
Abstract: Under the background of the deep integration of 
power system and energy Internet, the power communication 
network integrating the fifth generation mobile communication 
technology (5G) has become an inevitable trend. The service 
orchestration in 5G power communication network has become 
a significant measure to support the quality of service (QoS) 
requirements of power services. In view of the shortcomings 
of the existing business orchestration optimization in the 
power grid, this paper proposes a software defined network 
(SDN) based service orchestration autonomous decision-
making method for 5G power communication network. The 
proposed method utilizes state-action-reward-state-action (Sarsa) 
algorithm to achieve the joint optimization of channel selection 
in access network and routing selection in core network under 
uncertain information through continuously interacting with 
the environment. The total transmission delay of data packets 
of power communication terminals is minimized to support 
the ultra-low delay requirements of power services. Simulation 
results show that the proposed algorithm can keep low total 
transmission delay and reduce fluctuation under the condition of 
transmission environment mutation, effectively improving the 
transmission quality of power services.

Keywords: 5G power communication network; service 
orchestration; channel selection; routing selection; autonomous 
decision-making

摘  要：在电力系统和能源互联网的深度融合大背景下，电

力通信网融合第五代移动通信技术（fifth generation mobile 

communication technology，5G）成为一种必然趋势，5G电

力通信网业务编排成为支撑电力业务服务质量需求的关键手

段。针对电网中现有业务编排优化存在的不足，提出了一种

基于软件定义网络（software defined network，SDN）的5G
电力通信网业务编排自主决策方法，利用Sarsa（state action 
reward state action）算法，通过不断与环境交互，在信息不

确定的情况下实现接入网信道选择与核心网路由选择的联合

优化，从而最小化电力通信终端数据包传输总时延，为电力

业务超低时延需求提供保障。仿真结果表明，所提算法能够

在传输环境突变的情况下，保持较低传输总时延，并降低波

动，有效地提高了电力业务的传输质量。

关键词：5G电力通信网；业务编排；信道选择；路由选择；

自主决策

0	 引言

随着大规模分布式新能源接入电网，电力系统与

能源互联网深度融合，逐步向多能源双向互动形态快

速发展，柔性负荷调控、综合能源服务、电力现货市

场等新兴业务对电力通信网的业务支撑能力提出了更

高的要求[1]。然而，传统基于光纤、电力线、电力无

线专网等通信方式的电力通信网受制于敷设成本、电

磁干扰、频谱资源等因素，难以满足电力系统新兴业

务对数据传输与处理的实时性、可靠性、安全性要求。

5G以其大带宽、低时延、高可靠、广连接的优点，为

电力系统多样化业务提供了灵活可靠的通信支撑。

5G电力通信网业务编排是满足电力业务服务质

量需求的重要手段，其中接入网信道选择与核心网路由

选择是实现5G电力通信网业务编排的关键技术难点[2-3]。
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软件定义网络（software defined network，SDN）作为

