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MEC协同电力传感网中的计算卸载策略研究
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摘 要：：随着可再生能源的大规模开发和海量终端的高比例并网，下一代智能电网中的网络

负载将进一步加剧，这给电力传感网络进行实时数据收集和处理、全域信息监测等带来了前所未

有的巨大挑战。同时，传感器节点存在着能源补充困难和计算资源有限的问题，传统的网络结构

难以满足新一代电网的需求，因此，研究如何提高电力传感网络的能量效率具有现实意义。本文

提出一种移动边缘计算 (MEC)辅助的电力传感网络计算卸载方案，在计算资源受限的情况下，对

节点的任务处理时延和能耗进行优化，通过将优化问题建模为马尔可夫决策过程 (MDP)，并使用

双重 Q 网络 (DDQN)算法对问题进行求解，以最小化系统总开销。仿真结果表明所提出的方案在时

延、能耗和收敛性能等方面均优于基准方案。
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AbstractAbstract：：With the large-scale development of renewable energy and the high proportion of massive 

terminals connected to the grid, the network load in the next generation smart grid will be further 

intensified, which brings unprecedented and great challenges to the power sensing network for real-time 

data collection and processing, and whole-domain information monitoring. At the same time, the sensor 

nodes have the problems of difficult energy replenishment as well as limited computational resources, 

and the traditional network structure will be difficult to meet the needs of the next generation grid, so it 

is of practical significance to study how to improve the energy efficiency of power sensor network. A 

Mobile Edge Computing(MEC) assisted computing offloading scheme for power sensor network is 

proposed to optimize the nodes' task processing latency and energy consumption under limited 

computational resources, by modeling the optimization problem as a Markov Decision Process(MDP) and 

solving the problem using Double Deep Q Network(DDQN) algorithm to minimize the total system 

overhead. Simulation results show that the proposed scheme outperforms the benchmark scheme in terms 

of delay, energy consumption and convergence performance.

KeywordsKeywords：： power sensor network； energy efficiency； Mobile Edge Computing(MEC)； computing 

offloading；reinforcement learning

目前，新型可再生能源和可控电力设备迅速并入传统电网，成为未来智能电网的重要组成部分 [1]。随着电力
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终端设备的大规模连接，电力传感器网络中的业务量逐渐增多，导致传感器节点(Sensor Nodes，SNs)处理的数据

