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基于深度强化学习的云边协同计算迁移研究

陈思光１，２，陈佳民１，３，赵传信２

（１．南京邮电大学江苏省通信与网络技术工程研究中心，江苏南京２１０００３；
２．安徽师范大学网络与信息安全安徽省重点实验室，安徽芜湖２４１００２；

３．南京邮电大学江苏省宽带无线通信和物联网重点实验室，江苏南京 ２１０００３）

　　摘　要：　基于单一边缘节点计算、存储资源的有限性及大数据场景对高效计算服务的需求，本文提出了一种基于
深度强化学习的云边协同计算迁移机制．具体地，基于计算资源、带宽和迁移决策的综合性考量，构建了一个最小化所有
用户任务执行延迟与能耗权重和的优化问题．基于该优化问题提出了一个异步云边协同的深度强化学习算法，该算法充
分利用了云边双方的计算能力，可有效满足大数据场景对高效计算服务的需求；同时，面向边缘云中边缘节点所处环境

的多样及动态变化性，该算法能自适应地调整迁移策略以实现系统总成本的最小化．最后，大量的仿真结果表明本文所
提出的算法具有收敛速度快、鲁棒性高等特点，并能够以最低的计算成本获得近似贪心算法的最优迁移决策．
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１　引言
　　当前，在边缘计算场景下许多性能优越的计算迁
移方案被提出，例如文献［１～６］．这些研究方案基本都
基于精确算法或基于数学规划的近似算法来求解相应

的计算迁移优化问题，在大数据场景下求解复杂组合

优化问题显得力不从心；同时，上述求解算法难以基于

边缘计算实际场景中动态变化的负载做出自适应的迁

移决策．基于上述研究方案存在的问题，文献［７～１１］
等通过融合机器学习方法来实现高效自适应的网络资

源分配与迁移决策．上述结合了机器学习理论的计算
迁移研究都采用单一的深度学习或者强化学习理论来

解决相应的优化问题．
进一步地，文献［１２～１６］等基于深度强化学习理

论来解决边缘计算场景下的计算迁移问题，即研究通

过有机结合深度学习的表征学习能力和强化学习的决

策能力，使得智能体具备更强的学习能力，进而能够更

好地解决复杂系统的感知决策问题．上述基于深度强
化学习的计算迁移求解算法，都使用一个或者多个并

行的深度神经网络来生成迁移决策，同时将生成的迁

移决策存储在共享内存中，以进一步训练和改进深度

神经网络．在面对任务量巨大的场景时，由于单个边缘
节点资源的局限性及缺乏云边协同的考量，使得其往

往难以满足大数据场景的高效数据处理需求．同时，由
于单个边缘节点所能触及样本种类的局限性，这类方

法在差异性较大的动态多样性环境下往往难以做出最

优的迁移决策．
基于上述研究方案存在的问题，本文研究了基于

深度强化学习的云边协同计算迁移机制，即首先基于

计算资源、带宽和迁移决策的综合性考量，构建了一个

任务执行延迟与能耗权重和最小化优化问题，用于降

低任务处理的时间与能量开销．其次，基于异步优势行
动者评论家算法［１７］，提出一个异步云边协同的深度强

化学习算法用于解决上述优化问题．该算法充分利用
了云边双方的计算能力，可有效满足大数据场景的高

效数据处理需求；同时，基于边缘节点所处环境的多样

性及动态变化特征，能自适应快速地做出最优的迁移

决策．最后，仿真结果表明，所提出的算法鲁棒性高，不
受环境动态变化的影响，能快速获到近似贪心算法的

最优迁移决策，且系统总成本得到极大降低．

２　系统模型

２１　网络模型
本文构建了一个三层的边缘网络计算迁移模型，

如图１所示．整个网络的体系结构联合边缘云和云模型
进行数据处理，该模型由用户层，边缘云层和云层组成．

图１呈现了这些层之间的确切关系，这些层的具体功能
在以下部分中定义．

第一层是用户层，假设此层由 Ｎ个用户终端（Ｕｓｅｒ
Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，ＵＥ）组成，如智能手机，传感器，ＡＲ设备等．
这些设备被部署在指定的区域内感知是否有计算任务

产生．当终端中需要处理的任务数据超出本地的计算
能力，就会向边缘云发送计算请求．

第二层是边缘云层，此层由 Ｍ个边缘节点组成．每
个边缘节点有两个角色．（１）生成迁移决策：当边缘节
点接收到用户层发来的计算请求时，会结合边缘云中

所有节点的带宽和计算资源的分配情况，生成最优的

迁移决策，然后将迁移决策发送给对应用户层的用户

终端．（２）计算迁移和数据处理：当用户层用户终端接
收到对应的迁移决策，它从本地将需要计算的数据发

送给对应的边缘节点，边缘节点通过计算再将对应的

结果发送回对应的用户终端．
第三层是云层，云层是拥有强大计算能力的服务

器，扮演着优化边缘云中迁移决策的角色．边缘云将每
个边缘节点中处理过的任务信息发送给云层，云层收

集每个时间段内的所有历史信息，模拟用户层与边缘

云层的交互过程，生成更优的迁移决策，并将优化后的

神经网络参数返回给对应的边缘节点，提升边缘节点

对后续任务的处理效率．

２２　计算模型
基于上一子节的网络模型定义，假设 ｉ表示第 ｉ个

用户终端，其中ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝；ｊ表示第ｊ个边缘节点，
其中ｊ∈｛０，１，２，…，Ｍ｝，当ｊ＝０时，特指用户终端本身．
每个用户可以将计算任务迁移到指定的边缘节点，边

