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摘   要：为了平衡新型电力系统中大规模多模Mesh网络的传输可靠性和效率，该文在对优化问题进行描述和分析

的基础上提出一种基于强化学习的大规模多模Mesh网络联合路由选择及资源调度算法，分为两个阶段。在第1阶

段中，根据网络拓扑结构信息和业务需求，利用一种多条最短路径路由算法，输出所有最短路径。在第2阶段

中，提出一种基于多臂老虎机(MAB)的资源调度算法，该算法基于得到的最短路径集合构建MAB的摇臂，然后

根据业务需求计算回报，最终给出最优的路由选择及资源调度方式用于业务传输。仿真结果表明，所提算法能够

满足不同的业务传输需求，实现端到端路径的平均时延和平均传输成功率的高效平衡。
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Abstract: In order to balance the transmission reliability and efficiency of large-scale multi-mode mesh networks

in the new power system, a two-stage algorithm is proposed based on reinforcement learning for joint routing

selection and resource scheduling in large-scale multi-mode mesh networks, building upon the description and

analysis of optimization problems. In the first stage, based on the network topology information and service

requirements, a multi shortest path routing algorithm is utilized to generate all the shortest paths. In the

second stage, a resource scheduling algorithm based on Multi-Armed Bandit (MAB) is proposed. The algorithm

constructs the arms of the MAB based on the obtained set of shortest paths, then calculates the reward

according to the service demands, and finally gives the optimal route selection and resource scheduling mode for

service transmission. Simulation results show that the proposed algorithm can meet different service

transmission requirements, and achieve an efficient balance between the average end-to-end path delay and the

average transmission success rate.
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1    引言

在通信环境复杂、设备种类繁多、接入形式多

样的配电物联网场景中[1]，随着分布式电源大规模

并网，电网调度运行模式向源网荷储协调控制、输

配微网多级协同转变，催生出分布式光伏调控、精

准负荷控制、配网保护等一系列新型电力网络业务

应用。面对“新能源、新业务”大规模接入、“响

应”由骨干向末梢延伸等业务应用新特点，新型电

力系统需要构建调用灵活、按需互联的通信网络，

优化配电网调控管理。然而，现存的电力线载波

(Power Line Carrier, PLC)通信网络难以有效应对

配电台区海量设备接入、广域覆盖与多样化业务应

用需求等挑战。因此，通过结合成本低、扩展性好

且覆盖范围广的无线Mesh网络技术[2]，可以构建融

合PLC通信与无线射频(Radio Frequency, RF)通
信的网络，以解决新型配电物联网的接入与传输问

题。这一双介质融合的大规模Mesh网络不仅能够
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提供广泛的通信服务覆盖，还可以支持多种不同类

