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摘　 要　 为减少移动边缘计算(mobile
 

edge
 

computing,
 

MEC)网络中移动用户的长期任务开

销,利用强化学习的马尔科夫决策过程,将用户的移动性与系统的动态信息建模为随机优化问

题。 依据系统信息的状态,将问题分为系统信息已知、系统信息未知 2 种情况。 在系统信息已

知时,提供了问题的最优解;系统信息未知时,基于在线学习提出 2 个任务卸载策略。 一个策

略能够收敛到系统最优解,但收敛速度较慢;另一个策略能以更快的收敛速度,达到接近最优

解的表现,可用于更复杂的系统。 最后在仿真中展示算法的有效性。
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Abstract　
 

To
 

reduce
 

the
 

costs
 

of
 

task
 

processing,
 

task
 

offloading
 

is
 

put
 

forward
 

as
 

a
 

promising
 

technology
 

in
 

mobile
 

edge
 

computing.
 

In
 

this
 

paper,
 

in
 

order
 

to
 

lessen
 

the
 

burden
 

of
 

long-term
 

tasks
 

of
 

the
 

moving
 

user,
 

we
 

utilize
 

Markov
 

decision
 

process
 

to
 

formulate
 

the
 

task
 

offloading
 

problem
 

as
 

a
 

stochastic
 

programming
 

problem,
 

when
 

taking
 

the
 

user
 

mobility
 

and
 

system
 

dynamics
 

into
 

account.
 

According
 

to
 

the
 

system
 

information
 

state,
 

the
 

problem
 

can
 

be
 

categorized
 

as
 

the
 

one
 

with
 

fully
 

known
 

system
 

information
 

and
 

the
 

other
 

one
 

with
 

limited
 

system
 

information.
 

We
 

provide
 

the
 

optimal
 

and
 

learning-based
 

task
 

offloading
 

algorithms
 

under
 

these
 

two
 

kinds
 

of
 

systems
 

respectively.
 

Furthermore,
 

two
 

learning-based
 

algorithms,
 

one
 

with
 

optimality
 

and
 

another
 

with
 

faster
 

convergence
 

rate,
 

are
 

proposed.
 

The
 

performance
 

is
 

verified
 

in
 

simulations.
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　 　 随着物联网时代信息的快速增长,用户对数

据处理速率、服务质量
 

( quality
 

of
 

service,
 

QoS)
 

