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摘 要：在无线体域网（WBAN）中，为保障生理数据的实时传输并降低节点能耗，提出了一种联合优化的卸

载与调度策略。该策略通过选择在传感节点或Sink处理数据，最小化信息年龄（AoI）与能耗的加权和。为解决

卸载和调度决策的强耦合问题，采用双层马尔可夫决策过程（MDP），并通过深度强化学习（DRL）应对维数灾

难。仿真结果表明，DRL策略在性能上接近MDP，且在节点增加时，相较于RRG与EG策略，平均加权和分别

降低约3.58%和24.9%，收敛速度约为MDP的2倍。
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Abstract: Both real-time physiological data transmission and reduced energy consumption are critical to wireless body 

area network (WBAN). A joint optimization strategy for offloading and scheduling was proposed to minimize the 

weighted sum of age of information (AoI) and energy consumption by determining whether data should be processed at 

sensor nodes or the Sink. To handle the strong coupling between offloading and scheduling decisions, a two-layer Mar‐

kov decision process (MDP) was used to approximate the optimal solution. A deep reinforcement learning (DRL) ap‐

proach was introduced to address the dimensionality issue. Simulations show that the DRL strategy performs comparably 

to the MDP under various weight factors and frame lengths. Furthermore, as the number of sensor nodes increases, the 

DRL strategy reduces the weighted sum by 3.58% and 24.9% compared to RRG and EG strategies, respectively, and con‐

verges twice as fast as the MDP.
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0　引言

