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基于 WPT-MEC 的动态自适应卸载方法 
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摘  要：针对动态衰落时变的信道状态信息，为解决多用户的任务卸载和资源优化问题，将无线电能传输（WPT, 
wireless power transmission）技术和移动边缘计算（MEC, mobile edge computing）结合，提出一种基于 WPT-MEC
的动态自适应卸载（RLDO）方法。无线电能传输技术可为无线终端用户（WEU, wireless end-user）提供能量，

有效缓解传统电池供能有限的问题。为使资源利用最大化，设计一个无线电能的 MEC 网络模型，无线终端用户

从无线接入点（AP, access point）收集的能量存储至可充电电池内，再利用此能量进行任务计算或任务卸载。该

方法通过部署在 MEC 服务器的全连接深度神经网络（DNN, deep neural network）进行实时的卸载决策。采用完

全的二元制卸载策略进行卸载决策。仿真结果表明，在面向多用户时变的无线信道环境下，该方法的计算速率仍

可以保持在 92%以上。与基本方法相比，在提高计算速率、降低时延和能耗方面具有较大优越性，有效降低了计

算复杂度。 
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Abstract: For the dynamic fading time-varying channel state information, a dynamic adaptive offloading (RLDO) me-
thod based on WPT-MEC was proposed to solve the task offloading and resource optimization problems for multiple us-
ers by combining wireless power transmission (WPT) technology and mobile edge computing (MEC). The wireless pow-
er transmission technology can provide energy to wireless end-user (WEU) and effectively alleviate the problem of li-
mited energy supply from conventional batteries. To maximize the resource utilization, a wireless powered MEC network 
model was designed where the energy collected by the wireless end-user from the wireless access point (AP) was stored 
in a rechargeable battery, and then this energy was used for task computation or task offloading. The approach performed 
real-time offloading decisions through a fully connected deep neural networks (DNN) deployed in the MEC server. A 
fully binary offloading strategy was used for the offloading decision. Simulation results show that the computation rate of 
the method can still be maintained above 92% in a multi-user time-varying wireless channel-oriented environment. 
Compared with the basic method, it has great advantages in improving the calculation rate, reducing the delay and energy 
consumption，and effectively reduces computational complexity. 
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0  引言 

随着物联网技术的迅猛发展[1]，智能终端用户

对计算的要求越来越高，如低时延、低能耗的计算

密集型任务[2]。云计算在无线电接入网络中靠近这

些移动设备的地方提供计算能力[3-4]，虽然云中心有

很强的计算能力，终端用户可以将任务卸载至传统

的云中心进行处理，但云中心的低带宽和高时延无

法满足用户实时性的需求。移动边缘计算（MEC, 
mobile edge computing）则是一种改进卸载效率的

折中方法[5-8]，可以有效缓解云端处理庞大数据的压

力。相较于云中心，MEC 服务器距数据源更近，数

据存储和计算可以在 MEC 服务器上进行，保证任

务处理的实时性，为终端用户提供更智能的服务。

由于 MEC 服务器的资源有限，结合无线电能传输

（WPT, wireless power transmission）技术和移动边缘

计算成为一种提高低功耗无线传感器设备和可穿

戴设备网络数据处理能力的有效方法[9]。 
无线电能传输技术对缓解无线终端用户有限

的使用寿命起到关键作用。与传统的依靠电池或可

充电电池相比，无线电能的 MEC 网络不仅在理论

上为无线终端设备提供更长的使用寿命，还能有效

地满足终端用户的实时性需求[10]。无线电能技术主

要有磁（场）耦合式、电（场）耦合式或 Radio 
Frequency-enabled wireless energy transfer（WET）
技术等[11-13]。文献[14]在网络需求、系统架构和资

