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基于深度强化学习的双模通信超帧时隙分配算法
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摘要：电力线与无线双模通信混合组网可实现优势互补，在电力物联网、智能家居等领域具备重要的应用前景。为提

升双模通信 MAC 算法的接入灵活性与网络资源利用率，提出了一种基于深度强化学习的双模网关超帧时隙资源分配

算法。首先构建了双模通信网关与终端的交互模型，梳理了超帧结构及每个阶段的具体执行步骤；接着定义了机器学

习应用的关键奖励函数、状态空间与动作空间，由网关对超帧接入的吞吐量等参数进行监测统计，通过迭代学习与训

练得到优化后的超帧时隙数、占比等参数。最后通过仿真验证了该算法的有效性与可靠性，将所提算法与固定超帧结

构、无超帧结构等算法进行对比，分析了不同算法下网络吞吐量、平均时延、丢包率的表现以及关键参数对系统性能

的影响规律。仿真结果表明，所提出的算法可有效提升系统吞吐量、时延等方面的性能，能够实现资源的灵活高效

分配。
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Abstract：The hybrid networking of power line and wireless dual-mode communication can achieve complementary advantages, 
demonstrating significant application prospects in fields such as the Internet of Things for power systems and smart homes.  To 
enhance the access flexibility and network resource utilization of dual-mode communication MAC algorithms, a superframe time slot 
resource allocation algorithm for dual-mode gateways based on deep reinforcement learning is proposed.  Firstly, an interaction model 
between the dual-mode communication gateway and terminals is established, detailing the superframe structure and the specific execu⁃
tion steps of each phase.  Secondly, key reward functions, state spaces, and action spaces for machine learning applications are 
defined, with the gateway monitoring and collecting parameters such as superframe access throughput.  Through iterative learning and 
training, optimized parameters including the number and proportion of superframe time slots are obtained.  Finally, simulations are 
conducted to verify the effectiveness and reliability of the proposed algorithm.  Comparisons are made with fixed superframe structure 
and non-superframe structure algorithms, analyzing network throughput, average delay, packet loss rate under different algorithms, as 
well as the influence patterns of key parameters on system performance.  Simulation results indicate that the proposed algorithm can 
effectively improve system performance in terms of throughput and delay, enabling flexible and efficient resource allocation.
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0　引言