型的设备接入，有助于打破配电物联网场景中碎片

化、差异化的通信壁垒，增强网络抗毁性，提高网

络传输可靠性，构建智能配电物联网的“最后1公
里”网络。

在面向新型电力系统的大规模多模Mesh网络

中，需要灵活分配有限的网络资源，包括时域资

源、频域资源和空间资源等，以提升网络性能，其

中也涉及到路由选择和相关链路资源的调度。传统

Mesh网络主要采用单路径路由算法[3]，可能导致某

些链路因过度使用而造成网络拥塞。为解决此问

题，一些多路径路由协议被提出[4–6]。然而，这些

路由算法通常基于简化的数学模型，难以适应实际

复杂动态的配电物联网环境和多样化业务需求，从

而限制了它们在路由调度方面的高效性和可靠性。

近年来，强化学习算法已经被逐渐应用于各类

Mesh网络的研究中。基于强化学习的方法可以根

据实时网络环境和业务需求进行动态决策，为网络

资源优化提供智能解决方案[7]。为应对水下多跳无

线传感器网络信道的动态性，文献[8]提出了一种基

于分布式强化学习框架的数据转发方案。文献[9]提

出了一种自适应深度强化学习方法用于无线

Mesh网络的通信流量控制，可以在模型训练中改

变网络的数据传输拓扑和节点分簇方式。然而，其

并未考虑到数据传输时调制方式选择的优化以及新

型电力系统通信网络中通信方式多样化的特点。面

向低功耗蓝牙Mesh网络场景，文献[10]提出了一种

将邻近感知信息转发到远程服务器的Q-learning算

法以最小化端到端数据包传输时延。但是，该方法

仅从每个蓝牙信标自身出发考虑是否需要广播转发

数据包，而未从全局视角进行网络多维度的优化。

当前已有的Mesh网络资源联合优化研究主要

集中在路由选择与带宽分配联合优化、带宽预留与

信道分配联合优化等方面[11,12]，其优化设计注重数

据量大小，未充分考虑不同数据流的时延、可靠性

等差异化需求。此外，目前的无线Mesh网络负载

均衡研究[13–16]主要关注端到端时延、信噪比和节点

能量等方面，通过优化路由选择或路由器位置来提

升网络性能。然而，它们侧重于无线信道的容量等

条件，忽略了链路多样化传输介质可能带来的影

响。新型电力系统中的大规模多模Mesh网络不同

于传统无线Mesh网络，呈现出复杂且融合的特

性。与仅考虑RF通信的传统网络相比，新型电力

系统通信网络需综合考虑RF和PLC的传输特性。

同时，新型电力系统通信网络中节点类型更加多

样，通信方式和能力差异明显，需灵活调整负载均

衡策略以平衡网络性能。此外，传统Mesh网络负

载均衡主要关注每个业务的数据量大小，而新型电

力系统通信网络的业务需求差异显著，负载均衡需

全面考虑各项业务指标。综上所述，目前大部分研

究提出的优化方法难以满足新型电力系统通信网络

的需要。本文主要的研究工作如下：

(1) 针对新型电力系统中的多模Mesh网络，同

时关注RF链路和PLC链路资源，并充分考虑每个

业务的数据量、传输时延和传输成功率等差异化需

求，对每个业务传输选择的路径及路径上每一跳的

传输介质和数据调制方式进行联合优化，形成一个

以成本最小化为目标的大规模0-1整数线性规划问题。

(2) 针对新型电力系统通信网络中通信方式和

数据传输速率多样化的特点，提出一种基于强化学

习的联合路由选择及资源调度算法。本算法首先基

于网络拓扑结构信息，通过改进的宽度优先搜索算

法和多条最短路径输出算法，获取所有最短路径。

(3) 基于获得的最短路径集合，提出一种基于

多臂老虎机(Multi-Armed Bandit, MAB)的资源调

度算法。本算法从全局角度出发，将所有可能的资

源调度方式视为MAB的摇臂集合，根据特定电力

网络业务需求计算执行摇臂的回报。最终，本算法

能够给出业务最优的路径选择及资源调度方式。

(4) 仿真评估了在不同节点数据包发送速率和

网络规模下的算法性能，验证了所提算法能够有效

利用新型电力系统通信网络的多模通信和多数据调

制方式的优势来满足多样化业务需求。结果表明，

所提算法在网络平均端到端时延和平均端到端传输

成功率方面均表现良好。 

2    系统模型与问题描述
 

2.1  网络模型

lPLCij lRFij

lPLCij lRFij

l低功耗RF
ij

本文考虑的大规模多模Mesh网络模型如图1所
示，其中节点分为中心主控节点、路由汇聚节点和

末端感知节点3类。这3类节点之间的多样化通信方

式体现了其独特的“多模”特性，它们包括双模通

信(PLC链路 与RF链路 共存)、单模通信(仅

PLC链路 或RF链路 )与低功耗无线通信(如

ZigBee、蓝牙和Wi-Fi等低功耗RF链路 )。

具体来说，中心主控节点是一个边缘网关，提供连

接到电力光纤、无线专网及公网的接口，负责本网

络的生命周期管理、路由维护和资源分配等。路由

汇聚节点由常供电的路由器构成，配置双模通信或

单模通信方式，能够覆盖整个网络，负责本节点的

数据传输及其子节点的数据转发。末端感知节点由

各类低功耗设备构成，如用户电表、电缆感知设备
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G = (N ,L)
N = {1, 2, ..., N} L = {lij} , i, j ∈ N