与体验质量(quality
 

of
 

experience,
 

QoE)的要求在

不断提高。 然而大批提升用户体验的智能应用服

务,如增强现实( augmented
 

reality,
 

AR)、虚拟现

实( virtual
 

reality,
 

VR)、交互游戏等往往伴随着

高计算复杂度和低时延的要求。 因此即使移动设

备的处理能力在不断提高,但智能手机作为便携

性设备,由于其固有的缺点,如有限的计算资源、
存储资源,仍然无法满足此类任务的要求。 移动

边缘计算能够有效平衡设备能力和用户体验的困

境,同时,移动边缘计算的安全性能够得到保障,
如文献[1]中作者从服务器安全、用户隐私等多

方面来保证系统的稳定。 因此移动边缘计算技术

被广泛研究。 在移动边缘计算 ( mobile
 

edge
 

computing,MEC) 网络中[2-4] ,将高计算复杂度的

任务卸载至网络边缘端,利用分布式的计算资源

和存储资源,能够有效减少任务的处理时延。 因

此,如何实现更高效的任务卸载吸引了大量学者

的关注。
在许多文献中,任务卸载被建模为确定性优

化问题。 You 等[5] 在任务计算时延的约束下,通
过任务卸载实现最小化能量消耗,并将该任务卸

载问题定义为确定性优化问题。 然而一个实用的

任务卸载策略应该能够根据系统的实时状态进行

自主调整,例如用户设备的队列信息、帮助节点的

计算能力等。 基于该考虑,Mao 等[6] 将任务卸载

建模为随机规划问题,利用李雅普诺夫优化方法,
将复杂的随机规划问题转换为一系列简单的顺序

决策问题。 上述文献提出的任务卸载策略都是基

于系统参数信息已知的假设,但在实际场景中用

户难以获得系统信息,或者需要大量开销来获取

信息,因此需要一个能够自主在线学习的策略实

现任务卸载。 此外,在文献[5-6]中,作者只根据

系统的短期利益更新任务卸载策略,而忽略了系

统的长远利益。 本文将针对这 2 个因素来建立任

务卸载模型。
强化学习作为一种在线学习方法,能够从系

统历史反馈中学习系统信息,从而处理系统的未

知性。 近期许多文献利用强化学习技术在任务卸

载方面取得进展。 Chen 等[7] 利用强化学习得到

更优的任务卸载策略,从而实现系统长期效用的

最大化。 Min 等[8] 将能量收集技术应用到 MEC
网络,通过强化学习来选择卸载节点和速率以提

高用户体验。 Huang 等[9] 将无线供电 MEC 网络

的任务卸载建模为组合优化问题,利用强化学习

得到近似最优解。 然而,上述文献都是基于静止

的用户设备,忽视了移动用户的需求,无法应用于

移动场景,如现在的车联网(vehicle-to-everything,
 

V2X)应用、AR 的场景导览、移动机器人[10] 等,因
此针对于移动用户的任务卸载的研究具有重要

意义。
相较于移动的用户,静止用户所处的 MEC 网

络环境中的信道环境、周围节点的拓扑结构等比

较稳定,这也是之前大部分研究任务卸载的文献

中考虑的场景[4-8] 。 而相比于传统有线网络,如今

很多使用无线网络、蜂窝网络的用户通常处于移

动状态,因此不仅用户周围的帮助节点会随着变

化,信道状态也会发生改变。 基于此考虑,本文参

照文献[11]中 MEC 网络的拓扑结构和用户移动

模式,假设用户按照马尔科夫性质在网络中移动,
利用强化学习技术对任务卸载进行研究。 文献

[11]中,在一个蜂窝网络完全覆盖、Wi-Fi 局部覆

盖的场景中,作者探究在昂贵的蜂窝网络和便宜

的 Wi-Fi 下,移动用户通过 Wi-Fi 卸载来减少开

销从而完成长时间的文件传输。 他们将卸载模型

定义 为 马 尔 科 夫 决 策 过 程 ( Markov
 

decision
 

process,
 

MDP),并在用户移动模式已知时提供系

统最优解。 MDP 被广泛应用于随机规划问题中,
它能够有效地刻画系统的动态变化,并将系统的

长期表现作为目标。
本文将移动用户的任务卸载问题建模为

MDP,并在系统信息为先验知识时,提供系统的最

优解。 同时,在系统信息未知,即用户移动模式未

知时,通过基于 Q-learning 和 DQN 的在线学习方

法,得到收敛速度快,且效果逼近最优解的算法。
符号说明:指示函数 1{A} 表示事件 A 发生

(不发生) 时取值为 1 ( 0 )。 EE [ ·] 为期望。
[x] + = max{0,x}。 \{0} 代表集合 中除{0}
以外的所有元素的集合。

1　 系统模型

1. 1　 网络模型
　 　 在移动边缘计算网络中(参见图 1),存在移

动用户(本地节点) 和一些固定节点。 固定节点

可以是宏基站、微基站和家庭基站等,它们能够为

用户设备提供计算资源和存储资源等,后文将其

称为帮助节点。
