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摘要:针对边缘计算中终端算力不足、资源有限和时延较大的问题ꎬ提出一种基于深度强化学习的物联网服务协同卸载方法ꎮ
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０　 引言

随着信息技术的不断发展ꎬ物联网作为一种新

型的网络基础设施得到快速发展ꎬ广泛应用于工

业[１]、农业[２]、交通[３]、医疗[４] 和家居[５] 等各个行

业ꎮ 连接于物联网中的传感器、智能电表、摄像头

等无线接入设备不断增加ꎬ全球将进入万物互联时

代[６]ꎮ 近年来ꎬ云计算技术的广泛应用虽然能够有

效地解决终端有限的计算、存储和功耗问题[７]ꎬ但



　 ８４　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

将所有数据采用集中式的方式集中于云计算机中

心处理ꎬ将会增加数据传输时延ꎬ给时延敏感型服

务及用户体验质量带来不容忽视的影响[８￣９]ꎮ 为了

解决上述问题ꎬ边缘计算应运而生ꎬ得到学术界和

产业界的广泛关注ꎮ
边缘计算作为一种新型的计算模型ꎬ主要包括

边缘设备(如智能移动终端、物联网设备、智能车

等)、边缘云和远端云(也称大规模云计算中心) ３
个部分[１０]ꎮ 边缘计算可大大降低数据传输时延ꎬ为
用户提供低时延的高质量服务[１１]ꎬ将服务卸载于算

力更强的边缘服务器上执行[１２]ꎮ
物联网服务主要指物联网环境中为完成特定

业务目标而调用的一系列服务ꎬ例如汽车导航时会

调用位置服务、查询路况信息和红路灯信息等ꎬ这
些服务在执行过程中需要处理大量数据ꎬ随着数据

量的剧增ꎬ传统的云计算无法提供低时延的物联网

服务ꎬ因此边缘计算应运而生ꎮ 边缘计算中ꎬ由于

边缘设备计算资源不足ꎬ边缘端计算资源有限ꎬ而
云端服务时延较大ꎬ故需要将终端设备无法处理的

任务卸载到边缘服务器上执行ꎮ 目前已有不少研

究工作提出了有效的服务卸载策略:文献[１３]用深

度强化算法(ｄｅｅｐ Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＱＮ)进行迭代优化

来获得最优的时延ꎻ文献[１４]采用深度强化学习深

度 Ｑ 网络算法优化用户累积时延ꎻ文献[１５]采用拉

格朗日乘子法和迭代法获取纳什均衡解ꎻ文献[１６]
采用拉格朗日乘子法来最小化移动设备能耗和任

务执行时间ꎻ文献[１７]用 Ｑ￣Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法和卷积神

经网络减少时延和能耗ꎮ
以上大多都只考虑用户－任务－边缘服务器三

者之间的关系ꎬ并没有考虑服务与服务之间的关联

性ꎬ并且大多使用线性规划或强化学习来求解该问

题ꎬ传统的强化学习局限于动作空间和样本空间都

很小ꎬ且一般是在离散的情境下ꎮ 比较复杂的任务

往往有着很大的状态空间和连续的动作空间ꎮ 深

度 确 定 性 策 略 梯 度 ( ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＤＤＰＧ)算法可以解决有着高维或者连续

