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基于 MHA⁃MAD 的近海光无线融合接入网络部署算法
李学华1，郗 童1，王 鑫1，黄 翔2

（1. 北京信息科技大学 智能通信与计算研究所，北京 102206； 2. 国防科技大学 信息系统工程全国重点实验室，长沙 410073）

摘要：【目的】随着近海区域业务量的快速增长，带宽需求呈现出指数级增长趋势，承载业务的第五代移动通信技术（5G）及后

5G（B5G）下一代无线接入网络（NG⁃RAN）资源即将枯竭，波分复用无源光网络（WDM⁃PON）因其高带宽等优势，成为支持

5G/B5G NG⁃RAN 的有效承载方案。然而，近海复杂多变的环境为 WDM⁃PON 的网络部署带来了严峻挑战，如高昂的部署

成本、大规模的路径损耗以及恶劣的水下环境等，亟需通过优化网络部署策略降低成本、风险和传输损耗等，以构建适应近海

环境的网络。【方法】文章提出了一种多头注意力增强的多智能体深度 Q 网络（MHA⁃MAD）算法，通过多头注意力机制高效

提取网络环境的关键特征，并为不同特征赋予动态权重，从而提升建模精度。同时，采用多智能体框架，使多个智能体在共享

网络环境中协作与同步决策，实现网络部署的全局优化。【结果】与现有基准方法相比，MHA⁃MAD 算法在网络部署中使性能

提高了近 42%，其结果接近理论最优解。此外，与未利用多头注意力机制的多智能体深度 Q 网络（DQN）算法相比，MHA⁃
MAD 算法在最小化网络部署总成本、节点功耗、链路衰减和网络风险的联合优化目标上，性能提高了近 8%。【结论】MHA⁃
MAD 算法为面向近海场景 5G/B5G NG⁃RAN 的 WDM⁃PON 部署与优化提供了新思路。

关键词：网络部署；近海网络；无线和光纤接入网络；深度 Q 网络；多头注意力机制
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Offshore Optical⁃wireless Integrated Access Network Deployment Algorithm

based on MHA⁃MAD
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Abstract：【Objective】With the rapid growth of business volume in the nearshore area，the demand for bandwidth is showing an
exponential growth trend. The resources of the 5th Generation Mobile Communication Technology（5G）and Beyond⁃5G（B5G）

Next Generation Radio Access Network（NG⁃RAN）that carry the business are about to be exhausted. Wavelength Division Mul⁃
tiplexing⁃Passive Optical Network（WDM⁃PON），with its advantages such as high bandwidth，has become an effective solution
to support 5G/B5G NG⁃RAN. However，the complex and variable offshore environment poses severe challenges for the deploy⁃
ment of WDM⁃PON networks. These challenges include high deployment costs，substantial path losses，and harsh underwater
conditions. There is an urgent need to optimize network deployment strategies to reduce costs，risks，and transmission losses in
order to build a network that is suitable for the offshore environment.【Methods】This study proposes a Multi⁃Head Attention en⁃
hanced Multi⁃Agent Deep Q⁃Network（MHA⁃MAD）algorithm. It efficiently extracts key features of the network environ⁃
ment using multi⁃head attention mechanism and assigns dynamic weights to different features，thereby improving modeling accura⁃
cy. Simultaneously，the multi ⁃ agent structure allows multiple agents to collaborate and make synchronized decisions within a
shared network environment，promoting global optimization in network deployment.【Results】Compared to other benchmarks，
the MHA⁃MAD algorithm improves performance in network deployment by nearly 42%，with results approaching the theoretical
optimum. Furthermore，compared to multi⁃agent Deep Q⁃Network（DQN）method without the multi⁃head attention，MHA⁃MAD
algorithm improves the performance by nearly 8% in the joint optimization objective of minimizing overall network deployment
costs，node power consumption，link attenuation，and network deployment risk probabilities.【Conclusion】MHA⁃MAD provides
new insights for the deployment and optimization of WDM⁃PON to support 5G/B5G NG⁃RAN in offshore scenarios.
Key words：network deployment；offshore networks；wireless and optical access networks；DQN；multi⁃head attention mecha⁃
nism
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0 引 言

