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摘   要：针对计算、能量和内存资源受限的矿山物联网设备和大量时延敏感型计算任务需求的智慧矿山场景，该

文提出一种能量收集(EH)辅助的矿山物联网智能计算卸载方法。通过采用移动边缘计算(MEC)技术协助矿山物联

网设备任务计算，同时利用能量收集技术为能量受限的矿山物联网设备供电。基于Q-learning的智能计算卸载机

制实现在不可精确获取矿井系统模型的情况下动态探索最优计算卸载策略。此外，为处理复杂矿井环境下的维度

灾难问题并减小策略离散化导致的离散化误差，该文还提出一种基于深度确定性策略梯度(DDPG)的计算卸载机

制来进一步提高井下任务计算卸载性能。理论分析与仿真结果表明所提机制可降低系统的能量损耗、计算时延和

任务处理失败率，有助于保障矿山物联网的安全和高效生产。
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Abstract: This paper proposes an Energy Harvesting (EH)-assisted mining IoT intelligent computation

offloading method for the mine IoT device with limited computing, energy, and memory resources and smart

mining scenario with a large number of latency-sensitive computation tasks. Mobile Edge Computing (MEC)

technology is used to assist task computing of mine IoT devices, and EH technology is investigated to power

energy-constrained mine IoT devices. The intelligent computation offloading mechanism based on Q-learning

can dynamically explore and optimize computation offloading policy under the condition of an unknown precise

mine system model. In addition, a computation offloading mechanism based on Deep Deterministic Policy

Gradient (DDPG) is proposed. The curse of dimensionality in complex mining scenarios is resolved, the

discretization error caused by policy discretization is reduced, and the computation offloading performance is

further improved. Theoretical analysis and simulation results verify that the proposed mechanism can reduce

energy consumption, computing delays, and task failure rate. This helps ensure safety and improve the
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production efficiency of IoT in mining.
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1    引言

为推进智慧矿山建设，实现矿山生产自动化、

信息化和智能化，需要对矿山物联网中数据密集且

时延敏感的计算任务进行及时处理和分析 [1 ]。然

而，一般情况下，矿山物联网设备计算、能量和内

存资源受限[2]。因此，针对智慧矿山建设需求的高

效任务计算卸载方法亟待研究。

移动边缘计算 (Mobile Edge Computing,

MEC) 技术利用边缘服务器的计算、缓存和能量资

源将矿山物联网设备产生的计算任务卸载至边缘端

协助处理以降低计算时延和能耗，甚至提高智慧矿

山的安全性[3,4]。Porambage等人[5]展开一项全面调

查，介绍了MEC技术在不同物联网系统中的应

用，并阐明了该技术可改善物联网性能。在工业物

联网等场景，可以利用边缘计算技术有效地解决设

备终端计算能力不足的问题，在靠近用户的边缘上

提供满意的服务质量和灵活的计算资源[6]。采用智

能计算卸载框架将单个物联网设备上的计算任务卸

载到多个边缘服务器上，并对任务分配以及CPU

频率进行联合优化，可最大限度地减少执行延迟和

能耗[7]。本工作针对矿山物联网中丰富特殊的计算

任务需求[8]，如实时检测甲烷浓度的时延敏感型计

算任务、采煤工作面高效运行大量感知参数处理的

数据密集型任务以及火灾/爆炸警报的生命保障型

任务，运用MEC技术实现矿山物联网的高效任务

处理和性能优化。

传统物联网系统利用电网供电必然导致大量的

碳排放，这不符合节能减排的需求。在智慧矿山生

产过程中，挖掘使用能量收集(Energy Harvesting,

EH)技术，将井下可再生能源(包括风能[9]、无线射

频信号能量[10]和机械能[11]等)作为绿色供电来源，

这是响应国家倡导的“碳中和、碳达峰”目标的有

效举措，可解决矿用电池不易更换的难题[9]，也可

极大地提高井下工作生产的安全性。此外，将EH

技术运用到边缘计算系统中，有助于实现可持续的

任务计算效益。Sun等人[12]提出一种基于差分进化

算法的能量收集和任务计算优化方案，该方案不仅

优化效率高和能耗低，而且能有效缓解微型设备的

能源短缺问题，延长设备的使用寿命。因此，本文

采用EH技术辅助矿山物联网设备供电，以提高任

务计算效益并延长设备使用寿命。

矿山物联网中井下通信环境相比于地面更加复

杂多变，严重的非视距通信场景导致边缘覆盖困难；

此外，井下还存在无线信号衰落严重、传输距离受

限等突出问题[13]。因此，本文考虑在矿山物联网设

备近端布置多个边缘服务器提供视距通信且增强覆

盖范围，并设计一对多的矿井MEC网络架构，即

由一个矿山物联网设备和M个井下边缘服务器组成

的矿井MEC网络。此外，由于井下导致信号衰落

的因素复杂多变、移动设备遮挡信号视距传输、多

径衰落效应十分严重，目前尚欠缺针对复杂环境的

无线通信理论来精确刻画井下通信模型。因此，传

统的优化理论无法解决矿井下的计算卸载策略选择

问题。本文将矿山物联网设备的计算卸载过程建模

为马尔可夫决策过程 (Markov Decision Process,
MDP)[14]，利用强化学习(Reinforcement Learning,
RL)算法可在不了解系统模型的情况下，根据上一

