
2021 年 5 月 Journal on Communications May 2021 

 

第 42 卷第 5 期 通  信  学  报 Vol.42  No.5

基于深度强化学习的能源互联网智能巡检任务分配机制 
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摘  要：在能源互联网中引入无人机进行电力线路巡查，并借助移动边缘计算技术实现巡检任务的接入和处理，

可降低服务成本，提高工作效率。但是，由于无人机数据传输需求和地理位置的动态变化，易造成边缘服务器负

载不均衡，致使巡检业务处理时延和网络能耗较高。为解决以上问题，提出基于深度强化学习的能源互联网智能

巡检任务分配机制。首先，综合考虑无人机和边缘节点的运动轨迹、业务差异化的服务需求、边缘节点有限的服务

能力等，建立面向时延、能耗等多目标联合优化的双层边缘网络任务卸载模型。进而，基于 Lyapunov 优化理论和

双时间尺度机制，采用近端策略优化的深度强化学习算法，对固定边缘汇聚层和移动边缘接入层边缘节点间的连接

关系和卸载策略进行求解。仿真结果表明，所提机制能够在保证系统稳定的情况下降低服务时延和系统能耗。 
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Abstract: In order to reduce the cost and improve efficiency of power line inspection, UAV (unmanned aerial vehicle), 
which use mobile edge computing technology to access and process service data, are used to inspect power lines in the 
energy internet. However, due to the dynamic changes of UAV data transmission demand and geographical location, the 
edge server load will be unbalanced, which causes higher service processing delay and network energy consumption. 
Thus, an intelligent inspection task allocation mechanism for energy internet based on deep reinforcement learning was 
proposed. First, a two-layer edge network task offloading model was established to archive joint optimization of mul-
ti-objectives, such as delay and energy consumption. It was designed by comprehensively considering the route of UAV 
and edge nodes, different demands of services and limited service capabilities of edge nodes. Furthermore, based on 
Lyapunov optimization theory and dual-time-scaled mechanism, proximal policy optimization algorithm based deep 
reinforcement learning was used to solve the connection relationship and offloading strategy of edge servers between 
fixed edge sink layer and mobile edge access layer. The simulation results show that, the proposed mechanism can reduce 
the service request delay and system energy consumption while ensuring the stability of system. 
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1  引言 

