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摘　要　针对铁路运维场景中混合业务流的端到端传输,提出了数字孪生架构下基于深度强化学习的确定性传输调度机制,即

在线混合业务 流 端 到 端 传 输 调 度 机 制(EndＧtoＧEndTransmissionScheduling MechanismforOnlineMixedＧtraffic,E２ETSMＧ
OMT).该机制基于差异化调度策略的思想,将业务流分为监控与数据采集流、控制与执行业务流和数据分析与业务优化流３
类,通过确定性技术实现跨域端到端低时延传输.进一步地,通过模型映射和行为映射,将物理空间全方位、高精度地映射到虚

拟空间,在数字孪生网络中构建混合业务的拓扑结构,预先分配数据传输路径和时隙资源,从而减少不同业务流之间的调度冲

突和资源竞争.同时,通过深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)智能体在线决策,兼顾效果与效率,对不同收益

的业务流进行调度.与已有机制相比,数字孪生技术可以实现物理世界与虚拟世界的相互映射,实现非平稳通信环境下 DRL
的应用,避免在现实网络中探索造成的服务质量下降.仿真结果表明,所提出的面向数字孪生的确定性传输调度机制在保障成

功调度混合业务流的同时,以较低的端到端整体时延实现了较高的传输收益.
关键词:数字孪生;确定性网络;跨域传输;差异化调度;深度强化学习
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Abstract　AdeterministictransmissionschedulingmechanismbasedondeepreinforcementlearningunderthedigitaltwinarchiＧ
tectureisproposedfortheendＧtoＧendtransmissionofmixedtrafficflowsinrailwayoperationandmaintenancescenarios,namely
endＧtoＧendtransmissionscheduling mechanismforonlinemixedＧtraffic(E２ETSMＧOMT)．Basedontheideaofdifferentiated
schedulingstrategy,theproposedmechanismdividestrafficflowsintothreecategories:monitoringanddatacollectionflow,conＧ
trolandexecutiontrafficflow,anddataanalysisandbusinessoptimizationflow,implementingcrossdomainendＧtoＧendlowlatenＧ
cytransmissionthroughdeterministictechnologies．Meanwhile,throughmodelmappingandbehaviormapping,thephysicalspace
isprojectedtothevirtualspacewithhighprecisioninalldirections．Inthedigitaltwinnetwork,afterconstructingthetopologyof
mixedflows,deepreinforcementlearning(DRL)agentmakespreＧallocationdecisionsoftransmissionpathandtimeslotreＧ
sources,takingtheeffectandefficiencyintoaccount,soastoreduceschedulingconflictsandresourcecompetitionamongdifferent
trafficflows．Comparedwiththeexistingmechanisms,digitaltwintechnologiescanrealizethemutualmappingbetweenthephyＧ
sicalworldandthevirtualworld,realizetheapplicationofDRLinnonＧstationarycommunicationenvironment,andavoidtheloss
ofservicequalitycausedbyexplorationintherealnetwork．SimulationresultsshowthatthedigitaltwinＧorienteddeterministic
transmissionschedulingmechanismachieveshightransmissionbenefitswithlowendＧtoＧendoveralldelaywhileensuringsuccessＧ
fulschedulingofmixedtrafficflows．
Keywords　 Digitaltwin,Deterministicnetwork,CrossＧdomaintransmission,Differentiatedscheduling,Deepreinforcement
learning
　



１　引言

近年来,大数据和人工智能等技术蓬勃发展,逐渐成为研

究热点并应用于铁路智能运维等.这些场景中的数据往往比

较精密,需要高效可靠的传输,而传统的“尽力而为”网络难以

满足多种业务对低时延、高可靠、差异性服务的需求.在此背

景下,确定性网络[１]技术被提出,其技术关键在于实现确定性

时延和抖动.