个时隙中每条边缘链路的无线信道带宽、预测的

EH再生能量和当前物联网设备的电池电量选择计

算卸载策略(即选择边缘服务器和计算任务的卸载

率)。通过与环境不断交互，矿山物联网设备可自

适应复杂环境在动态试错中探索最优的计算卸载策

略并获得最优长期效益。

综上所述，本文提出了融合能量收集和强化学

习的智能计算卸载机制，建立井下一对多MEC网
络模型，对能耗、时延和任务失败等问题进行具体

分析。本文首先提出了一种基于RL—Q-learning算
法的智能计算卸载机制，矿山物联网设备作为智能

体在不能精确获取井下系统模型的情况下动态探索

最优计算卸载策略。但是，传统的强化学习技术面

临维度灾难问题，当动作状态空间很大时，Q-learning
算法的计算效率会大大降低。并且计算卸载率是连

续的策略空间，Q-learning算法需先将该策略离散

化才可进行学习。因此，本文还提出了一种基于深

度确定性策略梯度算法(Deep Deterministic Policy
Gradient, DDPG)的计算卸载机制，可实现在连续

空间内选择计算卸载策略，减小离散化误差[15]。再

者，利用卷积神经网络解决了维度灾难问题，能够

更好地捕获井下环境特征，进一步优化计算卸载策

略选择，提升系统性能。仿真结果表明所提机制可

减少能量损耗、降低计算时延和任务计算失败率，

提高计算卸载效益。 

2    系统模型

M图1给出了由一个矿山物联网设备和 个井下
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k R(k)

边缘服务器组成的矿井MEC网络架构。矿山物联

网设备为井下多种传感设备，如巷道巡检机器人、

煤炭采掘机和采煤工人安全头盔等。这些设备将产

生的计算任务卸载至边缘服务器以协助任务处理。

矿山物联网设备配备了射频能量采集器、风力涡轮

机等储能元件和EH组件，利用能量收集技术产生

电能。物联网设备既可以在本地处理计算任务，也

可以将部分或全部任务卸载至井下边缘服务器。另

外，任务处理的最小时间单位为时隙，假设物联网

设备在第 个时隙生成 Mbit的计算任务数据量。 

2.1  移动边缘计算卸载模型

M

Bi
(k) 1 ≤ i ≤M

k i

R(k)x(k)

x(k)(0 ≤ x(k) ≤ 1) x(k) = 0

x(k) = 1

0 ≤ x(k) ≤ 1 R(k)x(k)

i (1− x(k))R(k)

k

a(k) = [i(k), x(k)] ∈ A A

个边缘服务器部署在矿山物联网设备可视距

通信的范围内。物联网设备至边缘服务器的无线信

道链路带宽为 ，其中 。物联网设备

在时隙 内选择信道较好的井下边缘服务器 并将

Mbit计算任务量卸载至该服务器，其中

为卸载率。具体来说，当

时，物联网设备本地处理全部计算任务；当

时，设备将所有计算任务卸载到边缘服务器；当

时，该设备将 Mbit数据卸载至

井下边缘服务器 ，剩余的  Mbit数据

在本地处理。于是，矿山物联网设备在时隙 内选

择卸载策略 ，其中 表示所有

可能的计算卸载策略集合。

N

(1− x(k))R(k)N f

S1 = N/f

e0

T
(k)
0 E

(k)
0

矿山物联网设备的CPU用作本地计算，处理

1 Mbit数据需要 个CPU周期，则本地计算需要

个CPU周期，CPU周期频率为 ，

用 表示本地计算1 Mbit数据所需的时

间。 表示物联网设备本地处理1 bit数据消耗的能

量。 和 分别表示本地计算的时延和能耗，

表达式为

T
(k)
0 =

(
1− x(k)

)
R(k)S1 (1)

E
(k)
0 =

(
1− x(k)

)
R(k)e0 (2)

B

Bi
(k) k

R(k)x(k) i S2

S1 ≫ S2

P T
(k)
1 E

(k)
1

由于动态复杂矿井环境下的无线信道状态信息

难以精确获取，本文将信道带宽 建模成马尔可夫

链[16]，并用来简化和表征信号传输速率。矿山物联

网设备通过带宽为 的无线信道，在时隙 内卸

载 bit计算任务至边缘服务器 。 表示井下

边缘服务器计算1 Mbit数据所需的时间，且有

，表明边缘服务器具有更强的计算处理能

力。 为物联网设备的发射功率。 和 分别

表示任务卸载产生的时延和能耗，表达式为

T
(k)
1 =

R(k)x(k)

