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摘　 要:随着全球数字化转型的深入发展,工业物联网对网络通信的传输时延、可靠性、广覆盖方面提出了严苛的要求。 而时间

敏感网络(TSN)以其确定性的低时延传输特性,与 5G 的广覆盖优势形成互补,二者深度融合构建的 TSN-5G 异构网络成为满

足工业物联网实时通信需求的前沿方案。 但目前缺少对该方案的传输资源细粒度使用的优化方法,导致有限资源没有得到充

分利用,进而影响端到端传输的成功率。 为此,在 TSN 与 5G 融合的工业网络架构的基础上,设计了一种基于双 Q 学习的鲸鱼

优化方法,该方法通过双深度 Q 网络(DDQN)动态优化鲸鱼优化方法的“搜索”或者“包围”的执行动作选择,可以加快方法的

寻优过程,且能够有效避免鲸鱼优化方法陷入局部最优. 在性能对比方面,该方法也展现出显著优势,与传统的鲸鱼优化方法和

遗传方法相比,其调度成功率的提升范围在 6. 1% ~ 74%。 因此,通过 DDQN 与鲸鱼优化方法的结合可以很好的解决 TSN-5G 网

络的细粒度资源分配难题。
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Abstract:With
 

the
 

in-depth
 

development
 

of
 

global
 

digital
 

transformation,
 

industrial
 

IoT
 

has
 

put
 

stringent
 

requirements
 

on
 

the
 

transmission
 

delay,
 

reliability,
 

and
 

wide
 

coverage
 

of
 

network
 

communication.
 

TSN,
 

with
 

its
 

deterministic
 

low-delay
 

transmission
 

characteristics,
 

complements
 

the
 

wide
 

coverage
 

advantage
 

of
 

5G.
 

The
 

TSN-5G
 

heterogeneous
 

network,
 

formed
 

by
 

the
 

deep
 

integration
 

of
 

the
 

two,
 

has
 

become
 

a
 

cutting-edge
 

solution
 

to
 

meet
 

the
 

real-time
 

communication
 

needs
 

of
 

industrial
 

IoT.
 

However,
 

currently
 

there
 

is
 

a
 

lack
 

of
 

optimization
 

methods
 

for
 

fine-grained
 

use
 

of
 

transmission
 

resources
 

in
 

this
 

solution,
 

resulting
 

in
 

the
 

underutilization
 

of
 

limited
 

resources,
 

which
 

in
 

turn
 

affects
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

end-to-end
 

transmission.
 

Therefore,
 

based
 

on
 

the
 

TSN
 

and
 

5G
 

fusion
 

industrial
 

network
 

architecture,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

dual
 

Q-learning.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

DDQN
 

to
 

dynamically
 

optimize
 

the
 

execution
 

action
 

selection
 

of
 

“ search”
 

or
 

“ encirclement”
 

in
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

which
 

can
 

accelerate
 

the
 

optimization
 

process
 

and
 

effectively
 

avoid
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

falling
 

into
 

local
 

optimum.
 

In
 

terms
 

of
 

performance
 

comparison,
 

the
 

algorithm
 

also
 

shows
 

significant
 

advantages.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

and
 

genetic
 

algorithm,
 

The
 

improvement
 

of
 

scheduling
 

success
 

rate
 

ranges
 

from
 

6. 1%
 

to
 

74%.
 

Thus,
 

the
 

combination
 

of
 

DDQN
 

and
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

fine-grained
 

resource
 

allocation
 

problem
 

in
 

TSN-5G
 

networks.
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0　 引　 言

　 　 在工业 4. 0 浪潮的推动下,工业物联网( industrial
 

internet
 

of
 

things,
 

IIoT) 正迅速崛起,已成为学术界与工

业界竞相研究和应用的热点领域[1] 。 随着 IIoT 和工业

4. 0 的快速发展,大量工业仪表和工业设备通过有线和

无线网络接入工业系统,电子测量、工业自动化、工业机

器人等领域对数据传输的实时性和可靠性提出了更高的

要求[2] 。 然而,传统以太网采用的 “ 尽力而为” ( best
 

effort,
 

BE)传输机制难以满足工业自动化等场景对实时

性的严格要求。 为此,IEEE
 

802. 1 任务组制定了时间敏

感网络( time-sensitive
 

networking,
 

TSN) [3] 技术标准,它
基于以太网提供确定性、实时性和可靠性传输[4-5] ,并通

过引入时间敏感整形器( time-aware
 

shaper,
 

TAS)、循环

排队和转发( cyclic
 

queuing
 

and
 

forwarding,
 

CQF) [6] 等机

制,显著提升了网络的确定性传输能力。 在网络运行过

程中,TSN 通过 IEEE
 

802. 1AS 协议实现全网设备的高精

度时钟同步。 随后,集中式网络配置( centralized
 

network
 

configuration,
 

CNC) [7] 依据预定义的调度策略传输数据

流。 与此同时,5G 网络中的超可靠低延迟通信( ultra-
reliable

 

