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面向 5G电力虚拟专网的确定性自适应资源管理策略

夏炳森，唐元春＊，陈霖锋，游敏毅
（国网福建省电力有限公司经济技术研究院，福州  350012）

摘 要：　为保障电力用户性能稳定与服务质量（QoS），文章提出一种面向 5G 电力虚拟专网

的确定性自适应资源管理策略。首先，针对电力业务经 5G 接入并依托光通信承载网络进行回传

与汇聚的典型场景，为保证电力服务资源的细粒度划分，建立 5G 电力虚拟专网切片系统模型，在

大时间尺度上动态调整为业务保留的切片资源并建立资源约束，在小时间尺度上采用信息年龄

（AoI）来保证传输时延的确定性，灵活配置功率及带宽。其次，在保证业务 QoS 的前提下，提出最

大化长期系统效用的问题，并将该问题拆分为双时间尺度子问题。最后，为了求解资源管理最优

策略，在大时间尺度上，采用双深度 Q 网络（DDQN）算法输出资源分配决策；在小时间尺度上，采

用优先经验回放多智能体复合动作演员评论家（PER-MACA2C）算法动态调度资源。仿真结果表

明，所提算法能够有效降低时延，并实现负载惩罚、成本的优化。该策略可为 5G 电力虚拟专网与

光通信承载网络协同场景下的确定性资源管理提供参考。
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Deterministic Adaptive Resource Management Strategy 
for 5G Electricity Virtual Private Networks
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Abstract：　 In this study， a deterministic adaptive resource management strategy for 5G power 
private networks is developed to ensure stable performance and quality of service （QoS） for power 
users.  First，for typical power-service scenarios where traffic is accessed through 5G and transported 
over optical communication bearing networks， to achieve fine-grained segmentation of electric service 
resources， a slicing system model for 5G power virtual private networks is developed.  This model 
dynamically adjusts the slicing resources reserved for services and establishes resource constraints on a 
large time scale.  Additionally， the age of information is adopted on a small time scale to ensure 
deterministic transmission delay and flexible configuration of power and bandwidth.  Second， the 
problem of maximizing the long-term system utility while ensuring QoS is discussed herein.  This 
problem is split into dual time-scale subproblems.  Finally， to solve the optimal resource management 
strategy， the Double Deep Q Network algorithm is used to improve resource allocation decisions over 
large time scales， and the Preferred Empirical Replay Multi-Agents Composite Action Actor Critic 
algorithm is used to dynamically schedule resources over small time scales.  The results show that the 
proposed algorithm can effectively reduce the delay and optimize load penalty and cost. The proposed 

光电技术及应用
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strategy can provide a reference for deterministic resource management in coordinated scenarios of 5G 
power virtual private networks and optical communication bearing networks.

Key words：　network slicing； resource allocation； 5G electricity virtual private networks； deep 
reinforcement learning； optical communication bearer network

