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基于强化学习的边缘计算智能电网资源调度算法 
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摘  要：智能电网是一种能够进行智能管理和优化的电力网络。网络虚拟化技术可以有效提高智能电网的资

源利用率和可靠性，从而满足不同用户的差异化需求。在资源有限的情况下，传统的虚拟网络嵌入算法无法

根据电力系统的资源使用情况和用户需求来动态调整虚拟资源的分配和映射。为解决这一问题，将边缘计算

和虚拟化技术相结合，引入了一种基于强化学习的虚拟网络资源调度算法。仿真结果表明，该虚拟网络资源

调度算法在提高电网的可靠性和资源利用率方面优于其他 3 种调度算法。 
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Abstract: A smart grid is a power network capable of intelligent management and optimization. Network virtualiza-

tion technology can effectively improve the resource utilization and reliability of smart grids and meet the differenti-

ated needs of different users. In the case of limited resources, traditional virtual network embedding algorithms can-

not dynamically adjust the allocation and mapping of virtual resources according to the resource usage and user needs 

of the power system. To solve this problem, edge computing and virtualization technology was combined and a virtu-

al network resource scheduling algorithm based on reinforcement learning was introduced. The simulation results 

show that the proposed virtual resource scheduling algorithm is better than the other three scheduling algorithms in 

improving power grid reliability and resource utilization.  
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0  引言 

