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面向调控信息新鲜度保障的电力至简物联网资源优化 
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摘  要：信息新鲜度对分布式能源调控模型训练精度具有重要影响。信息新鲜度较差会导致训练模型损失值增加，

降低调控可靠性与经济性，影响能量实时供需平衡。电力至简物联网能够为分布式能源调控提供即插即用、多模

态融合的通信支撑，但仍面临跨域资源优化与模型训练适配性差、调控信息新鲜度难以保障等挑战。针对上述问

题，提出基于调控信息新鲜度感知的通信与计算资源协同优化算法，通过赤字虚拟队列演进感知调控信息新鲜度

偏差。在此基础上，利用深度 Q 网络学习信道分配与批量规模联合优化策略，最小化模型损失函数，保障调控信

息新鲜度长期约束。仿真结果表明，相较于基于联邦深度强化学习的低时延资源分配算法与自适应联邦学习批量

规模优化算法，所提算法使全局损失函数降低 57.19%和 24.60%，信息新鲜度提高 35.34%和 49.05%。 
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Abstract: Information freshness conducts an important impact on the training accuracy of the distributed energy dis-
patching and control model. Poor dispatching and control information freshness will increase the loss function of the 
training model, reduce the reliability and economy of dispatching and control, and effect the real-time balance of energy 
supply and demand. Simplified power Internet of things can provide plug-and-play and multi-mode fusion communica-
tion support for distributed energy dispatching and control, but it still faces challenges of the inadaptability between 
cross-domain resource optimization and model training, and the difficulty in guaranteeing dispatching and control infor-
mation freshness. To solve the above challenges, an information freshness aware-based communication-and-computation 
collaborative optimization algorithm (IFAC3O) was proposed, and the information freshness deviation was regulated by 
the awareness of deficit virtual queue evolution. On this basis, IFAC3O leveraged deep Q network and dispatching and 
control information freshness awareness to learn the channel allocation and batch size joint optimization strategy, thereby 
minimizing model loss function while guaranteeing long-term dispatching and control information freshness constraints. 
Compared with the federated DRL based low-latency resource allocation algorithm and adaptive federated learning-based 
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0  引言 

随着整县光伏的大力推进，以及新型电力系统

的建设，屋顶分布式光伏建设规模急速扩大，分布

式能源迎来爆发式增长。然而，由于光伏等分布式

能源具有间歇性、随机性、波动性等特点，高比例

分布式能源的并网会对电力系统的潮流分布、电能

质量、网络损耗及调节能力造成巨大的影响[1]。因

此，需要根据负荷动态调控分布式能源，从而提高

新型电力系统的稳定性，实现有功/无功功率的平

衡，使光伏等分布式能源得到更好的消纳，避免因

消纳困难而出现弃光等现象[2]。 
面向分布式能源调控系统，文献[3]建立了兼容

需求侧可调控资源的冷热电三联供分布式能源系

统经济优化调控模型，并提出了基于量子烟花算法

的分布式能源调度方法来降低系统发电成本、环境

成本与备用成本。文献[4]考虑高通信时延导致分布

式单元状态波动大与调度决策迭代次数增加的难

题，设计了基于标准差判断的优化一致性算法，在

满足系统有功功率平衡条件下实现了分布式能源

调控经济最优化。文献[5]考虑光伏出力不确定性以

及规模化调度带来的优化计算压力，提出了一种基

于交替方向乘子法的云边协同能源调控方法，能够

大幅降低分布式能源调控一致性解的计算复杂度。

然而随着分布式能源种类和规模的不断扩大以及

源网荷储协同互动参与电网低碳运行需求的提出，

传统基于优化理论的分布式能源调度方法面临维

数灾难问题，难以通过量化大维度状态空间与调控

决策的映射关系获得调控决策模型。 
基于机器学习的分布式能源调控模型训练凭

借其优越的非线性复杂函数拟合能力与数据挖掘

能力，能够通过海量信息来构建和训练负荷需求、

光伏出力、气象信息与调控策略之间的模型。信息

年龄（AoI, age of information）是衡量信息新鲜度

的有效指标，表示信息自产生以来到用于调控模型

训练所经历的时延[6]。能源调控信息的新鲜度对模

型训练的精度具有重要的影响。当信息年龄较大

时，信息的新鲜度、时效性较差，会导致训练模型

损失函数大，即模型输出与真实输出之间存在较大

偏差，从而降低分布式能源调控的可靠性、经济性、

准确性。 
借鉴 6G 至简无线接入网架构，电力至简物联

网具有控制面−数据面分离[7]、融合多模态通信接入

的统一架构、跨域资源协同、支持即插即用等优点，

可为分布式能源调控决策模型训练所需要数据的

采集和传输提供强有力的通信网络支撑，允许物联

终端更广泛、灵活、实时地接入网络，并参与分布

式能源调控决策模型的训练，提高分布式能源调控

决策模型的精度。其中，面对微气象监测、电压/
电流/有功/无功全量采集、柔性负荷调控等差异化

业务，电力至简网络通过统一的接口设计，支持光

照传感器、电压采集器、电动汽车充电桩等终端无

差别地接入电力线通信（PLC, power line commu-
nication）、无线局域网（WLAN, wireless local area 
network）、5G 等多模态通信媒介，并充分协同通信、

