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融合射频能量采集的协同节能计算迁移研究 
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摘  要：为适应垂直市场差异化能源需求，保障物联网设备的高效可持续性运行，研究了一种融合射频能量采集

的协同节能计算迁移机制。具体地，基于对计算迁移决策、上行带宽资源分配、下行带宽资源分配及基站功率分

割的联合优化考量，构建了一个最小化系统总能耗的优化问题。为有效求解该优化问题，融合惩罚函数的概念设

计了新的评价指标，并提出了一种基于自适应粒子群优化的协同节能计算迁移算法。该算法构造了动态变化的惯

性权重和线性调节的惩罚因子，可在迭代搜索过程中实时变更粒子群落的空间分布密度，以生成可容忍惩罚下的

最优计算迁移策略；进一步地，为避免粒子越过探索范围，引入了速度边界限制，可降低无效解的产生概率，提

升搜索有效性。最后，仿真结果表明所提算法能够实现较高的收敛效率及求解精度，且与其他常见基准方案相比，

完成任务处理的系统总能耗可分别降低 34.09%、14.72%和 6.86%。 
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Radio frequency energy harvesting-combined collaborative 
 energy-saving computation offloading mechanism 
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Abstract: In order to fit the differentiated energy demands in vertical markets and ensure that internet of things (IoT) de-
vices can hold an efficient and sustainable operation mode, a radio frequency energy harvesting-combined collaborative 
energy-saving computation offloading mechanism was studied. Specifically, a system energy consumption minimization 
problem was formulated under the joint optimization consideration of computation offloading decision, uplink bandwidth 
resource allocation, downlink bandwidth resource allocation and base station power splitting. Meanwhile, by combining 
the concept of penalty function, a new evaluation index was introduced, and then an adaptive particle swarm optimiza-
tion-based collaborative energy saving computation offloading (APSO-CESCO) algorithm was proposed to solve the 
problem. The proposed algorithm constructed dynamic inertia weight and linearly adjusted penalty factor, which could 
alternate the spatial distribution density of the particle community in real-time during the iterative search process, and the 
optimal computation offloading policy with tolerable punishment could be well-generated. Furthermore, to prevent par-
ticles from exceeding exploration range, the velocity boundary was introduced which could also reduce the generation 
probability of invalid solutions and improve the actual exploration effectiveness. Finally, the simulation results show that 
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the proposed algorithm can achieve higher convergence efficiency and solution accuracy, and compared with other com-
mon benchmark schemes, the system energy consumption can be reduced by 34.09%, 14.72%, and 6.86%, respectively. 
Key words：computation offloading, energy harvesting, resource allocation, power splitting 

 

0  引言 

得益于 5G 赋能新时代的发展，融合人工智能

技术[1]的智能物联网为各行业带来了广阔发展机

遇，可推动智能安防[2]、智慧城市[3]和智能家居[4]