low-latency
 

communications,
 

URLLC) 技术通过极

高的可靠性以及低至毫秒级的延迟保障,为工业自动

化[8] 提供了无线解决方案,并且支持 5G 和 TSN 的集

成[9] 。 这种集成显著提升了工业网络的灵活性和可扩展

性,并将确定性网络的覆盖范围从有线域扩展至无线

域[10] ,为工业互联网的发展开辟了新的可能性。 Ginthor
等[11] 在 TAS 机制的基础上,提出了一种基于窗口的资源

分配方法,该方法考虑了大尺度衰落对无线 TSN 调度的

影响,通过优化调度策略提高了 TSN-5G 网络的可扩展

性。 Liu 等[12] 提出一种综合考虑 TSN 和 5G 网络资源的

联合资源分配方法,该方法通过智能选择 5G 中的配置授

权来影响 TSN 网络中流量的注入时间,从而缓解队列溢

出问题。 Yang 等[13] 在 5G-TSN 融合网络中提出了两步

法来解决资源分配问题,并根据 TSN 和流的特点分别制

定了优先级度量,用以实现低时延通信。 Wang 等[14] 通

过融合方法调度 TSN 的注入时隙并假设 5G 网桥上的传

输时延为常量,从而解决 TSN 流量调度问题。
上述方法通过优化调度策略提升了网络性能和效

率,但并未考虑 5G 时频资源的细粒度使用,导致传输可

靠性降低,限制了与 TSN 协同优化的效果。 而且,目前

关于 TSN-5G 混合网络的研究多聚焦于架构设计与性能

评估[15-16] ,但对于保障网络中时间敏感型应用的确定性

低延迟传输至关重要的端到端流量调度问题,尚未得到

充分解决。 现有的精确方法,例如基于数学规划的方法,
虽能解决小规模调度问题,却因计算复杂度高而难以应

用于大规模场景。 因此已有学者采用启发式方法解决大

规模的调度问题,常用的启发式方法包括粒子群优化方

法[17] 、蚁群优化方法[18] 、 蜣螂优化方法[19] 、 遗传方

法(genetic
 

algorithm, GA ) [20] 、 鲸 鱼 优 化 方 法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA) [21] 等。 但启发式方法虽适

用于大规模问题,却常陷入局部最优。 此外,针对 TSN-
5G 异构网络的资源分配问题,已有研究涉及接入选

择[22-23] 、可见光通信上行链路[24] 、网络数字孪生[25] 等方

面,为本文提供了有益参考。 为解决该问题,本文提出了

一种结合强化学习与鲸鱼优化方法两者优势的新方法,
在解决 TSN-5G 网络大规模端到端流量细粒度调度问题

的同时,突破问题的局部最优限制,寻找全局最优解。
在 TSN 和 5G 的异构网络环境中,本文不仅考虑了

TSN 的注入时隙,还进一步细化了 5G 的时间和频率因

素,从而能够更细粒度地优化调度策略。 基于 TSN-5G
网络架构,本文深入研究了大规模流量调度问题。 提出

了一种基于双 Q 学习的鲸鱼优化方法( double
 

Q-learning
 

base
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

DQWOA),该方法通过

WOA 进行解搜索,并引入双 Q 学习机制辅助 WOA 调整

动作,有效避免陷入局部最优,显著提升了搜索效率。 与

其他方法相比,本文提出的 DQWOA 方法在调度成功率

上显著提升,验证了其在解决 TSN-5G 网络中确定性低

延迟传输问题的有效性。

1　 系统模型

1. 1　 TSN-5G 网络架构

　 　 TSN-5G 网络架构如图 1 所示,由 5G 系统和 TSN 系

统组成。 5G 系统作为流量转发桥梁,通过设备侧和网络

侧 TSN 转换器实现与 TSN 之间的互联互通[26] 。
网络采用完全集中的管理架构,集中式用户配置

(centralized
 

user
 

configuration,
 

CUC))负责接收终端设备

的通信请求并将其转发至 CNC。 CNC 依据从 CUC 获取

的网络拓扑和流量数据执行调度算法。 为各流分配资源

并相应更新网络配置,随后经 CUC 将调度结果下发至各

终端设备。
1. 2　 TSN-5G 网络中的流量调度

　 　 本文 TSN-5G 网络由如下关键组件构成:一组工业

物联网终端系统 M = {M1,M2,…}、 一组 TSN 网桥 N =
{N1,N2,…} 和 5G 系统的逻辑桥 N5G。 此外,QTSN 用于

表示 TSN 网桥的队列容量,用于支撑不同流量负载下的

网络性能。 在 TSN-5G 的异构网络中, 每个时间触

发(time-triggered,
 

TT)流被定义为:
f i = { start i,end i,path i,period i,etei,sizei,slot i,timei,

frequency i} (1)
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图 1　 TSN-5G 网络架构

