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摘  要：多模态通信网络为智能楼宇能源调控数据的采集、传输、处理以及能源调控模型训练提供了通信支

撑。数字孪生可以提供计算资源、信道特性等状态估计，辅助多模态通信资源管理优化，提高能源调控模型

训练精度。然而，数字孪生辅助的智能楼宇多模态通信资源管理面临能源调控模型训练误差大、多时间尺度

资源分配耦合、模型训练精度提高与能耗优化相互矛盾等挑战。针对上述挑战，提出基于数字孪生和经验匹

配学习的多时间尺度通信资源管理优化算法，通过联合优化大时间尺度网关选择和小时间尺度信道分配与功

率控制，最小化全局模型损失函数和能耗加权和。仿真结果表明，所提算法可以提高全局模型损失函数和能

耗加权和性能，保障智能楼宇能源精准调控需求，促进智能楼宇能源调控低碳运行。 
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twin can provide state estimation of computing resources and channel characteristics, assist in the multi-mode com-

munication resource optimization management, and improve the training precision of energy regulation models. 

However, the digital twin-assisted multi-mode communication resource management of smart buildings still face 

challenges such as large training error of energy regulation model, coupling of multi-timescale resource allocation, 

and contradictions between training precision improvement of energy regulation model and energy consumption op-

timization. Aiming at the above challenges, a multi-timescale communication resource management optimization al-

gorithm based on digital twin and empirical matching learning was proposed. The weighted sum of global model loss 

function and energy consumption was minimized by jointly optimizing the large-timescale gateway selection and 

small-timescale channel allocation and power control. Simulation results show that the proposed algorithm can im-

prove the performance of weighted sum of global model loss function and energy consumption, ensure the precise 

energy regulation requirement and promote the low-carbon operation of smart buildings. 

Key words: smart building, digital twin, energy regulation, federated learning, matching theory, upper confidence 

bound 

 

0  引言 

智能楼宇的低碳运行是构建新型电力系统的

重要环节，也是“十四五”规划中智慧城市建设

的重要组成部分[1]。智能楼宇集成通信和控制领

域的先进技术，通过能源调控，实现智能楼宇电

气设备的控制和管理优化[2-3]。数字孪生技术通过

构建物理实体的数字模型，打造实体空间和数字

空间的数据交互路径，对能源调控进行全周期数

字化处理，实现调控多源数据信息融合[4-7]。为了

提高智能楼宇能源调控准确性，通过部署大量通

信终端采集能源调控数据，并利用交直流电力线

载波、无线局域网（wireless local area network，

WLAN）和微功率无线等多模态通信传输数据至

边缘智能网关，为能源调控模型训练提供样本数

据集，从而实现能源调控模型的精确训练[8-10]。 

联邦学习能够实现全局模型训练和原始数据

传输的解耦，保障数字孪生能源调控模型训练的

安全性[11-13]。基于联邦学习的智能楼宇能源调控

模型构建需要通信终端传输样本数据集至边缘智

能网关进行边缘模型训练，并将边缘模型参数上

传至集中控制器进行全局聚合。通过为通信终端

选择计算能力强的边缘智能网关、分配高增益多

模态信道以及控制终端的传输功率，减小全局模

型损失函数和训练能耗。数字孪生能够提供计算

资源、信道特性等状态估计，辅助多模态通信资

源的优化管理[14]。然而，数字孪生辅助的智能楼

宇多模态通信资源管理面临以下挑战。 

首先，由于智能楼宇多模态通信网络的异构

性、动态性和信息不确定性，多模态通信资源管

理与能源调控模型训练适配性差，导致全局模型

损失函数大，能源调控模型训练精度低。其次，

网关选择需要大时间尺度优化，从而避免频繁切

换导致的通信开销；而信道分配和功率控制需要

小时间尺度优化，从而响应快速变化的信道状态。

此外，由于网关与终端之间的距离以及信道增益

具有差异性，大时间尺度网关选择会影响小时间

尺度信道分配与功率控制；传输样本数量不同

导致模型训练精度和能耗存在差异，小时间尺

度信道分配与功率控制会反过来影响大时间尺

度网关选择。最后，模型精度优化与能耗优化

相互矛盾，提高模型精度需要终端传输更多的

样本，导致样本数据集的传输能耗与边缘模型

训练能耗增大；降低样本数据集的传输能耗与

边缘模型训练能耗需要减少终端传输的样本，导

致模型精度下降。 

在基于数字孪生的通信资源管理方面已有相

关研究。文献[15]研究了一种基于数字孪生的空中
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辅助动态车联网，提出了一种两阶段的资源管理

