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摘　要: 高效的移动充电调度是构建长生命期、可持续运行的无线可充电传感器网络 (WRSN)的关键之一. 现有

基于强化学习的充电策略只考虑了移动充电调度问题的一个维度, 即移动充电器 (MC)的路径规划, 而忽略了充电

调度问题中的另一维度, 即充电时长调整, 因而仍然存在性能限制. 提出一种基于深度强化学习的 WRSN 动态时

空充电调度方法 (SCSD), 建立充电序列调度和充电时长动态调整的深度强化学习模型. 针对移动充电调度中离散

的充电序列规划和连续的充电时长调整问题, 使用 DQN 为待充电节点优化充电序列, 并基于 DDPG 计算并动态

调整序列中待充电节点的充电时长. 通过分别从空间和时间两个维度的优化, 在避免节点缺电失效的同时, 所提出

的 SCSD可实现充电性能的有效提高. 大量仿真实验结果表明, SCSD与现有的几种有代表性的充电方案相比, 其

充电性能具有明显的优势.
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Abstract:  Efficient  mobile  charging  scheduling  is  a  key  technology  to  build  wireless  rechargeable  sensor  networks  (WRSN)  which  have
long  life  cycle  and  sustainable  operation  ability.  The  existing  charging  methods  based  on  reinforcement  learning  only  consider  the  spatial
dimension  of  mobile  charging  scheduling,  i.e.,  the  path  planning  of  mobile  chargers  (MCs),  while  leaving  out  the  temporal  dimension  of
the  problem,  i.e.,  the  adjustment  of  the  charging  duration,  and  thus  these  methods  have  suffered  some  performance  limitations.  This  study
proposes  a  dynamic  spatiotemporal  charging  scheduling  scheme  based  on  deep  reinforcement  learning  (SCSD)  and  establishes  a  deep
reinforcement  learning  model  for  dynamic  adjustment  of  charging  sequence  scheduling  and  charging  duration.  In  view  of  the  discrete
charging  sequence  planning  and  continuous  charging  duration  adjustment  in  mobile  charging  scheduling,  the  study  uses  DQN  to  optimize
the  charging  sequence  for  nodes  to  be  charged  and  calculates  and  dynamically  adjusts  the  charging  duration  of  the  nodes.  By  optimizing
the  two  dimensions  of  space  and  time  respectively,  the  SCSD  proposed  in  this  study  can  effectively  improve  the  charging  performance
while  avoiding  the  power  failure  of  nodes.  Simulation  experiments  show  that  SCSD  has  significant  performance  advantages  over  several
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well-known typical charging schemes.
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近年来, 无线充电技术 [1,2]的突破性进展为彻底解决无线传感器网络的能量限制问题开辟了新途径. 传感器配

备有无线能量接收装置来接收由可移动充电装置 (mobile charger, MC) 传输能量的无线可充电传感器网络

(wireless rechargeable sensor network, WRSN)[3,4]应运而生. 在WRSN中, 移动充电器的调度问题, 即如何高效调度

MC为传感器节点补充能量, 具有重要意义, 是构建具有高能量补充效率、可持续生存WRSN的关键.
WRSN 中的充电调度通常包括空间和时间两个维度 [5], 其中空间维度指 MC 如何确定一条较优的移动路径,

这涉及如何确定充电顺序以避免节点因等待时间过长而失效, 以及如何尽可能缩短MC移动总距离以降低充电成

本. 时间维度是指充电时间的分配和调整, 即MC需要确定在每个节点停留多长时间为其充电, 从而实现能量的合

理分配和整个网络节点之间寿命的平衡. 为了实现有效的充电调度, 已经有许多研究工作被提出, 这些工作大多基

于传统的优化方法, 如枚举策略, 近似算法和启发式算法等. 由于WRSN充电调度被证明是 NP难问题 [6], 传统方

法对于 NP难问题通常不易得到满足实际需求的优化方案, 因而现有的充电调度往往存在对问题过于简单化或难

以很好地适应环境的动态变化等局限.
近年来使用机器学习来优化WRSN充电调度问题正迅速成为研究热点, 研究者们已经提出了一些创新性的

工作. 例如 Yang等人 [7]充分考虑了全局性的充电调度, 引入了门控循环单元来捕捉时间序列中充电动作之间的关

系, 并使用了强化学习 (reinforcement learning, RL)中的 Actor-Critic框架来训练该模型. Li等人 [8]利用加权图和

DQN算法对充电调度问题进行建模, 并提出了相应的充电调度方案. Wei等人 [9]综合考虑了传感器节点能耗变化

和节点的地理位置, 提出了一种基于强化学习的无线传感器网络充电策略, 提高了 MC 的自主性. 深度强化学习

(deep reinforcement learning, DRL)将深度学习与强化学习有机结合, 具有强大的表征能力、决策能力、自主学习

能力和独立判断能力 [10,11], 对于解决复杂系统的感知和决策问题具有天然的优势, 为解决WRSN中移动充电调度

的复杂优化问题提供了新的思路. Cao 等人 [6]将调度问题转换为 MC 充电过程中的充电奖励最大化问题, 用 MC
的功率和传感器节点的时间窗口对充电奖励进行约束, 并使用 DRL建模来获得MC的充电路径. 然而, 现有的基

于机器学习的WRSN研究工作只考虑了移动充电调度两个维度中的一个, 即空间维度, 仍然存在性能限制.
本文提出了一种基于 DRL的新型充电调度方案 SCSD, 从空间和时间两个维度对WRSN充电调度中的充电

序列和节点充电时长进行优化, 在确保节点能量供应的前提下, 进一步减小了充电成本. 从国内外公开发表的文献

来看, 利用 DRL从空间和时间两个维度优化WRSN移动充电调度的研究工作还较少. 本文的主要贡献概括如下.
(1) 基于 DRL中的 DQN算法对节点的充电序列进行建模和求解, 生成近似最优的节点充电序列, 再采用适用

于具有连续动作空间问题的 DDPG算法框架, 动态调整充电序列中待充电节点的充电时长. 在提高充电效率的同

时, 最大限度避免了后序节点因等待时间过长而缺电失效.
(2) 根据节点剩余生存时间动态调整其发送充电请求的最小能量阈值, 优化MC的待充电节点队列长度, 降低

调度的计算开销和延迟.
(3) 通过大量实验仿真对 SCSD 的性能进行验证, 仿真实验结果表明: 与现有的几种在线充电策略相比,

SCSD在降低节点失效率的同时, 在充电代价和充电延迟方面具有更好的性能.
本文第 1节介绍WRSN充电调度的相关方法和研究现状. 第 2节介绍移动能量补充系统模型. 第 3节介绍本

文构建的基于深度强化学习的充电调度模型. 第 4节通过对比实验, 验证了所提模型的有效性. 最后总结全文.