随着智能电网的快速发展，电力网络行业面

临着资源高效调度的挑战[1-2]。综合运用信息通

信、传感、测量、自动化、智能控制等先进技术，

为电力系统的安全稳定运行提供了有力保障[3-5]。

尽管如此，电力网络企业仍然面临着如何有效利

用电力系统内各种资源的紧迫问题。近年来，边

缘计算作为一种创新的计算范式出现，其在智能

电网中的应用受到广泛的关注[6]。边缘计算可以

直接为用户提供计算资源和服务，降低网络时延

和数据传输成本，为智能电网的发展带来新的机

遇[7]。此外，智能电网还引入虚拟化计算，实现

了对网络资源的虚拟化管理，从而提高了电网的

运行效率和可靠性[8]。然而，智能电网对网络资

源的分配还面临着众多挑战，首先智能电网中的

通信网络需要支持大量的数据传输和实时通信。

随着智能电网中设备和传感器数量的增加，以及

数据量的增大，对网络带宽的需求也会增加。确

保网络合理分配带宽资源以满足实时数据传输和

通信的需求是一个挑战。同时，对这些大规模数

据进行实时进行实时处理和分析以支持智能电网

的运行和决策需要在有限的计算资源情况下提高

计算资源的分配效率。因此，本文将资源需求转

化为虚拟网络，考虑虚拟网络的带宽和计算资源，

对物理网络资源进行分配。 

强化学习（reinforcement learning，RL）是一

种机器学习方法，用于解决智能体在环境中做出

决策的问题。它可以通过了解电力系统的资源使用

情况和用户需求，动态调整虚拟化资源的分配和映

射，从而实现资源的最优利用，在解决电力系统资

源调度问题上，该方法有很大的研究价值[9-10]。 

本文的主要贡献如下： 

● 本文提出了一种基于强化学习的虚拟资源

调度算法，该算法结合了边缘计算和虚拟

化计算的优点； 

● 该算法改善了电力网络中各种资源的调

度，进一步优化了电力网络的运行； 

● 本文的研究成果不仅解决了智能电网中的

资源调度问题，而且为其他领域的资源调

度提供了有价值的见解和启发。 

1  相关工作 

文献[11]描述了一种基于 SDN 架构的云网融

合技术。但由于 SDN 的开放性，必须考虑 SDN

控制器建设、集群部署、安全等方面的困难。文

献[12]提供了一种基于云计算的电网虚拟化调度

系统。该系统不仅可以弥补传统电力调度系统的

不足，而且降低了对硬件资源的要求，显著提高

了电网调度的可靠性和准确性。文献[13]实现了电

网系统和结构的优化和创新，有助于智能电网结

构的重新优化和调整。文献[14]描述了一种新兴的

移动云计算技术，并介绍了移动云计算技术在智

能电网中的应用。文献[15]针对资源分配和任务卸

载两个子问题提出了一种基于遗传算法的联合资

源分配优化策略。 

传统的虚拟网络嵌入（virtual network em-

bedding，VNE）算法大多采用启发式或元启发式

算法来解决 VNE 问题[16]。文献[17]提出了一种能

耗感知的节点链路整数线性规划模型，并设置两

个目标函数来优化 VNE 问题。将算法与经典的加

权最短距离路径算法进行对比，验证了算法的有

效性。文献[18]使用 hubV - 线性规划方法来解决

VNE 问题，该方法使用 hubP - 中值方法将 VNE

视为混合整数规划问题。文献[19]使用粒子群算法

来解决 VNE 问题。该算法将 VNE 中的各个模块

重新定义为粒子群中的一个对象，通过设定目标

函数来寻求最优解。上述方法采用启发式算法或

者元启发式算法，虽然一定程度上解决了电网中

资源分配的问题，但是还存在以下缺点： 

● 采用启发式算法容易陷入局部最优解，在

复杂的虚拟网络嵌入问题中，启发式算法
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可能会受限于局部搜索空间，无法找到最

优的嵌入方案； 

● 随着电网中接入设备的增加，网络规模变

得越来越复杂，启发式算法在处理大规模

问题时可能面临计算复杂度和时间效率的

挑战； 

● 以上研究采用启发式算法，即假设所有虚

拟网络请求是已知的，这不符合现实网络

环境； 

● 忽略了智能电网中边缘计算技术的支持，

所有的数据被传输到云端，这会增加数据

处理时延和响应时间。 

与上面提到的工作不同，本文利用边缘计算

和虚拟化技术，以及强化学习来提高 VNE 算法性

能，保证了智能电网的效率和可靠性，提高了电

网资源的效率。 

2  网络建模 

2.1  网络建模描述 

物理网络包含 3 种类型的设备。第一部分是

终端设备，位于模型的底部，离用户最近，主要

负责数据的采集和处理。第二部分是边缘服务器，

位于模型的中间层，用于处理终端设备上传的计

算任务。第三部分是中心服务器，位于模型的顶

层。边缘服务器距离终端设备较近，在传输过程

中产生的传播时延相对较小，但其数据处理能力

低于中心服务器。中央服务器上没有设置资源限

制，只要有数据传输，就可以进行处理，具有较

强的计算能力，能够高效地处理上传的计算任务。

但由于与终端设备的距离一般较远，数据上传到

中心服务器会产生较大的传输时延。本文使用无

向图 SG 来表示物理网络： 

 N L, , ,S S S S SG N L A A=( ) （1） 

其中， SN 和 SL 分别表示物理节点和物理链路的

集合, N
SA 表示物理节点的属性, L

SA 表示链路的属

性。本文以计算能力作为节点属性，以带宽作为

链路属性。同理，本文也使用无向图
VG 描述虚拟

网络服务请求（virtual network request，VNR）： 

 N L N L, , ,V V V V VG C C A A=( ) （2） 

其中， N
VC 表示虚拟节点的约束， L

VC 表示虚拟链

路约束， N
VA 表示虚拟节点的属性， L

VA 表示虚拟

链路的属性。物理节点需要有比虚拟节点更高的

计算能力，虚拟节点才会映射到物理节点。当虚

拟网络请求到达物理节点时，其目的是为物理网

络中的请求分配不同类型的资源，那么相应的解

决方案也应该满足它们的需求。如果存在这样的

解决方案，则执行映射过程并接受请求。否则，

请求将被拒绝。 

2.2  VNE 约束 
使用二进制变量

v

s

n

n
X 来表示虚拟节点 vn 是否

映射到物理节点 sn 上，如式（3）所示： 
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同时，使用二进制变量
v

s

l

l
Y 来表示虚拟链路 vl

是否映射到物理链路 sl 上，如式（4）所示： 
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每个物理节点可以由来自不同 VNR 的多个