量也在不断增加。同时，不同业务对节点性能需求不尽相同，如计算密集型和时延敏感型任务，这对传统电网

的网络结构提出了更高的要求，也给节点的能耗和计算资源带来了巨大挑战 [2-4]。电力传感网络节点通常用于需

要长期监测和数据采集的场景，如智能电网检测、环境监测、工业生产监控等，但受部署环境限制、成本考虑、

灵活性及安全性要求，大部分电力传感网络中的节点并不能接入有线电源，而是采用电池供电，且电力传感网

络节点通常具有有限的计算处理能力和存储容量，导致它们可能无法实时地处理海量数据或执行复杂的计算任

务，不能满足现阶段电力传感网络中的服务需求 [5]。因此，提高电力传感网络的能量效率具有重大研究意义 [6-8]。

移动边缘计算 (MEC)通过将计算力移动到产生数据的传感器附近，可在硬件层面满足用户的服务需求 [9-11]。

但如何实时高效地将 MEC 服务器的计算资源分配给多个节点仍是一个亟需解决的问题 [12-13]。经典优化方法如启

发式算法 [14-16]、基于规划的方法 [17]等都可用来解决边缘计算的资源分配问题。文献[18]构建了一个可独立可分割

的任务模型，用户设备可选择将部分任务卸载到边缘服务器进行计算，剩余部分在本地进行计算，通过联合优

化服务器资源调度和任务卸载率并使用近端策略优化算法进行求解，可有效降低任务处理延迟。文献[19]提出一

种移动用户多任务卸载场景，研究如何对所有用户的卸载决策和通信资源分配进行联合优化，以最小化用户的

能耗与时延，通过将问题建模为具有二次约束的二次规划问题，并使用单独的半正定松弛算法处理，求解二元

卸载决策和通信资源最优分配。但随着用户数目的增多和任务数据量的增大，任务卸载和资源分配问题复杂度

呈指数型增长，以上算法将难以适用。

近年来，深度强化学习(Deep Reinforcement Learning，DRL)算法成为人工智能领域新的热点，为解决任务调

度和资源分配问题提供了新的思路 [20-21]。文献 [22]提出了一种基于深度强化学习的睡眠调度方案，将部分空闲

设备设置为睡眠模式下工作以节省能耗，并设计了一种针对联合计算和通信资源分配问题的迭代算法来最小化

系统能耗。文献 [23]设计了一种部分计算卸载方案，为最大限度地减少任务处理延迟，每个节点都会优化要卸

载到 MEC 服务器的任务数据量，同时引入瞬时负载计费机制来调度卸载任务的处理顺序，以在正确管理服务器

负载的同时最大限度地减少任务处理延迟。文献[24]将计算卸载和资源分配联合表述为混合整数非凸优化问题，

通过基于演员-批评者的多智能体强化学习 (Multi-Agent Reinforcement Learning，MARL)方案进行求解，有效减

少 了 系 统 延 迟 。 文 献 [25] 中 引 入 了 非 正 交 多 址 (Non-Orthogonal Multiple Access， NOMA) 技 术 [26-27]， 研 究 了

NOMA-MEC 系统中计算卸载和资源分配问题，并将该优化问题建模为混合整数规划问题，通过基于深度强化

学习的方法进行求解，受益于 NOMA 技术，频谱效率得到有效提高，卸载延迟大幅降低，所提算法能够快速收

敛且有效降低总开销。文献[28]中提出了一种基于 MEC 和云计算协作的计算卸载模型，在 MEC 服务器因计算资

源不足而无法满足需求的场景下，有效提高了系统能效，减少了计算延迟。

上述研究大多基于用户数量固定且任务数据量波动较小的场景，不能直接用于动态场景，且随着用户数量

的增加，计算复杂度迅速增长，上述方案存在收敛困难的问题。尽管众多学者在联合计算卸载和资源分配问题

方面已完成了一些优秀的工作，但上述研究中并未考虑电力传感器网络的场景，且上述工作对系统的时延和能

耗性能提升的程度有限。因此，本文着力研究 MEC 辅助的电力传感器网络场景下的计算卸载和资源分配方案。

1　系统模型

1.1 网络模型

图 1 为一个 MEC 协同的电力传感网络架构。其中，

基 站 可 同 时 服 务 多 个 传 感 器 节 点 ， 通 过 在 基 站 中 部 署

MEC 服务器的方式，为网络内所有用户提供计算资源。

每 个 传 感 器 节 点 可 通 过 无 线 信 道 与 基 站 进 行 通 信 ， 传

感 器 节 点 的 集 合 可 表 示 为 N ={12···N}。 另 外 ， MEC

服务器的计算资源有限，在最大可容忍时延的限制下，

可能不足以处理所有来自传感器节点的任务。

1.2 任务模型

假 设 在 某 一 特 定 时 刻 有 n 个 传 感 器 节 点 需 要 处 理 本 地 的 计 算 密 集 型 任 务 Rn ={Dnρnτn }， 该 计 算 任 务 可 在

本 地 执 行 ， 也 可 通 过 无 线 信 道 卸 载 到 MEC 进 行 。 其 中 ， Dn 表 示 执 行 任 务 所 需 的 数 据 量 大 小 ， 不 同 的 任 务

数 据 量 也 不 相 同 ， 且 任 务 无 论 是 在 本 地 还 是 在 MEC 服 务 器 执 行 ， Dn 保 持 不 变 ； ρn 为 计 算 复 杂 度 ， 表 示 执

行 1 bit 的 任 务 所 需 的 计 算 资 源 ； τn 表 示 任 务 的 最 大 可 容 忍 时 延 ， 是 优 化 问 题 中 一 个 很 重 要 的 约 束 条 件 。

