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摘　要: 随着智能电网的不断发展, 电力服务种类的多样化引出了不同的服务需求. 5G中的网络切片技术, 可以为

智能电网提供虚拟化无线专用网络, 以应对智能电网安全性、可靠性、时延性等方面的诸多挑战. 考虑到智能电网

的差异化服务特性, 本文旨在使用深度强化学习 (DRL) 来解决智能电网的无线接入网 (RAN) 切片的资源分配问

题. 文章首先回顾了智能电网的背景以及网络切片技术的相关研究, 随后分析了智能电网的 RAN 切片模型, 并且

提出了一种基于 DRL的切片分配策略. 仿真表明, 本文所提出的算法能够在降低成本的同时, 最大限度地满足智能

电网在 RAN侧的资源分配需求.
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Abstract: With the continuous development of smart grids, diversified power service types lead to different service
demands. The 5G network slicing technology can provide virtual wireless private networks for smart grids in response to
challenges in security, reliability, and time delay. Considering the differentiated service characteristics of smart grids, this
study aims to use Deep Reinforcement Learning (DRL) to solve the resource allocation of the Radio Access Network
(RAN) slices of smart grids. This study reviews the background of smart grids and the related research on network slicing
technology, then analyzes the RAN slicing model of smart grids, and proposes a slice allocation strategy based on DRL.
Simulation results show that the proposed algorithm can reduce the cost and meet the resource allocation requirements of
smart grids on the RAN side to the maximum extent .
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随着能源和电力需求的不断增长, 传统电网完成

了向智能电网的转变. 而作为物联网的重要应用场景,
智能电网中接入的智能设备数量呈指数级增长, 其发

展高度依赖于通信发展, 并且对于安全性、时延性、

可靠性的需求将会越来越大. 同时, 由于智能电网中各

种不同的电力服务对于带宽、时延、成本等方面的不

同需求, 通信平台的灵活性和适应程度也面临着巨大

挑战. 然而, 对于 4G 网络来说并不能完全满足这种差
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异化需求, 如更高的数据速率、更低的端对端延迟、

