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工业物联网中基于 Sarsa 算法的节能计算卸载方案 

孙君，赵尚维康 
（南京邮电大学江苏省无线通信重点实验室，江苏 南京 210003） 

摘  要：针对任务有完成截止时间要求的工业物联网系统，为了降低该类系统的总能源损耗，提出一种基于 Sarsa
算法的节能计算卸载方案。基于 Sarsa 算法的特点对能耗优化问题进行了解耦，由 Sarsa 算法进行外部状态值函数

的迭代，选择合适的边缘计算服务器进行计算任务卸载，再由粒子群优化算法解决其中的资源分配问题，最后更

新环境信息进行下一轮算法迭代，直至算法满足结束条件。仿真结果表明，本方案具有更快的收敛速度并且有效

降低了系统能耗。 
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Energy-saving computation offloading scheme based on Sarsa  
algorithm in industrial internet of things 
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Jiangsu Key Laboratory of Wireless Communications, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China 

Abstract: In order to reduce the total energy consumption of industrial internet of things systems with deadline require-
ments, a computing offloading scheme based on Sarsa algorithm was proposed. Based on the characteristics of Sarsa al-
gorithm, the energy consumption optimization problem was coupled. The Sarsa algorithm iterated the external state value 
function, selected the appropriate edge computing server to offload the computing task, and then the particle swarm opti-
mization algorithm solved the resource allocation problem. Finally, the environmental information was updated for the 
next round of algorithm iteration until the algorithm met the end conditions. The simulation results show that this scheme 
has faster convergence speed and effectively reduces the system energy consumption. 
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0  引言 

工业物联网（IIoT, industrial internet of things）
连接了大量移动数字设备、制造机器、工业设备，

这些设备不断产生大量数据和信号，用于传感、控

制、系统维护和数据分析，其中涉及的通信和计算

任务消耗大量的能量[1-2]。考虑 IIoT 设备上的资源有

限，在智能电网场景以及生产制造业、采矿业这类

恶劣的工业生产环境中，任务具有高可靠性和高能

源效率要求，在这类 IIoT 系统中 IIoT 应用需要在电

池上运行多年，节约能源消耗是延长这类 IIoT 系统

寿命的关键因素[3-4]。根据 IIoT 的工作流程，在这类

IIoT 系统中，设备的计算任务有额定的完成截止时

间要求，为了保证这类系统的高可靠性和高能源效

率要求，需要考虑如何在高度保证任务在截止时间

之内完成的前提下，最小化工业设备的能耗[5-6]。通
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常做法是将一部分工业设备的任务卸载到具有足