等领域产品升级，建立多层次商业体系。但该新型

发展模式往往会使网络使用频率不断上升，引发用

户数据的爆炸式增长，导致物联网设备的能量衰减

代价与多元化的终端用户服务需求较难匹配。为提

升系统能效比，建设绿色节能体系架构，雾计算这

一灵活便捷的计算模式被广泛运用[5-7]，该模式可高

效耦合不同的设备接口，以快速分析物联网应用的

交互数据，特别地，基于无线感知技术[8]和计算迁

移技术[9]，部署在边缘侧的物理服务器能够有效整

合环境可用资源，并对无线传输链路资源进行分割

调度，以处理部分能耗较高的用户计算任务，实现

良好的边端协作[10-11]。 
考虑物联网设备资源需求的多样化，如何避免迁

移策略选择的盲目性成为新的研究热点[12-13]。例如，

在异构 5G 网络架构场景下，文献[14]基于差异化可

用计算资源、无线信道传输状态及终端用户时延标

准，构造了一个混合整数非线性能耗最小化问题，并

以迭代求解思想输出最优计算迁移决策及功率分配

策略。进一步地，Chen 等[15]引入了更复杂的优化变

量设计，即带宽资源分配、任务数据迁移占比、设备

计算能力和传输功率等，并提出了一种改进的块坐标

下降算法来最小化时延和能耗的加权成本。出于相同

的优化目标，文献[16]规划了一个多站点移动边缘计

算场景下的非凸加权成本最小化问题，并提出了一个

分解算法来快速有效地生成最大容忍时延和最大可

用计算资源共同作用下的最优迁移决策、服务配置方

案及资源分配策略。而 Li 等[17]对任务传输速率又加

以限制，并研究了一种多服务器协同计算迁移机制，

所设计的求解算法融合了凸优化和交替优化的思想，

可获得最小终端用户能量消耗。类似地，文献[18]基
于动态电压调节技术变更雾节点计算能力，并提出了

一个交替最小化算法来求解能耗最低策略。文献[19]
构建了一个垂直异构移动边缘计算场景下的能耗最

小化问题，并将该非凸问题划分为多个子问题，以有

效求解最优计算迁移决策和上行/下行带宽资源分配。

虽然上述研究方案能以较优策略降低终端数据处理

能耗，并在一定程度上提升系统能源利用效率，但伴

随着数据网联动性建设进程的商业化推广，物联网设

备的电池损耗开销极大，而定期更换该元件是难以容

忍且较为艰巨的。 
因此，为降低检测或替换电池寿命耗尽感知节

点所需的运营成本，并确保物联网设备能够充分地

利用周围能源，能量采集技术[20]被引入其中。当接

入设备的主电源电量匮乏且难以得到持续化供电

时，该技术可以从各种非传统能量中获取电能来

延长系统化进程的协同运作生命周期[21]。例如，

考虑无线自组织网络场景面临的能量耗尽问题，

文献[22]规划了一个融合能量采集技术的平均利润

最大化问题，并提出了一种基于李雅普诺夫理念的

计算迁移算法来求解近似最优的资源分配策略和

采集时间占比。类似地，文献[23]在采用李雅普诺

夫优化架构的基础上，对所构建的时延容忍约束条

件下的能耗目标函数进行凸逼近操作，并反复迭

代，以此来优化迁移占比、CPU 频率、任务传输功

率及能量采集的时隙分割占比等变量，可实现最小

化所有设备能耗之和的目标。而 Li 等[24]则着手于

最小化发射功率，基于交替方向乘子法求解的优化

变量取值，采用分布式的思想逐次执行凸逼近操

作，可进一步提高功率求解精度，以更好地适应绿

色化无线供电网络。文献[25]构造了两个独立式的

实体，其中雾节点主要负责计算资源的共享，而雾

接入点处则采用按时隙划分的线性能量采集模型，

可降低任务平均处理时延，并有效维持能源系统的

稳定性，提升其网络生命周期。基于相同的能量采

集架构，文献[26-27]利用凸优化理论分别实现了多

用户场景下剩余能量最大及消耗能量最小的优化

目标。不同的是，Zhou 等[28]研究了一种基于非线

性能量采集的部分计算迁移机制，通过联合优化迁

移时间、采集时间和本地计算频率等实现处理效率

最大化。综上可知，融合能量采集技术的计算迁移

机制可灵活地从无线电信号中获取能量，以增强感

知节点的自供能特性，并降低设备的电池损耗代

价，保障系统的可持续性运作能力。然而，上述研
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究方案主要通过固定单位时间内的节点采集能

力，或者采用线性/非线性能量采集模式对任务迁

移时间和能量采集时间进行时隙划分，均未考虑

设备之间的型号差异性。并且，这类模式会将系

统周期设定为一估计值，往往会引发用户接收反

馈结果的等待时延误差。 
针对上述弊端，本文基于分离式能量采集架

构，提出了一种融合射频能量采集的协同节能计算

迁移机制，主要贡献如下。 
基于对计算迁移决策、上行带宽资源占比、下

行带宽资源占比及宏基站发射功率分割占比的联

合优化考量，构建了一个最小化处理所有任务所需

系统总能耗的优化问题。同时，为表征不同设备可

采集能量的上限值，融合考虑了非线性能量采集模

式，可依据电路调节参数及饱和状态下的功率门限

值来有效地调节目标函数的倾斜程度。 
针对上述优化问题，提出了一种基于自适应粒

子群优化的协同节能计算迁移（APSO-CESCO, 
adaptive particle swarm optimization-based collabora-
tive energy saving computation offloading）算法。该

