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深度强化学习驱动的电力物联网任务卸载优化
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 摘　要             在能源数字化转型背景下，电力物联网（power internet of things, PIoT）面临数据处理需求暴增与偏远区

域异构网络覆盖的挑战。为此，文章提出一种基于无人机协同的天空地一体化（space-air-ground, 

SAG）PIoT 架构，通过联合优化任务卸载、无人机轨迹与资源管理，将其建模为时变网络状态驱动

的长期混合整数非线性规划问题，并解耦为任务卸载 -轨迹规划、计算资源管理两个子问题。针对前者，

提出融合异步训练、联邦学习等技术的异步联邦多智能体近端策略优化（asynchronous federated PPO, 

AFMAPPO）算法，使系统总延迟降低 65.4%；对后者设计了基于贪心算法的资源管理策略，将任务

完成率提升至 89.5%。实验结果相较于 MAPPO、PPO、GA 等传统基准方法，所提方法在任务积压、

队列延迟和任务完成率等方面表现更佳，为动态时变 SAG-PIoT 系统提供可行方案。   
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0  引言

随着数字化转型进程加速，前沿的数据采集与传感技术

持续升级，电力物联网 [1]（power internet of things, PIoT）借

助先进的通信技术可实现发 - 输 - 用全环节的实时状态监控

与能效优化，在保障电力可靠供应、提高系统能效等方面发

挥着重要作用 [2]。然而，在高比例可再生能源并网背景下，

设备产生大量数据需实时传输和处理，这对现有网络资源和

系统安全稳定性提出严峻挑战 [3]。此外，用于监测可再生能

源系统的 PIoT 设备部署于偏远地区，其地面通信基础设施薄

弱、数据传输速率低，极大阻碍系统的高效运行。

在任务卸载领域中，传统解决方法主要包括基于数学规

划与凸优化的精确求解或匹配理论建模 [4]；然而这些方法往

往依赖全局精确模型，计算开销大、难以满足毫秒级实时响

应，很难自适应网络波动与设备异构。相比之下，深度强化

学习（deep reinforcement learning, DRL）通过 end-to-end 的

model-free 学习，可在高维状态下实现毫秒级在线决策，并

借助持续交互自动适应环境变化，同时在奖励函数中联合优

化时延、能耗与可靠性，显著提升系统的实时性、鲁棒性。

针对上述挑战，本文提出一种融合卫星广域覆盖、无

人机（unmanned aerial vehicle, UAV）灵活中继与地面网

络协同的“天 - 空 - 地”三维异构网络体系——SAG-PIoT

（space-air-ground PIoT）。通过利用高通量、低时延的低

轨卫星实现核心站与边缘节点的数据交互；UAV 在地面网

络出现盲区时，可快速部署中继节点以恢复通信，并可根

据负载动态调整 UAV 部署策略；地面终端承载日常状态监

测与本地预处理功能。三者协同发挥不同层面的资源优势，

形成全方位、立体式的通信网络。

本文的主要贡献如下：

（1）系统框架设计：针对“云 - 边 - 端”任务卸载场景，

构建了无人机辅助的三级协同 SAG-PIoT 架构，并在长期队

列约束下建立了以时延、能耗及队列稳定为目标的系统成本

最小化问题。

（2）算法设计优化：将问题转化为长期混合整数非线

性规划，利用李雅普诺夫优化解耦。进而，提出基于异步联

邦的多智能体优化算法（AFMAPPO）进行任务决策，并设

计队列感知的贪心算法实现动态资源管理。

（3）实验验证：仿真实验表明，本文方案在任务积压、

队列延迟等方面性能出色，验证了所提算法的性能增益。

1  相关工作

面 对 海 量 PIoT 任 务， 移 动 云 计 算（mobile cloud 

computing, MCC）延迟大、效率低；而移动边缘计算

（mobile edge computing, MEC）将资源迁移到边缘，缓

解了设备计算能力不足。现有研究主要通过云边协同与智

能算法提升卸载计算效能。架构设计方面，文献 [5] 构建

MEC 云边协作架构，采用改进遗传算法动态调整卸载策略，

以降低时延。文献 [6] 则将服务缓存与计算卸载联合建模，
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利用博弈论优化边缘节点策略，提高资源效率。文献 [7]