目前,已有大量研究工作聚焦于确定性传输调度.从局

域网的时间敏感网络(TimeSensitiveNetwork,TSN)[２Ｇ１０]到

广 域 网 的 确 定 性 网 络 (Deterministic Networking,DetＧ

Net)[１１Ｇ１４],再到跨域融合网络[１５Ｇ１６],传输调度机制得到了广

泛探索.文献[９]针对 TSN中多种流量调度影响端到端时延

确定性的问题,提出了一种在线混合流量分析的粒子群(ParＧ

ticleSwarmOptimization,PSO)改进算法;文献[１０]提出了一

种基于SpaceFibre星载网络的分类细粒度确定性调度算法,

结合网络拓扑结构生成调度方案,在保证吞吐量的同时提升

了时延性能和抗抖动性能;文献[１５]提出了一种域间松耦合

的端到端确定性传输和调度机制,通过拍卖模型联合考虑每

条时间敏业务流的带宽分配和传输路径,实现了低复杂度的

在线调度,并将传输时延保持在可控的范围内;文献[１１]提出

了使用循环指定的队列和转发(CycleSpecifiedQueuingand

Forwarding,CSQF)求解大规模确定性网络中时间触发流的

联合路由 和 调 度 问 题 的 算 法.在 此 基 础 上,文 献 [１２]对

CSQF机制的边缘流量整形方法进行了详解,并提出尽力而

为(BestEffort,BE)流按较远路径传输的思想;文献[１６]在大

规 模 确 定 性 网 络[１３] (LargeＧscale Deterministic Network,

LDN)转 发 技 术 的 基 础 上 提 出 了 循 环 队 列 转 发 (Cyclic

QueuingandForwarding,CQF)和确定性网际互连协议(DeＧ

terministicInternetProtocol,DIP)异构组网的确定性跨域传

输并通过深度强化学习(DRL)进行流量调度,由于 DIP技术

中核心节点无逐流状态,设备之间仅需频率同步而不需要精

准时间同步,因此可扩展性强.

然而,目前已有的研究都着眼于实体网络的传输调度,一

方面算法缺乏对实时变化的感知,事实上,实际网络中的通信

环境是非平稳的,预先训练的调度策略无法确保服务质量

(QualityofService,QoS)的要求;另一方面铁路运维中的业

务流对传输要求严苛[１７Ｇ１８],直接在物理世界中应用传输调度

机制可能会导致效率下隆,甚至引起严重的网络震荡.而数

字孪生技术作为一种高效的解决方案,通过物理世界与虚拟

世界的相互映射,在虚拟空间观测对等体就可以高精度反映

并预测现实空间实体的状态,被广泛应用于制造业[１８Ｇ２０].文

献[２０]利用数字孪生无人仓储模型的可视化技术,结合 DRL
方法,实现了无人仓储资源动态调度优化[２１].文献[２２]面向

数字孪生场景下的智能制造系统提出了端Ｇ边Ｇ云协同架构,

同时,在考虑任务调度时隙阈值和调度结果的情况下,相应地

提出了一种端Ｇ边Ｇ云协同孪生任务混合重调度策略,满足大

规模、并行式数字孪生任务的调度需求.此外,文献[２３]基于

数字孪生提出了面向卫星时敏网络中的确定通信框架,为

卫星通信的确定性提供了技术支撑.同样地,数字孪生技术

也为铁路运维智能化发展提供了新的契机,在铁路站点等各

层面广泛部署物联网感知设备,实现铁路运维要素数字化,通

过物联网、通信网及承载网的数据传输与处理形成与实体铁

路“孪生”的数字铁路,基于孪生体做出可靠决策并应用,得到

QoS保证后再同步决策到实体,就能实现结构监测智能化及

管理决策智能化.

据此,本文提出了一种基于 DRL的数字孪生架构下的确

定性传输调度机制,创新性地将确定性传输调度扩展到数字

孪生空间,由可对等观测并预知物理实体空间的孪生空间

DRL智能体进行传输调度决策.具体而言,首先介绍了虚实

映射的网络场景,构建了“TSN＋DIP”[１６]的网络架构,以实现

源端到对端的跨域确定性传输;其次对传输调度问题进行了

分析,构建了数字孪生架构下的确定性网络和业务流模型,通

过在端域 TSN 中部署 CQF机制,以及 CQF与 CSQF的映

射,实现跨域的无缝确定性传输;然后设计了一种基于决斗双

深度 Q网络(DuelingDoubleDeepQ Network,D３QN)的时

隙路径联合在线调度算法;最后通过实验验证了算法的收敛

性和优势.实验结果表明,本文提出的数字孪生与 DRL结合

的确定性传输调度机制实现了端到端确定性传输,并且对不

同重要性业务流进行了粗粒度分类,实现了差异化传输调度

时资源分配的最优解.

