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摘 要：以提高无线传感器网络中任务处理的能效为目标，提出了一种近似最优化的任务处理机制，无线传感器

节点可根据任务缓存区的任务数量、信道条件，动态地实现任务向边缘服务器的卸载以及本地处理。将任务处理

机制建模为马尔可夫决策过程，因为无线传感器节点不知道此过程的状态转移概率，所以采用A3C算法以实现在

环境参数未知情况下的探索和学习，从而得到近似最优的任务处理策略。仿真结果表明，与其他机制相比，所提任

务处理机制能提高节点能效，且收敛速度更快。
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Abstract: Aiming at improving the energy efficiency of task processing in wireless sensor networks，a nearly optimal task
processing mechanism is proposed，in which wireless sensor nodes can dynamically unload tasks to edge servers and
perform local processing according to the number of tasks in the task cache and channel conditions. The task processing
mechanism is modeled as a Markov decision process. Since the wireless sensor node does not know the state transition
probability of this process，the A3C algorithm is used to realize exploration and learning under unknown environmental
parameters，so as to obtain the approximately optimal task processing strategy. Under certain buffer conditions and
channel conditions，the optimal task quantity，modulation level and transmission power are selected by this strategy，and
the average task processing energy efficiency is improved. Simulation results show that compared with other mechanisms，
the proposed task-processing mechanism can improve node energy efficiency and has faster convergence speed.
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1 引言