电力线通信（power line communication，PLC）
和无线通信（wireless communication，WC）技术是

智能电网和电力物联网的重要组成部分［1-2］。电力

线通信无需重新布线即实现业务接入［3-5］，但是存

在噪声源多以及受负载影响大的特点。无线通信具

备组网简单，不受负载变化影响等优点［6］，但是易

受环境因素影响，不适合阴影和衰落影响较大的场

景。因此，可利用电力线和无线双模通信实现双介

质信道优势互补和灵活接入，综合提升网络整体

性能。

目前，基于PLC和WC的混合通信系统研究聚

焦于物理层和介质访问控制（media access control，
MAC）层。文献［7］提出了一种混合 PLC 与自由空

间光通信（free-space optical communication，FSO）
的双跳混合通信网络，第一跳为PLC接入信道，第

二跳为FSO传输信道，通过两跳混合网络延长传输

距离。文献［8］结合了PLC与非正交多址接入技术，

研究了对数正态分布衰落下PLC引入非正交多址接

入的功率分配问题。文献［9］提出了适用于两跳混

合中继的 MAC 层算法，综合考虑带冲突避免的载

波侦听多路访问（carrier sense multiple access with 
collision avoidance，CSMA/CA）退避流程，建立跨

层性能模型。上述研究大多采用 CSMA/CA 接入机

制令终端节点竞争接入网络，而 CSMA/CA 竞争容

易发生碰撞，导致丢包，因此可基于超帧（super 
frame，SF）结构，将时隙划分为无竞争和有竞争接

入两个部分，终端节点可在非竞争时隙内进行时分

多址（time division multiple access，TDMA）传输，

减少竞争接入的机会，间接降低碰撞发生概率。

超帧在 IEEE 802. 15. 4 标准中得到应用，减少

网络的碰撞概率的同时保证网络的可扩展性。文献

［10］在电力线与无线双模通信网络中使用了

CSMA/CA-TDMA超帧结构，在超帧的争用期内申

请非争用期时隙，节点通过非争用期传输数据包。

文献［11］提出的算法根据终端节点的休眠-工作特

性，将终端节点划分为唤醒组和睡眠组，每个超帧

只允许一个组的终端节点参与竞争，有效地提高了

信道利用率，降低碰撞概率。文献［12］提出的方法

通过智能算法控制终端节点在超帧争用期或者非争

用期内访问信道，有效提高了系统性能，但是需要

大量的终端节点信息才能进行学习，算法效率较

低。上述文献的研究都是从终端节点的访问角度出

发开展的，但由于超帧中固定的时隙结构使得资源

分配并不灵活。对此，可采用深度强化学习（deep 
reinforcement learning，DRL）设计灵活分配时隙资

源的超帧接入算法，提高时隙资源分配的灵活性。

作为 DRL 的经典算法，深度 Q 网络（deep Q-

network，DQN） ［13-14］已被应用于时频分配［15-16］、
导频［17］、移动路径规划［18］、分时节能［19］等通信技

术中。文献［20］通过DRL调整CSMA/CA争用窗口

控制终端节点的接入频次，达到避免网络拥塞，减

小碰撞概率的目的。文献［21］提出适用于非均匀步

长情况下的改进深度强化学习多址接入（deep-

reinforcement learning multiple access， DLMA）协

议，且引入α-公平效用函数避免智能体连续占用信

道的不公平现象。文献［22］结合水声通信中时延较

大的特点，设计了等待经验存储机制避免 DQN 训

练的局部收敛现象。

从上述研究不难看出，DRL已在无线通信领域

得到广泛应用，但针对 PLC MAC 层智能接入算法

的相关研究仍处于起步阶段［23］，将 DRL 应用于双

模通信的算法研究设计更是鲜有开展。DRL能够实

现MAC层资源的灵活分配，有效降低算法复杂度。

基于此，本文提出一种基于深度强化学习的电力线

与无线双模通信网关超帧时隙分配算法（double-

mode communication superframe slot allocation based 
on DRL，DCSSA-D），网关可通过 DRL 对超帧状

态和历史信息进行动态学习，进而调整争用期与非

争用期的大小，使全网吞吐量达到最优。为避免神

经网络在学习过程中出现过估计问题，本文采用双

深度 Q 网络（double deep Q-network，DDQN）替代

传统 DQN 架构，在处理时间相近的条件下，提升

了网关的决策精度。

1　网络模型与超帧结构

本节首先针对建立的电力线和无线双模通信网

络模型，结合双模网关的功能定义，给出终端节点

接入流程。接着定义双模接入的超帧结构以及超帧

各个阶段的具体交互细节，提出面向网关的超帧时

隙分配方法和具体工作过程。

1. 1　电力线与无线双模通信网络模型

系统模型如图 1所示。考虑基于电力线和无线

59



南方电网技术 第 20 卷

双模通信和综合网关的星形网络拓扑，其中中心协

调网关G负责协调组网和网络资源分配，N个双模

通信终端节点 Ii ( i = 1， 2， ⋯， N ) 可通过电力线

和无线双媒质信道与网关 G 进行并行通信。显然，

双模通信的使用提升了网络接入的灵活性，也为并

行分集和复用等算法提供了技术支持。

1. 2　超帧结构

由于 PLC 和无线的 MAC 层均可定义基于

TDMA 和 CSMA 两种机制的超帧结构［10］，根据业

务性能要求，进行灵活资源分配。因此，双模通信

采用图 2所示的超帧结构。为了聚焦算法设计，双

模通信采用对称的双介质超帧结构，即无线信道和

电力线信道使用相同的超帧结构。

超帧的基本单元为迷你时隙（长度为 Tslot），整

体包括信标帧 Tbeacon、非争用时期（contention free 
period，CFP）和争用时期（contention period，CP）3
个部分。信标帧为区分两个超帧的标志，网关G在