Fig.1 Power sensing network architecture for MEC collaboration
图 1  MEC 协同的电力传感网络架构
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假设来自传感器节点的任务不能再被分割为子任务，即每个传感器节点的任务只能通过本地执行或卸载到

MEC 服务器进行计算。采用 φn 表示传感器节点任务的卸载策略，如果节点选择在本地执行其任务，则 φn = 0；若

选择将任务卸载到 MEC 服务器进行计算，则 φn = 1。因此，卸载决策向量可定义为 ϕ =[φ1φ2φn ]。如果多个节

点同时选择卸载任务到 MEC 服务器进行计算，则无线信道的带宽将会根据任务的数据量大小进行分配。根据香

农公式可得节点向基站发送数据的上传速率为：

rn =B ´
Dn

∑
n = 1

N

φn Dn

log (1 + Pnd -ξ
n h

N0 ) (1)

式中：B 为无线信道带宽；Pn 为节点上传数据时的发射功率；ξ 为路径损耗因子；h 为瑞利信道中的信道增益；

dn 为第 n 个节点与 MEC 服务器之间的距离；N0 为高斯白噪声的功率谱密度。

1.3 计算模型

1.3.1 本地计算模型

如果节点选择在本地执行任务，则本地的总时延仅包括计算时延，可表示为：

T l
n =

Dn ρn

Fl

(2)

式中 F l 为节点的本地计算资源，且每个节点的计算能力相同。

与总时延相对应地，本地计算的总能耗表达式为：

E l
n =P l

nT
l
n (3)

式中 P l
n 为本地计算功率。联合总时延和总能耗 2 个指标，本地计算的总加权开销可表示为：

C l
n =W t

nT l
n +W e

n E l
n (4)

式中 W t
n 和 W e

n 分别表示传感器节点 n 的计算延迟和能耗的权重参数，不同节点处理任务具有不同的参数设置，满

足 W t
n +W e

n = 10 ≤W t
n ≤ 10 ≤W e

n ≤ 1。当节点处理不同类型或不同需求的任务时，如时延敏感型任务，用户可对权重

参数进行调整，以满足系统的要求。为简单起见，本文假设任务 Rn 的权重在整个计算卸载过程中保持不变。

1.3.2 计算卸载模型

当节点决定将任务卸载到 MEC 服务器执行时，任务的计算过程可划分为 3 个阶段。在第 1 阶段中，节点需要

通过无线信道将任务的输入数据发送给 MEC 服务器，该阶段的时间开销为数据传输时延，可用式(1)计算：

T o
ntrans =

Dn

rn

(5)

式中 rn 为任务模型中提到的数据在无线信道中的上传速率。对应地，数据传输过程中消耗的能量为：

E o
ntrans =PnT

o
ntrans (6)

在第 2 阶段，MEC 服务器将根据任务的数据量大小分配计算资源 fn：

fn =F ´
Dn

∑
n = 1

N

φn Dn

(7)

该阶段的时间成本为 MEC 服务器的任务处理时延 T o
ncom：

T o
ncom =

Dn

fn

(8)

对于第 2 阶段，当任务在 MEC 服务器执行时，假设节点处于休眠状态且能耗可忽略不计，则第 2 部分的能

耗 E o
ncom 为：

E o
ncom =P o

nT o
ncom (9)

在第 3 阶段，MEC 服务器将计算结果传给节点，因此该部分的时延是节点下载计算结果所需的时间。由于

结果包含的数据量比上传的数据量要小得多，且下载速度非常快，这一部分的时延和能耗可忽略不计。因此，
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节点选择卸载计算的总时延和总能耗分别为：

T o
n = T o

ntrans + T o
ncom (10)

E o
n =E o

ntrans +E o
ncom (11)

联合时延和能耗 2 个指标，卸载计算的总加权开销为：

C o
n =W t

nT o
n +W e

n E o
n (12)