B
(k)
i

+R(k)x(k)S2 (3)

E
(k)
1 =

R(k)x(k)P

B
(k)
i

(4)
 

2.2  能量收集与电池模型

矿山物联网设备使用EH技术，捕获井下可再

生能源(包括风能、无线环境中的射频信号、机械

能等)作为绿色供电能源。EH技术配合电池充电，

来补给物联网设备计算任务的电量需求。

k g(k)

E(k) = (E
(k)
0 + E

(k)
1 )

b(k) b(k+1)

令时隙 内收集的能量为 ，且本地计算和计

算卸载的总能量损耗为 。电池

电量表示为 ,  则表示获取EH产能后下一时

刻的电池电量，其表达式为

b(k+1) = max
{
b(k) − E(k) + g(k), 0

}
(5)

k

本文以无线信道中的射频信号能量为例对EH
过程建模[17]，在时隙 内EH产能为

g(k) = νη(k)(d(k))−τ
G (6)

 

 
图 1 矿山物联网中的MEC架构
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G

ν ∈ (0, 1)

η(k)

d(k)

k

τ ≥ 2

g(k)

其中， 表示矿山物联网设备上的天线部分和射频

能量发射器天线的联合增益； 表示井下再

生能源的转换效率，由于井下无线信道条件较差，

能源转换效率相对地面场景较低； 表示矿山物

联网设备上EH模块的传输功率； 代表在时隙

内EH模块和对应射频能量发射器之间的距离；

表示再生能量传输过程中的路径损耗因子。

此外，在动态复杂矿井环境下，根据文献[18]中模

型评估实际产能 并用马尔可夫链模型表示其产

能随时间的变化。 

2.3  问题描述

针对矿山物联网中大量且特殊的计算任务需求，

并充分考虑矿山特殊通信环境对物联网智能计算卸

载的影响，本文构建EH辅助的一对多矿井MEC网

络框架，实现矿山物联网的智能计算卸载。此外，

为了充分满足矿山物联网应用中特殊任务处理的服

务质量需求，本文设计了由任务共享收益、能量损

耗、计算时延和任务失败损失共同组成的目标效益

函数。再者，考虑到动态复杂矿井环境中的无线通

信模型无法精确获取，传统的优化理论无法解决矿

井下的计算卸载策略选择问题，研究基于强化学习

的动态计算卸载机制，最大化系统的长期折扣累计

效益，提升矿山物联网智能计算卸载性能。 

3    基于Q-learning的矿山物联网计算卸载
机制

a(k) = [i(k), x(k)] s(k) s(k) =

[B
(k−1)
1 , ..., B(k−1)

M , g(k), b(k)]

矿山物联网设备的下一时刻系统状态仅依赖于

当前时刻的状态和计算卸载策略，而与过去的历史

情况无关；因此，动态计算卸载过程可以看作一个

MDP过程。于是，本文首先采用RL技术Q-learning，

提出了基于Q-learning的矿山物联网智能计算卸载

机制，记为RLOM。矿山物联网设备作为学习智能

体可在不精确获取MEC模型、能耗模型和计算时

延模型的情况下根据系统状态动态探索计算卸载策

略 。其中，系统状态 ，即

，由物联网设备到边缘服

务器的无线信道带宽、EH产能和电池电量组成。

Bi
(k)

R(k)x(k) i

T
(k)
1

T
(k)
0

矿山物联网设备通过带宽为 的无线信道将

bit计算任务卸载至边缘服务器 ，产生的传

输和任务计算总时延 如式(3)所示。由于计算任

务被卸载至边缘服务器处理，物联网设备不仅可得

到任务共享收益，而且可降低任务传输至云端的损

耗以及本地无法处理的任务失败率。此外，设备本

地处理部分任务时产生的任务计算时延 如式(1)

所示。物联网设备评估效益时，对任务共享收益、

时延、能耗与任务失败率进行综合衡量。其中，由

T (k) = max(T (k)
1 , T

(k)
0 )

E(k) = (E
(k)
0 + E

(k)
1 ) I(b(k+1) = 0)

I(b(k+1) = 0)

θx

于本地和卸载处理计算任务同时进行，那么执行部

分卸载方案时的总时延为本地处理时延与卸载时延

的较大值，即MEC卸载模型总的计算时延定义为

；根据式(2)和式(4)，总的能

量损耗为 。指示函数

表示任务能否成功处理：若 中函数体

不成立时函数值为0，表示电量充足任务可成功处

理；反之，则表示任务因电量不足而处理失败。因

此，效益函数可用如下分段函数表示(其中 作为

各项指标的权重值)：

U (k)