能源互联网是综合运用先进的电力电子技术、

通信技术、信息技术和智能管理技术支撑能源节点

互联，实现能量双向流动的能量对等交换与共享网

络。我国倡导构建全球能源互联网，推动以清洁和

绿色的方式满足全球电力需求。但是，随着能源互

联网规模的逐渐扩大，海量的物联设备对电能输送

容量与传输距离的要求越来越高，这使我国架空输

电线路工程的规模也随之提升。因此，输电线路日

常巡检成为电力公司各级运检部门的重要工作之

一[1]。但是，部分输电线路需要穿过地形复杂和自

然环境恶劣的地区[2]，这给运维人员的日常巡检工

作带来了极大的挑战。近年来，电力运检部门借助

无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）技术来解决

传统人力巡检效率低下的问题。UAV 技术是指以

无线电遥控技术为基础、以适配性极强的程序为

控制手段的一种无人驾驶航空设备，可提供实时

数据采集和无线数据传输等功能。这种新型巡检

方式安全高效，可以灵活地在人力难以到达的地

理区域进行巡检作业，降低操作成本并保障运维

人员的人身安全[3]。 
然而，随着无人机巡检方式的推广，新的问题

也随之产生。由于无人机的计算能力有限，不能独

自处理巡检过程中产生的海量图像数据，需要将任

务卸载到其他服务器上处理。在无人机数据卸载方

面，移动边缘计算（MEC, mobile edge computing）
技术发挥着重要作用。MEC 按照我国输电线路的实

际地理位置部署边缘服务器，可充分发挥边缘计算

在网络中灵活分布的优势，并可按照一定的卸载机

制进行无人机数据卸载，以降低任务时延和系统能

耗[4]，延长整个巡检系统续航时间并提高网络资源

利用率。因此，研究无人机巡检任务的卸载机制具

有重要的理论和应用价值。 
近年来，针对无人机任务卸载的研究已有较多

成果，主要解决无人机任务处理中的节能问题。例

如，文献[5]针对 MEC 场景提出了一种面向能耗的

任务调度算法，联合优化无人机的路径规划和移动

设备的信道资源，可降低所有移动设备的能耗，但

未考虑任务生成的动态特性和任务传输的排队时

延。文献[6]提出一种基于块坐标下降和连续凸逼近

（SCA, successive convex approximation）相结合的迭

代算法，结合无人机轨迹、发射功率和时延要求对

通信资源进行调度，提高用户通信带宽，但忽略了

无人机正常飞行的能耗。文献[7]在三级雾计算网络

中以任务所经历的能量消耗和时延加权和为目标

函数，并提出 3 种决策算法求解该联合优化问题，

分析并论证了无人机位置、移动设备和雾节点的处

理频率、传输功率的分配方案，但其应用场景中雾

节点数量较少，实用价值较低。文献[8]在任务约束、

信息因果关系约束、带宽分配约束和无人机轨迹约

束下，联合优化无人机和用户设备的能量消耗，但

其应用场景中无人机数量较少，存在算法普适性较

低的问题。文献[9]在满足传感器节点传输速率需求

的条件下，提出了一种基于块坐标下降和 SCA 相

结合的迭代算法，解决了无人机调度方案、功率分

配策略和飞行轨迹等的联合优化问题，降低了无人机

的功耗，但缺乏对传感器节点能耗的分析。文献[10]
通过 3 次计算优化了无人机辅助网络资源分配方

案，减少包括通信相关能量在内的总能耗，但忽略

了终端设备和边缘服务器的能耗问题。综上分析可

知，现有方法可以有效实现无人机能耗和时延的联

合优化，但大多数仅考虑了无人机的能耗，忽略了

边缘服务器的长期能量约束以及不同电力巡检任

务多样化的服务要求，实用性较差，不能直接应用

于电力巡检场景。 
为解决以上问题，本文对实际巡检任务需求进

行分析，提出了一种基于深度强化学习的能源互联

网智能巡检任务分配机制，建立了基于双层边缘网

络的云边端网络架构，并结合 Lyapunov 优化理论

和强化学习技术设计巡检任务智能分配算法，在满

足不同巡检场景业务需求的条件下，减少了系统能

耗和业务时延。 
本文主要的贡献如下。 
1) 为了延长电力巡检移动设备的生命周期，针

对输电线路巡检任务的实际场景，建立了基于双层

边缘网络的云边端网络架构。双层边缘网络由移动

边缘接入层和固定边缘汇聚层组成。其中，固定边

缘汇聚层分别通过光纤和无线网络与云中心和无

人机相连；无人机通过无线网络与移动边缘接入层

或固定边缘汇聚层相连；移动边缘接入层具有移动

性，可以更加灵活地处理终端层的任务，更契合复

杂多样的地理环境，满足电力巡检实际场景要求。 
2) 提出了一种双时间尺度机制来解决双层边

缘网络模型之间的关联问题，该机制在较长时间尺

度内解决双层边缘网络之间的关联问题，在较短时
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间尺度内执行动态任务卸载策略，可以降低算法复

杂度并减少系统处理时延。 
3) 根据巡检业务对通信和计算资源的需求，建

立了任务卸载的能耗和时延模型。基于 Lyapunov
优化理论，将长期能量限制下的联合卸载优化问题

转化为每个时隙的 Lyapunov 漂移加惩罚项在线优

化问题。本文设计了固定边缘汇聚层和移动边缘接

入层的能量亏损队列来监测巡检系统移动设备的

能量消耗状态，并提出了一种基于近端策略优化

（PPO, proximal policy optimization）算法的巡检任

务分配机制来求解卸载策略。 

2  系统模型 

2.1  网络架构 
针对无人机输电线路巡检任务的实际应用场

景，本文建立了基于双层边缘网络的云边端网络架

构，它由终端层、移动边缘接入层、固定边缘汇聚

层和云平台层组成，如图 1 所示。 
1) 终端层。终端层由无人机构成。无人机按照

既定航线接近电力终端设备后悬停飞行或在一定

范围内巡航[11]。本文假设无人机不在本地进行数据

处理工作，只负责采集不同类型的数据（图像、视

频数据等），并通过无线通信的方式将任务数据卸

载到移动边缘接入层、固定边缘汇聚层或云平台层

进行处理。 
2) 移动边缘接入层。移动边缘接入层由计算能

力有限的移动通信车组成。移动通信车承载着底层

MEC 服务器（Sub-MECS, subordinate MEC server），
担任无人机控制站的角色[12]。Sub-MECS 可以接收

并处理终端层发送的任务，以实现负载均衡和资源

共享。 
3) 固定边缘汇聚层。固定边缘汇聚层由计算能

力较强的 MEC 服务器（M-MECS, main MEC 
server）及其所属的基站组成，可以接收并处理终

端层 UAV 的任务，也可以将部分对时延敏感度不

高的任务卸载到云平台层进行计算处理。所有的

M-MECS 都通过光纤链路连接到云平台层。 
4) 云平台层。云平台层由具有强大计算能力的

图 1  基于双层边缘网络的云边端网络架构 
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云服务器组成，通过固定边缘汇聚层接收终端层的