信标帧内向全网终端节点 I广播超帧的结构信息。

节点在争用期内通过 CSMA/CA 算法竞争接

入，在非争用期内使用分配的 TDMA 时隙分时接

入。争用期内， PLC 采用 IEEE 1901 标准［24］的
CSMA 算法，无线信道采用 IEEE 802. 11标准［25］的
CSMA算法。

在超帧的 CP 阶段，网关接收数据包并统计全

网节点数据包的传输情况；在超帧的CFP阶段，节

点按轮询表依次占用 TDMA时隙，网关依次接收，

并统计 CFP 阶段接收的数据包总数。网关将 CP 和

CFP阶段接收的数据包数量与先前记录的决策信息

存储，并以历史吞吐量、TDMA时隙数量信息为状

态参数，在下一轮超帧中输入DDQN中。在不断的

决策训练迭代中，获得最优决策。

已知 CP、CFP 和信标帧长度分别为 TCP、TCFP

和Tbeacon，则超帧总长度Tsf为：

Tsf = Tbeacon + TCP + TCFP （1）
已知 CP 和 CFP 占用 k个和（M-k）个迷你时隙，

即 TCP = kTslot，TCFP = (M - k )Tslot。为了便于管理和

分配，将 CFP中 l个迷你时隙组成一个 TDMA时隙

（长度为 TTDMA），若 CFP 由 L个 TDMA 时隙组成，

则满足以下关系：TTDMA = lTslot，TCFP = LTTDMA。

节点通过接收网关广播的超帧信息与 ACK 消

息实现高效网络接入。在争用期内若网关成功接收

到数据包，会向全网广播该数据包的 ACK 消息，

标记本次传输成功并记录传输结果；若网关未成功

接收数据包，则向全网广播数据包传输失败消息。

在非争用期内所有节点完成传输后，网关会向全网

广播 ACK 消息，并统计 CFP 阶段成功传输的数据

包数量。为提升网络整体性能，网关将依托采集到

的网络信息，通过深度强化学习 DRL 确定接近最

优的超帧结构，给出 CP 与 CFP 阶段的占比方案以

及TDMA时隙分配数量。

2　基于DRL的网关超帧时隙分配算法

以 DDQN 等 为 代 表 的 深 度 强 化 学 习（deep 
reinforcement learning，DRL）算法，可用于处理具

有高维状态和动作空间的复杂任务，被广泛应用于

通信资源分配中。它利用深度神经网络来逼近强化

学习中的策略函数和价值函数，从而提高学习能力

和决策效率［13］。双模通信网关采用 DRL 算法分配

超帧时隙，本节将先介绍算法的具体步骤，重点给

出 DRL 算法的输入输出参数、环境状态、动作、

奖励以及Q值的定义，分析并总结决策模块和神经

网络训练模块的工作原理。。

2. 1　DCSSA-D算法流程

由于 DDQN 相比于 DQN，通过采用两个独立

的网络减少了Q值的过度估计现象，并且提高离散

图1　双模通信网络模型

Fig. 1　Dual-mode communication network model

图2　超帧结构

Fig. 2　Superframe structure
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状态下的决策稳定性，因此 DCSSA-D 中引入