一种具有转控分离、集中控制特点的网络结构，能够

将网络控制平面与物理网络拓扑解耦，从而灵活高效

地进行数据转发和业务管理，为5G电力通信网业务编

排提供有效的解决方案[4]。根据电力业务对时延、带

宽、可靠性等指标的差异化需求，可将SDN技术与5G
相结合，通过集中式SDN控制器动态分配5G电力通信

网信道、中继等异构网络资源，实现高效业务编排，

保障电力业务差异化服务质量。然而，基于SDN的5G
电力通信网业务编排优化仍然面临如下挑战。

1） 信道选择与路由选择的联合优化。电力通信终

端数据传输性能由接入网信道选择与核心网路由选择

决策共同决定，例如传输总时延取决于空口时延与路

由转发时延。如何联合优化信道选择与路由选择，保

障电力通信终端数据传输需求，是亟待解决的问题。

2） 动态网络环境下信息不确定。5G电力通信网

的信道状态呈现高度动态变化特征，SDN控制器实时

获取时变信道状态信息信令开销大，且隐私安全难以

保障。如何在动态网络环境信息不确定的情况下实现

信道选择与路由选择优化是一个挑战。

针对电力通信网业务编排，学术界已开展了广泛

应用研究。文献[5]提出一种联合能量感知、高可靠低

时延通信感知和任务优先级感知的信道选择算法，其

能够基于变电站实测数据，动态优化信道选择策略。

文献[6]提出了一种基于布谷鸟搜索算法的电力通信网

络信道分配策略，该算法通过迭代收敛机制优化了电

力业务终端的信道选择，提高了电力通信网络的整体

吞吐量。文献[7]基于电力通信网的实际运行状况，从

拓扑结构角度提出一种链路贡献值模型，通过计算不

同链路对整个网络的可靠性贡献值，并结合业务类别

进行路由链路选择。然而，上述工作仅考虑单一的信

道选择或路由选择优化问题，未考虑信道选择与路由

选择的联合优化，无法实现数据传输整体性能的提

升。文献[8]提出了一种路由选择与信道分配算法，以

数据传输花销度量路由稳健性，在逐跳选择稳健路由

的同时合理分配信道，降低丢包率与传输时延。文献

[9]提出基于信道选择的路由协议，以信道可用概率和

信道切换时延为信道选择标准，降低了信道切换次数

与端到端时延。然而，现有解决方案大多针对全局信

息已知的场景，无法应用于5G电力通信网动态网络环

境下信道状态等信息不确定的场景。

针对上述挑战，本文利用强化学习Sarsa（state 
action reward state action）算法，提出基于SDN的5G

电力通信网业务编排自主决策方法。首先，面向电力

业务超低时延需求，构建接入网信道选择和核心网路

由选择联合优化问题，最小化电力通信终端数据包传

输总时延。其次，基于Sarsa算法基本模型实现优化问

题的映射，其中动作设置为信道选择和路由选择，奖

励设置为空口时延与路由转发时延的倒数。最后，基

于Sarsa算法，SDN控制器在信息不确定的情况下，通

过与环境的不断交互学习，获取最优信道选择与路由

选择策略，实现业务编排自主决策。

1	 �基于SDN的5G电力通信网业务编排系统模型

本文所考虑的基于SDN的5G电力通信网业务编排

系统模型如图1所示，包括电力通信终端、5G基站、

中继路由器、主站路由器及SDN控制器[10-11]。数据包

从电力通信终端传输至主站路由器分为两个阶段：第

一阶段为在接入网中电力通信终端传输数据包至5G基

站，第二阶段为在核心网中数据包由5G基站经中继路

由器转发至主站路由器。SDN控制器通过对接入网信

道选择和核心网路由选择策略进行优化，满足电力业

务服务质量需求。在接入网侧，假设电力通信终端与

5G基站间采用正交频分复用技术进行数据传输，子信

道数量为L，其集合表示为 C c c c= { 1, , , , l L}。在核

图 1 基于SDN的5G电力通信网业务编排系统模型
Fig. 1  Service orchestration system model for 5G power 

communication network based on SDN
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心网侧，将由基站和路由器组成的物理网络视为无向

