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基于深度强化学习的综合能源业务通道优化机制
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摘要: 为了保障综合能源系统的稳定运行,承载综合能源业务的通信网络需要具备高可靠、低风险等特征. 依据综

合能源业务的通道要求,提出了一种深度强化学习的算法,旨在对大规模综合能源业务在承载的电力通信网上寻

找到整体最优的路径. 该方法以整体时延和网络负载均衡度为目标,对网络拓扑进行训练,并保存模型,然后通过

迭代学习获取最优的结果. 仿真结果表明,该方法找到的路径既可以保证整体时延较短,又可以保证网络的整体负

载均衡. 同时,在网络规模很大、业务数量很多的情况下,深度强化学习算法可有效提高计算效率.
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A Integrated Energy Service Channel Optimization Mechanism
Based on Deep Reinforcement Learning
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Abstract: In order to ensure the stable operation of the integrated energy system, the integrated energy
service needs to have high reliability and low risk when being carried by the communication network. Ac鄄
cording to the channel requirements of the integrated energy service, an algorithm of deep reinforcement
learning is proposed, aiming to find the overall optimal path for the large鄄scale integrated energy service
on the carried power communication network. The method that aims at the overall delay and network load
balance, trains the network topology and saves the model, and then obtains the optimal result through it鄄
erative learning. The simulation results show that the routing found by this method can ensure the overall
delay is short and guarantee the overall load balance of the network. At the same time, for scenarios with
a large network size and a large number of services, the deep reinforcement learning algorithm can effec鄄
tively improve the computational efficiency.
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摇 摇 综合能源系统是一种新型能源供应系统,它使 用各种能源和新型能源,满足设计领域的电力、热力



和冷却负荷的综合能源需求[1鄄2] . 综合能源系统以

电能为核心,通过各种电加热和电制冷设备将电能

转换为所需的能源形式. 它满足该区域非采暖 /空
调期间的电力负荷需求、采暖期间的热负荷需求和

空调期间的冷负荷需求. 可设计冷藏和蓄热系统以

实现能量的分时利用,同时,可设计分布式发电单元

和热泵系统,以充分利用可再生能源和地热能. 在综

合能源系统的规划、建设和运营过程中,经过有机协

调和优化能源生产,输配电(能源网络), 转换,储存

和消费,形成能源生产、供应和营销的综合系统. 综

合能源系统主要由能源供应网络和能源交换链路组

成,将储能链路、终端集成能源供应单元以及大量终

端用户组合在一起. 综合能源业务则是指综合能源

系统提供服务过程中端到端的通信过程. 图 1 所示

为综合能源系统和对应通信网络的示例.

图 1摇 综合能源系统
摇

为了保证综合能源系统的稳定可靠运行,有必

要在通信网络上进行综合能源业务进行规划和部署

时,对业务路由进行优化,以实现多业务整体的高效

和低风险运行. 在电力通信网的相关路由优化机制

上,一些研究成果[3] 以业务 QoS 和整体负载均衡为

优化目标,提出了改进 QoS 的路由配置算法,有效

地提升了业务路由的 QoS 水平和负载均衡安全性.
然而这些方法的效率往往较低,他们很难在有效时

间范围内,在兼顾整体效率和负载均衡[4]方面,找
到最优的路由. 同时,这些业务尚未考虑综合能源

业务的需求,也未考虑深度强化学习等新型算法.
因此,利用了深度强化学习算法,将其用于业务通道

的优化,既可保障业务的总体 QoS,又可兼顾网络的

负载均衡,同时可以弥补传统方法的低效,有效地实

现业务通道的优化.

1摇 网络系统模型

1郾 1摇 网络模型

为了抽象综合能源系统中的业务通道优化问

题,首先对综合能源系统的通信网的网络拓扑进行

建模,将通信网定义成为一个有权无向网络,并有如

下假设:
1) 所有节点的处理时延看成相同,每两个节点

之间的传输时延作为网络权重,节点可以是医院、零
售站、学校等;

2) 任意站点之间的链路作为全网的边,系统通

信方式为双向通信,因此认为边均为有权无向边.
通信网可用节点数为 N,链路数为 M 的网络拓

扑图 G(V,E)表示,其中 V = {v1,v2,…,vn}代表节点

的集合,E = {e1,e2,…,em}代表边的集合,边的权重

由该条边上的传输时延决定,时延的计算为[5]

t1 = Ln1 / c (1)
其中:L 为光缆长度;n1 为光纤折射率,对于 G. 652 光

缆而言,n1 的值为 1郾 48;c 为光速,c = 3 伊 105 km / s.
所以,单位长度光缆的时延约为 5 滋s / km,即 t1 =5L.