提出边缘缓存与计算资源迁移机制，通过实时负载预测触

发资源重分配，实现快速恢复与性能平稳并提升了任务处

理效率。然而，这些研究多假设静态网络与充分覆盖，未

充分考虑偏远区域边缘节点部署不足的核心瓶颈，导致在

覆盖盲区场景下系统可靠性下降。算法层面，文献 [8] 设

计了基于改进粒子群优化算法的任务分配机制，优化多边

缘节点间的协作效率。文献 [9] 在智能电网需求侧通信中

通过频谱与计算资源联合优化降低系统成本，但其未考虑

任务到达速率的时变性。文献 [10] 提出能量感知任务卸载

方案以平衡能耗与时延，但未考虑异构节点的影响。

近年来，研究者利用低路径损耗、高视距概率的 UAV

空中服务器来扩展地面网络。文献 [11] 在无线能量传输场

景中优化 UAV 轨迹以最大化地面设备能量获取效率。文

献 [12] 进一步融合 DRL 与优先经验回放技术，在 UAV-

MEC 网络中实现能效 - 时延联合优化，但其未考虑跨层资

源异构性对算法收敛性的影响。文献 [13] 通过大时间尺度

服务器选择与小时间尺度信道分配提升能效。尽管现有研

究取得一定成果，但存在无法区分实时轨迹调整与长期资

源规划的需求与计算资源异构性的耦合效应等问题。

2  系统模型

本文构建的系统模型由 PIoT 设备、地面基站（GBS）、

UAV、MEC、云服务器和 LEO 卫星组成，包含 I 个 PIoT 设备，

J+K 个基站（J 个 UAV 和 K 个 GBS），如图 1 所示。

Federated  
averaging

Grond Base Station 

UAV

Cloud Server

Edge Server

LEO Satellite

图 1  系统模型  

设备和基站集合分别为 U = {u1, u2,…, uI} 和 S = {s1, s2,…, 

sJ+K}。设备生成大量任务，但受资源限制无法全部本地处理。

UAV 搭载 MEC 可根据关联设备的分布进行优化配置。若任

务在 UAV 通信范围内，其可卸载给 UAV 进行处理。配备云

服务器的 LEO 卫星确保完整覆盖系统设备。

2.1  任务计算模型

设备任务由系统随机生成，用二元组 u = (fi, taskt
i) 表示，

fi 代表任务设备 ut 的本地 CPU 频率；其中 taskt
i=(idt, Ct, Dt, 

τt)，idt 为任务的 id；Ct 为计算一位数据所需要的 CPU 周期；

Dt 为任务的数据量大小；τt 为任务的截止时间。

系统时隙集定义为 T = {1, 2,…, t, …, T}，时隙长度为 τ，

设备 ui 在时隙 t 的位置为 bi(t)={xu
i(t), y

u
i(t)}。UAV 以恒定速

度 v 在高度 H 飞行，且功耗恒定。UAV sj（j ∈ 1, 2, …, J ）

在时隙 t 的位置为 gj(t)={xs
j(t), y

s
j(t)}，飞行方向为 dj(t)，满

足 |dj(t)|=1。该模型可视为准静态过程，在系统环境中 gj(t)、

dj(t) 在时隙内保持稳定，在多个时隙间变化。sj 的位置与飞

行方向关系为：

                                    （1）

sj 对于 ui 的可用性定义为 ai,j(t) ∈ {0, 1}。其中 ai,j(t)=1 为时

隙 t 时 sj 可用于 ui。卸载决策由两个要素组成：①计算方式

选择；② BS 选择。ui 决策为 。

其中 为 ui 的任务选择卸载计算， 为任务选择

本地计算； 为 ui 的任务选择云计算。

2.1.1  本地计算

本地计算模型的处理总时延为计算时延，总能耗为计算

能耗。任务本地处理时，其时延与能耗为：

                                                    （2）

                                                    （3）

式中：fu 为设备计算频率；PUE 为设备功率。

2.1.2  卸载计算

由于设备生成的任务数量大，当本地资源不足时，可将

任务卸载到服务器处理。

（1）任务卸载至 MEC