计算、存储等跨域资源实现网络功能按需定制。然

而，面向分布式能源调控的电力至简物联网还需要

解决如下技术挑战。首先，模型训练与数据传输的

耦合导致模型训练过程中需要将大量原始数据上

传至中心训练节点，造成网络拥塞、通信资源浪费、

本地数据隐私泄露。其次，通信、计算、存储等跨

域资源的优化与模型训练的适配性差，导致模型损

失函数大，分布式能源调控的准确性与可靠性降

低。而跨域资源协同优化涉及大维空间[8]，难以获

得精确的概率统计模型与闭式解。最后，调控现场

中存在多模态异构网络，终端计算资源与多模态信

道质量差异性导致信息年龄增大，难以保障分布式

能源调控信息新鲜度长期约束。 
目前，针对至简网络的研究主要集中在架构设

计[9]、标准化[10]等方面，但是，面向分布式能源调

控的电力至简网络模型训练架构，以及保障调控信

息新鲜度的跨域资源优化研究还较少涉及。联邦学

习是实现智能决策与原始数据传输解耦的一种半

分布式学习方法[11]，能够保护本地数据隐私性，已

被应用于数字孪生、机器学习等模型训练。文献[12]
构建基于联邦学习的数字孪生架构，并提出一种基

于多智能体深度强化学习的低时延资源分配

（MDRL3RA, multiagent deep reinforcement learning 
based low-latency resource allocation）算法，通过联

合优化信道分配与批量规模策略，在满足学习精度

的情况下最小化训练时延。文献[13]提出自适应联

邦学习批量规模优化（AFLBSO, adaptive federated 
learning based batch size optimization）算法，基于近

端策略优化，通过优化批量规模最小化全局损失函

数。然而，这些文献没有考虑分布式能源调控场景

与信息新鲜度保障需求，难以实现跨域资源分配与
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调控模型损失函数最小化之间的灵活适配。在信息

年龄方面，文献[14]提出基于公平的年龄最小化更

新卸载策略，通过维持多状态信息新鲜度，实现接

收端精准决策。文献[15]提出基于贪婪信道资源编

排的全局信息年龄最小化算法，实现信息物理融合

系统中各类设备的差异化性能质量保障。但是，上

述文献没有考虑时隙间跨域资源分配策略的耦合，

不能实现分布式能源调控信息新鲜度长期保障。例

如，增加样本批量规模可降低当前模型损失函数，

但是也会减少终端可用能量，导致未来信息新鲜度

偏差较大。 
针对上述挑战，本文提出面向调控信息新鲜度

保障的电力至简物联网跨域资源协同优化算法。首

先，建立基于联邦学习的半分布式调控模型训练架

构，通过数据层本地模型训练与控制层全局模型训

练，实现决策优化与原始数据传输解耦，避免大规

模数据交互导致的通信资源浪费与网络拥塞。其

次，提出基于调控信息新鲜度感知的通信与计算资

源 协 同 优 化 （ IFAC3O, information freshness 
aware-based communication-and-computation colla-
borative optimization）算法，基于伸缩和与李雅普

诺夫优化定理对长期调控模型损失函数最小化问

题进行迭代间解耦，利用深度 Q 网络（DQN, deep Q 
network）提高高维优化空间下状态−动作价值拟合

精度，通过学习信道分配与批量规模联合优化策略

实现通信与计算资源分配协同，基于终端 Q 值比较

解决多模态信道竞争冲突。最后，所提算法具备信

息新鲜度感知能力，能够在缺乏未来信息的情况下

通过赤字虚拟队列演进感知每个时隙调控信息新

鲜度与规定约束的偏差，并根据偏差动态调整信道

分配与批量规模优化策略，降低调控信息年龄，实

现调控信息新鲜度长期保障。 

1  系统模型与问题构建 

面向分布式能源调控的电力至简物联网如图 1
所示，基于分布式人工智能、控制−数据解耦、统

一信令交互、跨域资源融合等技术，实现多模态物

联终端异构融合，支撑分布式能源调控决策模型训

练。电力至简物联网从下至上可分为数据层、网络

层、控制层和业务层。其中，数据层通过在分布式

光伏、可控负荷、充电桩等电气设备上部署物联终

端，为分布式能源调控决策模型训练提供样本数据

和本地模型。网络层包含 PLC、WLAN 和 5G 等多

种通信媒介，为数据层和控制层的交互提供通道。

控制层通过控制器协调各终端参与决策模型训练，

为业务层调控优化提供模型支撑。 

 
图 1  面向分布式能源调控的电力至简物联网 

本文采用联邦学习架构[16]迭代训练分布式能源

调控决策模型，假设共需要T 次迭代，集合表示为

{1, , , , }t T=T 。每次迭代包括全局模型下发、本

地模型训练、本地模型上传和全局模型聚合 4 个步

骤，如图 1 所示。由于下行传输能力强，全局模型

下发时延可忽略不计[16]。因此，本文重点考虑本地

模型训练、本地模型上传、全局模型聚合 3 个步骤。 
1.1  本地模型训练 

假 设 存 在 N 个 物 联 终 端 ， 集 合 表 示 为

={1, , , }n N⋅ ⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅N 。第 t 次迭代中，终端 n首先用第