任务包头数据，收集任务所需的计算资源和时延要

求，并对任务卸载策略进行学习和决策，存储不同

个体的决策模型，也可以统一计算处理固定边缘汇

聚层发送的任务。 
2.2  巡检任务 

1) 巡检任务性能指标 
输电线路巡检是指对电力线路及附属设备的

运行状态以及电力线路走廊周边环境进行及时准

确的巡视检查，排查发现隐患点并进行有效的消

除，确保电网安全平稳运行[13]。无人机电力巡检的

任务指标定义如下。 
时延。任务生成到获得处理结果花费的时间，

包括传输时延、传播时延、排队时延和处理时延。 
能耗。设备执行任务所需的能量消耗，包括无

人机、Sub-MECS、M-MECS 和云平台。 
2) 巡检任务服务需求 
在输电线路巡检过程中，有不同的电力巡检场

景，具体介绍如下。 
电塔巡检。电塔巡检过程中需要无人机对杆

塔、周边环境和绝缘子等金属部件进行图像采

集，进而分析电塔的运行情况。由于电塔位置分

散，尤其是恶劣自然环境下，电塔间的距离进一

步扩大。这种情况下，为了减少单次巡检任务中

无人机对同一区域的通勤频率，应延长无人机的

生命周期。因此，需着重考虑电塔巡检任务的能

耗问题。 
导线巡检。导线巡检过程中需要无人机对导线

磨损、导线划伤、导线断股以及沿途树木和建筑物

等情况进行图像采集并分析。导线故障可能会造成

大面积区域断电，但实际处理导线故障需要人工实

地进行更换导线，无人机传输导线异常的时延与之

相比可以忽略不计。因此，相比于时延，导线巡检

任务对能耗的要求更高。 
变电站巡检。实际巡检过程中，巡检人员会采

用目测法、耳听法、鼻嗅法和手触法等方法对变电

站设备是否处于异常进行判断。在这种情况下，巡

检人员会实地完成变电站巡检任务，并尽快处理变

电站故障，防止发生断电和爆炸事故。无人机则主

要完成辅助巡检任务，对部分变电站设备和周围低

空范围的植被和违章建筑等进行隐患巡检。因此，

变电站巡检任务具有较高的时延要求。 
2.3  双时间尺度模型 

假设 UAV 和 Sub-MECS 在网络中是随机分布

且具有移动性的，而固定边缘汇聚层的 M-MECS
位置不变。由于 UAV 和 Sub-MECS 的地理位置不

断变化，本文采用就近原则解决 UAV 和 Sub-MECS
与上级边缘节点的连接问题。 

根据 UAV 和 Sub-MECS 在电力场景中的位置

变化频率，本文提出了一种双时间尺度机制来解决

UAV 和 Sub-MECS 的位置变换和任务卸载转移问

题，如图 2 所示。 
系统在时域上分为若干时隙，短时隙的集合可

表示为 1 2{ , , , }nt t t=t ，每个短时隙的长度为 l。为

了解决 UAV 和 Sub-MECS 的位置变换问题，将连

续 的 ξ 个 时 隙 认 定 为 一 个 大 时 隙 ， 用

1 2{ , , , }mT T T=T 表示，其中大时隙与小时隙的转

换关系为 ( 1) 1 ( 1) 2{ , , , }i i i iT t t tξ ξ ξ− + − += 。为了简化模

型，假设第 t个短时隙的数据在第 1t − 个时隙的末

尾生成。因此，本文认为第 t个时隙的数据可以在

当前时隙一开始就进行数据处理。需要注意的是，

各种任务的执行速度是不同的，即有些任务可能在

当前时隙内没有完成，将在下一个时隙继续处理。

参数符号定义如表 1 所示。 
在每个短时间尺度时隙的开始，每个 UAV 可

以移动，并选择与一个新的 Sub-MECS 相关联。每

个长时间尺度时隙的开始，每个 Sub-MECS 可以移

动，并可以与一个新的 M-MECS 关联。然后，UAV
的任务根据卸载策略卸载到 Sub-MECS、M-MECS
或云平台层上进行任务处理。 

 
图 2  双时间尺度模型 
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表 1   系统参数符号 

参数 含义 

1 2{ , , , }nt t t=t  短时隙集合 

1 2{ , , , }mT T T=T  长时隙集合 

1{ , , , , }i xu u u=U  UAV 的集合 

1{ , , , , }j ys s s=S  Sub-MECS 的集合 

1{ , , , , }k zm m m=M  M-MECS 的集合 

( )u
iR t  iu 在时隙 t产生的任务请求 

( )hx t  时隙 t的计算卸载策略 

sub sub sub
1( ) { ( ), , ( )}yt tλ λ=λ t  Sub-MECS 在时隙 t的任务到

达率 
main main main

1( ) { ( ), , ( )}zt tλ λ=λ t  
M-MECS 在时隙 t 的任务到

达率 
,u c

iP  每时隙中 UAV 的运行功耗 

( )us
iE t 和 ( )um

iE t  
UAV在时隙 t向Sub-MECS和

M-MECS 的传输能耗 
, ( )s c
jE t  Sub-MECS 在时隙 t处理能耗

, ( )m c
kP t  M-MECS 在时隙 t的运行功耗 

( )us
iD t 和 ( )um

iD t  
UAV在时隙 t向Sub-MECS和

M-MECS 的传输时延 
, ( )s c
jD t  Sub-MECS 在时隙 t处理时延

, ( )m c
kD t  M-MECS 在时隙 t处理时延 

cloud ( )kD t  M-MECS 在时隙云传输时延 
 
2.4  卸载模型 

本文所考虑的网络架构使用 1{ , , , ,iu u=U  
}xu 、 1{ , , , , }j ys s s=S 和 1{ , , , , }k zm m m=M

来表示 UAV、Sub-MECS 和 M-MECS 的集合。假

设 ( )u
iR t 表示 iu 在时隙 t根据泊松过程生成的任务，

使用 ( ( ), ( ))u u
i iL t tτ 来描述任务 ( )u

iR t ，其中 ( )u
iL t 表示

( )u
iR t 的输入数据大小（用字节表示）， ( )u

i tτ 表示

( )u
iR t 的时延要求，即任务必须在 ( )u

i tτ 时间内完

成。为了简化模型，本文使用 ( , )R L τ 作为不可分割

的单位输入任务，且 iu 所有的生成任务大小都是

( , )R L τ 的整数倍，即 u u
i iL C L= 。假设 ( )s

jR t 为 js 在

时隙 t被卸载的任务， ( )m
kR t 为 km 在时隙 t被卸载的

任务。然后，用 ( ) {0,1}hx t ∈ 表示无人机在时隙 t的

卸载策略，其中， {sub,mec,cloud}h∈ 。 sub
, , ( ) 1i j kx t = 表

示 ( )u
iR t 从 iu 卸载到 js ， mec

, , ( ) 1i j kx t = 表示 ( )u
iR t 从 iu

卸载到 km ， cloud
, , ( ) 1i j kx t = 表示 ( )u

iR t 从 iu 通过固定边

缘汇聚节点 km 卸载到云端。因此，任务 ( )u
iR t 的卸

载策略应满足 

 sub mec cloud
, , , , , ,( ) ( ) ( ) 1i j k i j k i j kx t x t x t+ + =  (1) 

2.5  能耗模型 
1) 无人机能耗模型 
在网络中，无人机只承担数据的采集和打包转

发功能，不进行数据的计算和处理。因此，无人机

的能耗包含运行能耗和无线传输能耗 2 个部分。为

了简化模型，在运行能耗方面，将每个时隙中无人

机的运行功耗设置为定值 ,u c
iP ；在无线传输能耗方

面，本文主要关注无人机任务数据 ( )u
iR t 的上行链

路流量，忽略下行链路流量和任务描述数据

( ( ), ( ))u u
i iL t tτ 。 
本文假设 iu 在正交信道上进行数据传输。 

当 sub
, , ( ) 1i j kx t = 时，任务 ( )u

iR t 卸载到移动边缘接

入层，则 iu 和 js 之间的上行链路传输速率 us
ir 可由

香农容量给出 

  
2

lb 1
us

us i i
i

h Pr W
σ

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (2) 

