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摘　要: 在边缘计算场景中, 通过将部分待执行任务卸载到边缘服务器执行能够达到降低移动设备的负载、提升

移动应用性能和减少设备开销的目的. 对于时延敏感任务, 只有在截止期限内完成才具有实际意义. 但是边缘服务

器的资源往往有限, 当同时接收来自多个设备的数据传输及处理任务时, 可能造成任务长时间的排队等待, 导致部

分任务因超时而执行失败, 因此无法兼顾多个设备的性能目标. 鉴于此, 在计算卸载的基础上优化边缘服务器端的

任务调度顺序. 一方面, 将时延感知的任务调度建模为一个长期优化问题, 并使用基于组合多臂赌博机的在线学习

方法动态调整服务器的调度顺序. 另一方面, 由于不同的任务执行顺序会改变任务卸载性能提升程度, 因而影响任

务卸载决策的有效性. 为了增加卸载策略的鲁棒性, 采用了带有扰动回报的深度 Q学习方法决定任务执行位置. 仿
真算例证明了该策略可在平衡多个用户目标的同时减少系统的整体开销.
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Abstract:  In  edge  computing  scenarios,  some  tasks  to  be  performed  will  be  offloaded  to  the  edge  server,  which  can  reduce  the  load  of
mobile  devices,  enhance  the  performance  of  mobile  applications,  and  lower  the  cost  of  mobile  devices.  For  delay-sensitive  tasks,  it  is
critical  to  ensure  they  are  completed  within  the  deadlines.  However,  the  limited  resource  of  edge  servers  results  in  the  fact  that  when  data
transmission  and  task  processing  from  multiple  devices  are  received  at  the  same  time,  some  tasks  have  to  wait  in  queue  before  they  are
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scheduled.  As  a  result,  the  long  waiting  time  may  cause  time-out  failure,  which  will  also  make  it  impossible  to  balance  the  performance
goals  of  several  devices.  Therefore,  this  study  optimizes  the  task  scheduling  order  on  the  edge  server  based  on  computation  offloading.
Firstly,  the  task  scheduling  is  modeled  as  a  long-term  optimization  issue,  and  the  online  learning  method  based  on  a  combination  multi-
arm  bandit  is  employed  to  dynamically  adjust  the  scheduling  order  of  the  server.  Secondly,  the  dynamically  changing  order  of  task
execution  will  lead  to  different  levels  of  performance  enhancement  for  task  offloading,  which  will  influence  the  validity  of  offloading
decisions.  The  deep-Q  learning  method  with  perturbed  reward  is  adopted  to  determine  the  execution  sites  for  tasks  to  improve  the
robustness  of  offloading  strategies.  Simulation  results  show  that  the  proposed  strategy  can  balance  multiple  user  objectives  and  lower  the
system cost simultaneously.
Key words:  task offloadinng; task scheduling; deadline; edge computing; reinforcement learning
 

随着移动设备例如智能手机、传感器和穿戴设备的广泛使用, 相应的智能移动应用也随之产生, 包括人脸识

别、视频应用等, 它们具有数据密集和时延敏感的特点, 如果计算延迟过高, 则会影响应用的服务质量. 边缘计算 [1]

在网络边缘部署了计算基础设施, 可以提供较高的计算性能和低延迟的服务, 所以将计算任务从移动设备卸载到

物理距离邻近服务器上执行是一种可行的方案. 通过卸载应用中部分或者全部任务, 可以提升移动应用的服务质

量. 然而, 由于边缘服务器和基站的资源有限, 并且需要同时服务多个移动设备 [2−5], 当出现大量服务请求时任务处

理的服务质量可能出现下降的情况 [3], 这主要体现在引起较长的任务等待时延以及任务超时失效.
在任务卸载到边缘服务器之后, 任务之间的调度顺序将会进一步影响到各个任务的处理时延以及是否超时.

特别是在用户数量比较多, 而可用资源有限的情况下, 任务排队等待时间的影响会更加显著. 一般而言, 先分配处

理器的任务更有可能获得更短的完成时间. 对于时延敏感任务, 能够在截止期限之前完成并且返回结果是关键的

服务质量评价依据 [6], 这对任务的资源分配提出了更高的要求. 此外, 卸载到边缘服务器上执行的任务可能来自不

同的移动设备, 优化任务之间的调度顺序可以协调多个设备之间的优化目标. 通常使用的调度方法如先到先调度

可能使得信道条件较稳定、传输数据量小的设备总是得到快速响应, 而信道状况较差、传输数据量大的设备所卸

载的任务则总是无法在截止期限内完成, 从而无法很好地平衡多个设备的优化目标.
鉴于此, 本文主要研究可用资源受限的单基站、多个移动设备的典型边缘计算框架 [6,7], 并针对时延敏感任务

提出了任务卸载和任务调度的联合优化策略. 该策略是一个基于强化学习的两步策略, 包括了带有替代回报的深

度强化学习 [8]的任务卸载方案和基于组合多臂赌博机 (combinatorial multi-armed bandit, CMAB)的任务调度方案.
在每一个决策时隙, 卸载决策单元首先产生每个设备是否卸载任务的控制信号, 移动设备根据控制信号将任务卸

载到服务器执行或者置于本机执行; 服务器收集到来自设备的任务之后, 根据调度单元生成的调度优先级执行任

务调度, 并将奖励信号反馈给任务调度单元, 用以持续优化任务调度策略. 本文的主要贡献如下.
• 针对带截止期限的任务, 解决了在边缘计算平台资源有限条件下多用户任务卸载问题. 基于任务在终端和服

务器端执行的两种情况, 本文设立了决策模型和最小化系统整体代价的优化目标, 并在调度阶段加入卸载成功率

约束来改进多用户之间的公平性.
• 提出了基于 CMAB 的动态任务调度算法. 对资源受限的边缘计算平台, 采用李亚普诺夫 (Lyapunov)优化方

程将长期的卸载成功率约束和费用最小化目标转化为多阶段在线优化问题. 然后将任务调度问题建模为 CMAB
模型, 采用改进的 CUCB (combinatorial upper confidence bound)方法求解.

• 提出了协作任务卸载策略. 考虑动态改变的调度顺序带来回报值不稳定问题, 改进了基于扰动回报的深度 Q
学习方法来进行任务卸载决策. 在训练过程中对回报值扰动噪声进行拟合, 使用估计的替代回报代替直接观测的

回报值. 其中多个用户的协作体现在共同更新替代回报估计矩阵、采用共享参数的方式训练以及同时观测环境并

做决策.
• 仿真实验结果表明: 对于带截止期限的多用户任务卸载, 本文所提出的改进方案在边缘计算平台资源受限的

场景下具有良好的适应性和可靠性保证, 相比于已有方法在整体性能上具有明显优势.
本文第 1节介绍相关研究工作. 第 2节介绍边缘环境下系统模型和问题描述. 第 3节介绍基于强化学习的任

务卸载和调度联合优化方案. 第 4节分别介绍卸载和调度策略性能分析. 第 5节通过仿真实验对算法进行性能评
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估和结果分析. 第 6节对本文工作进行总结.

 1   相关工作

目前有很多学者从计算卸载和任务调度的优化角度进行了一些相关研究, 并且有一部分工作从不同角度出发

探讨了资源受限的场景. 此外, 强化学习 (reinforcement learning, RL)方法是一个广泛采纳的任务卸载解决方案. 本
节从问题和解法两个角度出发, 介绍边缘环境下的任务卸载和任务调度的研究现状.

