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人工智能驱动的
电力通信系统动态资源分配研究

引言

随着电力通信系统的复杂性不断增加，传统的资源分配方法在面

对动态环境和复杂负载条件时常常显得力不从心，尤其是在带宽和频

谱资源的分配、延迟控制和能效优化等方面存在明显不足 [1]。现有的静

态和基于优先级的调度策略无法有效应对实时变化的网络状态，导致

资源利用效率低下，通信延迟和能耗增加 [2]。为了解决这些问题，本

文提出了一种基于深度强化学习（DRL）的方法，通过 Proximal Policy 

Optimization（PPO）算法对电力通信资源进行动态优化调度 [3]。该方法

能够根据网络状态的变化自动调整带宽、频谱等资源分配，实现吞吐量

提升、延迟降低和能效优化。结合多层次数据融合的状态感知与预测系

统，本研究还引入了卷积神经网络（CNN）与长短期记忆网络（LSTM）

模型，提高了对网络状态变化的预测精度，从而为实时资源调度提供了

可靠依据 [4]。

1 研究方法与框架设计

1.1 基于深度强化学习的电力通信资源分配模型

随着电力通信系统的复杂性增加，传统的资源分配方法难以应对动

态环境的变化。为此，本文提出了一种基于 DRL 的资源分配模型，采用

PPO 算法进行资源调度。PPO 能够在动态变化的电力通信系统中实时调

整带宽、频谱等资源，优化系统吞吐量、降低延迟、提高资源利用率。

在该模型中，智能体根据当前网络状态进行资源分配决策，并通过

与环境的交互学习优化策略。目标是最大化系统性能，尤其是在复杂的

电力通信环境中，平衡频谱效率、延迟控制和能效等多个指标。

PPO 算法的核心是通过 clip objective 限制策略的更新幅度，确保学

习过程稳定。其目标函数如式（1）所示。

( ) ( ) ( )( )( )[ ]ttttt ArclipArIEL ˆ1,1,,ˆmin ∈+∈−= θθθ                                   （1）

式（1）中，rt(θ) 为当前策略与旧策略的比值， ˆ
tA 为优势函数，∈控

制更新幅度。通过这一方法，PPO 能在保持稳定性的同时优化策略。

模型的状态空间包括网络拓扑、实时负载、带宽使用等信息，智能
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体基于这些输入选择最优的资源

分配策略。奖励机制依据系统性

能进行反馈，常见的奖励函数如

式（2）所示。

R=w1× 吞吐量 -w2× 延迟

-w3× 电力消耗                       （2）

式（2） 中，w1、w2、w3 为

权重系数，表示不同指标的重要

性。通过不断地训练和调整，模

型能适应电力通信系统的变化，

提升整体性能。

基 于 PPO 算 法 的 深 度 强 化

学习模型能动态优化电力通信系

统的资源分配策略，提升吞吐

量、降低延迟，并提高资源利用

率，尤其适用于复杂环境中的自

适应调度。

1.2 基于多层次数据融合的

状态感知与预测系统

为了提高电力通信系统中

资源分配的精准性，本文提出了

一 种 基 于 CNN 和 LSTM 的 多 层

次数据融合方法。该方法通过实

时分析电力通信网络中的多维数

据，实现对网络状态的全面感知

和预测。

CNN 用于从多维数 据中提

取空间特征，尤其在处理复杂的

传感器数据和网络拓扑时，能够
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自动识别局部模式。CNN 通过卷