虚拟节点嵌入，表示如下： 
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每个虚拟链路都可以嵌入多个物理链路上，

表示如下： 

 s 1
v

v s

l

l
l l

Y
↑
∑ ≥  （6） 

如果虚拟节点 v
in 映射到在物理节点 s

jn 上，则

s
jn 的计算资源容量应满足 v

in 的计算资源消耗，使

用 NCPU( )v
in 表示虚拟节点需要的计算资源，

CPU( )s
jn 表示物理节点剩余的计算资源，计算式
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如下： 

 NCPU( ) CPU( )v s v s
i j i jn n n n↑≤  （7） 

对于物理节点 s
jn ，嵌入 s

jn 中的所有虚拟节点

的计算资源需求的总消耗不能超过 s
jn 的总计算资

源，表示如下。 

 
VNR

1

NCPU( ) CPU( )
v s

v s
i

i n n

n n
= ↑
∑ ∑ ≤  （8） 

此外，链路嵌入必须符合带宽约束，如果虚

拟链路 v
kl 嵌入物理链路 s

ml 上， v
kl 的带宽资源容量

不应小于 s
ml 的带宽资源需求，使用 NBW( )v

kl 表示

虚拟链路需要的带宽资源，BW( )s
ml 表示物理链路

剩余资源，计算式如（9）所示。 

 NBW( ) BW( )v s v s
k m k ml l l l↑≤  （9） 

对于物理链路 s
ml ，嵌入在物理链路 s

ml 中的所

有虚拟链路的总带宽资源需求不能超过其总带宽

资源，表示如下。 

 
VNR

1

NBW( ) BW( )
v s

v s
i

i l l

l l
= ↑
∑ ∑ ≤  （10） 

2.3  性能评估指标 
对此，本文采用一些指标来确定虚拟网络映

射算法的性能。虚拟网络请求的长期平均收入定

义如下。 

 

NCPU( ) NBW( )

LR lim

V V

v v
i i

N L
v v
i j

t T n l

T

n l

T

∆ ∈

→∞

  
  +
  
  =
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（11） 

其中， NCPU( )v
in 和 NBW( )v

jl 分别表示虚拟节点

Vn 所需的计算资源和虚拟链路 Vl 所需的带宽资

源。由此，本文将长期平均收入成本比定义为： 

NCPU( ) NBW( )

LR / C lim
NCPU( ) NBW( ) hop( )