 1   WRSN 充电调度相关工作

基于传统优化方法的WRSN移动充电调度研究工作可分为周期性充电调度和按需充电调度两类. 周期性充

电通常将为节点充电过程抽象为旅行商 (TSP)问题, 例如文献 [12−14]中作者研究了如何生成最短哈密顿回路的

问题, 并使MC按照生成的最短哈密顿回路为节点进行周期性能量补充. Shi等人 [12]证明了MC在每个充电周期

中的最优旅行路径是最短哈密顿回路. Han等人 [13]基于 K-means算法将网络划分为多个簇, MC通过沿最短哈密
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顿循环的反方向移动来访问每个簇中的锚点. Wu等人 [14]将 UAV能量利用效率最大化问题分解为整数规划和非

凸优化问题为其构建充电回路. 在考虑MC能量有限的情况下, 魏振春等人 [15]提出一种基于精英策略的多目标蚁

群优化算法优化MC的充电和数据收集策略. Dong等人 [16]考虑节点能耗变化提出了一种以平衡节点间能量消耗

为目标的网络模型和一种通信集群与充电集群相结合的周期性调度模型.
为了提高MC调度的灵活性, 学者们提出了按需充电模式. He等人 [17]为按需充电模式奠定了理论基础, 节点

能量低于阈值时发送充电请求, 使用复杂和高效的最近作业下一步抢占规则 (NJNP)来确定请求队列中传感器节

点的充电顺序. 为了最小化充电延迟, 使待充电节点更快的得到能量补充, Lin等人 [18]提出最小充电延迟问题 (S-MAD)
并将其表述为线性规划问题, 将不断变化的充电方向角划分为一个有限的候选充电方向角集, 并将模型扩展到使

用多个MC的大规模WRSN, 有效降低了充电总延迟. Sha等人 [19]根据节点的剩余生存时间将节点分组, 保证每次

调度只对剩余能量较低的节点进行充电. 为了提高充电效率, 水九生等人 [20]提出了一种按需多节点顺带充电调度

方案, 考虑MC同时为其覆盖范围内的非请求节点同时充电. Wang等人 [21]使用了一个新的组合充电和收集数据

模型 (CRCM)来建立一个无线传感器网络, MC用于收集数据和为传感器节点补充能量, 采用 K-means算法将传

感器节点分成不同的簇, MC从簇中心节点收集数据并采用 NJNP算法确定充电路径. 针对 TSP问题在解决能耗

不均衡场景的局限性. He等人 [22]基于节点的能耗针对低能量节点构造了一组嵌套的 TSP问题, 提出了能量同步

的概念, 使节点的充电请求序列与旅行商的序列同步, 减少MC的行驶距离和节点充电延迟. 考虑到无线传感器网

络的主要目的是提供最高的监测质量, Kan 等人 [23]在充电的调度中额外考虑了传感器节点的覆盖范围和连通优

势, 将监测区域划分为若干个正六边形网格, 根据每个六边形网格的覆盖率和连通性贡献进一步计算充电调度的

优先级. 针对三维应用场景, Lin等人 [24]采用无人机 UAV为节点进行能量补充, 提出一种空间离散化方案以获得

三维环境下 UAV 的有限可行充电点集, 以及一种时间离散化方案以确定每个充电点的充电时长. 在考虑多个移

动充电器时, 文献 [25,26]研究了大规模无线传感器网络中多MC的运行成本最小化和网络生存时间最大化问题.
考虑到MC的个数, Liu等人 [27]提出了叫做 shuttling的新概念, 在理论上实现了MC个数的最小化. Lin等人 [28]在

收集充电请求后进行充电序列的优化, 开发了一个节点删除算法删除低效待充电节点, 再执行节点插入算法将低

效节点插入避免其失效, 调整充电序列对全局进行优化. Han等人 [29]基于大规模无线传感器网络在充电路径规划

中引入异构分簇方案结合采用能量中继传输技术为簇内节点充电.
基于机器学习的WRSN充电调度正成为一个研究热点, 一些有效的研究工作已经出现. 例如, Aslam等人 [30]

为了提高 WRSN 中的充电效率, 将延长网络寿命和优化节点能耗定义为多目标优化问题, 并基于聚类和强化学

习 (SARSA)的概念, 提出了一种新的数据路由方案 (CSARSA), 智能体通过 SARSA学习评估的剩余能量状态和

动作值集合, 平衡了数据路由过程中的能量消耗, 并提高了网络稳定性. 在使用深度强化学习算法对MC充电路径

的优化中, 文献 [6]基于 DQN算法来获取MC的移动路径, 将充电优化过程转换为 DRL中奖励最大化问题, 求解

目标是最大化充电奖励, 为传感器节点设置充电时间窗, 在时间窗和MC电池容量的约束下优化传感器节点的充

电序列. 文献 [7]基于强化学习中的 Actor-Critic框架建立充电调度模型, 可以更快地从候选节点中选择一个最优

或接近最优的传感器节点作为下一充电目标. Soni等人 [31]提出基于强化学习的无线传感器网络充电策略, 将状态

空间和动作空间离散化, 以 Q-learning算法为基础将反向链路和移动通信相结合, 通过节点的能量和位置被来评

估每次调度中的充电路径, 以延长网络寿命, 提高移动充电的自主性, 但方案中节点的能耗是固定的. 固定的充电

路径难以应对节点能耗不均衡的场景.
通过对已有的研究工作的分析可知: 对于WRSN移动充电调度问题, 基于传统优化方法的启发式算法通常难

以得到满足实际需求的近似最优解. 基于机器学习, 特别是 DRL, 求解该问题是一种更为有效的途径, 但是现有的

工作仅从空间维度进行了优化, 性能有待提升. 如何利用 DRL从空间和时间两个维度实现高效的WRSN充电调

度优化是本文的研究目标.