LRF =
{
lRFij
}

LPLC =
{
lPLCij

}
lRFij lPLCij

i j

和智能环境传感器等，可采集各类信息并以低功耗

无线通信方式传输给路由汇聚节点。此外，唯一的

中心主控节点和所有的路由汇聚节点共同组成了

Mesh骨干网，本文将其建模为无向图 。

其中 和 分别表示

网络节点集合和物理链路集合。进一步地，分别用

和 表示RF链路集合和

PLC链路集合，其中每个元素 和 都是0-1变

量，用来指示节点 和节点 之间是否存在RF链路

和PLC链路，如果是则对应变量为1，否则为0。接

下来，本文将专注于研究如何在Mesh骨干网中为

每个业务进行合适的路由选择及资源调度，以提高

整个网络的传输效率和可靠性。 

2.2  通信模型

E = {1, ..., e, ..., E}
{ne

s , n
e
d, D

e, T e, Se} e

ne
s ne

d e

De, T e和Se e

e lij

ye
ij = [yeij,RF, y

e
ij,PLC] yeij,RF

yeij,PLC e

lRFij lPLCij

M e
ij = [Me

ij,2,M
e
ij,4,M

e
ij,16] e

lij

Me
ij,2,M

e
ij,4和Me

ij,16 e

e lij T e,trans
ij

本文用 表示业务集合，并用

5元组 表示每个业务 的差异化需

求。其中， 和 分别表示业务 的源节点和目的

节点， 分别表示业务 的数据量大小、

端到端时延要求和端到端传输成功率要求。为了指

示业务 是否使用链路 进行传输，定义了一个向

量 。其中， 0 - 1变量 和

分别用来指示业务 是否使用R F链路

和PLC链路 进行传输，如果是则对应变量

为1，否则为0。与此同时，还定义了一个向量

用来指示业务 使用链路

进行传输时的数据调制方式选择。其中，0-1变
量 分别用来指示业务 是否使用

二进制相移键控(Binary Phase Shift Keying,
BPSK)、正交相移键控(Quadrature Phase Shift
Keying, QPSK)和16进制正交幅度调制(16-ary
Quadrature Amplitude Modulation, 16QAM)调
制方式，如果是则对应变量为1，否则为0。进一步

地，业务 在链路 上的传输时延 可以表

示为

T e,trans
ij =

De

Λe
ij

=
De

RB ·Me
ij,2 + 2RB ·Me

ij,4 + 4RB ·Me
ij,16

(1)

Λe
ij RB

e j T e,wait
j

其中， 为传信率， 为波特率。此外，业务

到达父节点 等待处理时的排队时延 可以表

示为

T e,wait
j =

Xj

Vj
(2)

Xj j

Vj j

e

其中， 表示当前父节点 的缓存队列中等待处理

的业务量， 表示父节点 的业务处理速率。而与

传输时延和排队时延相比，业务 在不同链路上转

换传输介质与数据调制方式的时延很短，故可以忽

略不计。

e f

通常，现实中的误码分布接近泊松分布，因此

业务 在传输中出现 个误码的概率可以表示为

P e
ij(f) =

(De · P e
M/log2M)

f

f !
exp

(
−De · P e

M

log2M

)
(3)

P e
M e M

SNRij

其中， 表示业务 在对应调制阶数 下的误码

率。在已知链路信噪比 的情况下，BPSK,

QPSK和16QAM 3种调制方式下的误码率可分别按

式(4)—式(6)进行计算

P e
BPSK(M=2) =

1

2
erfc

(√
SNRij

2

)

=
1√
π

∫ √
SNRij

2

0

e−θ2

dθ (4)

P e
QPSK(M=4) =

1

2
erfc

(√
SNRij

)
=

1√
π

∫ √
SNRij

0

e−θ2

dθ (5)

 

 
图 1 面向新型电力系统的大规模多模Mesh网络模型
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P e
16QAM(M=16) =

3

8
erfc

(√
SNRij

10

)