更高的可靠性以及庞大的设备连接[1]. 随着 5G网络的

发展逐渐成熟以及商业化进程顺利进行, 5G中的新一

代移动通信技术, 具有应用于电力服务的可能性.
网络切片是 5G的核心技术之一, 基于云计算、网

络功能虚拟化、软件定义网络等技术实现对资源的合

理配置, 其本质是将物理网络在逻辑上划分为多个虚

拟网络, 每个虚拟网络可以根据不同的需求, 如带宽、

时延、安全性、成本提供定制服务, 从而灵活且可靠

的应对网络中的不同场景[2]. 对于运营商来说, 网络切

片使其可以以不同的价格向不同的客户出售定制的服

务. 将网络切片应用于智能电网中, 不仅可以针对电力

服务的多样性提供定制服务, 同时相互之间逻辑独立

的虚拟化网络也大大增加了智能电网的可靠性和安全性.
但是, 为了提供性能更好且具有成本效益的服务,

针对网络切片的实时资源管理方面成为了亟待解决的

问题[3]. 在智能电网场景中, 主要的问题是资源分配之

前的服务类型未知, 需求变化不稳定, 即缺乏用户信息

的先验知识. 考虑到有时并不能获取有效和完整的数

据以进行可靠资源或流量预测, 本文现阶段面临的挑

战是将 5G切片应用于智能电网并合理分配资源. 针对

这一问题, 许多学者和研究机构给出了解决方案, 比如

提出了一种用于切片间资源管理的在线遗传切片策略

优化器[4], 但是这种优化器并没有考虑切片上的资源以

及服务水平协议之间的具体关系. 或者使用启发式算

法来控制用户的请求准入[5], 但是在处理紧急事例方面

能力不足. 在面向边缘计算[6] 和物联网[7] 之类的具体

方案中, 针对网络切片的资源管理这一问题已经取得

了突破性的进展, 但是这类研究并没有考虑到一般情

况下的解决方案. 强化学习着重于通过尝试所有流体

行为以产生更多奖励结果的方式与环境交互, 从而解

决这个问题[8].
深度强化学习 (DRL)是深度学习和强化学习的结

合, 可以在没有先验知识的条件下, 解决上述问题, 被
认为是一种可以根据切片状态实现最佳资源分配的方

法[9]. 深度强化学习也被广泛应用于网络领域, 在许多

无线电资源分配方案中表现良好, 例如卫星通信[10], 任
务关键型服务[11], URLLC (超可靠和低延迟通信)中的

多波束场景等[12].
因此, 综合以上观点, 本文提出了一种基于 DRL

的智能电网 RAN切片策略, 以实现智能电网的资源管

理, 主要贡献如下;
(1)将 DRL应用于智能电网的 RAN切片, 并对场

景中的状态, 操作和奖励进行了分析, 并且完成了从智

能电网切片资源管理到 DRL的映射.
(2) 对电力服务进行了分类, 设置了不同的效用函

数, 以对弹性和实时应用这两种服务应用进行建模.
(3) 提出了一种基于 Q 学习的 DRL 策略, 即深度

Q网络模型 (Deep Q Network, DQN)来解决 RAN切片

资源分配问题.
仿真结果表明, 本文提出的方法可以在最大化系

统效益的前提下降低成本. 

1   系统模型

λ

Q = {q1,q2, · · · ,qn}
E D =

{d1,d2, · · · ,dm}

本文所提出的系统模型如图 1 所示, 从图中可以

看出 RAN中的射频资源被分为许多网络切片, 用来支

持智能电网中相关的电力服务. 用向量 表示所有切片

的集合为 , 这些切片共享系统总带宽.
而向量 则表示智能电网中的电力服务流, 集合为

.
 

切片 1 切片 2 切片 N

无线
接入网

电力
服务流

... ...

...

 
图 1    智能电网的 RAN切片模型

 

di (i ∈ M = {1,2, · · · ,m})

面对智能电网多服务的特点, 每个切片服务需要

满足的 QoS (服务质量)要求是不同的. 在实际场景中,
系统事先不知道哪种服务流具体代表智能电网中的哪

种服务, 并且智能电网场景中服务的实时需求变化是

不稳定的. 可以看出 遵循特定的

流量模型.
基于 DRL 的关键要素, 本文首先定义了 RAN 的
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[S ,A,P (s, s∗) ,R (s,a)]

P(s, s∗) R = {s,a}

系统状态空间、行为空间以及奖励功能. 切片控制器

与无线环境的交互由数组 表示, 其
中 S 代表一组可能的状态, A 代表一组可能的动作,

代表从状态 s 到 s'的转移概率,  是与状

态 s 中的动作触发相关的奖励, 该奖励被反馈给切片

控制器. 下面给出了 RAN 切片资源管理到 DRL 的具

体映射;
(1)状态

S = {sslice} sslice

sslice
n

本文中的状态空间定义为数组 .  是

一个用于表明所有切片当前状态的向量, 这些切片被

用于承载相关的电力业务, 其中第 n 个元素定义为 .

(2)行为

A = {abandwidth}
abandwidth

对于智能电网时变流量模型, 强化学习的智能体

需要为相应的电力服务分配合适的切片资源. 智能体

可以基于当前切片状态和奖励功能来决定如何在下一

时刻执行动作. 动作空间定义为 , 其中

表示智能体为每个逻辑独立切片分配适当的

带宽以承载相应的服务.
由于网络切片是在虚拟网络之间共享网络资源,

因此网络切片必须彼此隔离, 以便如果一个切片上的

资源不足以承载当前服务, 则拥塞或故障不会影响其

他切片. 因此, 为了确保切片之间的隔离, 同时最大程

度地利用资源分配, 我们假设每个切片最多只能承载

一项服务:
N∑

j=1

aqi
di
= 1, ∀i ∈ M (1)

aqi
di
∈ {0,1}同时定义二进制变量 .