激励机制，最大化车辆满意度和能效。然而，上

述文献仅考虑了单一时间尺度的资源管理，网络

资源开销过大，无法适用于更加复杂的多时间尺

度资源管理场景。文献[16]研究了一种数字孪生辅

助的车联网边缘智能协作方案，通过数字孪生辅

助通信、计算和缓存资源管理学习，最小化网络

响应时延。然而，上述文献忽略了多时间尺度资

源管理之间的耦合，并且只考虑了单一性能指标

优化，难以满足网络差异化性能需求。文献[17]

研究基于数字孪生和联邦学习的无线网络，通过

联合优化数据批次大小和带宽分配，提高系统的

可靠性和安全性。然而，上述文献无法实现联邦

学习模型训练的精度优化，难以满足智能楼宇能

源调控的准确性需求。 

针对上述问题，本文提出数字孪生辅助的智

能楼宇多模态通信资源管理方法，通过联合优化

通信终端大时间尺度网关选择和小时间尺度信道

分配与功率控制，构建智能楼宇高精度能源调控

模型。首先，构建数字孪生辅助的智能楼宇全局

模型损失函数和能耗联合优化问题。其次，提出

基于升价经验匹配的大时间尺度网关选择优化算

法以及基于数据集感知上置信区间（upper con-

fidence bound，UCB）的小时间尺度信道分配与功

率控制优化算法，求解联合优化问题。最后，通

过仿真分析验证所提算法的有效性。本文的主要

贡献如下。 

（1）高精度智能楼宇能源调控模型的训练：

利用基于数字孪生和经验匹配学习的多时间尺度

通信资源管理优化算法，最小化全局模型损失函

数，提升能源调控模型精度。 

（2）数字孪生辅助的多时间尺度网关选择、

信道分配与功率控制的联合优化：基于数字孪生

提供的智能楼宇状态信息估计，利用基于数字孪

生和经验匹配学习的多时间尺度通信资源管理优

化算法解决网关选择、信道分配与功率控制之间

的耦合问题，通过在大时间尺度上基于升价经验

匹配优化网关选择，在小时间尺度上基于数据集

感知 UCB 优化信道分配与功率控制，实现多时间

尺度通信资源管理优化。 

（3）全局模型精度与能耗性能的动态调整和

折中：本文构建数字孪生辅助的智能楼宇全局模

型精度与能耗联合优化问题，将优化目标设置为

全局模型损失函数与能耗的加权和，通过调整权

重来动态权衡全局模型损失函数与能耗性能，在

实现模型精度与能耗性能折中的同时，满足不同

类型的电气设备对全局模型精度和能耗的差异化

需求。当权重增大时，减小能耗能够使奖励迅速

增大，使得集中控制器在管理多模态通信资源时

优先满足需求更低能耗的电气设备；当权重减小

时，减小全局模型损失函数能够使奖励迅速增大，

使得集中控制器在管理多模态通信资源时优先满

足需求更高全局模型精度的电气设备。 

1  系统模型 

本文考虑数字孪生辅助的智能楼宇多模态通

信资源管理场景，通过数字孪生辅助的联邦学习，

构建智能楼宇能源调控模型。该场景包括设备层、

边缘层和数字孪生层，如图 1 所示。设备层包括

电气设备和与电气设备相连的通信终端，负责采

集电力数据，形成样本数据集，并通过多模态通

信网络上传到边缘层。边缘层包括边缘智能网关

和集中控制器。边缘智能网关根据设备传输的数

据集训练边缘模型，并将训练后的模型参数上传

至集中控制器。集中控制器基于联邦学习，对边

缘模型参数进行全局聚合，训练全局能源调控模

型。此外，集中控制器还负责智能楼宇多模态通

信资源管理，包括设备的网关选择、信道分配和

功率控制。边缘层通过多模态通信与设备层进行

数据交互，所采用的多模态通信方式包括交直流

载波、WLAN 和微功率无线通信。电气设备依据

自身所处的交流配电网或直流配电网，配置对应
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的交流载波通信模块或直流载波通信模块。数字

