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多用户移动边缘计算迁移的能量管理研究 
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摘  要：在移动边缘计算系统中，通过将计算任务从移动设备迁移到移动边缘计算服务器，可以大幅度提高计算

质量。考虑将可再生能源纳入多用户移动边缘计算系统中，并在模型中加入电池作为能量收集装置以实现能量

收集和存储。通过提出的基于强化学习的资源管理算法制定了移动边缘计算系统中的任务分配策略，实现了移

动设备成本最优化（包括时延成本和能耗成本）。仿真结果表明，与其他算法相比，该算法显著减少了移动设

备的成本。 
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Abstract: In mobile edge computing system, the quality of computing experience can be improved greatly by offloading 
computing tasks from mobile devices to mobile edge computing servers. Consider incorporating renewable energy into a 
multi-user mobile edge system. Moreover, a battery as an energy harvesting device was added to the model to harvest en-
ergy and storage. The task allocation strategy in mobile edge computing system was formulated through the resource 
management algorithm based on reinforcement learning, which achieved the cost minimization of mobile devices (in-
cluding delay cost and computing cost). The simulation results show that the proposed algorithm significantly minimizes 
the cost of mobile devices compared with other algorithms.  
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1  引言 

1.1  背景介绍 
近年来，移动设备（如智能手机、笔记本电脑

等）成为人们学习、娱乐和社交的重要工具。由于

移动设备的资源限制（处理能力、电池使用寿命和

存储容量等），单纯的移动设备已不能给予用户较

好的使用体验。 
移动设备通过云计算可以快速访问集中式可

配置计算资源池，并将所有分布式数据和计算密集

型应用程序转移到位于远程大型数据中心的云。由

于数据必须在移动设备和云数据中心之间进行传

输和接收，导致网络负载过高以及网络带宽需求

不断增长。这不仅对当今已经拥塞的骨干网造成

沉重负担，还会导致传输时延较大，从而降低服

务质量[1-3]。 
由此，移动边缘计算（MEC，mobile edge 

computing）[1-3]应运而生，它可以直接在网络边缘

处理某些工作负载，不需要将其迁移到云端再进行

处理。 
在 MEC 系统中，如基站、接入点和路由器等

网络边缘设备被赋予类似云的计算和存储能力，作
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为云的替代物为用户服务。同时，由于其被放置在