无线体域网（WBAN, wireless body area net‐

work）作为一种关键的可持续医疗解决方案，正被越

来越广泛地应用[1]。WBAN系统由一个Sink和n个分

布在人体周围或内部的无线传感节点组成，传感节

点以生物医学信号的形式记录人体生理数据的变

化，并通过无线信道将其传输到Sink，以帮助病人

进行实时、连续和长时间的监测[2]，同时Sink可以

进一步将这些生理数据传输到远程处理中心，以便

为病人提供及时的诊断和医务人员的建议。WBAN

不同于一般的网络，因为涉及生理数据的传输，目

前WBAN的各种通信指标受到更多的关注，尤其是

生理数据传输的实时性和传感节点的能耗[3]。在实

际情况中，过期的生理数据不仅可能导致不必要的

能耗，而且还可能造成严重的医疗事故。例如，过

期的生理数据可能会影响医疗决策，不可预见的紧

急情况发生时可能会造成难以想象的后果[4]。

WBAN必须保证生理数据的时效性，而一般的时延

指标已不能满足WBAN特殊的时效性。为了衡量生

理信息的新鲜度和及时性，信息年龄（AoI, age of 

information）被提出作为一个新的度量标准，因为

AoI不仅考虑了更新生理数据的传输时间，还考虑

了队列中的等待时间和接收后的停留时间[5]，AoI的

广泛应用有效地解决了生理数据包传输中排队时延

对信息及时性的影响[6]。文献[7]首次提出了AoI的

概念，随后不少文献通过引入AoI来评估无线网络

的性能。文献[8]考虑了一种时变信道下最小化平均

AoI的调度策略。文献[9]提出了一种传感节点协同

调度方法来考虑传感数据的新鲜度。文献[10]通过

对时间敏感用户进行混合流量设计并提供了一种低

复杂的调度策略用于最小化平均AoI以及满足系统

吞吐量的约束。文献[11]考虑了一种传输调度策略

最小化信息加权和平均年龄。在不同的数据更新类

型下，文献[12]研究了噪声信道中与AoI相关的链路

调度策略。文献[13]研究了物联网中具有最后期限

的平均峰值AoI。这些关于AoI的研究对网络系统

性能的提升有所帮助，但鲜有考虑WBAN的场景，

在受限的传感节点能耗的情况下，如何解决时效性

和能耗的最优化问题更是需要解决的重点。

另外，在实际的WBAN系统中，现有的Sink调

度策略没有考虑生理数据的暂态值，而是更加关注

WBAN系统的吞吐量和能量效率。Kuang等[14]分析

了本地计算、边缘计算和单源-目标网络中部分卸载

的通信指标。Song等[15]开发了具有确定性信道的多

用户网络中的联合部分卸载和调度策略来提高系统

性能。Samanta等[16]提出了一种动态链接建立和协作

调度方案来最大限度地降低数据包传输时延并最大

化网络吞吐量。Kim等[17]设计了一种WBAN中基于

优先级的自适应调度和功率控制方案来解决WBAN

中多目标优化问题（MOP, multi-objective optimiza‐

tion problem），同样，文献[18]通过构建优先级规则

的排队模型来调度观测到的生理数据包随机到达每个

Sink的问题。文献[19]采用混合调度的方法设计了一

种紧急优先时隙分配方案来处理不同情况下的紧急

生理数据。文献[20]通过联合优化调度来限制能量和

时间速率、计算调度和发射功率设计来分析所考虑

网络的性能。这些基于调度的策略能够解决一部分

生理数据的处理，但是更多无用的生理数据传输和

Sink处理导致更多的能耗，并且时延的问题始终存

在。在噪声信道下，如何卸载生理数据和链路调度

来保证时效性和能耗的需求还有待研究。

为了解决以上问题，本文联合设计了一种二进

制卸载和调度策略使信息年龄和能耗的平均加权和

最小化，主要贡献总结如下。

1) 引入新鲜度作为WBAN系统衡量指标，更

加全面地考虑生理数据带来的时延。为了最小化

AoI和能耗平均加权和，同时将联合问题最优化为

一个双层马尔可夫决策过程（MDP, Markov deci‐

sion process），然后通过迭代方法逼近最优解。

2) 为了克服MDP策略的维数灾难，本文提出

了一种基于深度强化学习（DRL, deep reinforce‐

ment learning）策略来产生合理的卸载模型和调度

决策。同时考虑到卸载人工神经网络（ANN, artifi‐

cial neural network）与调度 ANN 之间的异质性，

采用后期存储方法使 2种神经网络能够同时训练。

仿真结果表明，DRL策略的性能接近最优。

3) 由于MDP策略调度和卸载决策的执行时间

和依赖系统状态的不同，本文DRL策略同步训练

2 个异构决策神经网络，仿真结果显示出较好的

性能。

1　系统模型和优化问题

本文考虑一个由可计算传感节点和Sink组成的

WBAN系统模型，如图1所示。假设系统是基于帧

··93



通 信 学 报 第 45 卷 

的并且每个帧包含T个时隙。在每帧的开始，传感

节点 i ∈ {1,2,…,M }采样相关的生理数据并获得Li ≥
2 个状态更新的数据包（如脑电信号或心率信号

等）。传感节点 i可以选择本地卸载模式或Sink处理

模式。其中，本地卸载模式后会将生理数据包传输

到Sink或直接将生理数据包卸载到Sink进行处理。

由于本地卸载后的生理数据包更新大小一般认为较

小，为了简单起见，本文将其视为一个数据包。假

设在每个时隙中最多选择一个传感节点 i通过无线

信道将一个生理数据包传输到Sink，如果之前帧的

状态更新未被传输，则将由新的状态进行更新。

1.1　卸载和调度模型