物联网（internet of things，IoT）时代的来临促进

了无线传感器网络（wireless sensor network，WSN）
的部署，由于WSN现有以及潜在的广泛应用，使其

被确定为当今最重要的技术之一［1］。但因为计算能

力和电池容量的限制，无线传感器通常无法有效处

理复杂的计算任务，因此，如何提升计算能力和能

量效率是WSN研究的热点领域。国内外对于无线

传感器能量效率的研究主要分为资源的合理调

度［2-4］以及运用能量收集技术（energy harvesting，
EH）对无线传感器进行充能［5-8］。

为了满足更多场景下任务处理需求，将边缘计

算与WSN相结合。移动边缘计算（mobile edge com⁃
puting，MEC）能够在网络边缘为用户提供计算卸载

和数据缓存，为用户提供更加高效的存储和传输。

采用基于边缘计算的任务卸载技术可提高任务处

理效率［9］。然而，在边缘计算中，将整个计算任务卸

载到边缘计算服务器的方式能效不高，因此某些任

务应由本地计算执行［10］。文献［11］定义了一种卸

载优先级函数，将部分任务卸载到边缘进行计算。

在满足时间延迟的前提下，提出有效的卸载决策以

最小化能源成本是一个关键问题［12-15］。通过对缓存

器内任务的部署，可以有效提升任务处理过程中的

能量利用率，降低网络能耗［16-17］。
将WSN与边缘计算结合后，数据能够得到处

理，但二者的自组织能力以及对于环境的适应性有

限，为解决相应问题，国内外学者采用人工智能［18］

方法对传感器不同的任务卸载场景进行智能调度，

降低了系统能耗。文献［19］提出了一种基于强化

学习的隐私感知卸载方案，应用Dyna算法框架提供

模拟卸载以加快学习过程，从而提高计算性能。文

献［20］针对具有 EH的 IoT设备提出了一种基于强

化学习的卸载方案。文献［21］采用二进制卸载策

略的无线MEC网络，提出了基于深度强化学习的

DROO在线卸载算法框架，降低了计算复杂度。文

献［22］提出了一种自适应睡眠/唤醒调度方法，在不

牺牲数据包传递效率的情况下，节省每个节点的能

量。然而，上述工作主要集中在提升传输速率和降

低计算复杂度，较少有学者考虑物理层以及数据链

路层参数对系统能量消耗的影响。但相关参数对

系统能效的提高有着重要的意义。

为了提高无线传感器设备系统的任务处理能

效，本文研究了基于能效的任务处理机制，主要工

作如下。

（1）建立了基于马尔可夫决策过程的任务处理

机制。物理层以及数据链路层的最佳控制角度考

虑任务本地计算和边缘计算能量的联合优化，通过

智能优化代理得到任务到达缓存区后取出的本地

计算任务量和卸载任务量，保证任务得到有效处理

的同时得到近似最优的系统能效。

（2）利用强化学习代理通过贪婪策略进行动作

探索和利用从而获得最佳的卸载策略。针对在线

学习收敛速度慢的问题，A3C算法采用异步训练框

架加快学习收敛速度。

2 系统模型

图 1是多个无线传感器网络的节点进行任务处

理的模型，每个无线传感器 buffer的处理情况都和

节点 2相同。每个无线传感节点采集到的数据被封

装成待处理的任务，存储在内部的缓存器中。每隔

相同的时间段（时隙），节点从缓存器内取出一定数

量的任务进行处理：即一部分任务卸载到边缘服务

器进行处理，一部分由传感器消耗自身资源进行本

地处理。

当有任务卸载到边缘服务器进行处理，在每个

时隙内，各个无线传感节点会以CDMA的方式将任

务数据发送到边缘服务器端。因此，系统采用的是

图1 系统模型图

Fig. 1 System model diagram
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以时隙为时间单位的时分多址与 CDMA混合的多

址方式。一个节点经历的无线信道干扰取决于其

他节点采用的传输功率（详见 4. 3节）。每个节点根

据其缓存区内任务数量和测得的信道状态独立地

学习其任务处理策略。

单个无线传感器节点与边缘服务器的任务处

理框图如图 2所示。设缓存器长度为 L，λ为一帧内

任务到达缓存器的平均到达率，λ服从泊松分布。

某一帧开始时节点 i缓存器内任务量为 nib，bin为从缓

存区内取出的任务数量，取出的任务数量分成本地

计算 Ciloc 以及边缘计算 Cioff两部分，则有 bin = Ciloc +
Cioff。下一帧开始时缓存器内的包的数量ni′b 为

ni′b = min { nib - Ciloc - Cioff I { δ = ACK } + λ }（1）

δ = { ACK，NACK }为边缘服务器反馈的接受确

认信息，成功接收为ACK，失败则返回NACK，I {⋅}为
指示函数，括号内为真，函数值返回1，否则返回0。

在传输之前，可以通过发送导频信息获得边缘

计算服务器端反馈的信道状态信息（channel state
information，CSI）。智能控制代理观察缓存区内任

务量以及前一次传输的信道增益，在此基础上，决

定从缓存区取出多少任务进行本地计算和卸载以

及获得相应的最佳传输功率和调制级别，使任务得

到有效处理的同时近似最大化系统能效。若某信

道的任务数据被成功接收，接收机将反馈确认消息

ACK，否则反馈失败消息NACK。没有被成功发送

的任务数据将被重发。

3 能耗分析

任务处理过程中，所消耗的能量主要由三部分

构成，分别为本地计算能量、卸载能量以及从边缘

服务器下载任务处理结果所耗能量。由于计算结

果下载能量相较于本地计算能量以及计算卸载能

量可以忽略不计，本文暂不考虑。

3. 1 本地计算能耗

本地计算能量消耗取决于本地计算任务量以

及无线传感器节点的计算能力，假设CPU频率在每

个节点处为固定值，Ci为节点 i计算 1比特数据需要

的CPU周期数，Pi为该节点进行本地计算每个CPU
周期的能量消耗，则节点 i一帧内本地计算总能耗

表达式为

Eiloc = CilocCiPi （2）

考虑本地计算时延的约束，则有 CiCiloc /Fi ≤ T，
其中 Fi为节点 i的计算能力，T为一帧内本地计算

时间。

3. 2 卸载所耗的能量

在本地计算时间不能满足时延约束的情况下，

将多余任务卸载到边缘服务器进行计算。任务卸

载所采取的传输功率取决于强化学习代理所做的

决策。卸载所消耗的能量如下式所示：

Eioff = tt iPitran （3）
式（3）中 tit = Cioff / (Rb ⋅ mi )为节点 i传输时间，

Cioff为节点 i的传输任务量，Rb为传输速率，Pitran为节

点 i传输功率。

4 基于MDP的任务处理机制

将基于系统能效的任务传输调度机制建模为

图2 单个无线传感器节点与边缘服务器的任务处理框图

Fig. 2 Task processing block diagram of a single wireless sensor node and edge server
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马尔科夫决策过程，其状态、行为、状态转移概率以

