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摘    要：针对无线和电力线通信混合组网的信道竞争接入问题，提出了一种基于深度强化学习的电力线与无线

双模通信的 MAC 接入算法。双模节点根据网络广播信息和信道使用等数据自适应接入双媒质信道。首先建

立了基于双模通信网络交互和统计信息的双模通信节点数据采集模型；接着定义了基于协作信息的深度强化

学习 (deep reinforcement learning, DRL) 状态空间、动作空间和奖励，设计了联合 α-公平效用函数和 P 坚持接入

机制的节点决策流程，实现基于双深度 Q 网络 (double deep Q-network, DDQN) 的双模节点自适应接入算法；最

后进行算法性能仿真和对比分析。仿真结果表明，提出的接入算法能够在保证双模网络和信道接入公平性的

条件下，有效提高双模通信节点的接入性能。
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Adaptive MAC layer access algorithm for power line and wireless dual-
mode communication based on deep reinforcement learning
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Abstract: Aiming to address the issue of channel competition in hybrid networks of PLC and WC, this study proposes a
MAC access algorithm based on deep reinforcement learning for dual-mode communication over power lines and wire-
less channels. Dual-mode nodes adaptively access the dual-medium channel based on data such as network broadcast in-
formation and channel usage. First, a dual-mode node data collection model is established based on interactions and stat-
istical information from dual-mode communication networks. Then, the DRL state space, action space, and rewards are
defined based on collaborative information, and an adaptive access algorithm is developed using a dual deep Q-network.
This algorithm incorporates a node decision-making process that combines the α-fairness utility function with the P-per-
sistent access mechanism. Finally, simulations and comparative analyses of the algorithm’s performance are performed.
Simulation results show that the proposed access algorithm effectively improves the access performance of dual-mode
communication nodes while ensuring fairness in dual-mode network and channel access.
Keywords: power line communication; wireless communication; dual-mode nodes; deep reinforcement learning; double
deep Q-network; MAC layer access; fairness utility function; P-persistent access

新型电力系统建设中多类型应用场景和业务

接入对电力通信网络提出了更高要求 [1-2]。无线
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通信 (wireless communication, WC) 具备接入灵活、

组网简单等优点 [3]，但是无线射频信号易受墙壁

等障碍物影响，信号衰减和衰落影响较大。电力

线通信 (power line communication, PLC) 利用已有

的电力线路传输信号，无需重新布线即可解决信

号接入和覆盖问题 [4-5]，但是存在脉冲噪声等不利

影响。联合电力线和无线通信的双模通信可实现

业务灵活接入和资源优势互补，有效提升网络综

合性能。

已有电力线和无线双模通信的研究集中于物

理层性能分析和优化方面 [6-8]。而随着双模通信

网络的技术发展，介质访问控制 (media access con-
trol, MAC) 技术研究受到关注。在 MAC 接入算

法方面，无线 IEEE 802.11 标准 [9] 和 HomePlug 电

力线通信技术采用的 IEEE 1901 标准 [10]，都广泛

使用基于冲突避免的载波侦听多路访问 (carrier
sense multiple access with contention avoid, CSMA/
CA) 等 [11-13]。文献 [11] 以 CSMA/CA 机制为基础，

提出了基于先空闲先征用的电力线和无线双模通

信接入算法，双模节点采用二选一的方式选择电

力线或者无线信道接入。文献 [12] 和文献 [13] 分
别针对并行传输和复用等物理层技术，提出了

2 种电力线和无线双模通信 MAC 接入算法，分别

适用于高可靠分集传输和高吞吐量业务。电力线

和无线双模通信节点利用 2 种信道传输数据包，

从而保证了节点接入的性能。但是上述基于

CSMA/CA 的固定参数退避算法存在一定的信道

空闲情况，采用深度学习 [14] 与强化学习 [15] (rein-
forcement learning, RL) 设计双模节点的 MAC 层

自适应接入算法，可以提升信道资源的利用率，

具有重要的研究价值。

目前常用的深度强化学习 (deep reinforcement
learning, DRL) 算法为深度 Q 网络 (deep Q-net-
work, DQN) 算法[16-17]，在网络资源分配[18-19]、导频

设计 [20]、路径规划 [21]、设备节能 [22] 等通信领域研

究中得到了应用。使用基于 DQN 的范式取代低

效的随机访问机制，可实现确定性决策，通过对

网络整体环境的在线学习让网络提升服务质量

(quality of service, QoS)。文献 [23] 通过 DRL 调整

终端的争用窗口，避免网络拥塞，减小碰撞概

率。Wu 等[24] 令智能网关观察和学习网络流量的

变化情况，通过 Q 学习自适应调整全网的争用周

期的大小。上述研究分别从争用窗口选取、频谱

选择等角度开展机器学习，利用 DRL 进行退避数

值选择决策。Naparstek 等[25] 和 Yu 等  [26-28] 则直接

通过网络环境参数来决定接入时机或者接入信

α

道。文献 [25] 将每个用户当前的状态映射到各自

的神经网络中，通过 Dueling DQN 选择最优信道

频谱。文献 [26] 提出了无线异构网络中基于 DRL
的载波感知接入算法，采用 DQN 实现异构网络

的终端灵活接入。文献 [27] 提出适用于非均匀步

长情况下的改进深度学习多址接入 (deep learning
multiple access, DLMA) 协议，且引入 -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 [28] 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。