Fig. 1　 Architecture
 

diagram
 

of
 

TSN-5G
 

network

在信息交互的网络中,数据的传输从一个源节点出

发,最终到达一个目的节点,其中 start i 和 end i 分别表示

源节点和目的地节点。 从源节点 start i 向节点 end i 发送

数据的路径,记作 path i, 路径是一个有序的节点序列。
例如,对于一个 TT 流的路径,可以将其表示为:

path i = {M1,N1,N2,N5G,M4} (2)
另外,TT 流的传输具有严格的周期性,用 period i 表

示 TT 流的周期,即数据包按照固定的时间间隔发送。 同

时,TT 流还对端到端延迟有严格要求, etei 表示所需的端

到端延迟,即数据从源节点发出到到达目的节点的最大

允许时间。 sizei 表示流 f i 的大小, slot i 表示流 f i 在 TSN 的

注入时隙, timei 和 frequency i 表示流 f i 在 5G 上所需的时

频资源。 本文采用 CQF 的传输机制,CQF 是一种基于时

隙的流量调度机制,为 TSN 中的周期性流量提供确定性

的延迟保证。 CQF 通过将时间划分为一系列等长的时

隙,并在每个时隙中处理特定的数据传输任务,从而实现

对流量的精确调度。 传输规则如图 2 所示,数据传输过

程是由源节点 M1 按照预定的周期发送数据包,数据包首

先到达 TSN 网桥节点 N1, 并将数据包放入循环队列中,
等待下一个可用的时隙 slot i, 并检查循环队列中的数据

包,确保数据包的大小不超过当前时隙下 N1 节点剩余的

队列容量,并将准备好的数据包转发到下一个 TSN 网桥

节点 N2, 每次发送到下一个节点时,时隙 slot i 就增加 1,
表示数据包在下一个时隙被发送到了下一个节点。 N2 节

点重复 N1 节点的过程,直到数据包到达 5G 系统逻辑桥

N5G。 当数据包到达 N5G 节点时,根据调度方案为数据包

分配 5G 网络的时频资源,此时时隙为 slot i + 3, 数据包

所占用的时频资源的起始坐标是 ( timei,frequency i), 时

频资源的范围分别是 T 和 F。 最后数据包在时隙 slot i +
4 到达目的节点 M2。

在通信系统中,不同的 TT 流各自拥有独特的传输周

期。 为了确保所有 TT 流能够完整且有序地进行传输,必
须找到一个共同的周期,使得所有 TT 流的传输都能够精

准地协调一致。 这个共同的周期,即所有 TT 流周期的最

图 2　 传输规则

Fig. 2　 Transmission
 

rules

小公倍数,被定义为“超周期”。 其计算方式如下:
HP = lcm{period1,period2,…,periodn} (3)

1. 3　 TSN-5G 网络中的流量调度

　 　 CNC 上的流量调度方法,为每个 TT 流分配合适的

TSN 注入时隙、5G 时频资源,从而最大化成功调度的流

数量。 这一优化问题可以表示为:

max∑
n

i = 1
Psucc( f i) (4)

其中, Psucc( f i) = 1 表示流 f i 被调度成功, 反之

Psucc( f i) = 0 表示流 f i 被调度失败。 为了确保异构网络中

通信的确定性与可靠性,定义了以下关键约束条件。
1)注入时隙约束

为了确保网络通信的确定性和可靠性,在下一个超

周期开始之前,当前超周期中的所有帧必须被其目的节

点成功接收;否则,网络将无法保证帧的确定性传输。 因

此,每个流的最后一个帧必须在超周期结束前准确到达

其目的节点。 slot i 是流 f i 的注入时隙,则注入时隙需满足

的约束可以表示为:

0 ≤ slot i + ( HP
period i

- 1) × period i + etei < HP (5)

2)时频范围约束

每个流 f i 的时间维度和频率维度需满足如下约束

条件。
(1)时间维度约束:
0 ≤ timei < T (6)
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(2)频率维度约束:
0 ≤ frequency i < F (7)

式中: F 表示 5G 的频率范围; T 表示一个 TSN 时隙中包

含的 5G 时隙数量。 每个流的时频资源必须在该范围内,
则可以确保每个 TT 流的时频资源被合理分配。

3)时频面积约束

流的时频资源是一个二维矩阵。 在调度过程中,必
须确保任意两个流 f i 和 f j 所占用的时频资源不能重叠。
公式表示如下:

S i ∩ S j = Ø (8)
式中: S i 是流 f i 在时隙 slot i 下所占用的时频资源,可以表

示为 timei 乘 frequency i 的面积放置在 5G 中的占用位置,
包括位置信息 ( slot i + p i - 1, x i, y i ) 和长宽信息 ( timei,
frequency i),其中 p i 表示 5G 在 f i 的第 p i 跳。

2　 方法设计

　 　 提出了一种基于双 Q 学习的鲸鱼优化方法,用于解

决 TSN-5G 网络中的大规模流量调度问题。 该方法结合

了强化学习中的双 Q 学习机制与鲸鱼优化方法的核心优

势,一方面通过引入双 Q 学习来减少过高估计的问题,从
而提升决策的准确性和稳定性;另一方面,借助 WOA 方

法模拟座头鲸捕食行为的特性,DQWOA 能够有效增强

种群多样性,加速全局搜索能力,并提高方法的收敛

速度。
2. 1　 适应值函数方法

　 　 本文的目标是最大化成功调度流的数量,因此,适应

值函数可以表示为:

g(x) =
Psucc

p total
(9)

式中: Psucc 是成功调度的 TT 流的数量; P total 是所有 TT
流的数量。 适应值函数 g(x) 可以根据方法 1 来计算。
方法输入是流的集合 K,包括调度流 f i、时隙 slot i、流的时