孪生层由集中控制器维护，并通过与设备实时交

互，保持与物理实体网络同步，从而提供状态信

息估计，辅助多模态通信资源管理。 

 
图 1  数字孪生辅助的智能楼宇多模态通信资源管理场景 

假设设备层共有 N 个设备进行数据集上传，

其集合表示为 U={U1, U2, …, Un, …, UN}；边缘层

共有 M 个边缘智能网关提供通信覆盖及边缘模型

训练，其集合表示为 G={G1,G2, …,Gm, …,GM}；

设备和网关之间通过 K 个多模态信道进行通信，

其集合表示为 C={C1,C2, …,Ck, …,CK}。其中，Ck，

k=1, …, K1 表示交直流载波信道，Ck,k= K1+1, …, 

K2 表示 WLAN 信道，Ck,k= K2+1, …, K 表示微功

率无线信道。 

本文将总时间划分为 I 个大时间尺度，称为

时段；每个时段包含 T0 个小时间尺度，称为迭代，

即总时间共划分为 T=IT0 次迭代。定义时段集合

为 Is={1, 2, …, i, …, I}，迭代集合为 Ts={1, 2, …, 

t, …, T}。若第 t 次迭代位于第 i 个时段内，其关

系可以表示为 i=ہt/T01+ۂ，符号ۂ.ہ表示向下取整。

每次迭代由 3 个过程组成，分别为设备数据集上

传、边缘模型训练和全局模型聚合。 

1.1  设备数据集上传模型 

网关利用样本数据集 Πn(t)训练设备 Un 的边

缘模型，并在数字孪生层构建设备 Un 的数字孪生

体。在每个时段开始时，设备进行网关选择；在

每次迭代开始时，设备进行信道分配与功率控制。

定义大时间尺度网关选择变量 xn,m(i)∈{0, 1}，

xn,m(i)=1 表示设备 Un 在第 i 个时段内选择网关 Gm

进行数据集传输，否则 xn,m(i)=0；定义小时间尺度

信道分配变量 zn,k(t)∈{0, 1}，zn,k(t)=1 表示设备 Un

在第 t 次迭代时选择信道 Ck进行数据集传输，否

则 zn,k(t)=0。由于网关的计算资源限制，网关 Gm

最多可以同时为 qm个设备提供边缘模型训练，并

称 qm为网关 Gm的配额。 

定义功率控制变量 δn(t)，用于表示设备 Un 在

第 t 次迭代时的传输功率与最大传输功率 Pk,max的

比值，则设备 Un 在第 t 次迭代时的传输功率可以

表示为 δn(t)Pk,max。本文假设功率控制变量被划分

为 J 个水平，即 δn(t)∈δ={1/J, …, j/J, …, 1}。 

假设信道带宽为 Bk，则在第 t 次迭代时，设

备 Un选择信道 Ck向网关 Gm传输数据集的传输速

率为： 

 
（ ） max ,m,

, ,
, 0

g ( )
( ) lb 1

( )
n k n k

n m k k
m k

t P t
R t B

I t N

δ 
= +  + 

，  （1） 

其中，gn,m,k(t)表示设备 Un选择信道 Ck向网关 Gm

传输数据集时的信道增益，Im,k(t)表示通过信道 Ck

向网关 Gm 传输数据集时受到的电磁干扰，N0 表

示噪声功率。 

设备 Un 的数据集传输速率为： 

 , , , ,
1 1

( ) ( ) ( ) ( )
M K

n n m n k n m k
m k

R t x i z t R t
= =

= ∑∑  （2） 

假设在每次迭代中，样本数据集上传时间为

固定值 τ，则设备 Un 在第 t 次迭代时可以上传的

样本数量 Dn(t)为： 

 n

( )
( )= nR t

D t
τ

ξ
 
 
 