=

{
θ0x

(k)R(k) − θ1E
(k) − θ2T

(k), I(b(k+1) = 0) = 0

−θ1E(k) − θ2T
(k) − θ3, I(b(k+1) = 0) = 1

(7)

I(b(k+1) = 0) = 0

θ0x
(k)R(k) I(b(k+1) = 0) = 1

E(k)

T (k)

由式(7)可见，当 时，矿山物

联网设备将计算任务卸载至边缘服务器，可降低资

源有限的矿山物联网设备的任务处理负担，得到任

务共享收益 。当 时，计

算任务因电量不足而处理失败，无任务共享收益。

但是，在这个过程中产生了相应的能量损耗 和

计算时延 ，并且效益函数也由于计算任务处理

失败而降低。

s(k) ε-greedy

a(k)

i U (k) s(k+1)

Q(s(k),a(k))

矿山物联网设备在状态 下基于 选择

计算卸载策略 ，将计算任务卸载至边缘服务器

，得到效益 ，并进入下一个状态 。Q值

表示井下MEC系统的每个计算卸载动

作-状态对的长期期望折扣效益值，Q值在每个时

隙内通过贝尔曼方程完成迭代更新，具体为

Q(s(k),a(k))← (1− α)Q(s(k),a(k))

+ α(U (k) + γmax
a′∈A

Q(a′, s(k+1))) (8)

α ∈ (0, 1]

γ ∈ [0, 1] γ

其中，学习率 表示当前Q值所占权重；折扣因

子 表示未来效益的衰减。 越小表示物联网设

备越重视当前的效益，而忽略未来长期效益。基于

Q-learning的计算卸载机制的核心步骤如算法1所示。 

4    基于DDPG的矿山物联网计算卸载机制

在智慧矿山建设的大背景下，矿山物联网环境

更加复杂，使用传统的强化学习如Q-learning算法

存在维度灾难。再者，实际的计算卸载策略空间为

高维且连续的向量。第3节提出的RLOM机制需要

将计算卸载策略离散化，这将不可避免地导致离散

化误差，使得最终的学习结果并非真实最优。为了

能够解决复杂矿山物联网环境下的维度灾难问题并

更好地处理连续计算卸载策略空间的策略选择问

题，满足井下计算密集型和时延敏感型任务的快速
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计算需求，本文提出了一种基于DDPG的计算卸载

机制，记为DDRLOM。

a(k) = µ(s(k); ξ)

s(k)

a(k)

DDRLOM机制结合了深度强化学习DQN和
Actor-Critic算法来处理矿山物联网设备的高维且

连续的计算卸载策略选择问题。该机制采用深度神

经网络(Deep Neural Network, DNN)压缩系统的

状态空间，解决维度灾难问题[19,20]，并且可更好地

捕获井下环境特征，进一步优化计算卸载策略选

择，提升矿山物联网的任务计算卸载性能。此外，

DNN作为非线性拟合器，拟合高维且连续的计算

卸载策略与Q值以加快学习速度；然后，利用一个

参数化的动作价值函数 进行计算卸

载策略选择，提高算法对连续动作空间的处理能

力，该动作函数实现给定输入系统状态 ，输出

一个最优的计算卸载策略 。

ξ2

N

如图2所示，DDRLOM机制采用Actor-Crit-
ic架构体系，包含4个神经网络，即Actor网络和

Critic网络；Target Actor网络和Target Critic网
络。其中，Actor网络对应网络参数为 将当前系

统状态作为输入，输出计算卸载策略，即选择协助

计算的边缘服务器和矿山物联网设备的卸载率。为

了使模型更有效地更新网络参数和实现优化的收敛

效果，增加算法的探索能力，在计算卸载策略选择

时增加了OU(Ornstein-Hollenbeck)过程[15]即噪声

函数 ，加入扰动噪声后的计算策略生成如式(9)

a(k) = µ
(
s(k)|ξ2(k)

)
+N (9)

ξ1

Q(s(k),a(k))

Critic网络对应网络参数为 ，作为价值网络给出

逼近状态动作对的值函数 ，从而提供优

化的梯度信息，帮助Actor网络采取更好的策略。

算法1 基于Q-learning的计算卸载机制

α γ B0
1 ,

..., B0
M g(1) b0　初始化系统参数 ,  ,   , ,  ；设置学习迭代次数

k = 1, 2, 3, ...　1: For  do

g(k) b(k) B
(k−1)
1 , ..., B(k−1)

M　2: 　　预测能量收集的产能 ，观察得到 和

s(k) = [B
(k−1)
1 , ..., B(k−1)