α

上述基于 DRL 的 MAC 算法研究都是针对无

线通信技术开展，针对 PLC 的 MAC 层接入算法

研究尚处在起步阶段 [29]，与双模通信相关的研究

成果几乎未见报道。DRL 能够实现 MAC 层灵活

接入，提升网络性能。电力线与无线混合通信场

景中，基于 DRL 的 MAC 层接入可明显降低机制

复杂度。因此，针对电力线和无线双模通信网络

开展基于 DRL 的 MAC 层接入算法研究具有前瞻

性。本文提出了一种基于 DRL 的电力线和无线

双模通信 MAC 层接入算法 (double channels mul-
tiple access based on deep reinforcement learning,
DCMA-D)。DCMA-D 节点利用 DCMA-D 算法对

双连接通信网络环境进行在线动态学习，获得当

前环境下的最优接入策略，通过 -公平效用函数[27]

和 P 坚持机制在保证网络和信道接入公平性的同

时实现自适应优化接入，还可以根据业务特点和

需求实现网络资源调控或分配。

本文的创新点如下：

1) 为了实现电力线和无线双模通信的灵活接

入，本文提出了一种电力线和无线双模通信 MAC
层的自适应接入方法 (DCMA-D)，节点在没有先

验知识的条件下，依据 DRL 对接入环境进行学

习，最终实现自适应接入和数据包传输。

α

2) 为了避免智能节点过分占用一种媒质信道

发送数据包而导致信道资源分配不公平，DCMA-
D 在保证智能节点自身传输性能的前提下，以 -
公平性能函数作为 DRL 的效用函数，通过调控公

平性指数约束 DCMA-D 节点，来实现网络资源动

态分配。

3) 为了避免智能算法的“自私性”，导致其他

节点传输资源被抢占，本文在接入算法中引入

P 坚持机制，在网络中单模节点数量较多的情况

下，DCMA-D 节点利用 P-坚持接入机制约束自身

传输动作，维护节点接入公平。同时降低碰撞概

率，提高可靠性。 
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1   网络模型和信息采集

根据电力线和无线双连接通信网络的特点，

本文设计了双模节点的接入算法以及节点与网络

环境的交互过程。 

1.1    电力线与无线双模通信网络模型

如图 1 所示，本文构建一个电力线和无线双

模通信网络，网络中包含 1 个中心协调网关 G、

LP 个 PLC 单模节点 P、LW 个 WC 单模节点 W 和

1 个接入 2 个信道的双模节点 I。假设所有节点都

处于发送饱和状态，即始终都有数据包等待传送。
 
 

W

G

I

P

PLC

WC

W

P

P

 
P：PLC 终端，W：无线终端，I：双模终端

图 1    网络模型
Fig. 1    Network model

 

单模节点都采用基于二进制指数退避 (bin-
ary exponential backoff, BEB) 机制[30] 的 CSMA/CA
算法。与 WC 不同的是，PLC 单模节点的退避机

制中加入了延迟计数器 (delay counter, DC) 使得节

点为避免碰撞而更为谨慎地接入网络。在信道有

数据包传输或者因为发生碰撞而无法占用时，退

避计数器 (backoff counter, BC) 冻结，DC 值减一。

当 DC 值小于 0 时，节点直接进入下一退避阶段，

BC 在新的退避窗口重新取值，直到数据包传输

成功，节点才会回退到初始退避阶段。

节点可接收网关 G 广播的协作信息 (包传输

结果、包持续时间等)。如果在包传输时间内，同

一信道内没有其他节点并发传输，网关 G 成功接

收到数据包并且向全网广播确认消息 (acknow-
ledgement, Ack)，该次传输成功。否则，数据包将

发生碰撞，网关 G 将不广播 Ack 消息，接入节点

向全网共享包传输失败消息。双模节点 I 根据采

集的双媒质信道状态信息，执行 DCMA-D 算法以

自适应接入双模信道。 

1.2    面向智能接入的协作信息数据采集模型

双模通信网络的网关 G 可在网管和通信过程

中处理和存储节点传输和信道状态等信息。如

图 2 所示，DCMA-D 节点通过载波侦听和与网关

交互 2 种方式获取 MAC 层状态参数。

 