靠近移动设备终端和数据源位置，因此可以显著减

少传输时延。 
能量收集装置可以从外界收集可再生能源，如

太阳辐射、无线电信号和风能等，逐渐成为绿色通

信系统的重要组成部分。考虑电网产生的碳足迹以

及不断上涨的电价等因素，通过风能或太阳辐射收

集的可再生能源被视为急待利用的新兴绿色能源。 
尽管在边缘处理计算任务的行为减少了移动

设备端的能耗，但是将任务从移动设备迁移至边缘

设备会产生一定的时延成本。通过制定合理的移动

设备迁移策略（即将多少计算任务分配给边缘设备

处理），以优化移动设备的时延成本和能耗成本。 
1.2  相关研究 

MEC 近年来受到越来越多的关注，其概念在

2014 年被提出。MEC 作为一个新平台，为靠近移

动用户的无线接入网络提供 IT 服务环境和云计算

功能[4]。雾计算[5]与 MEC 相关，两者的应用领域重

叠，术语也经常互换。与移动云计算相比，MEC
的优势包括时延低、节约能源以及安全性高等[3]。 

MEC 服务器是小型数据中心，与传统的云量级

数据中心相比，能耗大幅度降低[6]。随着 MEC 服

务器的广泛部署，系统的能源消耗成为人们关注的

焦点[7]，因此，实现绿色 MEC 的创新技术是必要

的。可再生能源（如太阳能和风能）最近成为各种

IT 系统中有前途的电力来源[8-9]，与燃煤电厂产生

的传统电网能源相比，可再生能源显著减少了碳排

放量。对于具有能量收集功能的移动设备，文献[10]
提出基于 Lyapunov 优化算法[11]的动态计算浮动

策略。 
此外，MEC 系统的任务迁移策略近年来引起业

界的广泛关注[10,12-18]。对于具有严格截止时间要求

的应用，采用动态电压和频率调整（DVFS，dynamic 
voltage and frequency scaling）技术将本地的执行能

耗降至最低，并且使用文献[12]的数据传输调度优

化了闪存计算的能耗。文献[13]提出了用于飞秒计

算系统的通信和计算资源的联合分配，其中，每个

计算任务应在截止日期前完成。在文献[10]中，为

了满足具有能量收集功能的 MEC 系统严格执行时

延的要求，开发了动态计算的浮动政策。文献[14]
提出了分散计算的冲击算法，以最大限度减少多用

户 MEC 系统的计算开销。为了减少长期平均能耗，

文献[15]提出了随机控制算法，该算法可以确定软

件组件对 MEC 系统的影响。在文献[16]中，针对单

用户 MEC 系统开发了用时延最优的随机任务调度算

法。文献[17]提出了用在线任务调度算法来研究具有

多核移动设备 MEC 系统的能耗与时延的折中，该研

究被扩展到具有不同类型的移动应用场景[18]中。 
上述部分文献关注了单用户 MEC 系统，部分

文献采用离线算法。考虑了多用户的 MEC 系统，

并将可再生能源纳入多用户 MEC 系统中，通过强化

学习在线算法来研究多用户 MEC 迁移的能量管理。 
1.3  本文研究内容 

本文考虑具有多个移动设备的通用MEC系统，

其中，计算任务以随机方式到达移动设备。主要研

究怎样合理进行任务分配以达到移动设备端成本

最低的目标，并实现将可再生能源纳入多用户 MEC
系统中。在此基础上，提出了基于强化学习的资源

管理算法，实现了移动设备成本最优化（包括时延

成本和能耗成本）。本文的主要贡献如下。 
1) 将待解决问题转化为马尔可夫决策过程

（MDP，Markov decision processes）问题，通过强

化学习方法推导 Q-learning 策略[19]，在时变和未知

环境中实现了实时的移动设备成本最优化。 
2) 本文设计的奖赏函数不仅反映了实时的移

动设备成本最优化，还包含历史信息。与直接的即

时奖赏函数相比，本文设计的奖赏函数可以显著提

高系统学习效率。 
3) 通过仿真，将强化学习算法与短视优化算法

和静态迁移算法进行比较，证明本文所提的强化学

习算法消耗的成本更低。 

2  系统模型 

MEC 系统模型如图 1 所示。在 MEC 系统中，

N 个移动设备由 MEC 服务器共同处理随机到达

的任务，且由电池或可再生能源统一供电。移动

设备可以通过无线信道访问边缘系统，将任务迁移

至边缘设备，由边缘系统执行部分计算任务[20]。

通过使用在线学习算法将部分计算任务迁移至

MEC 服务器，使移动用户可以享受到更高质量的

计算体验[20]。 
2.1  计算任务模型 

考虑离散时间模型，该模型将工作周期分成具

有相等长度 τ的 T 个时隙。假设有 N 个移动设备，

定义为 { }1, ,N N ，时隙定义为 { }0,1,T 。从

第 t 个时隙开始，计算到达第 i 个移动设备的任务
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Ai(t)。一般情况下，假设在不同时隙内到达的任务 Ai(t)
是在 ,min ,max,⎡ ⎤⎣ ⎦i iA A 内的独立同分布， ,miniA 和 ,maxiA 分

别为任务最小可能到达率和最大可能到达率。 
在每个时隙内，系统通过使用在线学习算法决

定在本地移动设备处理的工作 ( ) ( )i iv t A t≤ ，剩余工

作 ( ) ( ) ( )=i i it A t v tλ - 将被迁移至边缘设备进行处

理。N 个移动设备到达的总任务为 ( )A t ，即 

 ( ) ( )i
i N

A t A t
∈

=∑  (1) 

 