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图 1　 移动边缘计算的网络拓扑结构图

Fig. 1　 Topology
 

of
 

the
 

MEC
 

network

参照文献[11]的场景设置,将移动边缘计算

的网络场景离散化为 L 个方格(位置),每个方格

用 l 表示, l ∈ = {1,2,…,L}。 在网络中存在

(N + 2) 个节点,用 = {0,1,2,…,N,N + 1} 来

表示这些节点。 其中 0 和 N + 1 分别表示本地节

点和宏基站, {1,2, …,N} 为其他的帮助节点。
宏基站位于网络中心,能覆盖网络中所有位置。
其他帮助节点可能存在于各个位置。 本地节点按

照马尔科夫性质在网络中移动。 虽然在任何时刻

用户都可以将任务卸载给宏基站,然而当用户离

宏基站较远时,路径损耗会造成较大的传输延迟,
此时若将任务卸载给本地节点周围的帮助节点可

能会实现更低的时延①。
由于单一节点的计算和存储资源有限,在本

地处理的任务通常会经历较高延迟,影响用户服

务质量。 为实现低延迟处理,本地节点可以将部

分计算任务卸载到周围的帮助节点,这些帮助节

点通常拥有更多的计算和存储资源,并且可以按

需部署以实现更高要求。 在这个任务卸载模型

中,考虑 T 个时隙 = {1,2,…T}, 用户设备在每

个时隙 t 的开始产生大小为 μ 的任务,称之为任

务 t, 该任务可以由本地节点计算,或者卸载给帮

助节点。 若在本地计算,任务将缓存在本地节点

的先入先出
 

( first-input-first-output,
 

FIFO)
 

队列

中。 若卸载到帮助节点,则本地节点与帮助节点

建立通信链路,任务传输给帮助节点并在帮助节

点端进行处理。 为保证用户在移动到其他位置前

完成传输,假设任务在单个时隙内传输完成。 在

单个时隙内用户只能和一个帮助节点通信。 图 2
展示了任务卸载的时间线,假设任务 t 在本地节

　 　

点处理,任务 t + 1 卸载到帮助节点。

图 2　 任务卸载模型时间线

Fig. 2　 Timeline
 

example
 

of
 

task
 

offloading

1. 2　 问题建模
　 　 本文的目标是最小化移动用户的长期任务时

延。 为刻画用户移动性带来的系统随机性,将问

题定义为一个马尔科夫决策过程,利用系统转移

概率来刻画用户的移动模式。 该问题可以由 4 个

元素完全表征,下面将分别介绍。
1)系统状态 s:s = ( l,b),s ∈ 。 其中 l ∈

是用户位置(方格)的索引。 b ∈ 为本地节点的

队列长度。 为状态空间,包含所有可能的系统状

态。 定义 st 为时隙 t 的系统状态。 由于本地节点

的计算和存储资源有限,存在最大允许队列长度

B, 因此 为

= {0,μ,μ - f 0,…,m·μ - n·f 0,…,B} .
其中: m,n 为正整数, f 0 为本地节点计算能力,即
每时隙处理的任务大小。 当任务在本地计算时,
队列会增加大小为 μ 的任务,同时本地节点以 f 0

的速度处理任务。 当任务卸载到其他帮助节点

时,本地节点不增加任务,同时以 f 0 的速度处理

任务。
2)动作 a:a ∈ 。 其中 为动作空间,包含

所有可能的动作, = {0,1,2,…,N,N + 1} . a = 0
表示任务在本地节点处理,否则为卸载到帮助节

点 a,a = N + 1 表示宏基站。 定义 at 为用户对任

务 t 的卸载决策。 由于用户设备的发送功率有

限,因此本地节点能够通信的帮助节点也受限。
同时,用户的移动性导致不同时隙内用户能够进

行通信的帮助节点也不一样。 当队列长度超过本

地节点最大允许队列,即 b > B 时,本地节点由于

计算、存储资源限制,不能够再继续接收任务,此
时用户设备只能够选择将任务卸载给帮助节点,
即 a ∈ \{0}。

3)转移概率 PP( s′ | s,a):s,s′∈ ,a∈ 。 它

　 　
①　 以图 1 为例,当用户移动至场景中的左上角时,相比于卸载至计算能力强但通信距离较远的宏基站,若卸载到离用户设备更近的帮

助节点,可能会实现更低的时延。
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用来刻画系统的动态变化,表示当系统处于状态

s, 用户执行动作 a 后,系统转移到状态 s′ 的概

率。 由于用户的移动模式服从马尔科夫性质, lt +1

只依赖于 lt, 因此转移概率 PP( st +1 | st,at) 可以分

解为

PP( st +1 | st,at) = PP( lt +1,bt +1 | lt,bt,at) =
PP( lt +1 | lt) PP(bt +1 | lt,bt,at), (1)