本文第２章具体描述了本文提出的基于 DRL的数字孪

生架构下确定性混合业务传输调度算法;第３章描述了仿真

实验的设置及实验结果;最后总结全文并对未来工作进行了

展望.

２　数字孪生架构下混合业务流确定性传输调度

２．１　系统模型

２．１．１　网络场景

图１展示了数字孪生架构下铁路运维中产生的混合业务

流端到端传输模式及优势.在物理空间中,混合业务流由源

端 TSN１域跨 DIP域传输到对端 TSN２域.TSN 域跳数较

少、各传感器直连 TSN 交换机,运行 CQF机制;而 DIP域业

务流汇聚、跳数较多,运行周期具化的CSQF机制以实现多队

列缓存.其中,TSN中时间同步,而DIP中频率同步,CQF与

CSQF机制均将时间划分为多个等长时隙.

为进行形式化描述,将整个网络抽象为有向连通图G＝
{V,E},其中V 为网络节点集合,E＝{e|e＝(vi,vj),i≠j}为

由节点构成的链路集合,节点vi 和vj 分别为链路e的源端点

和末端点,在链路e上的时延为de(假定包含上游节点处的处

理时延和排队时延),F＝{f１,f２,􀆺,f|F|}为业务流集合.源

站发出的每条业务流fi由五元组‹vfi
,vfi

,Cfi
,Dfi

,ξfi
›定

义,vfi 和vfj
分别为业务流的传输起点和终点,cfi 为该业务流

包含的数据大小,Dfi 为该业务流的最大端到端时延,ξfi 为调

度成功的收益.业务流fi 的传输路径为pfi ＝(v０,v１,􀆺,

v|pfi
|),其中节点集合(v０,v１,􀆺,va)位于 TSN１域内,(vα＋１,

vα＋２,􀆺,vb)位于 DIP域内,(vb＋１,vb＋２,􀆺,v|pfi
|)位于 TSN２

域内.

８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



为了跨域网关执行时隙映射与整流机制,定义超周期

(HyperＧPeriod,HP)[１４,１６],源端 TSN１和对端 TSN２的传输

周期分别为 TTSN１和 TTSN２,DIP的传输周期为 TDIP,映射关

系为:

THP＝NTSN１TTSN１＝NDIPTDIP＝NTSN２TTSN２ (１)

其中,NTSN１,NTSN２,NDIP为一个超周期内不同域节点转发的

周期数.

１)跨域映射

我们定义链路e＝(vi,vi＋１)跨越不同的域 D１ 和 D２,则

上游节点vi 在周期c发出的业务流被映射至下游节点vi＋１的

周期Φe(c),即周期映射为:

Φe(c)＝
((c＋１)％ND１)TD１＋de

TD２
－１[ ] ％ND２ (２)

２)流量整形

为具象化理解,将两种机制的时隙/周期等抽象为节点

队列进行统一表述.被分配进入队列０的业务流将立即被转

发,被分配进入队列k的业务流将等待k 个周期后被转发

(０＜k≤N),其中 N 为该节点预留的队列数.

在 TSN域内,运行CQF机制同步入队和出队,预留两个

队列.

在 DIP域内,由于网络中汇聚的大量混合业务流共存,

不同流的多个时隙重叠,导致可调度流数减少,因此我们采用

CSQF机制进行宏观调度.在每个节点处引入周期偏移rk∈
{０,１,􀆺,n－１}以便将业务流调度到特定的 CSQF队列中,

其中 N 为预留的队列数.当业务流在 DIP域vm 节点的c
周期内发出,则将在 DIP域vm＋１节点的(c＋rk)％NDIP周期

内被转发.

综上可知,业务流端到端传输由 TSN１域传输、TSN１Ｇ

DIP跨域映射、DIP域传输、DIPＧTSN２跨域映射和 TSN２域

传输构成.