1t − 次迭代后的全局模型 1t−ω 更新本地模型 , 1n t−ω ，

即 , 1 1n t t− −=ω ω 。随后，终端 n利用本地数据集 nD 的

部分样本训练本地模型。定义终端 n 在第 t 次迭代

中用于本地模型训练的样本数量为批量规模 ,n tβ ，

采用损失函数[17]来量化模型的真实输出与目标输

出之间的偏差。定义终端 n 在第 t 次迭代的本地损

失函数为本地样本的平均损失，即 

 
,

, 1 , , 1 ,
1,

1( , ) ( , )
n t

n n t n t n t n m
mn t

F f
β

β
β− −

=

= ∑ω ω x  (1) 
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其中，样本损失函数 , 1 ,( , )n t n mf −ω x 量化了本地模型

, 1n t−ω 在本地数据集 nD 中第m 个样本的输出与最优

输出之间的性能差异； , 1 ,( , )n n t n tF β−ω 反映了本地模

型 , 1n t−ω 的精度，可用于本地模型更新。基于梯度下

降法，终端 n的本地模型更新为 

 , , 1 , 1 ,( , )n t n t n n t n tFγ β− −= − ∇ω ω ω  (2) 

其中， 0γ > 为学习步长， , 1 ,( , )n n t n tF β−∇ ω 为损失函

数 , 1 ,( , )n n t n tF β−ω 关于本地模型 , 1n t−ω 的梯度。 

定义终端 n 在第 t 次迭代的可用计算资源为

,n tf ，则本地模型训练的时延与能耗分别为 

 ,L
,

,

n n t
n t

n tf
ξ β

τ =  (3) 

 L 2
, , ,n t n n n t n tE e fξ β=  (4) 

其中， ne 为能耗系数（单位为 3 3W s / cycle⋅ ）[18]， nξ

为训练单个样本所需要的 CPU 周期数（单位为

cycle/sample）。 

1.2  本地模型上传 

假设存在 J 个多模态信道，包括 1J 个 5G 信道、

2J 个 WLAN 信 道 和 3J 个 PLC 信 道 ， 即

1 2 3J J J J= + + 。信道集合表示为 1{1, , , ,J=J  

1 2 , , }J J J+ ， 其 中 11, ,j J= 为 5G 信 道 ，

1 1 21, ,j J J J= + + 为 WLAN 信 道 ，

1 2 1, ,j J J J= + + 为 PLC 信道。定义信道分配变

量为 , , {0,1}n j tα ∈ ，其中， , , =1n j tα 表示在第 t 次迭代

中控制器分配信道 j 给终端 n 用于上传本地模型，

否则 , , =0n j tα 。在第 t 次迭代，终端 n 通过信道 j 上

传模型的传输速率为 

 
U U
, , ,U

, , , U U
, , 0

lb 1 n j t n j
n j t n j

n j t

h P
R B

I N
⎛ ⎞

= +⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠
 (5) 

其中， ,n jB 为信道带宽； U
, ,n j th 为信道增益； U

0N 为

噪声功率； U
,n jP 为上行传输功率，考虑到 PLC、

WLAN 和 5G 等多模态通信方式，终端 n上行传输

功 率 受 限 于 控 制 器 为 其 分 配 的 信 道 ， 即
U
, PLC WLAN 5G{ , , }n jP P P P∈ ； U

, ,n j tI 为电气设备运行的电磁

干扰功率，采用 Alpha 稳态分布[19]来描述具有显著

脉冲特性的电磁干扰，其特征函数为 

U
, ,( )n j tk IE e η =  

π
exp 1 sgn( ) tan ,

2
1

2exp sgn( ) ln , 1
π

n n
n n n

n

n n n n

k k

k k t

α α
μ η υ η β η

α

μ η υ η β η α

⎧ ⎛ ⎞⎛ ⎞− −⎪ ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠⎪⎪ ≠⎨

⎪ ⎛ ⎞⎪ − − =⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎩

 (6) 

其中，η 为常数， nα 、 nβ 、 nυ 和 nμ 分别为电磁干

扰的特征因子、偏斜参数、尺度参数和位置参数。 
定义 ,| |n tω 为本地模型 ,n tω 的大小（单位为 bit），

终端 n上传本地模型的时延和能耗分别为  

 ,U
, , , U

1 , ,

| |J
n t

n t n j t
j n j tR

τ α
=

= ∑
ω

 (7)

 ,U U U U
, , , , , , , , U

1 1 , ,

| |J J
n t

n t n j t n j n t n j t n j
j j n j t

E P P
R

α τ α
= =

= =∑ ∑
ω

 (8) 

终端 n 在第 t 次迭代的总能耗为本地模型训练

与上传的能耗之和，表示为 
 L U

, , ,n t n t n tE E E= +  (9) 

在第 t 次迭代中，控制器接收到终端 n的本地

模型所经历的时延为 
 L U

, , ,n t n t n tτ τ τ= +  (10) 

1.3  全局模型训练 
当控制器收到 N 个终端的本地模型后，基于本

地模型加权聚合[20]训练全局模型，表示为 

 ,
,

1
,

1

N
n t

t n tN
n

n t
n

β

β=

=

= ∑
∑

ω ω  (11) 

其中， ,

,
1

n t
N

n t
n

β

β
=
∑

表示终端n的本地模型权重，定义为其

批量规模与N 个终端批量规模之和的比值。 
采用全局损失函数[21]来量化全局模型真实输

出与目标输出之间的差异，定义为 N 个终端本地损

失函数的加权和，即 

 