M , g(k), b(k)]　3: 　　得到状态

ε - greedy a(k) = [i(k), x(k)] R(k)x(k) i　4: 　　基于 选择计算卸载策略 ，并卸载任务量 至边缘服务器

b(k+1) = max{b(k) − E(k) + g(k), 0} E(k) T (k) I(b(k+1) = 0)　5: 　　与环境交互，得到电量变化 ，计算评估 ,  和

U(k) Q(s(k),a(k))　6: 　　通过式(7)获得效益 ，通过式(8)更新Q值

　7: End

 

 
图 2 基于DDPG的计算卸载机制(DDRLOM)框架
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s(k) µ(s(k)|ξ2(k))
µ(s(k)|ξ2(k))

N a(k)

i(k) x(k)

s(k) a(k)

U (k)

s(k+1) (s(k),a(k), U (k),

s(k+1))

DDRLOM机制的策略选择过程中，Actor网络

基于当前输入的状态 输出确定性动作 ，

矿山物联网设备基于 和OU过程采样得

到的噪声 选择计算卸载策略 ，即选择对应的

边缘服务器 和卸载率 。矿山物联网设备执行

当前状态 下的卸载策略 后，通过式(7)评估

系统效益值 ，并获得下一时刻的系统状态

，上述元素组成计算卸载经验

存储到经验池。

Z (sh,ah, Uh, sh+1), h ∈ [1, Z]

sh+1

ah+1

sh+1 ah+1

Q(sh+1,ah+1; ξ1
′)

Q(sh,ah; ξ1)

yh Q(sh,ah|ξ1)

ξ1

基于经验回放技术，矿山物联网设备从经验池

中随机采样 组 计算卸

载经验。Target Actor网络根据输入的 估计得

出下一个时隙的卸载策略 。接着Target Crit-
ic网络由输入的 和 输出下一个系统状态下

的 ，同时Critic网络输出当前系统

状态下的 。利用Adam优化器作为梯度

下降算法，使Q估计值 与Q真实值 之

间的均方误差达到最小，从而更新Critic网络参数

，具体公式为

yh = Eξ1′
[
U + γmaxa∈AQ(sh+1,ah+1; ξ1

′),ah

]
(10)

ξ1 ← ξ1 − α1

∂

(
1

Z

Z∑
h=1

(yh −Q(sh,ah|ξ1))2
)

∂ξ1
(11)

ξ2

此外，通过随机梯度下降(Stochastic Gradient Des-
cent, SGD)[15]算法来更新Actor网络参数 ，具体为

ξ2 ← ξ2 −
α2

Z

Z∑
h=1

∇aQ(sh,ah|ξ1)∇ξ2µ(sh|ξ2) (12)

ξ1
′, ξ2

′ κ(κ≪ 1)

另外，对应的两个Target网络可以提高算法的

稳定性[21]，其参数 则以学习率 进行

软更新来放慢对两个Online网络的追踪速度，具体

软更新过程如下：

ξ1
′ = κξ1 +(1−κ)ξ1

′and ξ2
′ = κξ2 +(1−κ)ξ2

′ (13)

基于DDPG的计算卸载机制的核心步骤如算法2所示。 

5    理论分析

k

本节分析3种典型场景下的静态计算卸载策略，

从理论上推导并证明了不同条件下的最优卸载策略

选择及其效益函数的理论界，以指导基于RL的计

算卸载机制的学习参数设置和环境配置。下述分析

中假设计算卸载策略选择和状态更新均在一个时隙

内完成，故省略时隙 。 

5.1  计算任务部分卸载到边缘服务器处理

i∗ Bmin
′ ≤ Bi∗

≤ Bmax

定理1　当矿山物联网设备至无线信道状态最

好的边缘服务器 的信道状态一般，即

时，其中：

Bmax =
θ1P + θ2

θ0 + θ1e0 − θ2S2
(14)

B′
min =max

{
θ1P

θ0 + θ1e0 + θ2S1
,

R(e0 + S1P )− (b+ g)

S1(b+ g)

}
(15)

i∗ i∗ =

argmax1≤i≤MBi

a∗ = [i∗, S1Bi∗/(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)]g(k)

矿山物联网设备将生成的计算任务量部分卸载至无

线信道带宽最大的边缘服务器 处理，

，其余在本地处理。此时，最优计算

卸载策略为 ，

矿山物联网设备的效益、能量损耗和计算时延分别为

U = θ0R
S1Bi∗

(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)

− θ1R
e0(1 + S2Bi∗) + S1P

(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)

− θ2R
S1 + S1S2Bi∗

(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)
(16)

E = R
e0(1 + S2Bi∗) + S1P

(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)
(17)

算法2　基于DDPG的计算卸载机制

α λ ξ1 ξ2 Z κ N　初始化学习参数 , , , , , ; OU噪声 的参数；设置学习迭代次数

g(k) b(k) B
(k−1)
1 , ..., B(k−1)

M s(k) = [B
(k−1)
1 , ..., B(k−1)