频的二维矩阵 S i,以及链路 L 在时隙 t 时的队列容量 QL
t ,

输出是 TT 流的调度成功率 g(x)。
2. 2　 基于双 Q 学习的鲸鱼优化方法

　 　 DQWOA 巧妙地融合了深度强化学习中的双 Q 网络

机制,通过动态调整搜索策略,显著提升了方法在复杂网

络环境中的适应性,从而更好地应对 TSN-5G 网络中资

源分配的复杂性。
1)面向传输调度的 WOA
首先初始化种群,在搜索空间中随机产生 N 只鲸鱼

个体组成初始种群,每只鲸鱼代表一个 TT 流集合的调度

方案,包括每个 TT 流的注入时隙以及对应的时频资源。
第 i 只鲸鱼在 d 维空间中的位置可表示为 X i = (x1

i ,x
2
i ,

　 　 　方法
 

1
 

适应值函数方法

输入: K = { fi,sloti,Si} ,队列容量 QL
t

输出:流的调度成功率 g(x)
　 初始化 QTSN,Pfailed = 0
　 For

 

每一个流 fi ∈F 执行:
　 　 For

 

每一个链路 l ∈ pathi 执行:

　 　 　 If
 

QL
t < sizei  or

 

Si ∩ S j ≠ Ø(∀j ∈ [0,i)) then
　 　 　 　 　 Pfialed = Pfialed + 1
　 　 　 　 跳出当前循环

　 　 　 Else
　 　 　 　 QL

sloti
= QL

t - sizei

　 　 　 　 　 　 sloti + 1
　 　 　 　 End

 

if
　 　 　 End

 

for
 

　 　 End
 

for
　 　 返回

 

g(x) = (ptotal - pfialed) / Ptotal

…,xd
i ),i = 1,2,…,N。 d 表示 TT 流调度方案中需要优

化的变量维度,由于本文每个流所需要优化的变量包括

TSN 的注入时隙和 5G 的时频资源,因此在整个 TT 流的

调度方案中 d= 3 乘流的数量。 假设当前群体中的最优

位置为猎物,群体中其他鲸鱼个体均向最优个体移动,并
使用方法 1 计算每个个体的适应值,并记录最优个体及

位置。 WOA 包括 3 种动作,分别是“包围”、“攻击” 和

“搜索”。 “包围”是模拟鲸鱼围绕当前最优解进行搜索

的行为,属于局部搜索,通过逐渐缩小包围圈细化当前最

优解附近的解空间;“攻击”是模拟座头鲸的气泡网哺食

行为,通过螺旋路径逐渐接近猎物,属于局部搜索,主要

用于在当前最优解附近进行更精细的搜索,进一步优化

解的质量;“搜索” 是随机选择一只鲸鱼个体作为目标,
进行全局搜索,这种行为有助于方法跳出局部最优解,探
索更广阔的解空间。
　 　 为了更好地适应调度问题,本文方法的设计策略是

在迭代初期,WOA 将优先执行“搜索” 或“包围” 动作。
其中, “ 包围” 动作主要用于 TSN 注入时隙的调度。
Xbest( t) 为猎物位置; A和 C为系数向量。 “包围”动作的

公式如下:
X( t + 1) = Xbest( t) - A × D′ (10)
D =| C × Xbest( t) - X( t) | (11)
随着迭代的推进,鲸鱼群体的行为策略逐渐发生变

化,越来越多的个体开始执行“攻击” 动作。 此时,“攻

击”动作专注对于 5G 时频进行调度。 其中,参数 b 是用

于限制螺旋形状的常数,而 l 是在[ -1,1]区间的随机数。
“攻击”动作的公式如下:

X( t + 1) = D′ × ebl × cos(2π l) + Xbest( t) (12)
D′ =| Xbest( t) - X( t) | (13)
2)基于 DDQN 的 WOA
为提升 WOA 性能,将 DDQN 动态优化引入到 WOA
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的“搜索”或者“包围”的执行动作选择中。 因为 WOA 在

执行“搜索”或者“包围”动作的过程中可能会过早收敛

到局部最优,尤其是在复杂的优化问题中。 而且 WOA
的动作选择通常是基于固定的策略,缺乏根据环境动态

调整的能力,为了克服 WOA 的局限性,引入了 DDQN,
DDQN 能够感知当前解的状态,通过学习状态-动作价值

函数,为 WOA 的每只鲸鱼提供最优的行为选择,从而提

高优化效率和效果。
在数学上,本文的问题可以被建模为马尔可夫决策

过程,其被表示为 3 元组 < S,A,R > , 其中 S 是状态集

合, A 是动作集合,并且 R 是即时奖励。 在每次迭代中,
智能体接收状态 s, 并基于当前状态 s 和当前策略 π i(a |
s) 采取动作 a。 然后,环境执行动作 a, 并提供即时奖励

r。 本文的状态、动作和奖励设计如下。
(1)状态空间

WOA 当前解的调度参数作为 DDQN 的输入状态。
State = {( slot1,time1,frequency1), ( slot2,time2,

frequency2),…} (14)
(2)动作空间

鲸鱼群的动作选择对于引导搜索过程和提升方法效

率至关重要。 这些动作决定了鲸鱼的移动方向,从而影

响整个种群的搜索行为。 在每次迭代中,根据当前的搜

索状态和环境反馈,需要动态调整鲸鱼的动作。 动作的

选择包括“包围”和“搜索”两种策略,可以表示为:
Action = {encircle:0,search:1} (15)
若接收到的动作信号是 0,则鲸鱼执行“包围”动作;