够计算资源的计算系统上执行[7-8]。因此，本文在

IIoT 系统中引入边缘计算，利用多接入边缘计算

（MEC, multi-access edge computing）服务器强大的

中央处理器（CPU, central processing unit）为密集

的计算任务提供算力支持，由此减少系统的能耗。

但边缘计算也有其自身的局限性[9-10]，例如，MEC
服务器具有有限的计算资源以及这些服务器之间

存在不平衡负载[11-15]。针对这些问题，需要考虑合

适的任务卸载决策和资源分配方案[16]。 
现有的卸载决策和资源分配方案分为以下 3类。

第一类，采用常规凸优化算法[17]。如文献[18]将资

源的最优分配问题转化为最小化能耗加权和的凸

优化问题，利用拉格朗日算法迭代求取最优解，但

此凸优化问题是 NP-hard 问题，通过拉格朗日算法

很难求取最优解，因此现有这类工作求得的解一般

为次优解[18-20]。第二类，采用进化学习算法。如文

献[5]构建了一个最小化任务完成时间的混合整数

非线性优化问题，通过迭代交替求解，采用基于模

拟退火算法的启发式近似算法，得到资源分配最优

解与任务卸载策略。文献[21]以最小化能耗为目标

在多个设备之间构建博弈模型，利用博弈理论进行

卸载决策分析。文献[22]提出了一种基于遗传算法

的多站点协同卸载算法，将多站点协同卸载的问题

建模为代价模型，并利用遗传算法寻找最小代价。

但这类算法求得的解有可能不会收敛到全局最优

解，且算法复杂度较高。第三类，采用强化学习（RL, 
reinforcement learning）算法[23]。如文献[23-25]定义

各 MEC 服务器的 CPU 占用状态为状态空间，定义

采取行为后所减少的能耗作为奖励值，采用 RL 中

的 Q-learning 算法分析环境信息并通过状态值迭代

的方式选择最合适的 MEC 服务器进行卸载，这一

方案的问题在于只能为请求服务的设备分配指定的

MEC 进行卸载，而不能有效地分配 MEC 服务器的

计算资源。若同时考虑计算资源的分配问题，需要

把资源分配问题离散化处理并额外扩充系统的状态

空间和行为空间[26-28]，这会导致极其庞大的算法复

杂度并且不容易获得准确的最优分配方案[29]。 
为解决以上问题，本文研究了 IIoT 中同时进行卸

载决策和资源分配优化的高效方案。本文所提方案采

用 RL 中的 Sarsa（state-action-reward-state-action）算

法分析系统的环境信息，通过状态值函数的迭代更

新选择合适的 MEC 服务器进行计算任务卸载，通过

粒子群优化（PSO, particle swarm optimization）算法

获得可使系统能耗降低的最优资源分配方案，之后，

更新环境信息，进行下一轮 Sarsa 算法的迭代，直至

Sarsa 算法满足结束条件，以较低的算法复杂度同时

实现卸载策略的制定和资源的分配方案，有效降低

了系统能耗。本文的主要贡献如下： 
1) 本方案针对 IIoT 系统的特点构建了系统决

策模型，基于 Sarsa 算法保守的特点对能耗优化问

题进行了解耦，与现有方案相比，以较低的算法复

杂度，同时完成了卸载决策和资源分配优化； 
2) 本方案采用 RL 算法和 PSO 算法针对原始

目标问题直接求解，通过 RL 算法保证了优化目标

函数在不降维的情况下获得最优解，并通过 Sarsa
算法的 greedyε − 策略和 PSO 算法的 rand(0,1) 参数

避免得到局部最优解。 

1  系统模型与问题建模 

本文针对任务存在截止时间要求的具有高可

靠性和高能源效率要求的 IIoT 系统，为了有效降低

此类系统的能耗，提出了一种基于边缘计算和 Sarsa
算法的节能计算卸载方案。将部分设备的任务卸载

到 MEC 服务器以减少工业设备的能耗，着重解决

其中的任务卸载决策和资源分配问题。 
本方案场景为短程 IIoT 系统，该类系统使用

RFID 和无线传感器网络技术进行通信，工作环境

的最大覆盖距离在 1 km 以内，可控制在一个小区

的覆盖范围内[1]。系统模型如图 1 所示。 
系统模型如下所述，定义 N 为该 IIoT 系统中

的工业设备数，在该 IIoT 系统所处的小区基站部署

一个代理 MEC 服务器用于优化该 IIoT 系统内卸载

决策和资源分配，由于 IIoT 的用户设备具有低移动

性的特点，本文假设该 IIoT 系统内的设备处于固定

位置。在靠近工业设备的位置部署 M 个 MEC 服务

器，尽量使得系统内 N 个工业设备与距它们最近的

MEC 服务器距离相同，即尽量将 MEC 服务器部署

在工业设备的中心位置，M 可随着系统内任务流强

度的大小适当变化，对于包含大量节点的 IIoT 场景，

可以部署额外的MEC来缓解系统的压力。M个MEC
与位于小区基站的代理 MEC 服务器通过有线链路

连接。除基站部署的代理 MEC 外，其他 MEC 服务

器不参与系统卸载决策的计算，但会实时地向位于

基站的代理 MEC 发送和更新本地的 CPU 占用状态

信息和周围设备的任务卸载请求信息。 



·84· 物  联  网  学  报 第 6 卷 

 

系统可以通过分析通信环境信息确定数据的

传输速率，并由此计算任务处理时间。 
本方案为了分析通信环境信息，参考了文献[16, 25]