缘节点可为迁移任务分配带宽和计算资源．在共享带
宽与计算资源的基础上，本文假设每个任务都是相互

独立的执行单元，未考虑任务的相关性问题．当多个用
户有任务需要计算时，首先确定任务的最大容许延迟，

以及本地计算的时间，若本地计算的时间大于最大容

８５１
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许延迟，将发送任务迁移请求，把需要计算的任务数据

大小Ｄｉ发送给边缘节点．边缘节点在边缘云中同步该
用户的信息，生成一张如下的任务表格：

Ｆｉｊ＝｛ｘｉｊ，λｉｊ，βｉｊ，Ｄｉ，Ｔ
ｔｏｌ
ｉ｝， （１）

其中ｘｉｊ表示计算任务在本地执行还是被迁移；λｉｊ表示
边缘节点ｊ分配给用户ｉ的带宽占比，βｉｊ表示边缘节点ｊ
分配给用户ｉ的计算资源占比；Ｔｔｏｌｉ表示用户终端 ｉ的最
大容许延迟．边缘节点通过在边缘云下同步更新和维
护上述任务表格，此同步只需要在边缘节点每次做出

任务迁移决策后，更新表格信息，并广播给同一边缘云

下的所有边缘节点．因此由全部任务生成的表格可以
得到总任务集Ｆ．

Ｆ＝｛Ｆｉｊ｜ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝，ｊ∈｛０，１，２，…，Ｍ｝｝（２）
总任务集 Ｆ将会形成于边缘云中的所有边缘节

点．基于总任务集 Ｆ，本文可以得到所有任务的迁移决
策，从而计算出各个任务相应的处理成本．

（１）本地执行
当本地计算时间小于用户ｉ的最大容许延迟时，任

务采用本地计算执行（即ｘｉｊ＝０，ｊ＝０），任务 ｉ的本地执
行延迟只与本地ＣＰＵ的处理能力有关．因此任务ｉ的本
地计算延迟为：

Ｔｌｉｊ＝ １－ｘ( )ｉｊ
Ｄｉ
βｉｊｆ

ｌ
ｉ

（３）

其中βｉｊ表示本地用户分配给任务ｉ的ＣＰＵ占比；ｆ
ｌ
ｉ表示

本地用户的计算能力．因此任务 ｉ在本地计算时产生的
能耗为：

Ｅｌｉｊ＝ｐ
ｌ
ｉＴ
ｌ
ｉｊ （４）

其中ｐｌｉ表示本地用户ｉ的计算功率．
结合本地计算延迟公式（３）和相应的能量消耗公

式（４），本地计算的总成本可以表示为：
Ｃｌｉｊ＝αＴ

ｌ
ｉｊ＋（１－α）Ｅ

ｌ
ｉｊ （５）

其中α和１－α分别表示任务ｉ的时间和能耗成本的权
重，α∈［０，１］．由于每个用户的任务权重可能不同，不
同的任务应依据任务类型分配不同的权重，当任务为

延迟敏感型任务时，适当增加权重 α的值，当任务为能
耗敏感型任务时，适当减少权重 α的值，具体初始化值
可根据大量实验择优选取．

（２）迁移执行
当用户任务ｉ的本地计算时间大于其最大容许延

迟时，则用户 ｉ选择通过计算迁移来执行任务，即当
ｘｉｊ＝１或者ｊ≥１时．整个迁移过程可以分成５个步骤．首
先，如果用户ｉ的任务需要迁移，则向边缘云发送数据
迁移请求；其次，边缘节点根据请求得出最优的迁移决

策并发送给用户ｉ；随后，用户ｉ通过无线接入网络或者
蜂窝移动网络向指定的边缘节点 ｊ上传需要处理的数
据，并且由边缘节点ｊ向其分配相应的带宽；此后，边缘

节点ｊ分配相应的计算资源用以处理用户 ｉ的任务；最
后边缘节点ｊ将任务的执行结果返回给用户ｉ．

因为每个用户迁移到不同的边缘节点有不同的上

下行链路速率，假设任务 ｉ迁移到边缘节点 ｊ的上行链
路速率如下所示：

Ｖｕｐｉｊ＝λｉｊＢｊｌｏｇ１＋
Ｐｕｐｉ｜Ｈｉ｜

Ｎ０Γ（ｇｕｐ）ｄ（ｉ，ｊ）( )ξ （６）

其中Ｂｊ表示边缘节点 ｊ的带宽；Ｐ
ｕｐ
ｉ 表示用户 ｉ上传数

据的传输功率；Ｈｉ表示用户 ｉ在无线信道中的信道增
益；Ｎ０表示信道的噪声功率；ｇｕｐ表示目标误码率，
Γ（ｇｕｐ）表示以满足上行链路目标误码率而引入的信噪
比余量；ｄ（ｉ，ｊ）表示用户 ｉ和边缘节点 ｊ之间的距离；
ξ表示传输信道路径的损耗指数．

