片 i 对应的最低效用要求。这个约束保证了

每个切片在资源分配过程中可以满足其基本的服务质量要求，避

免出现低效或不公平的资源分配情况 [10]。

三、5G 网络切片资源分配优化策略及其应用分析

在5G 网络切片资源分配的实际应用中，切片的资源调度不仅

要考虑网络的稳定性，还需优化资源的分配策略，以应对多样化

的业务需求。不同的网络切片服务如增强移动宽带（eMBB）、海

量机器类型通信（mMTC）和超可靠低延迟通信（URLLC）对资

源的需求差异显著，如何在保持网络高效稳定的前提下，最大化

各类服务的性能，是网络切片设计中的核心挑战。

5G 网络切片资源分配的有效性依赖于对切片需求的精准预

测和动态调度能力。在实际操作中，资源的过度集中或不均衡分

配可能导致网络性能的极大下降，尤其在流量波动较大或高峰时

段。因此，采取多维度的资源分配策略，对于优化系统的整体效

能至关重要。在这一过程中，考虑到每个切片的业务类型、优先

级及其对资源的敏感性是至关重要的。例如，对于时延要求较

高的 URLLC 切片，其资源分配需要保证低时延、高稳定性，而

eMBB 切片则更关注带宽和吞吐量的需求。

在动态环境下，基于实时数据的资源调度算法变得尤为关

键。通过对网络状态的实时监测和预测，优化资源分配可以大幅

度提高系统的响应能力，降低网络延迟，同时保证切片之间的公

平性。这要求资源管理系统能够快速适应网络负载变化，调整资

源分配以确保各切片能满足其服务质量（QoS）要求。无论是通过

博弈论模型还是机器学习方法，都必须处理好资源分配的公平性

与效率问题，避免因资源竞争导致的服务质量下降。

综上所述，随着5G 网络规模的扩大和业务需求的不断变化，

切片资源的高效管理和优化依赖于先进的算法设计，尤其是在数

据驱动的资源分配策略下，能够实现灵活、精准的资源调度，提

升整个网络的运行效率和用户体验。

四、结语

本文针对5G 网络切片中的资源分配优化问题，提出了一种结

合博弈论与机器学习的混合优化算法模型，旨在解决传统静态资

源分配方法无法应对5G 网络动态变化与复杂需求的不足。通过引

入博弈论的资源竞争模型和机器学习的智能调度能力，本文所提

模型有效提升了资源利用效率，降低了延迟并保证了公平性，从

而显著优化了5G 网络切片的性能与服务质量。该优化算法能够应

对大规模用户、低时延服务和高带宽需求等多种复杂场景，具有

较强的适应性和实用性。未来，需进一步提升算法的实时性与适

应性，以满足更高效、灵活的资源分配需求，为5G 网络的持续优

化与发展提供更加有效的解决方案。
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