动作空间的情境ꎬ是一种结合了深度网络的 Ａｃｔｏｒ￣
Ｃｒｉｔｉｃ 方法ꎬ更加适用于边缘计算卸载场景ꎮ

由于物联网服务需要处理大规模的数据ꎬ且服

务之间存在着数据传输ꎬ协同完成某些计算任务ꎬ
因此ꎬ物联网服务卸载不仅需要降低服务时延ꎬ更
应综合考虑降低服务之间的数据传输时延ꎮ 而现

有的方法对于服务间数据传输时延的优化考虑较

少ꎮ 为此ꎬ本研究提出一种基于深度强化学习的物

联网服务协同卸载方法ꎮ 基于用户调用服务历史

记录ꎬ使用频繁模式挖掘算法挖掘出具有关联关系

的关联服务对ꎮ 考虑服务卸载时延和服务之间的

数据传输时延建立服务协同卸载模型ꎬ提出一种基

于深度确定性策略梯度算法的服务协同卸载算法ꎮ
利用仿真试验和其他基准算法进行对比ꎬ验证了该

算法能够有效地减少服务卸载时延ꎮ

１　 系统模型

如图 １ 基站中部署边缘服务器ꎬ用来处理用户

卸载的计算任务ꎮ 卸载方法主要有 ３ 种:本地执行、
部分卸载、全部卸载ꎮ 对于算力要求不高的服务ꎬ
移动终端不需要将任务卸载到边缘服务器进行计

算ꎮ 对于大部分任务ꎬ需要将任务分为可卸载部分

和不可卸载部分ꎬ可卸载部分将被卸载到边缘服务

器进行处理ꎬ不可卸载部分进行本地计算ꎮ 对于计

算密集型任务ꎬ需要全部卸载到边缘服务器中进行

计算ꎮ

图 １　 边缘计算卸载情况分类
Ｆｉｇ.１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ

　 　 物联网中ꎬ各类传感器等终端设备分布式部署

于各地ꎬ不断获取原始数据并对数据进行加工处

理ꎬ从而实现业务目标ꎮ 由于单个原子服务所能完

成的业务目标有限ꎬ通常情况下ꎬ不同服务之间存

在着大量数据传输ꎬ协同完成某一个复杂的业务目

标ꎮ 因而对于物联网服务的卸载需要将存在数据

传输的关联服务进行协同卸载ꎬ实现服务卸载时延

和数据传输时延的联合优化ꎮ 本研究提出一种基

于深度强化学习的服务协同卸载方法ꎬ该方法框架

如图 ２ 所示ꎬ系统利用用户调用服务的历史记录ꎬ挖
掘出服务关联模式ꎬ建立关联服务协同卸载时延模

型ꎬ该时延模型包括本地计算时延、边缘端计算时
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延、部分卸载时延以及关联服务交互时延四部分ꎬ在
此基础之上ꎬ本研究建立了基于深度强化学习的服务

卸载算法对关联服务进行协同卸载ꎬ以实现服务调用

时延和服务间数据传输时延的最小化ꎮ

图 ２　 服务协同卸载框架
Ｆｉｇ.２　 Ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１.１　 网络模型

信号在传输过程中会受到高斯白噪声等一系

列因数的影响ꎬ建立网络信道模型时考虑了高斯白

噪声对时延的影响ꎮ 假设传输功率 Ｐ ｉ 是固定的ꎬθ
为标准的路径损失传播指数ꎬ用户与边缘服务器之

间的距离用 ｄｉ 表示ꎬ则通信信道的信噪比

ＲＳＮ ＝
Ｐ ｉＨｉｄ

－θ
ｉ

σ２ ꎬ (１)

式中ꎬσ２ 为高斯白噪声的功率ꎬＨｉ 为信道增益ꎮ 因

此ꎬ信道传输中的最大传输速率

Ｒ＝Ｗ ｌｂ(１＋ＲＳＮ)ꎬ (２)
式中 Ｗ 为信道带宽ꎮ
１.２　 计算模型

１.２.１　 服务关联模式挖掘

为了对具有关联关系的服务进行协同卸载ꎬ本
研究提出基于频繁模式挖掘的服务关联模式挖掘

算法ꎮ 该算法将用户调用服务日志作为原始数据

集ꎬ用户调用服务日志 ＥＬ 可定义为形如 ＥＬ ＝ (Ｃｉｄꎬ
ＴＳꎬ Π)的三元组ꎬ其中 Ｃｉｄ为服务调用实例 ＩＤ 号ꎬ
每次服务调用涉及一系列关联服务的执行ꎻＴＳ 为时

间戳的有限序列ꎬ用于表示原子服务的调用时间ꎻΠ
表示服务有限序列ꎬ由一系列原子服务 Ｍｉ ＝ (ｍ１ꎬ
ｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｎ)组成ꎮ 本研究提出一种基于频繁模式的