 1.1   计算卸载和任务调度

现有的任务卸载方法一般考虑固定的边缘服务器中任务调度策略 [4]. 但是在计算资源受限的实际场景中, 任
务在边缘服务器上的排队等待时间是影响服务质量不可忽视的因素, 传统的优化计算卸载决策的方法无法对服务

器上任务处理时延进行优化. 因此有学者将任务调度和任务卸载进行联合优化或者针对计算卸载的任务特性设计

优化的任务调度策略 [7,9−14]. 任务的处理时延优化 [15,16]以及兼顾各个用户的性能目标是计算卸载和任务调度联合

优化中着重考虑的问题. 文献 [7] 中针对卸载任务异步到达边缘服务器的问题, 提出了服务器端的序列化的任务

执行模型, 并且考虑了资源无限的理想化场景以及资源有限的实际场景. 文献 [11] 中研究了一个最小化移动设备

能耗开销的任务卸载策略, 并且提出了在边缘服务器端基于动态优先级的任务调度策略. 文献 [14] 中不仅考虑了

用户向MEC (multi-access edge computing)平台卸载任务的场景, 也考虑了用户之间进行任务卸载的可能. 在此模

型下将问题建模为混合整数非线性规划问题. 他们首先提出了一个资源优化方案的闭式解, 然后基于块坐标下降

方法导出较低计算复杂度的近似解.
已有一些研究工作致力于解决时延敏感任务的决策与调度问题 [17−22]. 例如文献 [17]提出了一种时间任务调

度算法, 以在应用延迟约束内调度所有任务. 文献 [18]提出一种基于深度强化学习的方法来调度混合云中的实时

作业. 文献 [19]提出了如何通过在能耗和任务执行时间之间进行良好的权衡来调整任务放置和资源分配. 然而这

些工作并非针对有限资源场景下的任务调度. 文献 [20] 提出了一种在有限资源边缘计算场景下的串行任务卸载

策略, 但未考虑多个终端之间的卸载公平性. 在兼顾多用户性能方面, 现有研究采用了不同的公平性指标来保证多

用户之间的公平性. 文献 [13] 中设计了关于吞吐量的公平性指标; 文献 [12] 保证了虚拟机之间的公平性; 文
献 [4,7,23] 通过最小化最长任务执行时间以保证公平性. 但是以上方法都没有考虑如何平衡多个时延敏感任务的

调度目标, 并且所采用的启发式解法专注于即时回报, 可能造成最终性能下降.

 1.2   基于强化学习的卸载决策

不同于传统的基于即时回报的解法或是手工设计的启发式算法, 强化学习方法的优势在于可对长期目标进行

优化, 并且具有更好的泛化性. 对于单基站多用户的任务卸载场景, 目前已有多种基于强化学习的解决方案. 文献 [24]
中采用了 Q 学习的方法来最小化所有用户的能耗, 同时考虑了任务的时延约束以及异构计算任务的动态资源需

求. 作者将问题建模为一个混合整数非线性规划问题. 在每个决策时隙, MEC服务器需要决定每个任务是在设备

终端还是在边缘服务器上执行以及信道资源分配. 该算法在多个不同场景下进行测试, 但其性能仅在小型基站下

得到验证. 文献 [25] 中设计了一个基于强化学习的在线算法, 能在时变的无线信道状态下进行自适应计算卸载决

策. 他们的方法将原优化问题解耦为卸载决策的子问题和资源分配的子问题, 并在连续的状态空间下起作用. 文
献 [4] 中针对每个移动设备传输能力有限的场景, 导出优化的动态调度方法以最小化所有用户的最终能耗以及时

延. 调度方法需要做出 3类决策: 任务在终端还是服务器上执行; 对于需要进行任务卸载的设备, 需要分配多少传输能量;
MEC服务器对每个任务分配多少计算资源. 文献 [3] 中基于基站中存在大规模用户的场景, 研究如何应对基站对

卸载信号的检测出现遗漏的情况. 该策略令所有的用户轮流进行计算卸载, 而其他用户的动作在这一时隙是固定

的. 为了避免网络的训练陷入局部最优, 以一定的概率随机作出动作. 实验结果表明这一方法可以在大规模用户场

景下显现优势. 文献 [2] 中将用户分为多个组形成多个相互独立的MEC环境进行训练, 使用了分布式强化学习方

法来提升训练的多样性. 方法基于 A2C (advantage actor critic)的强化学习方法, 采用了自适应的 n 步训练方法来

提升训练效率的同时避免由于分布式训练造成高偏差. 应对环境的不确定性, 文献 [2] 采用高斯噪声来增加策略
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的鲁棒性. 然而这些方法都无法处理有偏观测回报, 即真实的回报值因为环境扰动而在观测时改变为其他回报. 这
种回报值的有偏性会使策略出现不可控的改变.

基于以上分析, 本文提出的策略针对时延敏感任务的卸载优化问题. 其中对于资源受限的边缘计算系统平衡

系统总体性能和各个用户的性能指标, 并且采用带有替代回报值的强化学习方法提高卸载决策的鲁棒性.

 2   模型及问题描述

U = {1,2, . . . ,U} M = {1,2, . . . ,M}

{1,2, . . . ,T } t

本节的场景介绍包括决策模型、任务处理时延约束模型、任务在本机设备和边缘服务器的执行模型, 然后对

计算卸载和任务调度的联合优化问题做出描述. 单基站多用户的场景模型如图 1所示, 其中红色箭头表示执行任

务卸载. 令   表示停留在基站覆盖范围内的移动设备,    作为无线信道的集合, 移动设

备可以通过这些无线信道向基站传输任务执行所需的数据. 移动设备和边缘服务器都有一定的计算能力. 假设系

统的操作是在固定长度的时隙   上进行, 并且每一个设备在每个时隙   都有一个新任务等待执行.
  

网桥

任务 Ѱ1

任务 Ѱ2 任务 Ѱ3

任务 Ѱ
U−1

任务 Ѱ
U

...

卸载决策

边缘服务器等待队列

任务调度

图 1　单基站多用户系统模型
 

 2.1   决策模型

i t Ψi = {i,ki,ci,di} i

ki ci di

为了在不损害总体性能的前提下兼顾多个用户的性能目标, 不仅需要对任务是否卸载进行决策来最小化设备

的整体开销, 还需要保证每个设备所卸载的任务都能以一定概率在截止期限内完成. 而任务的时延和排队等待时

间相关, 因此解决这一问题需要同时对卸载和调度顺序进行决策. 在每个决策时隙, 决策的执行分别基于卸载决策

单元和任务调度单元. 本文采用文献 [2] 中的任务模型, 假设设备   在时隙   所产生的任务定义为   ,  
是产生任务的设备索引,    是输入数据规模,    是完成该任务所需的 CPU周期,    是任务的截止期限, 任务之间相

互独立. 当处理器被其他任务所占用时, 任务须在队列中等待.
{(bi,ai) |i ∈ U} bi = 0

bi = 1 ai ∈ M

{Ψ1,Ψ2, . . . ,ΨU } {(x1,y1) , . . . , (xU ,yU )}
{q1, . . . ,qU } qe

在决策时隙开头, 卸载决策单元根据系统状态, 对每个设备产生的任务做出决策   ,    表示任

务在本机处理,    表示任务交给边缘服务器处理. 当任务由边缘服务器处理时,    表示所选择的数据传输

信道. 系统状态包括任务信息   、各个设备的位置   、各设备内等待队列中任务

完成所需时间之和   以及服务器的等待队列中任务完成所需时间之和   .
bi = 1

t

在卸载的任务 (   ) 到达边缘服务器后, 这些任务将进入服务器的等待队列, 同时调度单元根据每个任务

的截止期限以及服务质量指标产生调度优先级, 调度单元优先调度优先级高的任务, 当计算资源充足时才会调度

低优先级的任务. 本节详细描述任务本地处理和卸载处理的开销, 其中省略标识时间的下标   来简化表达.
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 2.2   设备本地处理

Ψi

cpi ci qi

如果任务    在设备本地处理, 那么任务将移交给本地的计算单元. 任务的执行时间取决于本地设备的计算能

力   , 任务所需的 CPU周期    , 以及设备队列中的任务完成所需时间之和为   . 任务初始化时间相对较短, 所以

不纳入计算. 因此, 任务的时间开销计算如下:

τl
i =

ci

cpi
+qi (1)

能耗开销费用计算如下:
el

i = ci ·βi ·λ (2)

βi i

βi = 10−27 · (cpi)2 λ

i

其中,    是设备   平均每个 CPU周期所产生的能耗开销, 大小和计算设备的特性相关. 在此采用实际的度量 [26]并

将其设为   ,    是单位能耗所产生的费用. 任务需要在截止期限内完成, 否则将产生一定的罚数返回

给卸载决策单元, 增加任务执行的平均开销. 因此, 开销是由能耗费用和执行时间长度共同决定. 对于设备   所产生

的任务, 本机处理的开销计算如下:

Cl
i =

{
el

i, τl
i ⩽ di

Ξ, otherwise
(3)

 2.3   任务卸载处理

Ψi

Ψi pi ∈ P
i

如果任务   卸载边缘服务器上处理, 任务就会通过无线通讯网传输到基站, 同时产生传输时延以及传输能耗

开销. 任务   被分配到的传输功率表示为   , P 是可选的传输功率集合. 基于码分多址的无线电干扰模型, 设
备   和基站之间的上行数据率计算如下:

σi = ω · log2

1+ pi ·gi,e

ϖi,e +
∑

j∈U\{i};ai,a j
p j ·gi,e

 (4)

ω ϖi,e gi,e = d−ρi,e i ρ di,e

i U\{i} : ai , a j U i a j , ai i

其中,    是信道带宽,    是背景噪声的功率.    是设备   和基站之间的信道增益,    是路径损失指数而   是

设备   和基站之间的距离. 此外,    包含了   中除了   之外满足   的所有元素. 因此, 设备   上传数

据的时间开销计算如下:

τtr,e
i =

ki

σi
(5)

由于基站到设备端的下行传输率相对上行传输率较高, 并且任务的结果数据量通常较小, 所以返回结果所产

生的能耗以及结果数据的传输时间可忽略不计 [27].
Ψi类似于本机处理, 任务   在服务器上所需的时间为:

τe
i = τ

tr,e
i +τ

comp,e
i (6)

qi,e Ψi其中,    是执行任务   的等待时间. 因此, 任务服务器上执行所需的总时延为:
τe

i = τ
tr,e
i +τ

comp,e
i (7)

边缘计算的能耗开销包含了因任务执行向边缘服务器支付的费用以及数据传输带来的能耗开销, 计算如下:
ee

i = ci ·βe +τ
tr,e
i · pi ·λ (8)

λ其中,    是边缘服务器的每个 CPU周期的单位费用, βe 是边缘服务器平均每个 CPU周期所产生的能耗开销.
和本机处理类似, 卸载到边缘服务器的任务也须在截止期限内完成. 因此任务卸载的开销计算如下:

Ce
i =

{
ee

i , τe
i ⩽ di

Ξ, otherwise
(9)

 2.4   长期时延约束模型

对于单基站多用户的计算卸载, 边缘服务器是共享资源, 所以对卸载任务的执行成功率建立约束以保证用户

之间的公平性. 如果等待时间给任务执行带来明显影响, 并且影响到达一定程度导致任务过期, 那么任务即使完成

也不再具有实际意义时则判定该任务执行失败. 反之, 任务在截止期限内完成则判定为成功执行. 为了权衡所有用
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户的性能目标, 我们对需要在服务器上等待的任务引入长期的卸载成功率约束, 即:

lim
T→∞

1
T

T∑
t=1

E
[
se

i,t

]
⩾ κ (10)

se
i,t = 1 i t se

i,t = 0

κ

其中,    表示来自设备   所卸载的任务在时隙   执行成功, 否则   . 这一约束是保证每个设备卸载任务的长

期成功率不小于   .

 2.5   优化目标

综合以上模型和评价指标, 优化问题可以表示为:

(P1) min
T∑

t=1

U∑
i=1

(1−bi,t) ·Ce
i,t +bi,t ·Cl

i,t (11a)

s.t. bi ∈ {0,1} , i ∈ U (11b)

lim
T→∞

1
T

T∑
t=1

E
[
se

i,t

]
⩾ κ (11c)

这是一个带约束的多目标优化问题.由于约束和时间紧密耦合, 因此难以用通常的离线算法进行求解. 因此把

目标 (P1)分解为计算卸载 (SUB1-P1)和任务调度 (SUB2-P1)两个子问题, 即:

(SUB1-P1) min
T∑

t=1

U∑
i=1

(
1−bi,t

) ·Cl
i,t +bi,t ·Ce

i,t (12a)

s.t. bi,t ∈ {0,1} , i ∈ U (12b)

和

(SUB2-P1) min
T∑

t=1

U∑
i=1

se
i,t · ci,t ·βe (13a)

s.t. se
i,t ⩽ bi,t (13b)

lim
T→∞

1
T

T∑
t=1

E
[
se

i,t

]
⩾ κ (13c)

由于任务调度仅针对卸载到服务器端的任务, 假定调度单元可以根据调度顺序预估任务的处理时延, 对于无

法在截止期限内完成的任务不予执行, 而是将资源腾出给其他需要执行的任务, 由此可以进一步减少任务执行所

需的费用并提升任务成功执行的整体概率.

 3   计算卸载与任务调度的联合优化

 3.1   基于李亚普诺夫框架的调度优化问题转化

t Yi,t Yi,t

本文利用李亚普诺夫框架将调度问题转化为可求解的在线优化问题. 首先分别为每个设备引入一个虚拟队

列, 在时隙   虚拟队列中存在的积压工作表示为   . 在整个决策过程,    按以下规则演化:

Yi,t+1 =max
{
Yi,t + κ− se

i,t,0
}

(14)

接下来介绍定理 1来证明这一规则的合理性.
定理 1. 长期时延约束成立当且仅当在决策过程中虚拟队列保持稳定的平均比率.

limT→∞E
[
Yi,T

]
/T = 0证明: 根据排队论 [28], 如果所有的虚拟队列在决策过程中保持稳定的平均比率 (   ), 则虚

拟队列的平均到达率会小于服务率, 即:

1
T

lim
T→∞

T∑
t=1

E
[
|Ot | · κ−

∣∣∣Se
t

∣∣∣] ⩽ 0 (15)
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∣∣∣Se
t

∣∣∣ =∑
i∈U

se
i,t ·bi,t t |Ot | =

∑
i∈U

bi,t其中,    是时隙   卸载到服务器并且成功执行的任务集合大小,    是卸载到服务器的

任务集合大小. 公式 (15)与公式 (10)等价. 证毕.
通过定理 1, 时隙耦合的约束转化为在决策过程中保持虚拟队列具有稳定的平均比率. 为达到这一目的, 一个

直接的方式就是限定虚拟队列的每一次增长. 基于此, 我们通过李亚普诺夫优化技术来限制虚拟队列长度的增加,
同时最小化 SUB2-P1的目标. 建立的李亚普诺夫二次方程如下:

L (Θ (t)) =
1
2

∑
i∈U

Y2
i,t (16)

Θ (t) ≜
{
Yi,t

}
i∈U其中,    包含了所有虚拟队列的积压工作.

L (Θ (t))为限制每个时隙虚拟   值的期望增量, 本文首先通过李亚普诺夫漂移方程来度量这一增量, 即:
∆L(Θ(t)) = E [L(Θ(t+1))−L(Θ(t))|Θ (t)] (17)

合并考虑 SUB2-P1目标即最小化任务执行的总费用, 可以得到如下方程:

f
(
Se

t
)
= ∆L (Θ (t))+X ·E

∑
i∈U

se
i,t · ci ·βe|Θ (t)

 (18)

X其中,    是用于平衡费用目标和超时约束的惩罚因子. 对于任务调度单元而言, 每个设备是否执行任务卸载是一个

可观测的随机事件, 而条件期望与每个设备是否执行任务卸载有关. 因此需要导出方程的上界, 结果如定理 2所示.
f
(
Se

t
)

定理 2.    的值约束形式如下:

∆L (Θ (t))+X ·E
∑

i∈U
se

i,t · ci ·βe|Θ (t)

 ⩽ Γ+ U∑
i=1

Yi,t ·E
[
κ− se

i,t |Θ (t)
]
+X ·E

 U∑
i=1

se
i,t · ci ·βe|Θ (t)

 (19)

Γ = U ·
(
1+ κ2

)
/2其中,    为常数.