假设有 L 个业务,对每个业务,两点之间的路径

表示为 pij,其中起点和终点分别为 vi 和 vj . 为了方

便后续进行多业务的优化,每个业务两点间的路径

采用深度优先遍历的方法[6],寻找到所有的满足约

束条件的无环路径,用矩阵 Ck表示

Ck =
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(2)

其中 Ck表示第 l 个业务的所有路径的矩阵表示,矩
阵行数表示无环路径条数,矩阵列数为整个拓扑图

的节点个数 N,矩阵每行的 vi 到 vj 之间表示每条路

径的节点序列,后面的 0 作为填充. 对每条链路计

算时延 t,可用向量 Tk = { t1,t2,…,tl}表示第 k 条业

务对应的所有路径的时延.
1郾 2摇 目标函数

由于通信网本身结构在实际应用场景中是很难

被改变的,所以为了降低链路中断所造成的影响,从
负载均衡的角度,对电力通信网传输网上承载的业

务路由进行优化,提出相应的优化策略,以降低链路

中断所带来的影响. 因此,考虑了对业务通信时长
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和全网业务均衡度的影响,以各业务的传输延时和

全网业务负载均衡度的加权和最小化为优化策略的

目标函数. 为了使业务能够均匀的分布在网络上,
每条链路均匀的承载业务,需要对各链路的业务容

量进行一定的限制. 则智能电网通信传输网络路由

优化策略的数学模型为

min(琢T + 茁D)

T = 移
L

i = 1
Ti / L

D = 移
m

i =
(

1
Li - 移

m

i = 1
Li )/ m

2
m (3)

其中,T 为整个网络所有业务的平均传输时长,Ti为

业务 i 的传输时延,L 为总的业务个数,D 为全网所

有链路的均衡度,Li为第 i 条链路上所承载的业务

个数,m 为全通信网链路总个数,Tmax为所允许的最

大业务时延,Lmax为所允许的链路承载的最多业务

个数. 琢 和 茁 为 2 个常系数. Ti < Tmax,Li < Lmax分别

表示时延最大约束和任意链路业务数最大约束.
该目标是业务时延和均衡度的加权和,根据 琢

和 茁 的值对业务时延和均衡度的重要度进行加权,
最终目标是让它们的加权和最小,以达到整体最优.
为了求此最优解,在第 3 节中采用了深度强化学习

算法,对模型进行优化求解,由于多业务路径优化问

题的状态空间非常大,因此使用接近遍历的方法来

求解是不可取的. 深度强化学习算法只对部分状态

数据进行训练,便可得到较为理想的结果,因此对于

该问题而言,此方法既可以很好地逼近最优解,又可

以大幅提高计算效率.

2摇 基于深度强化学习的路由优化策略

2郾 1摇 深度强化学习算法

Q鄄learning 算法和 Q(姿)算法[7] 这 2 种无监督

学习方法虽然都可以自己从周围的环境中进行学

习, 然而,他们仍然需要人工设计相应的特征以便

训练收敛的 Q 矩阵. 在实际场景中,状态的数量往

往是非常大的,而且在许多场景下,特征也是难以用

人工设定的. 而神经网络正好是针对大量数据所设

计而成的,所以在这里考虑用神经网络替换 Q鄄
learning 和 Q(姿)中的 Q 值表[8] . 这就形成了现在

所谓的 Deep Q鄄Learning 算法.
Deep Q鄄Learning 算法模型结合了强化学习模

型和神经网络模型,任意状态 s,对应输出一个动作

的向量 Q( s,*;兹),其中 兹 为神经网络的参数. n 维

的状态空间对应的动作空间是 m 个动作,因此神经

网络本质是 n 维状态空间到 m 维动作空间映射的

函数. Deep Q鄄Learning 算法有 2 个核心[9]:目标网

络、经验回放. 目标网络的计算更新公式为

Q( s,a) =
Q( s,q) + 琢( r + 酌maxa,Q( s忆,a忆) - Q( s,a)) (4)
对于强化学习中的经验回放,首先存储观察到

的状态转换. 在样本累积到一定程度后,从中随机

采样以更新网络. 经验回放是深度强化学习的一个

非常重要的部分,它极大地提高了深层强化学习的

系统性能.
基于 Deep Q鄄Learning 多业务路由规划算法,有

两部分非常重要:其一,计算 CNN 神经网络中的损

失函数,并利用梯度下降法训练网络参数;其二,在
训练网络参数的过程中提取训练样本.