DCMA-D

节点 

电力线与无线
双模信道

网关G

实时信道状态O
t

B
t
=[II

t
 U

t
]

历史协作信息 载波侦听
传输交互

 
图 2    双模智能节点信息采集过程

Fig. 2    Information collection process  of  dual-mode intelli-
gent node

 

DCMA-D 节点在进行决策之前都会进行载波

侦听，获取实时的信道忙闲信息。DCMA-D 节点

接入信道传输数据包时，从网关 G 中获取其他节

点的历史协作信息。随后以协作信息和载波侦听

信息作为 DRL 算法的先验知识，训练神经网络，

确定双模节点的传输策略。具体步骤如下：

Ot ∈ { OIDLE,OP - BUSY,OW - BUSY,OBUSY}

1) 载波侦听过程：定义 DCMA-D 节点在 t 时
隙进行载波侦听后得到信道状态信息为 O t。其

中，IDLE 表示 2 个信道都空闲，P-BUSY 表示电

力线信道繁忙而无线信道空闲；W-BUSY 表示无

线信道繁忙而电力线信道空闲；BUSY 表示 2 条

信道都繁忙，即 。

Bt = [Ut IIt]
Ut = [U(0)

t U(1)
t · · · U(L)

t ] i = 0,1, · · · ,L
U(i)

t = [u(i)
t−K+1 · · · u(i)

t ]

u(0)
t u(i)

t , i , 0

u(i)
t ∈ Π = {1,2,3}

Π

2) 与网关 G 的传输交互过程：网关 G 存储各

节点的协作信息 。其中，动作信息

， 中具有节点 i 在
之前 K 时隙的传输信息，即 。

为双模节点的传输动作信息， 为单模节

点的传输动作信息。 分别对应等

待、电力线信道传输、无线信道传输，其中 为动

作空间。

IIt = [II(0)
t II(1)

t · · · II(L)
t ]

II(i)
t = [I(i)

t I(i)
t−1 · · · I(i)

t−K+1] i = 0,1, · · · ,L II(i)
t

I(i)
t = S

I(i)
t = F

网关 G 向全网广播 Ack 消息的同时也向全

网广播结果信息集 。其中

， 。 为 网 关

G 将节点 i此前 K次传输结果整合成传输结果历

史信息。如果节点 i成功接收本次传输的 Ack 消

息，则 ，如果未能成功接收到 Ack 消息，表

明此次传输失败，则 。 

2   基于 DRL 的双模节点接入算法设计

α

DCMA-D 节点采用 DRL 算法选择接入信

道。为了保证网络全局公平，本文在 DCMA-D 节

点进行决策过程中引入 -公平效用函数和 P-坚持

接入机制，通过 DCMA-D 节点自我约束以及外部

调控调整传输策略，在保证其他节点性能的情况

下，最优化 DCMA-D 节点性能。 

2.1    DCMA-D 算法流程

DCMA-D 算法的流程如图 3 所示，包括迭代

更新神经网络参数的训练模块和根据学习结果进
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行发送和等待动作选择的决策模块 2 个部分。在

与网络环境不断交互的过程中训练神经网络，迭

代优化网络参数并进行决策。
  

决策模块

经验

Et

电
力
线
与
无
线
双
模
通
信
网
络

采样后的经验 经验池

Target DQNEval DQN

对应

损失函数

ε贪婪策略

动作at(0)

at
(0)=0 等待

发送

i=0

L

fα(QEval)

训练模块

DCMA-D节点

N

Y

P-坚持机制

发送
Y

N

St+1St+1St

{QEval}
(i)

(i)

{QEval}
^ (i) {QTarget}

^ (i)