其中， us
iP 是 iu 向移动边缘汇聚层卸载的无线传

输功率，W 是信道带宽， ih 是信道增益， 2σ 是

噪声功率[14]。则 iu 在时隙 t的无线传输的能量消

耗为 

  
( )

( )
us u

us i i
i us

i

P R t
E t

r
=  (3) 

当 mec
, , ( ) 1i j kx t = 或 cloud

, , ( ) 1i j kx t = 时，任务 ( )u
iR t 卸载

到固定边缘汇聚层，假设 iu 向固定边缘汇聚层卸载

的传输功率为 um
iP ，则 iu 和 km 之间的上行链路传输

速率 um
ir 可由香农容量给出 

  
2

lb 1
um

um i i
i

h Pr W
σ

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (4) 

则 iu 在时隙 t的无线传输的能量消耗为 

  
( )

( )
um u

um i i
i um

i

P R t
E t

r
=  (5) 

此外，根据 Friis 传输方程组，自由空间功率损

耗与发射端和接收端之间距离的平方成正比[15-16]，即 

  r
2

s

P K
P S

=  (6) 

其中， K为不同环境下的影响因子， rP 和 sP 分别

为接收功率和发射功率， S为接收端和发射端之间

的距离。因此，当传输距离变大时，UAV 的无线发

射功率也随之增大。 
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2) 无人机控制站（Sub-MECS）能耗模型 
Sub-MECS 的能量消耗主要由任务计算处理能

耗组成，计算处理能耗可由计算任务所需的 CPU
周期衡量。设 ( )jf t 表示 js 调度的 CPU 周期频率，

允许的最大 CPU 周期频率定义为 maxf ，即

max0 ( )jf t f< < 。所以在时隙 t中， js 的任务处理能

耗为[17] 

 , 3 ( )
( ) ( ( )) min ,  

( )

s
js c

j j
j

R t
E t f t l

f t
κ

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (7) 

其中，κ 为与芯片结构相关的有效开关电容[18]。 
因此，如果 js 的当前能量预算不足以满足 js 的

任务处理需求，则需要将当前任务顺延到下一个时

隙进行计算，由此产生的排队时延将在后续时延模

型中详细阐述。 
3) M-MECS 能耗模型 
M-MECS 的处理能耗是边缘计算网络的主要消

耗。为了简化模型，在 M-MECS 稳定工作的条件下，

本文仅考虑了 M-MECS 的计算能耗，其中，M-MECS
的功耗包括两部分：服务器空闲功耗和与 CPU 工作

负载相关的动态功耗[19]。功率模型可以表示为 

  ,
max max( ) (1 ) ( )m c

kP t P P tα α θ= + −  (8) 

其中， maxP 表示 M-MECS 被充分利用时的峰值功率

消耗；α 表示 M-MECS 空闲时的功耗比例，平均值

在 50%～70%； ( )tθ 表示 CPU 利用率，定义为处理

的总计算任务与 CPU 最大服务速率的比值，即 

  
( )

( )
m
k

k

R t
tθ

β
=  (9) 

其中， ( )m
kR t 表示 km 在时隙 t中卸载到 M-MECS 处

理的全部任务，且 mec
, ,

1

( ) ( ) ( )
x

m u
k i j k i

i

R t x t R t
=

=∑ ， kβ 是 km

的最大服务率。 
2.6  时延模型 

1) UAV 时延模型 
UAV 产生的任务 ( )u

iR t 在 UAV 进行任务卸载

的过程中，其时延主要包括无线传输时延和传播

时延。 
当 sub

, , ( ) 1i j kx t = 时， iu 通过上行链路信道向 js 发

送计算任务， us
iP 表示其传输功率， us

ir 表示其传输

速率，可由香农定理计算得出。因此，UAV 向

Sub-MECS 的传输时延为 

  
( ) Len ( )

( )
u us

us i i
i us u

i i

R t t
D t

r v
= +  (10) 

其中， ( )u
iR t 表示 iu 向 js 传输的任务大小，Len ( )us

i t

表示 iu 与 js 间的实际距离， u
iv 表示电磁波的传播速

度，一般设为 83 10 m/s× 。 
当 mec

, , ( ) 1i j kx t = 或 cloud
, , ( ) 1i j kx t = 时， iu 通过上行链

路信道向 km 发送计算任务， um
iP 表示其传输功率，

um
ir 表示其传输速率，则 UAV 向 M-MECS 的传输

时延为 

  
( ) Len ( )

( )
u um

um i i
i um u

i i

R t t
D t

r v
= +  (11) 

2) Sub-MECS 时延模型 
假 设 Sub-MECS 的 任 务 到 达 率 为

sub sub sub
1( ) { ( ), , ( )}yt tλ λ=λ t ， 其 中 ， sub ( )j tλ =  

sub
, ,

1

( ) ( )
x

u
i j k i

i

x t R t
=
∑ 。因此， js 的本地处理任务为

sub sub
, ,

1

( ) ( ) ( ) ( )
x

s u
j j i j k i

i

R t t x t R tλ
=

= =∑ 。 

js 的本地处理时延与本地卸载的任务量 ( )s
jR t

和当前 CPU 频率 ( )jf t 有关，则 js 处理时延为 

  , ,( )
( ) ( )

( )

s
js c s q

j j
j

R t
D t D t

f t
= +  (12) 