假设下行链路与上行链路具有相同的信道环境与

噪声，因此下行链路速率可以表示为：

Ｖｄｏｉｊ＝λｉｊＢｊｌｏｇ１＋
Ｐｄｏｉ｜Ｈｉ｜

Ｎ０Γ（ｇｄｏ）ｄ（ｉ，ｊ）( )ξ （７）

依据上述步骤，在迁移计算中用户 ｉ上传计算任务
到边缘节点ｊ的传输延迟Ｔｔｕｉ可表示为：

Ｔｔｕｉｊ＝ｘｉｊ
Ｄｉ
Ｖｕｐｉｊ

（８）

根据传输延迟，可以得到相应的传输能耗Ｅｔｕｉｊ
Ｅｔｕｉｊ＝ｐ

ｕｐ
ｉＴ

ｔｕ
ｉｊ （９）

其中ｐｕｐｉ 为用户ｉ在单位时间内上行链路的传输功率．
当数据传输到边缘节点后，利用边缘节点分配给

任务的ＣＰＵ资源来进行计算，可以得到用户ｉ的任务在
边缘节点ｊ上的计算时间Ｔｅｉｊ为：

Ｔｅｉｊ＝ｘｉｊ
Ｄｉ
βｉｊｆ

ｅ( )
ｊ

（１０）

其中 ｆｅｊ表示边缘节点 ｊ的计算能力，βｉｊ表示边缘节点 ｊ
分配给用户ｉ的计算资源占比．

当边缘节点ｊ将用户 ｉ的任务计算完成后，将计算
结果返回用户 ｉ，其中，边缘节点 ｊ发送结果到用户 ｉ的
传输延迟为：

Ｔｔｄｉｊ＝ｘｉｊ
Ｄｏｉｊ
Ｖｄｏ( )
ｉｊ

（１１）

其中Ｄｏｉｊ为边缘节点ｊ返回计算结果的数据大小．
基于边缘节点ｊ发送结果到用户 ｉ的传输延迟，本

文可以得到用户ｉ相应的接收能耗：
Ｅｔｄｉｊ＝ｐ

ｄｏ
ｉＴ

ｔｄ
ｉｊ （１２）

其中ｐｄｏｉ 为用户ｉ在单位时间内下行链路的传输功率．
结合式（８）、（１０）和（１１），可以得到用户 ｉ的任务

迁移到边缘节点ｊ的执行过程总延迟为：
Ｔｔｏｔａｌｉｊ ＝Ｔ

ｔｕ
ｉｊ＋Ｔ

ｅ
ｉｊ＋Ｔ

ｔｄ
ｉｊ （１３）

因此可以得到用户ｉ的任务迁移到边缘节点ｊ过程
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中，用户ｉ本地的等待能耗为：
Ｅｗｉｊ＝ｐ

ｗ
ｉＴ

ｔｏｔａｌ
ｉｊ （１４）

其中ｐｗｉ为用户ｉ在等待状态过程中设备的功率．
结合式（９）、（１２）和（１４），可以得到，任务ｉ迁移到

边缘节点ｊ过程中用户端消耗的总能耗为：
Ｅｔｏｔａｌｉｊ ＝Ｅ

ｔｕ
ｉｊ＋Ｅ

ｔｄ
ｉｊ＋Ｅ

ｗ
ｉｊ （１５）

最后结合用户ｉ的任务迁移到边缘节点ｊ执行过程
中的总延迟和总能耗，即式（１３）和（１５），可以得到迁移
过程的总成本为：

Ｃｔｏｔａｌｉｊ ＝αＴ
ｔｏｔａｌ
ｉｊ ＋（１－α）Ｅ

ｔｏｔａｌ
ｉｊ （１６）

其中 α和１－α分别表示边缘节点处理任务的时间和
能耗成本的权重且α∈［０，１］．与上述相类似，由于每个
边缘节点处理任务权重可能不同，权重的具体初始化

值可根据大量实验择优选取．

３　优化问题描述
　　时延与能耗作为度量网络性能的两个核心指标，
本文的优化目标主要集中在用户层全部任务执行完成

时间和能耗上，具体优化目标即为最小化所有用户的

任务执行延迟和能耗的权重和，即总成本 Ｃ．方式即为
通过联合优化迁移决策、带宽分配和计算资源分配来

实现，其中任务可在本地执行或者迁移执行，具体优化

问题构建如下：

　 ｍｉｎ
λｉｊ，βｉｊ，ｚｉｊ
Ｃ＝ｍｉｎ

λｉｊ，βｉｊ，ｚｉｊ
∑
Ｍ

ｊ＝０
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚｉｊ［（１－ｘｉｊ）Ｃ

ｌ
ｉｊ＋ｘｉｊＣ

ｔｏｔａｌ
ｉｊ ］ （１７）

ｓ．ｔ．
（１－ｘｉｊ）Ｔ

ｌ
ｉｊ＋ｘｉｊＴ

ｔｏｔａｌ
ｉｊ ≤Ｔ

ｔｏｌ
ｉ （１７ａ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚｉｊλｉｊ≤１，ｊ∈｛０，１，…，Ｍ｝ （１７ｂ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚｉｊβｉｊ≤１，ｊ∈｛０，１，…，Ｍ｝ （１７ｃ）

ｚｉｊ∈｛０，１｝ （１７ｄ）
上述优化问题中，目标函数（１７）即为最小化全部

任务完成时间与用户端能耗的权重和，用总成本 Ｃ表
示．约束（１７ａ）表示无论是选择本地计算所产生的延迟
还是选择迁移计算产生的延迟都不能大于用户对任务

执行所能容忍的最大延迟．约束（１７ｂ）表示节点 ｊ（ｊ可
为本地用户或边缘节点）分配给各个任务的带宽占比

和必须小于或等于１，即迁移到边缘节点的所有用户任
务占用的带宽和要小于或等于边缘节点的最大带宽，

本地用户的带宽分配也是如此．相类似，约束（１７ｃ）表
示所有迁移到边缘节点（或在本地执行）的任务ＣＰＵ占
比之和小于或等于１．约束（１７ｄ）表示变量 ｚｉｊ的取值约
束，当ｚｉｊ＝０表示任务 ｉ并未选择节点 ｊ进行计算（ｊ可
为本地用户或边缘节点），当ｚｉｊ＝１表示任务 ｉ选择 ｊ节
点执行计算．