及回报函数被定义为 (S，A，P，R )四元组。

4. 1 状态集S

包含所有可能状态的状态空间，在本文中，状

态空间定义为关于缓存区任务量、信道增益的聚合

状态S (nib，γi )，其中nib为节点 i缓冲区内的任务量，γi

为卸载任务时节点 i信道的信道增益。

4. 2 行为集A

包含所有可能行为的行为空间，在本文中，行

为空间定义为智能控制代理根据状态空间选取的

调制等级和发射功率以及从缓存区取出的任务量，

表示为A (bin，mi，pitran )。状态空间由信道增益以及缓

存器内任务数量构成，每转换到一个新的状态会得

到信道增益以及缓存器当前任务数量参数，根据两

个参数，行为空间根据奖励函数选择出最优的从缓

存区取出的任务数量、调制等级以及发射功率，当

缓存器内任务数量多时，需要使用高的调制等级增

加传输吞吐量以满足任务处理需求。bin为节点 i从
缓存器内取出的任务量，mi为节点 i根据状态选择

的调制等级（BPSK-8PSK），pitran为节点 i相应调制等

级的发射功率。

4. 3 状态转移概率P

使用有限状态马尔可夫信道对无线信道动态

进行建模［23-24］，将等效信道增益划分为有限数 K个

区间，0 = Γ0 < Γ1⋯ < ΓK，信道增益在 ΓK - 1到 ΓK间
则称为状态 k，在服从瑞利衰落的信道中，γ呈指数

分布，概率密度函数为 p (γ ) = 1/γ0 exp (-γ/γ0 )，其中

γ0是平均信道增益。

稳态概率为

ζk = ∫Γk - 1Γk
p (γ )dγ k = 1，⋯，K （4）

状态转移概率为

pc (k，k + 1) = N (Γk ) t
i
t

πk
k = 1，⋯，K （5）

其中 N (Γ) = 2πΓ/γ0 fd exp (-Γ/γ0 )是电平交叉函

数，fd是最大多普勒频率。πk为状态 sk下选择行为

ak的概率。

用PiΓ (Γ(γi，pitran ) )表示节点 i任务数据被成功接

收的概率。多节点方案中每个节点在信道中动态

交互。根据每个节点的已接收的 SIR描述此交互。

假设有一些节点想同时与接收器通信。链路的 SIR

可以表示为

Γi (γi，p1tran，⋯，pNtran ) = γi × BAit pitran

Rb( )∑
j ≠ i
Ajt pitran + σ2

（6）

式（6）中 At i = 1/ (di )4为链路 i的路径损耗，di为
无线传感器 i与服务器的距离。σ2为热噪声的方差。

任务成功分组传输概率为

PΓ (Γi (γ，p1tran，⋯，pNtran )，m )=1-erfc( Γ sin ( π2m ) ) （7）
令K表示成功发送所需的重传次数，设每次传

输都是独立的，则K的概率质量函数为

PK (k ) = PΓ (Γi (γ，p1tran，⋯，pNtran )，m ) ⋅
[1 - PΓ (Γi (γ，p1tran，⋯，pNtran )，m ) ]k - 1 （8）

得到了成功分组传输概率以及信道状态转移

概率，相应的节点状态转移以及转移概率为

传输成功：

Sk + 1 = (nib，k + q - bin，γik + 1 )
PSk，Sk + 1 (k ) = PΓ (Γi ( p1t，⋯，pNt )，m ) ⋅ Pc (k，k + 1) （9）

传输失败：

Sk + 1 = (nib，k + q -Ciloc，γik + 1 )
PSk，Sk + 1 (k ) = (1 -PΓ (Γi ( p1tran，⋯，pNtran )，m ) ) ⋅