综上所述，整个系统中所有节点的总开销为：

Call =∑
n = 1

N

(1 - φn )C l
n + φnC

o
n (13)

2　问题建模

本文将 MEC 辅助的电力传感网络的计算卸载决策表述为一个优化问题，优化目标是联合系统中所有传感器

节点的延迟和能耗使总成本最小化。在任务最大可容忍时延和计算能力的约束下，问题可表述为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

minϕf∑
n = 1

N

φnC
o
n + (1 - φn )C l

n

s.t.    C1:φnÎ{01} "nÎN

         C2:(1 - φn )T l
n + φnT

o
n ≤ τn "nÎN

(14)

式中：ϕ为卸载决策向量；C1 表示每个节点只能选择通过本地计算或卸载计算执行任务；C2 保证不管是本地计算

还是卸载到 MEC 服务器处理，总时延都要满足用户的最大可容忍时延。

式(14)可通过寻找卸载决策向量的最优值来解决，该决策向量是一个二进制变量。但由于问题的目标函数和

可行解是非凸的，因此解决这个由背包问题延伸出的非凸问题是非确定性多项式 (Non-deterministic Polynomial，

NP)-Hard 问题。不同于传统算法，本文采用深度强化学习的方法来求解问题的最优解 ϕ。

3　问题求解

3.1 马尔可夫过程

在本节中，上述优化问题被建模为受约束的马尔可夫问题，可用 Sϕr 表示。整个过程有 3 个关键元素，

即状态空间、动作空间和奖励函数，详细描述如下。

1) 状态空间：状态 S =[tcec ]由 2 个分量组成，其中 tc 为系统的总时延，ec 为系统的总能耗。

2) 动作空间：在整个系统中，ϕ是包含计算卸载策略 φiÎ[φ1φ2φn ]的动作空间，且计算策略满足 φiÎ{01}。

3) 奖励函数：对于迭代过程中的每一步，在遍历动作空间中所有可能的动作后，智能体在处于某一状态时

都会获得一个奖励，该奖励与目标函数有关。因为优化问题的目标是获得最小的总成本，而强化学习的目的是

获得最大的奖励值，因此奖励函数的值与总成本呈负相关关系。为统一数量级，奖励函数可设置为：

R = clip( )2
Call

´ 10-2-10200 (15)

式中 clip(xmin max) 函数用于限制数值的范围，x 为待限制的数值，min 和 max 分别为指定的最小值与最大值，由

此保证奖励函数的值在区间(-10,200)内，这样设置可加快算法收敛速度。

3.2 基于 DDQN 的解决方案

深 度 Q 网 络 (Deep Q Network ， DQN) 算 法 通 过 神 经 网 络 估 算 状 态 动 作 价 值 ， 智 能 体 通 过 与 环 境 的 交 互 得

到 反 馈 训 练 网 络 参 数 ， 并 在 下 一 次 执 行 动 作 时 选 择 能 够 产 生 最 大 价 值 的 动 作 。 DDQN 是 DQN 的 改 进 方 法 ，

本 文 采 用 DDQN 算 法 优 化 计 算 卸 载 策 略 ， 其 结 构 如 图 2 所 示 。 其 中 当 前 值 网 络 基 于 当 前 策 略 与 环 境 进 行 交

互 ， 选 择 使 状 态 动 作 价 值 最 大 的 动 作 并 得 到 环 境 给 予 的 奖 励 ， 将 每 一 次 交 互 的 过 程 存 放 到 回 放 记 忆 单 元

中 。 目 标 值 网 络 提 取 回 放 记 忆 单 元 中 的 数 据 ， 通 过 式 (16) 计 算 状 态 动 作 价 值 的 真 实 值 ， 其 与 网 络 的 估 计 值

差 的 平 方 为 DDQN 的 误 差 函 数 ， 最 后 通 过 基 于 该 函 数 的 梯 度 下 降 法 更 新 网 络 参 数 。 当 前 值 网 络 每 隔 一 段 时