图并定义为 G M P( , )，其中 M m m m m= { , , , , , }0 1  n N

表示基站与路由器的集合，m0为基站，N为路由器总

数量，m n Nn ( 1, , 1)= − 为中继路由器， mN 为主站路

由器； P P m m m M m M= ∈ ∈{ ( , ) | , }n n n n V m' ' ( )n
表示由相

连接的路由器构成的转发链路集合，其中 MV m( )n
表示

与mn连接的路由器集合[12]。

假设终端传输的数据包不可分割，即SDN控制器

只能为每个数据包选择一个子信道传输至5G基站，并

选择一条路由链路传输至主站路由器。考虑终端需传

输K个数据包，其集合表示为 K k K= {1, , , ,  }。假

设第k个数据包从终端传输至主站路由器共需Tk+1个

时隙，集合表示为 T t Tk k k={0,1, , , ,  }，其中当 tk =0
时，表示第 k 个数据包的传输处于第一阶段，即由终

端传输至基站；当 t t Tk k k∈{1, , , ,  }时，表示数据包

的传输处于第二阶段，即在中继路由器间转发。时隙

长度为数据包的传输时延，在一个时隙内信道状态保

持不变[13]。

1.1 	 传输速率模型

SDN控制器选择信道 cl 将终端第 k 个数据包传输

至基站 m0 时，终端与基站间信干噪比表示为

            S kl
u m, 0 ( ) =

N
p h ku m u m

0
u m u m

, ,

, ,

0 0

0 0+
l

ζ l

( )
         （1）

式中： pu m, 0 表示终端的传输功率； h kl
u m, 0 ( ) 表示cl的信

道增益，由于无线信道在空气中传输时存在障碍物阻

塞等现象，因此，信道状态会受到路径损失、阴影衰

落等影响，信道增益波动较大。 ζ l
u m, 0 表示信道所受到

的电磁干扰；N0
u m, 0 表示终端与基站间的噪声功率。

终端第k个数据包由基站转发至主站过程中，在第

tk个时隙由中继路由器 mn 转发至 mn ' 的信噪比表示为

                S tk k
m mn n, ' ( ) =

p h tk k k
m m m mn n n n, ,

N

' '

0
m ,mn n'

( )
       （2）

式中： pk
m mn n, ' 表示mn传输终端第 k 个数据包至 mn ' 时的

传输功率； h tk k
m mn n, ' ( ) 表示在第 tk 个时隙 mn 与 mn ' 之间

的链路增益；N0
m mn n, ' 表示 mn 与 mn ' 之间的噪声功率。

因此，第 k 个数据包从终端到基站 m0 的传输速率

R kl
u m, 0 ( ) ，以及从 mn 到 mn ' 的传输速率 R tk k

m mn n, ' ( ) ，可

分别表示为

        R k B SINR kl l
u m u m u m, , ,0 0 0( ) log (1 ( ))= +2     （3）

R t B t SNR tk k k k k k
m m m m m mn n n n n n, , ,' ' '( ) ( ) log (1 ( ))= +2  （4）

式中：Bu m, 0 为终端与基站间的信道带宽；B tk k
m mn n, ' ( ) 为

第 k个数据包从mn 转发到mn ' 时的链路带宽。由于多个

终端的数据均需通过中继路由器进行转发，因此中继

路由器间的链路带宽会受到其他终端路由选择的影响。

1.2 	 传输总时延模型

基于传输速率模型，终端传输第k个数据包到基

站的空口时延表示为

          τ k l
Air =

c C
∑
l∈

x ku m, 0 ( )
R kl

u m,

d
0

k

( )
        （5）

式中： x kl
u m, 0 ( ) 为信道选择指示变量，即若SDN控制

器选择信道 cl 将终端第 k 个数据包传输至基站m0，则

x kl
u m, 0 ( ) 1= ，否则x kl

u m, 0 ( ) 0= ；dk为第k个数据包的大小。

第 k 个数据包在第 tk 个时隙从 mn 到 mn ' 的转发时

延表示为

  τ k k
m mn n, ' ( )t =

R tk k
m mn n,

dk
' ( )

         （6）

则第 k 个数据包由基站经中继路由器转发至主站路由

器的路由转发时延表示为

  τ τk k k k k
Trans =

t m M m M
∑ ∑ ∑
k n n V m

Tk

= ∈ ∈1 ' ( )n

y t tm m m mn n n n, ,' '( ) ( )  （7）

式中： y tk k
m mn n, ' ( ) 为路由选择指示变量，即若SDN控制

器选择将终端第 k 个数据包在第 tk 个时隙从 mn 转发至
mn ' ，则 y tk k

m mn n, ' ( ) 1= ，否则 y tk k
m mn n, ' ( ) 0= 。

终端第 k 个数据包的传输总时延包括空口时延和

路由转发时延，表示为

τ τ τk k k l= + = +

t m M m M
∑ ∑ ∑
k n n V m

T

= ∈ ∈

k

1

Air Trans

' ( )n

c
∑

y t t

l∈

k k k k
m m m m

C

n n n n, ,

x ku m

' '

,

( ) ( )

0 ( )

τ

R kl
u m,

d
0

k

( )
 

（8）    
   

1.3 	 问题建模

考虑分布式能源调控、精准负荷控制、配电自动

化等电力业务的超低时延需求，构建信道选择与路由

选择联合优化问题[14]，最小化终端数据包平均传输总

时延，表示为

s . t . : ( ) 0,1 , ,

P1  

           

