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智能电网中基于多智能体强化学习的频谱分配算法 
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摘  要：针对智能电网中利用 5G 网络承载多样化电力终端的业务需求，提出了一种基于多智能体强化学习的频

谱分配算法。首先，基于智能电网中部署的集成接入回程系统，考虑智能电网中轻量化和非轻量化终端业务的不

同通信需求，将频谱分配问题建模为最大化系统总能效的非凸混合整数规划。其次，将前述问题构建为一个部分

可观测的马尔可夫决策过程并转换为完全协作的多智能体问题，进而提出了一种集中训练分布执行框架下基于多

智能体近端策略优化的频谱分配算法。最后，通过仿真验证了所提算法的性能。仿真结果表明，所提算法具有更

快的收敛速度，通过有效减少层内与层间干扰、平衡接入与回程链路速率，可以将系统总速率提高 25.2%。 
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Abstract: In view of the fact that 5G networks are used to meet the service requirements of various power terminals in 

smart grid, a spectrum allocation algorithm based on multi-agent reinforcement learning was proposed. Firstly, for the in-

tegrated access backhaul system deployed in smart grid, considering the different communication requirements of ser-

vices in lightweight and non-lightweight terminal, the spectrum allocation problem was formulated as a non-convex 

mixed-integer programming aiming to maximize the overall energy efficiency. Secondly, the above problem was modeled 

as a partially observable Markov decision process and transformed into a fully cooperative multi-agent problem, then a 

spectrum allocation algorithm was proposed which was based on multi-agent proximal policy optimization under the 

framework of centralized training and distributed execution. Finally, the performance of the proposed algorithm was veri-

fied by simulation. The results show that the proposed algorithm has a faster convergence speed and can increase the 

overall transmission rate by 25.2% through effectively reducing intra-layer and inter-layer interference and balancing the 

access and backhaul link rates. 
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0  引言 

智能电网利用先进的信息通信技术、新能源技

术和电力传输技术实现了电力系统的智能化、高效

化、可靠化和安全化
[1]
。通信技术是智能电网实现实

时监测和控制、精细化管理以及多点接入互联互通

的关键，其可靠性和效率直接取决于通信基础设施

的性能，但随着电力设备接入的密集度越来越高，

传统的信息交互系统无法保证电力业务终端的服务

需求
[2]
，满足智能电网中多样化服务需求是一项较大

的挑战。随着移动通信技术的发展，5G技术可提供

超高带宽、超可靠低时延以及超大规模连接的用户

体验
[3]
，可以很好地适应未来电力多场景、差异化业

务灵活承载的需求，但通信业务规模的不断扩大，

频谱资源变得越来越紧缺，使高效资源管理成为 5G

承载电力业务亟待解决的关键技术之一。 

对于面向智能电网的 5G 资源管理，已有不少

研究取得了相关进展。文献[4]为解决智能电网中配

电网对可再生能源的管理，利用终端直通 D2D

（device-to-device）传输解决实时定价问题。文献[5]

在传输过程中部署智能反射面并利用非正交多址

（NOMA, non-orthogonal multiple access）技术以满

足智能电网中时延敏感型业务对通信资源的迫切

需求。文献[6-7]分别将云计算和边缘计算技术引入

智能电网中支持需求侧资源管理，通过优化带宽资

源和计算能力进一步提高了通信质量。文献[8]利用

波束成形技术优化智能电网中的家庭局域网，将其

建模为异构多用户网络并对下行链路容量进行优

化。文献[9-10]考虑智能电网中应用超密集异构网

络能源消耗过大的问题分别提出资源优化方案。这

些文献大多只关注智能电网中的一种业务，但智能

电网中不同业务的差异化需求较明显，例如，广域

态势感知系统、配网保护、机器人巡检等控制类和

巡检类业务需要高数据速率来实现可靠性、准确性

和实时性，而高级量测、智能电表等采集类业务并

不需要同等条件的数据速率
[11]
，若采用同样的资源

分配方案会使资源利用效率不高，因此对智能电网

的多样化业务提供一个自适应的高效资源分配方

案是智能电网发展的需要。 

另一方面，5G 技术的一个方案是通过网络密

集化和频率复用达到增加网络容量的目的，而部署

大量有线光纤回程的运营成本高昂，并不适于智能

电网中需要覆盖大范围多连接的场景。针对大量部

署有线光纤成本高昂问题，3GPP 在 R16 中提出了

集成接入回程（IAB, integrated access and backhaul）

系统
[12]
，并在 R17中进一步规范。IAB系统中无线

回程链路取代传统的有线光纤回程链路，有利于在

智能电网复杂的地理环境中进行灵活部署和扩展，

优化智能电网的运营和维护，减少电网的运营成

本；接入链路和回程链路共享相同的无线资源，在

实现资源高效利用的同时可以优化电网的负载平

衡，因此 IAB系统可以更好地满足电力业务实际场

景的通信需求。然而使用 IAB系统带来的频谱资源

高度复用在网络中会引起严重干扰，回程链路容量

有限也限制了整个网络的性能。 

针对 IAB系统，不少学者对其资源分配提出了

不同的优化方法。文献[13]针对使用 IAB系统的智

能电网提出基于通信能力的流量管理框架。文献[14]

考虑全双工模式的 IAB系统带宽划分问题，在避免

IAB节点自干扰的情况下尽可能提高频谱效率。文

献[15]采用一种基于序列的凸规划方法解决 IAB系

统的频谱和功率分配问题。文献[16]提出一种基于

最大权重匹配的半集中式方法以解决 IAB 系统中

接入与回程链路的资源分配问题。 

尽管关于 IAB 系统的资源分配研究已经取得

不错的进展，但是以上方法大多通过制定并求解优

化问题获得，高度依赖模型的准确性，需要瞬时全

局信道状态信息进行集中处理，计算复杂度较大；

另一方面，网络环境是动态变化的，需要一个更智

能、更灵活的资源分配算法。近年来，随着人工智

能技术的发展，强化学习在解决复杂问题时展现出

优越的性能，将其应用到资源分配问题中将是一个

不错的解决方案。文献[17]研究上行链路多用户

NOMA系统中的联合子信道分配和功率分配问题，

分别采用了深度 Q网络（DQN, deep Q-network）、

深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic 

policy gradient）算法以及联合两者的强化学习方法

以最大化系统能效。文献[18]在移动边缘网络中利

用双层深度Q网络（DDQN, double deep Q-network）

解决多维资源分配以最大化系统能效。文献[19-20]

