
 

 

抽水蓄能电站中基于边缘计算的任务卸载算法①

崔运进1,  江　帆2,  黄建德1,  阎　峻2,  赵　锋1

1(华东桐柏抽水蓄能发电有限责任公司, 杭州 310003)
2(国网新源控股有限公司, 北京 100761)
通讯作者: 崔运进, E-mail: 564523558@qq.com

摘　要: 为降低抽水蓄能电站中终端设备密集计算型任务的处理时延, 针对抽水蓄能电站的物联网体系, 提出了一

种基于边缘计算的任务卸载算法. 在该文方案中, 首先基于层次分析法对计算任务进行优先级划分, 并以终端能耗

为约束、以终端计算任务处理时延为优化目标建立卸载模型, 其次基于 Q学习算法 (Q-Learning, QL)探索系统的

状态转移信息, 以获取终端设备与边缘节点间的最佳卸载策略. 另外, 采用深度学习 ( Deep Learning, DL)的方法映

射状态与动作之间的关系, 避免算法迭代求解过程中的维度爆炸问题. 仿真结果表明, 本文提出的方法有效降低了

抽水蓄能电站的任务平均执行时延, 能够大幅提高抽水蓄能电站的生产作业及安全监测等工作的执行效率.
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Abstract: To reduce the delay of processing intensive computing tasks by terminal equipment in pumped storage power
stations , this paper proposes a task offloading algorithm based on edge computing for the Internet of Things (IoT) system
of pumped storage power stations. Firstly, the computing tasks are prioritized based on the analytic hierarchy process, and
an offloading model is built with the terminal energy consumption as the constraint and the processing delay of terminal
computing tasks as the optimization objective. Secondly, the Q-Learning (QL) algorithm is adopted to collect the state
transition information, in the hope to obtain the best offloading strategy between the terminal device and the edge node.
Finally, Deep Learning (DL) is used to map the relationship between states and actions to avoid a dimensional explosion
in the iterative solution of the algorithm. The simulation results show that the proposed method greatly reduces the
average delay of computing tasks and can greatly improve the execution efficiency of production operations and safety
monitoring associated with pumped storage power stations.
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截至 2020 年, 我国抽水蓄能电站装机规模将达

4000万千瓦[1]. 随着抽水蓄能电站规模的日益增大以

及新技术、新方法的逐步应用和成熟 , 为抽水蓄能

电站进一步实现智能化、自动化提供了需求背景和

技术基础 . 目前国内主要发电集团、设备制造商、

科研所等相关单位均进行了深入积极研究 , 并陆续
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建成实现了数据收集、控制调度、生产管理等较完

备的自动化体系[2]. 然而由于终端设备的算力存在不

足 , 导致抽水蓄能电站的物联网体系智能化程度不

高 . 云计算技术在一定程度上能够缓解终端设备计

算资源不够的问题 [3], 但是由于物理距离的限制, 云
计算技术会导致较高的任务处理时延. 为此, 边缘计

算模式应运而生 , 边缘计算可以满足相关应用场景

的低时延需求 [4]. 边缘计算的主要特点是将移动计

算、网络控制和存储迁移到网络边缘 , 以便在资源

有限的移动设备上实现计算密集型和延迟关键性应

用. 与云计算相比, 边缘计算可以实现更低延迟、移

动设备的能耗节省、上下文感知计算以及移动应用

隐私和安全的增强[5].
边缘计算技术包含计算卸载、资源管理、移动性

管理以及安全与隐私保护 4 个方面, 其中计算卸载是

将移动终端的计算任务卸载到边缘服务器上, 它是边

缘计算的关键环节[6]. 并且, 计算卸载是边缘服务器进

行数据处理的有效方式, 通过计算卸载策略实现数据

分流, 有效利用边缘服务器和本地计算资源, 增加数据

处理效率, 减少任务处理时延. 边缘计算技术通过计算

卸载算法对复杂的计算任务进行分配, 被分配后的数

据利用边缘附近计算资源而不是利用本地资源, 大大

减少了中心云的数据处理压力[7].
本文利用边缘计算的概念, 将边缘计算的理念应

用到抽水蓄能电站系统里, 提出一种基于边缘计算的

卸载算法. 首先, 针对终端设备不同的任务属性信息进

行优先级预处理, 在边缘控制器端基于深度 Q 网络制

定任务卸载决策, 然后将终端设备的计算任务迁移到

边缘服务器处进行处理, 以获得更低的任务处理时延,
并保证任务卸载决策的长期有效性, 从而大幅提高抽

水蓄能电站中数据处理相关工作的有效性与抽水蓄能

电站物联网管理体系的智能化程度. 

