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摘　要　随着物联网的普及,对物联网终端设备可使用能量的要求也在提高.能量收集技术拥有广阔前景,其能通过产生可再

生能量来解决设备能量短缺问题.考虑到未知环境中可再生能量的不确定性,物联网终端设备需要合理有效的能量分配策略

来保证系统持续稳定工作.文中提出了一种基于 DQN的深度强化学习能量分配策略,该策略通过 DQN 算法直接与未知环境

交互来逼近目标最优能量分配策略,而不依赖于环境的先验知识.在此基础上,还基于强化学习的特点和系统的非时变系统特

征,提出了一种预训练算法来优化该策略的初始化状态和学习速率.在不同的信道数据条件下进行仿真对比实验,结果显示提

出的能量分配策略在不同信道条件下均有好于现有策略的性能,且兼具很强的变场景学习能力.
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Abstract　DuetotheincreasingpopularizationoftheInternetofThings(IoT),therequirementsforthepowerthatcanbeused
bytheterminalequipmentoftheIoTarealsoconstantlyimproving．EnergyharvestingtechnologyisapromisingsolutiontooverＧ
comeequipmentenergyshortagesbygeneratingrenewableenergy．ConsideringtheuncertaintyofrenewableenergyintheunＧ
knownenvironment,theterminalequipmentoftheIoTneedsareasonableandeffectiveenergyallocationstrategytoensurethe
continuousandstableoperationofthesystem．Inthispaper,aDQNＧbaseddeepreinforcementlearningenergyallocationstrategy
isproposed,whichusesDQNalgorithmtodirectlyinteractwiththeunknownenvironmenttoapproachtheoptimalenergyallocaＧ
tionstrategywithoutrelyingonthepriorknowledgeoftheenvironment．Moreover,apreＧtrainingalgorithmisproposedtooptiＧ
mizetheinitializationstateandlearningrateofthestrategybasedonthecharacteristicsofreinforcementlearningandtimeＧinvaＧ
riantsystem．Thesimulationresultsunderdifferentchanneldataconditionsshowthattheenergyallocationstrategyproposedin
thispaperhasbetterperformancethantheexistingstrategyunderdifferentchannelconditions,andhasstrongvariablescene
learningability．
Keywords　Energyharvesting,Wirelesscommunication,Resourceallocation,Markovdecisionprocess,Deepreinforcementlearning
　

１　引言

近年来,物联网(IoT)不断普及,其应用范围越来越广泛.
但由于物联网终端设备只能携带有限蓄电池,其能量短缺问题

始终限制着物联网的进一步发展[１].能量收集技术(Energy
Harvesting,EH)则被认为是一个很有前景的解决方案[２].EH
技术被定义为可以收集环境能量,如太阳能、风能、热能,并将

其转换为电能以供设备使用的技术.因此,带EH 模块的系统

具有一些特别的优势:EH系统在非硬件损坏情况下能够持续

收集能量,很大程度地延长了设备使用寿命;在不需要补充能

源的前提下,可以被部署在一些平时难以到达的地方[３].
虽然带有EH 模块的系统有以上令人瞩目的优势并得到

了广泛的应用[４Ｇ５],但目前尚不存在合适的动态能量分配策略

来满足EH 无线通信系统在未知变化规律或不稳定的可收集

能量与信道增益条件下[２,６Ｇ９](信道增益描述的是信道自身的

传输能力特性)自主工作的要求,因此依旧限制了其进一步的

大规模应用.为了解决以上问题,目前已有研究讨论了如何

设计基于EH 的无线通信系统的最优访问控制策略和能量分

配算法[８Ｇ１２].具体而言,一种思路[８Ｇ１２]是通过直接给定EH 或

信道增益的先验知识分别设计出适用于单用户、多用户 EH
系统的最优功率分配方法和带有 EH 模块的 MEC系统的最

优卸载策略.而另一种思路则是通过假定状态转移函数,使
用基于马尔可夫决策过程的动态规划算法[１３Ｇ１５],即通过采用

马尔可夫决策过程对系统的功率分配问题建模,进而采用动



态规划方法得到最优的功率分配方案.上述方法均直接或间

接地依赖于先验的收集能量的分布和信道增益的分布的系统

知识.事实上,这些先验知识在实际使用中是极难获得的,即
使通过采样获得一段时间内的环境变化对应的随机分布,后
续时间内该随机分布也存在持续变化的可能,使得最终得到