0　引言

随着增强移动宽带、低时延高可靠通信和海量

机器类通信等新业务的发展，传统电力虚拟专用光

网络通信技术已难满足日益多样化的需求［1］，亟需探

索新技术以应对复杂多变的电网业务。在此背景

下，5G 局域网（Local Area Network，LAN）逐渐成为

助力垂直行业应用蓬勃发展的重要技术之一。5G 
LAN 是利用 5G 技术将终端进行“分组”，组成一个局

域网络。其具有高可靠、低时延、抗干扰和高安全性

的特点，是 3GPP R16 中最具前景的技术之一，能够

满足企业园区网络通信的便捷管理、灵活互通和可

靠通信的三类需求。此外，网络切片作为 5G 关键技

术之一，通过在统一的基础设施上分离出多个虚拟

的端到端网络实现按需组网，以适配各种类型的应

用［2］。网络切片能够为每种应用提供专用的网络资

源，保障其服务质量（Quality of Service，QoS）和性

能，为任务提供超低时延的通信服务，确保及时响应

和操作。在电力业务通信场景中，5G 虚拟专网主要

解决终端灵活接入与无线侧隔离保障问题，而业务

数据在完成无线接入后，通常仍需依托电力光纤通

信专网、光传送网络或分组承载网络进行回传与汇

聚，最终实现主站、边缘节点与现场终端之间的端到

端互联。因此，面向新型电力系统的通信网络正呈

现 5G 无线接入+光通信高可靠承载的光电融合发

展趋势。

文献［3］提出一种节能的强化学习方法，为 5G
网络中的无线接入网切片分配无线资源和功率。

为了实现细粒度频谱分配快速收敛的目的 ，文

献［4］通过从 Q 值函数中获取优势项和状态值项，

将离散归一化优势函数引入深度 Q 网络（Deep Q-
Network，DQN），利用确定性策略梯度下降算法避

免了不必要的计算。同样，文献［5］提出一种生成

对 抗 网 络 驱 动 的 双 深 度 Q 网 络（Double Deep Q 
Network，DDQN），将不断变化的服务需求视为环

境 状 态 ，将 分 配 的 资 源 视 为 行 动 。 与 文 献［4］
和［5］不同的是，文献［6］和［7］采用强化学习与深

度学习相结合的复合学习架构。文献［6］的目标是

确保切片之间的性能隔离，而文献［7］的目标是最

大化频谱效率和服务水平协议满意度。然而，这些

工作仅根据实时的网络信息进行资源分配以保证

QoS 需求，而忽视了网络的动态性对服务性能的

影响。

为了解决上述问题，本文提出一种面向 5G 电

力虚拟专网的确定性自适应资源管理策略。首先，

为了支持具有不同 QoS 需求的多样化电力服务并

保证资源的细粒度划分，建立了 5G 电力虚拟专网

切片系统模型。该模型在大时间尺度上动态调整

为业务保留的切片资源，小时间尺度上采用信息年

龄（Age of Information，AoI）保证传输时延的确定

性，通过更加灵活的资源调度进一步为用户提供可

靠通信。其次，在保证业务服务质量的前提下，提

出最大化长期系统效用的问题。由于不同时间尺

度之间存在耦合性，该问题被拆分为双时间尺度子

问题。最后，为了解决同时间尺度的优化问题，提

出 一 种 分 层 深 度 强 化 学 习（Deep Reinforcement 
Learning，DRL）框 架 。 在 大 时 间 尺 度 上 ，采 用

DDQN 算法来做出更好的资源分配决策；在小时间

尺度上，采用优先经验回放多智能体复合动作演员

评 论 家（Preferred Empirical Replay Multi-Agents 
Composite Action Actor Critic，PER-MACA2C）算

法，用于解决包含离散动作和连续动作的问题，动

态调整资源。

1　系统模型

1. 1　电力虚拟专网-切片场景

本文考虑 5G 电力虚拟专网结合 5G LAN 技术

下的智能资源管理。如图 1 所示，在物理网络中，由

若干基站、切片、电力终端以及光通信承载网络组

成电力虚拟专网-切片系统架构。联网电力终端可

以接入覆盖范围内的基站来处理任务，从而减少相

应的处理时间。终端业务在通过 5G 无线链路接入

后，还需依托光纤通信链路完成回传、汇聚与上送，

从而形成面向电力业务的端到端通信路径。假设

基站集合表示为 M ={1，…，m，…，M }，其中 m 表

示 第 m 台 基 站 。 电 力 终 端 集 合 表 示 为 I =
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{1，…，i，…，I }，其中 i 表示第 i 个终端用户，每个终