服务关联模式挖掘算法ꎬ该算法首先对原始数据集

进行分析ꎬ基于数据集分布特征ꎬ自动设定了最小

支持度阈值ꎬ然后构建相应的频繁模式( ｆｒｅｑｕｅｎｔ￣
ｐａｔｔｅｒｎꎬ ＦＰ)树和 ＦＰ 矩阵ꎬ其中 ＦＰ 矩阵记录了大于

支持度阈值的服务数据频度计数和兴趣度量值ꎬ然
后通过并行化查找算法查找 ＦＰ 树挖掘出的具有区

分力的关联服务对ꎮ 具体算法可参见文献[１８￣１９]ꎮ
１.２.２　 本地执行

在挖掘出服务关联模式对后ꎬ本研究对关联服

务进行协同卸载ꎮ 服务卸载可分为本地计算、部分

卸载、全部卸载ꎬ下面讨论各卸载模式下时延建模

问题ꎮ
对于算力要求不高的服务ꎬ本研究直接在移动

终端执行ꎬ假设 Ｃｌｏｃａｌ
ｉ 是移动设备本地计算的能力ꎬ

Ｆ ｌｏｃａｌ
ｉ 表示任务执行要求的计算能力ꎮ 因此本地计

算时延

Ｔ ｌｏｃａｌ
ｉ ＝

Ｆ ｌｏｃａｌ
ｉ

Ｃｌｏｃａｌ
ｉ

ꎮ (３)

１.２.３　 部分卸载

部分卸载将卸载任务分为两个部分ꎬ且需要将

可卸载部分上传到边缘服务器进行计算ꎬ因此传输

时延成为本研究要考虑的一个重要因素ꎮ 整个卸

载过程的总时延

Ｔ ｐａｒｔ
ｉ ＝ｍａｘ(Ｔ ｌｏｃａｌ

ｉ ꎬＴ ｍｅｃ
ｉ ＋２Ｔ ｔｒａ

ｉ )ꎬ (４)
式中:Ｔ ｔｒａ

ｉ 为传输时延ꎬＴ ｔｒａ
ｉ ＝Ｕｉ / Ｒꎬ其中 Ｕｉ 为卸载部

分计算任务的大小ꎻＴ ｍｅｃ
ｉ 为边缘服务器计算任务的

时间ꎬＴ ｍｅｃ
ｉ ＝Ｆ ｉ / Ｃｉꎬ其中 Ｆ ｉ 为任务执行需要的计算

能力ꎬＣｉ 为边缘服务器的计算能力ꎮ 因此总时延

Ｔ ｐａｒｔ
ｉ ＝ｍａｘ(

Ｆ ｌｏｃａｌ
ｉ

Ｃ ｌｏｃａｌ
ｉ

ꎬ Ｆ ｉ / Ｃｉ＋２Ｕｉ / Ｒ) ꎮ (５)

１.２.４　 全部卸载

对于计算密集型服务ꎬ本研究将其全部卸载到

边缘服务器中执行ꎬ其计算时延

Ｔ ａｌｌ
ｉ ＝ ２Ｔ ｔｒａ

ｉ ＋Ｔ ｍｅｃ
ｉ ＝ ２Ｍｉ / Ｒ ｉ＋Ｆ ｉ / Ｃｉꎬ (６)

式中 Ｍｉ 为卸载计算任务的大小ꎮ
综上所述ꎬ假设边缘计算卸载率为 λꎬ λ ∈

[０ꎬ１]ꎮ λ＝ ０ 时表示本地执行ꎬλ ＝ １ 时表示全部卸

载ꎬ那么用户请求任务时所需时延可以表示为:

Ｔｉ ＝

Ｆ ｌｏｃａｌ
ｉ

Ｃｌｏｃａｌ
ｉ

ꎬ λ＝ ０

ｍａｘ(
Ｆ ｌｏｃａｌ

ｉ

Ｃｌｏｃａｌ
ｉ

ꎬ
Ｆ ｉ

Ｃｉ
＋２

Ｕｉ

Ｒ
)ꎬ ０<λ<１

２
Ｍｉ

Ｒ
＋
Ｆ ｉ

Ｃｉ
ꎬ λ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

ꎮ (７)