的模型无法适应未知环境的情形.
因此,鉴于先验知识问题的难以解决,人们转而寻找一些

无模型的基于学习的方法来减小甚至摆脱先验知识的束缚.
其中,强化学习便是一种在未知环境中让代理自主学习提高

其性能表现而闻名的算法[１６].考虑到强化学习的特性非常

契合EH 系统的特点,本文给出了一些现有在 EH 系统中应

用强化学习的例子.文献[１７]中,强化学习中的 QＧlearning
方法被应用于一个两跳 EH 中继系统以最大化系统吞吐量.
文献[１８]中,QＧlearning体系则被应用于一个 EH 传感器节

点,使得节点在最大化采样率的同时保证能量存储不被耗尽.
文献[１９]中,EH 无线传感器网络利用 QＧlearning体系实现

了在有限先验知识的条件下,达到理想数据包交付率的目标.
文献[２０Ｇ２１]采用演员Ｇ批评家的深度强化学习方法来设计基

于EH 的无线通信系统的传输方案.文献[２２]则考虑了基于

EH 模块的访问控制接入点向多用户传输数据的多访问系

统,采用深度强化学习方法设计了能量分配和多访问控制策

略.这些研究结果表明,强化学习具有解决未知环境中 EH
系统策略问题的潜质.

本文研究了在未知环境下的EH 多址无线通信系统的能

量分配问题,提出了一种基于 DQN 的强化学习能量分配策

略,在没有任何先验系统知识的条件下,直接通过系统与环境

的交互来实现在线合理规划和控制 AP选择多个用户对多个

信道的接入,以实现联合协同优化最大化系统长期吞吐量和

最大化系统工作时长的系统目标.此外,为了提高系统的变

场景学习能力和学习初期的表现,本文基于强化学习和系统

的非时变结构特点,提出了一种预学习的改进算法.实验结

果表明,本文提出的策略在仿真实验中的表现均优于传统策

略,并且预训练算法优化系统的初始状态效果明显,使得策略

具有较好的变场景学习能力.

２　系统模型

２．１　信道模型

图１所示的系统是一个典型带能量收集的多路无线通信

模型,由一个能量收集模块、一个访问控制接入点、一组u个

用户点和一组k 个正交频分复用(OrthogonalFrequencyDiＧ
visionMultiplexing,OFDM)信道组成.

图１　带能量收集的多路无线通信模型

Fig．１　MultiＧaccesswirelesscommunicationswithenergyharvesting

在目前的无线通信系统中,实际只支持几个预定义的离

散通信模型,并对应于不同的信道编码速率和调制顺序.而

不同的传输数据速率,对接收信号功率的要求也不同,通常较

高的传输数据率对应于较大的接收信号功率.本文使用R＝
{r１,r２,􀆺,rM}表示 M 档传输速率,并用TM 表示对应于传输

速率rM 的最小接收信号功率.
该无线系统是按时隙的形式工作,因此很自然地将第t

个时隙内的第k 个用户对应的第i 个信道的信道增益记为

Ci
k[t](这里的信道增益指传输耗能对应的衰减因子),而C[t]

则为一个矩阵,维度为n×k,代表了所有用户点分别对应所

有信道数的情况.考虑到时隙的大小通常很小,我们假定在

单个时隙内的信道增益是不变的,即每个时隙内对应的信道

增益是独立同分布的随机变量,服从于环境模型高度相关的

随机分布.而整个时隙序列内的信道增益是时变的.在每个

时隙开始时,有多种方法可以获得当前时隙内的信道增益,比
较典型的方法是使用脉冲信号,即用户以固定功率向 AP发

送一小段脉冲信号,通过到达的脉冲信号强度估计当前瞬时

的信道增益.本文假定脉冲信号使用固定传输功率P 来传

输信号,因此为了支持一个传输速率运行,需要信道增益满足

PCi
k[t]＞TM 且PCi

k[t]≤TM＋１,从而得到:

TM/P＜Ci
k[t]＜TM＋１/P (１)

由式(１)可以直观看出,信道质量Ci
k[t]可以完全用最小

接收信号功率TM 来衡量,进而可以用数据传输速率来衡量

信道增益状态.这里需要注意的是,最差的数据传输速率无

法被提供,而本文选择的是将无法提供的数据传输速率记为

r０＝０.因此,后文均直接使用数据传输速率来描述信道增

益.进一步,由数据传输速率服从的分布对应的方差与均值

可以用来衡量整体信道状态的质量.