端用户 i ∈ I 都有一个基站提供服务，并且每个基站

m ∈ M 都有一组关联的用户终端，用 Im 表示。切片

集合可以表示为 N = { 1，…，n，…，N }，每个切片都

有一组关联的最终用户，用 In 表示。

因此，切片资源管理不仅需要关注无线接入侧

资源分配，还需兼顾光承载侧资源保障，以满足电

力业务差异化的时延与可靠性需求。资源管理过

程分为切片间与切片内两个级别。在切片间级，

SDN 可控制基站根据资源需求为切片分配带宽资

源；在切片内级，由切片执行 RB 分配过程，为每个

最终用户分配必要的 RB。

1. 2　双时间尺度资源管理模型

为了适应网络动态拓扑变化需要进行细粒度

资源调度，以及避免频繁的切片重配置的成本过高

及资源浪费问题，在双时间尺度框架下进行资源管

理。小时间尺度定义为 STI，用 t ∈{1，2，…，T }表
示，时隙 t 与下一时刻 t + 1 之间的固定持续时间为

τ；大时间尺度定义为 LTI，用 l ∈{1，2，…，L}表示，

持续时间为 ΔT 个 STI。在每个 LTI中，系统重新确

定用户与基站的关联策略，以及预留给每个切片的

带宽资源与计算资源。考虑到电力业务在完成 5G
无线接入后仍需通过光通信承载网络进行回传与

汇聚，大时间尺度上的切片资源预留不仅影响无线

侧接入能力，也影响业务在光承载侧的传输保障能

力。因此，本文所述切片资源可进一步理解为面向

端到端业务传输的综合承载资源，其预留结果为小

时间尺度下的细粒度调度提供边界条件。在每个

STI中，为保证用户在每一时隙 t内满足稳定性及动

态性，系统会根据终端用户状态进行切片内部的资

源调度。

在大时间尺度下，W l
n 为在第 l 个 LTI 中系统为

切片 n预留的带宽资源，得到预留给不同切片的带宽

资 源 W l
n 后 可 以 计 算 出 切 片 n 中 RB 数 量 ，即

num max
n = W l

n /B。在小时间尺度下，切片 n 中的物理

资源块 RB剩余情况表示为 Rn；A n ={A n
i，k ( t )}

i ∈ In，k ∈ K

表示 RB 的分配情况，定义二进制变量 A n
i，k ( t )用于表

示在时隙 t切片 n 中第 k ∈ K 个 RB 的分配情况，若分

配给第 i台设备，则 A n
i，k ( t )= 1，否则 A n

i，k ( t )= 0。
假设终端用户 i 与基站 m 的通信包括将用户动

态业务请求传送至基站的上行链路通信和将结果

发送给用户的下行链路通信，本文在通信模型中只

考虑上行链路通信延迟。在时隙 t切片 n 上的用户 i
与基站 m 可实现的 SINR 为：

SINRi ( t )= pi ( t ) |h͂ i，m |2 d -α
i，m ( t )

I ͂ + σ 2
（1）

式中，pi( t )为用户 i的发射功率，hm，i( t )为用户 i的信

道功率增益，d -α
i，m ( t )表示路径损耗，α 是路径损耗的

指数，I ͂ 和 σ 2 分别表示干扰噪声和加性高斯白噪声

功率；di，m ( t )表示终端用户 i 和基站 m 之间的距离，

可以表示为：d m
us ( t )= ( )xu - xm

2 + ( )yu - ym

2
，其

中 ( xm，ym )表示基站 m 的坐标位置，( xi，yi)表示用

户 i的坐标位置。

假设一个资源块上用户设备可以实现的传输

速率为 rB，可以表示为：

rB ( t )= B log2[ ]1 + SINRi ( t ) （2）
式中，B 表示一个 RB 的带宽。

因此用户终端 i ∈ In 的无线通信速率可表示为：

r n
i ( t )= ∑

k = 1

K

A n
i，k ( t ) rB ( )t （3）

接入到切片 n 中第 i 个用户的传输速率要求表

示为 Rmin
n ，则第 i 个用户所需要的 RB 数为 num min

i，n =

é ùRmin
n /rB ( )t 。为了满足所需 RB 数为整数，定义 é ùx

表示为向上取整函数，即若 x 为整数，则 é ùx 为自己

x 本身，若 é ùx 为小数，则为 é ùx + 1。
假设发送至基站的由应用程序和数据组成的

数据包大小为 Di( t )，基站接收 Di( t )后返回反馈信

号 ACK，用户设备接收到反馈信号后进行下一次数

据包的传输。若接收到数据包出现误码则会丢弃

该数据包 ，同时反馈给终端重新发送出错的数

据包。

图 1　电力虚拟专网-切片系统架构
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数据传输过程中的差错可由 SINR 来衡量，根

据文献［8］，如果 SINR 小于阈值 Γ th，则采用二进制

变量 γi( t )= 1 表示，即在时隙 t 用户设备 i 发送的信

息能经受住干扰，数据能够成功在基站侧解码；否

则 γi( t )= 0，由式（4）给出，即：

γi( t )=
ì
í
î

1，SINRi( )t ≥ Γ th

0，SINRi( )t < Γ th （4）

此外，传输速率直接影响数据包能否成功到达

基站。速率过低可能导致数据无法在规定时间内

传输完整，造成丢包或分包，从而影响传输成功率。

采用二进制变量 οi( t )= 1 表示传感数据在单位时

隙内成功发送，否则 οi( t )= 0，由式（5）给出，即：

οi( t )=
ì
í
î

1，r n
i ( t ) τ ≥ Di( )t

0，r n
i ( t ) τ < Di( )t

（5）

假设虚拟电力专网中用户之间的任务是独立

的［9］，用户 i在时隙 t的任务到达率遵循泊松过程，表

示为 λi( t )。用户具有不同的任务到达率，则总体到

达率可以表示为 λ ( t )= ∑
i ∈ I

λi( )t 。为了评估平均传

输延迟，将用户设备传输信息到基站的过程建模为

一个 M/M/1 队列［10］。由于无线信道的随机性，假

设平均服务率服从指数分布［11］，平均服务率可表示

为：μ ( t )= Ε [ r n
i ( t ) Di( )t ]

