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基于能量收集技术的协作卸载计算方案
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摘 要：近年来，物联网（IoT）应用对设备可使用的能量要求不断提高，能量收集（EH）技术成为缓解边缘计

算中设备能量短缺问题并延长电池寿命的重要途径。然而，当环境中可再生能源不充足时，设备电量耗尽会导致

任务中断，影响物联网性能。为了解决这一问题，提出了一种联合能量收集和设备间（D2D）通信技术的任务卸

载框架，采用基于深度强化学习（DRL）的边缘协作卸载计算方案，自主进行决策并使用模拟退火算法解决资源

分配问题，以最小化系统运行总成本。对稳定和极端两种能量环境进行仿真，结果表明，该方案在单用户多设备

场景下可稳定运行且具有成本效益。
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Collaborative offloading computing scheme based on energy 
harvesting technology
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Abstract: In recent years, the energy requirements for devices in internet of things (IoT) applications have increased, 

making energy harvesting (EH) technology an important way to alleviate the energy shortage problem in edge computing 

and extend the battery life of devices. However, when there was insufficient renewable energy in the environment, the 

depletion of device power can cause task interruption and affect the performance of IoT. To solve this problem, a task 

offloading framework that combined energy harvesting and device-to-device (D2D) communication technology was pro‐

posed, using a deep reinforcement learning (DRL)-based edge collaborative offloading computing scheme to make au‐

tonomous decisions and solve resource allocation problems using simulated annealing algorithms to minimize the total 

cost of system operation. Simulation results on stable and extreme energy environments show that the proposed scheme 

can run stably and cost-effectively in single-user multiple-device scenarios.

Key words: edge computing, energy harvesting, device-to-device communication, deep reinforcement learning

0　引言

近年来随着物联网（IoT, internet of things）的

发展，移动设备的数量爆炸式增长，同时人脸识

别、虚拟现实和增强现实、车联网、智慧城市等新

型的应用程序成为主流业务。传统的集中式云计算

模式已无法支持这些数量庞大的计算密集型应用程

序的需求，在此背景下，基于分布式的移动边缘计
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算（MEC, mobile edge computing）应运而生[1]。