1   国内外研究现状

目前国内外大量研究者对边缘计算和深度 Q网络

进行了深入研究. 文献 [8]中作者提出了一种动态的端

边协同任务调度算法, 联合优化卸载过程中的执行时

延和传输能耗, 动态调整终端任务调度策略. 文献 [9]
中, 作者通过数值优化算法, 提供了任务卸载过程中的

最优解. 文献 [10] 针对计算任务无差别向边缘服务器

卸载的情况, 基于一维搜索算法提出最优卸载决策. 但

是对于动态变化的物联网环境来说, 文献 [9,10] 的卸

载决策不能保证长期有效性. 在文献 [11] 中提出了一

种基于 DQN 的多用户单小区计算卸载与资源分配算

法, 联合优化任务执行时延与能耗的加权和, 实现了任

务总成本的下降.
随着抽水蓄能电站规模的不断扩大以及物联网技

术的不断应用, 抽水蓄能电站正在进一步地向智能化

的体系转变. 文献 [12] 对泛在电力物联网下的抽水蓄

能电站智慧管理模式进行了思考, 其中泛在物联网提

出了全息感知、泛在连接、开放共享、融合创新的技

术路线, 对目前抽水蓄能电站的智能化发展进一步提

供了思路. 文献 [13] 提出一种多能耦合协同的新一代

抽水蓄能电站, 极大地增强了传统抽水蓄能电站的综

合效益性能. 文献 [14] 研究了关于抽水蓄能电站自动

化系统智能化发展, 分析了自动化系统框架的结构, 实
现将抽水蓄能电站各并联电力机组加以高度集成化、

互动化控制, 使其在智能电网中发挥更为显著的应用

效用. 文献 [15] 中基于国网新源控股有限公司正在建

设的物联网架构, 对智慧管控平台进一步提出了设想,
该平台建设并完善了信息采集、数据处理、智能分析

等功能, 形成了共享、互联的智能管控系统. 文献 [16]
针对能源管理, 信息管理和安全性等多个不同领域的

电网架构进行了分析, 同时对边云协同技术的应用进

行了全面调研, 论证了相应技术在这些领域的效性与

可靠性, 为智能电网的发展指明了方向. 文献 [17]将集

成信息系统引入抽水蓄能电站的生产管理中做出了尝

试, 并提出相应的技术方案,有效解决抽水蓄能电站的

生产管理任务. 文献 [18] 介绍了小型光伏抽水蓄能系

统的设计和频率控制, 提出了系统的双重用途和智能

控制方法. 其中储罐设计计算是针对传统用水进行的,
进行计算是为了预测每个设计情况下的发电量, 进而

在不同运行条件下, 采用非线性 PID 控制器和神经网

络进行频率控制. 

2   系统模型

本文所提出的系统模型应用于抽水蓄能电站生产

活动中, 该系统包含电站物联网终端设备及边缘设备.
在智能电网的应用场景中, 电网对抽水蓄能机组的安

全等级、响应方式及速度等提出了新的要求, 电站物

联网终端设备会产生各种各样的计算密集型任务. 如
果按照传统的方式将计算任务上传至云服务器, 会产
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生较大的处理时延, 影响电站的正常运转. 为优化处理

程序, 减小任务执行时延, 本文将计算任务卸载至边缘

服务器进行处理. 如图 1 所示, 该系统包含 3 个层面:
终端层, 边缘层和控制层. 其中, 终端层包含大量进行

数据采集任务的传感器以及对数据进行汇总的终端设

备, 边缘层为一组高计算性能的边缘服务器. 在该系统

架构中, 终端设备将收集的数据汇总并形成对应的计

算任务后, 由于受限与自身较弱的计算能力, 终端设备

会将最大容忍时延、计算复杂度、数据量大小等任务

属性信息上传至边缘控制器, 之后由边缘控制器制定

相应的卸载算法决定哪些终端设备的计算任务可以卸

载至边缘服务器.
 