M , g(k), b(k)]　1: 观测得到 ,  ,  ，组成状态

k = 1, 2, 3, ...　2: For   do

s(k) N a(k) = µ(s(k)|ξ2(k)) +N　3: 　　基于状态 输出确定性动作，加入噪声 后，产生卸载策略

R(k)x(k) i s(k+1) U(k)　4: 　　卸载任务量 至边缘服务器 ，评估得到 和

(s(k),a(k), U(k), s(k+1))　5: 　　将 存入经验池

Z (sh, ah, Uh, sh+1), h ∈ [1, Z]　6: 　　从经验池中抽取 组学习经验 ，更新网络参数

ξ1 ξ2　7: 　　由式(10)和式(11)更新Critic网络参数 ，由式(12)更新Actor网络参数

ξ1
′, ξ2

′
　8: 　　由式(13)对Target网络参数 进行软更新

s(k) = s(k+1)　9: 　　

　10: End for
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T = R
S1 + S1S2Bi∗

(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)
(18)

θ0x
(k)

R(k) − θ1E
(k) − θ2T

(k) > −θ1E(k) − θ2T
(k) − θ3

I(b(k+1) = 0) = 0 b(k) − E(k) + g(k)

≥ 0 B

证明　由式(7)可知，计算卸载策略的效益值

因任务成功处理而获得计算任务共享收益，即

成

立，那么，若 ，即

。代入运算得到 的范围为

B ≥ R(e0 + S1P )− (b+ g)

S1(b+ g)
(19)

U在该条件下得到的效益函数 较大，表达式为

U(x) =xRθ0 −Rθ1

[
(1− x)e0 +

xP

B

]
−Rθ2 max

{
(1− x)S1,

x

B
+ xS2

}
(20)

其单调性分析如式(21)

∂U

∂x

=


Rθ0−Rθ1

(
−e0+

P

B

)
+Rθ2S1, x <

BS1

1+BS1+BS2

Rθ0 −Rθ1

(
−e0+

P

B

)
−Rθ2

(
1

B
+ S2

)
, other

(21)

x < BS1/(1 +BS1 +BS2) ∂U/∂x

∂U/∂x ≥ 0

U x x ≥ BS1/(1 +BS1 +BS2)

∂U/∂x ∂U/∂x < 0

U x ∂U/∂x

B

当 时，若 最小值大

于等于0，那么 在该范围内恒成立，此

时 关于 单调递增。当

时，若 最大值小于0，那么 在该范

围内恒成立，此时 关于 单调递减。由于

关于 单调递增，根据式(21)有：

∂U/∂x ≥ 0，x < BS1/(1 +BS1 +BS2)

Bmin = θ1P/(θ0 + θ1e0 + θ2S1)

由 ，得

；

∂U/∂x < 0，x ≥ BS1/(1 +BS1 +BS2)

Bmax = (θ1P + θ2)/(θ0 + θ1e0 − θ2S2)

由 ，得

。因此可得下式：

θ1P

θ0 + θ1e0 + θ2S1
≤ B <

θ1P + θ2
θ0 + θ1e0 − θ2S2

(22)

U x∗综合式(20)、式(21)和式(22)得到 在 处取最

大值，且

x∗ =
Bi∗S1

1 +Bi∗S1 +Bi∗S2
, x∗ ∈ (0, 1) (23)

x∗ Bi∗

x U i∗ =

argmax1≤i≤MBi

由式(23)得 的取值关于 单调递增，当带宽值最

大时，取得的 值对应最大的 值，即  
得证。接着对带宽的限定条件取交

集可得式(15)。
Bmin

′ ≤ B ≤ Bmax

i∗ =

argmax1≤i≤MBi U

a∗ = [i∗, S1Bi∗/(S1Bi∗ + S2Bi∗ + 1)]

式(23)表明在 范围内，矿山

物联网设备通过强化学习算法不断试错，当 
时矿山物联网的效益值 在采取最

佳卸载策略 时达

到最大值，同时获得系统最优性能如式(16)—式(18)
所示。 证毕

R

当物联网设备到边缘服务器的无线信道状态一

般时，物联网设备本地处理部分计算任务，并将剩

余的计算任务卸载给边缘服务器，以权衡能耗和时

延，从而使其效益最大化如式(16)所示。此时，能

量损耗和计算时延与生成的任务大小 正相关，如

式(17)和式(18)所示。 

5.2  计算任务全部卸载至边缘服务器处理

i∗ Bi∗ ≥ B′
max

定理2　当矿山物联网设备至无线信道状态最

好的边缘服务器 的信道状态良好，即 ，

其中

B′
max =max

{
θ1P + θ2

θ0 + θ1e0 − θ2S2
,

R(e0 + S1P )− (b+ g)

S1(b+ g)