边缘计算[2]提供了在本地处理或存储关键数据

的能力，并将所有接收到的数据推送到中央数据中

心或云存储库，有效地缓解了云和用户设备的计算

压力。由于物联网中的设备的电池容量有限，当电

池能量耗尽时，计算就会中断，设备能耗问题是亟

须解决的难题。针对供电困难的应用场景，如节点

难以重新部署的无线传感器网络、要求高密封性与

频繁消毒的机器人、供电昂贵的偏远地区的应用系

统，能量收集（EH, energy harvesting）技术通过收

集可再生能源（如风能、热能、太阳能等绿色能

源），为移动设备提供系统正常运行所需的能源保

障和低能源成本，在一定程度上缓解能源短缺

问题[3-6]。

除此之外，D2D技术利用设备与设备之间的高

效通信，在不经过基站的情况下运行任务。使用该

技术，可以令高电量设备分担低电量设备的负载，

在均衡网络负载的同时，还能维持系统设备电量的

均衡[7-8]。在MEC系统中，联合 EH技术与D2D技

术，可以有效缓解绿色能源供电设备的能耗压力，

实现设备的可持续运行与绿色计算[9]。

近年来，EH技术在MEC系统中得到了广泛的

应用[10-11]。文献[12-14]中，给定能量收集以及信道

增益的先验知识，研究基于EH技术的多用户MEC

系统下的最优卸载策略；文献[15-17]中，提出基于

执行成本最小化的高维马尔可夫决策问题和基于李

雅普诺夫的动态计算卸载算法，卸载决策与资源分

配联合决策，旨在降低能耗成本；文献[18]中，提

出了一种考虑任务间依赖性和动态能量收集的模

型，提出贪婪算法将具有任务依赖性的子任务优先

卸载到完成时间最短的位置，再采用模拟退火算法

求解任务完成时间最小化问题。文献[19-22]中，使

用强化学习算法来解决时延、能效与卸载速率等优

化问题，依据马尔可夫决策过程，将执行过程分为

若干时隙，每一时隙根据状态空间进行卸载决策，

并将状态动作对记录在Q值表或神经网络中，以此

学习最优的卸载决策，通过使用基于强化学习的在

线卸载框架解决二进制卸载决策中的卸载速率最优

问题。上述文献虽然在具有EH技术的MEC系统上

进行了大量的工作，然而研究仍存在一些局限性，

文献[12-14]提出的算法无法适用动态的环境，文

献[15-16,18-22]的研究重点在于能量收集量充足情

况下，MEC系统中的时延、卸载速率、能量收集

效率以及网络学习收敛速度的优化，这些研究并不

适用于因多变天气影响，无法收集充足可再生能源

的情况。针对供电困难场景，即在能量收集量无法

满足设备基本供电需求的情况下，可再生能源供电

设备在动态的网络环境中，如何采取合适的计算卸

载决策与资源分配方案，在维持电量可持续运行的

前提下实现系统总成本的优化。

本文的主要贡献包括如下3个方面。

1) 本文设计了一种针对单用户多设备的绿色任

务卸载框架。引入D2D技术，在 IoT设备周围部署

有线供电的辅助设备，为 IoT 设备提供除本地处

理、卸载到边缘服务器外的第3种卸载选择，在网

络环境不佳的情况下辅助计算，在节约成本的同时

降低 IoT 设备的能耗，维持重要设备的可持续运

行。同时联合D2D技术，为设备设计一种激励机

制，以设备电量作为参考基准，约束 IoT设备与辅

助设备之间的任务卸载。

2) 针对本文提出的优化问题，设计了基于EH-

D2D的DQN（EDDQN）算法。首先，设计一种基

于深度强化学习的集中式的任务卸载算法，在传统

状态空间中添加设备电量参数，考虑设备电量变化

对动作空间的影响。然后，设计了资源分配方案，

对每个时间片各个设备已知的卸载决策，采用模拟

退火算法计算出最佳传输功率与计算资源大小。

EDDQN算法仅依赖当前系统的状态信息即可求得

近似最优解。

3) 针对新的应用，即无法从环境中获取充足的

可再生能源且有线供电困难的应用场景，在极端能

量环境下进行仿真。通过搭建仿真平台对EDDQN

算法进行性能分析，对比多种经典算法，从总成

本、设备能耗以及任务丢弃率3方面验证该算法的

性能。仿真结果显示，与传统算法相比，本文算法

在稳定和极端的能量环境下均能有效降低系统能

耗，同时保持较低的成本和任务丢弃率。

1　系统模型

本文考虑的系统架构如图1所示，由一个MEC

服务器、一组 IoT设备{ Dev1, Dev2, ⋅ ⋅ ⋅, DevN }和一

组辅助设备{ Sup1, Sup2, ⋅ ⋅ ⋅, SupN }组成，设备数表

示为n ∈ { 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, N }。其中，IoT设备部署于难以

供电的场所，使用 EH 技术收集可再生能源作为

•• 92



第2期 王珺等：  基于能量收集技术的协作卸载计算方案

IoT设备的唯一供电来源，而辅助设备部署于 IoT

设备附近方便布线从而进行有线供电的场所，辅助

IoT计算任务，减少 IoT设备的能耗。本系统仅适

用于与单用户相关的应用场景，系统中的所有设备

都属于一个用户（或一个组织），如智慧家居的家

庭设备组、智慧工业的工厂设备组、智慧农业中的

传感设备组，其中每个 IoT设备与基站进行蜂窝通

信，与相邻的辅助设备进行D2D链路通信。系统

采用离散时间模型，时间被分为若干时隙，表示为

t ∈ { 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, T }，假设时隙长度远小于信道相干时

间，在每个时隙内，系统状态保持不变。本文考虑

在每个时隙对 IoT设备指定任务卸载策略。本文主

要符号及其意义见表1。

1.1　通信模型

IoT设备一般通过无线链路向服务器或辅助设

备进行数据传输，传输速率受传输环境和设备分配

资源影响，如信道增益、信道带宽和传输功率。

在D2D链路通信中采用专用短程通信（DSRC, 

dedicated short range communication）[23]，实现设备

之间小范围内图像、语音和数据的实时、准确和可

靠的双向传输，而在蜂窝链路通信中，采用频分多

址（FDMA, frequency division multiple access）传输

任务，将 t时隙时，IoT设备与辅助设备或边缘服务

器之间的链路传输速率表示为

Rt
n = B lb ( )1 +

ht
n po t

n

σ 2
(1)