算法引入动态惯性权重的思想，以更好地引导粒子

探索解空间，提升策略求解精度。同时融合惩罚放

大系数的概念，逐次对惩罚因子进行线性调节，可

进一步改善求精或求泛的结果预测效果。特别地，

在探索过程中设计了飞行速度上限，能够将超出范

围的解空间约束到边界值，避免偏移过大。 
大量的仿真实验表明，所提算法总是能够以较

快的速度收敛至某一固定值，且与传统的粒子群算

法相比，迁移策略的求解精确度可提升 7.36%。进

一步地，随着任务数据请求压力的增加，该算法始

终可以获得最低能耗值，具有良好的性能优势。 

1  系统模型 

1.1  网络模型 
本文构建了一个融合射频能量采集的雾计算迁

移模型，如图 1 所示。该网络模型由用户层和雾节点

层两部分构成，主要包含用户设备、雾节点和宏基站

3 类实体。各层之间的联系及具体功能阐述如下。 
第一层是用户层，该层共部署M 个物联网设备，

且每隔一个固定时间间隔T，都会随机地向雾节点层

发送计算任务请求。由于物联网设备原始可存储能量

有限，较难稳定维持长周期内或无源场景下的便携

化、可接续化及智能化等应用服务，因此，这些设备

会协同感知区域内资源，将部分请求任务迁移至雾节

点进行处理，并从宏基站射频信号中捕捉并采集能

量，来降低设备电池的替换成本，提高能源使用效率。 
第二层是雾节点层，该层由宏基站和雾节点两

部分组成，宏基站主要负责保障物联网设备与雾节

点之间的不间断通信，并提供持续可用性供能服

务，使得接入的物联网设备可以灵活便捷地存储额

外能量，以提升自供电能力，延长使用年限并降低

能量消耗；而雾节点则可以感知自身通信覆盖范围

以内的物联网设备，并判断其所产生的计算任务是

否需要进行迁移处理，依据能耗最小化迁移策略，

为相关设备分配一定的带宽资源，当计算任务处理

完毕时，将处理结果发送给物联网设备。特别地，

融合无线传输能够同时承载信息和能量的属性[29]，

本文定义上述能量采集过程和信息反馈过程是同

步进行的，且物联网设备可以对宏基站的发射功率

进行分割处理，实现反馈结果信息的解码转发，并

将采集到的能量存储至电池单元。 

 
图 1  融合射频能量采集的雾计算迁移模型 

1.2  计算模型 
根据上述网络模型的描述，可以将物联网设备

｛ ｝1,2, ,i M∈ … 向雾节点层发送的任务请求信息定

义为 max max( , , )i i iD T P 。其中， iD 表示物联网设备 i待
处理的任务数据大小； max

iT 为物联网设备 i的最大

容忍时延； max
iP 表示在饱和状态下设备 i的功率门

限值，通常由设备生产厂商及设备型号所确定。当

雾节点层接收到该请求信息时，将以最小化总能耗

为目标，生成相应的迁移策略 ( , , , )i i i iα β γ μ 。其中，

iα 表示物联网设备 i的任务计算迁移决策， 1iα = 表

示该任务在本地设备进行处理， 0iα = 表示将该任

务迁移至雾节点进行处理； iβ 表示雾节点分配给物

联网设备 i的上行带宽资源占比； iγ 表示设备 i的下

行信道带宽资源占比； iμ 为设备 i对基站发射功率

的分割占比。本文假设在物联网设备接收基站射频

信号的过程中，无线传输信道不会受其他频段干扰

信号的影响，能够提供稳定的通信链路传输服务。

并且在时间间隔T内，宏基站与物联网设备之间的
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信道状态信息保持不变。结合上述描述，可将本地

计算模型和雾节点计算模型分别定义如下。 
1) 本地计算模型 
对于本地计算而言，用户层请求的计算任务将

由物联网设备进行处理。由于每个设备之间的计算

能力有所差异，因此本文定义物联网设备 i的本地

计算能力为 l
if ，所产生的本地计算时延为 

 l
l

i i
i

i

DT
f
α
=  (1) 

对应地，处理完物联网设备 i请求任务的本地

计算能耗表示为 

 
l

l l l
l

i i i
i i i

i

P DE P T
f

α
= =  (2) 

其中， l
iP 为设备 i的本地计算功率。 

2) 雾节点计算模型 
物联网设备 i选择将任务迁移至雾节点进行处

理时，通常会选取宏基站作为中继转发节点，实现

雾节点与终端设备间的信息传递过程，且宏基站与

雾节点之间的通信开销可忽略不计，因此在雾节点

层处理设备任务的总能耗主要由上行传输能耗、雾

节点计算能耗和下行传输能耗 3 个部分构成。 
首先，将设备 i的上行传输速率表示为 

 
u u 2

u u
u

| |
lb 1 i i

i i
i

P hR Bβ
λσ

 
= + 

 
 (3) 

其中， uB 表示上行信道带宽资源大小， u
iP 表示物联

网设备 i的传输功率， u
ih 表示设备 i发送计算任务时

的上行信道增益， u
iσ 表示上行信道的背景高斯白噪

声的功率谱密度。考虑实际调制和编码策略的影响，

引入固定常数项λ表征信道容量差距，且 1λ≥ 。 
根据该上行传输速率的描述，可以将物联网设

备 i的上行传输时延和传输能耗分别表示为 

 u
u

(1 )i i
i

i

DT
R
α-

=  (4) 

 u u u
i i iE P T=  (5) 