∑

 
图 3    DCMA-D 算法示意

Fig. 3    Schematic of DCMA-D algorithm
 

{Q(i)
Eval}

{Q̂(i)
Eval}

{Q̂(i)
Target}

图 3 所示的算法模型中包含 2 个 DQN 网络：

Eval DQN 和 Target DQN。其中 Eval DQN 用来计

算在本状态 St 下策略选择的 Q 值和 Q 值迭代更

新、梯度下降、反向传播，其输出为 ，即节

点 i 在当前状态下的 Q 值估计值集合。为避免

Q值估计误差，本文引入了双深度 Q 网络 (double
deep Q network, DDQN) 代替原本的 DQN 架构。

因此，根据 DDQN 架构原理，在损失函数计算中，

将选取在下一状态 St+1 时 Eval DQN 的输出值集

合，即 。Target  DQN 用来给出下一状态

S t+1 的 Q 值集合 ，其网络更新来源于 Eval
DQN 的参数复制。

α

ε α

为避免 DCMA-D 节点接入产生的资源分配

不公平问题以及发生碰撞，DCMA-D 算法中从

2 个方面来约束节点的发送动作。1) 引入 -公平

效用函数。 贪婪策略以各节点的 -公平效用函

数值为依据选择 DCMA-D 节点的动作，避免

DCMA-D 节点一直占用一条信道。2) 引入 P-坚
持接入机制。DCMA-D 节点在发送时以 p的概率

发送数据包，而以 1−p的概率等待至下一时隙重

新进行决策，为其他节点预留更多的信道资源的

同时避免碰撞。经过 DQN 估计生成的 Q值将作

为自变量，计算 α -公平效用函数值 (具体见

a(0)
t

2.3 节)。随后根据 ε贪婪策略得出 DCMA-D 节点

当前的动作 。同时，由 P-坚持接入机制决定是

否发送，p为发送概率。

Et = [St at rt St+1]
在 DQN 的训练阶段，DCMA-D 节点需要从

经验池中抽取经验 进行经验

重放，其中 r 是网络中所有终端节点传输的奖励，

本质上是每次传输的结果反馈。把网络中所有的

终端节点的结果收集起来，成为 DCMA-D 节点的

经验的一部分，从而训练神经网络。完成经验抽

样后，为了有效处理双连接通信网络中复杂的

MAC 层接入状态信息，通过 DCMA-D 节点处理

网络中所有节点的接入数据信息，训练神经网

络。DCMA-D 节点通过 Eval 神经网络和 Target
神经网络的双神经网络驱动决定神经网络输出以

及参数调整。 

2.2    DDQN 定义和迭代计算

ot

Bt

α

DCMA-D 节点将通过载波侦听和与网关进行

传输交互的方式获得的载波侦听结果 与协作信

息 转换为 DQN 算法中的动作、状态和奖励信

息。需要注意的是，由于本文引入 -公平效用函

数，需要网络中所有节点的动作参数产生的影

响，因此 DQN 不只输出当前状态下 DCMA-D 的

估计 Q 值，同时输出单模节点的动作产生的 Q
值。具体如下：

ut

at ∈ Π = {1,2,3}
1) 动作：DRL 的动作定义与协作信息中 的

定义相同，即 。分别对应节点等

待、接入电力线信道传输、接入无线信道传输。

Bt

2) 状态：DCMA-D 节点以网关存储的协作信

息和自身的载波侦听结果作为 DRL 算法的先验

知识。将一定时间内的载波侦听结果与动作结

合，组成当前的网络环境状态 St，作为 DQN 的输

入。当前信道状态包括各节点的协作信息 和双

模节点的载波侦听结果 Ot，即

St = [Bt Ot]

Bt

式中： Ot 为载波侦听结果，提供实时网络环境状

态； 为协作信息，提供历史网络环境状态和其

他节点的历史数据。

IIt

r(i)
t , i = 0,1, · · · ,L

3) 奖励和 Q值：节点传输成功与否在于其是否

成功接收网关 G 返回的传输结果信息 ，本文以

此为依据设计 DCMA-D 节点的 DQN 算法中的奖

励。节点在第 t次迭代获得的奖励为 。

r(i)
t =


0, 等待
−Tpacket, 碰撞
Tpacket, 成功

如果节点处于等待，那么节点奖励为 0；如果

节点传输完成后成功收到 Ack 消息，则获得奖
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励，奖励值为数据包传输时间 Tpacket；如果节点发

送的数据包发生了碰撞导致节点在规定时间内没

有收到 Ack 消息，则表示本次传输失败，奖励为

Tpacket。

rt = [r(0)
t r(1)

t ... r
(L)
t ] r(i)

t , i = 1,2, · · · ,L

R(i)
t

各个节点是否成功传输的信息存储在网关

G 中，DCMA-D 节点通过定时访问获取其他节点

的传输结果信息，并以奖励的形式反馈到 DQN
中。令 ，其中 为单

模节点的奖励。定义第 t次迭代时节点的累计折

扣奖励 ：

R(i)
t ≜

∞∑
k=0

γkr(i)
t+k+1

γ γ ∈ (0,1]式中 为累积折扣因子， 。由此，将 Q 值

定义为

Q(i)(St,a;θ) ≜ E[R(i)
t |St,a, θ]

St

θ

即节点在状态 时选用动作 a产生的累积折扣因

子期望值，其中 为神经网络的性能参数集。

本文的 DRL 算法采用 DDQN 架构。DQN 直

接由 Target 网络直接给出 Q 现实值。而 DDQN
先将下一时隙状态 St+1 输入 Eval 网络处理，获得

输出值：

Q̂(i)
Eval = Q(i)(St+1,a;θt)

θt式中 为第 t 次迭代时的 Eval 网络参数集。随

后，找出与 Eval 输出值对应的 Target 网络输出

值，即

Q̂(i)
Target = Q(i)(St+1,a;θ−t )

θ−t Q(i)
Eval

Q̂(i)
Target

式中 为 Target 网络参数集。DDQN 根据 和

进行参数更新，具体形式为

Q̂(i)
Eval← rt+1+βQ(i)(St+1,argmax Q̂(i)