２．２　能量收集模块模型与电池模型

本文假定EH 模块一直处于工作状态,但同时也考虑了

特殊情况下无EH 模块的工作情形.系统工作的每一个时隙

和时隙间的间隔都是相同大小.为了简便起见,认为每一个

时隙与该时隙前一个时隙的间隔,即这一段时间内收集的能

量都是在该时隙内收集的能量,并记为E[t].电池有容量上

限Bmax,每一个时隙开始时的能量记为B[t].具体地,本文

将E[t]和B[t]均离散化,单位１为传输数据包的耗能.这样

做是因为通常来说系统的规模是相匹配的,理想状态下每一

个时隙收集的能量恰好能支持当前回合的数据传输动作.
与许多其他的工作一样[１７],我们将整个能量收集与能量

消耗的过程视为一个马尔可夫决策过程.我们将每一个时隙

中由于工作而消耗的能量记为P[t].在每一个时隙的开始

阶段,计算上一个时隙收集的能量E[t],并在该时隙的结束

阶段计算该时隙内的工作耗能 P[t],下一个时隙的能量

E[t＋１]便可以由马尔可夫决策过程计算出:

B[t＋１]＝min{Bmax,E[t]＋B[t]－P[t]} (２)

２．３　系统的工作流程

本文假定所有的信号传输都使用二元传输策略,即只有

提供完整的服务和不提供服务两种可能,这与文献[２,２０]中
使用的系统相同.在每个时隙中,一个用户最多只能分配一

个信道,每个信道最多只能用于一个用户传递信息.与信道

状态矩阵相似,我们将在时隙t中的发送动作即通道分配写成

与C[t]同规模的矩阵A[t].A[t]中的元素Ai
k[t]满足Ai

k[t]∈
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{０,１},其中Ai
k[t]＝０表示不将第i个信道分配给第k 个用

户,Ai
k[t]＝１则表示分配.那么自然总发送功率为:

P[t]＝(∑
n

∑
k
An

k[t])P (３)

其中,P 是固定发送功率.
如果在时隙开始时,系统内的能量不足以支持该回合选

择的发送动作的执行,即P[t]＞B[t],那么系统便会轮空.
与绝大多数工作一样,我们也假设激活 AP的 EH 电路所需

的功率与用于信息传输的功率相比可忽略不计,这是因为

EH 电路激活的处理功率 通 常 与 实 际 的 传 输 功 率 相 比 非

常小.

３　问题公式化和深度QＧlearning框架

强化学习可以通过特定场景中的自学经验来做出最佳决

策,并将所有问题抽象为智能体与环境之间的交互过程来进

行建模.在交互过程的每个时间步骤中,智能体接收环境的

状态并选择相应的响应动作,然后在下一个时间步骤中,智能

体根据环境的反馈来获得奖励值和新的状态以继续学习目标

策略,具体流程如图２所示.但是,为了使用强化学习,必须

先对环境以马尔可夫决策过程的形式建模.

图２　强化学习流程示意图

Fig．２　Schematicdiagramofreinforcementlearningprocess

３．１　马尔可夫决策过程的形式

马尔可夫决策过程通常可以由一个四元组(s,a,r,T)表
示,这四元分别为:状态空间s、动作空间a、奖励函数r与状

态转移函数T.但是,在本文考虑的未知环境条件下,无法给

出确定的状态转移函数T,因此下文只给出状态空间s、动作

空间a和奖励函数r.
(１)状态空间s[t]:由当前时隙的信道状态空间(C[t],

E[t])组成,即:

s[t]∈S＝{C[t],B[t],E[t]}
(２)动作空间a[t]与C[t]同纬度,用０,１表示选择哪一

个信道传输.
(３)奖励函数r[t]:

r(s[t],a[t])＝
α∑

n
∑
k
(a[t]􀳱s[t])kn, P[t]≤B[t]

－β, P[t]＞B[t]{
而传统的贝尔曼方程迭代方法的局限性也正是在于依赖

确定的状态转移函数T.