接着，雾节点会对接收到的设备 i的计算任务

进行处理，与本地计算模型相类似，可以将雾节点

计算时延表示为 

 f

f

(1 )i i
i

DT
f
α-

=  (6) 

其中， ff 为雾节点的计算能力大小，且 l
f if f＞ 。 

而雾节点计算能耗可表示为 

 f f f
f

f

(1 )i i
i i

P DE PT
f
α-

= =  (7) 

其中， fP 为雾节点的计算功率。 

最后，基于宏基站发出的射频信号，物联网设

备可以利用内置的功率分割器对宏基站的发射功

率进行分解，分别用于信息解码转发和射频能量采

集。在此，将设备 i所在信道上的传输信号定义为 
 d d d d

i i i iy h s n= +  (8) 
其中， d

is 为下行链路传输信号，所对应的数学期望

满足 d 2
s(| | )i iE s Pμ= ， d

in 为高斯白噪声，方差为 d
iσ ，

sP表示宏基站的发射功率。 

相应地，依据香农定理，可以将信息解码转发

过程中物联网设备 i对应的下行传输速率表示为 
d 2

d d d d s
d

| |
lb(1 SNR( )) lb 1 i i

i i i i
i

P hR B y B
 

= + = + 
 

μ
γ γ

λσ
(9) 

其中， dB 表示下行信道带宽资源大小， d
ih 表示物联

网设备 i接收反馈数据时的下行信道增益， d
iσ 表示环

境噪声的功率谱密度。 
因此，接收解码信息的下行传输时延可以表示为 

 d
d

(1 )i i
i

i

DT
R
α ′-

=  (10) 

其中， iD ′为雾节点层反馈给设备 i的计算任务处理

结果的数据大小。 
而对应的下行传输能耗可以表示为 

 

d d
s

s
d 2

d s
d

(1 )
| |lb 1

i i

i i

i i
i

i

E PT
PD
P hB

α
μγ
λσ

= =
′-

 
+ 

 

 (11) 

特别地，在射频能量采集过程中，为了更好地

体现功率与能量转换之间的逻辑关系，本文基于设

备所处信道状态及不确定性能量需求，构造了一种

非线性能量采集模型，并将物联网设备 i采集的能

量大小定义为 

 
max d

har
d

s1 exp( (1 ) )
i i

i
i i

P TE
ah P abμ

=
+ - - +

 (12) 

其中， a和 b为控制能量采集模块的相关参数，可

以有效地调节目标能耗函数的倾斜程度。  
综合上述内容描述，可以表示出完成物联网设

备 i任务处理的系统总能耗为 

 l u f d har
i i i i i iE E E E E E= + + + -  (13) 
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2  优化问题描述 

通常情况下，平衡能量获取和资源消耗是雾计

算迁移场景下的主要目标。因此，本文基于无线链

路传输特性，构建了一个系统总能耗最小的优化问

题，旨在联合优化计算迁移决策 iα 、上行带宽资源

占比 iβ 、下行带宽资源占比 iγ 和基站发射功率分割

占比 iμ ，从而提升系统整体的能量使用效率。所构

建的优化问题 P1 为 

P1 
, , , 1

min
i i i i

M

i
i
E

α β γ μ
=
∑  (14) 

s.t. l u f d max
i i i i iT T T T T+ + + ≤  (14a) 

 
1

0 1
M

i
i
β

=
∑≤ ≤  (14b) 

 
1

0 1
M

i
i
γ

=
∑≤ ≤  (14c) 

 0 1iμ≤ ≤  (14d) 
 {0,1}, {1,2, , }i i Mα ∈ ∀ ∈ …  (14e) 

在所定义的优化问题中，目标函数式(14)为最

小化处理完所有物联网设备计算任务的系统总能

耗。约束条件式(14a)表示完成物联网设备 i计算任

务的总时间不能超过其自身最大容忍时延；约束条

件式(14b)和式(14c)分别表示分配给物联网设备的

上行带宽资源和下行带宽资源不能超过信道带宽

总资源；约束条件式(14d)表示对基站发射功率的分

割占比，其中 siPμ 用于信息解码转发，其余部分用于

射频能量采集；约束条件式(14e)表示物联网设备 i任
务的计算迁移决策，取值为 0 或 1，分别表示迁移

处理和本地处理。本文假设在时间间隔T内，每个

物联网设备只请求一个待处理计算任务。 
通过对上述混合整数非线性规划问题的分析，可

以发现，约束条件式(14a)～式(14d)为不等式约束条

件，约束条件式(14e)为仅含等式约束条件。为了更好

地求解系统能耗最小值，本文引入外罚函数的思想，

对不满足约束条件的策略赋予较大的惩罚项，以保障

迭代点向最优有效可行域逼近，具体操作如下。 
首先，将目标函数式(14)定义为 ( , , , )i i i iq α β γ μ ；

接着，对于仅含等式约束条件而言，由于迁移决策

只能为 0 或 1，本文构造了如下惩罚项 

 1
1

(1 )
M

i i
i

ηρ δ α α
=

= -∑  (15) 