 2   系统模型与问题描述

本节介绍WRSN移动能量补充系统模型, 主要包括WRSN网络模型、充电模型、移动充电过程以及传感器

节点充电请求阈值的计算. 为便于叙述, 表 1中列出了本文使用的主要符号. 
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表 1    主要符号说明 
参数名称 描述 参数名称 描述

n  传感器节点数量 ri  传感器节点i的实时能耗率

T  网络生存时间 Ri  传感器节点i的加权能耗率

Tcycle  充电周期时长 T s
th  传感器发送充电请求阈值

Cs  传感器电池容量 Cmc  MC电池容量

er  传感器接收单位数据能耗 Vmc  MC移动速度

et  传感器发送单位数据能耗 Emc  MC移动单位距离的能耗

fi, j  传感器节点i传输到j的数据量 Lmc  MC移动距离

pi  传感器节点i的能耗 ρ  MC对传感器的充电速率
 

 2.1   系统模型

 2.1.1    网络模型

整个 WRSN 部署在二维平面区域内如图 1 所示, 由 3 种类型的装置组成: 一个基站 (BS)、一个移动充电设

备 (MC)和大量的传感器节点. 假设 BS有足够的电量和通信能力, 可以直接向MC传输数据. MC是一种具有自

主移动、计算和通信能力的设备, 例如智能小车或移动机器人. MC有一个容量充足的电池和无线能量传输装置,

它可以通过 BS快速更换电池 [32]. 为实现WRSN长期工作, 需要对网络中传感器节点进行有效的能量补充, 使所

有节点能够按照预期设定正常工作. 节点在剩余能量低于阈值时向基站发送充电请求, 由基站调度MC前往节点

位置补充能量.
  

数据传输

剩余能量

MC

传感器节点

基站

图 1　无线可充电传感器网络模型
 

(1) 传感器节点设定

t

网络中部署的 n 个传感器节点固定且位置已知, 根据规划好的传输路径将数据传输至基站. 传感器在接收和

转发数据时消耗能量, 并可根据自身数据采集频率和传输速率来预测功耗范围和剩余能量 [33], 一旦剩余电量低于

预设的阈值就向 BS发送充电请求. 在实际环境中传感器的能量消耗是动态变化的. 根据文献 [34,35]对于每个传

感器节点 i, 在当前时间步   的能耗模型如下:

pi(t) = er

nr∑
k=1,k,i

fk,i(t)+
nt∑

j=1, j,i

et fi, j(t)+ et fi,B(t) (1)
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fi, j(t) fi,B(t) i j er et

nr nt i nr nt

其中,    和   表示当前时间步传感器节点   到节点   和基站 BS的数据流,    为节点接收单位数据的能耗,  
为节点发送单位数据的能耗,    和   表示节点   接收来自其他   个节点的数据, 并将数据传输到其他   个节点.

i当前传感器节点   的剩余能量计算为:

pi
r(t) = pi

r(t−1)− pi(t), 1 ⩽ i ⩽ n (2)

pi
r

Γ pi
r在当前充电周期内, 节点 i 的剩余能量为   , 其每隔时间   重新计算, 并将   和充电周期标识发送给基站, 节

点 i 的实时能耗率为:

ri,m =
pi

r(t−1)− pi
r(t)

Γ
(3)

ri,m

Ri,m

其中,    表示接收 m 条剩余能量值信息后基站对节点 i 能耗率的估计, 利用加权平均法将充电周期标识作为计算

能耗率的权重 [36], 节点 i 的平均能耗率   计算为:

Ri,m =
ri,1t1+ ri,2t2+ . . .+ ri,m−1tm−1+ ri,mtm

t1+ t2+ . . .+ tm
(4)

tm pi
r(t) Ri,m

t

其中,    为传感器节点 i 记录第 m 条剩余能量信息的时间. 由剩余能量   和平均能耗   预估节点 i 在当前时

间步   的剩余生存时间:

T i
r(t) =

pi
r(t)

Ri,m
(5)

T i
r(t) < id, li, pi

c(t),T
i
r(t) > pi

c(t)当节点 i 的剩余生存时间   低于设定阈值时 i 向 BS 发送充电请求   , 其中,    为节点

当前需要补充的能量:

pi
c(t) =Cs− pi

r(t) (6)

(2) MC设定

Vmc Emc

ρ

Cmc

t

MC负责维护一个充电服务池, 根据设计的 SCSD方案选择充电候选节点, 并为传感器进行实时能量补充. 其
在WRSN区域内以速度   自由移动, 移动过程中的单位能耗为   , 通过远距离通信直接受基站 BS调度. 并可

通过 GPS 等定位技术实时获取自身位置, MC 只有在到达某个节点位置时为其单独补充能量, 充电功率为   , 其
携带电池的最大容量为   . 在为WRSN进行充电服务时, MC的能耗主要分为移动能耗和充电能耗, 在不失一般

性的前提下, 我们假设移动能耗与距离呈线性关系, 则在当前时间步   , MC剩余能量的计算公式为:

Cr(t) =Cr(t−1)−
nq∑
i=1

pcharge
i (t−1)−

nq∑
i=1

Li,i+1Emc (7)

Li,i+1 pcharge
i其中,    为MC从当前节点移动到下一节点的距离,    表示为节点 i 补充的能量, 当MC剩余能量小于下一

充电回合待充电节点能量需求与自身行驶消耗能量之和时停止为节点补充能量, 从当前位置返回基站充电, MC
自身补充能量的时间忽略不计. MC在每一个时间步开始时, 首先更新充电服务池中请求节点的剩余能量信息, 然
后再进行充电规划. 在剩余能量更新时, 为便于计算假定每个请求节点的能耗速率保持不变. 如此, 在为当前节点