图１　数字孪生架构下铁路运维业务流端到端传输场景

Fig．１　EndＧtoＧendtransmissionscenarioofrailwayoperationandmaintenancetrafficflowunder

digitaltwinarchitecture

９３王克文,等:面向数字孪生的混合业务确定性传输调度机制



　　虚拟空间由物理空间高精度映射得到,通过从物理空

间部署的各种传感器获取数据,构建刻画地理位置的数据

接入侧、核心网络以及数据分析侧,确定 TSN 网络与 DIP
网络的拓扑结构,并对传感器、交换机、路由器等性能进行

提取,得到虚拟空间的模型数据;同时,部署基于传输知识

和评估知识的确定性端到端传输策略,以实现虚实空间的

全方位高精度同步.在虚拟空间,采用在线混合业务流端

到 端 传 输 调 度 算 法 (EndＧtoＧEndTransmissionScheduling

MechanismforOnlineMixedＧtraffic,E２ETSMＧOMT)在资源

有限的情况下对确定性业务流进行集中式调度,在确保调

度成功率的同时,最小化整体时延和最大化收益,最后将

训练趋于稳定的策略同步到物理空间,以满足实际铁路运

维对传输的有效性和可靠性要求.

２．１．２　业务流传输模型

根据铁路运维中传输业务流的特点,将其大体划分为对

时延比较敏感的控制与执行业务流、对带宽要求相对较高的

监控与数据采集流和用于数据分析与业务优化的业务流,对
应于表１中 TSN的时间触发(TimeTriggered,TT)流、音视

频桥接(Audio/VideoBridging,AVB)流和BE流.

TT流多为非周期突发,数据量相对较小,但对于铁路运

维却最重要;AVB流周期采集,数据量大,重要性次之.TT
流和 AVB流为时间敏感流;BE流对时延的容忍度大,常用

于对时况的高级分析,本文以传输成功的收益值来区别体现

其重要性.由于混合流在有限节点资源同时路由,尤其是在

DIP域进行汇聚,随着流的数量增多,路由决策的复杂度大大

提升,算法不仅要考虑混合流量之间的冲突,而且要快速有效

地找到优秀方案.本文提出的端到端传输机制如图２所示.

图２　混合业务流端到端传输机制

Fig．２　EndＧtoＧendtransmissionmechanismformixedtrafficflow

表１　铁路运维中业务流粗粒度分类[２]

Table１　Coarsegrainedclassificationoftrafficflowsinrailwayoperationandmaintenance[２]

铁路运维中的业务流 示例
QoS需求

时延 带宽 可靠性
业务类别

调度成功

收益

调度失败

收益

控制与执行业务流 开关信号灯、道岔扳动􀆺 高 较低 高 TT ８∗
Dfi

dfi
－１０

监控与数据采集流 压力、温度、速度􀆺 较高 高 较高 AVB ４∗
Dfi

dfi
－１０

数据分析与业务优化流 轨道障碍物检测􀆺 低 低 低 BE ２∗
Dfi

dfi
－１０

２．２　问题定义

铁路运维场景中产生的混合业务流进行跨域端到端传

输,每条业务流经由一条链路实现端到端传输.

２．２．１　约束条件

１)时延约束

每条业务流跨域传输的总时延为:
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dfi ＝dTSN１i＋dcross１i＋dDIPi＋dcross２i＋dTSN２i
(３)

其中,dTSN１,dDIP,dTSN２ 分 别 为 ３ 个 域 内 传 输 时 延,dcross１ 和

dcross２为跨域传输时延.

在 TSN１域,由于运行CQF机制,在节点vm 的c周期发

出的业务流,会在节点vm＋１ 的c周期被接收,然后在节点

vm＋１的c＋１周期被转发.业务流fi 从到达v０ 到离开va 的

时延为:

dTSN１i＝(a＋１)TTSN１ (４)

TSN１ＧDIP跨域传输时,业务流fi 从离开va 到离开va＋１

的时延为:

dcross１i ＝d(va,va＋１
)＋

((ca＋１)％NTSN１)TTSN１＋d((ve,va＋１))

TDIP
－

１ ％NDIP TDIP (５)

在 DIP域,由于运行 CSQF机制,业务流fi 从离开va＋１

到离开vb 的时延为:

dDIP＝ ∑
b－１

n＝a＋１
[d(vn,vn＋１)＋rn＋１TDIP] (６)