源管理等方面提出一个无线电能的 MEC 工业互联

网系统。为了最大化所有终端物联网设备的总计算

速度，同时满足终端设备的能量需求，文献[15]提
出了一个无人机携带无线电能的移动边缘计算系

统，MEC 服务器可为物联网设备提供能源和有限的

计算资源。文献[16]研究了点对点的 MEC 系统，终

端设备的计算卸载或本地计算由无线接入点提供

电源，通过数学框架来描述成功计算的概率。文献

[17]基于 MEC-WPT 模型，研究最大化收集能量和

最小化执行计算任务的能量消耗方案，延长终端用

户的使用时间。将剩余能量的最大化问题视为一个

非凸的优化问题，并结合凸优化方法和增广拉格朗

日乘数法解决此问题。 
为缓解庞大数据量对云端的压力，MEC 的卸载

问题逐渐得到广泛关注，文献[18]考虑任务卸载时

产生的卸载成本以及卸载效率问题，忽略了终端设

备本身所具有的计算能力。文献[19]研究了 MEC 中

的任务卸载和资源调度问题，提出一种面向多用户

的联合计算卸载和任务调度方案。文献[20]联合考

虑了无人机辅助系统中的计算卸载、资源分配和飞

行轨迹调度，达到最小化平均能耗的目的。文献[21]
在海洋物联网的环境下，权衡时延和能耗，设计卸

载优化问题，并提出一种两阶段联合的优化卸载策

略，可以在时延敏感的条件下进行优化计算和资源

分配。文献[22]提出一种在 MEC 环境下的任务卸载

和资源分配方法，采用深度强化学习方法为移动用

户选择合适的任务计算节点，实验结果表明，所提

方法可以降低执行任务产生的平均时延和系统的

能量消耗。上述文献针对任务卸载和资源调度等方

面进行了研究，但是在 MEC 系统中处理任务时无

法更好地适应信道状态信息的时变性。 
为实现 MEC 卸载能耗的最小化和资源分配的

合理化，很多研究者提出WPT与MEC结合的办法。

文献[23]通过考虑无线电能的多用户 MEC 系统，提

出一种基于 WPT-MEC 的最优资源分配方案，使无

线接入点的总能量消耗最小化，但是取决于用户的

个人计算时延约束。文献[24]为解决最小化卸载成

本的问题，提出了一种基于深度 Q 网络的 MEC
任务卸载和资源分配方法。文献[25]在文献[23-24]
的基础上为快速解决在信道相干时间内的组合优

化问题，设计了一个无线电能的 MEC 网络，提出

一种基于深度强化学习的 MEC 在线卸载方法。文

献[26]研究了在物联网系统下，在 WPT-MEC 模型

中引入反向散射辅助技术，有效减少通信所需的功

率，通过联合优化传输功率和反向散射系数实现最

大化的计算速率。 
上述文献从不同的角度研究了 MEC 的计算卸

载问题，将深度强化学习的方法应用于解决任务卸

载的问题[27-29]，但既考虑多用户的本地计算能力，

又考虑面对动态衰落的无线信道状态环境的研究

相对较少。与上述研究不同之处在于，为更好地完

成计算卸载和合理化的分配资源，本文提出一种基

于 WPT-MEC 动态在线自适应卸载（RLDO）方法，

该方法利用部署在 MEC 服务器上全连接的深度神

经网络进行卸载决策，在动态衰落的无线信道状态

下可以自适应地输出最优卸载动作，为减少训练代

价，采用经验回放技术和保序量化的方法。设计

WPT-MEC 模型，无线接入点上稳定的电源可以向

无线终端用户提供能量，通过联合优化系统的各个

资源，保证用户在规定时间内收集的能量可以完成
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本地任务计算或完成将任务数据上传至 MEC 服务

器的各种能量需求。卸载决策采取完全的二元制卸

载策略。仿真结果表明，本文所提方法在提高计算

速率、降低时延和能耗方面具有较好的优越性。 

1  系统模型 

一个带有 MEC 服务器的无线接入点（AP, 
access point）和 N 个无线终端用户（WEU, wireless 
end-user）组成一个无线电能的 MEC 网络，用

{1,2,3, , , , }i N= … …N 表示用户集，用户与 MEC 服

务器之间通过无线网络通信。参见文献[30]，假设

AP 上稳定的电源，可以向 WEU 发送射频能量，每

个 WEU 上都装有一块可充电电池，可以存储来自

AP 的能量，用来执行本地任务和上传任务数据。

本文假设此系统上行链路的计算卸载和下行链路

的 WPT 在相同的无线频段上进行。为避免相同频

段无线信号之间的相互干扰，本文采取时分多址的

技术，将系统的总时间定为 T。因此，本文整个传

输过程大致分为 3 个部分，分别是 WEU 收集 AP
发送的能量、任务卸载决策阶段和任务计算阶段。

系统模型如图 1 所示。 

 