服务之间存在着大量数据传输ꎬ故仅考虑服务

卸载时延无法满足现实需求ꎬ本研究加入了服务之

间的数据传输时延ꎮ 假设卸载服务中具有关联性

的服务对有 ｎ 对ꎬ则需要在时延中加入这 ｎ 对子任

务对数据交互的时延ꎬ每个子任务的交互时间用 ｔｒｅ
表示ꎬ当服务全部在边缘端执行时ꎬ服务之间的数

据传输时延远小于计算时延ꎬ故可忽略不计ꎬ因而

本研究进一步优化时延表达式为:
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Ｔｉ ＝

Ｆ ｌｏｃａｌ
ｉ

Ｃｌｏｃａｌ
ｉ

ꎬ λ＝ ０

ｍａｘ(
Ｆ ｌｏｃａｌ

ｉ

Ｃｌｏｃａｌ
ｉ

ꎬ
Ｆ ｉ

Ｃｉ
＋２

Ｕｉ

Ｒ
)＋(ｎ－α) ｔｒｅꎬ ０<λ<１

２
Ｍｉ

Ｒ
＋
Ｆ ｉ

Ｃｉ
＋ｎｔｒｅꎬ λ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

ꎬ

(８)
式中 α 为本地执行的有数据交互的服务对ꎮ
１.３　 数学模型

本研究根据用户任务量和边缘服务器负载情

况动态调整 λ 的取值ꎬ将用户计算卸载时延表

示为:

Ｔｉ ＝ｍａｘ((１－λ)
Ｆ ｌｏｃａｌ

ｉ

Ｃｌｏｃａｌ
ｉ

ꎬλ(２
Ｕｉ

Ｒ
＋
Ｆ ｉ

Ｃｉ
＋(ｎ－α) ｔｒｅ))ꎮ (９)

因此ꎬ优化函数为:
ｍｉｎ(Ｔｉ)ꎬ (１０)

其约束条件为:
Ｆ ｌｏｃａｌ

ｉ ≤Ｃｌｏｃａｌꎬ (１１)
Ｆ ｉ≤Ｃꎬ (１２)

式中ꎬＣ 为边缘服务器的最大计算能力ꎬＣｌｏｃａｌ为用户

移动设备的最大计算能力ꎮ

２　 基于 ＤＤＰＧ 的服务卸载

强化学习模型如图 ３ 所示ꎮ 在学习过程中的每

个时间步长 ｔ 中ꎬ代理观察状态为 ｓｔꎬ并根据当前策

略 φ 采取操作ꎮ 当环境状态变为 ｓｔ＋１时ꎬ在下一个

时间步长中收到奖励值 ｒｔꎮ 环境的状态转换和所获

得的奖励具有马尔可夫特征ꎬ即状态转换的概率和

奖励只取决于环境的状态 ｓｔ 和动作 ａｔꎮ 代理根据

决策策略接收这些状态ꎬ与环境进行交互和反向传

播ꎬ以最大限度地获得期望奖励 ｒｔꎮ

图 ３　 强化学习模型
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

２.１　 状态空间

将网络情况或信道和资源情况作为系统的状

态ꎬ在负载场景下会带来状态空间过于庞大等问

题ꎮ 为简化系统ꎬ本研究只考虑单用户的卸载需

求ꎬ为此只需要每次观测一个服务需求的状态即

可ꎬ从而可减少状态空间的维数ꎬ使强化算法易于

收敛ꎮ
状态空间的形式可以描述为:

Ｓｉ ＝(ｑ( ｉ)ꎬｐ( ｉ)ꎬＤｒｅｍａｉｎ( ｉ)ꎬＤ( ｉ)ꎬＤｒｅｌａｔｉｏｎ( ｉ))ꎬ (１３)
式中ꎬｑ( ｉ)为边缘服务器位置信息ꎬｐ( ｉ)为用户的