构建了如下所述的通信模型。本方案定义 jT 为设备 j 的
计算任务， jd 表示任务数据量的大小， jc 表示完成计

算任务所需的CPU 周期总数， dl
jt 表示计算任务完成的

截止时间。定义 { }1 2, , , , ,j NS s s s s= 表示系统的

卸载策略，其中， [ ] [ ]0, , 1,js M j N∈ ∈ 表示第 j 个

设备的卸载策略，若 [ ], 1,js i i M= ∈ ，设备将本地任

务卸载到第 i 个 MEC 服务器进行处理，若 0js = ，

设备则不进行计算任务的卸载，在本地执行计算任

务。在选择执行卸载时，无论选择卸载到哪一个

MEC 服务器，都会首先将计算任务发送到距离此

设备最近的 MEC 服务器，然后通过 MEC 服务器

之间的有线链路转发送达目标 MEC 服务器。设备

发送计算任务至 MEC 服务器，需要通过相对应基

站的子信道进行数据传输，因此，可以计算得到设

备通过子信道传输数据到 MEC 服务器的上行传输

速率为 

 , 2l b 1 j j
j i j

p h
R B

σ
⎛ ⎞

= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (1) 

其中， jB 表示设备 j 分配到的子信道带宽， jp 表

示设备 j 的传输功率， 2σ 表示高斯白噪声功率[29]。

jh 表示设备 j 与边缘接入点之间的信道增益，可表

示为 
 2v

j jh D H−=  (2) 

其中， jD 表示设备与其位置最近的 MEC 服务器之

间的空间距离，v 表示路径损耗因子，H 表示信道衰

落系数，是一个以瑞利分布为模型的随机变量[25]。 
通过数据的传输速率，可以计算任务的处理时

间，任务处理时间主要由两部分构成：计算时延和

传输时延。所选定的卸载策略需要首先保证任务处

理时间满足任务的截止时间要求。 
下面基于本地处理与任务卸载两种情况分析

任务的处理时间。 
1) 本地处理 
当 0js = 时，设备选择本地处理，此时只存在

计算时延，传输时延为 0，计算时延为 

 l j
j l

j

c
t

f
=  (3) 

其中， l
jf 为设备 j 的本地计算能力（即每秒的 CPU

周期数）。 
2) 任务卸载 
当 js i= 时，设备选择卸载处理，此时的计算

时延为 

 s
, c

,

j
j i

j i

c
t

f
=  (4) 

其中， c
,j if 为第 i 个 MEC 分配给设备 j 的计算能力。 

卸载的传输时延由两部分构成，首先需要将计

算任务通过无线链路传输到相对应的边缘节点，然

后由边缘节点通过有线链路将计算任务转发到目

标 MEC 服务器，即传输时延为 

 
图 1  系统模型 
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其中， ,j iD 为设备 j 对应的 MEC 服务器距离目标

MEC 服务器的空间距离，r 表示有线链路的信息传

输速率，由于有线链路信息传输速率远远大于无线

链路信息传输速率，式(5)中的有线链路传输时间
w
,j it 通常可以忽略不计。因此，卸载的处理时延为 

 c s e
, , , c

, ,

j j
j i j i j i

j i j i

c d
t t t

f R
= + = +  (6) 

本方案的目标是在保证任务处理时间满足截

止时间要求的前提下减少工业设备的总能耗。系统

内工业设备的总能耗由本地处理能耗和卸载能耗

两部分构成。当设备 j 选择在本地处理计算任务时，

设备会产生本地处理能耗即 

 l
0j jE z c=  (7) 

其中， 0z 为 CPU 每轮处理过程消耗的能量[27, 29]，且 

 ( )227 l
0 10 jz f−=  (8) 

当设备 j 选择将计算任务卸载到第 i 个 MEC
时，设备会产生卸载能耗，卸载能耗由传输能耗和

待机能耗两部分组成。卸载时，设备首先将本地任

务传输到对应的 MEC 服务器，这会产生传输能耗，

之后，设备会保持待机状态等待回传结果，这会产

生待机能耗。该卸载能耗可以表示为 

 c
,

, ,

j j
j i j s c

j i j i

d c
E P P

R f
= +  (9) 

其中， jP 为设备传输计算任务时的发射功率， sP 为

设备等待回传结果时的待机功率。 
因此，本方案的优化目标可以表示为 
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其中，待优化变量为卸载决策变量 S 与资源分配变