在每个帧开始生成一个新的状态时，传感节点 i

确定其卸载模式，并且在每个时隙开始时做出调

度策略。传感节点 i进行本地卸载模式时，由于计

算能力有限需要多个时隙进行数据处理；Sink资

源可以认为是无限制的，因而不需要担心其计算

能力，同时本文考虑到信道噪声的影响，假设生

理数据包成功传输到 Sink 的概率为 λi ∈ (0,1]，在

每次传输之后，Sink 将 ACK 发送到传感节点 i 并

没有错误发生。设 k 为帧的索引，ui(k ) ∈ {0,1}为
传感节点 i在帧 k处的卸载模式。若 ui(k ) = 1，则

传感节点 i进行本地卸载及状态更新；否则，传感

节点 i在Sink进行卸载和状态更新。设 (k,t )为时隙

的索引，其中 t∈ {1,2,…,T}。用 dk(t ) ∈ {0,1,…,M }
表示时隙 (k,t )处的调度策略，其中，dk(t ) = 0 表

示没有调度，dk(t ) = i表示调度时隙 (k,t )中的传感

节点 i。设 pu
i,k(t ) ∈ {1,2,…,Li}表示在时隙 (k,t )开始

处以卸载模式 ui(k )传输剩余生理数据包的数量，

并将 pu
i,k(t + 1)表示为在帧 k 结束时具有卸载模型

ui(k )的未传输的生理数据包数量。其中，pu
i,k(t )在

本地和 Sink的卸载模式是不同的。对于本地卸载

模式，由于传感节点 i在计算结束前不能被调度来

传输生理数据包，因此，本地卸载模式的 pu
i,k(t )的

值被更新为

p1
i,k(t + 1) =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

0,t < ci或  dk( )t = i 且在t传输成功                                               

1,t = ci                                                                                                      

p1
i,k( )t ,t = ci 且 dk( )t ≠ i 或  t > ci,dk( )t = i且在t传输失败 

                    (1)

Sink

*-1+

;2'-? ?B6; +,2)

*-1+N

*-1+2

*-1+1
�

;2'-?

;2'-?
(+ >+,

B,�Sink� +,*-1+i

dk(t)=0

dk(t)=iui(k)=1

ui(k)=0

图1　系统模型
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其中，ci是正整数，表示传感节点 i完成本地计算

的生理数据包更新所需的时隙数量。对于在 Sink

的计算模式，可以在每个时隙中调度一个未发送的

生理数据包，如果传感节点 i在时隙 (k,t )被调度并

成功地传输到Sink，则从时隙 (k,t + 1)开始，生理

数据包的数量将减少1，否则将保持不变。pu
i,k(t )可

表示为

                 p0
i,k( )t + 1 =

ì
í
î

ïï

ïï

p0
i,k( )t -1, dk( )t = i 且在t成功传输

p0
i,k( )t  ,       其他情况                            

        (2)

传感节点 i的能耗包括本地计算的能耗和传输

生理数据包的能耗，假设用于本地计算和传输生理

数据包的能耗是恒定的，设 el
i和 er

i 分别表示传感节

点 i的计算功率和发射功率。当 ui(k ) = 1时，传感

节点 i在帧 k中进行本地计算的能耗为 cie
l
i，否则为

0。在时隙 (k,t )调度传感节点 i时，即 dk(t ) = i，则

在时隙 (k,t )中的传输能耗是 er
i，否则为 0。与此同

时，本文使用AoI来量化生理数据包的新鲜度，新

鲜度表示生理数据包生成到 Sink接收最新更新以

来的时间。设Ai为传感节点 i到Sink时的AoI，如

果传感节点 i在一帧中成功发送状态更新，则从下

一帧开始时，Ai 将更新为 T；否则，Ai 将增加 T。

设gi(k )表示Sink从传感节点 i接收到最新完整的状

态更新时的帧数量，则gi(k )的值可以更新为

gi(k + 1) =
ì
í
î

ïï
ïï

1,  pu
i,k( )T + 1 = 0      

gi( )k + 1, 其他情况
        (3)

1.2　优化问题

本文的目标是通过制定卸载和调度策略来最小

化AoI和能耗的平均加权和。设Πu和Πd分别表示

卸载模型和调度策略。将π = (πu,πd)表示为可行的

联合卸载模式和调度策略，其中， πu ∈ Πu 和

πd ∈ Πd。在帧 k中，策略 πu需要为每个传感节点 i

设置卸载判决 ui(k )；在时隙 (k,t )中，策略 πd 可以

空闲或选择具有剩余生理数据包的传感节点 i进行

传输。令 ri(k,t )表示传感节点 i是否在时隙 (k,t )中
调度。如果传感节点 i 在时隙 (k,t ) 中调度，则

ri(k,t ) = 1，否则为 0。在策略 π下，传感节点 i的

长期平均AoI为

Āπ
i = lim

K → ∞
 
T
K
Eπ

é

ë
ê
êê
ê∑

k = 1

K

gi(k ) |g1

ù

û
ú
úú
ú             (4)