图 1  MEC 系统模型 

2.2  时延模型 
2.2.1  计算时延成本 

对于本地处理的工作负载来说，由于移动设备

的计算能力有限，时延成本 ( ),delayid t 主要处理时延

成本 ( ),i lod t 。为了量化服务的时延性能，使用

( )( ),i lo id v t 表示移动设备在时隙 t 内处理任务 ( )iv t

所产生的处理时延成本。使用移动设备任务处理的

平均响应时间乘以任务到达率来表示时延成本，具

体可表示为 

 ( )( ) ( )
( ),

i
i lo i

i

v t
d v t

v tρ
=

−
 (2) 

其中，ρ 为移动设备处理任务的速率，假设每个移

动设备的处理速率相同。 
2.2.2  传输时延成本 

对于迁移到 MEC 端被处理的工作负载，时延

成本 ( ),delayid t 主要是在传输过程中产生的传输时延

成本 ( ),offid t ，该时延是由迁移至边缘设备端进行处

理的任务 ( ) ( )−i iA t v t 和上行无线信道条件决定的，

具体可表示为 
 ( ) ( )( ) ( ) ( )( ),off ,i i i i id A t v t A t v tβ= ⋅ −  (3) 

其中，β 为无线信道单位传输时延，取决于上行无

线信道条件。由式(3)可以看出，当任务全部在本地

处理时，即 ( ) ( )=i iv t A t 时，移动设备端产生的传输

时延成本 ( ),offid t 为 0。 

2.2.3  总时延成本 
总时延成本 ( ),delayid t 是计算时延成本 , ( )i lod t 和

传输时延成本 ,offid 的总和，具体可表示为 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )( ),delay , ,off, ,i i i i lo i i i id A t v t d v t d A t v t= +
 

  (4) 
2.3  能耗模型 

每个时隙内的能量消耗是功率与时间长度的

乘积，而模型中每个时隙长度相等，因此将能量等

价为功率。 
移动设备在一个时隙内的总能耗由两部分组

成：首先是移动设备的基本操作和传输功率需求，

其次是移动设备的计算功率需求。其中，移动设备

的基本操作和传输功率需求独立于制定的迁移策

略 ， 只 与 到 达 的 总 任 务 量 有 关 ， 表 示 为

( )( ) ( )( ), ,sta ,dynci op i i i ic A t c A t= + 。其中， ,staci 是静态

功耗，为常数； ( )( ),dyni ic A t 是动态功耗，取决于到

达的总任务量。假设动态功耗 ( )( ),dyni ic A t 与到达的

总任务量 ( )iA t 成正比，移动设备计算功率需求则

取决于移动设备处理的工作负载。使用 ( )( ),comi ic v t

表示计算功率需求，并假设计算功率需求

( )( ),comi ic v t 与在本地（移动设备）处理的工作负载

( )iv t 成正比。因此，在时隙 t 内移动设备的总能耗

是基本操作和传输功率需求 ( )( ),i op ic A t 与计算功率

需求 ( )( ),comi ic v t 的总和，可表示为 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ), ,com,i i i i op i i ic A t v t c A t c v t= +  (5) 

2.4  电池模型 
能量收集装置被用于平衡电量供应需求。在

“太阳能+风能”系统中，光伏模块和风力涡轮机可

以将其输出能源相结合作为可再生能源，为移动设

备供电并为能量收集装置充电[21]。由可再生能源供

电的无线通信系统通常利用蓄电池实现能量收集

和存储，提供能量用于用户数据传输和处理。当可

再生能源不能满足移动设备的用电需求时，由电池

供电，以确保移动设备的正常运行。用 ( ) [0, ]b t B∈

表示时隙 t 开始时的电池电量。其中，B 是电池容

量，单位以功率表示。考虑系统性能与安全，要求

电池电量一旦低于特定的电量阈值 0，则电池必须
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与负载断开、停止供电。 
由于可再生能源的不确定性，需要保证移动设