图 1  系统模型 

系统的总时间T 被分为 0t , 1, , it t… 等长的时间

段， 0t 时间段表示 WEU 从 AP 获取能量，1, , it t… 时

间段表示用户进行本地计算或计算卸载，根据仿真

实验结果，MEC 服务器将计算结果传回 WEU 的数

据量过小，因此忽略此段下载所需要的时间，令下

载时间为 0。每个 WEU 从 AP 获得能量的多少和通

信速度与信道增益有关，MEC 服务器与无线终端用

户的信道增益用 ig 表示。WEU 通过从 AP 获取射

频信号，再将其转化为能量存储到自身的可充电电

池内，以保证每个 WEU 在本地计算和需要将计算

任务卸载至 MEC 服务器时的能量消耗。令 (0,1)∂∈
表示能量转化率， iP 表示 AP 所发送的射频功率。

第 i 个 WEU 在系统时间 0t 内从 AP收集存储的能量

可表示为 
 0 ,i i iE Pg t i N= ∂ ∀ ∈  (1) 

对于信道增益 ig ，由于信号进行多径传播达到

接收点处的场强来自不同传播的路径，在无线通信

的信道环境中，电磁波经过反射、折射、散射等多

条路径传播到达终端用户接收机后，总信号的强度

服从瑞利分布。在衰落的信道状态下用自由空间路

径损耗模型乘瑞利分布模型得到信道增益 
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其中， dG 为天线增益， cf 表示载波频率， il 表示发

送端与接收端的距离， LP 表示路径衰减指数。 

1.1  卸载模型 
每个 WEU 都会产生多个独立执行的任务，根

据完全的二元制卸载决策，此时计算任务可以选在

本地执行，也可以将任务全部卸载至 MEC 服务器

进行计算，计算卸载基本流程如图 2 所示。 

 

图 2  计算卸载基本流程 

WEU 产 生 的 计 算 任 务 可 表 示 为

max( , , , )i i i iD c T d a= ， ic 表示完成计算任务所需要

的周期， maxT 表示系统允许的最大时延， id 表示

WEU 所产生的数据量， ia 表示第 i 个 WEU 计算

任 务 的 卸 载 决 策 情 况 ， 卸 载 决 策 参 数

1 2{ , , , , , }i Na a a a a= … … 。当 0ia = 表示计算任务在

本地执行，若 1ia = 表示计算任务卸载至 MEC 服务

器计算。 
1.2  本地计算模式 

当 0ia = 时，WEU 产生的计算任务选择本地计
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算。令 l,if 表示 WEU 本地处理器的计算能力，则第

i 个 WEU 本地计算任务产生时延为 

 l,
l,

i
i

i

ct
f

= ， l, max[0, ]it T∈  (3) 

在 l,it 时间内，用 3
l,ikf 表示本地计算的损耗功

率，则第 i 个 WEU 在本地计算所产生的能耗 l,iE 表

示为 

 3
l, l, l, l,,i i i i iE kf t E E= ≤  (4) 

参见文献[31]，其中 2610k -= ，k 表示计算能量

效率的系数，其大小取决于无线设备的芯片结构。 
WEU 在本地执行任务产生一部分能耗，应不

大于在规定时间内所收集的能量，因此，WEU 电

池内剩余的能量可表示为 
 res l,i iE E E= -  (5) 

为在时间 T 内可以最大化地处理数据，令

l,i iE E= ，用户处理的比特数为 l, l, , 0i it f θ θ ＞ 表示处

理 1 bit 任务数据所需要的周期数，则第 i 个 WEU
进行本地计算的速率为 

 l, l,
l,

max

i i
i

t f
R

Tθ
=  (6) 

由式(4)得出 l,if 可表示为 
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由式(1)最终化简可得第 i 个 WEU 本地计算的

速率，表示为 

 
1 3 2 3
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1.3  MEC 模式 
当 1ia = 时，WEU 将计算任务卸载至 MEC 服

务器上执行，在无线信道内 WEU 的数据上传速度

表示为 ir ，令 M,if 表示 MEC 服务器的计算能力。

MEC 产生的时延由 WEU 将数据传到 MEC 服务器

的传输时间、在 MEC 服务器执行任务的处理时间

以及将处理好的数据结果传回用户的时延 3 个部分

组成，假设 MEC 服务器下传至 WEU 的时间约为 0，
可忽略不计。则第 i 个 WEU 在 MEC 模式的传输时

延为 

 tran
M,

i
i

i

dt
r
=  (9) 

在 MEC 服务器执行任务的处理时间可表示为 

 com
M,

M,

i
i

i

ct
f

=  (10) 