(3)奖励

智能体将特定的切片分配给智能电网服务后, 它
将获得详细的奖励, 本文将其用作系统的奖励. 控制电

源服务对通信的时延和误码率有严格的要求, 通信的

失败或错误可能影响电网的控制执行, 导致电网运行

失败. 对于某些移动应用服务 (例如巡逻传输视频, 高
清视频的回放等), 需要一定的传输速率保证, 并且对

通信带宽有很高的要求. 供电可靠性意味着连续, 充足,
高质量的供电. 例如, 当供电可靠率达到 99.999% 时,
表示该地区用电用户的年度停电时间不会超过 5分钟,
而当该数字达到 99.9999%时, 用电用户的年度停电时

间该区域的时间将减少到 30 s左右. 由于 RAN中的频

谱资源有限, 在分配切片时应选择一种最佳策略, 以最

大程度地提高用户的 QoS要求.
本文主要考虑下行链路情况 ,  并使用频谱效率

(SE) 和延迟作为评估指标. 系统的频谱效率可以定

义为:

S E =
R
B

(bit/s/Hz) (2)

R = blog2(1+ (gBS→UE P)/σ2)

gBS→UE

(gBS→UE P)/σ2

其中 ,  B 是信号带宽 ,  R 是传输速率 .  根据香农公式

可以得出基站对用户的实

际速率, 其中 是基站和设备之间的信道状态信

息 (CSI) ,  服从瑞利衰落 .  b 是分配给切片的带宽 ,
是信噪比.

为了描述用户的 QoS要求, 本文引入了效用函数[13],
它是分配切片服务的带宽与用户感知的性能之间的曲

线图. 在本文中, 假设切片所承载的服务可以分为弹性

应用程序和实时应用程序[14].
① 弹性应用程序: 对于这种类型的应用程序, 没有

最低带宽要求, 因为它可以承受相对较大的延迟. 灵活

流量效用模型使用以下函数:

Ue(b) = 1− e−
kb

bmax (3)

≃

bmax

其中, k 是一个可调参数, 它确定效用函数的形式并确

保在收到最大请求带宽时, U 1. 但是, 即便带宽很高,
该应用程序的用户满意度也很难达到 1. 因此, 本文认

为即使网络带宽非常大 (例如分布式电源, 视频监控,
高级计量等), 分配给此类应用程序的带宽也不应超过

最大带宽 .
② 实时应用程序: 这种类型的应用程序流量要求

网络提供最低级别的性能保证. 如果分配的带宽降至

某个阈值以下, 则 QoS将变得难以接受. 主要代表类型

是 URLLC 切片服务, 典型示例是配电自动化, 紧急通

信等. 使用以下效用函数为实时应用程序建模:

Urt(b) = 1− e−
k1b2

k2+b (4)

其中, k1 和 k2 是确定效用函数形式的可调参数. 智能

体的奖励定义如下:

R = λ ·S E+µ ·Ue+ ξ ·Urt (5)

λ µ ξ Ue Urt其中,  ,  ,  分别是 SE,  ,  的权重.
因此, 本文提出的问题可以表述为:

argmax
b
{R(b,D)} =

argmax
b
{λ ·S E(b,D)+µ ·Ue(b)+ ξ ·Urt(b)} (6)
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约束于:

C1 : Q = {q1,q2, · · · ,qn} (7)

C2 : D = {d1,d2, · · · ,dm} (8)

C3 :
N∑

j=1

aqi

di
= 1,∀i ∈ M,aqi

di
∈ {0,1} (9)

di(i ∈ M = {1,2, · · · ,m})其中,  遵循特定的流量模型.
解决该问题的困难在于, 由于流量模型的存在, 当

最初不了解情况时, 即在智能电网场景中服务的实时

需求变化未知时, 服务需求的变化是不稳定的. 表 1显
示了智能网格切片资源管理机制到 DRL的映射.
 