４　ＡＣＥＣＤＲＬ算法
　　上述优化问题属于混合整数规划问题，用常规方
法很难进行求解，因此本部分提出了一种基于异步优

势行动者评论家的异步云边协同深度强化学习算法
（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＣｌｏｕｄＥｄｇｅＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡＣＥＣＤＲＬ）．该 ＡＣＥＣＤＲＬ算法采用了
异步多线程的方法，同时将边缘云中的每个边缘节点

作为一个线程来处理，不同的边缘节点和环境进行交

互学习，并且每个边缘节点都把学习的梯度参数发送

到云端，定期从云端接收新参数，更好地指导当前边缘

节点的和后面的环境进行学习交互．ＡＣＥＣＤＲＬ算法在
不同的边缘节点上，使用不同的探索策略以保证其探

索的多样性，无须采用传统的经验回放机制，并通过各

个并行的边缘节点各自收集到的数据样本，进行独立

的训练实验，加之与云端交互可达到有效降低样本的

相关性．
４１　ＡＣＥＣＤＲＬ算法要素定义

ＡＣＥＣＤＲＬ算法模型在每个边缘节点中基于观测
与环境相互作用的智能体，通过不断地学习，同时与云

端进行交互，从而获到最优的迁移策略．例如：在某个时
隙ｔ，环境处于状态 ｓｔ，智能体执行动作 ａｔ，环境可以以
某种可能性转移到任何可实现的后续状态 ｓｔ＋１，并且智
能体接受奖励ｒｔ．智能体的长期目标是通过采取根据其
观测结果调整其行动的策略 π来最大化其获得的累计
奖励，具体 ＡＣＥＣＤＲＬ算法的三个关键要素，即状态、
动作和奖励，定义如下：

状态空间定义：

Ｓｔ＝（Ｃｉｊ（ｔ）） （１８）
其中Ｃｉｊ（ｔ）表示时隙ｔ时用户ｉ的任务迁移至边缘节点
ｊ计算的总成本．

动作空间定义：

Ａｔ＝（ｚｉｊ（ｔ），λｉｊ（ｔ），βｉｊ（ｔ）） （１９）
其中ｚｉｊ（ｔ）表示 ｔ时刻用户 ｉ选择边缘节点ｊ进行迁移；
λｉｊ（ｔ）和βｉｊ（ｔ）分别表示ｔ时刻边缘节点 ｊ分配给用户 ｉ
的带宽和ＣＰＵ占比．

边缘节点智能体将在执行每个可能的动作ａ后，在
某个状态ｓ中获得奖励值 Ｒ（ｓ，ａ）．因为通常奖励函数
与目标函数相关，本文优化问题的目标是最小化所有

用户的任务执行延迟和能耗权重和的总成本，而求解

目标是获得最大的奖励函数值，因此本文的奖励函数

与总成本的大小是负相关的．据此，奖励函数定义为：

ｒｉｊｔ＝

ｒｉｊｔ－１＋ｖ，Ｃｉｊ（ｔ）＜Ｃｉｊ（ｔ－１）

ｒｉｊｔ－１，Ｃｉｊ（ｔ）＝Ｃｉｊ（ｔ－１）

ｒｉｊｔ－１－ｖ，Ｃｉｊ（ｔ）＞Ｃｉｊ（ｔ－１
{

）

（２０）
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其中ｖ为具体环境决定的奖励值．
４２　ＡＣＥＣＤＲＬ算法

本文所提出 ＡＣＥＣＤＲＬ算法的具体执行流程如
图２所示．当边缘云中的边缘节点接收到所有来自用户
层终端的迁移请求时，通过设计两个深度神经网络来

分别近似估计边缘节点中智能体的策略函数和价值函

数，其中前者用于估计一组动作的输出概率，后者用于

判断某状态的好坏程度，通过边缘节点中智能体的执

行，将最优的迁移策略返回给用户终端去执行．每隔一
段时间，将边缘节点中的神经网络参数梯度和缓存数

据传递给云端，云端通过学习，将优化后的参数返回给

每个边缘节点去优化指导智能体的执行，从而能够实

现任务迁移知识的长期优化服务．

　　（１）迁移策略函数
在基于策略函数的深度神经网络中，深度神经网

络使得智能体能够根据输入数据的不同感知到数据的

本质并进行深度特征建模，为后续智能体对环境进行

决策和控制提供更为坚实的基础，进而能够更好地解

决复杂系统的感知决策问题．为了将边缘节点智能体
中的各种观测结果融入迁移策略制定的服务中，定义

策略函数为：

π（ｓｔ，ａｔ）≈π（ａｔ｜ｓｔ；θｔ） （２１）
其中θ为使用策略迭代更新网络中的权重参数．由于策
略函数的目标是最大化奖励，因此可以使用梯度上升

算法计算关于奖励的期望Ｅ［Ｒｔ］．策略梯度的更新公式
为：

!θＥ［Ｒｔ］＝!θｌｏｇπ（ａｔ｜ｓｔ；θｔ）Ｒｔ （２２）
式（２２）表示奖励期望越高的动作，应该提高其概率．其
中π（ａｔ｜ｓｔ；θｔ）表示在状态 ｓｔ下选择动作 ａｔ的概率；
!θｌｏｇπ（ａｔ｜ｓｔ；θｔ）Ｒｔ为对!θＥ［Ｒｔ］的无偏估计．