结合近端策略优化（PPO, proximal policy optimiza-

tion）算法分别在大规模机器通信设备和增强型移

动宽带类型场景下实现资源的动态调度。这些工作

将复杂的全局优化问题建模为单智能体强化学习

问题，对整个系统做出全局决策，对于 IAB系统而

言，每个节点都需要根据局部观察单独做出决策，
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更适合使用多智能体系统。文献[21]首次将深度强

化学习（DRL, deep reinforcement learning）方法应

用到 IAB系统的频谱分配方案中，使用完全集中式

的多智能体框架分别利用 DDQN、演员−评论家

（AC, actor-critic）算法进行求解，但是每个用户都

需要向中央控制器报告本地信息，使系统产生了大

量的信令开销，并随着网络规模的扩大而急剧增

长。文献[22]在此基础上使用完全分布式框架进一

步求解了 IAB系统的频谱和功率分配方案，虽然极

大减少了通信开销，但完全分布式框架不利于智能

体之间的协作。结合集中式和分布式框架的优点，

文献[23]使用了集中训练分布执行框架下多智能体

深度确定性策略梯度（MADDPG, multi-agent deep 

deterministic policy gradient）解决超密集网络中多

维资源分配问题。文献[24]为最大化多用户无线蜂

窝网络中的和速率，同样利用集中训练分布执行框

架，提出 DQN、DDPG方法来解决动态下行链路功

率控制问题。上述多智能体框架均基于 DQN 或

DDPG算法拓展而来，DQN算法适于离散动作空间

问题，IAB系统中频谱分配的解空间维数随 IAB节

点数与信道数的增加呈指数级增长，处理这样的高

维状态空间与动作空间时容易面临维度灾难。

DDPG算法根据值函数进行更新，IAB系统中信道

状态信息动态变化，DDPG收敛性能容易受到采样

数据的相关性以及环境的不稳定性影响。PPO在策

略更新过程中引入了比例裁剪和投影梯度等技术

用于限制策略更新的幅度，保证训练过程的稳定性

实现收敛；此外，PPO充分利用采样数据进行策略

更新，加速了训练过程。为了最大限度提高有限频

谱资源下的系统性能，需要在保证一定的通信开销

下考虑各个智能体之间的合作与交互，本文提出使

用集中训练分布执行的多智能体近端策略优化

（MAPPO, multi-agent proximal policy optimization）

解决 IAB系统中的频谱分配问题。 

综上所述，本文从电力终端的多样化需求出

发，提出一种智能电网中基于多智能体强化学习的

频谱分配算法，建立了基于 IAB系统的双层通信网

络频谱分配模型，利用集中训练分布执行的

MAPPO 解决该优化问题，在满足不同电力终端业

务需求的条件下进一步提高了网络性能。 

本文的主要贡献总结如下。 

1) 首先，针对智能电网中的 IAB 系统，面向

不同电力终端的通信需求，将频谱分配问题建模为

非凸混合整数规划，其目标是在满足多约束条件下

最大化系统总能效。 

2) 其次，将此问题构建为一个部分可观测的马

尔可夫决策过程并转换为完全协作的多智能体问

题，提出了一种集中训练分布执行框架下基于

MAPPO的频谱分配算法。所提算法避免了 IAB系

统频谱分配产生的维度灾难并加快了收敛速度；集

中训练利用全局信息加强基站间的协作，避免独立

执行带来的潜在不稳定和恶性竞争，同时分布执行

降低了通信开销和计算复杂度。 

3) 最后，通过仿真比较了所提算法与

MADDPG、粒子群优化（PSO, particle swarm op-

timization）等算法的性能，结果表明所提算法能够

有效减少层内与层间干扰，平衡接入与回程链路速

率；与 MADDPG相比收敛速度更快，系统总速率

可以提高 21%；在不同用户数和不同信道数下的系

统性能均显著优于 PSO算法，系统总速率最高可以

提高 25.2%。 

1  系统模型 

智能电网中不同典型电力业务对应不同的通

信需求，相关通信需求包括速率、时延、带宽等，

本文为实现智能电网中资源的高效利用，定义两

类电力终端：轻量化终端
0

{ , , }
L

u u′ ′ ′=u … 和非轻量

化终端
0

{ , , }
H

u u= …u 。在变电设备状态感知、配

网保护等控制类业务，以及输电线路在线监测、

机器人及无人机智能巡检等巡检类业务中，需要

保证业务的实时性、安全性和可靠性，传输速率

要求至少达到 10 Mbit/s，资源需要尽可能对这两

类业务倾斜，因此将其定义为非轻量化终端；智

能电网中还有一类采集业务，如智能电表、高级

量测、电动汽车充电等，其传输速率、时延要求

较低，资源分配方案可进行轻量化处理，因此将

其定义为轻量化终端。 

在智能电网中，考虑如图 1所示的 IAB系统上

行链路。其中，IAB供体 b0通常为宏基站，位于系

统中心；IAB 节点集合 ' { | 1,2, , )
n
b n N= = …B 通常

为小基站，均匀分布在 IAB供体覆盖范围内；IAB

供体和 IAB节点一起构成基站集合 0
b ′=B B∪ 。该

IAB系统的第一层为电力终端到 IAB节点的接入链

路，接收端为
1

′=L B ；第二层为电力终端到 IAB

供体的接入链路和 IAB 节点到 IAB 供体的回程链

路，接收端为
2 0

b=L 。 
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图 1  智能电网中的 IAB系统上行链路 