表 1     从智能电网切片资源管理到 DRL的映射
 

指标 无线资源切片

状态 qn切片 的状态

动作 为每个逻辑独立的切片分配适当的带宽

奖励 基于效用函数特征的频谱效率和QoS要求的加权总和
 
  

2   基于 DQN的切片策略

本节主要介绍的是使用深度 Q 学习算法训练网

络, 通过不断迭代的方式最终得出最优策略的值. 深度

Q学习算法简称 DQN(Deep Q-Network), DQN主要是

在 Q-Learning的基础上演变而来的, DQN用一个深度

网络代表价值函数, 依据强化学习中的 Q-Learning, 为
深度网络提供目标值, 对网络不断更新直至收敛.

S = {s1, s2, · · · , sn} A = {a1,a2, · · · ,an}
R = {s,a} P(s, s∗)

由于上述的 RAN 状态集, 动作集和奖励函数的

表达式略有不同, 因此在本文中, 基于提出的映射模

型, Q 学习算法具有通用性. 本文将状态空间定义为

, 动作空间为 , 奖励

功能为 .  表示从状态 s 到状态 s'的转变

概率.
π∗切片控制器的最终目标是找到最佳切片策略 ,

这是从状态集到操作集的映射, 并且每个状态的预期

长期折扣奖励需要最大化:

π∗ (s) = argmax
π

Vπ(s) (10)

状态 s 的长期折扣奖励是在状态轨迹上获得的奖

励的折扣总和, 由式 (11)给出:

R(s,π(s))+γR(s1,π(s1))+γ2R(s2,π(s2))+ · · · (11)

γ γ其中,  是折扣因素 (0< <1), 确定与未来奖励相对应的

当前值. 式 (10) 中的优化目标表示任何策略的状态值

函数, 可以表示为:

Vπ(s) =E
{ ∞∑

t=0

γtR(st,at)|s0 = s,a0 = a
}

=E{R(s0,a0)|s0 = s,a0 = a}

+E
{ ∞∑

t=1

γt−1R(st,at)|s0 = s,a0 = a
}

(12)

根据贝尔曼的最优性标准[15], 在单个环境中至少

存在一种最优策略. 因此, 最优策略的状态值函数由式

(13)给出:

Vπ∗(s) = arg max
a∈A(s)

{R(s,a)+γP(s, s′,a)Vπ(s′)} (13)

状态转换概率取决于许多因素, 例如流量负载, 流
量到达和离开速率, 决策算法等, 所以在无线端或核心

网络端获取都不容易. 因此, 无模型强化学习非常适合

于推导最优策略, 因为它不需要期望的回报, 并且状态

转换概率可以称为先验知识. 在本文中, 从各种现有的

DRL算法中选择了深度 Q学习[16].

Q(s,π(s))

π

以 RAN切片为例, 切片控制器在较短的离散时间

段内与无线环境进行交互. 状态动作二进制数组的动

作值函数 (也称为 Q 值) 可以表示为 . 它被定

义为使用策略 时状态 s 的预期长期折扣奖励. 本文

的目标是找到一种优化策略, 使每个状态 s 的 Q 值最

大化:

π∗ (s) = arg max
a∈A(s)

Q(s,a),∀s,π (14)

Rt

根据深度 Q 学习算法, 切片控制器可以基于已知

信息通过迭代学习 Q 的最佳值. 处于状态 s 的切片控

制器可以随时选择动作 a. 然后, 给出即时奖励 , 状
态 s 将转换为下一个状态 s'. 深度 Q 学习算法的过程

可以通过以下更新公式表示:

Q(s,a)← Q(s,a)+α[R̂+γt max
α′∈A(s)

Q(s′,a′)−Q(s,a)] (15)

R̂ Rt其中, α 是学习率,  是所有即时奖励 的折扣累积:

R̂ =
T−1∑
t=0

γtRt (16)

Q(s,a) Qπ∗ (s,a)

通过长时间更新 Q 值并调整 α 和 γ 的值, 可以保

证 最终收敛到最优策略的值, 即 .
整个切片策略由以下算法给出. 最初, Q 的值设置

为零. 在应用 Q学习算法之前, 切片控制器基于每个切

片的功率需求估算, 对不同切片执行初始切片分配, 以
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初始化不同切片的状态. 现有的无线电资源切片解决