实际上，假设每个动作的奖励值 Ｒｔ均为正时（即

所有的梯度值均大于或等于零），每个动作出现的概率

将会随着梯度上升算法不断地被提高，上述操作很大

程度上会减缓学习速率，同时使得梯度方差增大．因此
本部分对等式（２２）增加标准化操作用于降低梯度的方
差，则等式（２２）可更新为：

!θＥ［Ｒｔ］＝!θｌｏｇπ（ａｔ｜ｓｔ；θｔ）（Ｒｔ－ｂｔ（ｓｔ）） （２３）
其中通过奖励值Ｒｔ减去基线函数 ｂｔ（ｓｔ）的方式学习策
略函数，可以减小该估计的方差，保持其无偏性．将基
线函数ｂｔ设为奖励值Ｒｔ的期望估计，通过求其梯度更
新参数θ，当总奖励超过基线动作，其概率会被提高，反
之降低，同时还可以降低梯度方差．

（２）迁移策略评估目标函数
在算法流程中基于价值函数的深度神经网络中，

通过边缘节点的智能体观测到任务迁移到边缘节点的

映射，观测包括边缘节点的计算能力，任务的数据大

小，以及任务的最大容许延迟，并且可以定义本文的动

作值Ｑ函数：
Ｑ（ｓｔ，ａｔ）≈Ｑ（ｓｔ，ａｔ；ｗｔ） （２４）
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其中ｗ为本文的权重参数．
因此，基于价值函数的深度神经网络，损失函数定

义为：

Ｌ（ｗｔ）＝Ｅ［（ＴａｒｇｅｔＱ－Ｑ（ｓｔ，ａｔ；ｗｔ－１））
２］ （２５）

本部分采用多步 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法中的目标动作 Ｑ
值定义方法，其优点在于一个奖励ｒ可以直接影响先前
ｎ个 ＜状态动作 ＞对，能更好地模拟迁移执行的历史
经验，明显提高算法学习的有效性．多步 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算
法中的多步是指包括计算后续 ｎ步的状态，因此本文
定义Ｑ（ｓ，ａ）即ＴａｒｇｅｔＱ为：
ＴａｒｇｅｔＱ＝ｒｔ＋γｒｔ＋１＋…＋γ

ｎ－１ｒｔ＋ｎ－１＋ｍａｘａ γ
ｎＱ（ｓｔ＋ｎ，ａ）

（２６）
在ＡＣＥＣＤＲＬ算法中，基于策略函数的深度神经

网络和基于价值函数的深度神经网络是相同的，只是

同一个网络模型的不同输出流．
（３）云边优势函数
在ＡＣＥＣＤＲＬ算法中，将策略函数 π作为行动者，

将基线函数 ｂｔ（ｓｔ）作为评论家．云边优势函数基于行
动者评论家算法的损失函数，结合竞争神经网络的特
性［１８，１９］，并根据迁移场景做出调整和优化，以更好地根

据奖励对动作值进行估计．在策略梯度更新的过程中，
更新规则使用了折扣奖励Ｒｔ用于通知边缘节点哪些迁
移决策是‘好的’，哪些迁移决策是‘不好’的．接着，进
行网络更新，以确定该迁移决策的好坏程度．定义云边
动作优势函数：

Ａ（ｓｔ，ａｔ）＝Ｑ（ｓｔ，ａｔ）－Ｖ（ｓｔ） （２７）
其中状态值函数Ｖ（ｓｔ）是在时间步 ｔ的状态下，所有动
作值函数关于动作概率的期望；而动作值函数Ｑ（ｓｔ，ａｔ）
是单个动作所对应的价值，因此等式（２７）中 Ｑ（ｓｔ，ａｔ）
－Ｖ（ｓｔ）能评价当前动作值函数相对于平均值的大小．
由于迁移策略评估目标函数中不能直接确定动作值Ｑ，
而使用折扣奖励 Ｒ作为动作值 Ｑ的估计值，最终定义
云边优势函数为：

Ａ（ｓｔ，ａｔ）＝Ｒ（ｓｔ，ａｔ）－Ｖ（ｓｔ） （２８）
使用云边优势函数进行估计，其好处是折扣奖励

能够使边缘节点评估该迁移决策的好坏程度，并对执

行该迁移决策相比于预期的结果进行评估．
将上述三个部分内容融合到 ＡＣＥＣＤＲＬ算法框

架中，可得到相应任务的最优迁移决策，返回给用户

层相应的终端去执行．除此之外，并将边缘节点上反
馈的动作值函数累计梯度和策略函数累计梯度推送

到云端，云端根据各个边缘节点的反馈来更新网络参

数，并将新的网络参数下发到各个边缘节点，不断循

环，直到学习出理想的网络参数为止．为便于理解上
述算法执行流程，将此求解过程组织成如下算法 １的
形式．

算法１　异步云边协同的深度强化学习算法

Ｉｎｐｕｔ：
　Ｔａｓｋｓｉｚｅ：Ｄｉ，ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝；
　Ｍａｘｉｍｕｍｔｏｌｅｒａｂｌｅｄｅｌａｙ：Ｔｔｏｌｉ，ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝；
　Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ：Ｂｊ，ｊ∈｛０，１，２，…，Ｍ｝；
　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙ：ｆｅｊ，ｊ∈｛０，１，２，…，Ｍ｝．
Ｏｕｔｐｕｔ：
　ＯｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅＣ ｗｉｔｈλｉｊ，βｉｊａｎｄｚｉｊ．
１：Ｂｅｇｉｎ
２：ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＤＮＮｗｅｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓθ，θ′，ω，ω′ａｎｄｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓＴｉｎｅａｃｈｅｄｇｅｎｏｄｅ；