为了提高频谱资源利用率，IAB节点以全双工

正交频分复用方式工作，IAB供体和每个 IAB节点

使用同样的频谱资源，可用带宽被划分为 M个正交

子信道，子信道集合 {1, , }M= …M ，接入和回程链

路通过M个正交子信道共享相同资源池。 {0,1}m

u
c ∈

和 {0,1}m

u
z ∈ 分别表示第一层和第二层的发射端 u

是否占用子信道 m。 

在不失一般性的情况下，将几个连续的子载波

形成频谱子信道，信道衰落在一个子信道内是相同

的且不同子信道之间相互独立。第 m 个子信道处从

发射端 i到接收端 j的上行链路信道增益可以表示为 

 
, , ,

m m

i j i j i j
g hα=  (1) 

其中，
,

m

i j
h 是经历瑞利衰落的与频率相关的小尺度

衰落，
,i j

α 是与距离相关的大尺度衰落，包括路径

损耗和阴影衰落（ i ′ ′∈ ∪ ∪u u B ,
1 2

j∈ ∪L L ）。 

对于第一层接入链路，电力终端向 IAB节点上

传数据时，IAB节点会受到多层干扰。非轻量化终

端 h
u 到 IAB节点 bn在子信道 m上的信干噪比可以

表示为 

 
,

, 2

self other

SINR

n

h h n h h

h n

bm m

u u b u um

u b

u u b

P g x c

I I I I I δ
=

′ ′+ + + + +
 (2) 

其中，
h

u
P 是非轻量化终端 h

u 的发射功率， 2
δ 是噪

声功率， {0,1}n

h

b

u
x ∈ 是非轻量化终端 h

u 与 IAB 节点

bn的连接状态。Iu是第一层接入链路中与其他 IAB

节点相连的电力终端的同层干扰，其计算式为 

,

, ,

,

,

j j

i i n i i i i n i i

j i j i

b bm m m m

u u u b u u u u b u u

b u b u
i hj n j n

I P g x c P g y c
′ ′

≠

′ ′ ′ ′

′∉ ∉ ∉ ∉

≠ ≠

= +∑ ∑ ∑ ∑
B Bu u

 (2a) 

其中， {0,1}j

l

b

u
y

′

∈ 是轻量化终端 l
u′与 IAB节点 bj的

连接状态。 u
I ′是第二层接入链路中与 IAB供体相连

的电力终端的跨层干扰，其计算式为 

 0 0

, ,
i i n i i i i n i i

i i

b bm m m m

u u u b u u u u b u u

u u

I P g x z P g y z
′ ′ ′ ′

′ ′∈ ∈

′ = +∑ ∑
u u

 (2b) 

其中， 0

i

b

u
x 和 0

i

b

u
y

′
分别是非轻量化终端 uh和轻量化终

端 l
u′与 IAB 供体 b0的连接状态。 b

I ′是第二层回程

链路中与 IAB 供体相连的其他 IAB 节点的跨层干

扰，其计算式为 

 
,

,

j j n j

j

m m

b b b b b

b j n

I P g z
′∈ ≠

′ = ∑
B

 (2c) 

因为 IAB节点以全双工方式工作，所以会受到

来自自身的干扰，可表示为 

 
self

n n n

m

b b b
I P cε=  (2d) 

其中，
n
b

ε 是 IAB节点 bn的自干扰消除系数。此外，

其他小区的电力终端和 IAB 节点同样会对本小区

的 IAB节点产生干扰 Iother，为了简化模型，本文将

小区间干扰 Iother设置为常数。 

同样地，可得到轻量化终端 l
u′到 IAB 节点 bn

在第 m个子信道上的信干噪比
,

SINR
l n

m

u b′ 。 

对于第二层接入链路，非轻量化终端 uh到 IAB

供体 b0在子信道 m上的信干噪比可以表示为 

 
0

0

0

,

, 2

other

SINR
h h h h

h

bm m

u u b u um

u b

u

P g x z

I I δ
=

+ +

 (3) 

其中，Iu是第一层接入链路中与 IAB节点相连的电

力终端的干扰，其计算式为 

0 0
, ,

j j

h h h h l l l l

j h j l

b bm m m m

u u u b u u u u b u u

b u b u

I P g x c P g y c
′ ′ ′ ′

′ ′ ′ ′∈ ∈ ∈ ∈

= +∑ ∑ ∑ ∑
B u B u

 (3a) 

同理可得轻量化终端 l
u′到 IAB 供体 b0在子信

道 m上的信干噪比
0,

SINR
l

m

u b′ 。 

类似地，第二层回程链路 IAB 节点 bn到 IAB

供体 b0在第 m个子信道上的信干噪比为 

 0

0

,

, 2

other

SINR
n n n

n

m m

b b b bm

b b

u

P g z

I I δ
=

+ +

 (4) 

其中，Iu与式(3a)保持一致。 

根据香农公式，第二层接入链路中与 IAB供体

b0直连的非轻量化终端 uh的传输速率可以表示为 

 ( )0

0,

1

lb 1 SINR
h h

M

b m

u m u b

m

Lµ

=

= +∑  (5) 

其中，
m

L 为第 m个子信道的带宽。 

同理可得第二层接入链路中轻量化终端的传

输速率 0

l

b

u
µ

′
以及 IAB节点的传输速率 0

n

b

b
µ 。 
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第一层接入链路中与 IAB 节点 bn相连的非轻

量化终端 uh 的数据传输受到第二层回程链路中传

输速率的限制，其传输速率可以表示为 

( )0min ,n n

h h n

b b b

u u b
µ µ µ= =

( ) ( )
0

, ,

1 1

min lb 1 SINR , lb 1 SINR
h n n

M M

m m

m u b m b b

m m

L L

= =

  
+ +  

  
∑ ∑  (6) 

同理可得第一层接入链路中轻量化终端的传

输速率为 n

l

b

u
µ

′
。 

本文定义系统能量效率η 为系统发射功率的

产出投入比
[25]
，表示通信系统中单位能量所能传输

的比特数，其计算式为 

 

n n

h l

n h n l

h l

h l

b b

u u

b u b u

u u

u u

P P

μ μ

η

′

′ ′∈ ∈ ∈ ∈

′

′ ′∈ ∈

+

=

+

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑
B u B u

u u

 (7) 