Pc (k，k + 1) （10）
4. 4 奖励函数R

在WSN的应用中，能耗、吞吐量以及时延都是

非常关键的因素，在最小化能源消耗的同时，如果

任务处理数量太少或延时太大都是不可接受的。

因此，采用总消耗的能量成功处理的任务量作为目

标函数。从缓存区内取出的任务 bin分为本地计算

Ciloc以及卸载到边缘 Cioff = bin - Ciloc两部分分别进行

处理。系统的目标函数为每总消耗能量的成功任

务处理数量，则一帧内效用函数表达式为

一帧内任务处理量
一帧内总消耗能量

= Ciloc + Cioff ⋅ PΓ (Γi，m )
Eiloc + Eioff

（11）
式（11）中PΓ (Γi，m )为任务成功分组传输概率，

效用函数的单位为任务处理数量每焦耳。假设卸载

一个任务所包含数据的信息比特为Lb与添加错误解

码代码后的任务数据信息比特为 L。传输速率为

Rb bit/s。传输消耗能量为 tit pit = (Cioff / (Rb ⋅ mi ) ) pitran。
由于任务到达速率的不同，不可预知下一状态

即将到达多少任务量，如果任务量过多，而采用的

卸载策略卸载任务量小，则根据当前缓存区内所剩
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余的任务数量对当前奖励函数进行惩罚，迫使当前

状态时，选择卸载任务量更大的行为。为了最小化

缓存区溢出的可能性，将缓存处理成本 f (nib )合并

到奖励函数中，提高服务质量（Quality of Service，
QoS）。奖励函数表示为

R (S，A) = R ( (nb i，γi )，(bn i，mi，p tran i ) ) = LbL ⋅
( Ciloc + Cioff ⋅ PΓ (Γi，m )
CilocCiPi + (Cioff / (Rb ⋅ mi ) )Pitran

) × 10-3 - εf i (nib ) （12）
奖励函数前一项为每单位总能量消耗后任务

成功处理量。后一项是缓存区处理成本，权重 ε在
防止缓冲溢出的同时，使得缓存处理成本降低。奖

励函数由贝尔曼方程驱动，通过循环迭代的方式获

得计算回报值R ( s，a )。
由于需要的是最大化每个用户总消耗能量的

长期平均任务处理量，因此关注于每个阶段的平均

奖励，表示为：

ρπ ( s0 ) = limn→ ∞
1
n Eπ [∑

k = 0

n - 1
R ( sk，π ( sk ) ) ]，

sk ∈ S，π ( sk ) ∈ A （13）
式（13）中π ( sk )为 sk状态下采取的策略，E (⋅)为

取均值。

5 求近似最优解

在已知状态转移概率以及信道状态完美的情

况下，对于任何马尔科夫决策过程，存在一个最优

策略π*，优于或至少不差于所有其他策略，根据已

知的缓存区任务数量通过策略迭代选择出最佳即

使得价值函数最大的调制等级以及发射功率，带入

效用函数中可以得到相应状态下的最优能效值，不

同状态下的得到的能效值不同，对所有状态下的最

优能效值求平均，得到平均最优能效。本文仿真之

所以能得到最优值，其实是假设预知某个状态时，

选择相应行为能获得最优能效，然而在大部分场景

中，这个假设难以成立，即难以获得状态转移概率，

以及完美的信道状态，故采用强化学习算法得到接

近最优的平均能效值。

本节中运用Asynchronous Advantage Actor-critic
算法解决MDP每个阶段的平均回报值。相较于AC
算法、Dyna算法以及 DROO算法，A3C算法利用同

时在多个线程里面分别和环境进行交互学习的方

式，算法框架如图 3所示，每个线程即代表根据不同

的信道增益以及缓存区任务数量，选择不同的从缓

存区取出任务数量、调制等级以及发射功率后，与

环境交互得到该线程的回报值。每个线程都学习

出自己的成果，最后把所有子网络的学习成果汇总

起来，整理保存在一个公共的全局网络中，并且，子

网络会定期从公共网络中学习成果回来指导自己

和环境之后的学习交互。回避了相关性过强的问

题的同时还做到了异步并发的学习效果。由于

A3C算法中各个子线程相互独立，对单个子线程进

行分析可推广至全局。

算法的本质为更新相对状态值函数 h ( s)以及

平均奖励值 ρ，建立本文贝尔曼驱动方程为

B (h ( s) ) = R ( s，π ( s) ) +∑
s′ = 1

S

Ps，s′ (π ( s) )h ( s′) （14）
状态值更新与奖励值更新可表示为

hk + 1 ( sk + 1 ) = B (hk ( sk ) ) - ρk
ρk + 1 = B (hk ( sk ) ) - hk ( sk ) （15）

通过贝尔曼驱动方程，可以消除对状态转移概

率的需求，相对状态值函数具体更新过程为

hk + 1 ( sk + 1 ) = (1 - αk )hk ( sk ) + αkhk + 1 ( sk + 1 ) =
(1 - αk )hk ( sk ) + αk (B (hk + 1 ( sk + 1 ) ) - ρk ) =
hk ( sk ) + αk (R ( sk，π ( sk ) ) + hk + 1 ( sk + 1 ) -