综上分析，第 i 个 WEU 产生的计算任务卸载

至 MEC 服务器处理的总时延为 

 M, M, max
M,

, [0, ]i i
i i

i i

c dt t T
f r

= + ∈  (11) 

在 M,it 时间内，MEC 服务器所产生的能耗由

MEC 服务器执行计算任务产生的能量消耗以及

WEU 上传卸载数据产生的能量消耗两部分组成，

则第 i 个 WEU 完成计算卸载任务所产生的能耗为 

 3 M 2 M
M, M, M,

M,

=i i i
i i i i i i

i i i

c d dE kf P kf c P
f r r

= + +  (12) 

其中，WEU 上传任务数据产生的一部分能耗，应

小于或等于 WEU 所收集的能量，此时，WEU 剩余

能量为 

 M
res

i
i i

i

dE E P
r

´ = -  (13) 

为使数据处理的最大化，令此时 MEC 服务器

的计算速率与卸载能力一致，即 
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P g tR B
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其中， M
i M,/i iP E t= 表示终端用户向 MEC 服务器上

传数据的功率， 2σ 表示接收器的背景噪声功率，B

表示信道带宽。 

2  系统问题优化 

如图 1 所示，MEC 服务器计算任务的结果下传

至无线终端用户的时间远小于上传的时间，所以本

文将 MEC 服务器到无线终端用户的下载时间忽略

不计，因此 MEC 的计算时间与本地计算时间之和

应小于或等于系统的总体时间，即 
 M, l, maxi it t T+ ≤  (15) 

根据上述分析，终端用户的本地计算能耗和

MEC 服务计算产生的总能耗也应小于或等于系统

所产生的总能量，即 
 M, l,(1 )i i i i ia E a E E+ - ≤  (16) 

2.1  问题描述 
卸载策略的目的是降低计算任务产生的时延

和能耗，进而提升计算速率。本文阐述了 WEU 在
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MEC 服务器和本地计算执行任务的情况。根据上述

分析，可以得出执行任务消耗的总能量 

 M, l,(1 )i i i iE a E a E= + -总  (17) 

本文 WEU 产生的计算任务遵循完全的二元

制卸载策略，要么在本地执行，要么完全卸载至

MEC 服务器执行。为此得到卸载决策矩阵为 

 
1 0
0 1o
 
=  
 

M  (18) 

本文以 WEU 进行动态卸载决策和降低系统总

能耗为优化目标，为平衡传输时延和能量消耗，将

卸载优化问题表达为 

 M, l,
WEU 1

min (1 )
i

N

i i i ia E a E
=

+ -∑  (19) 

 
[ ]

M, l, max

M, l, max

s.t. C1: (1 )

C2 : (1 )

C3: 0,1 0 0

C4 : (5), (13)

i i i i

i i i i

i i

a t a t T

a E a E E

a T E

+ -

+ -

∈ ＞ ＞

≤

≤

， ，

式 式

 (20) 

其中，C1 表示本系统所允许的最大时延，C2 代表

WEU 消耗的能量不能超过 maxE ，C3 表示计算任务

的卸载决策，C4 表示 WEU 收集的能量应大于其执

行任务产生的能耗、大于其上传任务数据所产生的

能耗。 
2.2  优化问题 

面对时变信道状态下的多用户动态卸载，在达

到提高计算速率的同时降低能耗和资源分配合理

性。在动态时变的无线信道内，由上述能耗计算式(4)
和式(12)，假设 l,if 和 M,if 不变，则能耗的多少问题

与处理任务的时延成正比。因此，系统处理计算任

务的能耗受计算速率的影响。由式(8)和式(14)，假

设计算速率仅受信道增益 ig 的影响，其他参数均为

固定参数。 
根据上述分析，对于 WEU 完成计算任务的最

小能耗问题可以转化为最大化系统计算速率问题，

即式(19)的问题可以转化为 

M, ,i M, l,
1

P1:

( , , , ) max ( (1 ) )
N

i l i i
i

Q a g T T aR a R
=

+ -∑〓
 (21) 
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s.t. C5 :
C6 : 0, 0
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i

t t T
t t

a

+

＞

∈

≤

≥  (22) 

根据式(22)的分析，可以得出计算速率最大化

P1 问题是一个非凸的混合整数组合优化问题。 
当 l, 0it = 且 1ia = 时，WEUi 将计算任务卸载至

MEC 服务器进行计算。因此，当给出 ia 值时，问

题 P1 则被简化为一个凸优化问题，可表示为 

P2： 0
M, 2

M,

( , , ) max l 1
1

b i i
i

i

N Pg
Q a g B

i
tT

Tσ
∂ +∑
=

 
  