Eval;θ
−
t )

由此，可得到更新过程中损失函数为

l(θ) =
1

NE(L+1)

l∑
i=0

∑
e∈E

(
r(i)

t+1+γQ̂
(i)
Target−Q(i)

Eval

)2
 

α2.3    基于 -公平效用和 P-坚持的决策算法

ε

为了保证 DDQN 在训练过程中能够遍历状

态空间中的所有状态，DCMA-D 节点在决策过程

中采用 贪婪策略，即

a(0)
t =


1, Ot = OBUSY

argmax
a∈{0,1,2}

Q(St,a;θt), Ot , OBUSY, prob= 1−ε

rand A, Ot , OBUSY, prob = ε

(1)

ε

ε

1−ε

式中：A为智能节点的动作空间， 为 DCMA-D 节

点随机决策的概率。当载波侦听结果为忙时，

DCMA-D 节点的决策固定为等待；若载波侦听中

至少有 1 条信道空闲，则 DCMA-D 节点有 的概

率随机选择信道，而有 的概率选择最优动

作。在 DRL 开始时，DCMA-D 节点通过随机接入

收集经验，当收集到足够多的经验时转为选择最

优动作，实现灵活接入。

α

α

本文引入 -公平效用函数作为 DDQN 的决

策依据。 -公平效用函数是由单个节点的局部效

用函数之和求得的全局效用函数。其中局部效用

函数为

fα(xi) =
{

(1−α)−1x1−α
i , α ∈ (0,1)∪ (1,∞)

log2xi, α = 1
(2)

α α式中 为公平性目标参数，通过改变 的值可以在

网络中实现不同的公平性目标。xi 为目标变量，

即待优化目标。由式 (2) 可得全局效用函数为

F(x0, x1, · · · , xL) =
L∑

i=0

fα(xi) (3)

α本文以第 t次迭代时各个节点的 Q值为 -公平效

用函数，即

xi = Q(i)(St,a;θt) (4)
结合式 (1)～(4)，DCMA-D 节点的最优决策为

a′t = argmax
a∈A

 L∑
i=0

fα
(
Q(i)(St,a;θt)

)

ε

此时，DCMA-D 节点在 2 条信道载波侦听反馈都

为忙时固定执行等待动作，而在载波侦听反馈有

信道空闲时，采用 贪婪策略选择动作，即

a(0)
t =


0, Ot = OBUSY

a′t, Ot , OBUSY, prob= 1−ε
rand A, Ot , OBUSY, prob = ε

a′t

a(0)
t a(0)

t , 0

式中：A为智能节点的动作空间， 为当前策略做

出的最优动作。考虑到 DCMA-D 节点在节点竞

争过程中会一直处于优势，挤占其他单模节点的

信道资源，导致信道资源分配的不公平，造成单

模节点的 QoS 不能得到保证，本文将 P-坚持接入

机制融入 DCMA-D 节点的决策过程当中。节点

竞争获得信道争用权之后，以 p的概率发送数据，

以 1−p 的概率延迟一个时隙并进行侦听。如

图 3 所示，已知节点作出决策为 ，若 ，则

DCMA-D 节点在选择的信道上以 p概率发送数据

包，而以 1−p概率等待一个时隙并进行侦听。与

传统的 P-坚持 CSMA 不同，若 DCMA-D 节点以

1−p 的概率等待一个时隙，则在下一时隙需重新

进行决策，选择动作。 

3   仿真分析

本节对 DCMA-D 算法进行仿真以及性能分

析。首先，对 DRL 算法中涉及到的超参数以及节

点 MAC 层参数进行定义以及数值设定。然后，
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本文对 DCMA-D 节点在使用不同接入算法时双