hk ( sk ) - ρk ) （16）

图3 A3C算法框架

Fig. 3 Algorithm framework
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平均奖励值更新与上式相似

ρk+1=ρk+βk [ R ( sk，π ( sk ) )+hk+1 ( sk+1 )-hk ( sk )-ρk ] （17）
式（16）、（17）中αk与βk决定了状态值函数和平均

回报值的当前和未来预估的权重。式R ( sk，π ( sk ) ) +
hk + 1 ( sk + 1 ) - hk ( sk ) - ρk称为TD error（time slot error），

其指导着学习过程，确定状态值函数和平均奖励的学

习率。

算法初始化时随机进入一个状态 sk，则选择行

为的概率服从均匀分布，为了选出奖励函数更大的

行为，算法设定了偏好值，其更新公式为

p ( sk，ak ) = p ( sk，ak ) + ηk [ R ( sk，π ( sk ) ) +
hk + 1 ( sk + 1 ) - hk ( sk ) - ρk ] （18）

式中 ηk决定了偏好值的学习率。算法中初始偏好

值 p ( sk，ak ) = 0，∀s ∈ S，∀a ∈ A，算法最初会统一选

择每个动作的概率，随着迭代的进行，通过增加选

择该特定动作的偏好值来确定导致相对状态值函

数增加的行为的优先级。相反情况下，如果 TD er⁃
ror为负时，通过降低其偏好值而受到惩罚，导致相

对状态值函数减小。

完整的A3C算法如表 1所示，由于A3C是异步

多线程的，在此给出任意一个线程的算法流程。首

先初始化全局网络参数，然后将全局网络同步到所

有子线程Actor与Critic网络，子线程经过参数学习

迭代后，将最优的学习效果同步到全局网络，同时，

更新所有子线程的学习参数为当前最优全局

参数。

Actor根据概率选择决策，条件概率越大的状态

行为被选择到的可能性就越大。算法最初开始时

每个动作被选中的概率均等，Actor在初始阶段可能

选择任何可用的动作，这也称作探索阶段，与所有

的强化学习算法相似，A3C算法在学习过程也需要

经过平衡探索和利用的步骤。利用阶段的意义在

于搜索平均奖励最大化的决策，而探索步骤的意义

在于尝试所有可能的最佳决策，避免陷入局部最

优解。

6 仿真结果与分析

6. 1 参数设置

本次实验使用的电脑主频为 3 GHz，内存为

8 GB，处理器为 Intel（R）CORE（TM） i5-8500（四

核），故仿真设置子线程数为 4，电脑的操作系统为

Windows 10，使用的仿真平台为Matlab R2019a以及

Python 3. 7. 9版本，神经网络模型为使用 Python中
的 torch库搭建的网络模型，模型中参数如表 2所

表1 A3C算法

Tab. 1 A3C algorithm
算法1：Asynchronous Advantage Actor-critic(A3C)
初始化参数：αk，βk，ηk，ε，h ( sk ) = 0，ρk = 0，偏好值 p ( s,a ) = 0，∀s ∈ S,∀a ∈ A，全局共享的迭代轮数T，全局最大的迭代次数

Tmax，本线程最大长度T local1. 初始化全局网络参数
2. 从公共部分的神经网络同步参数到本线程
3. for k = 0,1,2,…
4. 初始化状态Sk，更新缓存区内任务量nib以及信道增益γi