1) 损失函数的计算

Q鄄Learning 中的旧 Q 值与目标 Q 值之间的关

系,对应 Deep Q鄄Learning 中神经网络训练过程中的

结果值和输出值之间的关系. 因此,定义损失函数

的为

L(兹) = E[(Q忆 - Q( s,a;兹)) 2] (5)
Q忆 = r + rmaxa,Q( s忆,a忆) (6)

2) 训练样本提取

基于 Deep Q鄄Learning 路由规划算法的经验回

放的概念是:不同的业务随机探索网络路径,并将学

习的经验放入记忆池中. 当经验累积到一定程度

时,从记忆池中随机选取部分样本进行训练. 采用

随机抽样的原因是:不同业务随机学习周围环境而

获得的样本是与时间具有相关性的. 由于时间相关

性,如果数据直接用作训练和更新 Q 值表的样本,
则系统收敛将受到很大影响. 因此,采用随机抽样

的方法来解决时间相关问题.
2郾 2摇 算法实现

针对上述建立的电力通信网路由优化模型,采
用深度强化学习的方法,尽可能从网络中为各业务

寻求总体时延最短的路径,同时来保证网络的业务

均衡度.
该算法的学习实体为所有的业务集合,其状态

空间为
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S = {p1,p2,…,pl} (7)
其中:l 为全网业务数,pi( i = 1,2,…,l)表示第 i 个
业务的一条路径,即矩阵 Ck 中的一行,这里 pi( i =
1,2,…,l)是一个维数为 N 的向量,pi( i = 1,2,…,
l)的取值空间即为矩阵 Ck 中的所有行向量,用 P i表

示矩阵 Ck 中所有行向量的集合,pi 沂P i ( i = 1,2,
…,l) .

为了更好地定义动作空间,先将每条业务的路

径空间 P i( i = 1,2,…,l)中的所有路径按行循环排

序,对每个业务定义动作空间为

ai沂{ -1,0,1} (8)
其中: - 1 表示将 pi( i = 1,2,…,l)向上移动一行,1
表示将 pi ( i = 1,2,…, l) 向下移动一行,0 表示

pi( i = 1,2,…,l)不变. 这样,整个动作空间的大小

为 3 l,即对于每个状态 S,都有 3 l 个可选动作可供选

择. 整个动作空间为

A = {a1,a2,…,al} (9)
深度强化学习包括离线构造网络阶段和在线深

度 Q 学习阶段 2 个阶段. 离线阶段使用 CNN 获得

状态鄄动作对( s,a)和值函数 Q( s,a)之间的关系,值
函数是在状态 s 下执行动作 a 时的累积折扣奖励.
在线学习过程中,在每个时段,深度强化学习利用

CNN 得到估计 Q 值,用贪心的方式以 着 的概率随机

选择一个动作 a,而以 1 - 着 的概率选择那个 Q 值最

大的动作. 在与环境交互中观察到立即奖励 r 和下

一状态 s忆,将状态转换( s,a,r,s忆)存入记忆池中,最
后从记忆池中抽样训练更新 CNN 的参数.

因此,根据第 2 节对目标函数的分析,定义立即

奖励为

r =
摇 摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇摇

1
琢T + 茁D

,摇 满足约束

0,摇

ì

î

í

ïï

ïï
其他

(10)

目标函数是求 琢T + 茁D 的最小值,因此当 琢T +
茁D 越小,就给出越大的奖励,这里对 琢T + 茁D 取倒

数作为立即奖励. 对于不满足约束条件式(3)的,将
其立即奖励定义为 0.
2郾 3摇 算法流程

基于深度强化学习的业务通道优化算法步骤

如下:
1) 初始化全网的状态 S,初始化内存池,并设

置一个观察值,即变化的最大步数;

2) 在当前状态 S 的基础上,选择动作 A,获取

相应的奖励值 R,动作结束后的状态 S忆,并将相关参

数 S,A,R,S忆保存到记忆池中;
3) 判断记忆池中存储的数据量是否超过观察

值,如果不够,转到 4),如果数据足够,转到 5);
4) 判断是否达到之前设置最大查找步数

淤 若达到最大查找步数,给 S 随机重置一个

状态;
于 若查找未达到最大步数,将当前状态 S 更新

为 S爷;
返回步骤 2);
5) 开始训练

淤 从内存池中随机选取一部分数据作为训练

样本;
于 将随机抽样的状态 S忆作为训练样本,得到相

应状态的 Q 值表;
盂 根据公式计算与 Q 值表对应的 targetQ 值;

公式为 Q(S,A) = R + 酌max[Q( s忆,all_actions)]
6) 使用 Q 值表与 targetQ 值来训练神经网络;
7) 结束.
基于深度强化学习的业务通道优化算法流程如

图 2 所示.