 （3） 
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其中，ξ为每个样本的数据量大小。 

设备Un在第 t次迭代时选择信道Ck传输数据

集的传输能耗为： 

 Tx
, ,max( ) ( )n k n kE t t Pτδ=  （4） 

1.2  边缘模型训练 

设备 Un 对应的数字孪生体下载第 t-1 次迭代

后生成的全局模型参数 ωg(t-1)作为第 t 次迭代的

边缘模型参数，即ωn(t)=ωg(t-1)。定义 sn,d(t)和 yn,d(t)

分别表示样本数据集 Πn(t)中第 d 个训练样本的输

入数据和目标输出数据，则该训练样本对应的损

失函数表述为 f(ωn(t), sn,d(t), yn,d(t))。因此，样本数

据集 Πn(t)对应的损失函数定义为： 

（ ）

, ,
1

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

( )

nD t

n n n n d n d
dn

F t t f t s t y t
D t

ω ω
=

= ∑  （5） 

损失函数可用于反映边缘模型训练精度。 

边缘模型参数采用梯度下降法进行更新，计

算式为： 

 ( 1)= ( ) ( ( ), )n n n nt t F t tω ω η ω+ - ▽  （6） 

其中，η>0 表示学习步长，▽表示梯度运算。 

假设网关 Gm 用于训练设备 Un 的边缘模型的

计算资源为 fm,n(t)，样本数据集 Πn(t)中平均每比特

数据在训练时需要的 CPU 周期为 ψn，则训练设备

Un 的边缘模型所需要的时延和能耗分别为： 

 Tr
,

,

( )
( )

( )
n n

n m
m n

D t
T t

f t

Ψ ξ
=  （7） 

 Tr 3 Tr
, , ,( ) ( ) ( )n m m n n mE t f t T tϖ=  （8） 

其中，ϖ为能耗因子。 

在第 t 次迭代时，用于传输设备 Un的样本数

据集和训练设备 Un 的边缘模型所需要的能耗为： 

 Tx Tr
, , , ,

1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
K M
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k m
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用于传输所有设备的样本数据集和进行边缘

模型训练的能耗表示为： 

 
1
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N

n
n

E t E t
=
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1.3  全局模型聚合 

在第 t 次迭代时，网关将所有设备训练后的

边缘模型参数传输至集中控制器，由集中控制器

进行全局聚合，即： 
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本文采用全局模型损失函数来量化全局模型

的精度，全局模型损失函数表示为： 
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全局聚合完成后，集中控制器下发全局模型

参数。 

2  全局模型损失函数和能耗最小化问题建模 

本文基于数字孪生，通过联合优化大时间尺

度的网关选择和小时间尺度的信道分配与功率控

制，解决全局模型损失函数与能耗加权和的最小

化问题，该问题建模为： 

｛ ｝
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  （13） 

其中，V 为能耗权重。C1 表示网关选择变量的取

值范围；C2 表示每个设备只能选择 1 个网关传输

数据集并进行边缘模型训练；C3 表示每个网关最

多可以同时为 qm 个设备提供边缘模型训练；C4

表示信道分配变量的取值范围；C5 表示每个设备
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只能选择 1 条信道传输数据；C6 表示每条信道最