在策略π下，传感节点 i的长期平均能耗为

ēπi = lim
K → ∞

 
1

KT
Eπ

é

ë
ê
êê
ê∑

k = 1

K

ui(k ) cie
l
i + ri(k,t )er

i |g1

ù

û
ú
úú
ú    (5)

其中，向量 g1 = (g1(1) ,…,gM(1) )表示 gi(1)的初始

值。通过使用 AoI 和能耗的平均加权和来评估

WBAN系统性能，并构建如下优化目标

min
π

 ∑
i = 1

M

Āπ
i + βi ē

π
i                         (6)

其中，βi > 0是传感节点 i的平均能耗的权重系数。

2　联合卸载与调度策略

2.1　马尔可夫决策

本文使用双层离散时间MDP来制定最小化目

标函数的卸载和调度策略。卸载决策在每一帧的开

始执行，调度决策在每个时隙的开始执行。同时由

于卸载动作和调度动作执行所依赖的状态不同，本

文对其组成部分进行分别说明。

1) 策略。通过 u (k ) = (ui(k ) ) ∈ U 表示帧 k 开

始处的卸载动作，其中U包括所有可能的卸载动作

空间。调度决策dk(t ) ∈ {0,1,…,M }只有当传感节点

i有生理数据包等待发送且数据包数量不超过剩余

时隙数时才对传感节点 i进行调度，即 dk(t ) = i满

足0 < pu
i,k(t ) ≤ T + 1 - t。

2) 状态。设一个足够大的有限正整数 ĝi 为 gi

的上限，且 gi ∈ {1,2,…,ĝi}。令 s (k,0) = (gi(k ) )表
示帧 k 的初始状态，并且 AoI 的更新过程受到

计算模式、等待传输生理数据包数量和时隙索

引的影响，因此需要记录这些参数。记 s (k,t ) =

(t,s (k,0) ,p (k,t ) ,u (k ) )为时隙(k,t )处的系统状态，其

中，p (k,t ) = ( pu1( )k
1,k (t ) ,…,puM( )k

M,k (t ) )， t ∈ {1,2,…,T}。

另外，将 S0 和 Sτ分别记为 s (k,0)和 s (k,t )的状态

空间。

3) 转移概率。由于WBAN系统模型中帧开始、

结束以及帧内的状态转移过程不同，状态转移分为

3种情况。

① 当从 s (k,0)向 s (k,1)转移时，卸载模式中的

传感节点 i要传输的生理数据包数量已知，因此转

移是确定性的。

② 当从s (k,t-1)到s (k,t )转移时，即 t∈{2,…,T}，
如果传感节点 i在时隙(k,t -1)期间没有被调度，则
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pui( )k
i,k (t )根据式(1)或式(2)更新并且转移是确定性的；

如果在时隙(k,t -1)期间传感节点 i被调度，pui( )k
i,k (t )

的值需要根据反馈信息确定，其中，Pe ( pui( )k
i,k (t ) =

pui( )k
i,k (t -1) |pui( )k

i,k (t -1) ) = 1 -λi 表 示 失 败 概 率 ，

Pe ( pui( )k
i,k (t ) = pui( )k

i,k (t -1) -1|pui( )k
i,k (t -1) ) = λi表示成

功概率。

③ 当从 s (k,T )到 s (k + 1,0)转移时，如果传感

节点 i在时隙 (k,T )期间空闲，则根据式(1)~式(3)更

新gi(k + 1)的值并且转移是确定性的；如果传感节

点 i在时隙 (k,T )期间被调度，则gi(k + 1)的值根据

反 馈 信 息 确 定 ， 其 中 ， Pe (gi(k + 1) = gi(k ) +

1|gi(k ) ) = 1 -λi 表 示 失 败 概 率 ， Pe (gi(k + 1) =

1|gi(k ) ) = λi表示成功概率。

4) 成本。在 s (k,0)状态下做出的卸载决策u (k )
的成本表示为传感节点 i的能耗加权和，即

C (s (k,0) ,u (k ) ) =∑
i = 1

M

β iui(k ) cie
l
i         (7)