积操作捕捉不同区域的信息，提

升数据处理效率。LSTM 用于建

模时间序列数据中的长期依赖关

系，准确预测网络状态的未来变

化，尤其在负载波动和流量变化

较大的情况下，能够保证高精度

预测。

模型的输入是电力通信系统

的实时数据，包括网络状态、负

载、电力消耗等信息。CNN 提取

空间特征后，LSTM 对时间序列

数据进行处理，从而提供更准确

的预测结果。具体公式如式（3）

所示。

( )( )ntttt xxxCNNLSTMy −−−= ,,,ˆ 21   （3）

式（3）中，xt-i 为历史时刻

的数据， ˆty 是预测的未来状态

（如延迟、吞吐量等）。这种方法

使得系统能够在动态变化的环境

中实时感知并预测状态变化。

该方法的创新之处在于将

CNN 和 LSTM 相结合，实现了对

电力通信系统状态的精准预测，

并通过定制化的数据处理框架，

确保了实时数据的高效处理和低

延迟传输 [5]。这一方案显著提升

了系统的预测精度，为后续的资

源分配决策提供了可靠支持。

1.3 在线训练与实时调优机制

为了提高电力通信系统中资

源分配模型的适应性和长期稳定

性，本文提出了一种在线学习与

实时调优机制。该机制通过引入

弹性训练（Elastic Training）和优

先经验重放（Prioritized Experience 

Replay）方法，确保模型能够在

电力通信系统部署后不断优化和

自适应调整，以应对动态变化的

网络环境。

弹性训练是一种允许模型

在学习过程中动态调整学习率和

训练策略的方法。与传统训练方

法不同，弹性训练在不同的学习阶段和任务中，根据网络的实时状态和

训练进展自动调节模型参数。通过这种机制，模型能够在电力通信系统

的实际运行中及时捕捉到网络负载和带宽需求的变化，从而实现灵活的

资源分配调整。弹性训练的目标是最大限度地减少训练过程中的不稳定

性，提高系统的适应能力和长期性能。

优先经验重放则是强化学习中的一种重要技术，其通过优先选择对

当前策略改进影响最大的经验样本进行训练，从而加速学习过程。通过

为每个经验样本分配一个优先级，系统能够在训练过程中更加关注那些

能够带来更大性能提升的经验，这在面对复杂环境时能够有效提高学习

效率。

在实际运行中，在线训练机制允许模型根据新的网络状态数据不断

调整策略。随着电力通信网络的运行，实时数据不断流入系统，模型根

据这些新的数据进行在线学习，不断优化资源分配策略。系统在线调优

如式（4）所示。

( )1max , ;t t t ta
Q IE R Q S aγ θ+

 ′= + ⋅                                                       （4）

式（4）中，Qt 表示在时刻 t 对状态 st 和动作 st 的预期奖励，γ 是折

扣因子，Rt 是当前奖励，θ' 是更新后的策略参数。通过持续更新 Q 值函

数，模型能够在长期中逐渐提高决策的准确性与效率。

2 实验设计与结果分析

2.1 实验环境与数据采集方法

本节介绍了实验的配置与数据采集方法，涵盖电力通信网络的仿真

环境、硬件配置和数据采集方案。实验使用 OMNeT++ 仿真平台进行电

力通信网络的建模，结合真实环境数据以确保结果的多样性和准确性。

实验硬件包括 Intel Xeon 处理器和 NVIDIA Tesla V100 GPU，通信链

路采用 IEEE 802.11 和 LTE 协议，带宽为 1Gbps，网络延迟为 20ms，模

拟典型电力通信环境。模型学习率为 0.001，折扣因子为 0.99，PPO 算

法的更新频率设为 10，批量大小为 64。

数据采集包括网络负载、延迟、电力消耗和带宽利用率等多维度

指标。通过仿真平台与真实环境相结合，采集不同网络状态下的动态数

据。数据集总量为 30000 条样本，涵盖低、中、高负载条件，数据集按

7:2:1 划分为训练集、验证集和测试集。

2.2 性能评估与对比实验

为了评估基于深度强化学习的电力通信资源分配模型的性能优势，

本研究进行了与传统方法（静态分配法、优先级调度法）的对比实验。

实验在不同负载条件（低、中、高）下，针对系统吞吐量、带宽利用

率、延迟、功耗等关键指标进行了全面测试。通过 OMNeT++ 平台模拟

电力通信网络运行状态，每种方法均进行了 100 次独立实验以保证结果

的统计显著性。

不同方法在不同负载下的系统吞吐量对比如图 1 所示，在不同负载

条件下，所提 DRL 方法在系统吞吐量指标上均显著优于传统方法。在

低负载情况下，DRL 方法比静态分配法提升约 15% 的吞吐量 ；在中负
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载情况下，提升幅度达 25% ；在高负载情况下，DRL 方法通过动态资源

调度，吞吐量提升高达 42%。这充分说明了深度强化学习模型能够根据

网络状态实时优化资源分配策略，有效提升系统整体性能。

不同方法在不同负载下的平均延迟对比如图 2 所示，在平均延迟指

标上，所提方法同样展现出明显优势。尤其在网络波动频繁的高负载

场景中，静态分配法的延迟达到 120ms 以上，优先级调度法约为 80ms，

而 DRL 方法成功将延迟控制在 40ms 以内。这一结果清晰地说明了深度

强化学习模型在复杂动态环境中的适应能力，能够有效应对电力通信系

统中的负载波动和资源竞争问题。

结语

本文提出了一种基于 DRL 的

电力通信资源分配模型，并结合

多层次数据融合的状态感知与预

测系统，解决了传统资源分配方

法无法应对电力通信系统动态变化

的问题。通过采用 PPO 算法，模

型能够实时调整带宽和频谱等资

源，优化系统的吞吐量、延迟和

能效，显著提升资源利用率。同

时，基于 CNN 和 LSTM 的数据融

合方法，提高了对系统状态的精

准感知和预测能力，为资源调

度提供了有效依据。实验结果表

明，所提模型在不同负载条件下

优于传统方法，能够有效提升系

统吞吐量、降低延迟。此外，本

文还提出的在线训练与实时调优

机制，使得模型能够持续适应变

化的网络环境，保障电力通信系

统在长期运行中的稳定性和高效

性。

引用

[1] 钱铭章.5G技术在电力通信系统

中的应用[J].电子技术,2025,54(5): 

290-291.

[2] 刘子康.大数据分析技术在通信

网络运维中的应用研究[J].中国宽带, 

2025,21(8):16-18.

[3] 张宁宁,万卫兵,张梦晓,等.面向

多目标动态作业车间调度的强化学

习决策算法研究[J].现代制造工程, 

2025,(7):20-30+19.

[4] 宋雨濛,龚元丽,任艳.基于LSTM

和CNN的对抗性跨站脚本攻击分析

和检测方法研究[J].信息安全研究, 

2025,11(8):761-767.

[5] 黄嵩.基于CNN和LSTM的网络

恶意流量识别研究[J].电脑知识与技

术,2024,20(28):69-71.

低负载 中负载 高负载

负载条件

120

100

80

60

40

20

0

系
统

吞
吐

量
提

升
/
%

静态分配法 优先级调度法 所提DRL方法

80%

90%

95%

70%

85%

105%

60%

65%

85%

低负载 中负载 高负载

负载条件

0

20

40

60

80

100

120

140

平
均
延
迟
/
m
s

35ms

30ms
28ms

-7ms

70ms

50ms

38ms

-32ms

-83ms

42ms

85ms

125ms

所提DRL方法优先级调度法静态分配法

图 1 不同方法在不同负载下的系统吞吐量对比

图 2 不同方法在不同负载下的平均延迟对比