根据 M/M/1 排队理论［12］，可以定义平均传输

时延为：

T up( t )= 1
μ ( )t - λ ( )t （6）

为了保证传输队列的稳定性，必须满足以下

条件：

Ε [ r n
i ( t ) Di( )t ]- ∑

i ∈ I

λi( )t ≥ 0 （7）

AoI 是关于信息时效性的度量指标，被定义为

目标节点最新接收到的数据包自其生成以来所经

过的时间［13-14］，用 Δ i( t )衡量用户设备 i 产生的数据

包 AoI。当用户 i 向基站传输数据包时，时隙 t 用户

AoI值表示为：

Δ i( t )=
ì
í
îïï

T up( )t ，γi( )t ⋅ οi( )t = 1
Δ i( )t - 1 + 1，γi( )t ⋅ οi( )t ≠ 1

（8）

定义用户设备 i 在 DT 同步时的平均 AoI 为：

-Δ i ( t )= 1
τ0

∑τ = t - τ0 + 1
t Δ i( )τ 。假设 ξ max

n 为 AoI 约束，

则所有用户的 AoI应当满足约束 Δ in ( t )≤ ξ max
n ，i ∈ In。

2　问题构造

假设系统关于时延的收益与传输 AoI 有关，收

益与系统所需和获得的 AoI 之差成正比关系，随着

AoI差的增加，收益也相应增加，即：

RE age( t )= χ in max{ξ max - [ ]Δ i( )t
i ∈ I

，0} （9）

式中，χ in 为系统关于时延的单位收入。同理，系统

关 于 传 输 差 错 收 益 与 用 户 数 据 包 传 输 过 程 有

关，即：

RE tr( t )= η in max{[ ]SINRi ( t )
i ∈ I

- Γ th，0}+

ε in max{[ ]ri( )t τ - ΔD sensor
i

i ∈ I
，0} （10）

式中，η in 和 ε in 分别为系统的传输过程单位收入。因

此系统总收益为：

RE to( t )= β1 RE age( t )+ β2 RE tr( t ) （11）
式中，β1 和 β2 为权重系数，满足 β1 + β2 = 1。

切片为用户预留通信资源，资源成本是管理中

的关键指标。对于电力业务而言，该类通信资源不

仅包括无线接入侧带宽资源，也包含支撑业务回传

与汇聚的光通信承载资源，因此资源成本可理解为

面向端到端切片保障的综合开销。尽管目标是尽

可能低延迟，但前提是充足的通信资源，而这些资

源是有代价的，资源分配成本计算式为：

Col
re = c sl ∑

n ∈ N

W l
n + lsl ∑

n ∈ N

||W l
n - W l - 1

n （12）

式中，Col
re 为切片在第 l个 LTI需要支付资源的成本

函数，c sl 为单位带宽的使用成本，lsl 为切片缩放的单

位成本。

为减轻负载、提升均衡性并便于调度，需惩罚

资源分配不当。考虑到切片预留资源不同，应基于

剩余资源与实际调度资源的相对比例进行分析。

假设 ηl
n 为在第 l个 LTI时切片 n 的带宽资源预留率，

其计算公式为：

ηl
n =

W l
n - B ⋅∑t = lΔT + 1

( )l + 1 ΔT ∑k = 1
K ∑i ∈ In

A n
i，k ( t )

W l
n

    （13）

假设 αB 表示切片资源预留警戒值，对资源预留

率不足该门限的部分给予惩罚，与警戒值相差越多

则应受惩罚越多，则切片 n 在第 l个 LTI时的超载惩

罚 E l
n 可表示为：

E l
n =

ì
í
î

ïï

ïïïï

εB[ ]ηl
n - αB

2
，ηl

n < αB

0，ηl
n ≥ αB

（14）
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式中，εB 表示资源预留率不足部分所受到的单位惩