, 1
, , 1

1
, 1

1

( ) ( , )
N

n t
t n n t n tN

n
n t

n

F F
β

β
β

+
+

=
+

=

= ∑
∑

ω ω

 (12) 
1.4  调控信息新鲜度约束模型 

调控信息新鲜度是一种信息时效性度量指标，对

分布式能源调控的准确性与实时性具有重要影响。调

控模型训练时采用的信息新鲜度越高，所生成的调控

策略与最优策略之间的性能差距越小。由于控制器在
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接收到所有终端本地模型后才能开始全局模型训练，

调控信息新鲜度与控制器接收到各个终端本地模型

所经历的时延密切相关。定义终端 n 在第 t 次迭代训

练得到的本地模型AoI为该模型离开终端n到参加全

局模型训练的时延，主要包括传输时延
U
,n tτ 和等待时

延
W
,n tτ ，表示为 

 AoI U W
, , ,n t n t n tτ τ τ= +  (13) 

如图 2(a)所示，由于终端可用计算资源和通信

媒介的差异性，先到达的模型需等待控制器接收到

所有终端的本地模型后才能参加全局模型训练，导

致调控信息年龄增加与信息新鲜度下降。因此，终

端 n 的本地模型等待时延 W
,n tτ 取决于控制器接收到

最后一个终端本地模型所经历时延，即 
W L U
, 1, , , , ,max{ , , , , }n t t n t N t n t n tτ τ ττ τ τ= − −  (14) 

 
图 2  本地训练模型信息年龄示意 

定义第 t 次迭代中终端 n 的调控信息新鲜度为

信息年龄的倒数[22]，即 

 , AoI
,

1
n t

n t

h
τ

=  (15) 

通过对信息年龄最大的模型进行约束，保障调

控信息新鲜度。定义所有终端调控信息新鲜度的集

合为 1, , ,{ , , , , }t t n t N th h h=h ，T 次迭代调控信息新

鲜度长期约束模型可构建为 

 { } min
1

1 min
T

t
t

h
T =
∑ h ≥  (16) 

其中， minh 为信息新鲜度约束阈值。 

对比图 2(a)与图 2(b)可知，终端差异化计算资源

和批量规模导致本地模型训练时延各异，PLC、

WLAN和5G等多模态通信方式导致本地模型上传时

延不同，通过动态调整多模态信道分配与批量规模策

略能够减小信息年龄、提高信息新鲜度。如图 2(a)所
示，由于终端 1 计算性能较差，终端 2 和终端 3 上

传的本地模型需要等待终端 1 完成本地模型上传后

才能被聚合，导致终端 2 和终端 3 信息年龄增大，

信息新鲜度低。如图 2(b)所示，通过协同信道分配

与批量规模，增加终端 2 和终端 3 的批量规模并为

其分配信道质量更好的 5G 和 WLAN 信道，在消除

等待时延、提高全局模型信息新鲜度的同时能够利

用更多样本训练全局模型、减小全局损失函数，保

障分布式能源调控的准确性与可靠性。 
1.5  问题构建 

本文旨在解决分布式能源调控决策模型损失

函数最小化问题。一方面，增加终端本地批量规模

将使本地模型训练更充分，进而降低调控模型全局

损失函数，但同时将增大本地模型训练时延和能

耗，影响调控信息新鲜度。另一方面，改变信道分

配策略会影响终端本地模型上传时延，进而使调控

信息新鲜度和传输能耗变化。因此，本文优化目标

为在保障调控信息新鲜度等长期约束的同时，通过

电力至简物联网通信与计算资源的协同优化，最小

化T 次迭代后调控模型的全局损失函数 ( )TF ω 。定

义 多 模 态 信 道 分 配 优 化 变 量 的 集 合 为

, ,1, , , , ,{ , , , , }n t n t n j t n J tα α α=α ，批量规模优化变量

的集合为 , {1,2, ,| |}n t n=β D ，优化问题构建为 

{ }

, ,
, ,,

, 1
, , 1

1
, 1

1

1 , ,
1

2 , ,
1

3 ,

4 , ,max
1

5 min
1

6 ,
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  (17) 
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其中， 1C 表示每个信道只能分配给一个终端； 2C 表

示每个终端只能被分配一个信道； 3C 表示终端 n本
地模型训练批量规模约束， | |nD 表示终端 n 本地数

据集 nD 的大小； 4C 表示终端 n 的能耗长期约束，

,maxnE 表示终端 n的长期能量预算； 5C 表示T 次迭

代调控信息新鲜度长期约束模型； 6C 表示终端传输

功率约束， PLCP 、 WLANP 和 5GP 分别表示 PLC、WLAN

和 5G 信道传输功率。 

2  问题转化与算法设计 

由于每次迭代的优化策略不仅与T 次迭代后的

全局损失函数 ( )TF ω 耦合，而且与信息新鲜度等长期

约束耦合，导致优化问题 P1 难以直接求解，因此需

要进行迭代间优化问题解耦。本文首先利用伸缩和定

理将长期优化目标解耦为各次迭代中的短期优化目

标，并基于李雅普诺夫优化理论将长期约束与短期优

化决策解耦，从而将长期随机优化问题解耦为短期确

定性优化问题，大幅降低问题优化复杂度。其次，由

于解耦后优化问题在第 1t + 次迭代的状态仅与第 t 次
迭代的状态以及动作有关，而与前 1t − 次迭代的状态

与动作无关，因此将解耦后的短期优化问题建模为马

尔可夫决策过程（MDP, Markov decision process）优

化问题。最后，介绍本文提出的算法。 
2.1  问题转化 

针对第一种耦合，基于伸缩和定理[13]将 ( )TF ω

解耦为 

 
1

1

1
1 1

1( ) [ ( ) ( )]