...

生成
任务

生成
任务

生成
任务

H t°  ... H t°  ... H H H Ht°  t° t° t°......

短距离无线通信

分布在厂区的传感器节点

... ... ......

短距离无线通信

分布在厂区的传感器节点

核心网

基站 基站

MEC 控制器

MEC 服务器 MEC 服务器

终端 1 终端 2 终端 i

...

生成
任务

生成
任务

生成
任务

终端 1 终端 2 终端 i

 

图 1    多小区多MEC服务器系统模型
  

2.1   终端任务模型

K = {1,2, · · · ,k, · · · ,K}
E = {1,2, · · · ,e, · · · ,E}

Ci,k = (Vi,k,Di,k,Γi,k,Pi,k,e)

Vi,k

Di,k Γi,k

Pi,k Pi,k,e =

0 Pi,k = 1

f l
k

pe F = { fe,k |e ∈ E,k ∈ K}
K∑
k

fe,k ≤ fe fe,k > 0

本文假设抽水蓄能电站厂区的终端设备集合表示

为 , 边缘层的边缘服务器集合表

示为 , 第 k 个终端设备在第 i 个时

隙产生的计算任务表示为 , 其
中 表示任务的计算复杂度, 单位为比特/轮 (bit/cycle),

表示计算任务的数据量大小, 单位为比特 (bit), 
表示计算任务的最大可容忍时延, 其单位为毫秒 (ms),

为边缘控制器给该任务制定的卸载决策, 其中

表示本地执行,  表示计算任务被卸载至边缘服

务器 e 执行. 同时我们设定厂区的终端设备本地计算

能力为 , 单位为转/秒 (cycle/s). 边缘服务器的功率设

为 , 计算资源表示为 , 且满足约

束 , 其中 表示终端设备 k 卸载到边缘

服务器 e 后被分配的计算能力, 单位为转/秒 (cycle/s).
最后本文假设无论是在本地或者卸载执行, 计算任务

的相关属性信息保持不变, 一旦任务执行时延超过最

大容忍时延, 则将该次任务标记为执行失败. 

2.2   本地计算模型

Ci,k如果厂区的终端设备 k 选择本地执行任务 , 则
计算任务的本地执行时延可表示为:

T l
k =

E∑
e

(1−Pi,k,e)Di,k

f l
k

, ∀k ∈ K (1)

在本地计算中, 任务的执行速率可以表示为:

Rl =
f l
k

Di,k
(2)

α

同时由文献 [19] 可知, 若终端设备的能耗系数为

, 则终端设备 k 执行任务的能耗可以表示为:

El
k =

E∑
e

α(1−Pi,k,e)Di,k
(

f l
k

)2
, ∀k ∈ K (3)

 

2.3   卸载计算模型

若终端设备 k 采用卸载方式执行计算任务, 则该

过程可分为 3段: 任务上传、任务执行、执行结果下载.

Bk N0

首先在任务上传过程中, 本文将当前终端设备上

传带宽设定为 ,信道传输噪声设定为 , 无线信道增
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gk pk益设定为 , 终端设备发射功率为 , 则上传速率可表

示为:

RO = Bklog2

1+ pkgk

N0
Bk

K

 (4)

上传时延表示为:

T otrans
k =

E∑
e

Pi,k,eDi,k

RO
, ∀k ∈ K (5)

在任务执行过程中, 计算任务的执行时延我们可

以表示为:

T oexe
k =

E∑
e

Pi,k,eDi,k

fe,k
, ∀k ∈ K (6)

本文将任务结果下载过程的执行时延忽略不计,
因此终端设备 k 在任务卸载过程中的执行时延可以表

示为:

T o
k = T otrans

k +T oexe
k (7)

能耗表示为:
Eo

k = peT oexe
k + pkT otrans

k (8)
 

3   基于边缘计算的任务分发卸载方案 

3.1   任务优先级划分

由于计算任务属性的不同, 其所需的计算资源也

不一样, 本文基于层次分析法 (Analytic Hierarrchy Process,
AHP)[20] 对计算任务进行预处理, 给计算复杂度更高、

最大容忍时延更小的计算任务赋予更高的权重, 从而

为边缘控制器制定卸载决策更合理的依据.
Vi,k Γi,k

Di,k

A = (ai j)3×3

本文将计算任务复杂度 、最大容忍时延 、

数据量大小 作为计算任务权重系数的 3 个考量因

素, 其重要程度依次下降. 首先, 可以得到评价因素判

断矩阵 , 如式 (1)所示:

ai j =


1

a ji
= n, n = {1,2, · · · ,9}

1, i = j
(9)

然后根据方根法可以求得矩阵对应的权重向量元

素. 如式 (10)所示:

ui
k =

K
√

K
Π
j=1

ai j

K∑
i=1

K
√

K
Π
j=1

ai j

(10)

根据式 (10), 可以得到厂区所有终端设备计算任

务的权重矢量矩阵:

U =


u1

1 u2
1 u3

1

u1
2 u2

2 u3
2

...

u1
K u2

K u3
K

 (11)

B1,B2,B3 = (ai j)k×k

接着如式 (9) 构造出目标层与准则层之间的判断

矩阵 , 并求出判断矩阵 B 的权重向

量, 如式 (12)所示:

∆i =

3
√

3
Π
j=1

ai j

3∑
i=1

3
√

3
Π
j=1

ai j

(12)

最后, 根据式 (13) 可得到厂区所有终端设备计算

任务的权重向量:

W = U ×∆ =



3∑
i=1

U i
1∆

1

3∑
i=1

U i
2∆

2

...
3∑

i=1

U i
K∆

i


(13)

 

3.2   问题建立

在 3.1节中, 本文选取了计算最大容忍时延、任务

复杂度、数据量大小 3个因素对终端的计算任务进行

了预处理, 其重要性依次下降, 得到了对应的计算权重.
因此考虑以边缘服务器计算资源及能耗为约束、以时

延为优化目标建模时, 具体问题可以如下表示:

min

(wk)
K∑

k=1

(
T o

k +T l
k

)

s.t.



C1 :Pi,k,e ∈ {0,1}

C2 :
K∑
k

fe,k ≤ fe

C3 : fe,k ≥ 0

C4 :
K∑
k

(El
k +Eo

k ) ≤ Econstraint

(14)

其中, 约束 2 (C2)、约束 4 (C4)分别表示边缘服务器分

配的计算资源以及任务执行总能耗不可超过限定值. 

3.3   基于深度强化学习的卸载决策制定

式 (13) 是一个典型的混合整数非线性规划问题,
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多项式时间内无法用常规的数值优化方法求出[21]. 对
于需要动态监测的抽水蓄能电站而言, 本文考虑采用

深度强化学习对问题进行求解, 将边缘控制器作为智

能体, 协调厂区内的所有边缘服务器. 在本节中, 我们

首先对强化学习三要素进行建模.
(1)状态

在本文中, 考虑到边缘服务器剩余计算资源随着

终端计算任务卸载决策的变化而变化, 将边缘服务器

在每个时隙开始时具有的剩余计算资源设定为当前状

态, 表示如式 (15):

S (t) = {s1(t), se(t), · · · , sE(t)} (15)

S (t) se(t)其中,  表示第 t 个时隙的状态空间,  表示边缘服

务器 e 在第 t 个时隙开始时剩余的计算资源.
(2)动作

本文训练算法采用 Double DQN, 其核心迭代算

法使用的是 Q 学习算法[22]. 由式 (13) 可知, 本文主要

优化的变量分别为边缘控制器的卸载决策以及边

缘服务器的计算资源分配决策 ,  因此将动作向量定

义为;