DIPＧTSN２跨域传输时,业务流fi 从离开vb 到离开vb＋１

的时延为:

dcross２i ＝d(vb,vb＋１)＋
((cb＋１)％NDIP)TDIP＋d((vb,vb＋１))

TTSN２
－

１ ％NTSN２ TTSN２ (７)

在 TSN２域,业 务 流 fi 从 离 开vb＋１ 到 离 开v|pfi| 的 时

延为:

dTSN２i ＝(|pfi|－b－１)TTSN２ (８)

对业务流fi 的端到端时延有:

dfi ≤Dfi
(９)

２)队列容量约束

混合业务流沿着确定的端到端链路传输,一方面,业务流

只有在所分配的路径上每一跳分配的队列缓存资源都足够时

才能传输成功.在实验中,当所分配的资源小于业务流包大

小时,将宣告调度失败,并转换为超时来量化处理,这一点将

在下文的算法设计中详细阐述;另一方面,节点队列的缓存容

量决定了所能传输的业务流上限.

∑Cfi,vj
≤Cm

vj
(１０)

其中,Cfi,vj
为同一周期被调度至节点vj 的业务流,Cm

vj
为节点

vj 单个队列的缓存容量.当节点vj∈TSN域时,m∈{１,２};

当节点vj∈DIP 域时,m∈{１,２,３,４}.

２．２．２　目标函数

确定性传输的指标之一是时延,通过对网络节点、链路资

源的合理配置,确保业务流在截止时间内到达目标节点.

混合业务流的整体时延为:

D＝∑
fi
　dfi

(１１)

由表１可知,铁路运维中的３类混合业务流在实际场

景中的意义和重要性各不相同.其中,控制与执行业务流

对时延要 求 最 高;监 控 与 数 据 采 集 流 产 生 快,发 送 周 期

更短;数据分析与业务优化流产生慢,但是其对铁路运维

的效用最大.因此考虑不同业务流有不同的收益ξ,其中

ξTT ＞ξAVB ＞ξBE .

混合业务流的总体收益为:

ξ＝∑
fi
ξ∗

fi

Dfi

dfi

－１０∗m (１２)

其中,m 为调度失败的业务流条数.

本文确立了一种兼顾效果与效率的目标函数,以成功传

输时间敏感流为第一目标,辅助目标为提高传输效率,同时得

到较高收益值.

maxF＝α∗|F∗|＋β∗ １
D

(１３)

其中,α/β为权重值,α＋β＝１;F∗ 为调度成功的时间敏感流;

D 为整体传输时延.

２．３　算法设计

为了解决铁路运维场景中混合业务流端到端确定性传输

调度问题,本文提出了一种基于 D３QN 的 E２ETSMＧOMT

算法.

在虚拟空间,智能体与孪生网络进行交互,获取混合业务

流信息和链路状态信息并引入状态空间,根据输入状态对应

地选择合适的动作输出到孪生网络中,从而使业务流得以沿

动作指定的路径和队列传输.不同业务流对传输时延有不同

的要求,传输成功的收益值也各不相同.智能体的决策目标

是在保证调度成功率的同时,最小化整体时延和最大化总体

收益值.当训练趋于稳定时,策略下发到物理空间,以满足实

际应用需要.

由以上分析可知,网络各节点队列容量与上一条业务流

调度结果有关,因此具有马尔可夫性.将其建模为马尔可夫

决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP),状态、动作和奖

励设定如下.

２．３．１　马尔可夫决策过程建模

１)状态空间S

状态包含两方面:各个网络节点队列的剩余缓存容量

Scap
t 和业务流的传输要求Sreq

t ,其中Scap
t 可以表示为:

Scap
i ＝

ℂv０
０ ℂv１

０ 􀆺 ℂvm
０

ℂv０
１ ℂv１

１ 􀆺 ℂvm
１

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ℂv０
n－１ ℂv１

n－１ 􀆺 ℂvm
n－１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(１４)

其中,ℂvi
j 表示节点vj 的队列j剩余的缓存容量.