其中，ht
n表示 IoT设备n与辅助设备或MEC服务器

之间的信道增益，σ 2 表示高斯噪声功率，po t
n 表示

IoT设备传输功率。本文不考虑带宽的动态分配，将

总带宽平均分配，此时每个设备分配到的带宽为B。

1.2　能量收集模型

在可再生能量收集技术中，设备能够收集到的

能源量受多种因素影响，如可再生能源类型、天气

条件、设备效率等。为每个 IoT设备配置能量收集

设备，用于收集太阳能、风能混合能源。可收集能

源变化情况参考文献[24]给出的真实世界绿色能源

收集分布轨迹，将一天可收集的能源量分为3种状

态——低、中、高，见表2。

表1　主要符号及意义

符号

N

T

ht

σ2

pot
n

B

ct

bt

et

bmax

Bt

ζ

W t

f t

Dt

pt
l

pt
r

pt
d

意义

总设备数

总时隙数

信道增益

噪声功率

IoT设备传输功率

平均分配带宽

t时隙收集到的能量

t时隙设备剩余电量

t时隙消耗的总能量

电池存储容量

电池能级

CPU芯片系数

执行任务所需CPU周期数

CPU频率

任务大小

本地执行能量单价

MEC卸载能量单价

D2D卸载能量单价

IoT

设备组

辅助

设备组

有线供电

摄像头

MEC

服务器

能量收集

传感器

智能手表

计算节点

计算节点

计算节点

图1　系统架构
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由于可再生能源的随机性和间歇性特征，只有

在每一时隙的开始处观察到收集的能量等级。定义

ct
n是设备n在 t时隙内收获的能源，bt

n是设备n在当

前时隙的电池电量，et
n是设备n在当前时隙设备消耗

的能量。由于电池存储容量有限，收集能源量不可

以超过设备电池存储容量上限。电池状态演变如下

bt + 1
n = min [ max (bt

n + ct
n - et

n, 0 ), bmax ] (2)

为了方便研究，本文将电池电量分为11个能级，

用Bt
n ∈ {0, 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 10}表示，其中Bt

n = 10表示电量

达到存储容量上限，Bt
n = 0表示电池存储容量为0。

1.3　计算模型

每个计算任务有 3种选择，分别为本地计算、

MEC卸载以及D2D卸载。将At
n,p ∈ { 0, 1 }表示为设

备的决策状态，p ∈ { l, r, d }表示3种卸载决策。其

中，At
n,l = 1 表示本地计算，At

n,r = 1 表示卸载到

MEC服务器，At
n,d = 1表示设备将任务卸载到配对

的辅助设备上。

1) 当At
n,l = 1时，设备 n在第 t个时隙选择本地

执行任务，使用动态电压频率调整（DVFS, dy‐

namic voltage and frequency scaling）技术[13]，动态

调整每个时隙的设备CPU频率，从而控制任务执

行的能耗和时延。此时，本地执行时延和能耗分别

表示为

l t
n,l =

W t
n

f t
n,l

(3)

et
n,l = ζW t

n ( f t
n,l )

2 (4)

其中，ζ表示设备CPU芯片系数，W t
n 表示执行任务

所需的CPU周期数，f t
n,l表示设备 n在 t时隙使用的

本地设备CPU频率。

2) 当At
n,r = 1时，设备将任务卸载到MEC服务

器。此时，卸载执行时延、传输能耗和计算能耗分

别表示为

l t
n,r =

Dt
n

Rt
n

(5)

et
n,l =

Dt
n po t

n

Rt
n

(6)

et
n,r = ζW t

n ( f t
n,r

2 ) (7)

式(5)、式(6)中，Dt
n表示任务数据量，它与式(7)中计

算任务所需的周期数W t
n为线性关系，两者可等价替

换。执行时延包含计算时延、传输时延以及排队时

延。假设MEC服务器的计算能力远高于本地设备，

其计算时延和排队时延可忽略不计。同时，由于返回

结果的数据大小远小于传输的任务数据大小，返回结

果的时延也可以忽略不计。因此，MEC卸载的执行

时延仅由传输时延组成。此外，卸载传输能耗et
n,l与

计算能耗et
n,r分别由本地设备和MEC服务器承担，f t

n,r

表示设备n在 t时隙使用的MEC服务器CPU频率。

3) 当At
n,d = 1时，设备将任务卸载到辅助设备，

由于设备的计算能力远不如MEC服务器，除了传输

时延，还需要考虑在辅助设备上的计算时延，因此，

本地传输时延和辅助设备计算时延之和才是D2D卸

载的执行时延。此时，辅助设备的D2D卸载执行时

延、传输能耗和计算能耗分别表示为

l t
n,d =

W t
n

f t
n,d

+
Dt

n

Rt
n

(8)

et
n,l =

Dt
n po t

n

Rt
n

(9)

et
n,d = ζW t

n ( f t
n,d

2 ) (10)