随着近海经济区的快速发展，海上平台和岛屿

等近海活动区域的用户需求大幅增长，为现有第五

代移动通信技术（5th Generation Mobile Communi⁃
cation Technology，5G）及后 5G（Beyond 5G，B5G）
下一代无线接入网络（Next Generation⁃Radio Ac⁃
cess Networks，NG⁃RAN）带来巨大的带宽压力。

传统水下通信技术难以满足日益增长的带宽需

求［1⁃3］，而 NG⁃RAN 在带宽和覆盖范围等方面存在

诸多限制［2］。光纤通信因其高带宽和稳定性成为集

成 NG⁃RAN 的潜力方案。波分复用无源光网络

（Wavelength Division Multiplexing⁃Passive Optical
Network，WDM⁃PON）能提供高带宽和稳定的通

信保障［4］，其无源设计减少了资本和运营支出。

然而，近海环境的复杂性增加了网络部署的难

度。维护难、电力资源有限和洋流导致的链路波动

等提高了部署成本和功耗，恶劣环境也增加了部署

风险，使得传统地面网络的部署方法并不适用［5］。

目前已有研究涉及的网络部署方案多集中在陆地或

水下无线通信领域，较少涉及近海场景下的多目标

优化问题［5⁃11］。

本文提出了一种基于 WDM⁃PON 的 5G/B5G
NG⁃RAN 网络部署方法，聚焦如海上石油和天然气

平台等近海区域，采用混合整数线性规划（Mixed
Integer Linear Programming，MILP）模型优化部署

成本、节点功耗、链路衰减和部署风险。本文进一步

提出了多头注意力增强的多智能体深度 Q 网络

（Multi⁃Head Attention enhanced Multi⁃Agents Deep
Q⁃network，MHA⁃MAD）算法，旨在联合优化上述

目标。仿真结果表明，该算法的表现优于其他基准

算法，相较于未引入多头注意力机制的多智能体深

度 Q 网络（Deep Q⁃network，DQN）算法，其性能在

联合优化目标上提高了近 8%。

1 问题描述

面向海上场景的 WDM⁃PON 使能的 5G/B5G
NG⁃RAN 架构如图 1 所示。本文假设集中式单元

（Centralized Unit，CU）、分 布 式 单 元（Distributed
Unit，DU）和光线路终端（Optical Line Terminals，
OLT）作为 CUDU⁃OLT 站点共存，有源天线单元