多只能接入 1 个设备。C7 表示功率控制变量的取

值范围。 

3  基于数字孪生和经验匹配学习的多时间

尺度通信资源管理优化算法 

本文提出基于数字孪生和经验匹配学习的多

时间尺度通信资源管理优化算法求解 P1。首先，

基于升价经验匹配进行大时间尺度的网关选择优

化；其次，基于数字孪生提供的状态信息估计，

利用数据集感知 UCB 学习小时间尺度的信道分

配与功率控制优化。 

3.1  基于升价经验匹配的大时间尺度网关选择

优化算法 

大时间尺度的网关选择问题被转化为一对

多匹配问题，并将其定义为(U, G, L)。其中 U 和

G是匹配的参与方，分别表示设备和网关的集合。

L 表示设备对网关的偏好列表集合，Ln∈L 表示设

备 Un 的偏好列表。对于一对多匹配问题(U, G, 

L)，定义基于偏好列表 L 的匹配关系 φ，表示从

集合 U∪G 到集合 G∪U 的映射。φ (Un)=Gm 且 

φ(Gm)=Un 表示设备 Un 与网关 Gm 建立了匹配关

系。由于网关配额限制，在每个时段 i 中，设备

Un 只能与 1 个网关建立匹配关系，而网关 Gm 只

能与不超过 qm个设备建立匹配关系。 

定义经验性能为到第 i 个时段为止，集中控

制器所观察到的设备 Un 选择网关 Gm 的边缘模

型损失函数与训练能耗加权和性能的历史平均

值。本文通过经验性能构建偏好列表，以网关

选择的历史平均性能为依据，解决大时间的网

关选择问题，为小时间尺度的信道分配和功率

控制提供基础，实现大时间尺度与小时间尺度

的解耦。基于升价经验匹配的大时间尺度网关

选择优化算法见算法 1，包括基于经验性能的匹

配偏好列表构建和基于升价的设备与网关一对

多匹配两个过程。 

算法 1  基于升价经验匹配的大时间尺度网

关选择优化算法 

输入  U，G，{Dn(t)}，{Fn(ωn(t), t)}，{En(t)}，

{qm} 

输出  {xn,m(i)} 

for Un∈ U do 

遍历所有网关，得到初始偏好值 βn,m(0) 

end for 

for i =1, 2, …, I do 

初始化策略变量 xn,m(i)=0，网关匹配成本

pm(i)=0，未匹配设备集合 Θ=U，向网关 Gm 请求

匹配的设备集合 Γm=∅ 

while Θ≠∅ do 

    for Un∈Θ do 

      根据式（14）和式（15）更新偏好值

βn,m(i)。按偏好值 βn,m(i)对网关降序排

序，更新偏好列表 Ln 

设备 Un 根据偏好列表 Ln 向网关 Gm 发

出匹配请求 

网关 Gm将请求匹配的设备 Un加入 Γm 

    end for 

        for Gm∈G do  

           if |Γm|≤qm then 

           对于Un∈Γm，令 xn,m(i)=1，更新

Θ=Θ\Un 

           else 

           将Un∈Γm添加到 Θ，并令对应

的 xn,m(i)=0 

           网关 Gm根据式（16）升价 

end if    

     end for 

end while 

end for 

3.1.1  基于经验性能的匹配偏好列表构建 

定义设备 Un 在第 i 个时段对网关 Gm 的偏好

值为 βn,m(i)。首先，设备 Un 遍历所有的网关并得
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到初始偏好值 βn,m(0)。 

定义第 i 个时段内设备 Un 选择网关 Gm 的边

缘模型损失函数与训练能耗加权为 θn,m(i)，表示为： 
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0
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, ,
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( ) ( ( ), ) ( )
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n m n n n m
t i T

i F t t VE tθ ω
= - +

= +∑  （14） 

在第 i 个时段开始时，集中控制器根据截至

当前时段的经验性能进行网关选择。因此，偏好

值 βn,m(i)为： 

 

1

, ,0
, 1

,0

( ) ( )
( ) ( )

( )