进行能量补充时考虑了其余请求节点能量需求的变化.
(3) 基站设定

Ls假设只有一个基站 BS位于传感器网络中   处, 作为整个网络的数据存储和处理中心, 并可以持续有效的为

MC补充能量.
 2.1.2    充电模型

(1) 充电请求阈值

T s
th T s

th

传感器节点的充电请求阈值是影响充电性能的重要因素之一, 若阈值设定过大, 节点发送请求时仍剩余较多

能量, 一次充电过程为节点补充的能量较少, 导致MC能量利用率低下. 若阈值较小, 节点发送请求时剩余能量过

低, 则容易来不及充电而饥饿失效. 在节点能耗多变的情况下阈值对充电性能的影响更加明显, 本文根据各个节点

的平均能耗率预估剩余生存时间, 提出由节点剩余生存时间确定阈值   的方案, 下面对   的取值计算展开介绍.

T s
thMC到达之前节点不能饥饿失效,    应大于MC到达待充电节点 i 所需的最短时间:
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T s
th >

L(MC,ni)
Vmc

(8)

节点间的平均距离为:

d =

∑n

i=1

∑n

j=1
di, j

n2
(9)

di, j i pi
c(tth)

nq Wt

其中,    为节点 i 到节点 j 之间的欧氏距离, 另外, 我们把节点   发送充电请求时需要补充的能量表示为   , 那

么网络中   个待充电节点的平均等待时间估算为   :

Wt =


d

Vmc
+

2d
Vmc
+ . . .+

nqd
Vmc
+

p1
c(tth)
ρ
+

p1
c(tth)+ p2

c(tth)
ρ

+ . . .+

nq−1∑
i=1

pi
c(tth)

ρ


nq

=

(nq+1)
nq∑
i=1

nq∑
j=1

di j

2Vmcnq
2

+
(nq−1)p1

c(tth)+ (nq−2)p2
c(tth)+ . . .+ pnq

c (tth)
nqρ

(10)

1,2, . . . ,nq d ρ

T s
th

其中,    为充电序列中待充电节点的序号,    为公式 (9)中的节点间平均距离,    为MC对传感器节点的充

电速率, 分析可得   的取值应满足:

T s
th >max

{
L(MC,ni)

Vmc
,Wt

}
(11)

Wt公式 (11) 表示节点在发送充电请求的剩余生存时间阈值应大于节点平均充电等待时间   和 MC 到该节点

的移动时间.
(2) 电池充电模型

根据文献 [37], 目前主流可充电电池接收能量的效率具有边际效应, 即随着充电时间的增加, 电池接收的能量

并非线性增加. 在充电过程的前半阶段具有更高的充电效率, 随时间推移, 电池在充电过程中接收能量的速度逐渐

降低. 电池的充电模型, 即在充电过程中的能量可由公式 (12)计算:

pi
r(t
′) = pi

r(t)+
∫ tc

o
ρ(z)dz (12)

tc pi
r(t
′)

ρ(z)

其中,    为充电时长,    表示经过充电后节点 i 的剩余电量, 多数情况下, 完全充满并不能获得最优的充电效率,

 计算如下:

ρ(z) =
1
p

Cse
−z
p (13)

Cs其中, p 为由充电参数决定的时间常数,    为传感器电池最大容量, 将公式 (13)代入公式 (12)可得:

pi
r(t
′) = pi

r(t)+Cs

[
1− e−

tc
p

]
(14)

t tcomplete
i从而可求得在当前时间步   对节点进行完全充电所需的时间   :

tcomplete
i = −p ln

(
1− Cs− pi

r(t)
Cs

)
(15)

 2.2   问题描述

如前所述, 利用 DRL强大的表征和学习能力来解决WRSN充电调度难题是一种极具前景的新途径, 其研究

刚刚起步. 从国内外公开发表的文献来看, 现有的基于 DRL的充电调度方案只考虑了空间维度而没有考虑时间维

度, 即没有考虑充电时长的优化调整. 以目前具有代表性的基于 DRL的充电调度优化方案 RMP-RL为例. 如图 2
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→ → → →
所示, 假设MC接收到节点 A, B, E, F, G的充电请求信息, RMP-RL采用 DQN算法根据节点的坐标和MC的当前

位置规划出一条总行程最短的充电路径 E   G   F   B   A, 依次为上述节点进行充电, 且每次充电都将节点电

池充满. 由于WRSN中普遍存在着节点能耗的不均匀性, 例如 F的能耗较快, 可能存在当轮到MC为其充电之前

该节点能量已经因耗尽的情况, 即节点 F因缺电而失效. 可见现有的研究工作只考虑了移动充电调度两个维度中

的空间维度, 仍然存在性能方面的限制.
  

B E F G E G F B

充电服务池 充电序列规划

A A E G F B A

空间维度

空间+时间维度

充电时长调整

MC 充电路径 

A(xa, ya)

D(xd, yd)

B(xb, yb)

C(xc, yc)

E(xe, ye)

G(xg, yg)F(xf, yf)

图 2　时空充电调度问题
 

→ → → →

为解决因充电调度导致的节点失效问题, 本文提出的 SCSD方法除考虑充电序列调整这一空间维度外, 还重

点考虑了充电时长调整这一时间维度, 具体的做法如下: 在图 2的示例中, 当MC基于 DQN算法规划出一条总行

程最短的充电路径 E   G   F   B   A后, SCSD将计算所有待充电节点的剩余生存时间, 如果存在剩余生存时

间小于等待时间的节点, 例如 F, 则利用适用于具有连续状态空间和行动空间问题的 DDPG算法, 对充电序列中位

于 F 之前的节点 E 和 G 的充电时长进行动态调整, 使得 F 在能量耗尽之前能够得获得充电机会. 此外, 从第 2.1
节公式 (12) 可知, 可充电电池接收能量的效率具有边际效应, 临近充满时边际效益显著降低, 完全充满并不能获

得最优的充电效率, 这一理论依据进一步表明了进行充电时长调整以提高整个WRSN系统充电效率的必要性和

有效性.