若为 1,则执行“搜索” 动作。 其中,“搜索” 动作的公式

如下:
X( t + 1) = X( rand) - A × D (16)
D =| C × X( rand) - X | (17)
(3)奖励空间

本文的目标是最大限度地提高 TT 流的调度成功率,
而适应值函数是用于衡量每次迭代后解的质量。 因此,奖
励函数与全局最佳适应值相关,可以通过如下公式计算:

rt =
| gbest( t) - gbest( t + 1) |

| gbest( t) |
(18)

式中: gbest( t) 是第 t 次迭代中的全局最佳适应值,而

gbest( t + 1) 是第 t + 1 迭代中的全局最佳适应值。 由于 Q
学习通常使用一个 Q 网络来选择动作和计算目标 Q 值,
这可能导致 Q 值的过估计。 为了避免这种高估,本文采

用了双 Q 学习方法来动态调整动作的选择。 双 Q 学习

方法使用两个 Q 表,即 Qeval 和 Q target, 以近似最大预期动

作值。 其中一个 Q 表用另一个 Q 表的值更新下一个状

态。 两个 Q 表的更新方式可以表示为:
Qeval( s,a) = Qeval( s,a) +

α[ r + γQ target( s′,argmaxaQeval( s′,a)) - Qeval( s,a)] (19)

Q target( s,a) = Q target( s,a) +
α[ r + γQeval( s′,argmaxaQ target( s′,a)) - Q target( s,a)]

(20)
式中: Qeval( s,a) 是在当前状态 s 下采取动作 a 的 Q 值; r
是状态 s 下采取动作 a 后获得的即时奖励;α∈[0,1]是

学习率;γ∈[0,1] 是折扣率。 对于每个时间步,首先利

用评估网络 Qeval 来选择下一个状态 s′ 下的最优动作 a′,
通过计算 argmaxaQeval( s′,a) 实现;接着使用目标网络

Q target 来估计这个最优动作 a′在下一个状态 s′下的Q 值。
这种更新机制确保了评估网络和目标网络交替使用,从
而有效避免了 Q 值的过估计问题。

在本文中,双 Q 学习方法在训练阶段采用了 ε- 贪婪

策略来平衡探索与利用。 随着学习的不断深入, ε 值会

通过 ε- 衰减策略逐渐降低,这意味着智能体将越来越倾

向于利用已学到的知识而并非探索新的可能性。 这种策

略安排使得智能体能够在学习初期广泛地探索环境,而
在后期则更加专注于优化其策略。

在大多数情况下,智能体会根据评估网络 Qeval 的预

测,选择当前状态下 Q 值最高的动作。 这种做法有助于

智能体能利用已有的信息来做出最优决策,从而提升学

习效率。 通过这种方式,智能体在保持一定探索度的同

时,逐步提升其对环境的利用能力,以期达到更高效的学

习效果。
3)TSN-5G 网络流量调度方法

在 DQWOA 框架中,首先初始生成所有鲸鱼个体,种
群大小为 N,鲸鱼个体初始位置 X( i)( i = 1,2,…,N), 随

后根据方法 1 计算每只个体的适应值,并更新全局最佳

适应值。 当未达到最大迭代次数 Tmax 时,如果随机函数

产生的数小于阈值,则利用 DDQN 辅助 WOA 选择执行

“搜索” 或者“包围” 动作:如果动作等于 0,则利用“包

围”公式更新种群位置;如果动作等于 1,则利用“搜索”
公式更新种群位置。 否则利用“攻击” 公式更新种群位

置,方法如图 3 所示。 最后计算更新后的解决方案的适

应值,如果找到更好的解决方案,则更新最佳解决方案,
直到迭代完成。 其中阈值公式如下:

threshold = initial_threshold × (1 - T
Tmax

) (21)

式中: threshold 表示阈值; initial_threshold 表示初始阈

值,初始阈值设置为 0. 9;T 表示当前迭代次数; Tmax 表示

最大迭代次数。 阈值是一个随着迭代次数的增加线性递

减的函数, 以此使其在迭代前期能更大概率的利用

DDQN 帮助选择最优的执行动作,随着迭代次数的增加,
阈值会慢慢减小,此时就会更多执行“攻击”动作。

方法 2 的时间复杂度可以估计为:
O(Tmax × (N × (3 × Numflows + 3 × Numflows) +

3 × Numflows) + O(n3)) + O(n2) (22)
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式中: Tmax 表示方法 2 中最外循环中的迭代次数; N 表示

种群中鲸鱼个体的数量; Numflows 表示流的数量。 由于搜

索的参数有 3 个,所以每个解的维度是 3 乘流的数量

N flows,O(n3) 是计算适应值的时间复杂度, O(n2) 是更新

DDQN 智能体的时间复杂度。 因此,方法 2 的时间复杂

度是 O(n3)。
方法

 

2
 

应用于 TT 流的 DQWOA 方法

输入: K = { fi,sloti,Si} ,队列容量 QL
t

输出:最佳解决方案及其适应值
　 参数初始化:种群大小 N,鲸鱼个体的初始位置 X( i)( i = 1,2,
…,N)
　 根据方法 1 计算每只鲸鱼的适应值
　 更新全局最优解
　 While( t < Tmax )
　 　 For

 