其中 bt +1 的转移概率服从

PP(bt +1 | lt,bt,at) =

1, bt+1 = [bt + μ·1{at = 0} - f 0] +,bt+1 ≤ B,
0, else,{

(2)
PP( lt +1 | lt) 通过定义用户在 2 个连续时隙内,从
位置 lt 移动到 lt +1 的概率,来表征用户的移动模

式,可以通过历史移动模式估计得到[12-13] 。
4)开销 c( s,a) :系统的开销定义为完成任务

需要的时延, c( st,at) 为完成任务 t 所需要的

时延

c( st,at) = μ + b
f( lt,at)

+
μ·1{at ∈ \{0}}

r( lt,at)
,

(3)
等式右边的第 1 项为任务 t 的处理时延,第 2 项

为传输时延,类似大多数文献的考虑[5-6] ,本文也

忽略任务结果传输回本地节点的时间。 f( lt,at)
为用户位于 lt 时卸载到的节点 at 的计算能力,即
节点 at 的计算速度。 注意当 at = 0 时, f( lt,at) =
f0; 当 at ≠ 0 时 b = 0。 r( lt,at) 为传输速率,只有

将任务卸载给帮助节点,即 at ∈ \{0} 时传输时

延才非零。
为最小化移动用户的长期任务的时延,将问

题定义为

min
π∈Π

EE ∑
T

t = 1
γt -1c( st,π( st))[ ] . (4)

其中:π 为 到 的映射, π( st) = at, 是系统状态

st 时的卸载决策。 γ 为折扣因子,满足 γ < 1。 Π
为所有可行解的集合。 本文要求解能够实现最小

化长期任务时延的最优策略 π∗。

2　 任务卸载策略

2. 1　 系统已知时的最优任务卸载策略
　 　 当系统信息已知,即转移概率 PP( s′ | s,a) 为

先验知识时,能够得到任务卸载的最优策略。 定

义策略 π的状态值函数 Vπ( s) 为当系统处于状态

s 时,按照策略 π 实现的未来任务的折扣开销的

期望

Vπ( s) = EE ∑
T

t = i+1
γt -1c( st,at) | si = s[ ] ,∀s ∈ ,

(5)
其中: si 代表初始状态, EE [·] 为对策略 π和转移

概率 PP( s′ | s,a) 的期望。
最优策略 π∗ 的状态值函数 Vπ∗( s) 称为最

优状态值函数,下文简写为 V∗( s)。 最优状态值

函数满足贝尔曼最优性条件[14] ,以系统状态 st
为例:

V∗( st) =min
a∈

Q∗( st,a), (6)

其中 Q∗( st,a) 为状态-动作对 ( st,a) 的动作值

函数,满足

Q∗( st,a) = EE [c( st,a) + γV∗( s′) | st,a]
= c( st,a) + γ∑

s′∈
PP( s′ | st,a)V∗( s′)

= μ + b
f( lt,a)

+ μ·1{a ∈ \{0}}
r( lt,a)