备的计算功耗满足一定条件，即
 

( )( )comc v t ≤
 

( ) ( )( ){ }max ,0opb t c A t− 。如果当前电池电量不能

满足移动设备的基本操作和传输功率需求时，则激

活备用电源，边缘设备承担所有计算任务。 
1) 当 ( ( )) ( )opc A t b t≥ 时，系统将所有工作负载迁

移到边缘系统，使用备用电源来满足移动设备的基

本操作和传输功率需求。因此，产生激活备用电源

的成本，定义为 ( ) ( ( ))ba opc t c A tϕ= ⋅ ，其中， 0ϕ > ，

表示由于使用备用电源而导致的高成本。此时，电

池将存储可再生能源所产生的电量，直到电池电量

达到最大容量 B，因此，下一个时隙的电池电量为

( )+1b t = ( ) ( ){ }min ,b t e t B+⎡ ⎤⎣ ⎦ 。 

2) 当 ( )( ) ( )<opc A t b t 时，移动设备可以在本地

处理部分工作 ( ) ( )i iv t A t≤ ，但计算功率需求必须满

足 ( )( ) ( ) ( )( )com opc v t b t c A t−≤ 。对于不同的可再生

能源 ( )e t 和计算功率需求 ( )( )comc v t ，电池相应地被

充电或放电。 
如果 ( ) ( ( ), ( ))e t c v t A t≥ ，则完成任务处理后，剩

余的可再生能源将持续给电池充电，直到电池电量达

到最大容量 B，因此，下一个时隙的电池电量为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ){ }1 min , ,b t b t e t c v t A t B+ = + −  (6) 

如果 ( ) ( ) ( )( ),<e t c v t A t ，那么可再生能源将不

能满足用电需求，此时电池会放电以完成任务处

理。因此，下一个时隙的电池电量为 
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 ,b t b t e t c v t A t+ = + −  (7) 

由于电池寿命的影响，电池可放电次数有限，

使用时隙 t 内的放电功率 ( )dec t 表示电池损耗成本，

具体可表示为 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ){ }max , ,0dec t c v t A t e tω= ⋅ −  (8) 

其中， 0ω > 是标准化的单位电池损耗成本。 

3  问题描述 

在本文模型中，将移动设备的总成本（即移动

设备的时延成本和能耗成本）作为衡量所提算法性

能好坏的指标。 
3.1  成本最小化问题 

由于移动设备的电池由可再生能源提供电能，因

此电池电量的消耗不属于成本，移动设备的总成本是

时延成本、电池损耗成本和备用电源成本的总和。 
当电池电量刚好满足甚至不能满足移动设备

的基本操作和传输功率需求时，即 ( ( )) ( )opc A t b t≥ ，

系统将所有工作负载迁移到边缘系统。此时，备用

电源将满足移动设备的基本操作和传输功率需求。

因此，移动设备的总成本为时延成本与备用电源成

本之和。 
当电池电量可以完全满足移动设备的基本操

作和传输功率需求时，即 ( )( ) ( )<opc A t b t ，移动设

备可以在本地处理部分工作 ( ) ( )<i iv t A t ，但是计算

功率需求必须满足 ( )( ) ( ) ( )( )com opc v t b t c A t−≤ 。由

于可再生能源 ( )e t 和计算功率需求 ( )( )comc v t 不同，

电池相应地被充电或放电。由于电池寿命的影响，

电池可放电次数有限，因此电池在放电过程中产生

了电池损耗成本，此时移动设备的总成本为时延成

本与电池损耗成本之和。因此本文的成本最小化问

题可描述为 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )delaymin , ba deC t d A t v t c A t c t= + +  (9) 

服从关系为 

 ( ),min ,maxi i iA A t A≤ ≤  (10) 

 ( ) ( )0 i iv t A t≤ ≤  (11) 

 ( )0 b t B≤ ≤  (12) 

3.2  问题分析 
一般来说，本文所提的成本最小化问题是随机

优化问题，为此，需要在每个时隙内为移动设备确

定迁移到边缘设备处理的任务量。这个问题很难解

决，因为需要制定的策略与时间相关，当前的迁移

策略会影响之后的系统性能。而下一时刻的状态，

如电池电量、可再生能源和到达的任务量均未知，

为解决该问题增加了难度。 

4  强化学习算法设计 

4.1  强化学习算法 
为了解决成本最优化问题，利用在线强化学习

算法推导最优策略 π( )s 。 

在强化学习中，智能体作为学习系统，在获取

外部环境当前的状态信息 s后，对环境采取试探动

作 a ，从而进入下一状态 's ，环境通过奖赏形式对

智能体的动作进行反馈与评价。如果智能体的某个
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动作 a 导致环境给予正奖赏，那么智能体以后进行