 3   基于深度强化学习的动态时空充电策略

在本文所提出的 SCSD充电策略中, 我们假设MC在开始阶段位于 BS. 当服务池不为空时, MC为服务池中

的传感器规划充电序列和充电时长并为其充电, 然后返回 BS 为下次调度补充能量. 这样的充电过程称为一次充

电任务. 为了最小化节点失效率和充电成本, SCSD 在两个维度上进行协同优化, 即充电顺序和时间. 其中充电序

列就是充电调度的空间维度, 为了避免动态能耗率导致传感器失效, MC 需要按上述序列调整每个传感器的充电

时长, 进行时间维度的调度优化. 在 SCSD中, 为构建充电调度优化的 DRL学习模型, 我们首先给出以下定义.
定义 1 (智能体). 智能体是负责做出和执行充电决策的MC.

S = S i (i = 1,2, . . . ,n) S i

S i = [li, pi
c(t),T

i
r(t)] li pi

c(t) T i
r(t)

T i
r(t)

定义 2 (状态). 状态空间集合表示为   ,    是包含节点位置、能量需求和平均剩余生存时

间的元组, 表示为   . 其中   为静态元素, 给出了传感器节点 i 的二维坐标.   ,    为动态元素,
为当前时间步的能量需求,    为节点 i 在当前时间步的剩余生存时间.

定义 3 (动作). 动作表示MC如何对观察到的状态做出响应. 在充电序列规划中, 一个动作决定MC前往哪个
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传感器节点进行能量补充. 在充电时长动态调整中动作是在待充电节点位置的充电时长.
定义 4 (奖励). 奖励是指MC在执行策略时对于环境获得的整体回报. 对于充电序列规划, 使用MC的总行程

长度和失效节点的数量作为奖励信号, MC的移动距离越短, 一轮充电中失效节点数量越少, MC获得的奖励值越

大. 对于充电时长调整, 使用已充电节点的剩余能量和失效节点数量作为奖励信号, 补充能量后节点的剩余能量越

多、失效结点数量越少, 获得奖励值越大.

Nd

定义 5 (目标函数). SCSD方案的总目标为在最小化传感器节点失效率的前提下最大化MC充电效率, 该问题

是一个多目标优化问题, 其中主要目标是最小化失效传感器节点数量   , 其次是最大化MC充电效率, 目标函数

设置如下:

min Nd =

K∑
k=1

Nk
d (16)

max

∑K

k=1

∑x

i=1

∫ ti

0
ρ(z)dz

Emc×Lmc
(17)

约束条件为: ∑
i∈S

pi
c(t)+EmcLmc <Cr(t) (18)

nvisit ∈ {0,1} (19)

ns =

0, pi
r(t) = 0

1, pi
r(t) > 0

(20)

T complete
wi

=

i−1∑
x=1

ctx+

i−1∑
x=1

Lx,x+1

Vmc
(21)

T complete
wi

< T i
r(t) (22)

K Nd Nk
d∫ ti

0
ρ(z)dz ti Emc Lmc

pi
r(t) = 0 pi

r(t) > 0 T complete
wi

T i
r(t)

目标函数中   为充电回合数,    为网络生存周期内总失效节点数量,    是每个充电回合中的失效节点数量,

 表示在充电时长   内节点 i 获得的能量,    为 MC 移动单位距离的能耗,    为 MC 移动距离, 表明最

大化MC充电效率. 约束条件中公式 (18)代表待充电节点总能量需求与MC移动能耗不能大于MC当前剩余能

量; 公式 (19)代表每个传感器节点在一轮充电回合内只能被访问一次; 公式 (20)指传感器节点具有两种运行状态,
当前剩余能量   时被标记为失效节点, 当   时正常运行; 公式 (21) 中是   是对节点 i 充电序列

之前所有传感器进行完全充电时, 节点 i 的等待时间; 公式 (22)作为是否需要进行充电时长调整的判断条件, 其中

 为当前时间步节点 i 的剩余生存时间.

 3.1   算法总体步骤

在第 3节中相关定义的基础上, 采用 DQN和 DDPG算法并结合无线传感器网络相关理论, 实现基于深度强

化学习的时空充电调度算法.
算法总体步骤如下.

Ri

T i
r(t) T i

r(t) < T s
th < id, li, pi

c(t),T
i
r(t) >

pi
c(t), T i

r(t)

步骤 1. 将WRSN运行时间划分为多个连续的充电周期, 在每个周期开始时传感器节点通过平均能耗率   计

算自身剩余生存时间   , 当   时发送充电请求   , 其中 id 为传感器节点的唯一标识, li

为其位置坐标,    分别为传感器发送充电请求时的能量需求和剩余生存时间. 充电请求发出后被存入充

电服务池 S.
步骤 2. 当充电服务池 S 不为空时, MC 为 S 中的每个节点计算充电调度方案. 首先根据 DQN 算法为充电调

度中的充电序列规划问题建模求解, 将充电节点选择转换为离散的动作空间中求解 DRL奖励最大化问题, 根据节

点的位置, 剩余能量, 和失效节点数量设计奖励函数, 使MC优先为距离近, 剩余能量低的传感器补充能量, 求出充
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电序列 CS.
cti步骤 3. MC根据求出的充电序列 CS 依次访问待充电节点, 首先遍历 CS 各个节点计算完全充电所需时间   ,

对于节点 i, 比较前 i – 1个节点完全充电所需时长, 若其大于等于自身剩余生存时间, 则采用 DDPG算法对前 i – 1
的充电时长进行调整, 若小于自身剩余生存时间则为前 i – 1个节点进行完全充电.

步骤 4. 完成一次充电回合后, MC返回 BS补充能量准备下一回合调度, 并在新的充电回合重复步骤 1到 3.
上述步骤中, 步骤 2对充电序列的优化和步骤 3对充电时长的优化是整个 SCSD算法的核心, 下面分别对其

进行详细介绍.