（Active Antenna Units，AAU）和光网络单元（Opti⁃
cal Network Units，ONU）作为 AAU⁃ONU 站点共

存。AAU⁃ONU 部署在近海岸上、海底和海面。阵

列波导光栅（Arrayed Waveguide Grating，AWG）部

署在水上平台上，而移动边缘计算（Mobile Edge
Computing，MEC）服务器和 CU DU⁃OLT 部署在

水下以便于冷却。网络链路按 AAU⁃ONU、AWG、

CU DU⁃OLT 和 MEC 的顺序连接。网络部署目标

是在满足业务请求的同时，最大限度地降低近海网

络的部署成本、节点功耗、链路衰减以及网络部署风

险概率。

AAU ONU ONU

AWG

水上平台

水上平台

AAU

AAU ONU ONU
水上平台

AAU AWG

浮标
浮标

船

船

潜艇AAU ONU

浮标

潜标 MEC
MEC

MECDUOLT CU

岸边

海底

图 1 面向海上场景的 WDM⁃PON 使能的

5G/B5G NG⁃RAN 架构

Figure 1 The architecture of WDM⁃PON enabled 5G/B5G

NG⁃RAN in offshore scenarios

风险因素为近海环境中的网络部署带来了诸多

挑战：①施工条件和路线的复杂性，例如多变地形或

浅水区的沙丘岩石［12］，增加了施工难度，且敏感区

域的绕行延长了路径，进而增加了部署成本；②地质

特征中松散沉积物的坍塌和洋流扰动可能导致光缆

埋设失败，且腐蚀性物质或微生物长期影响光缆结

构；③附近捕鱼和养殖活动中，渔网、养殖设备和锚

链可能对光缆造成物理损伤，埋设深度受限进一步

增加风险；④洋流和天气条件影响了施工定位精度，

导致施工偏差；⑤地震和浊度活动中，海床移动和浊

流冲刷会影响光缆的长期可靠性［13］；⑥自然和人工

障碍（如珊瑚礁、沉船和海底管道等）需要复杂的避

让和保护措施。

为应对上述挑战，本文聚焦位于海岸 20 km 以

内、水深约 10~20 m 且需与陆上设施建立持续通信

的近海区域［14］。为保护海底电缆以减轻上文中③
和⑥的影响，周边地区设为禁止锚定区并限制航行。

本文通过平台保护设备来减轻上文中④的影响，同

时考虑了②和⑤对网络风险概率以及①对成本的影

响。此外，电力通过海底电缆直接从陆地或海上平

台获得，使用 G. 652 光纤，水下光纤衰减指数 AF
与陆地相似，为 AF ≤-0.22 dBm/km。

02



250076⁃

李学华 等： 基于 MHA⁃MAD 的近海光无线融合接入网络部署算法

2 MILP 模型

本章考虑近海复杂的环境因素和实际需求，建

立 MILP 模型以解决近海地区支持 WDM⁃PON 的

NG⁃RAN 的网络部署问题。MILP 模型参数和约

束等相关设置具体如表 1 所示。

表 1 关键符号列表

Table 1 List of key symbols

符号

NAAU⁃ONU

CF

Li，j

Ei，j

φa
i，j

描述

表示 1 组 AAU⁃ONU 节点，每个元素 a∈NAAU⁃ONU。同

理，NAWG 表示 1 组 AWG 节点，每个元素 g ∈NAWG；

NCUDU⁃OLT 表示 1 组 CUDU⁃OLT 节点，每个元素

c∈NCUDU⁃OLT；NMEC 表示 1 组 MEC 节点，每个元素

m ∈NMEC，设置 n∈ { }m，c，g，a 。

表示每千米光缆的部署成本，包括挖沟、铺设、

人工和光缆成本。

表示节点 i 和 j 间光缆的测量长度。

表示节点 i 和 j 间光缆的部署风险概率。

二进制变量，第 a 条 AAU⁃ONU 到 AWG 到

CUDU⁃OLT 到 MEC 链路中，若部署了节点 i
和 j 之间的水下光缆则为 1，反之为 0。

符号

Riska

ε

Cn

L′i，j
Pi

En

θi

描述

表示第 a 条 AAU⁃ONU 到 AWG 到

CUDU⁃OLT 到 MEC 链路的整体部署

风险概率（包括节点部署风险概率和链

路风险部署概率）。

表示基于地形起伏的水下光缆自然曲率

增长率，设为 1. 0%~1. 5%。

表示节点 n 的部署成本。