1 ( ) ( )

T

T t t
t

T T

t t
t t

F F F
T

F F
T

−
=

−
= =

= − =

⎡ ⎤−⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑

∑ ∑

ω ω ω

ω ω
 

(18)
 

其中， 1( )tF −ω 在第 t 次迭代优化时是已知参量。因

此， ( )TF ω 只与第 t 次迭代的全局损失函数 ( )tF ω 相

关，即将 ( )TF ω 的优化转化为对第 t 次迭代的损失

函数 ( )tF ω 优化。 
针对第二种耦合，分别构造对应于约束 4C 和

5C 的终端能耗赤字虚拟队列 ( )nG t 与调控信息新鲜

度赤字虚拟队列 ( )H t ，其队列积压更新为  

 ,max
,( 1) max ( ) ,0n

n n n t

E
G t G t E

T
⎧ ⎫

+ = + −⎨ ⎬
⎩ ⎭

 (19) 

 { }min( 1) max ( ) min{ } ,0tH t H t h+ = − +h  (20) 

其中， ( )nG t 表示第 t 次迭代后终端 n的能耗与能量

预算 ,maxnE
T

之间的偏差， ( )H t 表示第 t 次迭代后调

控信息新鲜度与信息新鲜度约束 minh 之间的偏差。

基于虚拟队列理论[23]，当虚拟队列 ( )nG t 和 ( )H t 稳

定时，所对应的长期约束 4C 和 5C 自动成立。进一

步地，根据李雅普诺夫优化理论 [23]，定义向量

( ) [{ ( )}, ( )]nt G t H t=ψ ，并将李雅普诺夫函数表示为 

 2 2

1

1( ( )) ( ) ( )
2

N

n
n

L t G t H t
=

⎧ ⎫
= +⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ψ  (21) 

定义李雅普诺夫漂移 ( ( ))L tΔ ψ 为 ( ( ))L tψ 在连续

2 个时隙变化的期望值，因此漂移加惩罚可表示为 

 ( ( )) ( ( )) [ ( ) | ( )]V L t L t t tζΔ = Δ +ψ ψ ψE  (22) 

其中，
1( ) ( )tt F
T

ζ = ω 。最小化漂移加惩罚即在保持

虚拟队列 ( )nG t 与 ( )H t 稳定的同时最小化调控模型

的全局损失函数。 
将式(21)和式(22)代入式(23)并化简，可得漂移

加惩罚的上界为 

,
1

1( ( )) ( ) ( ) min{ }

( )

V t H t

N

G n n t
n

L t C F V H t
T

V G t E
=

Δ + − +

∑

ψ h≤ ω
 

(23)
 

其中，C 为与优化变量无关的常数。因此，问题 P1
解耦为各次迭代的短期优化问题，优化目标为最大

化漂移加惩罚上界的相反数。第 t 次迭代的联合优

化问题表示为 

 

, ,,

,
1

1 2

1P2 max ( ) ( )min{ }

( )

s.t. C ,C

n t n t
t t H t

N

G n n t
n

F V H t
T

V G t E

φ

=

= − + −

∑

α β
h： ω

 

(24)

 

其中， HV 和 GV 分别为对应调控信息新鲜度长期约

束和终端能耗长期约束的权重。 
进一步将转化后的问题 P2建模为MDP优化问

题，具体介绍如下。 
1) 状态空间。定义终端能耗赤字集合为

1( ) { ( ), , ( ), , ( )}n Nt G t G t G t=G ，终端能量预算集

合为 max 1,max 2,max ,max{ , , , }NE E E=E 。状态空间表

示为 max min( ) ( )t t H t h= ⊗ ⊗ ⊗S G E ，其中⊗表示笛

卡儿积。 
2) 动作空间。动作空间定义为 1,{ , ,t t=A A  

, ,, , }n t N tA A ，其中 , , ,n t n t n t= ⊗A α β 为终端 n对应的
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动作空间。 
3) 回报函数。回报函数定义为 P2 的优化目标，