}
(24)

i∗ i∗ =

argmax1≤i≤MBi

a∗ = [i∗, 1]

时，矿山物联网设备将生成的任务全部卸载至无

线信道状态最好的边缘服务器 处理，

，矿山物联网设备的最佳计算卸载

策略为 。此时，物联网设备的效益、能

量损耗和计算时延分别为

U = θ0R−R
θ1P

Bi∗
−R

(
θ2
Bi∗

+ S2

)
(25)

E = R
P

Bi∗
(26)

T = R

(
1

Bi∗
+ S2

)
(27)

B ≥ B′
max

∂U/∂x > 0

B ≥ Bmax
′ U x

证明　当 时，证明过程类似定理1，

在式(24)成立的条件下，由式(22)可得

恒成立，即 时 关于 单调递增，所以

U(1) = θ0R−R
θ1P

Bi∗
−R

(
θ2
Bi∗

+ S2

)
≥ U(x) (28)

B ≥ B′
max

i∗ = argmax1≤i≤MBi

a∗ = [i∗, 1]

U(1)

式(28)表明矿山物联网设备的效益值随着

递增，且于 达到最大值。由

式(28)可知， 是该场景下的最佳计算卸载

策略，且矿山物联网设备获得最大效益值 ，同

时获得系统最优性能如式(25)—式(27)所示。 证毕

a∗ = [i∗, 1]

若矿山物联网设备与至少一个边缘服务器之间

的无线信道状态良好，那么物联网设备将所有计算

任务卸载至边缘服务器处理。此时，最佳计算卸载

策略为 ，可取得较高的计算任务共享收

益；此外，无线信道状态良好时，计算卸载过程中

的时延和能耗都较小，如式(26)和式(27)所示。 

5.3  计算任务全部本地处理

定理3　当矿山物联网设备至无线信道状态最
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i∗ Bi∗ ≤
B′′

min

好的边缘服务器 的信道状态较差，即

时，

Bmin
′′ = min

{
θ1P

θ0 + θ1e0 + θ2S1
,

R(e0 + S1P )− (b+ g)

S1(b+ g)

}
(29)

a∗ = [i∗, 0]

矿山物联网设备将生成的计算任务全部本地处

理，即最佳计算卸载策略为 。此时，物

联网设备的效益、能量损耗和计算时延分别为

U = −Rθ1e0 −Rθ2S1 (30)

E = Re0 (31)

T = RS1 (32)

Bi∗ ≤ Bmin
′′

∂U/∂x < 0 B∗
i ≤ B′′

min

U x

证明　由于 ，最佳的无线信道带宽

小于有效带宽最小范围值。在该条件下，由式(7)
和式(22)可得： 恒成立，即

时 关于 单调递减，所以

U(0) = −Rθ1e0 −Rθ2S1 ≥ U(x) (33)

a∗ = [i∗, 0]

式(33)表明矿山物联网设备的效益值在卸载率为0
时达到最大值。因此， 是矿山物联网设

备在该场景下的最佳卸载策略，同时获得系统最优

性能如式(30)—式(32)所示。 证毕

B B ≤ B′′
min

若无线信道状态较差，即式(3)和式(4)中无线

信道带宽 较小( )时，传输过程中的时延

和能耗较大。如式(33)所示，物联网设备将在本地

处理所有的计算任务，以避免任务卸载导致过大的

任务处理时延和能量消耗。 

6    仿真结果与分析

本节通过仿真验证所提方法的性能优势。仿真

中考虑矿井MEC系统包含3个边缘服务器和1个矿

山物联网设备。其中矿山物联网设备的EH产能由

无线射频能量转换而来，由于井下无线通信环境复

杂且信号衰落与地面相比更加严重，井下EH的平

均能量转换效率设置为0.3[22]。物联网设备上的电

池最大电量为1 000 mAh。边缘服务器的计算能力

更强[23]，量化体现如下，边缘服务器处理1 Mbit数
据所需要的时间为0.05 ms，而本地设备处理1 Mbit
数据所需要的时间为0.4 ms。根据防爆标准GB/T
3836.1—2021中无线射频信号的规定[24]，设置物联