间 从 目 标 值 网 络 中 拷 贝 参 数 ， 相 较 于 DQN ， DDQN 分 离 了 动 作 的 选 择 与 价 值 评 估 ， 有 效 地 缓 解 了 DQN 中

的 高 估 问 题 。
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Y DDQN
t ºRt + 1 + γQ(S t + 1arg max Q(S t + 1a ; θt )θ

-
t ) (16)

式中：γ为折扣因子；Rt + 1 为下一个时刻与环境交互得到的奖励；S t + 1 为下一个时刻的状态向量；θt 和 θ -
t 分别为

当前网络和目标网络的参数；argmax 表示选择潜在奖励最大的动作。

由于 DDQN 算法每次选择动作的根据是当前网络的参数，而不是目标网络的参数，因此计算目标值时偏小，

这有效避免了 DQN 算法 Q 值过估计的问题。DDQN 算法的详细流程见算法 1。

        算法算法 1 DDQN 算法

算法输入：迭代轮数 T，状态特征维度 n，动作集 A，步长 a，衰减因子 γ，探索率 ε，当前网络 Q，目标网络

Q'，批量梯度下降的样本数 m，目标网络参数更新频率 C。

算法输出：网络参数

1) 初始化当前网络的参数 θ和目标网络的参数 θ -
t ，清空记忆池大小 D。

2) 从 1 到 T 进行整数迭代

    a) 初始化 S 得到特征向量 ϕ(S)

    b) 在网络中使用 ϕ(S) 作为输入，得到动作对应的 Q 值输出。用 ε-贪婪算法在当前 Q 值输出中选择对应的

动作 A；

    c) 在状态 S 执行当前动作 A，得到新状态 S′对应的特征向量 ϕ(S′ )、奖励 r 和是否终止状态 is_end；

    d) 将 R{ϕ(S)Arϕ(S′ )is_end}存入经验回放集合 D；

    e) 令 S = S′

    f) 从经验回放集合 D 中随机采样 m 个样本{ϕ(Sj )AjRjϕ(S′j )is_endj }j = 12···m，计算当前目标值 Yj：

       Yj =
ì
í
î

ïï
ïï

Rj

Rj + γQ′ (ϕ(S′j )arg max Q(ϕ(S′j )a ; θt )θ
-
t )

；

    g) 使用均方差损失函数
1
m∑j = 1

m ( )Yj - Q(ϕ(Sj )Ajθ
2

，通过神经网络的梯度反向传播更新当前网络的所有参数 θ；

    h) 如果迭代次数 %C=1，则更新目标网络参数 θ- = θ；

    i) 若 S' 是终止状态，当前轮迭代完毕；否则，转到步骤 b)。

4　仿真结果

为验证所提出的基于 DDQN 算法的计算卸载方案在电力传感器网络场景下的有效性和优越性，将该方案与

其他 3 种基准方案进行比较：全本地计算方案，即所有的传感器节点都在本地执行任务；全卸载方案，即所有的

传感器节点都将任务卸载到 MEC 服务器执行；基于 DQN 算法的计算卸载方案，即基于 DQN 算法的计算卸载策

Fig.2 DDQN network structure
图 2  DDQN 网络结构 
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略。选取系统时延和能耗的加权和作为评价指标，分