即 tϕ 。 

2.2  电力至简物联网通信与计算资源协同优化算法 

本文提出的算法可以求解 2.1节中构建的MDP
优化问题，其核心思想是利用 DQN 量化与拟合高

维状态空间下的状态−动作价值，即表征动作累积

奖励值的 Q 值，并以此为依据优化信道分配与批量

规模决策。本文算法结构如图 3 所示，包括主网络、

目标网络、经验池、多模态信道分配冲突解决模块、

调控信息新鲜度赤字更新模块等。 
IFAC3O 算法的执行主体为控制器。控制器基

于终端 Q 值比较解决多模态信道竞争冲突，其机理

是将信道分配给能获得最大 Q 值的终端，进而更有

效地降低调控模型全局损失函数、调控信息新鲜度

赤字与终端能耗赤字。IFAC3O 算法实现调控信息

新鲜度感知和终端能耗感知的机理是在 DQN 的状

态空间、回报函数值与 Q 值中引入信息新鲜度感知

和终端能耗性能赤字，使 DQN 在基于性能偏差的

迭代优化中能够不断拟合与感知动作价值与虚拟

赤字队列演进之间的非线性复杂关联，并动态调整

多模态信道分配与批量规模联合优化策略，实现通

信与计算资源协同。 

一次调控决策模型训练迭代可分为以下 3 个步

骤。首先，控制器基于主网络估计的 Q 值优化信道

分配和批量规模决策，并通过比较 Q 值解决多模态

信道分配冲突，其核心思想是将信道分配给能获得

最大状态−动作价值的终端。其次，控制器下发信道

分配和批量规模决策，所有终端执行本地模型训练和

模型上传，并将能耗信息反馈至控制器。最后，基于

终端上传的信息，控制器更新调控信息新鲜度赤字、

终端能耗赤字，计算回报函数，更新经验池，并转移

至下一状态。控制器计算 DQN 损失函数，以此为依

据更新主网络参数，并周期性更新目标网络参数。 
IFAC3O 算法执行流程如算法 1 所示，包括 3

个阶段，分别为初始化（步骤 1)~步骤 3)）、动作选

择及多模态信道分配冲突解决（步骤 5)~步骤 16)）
以及学习（步骤 17)~步骤 25)）。 

算法 1  IFAC3O 算法 
输入  N ， J ，T ，V ，{ ,maxnE }，{ minh }  
输出  ,n tα ， ,n tβ  

1) 阶段 1：初始化 
2)   初始化 ( ) 0nG t = ， ( ) 0H t = ， , , 0n j tα = ，

, 0n tβ = ， n∀ ∈N ， j∀ ∈J ， t∀ ∈T  
3)   定义未分配信道的终端集合为 tN ，并初

始化 t =N N  

 
图 3  本文算法结构 
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4) for 1, ,t T=  
5)  阶段 2：动作选择及多模态信道分配冲突解决 
6)    for 1, ,n N=  
7)      以概率ε 随机选择动作，以概率1 ε−  

选 择 Q 值 最 大 的 动 作

,

main
,max ( , | )

n t n t n t nQA S A ξ
 

8)    end for 
9)    if , , , ,& 1n j t m j tα α = ， , tn m∀ ∈N  

10)     假设
,

main
,max ( , | )

n t n t n t nQA S A ξ ≥
 

,

main
,max ( , | )

m t m t m t mQA S A ξ  

11)     控制器将信道 j 分配给 Q 值较大的终

端 n，并拒绝终端m  
12)   end if 
13)   更新 \t t n=N N  
14)  设 置 被 拒 绝 终 端 m 的 Q 值 为

main
,( , | ) 0m t m t mQ =S a ξ  

15)   基于更新的 Q 值，重复上述动作选择及

多模态信道分配冲突解决过程直到所

有终端被分配信道 
16)   终端 n∈N 按照决策执行本地模型训练

和本地模型上传，并将能耗信息 ,n tE 上传

至控制器 
17)  阶段 3：学习 
18)    控制器根据式(19)和式(20)更新终端能

耗赤字 ( 1)nG t + 和调控信息新鲜度赤字

( 1)H t + ，根据式(24)计算回报函数 tϕ ，

生成样本 ,n tη 并更新回放经验池 ,n tΓ  
19)    转移至状态 1t+S  
20)    for 1, ,n N=  
21)      控制器根据式(25)计算损失函数 nυ ，

根据式(27)更新主网络 main
nξ  

22)      if 0mod 0t T =  
23)        更新 target main

n n=ξ ξ  

24)      end if 
25)    end for 
26) end for   
初始化阶段。初始化 ( ) 0nG t = ， ( ) 0H t = ，

, , 0n j tα = ， , 0n tβ = ， n∀ ∈N ， j∀ ∈J ， t∀ ∈T 。

定义未被分配信道的终端集合为 tN ，并初始化

t =N N 。定义终端 tn∈N 的可分配信道集合为

,n tJ ，并初始化 ,n t =J J 。 

动作选择及多模态信道分配冲突解决阶段。首

先，控制器基于ε -贪婪算法为每个终端选择动作。

其次，当存在信道分配冲突时，例如同时为终端 n和
m 分 配 信 道 j 且

,
max

n t nQA
main

,( , | )t n t nS A ξ ≥  

,

main
,max ( , | )

m t m t m t mQA S A ξ ，控制器通过比较终端 n

和m 的 Q 值，将信道 j 分配给 Q 值较大的终端 n并

拒绝终端m 。随后，控制器将终端 n移出未被分配

信道的终端集合，即 \t t n=N N ，并设置被拒绝终

端 m 的 Q 值为 main
,( , | ) 0m t m t mQ =S a ξ ，其中，

, , , ,{ ( ,1), ( , 2), , ( ,| |)}m t m t m t m t nj j j=a A A A D 为终端 m
动作空间 ,m tA 中对应于信道 j 的动作集合。基于更