=
3

4
√
π

∫ √
SNRij
10

0

e−θ2

dθ (6)

e lij

PERe
ij Se

ij

从而，可以推导得到业务 在链路 上传输的

丢包率 和传输成功率

PERe
ij = 1− P e

ij(f = 0) = 1− exp
(
−De · P e

M

log2M

)
=

{
PERe

ij,RF,y
e
ij = [1, 0]

PERe
ij,PLC,y

e
ij = [0, 1]

(7)

Se
ij =

[
1− PERe

ij,RF

]
· yeij,RF +

[
1− PERe

ij,PLC

]
· yeij,PLC (8)

e lij ceij

最后，综合考虑传输时延、排队时延和传输成

功率，业务 使用链路 传输的成本 可以表示为

ceij = w1 · c(T e,wait
j ) +w2 · c(T e,trans

ij ) +w3 · c(Se
ij) (9)

w1 w2 w3

w1, w2, w3 ∈ [0, 1] w1 + w2 + w3 = 1 e

w1

w2 e

w3

c(x)

其中， ,  和 是可按需调整的权重系数，且

,  。当业务 (如

配网保护业务)对时延更加敏感时，可以增加 和

的比重；而当业务 (如分布式能源调控业务)对
可靠性要求更高时，可以增加 的比重。此外，

归一化成本函数 定义为

c(x) =
x− xmin

xmax − xmin
(10)

x xmax xmin其中， 表示某项指标值， 和 分别表示该

项指标的最大值和最小值。 

2.3  问题形成

本文目标是通过联合优化所有业务在Mesh骨
干网中的传输路径、传输介质和数据调制方式来最

小化系统成本，此优化问题可以表示为

min
{ye

ij ,M
e
ij}

∑
e∈E

∑
lij∈L

ceij

s.t. C1 :
E∑

e=1

yeij,RF · Λe
ij ≤ Cmax

ij,RF,
E∑

e=1

yeij,PLC · Λe
ij ≤ Cmax

ij,PLC,∀i, j ∈ N

C2 : yeij,RF ≤ lRFij , yeij,PLC ≤ lPLCij ,∀i, j ∈ N , e ∈ E
C3 : yeij,RF + yeij,PLC ≤ 1,∀i, j ∈ N , e ∈ E
C4 : Me

ij,2 +Me
ij,4 +Me

ij,16 ≤ 1,∀i, j ∈ N , e ∈ E

C5 :
∑
loj∈L

(
yeoj,RF + yeoj,PLC

)
−
∑
lio∈L

(
yeio,RF + yeio,PLC

)
=

 1, o = ne
s

−1, o = ne
d

0,其他
,∀i, j, o ∈ N , e ∈ E

C6 :
∑
lij∈L

(
T e,trans
ij + T e,wait

j

)
≤ T e,

∏
lij∈L

Se
ij ≥ Se,∀e ∈ E



(11)

lRFij

lPLCij

Cmax
ij,RF Cmax

ij,PLC lij

lRFij lPLCij

lij

具体来说，C1用于确保在每条RF链路 和

PLC链路 上传输的业务流不会超过各自的最大

容量 和 ，C2表明业务使用链路 传输

的前提是存在RF链路 或PLC链路 。C3和

C4用于确保业务在链路 上传输时传输介质和数

据调制方式选择的唯一性。C5表明除源节点和目

的节点外，业务不能在任何节点上产生或终止。C6
则是对业务差异化服务质量需求的约束。分析可

知，在优化问题中，目标函数以及约束条件C2～
C5都是线性的。而对于非线性约束条件C1和C6而
言，虽然存在变量相乘的形式，但因为都是0-1变
量，所以可以按一定的方式将它们线性化，因而所