由于 js 的能量预算可能不满足当前时隙的能

量消耗，因此将占用下一时隙的能量，并产生排队

时延 , ( )s q
jD t 。 

3) M-MECS 时延模型 
假设 M-MECS 的任务到达率为 main ( ) =λ t  

main main main
1 2{ ( ), ( ), , ( )}zt t tλ λ λ ，其中， main ( )k tλ =  

mec cloud
, , , ,

1

( ( ) ( )) ( )
x

u
i j k i j k i

i

x t x t R t
=

+∑ 。 km 的本地处理任务为

mec
, ,

1

( ) ( ) ( )
x

m u
k i j k i

i

R t x t R t
=

=∑ ，其余任务则转发至云平台。 

网络中的无人机可能产生不同类型的数据，因

此计算任务所需的 CPU 周期数也有所不同。假设

单个任务所需 CPU 周期数服从指数分布，在处理

速率不变的情况下，任务的服务时间服也从指数分

布。进一步假设计算任务的生成速率服从泊松分
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布，则每个 M-MECS 的计算时延可以建立为 M/M/1
排队模型[20-22]， km 的预期计算时延 , ( )m c

kD t 为 

  , 1( )
( ) ( )

m c
k m

k k

D t
t R tβ

=
−

  (13) 

本文假设云服务器的计算时延和能量消耗可

以忽略不计。将任务卸载到云的主要时延成本是回

程时延，这同样是一个 M/M/1 系统[14]。那么，任

务从 km 向云平台的传输时延为 

  cloud 1( ) ( ) , ( )
1 ( )k kD t t t

t
τψ ψ
τψ τ

= <
−

 (14) 

其中， cloud
, ,

1
( ) ( ) ( )

x
u
ik i j k

i
t x t R tψ

=
=∑ ，

1
( ) ( )

z

k
k

t tψ ψ
=

=∑ ，

τ 表示在没有拥塞的情况下发送和接收一个单位任

务负载的平均传输时间。 

3  算法分析 

3.1  问题描述与转换 
本文针对所提出的基于双层边缘网络的云边

端网络架构，设计了一种基于深度强化学习的能

源互联网智能巡检任务分配机制，以实现无人机

在电力场景巡检过程中通信和计算资源的联合优

化分配。该机制通过将计算任务卸载到不同的移

动边缘接入层和固定边缘汇聚层的边缘服务器来

提高网络资源的利用率，满足用户不同的 QoS 要

求。Sub-MECS 可以处理计算简单且时延敏感型

的任务，而在 M-MECS 上可以处理计算密集型和

时延敏感型的任务。此外，当时延要求不严格时，

可以将任务卸载到云平台。对于巡检任务的工作

强度和时间跨度来说，智能设备的能量储备和生

命周期有限。因此，为了延长设备的生命周期，

本文假设每一个设备都有极限功率，设备有预先

确定的长期能耗限制，以满足巡检任务的实际应

用情况。 
为了简化模型， iu 任务的处理结果在上层服务

器处理完自身所有任务后统一回传，不考虑单一任

务完成后立即回传。根据第 2 节讨论的系统模型，

iu 的任务 u
iR 时延为 

  

sub ,
, ,

mec ,
, ,

cloud cloud
, ,

( ) ( )( ( ) ( ))

( )( ( ) ( ))

( )( ( ) ( ))

u us s c
i i j k i j

um m c
i j k i k

um
i j k i k

D t x t D t D t

x t D t D t

x t D t D t

= + +

+ +

+  (15)

 

无人机 iu 的能耗为 

 

, sub mec cloud
, , , , , ,

, sub mec cloud
, , , , , ,

( ) ( ) ( )+( ( ) ( )) ( )=

( ) ( )
 ( ) +( ( ) ( ))

u u c us um
i i i j k i i j k i j k i

us u um u
u c i i i i
i i j k i j k i j kus um

i i

E t P l x t E t x t x t E t

P R t P R t
P l x t x t x t

r r

= + +

+ +
 

  (16) 
移动边缘接入节点 js 的能耗为 

  , 3 ( )
( ) ( ) ( ( )) min ,  

( )

s
js s c

j j j
j

R t
E t E t f t l

f t
κ= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (17) 

固定边缘汇聚节点 km 的能耗为 

 

,
max max

max max
max

mec
, ,

1 1
max max

max

( ) ( ) ( (1 ) ( ))

( )
(1 )

( ) ( )

(1 )

m m c
k k

m
k

yx
u

i j k i
i j

E t lP t l P P t

R tl P P
w

x t R t
l

P P
w

α α θ

α α

α α = =

= = + − =

⎛ ⎞
=+ −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟

+ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑
 (18)

 

其中， maxw 为 km 最大服务率。 

因此，所有任务的总时延为 

  

sub ,
all ,

1 1

mec um ,
, ,

1

( ) ( ) ( )( ( ) ( ))

( )( ( ) ( ))

x x
u us s c
i i j i j

i i
x

m c
i j k i k

i

D t D t x t D t D t

x t D t D t

= =

=

= = + +

+ +

∑ ∑

∑
 

cloud cloud
, ,

1

( )( ( ) ( ))
x

um
i j k i k

i

x t D t D t
=

+∑  (19) 

该优化问题的目标为在给定单个 UAV、

Sub-MECS 和 M-MECS 的能量限制的情况下，最

小化系统总时延成本。无人机的能耗分为固定运

行能耗和无线传输能耗，其中，固定运行能耗不

受卸载策略影响，而无线传输能耗受卸载策略影

响较小。为了简化模型，本文假设无人机的能耗

满足能耗约束。综上分析，通信和计算资源的联

合优化问题可表述为 
1

all
0

max

max

max

1
P1  min lim E{ ( )}

s.t.(a) ( ) ( ) ,  

    (b) ( ) ~ ( ) ,  

    (c) ( ) ,  

    (d) ( ) ,  

    (e) ( ) ,  

h

T

Tx T

u u
i i

u
i

u u
i

s s
j

m m
k

D t
T

D t t t i U

C t P t i U

E t E t i U

E t E t j S

E t E t k M

τ

λ

−

→∞
=

∀ ∈ ∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

∑
t

t

t

t

t

≤ ，

，

≤ ，

≤ ，

≤ ，
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1

0

able

1

0

1
    (g) lim E{ ( )} ,

    (h) ( ) ( )