新的 Q 值，重复上述动作选择及多模态信道分配冲

突解决过程直到所有终端被分配信道。最后，控制

器下发信道分配和批量规模决策，终端 n∈N 按照

决策执行本地模型训练和本地模型上传，并将能耗

信息 ,n tE 上传至控制器。 

学习阶段。在学习阶段，控制器通过计算终端

执行动作后的回报函数来更新 DQN 参数，以提高

DQN 对状态−动作价值的拟合精度，使 DQN 输出

最佳策略，实现信道分配和批量规模的优化，提高

全局模型的精度，保障调控信息新鲜度，降低终端

能耗。首先，基于终端上传的能耗信息，控制器根

据式(19)更新终端能耗赤字 ( 1)nG t + 。同时，控制器

根据接收到的本地模型时间戳、模型下发时间以及

式(10)、式(14)、式(15)计算获得第 t 次迭代的信息

新鲜度，并根据式(20)更新调控信息新鲜度赤字

( 1)H t + 。控制器根据式(24)计算回报函数 tϕ 。 

其 次 ， 控 制 器 生 成 一 个 样 本

, , , , 1[ , , , , , ]n t t n t t n t n t tη ϕ += S A α β S 用于更新回放经验池

,n tΓ ，并转移至状态 1t+S 。从回放经验池中随机抽

取部分样本构成 ,n tΓ ， ,| |n tΓ 为 ,n tΓ 中的样本数量。

DQN 损失函数可计算为 

 ( )
, ,

2main
,

( , ),

1 ( , | )
| |

t n t n t

n t t n t n
n t

y Q
Γ

υ
Γ ∈

= −∑
S A

S A ξ  (25) 

其中， 

 
, 1

target
1 , 1max ( , | )

n tt t t n t ny Qϕ λ
+ + += + A S A ξ  (26) 

其中，λ为折扣因子。 
最后，基于 nυ 更新主网络参数 main

nξ  

 main
main main 2

n
n n nκ υ= − ∇

ξ
ξ ξ  (27) 

其中，κ 为学习步长。每 0T 次迭代更新目标网络为
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target main
n n=ξ ξ 。 

本文所提 IFAC3O 算法不需要专家经验，能够

实现调控信息新鲜度感知和终端能耗感知，通过赤

字虚拟队列演进感知每个时隙调控信息新鲜度与

规定约束的偏差，并根据偏差自适应动态优化信道

分配和批量规模，实现通信与计算资源的协同优

化，从而提高电力至简物联网的资源编排管理水平

和网络自治水平。具体而言，由式(20)可以看出，

当调控信息新鲜度与规定约束偏离严重时， ( )H t 逐

渐增加，导致回报函数值降低，迫使控制器调整信

道分配和批量规模决策以降低调控信息年龄，提高

调控信息新鲜度，保证控制器所接收本地终端模型

的时效性，从而实现调控信息新鲜度感知，提高控

制器分布式能源调控决策的准确性和可靠性。 

3  仿真分析 

3.1  仿真参数设置 
本文通过对比不同的仿真算法来验证所提

IFAC3O 算法的性能。考虑 200 m×500 m 范围低压配

电网，包含12个部署于电力设备上的物联终端。本

文应用 MINST 数据集[24]验证所提 IFAC3O 算法性

能。MINST 数据集包含 46 10× 个训练样本，本文假

设每个终端从中随机抽取 50个样本作为本地数据集

nD 训练本地模型。DQN 采用四层神经网络结构，

包含输入层、隐藏层 1、隐藏层 2 和输出层，各层神

经元数量分别为状态空间元素个数、128、128 和动

作空间元素个数。DQN 经验池大小设置为 50。 
具体参数设置如表 1 所示[17,19]。对比算法设置

为 MDRL3RA 算法[12]和 AFLBSO 算法[13]。其中，

MDRL3RA 不具有能耗感知与调控信息新鲜度感知

能力；AFLBSO 算法无法实现信道分配优化和解决

信道分配冲突，不具有调控信息新鲜度感知能力。

除此之外，文献[25]提出了一种最大干扰信道消除

（MICD, maximum interference channel deletion）算

法，通过优化信道分配，以最大化信息新鲜度。但

是 MICD 无法实现批量规模优化与能耗感知。 
3.2  仿真结果分析 

图 4 描述了全局损失函数随迭代次数的变化情

况。随着迭代次数增加，全局损失函数先下降后稳

定。当迭代次数为 200 时，相比于 MDRL3RA 和

AFLBSO，IFAC3O 的全局损失函数分别降低了

57.19%和 24.60%。IFAC3O 在保障终端能耗与调控

信息新鲜度长期约束的前提下，能够最大化参与本

地模型训练的批量规模，从而降低全局损失函数。

相关仿真结果在图 5 中进一步阐述。 

表 1 仿真参数 
参数 含义 取值 

N  终端数量 12 

1 2 3, ,J J J  信道数量 5, 5, 5 

T  迭代次数 200 

| |nD  终端本地数据集大小
 

50 

γ  学习步长 0.1 

PLC WLAN 5G, ,P P P 终端传输功率/W 0.1, 0.1, 0.4 

,n jB  信道带宽/kHz
 

200  

U
0N  噪声功率/(W·Hz−1)

 
10−12  

HV , GV
 

调控信息新鲜度权重，终端

能耗赤字权重
 80, 10 

nα  电磁干扰特征因子
 

1.4 

nβ  电磁干扰偏斜参数
 

−0.791 

nυ 电磁干扰尺度参数 10−4 

nμ 电磁干扰位置参数 1.2~2.6 

 
图 4  全局损失函数随迭代次数变化情况 

 
图 5  平均调控信息新鲜度和平均批量规模对比 
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图 5 对比了不同算法的平均调控信息新鲜度和