罚。设置切片资源余留率最小阈值 εB，各切片的 ηl
n

不得小于 αB。当 αB 为 0 时表示不考虑未来情况而

允许对切片内的资源进行不保留分配。

综上，在第 l 个 LTI 的系统效用可以表示为总

收益与总成本的差值，即：

U l = ω 1∑t = lΔT + 1
( )l + 1 ΔT

RE total( )t - ω 2 Col
re - ω 3∑n ∈ N

E l
n

（15）
实验目标是在最大化系统收益的同时控制系

统成本，寻求最优双时间尺度切片资源管理最优策

略。优化问题表述为：

P1：max
A，P，W

∑l = 0
T U l T

s.t. C1：A n
i，k( t )∈ { 0，1 }，∀i ∈ In，k ∈ K

       C2：E [ ri( )t ΔD sensor
i ( )t ]- ∑

i ∈ In

λi( )t ≥ 0

       C3：∑
n ∈ N

∑
i ∈ I

A n
i，k( )t ≤ 1，k ∈ K

       C4：Δ in ( t )≤ ξ max
n ，i ∈ In，n ∈ N

       C5：∑
n ∈ N

W l
n ≤ W l

re，l = 1，2，…

       C6：∑
i ∈ In

∑k = 0
num n

k A n
i，k( )t ≤ num max

n

       C7：∑k = 0
num n

k A n
i，k( )t ≥ num min

i，n ，∀i ∈ In，∀n ∈ N

       C8：Rmin
n ≤ ri( t )，∀i ∈ In，∀n ∈ N

       C9：0 ≤ pi ≤ Pmax，∀i ∈ In，∀n ∈ N （16）
在上述约束条件中，C1 表明资源块分配变量是

一个二进制变量；C2 保证传输队列的稳定性；C3 保

证每个资源块在单个时隙内只分配给唯一用户；C4
保证数据包传输过程满足 AoI 需求；C5 保证切片占

用频带资源总和不超过总频带资源；C6 表示用户带

宽之和不能高于切片的带宽资源；C7 保证所有设备

满足 QoS 要求；C8 表示用户传输速率约束；C9 表示

用户发射功率约束。集合 A，P，W 分别表示大时间

尺度下带宽预留，小时间尺度下资源块分配和用户

功率的分配。

根据双时间尺度特性，可直接将 P1 拆分为不同

尺度的子问题。考虑到在大时间尺度上关注的是

总体资源分配策略，无需进行细粒度的考虑和分

配，可以接受连续变量转换为离散变量产生的微小

损失。因此，将连续变量 W l
n 转为离散变量 w l

D，n，其

集合为 W D。离散变量定义为使用资源占总资源的

比例，即：w l
D，n = w%，w = 1，2，…，100。

在第 l 个 LTI 时刻切片 n 带宽资源分配用离散

变量表示为 w l
D，n，连续变量表示为 W l

n，系统剩余带

宽资源表示为 W l
re，忽略离散变量和连续变量转换

的精度差，两者关系表示为：W l
n = w l

D，n ⋅ W l
re。因此

P2 表达式为：

P2：max
W  D

∑l = 0
T ( )-ω 2 Col

re - ω 3∑n ∈N E l
n T

        s.t. C1：∑
n ∈N

w l
D，n ≤ 1，l = 1，2，…

               C2：w l
D，n ∈ [0，1]，n ∈N，l = 1，2，…

（17）

在小时间尺度上，主要考虑细粒度切片的资源

调度及用户发射功率。目标子问题 P3 表达为：

P3：max
A，P

[ ∑z = 0
T ∑t = zΔT + 1

( )z + 1 ΔT
ω 1 RE total( )t ] /T

      s.t.  ( 16a )-( 16d )，( 16f )-( 16i )
（18）

3　双时间尺度下智能资源管理算法

3. 1　双时间尺度马尔科夫决策过程

在问题 P2中，状态集合由通信资源剩余情况、资

源块分配状态及切片集合构成，其中通信资源剩余情

况可综合表征无线接入侧与光通信承载侧的可用资

源状态，可以表示为 SL ={W ( z - 1)，N，W l
re}；动作

集合为在第 l 个 LTI 时刻完成切片预留通信资源划

分，可以表示为AL ={{W ( l ) }
l ∈ T}；奖励函数为目标

函数 U L =-ω 2 Col
re - ω 3∑n ∈N E l

n。

在问题 P3中，状态集合由切片预留资源情况、用

户 数 量 、用 户 到 达 率 构 成 ，可 以 表 示 为 SS =

{W ( z)，I，( λ)
i ∈ I}；动作集合由 t 时隙切片频带资源

块调度和用户设备发射功率分配构成，可以表示为

A S ={A ( t )，P ( t ) }；奖 励 函 数 为 目 标 函 数 U S =
ω 1 RE total( t )。
3. 2　大时间尺度下基于 DDQN 的切片间资源分配