其中，δ 为惩罚因子，由于本文目标是求取系统总

能耗最小，因此需要设置 0δ ＞ ， 1η≥ ；类似地，

对于其他不等式约束条件而言，分别构造以下惩罚

函数 

 max l u f d
2

1

| min(0, ) |
M

i i i i i
i

T T T T T φρ δ
=

= - - - -∑  (16) 

3
1 1

(| min 0, | | min 0,1 | )
M M

i i
i i

φ φρ δ β β
= =

   
= + -   

   
∑ ∑  (17) 

4
1 1

(| min 0, | | min 0,1 | )
M M

i i
i i

φ φρ δ γ γ
= =

   
= + -   

   
∑ ∑  (18) 

5
1

( | min(0, ) | | min(0,1 ) | )
m

i i
i

φ φρ δ μ μ
=

 
= + - 
 
∑  (19) 

其中， 1φ≥ 。 

最后，原始优化问题能够被映射为最小化系统

总能耗与惩罚项之和，所对应的优化问题 P2 可以

表述为 

P2 
5

, , , 1
min ( , , , )
i i i i

i i i i j
j

q
α β γ μ

α β γ μ ρ
=

+∑  (20) 

3  基于自适应粒子群优化的协同节能计算

迁移算法 

通过对优化问题 P2 的分析，可以发现该优化

问题属于混合整数非线性无约束规划问题，难以

有效利用传统的梯度下降等方法求解离散解空

间，因此，本文提出了一种基于自适应粒子群优

化的协同节能计算迁移（APSO-CESCO）算法。

针对传统粒子群易过早陷入局部最优解的局限

性，该算法引入动态惯性权重的思想，协调迭代

点在全局搜索与局部搜索之间的平衡性。此外，

为克服单一惩罚因子对迭代搜索效果的影响，该

算法融合惩罚放大系数，以确保可控容忍范围内

的全局计算迁移策略更优，所涉及的评价指标及

策略探索过程分别表述如下。 
3.1  适应度函数的定义 

由于本文的优化目标为求取M 个物联网设备各

自对应的最优计算迁移决策、上行带宽资源占比、下

行带宽资源占比和基站发射功率分割占比，因此可以

定义粒子群落的目标搜索空间维数大小为4M ，假设

粒子群落由K个粒子构成，由于粒子之间存在信息共

享行为，因此各个粒子都会受其邻居粒子的影响进行

自我学习，并针对性地调整速度和位置，以协同改进

整体搜索效率，生成更优计算迁移策略，下面以粒子k
为例来简要描述该过程，其中 ｛ ｝1,2, ,k K∈ … 。 
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该粒子首先被随机编码为一个 4M 维的向量，

表示为 

 

0 0 0 0
1 2 4

0 0 0 0 0 0
1 2 1 2

0 0 0 0 0 0
1 2 1 2

( , , , )

( , , , , , , , ,

, , , , , , , )

k k k k M

k k kM k k kM

k k kM k k kM

X x x x= =

α α α β β β

γ γ γ μ μ μ

…
… …
… …

 (21) 

特别地，上述目标求解变量的初始值需满足约

束条件式(14a)～式(14e)。 
接着，可以将粒子 k的初始飞行速度定义为 

 0 0 0 0
1 2 4( , , , )k k k k MV v v v= …  (22) 

考虑上述优化变量均位于 0～1，该初始飞行速

度被设定为 [0,1]之间的随机数，并根据式(23)进行

速度更新。 
1

1 1 2 2

1 1 2 2

(pbest ) (gbest )

pbest gbest

n n n n n n n
km km km km Km Km
n n n n
km km Km

v v c r x c r x
v c r c r

+ = + - + - =

+ ∆ + ∆

ω

ω
 

  (23) 
其中，m表示第m维向量，且 {1,2, ,4 }m M∈ … ；n
表示第 n次迭代，且 0n≥ ； nω 为第 n次迭代的惯

性权重，表示个体粒子对先前搜索动作的信任程度；

1c 和 2c 分别为个体学习因子和群落学习因子，表示

下一搜索动作采纳个体学习经验和邻居共享经验的

权重比；1r和 2r 为 0～1 内符合均匀分布的随机概率；

pbestnkm 表示粒子 k在第 n次迭代搜索到的第m维向

量的局部最优位置；gbestnKm表示整个粒子群落K在

第 n次迭代搜索到的第m维向量的全局最优位置。

这种更新方式使得粒子 k能够在保持自身速度趋势

的同时，依据邻居粒子的协同共享信息更好地搜索

解空间，且更新后的粒子位置可以表示为 

 1 1n n n
km km kmx x v+ += +  (24) 