２)动作空间A

动作空间由(路径,队列)二维元组刻画,A＝{at|at＝

(pi,rvi )},智能体以动作向量at 指导业务流传输.在传输开

始时刻,提取业务流的传输起点和终点,得到该业务流所有的

可选传输路径,这样可以避免冗余的探索过程.pi∈PATHi

为业务流fi 的所有可选传输路径,rvi ∈{０,１,􀆺,N－１}为节

点vi 的队列序号.
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at

argmax
at∈A

　Q(st,at), ifx≥ε

random
at∈A

　at, otherwise{ (１５)

其中,x∈[０,１)为每步生成的随机变量.

３)奖励函数R
孪生网络中业务流以选定的调度方案进行对应传输,以

一定的奖励反馈智能体,并将状态转到下一个状态.奖励用

于即时评价动作的优劣,以目标导向促使智能体探索得到最

优调度方案.奖励如下:

rt＝
ξfi

Dfi

dfi
( ) , ifsuccess

－１０, iftime_out

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)

其中,Dfi
/dfi 为传输时延比值.当业务流基于动作at 的传

输时延越小,时延比值越大,获得的奖励越多.

２．３．２　算法具体设计

基于队列缓存的路由算法考虑混合业务流端到端确定性

传输,具体如算法１所示.为保证确定性,预先给每条业务流

分配传输路径,结合确定的传输机制,以成功调度业务流为首

要目标,以最小化整体传输时延和最大化总体传输收益为次要

目标.

算法１　基于队列缓存的路由算法

输入:网络信息G,业务流信息F

输出:传输调度方案s

１．for业务流fi∈F＝{f１,f２,􀆺,f|F|}do

２．　 进行特征提取,按 Dfi对业务流进行粗粒度分类

３．　 调用 Networkx库中的all_simple_paths函数找所有可行路径,

删去不满足约束条件的路径并更新→PATHi;

４．　 　for传输调度决策atdo

５．　 　根据at 选择路径path∈PATHi

６．　　　 forpath中 TSN１域中节点do

７．　　　　 根据at 选择队列,时延累加

８．　　　 endfor

９．　　 　　跨域映射到path中 DIP域首个节点的队列中,时延累加

１０．　　　forpath中 DIP域中节点do

１１．　　　　　iffi∈TT:

１２．　　　　　　　forjinrange(４)do

１３．　　　　　　根据(at＋j)选择队列,时延累加

１４．　　　　　eliffi∈AVB:

１５．　　　　　　forjinrange(４)do

１６．　　　　　　根据(at＋１＋j)选择队列,时延累加

１７．　　　　　else:

１８．　　　　　　forjinrange(４)do

１９．　　　　　　根据(at＋２＋j)选择队列,时延累加

２０．　　　endfor

２１．　　　跨域映射到path中 TSN２域首个节点的队列中,时延累加

２２．　　　forpath中 TSN２域中节点ido

２３．　　　　　根据at 选择队列,时延累加

２４．　　　endfor

２５．　　　第６－２４步中若有节点所有队列均无法满足传输时,时延

加上 Dfi,将资源约束转化为时延约束,便于量化和收敛

２６．endfor

算法２　基于 D３QN的在线混合业务流端到端传输调度算法

(E２ETSAＧOMT)
输入:网络信息G,业务流信息F,迭代轮次 M,经验回放池 D大小 N,

m,L－ ,探索率εini,εfin

输出:传输调度方案s

１．初始化当前 Q 网络参数θ和目标 Q′网络参数θ′,θ→θ′,εini→ε,

s＝{}

２．forepisodee∈{１,２,􀆺,M}do

３．　 初始化环境,获取状态S＝S０,R＝０,done＝False;

４．　 for业务流fi∈F＝{f１,f２,􀆺,f|F|}do

５．　 做出传输调度决策:at←Q(St,A;θ)/ε－贪婪算法 ;