种群中的每一只鲸鱼 do:
　 　 　 If

 

随机数
 

<
 

线性递减阈值
　 　 　 获取当前解决方案的状态
　 　 　 使用 DDQN 智能体选择动作
　 　 　 　 If

 

action
 

= =
 

0
 

then
　 　 　 　 　 使用式(10)更新种群位置

 

　 　 　 　 Else
 

action
 

= =
 

1
 

then
　 　 　 　 　 使用式(16)更新种群位置
　 　 　 Else
　 　 　 　 　 使用式(12)更新种群位置
　 　 　 　 　 End

 

for
　 　 计算更新后的解决方案的适应值
　 　 如果找到更好的解决方案,则更新最佳解决方案
　 　 使用收集的经验更新 DDQN 智能体
　 End

 

while

图 3　 DQWOA 框架

Fig. 3　 DQWOA
 

algorithm
 

framework

3　 实验分析

　 　 将对 DQWOA 的有效性进行评估,对比的方法包括

GA、时隙与时频同时调度的鲸鱼优化方法( simultaneous
 

scheduling
 

whale
 

optimization
 

algorithm,SSWOA)和时隙与

时频分开调度的鲸鱼优化方法 ( decoupled
 

scheduling
 

whale
 

optimization
 

algorithm,DSWOA)。 其中,SSWOA 方

法是指无论 WOA 执行哪个动作,在调度 TSN 注入时隙

的同时也进行 5G 时频的调度;而 DSWOA 是将 TSN 注入

时隙与 5G 的时频分开调度,在执行“包围” 动作时进行

TSN 注入时隙的调度,在执行“攻击” 动作时进行 5G 时

频的调度。 主要评估的指标包括调度成功率、执行时间

和收敛性。
3. 1　 仿真设置

　 　 模拟了 4 种 TSN-5G 工业网络拓扑进行实验,如表 1
所示。 网络拓扑如图 4 所示。 实验中随机生成了 TT 流,
其中终端节点 M 的集合对应源节点和目的节点。 每个

TT 流的周期从周期集 1 和周期集 2 中随机选择,TT 流的

大小在 100 ~ 1
 

000
 

B 之间随机变化,每个 TSN 网桥的队

列容量均设置为 15
 

000
 

bytes,5G 上的时频设置为 24
(5G)时隙×288 信道。 详细的 TT 流参数设置如表 2 所

示。 实验对比不同算法的调度成功率、执行时间和收敛

性的评估指标,如表 3 所示,在调度 1
 

000 个流时各算法

的调度成功率、执行时间及收敛迭代位置均得到明确呈

现、可以看出,DQWOA 取得了最高的调度成功率,显著

优于 SSWOA、DSWOA 和 GA 算法。 由于双 Q 学习机制

在策略评估与更新过程中引入了额外的计算开销,所以

DQWOA 的执行时间相对较长。 在收敛性方面,DQWOA
仅经 40 次迭代即趋于稳定,收敛速度明显快于 SSWOA、
DSWOA 及 GA 算法。

表 1　 网络拓扑信息

Table
 

1　 Network
 

topologies
 

information
网络拓扑 TSN 桥 5G 系统桥 发送设备 接收设备

拓扑 1 4 1 2 3
拓扑 2 4 1 4 3
拓扑 3 4 1 8 3
拓扑 4 4 1 16 3

图 4　 网络拓扑图

Fig. 4　 Network
 

topology
 

diagram

3. 2　 仿真结果

　 　 深入探讨 DQWOA、SSWOA、DSWOA 和 GA 方法的

性能表现。 对于所有方法,将最大迭代数设为 30,种群

大小设置为 10。 对于 DQWOA, 将学习率 α 设置为

0. 001,折扣因子 γ 设置为 0. 95。 在所有的鲸鱼优化方法

中,将控制搜索范围的参数 a 设置为 2,控制螺旋行为的
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参数 b 设置为 0. 5。 遗传方法的交叉率和变异率分别设

置为 0. 8 和 0. 1。

表 2　 TT 流的信息及相关网络参数

Table
 

2　 TT
 

traffic
 

information
 

and
related

 

network
 

parameters
参数 值

TT 流的源节点 M = {M1 ,M2 ,M3 ,…}
TT 流的目的节点 M = {M1 ,M2 ,M3 ,…}
TT 流的 TSN 网桥 N = {N1 ,N2 ,N3 ,…}
TT 流的大小 / bytes 100 ~ 1

 

000
周期集 1 {10,20,40}个 TSN 时隙

周期集 2 {5,10,20}个 TSN 时隙

TSN 网桥的队列容量 / bytes 15
 

000

每个流所占用的 5G 时频资源

{1、2、4(5G)时隙} ×1 信道

{1、2(5G)时隙} ×2 信道

1(5G)时隙×4 信道
5G 系统的时频资源 24(5G)时隙×288 信道

表 3　 不同算法各性能指标比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

various
 

performance
metrics

 