３．２　深度强化学习

３．２．１　QＧlearning
QＧlearning算法中最核心的概念便是通过动作价值函数

Q(s,a)来评价对状态S执行动作a的好坏程度.为了使长期

平均奖励最大化,即获得一些最好的动作,QＧlearning算法利

用经验(s[t],a[t],r[t],s[t＋１])学习动作价值函数Q(s,a).
具体来说,就是利用时间差分法中的公式:

Q(s,a)←Q(s,a)＋α[r＋γmax
a′
　Q(s′,a′)－Q(s,a)] (４)

对所有经验集合递归地执行上式,直到收敛,其中,α∈
(０,１)为学习率.在所有的Q(s,a)产生之后,最优策略———
最优动作的集合便自然产生了.而 QＧlearning的一个关键步

骤是产生经验(s[t],a[t],r[t],s[t＋１]),即学习样本.通常

选择的产生方法便是经典的εＧgreedy算法:

a＝
argmax

a
　Q(s,a),withprobabilityε

randomlychoseanotheraction{ (５)

εＧgreedy算法以一定概率“利用”当前最好的动作,再以

一定概率“探索”未选择的动作.传统 QＧlearning使用一张Q
表以(S,A)为行列存储Q(s,a),但在Q(s,a)规模较大时,稀
疏的Q表既消耗了大量存储空间又造成了探索的低效.因

此,随着近年来深度学习的发展,强化学习自然地通过引入神

经网络来克服存储大型Q表的困难.

３．２．２　深度 QＧlearning
深度 QＧlearning(DeepQＧnetwork,DQN)的思路是用一

组权值去逼近表示Q(s,a),即Q(s,a,θ)≃Q(s,a).

通过最小化合适的损失函数Li(θi)来达到用Q(s,a,θ)学

习表示Q(s,a)的目的.

Li(θi)＝∑
D

E[(R＋γmax
a′
　Q(s′,a′;θi－１)－Q(s,a;θi))２]

(６)

在此基础之上,为 DQN 增加经验池回放和双神经网络

(DoubleDQN,DDQN)错步更新技术,以克服学习样本的高

度相关性与分布不平衡导致的神经网络训练困难.经验池回

放指将所有的样本放入一个固定大小的经验池中,每次产生

新的样本便会更新经验池,每次训练从经验池中取出固定数

量批次的样本.双神经网络指使用两个设置完全相同的神经

网络,每次由其中一个产生动作,并训练更新另一个网络,间

隔一定轮数之后将这个神经网络的参数完全复制到另一个

中.因此,DQN与 DDQN本质上指代相同,后文不再加以区

分.此时的算法框架如图３所示.即使使用以上两种技术,

神经网络的训练时间依旧较长.

图３　以 DDQN为基础的算法框架

Fig．３　DDQNＧbasedalgorithmframework

３．３　预训练模块与总体流程

系统使用变场景时,我们都希望能加速学习的过程以用

最短的时间达到使用最优化策略的状态.事实上,考虑的系

统有一些特征是独立于环境因素的,如每一个时间的信道增

益C[t]、总的系统初始能量E[t],系统的规模即包含的正交

信道数和最大用户数等.

具体来说,动作的选择基于两点:现有能量E[t]和当前

的信道状态C[t].如果现有存储在电池中的能量E[t]是一

５３３王英恺,等:能量收集无线通信系统中基于强化学习的能量分配策略



个相对较小的值(几乎是空的),则系统倾向于采用更保守的

战略(即尽量选择少或不选择用户进行通信),反之亦然,如果

现有存储在电池中的能量E[t]几乎是满的,则系统往往采取

更为积极的战略.更进一步,若一个用户被选择去传输数据,

并不是所有的信道都有待分配的可能性,仅有信道状态最好

的那个信道可能会被选择,这不难推广到多个信道组合的情

况.因此,一个策略的动作选择应当分为动作选择倾向和具

体动作选择这两部分,而这两部分是存在系统可以公共学习

的部分,所有可以公共学习的部分以潜在信息的形式被包含

于已经学习到的Q值中.