           

          

           

          

:

    

{
C x k c C k K

C t

C x k c C k K

C y t m M m M

x k y t

C k K

C y t

l
u m

1

,

3 ' ( )

6 max

2

5 max

4

0

: ( ) 0,1 , ,

: ( )

: ( ) 1, ,

:

: ( )

( ), ( )

τ τ

τ τ

min

∑
l

u m

k k

m M

l

m m m m

k
Air Air

k k n n V m

,

=

L

m m

n

n n

1

k
m m
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n n

∑
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≤

,

n n

n

l
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k }
{

≤

k k
m m
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1

n

∀ ∈
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∑
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n
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1
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k
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t T k Kk k
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t T k Kk k ,

k k
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（9）
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式中：C1和C2是信道选择约束，表示SDN控制器只能

为每个数据包选择一个信道从终端传输到基站；C3和

C4是路由选择约束，表示在一个时隙内，SDN控制器

只能为每个数据包选择一个下一跳中继路由器进行转

发；C5是空口时延约束， τmax
Air 表示可容忍的空口时延

最大值；C6是转发时延约束； τmax
m mn , n ' 表示可容忍的两

个路由器间转发时延最大值。

2	 �基于Sarsa的5G电力通信网业务编排自
主决策方法

考虑到现有基于全局信息已知的业务编排方法不

适用于复杂动态的电力通信网，提出一种基于Sarsa的
5G电力通信网业务编排自主决策方法，在不完整信息

下学习接入网信道选择和核心网路由选择最优策略[15]，

实现5G电力通信网资源优化配置，保障电力业务低时

延通信需求。

2.1 	� 基于Sarsa的5G电力通信网业务编排自主决

策模型

Sarsa算法作为一种典型的强化学习算法，通过

与环境的不断交互学习最优策略，实现奖励最大化。

Sarsa算法基本模型[16-17]如图2所示，主要包括智能体、

环境、状态、奖励、动作5个要素。

图 2 Sarsa算法基本模型

Fig. 2 Basic model of Sarsa algorithm

智能体感知环境状态信息，基于当前环境状态及

状态-动作价值选择动作，获得一定奖励并转移到下

一个状态，更新状态-动作价值，然后进行下一个动

作选择，在动作选择和状态更新的动态过程中最大化

长期奖励[18]。为了解决优化问题P1，本文采用Sarsa算
法对5G电力通信网业务编排路由选择及信道选择进行

联合优化，表1是Sarsa算法基本模型到5G电力通信网

业务编排自主决策的映射。下面对基于SDN的5G电力

通信网业务编排自主决策中智能体、环境、状态、动

作以及奖励进行详细设计。

1） 智能体。在本文中，SDN控制器作为智能体，

能够与环境互动，生成信道选择和路由选择动作，接

收反馈的状态信息和奖励信息，并将每个状态、动

作、及相应的奖励信息保存在一个数据表格中，即Q
表，通过不断更新Q表自主学习最优业务编排策略。

2） 环境。环境是指与智能体进行交互的一切事

物。在本文中，可与SDN控制器进行交互的环境由接

入网信道状态信息、核心网中继路由器拥塞情况、网

络状态信息、网络拓扑以及电磁干扰等构成。

3） 状态。状态是指智能体从环境中感知的信息。

在本文中，根据数据包所处的传输阶段，SDN控制器

感知的状态空间 S tk k( ) 由 Sk
u,m0 和 S tk k

m mn n, ' ( ) 组成，其

中 Sk
u,m0 为第一阶段数据包在终端到基站之间传输时的

状态， S tk k
m mn n, ' ( ) 为第二阶段数据包在中继路由器之

间转发时的状态，分别表示为

      S c c Ck l l
u,m0 = ∈{ }             （10）

S t P m m m M m Mk k n n n n V m
m mn n, ' ( ) ( , ) ,= ∈ ∈{ ' ' ( )n }  （11）

   S tk k( )=




S t =

S t t ,t , ,T
k k

k k k k k

u,m

m mn n,

0 ,           0
' ( ),   1,∈{   }

   （12）

4） 动作。动作是指智能体可执行的操作，动作空

间是所有可执行动作的集合。在本文中，SDN控制器

的动作空间 A tk k( ) 包括信道选择动作 Ak
u,m0 和路由选择

动作 A tk k
m mn n, ' ( )，分别表示为

                  A x k c Ck l
u,m u,m0 0= ∈{ l

( ) }           （13）

     A t y t m M m Mk k k k n n V m
m m m mn n n n, ,' '( ) ( ) ,= ∈ ∈{ ' ( )n }  （14）