DDQN来代替传统的DQN架构。

网关通过在 CP 和 CFP 阶段侦听并存储历史信

息来获得当前网络环境状态，具体工作过程如图 3
所示。Q值定义为网关 G 在状态为 st时采取动作 at

得到的累积折扣奖励期望值。

算法的主要流程如下。

1）算法初始化：超帧结构参数、网络吞吐量等

历史数据；

2）网关将当前状态参数（先前W个超帧的吞吐

量和TDMA时隙数量）输入DDQN；

3）DDQN 输出 Q 值，并由 ε 贪婪策略作出

决策πs；

4）根据πs 确定当前超帧 TDMA 时隙数量和使

用次序，广播给各个节点；

5）CP 阶段，网关接收并及时统计数据包数量

等信息；

6）CFP阶段，网关根据决策次序依次接收各节

点在TDMA时隙传输的数据包；

7）网关统计超帧吞吐量，获得当前奖励值；

8）根据超帧吞吐量和TDMA时隙数量更新状态

参数（即下一次迭代的状态参数），生成经验放入经

验池中；

9）开展经验重放，更新DDQN；

10）进入下一轮迭代。

2. 2　DDQN定义和迭代计算

DRL 过程示意如图 4 所示，DCSSA-D 算法结

构包括训练模块和决策模块两部分。训练模块负责

生成Q值和神经网络迭代更新，决策模块负责根据

训练模块给出的Q值形成最优决策。

在训练阶段，网关 G 需要对经验池中的经验

Et = [ st，at，rt，st + 1 ]进行抽样，抽取部分经验进行

经验重放。网关 G通过经验重放开展学习。采用 ε
贪婪策略权衡网关G进行随机决策和最优决策的倾

向，使网关G能够遍历尽量多的网络环境状态，获

得更多样化的奖励。除此之外，为避免网关 G 的

DRL算法出现Q值过高估计而导致决策错误，本文

采用DDQN架构构建DRL学习模型。

1）动作

设网关在超帧 t时做出的动作为 at = Lt，其中

L PLC
t 和 LWC

t 分别为电力线信道和无线信道一个超帧

中TDMA时隙数量，动作空间为A，at ∈ A。
由于超帧长度 Tsf 是固定的，因此，若网关选

择信道 c的超帧中 TDMA 时隙数量为 L (c )
t ，那么该

信道争用期CP长度为：

T (c )
CP，t = Tsf - L (c )

t TTDMA - Tbeacon （2）
当信道数据流量较小时可减少L (c )

t 或增加CP时

隙数，节点可采用竞争接入的方式传输更多数据

包。若数据流量较大，可增加 L (c )
t 大小，更多节点

加入 TDMA 轮询分配，避免碰撞导致吞吐量性能

图3　网关工作过程

Fig. 3　Working process of the gateway

图4　DDQN流程

Fig. 4　DDQN process
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下降。

2）状态空间

本文以网络吞吐量 μ和动作 at相结合的形式来

构建网络状态 st。在设定环境状态时还考虑了历史

信息，即以往的超帧结构和网络流量数据。

设在超帧 t中网络的吞吐量μ t为：

μ t =
∑
i = 1

N

IIt，i

Ts
f

（3）
式中 IIt，i为终端节点 i在超帧 t中传输的数据量，bit，
则当前超帧 t时的网络状态ot为：

ot = [μ t，at ] （4）
则网络环境状态 st 为先前 W 个超帧 ot 的集

合，即：

st = {ot - W，⋯，ot - 1} （5）
式中 ot - W 和 ot - 1 分别为超帧 t-W 和 t-1 时的网络

状态。

3）奖励函数

若在一个超帧内传输的数据包数量越多，信道

资源利用率越高，网关将得到更多的奖励。为简化

算法，本文考虑超帧 t内传输的数据包数量以及发

生碰撞的次数生成奖励值，即 rt = δ t。其中，δ t 为
两条信道在超帧 t内传输的数据包数量。

4）Q值计算和神经网络训练

设在第 t 个超帧中 DQN 获得的累积折扣奖

励Rt为：

Rt = ∑
k = 0

∞

γkrt + k + 1 （6）
式中：γ为累积折扣奖励因子，γ∈［0，1］；k为累

积奖励中的步数；rt + k + 1为 t+k+1个超帧的即时奖励

值。由此，可得当网络环境状态为 st，网关 G采取

动作at时DQN输出的Q值为：

Q ( st，at；θ ) ≜ E [ R′t |st，at，θ ] （7）
式中：Q ( st，at ； θ )为网关G在状态为 st时采取动

作 at得到的累积折扣奖励期望值，其中 θ为神经网

络性能参数集；E［·］为数学期望函数；R′t 为第 t个
超帧对应的累积折扣奖励。

为了避免过拟合且及时更新状态，DDQN将下

一时隙状态 st + 1 输入到 Eval 网络中，然后在 Target
网络中找出相同决策产生的对应Q值，利用这两个

Q值对神经网络进行参数更新。设 DDQN 在 t+1 时

刻采取动作 at 时 Eval 网络的Q值QE，t + 1 和 Target 网

络输出的Q值QT，t + 1分别为：

ì
í
î

QE，t + 1 = Q ( st + 1，at；θE，t )
QT，t + 1 = Q ( st + 1，at；θT，t )

（8）
式中 θE，t、θT，t分别为 Eval 网络和 Target 网络在超帧 t
时的神经网络性能参数集。由此可得Q值的更新函

数QE，t + 1为：

QE，t + 1 ← Rt + 1 + βQ ( st + 1，arg max
at ∈ A

QE，t + 1；θT，t + 1 )