６．　 根据at 选择路径和节点队列

７．　　　 状态转移:At＝at,新状态st＋１＝s′,奖励rt,dt

８．　　 将(st,at,rt,st＋１,dt)五元组存入经验回放池 D

９．　 whileD缓存Buffersize≥N

１０．　　替换掉旧元组

１１．　endwhile

１２．　从 D中随机采样 m个样本(Sj,Aj,Rj,Sj′,donej),j＝１,２,􀆺,m,

计算当前 Q网络的yj和Loss

１３．　　yj＝
R, ifdone

Rj＋γQ′∗s′,argmax
a′∈A

Q(Sj′,a′;θ),θ－),else{
１４．　　　Loss＝ １

M ∑
m

r＝１
(yj－Q(Sj,Aj;θ))２ 并更新θ

１５．　每L－ 步同步参数,

１６．　　endfor

１７．　　ifε≥εfinthen

１８．　　ε－＝０．８∗ε－εfin

１０００

１９．endif

２０．endfor

３　实验

本章将演示模拟的设置环境,并验证本文提出的算法的

性能.

３．１　实验设计

３．１．１　网络拓扑

本文提出的跨域融合网络由两个端域 TSN１、TSN２和一

个广域 DIP组成,DIP域内部署７个转发节点,广域网传播时

延均为１５０μs,链路带宽为１Gbps.各域传输周期分别为:

TTSN１＝TTSN２＝２０μs,TDIP＝１０μs.

构造需要从源节点０和１传输到目的节点９的数量比为

３∶５∶２的TT/AVB/BE这３类流,包大小分别为{１６００,２６００,

４００}bit,时延上界分别为{０．８２,１．１,１．２６}ms.

３．１．２　参数设置

以４×１０矩阵表示１０个网络节点的队列容量,业务流信

息从预定义的列表流表中导出.为加快学习速度,E２ETSAＧ

OMT采用了两个完全相同的双神经网络,每４步对其参数进

行同步.神经网络包括卷积神经网络(CNN)和两个完全连

接的层.CNN的第一个池化层有３２个通道,第二个６４个
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通道在“压平”操作后连接到完全连接的层.

３．２　实验结果分析

当业务流传输同时满足时延约束和资源约束时,即在时

延上限允许范围内到达目的地,同时每节点所预留的缓存资

源都足够,业务流被成功调度.在仿真实验中,我们以调度成

功率、整体传输时延和总体传输收益３个指标作为评估确定

性传输调度性能的依据.其中调度成功率反映传输调度效

果;整体传输时延反映传输调度效率,整体传输时延越小,效

率越高.最后,本文从 服 务 质 量 (QualityofService,QoS)

角度入手,由于不同种类业务流有着不同的单位传输收益,不

同业务流在传输时延上的优化也会带来 QoS不同程度的提

升,因此制定了总体传输收益指标,其中单条业务流传输调度

收益如表１所列.

１)算法收敛情况

图３展示了 E２ETSMＧOMT算法在不同学习率下的收敛

情况.可以看出,最高调度成功率、最小整体时延和最大总体

收益均在lr＝１０－５时得到.实验表明,较高的学习率不一定能

带来更好的性能,而较低的学习率往往会导致算法收敛缓慢.

(a)调度成功率 (b)整体传输时延 (c)总体传输收益

图３　算法在不同学习率下的性能及收敛情况

Fig．３　PerformanceandconvergenceofE２ETSMＧOMTalgorithmatdifferentlearningrates

　　图４展示了E２ETSMＧOMT算法在不同折扣因子下的收

敛情况.可以看出,图中γ＝０．９９的 曲 线 收 敛 较 为 平 缓.

这是由于γ越大智能体往前考虑的步数越多,但训练难度也

越高,更难收敛.

(a)调度成功率 (b)整体传输时延 (c)总体传输收益

图４　算法在不同折扣因子下的性能及收敛情况

Fig．４　PerformanceandconvergenceofE２ETSMＧOMTalgorithmwithdifferentdiscountfactors

　　２)算法性能

我们以调度成功率作为算法的第一性能评估指标,同时

考虑整体传输时延和总体传输收益.图５－图７给出了不同

算法在lr＝１０－５,γ＝０．９８时的训练情况.可以看出,RanＧ

dom算法波动较大且无法收敛,而 E２ETSMＧOMT算法及其

他 DRL算法会随着训练的进行而逐渐收敛.