of
 

different
 

algorithms
算法 调度成功率 / % 执行时间 / s 收敛迭代位置

DQWOA 60. 2 35. 0 40
SSWOA 54. 0 5. 7 80
DSWOA 56. 6 5. 6 80

GA 28. 7 23. 0 90

　 　 1)调度成功率分析

在实验中评估了 TSN-5G 网络中 TT 流量调度成功

率方面的方法性能。
(1)调度成功率与流的数量的关系分析

基于网络拓扑 1,测试不同方法在不同数量的流下

的调度成功率,如图 5 所示。 实验表明,随着 TT 流的数

量的增加,流的调度成功率呈下降趋势,这是因为网络资

源是有限的,虽然调度成功的流的数量有所上升,但成功

调度流的数量的增加仍小于增加的流的数量,所以呈现

下降趋势。
当不同方法对比时,可以看出 DSWOA 方法的调度

成功率高于 SSWOA 方法的调度成功率,这说明将 TSN
注入时隙与 5G 时频分别调度的方法会更加有效。 因此

将 DSWOA 与双 Q 方法相结合在理论上会进一步优化对

TT 流的调度,从实验结果可以明显看出,DQWOA 方法的

调度成功率明显优于其他方法,在调度 2
 

000 个流时,
DQWOA 的调度成功率为 56. 25%,相比 SSWOA、DSWOA
和 GA 分别提升了 3. 4%、2. 3%和 41. 6%。

(2)调度成功率与网络规模的关系分析

实验测试了选自周期集 1 的 1
 

000 个 TT 流在不同

方法不同网络拓扑下的调度成功率,如图 6 所示。 可以

图 5　 不同方法在不同数量的流时调度成功率的比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

the
 

scheduling
 

success
 

rates
 

for
different

 

algorithms
 

with
 

varying
 

numbers
 

of
 

flows

明显看出随着网络规模的扩大所有方法的调度成功率都

呈现上升趋势。 这是因为网络规模的增加提升了网络资

源,因此可以容纳更多的流,从而提升了 TT 流的调度成

功率。 当不同方法对比时,可以明显看出 DQWOA 的调

度成功率始终优于 SSWOA、DSWOA 和 GA 方法。 这一

结果表明,相较于其他方法 DQWOA 拥有更好的探索能

力,并在不同网络规模下具有更强的适应性和资源优化

能力。

图 6　 不同网络拓扑下调度成功率的比较

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

the
 

scheduling
 

success
 

ratios
in

 

various
 

network
 

topologies

(3)调度成功率与周期集的关系分析

实验首先对比了在利用 DQWOA 方法进行调度时,
不同数量的流在不同周期集下的调度成功率,如图 7 所

示。 当调度相同数量的流时,在周期集 1 下流的调度成

功率始终高于周期集 2 下流的调度成功率,这是因为两

个周期集下时隙数量的差异,周期集 1 中包含 40 个 TSN
时隙,而周期集 2 中包含 20 个 TSN 时隙,更多的时隙可

以使 TT 流在超周期之内拥有更多的资源,因此其调度成

功率偏高。
除此之外,还进一步研究了利用 DQWOA 方法调度



·140　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 7　 DQWOA 在不同周期集合下调度成功率的比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

scheduling
 

success
 

rates
 

of
DQWOA

 

under
 

different
 

period
 

sets

1
 

000 个流在不同网络拓扑下的调度成功率,如图 8 所

示。 尽管在不同的网络拓扑下,周期集 1 下流的调度成

功率仍然高于周期集 2 下流的调度成功率,这也表明了

周期集的优化可以提升 TT 流的调度性能。

图 8　 DQWOA 在不同周期集合及

不同网络拓扑下调度成功率的比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

scheduling
 

success
 

rates
 

of
 

DQWOA
 

under
different

 

period
 

sets
 

and
 

various
 

network
 

topologies

2)执行时间分析

实验比较 500 个 TT 流在不同网络拓扑、不同方法、
不同周期集下的平均执行时间,如图 9 所示。 图 9 中实

线表示周期集 1 中不同方法的执行时间,虚线则表示周

期集 2 中不同方法的执行时间。 其中 DQWOA 是平均到

30 次迭代后的执行时间。 可以看出,随着网络规模的增

加,所有方法的执行时间都有不同程度的增加。 其中

DQWOA 为了获得更好的优化性能,融合了 DDQN 和

DSWOA 方法,所以执行时间较长。
此外,实验结果还显示不同方法在不同周期集下的

执行时间表现不一。 有些方法在周期集 1 中的执行时间

比周期集 2 长,而有些则相反。 这种现象的原因可能与

周期集的特性有关。 在 DQWOA 方法中,周期集 1 比周

期集 2 需要更多的执行时间,是因为在调度相同数量的

TT 流时,随着超周期内时隙数量的减少,TT 流的调度变

得更加困难。 为了获得高质量的解,需要增加解空间的

搜索,这自然会导致执行时间的增加。 在 GA、SSWOA、

图 9　 不同方法在不同周期集及

不同网络拓扑下的执行时间的比较

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

execution
 

time
 

of
 

different
 

algorithms
under

 