量 c
,j if ， jw 表示设备 j 的权重，权重的高低视设备

的重要程度而定，α 和 β 用于表示卸载决策 

 
0, 0
1, 0

j

j

s
s

α
≠⎧⎪= ⎨ =⎪⎩

 (11) 

 
0,
1,

j

j

s i
s i

β
≠⎧⎪= ⎨ =⎪⎩

 (12) 

式(10)中， 1C ～ 3C 为约束， 1C 用于保证设备

从 MEC 服务器分配到的计算能力大于本地计算能

力，否则卸载过程没有意义； 2C 用于保证 MEC 服

务器分配出去的计算能力之和不大于自身拥有的

计算能力； 3C 用于保证所选卸载决策和资源分配方

案可以满足该任务的截止时间要求。 

2  问题求解 

2.1  基于 Sarsa 的卸载决策算法 

这是一个 NP-hard 问题，问题中耦合着值为整

数集合的卸载策略变量 S 和值为浮点数的资源分配

变量 c
,j if 。通常情况下，该优化目标方程无法求解，

为了求得原始目标问题的最优解，本方案考虑引入

RL 算法，通过分析环境信息来获得最优序列决策。 
然而 RL 算法通常具有有限的状态空间和行为

空间，这意味着通过 RL 算法一般只能解决解为整

数类型的优化问题。如果使用 RL 算法解决解为浮

点数类型的优化问题，需要对浮点数类型的解进行

离散化，即用一个足够小的单位变量κ 对解进行离

散化[28]，这一过程会极大地扩充系统的状态空间和

行为空间，会带来庞大的系统复杂度和训练决策时

间，在 IIoT 的工作环境中一般不支持离散化带来的

额外的时延和计算资源的负担。 
本方案通过 Sarsa 算法来解决这一问题，对原

始优化问题进行了拆分，将其分解为卸载决策和资

源分配两部分。基于 Sarsa 算法的计算卸载方案流

程如图 2 所示。 
本方案中由Sarsa算法进行外部值函数的迭代，

智能体（Agent）观测环境信息获得相应的回报，

智能体根据回报更新状态值表并通过分析状态值

表得出卸载决策，经过反复执行这一流程，系统不

断优化卸载决策，使得优化目标即系统总能耗朝着

最小化的方向收敛，Sarsa 迭代内部的基于 PSO 算

法的资源分配模型通过优化目标函数不断评估粒

子并更新优化参数，最终通过粒子群的迭代更新得

到优化的资源分配决策。 
之所以选择 Sarsa 算法来解决其中的卸载决策



·86· 物  联  网  学  报 第 6 卷 

 

问题，是由于 Sarsa 算法具有保守的特性[29]。与其

他 RL 算法相同，在 Sarsa 算法中，会训练一个智

能体，智能体会通过与环境交互学习信息，寻找每

个状态的最佳行动[30-31]。但 Sarsa 算法与其他 RL
算法的迭代更新过程不同，Sarsa 算法不是一个贪婪

的 RL 算法，Sarsa 算法中的智能体在采取决策时会

优先采取其观测的行为而不一定是 Q 值最大的行

为，这使得决策会逐渐趋向于最优决策而不是直接

得出最优决策，最后，Sarsa 算法会选取一种较为安

全的策略[32-34]。因此，本方案采用 Sarsa 算法对原

优化问题加以解耦，将原优化问题分解为卸载决策

问题和资源分配问题两个部分。 
Sarsa 算法中，必须明确 3 个重要要素，分别

是优化问题中的环境状态、Agent 的可执行行为和

环境对行为的评价奖励值[35]。结合 IIoT 系统任务

卸载决策问题的特点，将设备卸载决策的集合设

置为 Agent 的学习状态，即 { }1 2, , , , , ,j NS s s s s=  

[ ]1,j N∈ 。将 Agent 可执行的行为空间设置为

{ } [ ]1 2, , , , , , 1,j NA a a a a j N= ∈ ，其中， 0ja = 表

示设备 j 的计算任务将在本地执行， ja i= 则表示

设备 j 将计算任务卸载到第 i 个 MEC 服务器处理。

系统通过检测行为所产生的能源损耗确定每一步

行为的奖励值，用于评判 Agent 本次采取的行为，

进而指导 Agent 的学习过程。据此，设置奖励函

数为 

 ( ) ( )
( ) ( )