V V

v v
i i

V V

v v
i i

N L
v v
i j

t T n l

N LT
v v v
i j j

t T n l

n l

n l l

∆ ∈

→∞

∆ ∈

  
  +
  
  =

+ ×

∑ ∑ ∑

∑∑ ∑
  （12） 

其中，hop( )v
jl 表示虚拟链路 v

jl 的跳数，虚拟网络

请求的接受率定义如下。 

 
acc

0

toatl
0

ACC lim

T
V

t
T

T V

t

G

G

=

→∞

=

=
∑

∑
 （13） 

其中， acc
VG 表示接收成功的 VNR， total

VG 表示接收

到的 VNR 总数。 

3  强化学习模型 

本文使用 RL 来选择用于部署虚拟节点的物

理节点。为了实现这一点，VNE 问题可以表示为

马尔可夫决策过程（Markov decision process，

MDP）。 

MDP 是强化学习的基本框架，由状态、行动

和奖励组成。 

（1）状态 

MDP 的状态由物理网络的特征矩阵和 VNR

需求信息组成，如式（12）所示，通过提取物理

网络的环境特征来构造物理节点 s
in 特征向量 iv 。

向量包含 4 个维度，分别是节点的可用 CPU 资源

量 CPU( )· 、节点相邻链路的可用带宽之和

BWSUM ( )· 、节点的程度 ( )D · 和节点的接近中心性

CC( )· 。VNR 的信息包括虚拟节点的 CPU 资源需

求和链路的带宽资源需求。 

BWCPU( ) SUM ( ) ( ) CC( )S S S S
i i i i iN N D N N  =   v  

  （14） 

（2）动态 

该操作表示 RL 代理制定的节点嵌入策略。

根据传入的 VNR，逐个考虑每个虚拟节点，并将

其放置在 RL 代理选择的概率最高的物理节点上。 

（3）奖励 

VNR成功嵌入后，智能体可以接收奖励反馈，

并根据奖励值的大小调整其行为。奖励基于收入

成本比率，如式（15）所示： 
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G G

→

→
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在式（16）中，代理根据 iv 计算每个节点的

可用资源向量： 

 ReLU( )i iw b= × +ARV v  （16） 

其中， iv 是特征矩阵中的第 i 个向量，即第 i 个物

理节点的特征向量。随后，使用 softmax 函数来计

算选择物理节点的概率。计算式如下： 

 
ARV

| |
ARV

1

e

e

i

S

k

S
i N

k

p

=

=

∑
 （17） 

完成所有虚拟节点的嵌入后，利用广度优先

搜索算法来完成链路嵌入。如果在节点和链路的

嵌入过程中任何步骤失败，则此 VNR 将被拒绝。

否则，此 VNR 的嵌入将成功，如算法 1 所示。算

法 1 的 5～6 行依次提取每个物理节点的特征向量

来构造物理网络的特征矩阵，作为策略网络的输

入。策略网络通过卷积层、池化层、过滤层输出

每个节点的映射概率。算法 1 的 8～9 行获得每

个物理节点的映射概率，根据映射概率选择映射

节点，并更新物理网络的计算资源。如果每个虚

拟节点映射成功，进行链路映射，本文采用广度

优先搜索算法遍历，对应算法 1 的 11～12 行。

当虚拟网络的所有节点和链路都映射成功时，根

据式（13）来计算奖励，并获得梯度，并根据获得

的梯度更新策略网络参数，对应算法 1 的 14～22

行。本文使用梯度下降法对策略网络参数进行更新，

计算式如下： 

 g g Oα＇= · ·  （18） 

其中：α 为训练速率，可以控制训练速度和训练

梯度的大小；O 为优化结果，即根据式（15）计

算出来的奖励； g＇为堆叠梯度。对堆叠的梯度使

用批处理来更新策略，这样做的原因是，一方面

要加快整个训练过程，另一方面又要获得一个更

稳定的梯度。 
算法 1  EC-RLVNE 算法 

输入：VNR 集合 SETVNR ，迭代次数 epo ，

物理网络 SG  

输出：节点映射结果，策略网络参数； 
（1）while iteration ＜ epo  do 

（2） cnt=0;  

（3）for SETVNRVG ∈  do 

（4）   for v Vn G∈  
（5）     for s S

in G∈  

（6）       iM M← + v  

（7）     end for 

（8）     getProbability( , vM n );获得映射概

率值 

（9）     Update SG ; 

（10）   end for 

（11）   if  is Mapped( v Vn G∀ ∈ ) then 
（12）        BFS( vL , SG );  广度优先搜索

算法进行链路映射 

（13）   end if 

（14）   if is Mapped( v,v V Vn G l G∀ ∈ ∀ ∈ ) then 

（15）        reward=GetReward( VG ); 

（16）        getGradient(reward); 

（17）   cnt + +  
（18）     if cnt batch_size==  then 

（19）        update parameter; 

（20）        cnt=0;  

（21）     end if 

（22）   end if 

（23） end for 

（24） iteration + +  

（25） end while 

4  实验结果和分析 

为了验证 EC-RLVNE 的有效性，设计了 3 组

对比实验来检验其性能。实验中使用的基线算法
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是 DeepViNE[20]、NRMVNE[21]和 NODERANK[22]。