考虑到本文研究智能电网场景下 IAB 系统的

上行链路频谱分配问题，智能电网中的轻量化和非

轻量化终端通常采用恒定功率发射，不考虑功率的

优化分配；非轻量化终端与轻量化终端相比需要更

多的频谱资源以满足时延、速率等要求，将该能效

问题转化为最大化系统上行链路非轻量化终端和

速率问题，可描述为 

 

0 0

,

1

2

3

4

5

6

max

s.t. C ∶ {0,1}, {0,1}

C ∶ {0,1}, {0,1}

C ∶ ,

C ∶ 1

C ∶ ,

C ∶

n

h

h n

n n

h l

n n

h h l l

h l

h h l l n

h l n

n n

h l

b

u

u b

b b

u u

m m

u u

b bm m

n u u u u

u u

b bm m m

u u u u b

u u b

b b

u h u l

m

x y

c z

b x c y c

x z y z z

Q Q

L

µ

µ µ

∈ ∈

′

′ ′

′ ′∈ ∈

′ ′

′ ′ ′∈ ∈ ∈

′

  
    
  

∈ ∈

∈ ∈

′∀ ∈ +

+ +

∑

∑ ∑

∑ ∑ ∑

≤1

≤

≥ ≥

≤

u B

u u

u u B

B

0

M

m

L
=

∑

 

(8)

 

其中，C1约束了每个电力终端只能与一个基站相连

接；C2、C3、C4约束了每个基站下的一个子信道只

能被一个电力终端所占用；C5约束了非轻量化终端

和轻量化终端的服务质量（QoS, quality of service）；

C6约束了所有子信道的带宽之和不能超过总带宽。 

2  算法设计 

2.1  完全协作的多智能体问题 

与 IAB 相关联的终端传输速率取决于回程链

路和接入链路的传输速率，系统性能对频谱分配策

略十分敏感，当部署更多的 IAB节点时频谱分配的

解空间维数呈指数级增加。此外，传统的基于模型

的方法大多需要系统的完整信息，这在实践中往往

不可行。结合深度神经网络（DNN, deep neural 

network）的 DRL在解决 IAB系统中的频谱分配问

题上有着明显优势。一方面，DRL可以通过与环境

交互来学习优化策略，处理 IAB系统中复杂的无线

环境；另一方面，DRL在处理非线性以及高维的优

化问题上表现出优越的性能，根据不同的期望目

标灵活设计奖励函数可以使系统性能朝有效方向

发展。 

将上述优化问题重新表述为部分可观测的马

尔可夫过程。考虑到每个基站下都有同样的频谱资

源可以分配，将每个基站
n
b ∈B都视为一个智能体。

智能体只能观测到本地信息而不知道其他智能体

信息，共同目标是寻找一个最优的频谱分配策略，

这样一个完全协作的多智能体问题可以用一个部

分可观测的马尔可夫决策过程 , , , ,P rΓ =＜ ＞S O A

表示。在时隙 t，
n

t
o ∈O表示智能体 0, ,n N= … 观察

到的局部状态；
t
s ∈S 表示全局状态。智能体 n 根

据策略函数 ( )|
n n n

t t
a oπ 选择动作

n

t
a ∈A，所有智能

体的联合动作为
t
a ；智能体根据状态转移函数 P转

移到下一个状态，即 1
( | , )

t t t
P s s

+
a ；所有智能体共享

同一个奖励函数 ( , )
t t

r s a 。 

根据以上内容，将 DRL 应用到频谱分配问题

中，上述马尔可夫决策过程的基本元素的详细设置

如下。 

1) 动作 

智能体n的动作是将其下的M个子信道分配给

与其连接的轻量化终端和非轻量化终端或 IAB 节

点，即 0
{ , , }n

M
a = u u… 。当智能体为 IAB节点时，

0 0

, , , , ,

H L

m m m m

m u u u u
c c c c

′ ′

  =   u … … ；否则，
0

, , ,

H

m m

m u u
z z =  u …  

0 1

, , , , ,

L N

m m m m

u u b b
z z z z

′ ′

  … … ，
m

u 表示子信道 m 被占用情

况。 

2) 状态 

每个智能体的状态由与系统传输速率相关的

三部分组成，即 { ,BH , }n

n n n
o = QoS Rate 。 

QoSn 记录与智能体 n 相连接的电力终端满足

QoS 需求的情况，定义为
0

0
, , ,

n n

H

b b

n u u H
x q x q =  QoS …  

0
0
, ,

n n

l

b b

u u L
y q y q

′ ′

 ′ ′  … ，当 1
h
q = 时，非轻量化终端满足

QoS需求；当 1
l
q′ = 时，轻量化终端满足 QoS需求。 
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BHn记录智能体 n的回程链路信息，其计算式为 

backhaul access

backhaul access

0,

BH
,n n

h l

h l

n n

b b n n
n

u h u l

u u

x q y q

µ µ

µ µ
′

′ ′∈ ∈

 ＜
 

=  ′+
  
∑ ∑

u u

≥
 (9) 

其中，
backhaul

n

µ 和
access

n

µ 分别是智能体 n的回程链路和

接入链路的传输速率，计算式分别为 

 0

backhaul n

bn

b
µ µ=  (9a) 

 
access

n n

h l

h l

b bn

u u

u u

µ µ µ
′

′∈ ′∈

= +∑ ∑
u u

 (9b) 

当 IAB 节点为智能体时，BHn记录智能体 n

的回程链路是否为瓶颈链路，若回程链路传输速

率小于接入链路传输速率，此时回程链路成为瓶

颈链路，该项置 0；否则，记录该 IAB节点下满

足 QoS 需求的终端数量。当 IAB 供体为智能体

时，BH0记录所有 IAB节点的回程链路信息，其

计算式为 

 
0

1

BH BH

N

n

n=

=∑  (10) 

Raten记录智能体 n下每个子信道的传输速率，
1
, ,

nn

M

n
v v  =   Rate … ，

m

n
v 是第 n 个智能体下子信道

m的传输速率，计算式为 

 ( )
,

lb 1 SINR
n

m m

n m u b
v L= +  (11) 