此动作的趋势将会增强；如果智能体的某个动作 a
导致环境给予负奖赏，那么智能体以后进行此动作

的趋势将会减弱。智能体通过不断与环境进行交互

试错的方式，达到优化系统性能的目的。强化学习

模型如图 2 所示。 

 
图 2  强化学习模型 

任务迁移问题具有以下 4 个性质：1) 在运行时

间内，不同的到达任务会导致不同的电池电量和任

务分配（本地处理或迁移至 MEC 系统），未来的电

池电量取决于当前迁移策略；2) 多用户 MEC 系统

旨在最小化移动设备的总成本；3) 多用户 MEC 系

统不确定未来到达的任务量，但可以确定过去到达

的任务量及过去的迁移策略；4) 实际每一个时隙内

任务的到达量不固定。因此，任务迁移问题可以通

过强化学习算法来解决。 
由于本文所提问题是顺序型决策问题，因此可以

使用MDP 问题解决，由 4 个元素组成：状态集合 S、
动作集合A、状态转移概率 ( ) ( )( )1sP s t s t+ 和奖赏函

数 rt，其中， ,s S a A∀ ∈ ∀ ∈ 。 
4.2  状态集合 

状态集合表征了移动设备当前时刻的状态，由

集合 ( ) ( ) ( ) ( )( ), ,s t A t b t e t 表示，这些状态的值在

每个时隙开始时已知。在 3 个状态元素中， ( )A t 和

( )e t 是外部状态，与迁移策略的制定无关，而电池

状态 ( )b t 则随着可再生能源提供的电量和所制定

的迁移策略改变。为了便于处理随机控制问题，以

上状态元素的值被假定为有限的，因此可以将

( )( )A t e t、 演化为有限状态的马尔可夫链。令

( ) ( )( )1+AP A t A t 和 ( ) ( )( )1+eP e t e t 分别表示 ( )A t

和 ( )e t 的转换概率，此假设与文献[23]和文献[24]

中的假设类似。 
4.3  动作集合 

动作集合是移动设备在当前状态下，根据任务

迁移策略所采取的动作。尽管移动设备在每个时隙

t 内采取的实际行动是 ( )v t （与迁移策略有关），但

由于在本地处理的任务 ( )v t 与该时隙的计算功率需

求相互对应，因此定义动作稽核为每个时隙 t 内的计

算功率需求，由 ( )a t A∈ 表示，其中，A 是有限值的

集合[ ]0,1, , B 。根据计算功率需求可以确定最佳迁

移策略，为了在最坏情况下保持基本操作，需要满足

条件为 ( ) ( ) ( )( ){ }max ,0opa t b t c A t−≤ ，此条件决定

了在每个时隙内可制定的迁移策略。 
4.4  状态转移概率 

给定当前状态 ( )s t 、计算功率需求 ( )a t 和可再

生能源 ( )e t ，下一个时隙的电池状态为 

 

( )

( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )
0

0

+1 =
B

op
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op op
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≥

,               
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(13) 

其中， 0
B⋅[] 表示 { }{ }max min , ,0⋅ B ，系统在下一个时

隙的状态转变为 ( )1+s t 。在给定 ( )a t 的情况下，从

状态 ( )s t 转变为状态 ( )1+s t 的概率可以表示为 

 
( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ){ }

1 ,

1 1

s

A e

P s t s t a t

P A t A t P e t e t tξ

+ =

+ + ×1
 (14) 

其中， {}⋅1 为指标函数， ( )ξ t 表示由式(13)定义的

事件。 
4.5  奖赏函数 

奖赏函数是每个时隙环境根据智能体的动作

返回给智能体的信号，定义了智能体在该状态下

执行该动作的好坏，智能体可以根据奖赏函数调

整策略。 
本文的目标是实现移动设备成本最小化，与

MDP 问题中要求奖赏最大化相矛盾。为了解决此

问题，使用成本的相反数作为奖赏函数，将移动

设备成本最小化问题转化为最大化问题，具体表

示为 

 ( )1
tr C t= −  (15) 