A(t) = {P, f1, · · · , fk, · · · , fK , p1, · · · , pk, · · · , pK} (16)

fk
pk

其中, P 表示边缘控制器制定的卸载决策向量,  表示

边缘服务器分配给第 k 个终端设备的计算资源,  表

示第 k 个终端的发射功率.
(3)奖励

边缘控制器可以通过奖励值的期望来对未来动作

进行规划, 其目标是最大化当前奖励值. 结合本文应用

场景, 我们计算任务的本地执行速率与上传速率的加

权和作为奖励函数, 定义如下:

R(s,a) = IlRl+ IoRo (17)

接下来可以得到该问题的长期累积奖励, 表示为:

Qπ(s,a) = Eπ

 T∑
t=1

βt−1R

 (18)

在本文中 , 动作、状态值、奖励值存放于回访

记忆单元中 , 通过 Q 学习算法经历多个迭代过程来

反复训练 Q值网络, 最后得到最佳卸载决策, 可以表

示为:

π∗ = argmax
a∈A

Qπ(s,a) (19)

本文算法流程描述如算法 1所示.

算法 1. 任务卸载算法

Γ

输入: 终端设备计算任务的计算复杂度 V、数据总量 D 及最大容忍

时延 , 终端设备的上传功率 p. 根据式 (9)~式 (13) 得到每个计算任

务的优先级 W, 即计算任务的计算资源分配权重.
输出: 终端设备计算任务的卸载决策 P.

θ

Qπ(s,a)

1. 初始化经验池存储空间容量并且用随机权重 初始化动作-价值函

数 .
2. for each episode:

S (t)3.　　　初始化状态 .
4.　　　for each iteration:

ε

a=max Q(s,a;θ)

5.　　　　　以 的概率选择随机动作, 否则选择潜在回报最大的动

作 .;
6.　　　　　执行动作 a, 得到奖励值 R 与 S'.

θ

7.　　　　　将放入经验池中, 并从经验池中选取最小批次数量的

经验对 Double DQN神经网络进行训练以更新权值 .
θ8.　　　　　每隔 L 步, 将评估网络的权值 复制给目标网络.

9.　　　　　如果是终止状态, 结束本轮迭代过程

10.　　　end for
11. end for
 

4   实验分析

本节通过 Python 编程语言对本文算法进行仿真

以评估算法性能. 本文考虑抽水蓄能电站中有单小区多边

缘服务器场景. 基站覆盖范围内部署一个边缘服务器,
且覆盖范围内抽水蓄能电站厂区的终端设备均匀分布,
其中边缘控制器能够调度所有基站及边缘服务器资源.
假定每个基站覆盖范围为 1000 m, 每个终端设备计算

能力为 1 GHz, 边缘服务器最大计算资源为 5 GHz.
终端设备计算功率为 3 W, 发射功率为 0.3 W, 携带的

计算任务数据大小 (以兆比特为单位) 服从 [0,2] 的均

匀分布, 计算任务复杂度 (以兆轮为单位)服从 [900,1100]
的均匀分布. 下面将本文算法分别与全部本地计算、

全部卸载计算、Q学习算法进行比较.
图 2为平均总延迟与抽水蓄能电站厂区的终端设

备待处理的计算任务数据大小的关系. 任务的总延迟

随着输入数据大小的增加而增加. 在数据量最大时, 本
文算法相比较于 Q 学习算法延迟减少了 300 ms. 分析

可知, 一方面我们引入了边缘计算, 提高了系统的计算

容量, 能够优化任务执行效率. 另一方面, 基于 DQN算

法, 可以根据环境变化自适应制定卸载决策, 最大化利

用系统资源, 并保证卸载决策的长期有效性, 对抽水蓄

能电站的物联网体系智能化建设有着较大的帮助.
在图 3中, 本文以任务复杂度作为变量, 对 Q学习

算法和本文算法进行了比较. 从图 3可以看出, 随着任
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务计算复杂度的上升, 卸载决策的制定变得更加艰难,
任务执行失败概率都随之增加. 但是本文算法的任务

执行失败概率低于 Q 学习算法, 同时本文算法执行失

败率的上升趋势也明显低于 Q 学习算法, 这是因为本

文算法对抽水蓄能电站厂区终端设备所有的计 算任务

做了自适应优先级预处理, 给优先级更高的计算任务

分配了更多的计算资源, 使计算任务执行成功概率更

高, 提高卸载决策正确率, 有效减小了厂区终端设备计

算任务执行时延, 从而能够使得抽水蓄能电站能够在

边缘侧完成一系列控制调度、自动化监测等时延敏感

型应用的部署.
 