干扰信息作为本文系统中的重要环境信息

并未直接体现在状态设置中，但与状态设置的三

项元素形成紧密关联。QoSn 和 BHn 由终端传输

速率和 IAB节点的回程链路传输速率直接决定，

受干扰的间接影响；Raten 记录每个子信道的传

输速率，受干扰的直接影响。各智能体依据各自

的动作网络同时做出频谱分配决策，环境利用系

统模型和频谱分配决策计算干扰信息进行更新

并进入下一状态。 

3) 奖励 

频谱分配问题被建立为一个完全协作的多智

能体问题，因此所有智能体共享同一个奖励。考虑

到该优化问题需要在满足多个约束条件下最大化

非轻量化电力终端的和速率，从 QoS惩罚项和 QoS

奖励项 2个方面设置具体的奖励函数。 

① QoS惩罚项 

将当前环境中距离所有终端满足 QoS 需求的

差距作为 QoS惩罚项，其计算式为 

 
0

1

 
n

N

p p p

n

r r r

=

= +∑  (12) 

其中，
n
p
r 是当 IAB 节点作为智能体时，将回程链

路的影响考虑在内的惩罚因子。若回程链路成为瓶

颈链路，将未满足 QoS需求的终端数量放大至两倍

作为惩罚，相对于回程链路已满足需求而部分终端

未满足 QoS需求的情况，惩罚较小。
n
p
r 计算式为 

 n n

n h l

h l

b b

p u h u l

u u

r x q y q
′

′∈ ′∈

  
′= + +    

  
∑ ∑

u u

 BH 2 n n

h l

h l

b b

n u u

u u

x y
′

′∈ ∈ ′

  
− +    

  
∑ ∑

u u

 (12a) 

其中，
0
p
r 表示与 IAB 供体直连的电力终端中未满

足 QoS需求的数量，其计算式为 

0 0 0 0

0 h l h l

h l h l

b b b b

p u h u l u u

u u u u

r x q y q x y
′ ′

′ ′∈′ ′∈ ∈ ∈

    
′= + − +        

    
∑ ∑ ∑ ∑

u u u u

 (12b) 

② QoS奖励项 

针对 QoS约束，除了上述设置的 QoS惩罚项，

同样为满足 QoS需求的终端设置了奖励项。将整个

系统中满足 QoS需求的终端数量作为 QoS奖励项，

其计算式为 

 ( )0 0

1
0

BHh l

h l

b b

u h u l
e

u u

x q y q
r ′

′ ′∈ ∈

′+
= +∑ ∑

u u

 (13) 

这里假设只有当回程链路能够将接入链路数据

完全回传时，IAB节点下的终端才能满足 QoS需求。 

为使非轻量化终端获得更多频谱资源，将非轻

量化终端的传输速率作为速率奖励项
2
e
r ，计算式为 

 
2

n

h

n h

b

e u

b u

r µ

∈ ∈

= ∑ ∑
B u

 (14) 

结合上述奖励项和惩罚项，获得最终的奖励函

数，其计算式为 

 
1

1 2

1 2

1 2 3

     ,      0
  

 , 0

p e p

p e e p

r r r

r

r r r r

α α

α α α

+ ≠  
=  

+ + =  
 (15) 

其中， 1
α 、 2

α 、 3
α 是归一化因子，可使

1 2
p e e
r r r、 、

处于同一量纲上。若 QoS惩罚项 rp≠0，表示还有

终端未满足 QoS需求，分配频谱资源时优先考虑

满足终端的 QoS需求；相反，当所有终端都满足

要求时，频谱分配策略将速率奖励项
2
e
r 考虑在内

对速率进行优化。 
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2.2  近端策略优化 

为获得可靠的学习性能和数据速率，本文使用

PPO算法进行求解。PPO的基本思想是采用一种重

要性采样的方法，通过比较当前策略和旧策略之间

的差异，在一个可接受的最大步长范围内对策略进

行更新，有效避免策略更新过大或过小的情况，从

而保证算法的稳定性和收敛性
[26]
。 

在基于策略梯度方法的基础上，对目标函数进

行变换，PPO的目标函数可以表示为 

 old

( | )ˆ ˆˆ( ) ( , )
( | )

ˆ ˆ( ) ( , )

t t

t t t

t t

t t t

o
J o

o

o

θ

θ

π
θ

π

ψ θ

  
= =  

    

  
  

E

E

a
A a

a

A a

 

(16)

 

其中， ( )ψ θ 是当前策略 ( | )
t t
o

θ
π a 与旧策略

old

( | )
t t
o

θ
π a 的比值， ˆ ( , )

t t
oA a 是利用广义优势估计

（GAE, general advantage estimation）
[27]
的联合优势

函数。 

通过对当前策略和旧策略之间的差异施加约

束，即一个裁剪后的损失函数 ( )θL 来更新网络参数

θ ，其计算式为 

ˆ ˆ ˆ( ) min( ( ) ,clip( ( ),1 ,1 )
t t t

θ ψ θ ψ θ ε ε  = − +  EL A A  (17) 

其中，clip函数将 ( )ψ θ 限制在[1 ,1 ]ε ε− + 内以避免

策略更新过大，其计算式为 

1  , ( ) 1     
clip( ( ),1 ,1 )

1   , ( ) 1

ε ψ θ ε
ψ θ ε ε

ε ψ θ ε

+ + 
− + =  

− ＜ − 

≥
 (17a) 