①设备 -GBS 模型

若任务卸载至 GBS，则 。根据香农定理，任务

在设备与 GBS 之间的传输速率为：

                   （4）

式中： 、 、Pi、 分别为 ui 和 sj 间的信道增益、

带宽、发射功率和电磁干扰功率；σ2 为噪声功率。

②设备 -UAV 模型

若任务卸载至 UAV，则 。鉴于 UAV 的移动性，

考虑视距（LoS）与非视距（NLoS）损耗作用于数据传输，

构建相应的任务卸载通信模型。数据传输中路径损耗为：

  （5）

式中： 为欧氏范数；fc 和 c

分别为载流子频率和光速； 和 分别为传播损耗对 LoS
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和 NLoS 链路的附加损耗； 为设备与 LoS 连接的概率。

   （6）

式中： 由环境决定。ui 到 sj 的传输速率为：

              （7）

任务卸载至 MEC 的总时延和总能耗为：

                                   （8）

                                                    （9）

式中：fj 为 MEC 频率；Pj 为 MEC 功率。

（2）任务卸载至云服务器

任务选择卸载至云服务器时，其传输速率为：

                  （10）

式中：W、HC、 为设备与云服务器间的信道带宽、增益、

电磁干扰。其总时延和总能耗为：

                                 （11）

                                                 （12）

式中：fC、PC 为云服务器计算频率和计算功率。

2.2  任务队列模型

若设备 ui 在时隙 t 到达的任务数为 Ai(t)，且存在用于存

储卸载任务的缓冲队列 Qi(t)。

                                 （13）

式中：{e}+ 为指标函数；Wi(t) 为离开队列的任务量。

 （14）

对服务器存储来自卸载任务的缓冲队列，设服务器存储

卸载任务的队列积压为 、 、 。

 （15）

式中： 、 、 分别为 t 时隙设备 ui 卸载并由

GBS、UAV、云服务器计算的任务数。

由于长期队列延迟在总延迟中占据主要地位，其对卸载

任务能否有效执行起到决定性作用。根据排队论中利特尔定

律可知，队列延迟与队列积压成正比，与平均任务到达率成

反比。将任务卸载的队列延迟记为 ，且存在约束条件：

                                  （16）

                                                  （17）

式中： 为时间上界； 为队列 Qi(t) 的平均任务到达率。

服务器侧队列延迟为 、 、 ，其中 、 、

分别为 MEC、MCC 处理队列延迟上界， 、 、

为各自队列的平均任务到达率，有约束条件为：

       

          （18）

3  多目标联合优化

基于第二章构建的计算模型和队列模型，本章提出面向

时延 - 能耗 - 队列多重约束的联合优化框架，通过动态协调

卸载决策与异构资源分配，获得最优策略。

3.1  问题公式化

本文的目标是在系统队列稳定、时延能耗约束下，最小

化长期成本。由此得到目标函数 P1：

 （19）

（20）

式中：C1、C2 为卸载指标；C3 为总时延和总能耗；C4、C5 为

计算资源约束；C6 为 UAV 位置与飞行方向约束；C7 为 UAV

安全约束；C8 为长期队列延迟约束；C9 为权重因子约束。

由于长期排队延迟约束与短期决策耦合，本文采用虚拟

队列法将约束 C8 转化为队列稳定性约束。针对 4 个队列延迟

约束提出 4 个虚拟队列 、 、 、 。

              （21）

若虚拟队列平均速率稳定，则队列延迟公式C8自动满足。
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因此，P1 可转换成 P2：