证明: 将演化方程求平方, 可得:

Y2
i,t+1 = Y2

i,t +2 ·Yi,t ·
(
κ− se

i,t

)
+

(
κ− se

i,t

)2
(20)(

1
2

)
·Y2

i,t+1

(
1
2

)
·Y2

i,t   和   的差值为:
1
2
·
(
Y2

i,t+1 −Y2
i,t

)
=

1
2
·
(
κ− se

i,t

)2
+Yi,t ·

(
κ− se

i,t

)
⩽

1
2
·
(
κ2 +

(
se

i,t

)2
)
+Yi,t ·

(
κ− se

i,t

)
⩽

1
2
·
(
κ2 +1

)
+Yi,t ·

(
κ− se

i,t

)
(21)

由此可得:

∆L (Θ (t)) ⩽ Γ+
∑
i∈U

Yi,t ·E
[
κ− se

i,t |Θ (t)
]

(22)

X ·E
[∑

i∈U
se

i,t · ci ·βe|Θ (t)
]

将   插入公式 (22), 即可转化为公式 (19). 证毕.

因此, 在线调度问题形式化为:
(SUB2-P2) min

Se
t

Γ+
∑
i∈U

Yi,t ·
(
κ− se

i,t

)
+X ·

∑
i∈U

se
i,t · ci ·βe (23a)

s.t. se
i,t ⩽ bi,t (23b)

se
i,t ∈ {0,1} (23c)

为简化表达式, 我们将常数项去除, 可得:
(SUB2-P3) min

Se
t

∑
i∈U

Yi,t ·
(
κ− se

i,t

)
+X ·

∑
i∈U

se
i,t · ci ·βe (24a)

s.t. se
i,t ⩽ bi,t (24b)

se
i,t ∈ {0,1} (24c)

 3.2   基于 CMAB 的调度优化问题求解

本文改进基于多臂赌博机 (multi-armed bandit, MAB)的强化学习方法 [26,29−32]来求解调度排序问题. MAB通常
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用于在不确定的环境下处理在线优化问题. 一个基本的 MAB 模型包括一个具有多个相互独立摇臂的开槽机, 每
拉动一个摇臂会反馈相应的奖励, 奖励的分布函数未知. 赌徒在每一轮中根据规则拉动一个或多个摇臂, 使得累积

奖励最大. 我们将任务排序建模为一个组合多臂赌博机 (CMAB)问题.
ϕi,t = ⟨i⟩ i

t Nt

∣∣∣Se
t

∣∣∣ ∣∣∣Se
t

∣∣∣
Φt =

{
ϕi,t |se

i,t = 1
}

Φt ϕi,t ∈Φt

定义 1 (CMAB 模型). 令每个设备的索引作为一个摇臂, 即   , 表示通过调度排序, 设备   所卸载的任务

可以成功执行. 在决策时隙   , 调度单元通过调度策略   使得   个设备卸载的任务得以成功执行, 即   个摇臂按

一定顺序被拉动并组成超臂   . 如果超臂   被拉动, 那么对于所有    , 更新相应的奖励期望.

由于标准的 CMAB算法解决的是最大化问题, 于是本文将 P3-SUB2的目标方程转化为最大化问题并导出每个摇

臂的奖励方程.
t Φt ϕi ∈Φt定义 2 (奖励函数). 在第   个时隙, 对于所选超臂   中包含的每个摇臂   , 奖励函数定义为:

ri,t = Yi,t · se
i,t −X · se

i,t · ci ·βe (25)

ϕi根据 CUCB对于奖励期望的定义, 在时隙 s 结束摇臂   的奖励经验平均为:

µ̂i =

 s∑
t=1

ri,t

/Ti,s (26)

Φt

超臂奖励期望的计算则是采用线性加和的方式, 即超臂的奖励是超臂内所包含所有摇臂的奖励之和. 因此, 超
臂   的奖励期望表示为:

rt =
∑
ϕi∈Φt

ri,t (27)

µi,t

µi,t µ̄i,t

基于以上定义, 算法 1中展示了调度顺序生成算法. 对于卸载任务的设备所对应摇臂, 首先根据   值进行降

序排列 (第 2 行) 作为任务的调度顺序,    值大的任务具有更高的调度优先级 (第 3–9 行). 其中,    的计算在算

法 2中第 5行给出. 然后返回卸载任务的调度排序 (第 10行).

算法 1. 调度顺序生成算法.

U, X, βe, κ, t, {µ̄i|i ∈ Ot} , Ot;输入:  
Φt, r, Nt.输出:  

r← 0;
{
Yi,t ← 0|i ∈ Ot

}
; ϕi← 0, ∀i ∈ U1.　初始化:  

Dt
{
ϕi,t |bi,t = 1

}
µ̄i,t2.　使用   存储   , 按   以降序方式排列

Nt3.　初始化一个键值对空集合 

m← 04.　令位次索引 

n ∈ Dt5.　for     do
Nt ← Nt ∪

{⟨
m,ψ j,t

⟩}
ψ j,t6.　　   , 其中   是位次为 n 的摇臂对应的任务

m← m+17.　　 

n = |Ot |8.　　if     then
9.　　　中止循环

Nt se
i,t Nt10.　根据   计算奖赏 r 得到每个摇臂的   值, 并导出调度排序 

Yi,t Ti,t ri ϕi

µ̂i,t Ti,t = 1

µ̄i,t

se
i,t

t Φt =
{
ϕi|se

i,t = 1
}

se
i,t = 1 ϕi,t

rt µ̂i,t Yi,t

算法 2 展示了基于 CMAB 的任务调度流程, 即在执行实际的任务调度的同时不断优化摇臂分布. 算法 2 中,
首先将每个摇臂的   值、被选择的次数   、每个摇臂的奖励   初始化为 0 (第 1行). 然后对于每个摇臂   , 随机

选取一个包含该摇臂的超臂, 并更新摇臂的期望   , 同时令所有摇臂的选取次数    (第 2行). 在调度的迭代

阶段, 首先通过计算得到每一个摇臂的真实期望向量   (第 5 行). 在使用算法 1 得到任务的执行顺序之后, 任务

按顺序执行并且得到每一个任务是否成功执行的结果   (第 6, 7行). 然后通过调度单元估算任务的执行时间, 确
定在时隙   最终选取的摇臂集合为   , 即在时隙 t 如果   , 那么摇臂   就被选入超臂表示的摇臂集合中

(第 8行). 之后更新超臂相关的   和   值 (第 9行). 对于执行了任务卸载的设备,    的值会随着任务执行的失败
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rt或者成功产生演化 (第 10行). 通过公式 (25)和公式 (27)的计算, 可以得到超臂的实际奖励   (第 11行), 并累加得

到第 t 个时隙的累计奖励 (第 12行). 在时隙 t 的调度流程图如图 2所示.

算法 2. 基于 CMAB的任务调度机制.

U, X, βe, κ;输入:  
Φt, r.输出:  

Yi,t ← 0, ri,t ← 0; ∀i ∈ U1.　初始化:  
ϕi,t Φ ϕi,t ∈Φ ϕi,t ri,t µ̂i,t

Ti,t

2.　对于每个摇臂   , 随机选择一个超臂   使得   , 根据公式 (25)和公式 (26)得到摇臂   的输出   和   .
每个摇臂的选取次数   设为 1.

r← 0; t← 13.　 

t = 1,2, . . . ,T4.　for     do//任务调度阶段

ϕi,t µ̄i,t ← µ̂i,t +
√

(3 · ln t)/
(
2 ·Ti,t

)
5.　　对于每个摇臂   , 令 

6.　　使用算法 1得到任务的调度顺序 {
se

i,t |bi,t = 1
}

7.　　依据调度顺序执行任务, 并得到每一个任务是否成功执行的信息 

se
i,t = 1 ϕi,t Φt8.　　所有满足   的摇臂   组成超臂 

Φt µ̂i Ti,t ← Ti,t +19.　　根据公式 (26)更新   中所有的   ,  
Yi,t10.　  根据公式 (14)更新本轮执行任务卸载对应设备的 

rt11.　  根据公式 (25)和公式 (27)得到超臂的奖励 

r← r+ rt12.　   
t← t+113.　   