３：Ｓｅｔｔ＝１；
４：Ｆｏｒｅａｃｈｅｄｇｅｎｏｄｅｄｏ
５：　Ｓｅｔｔ０＝ｔ；
６： Ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｅｄｇｅｎｏｄｅ：θ′＝θ，ω′＝ω；
７： Ｒｅｐｅａｔ
８： 　Ｓｅｌｅｃｔａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｏｌｉｃｙπ（ａｔ｜ｓｔ；θ′）；
９： 　Ｒｅｃｏｒｄｔｈｅｒｅｗａｒｄｒｔａｎｄｔｈｅｎｅｗｓｔａｔｅｓｔ＋１ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｅｘｅｃｕｔｉｎｇ

ｔｈｅａｃｔｉｏｎａｔ；
１０： 　ｔ＝ｔ＋１；
１１： Ｕｎｔｉｌｔ－ｔ０＝＝Ｔ
１２： Ｆｏｒｈ＝ｔ－１ｔｏｔ０ｄｏ
１３： 　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅｂｙｅｑｕａｔｉｏｎ（２３）；
１４： 　ＣａｌｃｕｌａｔｅＱｖａｌｕｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ（２５）ａｎｄＴａｒｇｅｔＱ

（２６）；
１５： 　ＣｏｍｂｉｎｅｗｉｔｈＱｖａｌｕｅ，ｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅＲ＝ｒｈ＋γＲ；
１６： 　Ｕｐｄａｔｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｄθａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ：

ｄθ＝ｄθ＋!θ′ｌｏｇπ（ａｈ｜ｓｈ；θ′）（Ｒ－Ｖ（ｓｈ；ω′））；
１７： 　Ｕｐｄａｔｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｄωａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ：

ｄω＝ｄω＋（Ｒ－Ｖ（ｓｈ；ω′））
２／ω′；

１８： Ｅｎｄｆｏｒ
１９： ＵｐｄａｔｅｔｈｅＤＮＮｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｃｌｏｕｄｃｏｎｔｒｏｌｃｅｎｔｅｒ：

θ＝θ－ρ１ｄθ，ω＝ω－ρ２ｄω；
２０： ＦｏｒｗａｒｄＤＮＮｐａｒａｍｅｔｅｒｓθ，ωｔｏｃｌｏｕｄｃｏｎｔｒｏｌｃｅｎｔｅｒ；
２１：ＥｎｄＦｏｒ
２２：Ｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｐｏｌｉｃｙπ ａｎｄｒｅｔｕｒｎｉｔｔｏｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ
ｉｎｇＵＥ；

２３：ＯｂｔａｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅＣ ｗｉｔｈλｉｊ，βｉｊａｎｄｚｉｊ．
２４：Ｅｎｄ

５　仿真结果与分析
　　本节执行了一系列仿真，来评估本文所提出的异
步云边协同深度强化学习算法性能，并且与现有的三

种常用迁移方法以及深度强化学习的代表性方法即深

度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）求解方案［１２］进行对

比．在本文的仿真场景中，假设３个边缘节点，边缘节
点的带宽分别为１００ＭＨｚ、１５０ＭＨｚ、２００ＭＨｚ；边缘节点
的计算能力分别为 １５０Ｍｂ／ｓ、１００Ｍｂ／ｓ、２００Ｍｂ／ｓ；边缘
节点单位时间的计算能耗分别为 ０００２Ｊ、０００３Ｊ、
０００１Ｊ．同时，假设用户终端数量为２０，表示有２０个用
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户终端有任务需要计算，每个用户终端的任务数据大

小在１００Ｍｂ和５００Ｍｂ之间随机生成，每个用户终端与
边缘节点的距离也是随机生成的．进一步，假设用户终
端的本地计算能力 ｆｌｊ为３０Ｍｂ／ｓ，用户终端本地单位时
间的计算能耗为００２Ｊ，为了方便计算，用户终端单位
时间的迁移能耗都为００１Ｊ，用户终端单位时间的等待
能耗为０００１Ｊ．假设边缘节点 ｊ分配给用户终端 ｉ的带
宽占比λｉｊ（ｔ）和计算资源占比βｉｊ（ｔ）都为００１，同时，假
设用户终端ｉ本地ＣＰＵ的占比βｉ０（ｔ）为０６．

图３描述了 ＡＣＥＣＤＲＬ云端深度神经网络损失函
数的收敛性能，从图中可以发现损失函数的值在前２００
次迭代急剧下降，然后在６００次迭代内基本达到稳定
值．这主要因为在一开始执行的动作对于奖励值影响
较大，所以损失函数值会急剧下降，接着随着迭代次数