算法

基于 DDQN 的切片间资源分配算法如表 1 所

示。其通过引入目标网络与训练网络的双网结构，

缓解 DQN 奖励高估问题，进而提升了训练稳定性。

其损失函数表示为：

L ( μ)= Ε
ì
í
î
{  Q ( )s，a，μ -{  r +

ü
ý
þ

ïïïï
ïï}}γS Q é

ë
êêêê ù

û
úús'，arg max

a
Q ( )s'，a，μ ，μ'

2

（19）

式中，μ 表示主 Q 网络参数，μ' 代表目标网络的参
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数。采用 adam 优化算法来最小化损失函数梯度并

完成 Q 网络参数更新 ，损失函数的梯度计算公

式为：

∇ μ L ( μ)= Ε{r + γS Q é
ë
êêêê ù

û
úús'，arg max

a
Q ( )s'，a，μ ，μ' -

}Q ( )s，a，μ ∇ μ Q ( )s，a，μ  （20）

因此，大时间尺度下的资源分配决策不仅决定

切片无线带宽预留水平，也为业务在光通信承载网

络中的稳定传输提供资源保障基础。

3. 3　小时间尺度下基于 PER-MACA2C 的切片内

资源调度算法

基于 PER-MACA2C 的切片内资源调度算法

子算法如表 2 所示。小时间尺度上的资源划分更细

致灵活，不能接受连续变量离散化带来的损失。为

解决同时涉及离散与连续动作的问题 ，基于文

献［15］，本文提出 PER-MACA2C 算法，用于解决

既包含离散动作又包含连续动作的问题。算法框

架如图 2 所示。

把 每 个 基 站 视 为 一 个 智 能 体 ，则 智 能 体 m
在 当 前 状 态 s ( t ) 下 使 Q 函 数 值 最 大 的 离 散 动

作为：

am ( t )= arg max
am ( t )

Q *
m{  s ( t )，{at，m ( t )，

}}π*
m[ ]s ( t )，as，m ( t )；μm ；ϑm （21）

式中，策略 π*
m ( s ( t )，as，m ( t )；μm )提供给定状态 s ( t )

和离散动作资源块分配下的最佳功率。在 Actor-
Critic 体系结构下来估计 π*

m 和 Q *
m，其中 μm 和 ϑm 分

别表示 Actor和 Critic 网络参数。

在小时间尺度上，切片内资源调度主要面向无

线接入侧进行细粒度优化，但其调度结果受到大时

间尺度端到端资源预留状态约束，从而保证无线接

入与光承载过程之间的协同一致性。

对于行动者网络训练，智能体 m 首先结合状态

s ( t ) 和 资 源 块 调 度 决 策 ，将 其 作 为 Actor 网 络

πm ( s ( t )，am ( t )；μm )的输入，Actor 网络根据这些输

入计算出功率和观测频率的选择。然后智能体 m
将状态、选择的连续动作和做出的资源块调度决策

结合起来，作为评价者网络的输入。

智能体 m 朝着最大化期望奖励采取对应动作，

根据策略梯度，Actor网络进行更新，梯度为：

表 2　基于 PER-MACA2C的切片内资源调度算法子算法

输入：学习率 αE，βE，探索概率 ε，软更新参数 τ，策略网络参数 ( μm ) m ∈ M
，Q 网

络参数{ϑm}m ∈ M
，目标网络参数{ μ̂m，ϑ̂m}

m ∈ M

输出：资源块调度及发射功率调度策略

（1）   初始化：回放缓存池 RS，目标网络参数

（2）   for episode = 1 ∼ episode_ max do

（3）   所有智能体观察初始状态

（4）   for step = 1 ∼ step_ max do

（5）   所有智能体选择资源块调度动作
ì
í
î

ïï
ïï

am
s ( t )=

ì
í
î

ïï
ïï

公式 ( )21 ，1 - ε

random，ε

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
m ∈ M

（6）   确定观测频率及发射功率分配动作 as，m ( t )= πm ( s ( t )，at，m ( t )；μm )
（7）   智能体获得与环境交互的惩罚与奖励，过渡到下一状态 sm '