在 s (k,t )状态下做出的调度决策dk(t )的成本表

示为传感节点 i的AoI和能耗的加权和，即

C (s (k,t ) ,dk(t ) ) =∑
i = 1

M

Tgi(k ) + βiri(k,t )er
i     (8)

设 w 表示动作向量，其中，w (k,0) = u (k )，
w (k,t ) = dk(t )。在策略 π和初始状态 s下，总成本

表示为

V (s,π ) = lim
K → ∞

 Eπ

é

ë
ê
êê
ê∑

k = 1

K ∑
t = 1

T

C ( )s ( )k,t ,w ( )k,t
ù

û
ú
úú
ú    (9)

用 π* 表示最小化期望总成本的最优策略，

V (s)表示最优期望总成本，则

V (s) = min
π*

 V (s,π* )                 (10)

令 s′ 为动作 w 执行后 s 的下一个系统状态，

W (s)表示状态为 s的可执行动作的集合，V (s)满
足贝尔曼方程并可用迭代法求解，则有

V (s) = min
w ∈ W ( )s

 C (s,w) + E[V (s′) |s,w ]    (11)

2.2　深度强化学习策略

本节基于DRL的方法来开发卸载和调度策略。

在DRL中，使用神经网络来进行Q值估计，即深

度Q网络（DQN, deep Q-network），其中，神经网

络将系统状态作为输入，每个动作对应的Q值作为

输出，然后用基于梯度的方法训练神经网络的权值

以最小化由输出Q值和目标值构成的损失函数。

对于卸载神经网络，在状态 s (k,0)下做出卸载

决策 u (k )之后，需要执行一系列调度决策以达到

下一个卸载神经网络的状态 s (k + 1,0)。因此，在

S (k,0)状态下执行动作u (k )所产生的成本包含在当

前帧中执行一系列调度动作的成本，表示为

               C (s (k,0) ,u (k ) ) =∑
i = 1

M

Tgi(k ) +

               
1
T∑i = 1

M

β i∑
t = 1

T

ui( )k cie
l
i + ri( )k,t er

i                 (12)

令Q (s,w ; θ )表示具有权重向量 θ的神经网络

的 动 作 价 值 函 数 。 对 于 具 有 任 意 组 合 的

wo(k ) ≜ (s (k,0) ,u (k ) ,c (s (k,0) ) ,u (k ) ,s (k + 1,0) )，
定义卸载神经网络的损失函数为

L (θo ) = ( yo -Q (s (k,0) ,u (k ) ; θo ) ) 2
      (13)

其中， θo 是卸载神经网络的权重向量， yo =

c (s (k,0) ,u ( k ) + γminu ( )k + 1 Q (s (k + 1,0) ,u (k +1; )θo

是目标值，γ ∈ {0,1}是折扣率。则关于θo的损失函

数的梯度为

        ∇θo
L (θo ) = ( y0 -Q (s (k,0) ,u (k ) ; θo ) ) ⋅

             ∇θo
Q (s (k,0) ,u (k ) ; θo )                        (14)

卸载神经网络的权值 θo 可以通过梯度下降法

来更新。对于调度神经网络，设C (s (k,t ) ,dk(t ) )是
在 s (k,t )状态下执行动作 dk(t )产生的成本，其中

t ∈ {1,…,T}。当 1 ≤ t ≤ T -1时，s (k,t )的下一个调

度状态为 s (k,t + 1)；当 t = T时，s (k,t )的下一个调

度状态为 s (k + 1,1)。令神经网络中 s (k,t )的下一个

调度状态为 s̄ (k,t )，则在 1 ≤ t ≤ T 下，ws(k,t ) ≜ 

( )s ( )k,t ,dk( )t ,c ( )s ( )k,t ,dk( )t ,s̄ ( )k,t 的任何组合可以

定义调度神经网络的损失函数为

L (θs ) = ( ys -Q (s (k,t ) ,dk(t ) ; θs ) ) 2
         (15)