式(15)为迁移策略的即时奖赏（奖赏 1），奖

赏 1 是直接的，但并不有效。原因在于：负奖赏会

使移动设备保守地进行学习过程，因此无法探索迁

移策略。为了设计更有效的奖赏函数，在奖赏中引

入平均成本。平均成本作为简单的指标来确定当前

成本是低于历史成本还是高于历史成本，新奖赏

（奖赏 2）被定义为 
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 ( ) ( )2
tr C t C t= −  (16) 

其中，平均价格通过下式得出 

 ( ) ( ) ( ) ( )= 1 1 +C t C t C tη η− −  (17) 

其中，η 是平滑参数， ( )C t 不是一个简单衡量过去

所有成本的平均值。在式(16)中使用移动平均数，

不仅可以利用过去的成本信息，还可以适应当前的

成本变化。 
从奖赏 2 中可知，当移动设备以低于平均成本

的成本，即 ( ) ( )<C t C t 来制定迁移策略时，得到的

奖赏 ( ) ( ) 0C t C t− > ，那么移动设备以后产生此动

作的趋势就会增强；如果当前成本高于平均成本，

移动设备得到的奖赏 ( ) ( ) 0− <C t C t ，那么移动设

备以后产生此动作的趋势就会减弱。通过此方式，

可以鼓励移动设备以更低的成本制定迁移策略。奖

赏 2 在探索更多迁移策略方面优于奖赏 1，同时减

轻了成本的非平稳性，因为相比于以前的成本，更

看重现在的成本。 
4.6  Q-learning 算法 

在状态、动作、状态转移概率和奖赏函数都完

成定义后，使用 Q-learning 算法[22]获得任务迁移策

略。在该策略中，移动设备获得一个状态动作值矩

阵Q ，其中，每一项 ( , )ts aQ 被定义为每对状态 s和

动作 a 。当移动设备在当前状态下进行任务迁移时，

状态动作值矩阵Q 通过以下方式更新 

 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

( ) ( )
( )

( ){ }
1

1 11

, 1 ,

1 , max ,

st
s t S

tt ta t

s a P s t s t a t

s a r s aα α γ

+ ∈

− ++

= +

⎡ ⎤− + +⎢ ⎥⎣ ⎦

∑Q

Q Q
 (18) 

其中，参数 [ ]0,1α ∈ 是加权过去值和新奖赏的学习

率， [ ]0,1γ ∈ 是决定未来奖赏重要性的折合因子。

在采取行动 ( )a t 后，状态从 ( )s t 转移到 ( )1+s t ，并

且移动设备更新状态动作值矩阵Q 。随着时间的推

移，移动设备可以学习所有状态下采取任意动作的

值。当 ( ),s aQ 收敛于最优状态动作值时，可以得到

最优任务迁移策略。Q-learning 算法可以得到的迁

移策略为 

 ( ) ( )π arg max ,a s s a∗ = = Q  (19) 