模节点和单模节点的性能进行比较分析，并且分

析 了 - 公 平 效 用 函 数 和 P - 坚 持 接 入 机 制 对

DCMA-D 节点和网络整体性能的影响。

本文选择已有的二选一接入算法 [11]、并行超

帧接入算法 [12] 和复用接入算法 [13] 作为对比算法

开展分析。在二选一和复用算法中，双模节点同

一时间都只征用一种信道，不同之处在于双模节

点执行二选一算法时，网络中其他节点都处在等

待状态，而复用算法允许其他节点在双模节点传

输的过程中接入另一个未被占用的信道。并行超

帧算法在信道中引入了超帧结构，将超帧划分为

争用期 (contention period, CP) 和非争用期 (conten-
tion free period, CFP)，CP 中节点竞争接入，而

CFP 中将帧结构划分为多个时分多址 (time divi-
sion multiple access, TDMA) 时隙。终端节点采用

CSMA/CA-TDMA 机制传输数据包，即在 CP 时间

采用双信道并行 CSMA/CA 机制发送 TDMA 时隙

申请信息。网关收到申请信息后，按照申请信息

到达的前后顺序来安排电力线或者无线信道超帧

中的 TDMA 时隙。

由于 DQN 在进行 Q值估计的过程中容易产

生过估计的问题，本文选择了 DDQN 架构来防止

Q值的过估计。为探讨过估计问题对仿真结果的

影响，本文比较了利用 DQN 和 DDQN 架构进行

仿真产生的结果。为方便讨论，本文只讨论了当

P-坚持机制的接入概率 p=1 的情况时 DQN 与

DDQN 的性能对比。 

3.1    仿真性能指标

在指标参数选择上，本文选用各节点的信道

占用比、接入时延和信道中发生碰撞的概率作为

模型中的性能指标。

1) 节点信道占用比：为了更直观地反映网络

中各节点的吞吐量，本文引入节点信道占用比作

为吞吐量性能的关键指标 [17]，节点信道占用比定

义为节点在固定传输时间内，无碰撞成功传输数

据包的时隙个数与 2 种信道可用传输时隙个数之

和的比值：

Ci =
NTi

NTP
+NTW

NTi

NTP
NTW

式中： 为节点 i在仿真过程中成功传输中占用

的时隙总数， 和 分别为电力线信道和无线

信道在仿真过程中的时隙总数。

2) 接入时延：节点的接入时延为节点 i 接收

到 2 次 Ack 消息的时间间隔。其中包含 DIFS、

SIFS、Ack 消息的发送时间等。

3) 信道碰撞概率：定义信道碰撞概率为 2 条

信道各自监测到碰撞的次数与 2 条信道中监测到

有节点传输的次数之比。 

3.2    仿真设置

本文采用 NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU 进

行仿真计算，在 Python 3.8 环境中进行仿真，通过

TensorFlow2.0 构建 DRL 架构。

仿真中设置网络中 1 个 DCMA-D 节点与多

个单模节点共存的情况。假设模型中所有节点没

有在物理层丢弃数据包，且只有多个节点同时传

输才会导致数据包丢失。处于同一条信道上的节

点具有相同的接入优先级，电力线单模节点竞

争窗口值为 CW 1={8,16,32,64}，延迟计数器为

DC={0,1,3,15}，无线单模节点的竞争窗口值为

CW2={32,64,128,256}。节点在传输过程中系统参

数设置如表 1 所示。其中，分布式帧间间隔 (dis-
tributed inter-frame spacing, DIFS) 是节点数据包到

达节点 BC 开始后退的间隔时间，大小为 40 μs;短
帧间间隔 (short inter-frame spacing, SIFS) 为数据包

传送完成后直至收到 Ack 消息的最长时间间隔，

大小为 20 μs。
  

表 1    双模通信仿真参数设置
Table 1    Dual-mode  communication  simulation  parameter

settings
 

名称 数值

数据包长度E[P]/bits 12 480

Ack/bits 240

传输速率/(bit/s) 6 000

时隙大小/μs 10

SIFS/μs 20

DIFS/μs 40
 

本文采用前馈神经网络 (feedforward neural
network, FNN) 作为 DCMA-D 节点中 2 个 Q 神经

网络 (Q neural  network,  QNN) 的架构。由于

DCMA-D 节点需要从网关和信道中获取全网节

点的收发信息作为 DDQN 的输入，所需处理的数

据量较大，因此本文设定 QNN 中包含 20 层全连

接层，每层具有 64 个神经元，每个神经元采用修

正线性单元 (rectified linear unit, ReLU)[16] 激活。

此外，为了避免神经网络因为梯度消失或者梯度

爆炸出现网络退化问题，在神经网络前向传递的

过程中引入残差网络结构 (residual network, Res-
Net)，每个 ResNet 块包含 2 个全连接层。

DCMA-D 节点的 DRL 算法的仿真超参数如

表 2 所示。为了使 DCMA-D 节点能够尽可能多
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ε

地遍历到网络中各种状态下采用不同决策产生的

奖励值，使经验种类更加丰富，本文设定 贪婪策

略中 的初值为 1，迭代步长为 0 .995，终值为

0.005。经验池的大小为 1 000，抽样经验池大小

NE 为 32，以满足 QNN 的训练需要。每次训练通

过均方根传播 (root mean square propagation, RMS-
Prop) 优化器进行小批量梯度下降，使得神经网络

收敛速度和稳定性进一步提高。
 
 

表 2    DRL 算法超参数
Table 2    DRL algorithm hyperparameters

 

超参数 取值

状态历史长度M 20

ε变化范围 [0.005,1]

ε λ迭代值 0.995

γ折扣因子 0.9

经验池大小 1 000

抽样经验池大小NE 32
 

图 4 为本文仿真过程的损失函数变化情况。

仿真初始阶段，由于 ε贪婪策略，损失函数较大。

大约经过 1 000 次迭代后，神经网络趋于稳定，

DCMA-D 节点获得较为稳定的决策。
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图 4    损失函数