  
卸载任务集合

CUCB

根据期望奖励按序产生调度顺序

Lyapunov

各摇臂的奖励期望、
累计拉动次数

反馈 更新

任务卸载是否成功

拉动对应的摇臂

奖励 rt、累计开销 r

Ot

{Yi, t|i∈Ot}

图 2　时隙 t 基于 CMAB的任务调度流程图
 

 3.3   计算卸载的 MDP 模型

⟨S,A,P,R,γ⟩ S A P R γ ∈ [0,1]

i S i,t ∈ S qi,t qe,t

gi,e S i,t =
(
qi,t,qe,t,gi,e

)
Ai,t ∈ A bi,t ai,t

bi,t = 0 ai,t = −1 Ai,t =
(
bi,t,ai,t

)
P

P
(
S i,t,S i,t+1

)
P{

Ψi,t |i ∈ U
}

Ct =
{(

ci,t,vi,t
) |i ∈ U

}

本节介绍如何改进基于 DQN的强化学习方法来求解任务卸载问题. DQN算法基于值函数近似, 是深度强化

学习的基本算法之一. 本节首先将任务卸载决策建模为一个 MDP 模型 [33]. 一个典型的 MDP 模型包含 5 个元素,
即   ,    表示状态空间,    表示有限的动作空间,    表示转移矩阵,    表示回报函数,    表示折扣因

子. 为减少动作空间, 我们采用多个 agent的强化学习方法, 每个设备为一个 agent, 这些 agent在每个时隙同时做

出决策. 对于设备   , 状态   包含了 3部分, 包括设备上的队列长度   , 边缘服务器的队列长度    , 基站的信

道功率增益   . 因此状态可表示为   . 每个动作   包含执行位置   和所用信道   两部分, 如
果任务在本机执行   , 则   , 表示任务不需经由信道传输. 因此动作表示为   .    是转移概率

 的矩阵, 在无模型的强化学习场景中 agent无法获知   的具体信息. 假设在第 t 个时隙, 生成的任务集

合为   , 其中对应所需的 CPU周期和传输数据量为   . 根据 SUB1-P1中的目标, 回报函

数表示为:

Ri,t = −
((

1−bi,t
) ·Cl

i,t +bi,t ·Ce
i,t

)
(28)
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S 4,t = S 4,k Ai,t = Ai,k

{Ψ1,Ψ2,Ψ3,Ψ4} ⟨Ψ1,Ψ2,Ψ3,Ψ4⟩ Ψ4

⟨Ψ4,Ψ2,Ψ3,Ψ1⟩
(
S i,t,Ai,t

)
Ri,t = R

(
S i,t,Ai,t

)
Ri,k = R̃

(
S i,t,Ai,t

)
R
(
S i,t,Ai,t

)
, R̃

(
S i,t,Ai,t

)
R̃
(
S i,t,Ai,t

)

由于卸载任务是否在截止期限以前完成与调度顺序有关, 所以边缘服务器上任务的调度顺序会影响到强化学

习 agent获得的回报. 例如, 考虑 4个标号为 1, 2, 3, 4设备的任务卸载场景. 对于设备 4, 时隙 t 和时隙 k  具有相同

的系统状态    , 以及做出同样的任务卸载动作    . 在时隙 t 和时隙 k, 卸载到服务器的任务集合均

为   . t 时的调度顺序为   , 此时   无法在截止期限内完成, 产生了惩罚因子; 而时隙 k  的
调度顺序为   , 所有任务都在截止期限内完成. 所以对于同样的   , 强化学习 agent可能观测到

不同的回报, 即   和   , 并且   . 我们称   为扰动的回报.

扰动回报的存在会影响卸载决策的有效性 [34,35].

[cmin,cmax] [vmin,vmax] m

Ri,t Ω = m+m2 ·U
m m2 ·U

Ri,t R = {R0,R1, . . . ,RΩ} Ri,t = R0 F(Ω+1)×(Ω+1) R̃

f j,k f j,k = P
(
R̃i,t = Rk |Ri,t = R j

)

因为任务调度顺序不断动态调整, 扰动回报出现的概率较大, 因此需要对扰动回报进行修正. 假设任务的计算

负载取值范围是   , 传输数据量的取值范围是   . 假设把计算负载和传输数据的取值划分为   个

区间, 每个区间的中值作为该区间的取值. 则在执行成功的情况下,    共有最多   种可能的取值, 其
中任务在本地执行共有   种可能取值, 在服务器上执行共有   种可能的取值, 均包含执行失败的情况. 因此

 的取值范围是   , 当执行失败时,    . 混淆矩阵    表示   的观测概率, 矩阵中元

素   表示观测到扰动回报的翻转概率:    .

R̂
(
S i,t,Ai,t

)
R̂ R̂ :=

[
R̂
(
R̃ = R0

)
, . . . , R̂

(
R̃ = RΩ

)]
R̂
(
R̃ = Rk

)
Rk

R = [R0;R1; . . . ;RΩ] R̂i,t R̂
(
S i,t,Ai,t

)
基于文献 [36] 中的引理 2, 本文采用替代回报    来更新值函数. 为了给出替代回报的定义, 本文引入

矩阵   , 并且有   , 其中   表示当观测到的扰动回报值为   时的替代回报值.

同时令   为有界回报值的矩阵. 定义 3给出   (即   )的计算方程.

F定义 3 (替代回报). 假设矩阵   可逆. 通过定义:
R̂ = F−1 ·R (29)

ER̃|R
[
R̂
(
S i,t,Ai,t

)]
= R

(
S i,t,Ai,t

)
R̂ R使得   . 即   是   的无偏估计.

 3.4   带替代回报估计的任务卸载策略

S i,t Ai,t

S i,t+1 Ri,t = R
(
S i,t,Ai,t,S i,t+1

) ∈ R(
S i,t,Ai,t,Ri,t,S i,t+1

)
π (A|S )

θi,t θ−i,t

Ai,t S i,t+1

本文采用带有替代回报的 DQN算法进行卸载决策. 在状态   , agent做出动作   之后可以观测到下一个状

态    并获得回报    . 所以在每个时隙和环境交互之后, agent 可以得到一个经验元组

 , 并将元组存储到回放池里用于参数更新. Agent的学习目标是学习到一个优化策略, 即一个条件分

布来   最大化状态的值函数. 图 3 给出了带替代回报的 DQN 算法运行结构. 经验回放池用于存放探索环境

得到的数据, 然后随机采样样本更新评估网络参数. 每隔 N 轮迭代, 评估网络   的参数就拷贝到目标网络   中.
在每个时隙 t, agent选择一个动作   , 进入一个新的状态   和进行 Q值更新. DQN算法的核心是值函数迭代过程:

Q
(
S i,t,Ai,t

)← Q
(
S i,t,Ai,t

)
+α · [Ri,t +γ ·maxπQ

(
S i,t+1,Ai,t+1

)−Q
(
S i,t,Ai,t

)]
(30)

α γ其中,    是学习率,    是折扣因子. 评估网络参数的调试是通过梯度下降法最小化损失函数:

Li,t (θi) = E
[(

Ri,t +γ ·maxaA
(
S i,t+1,a, θ−i,t

)
−Q

(
S i,t,Ai,t, θi,t

))2
]

(31)

Ṙi,t R̂

f j,k

f̃ j,k S×A

F̃

如图 3所示, 从环境反馈的回报值需要转化为估计的替代回报   才能存储到经验池中. 根据定义 6计算   需

要所有   已知. 然而这一信息在实际场景中无法直接获取, 因此需要在训练 MDP 模型时对此进行估计. 替代回

报估计的核心思路是动态地根据收集到的回报值不断修正错误率估计   . 在每个训练轮次, 对于每个属于 

的状态动作对, agent 收集关于该状态动作对的所观测到的回报, 然后使用平均法或是投票法来预测真实的回报.
最后, 基于预测的真实回报以及状态动作对, 回报值错误率   的估算方式如下:

R̄ (S ,A) = argmax
Ri∈R
⊥

[
R̄ (S ,A) = Ri

]
(32)

f̃ j,k =

∑
(S ,A)∈S×A

⊥
[
R̃ (S ,A) = Rk |R̄ (S ,A) = R j

]
∑

(S ,A)∈S×A
⊥

[
R̄ (S ,A) = R j

] (33)

⊥ [·] R̃ (S ,A) [·] R̄ (S ,A) R̃ (S ,A)

(S ,A)

其中,    表示在观测到的回报   集合内满足条件   的状态动作对的数量.    和   分别表示在状

态动作对为   时预测的真实回报值和观测回报值. 算法 3给出替代回报的估计算法. 
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损失函数

评估网络 目标网络

更新参数

经验回放池

策略

环境

Si, t
Ai, t

替代回报

估计

Si, t Ai, t Si, t+1

Ṙi, t

Q(Si, t, Ai, t, θi)

(Si, t, Ai, t, Ri, t, Si, t+1)

(Si, t, Ai, t, Ṙi, t, Si, t+1)

每隔 N 轮
迭代拷贝
参数

maxAQ(Si, t+1, A, θi,t )

图 3　带有替代回报的 DQN流程图
 

θi,t θ−i,t在 DQN训练阶段, 本文利用分布式的模型训练方式 [37]: 每个 agent维护相应的 DQN模型参数   和   , 在每

个训练时隙将所有 agent的模型参数以模型平均方式聚合并返回每个 agent:

θt+1←
1
M

M∑
i=1

θi,t (34)

算法 3. 替代函数估计策略.