 

〓  (23) 

 M,s.t. 0iT ＞ ， 0 (0, )t T∈  (24) 

由式(21)可将问题 P1 转换成解决计算卸载决

策问题和时变的信道资源分配的问题，即 P2 问题。

对于 P2 问题，本文提出一种基于 WPT-MEC 的面

向多用户的动态自适应卸载（RLDO）方法。 

3  卸载方法 

本文将多用户的动态自适应卸载问题转化为

典型的组合优化问题，目标是自适应时变的信道状

态，最大化计算速率，降低计算时延，减少能量消

耗，更好地满足用户需求。为解决上述等式中定义

的优化问题 P2，本节描述一种基于 WPT-MEC 的面

向多用户的动态自适应卸载方法，即 RLDO 方法。 
3.1  深度强化学习方法 

深度强化学习的方法旨在系统规定的时间内，根

据系统当前的状态，通过智能体与环境的不断交互获

得奖励，根据奖励情况对卸载策略不断优化，最终找

到一个最优的策略。有研究者已经证明了传统的动态

规划算法可以解决此类问题，但面对动态衰落时变的

信道状态，较难实现对用户的实时决策的问题，结合

强化学习的方法可以更好地应对此问题。 
在系统的每段时间内，设计一个优化卸载策略

的函数ℜ，信道增益 0ig ＞ ，该方法就会产生 P2
问题的最优解，即最优卸载动作 *

ia ，可以表示为 

 * *: , (0,1) , 0N
i i i ig a a gℜ → ∈ ＞  (25) 

卸载策略的生成主要依靠深度神经网络（DNN, 
deep neural network），借鉴 DRL 的思想，本文定义

的状态空间、动作空间和奖励函数如下。 
状态空间：用 S 表示状态空间，主要由系统模

型 MEC 服务器和用户之间的信道增益、WEU 数量
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以及任务数据组成，即 1 2 1[ , , , , WEU ,iS g g g= …  

2WEU , , WEU , ]i ic… 。 

动作空间：用 A表示动作空间，主要由卸载策

略组成，即 1 2[ , , , ]iA a a a= … ，WEU 和 MEC 服务器

可为处理数据提供计算资源。 
奖励函数：根据本文的主要优化目标，在每个

步长 t 内，智能体每执行一次 tA ，都会在该动作的

状态 tS 下收到相应的奖励 tR ，直到迭代结束。强

化学习的目标是在规定时间内获得最大的回报，本

文的主要目标是最大化系统的计算速率，将本文目

标转化为深度强化学习的优化问题，奖励值与最大

化计算速率是正比的关系。为此，将奖励函数表示

为 M,( , , )iQ a g T=R 。 

3.2  动态自适应卸载方法 
RLDO 方法架构如图 3 所示，RLDO 方法是由

1 个输入层、4 个隐藏层和 1 个输出层的 6 层架构

组成的全连接的 DNN，隐藏层采用 relu 激活函数，

输出层采用 sigmoid 激活函数。优化方法采用自适

应矩估计（Adam, adaptive moment estimation）的方

法，将二分类问题与输出层的 sigmoid 函数结合，

采用经验回放技术进行训练更新。 

 

图 3  RLDO 方法架构 

本文方法对产生的二元制卸载动作进行存

储，使用 Logistic 回归进行分类，通过特征向量

表示为 
 ( | , , ) ( )iP y j g w b zφ= =  (26) 

其中， y 表示输出，代表第 j 类， ig 表示输入，w
表示权重， b 表示偏差， z 表示回归方程，φ 在本

公式中表示模型。回归方程为 
 iz wg b= +  (27) 

对于二分类，函数 ( )zφ 可表示为 

 
（ ）( )