最后，在融合射频能量采集的迁移场景下，能

量消耗是衡量系统效用的主要评价指标。结合上述

粒子位置及飞行速度的定义，本文可以将粒子群算

法中的关键要素适应度函数表述为能耗与惩罚函

数之和，具体为 

 
5

1
( ) ( , , , )i i i i j

j
f X q α β γ μ ρ

=

= +∑  (25) 

其中， X 为由目标求解策略构成的 4M 维向量。 
3.2  最优值的求解 

根据上述适应度函数的定义，可以发现该种评

价指标主要包含系统总能耗之和与约束条件惩罚项

两个部分。为了更好地求解最小适应度函数值，即

最优计算迁移决策、上行带宽资源占比、下行带宽

占比与基站发射功率分割占比，本文融合了动态惯

性权重和惩罚放大系数的思想，旨在以更快更平稳

的收敛速度获得最优计算迁移策略，主要描述如下。 
针对粒子飞行速度的更新式(23)，可以发现，惯

性权重 nω 的取值在一定程度上影响着粒子的实际搜

索过程。当 nω 的取值较大时，粒子会更注重全局搜

索效果，极易在算法迭代后期产生震荡现象；反之，

当 nω 的取值较小时，粒子会更注重自身的局部搜索

效果，虽然收敛速度较快，但存在陷入局部最优解的

不足。因此，为保障迁移策略的搜索精度，并提升粒

子运动状态的启发性，本文所提的 APSO-CESCO 算

法采用了动态惯性权重的思想，具体为 

 
max min

max ( )
n

n
N

ω ωω ω -
= -  (26) 

其中， maxω 表示惯性权重的上限值， minω 表示惯

性权重的下限值，n表示当前处于第 n次迭代，N
表示算法的最大迭代次数。为此，惯性权重的取

值大小会随着迭代次数的增加而减小，可以有效

地控制实际收敛性能，以保障粒子群落越来越逼

近理想解。 
同时，为避免粒子位置 n

kmx 的溢出现象，本文

对粒子飞行速度设定了边界限制，更新如下 
max 1 max

1 max 1 max

1 max
1 1 2 2

,

,

pbest gbest ,| |

n
km

n n
km km

n n n n n
km km km km

v v v
v v v v

v c r c r v vω

+

+ +

+

 ＞


= - ＜ -
 + ∆ + ∆ ≤

  (27) 
其中， maxv 为粒子飞行速度的上限值。 

根据粒子前一时刻的搜索状态 n
kX ，以最小化适

应度函数 ( )kf X 为目标，可以求取下一时刻的局部

最优解 1pbestnk
+ 和全局最优解 1gbestnK

+ ，具体表示为 

 
1 1

1
1

, ( ) (pbest )
pbest

pbest , ( ) (pbest )

n n n
k k kn

k n n n
k k k

X f X f
f X f

+ +
+

+

= 
＞

≤
 (28) 

｛ ｝1 1gbest arg min{ (pbest )}, 1,2, ,n n
K kf k K+ += ∀ ∈ …  (29) 

紧接着，可以利用当前探索到的最优解空间，

对粒子的飞行速度及所处位置进行迭代更新，直至

不满足迭代条件，即到达最大迭代次数 N时，输出

最优计算迁移策略。特别地，本文引入了惩罚放大

系数τ ，使得惩罚因子δ 呈线性增长趋势，以实现

前期迁移决策探索的随机性，并保障后期资源分配

策略输出的精确度及稳定性，具体表示为 
 1n nδ τδ+ =  (30) 

为了更好地体现计算迁移策略求解及参数更
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新的关联性，基于自适应粒子群优化的协同节能计

算迁移算法见算法 1。 
算法 1  基于自适应粒子群优化的协同节能计

算迁移算法 
输入： 

请求任务数据大小 , {1,2, , }iD i M∈ … ; 
任务处理结果的数据大小 , {1,2, , }iD i M′ ∈ … ; 