其中,NatureDQN 算 法 在 ８００ 回 合 左 右 达 到 收 敛,

DDQN在６００回合左右达到收敛,E２ETSMＧOMT 则在５００
回合左右到达收敛.相比 NatureDQN,DDQN 在不增加计

算复杂度的情况下,通过两个 Q网络来分别选择动作和评估

Q值,从而减少过估计的问题,提高了解的准确性和稳定性;

而基于 D３QN 的 E２ETSMＧOMT 算法结合了 DuelingDQN
和DDQN两种算法的优点,可以在不增加模型复杂度的情况

下,通过同时考虑状态值函数和优势函数来更好地估计Q值,

从而提升算法的性能.

(１)调度成功率

图５给出了不同算法的调度成功率随训练过程的变

化.可以看出,所有 DRL算法最终都达到了９８％的调度

成功率,而本文提出的基于 D３QN 的 E２ETSMＧOMT算法

最为稳定.

图５　不同算法的调度成功率随训练轮次的变化

Fig．５　Variationofsuccessfulschedulingratesofdifferent

algorithmswithtrainingrounds

(２)整体传输时延

图６给出了不同算法的整体传输时延随训练过程的变

化.随着训练回合增加,NatureDQN 算法整体传输时延稳

定在９６．０４ms,DDQN稳定在９５．９７ms,E２ETSMＧOMT则降

至９３．８２ms并收敛.从这一角度考虑,E２ETSMＧOMT 的
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性能相应地提升了２．３１％和２．２４％.

图６　不同算法整体传输时延随训练轮次的变化

Fig．６　Variationofoveralltransmissiondelayofdifferent

algorithmswithtrainingrounds

(３)总体传输收益

图７给出了不同算法的总体传输收益随训练过程的变

化.随着训练回合增加,NatureDQN 算法总体传输收益提

升至５０５．０７,DDQN 提升至５０６．２８,E２ETSMＧOMT 则高达

５１１．５６.从这一角度考虑,E２ETSMＧOMT 性能相应地提升

了１．２９％和１．０４％.

以上实验结果表明,基于 D３QN 的 E２ETSMＧOMT算法

收敛快、稳定性好,兼顾效果与效率,在保证高调度成功率的

同时实现了较低的整体时延和较高的总体收益,性能良好,满

足铁路运维等严苛场景对有效性和可靠性的要求.同时,在

训练开始时,就能实现较低整体传输时延,但调度成功率和总

体传输收益较低,随着训练的成熟,均得到了较好的结果.这

也印证了本文算法是以成功调度混合业务流为第一目标,以

最小化整体时延和最大化收益为辅助目标,符合效果第一效

率第二这一设计理念.

图７　不同算法总体传输收益随训练轮次的变化

Fig．７　Variationofoveralltransmissionbenefitsofdifferent

algorithmswithtrainingrounds

此外,上述实验均在资源有限的设定下完成,算法收

敛后仅有小幅抖动,可以预见的是,当资源充足时,性能更

佳.图８给出了节点缓存资源充足时,混合业务流端到端

传输结果的３个评估指标.可以看出,调度成功率很快收

敛至１００％,而整体传输时延和总体传输收益在抖动中趋

于最优.

(a)调度成功率 (b)整体传输时延 (c)总体传输收益

图８　资源充足时算法效用

Fig．８　Algorithmutilitywhenresourcesaresufficient

　　结束语　针对铁路运维场景下混合业务流的跨域端到

端传输调度,本文创新性地引入数字孪生技术,并在孪生

空间中部署深度强化学习,设计了数字孪生架构下混合业

务流的端到端传输模型,并进一步设计了基于队列缓存的

CQF和 CSQF机制相结合的路由算法.基于所提出的数

字孪生技术与 DRL技术结合的模型,应用确定性传输调

度机制,提出了基于深度强化学习 D３QN的多目标在线决

策算法 E２ETSMＧOMT.实验结果表明,所提算法能有效

应用于数字孪生架构下的严苛场景,实现了较高的调度成

功率和较低的整体传输时延,并由于其支持差异化的调度

而实现了较高的总体传输收益,为端到端通信提供了差异

化 QoS.同时,本文提出的数字孪生架构能够有效支持网

络互联且可移植性好.下一步工作是搭建此数字孪生应

用的确定性传输调度系统,并以虚实互通来验证方案的可

行性.
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