1 1( )
(1 e ) 1 e iz wg b

zφ - - +
= =

+ +
 (28) 

sigmoid 激活函数产生的 y 值范围为[0,1]，因此

在系统时间T 内可以使用此函数预测分类，卸载动

作主要通过 DNN 进行训练、预测和生成。 
在系统时间 t T∈ 内，信道增益的不断变化，

DNN 以信道增益 ig 、MEC 服务器计算资源和 WEU
作为输入，根据当前的卸载策略函数 μθ

ℜ ，DNN 会

产生一个随机松弛的卸载动作 [ ]0,1ia ∈ ，通过不断

量化得到 M 个二元制卸载动作，其中 (1,2 )NM ∈ ，

N 是无线终端用户的数量。当 M 值越大，计算复

杂度就会越高，则最后的解也会是最优的。每当网

络执行一次卸载动作 ia ，都会收到一个相应的奖励

( , )i i is aR ，在转移到下一个状态 1is + ，并将状态-动

作 *( , )i ig a 添加到经验重放缓冲区φ 中。随着用户数

量和位置的变化，为减少方法重新训练的代价，降

低计算复杂度，本文在 RLDO 方法内采取保序的量

化方法，也就是说对于量化随机产生的卸载动作过

程中要保持有序，假设1 1M N +≤ ≤ ，生成的量化

动作集合 ,{ }T ia 表示为 

 ,

1, 0.5
0, 0.5T i

y
a

y
＞

= 
 ≤

 (29) 

为输出一个最优的卸载动作，本文采用 Adam
方法将参数 μθ 更新为 1μθ + ，进而对下一阶段 DNN
生成的卸载动作进行优化，该方法实现相对简单，

对存储需求低，比较适用于数据或参数方面较大的

问题。该方法根据梯度的一、二阶矩阵估计计算不

同参个体的学习速率，可以通过训练适应环境，以

便自主更新学习率。 
将通过式(29)生成的所有卸载动作进行二元制

存储，由于受到存储内存的限制，当内存已满时，

新产生的卸载动作数据样本会替换部分原始存储

的数据样本，采用经验回放技术，DNN 从最新生成

的数据样本中随机抽取一部分数据 I 进行训练，用

交叉熵损失函数解决 sigmoid 激活函数收敛速度慢

的问题，使损失降到最低，损失函数表示为 

（ ） （ ）* T * T

( )
1 ( ) ln ( ) 1 ( ) ln 1 ( )i i i i

L

a f g a f g
I μ μ

μ

θ θ

θ =

 - + - - 
 (30) 

其中， * T( )ia 表示 *
ia 的矩阵， ( )if gμθ

是卸载动作用
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量化参数可表示的形式，即： ( )i ia f gμθ
= ， f 为应

用适当激活函数的近似连续映射。 
RLDO 算法如算法 1 所示，卸载决策主要用于

更新 DNN 的卸载策略，通过不断训练，进行多次

迭代优化后，在规定时间内满足所有约束条件的情

况下产生一个最优的卸载动作 *
ia ，最优的卸载动作

就是 P2 问题的最佳解。 
算法 1  RLDO 算法 
输入：用户数量、MEC 服务器计算资源、信道

增益 
输出：在每个时间段 t 内的资源分配情况和最

优的卸载动作 *
ia  

初始化 DNN 的权重参数 μθ ; 
初始化经验重放缓冲区φ为空; 
设置迭代次数为ε 和训练间隔为 ρ ; 
在系统允许的最大时延 maxT 内; 
for max1,2, ,t T= …  do 

for 1,2, ,e = … ε  do 
重置 WPT-MEC 环境下的实验参数; 
随机生成一个卸载动作 *

i ia a∈ ; 
量 化 ia 为 M 个 二 元 制 卸 载 动 作

{ }, ( )T i A ia x a= ; 