网设备的发射功率为5.5W。

α = 0.001

γ = 0.9

在学习算法中，设置学习率 、折扣因

子 。表1列出了DDRLOM机制的超参数设

置。我们将能量损耗、计算时延和任务失败率作为

边缘计算卸载的各项性能指标，其中任务失败率定

义为失败的计算任务占总处理任务的比例。根据

θ0 = 15 θ1 = 4 θ2 = 5 θ3 = 7式(7)设定权重系数 ,  ,  ,  。

仿真评估选取了DRLO [18]和全本地处理方案Full
Local作为对比机制。 

6.1  不同计算卸载机制的收敛性能评估

图3给出了给定训练回合数下矿山物联网设备

采用不同计算卸载机制的收敛性能结果，其中最大

回合数为200，每回合最大时隙数为1 000。将不同

的智能计算卸载机制的收敛性能进行对比，可以看

出DDRLOM机制的性能优于RLOM机制。首先，

DDRLOM机制相比于RLOM机制具有更快的收敛

速度。例如，在相同的学习回合数下，DDRLOM
机制基本已经实现收敛，而RLOM机制的效益值仍

然呈现逐步上升趋势。这是因为DDRLOM机制通

过DNN压缩状态空间来加速学习过程，提高计算

卸载性能。此外，DDRLOM机制收敛后的计算卸

载效益也明显优于DRLO机制。例如，在第40回合

数处，DDRLOM机制的平均效益值比DRLO机制

约高24.6%。因为DDRLOM结合了DQN和Actor-
Critic架构来处理矿山物联网设备的连续高维计算

卸载策略，减小了离散误差，优化了计算卸载策略

选择。 

6.2  能量收集产能对计算卸载性能的影响

图4给出了矿井MEC系统中EH产能对计算任

务失败率的影响。可以明显看出，随着EH平均产

能的增加，矿山物联网设备的任务失败率显著降

低。例如，当平均收集产能从2.00 J增加到3.00 J
时，RLOM机制的任务失败率降低了52.5%。当平

表 1  DDRLOM机制的超参数设置

参数 数值

Actor/Critic学习率 0.000 1/0.002

折扣因子 0.9

OU噪声均值/标准差/均值回归速度 5/0.015/40

batch-size 64

激活函数 Leaky ReLU

卷积网络隐藏层数/隐藏的单元数 2层/32,16

 

 
图 3 不同智能计算卸载机制的收敛性能
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均收集产能为2.5 J时，DDRLOM机制比DRLO机
制的任务失败率约少99.9%。此外，在平均收集产

能大于2.75 J时DDRLOM机制的任务失败率几乎

达到0。 

6.3  边缘服务器计算能力对计算卸载性能的影响

S2 S2 ∈ [0.001, 0.025,

0.050, 0.075, 0.100]

T1

T1

T1

图5给出了矿井MEC系统中边缘服务器计算能

力对计算时延的影响。边缘服务器的处理能力用处

理1 Mbit所需要的时间 来衡量，

。如图5所示，由于Full Local方

案将计算任务全部本地处理不受 的变化而变化，

其他机制下矿山物联网设备的计算时延随着 的降

低而减小，且远远小于Full Local方案的时延。例

如，当 从0.1降低到0.001时，DDRLOM机制的计

算时延降低57.7%。 

6.4  任务量大小对计算卸载性能的影响

本工作对动态计算卸载中前3 000个时隙的平均

性能进行了评估，分析了计算卸载性能和总计算任

务量的关系。如图6所示，可以明显看出，随着矿

山MEC系统中计算任务量的增加，矿山物联网设

备的能量损耗、计算时延和任务失败率也在增加。

例如，当总计算任务量从4.2 Mbit增加到5.8 Mbit
时，采用Full Local的计算卸载方案平均性能指标

增加明显。当计算任务量为5 Mbit时，DDRLOM

机制相对于DRLO机制，能量损耗约降低14.2%，

计算时延约降低7.7%，任务失败率约降低30.9%。

可见，针对计算任务需求更强的矿山物联网环境，

采用DDRLOM机制可以在保证能耗、时延和任

务失败率都增加不多的前提下取得更好的计算卸载

性能。 

7    结束语

该文提出一种融合能量收集和强化学习技术的

矿山物联网智能计算卸载方法，以应对井下通信环

境复杂和设备资源受限的挑战，并提高计算密集和

时延敏感任务的计算效率。在不可精确获取井下系

统模型的情况下，针对计算能力较弱的矿山物联网

设备提出基于复杂度较低的Q-learning算法的RLOM
机制，实现动态探索最优计算卸载策略；此外，对

于复杂的矿山物联网场景下高维且连续的策略空间

问题，该文设计了基于DDPG的智能计算卸载机制

DDRLOM，减小了计算卸载策略选择过程中的离

散化误差，进一步优化计算卸载策略选择。针对3种
典型场景的静态计算卸载策略进行了理论分析，可

助于指导基于RL的智能计算卸载机制的学习参数

设置和环境配置。仿真结果表明，所提方法可提高

任务计算卸载性能，提升矿山物联网的安全性和生

 

 
图 4 能量收集产能对计算任务失败率的影响

 

 
图 5 边缘服务器计算能力对计算时延的影响

 

 
图 6 计算卸载的平均性能与计算任务量之间的关系
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产效率。针对复杂受限空间的矿井环境，引入智能

超表面辅助井下通信，完善井下无线通信理论并优

化智能计算卸载方法是下一步研究工作的重点，为

5G助力智慧矿山数字化转型提供有力支撑。
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