表示节点 i 和 j 间光缆的实际部署长度。

表示节点 i 的基础功耗。

表示部署节点 n 的风险概率。

二进制变量，如果节点 i 被占用则为 1，
反之为 0。

2. 1 优化目标

联合目标是最小化网络部署总成本、功耗和网

络部署风险概率的总和，可表示为

α ⋅ ( )∑φa
m，c ⋅L′m，c ⋅CF + ∑φa

c，g ⋅L′c，g ⋅CF + ∑φg，a ⋅L′g，a ⋅CF + α ⋅ ∑θn ⋅Cn +

β ⋅ ( )∑φg，a ⋅L′g，a ⋅AF + ∑φa
c，g ⋅L′c，g ⋅AF + ∑

i∈ { }m，c

Pi ⋅ θi + γ ⋅ ( )∑Riska ，∀m，c，g，a，n
， （1）

式中，权重系数 α、β 和 γ 分别为各自的重要性比

例。α 乘积的第 1 项为 MEC 到 CUDU⁃OLT 到

AWG 再到 AAU⁃ONU 间链路的部署成本；α 乘积

的第 2 项为网络部署过程中节点部署的成本；β 乘

积括号内的第 1 和第 2 项分别为链路 AWG 到

AAU⁃ONU 和 CUDU⁃OLT 到 AWG 间的链路衰

减损耗，第 3 项为部署节点产生的基础功耗；γ 乘积

项为第 a 条 AAU⁃ONU 到 MEC 整条链路上部署

链路和节点的风险概率。

2. 2 约束条件

在 MILP 模型中，应考虑路由、带宽容量、时

延、功耗、部署成本和网络部署风险概率等约束条

件，其中，路由、带宽容量、时延和功率等约束引用于

文献［15］。具体地，路由约束确保了网络连接和

AWG 节点的访问限制；带宽容量限制保证了每条

链路的上、下行带宽；传输延迟约束被满足，并确保

每条 AAU⁃ONU 到 MEC 的总链路衰减功率保持

在 PON 的功率预算范围内。

网络部署成本和风险概率受光纤敷设长度的影

响。如图 2 所示，光纤的敷设长度由实际距离决定，

而实际距离则受海床复杂轮廓和条件的影响。总铺

设长度 L′i，j 为
L′i，j = ( Li，j + LFT + LHC + LVC + LSU )⋅ ( )ε+ 1 ，

（2）

式中：LFT 为由以下因素引起的额外长度：①固定终

端，②铺设在堤坝上电缆的“S”形，③海滩接缝的重

叠，④各种预留长度；LVC 解释了海床的垂直变化；

由于光缆铺设在不平坦的地形或斜坡上，海拔变化

会导致路径长度相较于平坦笔直路径长度有所增

加，此外，还分配了 0. 08 L 的建设盈余 LSU，L 为弧

在版图平面内的弦长（单位为 m）；LHC 为由于海床

布局中的水平曲率而所需的额外长度。当光缆沿着

弯曲的路径时，其敷设长度超过两点之间的直接弦

长。考虑到光缆铺设地形等因素，本文采用水下光

缆高度弦比 F/L 估算光缆的预留长度，如表 2 所

示，F 为从弧顶点到正弦的垂直高度（单位为 m）。
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表 2 不同的高弦比 F/L 导致铺设的光缆长度

增加的情况

Table 2 Different high chord ratios F/L lead to an

increase in the length of the optical cable laid

F/L（%）

6

8

10

13

15

预留长度 L

0. 010

0. 017

0. 027

0. 045

0. 060

在成本约束方面，需确保网络部署成本不超过

网络部署预算 Cmax，可表示为

α⋅∑φa
m，c ⋅L′m，c ⋅CF +α⋅∑φa

c，g ⋅L′c，g ⋅CF +

α⋅∑φg，a ⋅L′g，a ⋅CF +α⋅∑θn ⋅Cn≤Cmax，∀m，c，g，a，n 。

（3）
此外，在网络部署风险概率方面，如图 3 所示，

每个 AAU 链路的风险概率计算如下：对于从 AAU
到 MEC 的每条端到端路径，其风险概率应表示为

1 减去所有节点和链路可靠性概率的乘积，即

Riska = 1-[ φa
m，c ⋅( 1- Em，c )⋅φa

c，g ⋅( 1- Ec，g )⋅φg，a ⋅
( 1- Eg，a )⋅ θm ( 1- Em )⋅ θc ( 1- Ec )⋅
θg ( 1- Eg )⋅ θa ( 1- Ea ) ]。