本文算法

全部卸载计算
Q 学习算法

全部本地计算

8

7
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总
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图 2    总延迟和任务数据大小的关系
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图 3    3种情况下总延迟不满足要求发生的概率
  

5   结论与展望

面向抽水蓄能电站中终端设备最大容忍时延及最

大能耗约束的情况, 本文提出了一种基于边缘计算的

任务卸载算法. 通过引入边缘计算, 在完成终端自身携

带计算任务的优先级处理后, 边缘控制器通过 DQN算

法制定卸载决策, 以最小化终端设备的任务执行时延.
通过对该算法的大量仿真分析及数值验证, 本文所提

出的任务卸载算法在不同的情景下都优于传统的方案.
今后的研究将会考虑对 DQN 的训练算法进行相应改

进, 同时抽水蓄能电站中复杂的无线电干扰等环境因

素也会加以综合考虑.

参考文献

郑帅, 鲁浩, 沙志成, 等. “十四五”山东储能规划发展研究.
国网技术学院学报, 2020, 23(5): 21–24, 37. [doi: 10.3969/j.
issn.1008-3162.2020.05.006]

1

次鹏, 高燕. 抽水蓄能电站从数字化向智慧化转变进程中

的档案工作新思路. 抽水蓄能电站工程建设文集 2019. 北
京, 中国. 2019.4.

2

Foster  I,  Zhao  Y,  Raicu  I, et  al.  Cloud  computing  and  grid
computing  360-degree  compared.  Proceedings  of  2008  Grid
Computing  Environments  Workshop.  Austin,  TX,  USA.
2008. 1–10.

3

施巍松, 孙辉, 曹杰, 等. 边缘计算: 万物互联时代新型计算

模型. 计算机研究与发展, 2017, 54(5): 907–924. [doi: 10.
7544/issn1000-1239.2017.20160941]

4

Mao YY, You CS, Zhang J, et al.  A survey on mobile edge
computing:  The  communication  perspective.  IEEE
Communications  Surveys  &  Tutorials,  2017,  19(4):
2322–2358.

5

王登辉, 陈毅红. 面向物联网的移动边缘计算任务卸载方

法研究. 内江师范学院学报, 2020, 35(10): 46–53.
6

单晓宇. 面向车联网的移动边缘计算卸载算法研究与实

现 [硕士学位论文 ]. 南京: 南京邮电大学, 2020.
7

Ulukus  S,  Yener  A,  Erkip  E,  et  al.  Energy  harvesting
wireless communications: A review of recent advances. IEEE
Journal  on  Selected  Areas  in  Communications,  2015,  33(3):
360–381. [doi: 10.1109/JSAC.2015.2391531]

8

Meng  XL,  Wang  W,  Wang  YT,  et  al.  Closed-form  delay-
optimal  computation  offloading  in  Mobile  Edge  Computing
Systems.  IEEE  Transactions  on  Wireless  Communications,
2019, 18(10): 4653–4667. [doi: 10.1109/TWC.2019.2926465]

9

Liu  J,  Mao  YY,  Zhang  J, et  al.  Delay-optimal  computation
task  scheduling  for  mobile-  edge  computing  system.
Proceedings  of  2016  IEEE  International  Symposium  on
Information  Theory  (ISIT).  Barcelona,  Spain.  2016.  1451 –
1455.