+

γ ∑
l′∈ ,b′∈

PP(l′ | l) PP(b′ | lt,bt,a)V∗(s′),

(7)
其中 s′ 为系统在状态 st 执行动作 a 后,系统可能

转移的下一状态。 式
  

(7)中第 2 个等式的第 1 项

为任务 t 的即时开销 c( st,a), 第 2 项为对未来所

有任务的折扣开销的期望的估计, γ 是 1. 2 节中

的折扣因子,满足 γ < 1。 在贝尔曼最优性方程

中,即时开销的比重为 1, 高于对未来开销的估计

的比重 γ。
动作值函数 Q∗( s,a) 的定义与状态值函数

V∗( s) 相似,为系统在状态 s 执行动作 a 后,按照

策略 π∗ 实现的长期折扣开销的期望。 从式(6)
可以看出,若已知最优动作值函数 Q∗( s,a), 采

用贪婪算法执行任务卸载,即最低动作值函数对

应的动作为最优卸载决策

π∗( s) =arg min
a∈

Q∗( s,a),∀s ∈ . (8)

　 　 基于以上研究,当系统信息已知时,通过数值

迭代能够求解所有状态-动作对的最优动作值函

数,再基于贪婪算法获得最优策略。 具体流程见

算法 1。
算法 1　 最优任务卸载算法

输入: PP( s′ | s,a),∀s,s′ ∈ ,a ∈ .
步骤 1) 　 初始化策略 π∗( s) 和状态值函数

V∗( s),∀s ∈ ;
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步骤 2) 　 对 ∀l ∈ ,b ∈ , 执行步骤 3)或
4);

步骤 3) 　 若 b ≤ B, 对 ∀a ∈ , 执行步骤

5);
步骤 4) 　 若 b > B, 对 ∀a ∈ \{0}, 执行

步骤 5);
步骤 5) 　 根据式

  

(7)更新 Q∗( s,a), 根据式

(8)更新 π∗( s), 按照式(6)设置 V∗( s)。
步骤 6) 　 若 V∗( s) 收敛,算法结束;否则跳

转至步骤 2。
输出:　 最优任务卸载策略 π∗( s),∀s∈ .
算法 1 通过离线地对贝尔曼最优性条件,式

(6)和式(7),进行数值迭代,从而得到最优卸载

策略 π∗。 当系统需要进行在线任务卸载时,观
测到状态 s 后,可以直接通过 π∗( s) 获得最优卸

载决策。
2. 2　 在线任务卸载算法
　 　 然而系统信息一般难以获得,虽然能够根据

用户的历史移动轨迹,对用户移动模式进行预

测[12-13] ,但会引入大量额外开销。 为解决用户移

动性带来的系统未知性,基于在线学习,提出能够

应对用户移动性的任务卸载算法。
2. 2. 1　 基于 Q-learning 的任务卸载

　 　 由于用户移动模式为后验知识,无法通过

2. 1 节中的算法得到最优任务卸载策略,因此需

要在线学习的算法来处理未知信息。 Q-learning
作为一种无模型方法,可以根据系统的历史反馈,
对动作值函数 Q( s,a) 进行预测。

在系统状态 st 时执行动作 at 后,观测系统开

销 c( st,at), 同时系统转移到下一状态 st +1, 可以

将这些信息称为一组经验值 et = ( st,at,c( st,at),
st +1)。 之后动作值函数 Q( st,at) 利用这一组经

验值,按照下式更新:
Qt( st,at) = (1 - αt)Qt -1( st,at) +
αt(c( st,at) +min

a∈
Qt -1( st +1,a)), (9)

式中: Qt 为动作值函数的第 t次迭代, αt 为第 t次
迭代的学习率,也代表此次经验值 et 的重要性。
在每个时隙,系统利用经验值更新动作值函数,获
得新的动作值函数后,在下一时隙根据新的动作

值函数按照式(8)执行卸载决策。
根据文献[14-15]中的研究,若每个状态-动

作对 ( s,a),∀s ∈ ,a ∈ 都能够被访问无限多

次,那么基于 Q-learning 获得的动作值函数能够

以概率 1 收敛于最优值函数。 为保证每个状态-

动作对都能够被访问,采用 ε -greedy 方法(算法 2
的步骤 2),它是强化学习中能够有效平衡“探索”
和“开发”困境的方法。 用户按照一定概率,在开

发(执行预估开销最小的动作)和探索(执行随机

的动作)之间抉择,从而每个 ( s,a) 得到多次访

问。 实际上,只要 Q-learning 满足以下 2 个条件,
就可以保证动作值函数的收敛:

1)即时开销有界, | c( s,a) | ≤ C ;
2)学习率 αt 满足随机逼近条件

∑
∞

t = 0
αt = ∞ ,∑

∞

t = 0
αt

2 < ∞ . (10)

我们的任务卸载模型符合条件 1)。 同时通过对

学习率的设定,如设置 αt = 1 / t, 条件 2)也可以得

到满足。 因此本文的任务卸载模型能够通过 Q-
learning 方法收敛到最优解。 基于 Q-learning 的

在线任务卸载策略的流程见算法 2。
算法 2　 基于 Q-learning 的任务卸载

步骤 1) 　 设置 t = 1, 初始化动作值函数

Q0( s,a), ∀s ∈ ,a ∈ ;
步骤 2) 　 观测系统状态 st, 按照概率 ε 执行

随机卸载决策;或按照 (1 - ε) 的概率,执行卸载

决策 at =argmin
a∈

Qt -1( st,a);

步骤 3) 　 观测系统开销 c( st,at) 以及新状

态 st +1;
步骤 4) 　 存储经验值 et = ( st,at,c( st,at),

st +1);
步骤 5) 　 按照式

  

(9)更新 Qt( st,at);
步骤 6) 　 设置 t = t + 1;
步骤 7) 　 若 t > T, 算法结束;否则跳转步

骤 2)。
Q-learning 是一个基于表格的策略,表格横轴

为状态空间,纵轴为动作空间,表格内为所有状

态-动作对的 Q 值。 为达到收敛,表格中每一个

数据都需要得到多次更新。 但在算法 2 中,每个

时隙只能更新表格中的一个数据,如果状态空间

和动作空间非常大,将面临维度灾难并难以收敛。
为应对这种情况,加快收敛速度,将采用基于拟合

的方式,实现在单个时隙中批量更新 Q 值。
2. 2. 2　 基于 DQN 的任务卸载

　 　 为避免对每个 Q( s,a), ∀s ∈ ,a ∈ 分别

更新,采用深度神经网络对 Q∗ 进行拟合,从而实

现所有状态-动作对的更新:
Q( s,a;θ) ≈ Q∗( s,a), ∀s ∈ ,a ∈ ,

(11)
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其中: Q( s,a;θ) 为深度神经网络的输出, θ 为神

经网络的参数,将深度神经网络与 Q-learning 的

结合称为 DQN[16] 。
相比于 Q-learning 中每次只更新单个状态-

动作对的动作值函数,DQN 中每次网络参数 θ 的

更新,使所有状态-动作对的动作值函数都能得

到更新。 同时,还将经验回放利用于神经网络的

更新,加快 DQN 的收敛速度。 首先设置容量为 P
的经验池 t, 用于存放历史经验值,即 t = {ei,
t - P < i ≤ t}, 在时隙 t 更新 Q( s,a;θ) 时,从经

验池 t 中随机采样 t 作为神经网络的训练数

据。 因此,该神经网络的损失函数 L(θ t) 定义为

L(θt) = EE
t ~ U( t)

[(yt - Q( st,at;θt -1)) 2],

(12)
yt = c( st,at) + γmin

a′
Q( st +1,a′;θt -1) . (13)

t ~ U( t) 表示从经验池 t 中均匀抽取样本集

合 t, 对于任意样本中任意经验值,利用贝尔曼

最优性条件,即式(12)和式(13),对动作值函数

进行估计得到 yt。 DQN 通过将误差定义为满足

贝尔曼最优性条件的动作值函数 yt 和神经网络

拟合得到的动作值函数 Q( s, a; θ) 的均方误差,
完成在线任务卸载。 基于 DQN 的任务卸载流程

见算法 3。
算法 3　 基于 DQN 的任务卸载

步骤 1) 　 初始化神经网络参数 θ0, 设置 t=1;
步骤 2) 　 观测系统状态 st, 按照概率 ε 执行

随机卸载决策;或按照 (1 - ε) 的概率,执行卸载

决策 at =argmin
a∈

Q st,a;θ t -1( ) ;