的增加，逐步缓慢逼近最优值，最终会学习到最优的神

经网络参数．

图４展现了云端深度神经网络在接收到边缘节点
的反馈后优势函数的收敛性能，从图中可以发现每一

次接收到新的边缘节点参数梯度后，优势函数在３００次
左右的迭代达到稳定值．因此验证了云端深度神经网
络模型每一次接收到边缘节点的参数梯度反馈后，能

在有限的迭代次数内达到优势函数收敛，从而学习出

理想的网络参数．
图５评估了在云端深度神经网络中不同的学习率

对于奖励值的影响，从图中可以发现：（１）随着学习率
的降低，奖励值的收敛逐渐缓慢，这是因为学习率过

小，从而每次迭代优化的效率过低，所以云端深度神经

网络中的学习率不能过低；（２）当学习率越大时，随着
迭代次数的增加，可能会越过最优值，从而造成在最优

值附近震荡．因此云端深度神经网络中的学习率既不
能太低，亦不能太高．依据多次仿真的结果，本文最后
选择的学习率为０００１．

图６表示了在云端深度神经网络中不同的折扣率
对于奖励值的影响．从图中可以发现折扣率越大，奖励

值收敛的越快，即可更快的收敛到最大奖励值，其中折

扣率表示的是深度神经网络学习过程中考虑未来的期

望奖励更多还是考虑当下的期望奖励更多．由于本文
需要考虑未来更多任务的迁移情况，因此在进行了多

次不同折扣率的仿真后，最后选择的云端深度神经网

络折扣率为０９．

图７描述了边缘节点与云端深度神经网络相隔不
同次数，任务进行同步参数对于奖励值的影响．从图中
可以发现：（１）一开始随着间隔任务次数的增大，最优
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奖励值也越大；（２）当同步任务次数为４０或５０时，其
最优奖励值反而在减小．因此可以得到，并不是相隔任
务次数越多奖励值就一直越大，而是由实际的环境所

决定．因此在本文中，经过多次仿真结果的分析，云端
深度神经网络选择相隔３０次任务再与边缘节点同步
参数，可使获得的最优奖励值最大．

在全部迁移计算、本地计算、贪心算法、ＤＱＮ算法
和本文提出的ＡＣＥＣＤＲＬ算法等五种不同算法下，图８
呈现了总成本与计算任务数量的关系．从图中可以发
现：（１）随着计算任务数量的增加，所有方法的计算成
本都不断增加；（２）一开始任务量比较小时，全部本地
计算、贪心算法、ＤＱＮ算法和 ＡＣＥＣＤＲＬ算法成本相
同，这是因为当计算任务量没有超过本地计算能力时，

都会选择全部本地计算；（３）整体上，全部迁移的成本
最高，本地计算其次，再者是 ＤＱＮ算法，而本文提出的
ＡＣＥＣＤＲＬ算法最逼近贪心算法的总成本．因为贪心算
法获得最优迁移决策过程的时间和能耗远比本文提出

的ＡＣＥＣＤＲＬ算法要高的多，不符合实际应用，特别不
适用于复杂大数据场景，所以本文提出的 ＡＣＥＣＤＲＬ
算法具有极大的性能优越性．

图９描绘了在五种不同算法下，总成本与边缘节

点计算能力的关系．从图中可以发现：（１）随着边缘节
点计算能力的增加，本地计算的成本是不受影响的，因

为本地计算与边缘节点的计算能力无关；（２）随着边缘
节点计算能力的增加，全部迁移计算的成本逐渐减小，

到达一定的计算能力时，则小于本地计算的成本，因为

随着边缘节点计算能力的增长，其迁移计算的时间在

减少，导致其总成本降低；（３）本文提出的 ＡＣＥＣＤＲＬ
算法更优于ＤＱＮ算法且总成本十分逼近贪心算法的总
成本，相比于贪心算法在大数据处理方面的局限性和

高成本，ＡＣＥＣＤＲＬ算法能实现低延迟和低能耗地处理
大数据，因此，可以得到本文提出的 ＡＣＥＣＤＲＬ算法优
于其他四种方法．

综合上述结果，本文提出的 ＡＣＥＣＤＲＬ算法在任
务量不同以及边缘节点计算能力不同的场景中都拥有

较好的鲁棒性，不受环境动态变化的影响，能依据接收

到的任务，快速自适应地做出最优的迁移决策，并使得

所有用户任务执行的延迟和能耗总成本最小．

６　总结
　　基于边缘计算迁移中计算资源、带宽和迁移决策
的综合考量，本文构建了一个用户任务执行延迟和能

耗权重和的最小化问题，并提出了异步云边协同的深

度强化学习算法用于求解该优化问题．通过联合云端
强大的计算能力，可满足大数据场景对高效计算服务

的需求；同时，在动态变化的环境中亦能快速地得到最

优的迁移决策．最后，通过仿真结果证实了所提出的
ＡＣＥＣＤＲＬ算法的鲁棒性、有效性，同时，与本地计算、
全部迁移计算和ＤＱＮ方法相比较，该算法能够实现近
似贪心算法的最优性能．在未来的研究工作中，将把节
点移动性等环境时变因素纳入考量，研究更具一般性

的计算迁移方案．

４６１



第　１　期 陈思光：基于深度强化学习的云边协同计算迁移研究

参考文献

［１］ＷａｎｇＣ，ＬｉａｎｇＣ，ＹｕＦＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ
ａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｃｅｌｌｕｌａｒｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ
ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，１６（８）：４９２４－４９３８．

［２］ＨａｂｅｒＥＥ，ＮｇｕｙｅｎＴＭ，ＡｓｓｉＣ．Ｊｏｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔａｎｄｄｅｖｉｃｅｓｅｎｅｒｇｙｆｏｒｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ
ｉｎｍｕｌｔｉｔｉｅｒｅｄｇｅｃｌｏｕｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，６７（５）：３４０７－３４２１．

［３］ＣｈｅｎＳ，ＺｈｅｎｇＹ，ＬｕＷ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｒｇｙｏｐｔｉｍａｌｄｙｎａｍｉｃ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｆｏｒｉｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｏＴｉｎｆｏｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒｅｅｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，２０１９，ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＧＣＮ．２０１９．２９６０７６７．