5. 基于策略π ( sk,ak )选出动作ak，计算卸载任务量Cioff = bin - Ciloc并选取调制等级mi以及发射功率 pitran
6. 根据式(2)计算本地计算总能耗，根据式(3)计算卸载能耗，根据式(4)~(7)计算任务成功分组传输概率
7. 执行动作ak，根据式(12)得到的奖励 r = R ( sk,ak )并更新状态Sk + 1
8. 计算TD error: δ = r + hk + 1 ( sk + 1 ) - hk ( sk ) - ρk
9. 更新相对状态值以及平均回报值：hk + 1 ( sk + 1 ) = hk ( sk ) + αk δ，ρk + 1 = ρk + βk δ
10. 更新 actor偏好值：p ( sk,ak ) = p ( sk,ak ) + ηk δ
11. k ← k + 1,T ← T + 1
12. T - Tstart == T local则进入步骤13，否则 continue
13. 将获得参数与全局参数对比，如全局平均能效值优于本线程学习值，则回到步骤2，否则进入步骤14
14. End for
15. 更新全局神经网络的参数模型
16. 如果T > Tmax，则算法结束，否则进入步骤2
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示。本次实验将本文所提算法与Dyna算法、DROO
算法、AC算法进行对比。在对比算法中，系统参数

与本文算法采用相同设置，采用自适应调制方式以

及固定发射功率 pt = 0.8 Watt。

本节中使用表3中所设的参数来构建仿真，仿真

过程中状态集为S =[ (n1b，n2b，n3b，n4b )× (γ1i，γ2i，γ3i，γ4i ) ]，
行为集为 A = [ (b1n，b2n，b3n ) × (m1，m2，m3 ) × ( p1tran，p2tran，
p3tran ) ]，A3C算法初始化参数值αk = 0.05，βk = 0.005，
ηk = 0.01，ε = 0.6，计算 1比特数据需要的CPU周期

数 Ci ∈ [ 500，1500 ] cycle/bit，计算每个 CPU周期的

能量消耗Pi ∈ (0，20 × 10-11 ) J/cycle，二者均服从均

匀分布，节点计算能力 Fi ∈ { 0.1，0.2，⋯，1}GHz。
将最佳解决方案与 A3C算法学习的策略作比较。

一个任务所包含数据的信息比特为 Lb=80 bit，添加

错误解码代码后的任务数据信息比特为 L=100 bit。
将强化学习策略与最佳策略进行比较，证实了学习

策略接近最优策略。将学习策略与简单策略也进

行了简单比较，可以看出强化学习算法显著提高了

平均任务处理量能效。将本文任务处理机制与其

他文献中的任务处理机制相比较，本文提出的任务

处理机制得到的平均能效明显更高。

6. 2 实验结果分析

图 4表示了多节点情况下A3C算法在平均任务

到达速率 λ = 2.0时学习到的每消耗 1毫焦耳能量

平均处理的任务数，简称为节点学习值，A3C算法

能跟踪控制概率的变化，从而获得接近最优策略的

能力。

在图 4中可以看出，学习到的毫每焦耳平均任

务处理数非常接近最佳每毫焦耳平均卸载任务数。

评估了多节点方案中独立A3C算法的性能，用 3个
节点与一个边缘服务器通信来模拟多节点系统，节

点 1是最近节点，节点 3是最远节点，在此方案中，

靠近边缘服务器的节点将具有更高的任务处理能

效，因为它实现相同的任务处理量所需要的能量

较少。

图 5表示了在不同的任务到达速率 λ的情况

下，A3C学习策略与简单策略分别所实现每消耗

1毫焦耳能量平均卸载的任务数。运用简单策略所

得到的平均能效值称之为简单值。在简单策略中，

代理选择最高可能的调制方式同时选择出给定调

制方式的情况下达到预定义信号干扰比（SIR）的发

射功率。应用简单策略情况下，当缓冲器中只有

表3 仿真参数

Tab. 3 Simulation parameters
参数

信道带宽

热噪声方差

最大多普勒频率

路径损耗

传输功率

本地计算时间约束

信道增益

节点距服务器距离

缓存处理成本

SIR范围

参数值

W = 10 MHz
σ2 = 5 × 10-15 W
fD = 50 Hz

Ait = 0.097/ (di )4
pt = [ 0,0.4,0.8 ] Watt

T = 100 ms
γ ∈ = [-2,0,2,4 ] dB
d = [ 320,460,570 ] m

f (nb ) = 0.05(nb + 4) if nb ≠ max (nb )
Γ = [ 0,1,…,10 ] dB

图4 每个节点学习值与最优值对比图

Fig. 4 Comparison diagram of learning value and optimal
value of each node

表2 神经网络参数设置

Tab. 2 Neural network parameter setting
参数

隐藏层个数

神经网络大小

激活函数

优化器

学习率

批量经验样本大小

回放记忆单元大小

目标值网络更新频率

参数值

3
256 × 128 × 64

Tanh
Adam
0.01
64
200
100
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1个任务时，发射机选择二进制相移键控（BPSK）进