  （9）
式中：Rt + 1 为第 t+1个超帧中DQN获得的累积折扣

奖励；β为折扣因子；A为动作空间。

更新过程中损失函数L (θ )为：

L (θ ) = 1
NE

∑
e ∈ E

(R
t + 1 + βQ

T，t + 1 - Q
e，t

)2 （10）
式中：NE 为经验池抽样数量；e为单条经验样本；

E为经验池中抽样得到的经验样本集合。

5）最优策略

设Q*
E，t ( st，at ； θE，t )为网关 G 在网络状态为 s

时采取策略所能达到的最优的Q值，π*
s 为网关G在

网络状态为 s时所产生的最优策略，则有：

π∗
s = arg max

at ∈ A
Q∗

E，t ( st，at；θE，t ) （11）
式中：A为网关可选动作集合；at为网关在超帧 t采
取的动作。

在 DRL 算法进行学习初期，需要累积足够多

的经验，从而在后续进行经验重放时不会因为无法

遍历足够的状态而导致决策错误。因此，网关在决

策过程中采用ε贪婪策略，即

at =
ì
í
î

rand ( A )， 概率为ε

π∗
s  ， 概率为1 - ε

（12）
式中：π∗

s 为网关 G 在网络状态 s下的最优策略；ε
为网关随机决策的概率，ε ∈ (0. 1 ]，即在一次决策

过程中网关G有 ε的概率随机进行决策，即从确认

集 A 中随机选取一个动作，同时有 1 - ε的概率做

出最优决策。随着迭代次数的增加，ε值将迭代减

小，网关最终获得相对稳定的最优策略。

3　仿真分析

本节从吞吐量、时延和碰撞概率 3个角度对比

本文算法与各类接入算法和分配算法的性能。除此

之外，本节还对比了使用 DDQN 和 DQN 两种 DRL
算法对 DCSSA-D 算法性能的影响。仿真在 Python 
3. 8环境下进行，通过Tensorflow2. 0搭建DDQN架
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构，使用 Pycharm解释器构建仿真算法，所得数据

通过MATLAB进行处理。

3. 1　网络设置和对比算法

本文以吞吐量 μ、接入时延和碰撞概率作为反

映算法性能的指标。节点在传输过程中系统参数设

置如表1所示。

假设网络中只有发生数据包碰撞才会导致丢

包，所有的节点都处于饱和发送状态。每个节点都

具有相同的优先级，其中电力线单模节点竞争窗口

值 CW1 = [ 8，16，32，64 ]，延迟计数器值 DC =
[ 0，1，3，15 ]；无线单模节点的竞争窗口值CW2 =
[ 32，64，128，256 ]。表中 E [ P ]为节点发送的数

据包长度，所有节点发送的数据包都是等长的；

ACK 为当节点成功传送后网关向全网广播的确认

信息；每个时隙大小为 10 μs，分布式帧间间隙

（distributed inter-frame spacing， DIFS）大 小 为 34 
μs，短帧间间隔（short inter-frame spacing，SIFS）大