2.3  基于 MAPPO 的 IAB 系统频谱分配 

将 PPO 算法拓展到多智能体问题中可得到

MAPPO 算法
[28]
，基于此，本文提出一种集中训

练分布执行的 MAPPO算法以解决 IAB系统中的

频谱分配问题。如图 2 所示，MAPPO 算法中包

括 N个智能体，每个基站都作为一个智能体拥有

一个动作网络π 和一个评价网络V ，动作网络作

为策略网络指导智能体做决策，评价网络作为值

网络评价动作网络质量； n

θ 和 old

n

θ 分别是当前策

略网络和旧策略网络的网络参数；
n

φ 和
old

n

φ 分别

是当前值网络和旧值网络的网络参数。MAPPO

算法包含集中训练阶段和分布执行阶段。在集中

训练阶段，智能体 n 从环境观测到本地状态信息

o
n

作为动作网络的输入，动作网络根据 o
n

做出动

作 a
n

后得到环境的反馈即奖励 r
n

。所有智能体做

完动作后，分别将状态信息、动作信息以及奖励

上传至各智能体的评价网络，各个评价网络依据

全局信息计算联合优势函数 Â指导各自的动作网

络更新。在分布执行阶段，图中虚线部分可去除，

仅剩下灰色区域中动作网络与环境的交互过程，

即每个智能体观察到本地信息后可根据训练完成

的动作网络直接做出决策。 

在集中训练阶段，动作网络根据智能体观察到

的局部状态信息做出决策，为尽量做出最佳决策，

不断根据评价网络的全局信息对网络进行更新。利

用裁剪后的损失函数 loss( )nθ 更新策略网络参数

n

θ ，其计算式为 

图 2  集中训练分布执行的MAPPO算法 
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ˆ ˆ ˆloss( ) min( ( ) ,clip( ( ),1 ,1 ) )n n n n n

t t t
θ ψ θ ψ θ ε ε  = − +  E A A

  (18) 

其中， ˆ n

t
A 是评价网络利用全局信息采用 GAE的联

合优势函数，其计算式为 

 1

1 1

ˆ ( ) ( )n n n T t n

t t t T
γλ γλ − +

+ −
= + + +A δ δ δ…  (18a) 

 
old old

1 1
( , ) ( , )

n n

n

t t t t t t
r V s V s

φ φ
γ

+ +
= + −δ a a  (18b) 

其中， γ 为折扣率，λ为平滑系数。 

每个智能体的评价网络根据全局信息估计联

合优势函数，从全局角度评估动作网络，指导动作

网络更新。评价网络通过最小化损失函数 loss( )nφ

更新网络参数
n

φ ，其计算式为 

 2ˆloss( ) ( ( , ))
n

n n

t t t t
V s
φ

φ   = −
  

E y a  (19) 

其中，
old

ˆ ( )
n

n n

t t t
V s
φ

= +y A 是折扣回报。 

算法 1具体描述了利用MAPPO进行频谱分配

的过程。步骤 1)～步骤 2)设置训练回合 episode，并

初始化状态信息；步骤 3)～步骤 9)为数据收集阶段，

每个基站利用旧策略网络
old

θ
π 与环境交互，智能体

n在一个 episode中收集 T步的轨迹 nτ ，根据式(18a)

估计联合优势函数，并将这些轨迹存入经验回放

池。步骤 10)～步骤 18)为训练阶段，使用上述收集

到的数据在 K个 epoch里迭代地更新参数。步骤 19)

在每训练完一个 episode 后更新旧策略网络及旧值

网络参数。 

算法 1  基于MAPPO的频谱分配算法 

初始化  评价网络
n

Vφ 、动作网络
n

θπ 、旧策略

网络参数
old

n n

θ θ← 、旧值网络参数
old

n n

φ φ← 、经验

回放池D  

1) for episode = 1, 2, …, L 

2)   s1 = 初始状态 

3)   for 1,2, ,t T= …  

4)     智能体 n根据 ( )
old

|
n

n n

t t
a o

θ
π 分配子信道 

5)     获得奖励
n

t
r 、下一时刻的本地状态

1

n

t
o

+
 

以及全局状态 st+1 

6)   end for 

7)   获得在 T 个时隙内每个基站与环境交互

的一条轨迹 { }1
1

, , ,

T
n n n n n

t t t t
t

o a r oτ
+

=

=  

8)   根据式(18a)计算优势函数{ }
1

ˆ ( , )
T

n

t t t
t

s

=

A a  

9)   将 { }1
1

1

ˆ, , , , ( , )
T

N
n n n n n

t t t t t t t
n

t

o a r o s
+

=
=

  
  A a 存入经

验回放池D中 

10)   for 1,2, ,k K= …  

11)     for 0,1, ,
1

T
j

B
=

−

…  

12)     { }
( 1)

1
1

1

ˆ, , , , ( , )
B j

N
n n n n n

j t t t t t t t
n

t Bj

D o a r o s

+

+
=

= +

  =   A a  

13)       for n =1, 2, …, N 

14)         根据式(18)计算 loss( )nθ ，利用优

化器和反向传播对 n

θ 进行梯度

上升更新 

15)         根据式(19)计算 loss( )
n

φ ，利用优

化器和反向传播对
n

φ 进行梯度

下降更新 

16)       end for 

17)     end for 

18)   end for 

19)   智能体 n 更新旧策略网络参数

old

n n

θ θ← ，旧值网络参数
old

n n

φ φ←  

20) end for 

在分布执行阶段，不再需要评价网络，每个基

站都拥有一个经过训练的动作网络，根据观察到的

本地状态信息即可做出决策，在整个执行过程中仅

进行了一个正向传播过程，与训练阶段相比，极大

地减少了时间消耗和计算资源消耗。 

2.4  对比算法介绍 

为验证本文提出的基于MAPPO的频谱分配算

法性能，将平均分配、PSO 算法、MADDPG 算法

作为对比算法，以下是这几种算法的简要介绍。 

1) 平均分配。随机将每个基站下的信道平均分

配给其下连接的各个用户，直到找到一个可行解，

即满足约束条件。 

2) PSO。该算法是一种启发式优化算法，模拟鸟

群或鱼群中个体之间的协作与信息共享，通过迭代优

化来搜索问题的最优解。粒子可以看作问题的一个可

能的解决方案，每个粒子都具有位置、速度和适应度

函数这 3个特征。其中，位置代表问题的一个解向量，

每次迭代粒子通过局部最优值与全局最优值更新速

度；速度用来调整位置移动方向以优化适应度值；适

应度函数将问题的解映射到一个适应度值，用于评估

解的质量。在每轮的迭代中，第 i 个粒子的位置为
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0 1
[ , , , ]

N

i i i i
=d d d d… ，速度表示为

0 1
[ , , , ]