步骤 3) 　 观测系统开销 c( st, at) 及新状态

st +1、 经验值 et = ( st,at,c( st,at),st +1), 更新经验

池 t;
步骤 4) 　 从经验池 t 中均匀采样 t, 对每

个采样数据执行步骤 5);
步骤 5) 　 按照式(13)更新 yt, 在 θ 方向对

损失函数执行梯度下降,更新 θ t;
步骤 6) 　 设置 t = t + 1;
步骤 7) 　 若 t > T, 算法结束;否则跳转步

骤 2)。

3　 仿真实验

3. 1　 参数设置
　 　 这一章节通过仿真实验验证本文的任务卸载

策略。 假设用户在 4×4 的正方形,共 L = 16 个方

格(位置)的网络中移动,网络场景大小为 2 km×
2 km。 用户的移动模式参照文献[11]中的设置,
用户以 0. 6 的概率保持不移动,即 PP( l | l) = 0. 6,
共 0. 4 的概率往与方格相邻的上下左右 4 个位置

移动。
移动边缘计算网络的参数设定主要参照文

献[17]。 除位于场景中心的宏基站外,网络中还

有
 

N = 20 个帮助节点。 本地节点的传输功率为

20 dBm,到宏基站和其他帮助节点的路径损耗分

别为(35. 7 +lgd+ 33. 4) dB 和( 35. 7 + lgd+ 18. 4)
dB, d 为本地节点到帮助节点的距离,单位为 m。
系统带宽为 20 MHz,功率频谱密度为-174 dBm /
Hz。 本地节点和宏基站的处理速度分别为 10 和

35 Mbps,其他帮助节点的处理速度均匀分布于
 

(10,40) Mbps。
在对 DQN 任务卸载策略进行仿真时,采用

TensorFlow 框架来搭建深度神经网络[18] 。 在神

经网络中包含 2 层隐藏层,分别含有 128 和 64 个

神经元,采用 ReLU 作为激活函数[19] 。 其他参数

列在表 1 中。

表 1　 DQN 参数设置

Table
 

1　 DQN
 

parameters
参数 取值

经验池容量 500
经验池采样数量 32
折扣因子 0. 9
ε-greedy 0. 1

3. 2　 仿真结论
　 　 这一节验证基于 Q-learning 和 DQN 的任务

卸载策略的表现,并与最优卸载方案进行比较。
由于在实际中系统信息难以获得,最优卸载方案

无法应用,因此本文将最优任务卸载算法作为基

准来验证其他 2 个算法的效果。
1)收敛性:图 3 通过展示动作值函数的累计

平均值来验证基于 Q-learning 和 DQN 的任务卸

载策略的收敛性。 不失一般性地,选择系统状态

s = (7,30) 和动作 a = 1 的动作值函数作为示例,
即 Q((7,30),1)。

从图 3 可以看出,与基于 Q-learning 的卸载

策略相比,基于 DQN 的算法能够更快速地收敛到

接近最优解。 正如在 2. 3. 2 节中的讨论,基于 Q-
learning 的任务卸载算法只有在系统处于状态 s =
(7, 30) 且执行 a = 1 时, 对应的动作值函数

Q((7,30), 1) 才能够得到单次更新。 而基于
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DQN 的任务卸载算法,由于深度神经网络参数 θ
在每个时隙都进行更新,因此对于任意 ( s,a) ∈
× , 动作值函数在每个时隙都能够得到更新。