10

Li J, Gao H, Lv TJ, et al. Deep reinforcement learning based11

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 8 期

230 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1008-3162.2020.05.006
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1008-3162.2020.05.006
http://dx.doi.org/10.7544/issn1000-1239.2017.20160941
http://dx.doi.org/10.7544/issn1000-1239.2017.20160941
http://dx.doi.org/10.1109/JSAC.2015.2391531
http://dx.doi.org/10.1109/TWC.2019.2926465
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1008-3162.2020.05.006
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1008-3162.2020.05.006
http://dx.doi.org/10.7544/issn1000-1239.2017.20160941
http://dx.doi.org/10.7544/issn1000-1239.2017.20160941
http://dx.doi.org/10.1109/JSAC.2015.2391531
http://dx.doi.org/10.1109/TWC.2019.2926465
http://www.c-s-a.org.cn


computation  offloading  and  resource  allocation  for  MEC.
Proceedings  of  2018  IEEE  Wireless  Communications  and
Networking Conference. Barcelona, Spain. 2018. 1–6.
何铮, 张林. 泛在电力物联网下的抽水蓄能电站智慧管理

模式思考. 水电与抽水蓄能, 2019, 5(5): 27–30.
12

李璟延. 多能耦合协同的新一代抽水蓄能电站. 水电与抽

水蓄能, 2019, 5(5): 7–11.
13

路平. 抽水蓄能电站自动化系统智能化发展. 电子技术与

软件工程, 2019, (19): 109–110.
14

路振刚, 黄悦照, 王洪玉, 等. 抽水蓄能及水电站项目群建设

智慧管控系统总体构想. 水电与抽水蓄能, 2019, 5(4): 1–5.
15

Bera  S,  Misra  S,  Rodrigues  JJPC.  Cloud  computing
applications for smart grid: A survey. IEEE Transactions on
Parallel  and  Distributed  Systems,  2015,  26(5):  1477 –1494.
[doi: 10.1109/TPDS.2014.2321378]

16

黄健. 集成信息系统在抽水蓄能电站生产管理过程中的应

用研究 [硕士学位论文 ]. 天津: 天津大学, 2012.
17

Fayek  HH,  Shenouda  A.  Design  and  frequency  control  of
small  scale  photovoltaic  hydro  pumped  storage  system.

18

Proceedings  of  the  IEEE  2nd  International  Conference  on

Renewable Energy and Power Engineering (REPE). Toronto,

ON, Canada. 2019. 32–37.

Zhao PT, Tian H, Qin C, et al.  Energy-saving offloading by
jointly  allocating  radio  and  computational  resources  for

mobile  edge  computing.  IEEE  Access,  2017,  5:

11255–11268. [doi: 10.1109/ACCESS.2017.2710056]

19

Huang YL,  Sun WL.  An AHP-based risk  assessment  for  an

industrial IoT cloud. Proceedings of 2018 IEEE International

Conference  on  Software  Quality,  Reliability  and  Security

Companion. Lisbon, Portugal. 2018. 637–638.

20

Huang  KB,  Zhu  GX,  You  CS,  et  al.  Communication,
computing,  and  learning  on  the  edge.  Proceedings  of  2018

IEEE International  Conference  on  Communication  Systems.

Chengdu, China. 2018. 268–273.

21

刘建伟, 高峰, 罗雄麟. 基于值函数和策略梯度的深度强化

学习综述. 计算机学报, 2019, 42(6): 1406–1438. [doi: 10.

11897/SP.J.1016.2019.01406]

22

2021 年 第 30 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 231

http://dx.doi.org/10.1109/TPDS.2014.2321378
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2710056
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.1109/TPDS.2014.2321378
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2710056
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.1109/TPDS.2014.2321378
http://dx.doi.org/10.1109/TPDS.2014.2321378
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2710056
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2710056
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.01406
http://www.c-s-a.org.cn

	1 国内外研究现状
	2 系统模型
	2.1 终端任务模型
	2.2 本地计算模型
	2.3 卸载计算模型

	3 基于边缘计算的任务分发卸载方案
	3.1 任务优先级划分
	3.2 问题建立
	3.3 基于深度强化学习的卸载决策制定

	4 实验分析
	5 结论与展望