（8）   将经验存储到回放池 RS

（9）   for 智能体 m = 1，2，…，M do

（10） 从经验池 RS 抽取样本

（11） 根据公式（24）计算损失函数和梯度

（12） 更新 Q 网络参数 ϑm = ϑm - βE ∇ϑm
Lm (ϑm )

（13） 更新策略网络参数 μm = μm - αE ∇μm
Jm ( μm )

（14） 更新目标网络参数

（15） end for

图 2　PER-MACA2C 框架图

表 1　基于 DDQN的切片间资源分配算法

输入：学习率 λQ，软更新参数 τ，Q 网络参数 μ，目标网络参数 μ'，探索概率 ε，

折扣因子 γS

输出：资源分配策略

（1） 初始化：回放缓存池 RL，目标网络参数 μ' ← μ

（2） for episode = 1 ∼ episode_ max do

（3） 智能体观察环境并获得初始值 s

（4） for step = 1 ∼ step_ max do

（5） 选择 ε-贪婪概率选择动作，即 a =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

arg max
a

Q ( )s，a，μ ，1 - ε

random，ε

（6） 智能体获得与环境交互的惩罚与奖励，过渡到下一状态 s'

（7） 将经验 ( s，a，r，s')存储到回放池 Rr，并从经验池 Rr 中抽取样本 sample

（8） 根据公式（19）和（20）计算损失函数梯度，完成网络参数 μ 的更新

（9） 每隔 K 步更新目标网络参数 μ' ← τμ + (1 - τ ) μ'

（10） end for
（11） end for
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∇ μm
Jm ≈ 1