同样地，D2D卸载产生的传输能耗 et
n,l 和执行

能耗 et
n,d 分别由本地设备和辅助设备承担。其中，

f t
n,d表示设备n在 t时隙使用的辅助设备CPU频率。

1.4　激励机制设计

在D2D通信中，如果不设置激励约束，IoT设

备会将大量的任务卸载到辅助设备，造成计算资源

的滥用。为了防止辅助设备的资源被过度使用，本

文设计了一种激励机制，通过设置能量单价，并对

比本地与辅助设备的电量能级以及当前时隙的任务

能耗，从而约束设备的卸载决策。

首先，本文引入能量单价这一因素，系统管理

者（如所有设备的拥有者）根据设备电量的获取难

度以及设备的重要程度，为不同设备主观地设置不

同价位的能量单价，本地执行、MEC卸载和D2D

卸载的能量单价分别表示为 pt
n,l、pt

n,r、pt
n,d。由于服

务器已经安置妥当，能通过接线或燃烧燃料的方式

供电，能量单价在三者中最小，而辅助设备只提供

自己的计算能力，在重要程度上不及功能与计算兼

并的 IoT设备，因此 IoT设备的能量单价设置为最

大。在电量充足时，三者能量单价从小到大表示为

表2　一天内能量收集分布

时间段

18∶00—0∶00

0∶00—6∶00

6∶00—9∶00

15∶00—18∶00

9∶00—15∶00

能源分布状态

指数分布

正态分布

正态分布

能源量

低

中

高
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pt
n,r < pt

n,d < pt
n,l，其中，能量单价越高代表设备的电

量越珍贵。

同时 IoT设备能量单价不是固定不变的，定义

了价格上涨规则，本文将 IoT设备比作顾客，商品

为供不应求的设备电量，设备电量充足时价格稳

定，当设备自身电量不足时供电价格上涨，IoT设

备能量单价与电池能级成反比，表示为

pt
n,l ∝ 1

Bt
n

¾®¾¾ pt
n,l ( Bt

n ) = b - kBt
n (11)

其中，b 为截距，表示设备电量不足时的能量单

价；k为斜率，表示能量单价变化快慢。除 IoT设

备外，服务器与辅助设备因为存在稳定的供电来

源，它们的能量单价都保持稳定不变。随后，使用

能耗与能量单价的乘积来表示设备 n选择决策 p的

“能耗开销（Overhead）”，符号为Ot
n,p。

Ot
n,l = et

n,l pt
n,l ( Bt

n ) (12)

Ot
n,r = et

n,l pt
n,l + et

n,r pt
n,r (13)

Ot
n,d = et

n,l pt
n,l + et

n,d pt
n,d (14)

其中，式(12)表示本地执行的能耗开销；式(13)表

示MEC卸载的能耗开销，由设备传输能耗开销与卸

载给MEC计算所支付的能耗开销组成，et
n,l、et

n,r分

别表示卸载传输能耗和卸载计算能耗；式(14)表示

D2D卸载的能耗开销，由设备传输能耗开销与卸载

给辅助设备计算所支付的能耗开销组成，et
n,l、et

n,d分

别表示D2D卸载传输能耗和D2D卸载计算能耗。

通过式(12)~式(14)，获得了当前时隙 3种决策

的能耗开销。本文从设备拥有者的角度考虑，当设

备向MEC服务器或辅助设备卸载任务时需要支付

一定的成本作为借用设备的代价，设备在进行卸载

决策时不仅需要考虑自身的时延能耗变化情况，还

要根据能耗和能量单价考虑卸载后对其他设备的影

响，这种影响通过能量开销的形式表示出来。

1.5　优化模型

引入激励机制对优化问题进行改进，从传统的

时延与能耗加权和改进为时延与“能耗开销”加

权和。

首先定义设备 n选择一种卸载决策的“成本”

为时延与能耗开销加权和，表示为

C t
n,p = αl t

n,p + βOt
n,p + ϕ ⋅ 1( I t

n,drop ) (15)

其中，α和β分别表示时延和能耗开销的加权因子，

l t
n,p表示采用其中一种卸载决策的时延，Ot

n,p表示采

用其中一种卸载决策的能耗开销，1(⋅)为决策函数，

当内部逻辑为 true 时，1(⋅) = 1；反之，1(⋅) = 0。

I t
n,drop = true表示设备 n将执行时延超过时延容忍上

限的任务以及因电量不足无法执行的任务丢弃。本

文添加任务丢弃成本ϕ并给予成本惩罚，设置较高

的成本惩罚有助于卸载决策时排除更多的不佳选

项，并在仿真分析中获得明确对比，具体参数在后

续仿真分析中设置。根据式(15)，本文将整个系统

的目标函数表示为

P1: min
At

n,f t
n ,pt

n

lim
T → ∞

1
T∑t = 1

T ∑
n = 1

N

( At
n,lC

t
n,l + At

n,rC
t
n,r + At

n,dC
t
n,d )

s.t. C1: l t
n ≤ Lmax

        C2: 0 ≤ f t
n ≤ fmax

         C3: 0 ≤ bt
n ≤ bmax

        C4: 0 ≤ po t
n ≤ pomax

        C5: At
n,l + At

n,r + At
n,d = 1

(16)