R̃ (S ,A) , η, F̃;输入:  
Ṙ (S ,A) .输出: 替代回报  

S×A R̃1.　if 对   空间内的状态动作对收集了足量    then
R̄ (S ,A)2.　　根据公式 (32)得到预测的真实回报 

R̃ R̄ F̃3.　　根据公式 (33)基于   和   重新估计 

Ṙ (S ,A)4.　根据公式 (31)得到估计的替代回报 

F̃ F̃

Ṙ
(
S i,t,Ai,t

)
F̃ F̃

F̃

算法 4展示具体的计算卸载策略. 其中所有的 agent共同更新同一个错误率估计矩阵   .    收集所有 agent所
产生的回报值并进行统计 (算法 3 第 3 行), 估计的替代回报表示为   . 由于模型聚合可以加快 Q 网络的

收敛, 为了收集足够多的任务状态对来更新矩阵   , 所以在训练深度 Q网络之前, 先对   进行估计 (第 2–7行), 并
在训练阶段继续更新    (第 13行).

算法 4. 基于替代函数估计的计算卸载策略.

R̃ (S ,A) , ε, γ;输入:  
Q (S ,A) π (S ) .输出:      和 

Q (S ,A) {Gi = ∅|i ∈ U} F̃1.　初始化: 随机初始化值函数   , 经验回放池   将   中所有元素初始化为 0
t = 1,2, . . . ,Ttrial2.　for     do

S =
{
S i,t |i ∈ U

}
3.　　初始化状态 

4.　　while S 不是终止状态 do
Ai,t5.　　　每个 agent随机选择一个动作 

Ai,t S i,t+1 R̃i,t6.　　　每个 agent 执行相应动作   观察   和带有噪声的回报 

Ṙ
(
S i,t,Ai,t

)
F̃7.　　　每个 agent使用算法 3得到相应的估计回报   并更新 
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t = 1,2, . . . ,Ttrain8.　for     do
S =

{
S i,t |i ∈ U

}
9.　　初始化状态  

10.　　while S 不是终止状态 do
ε Ai,t11.　　　每个 agent采用概率   随机选择一个动作 

Ai,t = argmaxAQ
(
S i,t,Ai,t;θ−i,t

)
12.　　　否则 

Ṙ
(
S i,t,Ai,t,S i,t+1

)
F̃13.　　　每个 agent使用算法 3得到估计的回报   并更新 (

S i,t,Ai,t, Ṙi,t,S i,t+1

)
Gi14.　　　每个 agent将   存储到   中

Gi

(
S i,k,Ai,k, Ṙi,k,S i,k+1

)
15.　　　每个 agent从   中随机采样一个小批量的 

θi,t θ−i,t+116.　　　每隔 N 轮迭代将模型参数   拷贝到 

θi,t θ−i,t+117.　　　每个 agent关于     和   执行一步梯度下降

θt+118.　　　采用公式 (34)的模型聚合方法得到模型参数   并广播到每个 agent
Q (S ,A) π (S )19.　返回     和 

 3.5   性能分析

本节给出任务卸载以及调度策略的性能评估. 根据所采用的算法, 本文对调度算法和卸载策略分别选取不同

的性能评估指标. 对基于 CMAB的任务调度策略, 本文采用遗憾界限 (regret bound)来衡量算法的性能; 对带有替

代回报的任务卸载策略, 本文讨论回报函数的方差和模型训练过程中的采样复杂度. 下面分别从任务调度和任务

卸载两方面进行详细分析.
首先给出调度算法的收敛性证明. 根据 CMAB收敛性分析 [27], 定理 3给出了任务调度算法的后悔度上界.

α = 2/3 t定理 3. 令   , 那么在时隙   的遗憾界限为:
2 · ln t ·

(∑
i∈Ot

t · κ
)

3 ·U2

3

+

2 · ln t ·
(∑

i∈Ot
Yi,t +X ·

∑
i∈Ot

ci ·βe

)
U2

3+
(
π

3
+1

)
· |Ot | ·

∑
U

t · κ
 (35)

t Φ∗ ϕi证明: 假设时隙   优化的调度决策序列为   , 对于一个给定的摇臂   则有:
∆i

min =min {{vt (Φ) |Φ ∈ΦB}− vt (Φ∗)} (36)

∆i
max =max {{vt (Φ) |Φ ∈ΦB}− vt (Φ∗)} (37)

vt (Φ∗) Φ∗ ΦB = {Φ|vt (Φ) < (2/3) · vt (Φ∗)} ∆max =

maxi∆
i
max ∆min =mini∆

i
min ct

(
Se

t ,Φ
)
= −

∑
i∈U

se
i,t · ci ·βe dt

(
Se

t ,Φ
)
=

∑
i∈U

Yi,t · se
i,t

其中,     是采用最优策略    所获得在时隙 t 获得的奖赏.     . 进一步定义  

 和   .令   ,    .

因此可得:

vt (Φ∗)− vt (Φ) = X · (ct
(
Se∗

t ,Φ
∗)− ct

(
Se

t ,Φ
))
+

(
dt

(
Se∗

t ,Φ
∗)−dt

(
Se

t ,Φ
))

(38)

Ot Φ假设时隙 t 卸载到服务器的任务集合为   . 基于调度策略   , 可得:
−
∑
i∈Ot

ci ·βe ⩽ ct
(
Se

t ,Φ
)
⩽ 0 (39)

当所有卸载的任务都在截止期限内完成取最小值, 所有任务都超时取最大值.
dt

(
Se

t ,Φ
)

对于   , 则有:
0 ⩽ dt

(
Se

t ,Φ
)
⩽

∑
i∈Ot

Yi,t ⩽
∑
i∈Ot

t · κ (40)

vt (Φ∗) <
∑

i∈Ot
Yi,t ∆max <

∑
i∈U

Yi,t+X ·
∑

i∈U
ci ·βe g (x)=U · x g−1 (x)=U/x

t ⩾ 1

因此有   ,    . 令有界光滑函数   , 则反函数为   .

因此时隙 t (   )的后悔度约束为:∑
i∈Se

t

6 · ln t ·
(
∆i

min

)3

U2 +

∫ ∆i
max

∆i
min

6 · ln t · x2

U2 dx

+ (
π

3
+1

)
·
∣∣∣Se

t

∣∣∣ ·∆max
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<
∑
i∈Ot

6 · ln t ·
(
∆i

min

)3

U2 +
2 · ln t ·

(
∆i

max

)3

U2

+ (
π

3
+1

)
· |Ot | ·∆max

<


2 · ln t ·

(∑
i∈Ot

t · κ
)3

3 ·U2 +

2 · ln t ·
(∑

i∈Ot
Yi,t +X ·

∑
i∈Ot

ci ·βe

)3

U2

+
(
π

3
+1

)
· |Ot | ·

∑
i∈U

t · κ
 (41)

由此可得公式 (35)成立. 证毕.
Φ∗该定理是为了说明文中所提出的在线决策算法与最优策略   之间的差距是有界的, 也就是文中对于 CMAB

算法的改进能够保证收敛.
关于任务卸载算法, 性能分析如定理 4所示.