i

n m n mv
n m mi

n mv

x v v
i p i

x v

θ
β

-

=
-

=

= - -∑
∑

 （15） 

其中，第一项为设备 Un 选择网关 Gm 的边缘模

型损失函数与训练能耗加权和性能的历史平均

值，即经验性能；pm(i)是网关的匹配成本，其

初始值为 0。 

集中控制器基于偏好值 βn,m(i)对所有网关进

行降序排序，得到设备 Un 的偏好列表 Ln，完成基

于经验性能的匹配偏好列表构建。 

3.1.2  基于升价的设备与网关一对多匹配 

基于升价的设备与网关一对多匹配通过提高

网关的匹配成本解决设备选择网关的冲突问题，即

若选择某个网关的设备数量大于其配额，则该网关

升价，迫使部分设备选择其他网关。基于升价的设

备与网关一对多匹配过程分为以下 3 个步骤。 

步骤 1  初始化。定义未匹配设备集合为 Θ，

定义向网关 Gm 发出匹配请求的设备集合为 Γm。

初始化 xn,m(i)=0，pm(i)=0，Θ=U，Γm=∅。 

步骤 2  更新偏好列表。设备 Un 根据当前网

关的匹配成本 pm(i)，用式（14）和式（15）更新

偏好值 βn,m(i)，并依据偏好值对网关进行降序排

序，更新偏好列表 Ln。 

步骤 3  升价匹配。每个未匹配设备 Un∈Θ

根据偏好列表 Ln 向网关 Gm 发出匹配请求，接收

到匹配请求的网关 Gm 将对应的设备加入设备集

合 Γm。若网关 Gm 接收到的匹配请求数量

|Γm|≤ qm，则网关 Gm接受对应设备的匹配请求，

令 xn,m(i)=1，且将 Un∈Γm移出未匹配设备集合 Θ，

即更新 Θ=Θ\Un。若网关 Gm 接收到的匹配请求

数量|Γm|>qm，则将设备 Un∈Γm 添加到未匹配设

备集合 Θ，令对应的 xn,m(i)=0，同时进行匹配成

本的更新，即网关将自身的匹配成本提高∆pm，

表示为： 

 ( )= ( )m m mp i p i p+ ∆  （16） 

网关 Gm更新匹配成本后，重复执行步骤 2 和

步骤 3，直到所有设备完成匹配，即 Θ=∅。 

3.2  基于数据集感知 UCB 的小时间尺度信道分

配与功率控制优化算法 
在大时间尺度网关选择策略基础上，小时间尺

度的信道分配与功率控制优化问题可以建模为多臂

赌博机（multi-armed bandit，MAB）问题。该模型

主要包括决策者、摇臂、动作、奖励 4 个部分。 

● 决策者：决策者为集中控制器，进行设备

的信道分配和功率控制优化。 

● 摇臂：摇臂的集合定义为信道与功率水平

的笛卡儿积，表示为 A=C⊗δ，共有 K×J 个

摇臂。摇臂 Ak,j∈A 表示信道 Ck与第 j 个功

率水平 j/J 的组合。定义摇臂选择次数为

Yn,k,j(t)。 

● 动作：定义动作指示变量 an,k,j(t)，an,k,j(t)=1

表示在第 t 次迭代时集中控制器令设备 Un

选择摇臂 Ak,j，此时 zn,k(t)=1，δn(t)= j/J。 

● 奖励：在第 t 次迭代时，集中控制器令设

备 Un 选择摇臂 Ak,j 的奖励为： 

 , , ( ) ( ( ), ) ( )n k j n n nr t F t t VE tω= - -  （17） 

UCB 算法是一种求解 MAB 问题的低复杂度

算法。作为强化学习中的常用算法之一，UCB 算

法基于每次决策后的平均奖励和置信区间[18]对摇

臂的性能进行估计，并在每次决策中选取置信上

界最大的摇臂观察奖励，以实现对探索和利用的

权衡。然而，传统 UCB 算法的探索系数固定不变，

难以根据数据集样本数量的不同权衡探索与利

用，不利于信道分配和功率控制策略的优化。因
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此，本文在探索系数中引入数据集感知，通过对

样本数量的比较，动态调整探索系数和置信区间，

增强对探索和利用的权衡，加快算法的收敛。 

基于数据集感知 UCB 的小时间尺度信道分

配及功率控制算法见算法 2，包括初始化、决策和

学习 3 个步骤。 

算法 2  基于数据集感知 UCB 的小时间尺度

信道分配与功率控制算法 

输入  U，G，C，δ，｛ ｝max
kP ，{Bk}，{gn,m,k(t)}，

{Im,k(t)}，{fm,n(t)}，{ψn}，i 

输出  {zn,k(t)}，{δn(t)} 

根据大时间尺度网关选择优化算法，确定设

备与网关的匹配关系{xn,m(i)} 

对Un∈U，遍历所有摇臂，得到初始奖励

rn,k,j(t) 

for t=(i-1)T0+1～iT0 do 

    for Un∈U do 
    根据式（18），式（19）计算置信上界 up

, , ( )n k jr t  

    根据式（20）执行动作 an,k,j(t) 