E S E Sr
E S E S

′−
=

′+
 (13) 

其中， ( )E S 表示当前卸载决策所产生的能源消耗，

( )E S ′ 则表示采取行为后下一状态所产生的能源消

耗[23]。基于贝尔曼方程，通过奖励值和行为更新 Q
值表，即 

[ ]( , ) ( , ) ( , ) ( , )Q S A Q S A r Q S A Q S Aα γ ′ ′← + + −  (14) 

其中， (0,1)γ ∈ 为折扣率，用于表示未来效益对当

前状态值影响的衰减系数，用来限定未来状态对当

前状态的影响比例。其中， 1 e Iα −= − 为学习率，用

于表示 Agent 在每一次行为中学习的比率，I 为迭

代次数，随着迭代次数的增加，学习率逐步提升，

可见 (0,1)α ∈ 。 
为了避免系统陷入局部最优解，在每一轮 Sarsa

算法迭代过程中，本方案基于模拟退火算法的思

想，引入了 greedyε − 策略，在每一次根据回报值

采取行为时，有一定概率跳出决策系统指定的决策

来防止陷入局部最优解。基于 Sarsa 算法的卸载决

策算法见算法 1。 
算法 1  基于 Sarsa 算法的卸载决策算法 
输入：设备信息 ( )l , ,j j jf p h 、设备的计算任务

信息 ( )dl, ,j j j jT d c t 、MEC 的计算资源占用信息 

输出：优化卸载决策 S、状态值表 ( , )Q S A 、资

源分配策略 c
,j if  

初始化：选择一随机网络状态作为待优化的卸

 
图 2  基于 Sarsa 算法的计算卸载方案流程 
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载决策 S，状态值表置 0，折扣率 0.75γ = 、学习率
11 eα −= − 、 0.9ε =  

while episode 10 000≤  
产生 0～1 中的随机数 x 
更新学习率 1 e Iα −= −  
if x ε>  
从 { } [ ]1 2, , , , , , 1,j Na a a a j N∈ 中随机

选取卸载行为 ja  

if x ε≤  
选取该状态下 Q 值最大的行为 ja 作为卸

载行为，若有 Q 值相同的多个行为，则

从中随机选取一个卸载行为 
end if 

通过基于粒子群算法的资源分配算法确定最

优资源分配策略 c
,j if  

根据当前环境得到行为 ja 的奖励值 

( ) ( )
( ) ( )

E S E Sr
E S E S

′−
=

′+
 

更新 Q 值 
[ ]( , ) ( , ) ( , ) ( , )Q S A Q S A r Q S A Q S Aα γ ′ ′← + + −  

end while 
2.2  基于粒子群优化算法的资源分配算法 

Sarsa 算法中包含着优化问题中的另一部分——
资源分配问题。基于 Sarsa 算法保守的特点，在决策

过程的每一轮迭代中，卸载决策 S 会向优化目标的方

向逐步靠近，但相对保守，这使得系统有机会在决策

过程中同时确定最优的资源分配策略，并且资源分配

问题的求解过程不会受到决策过程的约束。 
由于在每一轮的决策过程中，卸载决策 S 已通

过 Sarsa 算法以 greedyε − 方式确定，此时的资源分

配问题变为 

 
{ }

{ }
,

l c
,

1 1

0 c
1 1 , ,

min
c
j i

I J

j j j i
f i j

I J
j j

j j j s
i j j i j i

w E E

d c
w z c P P

R f

α β

α β β

= =

= =

+ =

⎧ ⎫⎪ ⎪+ +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

∑∑
 (15) 

c l
1 ,C : j i jf f>  

c c
2 , ,max

1
C : 0

J

j i i
j

f f
=

<∑ ≤  

l c dl
3 ,

1
C :

I

j j i j
i

t t tα β
=

+ <∑  

此时，优化问题中只剩下 c
,j if 变量，这是一个

有约束非凸的最优化问题，这类问题使用拉格朗日

方程一般不易求解，因此本方案使用 PSO 算法来解

决这一问题。 
PSO 算法初始化一个随机粒子群，然后通过迭代

的方式找到最优解，在每一次的迭代中，粒子通过式

(16)、式(17)跟踪个体极值pbesti 和整个粒子群的全局

最优解gbest 来更新自己的速度 iv 和位置 ix [36]。 
 i i ix x v= +  (16) 