行发送，当队列中分别有 2个任务和多于 3个任务

时，发射机选择正交相移键控（QPSK）和 8PSK进行

发送。对于每个调制，发射机选择发射功率以实现

固定的预定义 SIR。对于 BPSK到 8PSK，分别使用

（6，10，15）dB作为预定义的链路信噪比。由于服

务器端接收任务数据的概率并非 100%，传感器端

未收到服务器端返回的ACK信令，则需要重新发送

任务数据，如果任务成功接收概率过低，重发次数

过多，消耗能量越大，故需要满足特定任务成功接

收概率，而预定义的 SIR的任务分组成功正确接收

概率可以达到80%以上。

从图 5中可以看出，在任务到达速率低时（λ ≤
1），两种策略的所达到的平均任务处理能效差距不

大，但随着任务到达率提升，A3C算法相较于简单

策略所提升的平均能效显而易见。

图 6表示了在不同任务到达率情况下，采用

A3C学习策略、Dyna算法框架、DROO算法框架以

及简单策略所达到的平均能效值。

从图 6中可以看出，在相同的平均任务到达速

率情况下，A3C算法学习到的值非常接近最优策略

值，并优于DROO、Dyna框架所学习到的值，并在高

任务到达速率时，每消耗总能量能达到 2~3倍简单

策略所能达到的任务处理数量。

因此，所提任务处理机制具有更高的能量效率。

最优策略由于需要了解信道转换概率和数据包到达

率，在实际应用中可能不可行，A3C算法不需要获得相

应转换概率却仍然能获得近似最优的任务处理量。

图 7表示了相较于传统算法，A3C算法带来的

收敛速度上的提升。为了方便比较，在传统算法中

也采用本文的任务处理机制，便于观察在能达到相

同的任务处理平均能效的情况下的收敛速率。

考虑单节点的情况下 AC算法、DROO算法、

Dyna算法以及 A3C算法收敛速度，从图中可以看

出，在相同的任务处理数量以及相同的参数设置

下，A3C学习到的平均能效在迭代了 3000次后开始

收敛，而Dyna算法学习到的平均能效收敛在7000次

图5 不同任务到达速率下各节点平均能效对比图

Fig. 5 Comparison chart of average energy efficiency of each
node under different task arrival rates

图6 不同任务到达率下各算法平均能效对比图

Fig. 6 Comparison of average energy efficiency of the next
algorithm with different task arrival rates

图7 各算法收敛速度对比图

Fig. 7 Comparison of convergence speed of each algorithm

616



第 3期 张明杰 等：WSN中基于强化学习的能效优化任务处理机制

左右，而DROO以及AC算法则需要接近 8200次迭

代才能收敛，从图中可以看出，A3C算法的收敛速

度相较于传统算法得到了明显的提升。各算法达

到行为收敛的时间如表4所示。

从表4中亦能看出，A3C算法收敛时间快于其他

算法。A3C算法虽然提升了学习收敛速率，但在计

算方面也更加复杂，A3C算法计算复杂度为O (N )，
子线程越多，收敛速度越快，但复杂度也会越大，应

根据实际情况调整子线程的数量，以满足用户需求。

7 结论

本文将无线传感器网络中任务处理的能效问

题建模为MDP，从物理层以及数据链路层参数最佳

控制角度着眼于无线传感器将任务本地计算以及

卸载到边缘进行计算过程，保证任务得到有效处理

的同时近似最大化系统能效，用强化学习方法进行

求解。文章比较了本文方案与其他方案的能量效

率，有明显的提升。在未来的工作中，将考虑把多

节点系统中节点间的独立学习扩展为联合学习以

及无线传感器的能量供应情况。
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