different
 

period
 

sets
 

and
 

various
 

network
 

topologies

DSWOA 方法中,周期集 1 的执行时间小于周期集 2 是因

为随着超周期内时隙的增加,解空间也随之增加,这同样

导致执行时间的增加。
3)方法收敛性对比分析

实验通过展现不同方法的平均适应值来体现方法的

收敛性。 实验中对比了不同方法迭代 100 次调度 500 个

TT 流的平均适应值,如图 10 所示。 DQWOA 方法在 4 种

网络拓扑下的收敛速度都快于其他方法,因为其在更少

的迭代次数便趋于稳定,体现了其解质量上的优势。 因

此实验结果表明,DQWOA 在收敛速度和求解质量两个

维度均优于 SSWOA、 DSWOA 和 GA,体现了方法的鲁

棒性。
3. 3　 实验系统验证

　 　 仿真实验虽验证了各算法在理想网络环境下的调度

成功率、执行时间及收敛性,但未考虑 5G 实际传输过程

中因外界电磁干扰、信道衰落等复杂因素导致的时频资

源丢包问题,而该问题直接影响工业物联网数据传输的

可靠性,是工程应用中必须解决的关键挑战。 为进一步

验证算法在真实 5G 传输场景下的性能,基于 5G 开源平

台搭建了实际实验系统,开展针对性验证实验,核心目标

是通过真实丢包数据评估 DQWOA 及对比算法的抗丢包

能力,确保算法的工程实用性。
实验系统硬件配置严格遵循工业级标准与 3GPP 协

议规范,其中 5G 基站测采用 USRP
 

B210 软件无线电设

备作为射频前端,该设备支持宽频段信号收发与灵活的

软件定义配置,通过高速接口连接至主机服务器。 主机

服务器配置为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

9700X
 

CPU、64
 

GB
 

DDR5 内

存及 NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU,确保满足 5G 信号处理、时
频资源调度及数据日志存储的高性能需求;基站软件基

于 OpenAirInterface 开源框架构建,运行于 Ubuntu
 

22. 04
操作系统,工作频段配置为 n78,符合工业 5G 主流应用
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图 10　 不同方法在收敛性方面的比较

Fig. 10　 Comparison
 

between
 

the
 

different
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

the
 

convergence

频段要求。 用户终端 Quectel
 

RM520N-CN 工业级 5G 模

块,该模块支持 5G
 

NR 独立组网与非独立组网双模工

作,具备低功耗、高可靠性特点,可无缝对接工业物联网

终端设备与 TSN 转换器,实现 TSN 数据流与 5G 网络的

互联互通。
实验过程中,首先在 5G 系统的全部时频资源上持续

发送测试数据包,记录每个时频资源点的传输状态,生成

5G 丢包日志文件。 日志文件中明确标记了各时频点的

丢包情况,若某时频点因外界干扰、信道质量恶化等因素

导致测试数据包丢失,则标记为丢包时频点;反之则标记

为可靠时频点,为后续算法验证提供真实的丢包场景数

据支撑。 接着将前文仿真实验中使用的 TT 流参数直接

应用于本实验,确保实验条件与仿真场景的一致性,便于

对比分析。 对于每一个经算法分配时频资源的数据包,
查询 5G 丢包日志文件,若算法分配的时频资源点与日志

中的丢包时频点重合,则判定该数据包传输丢失。
实验结果如图 11 所示,从实验结果可以看出,所有

算法的丢包率均随 TT 流数量的增加呈上升趋势。 这是

因为随着流数量增多,网络时频资源竞争加剧,各算法分

配到可靠时频点的概率降低,更多数据包被分配至日志

中的丢包时频点,导致丢包率上升。 而 DQWOA 算法的

丢包率在所有流数量场景下均显著低于其他对比算法,

图 11　 不同方法在真实系统下丢包率的比较

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

packet
 

loss
 

rates
 

of
different

 

algorithms
 

in
 

real
 

systems

这一优势源于 DQWOA 的细粒度资源分配策略与双 Q 学

习机制,一方面,算法同时优化 TSN 注入时隙与 5G 时频

资源,能够更精准地匹配可靠时频资源;另一方面,双 Q
学习机制有效避免了算法陷入局部最优,提升了对全局

可靠时频资源的探索能力,从而减少了数据包与丢包时

频点 的 重 合 概 率。 对 比 SSWOA 与 DSWOA 可 知,
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DSWOA 的丢包率低于 SSWOA,进一步验证了 TSN 注入

时隙与 5G 时频分开调度策略的合理性,能够更有针对性

地优化时频资源分配,降低与丢包时频点的冲突风险。
而 GA 算法由于缺乏高效的全局搜索能力,资源分配的

随机性较强,导致其丢包率最高。
综上,实验系统验证结果表明,即使在真实 5G 传输

存在丢包干扰的场景下,DQWOA 算法依然能够通过优

化的资源分配策略降低数据丢包率,展现出优于对比算

法的抗干扰能力与传输可靠性,为其在工业物联网实际

场景中的应用提供了有力支撑。

4　 结　 论

　 　 本文结合双 Q 学习和鲸鱼优化算来解决 TSN-5G 异

构网络中的端到端流量调度问题。 基于 TSN 与 5G 融合

的工业网络架构,设计了一种基于双 Q 学习的鲸鱼优化

方法。 该方法通过模拟鲸鱼的捕食行为来搜索调度解,
并引入双 Q 学习帮助调整动作,避免陷入局部最优,显著

提升了搜索效率。 大量的仿真结果表明,DQWOA 在 TT
流的调度成功率上优于其他方法,包括遗传方法、时隙与

时频同时调度的鲸鱼优化方法和时隙与时频分开调度的

鲸鱼优化方法。 实验结果验证了 DQWOA 在解决 TSN-
5G 网络中确定性低延迟传输问题的有效性。
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