    集中控制器根据式（17）观察奖励 rn,k,j(t) 

    根据式（21）更新平均奖励 , , ( 1)n k jr t +  

    根据式（22）更新摇臂被执行次数 Yn,k,j(t+1) 

    根据被执行动作 an,k,j(t)得到对应的 zn,k(t)

和 δn(t) 

    end for 

end for 

步骤 1  初始化。首先，根据基于升价经验匹

配的大时间尺度网关选择优化算法，确定设备与

网关的匹配关系{xn,m(i)}。然后，对Un∈U，遍历

所有摇臂并初始化奖励 rn,k,j(t)和摇臂选择次数

Yn,k,j(t)。 

步骤 2  决策。集中控制器根据第 t 次迭代之

前，设备 Un 选择摇臂 Ak,j的次数 Yn,k,j(t)和平均奖

励-rn,k,j(t)计算置信上界，表示为： 

 up
, , , ,

, ,

ln( )
( ) ( ) ( )

( )n k j n k j n
n k j

t
r t r t t

Y t
θ= +  （18） 

其中，θn(t)为引入数据集感知后的探索系数，表

达式为： 

 1

( 1)
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( 1)
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n

D t
t

ND t
θ λ=
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-

∑
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其中，λ为常数。式（19）表示在第 t-1 次迭代

时，若用于训练设备 Un 的边缘模型的样本数量

小于该次迭代的平均数量，说明当前选择的摇

臂性能较差，则提高探索系数，增强对摇臂性

能的探索；反之，则减小探索系数，增强对当

前探索结果的利用。通过增强对探索和利用的

权衡，提高最优臂的探索速度和利用次数，加

快算法收敛。 

在获得置信上界后，集中控制器选择置信上

界最大的摇臂 Ak,j 执行动作，表示为： 

 ｛ ｝up
, , , ,( ) arg max ( )n k j n k j

A
a t r t=  （20） 

步骤 3  学习。集中控制器观察执行动作后

的奖励，并更新设备 Un 选择摇臂 Ak,j的次数和平

均奖励，更新式分别为： 

, , , , , , , ,
, ,

, ,

( ) ( ) ( ) ( )
( 1)

( 1)
n k j n k j n k j n k j

n k j
n k j

Y t r t a t r t
r t

Y t

+
+ =

+
 （21） 

 , , , , , ,( 1) ( ) ( )n k j n k j n k jY t Y t a t+ = +  （22） 

4  仿真与分析 

本文考虑 400 m×40 m 的智能楼宇场景，共包

括 4 个网关、20 个设备和 20 个多模态信道。对于

部署于交流配电网的电气设备，使用 220 V/380 V

低压交流载波信道[19]；对于部署于直流配电网

的设备，使用 48 V 低压直流载波信道[20]，但所

提算法同样适用于其他交流载波信道模型和直

流 载 波 信 道 模 型 。 本 文 采 用 经 典 数 据 集

MINST[21]对能源调控模型进行训练，该数据集

由 6×104 个训练数据和 104 个测试样本组成。仿

真参数[22-25]见表 3。 
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表 3  仿真参数[22-25] 