（4）

但式（4）无法进行线性求解，因此通过取等式两

侧的对数，将其线性化可得：

Riska = ∑φg，a ⋅E g，a + ∑φa
c，g ⋅Ec，g + ∑φa

m，c ⋅

Em，c + ∑θn ⋅En，∀m，c，g，a，n。 （5）

同时，网络中的所有链路部署的风险概率之和

不 能 超 过 网 络 部 署 风 险 概 率 的 最 大 值 ，即

∑
a

Riska ≤Riskmax。其中，链路风险概率与链路距离

之间呈线性关系，即 0≤ Ei，j ≤ k ⋅L′i，j，k 为比例系数。

3 MHA⁃MAD

随着网络规模的扩大，MILP 求解耗时剧增，难

以满足实际场景中高效部署的需求。故如图 4 所

示，本文提出 MHA⁃MAD 算法以实现 WDM⁃PON

使能 NG⁃RAN 的近海网络高效部署。

3. 1 强化学习组件的定义

强化学习核心组件包括状态、动作和奖励，其具

体定义与作用如下所述：

AAU⁃ONU AWG CUDU⁃OLT MEC
选择动作

智能体 1 智能体 2 智能体 3 智能体 n

多头注意力机制

增强的DQN

策略Q网络

更新

损失函数

目标Q网络

θ→θ′

DQN

输入层

1st 隐藏层

查询向量 键向量 值向量

线性层 线性层 线性层

注意力得分 掩码

聚合

多头注意力机制

2nd 隐藏层

3rd 隐藏层

全连接

4个注意力头

网络

浅基

岸基
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①状态：表示智能体可获取的网络环境信息，包

括节点特征（风险概率和功耗）和链路特征（风险概率和

距离）等。每个 AAU⁃ONU 配备智能体 i，时间步长 t
的状态表示为 sti，输入到全连接层以生成嵌入向量：

h t
i = ReLU (W 1 sti + b1 )，式中，W 1 和 b1 分别为全连接

层的权重和偏置。状态（包括当前节点及其相关特

征）传输到多头注意力机制增强的 DQN 中以生成

Q 值。

②动作：每个 AAU⁃ONU 都放置了 1 个智能

体，所有智能体共用 DQN 模型并选择其下一步动

作。值得注意的是，所有智能体的决策都是同步进

行的。具体而言，每个智能体单独选择 1 个 AWG，

然后选择 1 个 CUDU⁃OLT 节点，最后选择 1 个

MEC 节点，这些选择动作均与其他智能体同步，并

在共享的环境中进行交互。在操作过程中，当前环

境状态（即节点、链接和资源状态）会不断更新，智能

体会根据更新的环境选择新的操作。

③奖励：算法通过与环境交互来增强决策能力，

奖励机制评估决策对优化目标的影响。为了最大化

长期回报，在约束范围内部署 AAU⁃MEC 链路可

获得奖励，反之则受惩罚。

3. 2 用于特征提取的多头注意力

多头注意力层通过并行注意力头强化输入特征

之间的关系，如网络拓扑、节点和链路占用情况以及

资源竞争影响多智能体协作决策路径等，增强特征

提取和优化特征表示，具体如下：

①多头注意力层：从查询向量（query，Q）、键向

量（key，K）和值向量（value，V）中计算注意力权

重，以增强特征提取并选择更好的动作。其中，Q

表示当前节点的状态信息，包括其特征、潜在路径和

动态数据（如成本、功耗和风险），Q 用于从 K 和 V

中提取相关信息以进行决策；而 K 表示所有可能目

标节点的信息，描述其特征和与当前节点的关系（距

离和成本等）。K 与 Q 匹配，以确定与当前 Q 最相

关的 V，从而反映当前节点与所有目标节点之间的

关系。V 则包含了每个目标节点的实际信息和特

征，包括状态、路径成本、潜在奖励和动态数据。通

过注意力权重对 K、Q 和 V 进行加权和求和生成输

出向量，为智能体提供选择下一个操作所需的信息。

② 多头注意力机制增强的 DQN 模型：DQN
集成多头注意力机制以增强特征表示。根据输入特

征计算注意力权重向量，加权和求和后返回到模型

中。注意力层的输出随后通过第 2 个全连接层：

h fc2
i = ReLU ( )W 2h

attn
i + b2 ，式中：h fc2

i 为全连接层输

出的中间表示；ReLU 为激活函数；W 2 和 b2 为全连

接层的权重和偏置；h attn
i 为第 i 个样本或时间步在注

意力机制输出之后的向量表示。最后通过输出层生

成 Q 值：Q ( )si，a =W 3h
fc2
i + b3，式中：si 为当前状

态；a 为动作；W 3 和 b3 为输出层的权重和偏置。

综上所述，MHA⁃MAD 流程如下：环境提供网

络节点和链路信息，包括部署成本、节点功耗、链路

衰减功耗和部署风险。每个 AAU⁃ONU 配备 1 个

智能体，所有智能体共享公共环境并同步选择

AWG、CUDU⁃OLT 和 MEC 组成路径，实现同步

决策。此外，多智能体通过集成多头注意力的

DQN 模型实现全局优化。最终智能体根据奖励更

新，获得最佳部署方案。

4 分析与讨论

在 IBM ILOG CPLEX V12. 7 软 件 中 仿 真

MILP 模型，MHA⁃MAD 的仿真通过 Python 仿真

平台实现，二者运行环境均为配备有 12th Gen Intel（R）
Core（TM）i7⁃12700H、16 G 内存和 Windows11 系

统的电脑。本文假设网络拓扑中除了 AAU⁃ONU
外的任意两个节点可以连接，α、β 和 γ 分别设置为

0. 001、0. 500 和 100. 000。MHA⁃MAD 模型的仿

真参数包括 0. 02 的学习率、4 个注意力头和由节点

数定义的动作空间。放置失败的最大惩罚为 100 000，
折扣因子为 0. 99，训练过程中 DQN 的神经网络结

构主要包含两层连接层，每层 128 个神经元。本文

对多种算法性能进行了对比分析，包括 MHA⁃
MAD、MILP 以及两个基准算法：①Benchmark1：未
引入多头注意力机制的多智能体 DQN 算法，用于

评估多头注意力机制的效果；②Benchmark2：结合

文献［15］与随机命中算法的启发式算法。

图 5 所示为式（1）中联合目标函数在近海网络

下 4 种方案的结果，考虑了不同节点类以及不同节

点数量对算法性能带来的影响。其中，图 5（a）说明

了不同数量 AAU⁃ONU 对联合优化目标的影响。

与基准算法相比，MHA⁃MAD 和 Benchmark1 算法

都保持较低且稳定的目标值，其中 MILP 算法提供

了精确解。值得注意的是，随着 AAU⁃ONU 数量

的增加，MHA⁃MAD 算法的性能表现逐渐优于

Benchmark1 算法。这表明 MHA⁃MAD 算法中的

多头注意力机制通过特征提取增强了算法的全局优

化和决策能力。由图 5（b）可知，增加 AWG 的数量

注：t为时间步长。
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①状态：表示智能体可获取的网络环境信息，包