位置信息ꎬＤｒｅｍａｉｎ( ｉ)为剩余子任务量ꎬＤ( ｉ)为用户

产生的随机任务量ꎬＤｒｅｌａｔｉｏｎ( ｉ)为关联任务量ꎮ
２.２　 动作空间

本研究将动作空间定义为进行卸载时的卸载

任务量ꎬ用元组表示为:
ａｉ ＝(ｋ( ｉ)ꎬλ(ｋ))ꎬ (１４)

式中ꎬｋ( ｉ)为所服务用户的第 ｉ 个卸载任务ꎬλ(ｋ)为
任务卸载率ꎮ
２.３　 奖励函数

本研究的目的是使用户的服务时延最小ꎬ定义

系统状态 ｓｔ 时执行动作 ａｔ 所获得的即时奖励

ｒｔ ＝ －Ｔｉꎮ (１５)
强化学习算法中使用的动作值函数在时间步

长 ｔ 中描述了以下策略 φ 的预期回报

Ｑφ(ｓｔꎬａｔ)＝ Ｅｒｔꎬｓｔ＋１ ~Ｅ[ｒｔ(ｓｔꎬａｔ)＋γＥａｔ＋１

~γ[Ｑν(ｓｔ＋１ꎬａｔ＋１)]] ꎮ (１６)
因此ꎬ如果目标策略的更新是连续的ꎬ则将目

标策略描述为函数 μ:Ａ←Ｓ:
Ｑφ(ｓｔꎬａｔ)＝ Ｅｒｔꎬｓｔ＋１ ~Ｅ[ｒｔ(ｓｔꎬａｔ)＋γＥａｔ＋１

~γ[Ｑν(ｓｔ＋１ꎬμ(ｓｔ＋１))]]ꎮ (１７)
２.４　 基于 ＤＤＰＧ 的服务卸载算法

ＤＤＰＧ 算法可以学习连续动作空间中的策略ꎮ
如图 ４ 所示ꎬＤＤＰＧ 的结构形式类似 Ａｃｔｏｒ￣Ｃｒｉｔｉｃꎮ
ＤＤＰＧ 可以分为策略网络和价值网络两个大网络ꎮ
将每个网络再细分为目标网络和现实网络ꎮ Ａｃｔｏｒ
输出的是一个确定性的动作ꎬ产生这个确定性动作

的网络定义为 ∂ ＝ μθ ( ｓ)ꎬＡｃｔｏｒ 的估计网络就是

μθ(ｓ)ꎬ下标 θ 是神经网络的参数ꎬ这个估计网络就

是用来输出实时的动作ꎮ 此外ꎬＡｃｔｏｒ 还有一个相

同结构但不同参数的目标网络ꎬ用来更新价值网络

Ｃｒｉｔｉｃꎮ 两个网络都是输出动作ꎮ
Ｃｒｉｔｉｃ 的作用是拟合价值函数 Ｑω( ｓꎬａ)ꎬ因此

Ｃｒｉｔｉｃ 也有一个估计网络和一个目标网络ꎮ 这两个

网络在输出端都输出当前状态的价值 ｑｖａｌｕｅꎬ在输入

端则有所不同ꎮ Ｃｒｉｔｉｃ 的目标网络输入有两个参

数ꎬ分别是当前状态的观测值和 Ａｃｔｏｒ 的目标网络

输出的动作ꎮ Ｃｒｉｔｉｃ 的估计网络的输入则是当前

Ａｃｔｏｒ 的估计网络输出的动作ꎮ 目标网络是用来

计算 Ｑ ｔａｒｇｅｔꎮ 算法 １ 展示了基于 ＤＤＰＧ 的计算卸载
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算法ꎮ