基于以上认识,无论采用哪种环境模型,系统都可以从已

学习到的Q(s,a)部分,通过迁移学习提前学习到一些先验的

结构化特征.因此,我们添加一个预训练模块,为 DQN 分配

更为合适的预设初始Q 值Q(s,a).我们通过让系统在一个

更具一般性和代表性的假设环境中学习,得到一组神经网络

权重并将其内置在系统中,为我们的目标DQN 分配合适的初

始Q值Q(s,a)以达到减小对未知动作探索的开销的目的,使

得系统能更快地学到一个最优策略.综上所述,本文算法的总

体框架如图４所示,图４中用红框标出预训练模块的部分.

图４　带有预训练模块的以 DDQN为基础的算法框架

(电子版为彩色)

Fig．４　DDQNＧbasedalgorithmframeworkwithpreＧtrainingmodule

４　仿真实验

本节将针对提出的算法设置仿真实验,测试其性能并验

证其结果.算法的主要评价指标是系统的(平均)长期吞吐

量.实验环境所在系统为 Window１０,使用的编程语言是PyＧ

thon３．７,使用的深度学习框架是 Keras.

４．１　仿真实验设置

实验测试的系统参数设置如表１所列.

表１　系统参数设置

Table１　Systemparametersettings

Parameter Value
NumberofUser ６

NumberofChannel ４
Limitationofbattery ３０\７０

Datarate [０,１,２,３]
EHenergy [１,３,５,７]

Theparametersoftherewardfunction α＝１,β＝２

考虑到实验系统对应的动作规模相对来说非常巨大,

|A|＝∑
４

i＝０
Ci

６×Ai
６＝１０４５,因此实验使用对应较大的神经网络

规模,神经网络的具体参数设置如表２所列.奖励函数中参

数设置为α＝１,β＝２,也就是本文中考虑的奖励函数为:

R(S[t],A[t])＝
∑
n

∑
k
(A[t]􀳱S[t])kn, P[t]≤B[t]

－２, P[t]＞B[t]{
表２　神经网络参数设置

Table２　Neuralnetworkparametersettings

Parameter Value
Numberofhiddenlayer ３

Numberofhiddenlayernodes ２５６

本文选择使用场景中最典型的６个环境模型和１个预置

模型,其中环境模型 Env１－Env２对应无 EH 模块的特殊工

作情况;Env３－Env６对应正常工作在不同环境条件与信道条

件下的情况;Env７则为预训练使用的环境模型.通过对应分

布进行采样得到具体对应的概率值,如表３所列.

表３　测试环境设置

Table３　Testenvironmentsettings

Environment
name

Distribution
ofchannel

Channelprobability
Distribution

ofEH
EHprobability

Initial
energy

Env１ Gaussian(μ＝２,σ＝１) [０．１３９,０．３５７,０．３６０,０．１４４] － － ７０
Env２ Gaussian(μ＝４,σ＝１) [０．００３,０．０４１,０．２８０,０．６７６] － － ７０
Env３ Gaussian(μ＝２,σ＝１) [０．１３９,０．３５７,０．３６０,０．１４４] Poisson(λ＝０．８５) [０．４５３,０．３５７,０．１４３,０．０４７] ３０
Env４ Gaussian(μ＝４,σ＝１) [０．００３,０．０４１,０．２８０,０．６７６] Poisson(λ＝０．８５) [０．４５３,０．３５７,０．１４３,０．０４７] ３０
Env５ Gaussian(μ＝２,σ＝１) [０．１３９,０．３５７,０．３６０,０．１４４] Poisson(λ＝１．９) [０．１４６,０．２９１,０．２８２,０．２８１] ３０
Env６ Gaussian(μ＝４,σ＝１) [０．００３,０．０４１,０．２８０,０．６７６] Poisson(λ＝１．９) [０．１４６,０．２９１,０．２８２,０．２８１] ３０
Env７ uniform [０．２５０,０．２５０,０．２５０,０．２５０] uniform [０．２５０,０．２５０,０．２５０,０．２５０] ３０

　　对比实验则选择一些具有代表性的传统策略:

(１)轮询策略(roundＧrobin).该策略是最简单的一种负

载均衡算法,按照一个已有的固定顺序,以上一次发送的用户

为基准,在这一次发送中顺次为后i个用户提供服务而不考

虑任何的开销与长期累计回报.本文使用２Ｇ轮询策略.