|| r ∑
r

∇ μm
πm ( )sr

m ×

∇ am
Q{ }sr

m，{ }at，m，πm[ ]sr
m，as，m ( t )；μm ；ϑm

（22）
式中，| r |为最小批数据的数量，r为经验的指标。

对于 Critic 网络，其参数通过梯度下降的方式

更新，以最小化评论家网络的目标 Q 值和实际获得

Q 值之间的误差。Critic 网络的训练目标是逼近真

实的动作值函数，以提供准确的动作评估。目标

Critic 网络输出为：

ym = rm + εQ{ }sm '，[ ]a' t，m，π ( )s'm，a's，m；μ̂m ；ϑ̂m（23）

式中，μ̂m 和 ϑ̂m 分别为行动者和批评家的目标网络参

数，以减少 Q 值估计过高的倾向。

Q 网络的均方误差通常被采用来衡量评论家网

络的差值，即：

Lm (ϑm )= 1
|| r [ ]y r

m - Q ( )sr
m，ar

m |ϑm

2
（24）

同时，采用优先经验重放（Preferred Empirical 
Replay，PER）能够增加高 TD-error 值的体验的重

播概率，从而导致高样本效率和更好的策略。在

PER 中，第 r 次经验的重要性通过 TD-error 的绝对

值来衡量，即：δr = | y r
m - Q ( sr

m，ar
m |ϑm ) |。

TD-error 值越大，经验重放的可能性就越大，

采样概率定义为：P ( r )= pα
r /∑r

pα
r，其中 α 决定执

行 多 少 优 先 级 。 采 用 比 例 优 先 级 ，其 中

pr = | δr |+ ζ，ζ 是一个很小的正值，以防止样本 r 本

抽取到的概率为 0。

4　仿真实验

基于 Python 和 Pytorch 进行模拟来验证所提

出算法的性能，仿真参数见表 3。仿真场景中默认

电力业务经 5G 虚拟专网接入后由光通信承载网

络完成回传与汇聚，因此本文对切片资源管理效

果的评估可视为面向光无线协同承载场景下的性

能验证。在［0，10］ km×［0，10］ km 的工业物联

网 拓 扑 下 ，基 站 数 量 为 5，用 户 设 备 数 量 为 20。
对于 DDQN 算法，网络设置两个全连接层，每层含

有 64 个神经元，激活函数为 Relu。对于 MACA2C
算法，演员和评论家神经网络是三层全连接网络，

每 层 有 512 个 神 经 元 ，并 使 用 Relu 作 为 激 活

函数。

不同算法的总效用如图 3 所示，对比算法为

DDQN-MACA2C 算 法 、DQN-MADDPG 算 法 及

SSP［16］算法。其中，SSP 资源根据需求按比例分配

给切片，并且随时间保持不变。用户资源通过切片

提供，资源保证最少。由图可知，所提出的算法总

效用最高，SSP 算法效用最低。该算法采用 PER，

收敛速度更快且采用多智能体之间进行合作机制，

因此学习效率更高。此外，该算法在小时间尺度中

联合考虑了离散与连续动作，相比其他算法具有更

高的效用。由于 SSP 策略资源分配相对固定，不会

频繁变化，不适合动态变化网络。

不同算法资源成本如图 4 所示。SSP 将资源固

定分配给各个切片，无法根据实际需求和网络状态

进行动态调整，易造成资源浪费，增加额外的成本，

因此资源成本最高。所提算法在大时间尺度通过

DDQN 双网络结构能更好训练策略，解决了 DQN
估计奖励高于实际奖励的问题，因此成本最低。

图 5 和图 6 分别为各算法在不同带宽资源和功

率阈值下的平均 AoI。无论采取何种策略，随着带

宽资源及功率阈值的增加，平均 AoI都随之减小，下

降的幅度趋于平稳。所提算法的 AoI 最小，在大时

间尺度下通过 DDQN 算法合理分配不同切片资源

后，小时间尺度下通过多智能体协作进一步进行资

源的细粒度划分。同时，考虑了连续动作与离散动

表 3　仿真参数设置

参数

基站数量

用户数量

带宽

平均任务到达率

切片传输速率约束

最大用户发射功率

LTS/STS 长度

值

5

20

50 MHz

1

1.6×104 bps

700 mW

5 s/500 ms

参数

AoI约束

用户数据包

经验池容量及最小批

子算法 1、2 折扣因子

软更新参数

子算法 1 学习率

子算法 2Actor/Critic
学习率

值

70 ms

400 kB

512/32

0.95/0.9

0.01

0.001

0.01/0.001

图 3　不同算法的总效用对比

·· 730



夏炳森 等：　面向 5G 电力虚拟专网的确定性自适应资源管理策略《半导体光电》2026 年  8 月第  47 卷第  4 期

作，对有限的资源能够进行合理的分配，证明所提

算法能够对资源进行细粒度分配，并适应连续与离

散动作混合的环境。

不同算法的网络超载惩罚如图 7 所示。网络超

载惩罚随着用户数量的增加而增加。终端用户数

量的增加会导致对网络资源需求的增加，切片能够

预留的资源减少，进而容易造成网络超载。由于

SSP 为静态资源管理，在动态变化网络下资源超载

惩罚最高，且 MADDPG 忽略了离散动作，相比之下

所提算法的惩罚最小。

为进一步考察不同算法下的资源超载影响，对

比了不同算法在不同警戒值门限下的网络超载惩

罚。如图 8 所示，随着警戒值门限的设定值增大，已

超载的部分资源预留率与警戒值差距越来越大，而

未超载的部分资源余留率小于警戒值的可能性也

增大。所提算法在不同阈值下的惩罚最小，证明其

能够保证用户 QoS 的情况下合理分配资源，有效应

对突发情况。

5　结论

本文提出一种面向 5G 电力虚拟专网的确定性

自适应资源管理策略，以确保电力用户的性能稳定

并满足 QoS。首先，基于 5G 电力虚拟专网与切片

结合的系统框架，建立 5G 电力虚拟专网切片系统

模型，并将该模型分为大小时间尺度。在大时间尺

度下动态调整为业务保留的切片资源，在大时间尺

度的约束下，小时间尺度采用 AoI 保证传输时延的

确定性，通过更加灵活的资源调度进一步为用户提

供可靠通信。其次，提出最大化长期系统效用的问

题，为解决双时间尺度的耦合性，将该问题拆分为

两个时间尺度的子问题。最后，在大小时间尺度上

分别采用 DDQN 算法和 PER-MACA2C 算法动态

分配调度资源。结果表明，所提算法能够有效优化

时延和成本，实现负载均衡。同时，本文结合电力

业务 5G 无线接入+光通信承载的典型传输场景，

图 7　不同算法的网络惩罚对比

图 4　不同算法资源成本对比

图 5　不同带宽资源下的平均 AoI对比

图 6　不同功率阈值下的平均 AoI对比

图 8　不同警戒值门限下的网络超载惩罚对比

·· 731



Aug.　2026SEMICONDUCTOR OPTOELECTRONICS　Vol. 47 No. 4

对双时间尺度下的切片资源管理进行了研究，可为

5G 电力虚拟专网与光通信网络融合建设中的确定

性资源配置提供参考。
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