其中，C1表示时延约束，所有设备执行时延不超

过任务的容忍时延Lmax；C2表示计算资源约束，对

于使用DVFS技术的设备用于处理任务的计算能力

不超过设备计算能力上限 fmax；C3表示电量约束，

设备电量不超过储存电量上限bmax；C4表示设备传

输功率不超过传输功率上限pomax；C5表示卸载决策

为3种选择，本地执行、MEC卸载和D2D卸载，在

同一时刻同一个设备只能选择其中一种卸载决策。

2　基于EH-D2D的DQN算法

2.1　EDDQN算法设计

传统应用场景中，可以收集太阳能、风能混合

能源为设备供能，在能量环境不够稳定（多云无

风）的情况下，短时间内切换到替代的不可再生能

源供电，以保证设备的可持续运行。

然而，在难以供电的应用场景，设备只能依靠

可再生能源供电，这种情况下，短时间内比较恶劣

的能量环境就会造成设备的能源供应短缺以及任务

中断。

本文联合EH技术与D2D技术，设计了一种基

于 EH-D2D 的 DQN 算法（EDDQN），用于优化两

种场景（稳定能量环境和恶劣能量环境）下的系统

成本问题。EDDQN算法将电量能级也纳入状态空

间，通过激励机制影响卸载决策。由于辅助设备的

存在，将二元动作扩展为三元，即本地执行、

MEC 卸载和 D2D 卸载。EDDQN 算法分为两个部

分，一部分使用DQN算法求解最优卸载决策，另
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一部分使用模拟退火算法求解最优资源分配问题。

EDDQN算法流程如图2所示。

2.2　DQN算法求解最优卸载决策

Q 学习（Q-learning）的核心思想是智能体

agent通过状态-动作价值函数Q ( s, a )评价状态 s下

执行动作a的好坏程度，然后将这些评价记录在一

张Q值表中，并通过贝尔曼方程理论[25]更新Q值

Q∗ ( s, a ) = Q ( s, a ) + α (r + γ max
a'

Q ( s′, a′ ) -
Q ( s, a ) )

   (17)

通过在Q值表中存储大量的记录，针对不同的

状态 s，智能体都可以通过查询Q值表获得最优决

策π ∗ ( s )

π ∗ ( s ) = argmax
a

Q∗ ( s, a ) (18)

为了防止智能体出现探索-利用窘境（exploration-

exploitation dilemma）问题，即在学习初期，所有

动作都没有被评价，此时采取某个动作获得正向激

励导致后续状态只采用此动作而陷入局部最优，因

而本文采用优化的 ε贪心策略，在学习初期以较大

概率 ε随机选择动作，并随着学习步数提高，减小

随机选择概率 ε，直到稳定后，以大概率1 - ε根据

Q值选择动作。

a =
ì
í
î

ïï

ïï

argmax
a

Q ( s, a ), p = 1 - ε
random, p = ε

(19)

DQN 在 Q-learning 基础上，引入深度学习

（DL, deep learning）的神经网络，将 Q 值表存储

问题转换为函数拟合问题，通过更新参数 θ使

Q ( s, a ; θ ) 函数逼近 Q 值[25-29]。在此基础上，使用

经验池回放技术，通过随机抽样训练网络解决样本

相关性及非静态分布问题[30]。

1) 状态空间 s[t]

系统的状态空间用于描述环境参数，基于本文提

出的系统模型，时隙t时的状态空间s[t]可以定义为

s [ t ] = { Dt, ht, Bt } (20)

其中，Dt表示本地设备的任务大小；ht表示网络状

态，即信道增益；Bt表示设备的电量能级。

2) 动作空间a[t]

通过观察状态空间，智能体获得当前时隙的环

境信息，并基于该环境，选择对应Q值最大的动作。

a [ t ] = { 0,1, 2 } (21)

其中，0表示本地执行，1表示MEC卸载，2表示

D2D卸载。

3) 奖励函数 r[t]

当智能体根据当前状态做出一个动作时，会给

予该动作一个即时奖励，该即时奖励最终会影响

到智能体对强化学习的结果。很显然，可以使用

式(14)的系统成本来表示奖励函数，因为系统成本

与奖励成反比，可以将奖励函数表示为

r [ t ] = R ( s, a ) = -C t
policy (22)

本文提出的EDDQN算法首先依据T时隙时的

任务信息、网络状态信息以及设备电量信息，选择

动作，然后通过模拟退火算法分配设备计算能力和
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图2　EDDQN算法流程
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传输功率，接着根据目标函数计算系统成本获得动