 1

2

rand(0,1) (pbest )
rand(0,1) (gbest )

i i

i i

i

v v
c x
c x

ω= × +

× × − +

× × −

 (17) 

其中， rand(0,1) 是 (0,1) 的随机数； 1c 和 2c 是学习因

子，通常 1 2 2c c= = ；ω是惯性因子，其值非负，该

值会影响算法的全局寻优能力和局部寻优能力，其值

较大，全局寻优能力强，其值较小，局部寻优能力强。 
为了获得更好的寻优能力，加快决策系统的迭

代速度，本方案采用动态的线性递减权值，即 

 ini end
end

( )( )k

k

G g
G

ω ωω ω− −
= +  (18) 

其中， kG 为最大迭代次数，g 为当前迭代次数，

ini 0.9ω = 为初始惯性权值， end 0.4ω = 为迭代至最大

进化代数时的惯性权值。 
基于 PSO 算法的资源分配算法见算法 2。 
算法 2  于 PSO 算法的资源分配算法 
输入：设备信息 l( , , )j j jf p h 、设备的计算任务

信息 dl( , , )j j j jT d c t 、卸载决策 S、MEC 的计算资源信

息 c
,maxif  

输出：资源分配策略 c
,j if  

初始化：数量为 N 的随机粒子，每个粒子具有

随机的速度和位置，迭代结束阈值 0.1ε = ，最大迭

代次数 100kG = ，学习因子 1 2 2c c= =  
while episode kG≤ and gbest gbest ε′ − > do 

更新惯性权值 
ini end

end
( )( )k

k

G g
G

ω ω
ω ω

− −
= +  

更新全局最优解 
{ }gbest min pbesti=  

for i=1 to N 
更新粒子 i 的位置 ix 和速度 iv  
评估粒子，更新局部最优解 pbest i 和全局

最优解 gbest  
if ( ) (pbest )i iE x E<  
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pbest i ix=  
if (pbest ) (gbest)iE E<  