其中，θs是调度神经网络的权重向量。

对于1 ≤ t ≤ T -1，目标值ys = C +(s (k,t ) ,dk(t ) ⋅
)γmindk( )t + 1 Q (s (k,t + 1) ,dk(t + 1) ) ; θs ；当 t = T时，

ys=C (s (k,t ) ,dk(t )+γmindk+1( )1 Q (s (k,t+1,dk+1(1); )θs 。

调度神经网络关于θs的损失函数的梯度表示为
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∇θs
L ( )θs = ( )ys -Q ( )s ( )k,t ,dk( )t ; θs ⋅

∇θs
Q (s (k,t ) ,dk(t ) ; θs )                    (16)

在DQN中通过使用经验回放来更新权重，即

保存每次与环境交互的成本和更新状态，然后选

择一批数值进行目标值更新来改善DRL策略的收

敛性能。由于在执行动作之后不能立即获得卸载

神经网络的成本和下一状态，本文使用后期经验

存储方法，即策略不存储动作执行后的经验，而

是存储系统状态转换到下一步的神经网络状态并

获得所有相关成本，图 2 显示了异质神经网络的

同步训练框架。

算法 1 给出了 DRL 策略的训练过程，同时在

动作的选择上使用 ϵ-贪婪策略按概率随机选择动

作来平衡探索和开发之间的权衡，否则贪婪地选

择 Q 值最小的动作，同时考虑 ϵ → 0 作为算法的

迭代过程。

算法1 DRL策略的训练过程

1) 初始化：Ωo、Ωs、θo和θs；

2) 循环

3)     for k = 1, …,K

4)          for t = 0, …,T

5)             if t = 0 then

6)                  计算卸载成本C (s (k-1,0) ,u (k-1) )   
                              并存储wo(k -1)在Ωo中；

7)                  从Ωo随机抽样一批经验组合；

8)                  计算经验yo值并根据式(13)和式(14)  

                              更新θo；

9)                  基于 ϵ-贪婪策略选择 u (k )并执行   

                              动作观察成本;

10)             else

11)                 if t = 1 then

12)                    ws(k -1,T )在Ωs 中并从Ωs 随机  

                                  抽样一批经验组合;

13)                    计算经验 ys 值并根据式(15)和   

                                  式(16)更新θs;

14)                 end if

15)                    基于 ϵ-贪婪策略选择 dk(t )并执   

                                 行动作观察成本和下一步状态；

16)                 if 1 ≤ t < T then

17)                    存储ws(k,t )在Ωs中并随机抽样     

                                  一批经验组合；

18)                    计算经验 ys 值并根据式(15)和    

                                  式(16)更新θs；

19)                 end if

20)             end if

21)         end for

22)     end for

3　仿真结果与分析

本文使用Python 3.8仿真验证所提MDP策略和

DRL策略。其中，DRL策略通过 TensorFlow实现

ANN，卸载ANN和调度ANN采用双隐层神经网络，

每个隐层包含 50个REU激活神经元。同时，2个

u(k)

s(k,0)

dk(t)

s(k,t)

�

Sink

**ws/,6*Ωo /,6*Ωs

2@D

<;/;L(θs)<;/;L(θo)

-?θo -?θs
ysyo

+,ANN?BANN

/2

2@D

**wo

图2　同步训练框架
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ANN设置相同的超参数，所有策略通过运行105帧