计算所有 ( , )i i is aR 生成的动作{ }ia 解决 P2

问题； 
满足约束条件式(20)式(22)式(24); 
选择一个最优的卸载策略 *

ia ; 
通过添加 *( , )i ig a 更新经验重放缓冲区φ； 

    if e mod 0ρ = then 

选择一个卸载策略，决定是否进行卸载

操作从缓冲区φ中随机抽出一批数据 I 训练 DNN；

使用 Adam 优化方法更新参数 'μθ ; 
    end if 
  end for 
end for 

4  仿真设计与结果分析 

4.1  环境及参数设置 
本实验主要以仿真为主，仿真环境选择配置

和为 Intel（R）Core（TM）i5-7400 3.0 GHz CPU
和 8 GB 内存的个人计算机。采用树莓派 4B 开发板

做MEC服务器，在树莓派开发板上安装TensorFlow

框架，其内部参数为 8 GB 内存、1.5 GHz 四核 CPU、

500 MHz GPU，操作系统为 Linux 系统。 
无线终端用户的数量为 5～30，在衰落的信道

状态下，根据式(2)计算信道增益，终端用户产生的

任务数据大小为 1 000～8 000 KB，MEC 服务器与

用户之间的距离 il 为 1.5～4 m。用 Python 开发语言

进行仿真实验，DNN 模型的学习率为 0.05，迭代次

数为 1 000～6 000，训练间隔 10ρ = 。对于无线电

能 AP 处的能量发射器，本文采用 TX91501 Po-
wercaster 发射机的参数，此发射机专用射频源用于

按须射频能量的传输。AP 发射器的输出功率

3iP = W，能量转化率 0.62∂ = ，能效系数 2610k -= ，

其余仿真参数见表 1。 

表 1 仿真参数 

参数 数值 

信道带宽/MHz 5 

本地服务器计算能力/（cycle·s−1） 108 

MEC 服务器计算能力/（cycle·s−1） 3×108 

载波频率/MHz 915 

天线增益 3 

路径衰减指数 2.8 

信道噪声功率/W 10−10 

 
4.2  仿真结果分析 

本节将对本文设计的方法进行对比实验分析，

在 PC 端对数据进行处理，确定任务计算模式，将

处理好的数据下载至 MEC 服务器，将 RLDO 方法

部署在系统的 MEC 服务器上，在时变的无线信道

状态下，比较无线终端多用户利用本地计算、MEC
和 RLDO 方法进行计算所产生的平均计算速率、平

均计算时延、平均能耗。最后与传统的 DQN 方法

和 RL 方法以及文献[17]的方法进行对比分析。 
仿真分析 1：比较 RLDO 方法分别在 WEU=5、

10、20、30 时，在相同的时间内，计算任务的平均

计算速率的变化。 
不同 WEU 情况下的平均计算速率如图 4 所

示，可以看出，当 10 000T = s 时，WEU_5、
WEU_10、WEU_20 和 WEU_30 的计算速率分别

约为 95.5%、94.8%、93.9%、93.3%，在此时间内

本系统的平均计算速率可以保持在 93%以上。当

T=30 000 s 时，WEU_5、WEU_10、WEU_20 和
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WEU_30 的平均计算速率分别约为 95.2%、94.4%、

93.5%、92.6%，在此时间内系统的平均计算速率

保持在 92.5%以上。当 T=60 000s 时，WEU_5、
WEU_10、WEU_20 和 WEU_30 的平均计算速率

分别约为 94.6%、93.7%、92.8%、92.1%，即使

WEU 数量达到 30，本方法的平均计算速率仍可以

保持在 92%以上。随着 WEU 数量的不断增加，

产生的计算任务也随之增加，在相同的信道时间

内，数量为 30 的平均计算速率要明显低于数量为

5 的，但 WEU 数量相同时，在不同的时间内平均

计算速率变化较小，说明该方法可以自适应时变

的信道状态。 

 
图 4  不同 WEU 情况下的平均计算速率 

实验分析 2：针对不同 WEU 数量，与 MEC 服

务器有着相同的距离，比较利用本地计算、MEC
和 RLDO 方法执行计算任务产生的平均计算时延

的大小变化。 
平均计算时延如图 5 所示，随着 WEU 数量

的不断递增，利用 3 种方法产生的计算时延也随

之增高，但本文 RLDO 方法相较于其他两种方法

的变化相对缓慢。当数量较少时，3 种策略平均

计算时延差别不是很明显，计算任务可以选择本

地计算。当 WEU 数量达到 18 以上，MEC 和本

文 RLDO 方法优于本地计算。当 WEU 数量达到

26 以上时，MEC 服务器对时延的敏感度降低许

多，利用 MEC 产生的时延明显高于 RLDO 方法，

而本文方法为了减少训练代价，降低计算复杂

度，采取保序量化的方法。因此本文方法明显优

于其他两种策略，当 WEU 数量达到 30 时，本文

方法的平均时延计算比本地计算的平均计算时

延降低接近一个数量级。 

 
图 5  平均计算时延 

实验分析 3：比较 RLDO 方法、MEC 和本地计

算在相同的时间内，不同 WEU 数量情况下完成任

务的平均计算速率。 
平均计算速率如图 6 所示，可以看出，在不

同的时间内，本地计算的平均计算速率变化程度

要明显高于 MEC 和 RLDO 方法，在短时间内可

以适当地选择本地计算。由于 MEC 服务器的计算

能力是有限的，进行较长时间任务计算的平均计

算速率变化明显。当 T=60 000 s 时，三者的平均

计算速率的差别更加明显，利用 RLDO 方法进行

计算的平均计算速率要远高于其他两种方法。而

RLDO 方法在 3 个不同时间段的平均计算速率差

距很小，实验证明本文提出的 RLDO 方法可以更

好地自适应时变的信道状态。 

 
图 6  平均计算速率 

仿真分析 4：针对不同 WEU 数量，相同的信

道时间内，比较 3 种方法完成用户请求任务时的平

均能耗情况。 
平均能耗如图 7 所示，可以看出计算任务越

少，产生的能耗越少，随着 WEU 数量的递增，
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产生的任务也在增多，利用 3 种方法产生的能耗