作对应的奖励值，最后将状态－动作－奖励对放入

经验池。如此迭代若干次后，对经验池随机抽样训

练DNN，优化动作选择，获得长时间内系统成本

最低的卸载决策方案。具体步骤如算法1所示。

算法1 基于EH-D2D的DQN（EDDQN）算法

1) 初始化经验回放池D、动作价值对函数Q、

随机网络权重θ、状态空间 s

2) for迭代次数Epoch do

3) for 每个时隙T do

4) 获取任务信息集合Dt、网络信息集合ht和设

备电量信息集合Bt

5) st = { Dt, ht, Bt }

6) 根据状态空间，以一定概率 ε随机选择动作

集合 at，以 1-ε的概率根据 a∗t = argmax
at

Q ( st, at )选

择动作

7) 确定动作集合at，根据模拟退火算法计算最

优的资源分配方案，分配设备计算能力 f t和传输功

率pot

8) 执行动作 at，然后得到奖励 rt 和下一

状态 st + 1

9) 将( st, at, rt, st + 1 )存入经验回放池D

10) 从经验回放池中随机采样用于训练

11) 求解yj =
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

rj, 结束

rj +γ max
a

Q ( s', a' ), 其他

12) 更新网络权重θ

13) end for

14) end for

2.3　资源分配算法

当确定执行某种卸载决策后，需要根据当前环

境对设备分配相应的资源，最优化系统成本。本文

针对3种不同卸载决策的优化问题，使用不同的最优

化算法，求解出最佳的计算能力 f *和传输功率po*。

2.3.1　卸载在本地设备的优化方案

当执行本地计算时，将 P1问题转化为如下优

化问题。

P1.1: min
f *
α

W t

f t
+ βζW t ( f t )2 pt

l ( Bt )

s.t. C1: 
W t

f t
≤ Lmax

         C2: 0 ≤ f t ≤ fmax

(23)

在每个时间片中，设备电量Bt已知，即本地能

耗单价pt
l ( Bt )固定不变，因此P1.1是一个关于单变

量 f t 的函数，实际上是求解凸函数 G ( f t )的最小

值，对凸函数求导，令导函数为零，获得极值。

f * =
α

2βςpt
l

3
(24)

接着，根据C1、C2求出 f t 的可行域，与极值

比较，获得本地成本最小的3种结果。

G* ( f t ) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

G ( )W t

Lmax

, f * ≤ W t

Lmax

G ( f * ),
W t

Lmax

< f * ≤ fmax

G ( fmax ), f * > fmax

(25)

2.3.2　卸载到边缘服务器的优化方案

当执行MEC卸载时，将P1问题转换为如下优

化问题。

P1.2: min
pot ,f t

α
Dt

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

+

β ( )Dt pot

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

pt
l + ζW t ( f t )2 pt

r

s.t. C1: 
Dt

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

≤ Lmax

         C2: fmin ≤ f t ≤ fmax

             C4: 0 ≤ pot ≤ pomax

(26)

P1.2是一个关于多变量 f t 和 pot 的简单约束非

线性规划问题，因此使用模拟退火算法解决该优化

问题。

模拟退火算法是模拟物理的退火原理，即高温

物体在逐渐降温的过程中，物体内能减少，内部的

粒子从扰乱状态趋于稳定。将粒子看作解空间，粒

子的运动看作搜索过程，一开始，高温下粒子运动

剧烈，在可行域内广泛搜索目标函数的全局最优

解，从而概率跳出局部最优解，随着温度的降低，

粒子搜索范围减小，局部搜索能力增强，最终收敛

到最优解或近似最优解[15,31]。

本文设置模拟退火算法初始温度 T为 100 ℃，

马尔可夫链长度即内循环次数为 100，在当前温度

每迭代搜索 100次，以 0.98的降温系数降低温度，

直到降低至终止温度1 ℃时获得最终解。对于每次
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搜索，定义初始搜索步长为 0.5，随优化次数增多

减小搜索步长，从而提高搜索精度，其搜索范围受

C2和C4约束条件影响。

该启发式算法可以很好地解决无约束或简单的

上下限约束的优化问题，从而计算出MEC执行任

务所需的最优CPU频率 f *与传输功率po*。

2.3.3　D2D卸载情况下的优化方案

当执行D2D卸载时，将P1问题转化为如下优

化问题。

P1.3.1: min
pot , f t

α ( )W t

f t
+

Dt

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

+

β ( )Dt pot

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

pt
l + ζW t ( f t )2 pt

d

s.t.       C1: 
W t

f t
+

Dt

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

≤ Lmax

      C2: 0 ≤ f t ≤ fmax

      C4: 0 ≤ pot ≤ pomax

(27)