 3.2   基于 DQN 的充电序列优化

作为充电调度的空间维度, 充电序列决定了MC的充电性能和节点是否能及时得到能量补充. 为了优化充电

序列, 在充电调度中应满足以下约束条件.
1) 待充电节点的总能量需求不大于MC当前剩余能量, 即满足约束公式 (18).
2) 在一轮充电调度中, 同一节点不可被访问两次, 以避免MC的低效往返移动, 即满足约束公式 (19).
3) 每个传感器节点的状态分为正常工作和失效, 当节点能量耗尽时被标记为失效节点, 即满足约束公式 (20).

A = {a1,a2, . . . ,an+1}
A = an+1 A = ai (i = 1,2, . . . ,n)

由于充电序列规划问题具有离散的动作空间, 因此我们采用一种基于值的 DRL算法, 即 DQN算法 [6,38]将充

电序列优化转换为 DQN 中的奖励最大化问题, 如图 3 所示, 其中 MC 的动作空间定义为   . 当
 时 MC 返回 BS 为自身补充能量;    表示 MC 为节点 i 补充能量. 如前所述, WRSN 与

MC分别对应 DRL模型中的环境和智能体, 并相互作用. 在充电调度过程中每执行一次动作环境都会反馈给MC
一个奖励, 并更新到新的环境状态. 当MC到达最终状态时计算总奖励, 并通过训练 Q 函数使MC尽可能获得更

多的奖励, 从而构造MC的最优充电序列.
  

经验回放

在线网络 目标网络

DQN 误差函数

s

N steps

复制参数

r

环境
(WRSN)

(s, a) s′

(s, a, r, s′)

argmaxaQ(s, a; θ)

maxa′ Q(s′, a′; θ−)

图 3　基于 DQN的充电序列优化
 

Ei Di

Ni

在充电序列规划中, 奖励函数的设计需要考虑 3个因素: 传感器能量因素   , 传感器位置因素   和传感器失

效因素   . 3个重要因素如下所示: 
Ei =

∑x

i=1

Ri,m

pi
r

Di = −
∑x

i=1
Li,i+1

Ni = −αN i
d

(23)

Ri,m pi
r i Ei

Li,i+1

α st at N i
d

其中,    为节点实时能耗率,    为节点   的剩余能量, 表明在能量因素   中鼓励算法优先选择能耗高且剩余能量

较低的节点补充能量.    为当前待充电节点与下一待充电节点的距离, 表明距离因素优先选择距离近的节点,
降低MC移动距离进而提高充电效率.    为惩罚系数, 当在状态   执行动作   后造成充电序列中   个节点失效时
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反馈给算法一个负奖励.
结合上述影响充电质量的 3 个因素, 奖励函数设计如下, 其中 K 为传感器网络生存周期内充电调度回合数,

充电序列规划目标为总奖励最大化.

Rs =

K∑
k=1

(∑x

i=1

Ri,m

pi
r

−
∑x

i=1
Li,i+1−αN i

d

)
(24)

γ R =
∑T

t′
γt′−trt′

Q∗ = (s,a) s′ a′

st ε

at rt st+1

在训练过程中定义每个 episode为MC的一个充电回合, 其中的每个 step为MC执行的充电动作. DQN的目

标是最大化未来奖励, 每个时间步的折扣因子为   , 则在时间步 t 的未来奖励   , 定义动作价值函数

 为所有动作价值中的最大值. 对于下一状态   所有可能存在的动作   , 当前的最优策略是选择一个使目

标函数最大的动作. 首先将当前状态   发送到 Q 网络并计算每个动作的 Q 值, 采用   贪婪策略选择 Q 值最大的动

作, MC执行动作   后计算奖励   , 再更新当前状态为   .

Q∗(s,a) = Es′−ε
[
r+γmaxa′Q∗(s′,a′) |s,a ]

(25)

θ Q(s,a;θ) ≈ Q∗(s,a) Li(θi)Q 网络为带有权重   的神经网络函数逼近器   通过最小化损失函数   来训练 Q 网络, 损
失函数的梯度计算公式如下:

∇θi Li(θi) = Es,a∼ρ(·);s′∼ε
[
(r+γmaxat+1 Q(s′,a′;θi−1)−Q(s,a;θi))∇θi Q(s,a;θi)

]
(26)

算法 1. 基于 DQN的充电序列优化.

输入: 充电服务池 S;
输出: 充电路径 CS.

D1. 初始化经验复用池   ;
2. 初始化动作对应的 Q 值为随机值;
3. for episode = 1:M do

CS 14. 　初始化部分充电路径   ;
5.　 for t=1:T do

ε at =maxaQ∗(st,a;θ)6. 　　  以   贪婪策略选择动作   ;
at rt7. 　　  在模拟器中执行动作   并观察对应奖励   ;

at CS t+1← (CS t,at+1)8. 　　  添加   到部分充电路径   ;
D (st,at,rt, st+1)9. 　　  在复用池   中存储样本   ;

(s j,a j,r j, s j+1)10.　　 随机抽取小批量 (mini-batch)的样本   ;

yi =

r j, if si+1

r j+γmax
a′

Q(si+1,a′;θ), else
11.　　 令 

(yi−Q(si+1,a′;θ))212. 　　根据公式 (26)在   执行梯度下降;
13. 　end for
14. end for

 3.3   基于 DDPG 的充电时长优化

在完成充电序列规划后得到一条覆盖所有请求节点的路径. 此时MC沿路径访问所有待充电节点的能量损失

最小. 但若充电序列中的所有节点都被完全充电, 可能会造成序列中剩余能量较低的部分节点由于没有及时充电

而饥饿失效. 因此为了平衡节点间的能量需求, 需要动态调整它们的充电时间. 与充电序列规划不同, 充电时间调

整中的动作是向一个节点补充多少能量, 为连续的动作空间, 因此需要单独对其建模求解. 我们采用 DDPG (deep
deterministic policy gradient)算法框架 [39]针对这一针对连续动作空间的策略学习设计解决方案, 基于 DDPG的充