Ri,t ∈ {R0,R1, . . . ,RΩ}定理 4.    为有界回报函数. 替代回报具有如下性质.
1) 替代回报的方差界为:

Var (R) ⩽ Var
(
R̂
)
⩽

(Ω+1)2

det (F)2 ·R
2
0 (42)

k = O
(

T · (qe,max ·qmax
) · (M+1)

ε2 · (1−γ)2 ·det (F)2 log
T · (qe,max ·qmax

) · (M+1)
δ

)
(43)

0 < δ < 1其中, 错误率   .
证明: 首先给出方差界的证明.
F det (F) |R0| > |Rk |   的行列式为   . 根据罚数的定义, 得到   .
根据文献 [34]中定理 3可得:

Var (R) ⩽ Var
(
R̂
)
⩽

(Ω+1)2

det (F)
·R2

0, R ∈ R (44)

又因为:
(Ω+1)2

det (F)
·R2

0 ⩽
(Ω+1)2

det (F)2 ·R
2
0 (45)

综合公式 (44)和公式 (45), 公式 (42)得证.
qe,max ·qmax (M+1)对于每个 agent, 状态空间大小为   , 动作空间大小为   .根据文献 [27]中定理 2, 公式 (43)得证. 证毕.

Ω = m+m2 ·U
(
m+m2 ·U +1

)2
/det (F)2 ·R2

0

det (F)→ 0

又因为   , 所以方差的上界可表示为    . 由此可见, 当 m 值增大, 使用替

代回报可以有效降低回报函数的偏差, 但是会增加回报值的方差. 当    , 回报值的方差界限失效.

O(Ttrial)

O
(
m2

)
从系统开销角度分析, 相比于文献 [13,21,24] 等基于一般强化学习方法的卸载方案, 该方法增加的额外开销

主要包括训练时产生的通信和计算开销   , 对应于替代回报矩阵估计过程; 以及在执行卸载时每个设备存储

替代回报估计矩阵的空间复杂度   .

 4   仿真实验与结果分析

本节对计算卸载和任务调度策略的性能进行仿真实验, 旨在于评估任务调度算法对于任务超时问题的优化程

度、任务卸载策略对于环境扰动的鲁棒性以及二者的整体性能. 仿真实验采用实验室服务器, CPU 为 7 核的

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678, 主频为 2.5 GHz, 内存大小为 32 GB. 操作系统为 Red Hat 4.8.5-44. GPU 为 RTX
2080 Ti. 本节首先探究环境参数 (包括设备数目和服务器最大队列长度)对于算法性能的影响, 然后分别对任务调

度和卸载策略分别进行性能分析. 和文献 [2,19]一致, 本节使用人脸识别应用的历史日志作为任务参数来模拟带

有时延约束的计算密集型任务, 日志中包含用户 id信息. 其中输入数据量和 CPU周期的取值范围分别是 [471, 6583] KB
和 [49, 1123] MHz. 任务截止期限为 1 000, 执行超时罚数为 2 000. 其余环境参数定义如表 1所示.

为测试各个改进部分 (约束优化目标设计、任务调度策略和带替代回报的卸载策略) 的性能, 本文实现了本

文所提出的算法 (RLSR-CMAB)和以下几个基线算法.
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• RL-CMAB: 采用带有一般回报函数的深度 Q学习方法进行计算卸载决策, 以及采用基于 CMAB的算法产

生调度顺序.
• RANDOM-CMAB: 随机决定任务本地处理或者卸载处理, 在本机或者边缘服务器. 以及采用基于 CMAB的

算法产生调度顺序.
• RLSR-FCFS: 在每个决策时隙采用带有扰动回报的深度 Q学习方法进行卸载决策, 任务调度采用先到先服

务的策略.
• RLSR-GREEDY: 在每个决策时隙采用带有扰动回报的深度 Q 学习方法进行计算卸载决策, 在调度方面采

用相同的优化目标和约束条件, 并采用贪心算法每次产生使目标函数 (公式 (24a))最小的调度顺序.
 
 

表 1    基站、边缘服务器和移动设备的环境参数 
基本系统单元 参数名 参数值

基站

信道数量 M = 5 

传输功率 pt = 0.1 W 

信道带宽 ω = 4 MHz 

噪声功率 ϖi,e = −100 dBm 

路径损失指数 ρ = 4 

单位能耗费用 λ = 0.1 

边缘服务器
边缘服务器费用/CPU周期 βe = 0.05/Gcycle 

CPU主频 3 GHz
移动设备 CPU主频 1.2 GHz

 

此外, 还将本文算法与相关的已有工作 [3,21,24]进行对比: 1) 对于时延敏感任务, 以最小化能耗为目标, 采用基

于 Q学习的卸载策略 (QECO)[24]; 2)以最小化用户计算开销为目标, 采用基于 DQN的分布式卸载策略 (DRLDCO)[3];
3) 对于时延敏感任务, 以最小化能耗为目标, 采用基于 DDQN (double deep neural network)的卸载决策 (DRLECO)[21].
所有开销的计算均基于本文的系统模型.

根据实验目的和本文算法的优化目标, 在实验中设置了如下性能指标.
• 累计系统开销:运行一个 epoch所有设备的累计开销之和.
• 卸载率: 在测试数据集上运行一个 epoch所有设备的累计卸载次数之和与累计任务数之和比率.
• 最小卸载成功率: 在测试数据集上运行一个 epoch所有设备中最小的累计卸载任务执行成功率.

γ = 0.9 ε = 0.9 |Gi| = 1000

X = 0.1 κ = 0.9 Ttrial = 10

其中卸载成功率指单个设备卸载到服务器并在截止期限前完成的累计任务数与卸载到服务器执行的累计任

务数之比. 由于本文是以最小卸载成功率来约束公平性, 对应于该公平性约束, 所以比较的是最小卸载成功率. 任
务调度算法是在卸载决策的基础上优化边缘服务器端的任务调度机制, 仅涉及卸载到边缘服务器端的任务, 并且

不改变卸载策略, 所以不会导致所有任务整体截止期限满足率的下降. 另外, 在带有扰动回报的深度 Q 学习算法

中, 折扣因子   , 探索概率   , 经验回放池大小    , 小批量的大小为 32. Q网络由两个全连接层

构成. 每个训练 epoch含有 50轮迭代, 目标网络的更新周期是 80个 epoch. 训练完毕后在测试数据集上运行 100
轮迭代. 在基于 CMAB的调度算法中,    ,    对于带有替代回报的任务卸载方法, 本文令   . 实验

中默认不同任务由不同用户提交.

 4.1   设备数目影响

本组实验研究设备数量对不同卸载和调度策略的影响, 即算法的扩展性能. 参数配置为: 边缘服务器组包含

有 16个处理器, 每个移动设备装载双核 CPU. 实验中不考虑队列长度的限制.
从图 4(a)和图 4(b)可知: 随着设备数目增加, RLSR-CMAB、RLSR-FCFS、RLSR-GREEDY和 RL-CMAB策

略的系统总开销都会明显提高, 同时卸载任务的执行成功率也逐渐下降, 主要是随着设备数目增加, 每个时隙产生

的待处理任务数增加, 对处理器的竞争加剧, 边缘服务器无法提供足够的资源同时处理多个设备的请求. 在服务器

提供资源不足的情况下, 采用替代回报的方案 (RLSR-CMAB、RLSR-FCFS、RLSR-GREEDY)倾向于将任务放在
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本地执行, 所以资源不足的影响相对较小, 卸载任务执行成功率较高. 其中 RLSR-FCFS策略和 RLSR-GREEDY策

略相比, 两者的性能相近, 说明采用贪心策略进行调度优化程度有限. 而 RLSR-CMAB算法系统开销和任务执行

成功率均较优. 而相比于可针对大规模设备的分布式卸载策略 DRLDCO, RLSR-CMAB在累计系统开销和小卸载

成功率方面均具有更优的性能. 从表 2可以看出, 在设备数较少的情况下, 表明服务器和基站资源充足, 采用替代

回报的方案 RLSR-CMAB具有较高的卸载率; 随着设备数增加, 卸载到服务器的任务可能出现失效, 并且通信开

销因数据传输速率降低而增大, 这时 RLSR-CMAB具有明显较低的卸载率, 任务更多地放在设备执行; 而带有普

通回报函数的卸载策略无法针对服务器资源是否充裕做出相应的卸载决策, 在设备数目较小的情况下反而具有更

低的卸载率, 在服务器资源不充裕的情况下更多将任务放至服务器执行, 从而导致了性能的下降.
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图 4　设备数目对累计系统开销和卸载成功率的影响
  