图 ４　 ＤＤＰＧ 模型
Ｆｉｇ.４　 ＤＤＰＧ ｍｏｄｅｌ

　 　 算法 １　 ＤＤＰＧ 计算卸载算法

　 　 输入　 步数长度 Ｅꎻ训练样本总数 ＩꎻＣｒｉｔｉｃ 网络

学习率 λｃꎻＡｃｔｏｒ 网络学习率 λａꎻ折扣因子 γꎻ软更

新系数 τꎻ经验回放池 Ｂｍꎻ最小抽样量 Ｎꎻ高斯噪声

ｎｉꎻ最新状态 ｑ( ｉ)ꎬｐ( ｉ)ꎬＤｒｅｍａｉｎ( ｉ)ꎬＤ( ｉ)ꎬｆ( ｉ)ꎻ状态

归一化参数 γＤｒｅａｍｉｎ
ꎬγＤＵＥ

ꎬγｘꎬγｙꎮ
　 　 输出　 回报 ｒｉꎮ

(１) 随机初始化 Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络权重

θμ 和 θＱꎬ清空 Ｂｍꎻ
(２) 使用初始化后的 Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络

权重对 Ａｃｔｏｒ 目标网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 目标网络

进行初始化ꎻ
(３) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｐｉｓｏｄｅ Ｅ ｄｏꎻ
(４) 　 重置仿真参数并且得到最初的观测

状态ꎻ
(５)　 ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＩ ｄｏꎻ
(６)　 　 初始化 ｓｉ 为当前状态ꎻ
(７)　 　 状态归一化 ｓｉ→ｓ′ｉ得到特征向量ϕ(ｓ′)ꎻ
(８)　 　 根据状态 ｓｉ 从 Ａｃｔｏｒ 网络中获得带着

θμ 和 ｎｉ 的动作 ａｉ ＝μ(ｓｔ ｜ θμ)＋ｎｉꎻ
(９)　 　 执行 ａｉꎬ得到 ｒｉꎬ并且观测下一个状

态 ｓｉ＋１ꎻ
(１０)　 将 ｓｉ＋１归一化下一个状态 ｓ′ｉ＋１ꎻ
(１１)　 ｉｆ Ｂｍ 没有满 ｔｈｅｎꎻ
(１２) 　 　 　 将 ( ｓ′ｉꎬ ａｉꎬ ｒｉꎬ ｓ′ｉ＋１) 状态存储到

Ｂｍ 中ꎻ
(１３)　 　 ｅｌｓｅꎻ
(１４)　 　 　 用( ｓ′ｉꎬａｉꎬｒｉꎬｓ′ｉ＋１)随机代替一组已

经存在的状态值ꎻ
(１５)　 　 　 从 Ｂｍ 中随机抽取

(ｓ′ｉꎬａｉꎬｒｉꎬｓ′ｉ＋１)ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＩꎻ
(１６)　 　 计算当前目标的 Ｑ

ｙｊ ＝ ｒｊ＋γＱ′(ｓ′ｊ＋１ꎬμ′(ｓ′ｊ＋１ ｜ θμ′)ꎬθＱ′)ꎻ
(１７) 　 　 使用均方差损失函数在 Ｃｒｉｔｉｃ 网络

中更新当前网络的所有参数

　 　 　 　 　 Ｊ(θＱ)＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
((ｙｊ－Ｑ(ｓ′ｊꎬａｊ ｜ θＱ)) ２)ꎻ

(１８)　 　 　 通过神经网络的梯度反向传播来

更新 θμꎻ
(１９)　 　 　 使用 τ 更新 Ａｃｔｏｒ 目标网络和 Ｃｒｉｔｉｃ

目标网络参数ꎻ
(２０)　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆꎻ
(２１)　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(２２)　 　 ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(２３)　 　 得到 Ａｃｔｏｒ 网络的 μ(ｓ′ ｜ θμ) ꎻ
(２４)　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｐｉｓｏｄｅꎬ ｅ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＥ　 ｄｏꎻ
(２５) 　 　 　 重置边缘服务器的仿真参数并得

到初始观测状态 ｓｉꎻ
(２６)　 　 　 　 ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ ｄｏꎻ
(２７) 　 　 　 　 　 状态归一化 ｓｉ→ｓ′ｉꎻ
(２８) 　 　 　 　 　 得到训练过的 Ａｃｔｏｒ 网络的