析不同参数设置下各种方案的性能表现。仿真参数的

设置详见表 1。

为验证 DDQN 算法的收敛性能，本文在用户数为

6，任务量大小随机取自 [1,5] KB 的场景下进行实验。

实 验 中 考 察 了 不 同 学 习 率 (R) 和 折 扣 因 子 (γ) 的 组 合 。

其中，学习率是控制新样本信息更新旧样本信息比例

的参数，通常取较小值以确保学习过程的稳定性和收

敛性；折扣因子决定了未来奖励对当前行为的影响程

度。在实验中，本文参考文献 [29]中的 DDQN 算法参

数 设 置 ， 观 察 DDQN 算 法 在 不 同 R 和 γ 组 合 下 累 积 奖

励值随迭代次数的变化。结果如图 3 所示，所有曲线在大约 300 次迭代后达到了收敛状态。在 R=0.000 1，γ=0.99

时，DDQN 算法获得了最大的累积奖励值。

为验证 DDQN 算法和 DQN 算法的收敛性能，本文在用户数为 5，任务量大小随机取自[1,5] KB 的场景下进行

对比实验。图 4 显示出了 DDQN 算法的累积奖励值在达到稳定状态后，明显高于 DQN 算法。表明 DDQN 算法通

过使用双重网络结构，有效解决了 Q 值过度估计的问题，提高了策略的质量。此外，图中的阴影区域表示了两

种算法在 1 000 次迭代中的奖励值的波动范围，DDQN 算法的波动范围较小，且累积奖励值较高，表明 DDQN 算

法能够更稳定地选择更优的动作，具有更好的性能。

为评估各种计算卸载策略在不同任务数据量下的性能，本文在节点数目固定为 8 的场景下，对比了几种不同

策略的平均系统总开销。图 5 显示了在任务数据量从[1,5] KB 到[20,25] KB 变化时，各种策略的平均系统总开销

都 呈 现 出 上 升 的 趋 势 ， 但 基 于 DDQN 算 法 的 策 略 在 所 有 数 据 量 下 ， 都 保 持 最 低 的 平 均 系 统 总 开 销 ， 证 明 了

Fig.3 Convergence performance of DDQN under different parameters
图 3  DDQN 在不同参数下的收敛性能

Fig.4 Comparison of convergence performance between 
DDQN algorithm and DQN algorithm

图 4  DDQN 与 DQN 收敛性能对比  

Fig.5  Average total system overhead of each algorithm in
 scenarios with different task data volumes

图 5  不同任务数据量场景下各算法的平均系统总开销

Fig.6 Total cost of each algorithm system in scenarios with 
different numbers of nodes
图 6  不同节点数目场景下各算法系统总开销

表 1  仿真参数

Table1 Simulation parameters

parameter

channel bandwidth B/MHz

path loss exponent ξ

Gaussian white noise power spectral density N0/(W·Hz-1)

transmission rate of the sensor node Pn/mW

local computing power of the sensor node Fl/GHz

maximum tolerable delay τ/s

offloaded task data volume Dn/KB

edge server computing capacity F/GHz

distance from the sensor node to the base station d/m

weight factor of delay and energy consumption

 value

5 

-2.812 5

10-13 

100 

1 

0.25

[1,5] 

8 

300 

0.5
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DDQN 算法能够有效地优化计算卸载策略，降低系统的时延和能耗。

为评估各种计算卸载策略在不同节点数目下的性能，本文在任务数据量固定为[1,5] KB 的场景下，对比了几

种不同策略的平均系统总开销。如图 6 所示，当节点数在 4~9 变化时，所有策略的系统总开销都呈现出上升的趋

势。但基于 DDQN 算法的策略在所有节点数目下，都能够保持最低的系统总开销，证明了 DDQN 算法能够有效

地优化计算卸载策略，减少系统的时延和能耗。

5　结论

本文针对 MEC 协同电力传感网络中节点任务的计算卸载场景，研究了在满足节点最大可容忍时延的约束条

件下，对任务调度和资源分配策略进行优化的问题，其目标是最小化系统的总时延和总能耗。首先，本文分析

了电力传感网络的特点和需求，以及 MEC 协同的优势和挑战。然后将优化问题建模为马尔可夫决策过程，并提

出了一种基于 DDQN 算法的计算卸载策略求解方案。该方案能够根据网络状态和节点特征，动态地决定每个节

点的计算卸载策略，从而实现系统的全局优化。最后，通过仿真实验和数值分析，验证了与其他基准算法相比，

该方案能够显著降低系统的时延和能耗，同时具有更好的稳定性和收敛性。未来的工作将主要研究在多 MEC 服

务器协作以及海量可控终端接入的场景下，如何进一步提高系统的性能和效率。
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