1    (f ) lim E{ ( )} ,  

T
m m
k k

T
T

h

T
s s
j jT

T

E t E t k M
T

x t x t t

E t E t j S
T

−

→∞
=

−

→∞
=

∀ ∈ ∀ ∈

∈ ∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

∑

∑

t

t

t

≤ ，

，

≤ ，

 

(20) 

其中，约束(a)表示每个时隙中每个任务的时延要

求；约束(b)表示无人机任务的生成速率服从泊松

分布；约束(c)、约束(d)和约束(e)表示每个时隙的

UAV、Sub-MECS 和 M-MECS 的能量消耗不能超

过上限；约束(f)和约束(g)表示长期能源消耗必须

小于能源供应，用于限制 Sub-MECS 和 M-MECS
长时间的总能耗；约束(h)表示任务卸载策略的可

用性。 
问题 P1是一个长期优化问题，需要在所有时间

段内拥有完整的离线信息，才能得到最优解。然而，

准确预测未来的工作量是难以实现的。此外，不同

时间段的计算卸载决策将与长期能耗交互。因此，

本文提出了一种基于当前信息就能做出卸载决策

的在线学习方法。 
3.2  能量亏损队列 

为了解决 P1所述问题，本文利用 Lyapunov 优

化理论为每个 Sub-MECS 和 M-MECS 构建一个虚

拟的能量亏损队列，指导每个 Sub-MECS 和

M-MECS 的任务卸载决策遵循长期能源约束[23]。 
1) Sub-MECS 能量亏损队列 
假设 Sub-MECS 的能量亏损队列集合为

( ) { ( )},  jQ t j S= ∈Q t 。每个 js 的能量亏损队列为 

  ( 1) max{ ( ) ( ) ,0}s s
j j j jQ t Q t E t E+ = + −  (21) 

其中， ( )s
jE t 是 js 在时隙 t内的能量消耗， s

jE 是 js

的平均能量预算，当 0t = 时，队列为 0，即

(0) 0jQ = 。 ( )jQ t 表示时隙 t预算供应的平均能量与

消耗能量的差值，当 ( ) 0jQ t > 时，代表目前的能量

不能支持当前时隙的任务完成，会占用下一个时隙

的能量，并需在下一时隙等待该时隙任务完成，由

此产生的排队时延可以表示为 

  ,
3

( )

( )
js q

j
j

Q t
D

fκ
=  (22) 

为了满足式(20)中的能量预算约束，必须保持

能量亏损队列 ( )Q t 稳定，即
{ ( )}lim 0

T

E
T→∞

=
Q t

。 

2) M-MECS 能量亏损队列 
假 设 M-MECS 的 能 量亏 损 队列集 合 为

( ) { ( )},  kZ t k M= ∈Z t 。每个 km 的能量亏损队列为 

  ( 1) max{ ( ) ( ) ,0}m m
k k k kZ t Z t E t E+ = + −  (23) 

其中， ( )m
kE t 是 km 在时隙 t的能量消耗， m

kE 是 km 的

平均能量预算，当 0t = 时，队列为 0，即 (0) 0kZ = 。

( )kZ t 表示时隙 t预算供应的能量与消耗能量的差

值。为了满足式(20)中的能量预算约束，必须保持

能量亏损队列 ( )Z t 稳定，即
{ ( )}lim 0

T

E
T→∞

=
Z t

。 

3.3  算法设计 
1) Lyapunov 优化 
基于 Lyapunov 优化理论，本文可以将随机优

化问题转化为每个时隙内的已知问题，而不需要任

何 未 来 信 息 。 对 ( )Q t 和 ( )Z t 引 入

( ) [ ( ), ( )]Θ t = Q t Z t ，则其 Lyapunov 函数为 

  2 2

1 1

1 1( ( )) ( ) ( )
2 2

y z

j k
j k

L Q t Z t
= =

+∑ ∑Θ t  (24) 

Lyapunov 漂移函数为 

 1 2
1 1

( ( )) ( ) ( ) ( ) ( )
y z

s m
j j k k

j k

Q t E t Z t E t B B
= =

Δ + + +∑ ∑Θ t ≤  

  (25) 

其中，B1 和 B2 表示边界值， 2
1 max

1

1 ( ) +
2

y
s s

j
j

B E E
=

= −∑  

( ) s
j jQ t E ， 2B = 2

max
1

1 ( ) + ( )
2

z
m m m

k k k
k

E E Z t E
=

−∑ 。 

根据 Lyapunov 优化理论，使用漂移加惩罚函

数来平衡能耗和时延对优化结果的影响，如式(26)
所示。 
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  (26) 
其中， 1B 和 2B 为常数。因此，可以将原来长期

最小化问题 P1转化为问题 P2 ，使每个时隙中的

漂移加惩罚函数的上界最小，即 
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本文重点关注卸载问题，因此，将 P2 的目标函

数分为 2 个部分：与卸载策略相关的 1AP 和与卸载

策略无关的 2AP 。则 P2 可以进一步表示为 
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其中， 1AP 部分直接决定任务计算卸载策略。 1AP 计

算式为 

{
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而 2AP 部分间接给卸载决策带来长期影响。

2AP 计算式为 
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本文主要关注与卸载相关的 1AP 部分，因此，

P2 的卸载问题可转化为 
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与文献[24]相似，当 sub
, 1i jx = 时，P3 可以表示为 
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当 mec
, , 1i j kx = 时，P3可以表示为 
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当 cloud
, , 1i j kx = 时，P3可以表示为 

  cloud cloudLyp ( ( ) ( ))um
i i kV D t D t= +  (34) 

进而，问题 P3 可以转换为求解 allLypi 的最小

值，即 

{ }sub sub mec mec cloud cloud
, , , , , ,
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  (35) 
由分析可知， P4 是一个时延和能耗联合优化问