方案使用基于带宽或基于资源的供应来将无线电资源

分配给不同的切片.
由于 Q 学习是一种在线迭代学习算法, 因此它执

行两种不同类型的操作. 在探索模式下, 切片控制器会

随机选择一个可能的操作以增强其将来的决策. 相反,
在开发模式下, 切片控制器更倾向于过去尝试并发现

有效的操作. 我们假设状态 s 中的切片控制器以概率

ε 进行探索, 并以概率 1–ε 使用先前存储的 Q 值. 在任

何状态下, 并非所有动作都是可能的. 为了维持切片到

切片的隔离, 切片控制器必须确保不在 RAN中将相同

的物理资源块 (PRB)分配给两个不同的切片.
简单来说, DQN 是神经网络和 Q-Learning 的融

合, 而不管是 Q-Learning 还是 DQN, 都是通过贪婪算

法直接获取 Q 值, 在获取 Q 值时都会使用到 maxQ, 即
式 (15). 使用这种方法可以使 Q 值向需要的优化目标

快速逼近, 但同时也可能导致过度估计, 导致最终获得

的算法模型与实际偏差过大. 为了解决这个问题, 在本

文中, 除了上述的 DQN 算法, 还考虑了其改进算法

DDQN与之进行比较.
DDQN 通过解耦目标 Q 值动作的选择和目标

Q 值的计算这两步 ,  来达到消除过度估计的问题 .
DDQN更新函数如下:

YDDQN
t = Rt+1+γQ(S t+1,argmax

a
Q(S t+1,a;θt), θ−t ) (17)

在 DDQN中, 不再是直接在目标 Q网络里面找各

个动作中最大 Q 值, 而是先在当前 Q 网络中先找出最

大 Q 值对应的动作. 然后利用这个选择出来的动作在

目标 Q网络里面去计算目标 Q 值.
DDQN 算法使用了一个新的相同结构的目标

Q 网络来计算目标 Q 值[17,18], 但在本文中不过多赘述.
而除了目标 Q 值的计算方式以外, DDQN 和 DQN 的

算法流程完全相同. 

3   仿真结果

λrt λe

考虑到服务到达时不仅只有一个基站作为接收点,
因此在本文中建立了两个基站 BS1 和 BS2.  基站

BS1 的覆盖半径为 R=1000, 中心坐标为 [0, 0], 而基站

BS2的覆盖半径为 R=500, 中心坐标为 [500, 0]. 实时应

用程序和弹性应用程序的生成服从泊松分布, 并且生

成速率表示为 =3.6 和 =2.4. 服务的生成坐标是随

σr

µg

σg

机生成的, 并且根据服务与两个基站之间的距离来确

定对哪个基站的访问. 接入遵循最小距离优先原则. 基

站与设备之间的信道状态信息 (CSI) 服从方差 =

1.5 的瑞利分布, 信道噪声服从平均值 =0 且方差为

=5的高斯分布, 基站 BS1的信道数为 BS1_channel=

20, 基站 BS2 的信道数为 BS2_channel=10. 为了方便

研究, 香农公式中的信道带宽为 b = 8 MHz. 基于 Q 学

习, 构造了两个 DRL网络, 即深度 Q学习 (DQL)和双

深度 Q 学习 (DDQL). DQL 的主要作用在于目标网络

和体验回放. DDQL 的主要作用是改善最大动作选择

操作并解决高估问题. 前者有两个神经网络, 即评价网

络的两层结构和目标网络的两层结构, 后者只有一个

神经网络, 由两层结构组成.