针对有限 MDP 问题，这是对于最优迁移策

略的保证[22]。对于任何状态 s，移动设备总是选

择使得状态动作值矩阵 ( ),s aQ 最大化的最佳动

作 *α 。 
算法 1  Q-learning 算法 
1) 在每个时隙 t T∈ 内，设置参数α 和γ  
2) 初始化Q 矩阵为 0 

3) 重复 
4) 对每一次操作 

观察状态 s(t) 
根据Q 矩阵，使用 -ε 贪婪算法决定最佳动作 

       ( )a t  

进行这个可能动作，到达下一个状态 
根据奖赏函数 2 求解奖赏 rt 
根据式(18)更新状态动作值矩阵Q  
设置下一个状态作为当前状态 

5) 当 t=T 时，结束循环 
算法 1 中提出了迁移策略的逐步 Q-learning 算

法。为了避免学习算法陷入次优解，采用 -ε 贪婪算

法[23]。该算法不仅能根据式(18)得到最优动作，还

探索了可能更好的其他动作。使用 -ε 贪婪算法，以

ε∈[0,1]的概率随机选择动作，以 1−ε的概率根据式

(18)选择最优动作。设置 ε=0.1，即移动设备有 90%
的概率根据状态动作值矩阵 Q 选择当前状态下的最

优动作，有 10%的概率随机选择动作。 

5  仿真结果与分析 

5.1  参数设置 
在仿真中，假设每个时隙为 15 min，任务到达

量 ( )iA t 是服从均匀分布的随机变量。电池的最大

容量默认为 1.2 kWH，默认电池初始电量为 0，移

动设备静态功耗设置为 60 W。其他重要参数设置

为：标准化的电池单位损耗成本为 0.1ω = ，备用电

源成本系数为 1ϕ = ，加权过去值和新奖赏的学习率

0.5α = ，决定未来奖赏重要性的折合因子 0.8γ = 。

将本文所提基于强化学习的资源管理算法与以下

两种算法进行比较。 
1) 短视优化算法：该算法忽略了系统状态与

决策之间的时间相关性，并且利用当前所有可用

的电池电量，使得给定状态下当前时隙的成本最

小化。 
2) 静态迁移算法：该算法在每个时隙内使用固

定分配方法（在可能的情况下）进行迁移计算，即

在每个时隙内本地处理的计算任务量在总任务量

中所占比例固定。 
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5.2  仿真分析 
5.2.1  平均总成本比较 

平均总成本比较如图 3 所示，比较 1 000 个时

隙内强化学习算法与其他两个算法（短视优化算法

和静态迁移算法）的平均总成本（包括时延成本和

能耗成本）。 

 
图 3  平均总成本比较 

由图 3 可以看出，本文所提的强化学习算法与

其他两种算法相比，平均总成本（包括时延成本和

能耗成本）显著降低，具体分析如下。 
1) 短视优化算法导致累积平均成本较大，因为

其忽略了系统状态与决策之间的时间相关性，并且

为了使给定状态下当前时隙的成本最小化，利用当

前所有可用的电池电量，导致之后时隙的电池电量

不足，被迫激活备用电源，产生较大成本。 
2) 由于任务分配的比例不同以及对系统参数

较敏感，静态迁移算法的性能表现不同，选取迁移

率为 50%的分配策略进行仿真。由于系统状态先验

未知，并且可能随时间改变，所以使用静态迁移算

法导致性能损失显著。由于迁移率不同，静态迁移

算法与短视优化算法的性能优劣无法确定。当迁移

率较高时，由于减少了对备用电源的使用，静态迁

移算法比短视优化算法的成本更低。 
5.2.2  成本组成比较 

备用电源平均成本、平均时延成本以及电池损

耗平均成本分别如图 4、图 5 和图 6 所示。可以看

出，强化学习算法通过在电池电量较低的情况下采

取保守行动（迁移大部分任务到边缘设备），避免

使用备用电源，显著降低了备用电源成本和电池损

耗成本。因此，在 3 种算法中，备用电源平均成本

和电池损耗平均成本均最低。虽然强化学习算法导

致迁移动作较多，因此产生的平均时延成本最高，

但从图 3 可以看出，强化学习算法的平均总成本最

低。短视优化算法常导致电池电量较低，因此备用

电源平均成本明显偏高。 

 
图 4  备用电源平均成本 

 
图 5  平均时延成本 

 
图 6  电池损耗平均成本 

5.2.3  计算功率需求比较 
计算功率需求学习结果如图 7 所示，图 7 通过

显示学习的最优策略（不同电池电量下移动设备的

计算功率需求），进一步解释了强化学习算法优于
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短视优化算法和静态迁移算法的原因。如果电池电