提优化问题可以视为一个大规模0-1型整数线性规

划问题。通常这类问题可以采用穷举法或隐枚举法

求解，然而对于大规模Mesh网络来说，用这类传

统数学方法求解复杂度较高、运算时间较长，因此

需要设计一种更加行之有效的算法。 

3    路由选择及资源调度算法
 

3.1  算法架构

在实际传输中，端到端路径上每增加一跳都会

显著增加业务传输时延。因此，必须找到从业务源

节点到目的节点的最短路径，以从路由角度减少传

输时延。此外，为实现最优传输，考虑到网络中不

同链路和节点状况的动态性，需找到的是所有最短

路径。在此基础上，进一步考虑选择哪条最短路径

及该路径上每一跳的传输介质和数据调制方式。为

减少人工设计、提高泛化能力和求解速度，鉴于优

化问题中的所有决策变量均为离散值，本文提出了

一种基于MAB的联合路由选择及资源调度算法，

流程如图2所示。 

3.2  多条最短路径路由算法

宽度优先搜索(Breadth First Search, BFS)是
求解最短路径的经典算法之一[17]，其缺陷在于只能

得到1条最短路径，这可能会造成网络拥塞。为
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此，本文采用了一种多条最短路径路由算法，分为

改进的宽度优先搜索和多条最短路径输出两部分。

A(aij)

aij

首先需要建立网络拓扑邻接矩阵 ，其中每个

元素 的值定义为

aij =


0,节点i和j不相连

1,节点i和j之间存在RF链路

2,节点i和j之间存在PLC链路

3,节点i和j之间存在RF链路和PLC链路

, i, j ∈ N (12)

A

As

基于 ，通过改进的宽度优先搜索算法可以得到最

短路径邻接矩阵 ，其具体执行过程如算法1所示。

N × Z

N2 N2 ≥ N × Z

O(N2) As

分析可知，算法1中步骤(2)～(18)需循环

次，步骤(19)需循环 次。由于 ，因此

其时间复杂度为 。基于 ，接下来通过算法2

可以输出所有最短路径。

O(v2)分析可知，算法2的时间复杂度为 ，其中

v2

As ne
s ne

d

表示算法2中步骤(2)～(11)的循环次数，其大小

与输入的 ,  和 都相关，会随着网络拓扑结构

的不同而变化。 

3.3  基于MAB的资源调度算法

Pathe
MAB问题是一种环境状态保持恒定不变的强

化学习[18]。结合 和实际网络拓扑结构，本文

从第1条最短路径开始依次选择，然后依次遍历所

 

 
图 2 基于MAB的联合路由选择及资源调度算法流程

 

算法 1  改进的宽度优先搜索算法

A ne
s　输入：网络拓扑邻接矩阵 ，源节点

ne
s Queue ne

s Visited True False ne
s HopCount(ne

s )

Searched False n FrontCount(n)

FrontPoint(n)

　(1) 将 放入队列 中；将 的 值设置为 ，而其余节点的该值设置为 ；将 到源节点的最短跳数 值

　　设置为0，而其余节点的该值设置为无穷大；将所有节点的 值设置为 ；将每个节点 的前置节点数量 值设

　　置为0，表示所有网络节点的前置节点集合 中前置节点数量为0

Queue　(2) WHILE  不是空集 DO

Queue Head A Head Neighborz , z = 1, 2, ..., Z　(3) 　获取 的队首节点 ，遍历 ，找出 的所有邻居节点

Neighborz , z = 1, 2, ..., Z　(4) 　FOR   DO

Neighborz Searched True　(5) 　　IF  的 值为  THEN 跳出本次循环

Neighborz Visited False　(6) 　　ELSE IF  的 值为  THEN

HopCount(Neighborz) = HopCount(Head) + 1 FrontCount(Neighborz)　(7) 　　　令 ；将 值加1

Head FrontPoint(Neighborz) Neighborz Queue Visited True　　　　　　把 存入 中；把 存入 中，并将其 值设置为

Neighborz Visited True　(8) 　　ELSE  的 值为  THEN

HopCount(Head) + 1 < HopCount(Neighborz)　(9) 　　　IF   THEN

HopCount(Neighborz) = HopCount(Head) + 1 FrontCount(Neighborz)　(10) 　　　　令 ； 值保持不变