upv = 3

brt
max = 5 MHz

对于弹性应用 ,  在式 (3) 中将可变参数设置为

k=0.8. 对于实时应用, 在式 (4) 中讨论了 k1 和 k2 之间

的关系, 即 k1= k2, k1< k2 以及 k1> k2. 由于应用程序会

随时间更改位置坐标 ,  因此生成的应用程序会以

的速率更新基站覆盖范围内的坐标. 基站根据

接入应用生成相应数量的切片. 可以在弹性服务中分

配最大带宽 . 由于本文的算法满足了奖励

最大化, 因此可以忽略由于实时服务分配的带宽太小

而导致的服务质量无法接受.
argmax

b
{R(b,D)}累积折扣奖励 是通过每次迭代生

成的奖励的折扣累积而生成的. 图 2 示出了该算法的

奖励函数值. 横坐标表示迭代步骤的数量, 纵坐标表示

奖励值. 在图中, 比较了 2 种算法的 3 种类型. 从图中

可以看出, 在 k1= k2 的情况下, DQL 的奖励值大于其

他 5 种情况, 但是这 6 种情况的奖励值差异很小. 图 3
显示了算法的成本值, 比较了 2种算法的 3种类型. 该
算法在开始时会产生大量成本, 但是随着算法的进一

步更新, 成本逐渐收敛, 最终降低为零. 比较这 6 个曲

线, 可以看出, 在 k1< k2 的情况下, DDQL 的收敛速度

最慢, 成本值较大. 在 k1> k2 的情况下, 成本收敛速度

最快, 成本值最小.

最后, 作为补充, 本节以 5G 规范标准对所提出的

切片方法在系统吞吐量与系统效用方面进行了评估,

并与现有的 Q-L (Q-Learning) 以及 RRA (随机资源分

配) 方法比较[19]. 通过对实验结果的分析, 表明了文章

所提出的基于深度学习的切片策略能有效提高系统

性能.
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图 2    奖励与迭代次数
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图 3    培训成本与迭代次数

 

本节选用 Matlab 进行数值评估和分析, 具体参数

可以参照上文, 这里不过多介绍. 考虑到切片资源的数

量和用户请求的增加, 实验中将基站数量增加到 10个,
然后不断增加用户请求的数量来评估系统的性能. 图 4
为 DQN、Q-L 和 RRA 的系统吞吐量. 可以看出, 当用

户请求数增加到 40 时, DQN 算法的系统吞吐量低于

Q-L 算法. 当用户持续增加时, DQN 系统的吞吐量高

于 Q-L, 这是因为 Q-L算法关注的是短期回报. 除了用

户数量在 16–24 时, RRA 算法有着比 DQN 算法稍高

吞吐量, 其余都是最低. 这是因为 RRA具有随机性, 当
用户数量较少时, 会占用过多的资源, 如果一个切片的

剩余资源不足或超过功率限制, 则拒绝用户的请求.
图 5 是 3 种算法的总效用比较, 总效用随着用户

数量的增加而增加, 并最终达到一个稳定值. 由于整个

片的资源是有限的, DQN 通过合理地为切片分配用户

来充分利用资源. 从图中可以看出, DQN 算法总体上

优于 Q-L和 RRA算法. 

4   结论

智能电网是物联网的典型应用场景. 论文提出了

一种用于智能电网的 RAN 切片资源分配的深度 Q 学

习策略. 在到达服务未知的情况下, 该算法通过判断应

用程序坐标与基站之间的距离来选择接入基站. 通过

不断更新 Q 学习网络的阈值和参数, 可以最大程度地

发挥系统的优势, 并使成本逐渐收敛到 0. 基于上述, 本
文应用了两种不同的神经网络, 并比较了 k1=k2, k1<
k2 和 k1>k2 的 3 种情况. 可以看出, 奖励函数最终收敛

到某个最大值, 成本最终达到最小值 0. 仿真结果表明,
当奖励函数的差较小时, 在 k1>k2 的情况下, DDQL 具

有最快的成本收敛性和最小的成本值. 因此, 当神经网

络层为双层时, 该算法可以更好地满足 RAN侧智能电

网的资源分配要求. 最后, 通过进一步对本文所提出的

切片策略评估, 以及与 Q-L以及 RRA这两种算法的比

较, 表明了本文算法的优势. 在未来的研究中, 将改进

Q 学习网络的参数, 以使该算法可以更快地收敛并优

化服务中每个评估指标的权重.
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图 4    系统吞吐量随用户变化趋势
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图 5    系统效用对比
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