小为16 μs。
本节讨论了电力线和无线双模通信网络模型在

使用 DCSSA-D、复用接入［24］、并行接入［9］算法对

网络性能的影响。对于复用接入算法，课题考虑了

两种情况：1）不使用超帧，节点通过两条信道竞争

接入；2）使用超帧，固定时隙，节点在 CP 阶段用

来申请 CFP 中 TDMA 时隙资源。对于并行算法，

本文考虑了文献［23］中的情况，即使用超帧且固定

时隙。本文考虑超帧结构具体参数如表2所示。

3. 2　仿真设置

参考文献［11］并结合仿真调试，本文的 DRL
参数设置如表3所示。

考虑到本文的状态 st设置为先前W个时隙的 ot

的集合，可以看作是时间序列。因此，擅长处理长

期 记 忆 数 据 的 循 环 神 经 网 络（recurrent neural 

network，RNN）为本算法模型中DDQN神经网络的

最优选［26］。具体来说，在隐藏层中加入一层长短期

记忆网络（long short-term memory，LSTM）。

如图 5 所示，神经网络结构中包括一个输入

层、两个隐藏层和一个输出层。其中一层隐藏层为

LSTM，在 LSTM 后面的隐藏层为前馈神经网络

（feedforward neural network， FNN）， 相 比 传 统

DDQN架构能够同时捕捉时间序列中的长期依赖性

和复杂状态的非线性特征表达，提升决策过程的准

确性。神经网络的输出为在当前状态下网关采取所

有动作所产生的Q值。在神经网络的超参数设置

上，隐藏层上每层具有 64 个神经元，每个神经元

的激活函数为ReLU。

选择较大的状态历史长度W来覆盖足够多的历

史状态，以学习更多潜在的 MAC 接入行为。具体

来说，设置W = 20，即网关在第 t个超帧进行迭代

时，输入的环境状态 st覆盖了 20个历史超帧长度。

表1　网络参数设置

Tab.  1　Network parameter settings

名称

E [ P ]/bits

ACK值/bits

传输速率/（Mbit·s-1）
时隙大小/μs

SIFS值/μs

DIFS值/μs

数值

12 480
240

6
10
16
34

表2　超帧结构参数

Tab.  2　Parameters of super frame structure

参数

Tsf/μs

Tbeacon/μs

TCP/μs

TCFP/μs

L

Tslot/μs

取值

52 000
50

31 200
20 750

10
10

表3　DDQN超参数设置

Tab.  3　DDQN hyperparameters

超参数

状态历史长度W

ε取值

λ

折扣因子γ

经验池大小

抽样经验池大小NE

Target网络更新频率

取值

20
［0. 005，1］

0. 995
0. 9

1 000
128
20

图5　神经网络结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of neural network structure
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对于 ε贪婪策略的参数设置，本文采用逐步迭代减

小的方式更新 ε值。即 ε t + 1 ← λε t + 1，其中 λ为每

次迭代的迭代因子。本文设置 ε初值为 1，终值为

0. 005，迭代因子λ为0. 995。
为满足神经网络训练要求，经验重放所使用的

经验池大小为 1 000，进行经验重放时，从经验池

中随机抽取 128个经验。为进一步提高神经网络的

收敛速度和缩短训练时间，本文使用 RMSProp 优

化器神经网络进行小批量梯度下降。DDQN 中的

Target 网络每隔 20 次迭代就复制当前的 Eval网络，

完成神经网络参数更新。

参数选择后得到神经网络模型的Loss函数如图

6 所示，Loss 函数仿真过程中，网络中节点数量

N = 40。本文设置当经过 200个超帧，即 t = 200时

开始训练神经网络。

从图 6 中可以发现，当迭代次数小于 2 000 次

之前， Loss 函数值具有较大波动，这是因为

DCSSA-D 网关未能收集足够多的经验，通过不断

试错获得尽量多的结果。当迭代次数大于 2 000 左

右时，Loss 函数值趋于稳定，在迭代次数大于

4 000之后，Loss值稳定在 1. 8左右，表明此时神经

网络已经找到了最优决策，算法收敛。

3. 3　仿真分析

本节讨论了使用 DCSSA-D 算法对网络性能的

影响，并与非智能算法进行对比。对比算法总体可

分为使用超帧结构和不使用超帧结构两种类型。对

于使用超帧结构的对比算法，引入了文献［11-12］
的算法。其中，文献［11］的算法中，节点通过 CP
申请占用 CFP 中的 TDMA 时隙，利用 TDMA 时隙

传输数据包（超帧申请）；文献［12］中节点在 CP 中

通过 CSMA/CA 算法竞争接入，在 CFP 中通过

TDMA算法接入（超帧传输）。对于不使用超帧结构

的算法，节点通过文献［23］提出的算法复用竞争接

入（CSMA/CA）。

1）网络吞吐量性能

图 7为网络的总吞吐量随着网络中节点数量的

变化情况。图中对并行接入超帧、复用接入超帧、

复用接入 CSMA/CA 和采用 DQN 架构的 DCSSA-D
进行了对比。

从图 7中可以看出，DCSSA-D算法对比其它算

法在吞吐量性能上具有一定的优势。DCSSA-D 算

法能够灵活决定超帧数量，从而让全网的吞吐量指

标始终保持在最优的水平，因此在节点数量增加的

情况下，总吞吐量性能下降较不明显。

2）平均接入时延性能

图 8为网络中节点平均接入时延随着终端节点

数量的变化情况。

随着终端节点数量的增加，节点的平均时延也

图6　损失函数

Fig. 6　Loss function

图7　总吞吐量

Fig. 7　Total throughputs

图8　平均接入时延

Fig. 8　Average access latencies
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随之增加。对比图中其他算法，本文提出的