P1.3.1是一个关于多变量 f t和pot的非线性约束

下的非线性规划问题。对于C1这种多变量不等式

约束，可以将每次产生的新解代入C1从而判断是

否符合，将符合的留下，不符合的丢弃重新产生。

虽然这种方法比较实用，但会浪费较多时间在

重新产生新解上，因此针对该类复杂优化问题，本

文选择对优化函数进行改进，使用外罚函数法，将

复杂不等式约束C1罚至目标函数，构造新的目标

函数，从而消除复杂约束条件。

P1.3.2: min
pot , f t

α ( )W t

f t
+

Dt

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

+

β ( )Dt pot

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

pt
l + ζW t ( f t )2 pt

d +

σmax ( )0,
W t

f t
+

Dt

B lb ( )1 +
ht pot

σ 2

- Lmax

2

s.t.     C2: 0 ≤ f t ≤ fmax

       C4: 0 ≤ pot ≤ pomax

(28)

如P1.3.2所示，复杂不等式约束优化问题已经

转化为简单上下限约束问题，此时采用模拟退火算

法即可计算出最优解 f * 和 po*，模拟退火算法流程

如图3所示。

2.4　算法分析

本节将对 EDDQN 算法的时间复杂度进行分

析。EDDQN算法是基于DQN算法和模拟退火算法

的混合算法，用于解决卸载决策和资源分配问题。

EDDQN 算法的主要影响因素是迭代次数

(epoch)E、每次迭代执行时隙数 T、模拟退火算法

温度参数 t、每次降温迭代次数e以及设备数N。

根据算法1所示，步骤(1)表示初始化，其中经

验回放池D、动作价值对函数Q等参数都是创建算

法所需的数据结构，大小通常固定，不随数据规模

而变化，可以视为常数时间复杂度。步骤(2)~(14)、

(3)~(13)双重外循环表示DQN总执行次数，时间复

杂度为O(E×T)，内部步骤(4)~(11)为算法核心。步

骤(4)~(6)、步骤(8)~(12)对每个设备进行操作，时

间复杂度受状态空间大小和设备数影响，由于本算

法状态空间大小为 3，因此该步骤时间复杂度为

O(3×N)，步骤(7)使用模拟退火算法求解N个设备

的计算能力和传输功率，解空间参数有2×N个，因

此时间复杂度为O(e×t×2×N)。

将所有时间复杂度汇总，分析得出EDDQN算法

的总时间复杂度为O(E×T×(3+e×t×2)×N)。其中，除

了设备数N随着规模发生变化，其他参数均为常

数，因此，时间复杂度可以简化为O(K×N)，K为

常数。

3　仿真分析

3.1　系统参数设置

本节将针对所提出的算法搭建仿真平台，测试

算法性能并验证其结果。实验环境为Windows10系

统，编程语言是 Python3.7，使用的深度强化学习

框架为TensorFlow，其余仿真参数如表3所示。

本文考虑稳定能量环境和极端能量环境两种情

况下所提算法的性能优化。在稳定能量环境下，设

置设备收集能量的能力与传输消耗的能量相匹配，

即每一时隙收集到的可再生能源足以支撑当前时隙

的任务传输；在极端能量环境下，设备收集能量的

能力远不如任务执行时的能量消耗。

与此同时，选择一些经典传统算法做对比。

1) 全本地策略（local only）：该策略不考虑系

统整体情况，将产生的任务全部交由本地，以固定
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计算能力在本地执行。

2) 全卸载策略（remote only）：同全本地策略，

该策略将全部任务卸载到MEC服务器，而不考虑

网络环境变化情况，以固定传输功率传输任务。

3) 随机策略（random）：该策略在产生任务

后，从本地执行、MEC卸载以及D2D卸载 3种动

作中随机选择一个动作。

4) 最优即时策略（instant optimal）：该策略是

贪心策略的一种，总是选择当前时隙内回报最大的

一种动作。

3.2　仿真结果分析

仿真实验分为 3个部分，第 1部分测试不同环

境下不同策略对能耗的影响，第2部分测试不同环

境下不同策略的成本性能表现，第3部分对比不同

环境下不同策略的任务丢弃率。

3.2.1　能耗性能仿真

首先对稳定能量环境和极端能量环境进行设备

剩余电量统计，不同环境下设备电量变化如图4所

示。可以看出，在稳定能量环境下，所提出的算法

能够将设备电量维持在 4~5 W·h，而其他算法下的

设备电量随着时间以一定程度或缓慢或急速下降，

始终无法保持设备的可持续性运行。在极端能量环

境下，收集到的可再生能源无法供应任务执行消耗

的能量，所有算法的设备电量都随着时间变化而下

降，此时，所提出的算法通过合理的决策卸载，选

择合适的计算能力和传输功率，从而减少执行任务

时的能量消耗，尽可能地缓解该环境下能源的供应

不足问题。

初始化

结束

新解优于当前最优解

设置温度值T

随机生成初始解，设为当前最优解

计算目标函数G( f,po)