因此在 DQN 算法中 Q((7,30),1) 的更新次数远

远多于 Q-learning 算法,基于 DQN 的任务卸载的

收敛速度明显高于 Q-learning 的方法。

图 3　 算法收敛性比较

Fig. 3　 Convergence
 

of
 

the
 

algorithms

2)近优性:在 2. 2. 1 节中提到,本文中的任务

卸载模型采用的 Q-learning 算法能够以概率 1 收

敛到最优解。 为验证该结论,将通过长期任务的

时延来验证算法的近优性。 图 4 和图 5 的纵坐标

为系统回报 R t, 定义为 R t = C - c( st,at),C 为开

销的上界。

图 4　 算法性能比较

Fig. 4　 Performance
 

of
 

the
 

algorithms

同样的,图中的最优解是基于系统信息已知

的假设,因此只作为其他算法的表现基准,而基于

Q-learning 和 DQN 的任务卸载策略中,系统信息

为后验知识,系统利用历史反馈以实现自主在线

学习。 同时,我们还将算法同“不卸载” 进行比

较,它忽略了用户的移动性,对所有任务都不执行

任务卸载,只在本地节点进行处理。 我们将观察

不考虑用户移动性时的系统表现。
在图 4 中,基于 Q-learning 和 DQN 的算法对

图 5　 预训练后算法性能比较

Fig. 5　 Performance
 

of
 

the
 

algorithms
 

after
 

training

系统信息没有先验知识,从时隙 t = 0 开始在线学

习。 因此在仿真的前期时隙中,Q-learning 由于学

习数据的不足,导致算法对系统信息掌握较少,表
现较差。 此时基于 Q-learning 的任务卸载策略实

现的系统回报,甚至低于不执行任务卸载的策略。
但值得注意的是,基于 Q-learning 策略的回报始

终保持着上升的趋势,并且从第 800 个时隙开始,
表现超过不执行任务卸载的策略,且一直维持着

上升的趋势。 而基于 DQN 的任务卸载有着明显

的优势,不论是仿真前期还是后期,获得的利益始

终高于 Q-learning 和不执行卸载的策略,同时也

维持着最为明显的系统回报上升的趋势。 在短时

间内,不考虑用户移动性的策略表现似乎与提出

的算法相差不多,但从长时间尺度来看,考虑移动

性的任务卸载策略,在后期表现更为优异。 下面

将进一步展示算法对长期任务的表现。
图 5 将经过预训练的 Q-learning 和 DQN 的算

法与最优解进行比较,从而验证 2 个算法的近优

性。 其中基于 Q-learning 和 DQN 的任务卸载分

别经过 200 000 和 2 000 个时隙的预训练,已经接

近收敛。 从时隙 t = 0 开始进行在线的任务卸载。
可以看出,与图 4 的未经预训练相比,2 个算法经

过预先学习后已经对系统掌握大量信息, Q-
learning 的表现已经非常接近最优解,证明它的确

能够在系统信息未知的情况下,通过在线学习达

到接近最优解,并高效地完成任务卸载。 而 DQN
的表现虽然略逊于 Q-learning,但相差不大。 然而

值得注意的是,相比于 Q-learning,基于 DQN 的任

务卸载只需要 1% 的预训练时间就能够达到接近

Q-learning 的效果,这也再一次验证了基于 DQN
的任务卸载策略快速的收敛速度。 可以看出,在
长期任务中,提出的算法在表现上一直明显优于

不考虑用户移动性的不卸载策略,这也验证了上
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一段的讨论,考虑用户的移动性在长时间尺度上

可以实现更高的系统利益。

4　 结束语

　 　 本文研究 MEC 网络中高效的在线任务卸载

策略。 为最小化移动用户在系统中的长期任务时

延,利用马尔科夫决策过程建立任务卸载模型。
在假设系统信息已知的前提下,提供了系统的最

优解。 在系统信息未知时,提出 2 个在线学习的

算法,基于 Q-learning 和 DQN 的任务卸载。 其中

基于 Q-learning 的任务卸载在本文的模型中能够

收敛到最优解,而基于 DQN 的算法能够快速收

敛,并且达到接近最优解的表现。
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