gbest pbest i=  

end for 
episode episode 1= +  

end while 
通过算法 1 和算法 2，系统可以得到优化的卸

载决策和资源分配策略。 

3  仿真分析 

本文基于 Python 平台对所提的基于 Sarsa 的协

同卸载算法进行了仿真实验，在仿真过程中使用了

Python中的math、random等数学工具库以及numpy、
pandas、matplotlib 等数据分析工具库。仿真实验中，

该工业物联网系统覆盖半径为 300 m，小区内随机分

布着 N 个工业设备，工业设备的计算任务信息为服

从均匀分布的随机变量，部署 M 个 MEC 服务器

在工业设备的中心位置。仿真实验将本文所提算

法与常规凸优化算法 [16]、模拟退火算法 [5]、

Q-learning[23]算法进行了比较。仿真对比了这些卸

载决策算法下的系统能耗。仿真相关参数依据文

献[26-28]设定，覆盖了常用的 IIoT 应用场景，仿

真主要参数见表 1。 
表 1 仿真主要参数 

参数项 参数值 

工业设备数 N N=20 

小区内部署的 MEC 服务器数量 M M=5 

工业设备的计算能力 l
jf  l 10(0.5,1.5) 10 cycle/sjf U ×∼

MEC 服务器的计算能力 c
,maxif  c 10

,max 5 10 cycle/sif = ×  

任务数据量的大小 jd  (1,10) Mbitjd U∼  

计算任务被完成所需的计算周期数 jc  (500,1500) cycle/bitjc U∼  

计算任务完成的截止时间 dl
jt  dl (10,50) msjt U∼  

带宽 B B=10 MHz 

设备的传输功率 jp  500 mWjp =  

设备等待回传结果时的待机功率 sp  100 mWsp =  

路径损耗因子 v V =4 

高斯白噪声功率 2σ  2 132 10 Wσ −= ×  
 

部署不同 MEC 服务器数量下系统的总能耗如

图 3 所示。通过横向比较可以发现，随着部署 MEC
服务器数量的增多，系统总能耗会逐渐降低，但降低

趋势会逐步放缓。这一方面是由于系统内计算资源增

多，设备更倾向于将自身的计算任务卸载到 MEC 服

务器进行处理，从而降低了能耗。另一方面，随着部

署 MEC 服务器数量的增多，小区内设备与 MEC 服

务器的距离也会降低，这使得设备卸载计算任务的能

量消耗降低。而当系统内的计算资源可以满足当前的

任务强度时，计算资源的增加不会带来额外的收益，

此外，部署 MEC 服务器数量的增多也不会使设备与

MEC 服务器的距离无限接近，因此，能耗的降低趋

势会逐步放缓。因此，实际场景中，当已知系统环境

时，可以通过仿真实验确定部署的 MEC 服务器数量。

将 4 种算法纵向对比可以发现，MEC 服务器数量为

8 个时，本文所提算法的系统总能耗相较于常规凸优

化算法降低了 2.5%、相较于模拟退火算法降低了

1.5%、相较于 Q-learning 算法降低了 1%。 

 
图 3  不同 MEC 服务器数量下的系统总能耗 

不同迭代次数下的系统能耗如图 4 所示，展示了

小区内存在 20 个设备、部署 5 个MEC 服务器时不同

迭代次数下的系统能耗，其他相关参数保持不变。RL
算法的复杂度与很多因素有关，主要与决策系统迭代

次数相关，为此本文分析了不同决策算法的迭代速度。

通过横向比较可以发现，4 种决策算法随着迭代次数的

增多，系统总能耗都会逐渐降低并收敛。将 4 种算法

纵向对比可以发现，本文所提算法具有最快的收敛速

度，在迭代次数为 3 000 时就已经收敛。此外在决策系

统收敛后，本文所提算法的系统总能耗低于其他 3 种

算法。 

 
图 4  迭代次数下的系统能耗 
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不同任务数据量大小下使用不同卸载决策算

法的系统能耗如图 5 所示，其他相关参数保持不变。

通过横向比较可以发现，随着任务数据量的增多，

系统总能耗逐渐增大，并且能耗增加的趋势逐步增

大，这是由于随着系统内任务强度的增加，MEC
服务器的计算能力逐渐不能满足设备的卸载需求，

因此实际场景中，应综合评估系统的平均任务强度，

部署拥有合适计算能力的 MEC 服务器。将 4 种算法

纵向对比可以发现，本文所提算法的系统总能耗始

终低于其他 3 种算法。任务数据量为 30 MB 时，本

文所提算法的系统总能耗相较于常规凸优化算法

降低了 16%、相较于模拟退火算法降低了 1.5%、相

较于 Q-learning 算法降低了 1%。 

 
图 5  不同任务数据量大小下使用不同卸载决策算法的系统能耗 

4  结束语 

针对任务存在截止时间要求的具有高可靠性

和高能源效率要求的 IIoT 系统，为了有效降低此类

系统的能耗，本文在 IIoT 系统中引入边缘计算技术

并采用 RL 中的 Sarsa 算法对能耗优化问题进行了

拆分，将其分解为卸载决策和资源分配两部分进行

求解，由 Sarsa 算法进行外部值函数的迭代，再由

PSO 算法解决其中涉及浮点数类型解的资源分配

问题，之后更新环境信息，进行下一轮 Sarsa 算法

的迭代，直至 Sarsa 算法满足迭代截止条件，以较

低的算法复杂度实现了任务卸载决策和计算资源

的高效分配，有效降低了系统能耗。 
本文的研究工作还存在部分需要改进的地方： 
1) 在本研究中，在考虑资源分配方案时只考虑

了计算节点的选择和计算资源的分配，对于复杂的

大型 IIoT 系统，在未来工作中可以进一步考虑设备

发射功率的分配； 
2) 在本研究中，为简化模型，在边缘计算服务

器部署时，部署于工业设备的中心位置，从实际使

用可行性和不同设备差异性角度分析，可能拥有更

好的部署 MEC 服务器的方式，部署算法存在可优

化的空间。 
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