电时长调整网络结构如图 4所示.
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θ

S ′

S ′ A′ θ′ θ

Qw(s,a) Qtarget = r+γQw̄(s′,a′) w̄

DDPG 结合了 Actor-Critic 和 DQN, 在 Actor-Critic 结构的基础上采用 DQN 的双网络结构和经验回放机制,
解决 Actor-Critic难收敛和 DQN不能解决连续动作空间的问题. Actor网络直接输出确定性的动作, 即节点的充电

时长, 再由 Critic网络对这一动作进行评判, 进而更新 Actor网络. 其包含 4个网络结构: Actor网络负责参数   的

迭代更新, 并根据当前状态 S 选择动作 A, 用于和环境交互生成   , R; 目标 Actor网络负责根据经验回放池中采样

的下一状态   选择最优下一动作   , 其中网络参数   定期从   复制; 目标 Critic网络负责价值网络参数 w 的迭代

更新并计算当前 Q 值   ; 目标 Q 值   , 网络参数   定期从 w 复制, 使用神经网络来模拟

策略函数和 Q 函数, 在训练中得到最大化系统的预期奖励.
  

at rt

Actor

网络
Critic

网络

目标
Actor
网络

主网络 目标网络

St St+1

经验回放

更新

更新

a a′ 目标
Critic
网络

误差方程 L(Q, Q′)策略梯度  θuJ

Δ

图 4　基于 DDPG的充电时长调整
 

(st,at,rt, st+1)在 DDPG 中神经网络的训练集为   , 对于充电时长调整, 状态空间包括节点的充电序列、剩余生

存时间和失效节点数量, 动作空间为待充电序列中节点的充电时长, 充电时长调整分为以下步骤.

T complete
wi1) 首先根据公式 (21)计算对节点 i 充电序列之前节点进行完全充电时的节点 i 的充电等待时间   .

2) 若满足约束公式 (22), 则对前 i–1个节点进行完全充电, 此时待充电节点的总能量需求要小于MC当前剩

余能量.
3) 若不满足约束公式 (22), 则对前 i–1个节点的充电时长进行动态调整, 使得节点 i 尽可能地在能量耗尽之前

得到补充.
4) 在最小化节点失效率的前提下, 尽可能多的为节点补充能量.

D yi

st+1 at+1

Q′

在 DDPG的更新阶段, 首先从经验复用池   中抽取若干经验通过目标网络得到目标奖励值   , 具体为将下一

状态向量   放入目标策略网络得到动作   之后将目标动作和下一状态向量共同作为目标价值网络的输入得到

目标值   后根据公式:

yi = ri+γQ′(si+1,µ
′(si+1

∣∣∣θQ′ )) (27)

yi si,ai得出目标奖励值   后更新 Critic网络, 首先输入   得到实际 Q 值, 根据误差方程:

L =
1
N

∑
i

(yi−Q(si,ai

∣∣∣θQ )
2
) (28)

∇θµ JDDPG 中的策略网络为确定性更新, 得出的为确定的充电时长, 根据策略梯度   确定 Actor 网络的更新方向:

∇θµ J =
1
N

∑
i

∇aQ(s,a
∣∣∣θQ )

∣∣∣s=si ,a=µ(si)∇θµµ(s |θµ )
∣∣∣si (29)

根据以上描述, 基于 DDPG的充电时长调整算法如下.
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算法 2. 基于 DDPG的充电时长调整.

输入: 充电路径 CS;
tc输出: 各节点充电时长   .

θµ θQ1. 随机初始化策略网络参数   和价值网络参数   ;
θµ
′

θQ′2. 随机初始化目标策略网络参数   和目标价值网络参数   ;
D3. 初始化经验复用池   ;

4. for episode = 1:M do
N5.　 初始化动作探索的随机噪声   ;

s16. 　得到初始化状态   ;
7. 　for t=1:T do

at = µ(st |θµ )+Nt8. 　　  根据在线策略网络和探索随机噪声选择动作   ;
at rt st+19. 　　  执行动作   从环境得到奖励   和下一状态   ;

(st,at,rt, st+1) D10. 　　将   存储到经验复用池   ;
D (si,ai,ri, si+1)11. 　　从   中随机采样 N 个   ;

yi12. 　　通过公式 (27)得到目标值   ;
13. 　　通过公式 (28)最小化损失函数更新 Q 网络;
14. 　　通过公式 (29)更新策略网络;
15. 　　更新目标网络:

θQ′ ← τθQ+ (1−τ)θQ′

θµ
′ ← τθµ+ (1−τ)θµ′

　　　      

16. 　end for
17. end for

 4   实验分析

本节将进行仿真实验来评估所提充电策略的有效性. 首先基于 Python建立深度强化学习框架对 SCSD进行

性能分析并与 RMP-RL[6]、NJNP[17]、FCFS[40]进行性能对比. 仿真实验在 200 m×200 m的正方形区域内随机分布

了 25–200个传感器节点, 其余默认参数设置如表 2所示.
  

表 2    实验参数 
参数 数值

网络区域 200 m×200 m
网络运行时间 72 000 s

Cmc   , MC电池容量 1 000 J
Cs   , 传感器电池容量 10 J

Vmc   , MC移动速度 5 m/s
ρ   , MC充电速率 200 mJ/s

Emc   , MC移动单位距离能耗 4 mJ
er   , 传感器接收单位数据能耗 0.5 mJ
et   , 传感器发送单位数据能耗 0.4 mJ

 

 4.1   评价指标

我们通过 3个关键指标对比分析 SCSD对WRSN的充电调度优化效果.
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1) 节点失效率: 当节点剩余能量为 0时被标记为失效, 节点失效率被定义为失效节点与请求节点总数之比, 是
评价充电策略的重要指标之一, 节点失效率越小则充电性能越高, 网络生存周期越长.

2) 充电延迟: 定义为节点从发送充电请求到MC开始为节点补充能量之时的时间间隔.
3) 充电代价: 即 MC 行驶总距离, 定义为网络生存周期内所有充电调度回合内 MC 移动距离之和, 充电路径

长度越短则MC的能量利用率越高, 充电性能和效率越高.

 4.2   实验参数

根据对实际应用场景的考虑和现有文献的参考, 实验中设置的参数如表 2所示.