上行信道带宽资源 uB ; 
下行信道带宽资源 dB ; 
宏基站的发射功率 sP  

输出： 

最优策略 *X ; 
最小适应度函数值 *( )f X  

 Start 
 初始化惯性权重的上限值 maxω ，惯性权

重的下限值 minω 和粒子群落的粒子个数K ; 
 初始化惩罚因子 0δ  和惩罚放大系数 τ ; 
 初始化设备数量 M ，最大迭代次数 N

和空间维数 4M ; 
 for 1k =  to K  do 
   随机生成满足约束条件式(14a)～式(14e)

的粒子 k的编码位置 0
kX ; 

   初始化粒子 k的飞行速度 0
kV ; 

   选择 0
kX 作为局部最优位置 0pbestk  

 end for  
 for 1n =  to N  do 
   for 1k =  to K  do 
     根据式(27)更新飞行速度 n

kV 的每个

维度； 
     根据式(24)更新粒子位置 n

kX ; 
     if 1( ) (pbest )n n

k kf X f -≤  then 
       pbestn n

k kX= ; 

     else 
       1pbest pbestn n

k k
-= ; 

     end if  
   end for  
   根据式(29)记录当前的全局最优解; 
   根据式(30)更新惩罚因子 nδ ; 
 end for 
 得到最优策略 *X 和最终的最小适应度函

数值 *( )f X  

 end 

4  仿真结果与分析 

本 文 通 过 一 系 列 仿 真 实 验 来 评 估 所 提

APSO-CESCO 算法的有效性，通过与常见基准方案

的对比分析，验证了所提方案的性能优势。 
在仿真实验中，假设用户层共部署 5 个物联网设

备与雾节点层进行任务交互及能量协同感知。相关实

验参数设定如下：物联网设备 i请求的任务数据大小

iD 在 10～100 kB 内随机生成，本地计算功率 l
iP 和上

行传输功率 u
iP 的取值均为 1～5 W，雾节点层的宏基

站发射功率和雾节点计算功率分别为 20 W 和 15 W，

且系统电路饱和状态下的功率门限值 max
iP 在 5～10 W

内随机生成，本地计算能力 l
if 在 20～40 kB/s 内随机

生成。特别地，为便于简便计算，本文定义返回任务

结果的数据大小 iD′为请求任务数据大小 iD 的一半，

且完成任务处理的最大容忍时延 max
iT 为 0.5 s，雾节

点的计算能力 ff 取值为 2 MB/s，上行信道带宽资源

大小 uB 和下行信道带宽资源大小 dB 分别为25 kB/s
和 15 kB/s，上行信道增益 u

ih 和下行信道增益 d
ih 分别

为 510- 和 610- ，表信道实际差异参数λ的数值设为5，
上行/下行信道的高斯白噪声功率谱密度 u

iσ 和 d
iσ 分

别设定为 910- 和 1010- ，调节非线性能量采集模块的

相关参数a和b分别取值为 10 和 2。 
不同种群大小下适应度函数的收敛情况如图 2

所示，可以看出，当粒子群落种群大小设定为 2 时，

函数的收敛速度最快，但所对应的最优取值却远高

于其余两种方案，这是因为两个粒子所处的空间位

置较为集中，缺乏探索多样性；此外，当迭代次数

达到 115 次时，种群大小为 3 和 5 这两种情况下的

适应度函数曲线首次相交，且后续均稳定保持收敛

状态。为降低运行时间并保障较高求解精确度，本

文选择将粒子群落的种群大小设置为 3。 

 
图 2  不同种群大小下适应度函数的收敛情况 
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不同速度边界限制下适应度函数的收敛情况