FrontPoint(Neighborz) Head　　　　　　　把 中最近一个存入的元素替换为

HopCount(Head) + 1 = HopCount(Neighborz)　(11) 　　  ELSE IF   THEN

FrontCount(Neighborz) Head FrontPoint(Neighborz)　(12) 　　　  将 值加1；把 存入 中

　(13) 　　  ELSE 跳出本次循环

　(14) 　　  END IF

　(15) 　  END IF

　(16)   END FOR

Head Searched True Queue　(17) 将当前 的 值设置为 ，并将其移出

　(18) END WHILE

As(asij) asij asij =

{
1, j ∈ FrontPoint(i)
0,其他

, i, j ∈ N　(19) 按如下方式遍历设置 中每个元素 的值：

As　输出：最短路径邻接矩阵
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Arme arme
k

选路径中每一跳可以选择的传输介质和数据调制方

式来构造摇臂，形成了一个MAB问题。摇臂集合

和其中每一个摇臂 可以表示为

Arme = {arme
1, ..., arm

e
k, ..., arm

e
K} , arme

k

= [peu, (a
1
u, b

1
u), ..., (a

h
u, b

h
u), ..., (a

H
u , bHu )] (13)

peu, u = 1, 2, ..., U arme
k u

ahu和bhu, h = 1, 2, ...,H arme
k u

h

ahu = 1或2 bhu =

0, 1或2

ne
s ne

d U

H

Arme

e ne
s = 141, ne

d = 1

Pathe = {pe1, pe2,
pe3, p

e
4}

U = 4,H = 4 pe1, p
e
2, p

e
3和pe4

3× 3× 3× 3 = 81 3× (2× 3)×
3× 3 = 162 3× 3× 3× 3 = 81 3× (2× 3)× (2×
3)× 3 = 324 Arme K = 81 + 162 + 81+

324 = 648

其中， 表示 选择了第 条最短

路径； 是 为第 条路径上

第 跳选择的传输介质和数据调制方式。其中，

表示选择的是RF链路或PLC链路，

表示选择的是BPSK, QPSK或16-QAM调

制。随着 和 的不同，最短路径数量 和最短路

径跳数 会变化，结合实际网络拓扑结构，所构造

的 也会相应不同。在此举例说明：假设某个

业务 的 ，基于给定的网络拓扑结

构，通过算法 1和算法 2得到

，其中每条最短路径如图3所示，图中实线

和虚线分别表示PLC链路和RF链路。分析可知，

此时 。对于 来说，可以构

造的摇臂数量分别为 , 

,   和

，从而 的大小

。

K在每次迭代中，需要从 个摇臂中选择1个

arme
k

arme
k

R(arme
k)

执行。利用第2节中定义的传输时延、排队时

延和传输成功率等公式，可以计算出 对应路

径的端到端时延和传输成功率，再与给定的业务端

到端时延要求以及传输成功率要求作差，即可得到

回报

R(arme
k) = − α ·

∣∣∣∣∣∣T e−

∑
j∈pe

u

T e,wait
j +

∑
lij∈pe

u

T e,trans
ij

∣∣∣∣∣∣
− β ·

∣∣∣∣∣∣
∏

lij∈pe
u

Se
ij − Se

∣∣∣∣∣∣ (14)

α β

α, β ∈ [0, 1] α+ β = 1

arme
k

t Qt(arme
k)

其中， 和 分别表示时延和成功率的重要程度，

可按需调整，且 , 。此外，本

文采用如式(15)的增量形式对 在当前迭代次数

时的回报期望估值 进行高效地更新

Qt(arme
k) =Qt−1(arme

k) +
1

count(arme
k)

· (Rt(arme
k)−Qt−1(arme

k)) (15)

count(arme
k) arme

k其中， 表示 的执行次数。

ϵ arme
k

ϵ(t)

最后，本文采用衰减的 -贪心策略选取摇臂 ，

探索概率 参考文献[19]中的方式进行更新

ϵ(t) = ϵinit × (1− ϵinit)
t

χ×K (16)

 

 
Pathe =

{
pe1, p

e
2, p

e
3, p

e
4

}
图 3 最短路径集合 示例

 