 （22）

                                                  （23）

3.2  Lyapunov 优化

定 义 为

队列积压和虚拟队列的连接向量。Lyapunov 函数定义为：

 （24）

Lyapunov 漂移定义为函数 在相邻时隙函数变化期

望 。其表示队列积压变化，

绝对值小表示连续两个时隙间队列积压变化小，队列稳定。

目标函数将队列稳定性与性能指标相结合，通过调整参

数 V 可在不同目标间权衡性能最优和队列稳定。根据 Lya-

punov 优化，系统需在每个时隙最小化系统的漂移加惩罚。

通过区分优化变量，可将 P2 解耦为两个子问题：

（1）任务卸载 -UAV 轨迹规划（SP1）：

         （25）

  （26）

SP1 是混合整数非凸优化问题，传统凸优化难以求解。

为此，第四部分提出一种基于 DRL 的解决方案。

（2）服务器计算资源分配（SP2）：

 （27）

                  （28）

针对 SP2，本文提出基于贪婪策略的解决方案。

4  任务卸载与资源管理算法设计

基于第三章优化模型，由于子问题的异构性，传统集中

式算法难以满足实时性需求。为此，本章提出 AFMAPPO

算法解决联合决策子问题，以贪心算法解决资源管理子问

题。

4.1  基于 AFMAPPO 的任务卸载决策

AFMAPPO 算法融合异步训练、联邦学习（federated 

learning, FL）和多智能体近端策略优化（MAPPO）等技术，

在提高系统效率时保护智能体的隐私。将 SP1 表述为 (S, , P, 

R, ) 的马尔可夫决策过程（MDP），其中 S 和 分别为状

态空间和动作空间，P 为状态转移概率 Pr(S(t+1)|S(t), (t))，

其取决于状态 S(t) 和动作 (t)。R 为状态映射到智能体动作

的奖励函数， 是奖励折现因子。本文将 I 个 PIoT 设备和 J

个 UAV 作为智能体，系统 MDP 为：

（1）状态空间：本文设置系统状态空间为 { }, , , ,( ) ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )G O C G O C
i j i i j i j i i i j i j iS t b t g t Q t Y t Y t Y t A t W t W t W t=    

{ }, , , ,( ) ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )G O C G O C
i j i i j i j i i i j i j iS t b t g t Q t Y t Y t Y t A t W t W t W t=    

。时隙 t
智能体的观测值为 ，则：

                 （29）

（2）动作空间：时隙 t 智能体动作 。将任

务卸载决策与飞行方向定义为动作空间：

                                  （30）

（3）奖励：智能体执行动作后，获得相应的奖励

R(t)={R1(t), R2(t),…, RI+J(t)}。

                                                  （31）

UAV 的奖励需综合考虑其飞行轨迹能够最大化所关联设

备的总效用 和违反安全约束的处罚

rs，UAV 违反安全约束时 ：

                                  （32）

MAPPO 算法中智能体在集中训练时利用全局优化策

略，在分布式执行时根据局部采取行动，目标是实现最优策

略 πi。独立 actor 网络 根据局部信息和参数输出动

作；独立 critic 网络 根据训练的状态和动作

评估 actor 网络的动作。此外，队列积压会随着迭代不断更新，

训练良好的智能体借助深度神经网络进行决策。智能体 critic

网络的均方误差损失为 ，其中 yi(t) 为临界目标。

                  （33）

 （34）

更新参数 θi
c，其中 为 critic 网络的学习率：

                       （35）

更新 actor 网络使得损失最小化，使 critic 网络的评价输

出最大，其中 为 actor 网络学习率。

                                          （36）

在模型训练过程中，需要共享大量数据来提升模型性能，
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而数据的发送会占用通信资源，同时在通信中还存在信息泄