也随之增多，差距也越来越明显。WEU 数量为

10 时，本地计算所产生的能耗要略低于 MEC，

终端用户无须进行计算卸载操作（如图 1中WEU1
进行本地计算即可）。由于 WEU 计算能力的限制，

随着 WEU 数量的不断增多，通过本地计算产生

的能耗要明显高于 MEC 和 RLDO 方法产生的能

耗。虽然 MEC 服务器的计算能力要高于 WEU 的

计算能力，在一定程度上降低了执行任务产生的

能耗，但 WEU 数量达到 20 以上，需要处理的任

务过多时，显现出计算能力有限的问题，此时利

用 RLDO 方法执行计算任务会减少很多能耗。通

过分析，RLDO 方法执行计算任务明显于优于其

他两种方法，后期不断适应衰落的信道状态，能

耗的增量逐渐变缓。 

 
图 7  平均能耗 

实验分析 5：在相同的环境下，对比本文方法

与传统的 K-近邻方法和 RL 方法的平均计算速率受

WEU 数量变化的影响。 
为更好地体现本文方法的性能，3 种不同方

法的平均计算速率如图 8 所示，3 种方法执行计

算任务的平均计算速率在不同程度上都受 WEU
数量的影响，本文方法在动态时变的环境下，可

以较好地进行适应训练，平均计算速率略高于其

他两种方法。KNN 方法和 RL 方法也可以解决任

务卸载的优化问题，本文的实验对比表明，KNN
方法和 RL 方法在一定程度上略逊色于本文

RLDO 方法。当 WEU 数量达到 24 以上，本文方

法的优势越来越明显，为此，进一步证明本文方

法可以在动态衰落时变的信道状态下，有效地解

决时延敏感型计算任务的卸载问题。 

 
图 8  3 种方法的平均计算速率 

实验分析 6：比较本文方法与文献[17]方法在随

着任务数据大小变化时，系统执行计算任务 WEU
可充电电池内剩余能量的情况。 

任务数据大小对剩余能量的影响如图 9 所示，

随着任务数据的不断增加，各种方法所剩余的能量

也会随之减少，但本文所提的方法优于文献[17]方
法。任务数据越大，本地计算的能量变化速度就越

大，所剩的能量就越少。任务数据值达到 1 500 kB
以上时，文献[17]方法处理任务的能耗要明显高于

本文方法。本文方法在联合优化资源和卸载决策方

面可以较好地适应任务数据的变化，证明本文方法

在降低能耗方面有较高的优越性。 

 
图 9  任务数据大小对剩余能量的影响 

5  结束语 

本文提出一种基于 WPT-MEC 动态自适应卸载
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方法。WEU 通过从 AP 获取能量进行通信和计算，

WEU 采取完全的二元制卸载策略，计算任务要么

在本地进行计算，要么完全卸载至 MEC 服务器进

行计算。通过比较数量不同的 WEU，研究时变的

无线信道状态对本文方法计算速率的影响，验证了

本文方法可以较好地自适应时变的信道状态，当

WEU 数量为 30 时，平均计算速率也可以保持在

92%以上。通过比较本地计算、MEC 和 RLDO 方

法执行计算任务的平均计算速率、平均计算时延和

平均能耗的情况。仿真结果表明 RLDO 方法可以有

效降低平均能耗和减少平均计算时延，且平均计算

速率要高于其他几种计算方法。为进一步体现本文

方法在平均计算速率方面的优越性，将本文方法与

传统的KNN和RL方法在相同的实验环境下进行比

较。为增强本文方法的说服力，与文献[17]对比分

析了用户数量对剩余能量的影响，再一次验证本文

方法的优越性。 
本文考虑了单一 MEC 服务器下多用户的计算

卸载情况，可以将此模型扩展至多 MEC 服务器的

系统，再借助云中心强大的计算能力协助解决 MEC
服务器计算能力有限的问题。 
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