N

i i i i
=v v v v… ，

第 i个粒子的局部最优位置为
1 2

[ , , , ]
N

i i i i
=κ κ κ κ… ，全

局最优位置为
1 2

[ , , , ]
N

g g g g
=κ κ κ κ… 。其中，粒子速度

的更新式为 

 ( ) ( )1 1 2 2

n n n n n n

i i i i g i
e f e fω= + − + −v v κ v κ v  (20) 

其中，ω为惯性因子， 1
e 和 2

e 分别为个体加速度和

群体加速度， 1
f 和 2

f 分别为 2个[0,1]内的随机数。

适应度函数与式(15)定义的奖励一致。 

3) MADDPG。该算法同样基于集中训练分布执

行框架，将基于策略的DDPG拓展至多智能体问题中

得到MADDPG算法
[29]
。在MADDPG中，每个智能

体同样各自训练一个接收局部信息的动作网络和一个

接收全局信息的评价网络，其损失函数的计算式为 

( ) ( )
ˆloss( ) ( ) ( , )

n n n n n

t n t

n n

t t t t
o

o V s
θ

θ θ φ π
θ π

=

= ∇ ∇E
n

a a

a  (21) 

2.5  时间复杂度分析 

1) 平均分配。设找到可行解的迭代步数为

AA
T ，则平均分配的时间复杂度为 AA

( ( ) )O N L H T+ ，

其中 AA
T 随机性较大。 

2) PSO。设总迭代步数为 PSO
T ，则 PSO算法的

时间复杂度为 PSO
( )O XNMT ，其中 X为粒子个数。 

3) MADDPG、MAPPO。训练一次神经网络的

时间复杂度为
[30]

 

 
actor, actor, 1 critic, critic, 1

0 0

2 2

J K

j j k k

j k

n n n n
+ +

= =

+ =∑ ∑

 
actor, actor, 1 critic, critic, 1

0 0

J K

j j k k

j k

O n n n n
+ +

= =

  
+  

  
∑ ∑  (22) 

其中， actor, j
n 为动作网络第 j层的神经元个数， critic,l

n

为评价网络第 k层的神经元个数。设每次训练的迭

代步数为 updT ，训练回合数为 episodeT ，每个回合的步

长为 stepT ，则 MADDPG 与 MAPPO 在训练阶段的

时间复杂度为 

 

episode step upd actor, actor, 1

0

critic, critic, 1

0

J

j j

j

K

k k

k

O T T T N n n

n n

+

=

+

=

  
+   

  

  
  

  

∑

∑

 

(23)

 

分布执行阶段 MADDPG与 MAPPO仅需使用

训练好的模型，时间复杂度为 step( )O T N ，满足实时

网络条件下在线决策时间的要求。 

综上所述，各算法的时间复杂度如表 1所示。 

表 1 各算法的时间复杂度 

算法 时间复杂度 

平均分配 
AA

( ( ) )O N L H T+  

PSO 
PSO

( )O XNMT  

MAPPO、MADDPG 
step

( )O T N  

 

3  仿真分析 

3.1  系统参数设置 

本文在 Python3.7和 PyTorch环境下对 IAB系统

中基于MAPPO的频谱分配算法进行了仿真实验。考

虑由一个 IAB供体和 2个 IAB节点组成的 IAB系统，

IAB供体的覆盖半径为 400 m，IAB节点和电力终端

均匀分布在 IAB供体的覆盖范围内，IAB节点的覆盖

半径为 150 m，电力终端根据与 IAB供体与 IAB节点

的距离以及 IAB 节点的覆盖范围就近选择基站进行

连接。路径损耗模型使用3GPP标准中的5GCM Uma，

具体参数设置如表 2所示。 

表 2 仿真场景参数 

参数 设置值 

每个基站信道总带宽/MHz 50 

IAB节点路径损耗/dB 
c

28 22lg( ) 20lg( )d f+ +  

电力终端路径损耗/dB 
c

32.4 211g( ) 20lg( )d f+ +

载波频率
c
f /GHz 2.4 

IAB节点发射功率/dBm 33 

电力终端发射功率/dBm 20 

噪声功率谱密度/ (dBm·Hz
−1

) −174 

自干扰/dB −70 

子信道衰落模型 瑞利衰落 

 

为方便对比MAPPO和MADDPG性能，设定两

者动作网络与评价网络参数一致。动作网络和评价网

络均为 3层全连接层，动作网络神经元个数为 128、

128、64，评价网络神经元个数为 256、128、128。

折扣率γ 设置为 0.9，使用 Adam作为优化器，每次

训练 1 000个回合，每个回合的步长为 T = 400。 

3.2  仿真结果分析 

考虑 12个电力终端，其中，轻量化终端和非轻量

化终端的数量比例为1∶1，可用子信道数为25。MAPPO

与MADDPG在训练过程中所获奖励如图 3所示。从

图 3可以看到，所提MAPPO算法显著优于MADDPG



第 9期 燕锋等：智能电网中基于多智能体强化学习的频谱分配算法 ·21· 

 

算法，MAPPO更早达到收敛状态且在MADDPG基

础上将奖励值提高了 15.3%。尽管MADDPG也采用

集中训练分布执行的框架，但确定性策略的探索能

力较差，容易陷入局部最优解，此外，MADDPG容

易高估值函数，从而导致训练曲线的波动。因此在

本文考虑的 IAB系统中，MADDPG的性能相对低于

MAPPO。MAPPO 采用具有全局信息的评价网络和

本地信息的动作网络来实现各个基站之间的合作，

并增加了行动熵奖励，以鼓励基站对分配子信道的

探索，与MADDPG相比，MAPPO获得的高性能充

分证明了本文所提频谱分配算法的有效性。 

 