题，与背包问题类似，其可行集和目标函数是非凸的，

因此P4 是一个NP问题，且当Sub-MECS和M-MECS
个数增加时，P4 问题规模会迅速增大。由于使用传

统算法求解背包问题存在时间复杂度分析困难的问

题，因此本文针对上述系统模型，采用人工智能算法

进行求解，提出了一种近端任务卸载策略优化

（PTOPO, proximal task offload policy optimization）
机制，可以规范高效地求解卸载策略。 

2) PTOPO 机制 
本文基于经典的 PPO 强化学习算法[25-26]，设计了

PTOPO 机制，求解最优的卸载策略。如图 3 所示，

整个电力巡检应用场景包括 3 个部分：环境、个体和

动作。个体与环境进行交互，从一个状态出发，根据

自己的策略分布选择动作，并获得奖励。环境由被巡

检的电力场景物理设备组成，为个体提供环境状态信

息。个体可以根据状态做出不同的动作，施加在环境

上，并计算出相应的奖赏，反馈给个体，然后进行卸



·200· 通  信  学  报 第 42 卷 

 

载操作。 
S表示有限的状态空间，在本文中用来表示每个

时隙无人机的任务数量大小和时延要求。 
A表示有限的工作空间，在本文中被定义为无人

机任务的卸载向量 sub mec cloud
, , , , ,{ , , }i i j i j k i j kx x x=X 。假设之前

的动作策略为{0,0,1}，表示任务卸载到云端，但随着

个体与环境的交互，状态发生了改变，则任务有可能

卸载到 Sub-MECS 或 M-MECS 上，即动作策略变为

{1,0,0}或{0,1,0}。 
R表示在当前时隙的状态和动作对 ( , )S A 出现

后，根据 allLypi 定义获得的值的变化，即 

  all,before all,after
,( ) Lyp Lypt t i iR s a = −  (36) 

随着迭代的累积，系统可以收敛到最佳状态，在

该状态下，所有 allLypi 值都不会改变并保持在最小值。

在通过应用不同的状态−动作对来最大化累积奖励的

过程中，使 PTOPO 的卸载策略接近最优。 
PPO算法是基于 Actor-Critic结构的强化学习

算法，其基本思想是设定策略函数和行为价值函

数近似化策略梯度，策略函数可以基于价值函数

进行策略评估和优化，优化的策略函数也能使价

值函数更加准确地反映状态的价值，相互影响求

得最优解[27]。 

PPO 算法的目标函数为 

  
old ,
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( | ) ˆ ( )max
( | )
t t

t tt
t t

a s
A s aE

a s π
π
π
⎡ ⎤
⎢ ⎥
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其中，
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>

= −∑ 为对优势函

数的估计， ( | )t ta sπ 为基于新策略状态 ts 采取动

作 ta 的概率， old ( | )t ta sπ 为基于旧策略状态 ts 采
取动作 ta 的概率。PPO 算法采用重要性采样定理

来约束新策略的概率分布与旧策略的概率分布

情 况 相 似 度 较 高 ， 该 约 束 条 件 可 等 价 于

old

( | )
( | )
t t

t t

a s
a s

π
π

的值接近 1。因此，PPO 算法新的目

标函数为[28] 
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式(38)中目标函数为算法规定了上下界约束，

使
old

( | )
( | )
t t

t t

a s
a s

π
π

被约束在 [1 ,1 ]ε ε− + ，防止算法策略

更新太快。 

 
图 3  PTOPO 机制工作原理 
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PTOPO 机制流程如算法 1 所示。 
算法 1  近端任务卸载策略优化机制 
输入   0=O(0) ， 0=Z(0) ，权重系数 V 和

M-MECS 功耗比例系数α  
输出  卸载策略 Xi 
① 初始化 UAV、Sub-MECS 和 M-MECS，随

机初始化系统状态和个体策略网络π 和 oldπ ； 

② for big_episode=1, N do  
③   更 新 每 个 Sub-MECS 位 置 和 每 个

Sub-MECS 链接的 M-MECS； 
④  for small_episode=1, ξ  do 

⑤   根据目前的状态选择动作，执行动作； 
⑥   通过式(36)计算奖励，环境生成 UAV 的

下一个状态； 
⑦   将当前状态、动作和奖励存入记忆池中，

并更新每个 UAV 的位置和每个 UAV 链接的

Sub-MECS； 
⑧  end for 
⑨   根据

old old

'
, '

'

ˆ ( ) ( )t t
t t t t

t t

A s a r V sπ πγ −

>

= −∑ 计算

优势函数，并反向传播更新 Critic 网络； 
⑩  for i=1，K do 
⑪ 根据式(37)更新 Actor 网络 
⑫  end for 
⑬ oldπ π←  