量较低，强化学习算法的分配策略在使用本地计算

功率时较保守，会选择迁移大部分任务到边缘设

备，可以节省更多电力，避免在之后到达任务量较

多时因电池电量不足而使用备用电源，从而降低系

统的长期成本。另一方面，短视优化算法忽略了系

统状态与决策之间的时间相关性，即使电池电量不

高，为了使当前时隙给定状态下的成本最小化，会

分配较多任务在移动设备进行处理。因此，即使短

视优化算法在当前时隙成本方面有轻微优势，如果

未来到达任务量较多，则会由于电池电量不足，导

致使用备用电源，增加未来的成本，使得总成本较

高。此外，图 7 表明，计算功耗需求随电池电量的

增加而增加。 

 
图 7  计算功率需求学习结果 

5.2.4  电池状态分布比较 
电池状态分布如图 8 所示，对 1 000 个时隙内

电池状态的分布情况进行多项式拟合。由图 8 可以

看出，在到达任务量相同时，短视优化算法、静态

迁移算法相比于强化学习算法的分配策略而言，所

执行的动作导致系统处于电池电量较低的状态。而

强化学习算法的分配策略则在电池电量不足时，将

大部分任务迁移至边缘设备，不仅可以实现更高的

能量收集效率，还可以减少对备用电源的使用，降

低备用电源成本。 
5.3  仿真结果 

通过上述 4 个方面（平均总成本、成本组成、

计算功率需求和电池状态分布）的仿真，对本文所

提的强化学习算法的分配策略性能进行了分析。仿

真结果表明，相比于其他两种算法（短视优化算法

和静态迁移算法），强化学习算法的分配策略实现

了成本最优化。随着时间的推移与状态动作值矩阵

Q 的不断更新，移动设备可以学习所有状态下采取

任意动作后得到的Q 值。在已知当前时隙的状态

时，移动设备通过访问状态动作值矩阵Q 得到当前

状态下应采取的最佳动作，由此实现成本最优化。 

 
图 8  电池状态分布 

相比于本文所提的强化学习算法的分配策略，

短视优化算法忽略了系统状态与决策之间的时间

相关性。为了使给定状态下当前时隙的成本最小，

要利用当前所有可用的电池电量，导致长期成本较

高。静态迁移策略则在每个时隙内使用固定分配方

法（在可能的情况下）进行迁移计算，忽略了当前

的电池电量与可再生能源状态，产生了较高成本。 
强化学习算法的分配策略通过将大部分任务

迁移至边缘设备进行处理，减少了对电池电量的使

用，为未来节省了更多电力，避免在之后到达任务

量较多时激活备用电源，从而降低了系统的长期成

本。因此，本文所提算法可以达到移动设备成本最

优化的目的，具有较好的可行性和有效性。 

6  结束语 

针对多用户 MEC 系统中移动设备成本的最小

化问题，提出了基于强化学习的资源管理算法，制

定了成本最优化情况下移动设备的任务分配策

略，并将可再生能源纳入多用户移动边缘系统中，

实现了移动设备成本最优化（包括时延成本和能

耗成本）。 
由于本文的问题是顺序型决策问题，因此可以

使用 MDP 问题解决。在设计 MDP 问题四要素之一

的奖赏函数时，通过引入移动平均成本概念，不仅

可以利用过去的成本信息，还可以适应当前的成本

变化，同时也减轻了成本的非平稳性。相比于很久

之前的成本，更看重现在的成本。 
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本文将可再生能源纳入多用户移动边缘系统

中，由可再生能源供电的无线通信系统利用蓄电池

实现能量收集和存储，并提供能量用于用户数据传

输和处理。因此在所提模型中添加电池作为能量收

集装置，以实现能量收集和存储。在可再生能源短

缺的情况下，移动设备可以由备用电源供电，在电

网成本极高甚至电网尚未普及的偏远地区，此方法

更实用。如果移动设备可以便捷地连接电网，并且

通过从电网购买电力方式获得电能，那么本文所提

算法同样适用。在此情况下，模型中购买电网电力的

支付成本将取代由于激活备用电源而产生的成本。 
因此，本文所提算法既可以用于搭建电网的地

区，也可以用于电网普及率不高的偏远地区，在实

际生活中应用前景较广泛。此外，通过使用可再生

能源，在减少环境污染的同时，还可以满足用户需

求，保持数据传输与处理稳定性。 
本文所提算法仍存在很多不足，在后续研究中

可以设计较完善的系统模型，结合实际情况考虑移

动用户、不同处理速率、无线信道在不同时刻的数

据传输效率以及多个移动设备传输任务的优先级。

针对以上实际情况，本文所提算法还有待改善。 
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