    A tk k( )=




A t =

A t t t T
k k

k k k k k

u,m

m mn n,

0 ,           0
' ( ),   1, , , ,∈{   }

  （15）

5） 奖励。奖励是环境根据智能体的动作反馈给智

能体的信号，以此判定在当前状态下执行该动作的好

坏。在本文中，奖励是指SDN控制器在当前状态下为

终端数据包传输选择某一信道选择和路由选择动作对

时延性能造成的影响。针对第 k 个数据包，在两个阶

段的奖励可分别定义为

          Rk
u,m0 =







τ
0,

k

1
Air

              

, ( )      

其他

τ τk
Air Airt ≤ max     （16）

R tk k
m mn n, ' ( ) =







τ
0,

k k
m m

                              

n n,

1
' ( )t

, ( )      τ τk k
m m m mn n n n, ,

其他

' 't ≤ max  （17）

式中：Rk
u,m0 表示第一阶段数据包在终端与基站间传输

的奖励值，R tk k
m mn n, ' ( ) 表示第二阶段数据包在中继路由
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器间转发的奖励值。当不满足空口时延和转发时延约

束条件时，奖励值为0。因此，SDN控制器为终端第k
个数据包选择动作获得的奖励可表示为

R tk k( )=




R t =

R t t t T
k k

k k k k k
m m

u,m

n n,

0 ,         0
' ( ),  1, , , ,∈{   }

 （18）

表 1 Sarsa算法基本模型到5G电力通信网业务编排自主 
决策的映射

Table 1  Mapping of basic model of Sarsa algorithm to service 
orchestration autonomous decision-making in 5G power 

communication network

要素 5G电力通信网业务编排自主决策

智能体 SDN控制器

环境 路由器拥塞情况、网络状态信息等

状态 可用信道、可用转发链路

动作 信道选择及路由选择

奖励 空口时延或路由器转发时延的倒数

2.2 	� 基于Sarsa的5G电力通信网业务编排自主决

策算法设计

基于Sarsa的5G电力通信网业务编排自主决策算法

可分为初始化阶段、自主决策阶段，以及学习阶段3个
阶段[19]，算法流程如表2所示，各阶段具体介绍如下。

1 ） 初 始 化 阶 段 ： 初 始 化 Q 表 ， 即 设 置

Q S t A t t T k K( k k k k k k( ), ( ) 0, ,) = ∀ ∈ ∀ ∈ 。

2） 自主决策阶段：SDN控制器实时监测5G电力

通信网络中终端第k个数据包在当前时隙的传输情况。

当数据包在终端时，进行信道选择动作决策，当数据

包到达基站或某一中继路由器时，进行路由选择动作

决策，直至数据包进入主站路由器或转发失败，再进

行下一个数据包的传输。本文采用 ε − greedy 方法进

行动作决策，给定概率 ε ∈[0,1] ，设随机数 ρ ∈ (0,1) ， 
当 ρ ε< 时，SDN控制器为当前数据包随机选取某个

动作，当 ρ ε≥ 时，SDN控制器选择当前状态下Q值
最大的动作，基于 ε − greedy 方法通过对最优性能的

利用保证算法能够收敛至最优动作，同时通过 ε的设

置，保持对其他动作的探索以适应网络状态信息动态

变化。动作决策具体可以表示为

A tk k( ) =




arg max ( ), ( )

Randomly choose ( ) ( )
A tk k( )

Q S t A t(

         

k k k k

A t tk k k k

)

∈ <

                 