DCSSA-D 算法具有更低的接入时延。该算法根据

网络状态做出决策控制超帧中CFP的大小，节点数

量较少时流量较小，采用 CSMA/CA 竞争发送时发

生碰撞的概率较低；当网络中节点数量较多时，网

关利用 DCSSA-D 算法能够安排更多的 TDMA 时

隙，减小 CP 的长度，使得更多的终端节点以

TDMA接入的方式接入信道，尽量避免信道中发生

碰撞，使得丢包率相对其他算法而言更小。

3）丢包率性能

图 9为网络总丢包率随着终端节点数量变化的

变化情况。超帧申请算法中丢包率较高的原因是由

于TDMA时隙资源占满而导致丢包。

由图 9 可知，采用 DCSSA-D 算法的网络丢包

率相较于其他算法有明显降低。由于 DCSSA-D 算

法在终端节点数量增加时，为CFP分配更多的时隙

资源，使得超帧中TDMA时隙数量增加，CFP可承

载更多的数据包，以减少碰撞概率。

4）平均TDMA时隙数量

图 10 为在不同终端节点数量条件下，执行

DCSSA-D算法时超帧中TDMA时隙数量。

当节点数量较小时，为了避免TDMA时隙资源

浪费，网关调控较少数量的TDMA时隙。当网络中

终端节点数量增加时，由于 CP 中采用 CSMA/CA
竞争接入产生的碰撞次数增加，导致吞吐量减小，

此时网关增加TDMA时隙数量，减小网络中碰撞的

发生，尽可能保证吞吐量大小。

争用窗口对平均TDMA时隙数量具有一定的影

响，且这种影响在节点数量较低时更为明显。在节

点数量较低时，如果节点具备较大的争用窗口，

CP 中产生更多信道空闲。而当节点数量较大时，

TDMA时隙资源一直处于饱和状态，因此终端节点

数量较大时，争用窗口对 TDMA 时隙数量影响较

小。无线争用窗口对TDMA时隙数量影响大于电力

线争用窗口。这是因为 IEEE 802. 11的BEB机制中

没有DC延迟计数器，因而无线信道中的流量更高，

因而对TDMA时隙数量具有更大的影响。

5）平均奖励

图 11为当网络终端节点数量增加时，DCSSA-

D网关获得的奖励情况。平均奖励为在仿真过程中

每一次超帧中成功传输的次数取平均值。DCSSA-

D算法与复用超帧算法相比，能够灵活调控CFP的

大小获得更大的奖励收益，保障系统吞吐量性能。

当 DCSSA-D 算法采用 DDQN 架构时，其获得

的平均奖励比使用DQN架构更高。采用DQN架构

时，奖励值会有不稳定现象的发生。这是因为DQN
算法在迭代时会出现Q值过估计现象，使得网关容

易产生非最优决策，因此使用DQN架构的DCSSA-

D算法比使用DDQN架构的平均奖励更低。

图9　丢包率

Fig. 9　Packet loss rates

图10　平均TDMA时隙数量

Fig. 10　Average number of TDMA slots

图11　平均奖励

Fig. 11　Average reward
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4　结语

本文提出了一种基于深度强化学习（DRL）的电

力线与无线双模通信网关超帧时隙分配算法

（DCSSA-D）。该算法通过双重深度Q网络（DDQN）
实现超帧时隙的优化分配，得到准最优的超帧竞争

接入期（CP）、无竞争期（CFP）长度，以及时分多址

（TDMA）的迷你时隙数量，可在不同终端数量条件

下优化提升网络吞吐性能。

与现有其他算法相比，DCSSA-D 算法不仅能

够提升网络吞吐量，还可降低终端接入的平均时

延、减少碰撞概率。

后续可围绕两个方向开展研究：一是研究双模

异构通信网络中基于 Actor-Critic 等 DRL 算法的自

适应接入机制，通过负载均衡避免单一节点占用过

多资源；二是研究单模节点与双模节点共存场景下

基于DRL的网关时隙分配算法。
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