［４］ＣｈｅｎＳ，ＺｈｅｎｇＹ，ＷａｎｇＫ，ｅｔａｌ．Ｄｅｌａｙｇｕａｒａｎｔｅｅｄｅｎｅｒｇｙ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｆｏｒｉｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｏＴｉｎｆｏｇ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ）［Ｃ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ：
ＩＥＥＥ，２０１９．１－６．

［５］ＬｅｉＬ，ＸｕＨ，ＸｉｏｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ
ａｎｄｍｕｌｔｉｕｓｅｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｕｓｉｎｇａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｏ
ｇｒａｍｍｉｎｇｉｎＮＢＩｏＴｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎ
ｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１９，６（３）：５３４５－５３６２．

［６］ＣｈｅｎＳ，ＺｈｕＸ，ＺｈａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｆｏｒｆｏｇａｓｓｉｓｔｅｄ
ＩｏＴ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２０，ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＳＵＳＣ．２０２０．２９６８５８９．

［７］ＹｕＳ，ＷａｎｇＸ，ＬａｎｇａｒＲ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｆｏｒｍｏ
ｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＰｅｒｓｏｎａｌ，Ｉｎ
ｄｏｏｒａｎｄＭｏｂｉｌｅＲａｄｉｏＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＰＩＭＲＣ）［Ｃ］．
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ，２０１７．１－６．

［８］ＬｉＬ，ＯｔａＫ，ＤｏｎｇＭ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｍａｒｔｉｎｄｕｓｔｒｙ：ｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｔｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｆｏｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，１４
（１０）：４６６５－４６７３．

［９］ＺｈｕＸ，ＣｈｅｎＳ，ＣｈｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｒｇｙａｎｄｄｅｌａｙｃｏａｗａｒｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｆｏｇｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
（ＩＰＣＣＣ）［Ｃ］．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ：ＩＥＥＥ，２０１９．１－６．

［１０］ＤａｂＢ，ＡｉｔｓａａｄｉＮ，ＬａｎｇａｒＲ．Ｑｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｊｏｉｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｎ
ｅｄｇｅｃｌｏｕｄ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＦＩＰ／ＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＳｅｒｖｉｃｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＩＭ）
［Ｃ］．Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９．８－１２．

［１１］ＬｉｕＸ，ＱｉｎＺ，ＧａｏＹ．Ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｅｄｇｅｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｉｎＩｏＴｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａ

ｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ）［Ｃ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１９．２０－２４．
［１２］ＨｕａｎｇＬ，ＦｅｎｇＸ，ＱｉａｎＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ

ｉｎｇｂａｓｅｄｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｍｏ
ｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｍｕ
ｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＭＬＩＣＯＭ）［Ｃ］．Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒ
ｌａｇ，２０１８．３３－４２．

［１３］ＭｅｎｇＨ，ＣｈａｏＤ，ＨｕｏＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇｂａｓｅｄｄｅｌａｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔａｓｋｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｕｓｅｒｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＣＭＡＩ）［Ｃ］．
Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｃｈｉｎａ：ＡＣＭ，２０１９．６６－７０．

［１４］ＷｅｉＹ，ＹｕＦＲ，ＳｏｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃａｃ
ｈｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ａｎｄｒａｄｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅｓｆｏｒｆｏｇｅｎａｂｌｅｄＩｏＴｕ
ｓｉｎｇｎａｔｕｒａｌａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１９，６（２）：２０６１－２０７３．

［１５］ＣｈｅｎＸ，ＺｈａｎｇＨ，ＷｕＣ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎ
ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｖｉａｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
（ＶＴＣＦａｌｌ）［Ｃ］．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８．２７－３０．

［１６］ＨｕａｎｇＬ，ＢｉＳ，ＺｈａｎｇＹＪ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒｏｎｌｉｎｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｐｏｗｅｒｅｄ
ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＭＣ．
２０１９．２９２８８１１．

［１７］ＭｎｉｈＶ，ＢａｄｉａＡＰ，ＭｉｒｚａＬ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣ
ＭＬ）［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＩＭＬＳ，２０１６．１９２８－１９３７．

［１８］ＺｅｉｎａｌｉＹ，ＳｔｏｒｙＢＡ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，
２４（２）：１０５－１１８．

［１９］ＫａｉｎｇＤ，ＭｅｄｓｋｅｒＬ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｈｙｂｒｉｄｅｎｓｅｍｂｌｅｕｓｉｎｇ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８，６４８（２８）：１４７－１５５．

作者简介

陈思光（通信作者）　男，１９８４年生于江西
上饶．现为南京邮电大学副教授、硕士生导师．
主要研究方向为雾／边缘计算、深度／强化学习、
物联网通信安全、大数据处理与隐私保护和网

络资源分配优化等．
Ｅｍａｉｌ：ｓｇｃｈｅｎ＠ｎｊｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

５６１



电　　子　　学　　报 ２０２１年

陈佳民　男，１９９５年１２月出生于江苏省南
通市．南京邮电大学在读硕士研究生．主要研究
方向为边缘计算和机器学习．
Ｅｍａｉｌ：１８２５２０１０２９２＠１６３．ｃｏｍ

赵传信　男，１９７７年生于安徽凤阳．现为安
徽师范大学教授、博士生导师．主要研究方向为
物联网、边缘计算及网络资源分配优化等．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｃｘ＠ａｈｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

６６１