 4.3   节点能耗速率对性能的影响

节点能耗速率越高意味着节点需要越快的补充能量, 节点越容易饥饿失效. 充电策略能否应对传感器能耗多

变的环境, 是判断一种充电策略是否符合实际环境的一项重要指标. 为分析其对充电策略性能的影响, 本组实验把

传感器节点数据产生的平均时间间隔调整为 30 s、40 s、50 s、60 s、70 s、80 s. 由于数据产生时间的变化, 节点

的能耗速率会随之变化. 得到的实验结果如图 5所示.
  

(a) 节点失效率 (c) MC 行驶总距离
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图 5　节点能耗速率对充电性能的影响
 

从图 5(a)和图 5(b)可以看出, 随着数据产生的平均到达时间间隔增大, 4种策略中节点失效率和充电延迟

都呈下降趋势, 原因是节点能耗率下降, 待充电节点减少. 而从图 5(c)中可以看到, 随着数据产生的平均到达时

间间隔增大 NJNP策略中MC总移动距离先增大后减小, 这是由于当节点能耗速率过高时请求节点数量多, 从
而导致MC来不及相应距离较远的节点, 此时优先为MC周围节点补充能量, 以至于移动距离较短但节点死亡

率较高, 当节点能耗率下降时, 请求节点数量减少, MC 可以为距离较远的节点补充能量, 故移动距离增加. 随
着节点能耗率降低充电需求减少因此MC行驶距离减少. 在 SCSD策略中随着节点能耗速率的减小, MC的总

移动距离减少, 原因是无论请求节点数量如何, SCSD 从全局考虑优化充电序列和充电时长, 为整个网络中的

节点补充能量, 请求节点数量多, 则MC移动距离大. 在数据到达时间间隔为 50 s之前 SCSD的MC总移动距

离大于 NJNP和 RMP-RL, 这是由于 SCSD策略为最小化节点死亡数量, 为节点进行部分充电, 所以单个节点再

次请求补充能量的概率增加, 使MC的移动距离有所增加但从图 5(a)中可以看出, SCSD策略的节点失效率始

终低于其他 3种策略, 保证了网络的正常运行. 在数据到达时间间隔大于 70 s时在MC移动距离上 SCSD也取

得了比其他 3种策略更好的结果.

 4.4   节点数量对性能的影响

在本组实验中我们将节点数量由 25 逐渐增加到 200, 节点数量越多则在同一时段内需要补充能量的节点越

多, 由此测试各充电策略的性能, 得到的实验结果如图 6所示.
分析图 6(a)可得, 当网络中节点数量较少时, MC能够及时响应待充电节点并为其补充能量, 此时 4种策略节

点失效率相差不大. 随着待充电节点数量增加, MC充电负荷增加, 部分节点得不到及时的能量补充, 故节点失效

率增加, 但 SCSD策略的节点失效率始终低于另外 3种策略. 如图 6(b)所示, 由于 FCFS和 NJNP的充电序列并非
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最优, 故节点数量多时平均充电延迟较高, 而 SCSD 通过调整充电时长相比 RMP-RL 进一步减少了充电延迟. 通
过图 6(c)可得, NJNP策略中MC的平均移动距离先增大后减小. 这是由于当请求节点数量达到一定程度时, NJNP
优先为距离MC较近的节点充电, 不会响应距离较远的待充电节点, 使得MC移动距离减小. SCSD在请求节点数

量过多时为节点进行部分充电, 使得节点再次请求充电的概率增大, 故比 RMP-RL 移动距离略高, 但 SCSD 策略

尽可能保证了节点的正常工作.
  

(a) 节点失效率
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图 6　节点数量对充电性能的影响
 

 4.5   MC 充电速率对性能的影响

ρ本组实验通过改变 MC 对传感器节点的充电速率观察分析对整个传感网络充电调度的影响, 充电速率   从

100 mJ/s增加到 350 mJ/s, 得到结果如图 7所示.

分析图 7(a)和图 7(b)可得, 由于充电速率增加使得各个节点的充电时长缩短, MC在单位时间内可以服务更

多的待充电节点从而更快响应下一待充电节点, 因此 4 种策略中节点失效率和平均充电延迟都呈减小趋势, 且

SCSD 在结果上始终优于其他 3 种策略. 图 7(c) 显示了随着充电速率的增加, 4 种策略中 MC 总移动距离都呈增

加趋势, 这是由于充电效率越大 MC 可响应的节点越多, MC 来回往返移动越多, 移动总距离就越大. SCSD 和

RMP-RL两种策略在MC行驶总距离上相差不多, 两种策略在充电速率较低时MC移动距离高于 NJNP策略, 这

是由于充电速率较低时 NJNP中MC仅能为部分节点服务, 故总移动距离小, SCSD和 RMP-RL, 面向所有节点进

行充电服务, 故总移动距离高. 且 SCSD在有需要时为节点进行部分充电, 在降低节点失效率的前提下MC总移动

距离略高于 RMP-RL, 而在充电速率较高时 SCSD策略的MC移动距离低于其他策略, 能量利用率更高, 展现了采

用强化学习同时对时间和空间进行全局充电调度优化的有效性.
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图 7　MC充电速率对充电性能的影响 (续)
 

 5   总　结

本文研究了WRSN的移动充电调度优化问题, 提出了基于 DRL的动态时空充电方法 SCSD. 首先, SCSD方

法以减少充电代价、提高充电效率为目标, 采用 DQN算法得到近似最优的充电序列. 然后, 利用 DDPG算法框架

基于节点的剩余生存时间来动态调整序列中待充电节点的充电时长, 从而很好地适应了实际环境中传感器节点能

量消耗的动态性, 避免节点因过长的充电等待而缺电失效. 仿真实验中, 我们以节点失效比率、充电延迟和充电代

价为主要评价指标, 大量的仿真实验结果表明: 与现有基于深度强化学习的 RMP-RL算法以及基于传统优化方法

的 NJNP和 FCFS充电调度方案相比, SCSD均表示出更好的性能: 能够显著降低节点失效比率, 有效降低充电成

本并提高充电响应的及时性.
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