图 2摇 基于深度强化学习的业务通道优化算法流程
摇
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3摇 仿真与分析

对某地区电力通信网拓扑进行路由优化及分

析,拓扑图如图 3 所示,总共设有 14 个路由节点,节
点之间的权重值表示传输时延代价. 现有 5 条源—
目的业务:2—13,1—9,3—14,5—8,3—6. 每条业

务的备选路径在 20 个左右,状态的量级是 205,目标

是为这 5 条业务分别从备选路径中寻求路径,使得

目标函数 min(琢 T + 茁D)最小.

图 3摇 某地区电力通信网拓扑图
摇

算法中的参数实际取值如表 1 所示.

表 1摇 算法中使用的参数值

参数 值

目标函数中参数 琢,茁 0郾 1,0郾 9

每条链路最大承载业务数 Lmax 2

最大业务时延 Tmax / ms 30

学习率邑 0郾 000 1

折扣因子 酌 0郾 9

贪婪值 着 0郾 01 ~ 1

记忆库更新迭代次数 子 100

观察步数 s 200

记忆库单元大小 D 500

训练回合数 e 2 100

摇 摇 经过学习之后,对模型进行保存,然后再进行测

试,网络会寻找到相对理想的路径,对于这 5 条业务

而言,算法找到的最优路径见表 2. 其中表格最后一

列表示时延代价,括号里面表示最小时延代价. 可

以看出,各自的时延并不一定是最小的,但是综合平

均时延和网络负载均衡度可以使目标函数达到理想

值,整体收益尽可能好.

表 2摇 深度强化学习算法各业务对应路径

业务 源—目的 对应路径 实际代价

1 2—13 2—5—6—13 18(15)

2 1—9 1—2—4—9 12(12)

3 3—14 3—4—9—14 17(17)

4 5—8 5—4—7—8 19(17)

5 3—6 3—2—5—6 20(19)

摇 摇 业务 1 算法路径选择与最小路径对比如图 4 所

示,上方实线箭头表示算法求得的业务 1 的路径选

择,下方虚线箭头表示业务 1 时延代价最小的路径,
没有选择下方虚线路径的原因是,综合考虑另外几

条业务,下方虚线路径所选的链路整体负载较大,会
降低网络安全性,因此算法从整体角度考虑,为业务

1 选择上方粗线路径.

图 4摇 业务 1 算法路径选择与最小路径对比
摇

算法训练完成之后,对测试结果,每隔 100
步,对业务均衡度、平均时延已经目标函数值进

行统计,如图 5 ~ 7 . 可以发现,在 1 100 步之前,
三者的下降速率很快,达到 1 100 步之后,算法接

近收敛,目标函数的曲线基本趋于平稳,此时的

解基本接近预期的最优,在 2 100 步左右停止算

法迭代,分别得到当前时刻 5 条业务的路径,视
为最优路径(见表 2) .

图 8 所示为几种不同算法的性能对比. 这里

横轴状态规模表示状态数量,从 1 万个状态到 20
万个状态. 纵轴表示目标函数 琢 T + 茁D 首次达到

2郾 17 时算法所用的时间( DQN 算法只统计训练

时间) .
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图 5摇 算法迭代过程中全网业务均衡度变化
摇

图 6摇 算法迭代过程中全网业务平均时延变化
摇

图 7摇 算法迭代过程中目标函数值变化
摇

可以看出,在状态数较少时,深度强化学习并不

占优,这是因为深度强化需要一定的数据规模和训

练量支撑. 而另外 3 种算法是接近遍历的方式求

解,在状态量少的时候,选择这 3 种方式是可取的.
当状态数逐渐变大的时候,想要求得最优解,这 3 种

算法的时间复杂度几乎以线性的方式增长,而深度

强化学习算法逐渐趋于平缓,这是因为该算法只需

要部分数据进行训练,得出模型,便可很好地预测大

部分状态对应的情况.

图 8摇 各算法性能对比
摇

4摇 结束语

针对综合能源业务的应用场景,提出了深度强

化学习算法,并将其应用在通道优化机制中,寻求最

优路径. 仿真结果表明,在对于状态量很多的该问

题时,在较短的时间内即可寻找到相对理想的路径,
既可以保证整体时延,又可以保证网络的整体负载

均衡,是一种高效实用的方法. 在未来综合能源业

务大规模网络中,可以快速地为多业务进行路径选

择与优化.
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