A

ρ ε

ρ ε

≥

 
（19）

终端、基站和中继路由器根据SDN控制器提供的

信道选择和路由选择决策进行数据包的传输和转发。

SDN控制器根据数据包传输空口时延和路由转发时延

计算奖励 R tk k( )，并进入下一个状态 S tk k( 1)+ 。

3） 学习阶段：SDN控制器根据状态 S tk k( ) ，选择

的动作 A tk k( ) ，获得的奖励 R tk k( ) ，以及下一个状态

S tk k( 1)+ 更新Q表，表示为

Q S t A t Q S t A t

                               

                               

( k k k k k k k k( ), ( ) ( ), ( )) = +

α

α

γ

Q S t A t

(
Q S t A t

(
(

k k k k( ), ( )
k k k k( 1), ( 1)+ + −

)

)

αR tk k( )

)
+

 
 （20）
式中： α ∈[0,1] 表示学习速率； γ ∈[0,1] 为衰减因

子，二者共同影响算法收敛速度； A tk k( 1)+ 为在状态

S tk k( 1)+ 下根据 ε − greedy 方法选择的动作，仅用于Q
表更新，并不实际执行。

进入下一个时隙，迭代执行步骤2）和步骤3）进

行业务编排自主决策优化。当 K 个数据包全部传输完

成时，停止迭代。

表 2 基于Sarsa的5G电力通信网业务编排自主决策算法
Table 2  Sarsa-based service orchestration autonomous decision-

making algorithm for 5G power communication network
1 输入：C, G, α, γ , ε .

2 输出： A tk k( ) .

初始化阶段：

3 初始化Q表，令 Q S t A t( k k k k( ), ( ) 0,) = ∀ ∈ ∀ ∈t T k Kk k ,

4 for k = 1 to K  do

5      while t Tk k<  do

        自主决策阶段：

6         根据公式（19）选择动作 A tk k( )

7         执行动作 A tk k( )

8
        根据 公式（18）计算奖励 R tk k( ) 并进入下一个

状态 S tk k( 1)+

        学习阶段：

9         根据公式（20）更新 Q S t A t( k k k k( ), ( ))

10         t tk k= +1

11     end while

12 end for

3	 仿真

本文考虑基于SDN的5G电力通信网业务编排自主

决策场景，通过Matlab R2020a进行仿真模拟以验证所

提算法的有效性。考虑的场景中包含1个电力通信终

端、1个5G基站、5个中继路由器、1个主站路由器和

1个SDN控制器，其中终端每次传输一个数据包至主

站路由器，本文考虑200次数据包传输，终端与基站间

信道数量为10[20]。设置数据包大小 dk = [0.4,0.6] Mbits，
终端与基站间无线信道带宽 Bu ,BS = 5 MHz，中继路
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由器间有线信道带宽 B tk k
m mn n, ' ( ) [4,6]= MHz，噪声功

率 N0
u ,BS = − −[ 100, 127] d B m 、 Nk

m mn n, ' = − −[ 100, 127]
d B m，传输功率 pu ,BS = 0.4 W、 pk

m mn n, ' = 0.4 W，空

口时延和转发时延约束阈值分别为 τmax
Air = 20 ms和 

τmax
m mn n, ' = 50 ms。所提算法中学习速率 α=0.1 ，衰减因

子 γ =0.9。
为了验证算法的有效性，本文采用最短路径算

法（shortest route selection，SRS）[21]和最大数据链路

信道增益算法（maximum channel gain of data links，
MaDs）[22]作为对比算法。其中SRS在数据包传输过程

中，终端传输至基站时随机选择信道，基站传输至主

站路由器时选择最短路径。MaDs在数据包传输过程

中，终端传输至基站时选择增益最大的信道，基站传

输至主站路由器时选择信道增益最大的路径。

图3、图4和图5分别表示传输总时延、空口时延和

路由转发时延随传输次数的变化情况。仿真结果表明，

当传输次数为200时，相比于MaDs和SRS算法，Sarsa

算法的传输总时延性能分别提升了14.13%和22.88%，

空口时延性能分别提升了10.11%和13.02%，路由转发

时延性能提升了18.01%和27.98%。原因在于，MaDs算
法和SRS算法不能充分学习网络状态信息，而Sarsa算
法可以根据网络状态和中继路由器节点状态学习信道