参数 取值 

N 20 

K1, K2, K 8,16,20 

J 10 

τ 0.1 s 

B1～B8 1 MHz 

B9～B16 1 MHz 

B17～B20 16 kHz 

fm,n(t) 1.8～2.2 GHz 

M 4 

I, T0 100,100 

qm 5 

N0 -114 dBm 

P1,max～ P8,max 0.2 W 

P9,max～ P16,max 0.1 W 

P17,max～ P20,max 0.01 W 

V 0.5 

 
本文考虑两个对比算法。本文考虑两个对比

算法。第一个对比算法为基于 UCB 的能量感知移

动管理[26]（energy-aware mobility management，

EMM）算法，将摇臂定义为网关、信道和功率水

平的组合，其优化目标与本文相同，但无法实现

多时间尺度通信资源管理优化；第二个对比算法

为多时间尺度能量调控（multi-timescale energy 

regulation，MER）算法，优化目标为全局模型损

失函数，大时间尺度优化网关选择，小时间尺度

优化信道分配，无法实现功率控制与数据集感知。 

全局模型损失函数与能耗随权重变化如图 2

所示。仿真结果表明，随着权重 V 的增大，所

提算法更加倾向于优化能耗，使得全局模型损

失函数性能下降，能耗性能提高。可以看出，

所提算法可以通过调整权重 V 的取值来动态权

衡全局模型损失函数和能耗性能，实现两者的

动态折中。 

 

图 2  全局模型损失函数与能耗随权重变化 

全局模型损失函数与能耗加权和时间平均值

随时段变化情况如图3所示。与EMM算法和MER

算法相比，所提算法全局模型模损失函数与能耗

加权和分别降低了 16.77%和 39.66%，且具有较好

的收敛性能。这是因为所提算法利用经验性能对

全局模型损失函数和能耗最小化问题在多时间尺

度进行解耦，并考虑能耗优化，具有更好的加权

和性能。EMM 算法将网关、信道和功率水平的组

合设置为摇臂，优化空间庞大，导致学习效率低，

算法收敛性差，难以找到最优组合。MER 算法无

法实现功率控制和数据集感知，因此其加权和性

能最差，具体可由图 4 和图 5 进一步解释。 

 
图 3  全局模型损失函数与能耗加权和时间平均值随时段变化情况 

全局模型损失函数时间平均值和传输能耗时

间平均值随时段变化情况分别如图 4、图 5 所示。
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相比于 EMM 算法，所提算法采用多时间尺度通

信资源管理优化，全局模型损失函数和传输能耗

分别降低了 21.39%和 20.94%。相比于 MER 算法，

所提算法全局模型损失函数仅增加了 5.42%，但

传输能耗却降低了 70.05%。这是因为 MER 算法

仅考虑全局模型损失函数优化，采用最大功率传

输数据集，传输能耗性能较差。 

 
图 4  全局模型损失函数时间平均值随时段变化情况 

 
图 5  传输能耗时间平均值随时段变化情况 

时间平均奖励和最优臂选择比例随迭代变化

情况分别如图 6、图 7 所示。仿真结果表明，截至

第 10 000 次迭代，与 EMM 算法和 MER 算法相

比，所提算法的奖励分别提高了 59.96%和

40.89%，最优臂选择比例分别提高了 21.92%和

5.95%。这是因为一方面，所提算法考虑了数据集

感知，能够实现探索和利用的权衡，具有更好的

收敛性；另一方面，基于数字孪生的状态信息估

计，所提算法能够更好地实现全局模型损失函数

与能耗加权和的优化。EMM 算法的优化空间巨

大，难以学习到最优臂，因此奖励和最优臂选择

比例较低。MER 算法无法实现数据集感知，无法

动态调整探索系数，且以最大功率传输数据集，

传输能耗大，奖励最小。 

 
图 6  时间平均奖励随迭代变化情况 

 
图 7  最优臂选择比例随迭代变化情况 

5  结束语 

本文针对智能楼宇多模态通信资源管理问

题，提出基于数字孪生和经验匹配学习的多时间

尺度通信资源管理优化算法，利用数字孪生所提

供的状态信息估计，通过联合优化大时间尺度下

的网关选择、小时间尺度下的信道分配和功率控
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制，实现智能楼宇能源调控模型损失函数和能耗

加权和最小化。与 EMM 算法和 MER 算法相比，

所提算法的全局模型损失函数和能耗加权和性能

分别提升了 16.77%和 39.66%。本文的研究成果可

以为智能楼宇能源调控提供精准模型，实现多模

态通信资源管理与能源调控模型训练的灵活适

配，促进智能楼宇能源调控低碳运行，为新型电

力系统建设提供理论基础。在未来研究中，将进

一步考虑信息新鲜度对能源调控模型的影响。 
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