扰动生成新解

计算目标函数G( f ',po')

接受新解
根据Metropolis准

则接受新解

达到迭代次数

达到终止温度
缓慢降温

重置迭代次数

是 否

是

是

否

否

主循环

图3　模拟退火算法流程
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3.2.2　成本的性能仿真

第2部分实验分别对稳定能量环境和极端能量

环境进行成本性能测试。所提出的EDDQN算法是

一种在线学习算法，一开始不需要提供完整的训练

数据集，随着轮数增多，数据积累，模型会在操作

中不断更新，不同环境下成本比较如图5所示，在

前 10个 epoch中，EDDQN算法会随机选择卸载决

策，积累数据用于更新深度学习中的随机网络权重

θ，加强神经元之间的联系，因此此时的系统总成

本与随机策略几乎一致，随后训练出最佳的卸载决

策，成本逐渐收敛。

在稳定能量环境中，最优即时策略算法每次选

择当前时隙成本最小的卸载决策，保证系统总成本

要优于EDDQN算法，然而该算法无法考虑设备电

量问题，即使能量供应充足，依然无法维持设备持

续运行。在极端能量环境中，这一问题更为明显，

随着设备电量的提前耗尽，设备将任务丢弃带来较

大的成本惩罚，最终成本低于EDDQN算法。

而 EDDQN 算法不仅考虑当前时隙的最优选

择，还考虑此次选择对未来长期造成的影响，即设

备电量达到下限，任务丢弃带来的惩罚。在若干次

学习之后，所提出的算法以一定成本为代价保证了

图5　不同环境下成本比较

表3　仿真参数

参数名称

设备数量（本地/辅助）

任务大小

任务所需CPU周期数

本地设备计算能力

MEC服务器计算能力

辅助设备计算能力

本地执行能量单价

MEC卸载能量单价

D2D卸载能量单价

最大容忍时延

最大传输功率

设备分配带宽

高斯噪声功率

芯片系数

设备电量上限

时延权重因子

能耗权重因子

成本丢弃惩罚

参数符号

N

D/kbit

W t / MegaCycles

floc / GHz

fmec / GHz

fd2d / GHz

pt
l

pt
r

pt
d

Lmax / ms

pomax /W

B/ MHz

σ2

ζ

bmax / (W·h )

α

β

ϕ

参数数值

10

[100, 700]

[30, 208]

2

20

3

[0.1,2]

0.005

0.25

95

2

1

2×10-13

10-28

5

0.4

0.6

0.3

图4　不同环境下设备电量变化
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设备电量的供应问题，在稳定能量环境中保证良好

的性能，在极端能量环境中更进一步维持成本与电

量的平衡。

3.2.3　任务丢失率的仿真

不同环境下任务丢弃率比较如图6所示。全本

地策略因本地执行任务提前耗尽设备电量导致任务

丢弃，全卸载策略则因网络环境不佳依然选择传输

任务，导致时延与能耗较高，受超时丢弃任务以及

设备电量不足丢弃任务两种情况影响，造成较高的

任务丢弃率。随机策略与最优即时策略有概率选择

D2D卸载，可以将负载分担至辅助设备，从而降低

任务丢弃率。而EDDQN算法可以根据网络状况、

任务信息、设备电量情况选择最优卸载决策，并合

理分配资源，避免超时丢弃与低电量丢弃，降低任

务丢弃率。

4　结束语

本文基于供电困难场景设计一种成本优化的卸

载决策与资源分配方案，通过联合使用EH、D2D

以及DVFS技术解决场景中的设备能耗问题，以可

再生能源作为唯一供电源，辅助设备向本地设备提

供计算能力，协助计算任务从而减少本地设备能

耗，并使用模拟退火算法解决资源分配问题。

重点在于研究一种新场景，即供电困难的应用

场景。当短时间内能量环境恶劣时，能量收集设备

如何卸载与分配资源，从而降低能耗与成本。本文

并未过多考虑算法的性能优化与创新，如强化学习

算法的收敛速度、深度学习算法中神经网络的学习

速度等。未来将对算法进行改进，通过将训练数据

直接注入经验池、优化DQN算法框架等方法优化

算法的时间复杂度。同时，考虑具体的供电困难应

用场景，在实际场景下解决存在的卸载问题。
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