平均批量规模。其中，平均调控信息新鲜度和平均

批量规模分别定义为
,

1 1

T N

n t
t n

h

NT
= =
∑∑

和
,

1 1

T N

n t
t n

NT

β
= =
∑∑

。与

MDRL3RA 和 AFLBSO 相比，IFAC3O 的平均调控

信息新鲜度分别提高了 35.34%和 49.05%，平均批量

规模分别提高了 31.72%和 19.39%。针对计算能力较

差的终端，IFAC3O 通过为其分配质量更好的信道降

低了传输时延。针对等待时延较大的终端，IFAC3O
通过增加其本地训练的批量规模，降低了等待时延，

提高了调控信息新鲜度。 
图 6 描述了 IFAC3O 算法训练时延、传输时延、

等待时延和批量规模随迭代次数的变化情况。与第

1 次迭代相比，IFAC3O 在经过 199 次迭代后，批量

规模增加了 41.75%，训练时延增加了 50.48%，传

输时延下降了 42.74%，等待时延下降了 69.51%，

总时延下降了 24.64%。IFAC3O 调整了训练时延与

等待时延占比，即通过优化信道分配降低传输时

延，通过增加批量规模增大训练时延，从而使等待

时延与总时延显著下降。 

 
图 6  IFAC3O 算法训练时延、传输时延、等待时延和 

批量规模随迭代次数的变化情况 

图 7 描述了传输时延随终端数量的变化情况。

随着终端数量增加，信道分配冲突加剧导致传输时

延逐渐增加，但 IFAC3O 通过比较 Q 值解决多模态

信道分配冲突，其传输时延性能始终优于

MDRL3RA 和 AFLBSO。虽然 MDRL3RA 考虑了信

道分配优化，但其无法解决信道分配冲突，因此其

传输时延高于 IFAC3O。当终端数量为15时，IFAC3O
的传输时延比 MDRL3RA 和 AFLBSO 分别降低了

14.42%和 23.11%。 

图 8 对比了不同算法 200 次迭代终端能耗赤字

与调控信息新鲜度赤字分布情况。由图 8 仿真结果

可以看出，IFAC3O 具有最低终端能耗赤字中位数

与调控信息新鲜度赤字中位数。与 MDRL3RA 和

AFLBSO 相比，IFAC3O 的终端能耗赤字分别降低

了 20.07%和 22.34%，调控信息新鲜度赤字分别降

低了 23.45%和 26.77%。MDRL3RA 和 AFLBSO 无

法保障调控信息新鲜度长期约束，导致调控信息新

鲜度赤字波动范围较大。 

 
图 7  传输时延随终端数量的变化情况 

 
图 8  不同算法 200 次迭代终端能耗赤字与调控信息新鲜度赤字分布情况 

图 9 描述了平均调控信息新鲜度和平均信息年

龄随调控信息新鲜度权重 HV 的变化情况。随着 HV

增大，平均信息年龄逐渐减小，平均调控信息新鲜

度逐渐增加，同时等待时延显著下降。当 HV 从 50

增加至 100 时，平均调控信息新鲜度提高了 13.13%，

平均信息年龄下降了 24.72%，等待时延降低了

32.09%。仿真结果表明，IFAC3O 主要通过减少等待

时延降低信息年龄，进而提高调控信息新鲜度。 
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图 10 显示了全局损失函数与平均调控信息新

鲜度随迭代次数的变化情况。其中，柱状图表示全

局损失函数的变化情况，折线图表示平均调控信息

新鲜度的变化情况。由于 MICD 通过不断迭代的方

式在每次迭代中寻找最优信道分配结果，当迭代次

数小于 60 时，MICD 的平均调控信息新鲜度高于

IFAC3O。然而，IFAC3O 通过联合优化信道分配和

批量规模，进一步提高了平均调控信息新鲜度。仿

真结果表明，当迭代次数达到 200 时，相较于

MICD，IFAC3O 的全局损失函数降低了 39.22%，

平均调控信息新鲜度提高了 7.15%。 

 
图 9  平均调控信息新鲜度和平均信息年龄随调控信息新鲜度 

权重VH的变化情况 

 
图 10  全局损失函数与平均调控信息新鲜度随迭代次数的变化情况 

本文通过 MATLAB 验证所提 IFAC3O 性能。表

2 显示了 IFAC3O 计算耗时随终端数量的变化，其

中计算耗时定义为 IFAC3O在MATLAB上单次执行

所需要的时间。仿真结果表明，终端数量增多会导

致 DQN 输入状态和信道分配冲突概率增加，因此

IFAC3O 耗时增长速度逐渐变大。由于仿真平台硬

件配置限制，目前仿真计算耗时整体在秒级。当采

用专用计算硬件模块，实际计算时延可以进一步降

低至毫秒级甚至微秒级。 

表 2 IFAC3O 计算耗时随终端数量的变化 
终端数量/个 信道数量/个 计算耗时/s 

5 15 6.902 1 

10 15 11.184 2 

15 15 18.035 7 

20 15 27.755 5 

 

4  结束语 

本文针对分布式能源调控决策模型损失函数

最小化问题，提出基于调控信息新鲜度感知的电力

至简物联网通信与计算资源协同优化算法，通过信

道分配与批量规模的协同优化，在长期调控信息新

鲜度约束下实现损失函数最小化。仿真结果表明，

相较于 MDRL3RA 和 AFLBSO，IFAC3O 的全局损

失函数分别降低了 57.19%和 24.60%，信息新鲜度

分别提高了 35.34%和 49.05%，终端能耗波动分别

降低了 61.21%和 11.80%。本文研究成果可运用于

整县光伏、新型电力系统分布式能源并网工程中，

为分布式能源调控模型训练提供信息新鲜度保障。

在未来研究中，还需要进一步考虑多终端数据异构

性对分布式能源调控模型训练的影响。 
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