算法 2  多条最短路径输出算法

As ne
s ne

d　输入：最短路径邻接矩阵 ，源节点 和目的节点

ne
s Stackmain As ne

s Array Array Stackassist　(1) 将 压入主栈 ；遍历 ，将 的邻居节点存入邻居节点列表 ，然后将 作为栈顶压入辅栈

Stackmain　(2) WHILE  不是空集 DO

Stackassist Array　(3) 　获取 栈顶，作为新的

Array　(4) 　IF  非空 THEN

Array Stackmain Stackassist　(5) 　　获取 中的首个元素，将其压入 ，并将剩余元素构成的列表重新压入

Array Stackmain Stackassist　(6) 　　查询栈顶元素的 ，将 中包含的元素从其中剔除，再将其压入

Stackmain Stackassist　(7) 　ELSE 将 和 的栈顶元素弹出

　(8) 　END IF

Stackmain ne
d peu = Stackmain Pathe Stackmain Stackassist　(9) 　IF  的栈顶元素与 相等 THEN 将最短路径 存入 ；将 和 的栈顶元素弹出

　(10)  END IF

　(11) END WHILE

Pathe =
{
pe1, p

e
2,
..., peU

}
　输出：最短路径集合
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ϵinit ϵ(t) χ其中， 表示 的初始值， 表示衰减系数。综

上，具体流程见算法3。
Tmax

O(Tmax)

ϵ(t)

t ϵ(t)

Tmax K

在算法3中，步骤2～6需循环 次，因此其

时间复杂度为 。分析可知，每次迭代选择

执行的摇臂与 密切相关。根据式(16)，随着迭

代次数 的增加， 逐渐减小，减小速率逐渐放

缓。算法3由最初的偏向探索(选择新的摇臂执

行)逐渐过渡为偏向利用(选择已知的最优摇臂执

行)，但仍会以较小的概率尝试新的摇臂。因此，

当 远大于 时，基本上能够遍历所有摇臂并找

到最优摇臂。 

4    仿真结果与分析

150 m× 150 m

N = 186

本文基于NetLogo 6.3和Python 3.6进行仿真，

考虑了一个基于真实网络环境获得的

的仿真网络场景，包含 个节点，具体网络

e′

ne′

s = 0 ne′

d = 181

T e′ = 20 ms Se′ = 99.999%

U = 7, H = 4 Pathe
′

K = 972

拓扑结构如图4所示。由于本文主要研究Mesh骨干

网的性能，所以未考虑末端感知节点的分布情况，

其他仿真参数设置如表1所示。此外，本文考虑了

新型电力系统中的一种控制类业务 ，其需求如

下： (中心主控节点)， (181号路由汇

聚节点)， ,  。执行完算法1

和算法2后，可以得到 的 ，相

应可以构建得到 种资源调度方式。基于构

造的摇臂集合，MAB算法的执行过程如图5所示。

图5(a)和图5(b)分别展示了随着迭代次数的增加资

源调度方式选择和相应平均回报值的变化，其中平

均回报值是在每10次迭代后求算数平均的结果。可

以看出，在大约1 300次迭代之前，由于算法倾向

于探索，其主要随机选择动作或选择某种次优的动

作执行，导致平均回报值在较低的范围内波动且波

动幅度较大。而在大约1 300次迭代之后，随着

 

算法 3  基于MAB的资源调度选择算法

Arme Tmax　输入：摇臂集合 ，最大迭代次数

Q(arme
k) = 0 count(arme

k) = 0　(1) 令 ,

t = 1, 2, ..., Tmax　(2) FOR   DO

ϵ(t) arme
k

arme
k =


从arme

1, arm
e
2, ..., arm

e
K中以均匀分布随机选取，以ϵ(t)的概率

argmax
arme

k

Qt(arme
k)，以1− ϵ(t)的概率

　(3) 　根据式(16)更新 ，然后按如下方式选择摇臂 ：

count(arme
k) = count(arme

k) + 1　(4) 　令

Rt(arme
k)

Qt(arme
k)

　(5) 　根据式(14)计算 ，然后根据式(15)更新

　　　  

　(6) END FOR

arme
best = argmax

arme
k

Q(arme
k)　输出：最佳摇臂

 

 
图 4 仿真网络拓扑结构

 

 
图 5 MAB算法执行过程

 

表 1  相关仿真参数设置

参数
Tmax

最大迭代

次数

ϵ(t)