(２)随机策略(random).该策略只是选择一个随机的动

作来执行,即一个动作空间中的随机动作.

(３)最优策略(optimal).该策略也就是即时最优策略,

总是选择在当前时隙内即时回报最大化的行动.换句话说,

在状态s时,它总是选择以下动作:

a＝arg max
∀A∈A}d|s

{∑
n

∑
k
(A􀳱S[t])kn}

为了正确评价算法的优劣,本文设置如下３个性能指标

作为评价算法优劣的标准.
(１)正常工作时单位时间内的吞吐量与工作时长,即奖励

函数的大小.
(２)训练初期的表现,即训练初期的奖励函数大小.
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(３)变场景学习能力,即在一个新环境中,重新考查以上

两个指标.

４．２　仿真实验结果

本节将实验分为３部分,第一部分测试策略的性能表现,

第二部分测试策略的预学习算法效果,第三部分测试策略的

变场景学习能力.

在第一部分实验中,分别在６个测试环境模型中将对应

已训练好的策略与其他对比策略进行测试,实验结果如图

５(a)－图５(f)所示.从图中可以看出,本文策略均可以得到

最高的奖励函数值.最优策略虽然可以在多数情况下接近本

文方法,但是在一些特殊情况(如图５(e))的环境模型下远低

于本文方法得到的奖励函数值.这是由于本文方法的选择是

接近于最优选择的,并且可以在能量即将耗尽时选择保守发

送,而不至于会轮空系统造成额外的减分.在综合信道状态

较差的情况下,所有的算法都有一个比较接近的性能,如图

５(c)所示.综合对比实验结果可知,本文方法可以在系统的

长期平均吞吐量与轮空时间的差值这一评价指标下获得一个

更好的性能.

(a)Env１ (b)Env２ (c)Env３

(d)Env４ (e)Env５ (f)Env６

图５　在各种环境下的性能比较

Fig．５　Performancecomparisonsinavarietyofenvironments

　　在第二部分实验中,分别在６个测试环境模型中将使用

和不使用预训练算法这两种情况在训练初期奖励值上的区别

进行对比,实验结果如图６所示.从图中可以看出,所提出的

预训练算法可以显著减小训练初期的损失,在训练初期就能

达到一个较好的水平,并在一些环境中显著提高了收敛速度.

综合对比实验结果可知,预训练算法具有很好的效果.

(a)Env１ (b)Env２ (c)Env３

(d)Env４ (e)Env５ (f)Env６

图６　在各种环境下的预训练加速效果比较

Fig．６　ComparisonofpreＧtrainingaccelerationeffectsinvariousenvironments

　　在第三部分实验中,分别在６个测试环境模型中将未训

练的策略和使用预训练算法的未训练的策略与传统算法的奖

励值进行对比,以考查其变场景的学习能力,实验结果如图７
所示.
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本文将对变场景学习能力的考查分为两步.第一步对模

型在不同环境模型中的性能表现进行考查;第二步对模型在不

同环境模型中预训练的加速效果进行考查.从图７中可以看

出,本文策略在环境模型改变之后均能表现出最好或接近最好

的性能表现,且具有较好的学习速率提升.综合对比实验结果

可知,本文策略对不同环境模型具有较好的变场景学习能力.

(a)Env１ (b)Env２ (c)Env３

(d)Env４ (e)Env５ (f)Env６

图７　在各种环境下的变场景能力比较

Fig．７　Comparisonoflearningabilityofvariablesceneinvariousenvironments

　　结束语　本文将未知环境中能量收集无线通信系统的能

量分配问题看作一个无先验知识的马尔可夫决策过程问题,

目标是在最大限度地提高长期平均系统总吞吐量的同时最大

限度地增加工作时长.文中使用强化学习中的 DQN 来寻找

最优的访问控制策略.更进一步,针对环境模型持续改变的

情况,本文基于系统的非时变的结构特性提出了一种有效的

预训练算法来加速该策略的收敛速度.实验结果表明,该策

略与传统策略相比具有更好的性能,且提出的预训练方法可

以显著减小训练初期的损失,使得该策略具有很强的变场景

学习能力.
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