括节点特征（风险概率和功耗）和链路特征（风险概率和

距离）等。每个 AAU⁃ONU 配备智能体 i，时间步长 t
的状态表示为 sti，输入到全连接层以生成嵌入向量：

h t
i = ReLU (W 1 sti + b1 )，式中，W 1 和 b1 分别为全连接

层的权重和偏置。状态（包括当前节点及其相关特

征）传输到多头注意力机制增强的 DQN 中以生成

Q 值。

②动作：每个 AAU⁃ONU 都放置了 1 个智能

体，所有智能体共用 DQN 模型并选择其下一步动

作。值得注意的是，所有智能体的决策都是同步进

行的。具体而言，每个智能体单独选择 1 个 AWG，

然后选择 1 个 CUDU⁃OLT 节点，最后选择 1 个

MEC 节点，这些选择动作均与其他智能体同步，并

在共享的环境中进行交互。在操作过程中，当前环

境状态（即节点、链接和资源状态）会不断更新，智能

体会根据更新的环境选择新的操作。

③奖励：算法通过与环境交互来增强决策能力，

奖励机制评估决策对优化目标的影响。为了最大化

长期回报，在约束范围内部署 AAU⁃MEC 链路可

获得奖励，反之则受惩罚。

3. 2 用于特征提取的多头注意力

多头注意力层通过并行注意力头强化输入特征

之间的关系，如网络拓扑、节点和链路占用情况以及

资源竞争影响多智能体协作决策路径等，增强特征

提取和优化特征表示，具体如下：

①多头注意力层：从查询向量（query，Q）、键向

量（key，K）和值向量（value，V）中计算注意力权

重，以增强特征提取并选择更好的动作。其中，Q

表示当前节点的状态信息，包括其特征、潜在路径和

动态数据（如成本、功耗和风险），Q 用于从 K 和 V

中提取相关信息以进行决策；而 K 表示所有可能目

标节点的信息，描述其特征和与当前节点的关系（距

离和成本等）。K 与 Q 匹配，以确定与当前 Q 最相

关的 V，从而反映当前节点与所有目标节点之间的

关系。V 则包含了每个目标节点的实际信息和特

征，包括状态、路径成本、潜在奖励和动态数据。通

过注意力权重对 K、Q 和 V 进行加权和求和生成输

出向量，为智能体提供选择下一个操作所需的信息。

② 多头注意力机制增强的 DQN 模型：DQN
集成多头注意力机制以增强特征表示。根据输入特

征计算注意力权重向量，加权和求和后返回到模型

中。注意力层的输出随后通过第 2 个全连接层：

h fc2
i = ReLU ( )W 2h

attn
i + b2 ，式中：h fc2

i 为全连接层输

出的中间表示；ReLU 为激活函数；W 2 和 b2 为全连

接层的权重和偏置；h attn
i 为第 i 个样本或时间步在注

意力机制输出之后的向量表示。最后通过输出层生

成 Q 值：Q ( )si，a =W 3h
fc2
i + b3，式中：si 为当前状

态；a 为动作；W 3 和 b3 为输出层的权重和偏置。

综上所述，MHA⁃MAD 流程如下：环境提供网

络节点和链路信息，包括部署成本、节点功耗、链路

衰减功耗和部署风险。每个 AAU⁃ONU 配备 1 个

智能体，所有智能体共享公共环境并同步选择

AWG、CUDU⁃OLT 和 MEC 组成路径，实现同步

决策。此外，多智能体通过集成多头注意力的

DQN 模型实现全局优化。最终智能体根据奖励更

新，获得最佳部署方案。

4 分析与讨论

在 IBM ILOG CPLEX V12. 7 软 件 中 仿 真

MILP 模型，MHA⁃MAD 的仿真通过 Python 仿真