Fig. 4    Loss function
  

3.3    接入算法性能对比

本节讨论了在单模节点数量变化的情况下双

模节点接入算法性能。考虑到双媒质信道的独立

性以及电力线通信 MAC 算法的差异性，本节令

无线节点数量 Lw=15，以电力线单模节点数量变

化为例讨论双模节点的不同接入算法对网络中各

节点和信道性能的影响。 

3.3.1   平均信道占用比性能

随着电力线单模节点数量的增加，图 5～8 对

比电力线单模节点和无线单模节点，分析了双模

节点采用不同算法时的平均信道占用比性能。其

中，图 5 为单个节点在整个仿真过程中各类型节

点的 总信道占用比。为方便讨论，在图 5 的仿真

中，电力线单模节点和无线单模节点个数均为

15 个。
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图 5    各类节点总信道占用比

Fig. 5    Total channel occupancy ratio of each node
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图 6    双模节点信道占用比

Fig. 6    Dual connection node channel occupancy ratio
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图 7    电力线单模节点信道占用比

Fig. 7    PLC single node channel occupancy ratio
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图 8    无线单模节点信道占用比

Fig. 8    WC single node channel occupancy ratio
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如图 5 所示，在仿真刚开始时，由于采用 ε贪
婪策略，DCMA-D 节点在刚接入时，各类节点的

信道占用比出现较大的波动。而随着 DRL 算法

不断进行迭代，ε值在迭代过程中降低，在决策上

采取 Q 值最高的决策。在不断的迭代训练过程

中，DRL 算法逐渐收敛，DCMA-D 节点逐渐找到

了最优决策，因而各类节点的信道占用比性能逐

渐趋于稳定。

如图 6 所示，增加电力线单模节点数量时，使

用 4 种接入算法的双模节点都不同程度地出现了

信道占用比下降的现象。由于 DCMA-D 节点在接

入过程不执行二进制指数退避等固定参数算法，

能够更加灵活地接入信道，充分利用信道空闲传

输，因此相对二选一、并行和复用算法，双模通信

节点使用 DCMA-D 算法具有更高的信道占用比。

图 7 和图 8 为双模节点使用不同接入算法

时，单模节点的平均信道占用比变化情况。可以

发现，当双模节点采用复用接入算法或者并行超

帧接入算法时，电力线单模节点平均信道占用比

性能最优，而无线单模节点的平均信道占用比性

能不如双模节点采用 DCMA-D 的情况。此外，在

引入 P-坚持机制后，电力线单模节点的信道占用

比要高于未引入 P-坚持机制的情况。

电力线单模节点执行退避算法时，通过 DC
计数来避免无序竞争和不必要的碰撞，因此信道

产生了较多的空闲时隙。此时，DCMA-D 节点在

学习过程中发现利用电力线信道传输数据包能够

获得更大的累积奖励，因此开始占用更多的电力

线信道时隙资源，导致电力线单模节点一直处于

被抢占的状态。与之相对，无线单模节点获得了

更多的传输机会。因此，相较于非智能的复用算

法，当双模节点使用 DCMA-D 算法时，电力线单

模节点更难竞争到信道资源，导致性能较差。

当 DCMA-D 节点的 DRL 采用 DQN 进行

Q 值估计时，过估计使得 DCMA-D 节点在决策过

程中容易产生较高误差，会产生更多的错误决

策，造成算法收敛之后出现 “伪优化决策 ”。而

DDQN 避免了过估计的产生，因此得到的决策更

适合当前的网络。因此，可以看到同等条件下采

用 DDQN 的 DCMA-D 节点在信道占用比性能上

比采用 DQN 的节点更好。DDQN 的优越性在接

入时延和碰撞概率性能上也有较为明显的体现，

使用 DQN 架构的 DCMA-D 节点与其他算法相

比，性能也有所提升。

综合图 6～8，相较于基于 CSMA/CA 的接入

算法，DCMA-D 能够占用更多的信道资源进行传

输，但单模节点竞争不过 DCMA-D 节点，出现性

能下降。而加入 P-坚持机制后，DCMA-D 节点性

能虽然出现下降，但是总体上仍优于对比算法，

且单模节点的性能得到明显改善。因此，在不同

节点数量条件下，可通过 P-坚持机制调控 DCMA-
D 节点的传输，保证单模节点的接入公平。 

3.3.2   平均接入时延性能

如图 9 所示，对比二选一、复用和并行超帧算

法，双模节点采用 DCMA-D 算法时的接入时延性

能在电力线单模节点数量多的情况下明显更好。

随着电力线节点数量增加，DCMA-D 算法可通过

机器学习自适应调整算法，时延性能受节点数量

的影响较小，具有更好的接入时延稳定性能。采

用 DQN 架构的 DCMA-D 节点由于存在过估计问

题，与相同条件下 (P-坚持机制概率 p=1) 采用

DDQN 的 DCMA-D 节点相比接入时延更高。
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图 9    双模节点接入时延