⑭ end for 
⑮ return Xi 
3) PTOPO 复杂度分析 
在每个决策周期中，学习阶段在每个步骤通

过执行 PTOPO 得到最优卸载策略。这个过程重复

进行，并更新状态和动作。在学习阶段结束时，

个体从环境中获得最大回报，并由此确定了全局

最优策略。由分析可知，算法的复杂性取决于

PTOPO 的迭代次数，因此，PTOPO 的算法复杂

度为 2( )O n 。 

4  仿真分析 

4.1  系统参数设置 
本文在 Pytho3.7.6 和 TensorFlow1.14.0 环境下

对 PTOPO 机制进行了仿真实验。假设巡检场景为

100 km×100 km 的正方形区域，随机分布具有数据

采集和发送功能的 UAV，数量为 50 个。根据实际

应用场景，每个 Sub-MECS 可对应 3～4 个 UAV，

且同一时间同一区域只有一个 UAV 执行任务。UAV
任务的生成速率服从泊松分布，到达率为每秒 0～10 个

单位任务不等，其中单位任务的数据大小为 0.2 MB。
任务的数据大小是单位任务的倍数。因此，对于典型

的 100 MB 以太局域网，单位任务的传输时延期望为

=200τ  ms。信道带宽为 20 MHz。信道增益分布为平

均值 4
0 (1 / 100)g ，其中 0 30g = −  dB 是 1 m 的路径损

耗常数。假设噪声功率为 2 10=10 W/Hzσ − 。 
为了验证本文提出的PTOPO卸载机制的性能，

将其与基于随机算法（RA, random algorithm）、模

拟退火算法（SAA, simulated annealing algorithm）、

Q-learning 算法和 A3C 算法的卸载机制进行对比，

下面简要介绍各对比算法的运行机制。 
1) RA：在满足约束条件的情况下，随机进行

任务卸载。 
2) SAA[29]：基于 Monte-Carlo 迭代求解策略的

一种随机寻优算法。该算法基于固体退火原理，将

内能模拟成优化目标函数值，设置初始温度和初始

解，经过多次迭代和降温，直到满足终止条件，算

法结束。 
3) Q-learning[30]：强化学习中一种基于价值的

算法。通过将 State 与 Action 构建成一张 Q-table 来

存储 Q 值，然后根据 Q 值来选取能够获得最大收

益的动作。 
4) A3C[31]：利用 Actor 网络计算动作策略，

并利用 Critic 网络计算策略优劣，采用多线程计

算方法，将 Actor-Critic 网络放置在多个线程里分

别和环境进行交互；线程间数据共享，并在经过

一段时间学习后，根据先前的学习经验指导后续

的学习和交互。 
4.2  仿真结果分析 

本文将提出的 PTOPO 卸载机制与对比算法进行

比较，考察的参数包括时延和能耗等性能指标。本文

的仿真性能为 50 次仿真实验的平均结果。 
图 4 和图 5 展示了实际应用中主要关注的 2 个

指标：系统时延和系统能耗。其中，RA 和 SAA
因其平均时延和平均能耗不满足任务要求，不适用

于无人机巡检系统的实际应用场景。同时，与

Q-learning 算法和 A3C 算法相比，本文提出的

PTOPO 机制具有较低的系统能耗和系统时延，这

是由于它不仅优化了云边端多个层级之间及同层

节点间的计算卸载，而且遵循了每个节点的长期能

量约束。 
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图 4  系统时延 

  
图 5  系统能耗 

对于不同的巡检任务需求，Sub-MECS 和 UAV
的链接比例也会不同。图 6 展示了 Sub-MECS 和UAV
链接比例对任务平均时延的影响。从图 6 可以看出，

随着 Sub-MECS 连接的 UAV 数量增多，整个巡检系

统的业务平均时延将逐渐增加。这是由于当

Sub-MECS、M-MECS 和云服务器的计算能力保持不

变时，不断增加的任务工作量会造成任务溢出，进而

导致时延增加。本文提出的 PTOPO 机制可在一定链

接比例内保证任务在时延要求内处理完成。其中，变

电站巡检对任务时延要求较高，当Sub-MECS和UAV
的链接比例越接近 1:1 时，系统时延越低，符合变电

站巡检要求。电塔和导线巡检任务对时延要求较低，

链接比例可适当调整至远离 1:1，不但可以满足其时

延要求，还可以扩大巡检范围，节约经济成本。 

  
图 6  Sub-MECS 和 UAV 链接比例对任务平均时延的影响 

如图 7 和图 8 所示，对于场景中不同数量的

UAV，其能耗收敛率和时延收敛率会随着 UAV 数

量的增多而提高并趋于稳定。这是因为 UAV 数量

的增多意味着场景中 UAV 分布越加均匀，上级

Sub-MECS 和 M-MECS 所连接的 UAV 个数趋于稳

定，任务过载现象明显减少。因此，合适的 UAV
数量和链接比例对提高巡检任务的运行效率具有

重要作用。 

  
图 7  能耗收敛率与 UAV 数量的影响关系 

  
图 8  时延收敛率与 UAV 数量的影响关系 

图 9 展示了巡检场景的能量和时延成本随参数

V变化的性能。算法通过调整引入的参数 V实现了系

统时延成本和长期能耗之间的平衡，结果与文献[32]
的理论分析一致。随着 V的增大，算法对时延的限

制要求逐渐提高，对能耗的限制要求逐渐降低，更

适用于对时延要求较高的变电站巡检业务等巡检

场景。当 V趋近 1 时，算法实现了最小的时延成本，

但是能耗较大。当减小 V的取值时，算法对能耗的 

  
图 9  不同 V对时延和能耗的影响 
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限制要求逐渐提高，对时延的限制要求逐渐降低，

更适用于对能耗要求较高的电塔巡检和导线巡检

等巡检场景。所以，针对不同的电力巡检场景，可

通过找到合适的 V值以获得相对较低的综合成本。 

5  结束语 

在能源互联网中，利用无人机能够高效完成

大范围电路巡检，并减少运维风险。需基于终端  
变化的行动轨迹和有限的边缘资源，研究合理

的任务卸载方法，在满足多种巡检任务需求的

条件下，优化系统消耗和服务时延。因此，本

文利用边缘计算和人工智能技术建立了基于双

层边缘网络的云边端网络架构，并结合 PPO 强

化学习算法和 Lyapunov 优化理论建立了可联合

优化通信和计算资源的任务卸载机制。仿真结

果表明，与传统的 RA 和 SAA 相比，本文提出

的 PTOPO 机制在保持相对较低时延的同时，更

适用于对能耗要求高的输电线路巡检场景；与

基于 Q-learning 算法的混合控制机制和基于

A3C 算法的异步优势卸载机制相比，本文提出

的 PTOPO 机制在节省能量消耗、减少处理时间

和保证服务质量方面均具有优势，其长期平均

能耗分别提升了 10%和 6%。在未来的工作中，

将引入流量预测模型和任务迁移机制，设计离

线和在线相结合的计算任务卸载方法，进一步

提高服务效率。 
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