平台实现，二者运行环境均为配备有 12th Gen Intel（R）
Core（TM）i7⁃12700H、16 G 内存和 Windows11 系

统的电脑。本文假设网络拓扑中除了 AAU⁃ONU
外的任意两个节点可以连接，α、β 和 γ 分别设置为

0. 001、0. 500 和 100. 000。MHA⁃MAD 模型的仿

真参数包括 0. 02 的学习率、4 个注意力头和由节点

数定义的动作空间。放置失败的最大惩罚为 100 000，
折扣因子为 0. 99，训练过程中 DQN 的神经网络结

构主要包含两层连接层，每层 128 个神经元。本文

对多种算法性能进行了对比分析，包括 MHA⁃
MAD、MILP 以及两个基准算法：①Benchmark1：未
引入多头注意力机制的多智能体 DQN 算法，用于

评估多头注意力机制的效果；②Benchmark2：结合

文献［15］与随机命中算法的启发式算法。

图 5 所示为式（1）中联合目标函数在近海网络

下 4 种方案的结果，考虑了不同节点类以及不同节

点数量对算法性能带来的影响。其中，图 5（a）说明

了不同数量 AAU⁃ONU 对联合优化目标的影响。

与基准算法相比，MHA⁃MAD 和 Benchmark1 算法

都保持较低且稳定的目标值，其中 MILP 算法提供

了精确解。值得注意的是，随着 AAU⁃ONU 数量

的增加，MHA⁃MAD 算法的性能表现逐渐优于

Benchmark1 算法。这表明 MHA⁃MAD 算法中的

多头注意力机制通过特征提取增强了算法的全局优

化和决策能力。由图 5（b）可知，增加 AWG 的数量
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对 MHA⁃MAD 和 Benchmark1 算法的性能影响最

小，这可能是因为智能体从各自的 AAU 中同步做

出决策，而可选的设备只有 4 个 CUDU⁃OLT 和两

个 MEC，智能体行动涉及的可能性更少。这同样

适用于图 5（d），即使网络规模随着 MEC 数量的增

大而增大，但在其他设备数量不变的情况下，MEC
接入网络后对 AAU⁃ONU 到 CUDU⁃OLT 部分的

网络部署并无较大影响。相比之下，图 5（c）展现出

了 MHA⁃MAD 算法的性能波动，其随着 CUDU⁃
OLT 数量的增加而下降。然而，与 Benchmark1 算

法相比，MHA⁃MAD 算法仍然将联合优化目标降

低了至少 8%，并且明显优于 Benchmark2 算法。

因此，与没有多头注意力机制的 Benchmark1
算法相比，MHA⁃MAD 算法将网络联合部署目标

降低了约 8%，接近 MILP 算法的性能，并在联合优

化目标方面优于其他基准算法

5 结束语

本文针对近海场景下支持 WDM⁃PON 的 NG⁃
RAN 的多目标联合优化网络部署问题，通过构建

MILP 模型联合优化了网络部署成本、节点功耗、链

路衰减功耗和网络部署风险概率，并提出了 MHA⁃
MAD 算法。仿真结果表明，本文所提算法的性能

优于两个基准算法，接近最优解。值得注意的是，与

未集成多头注意力机制的算法相比，MHA⁃MAD
算法节省了近 8% 的联合优化目标。此外，海洋复

杂因素对近海网络部署和后续资源优化问题的影响

还有待进一步的深入探讨。未来可探索多种通信技

术融合下的协同部署策略，或采用生成式人工智能

融合强化学习等方法，实现复杂近海网络场景下的

定制化网络建模与优化。
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