如图 3 所示，可以看出，为粒子的飞行速度设定不

同的上限值，适应度函数的收敛效果差异比较明

显。当速度边界值为 0.1 时，部分粒子的搜索范围

较为发散，极易掠过最优解空间，使得适应度函数

收敛不到最小值；反之，当速度边界限制为 0.005
时，由于搜索空间轨道较为集中，粒子群落趋于初始

位置附近搜索，无法跳出局部最优解；而当最大速度

取值为 0.015 时，函数曲线分别在 40 次和 105 次迭

代呈现收敛趋势，且取值比其余两种方案更小，即

收敛效果较好。因此，本文将后续仿真实验中的最

大飞行速度设置为 0.015。 

 
图 3  不同速度边界限制下适应度函数的收敛情况 

不同惯性权重下适应度函数的收敛情况如图 4
所示，其中“APSO-CESCO”代表本文采用的动态

惯性权重。当惯性权重的值设为 0 时，适应度函数

取值保持不变，为一恒定值，且该值为初始飞行速

度下对应的最小取值，这是因为粒子群落未产生任

何演化过程，即粒子未扩散，无法寻求最优解；当

惯性权重为 1 时，各个粒子可以在前期探索到较广

的空间域，使得适应度函数能够更快速地到达最优

解附近，但其迭代后期的搜索效率和收敛精度比较

低；相较而言，呈线性递减趋势的动态惯性权重下

的函数收敛效果更优，可确保粒子群落在迭代初期

实现较大种群覆盖率，并在后期维持高效的局部搜

索能力，以更好地生成任务计算迁移策略。 
不同惩罚因子下适应度函数的收敛情况如图 5

所示，可以看出，3 种惩罚因子取值下的函数收敛

速度基本一致，但收敛到的最终解差别较大。当初

始惩罚因子为 0.001 时，由于惩罚项较小，粒子探

索的迁移决策方案非最优，导致适应度函数取值较

大；反之，若初始惩罚因子取值较大，在算法迭代

初期资源分配策略的随机探索过程中，易引发因不

满足约束条件所需的额外惩罚。综上所述，本文将

后续仿真实验中初始惩罚因子的取值设定为 0.01。 

 
图 4  不同惯性权重下适应度函数的收敛情况 

 
图 5  不同惩罚因子下适应度函数的收敛情况 

基于上述已选择的仿真实验参数，本文进行了

100 次的模拟实验，并将收敛的适应度函数的均值

分别与其他 3 种基准方案进行对比分析，以验证所

提计算迁移机制在系统总能耗方面的性能优势。其

中，“Full local”表示所有物联网设备的计算任务都

在设备本身进行处理；“Full offloading”表示所有

计算任务都迁移至唯一雾节点进行处理；“PSO”表

示基于传统粒子群算法的计算迁移方案 [30] ；

“APSO-CESCO”表示的是本文所提计算迁移方案。 
任务数据大小对系统总能耗的影响如图 6 所

示，可以看出，所有方案下的能量消耗都随着任务

数据大小的增加而增加，由于物联网设备的计算能

力远远小于雾节点的计算能力，因此全本地处理方

案下的总能耗最高，全迁移处理方案次之；再者，

传统粒子群方案融合了射频能量采集技术，并对迁

移决策、上行/下行带宽资源及宏基站发射功率分割

占比实施联合优化，使得系统总能耗得以进一步降
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低；但该方案下的搜索精确度较低，易错过更优资

源分配策略，而本文引入的惯性权重和惩罚函数思

想，可以提高求解精度并获得最低系统能耗。 

 
图 6  任务数据大小对系统总能耗的影响 

雾节点计算能力对系统总能耗的影响如图 7 所

示，可以看出，若雾节点的计算能力较小，则全迁

移处理方案下的总能耗最高，这是因为此时降低通

信开销也难以弥补计算开销的劣势，但随着节点计

算能力的提升，其能耗值可逐步降低，即该劣势能

够被有效缓解；同时，由于本地计算能耗只与用户

请求数据大小、本地计算功率及本地计算能力息息

相关，并不会被变化的雾节点计算能力所影响，因

此全本地处理方案下的系统总能耗为一固定常数；

此外，本文所提方案较基于固定惯性权重的粒子群

优化算法而言，拥有更优的粒子空间探索模式，使

得收敛到的平均能耗值更低。 

 
图 7  雾节点计算能力对系统总能耗的影响 

综上所述，本文所提 APSO-CESCO 算法在求解

融合外罚函数思想的无约束计算迁移策略时，总是能

够以较快的收敛速度得出最低适应度函数值，并且在

不同任务数据大小及不确定性计算能力等场景下，都

可以高效整合任务请求信息并配置相关资源分配占

比，以提升可用资源利用率，降低系统总能耗。 

5  结束语 

为完善节能雾计算架构，建设绿色环保的物联

网供电模式，本文研究了一种融合射频能量采集的

协同节能计算迁移机制。基于对计算迁移决策、上

行/下行带宽资源分配及宏基站发射功率分割的联

合优化考量，本文构建了一个最小化系统总能耗的

优化问题。同时，融合外罚函数的思想，将原始优

化问题转化为新的混合整数非线性无约束规划问

题，并提出一种基于自适应粒子群优化的协同节能

计算迁移算法来求取最优值。通过融合动态惯性权

重、速度边界限制及惩罚放大系数的思想，有效地

调节粒子群落飞行范围，并平衡全局搜索及局部搜

索的重要性。最后，经过批量性的模拟实验验证，

与常见基准方案相比，本文所提方案总是能够获得

最低系统总能耗值，且算法的平均收敛效果最优。 
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