行为:ａｉ ＝μ(ｓ′ｉ ｜ θμ)ꎻ
(２９) 　 　 　 　 　 执行动作 ａｉ 获得回报 ｒｉꎻ
(３０)　 　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(３１)　 　 ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(３２)　 ｒｅｔｕｒｎ ｒｉꎮ

３　 试验评估

本节通过仿真试验验证所提出的服务协同卸

载算法的性能ꎮ 采用 ＤＱＮ[２０] 和演员评论家[２１]

(ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬＡＣ)算法两种深度强化学习的算法作

为基准算法对比这 ３ 种算法的时延ꎮ 所有算法测试

均在 Ｔ＝ ６０ ｓ 这一时间范围内对相同数量的服务进

行卸载ꎬ并测试相应的时延大小ꎮ
３.１　 仿真试验设置

试验中ꎬ假设用户位置在 Ｌ×Ｗ ＝ １００ ｍ×１００ ｍ
的正方形区域内随机取值ꎬ信道功率增益 Ｈｉ 在距离

为 １ ｍ 设置为－５０ ｄＢꎬ传输带宽 Ｂ 设置为１００ ＭＨｚꎬ
假设 没 有 信 号 阻 塞 的 高 斯 白 噪 声 功 率 σ２ ＝
－１００ ｄＢｍꎬ用户端(ｕｓｅｒ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬＵＥ)和边缘服务

器的计算能力分别设置为 ｆｕｅ ＝ ０. ８ ＧＨｚ 和 ｆｍｅｃ ＝
３ ＧＨｚꎮ 用户和边缘服务器之间的距离为 ｄｉꎬ由随

机生成的用户位置决定ꎮ
３.２　 试验结果分析

本研究进行了一系列的试验来确定在算法比

较中使用的重要超参数的最优值[２２] ꎮ 该算法在不

同学习速率下的收敛性能如图 ５ 所示ꎮ 由图 ５ 可

以发现ꎬ当 λａ ＝ ０.０１、λｃ ＝ ０.０２ 时ꎬ算法收敛但收敛
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时延较大ꎻ当 λａ ＝ ０.０００ １、λｃ ＝ ０.０００ ２ 时ꎬ训练步

长较大时才能收敛到最优时延ꎮ 因此ꎬ演员网络和

评论家网络的最佳学习率分别为 λａ ＝ ０.００１、λｃ ＝
０.００２ꎮ

图 ５　 不同学习率下时延对比
Ｆｉｇ.５　 Ｌａｔｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ

　 　 本研究也比较了不同折扣因子 γ 对该算法收

敛性能的影响ꎬ如图 ６ 所示ꎮ γ 表示对动作进行估

值时ꎬ下一步动作的价值所占权重ꎮ γ 越大ꎬ越能预

见更遥远的未来ꎮ 过小的 γ 将使评估网络无法及

时地预见未来的事件ꎬγ 过大ꎬ距离现在越远ꎬ评估

网络对未来的预测精度越低ꎮ γ 越大ꎬ表示 Ｑ 会将

一个时间段内收集到的数据作为长期数据ꎬ导致算

法的泛化能力较差ꎮ 当折扣因子 γ ＝ ０.５０ 时ꎬ经过

训练的计算卸载策略的性能最好ꎮ 因此ꎬ本研究在

试验时将 γ 设置为 ０.５０ꎮ

图 ６　 不同折扣因子下时延对比
Ｆｉｇ.６　 Ｌａｔｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｃｏｕｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ

　 　 对该算法来说ꎬ探索参数 σ 的取值对算法的

收敛性能有很大的影响ꎬ因此本研究比较不同探

索参数下的时延变化ꎬ如图 ７ 所示ꎮ 较大的 σ 会

让智能体选择稳妥策略ꎬ使评估网络对 ｑ 的估计

变得更加准确ꎬ训练变得更加稳定ꎮ 当算法在 σ ＝

０.０１ 时ꎬ最优时延在 ２８ ｓ 左右进行波动ꎮ 当 σ ＝ ０.１
或 σ＝０.００１ 时ꎬ在训练步长接近 ２８０ 时下降较快ꎬ时
延收敛在 ３５ ｓ 和 ３０ ｓꎮ 因此ꎬ本研究选择 σ ＝ ０.０１
进行试验ꎮ