露的风险。为此，在 MAPPO 框架中引入 FL 可在保证数据

隐私安全的前提下实现模型性能的优化。各智能体训练本地

模型，仅共享模型参数而非原始数据，避免敏感数据的泄露

和丢失，能够减少通信开销、动态适应局部环境变化。

异步联邦学习（asynchronous federated learning, AFL）可

允许客户端分流上传收敛模型并训练全局模型。在传统联邦

平均（FedAvg）中，服务器需等待所有客户端完成训练后同

步聚合参数，而异步 FedAvg 采用按批次进行聚合。服务器

累积一定数量参数后，统一加权平均。当服务器接收到新模

型时，采用软更新对模型参数进行更新，以减少新模型中过

时参数的影响，参数聚合用公式表示为：

  （37）

式中：α 为全局学习率，控制聚合更新的幅度；

为批次内客户端权重；μm 为延迟衰减因子，其可降低过时参

数对全局更新的影响。算法流程如算法 1 所示。

算法 1  基于 AFMAPPO 的任务卸载算法

输入：各智能体 actor 和 critic 网络及队列信息，T、I、J、V、D、

。

输出：最优决策 。

初始化： 。

Step1：每批次训练开始，客户端从中央服务器下载全局

模型参数 D(l)，并更新 Di(l)= D(l)。

Step2：设备基于观测 Oi(t) 与环境交互，生成动作 Ai(t)。

Step3：UAV 基于观测 OI+j(t) 与动作 维持安全区域。

Step4：计算每个智能体的奖励 Ri(t)，更新状态 S(t+1)，

根据算法 2 分配边缘计算资源。

Step5：更新参数 。

St  ep6：更新本地模型参数 Di(l+1)，并将其模型参数

异步向中央服务器传输，汇总本批次客户端参数

，更新全局模型参数。

4.2  计算资源管理

针对 SP2，本文提出基于贪心算法的资源管理方法。每

个服务器在第 t 时隙获得与其关联的 PIoT 设备集，服务器优

先将计算资源分配给 最大的 ui，并将 ui 从 Ut 中移除，

直到任务都分配到资源或可用资源 F(t)=0 结束进程，算法流

程如算法 2 所示。

算法 2  计算资源分配算法

输入：

输出：最优计算资源分配方案

while t =1~T do

while sj ∈ S do

           
while  do

                

                  
                
                

                  

end while

end while

end while

5  实验结果与分析

本节通过模拟所提系统环境来评估 AFMAPPO 算法的

有效性，本研究基于 Python3.8 搭建 PIoT 仿真环境，集成

PyTorch1.10 实现 DRL 模型，采用 Flower 1.0 框架支持 FL 过

程。用多架 UAV 和多个设备模拟 1 000 m×1 000 m PIoT 区域。

UAV 飞行高度 H = 150 m，速度 v = 10 m/s。UAV 之间的安

全距离 ε = 3 m，到达任务数 Ai(t) 在 [15.7, 26.3]×104 bit 内随

机分布，服务器最大可用资源 fmax 在 [78.3, 123.2] GHz 内随机

分布。总时间 T 设为 100 s，每个时隙 τ = 0.1 s。将本文算法

与MAPPO、PPO、遗传算法（genetic algorithm, GA）进行比较。

图 2 为两架 UAV 和 2 个设备的场景中 UAV 轨迹，（a）

（b）分别为二维、三维轨迹图。每架 UAV 根据最优的卸载

方式执行飞行，从初始位置飞到目标设备，接受其卸载任务。

图 2  飞行轨迹图

图 3 表示各层队列积压情况。系统中设备和 UAV 可根

据实时任务队列动态调节任务卸载策略和飞行轨迹，实现最

优的卸载和飞行决策，从而减少任务积压。
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图 3  各层队列积压情况
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图 4 表示任务卸载总 队列延迟变化。与基准算法相

比，AFMAPPO 将总排队延迟分别降低了 47.8%、65.4% 和

68.5%。其通过异步上传本地模型和放弃异常的局部模型来

减轻通信影响，达到最低的峰值增量和总队列延迟。
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图 4  总队列延迟

图 5 为不同设备数量时，不同算法的任务完成 率。随着

设备的增加，需要将有限的资源分配给更多的设备，使得任

务完成率下降。与其他算法相比，AFMAPPO 根据任务类型

为设备分配计算资源，将任务完成率提升至 89.5%。
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图 5  任务完成率

6  结论

本文研究 SAG-PIoT 系统中任务卸载、UAV 轨迹和资源

分配的联合优化问题。设计基于队列信息与性能指标的集中

训练算法 AFMAPPO，以动态调整卸载决策与飞行轨迹，并

采用贪心算法实现最优资源分配。实验表明，该方案在任务

积压、队列延迟及完成率上均取得最佳性能。未来将进一步

拓展系统以适应更多不同场景。
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