获取，如表1所示。此外，本文评估了3种卸载策略

和一种贪婪调度策略的性能。对于贪婪调度策略，

选择最大化AoI减去每个时隙中的加权能耗的传感

节点进行调度，同时考虑 2 种在线联合算法，即

EG策略和RRG策略。

图3和图4显示了由MDP策略和DRL策略产生

的随着权重因子βi增加导致的平均能耗和平均AoI

的变化。参数设置为权重因子 βi ∈ {0,5,10,…,30}、
T =  4、λi = 0.8、ĝi = 10、Li = 3以及 ci = i。在 2种

策略下，平均能耗随着权重因子 βi的增加而减少，

平均 AoI 随着权重因子 βi 的增加而增加。这表明

频繁地对传感节点进行调度可以降低系统的AoI，

但也意味着更多的能耗，因此在 AoI 和能耗之间

存在折中。 

图 5 比较了 WBAN 系统在不同权重因子

βi ∈ {0,5,10,…,30}下各策略的AoI和能耗平均加权

和，参数设置为 T =  4、λi = 0.8、 ĝi = 10、Li = 3

和 ci = i。结果表明，DRL策略的性能接近MDP策

略并优于其他策略。此外，在所有策略中，AoI和

能耗平均加权和随着权重因子βi的增加而增加。这

是因为βi的增加意味着能耗权重提升而AoI权重保

持不变，从而导致加权和增加。 

图6评估了不同帧长（每帧时隙数）下各策略的

性能，参数设置为T ∈ {4,5,…,8}、βi = 40、c1 = 1、c2 =

c3 = 3、L1 = L3 = 2、L2 = 3、ĝi = 20、λ1 = 0.7、λ2 =

0.8和λ3 = 0.9。由于DRL策略充分考虑了帧长对决策的

影响，其性能优于在线策略并与MDP策略性能接近。

此外，MDP策略和DRL策略的结果并不随着帧长的增

加而单调变化。这是因为虽然帧长的增加提高了每个传

感节点被调度的机会，但也减少了更新生成的频率。
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图3　权重因子对平均能耗的影响
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图4　权重因子对平均AoI的影响

  表1　 仿真参数

参数

接收更新帧数量gi(1)
计算功率el

i /mW

传输功率 er
i /mW

每帧时隙数 T

权重因子 βi

传感节点 i

损失因子 p

学习率 r

初始状态 ε

帧数量 K

匹配大小

回放内存大小

值

1

0.3

1

4~8

{0,5,10,…,30}

{2,3,…,6}

0.95

0.0001

0.5

1 × 106

32

2 000
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图5　权重因子对AoI和能耗平均加权和的影响
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图 7 展示了随着传感节点数量增加，各策略

AoI 和能耗平均加权和的变化情况，其中 ，

M ∈ {2,3,…,6}， T =  7， βi = 30， ĝi = 30， λi 从

0.5 ~ 0.9中随机选取，ci和Li从{ 2,3,4,5 }中随机选

取。MDP策略的高度复杂性使其随着系统规模的

增大而难以求解，而DRL策略在性能上优于其他

策略。随着传感节点数量的增加，AoI和能耗平均

加权和也增加，这是因为传感节点数量的增加减少

了每个传感节点被调度的机会，从而导致平均AoI

的值更大。

图 8 显 示 了 在 M = 3、 T =  4、 λi = 0.8、

ĝi = 10、Li = 3、ci = i 和 βi = 10 的条件下，MDP

策略和DRL策略下AoI和能耗平均加权和的收敛性

能。从图 8中可以看出，DRL策略在训练约 380 s

后开始趋于收敛，而MDP策略则需要约800 s才能

达到收敛。这主要是因为MDP策略的状态空间非

常庞大，需要花费大量时间来迭代计算每个状态的

值函数。此外，由于系统具有多数据包和多时隙的

特点，MDP策略在早期训练阶段优先选择了能耗

最小的卸载模式和调度策略，使图 8中MDP策略

下初始时间段的加权和值保持不变。MDP策略需

要通过迭代计算 2MT∏
i = 1

M

ĝi ( )Li + 1 个状态值。当传

感节点数量较多时，由于维数灾难的影响，MDP

策略将变得难以实现。相比之下，DRL策略适用

于大规模系统，通过人工神经网络逼近函数值，从

而有效减轻维数灾难的问题。仿真结果表明，DRL

策略在系统中的表现优于MDP策略，且收敛速度

更快。

4　结束语

本文研究了一种在WBAN系统中信息年龄和

能耗联合优化的卸载和调度策略。通过考虑最小化

AoI和能耗平均加权和来建立卸载和调度模型，并

将这一问题形式化为一种离散时间马尔可夫决策过

程来解决，同时本文设计了一种基于深度强化学习

的策略以降低维数灾难和计算复杂度。仿真结果表

明，所提策略表现出良好的性能。在未来的研究

中，笔者将进一步探讨具有时变通道的卸载和调度

策略以适应更为复杂的通信环境。
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