及路由选择策略，获得更低的空口时延和路由转发时

延。另外，MaDs始终选择最大信道增益的路径进行传

输，其时延性能要优于SRS，但由于未考虑信道噪声

和电磁干扰的影响，其时延性能较Sarsa略差。

图6和图7为在100次传输后，部分中继路由器间带

宽由[4, 6]MHz减小为[3, 5]MHz时传输总时延、空口时

延和路由转发时延随传输次数的变化情况。图中可以

看出，开始传输时，所提算法空口时延和路由转发时

延较大，且随着传输次数增加而减小。这是由于开始

传输时所提算法未完成网络状态信息的学习，对动作

的探索导致性能较差，而随着数据包继续传输，所提

算法逐渐学习网络状态信息并收敛至最优的信道选择

图 3 传输总时延随传输次数的变化情况
Fig. 3  Total transmission delay versus the number of transmission
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图 6 通信资源变差时传输总时延随传输次数的变化情况
Fig. 6  Total transmission delay versus the number of transmission 

when communication resources deteriorate
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图 4 空口时延随传输次数的变化情况
Fig. 4  Air interface delay versus the number of transmission
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图 5 路由转发时延随传输次数的变化情况
Fig. 5  The routing and forwarding delay versus the number of 

transmission
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与路由选择策略。当部分中继路由器通信资源变差时，

由于MaDs算法和SRS算法无法适应环境的动态变化，

路由转发时延持续上升，导致传输总时延上升。Sarsa
算法可以通过不断与环境进行交互，及时感知通信资

源的变化，并更新路由选择策略，选择带宽更大的中

继路由器进行数据包转发，有效抑制路由转发时延的

增长。仿真结果表明，在通信资源变差的情况下，当

传输次数为200时，相比于MaDs和SRS算法，Sarsa算法

的路由转发时延性能分别提升了24.76%和30.07%。

图8和图9为在100次传输后，终端与基站间无线

信道噪声突变时传输总时延、空口时延和路由转发时

延随传输次数的变化情况。在无线信道噪声突变时，

MaDs算法和SRS算法无法做出相应的策略改变，其

空口时延持续上升。而Sarsa算法通过学习信道状态信

息，及时更新信道选择策略，选择受噪声影响更小的

信道进行数据包传输，有效抑制空口时延的增长。仿

图 9 无线信道噪声突变时空口时延和路由转发时延随数据

包数量的变化情况
Fig. 9  Air interface delay and routing and forwarding delay versus 

the number of transmission when the wireless channel noise  
changes suddenly

图 7 通信资源变差时空口时延和路由转发时延随传输次数

的变化情况
Fig. 7  Air interface delay and routing and forwarding delay versus the 

number of transmission when communication resources deteriorate
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图 8 无线信道噪声突变时传输总时延随传输次数的变化情况
Fig. 8  Total transmission delay versus the number of transmission 

when the wireless channel noise changes suddenly
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真结果表明，在无线信道噪声突变情况下，当传输次

数为200时，相比于MaDs和SRS算法，Sarsa算法的空

口时延性能分别提升了10.65%和16.27%。

4	 结论

5G电力通信网业务编排是满足电力业务服务质量

需求的关键。本文针对电力通信网现有业务编排策略

的不足，提出基于SDN的5G电力通信网业务编排自主

决策方法，采用Sarsa算法，通过SDN控制器不断与动

态网络环境进行交互，学习最优接入网信道选择与核

心网路由选择策略，最小化电力通信终端数据包传输

总时延。仿真结果表明，相较于SRS和MaDs算法，所

提算法能够优化传输时延性能。此外，在部分中继路

由器通信资源变差和无线信道噪声突变的情况下，所

提算法能够实现较小的波动，体现了在动态网络环境

下的鲁棒性。

本文主要考虑的是电力业务传输时的信道选择和

路由选择的联合优化，而在实际电力通信系统运行中，

业务的差异性也是影响传输的因素之一。为了进一步

提高5G电力通信网性能，未来将会针对考虑业务优先

级的多业务传输进行研究，进而保障差异化服务质量。
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