图 ７　 不同探索参数下时延对比
Ｆｉｇ.７　 Ｌａｔｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 参数确定后进行训练ꎬ不同卸载算法的训练时

延对比如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 不同卸载算法时延对比
Ｆｉｇ.８　 Ｌａｔｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 由图 ８ 可知ꎬＡＣ 算法无法收敛ꎬＤＤＰＧ 算法和

ＤＱＮ 算法能够收敛并且训练步长在大约 ３００ 时开

始收敛ꎮ 但 ＤＱＮ 算法只能收敛到 ５０ 左右ꎬＤＤＰＧ
的双网络模式使该系统能够收敛到 ３０ 左右ꎬ收敛结

果是 ＤＱＮ 算法的 １ / ２ꎮ 由于 ＡＣ 算法的 Ａｃｔｏｒ 网络

和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络同时更新ꎬＡｃｔｏｒ 网络的动作选择依赖

于 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的值函数ꎬ但 Ｃｒｉｔｉｃ 网络本身难以收

敛ꎬ造成时延无法收敛ꎮ 相比之下ꎬ ＤＱＮ 和 ＤＤＰＧ
都具有 Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的双重网络结构ꎮ
由于 ＤＱＮ 只适用于离散的动作空间ꎬ而计算卸载

的状态空间是连续的ꎬ因此 ＤＱＮ 无法准确地找到

最优的卸载策略ꎮ ＤＤＰＧ 算法探索了一个连续的动
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作空间ꎬ并采取了精确的动作ꎬ最终得到了最优策

略ꎬ显著减少了时延ꎮ 而 ＤＱＮ 算法的收敛性和处

理时延远高于 ＤＤＰＧꎮ 因此ꎬ在相同的任务量下ꎬ
ＤＤＰＧ 算法的处理时延明显低于其他两种强化学习

算法ꎬ并且 ＤＤＰＧ 算法优化的处理时延在训练步长

较多时有更好的收敛性ꎮ
实际应用中任务量是不确定的[２３￣２４]ꎬ因此本研

究通过改变任务量来观察在任务量增加的情况下

时延的变化[２４]ꎮ 由于 ＡＣ 算法无法收敛ꎬ故仅对比

了 ＤＤＰＧ 算法与 ＤＱＮ 算法ꎬ如图 ９ 所示ꎮ 随着数

据量的增长ꎬＤＤＰＧ 算法的时延增长率减少且时延

差距较小ꎬ说明该算法在一个大数据量的情况下时

延增长较慢且比较稳定ꎮ 而 ＤＱＮ 算法在任务量为

１６０ Ｍｂｉｔ 时有一个较大的增长ꎬ在２００ Ｍｂｉｔ时又出

现了较大的波动ꎮ ＤＱＮ 算法增长率较大且稳定性

较差ꎮ 因此在数据量增加时ꎬＤＤＰＧ 的性能明显优

于 ＤＱＮꎮ

图 ９　 不同任务量下时延对比
Ｆｉｇ.９　 Ｌａｔｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｓｋ ｓｉｚｅｓ

４　 结论

本研究提出一种基于深度强化学习的物联网

服务协同卸载方法ꎬ通过频繁模式挖掘算法挖掘

出具有关联关系的服务对ꎬ对关联服务进行协同

卸载ꎬ最小化服务时延ꎬ基于 ＤＤＰＧ 服务卸载算

法来获得最优的卸载策略ꎮ 通过仿真试验验证

算法性能ꎬ试验通过比较学习率、折扣因子、探索

参数等不同参数下对服务时延的影响ꎬ选取了最

优参数ꎬ并比较了 ３ 种基准算法的服务时延ꎮ 试

验结果表明ꎬ该算法具有较好的服务时延ꎮ 在未

来的工作中ꎬ将研究多用户环境下服务协同卸载

的问题ꎬ并 改 进 相 关 算 法 以 获 取 更 好 的 算 法

性能ꎮ
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