ϵinit

探索概率

初始值
χ衰减系数

De

业务包

数据量
RB传码率

T e,wait
j

路由汇聚节点

排队时延

α

β

时延重要程度 ，

成功率重要程度

数值 2×K 0.99 6 600 bit 115 200 1～3 ms的随机值 0.5
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ϵ(t)逐渐减小，算法倾向于利用，在每次迭代中高

概率执行最优的动作，使得平均回报值明显上升，

并保持在较高的范围内以较小的幅度波动。

接下来，选用3种算法作为基准与本文算法进

行性能比较。其中两种算法基于目前Mesh网络广

泛使用的低功耗和有损网络路由协议(Routing
Protocol for Low power and lossy networks,
RPL)[20]。根据指标不同，分为最短跳数RPL算法

(RPL-Shortest hop count, RPL-S)和最高可靠性

RPL算法(RPL-highest Reliability, RPL-R)，并假

设业务在PLC链路和RF链路传输时分别使用

QPSK调制和BPSK调制。第3种宽度优先搜索-多
臂老虎机算法(Breadth First Search-Multi-Armed
Bandit, BFS-MAB)利用BFS算法仅寻找1条最短路径，

然后基于本文提出的MAB算法进行资源调度。在

图6中，对比了4种算法在不同传输业务数量下的端

到端路径的平均时延和成功率。可以看出，随着网

络中路由汇聚节点所需传输业务数量的增加，4种
算法的平均端到端时延和平均端到端传输成功率分

别呈上升和下降趋势。主要原因在于，随着节点传

输业务数量的增加，业务因网络逐渐出现拥塞需排

队等待传输，且它们在每一段点到点链路上传输产

生误码或传输冲突的可能性也会提升。此外，尽管

本文算法的平均端到端传输成功率低于RPL-R算
法，但本文算法综合考虑了业务流量和网络链路状

况进行灵活的路由选择及资源调度，通过牺牲一小

部分传输成功率换取了比其他3种算法更低的平均

端到端时延，因此是值得的。由于4种算法的平均

端到端时延随着节点传输业务数量的增加从28～
32 ms上升至455～480 ms，时延范围跨度较大，因

此在图6(a)中不同算法的时延差异看起来并不明显，

特别是在数据包发送速率较低时。为了更清晰地呈

现差异，本文以10个业务包/s下的4种算法的平均

端到端时延为例，在图中做局部放大展示。可以看

到，此时RPL-R算法的平均端到端时延最大，为

255.645 2 ms，而本文算法的平均端到端时延最

小，为242.136 9 ms。
此外，本文还基于随机网络模型，在6种不同

的网络节点规模(网络中路由汇聚节点数量)下对比

了四种算法的性能，如图7所示。可以看出，随着

网络中路由汇聚节点数量的增加，4种算法的平均

端到端时延均呈上升趋势，而平均端到端传输成功

率逐渐降低。这主要是由于随着网络规模的扩大，

业务从源节点到目的节点需要经历的跳数逐渐增

加，从而在端到端传输过程中出现误码的概率提

升。此外，基于MAB的两种算法的平均端到端时

 

 
图 6 随路由汇聚节点传输业务数量不同变化曲线

 

 
图 7 随网络节点规模不同变化曲线
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延明显小于另外两种算法，且本文算法与RPL-R算
法的平均传输成功率最接近，可见本文算法能够在

不同的网络节点规模下同时保持较高的平均传输成

功率和最短的平均时延。 

5    结论

本文研究了新型电力系统中大规模多模Mesh
网络的传输效率和可靠性均衡问题，提出了一种基

于强化学习的大规模多模Mesh网络联合路由选择

及资源调度算法。具体而言，本文所提算法由多条

最短路径路由算法和基于MAB的资源调度算法组

成，能够在找到给定业务的所有最短路径的基础

上，构建MAB相应的摇臂集合，并为特定业务匹

配到最适合的路由选择及资源调度方式。仿真结果

表明，在复杂动态的大规模多模Mesh网络中，本

文所提算法能够实现端到端路径的平均时延和平均

传输成功率的高效平衡，性能优于多种传统算法，

能够在保证网络可靠性的前提下，最大化网络的传

输效率。
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