通过利用 GT-ITM 软件创建了一个具有 100 个节

点和 500 个链路的网络拓扑。物理网络的 CPU 资

源均匀分布在 40 到 110 之间，而带宽资源也均匀

分布在 40 到 100 的之间。另外，生成了 2 000 个

VNR，将其分成两等份，用于算法的训练和评估。

VNR 的 CPU 资源需求是均匀分布的，范围是 10

到 30 之间，带宽资源需求也是均匀分布的，范围

是 10 到 70 之间。 

实验选取了长期平均收入、长期平均收入成

本比、虚拟网络请求接受率 3 个算法评价指标。

实验结果如图 1 所示，其中图 1（a）～（c）显

示了实验的比较结果。可以看出，刚开始时，4 种

算法的长期平均收入都比较高，随着时间的推

移，物理网络剩余的资源越来越少，映射成功的

虚拟网络越来越少，所以长期平均收入和虚拟网

络请求接受率都呈下降趋势。然而，随着收益的

降低，成本也在降低，所以长期平均收入成本比

相比波动较小。由图 1 可知，EC-RLVNE 各方面

表现最好，其次是 DeepViNE；NRMVNE 和

NODERANK 在各方面都不如上述两种算法有

效。NRMVNE 和 NODERANK 采用基于排序的

启发式算法，优先使用资源丰富的节点和链路，

导致资源碎片化。此外，它们主要依靠手动映射

规则（如设置节点的排序方法）来实现 VNE 算

法，这极大地限制了算法的灵活性。总体而言，

与启发式算法相比，基于机器学习的算法表现更

好，本文的算法使用强化学习来提高其灵活性，

与环境不断交互来调整自己的映射策略使物理

网络接受更多的虚拟网络，此外，通过提取关键

特征属性，为强化学习代理建立接近现实的训练

环境。因此，EC-RLVNE 可以获得更好的资源调

度决策。最后，对实验数据进行分析，在长期平

均收入方面，本文提出的算法比 DeepViNE、

NRMVNE 和 NODERANK 算 法 平 均 高 出

46.82%。在长期平均收入成本比方面，本文算法

比 DeepViNE、NRMVNE 和 NODERANK 分别高

4.12%、14.72%、17.79%。此外，在虚拟网络请

求接受率方面，所提算法也表现出了比较好的性

能，比 DeepViNE、NRMVNE 和 NODERANK 分

别高 9.61%、10.716%、19.96%。 

 
图 1  实验结果 
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5  结束语 

边缘计算的引入使智能电网更方便地为用户

提供服务，将数据处理和决策推向离数据源更近

的边缘设备，减少了数据传输的时延，实现了更

快速的响应和实时决策能力。此外智能电网中引

入虚拟化技术，克服了网络僵化现象，同时实现

了对网络资源的分配。然而，如何高效分配智能

电网中的网络资源是现在面临的一个挑战。因此，

本文提出了一种结合边缘计算和虚拟网络映射的

方法来解决智能电网中的资源分配问题。具体来

说，考虑了多目标资源分配的情况，提出了一种

基于强化学习的资源分配算法。该算法利用强化

学习代理提取网络特征来构建策略网络来训练模

型、优化虚拟网络嵌入方案、实现网络资源的有

效分配，从而提高智能电网的效率和性能。实验

结果表明，所提算法在长期平均收入、长期平均

收入成本比和虚拟网络请求接受率方面都优于其

他 3 种对比算法，本文在智能电网中应用以及促

进电网的可持续发展具有现实意义。 

在未来的工作中，笔者团队将考虑智能电网

中其他资源属性，如存储、能源和安全等。此外，

将尝试调整神经网络模型或采用其他人工智能技

术，对智能电网进行更全面、更有效的资源管理。

同时，需要考虑智能电网是一个大规模的复杂网

络，有必要设计一个更复杂、更深层次的神经网

络模型来提高其处理复杂问题的能力。此外，考

虑智能电网中网络的拓扑结构和资源条件不断变

化，研究动态拓扑结构下的网络资源分配问题将

更加现实。最后，笔者团队将探讨该算法的可扩

展性及考虑分布式部署算法。 
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