表 2    设备数目对卸载率的影响 
回报 15 20 25 30 35 40

替代回报 0.42 0.37 0.34 0.33 0.28 0.26
观测回报 0.19 0.19 0.25 0.32 0.39 0.47

 

 4.2   队列长度限制的影响

本组实验研究服务器队列长度限制对不同卸载和调度策略的影响. 参数配置为: 边缘服务器组包含有 16个处

理器, 每个移动设备装载双核 CPU.
从图 5(a)和图 5(b)可知: RLSR-CMAB、RLSR-GREEDY、RLSR-FCFS和 RL-CMAB的任务执行成功率都

与最大队列长度呈正相关. 在队列长度过短会引起卸载任务直接失效的情况下, 带有替代回报的策略 RLSR-CMAB
相比于其他基线算法具有明显更小的系统总开销和卸载任务执行成功率. 这是因为带有替代回报的卸载策略倾向

于通过将任务置于本地执行来缓解服务器资源的紧张, 缩短了任务在边缘服务器的平均等待时间; 而基于 CMAB
策略的任务调度方案则会折中卸载成功率以及系统开销两个目标来优化系统的整体性能. 此外, RLSR-CMAB相

比于已有算法在系统开销和最小卸载成功率方面均有更好的性能. 从后文表 3可以看出, 在最大队列长度远小于

设备数的情况下, 表明服务器资源不足, 卸载到服务器的任务可能出现失效, 采用替代回报的方案具有较低的卸载

率; 随着队列长度限制放宽, 带有替代回报的方案卸载率逐渐增加, 因为此时服务器端相比于终端产生的开销较

小, RLSR-CMAB考虑向边缘服务器提交更多的卸载请求; 而 RL-CMAB策略无法对服务器资源是否充裕进行正

确的观测, 因为回报值存在较大偏差, 所以在不同队列长度限制的情况下卸载率相差不大, 从而导致了性能的下

降. RLSR-CMAB相对于已有的 3个算法具有更好的性能. 这是因为 QECO和 DRLECO无法通过动态调整调度

顺序以保证截止期限满足率, 而 DRLDCO算法未设置截止期限约束, 因此对于时延敏感任务卸载的性能较差.
在本组实验中, 仅将 RLSR-CMAB与同为分布式设计的已有算法 DRLDCO进行比较. 而 QECO和 DRLECO
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均为集中式算法. 在边缘计算中, 用户使用免授权多址方案将其任务数据传输到基站, 然后基站检测卸载用户并解

码任务数据. 如果是集中式计算卸载, 可能会出现漏检情况, 并且漏检概率随着卸载用户总数的增加而增加. 此外,
基于强化学习的集中式计算卸载方案的训练复杂度更高, 并且随着用户数的增多, 状态以及动作空间将急剧增加.
因此, 分布式的卸载策略对于较大规模用户具有更好的适应性.
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图 5　队列长度对累计系统开销和卸载成功率的影响
 

 4.3   调度策略的性能评估

本组实验研究在卸载策略相同的情况下, 不同参数对于调度策略的影响. 参数配置为: 边缘服务器组包含有

16个处理器, 设备数目为 20, 每个移动设备装载双核 CPU.
κ κ

κ

X ⩾ 0.03 κ

首先固定 X 值为 0.03, 研究   值对于任务执行成功率的影响. 从表 4中可得, 随着   值的提高, 对于执行成功率的

约束变得松弛, 成功率也随之下降, 但是不会低于   值的约束. 从图 6可以看出, 随着 X 值的增加, 调度算法对于服务

器开销的优化比重增加, 而对于任务执行成功率的比重随之减小. RLSR-CMAB策略和 RLSR-GREEDY策略的任务

执行成功率都随着 X 值增加而下降, 但是 RLSR-CMAB 的最小执行成功率均大于 0.9, 而 RLSR-GREEDY 算法在

 时执行成功率均小于   值. 这说明基于 CMAB的调度算法相比于贪心算法能更好地优化长线任务调度目标.

 4.4   卸载策略的性能评估

本组实验研究在训练过程中, 不同 m 值对卸载策略的影响. 参数配置为: 边缘服务器组包含有 16 个处理器,
设备数目为 25, 每个移动设备装载双核 CPU. 实验中没有设置最大队列长度.

从图 7(a)和图 7(b)可以看出, m=40和 m=120时算法具有相似的曲线, 并且带有替代回报的方法具有更低的累

计系统开销. 并且从第 1个 epoch开始, 带有替代回报的策略累计回报即相对更低, 这是因为在训练 DQN之前就已

经对替代回报估计参数进行了 20 轮 epoch 的拟合. 从图 7(c) 和图 7(d) 可以看出, 当 m 取值增大, 二者训练过程更

加稳定, 并且损失函数方差减小. 这是因为当 m 值增大时, 强化学习 agent观测到的回报值更接近于连续回报值, 而
m 值较小时则偏差较大. 实验结果表明相比于直接使用观测的回报函数, 使用替代回报可以使得任务卸载收敛到一

个较优策略. 这是因为替代回报相比于观测回报具有更小的偏差. 通过这一实验可以分析得到, 对于采用替代回报

的 DQN算法, 虽然回报函数输出值数量的增多可能使得方差增大, 但是这一劣势因回报值的截断误差减小而抵消,

表 3    最大队列长度对于卸载率的影响
 

回报 10 15 20 25 30
替代回报 0.18 0.21 0.36 0.33 0.34
观测回报 0.34 0.42 0.31 0.35 0.32

κ表 4    不同   值对最小卸载成功率的影响
 

策略 κ = 0.1  κ = 0.2  κ = 0.3  κ = 0.4  κ = 0.5 

RLSR-CMAB 0.98 0.93 0.93 0.91 0.90
RL-CMAB 0.83 0.82 0.75 0.72 0.72

5752  软件学报  2023年第 34卷第 12期



⩽ 500 ms
因此能够在训练稳定性和累计回报上取得较好性能. 从表 5中可以看出, 在测试数据集上采用替代回报的方案能够

得到更低的系统开销. 此外, RLSR-CMAB的卸载策略是离线策略, 而调度顺序的计算时间可以忽略不计 (   ).
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图 6　参数 X 对最小卸载成功率的影响
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图 7　训练过程中参数 m 对累计系统开销和损失函数值的影响
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表 5    m 值大小对累计系统开销的影响 
回报 40 80 120 160 200

替代回报 11 699.99 12 315.74 15 092.37 11 346.70 11 869.62
观测回报 37 250.75 33 896.38 34 337.96 37 259.92 36 255.50

 

 5   总结和展望

本文针对边缘服务器资源受限的问题, 提出了一种面向多用户时延敏感任务的任务调度和卸载的联合优化策

略. 该策略动态调整服务器的调度顺序以兼顾多用户的优化目标, 同时降低系统总开销, 并采用带替代回报估计的

任务卸载策略来消除不同任务排序带来的扰动. 通过对所提出方案的一系列实验测评, 实验结果表明: 本文所提出

的任务调度和卸载策略在资源受限的场景下, 在系统总开销和任务执行成功率方面优于基线算法. 其中替代回报

估计方法可以使得模型收敛到一个较优策略. 本文任务调度方案通过约束任务的长期失效率来兼顾所有用户的性

能目标. 对于基站资源的公平性, 本文令所有的用户同时观测环境并做出系统决策, 没有考虑用户执行动作对于其

他用户环境观测的干扰. 为了进一步优化系统性能, 可以结合 multi-agent的方法开展研究工作. 此外, 当前工作在

卸载方法的鲁棒性方面, 随着设备数量增加, 混淆矩阵的规模也会随之增大, 因此制约了系统的扩展性. 因而可以

考虑利用混淆矩阵的稀疏性, 消除替代回报估计的计算与存储的性能瓶颈.
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