Fig. 9    Dual connection node access delay
 

如图 10～11 所示，双模节点采用 DCMA-D
算法时对单模节点接入时延性能的影响，要大于

复用接入和二选一接入算法。由于双模节点的

DCMA-D 算法通过基于综合网络信息的 DRL 实

现自适应接入，使得单模节点接入概率降低、产

生更大的接入时延，且电力线单模节点的增加使

得 DC 计数器更为谨慎，DCMA-D 节点更多地占

用电力线信道传输，导致了不公平现象的发生。
 
 

5 10 15 20 25
0

50

100

150

200

250

电力线单模节点数量/个

单
模
节
点
接
入
时
延

/m
s

DDQN  p=1

DDQN  p=0.5

DDQN  p=0.2

DQN  p=1

复用算法
二选一算法
并行超帧算法

 
图 10    电力线单模节点接入时延

Fig. 10    PLC single node access delay
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图 11    无线单模节点接入时延

Fig. 11    WC single node access delay
  

3.3.3   碰撞概率

图 12～13 为双模节点使用不同接入算法时电
力线信道和无线信道的碰撞概率。DCMA-D 没
有使用 P-坚持机制时 (p=1)，2 条信道的碰撞概率
都较大，而融合 P-坚持机制后，2 种信道的碰撞概
率都随着 p值减小而降低。引入 P-坚持接入机制
后，DCMA-D 节点的发送受到概率 p的约束，p值
的设置具有信道资源外部调控的作用。可见对智
能算法的必要约束也有利于提升网络整体的性能。
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图 12    电力线信道碰撞概率

Fig. 12    Collision probability of PLC channel
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图 13    无线信道碰撞概率

Fig. 13    Collision probability of WC channel
 

由于采用 DQN 的 DCMA-D 节点存在过估
计，因此产生的决策并非是最优的，这就导致
DCMA-D 节点发送的数据包产生碰撞的概率增
加。因此，DCMA-D 节点采用 DQN 时具有更高
的碰撞概率。 

α3.3.4   -公平性能

α

α

α α

α

α

图 14 为 DCMA-D 节点取不同 值时传输概

率的变化。DCMA-D 节点在电力线信道的传输

概率随着 增加而减小，而无线信道的传输概率

随着 增加而增加。当 值较小时，DCMA-D 的节

点传输策略为最优化自身接入性能。电力线信道

中单模节点发送受到延迟计数器约束，使得电力

线信道更容易产生空闲时隙。因此，DCMA-D 节

点占用电力线信道的比例较高。而随着 值增

加，DCMA-D 节点策略转为侧重 2 条信道的公平

接入，因此对无线信道的占用比例开始增加，同

时无线信道碰撞概率增加，DCMA-D 节点无法通

过无线信道获得更大的奖励，因此，在 为 70 左

右趋于平衡。
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α图 14    不同 值时双模节点在 2 种信道的传输概率
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Fig. 14    Change  in  transmission  probability  under  differ-
ent 
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图 15 为不同 参数情况下，DCMA-D 节点选

择 2 条信道的情况以及各类型节点的平均信道占

用比变化。可以发现，各节点的平均信道占用比

变化情况符合图 13 的讨论。由于电力线单模节

点更为谨慎的接入机制，使得电力线单模节点的

平均信道占用比虽然随着 值增加，但始终低于

无线单模节点的平均信道占用比。而 DCMA-
D 节点通过 -公平效用函数的调控，在 值变化

的情况下仍能保持较高的信道占用比，传输性能

得到保证。
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4   结束语

α

α

本文提出了基于 DRL 的电力线与无线双模

通信 MAC 层接入算法 (DCMA-D)，DCMA-D 节点

通过 DDQN 获得最优的接入策略，实现自适应信

道接入。为了保证公平性，本文引入了 -公平效

用函数，DCMA-D 节点通过优化公平效用值来优

化策略，实现公平性能。仿真结果表明， -公平

效用函数能够避免过多占用一条信道而导致网络

性能恶化。为了避免单模节点数量增加导致的不

公平现象，本文引入 P-坚持接入机制。仿真结果

表明，当单模节点数量增加时，可以通过调控概

率值 p，约束双模节点的传输动作，为其他节点预

留出更多的信道资源，改善其他节点的传输性

能。本文主要探讨了网络中存在一个双模智能节

点的情况，在接下来的研究工作中，将进一步探

讨网络中存在多个双模节点的网络性能，以及通

过网关进行机器学习来分配信道资源的算法。
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