图 3  MAPPO与MADDPG在训练过程中所获奖励 

最大化系统能效的优化目标在问题建模时被

转换为在满足轻量化终端的 QoS需求前提下，最大

化非轻量化终端的传输速率，下面将从终端速率、

系统总速率以及非轻量化终端的速率占比几个方

面分析算法的性能。 

6 个轻量化终端和 6 个非轻量化终端随着训练

过程的速率变化如图 4所示。图 4仅结合优化目标

着重分析轻量化终端与非轻量化终端在整个训练

过程中的整体变化趋势，不对各终端速率进行区

别。从图 4可以看出，在前 300回合中，轻量化终

端和非轻量化终端的速率相当，初期训练先满足各

电力终端的 QoS 需求，终端速率上下波动，随着

QoS需求得到满足，训练目标转为优化非轻量化终

端速率，在这个过程中频谱资源在满足约束条件下

逐渐向非轻量化终端倾斜，非轻量化终端速率逐渐

上升，轻量化终端速率逐渐下降，在 600回合左右，

各终端速率收敛到一个较平稳的状态。 

IAB 系统中 2个 IAB 节点的接入链路和回程链

路的速率变化如图 5所示。初始时刻，2个节点的回

程链路速率均小于接入链路速率，回程链路成为瓶颈

链路限制 IAB 系统中两跳链路的传输。经过几十回

合的训练后，智能体将更多的子信道分配给 IAB 节

点，IAB节点为保证回程链路速率的平衡选择丢弃部

分产生过大干扰的子信道。当回程链路不再成为瓶颈

链路后，各智能体逐步选择更合适的信道优化非轻量

化终端的速率，节点 2的接入链路速率随着回程链路

速率逐步上升，并逐渐减少两者之间的差距，在 500

回合左右达到一个稳定的状态。节点 1的回程链路速

率首先经历了一个快速的上升过程，但是接入链路速

率并未跟上，导致节点 1回程链路占用的信道资源大

部分将会浪费，因此在优化非轻量化终端速率过程

中，回程链路速率逐步下降而接入链路速率逐渐上升

并在 500回合左右稳定。 

 

图 4  各电力终端随着训练过程的速率变化 

 

图 5  IAB节点的接入链路和回程链路的速率变化 

考虑总带宽不变，改变子信道数是否可以获得更

高的速率。不同算法下改变子信道数的系统总速率如

图 6所示。从图 6可以看出，与随机性较大的平均分

配相比，使用MAPPO、MADDPG以及 PSO获得的



·22· 通  信  学  报 第 44卷 

 

系统总速率得到显著提升。MAPPO与MADDPG相

比，系统总速率最高可以提高 13.2%，与 PSO 相比

系统总速率最高可以提高 24.3%。进行平均分配时子

信道全利用，每个基站将子信道平均分配给其下所连

接的电力终端或 IAB 节点，不考虑终端与信道质量

的适配性，接入链路和回程链路速率也未得到平衡，

IAB 节点下的电力终端数据无法向上回传。使用

MAPPO或MADDPG时，IAB节点观察接入链路和

回程链路状态，根据每条链路状态信息分配信道质量

与之匹配的信道，选择丢弃部分对其他链路干扰较大

的子信道，总速率得到极大提升。PSO 在逐次迭代

的过程中利用适应度函数逐渐探索到干扰较小的分

配方案，获得较高的总速率，当子信道数为 25时，

PSO算法的性能优于MADDPG。从图 6中可以看到，

使用MAPPO或MADDPG分配子信道时，随着子信

道数的增加，系统总速率明显上升，这是因为总带宽

不变，当子信道数变多时，带宽利用率进一步增加，

但 PSO 受环境影响较大，在某一状态易陷入局部最

优解，当信道数为 40时速率反而下降。 

 

图 6  不同算法下改变子信道数的系统总速率 

图 7展示了不同算法下改变子信道数的非轻量化

终端总速率占比。从图 7可以看出，使用MAPPO算

法时，资源尽可能向非轻量化终端倾斜，但MADDPG

性能随子信道数的增加而下降。信道数增加导致动作

空间变得更复杂。在处理复杂动作空间上的性能方面，

MADDPG 不及 MAPPO 稳定。此外，从图 6 和图 7

可以明显看到，使用 PSO时非轻量化终端速率占比显

著高于MADDPG，但系统总速率却不及MADDPG，

进一步体现了 PSO易陷入局部最优的问题。 

图 8 展示了不同用户数下不同算法获得的系统总

速率。从图 8可以看出，使用MAPPO、MADDPG以

及 PSO算法获得的系统总速率依旧远优于平均分配。

MAPPO与MADDPG相比，系统总速率最高可以提升

21%，与 PSO相比系统总速率最高可以提升 25.2%。

增加用户数的同时降低了MAPPO、MADDPG和 PSO

的性能，当用户数增加时，用户之间对资源的竞争更

加强烈，每个用户能获得的子信道变少从而导致性能

下降，但本文所提的 MAPPO 算法所获性能一直处于

最优状态。 

 

图 7  不同算法下改变子信道数的非轻量化终端总速率占比 

 

图 8  不同用户数下不同算法获得的系统总速率 

图 9给出了不同算法下改变用户数非轻量化终

端总速率占比。从图 9可以看出，使用MAPPO算

法时，非轻量化终端速率占比始终领先于其他 3种

算法，不管是从获得最大系统总速率方面，还是优

先给非轻量化终端分配资源方面，MAPPO 算法都

表现出最优的性能。此外，当用户数变化时，PSO

算法在系统总速率上与 MADDPG性能相当，但在

非轻量化终端总速率占比中却优于 MADDPG，这
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在一定程度上反映了 MADDPG更易受到环境影响

从而导致性能不稳定的问题。 

 

图 9  不同算法下改变用户数非轻量化终端总速率占比 

4  结束语 

本文针对智能电网中部署的 IAB 系统，考虑

了轻量化和非轻量化终端业务的不同通信需求，

将频谱分配问题建模为最大化系统总能效的非凸

混合整数规划。为求解前述问题，将其构建为一

个部分可观测的马尔可夫决策过程并转换为完全

协作的多智能体问题，进而提出了一种集中训练

分布执行框架下基于 MAPPO 的频谱分配算法。

从理论上分析了算法的时间复杂度，并通过仿真

验证了所提算法的性能。仿真结果表明，所提算

法能够有效减少层内与层间干扰，平衡接入链路

与回程链路速率；与 MADDPG 相比收敛速度更

快，系统总速率可以提高 21%；在不同用户数和

不同子信道数下的系统性能均显著优于 PSO，系

统总速率最高可以提高 25.2%。 
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