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边缘计算中时延敏感的启发式任务卸载方法

黄腾飞,杜永文,刘　 帅,丁　 元,王　 欢
(兰州交通大学 电子与信息工程学院,兰州 730070)

摘　 要: 针对移动边缘计算在多用户环境中卸载决策设计困难导致负载失衡、总时延过高和响应延迟问题,提出一种时延敏

感的启发式任务卸载方法。 首先,为解决边缘设备计算资源匮乏和电量不足的问题,建立以边缘服务器为主体的卸载架构,
构建系统模型与时延优化模型;其次,提出一种改进的近端策略优化算法 I-PPO,通过增加离线训练阶段、设计考虑多智能体

决策影响的奖励机制、在特征中融入基于特定智能体的全局信息,使算法能够适用于多用户场景;进一步,在 I-PPO 的基础上,
在任务卸载执行过程中引入任务优先级调度决策,构造时延敏感的轻量级启发式任务卸载算法,以降低系统时延,并提升用

户体验。 仿真实验表明,相比同类算法,所提 I-PPO 算法在收敛速度、寻优能力和鲁棒性方面表现更优,且适用于多智能体环

境;所提算法在系统总时延和边缘服务器负载均衡方面优于对比算法,并具有良好的稳定性。
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Latency-sensitive heuristic task offloading method in edge computing
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Abstract: In order to address the challenge of designing reasonable offloading decisions for mobile edge computing
(MEC) in multi-user environments, which leads to load imbalance, excessive total latency, and response delays,
this paper proposed a latency-sensitive heuristic task offloading method. Firstly, to address the issues of limited
computational resources and insufficient battery power of edge devices during computation task processing, the
paper introduced an edge server-centric offloading paradigm and established a system model and a latency
optimization model. Subsequently, it introduced an improved proximal policy optimization algorithm ( I-PPO),
which extended the offline training process, designed a reward mechanism that considers the impact of multi-agent
decisions, and incorporated global information based on specific agents into the features, enabling the algorithm to
be suitable for multi-user environments. Furthermore, building upon I-PPO, the paper introduced task priority
scheduling decisions into the task offloading execution process, resulting in the development of a latency-sensitive
lightweight heuristic task offloading algorithm, denoted as HTAI. This further optimized system latency and
enhanced user satisfaction. Simulation experiments demonstrate that the I-PPO algorithm proposed in this paper,
compared to similar algorithms, effectively improves convergence speed, optimization capability, and robustness,
and it can be applied in multi-agent environments. Moreover, the algorithm proposed herein outperforms other
algorithms in terms of total system latency and edge server load balance, exhibiting strong stability.
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　 　 近年来,移动边缘计算(MEC)在众多领域得到

快速发展和广泛应用。 其通过将数据处理下沉到网

络边缘,缓解了终端设备计算能力有限与高计算资

源需求、高时延敏感任务之间的矛盾[1 - 2]。 在边缘

计算中,如何制定合理的任务卸载策略,以最小化系

统总时延与能耗,是一个具有挑战性的问题[3]。
Teng 等[4]将任务卸载决策问题转化为非合作博

弈问题,并证明了纳什均衡的存在;Zhao 等[5]、Wu
等[6]基于 Lyapunov 优化理论设计了在线动态卸载算

法,可以有效降低系统能耗和延迟;Bozorgchenani
等[7]提出一种进化算法,能够找到能耗和时延之间

帕累托最优前沿;Hou 等[8] 考虑了具有依赖关系任

务的卸载策略,通过建立无环图,将决策问题转化为

能够在多项式时间内求解的离散问题。 由于强化学



习(reinforcement learning, RL)在协同决策、动态分

配和约束优化问题中表现优异,研究人员开始将其

应用于任务卸载决策问题。
Li 等[9]提出一种基于近端策略优化( proximal

policy optimization,PPO)算法的强化学习框架,解决

了利润最大化目标下的卸载决策问题;Li 等[10]设计

了一种基于 RL 的自适应服务部署算法,实现了用

户端自主决策;Li 等[11] 以长期效益最大化为目标,
设计了一种基于深度强化学习的资源预留和服务器

协作卸载策略。 然而,将 RL 算法直接应用于多智

能体环境,可能会导致非平稳性问题[12],其解决方

案具有挑战性。 Liu 等[13]将任务卸载问题描述为随

机博弈,并开发了基于独立学习的 MAQ 算法以寻

求纳什均衡;Zhang 等[14] 提出了一种多智能体分布

式方案,各智能体通过推断其他智能体的决策共同

确定任务卸载和资源分配策略;Huang 等[15] 设计了

一种基于深度强化学习(deep reinforcement learning,
DRL)的方案,在保证时延要求的同时,最小化了小

蜂窝网络中的总能耗,能够处理非平稳性的 DRL 算

法在多用户任务卸载决策中表现出良好效果。 但现

有研究存在两方面问题:1)部分研究中,边缘设备

供能困难且计算资源有限[16],而边缘服务器供电充

足,若边缘设备承担卸载决策和数据预处理任务,会
增加其能量消耗并缩短使用寿命;2)部分研究仅考

虑边缘设备到边缘服务器、边缘服务器到云端及边

缘设备到云端 3 种卸载模式,没有考虑边缘服务器

到边缘服务器的协作卸载模式,使得系统负载失衡、
整体效率低下。 为此,提出一种轻量级启发式任务

卸载方法,以边缘服务器为卸载主体,使用 DRL 算

法优化任务卸载策略,通过多边缘服务器和云端服

务器的协作,提升系统运行效率和用户体验。

1　 系统模型

1. 1　 边缘环境模型

采用经典 3 层边缘计算结构,边缘设备层、边缘

节点层和云端之间通过有线网络和无线链路互

联[17],如图 1 所示。 边缘设备层由传感器、智能摄

像头、智能手机等具有有限计算能力和电量的网络

终端设备组成,通过无线链路与边缘节点层相连,随
机产生时延敏感且高计算资源需求的任务,能够进

行简单的信息预处理。 边缘节点层位于边缘设备之

上,包括边缘服务器、无线接入点、路由器等,具有较

高的计算和存储能力,能为一定范围内的边缘设备

提供计算资源。 本文中该层主要指边缘服务器。 边

缘服务器之间及其与云端服务器通过有线网络连

接,可将计算任务通过有线网络进行卸载。 云端为

云计算服务中心,拥有充足的计算能力和存储能力,
可为其他设备提供计算资源支持,由于其地理位置

过远,处理数据时时延较高。

图 1　 以边缘服务器为卸载主体的边缘计算结构

Fig. 1 　 Edge computing structure with edge server-centric
offloading

在边缘网络中,边缘设备集 U 由 n(u)个移动

设备组成,可表示为 U = {u1,u2,…,un(u) };任务集 I
由 n( i)个任务组成,与边缘设备一一对应,可表示

为 I = { i1,i2,…, in( i) },单个任务可表示为 i = ( si,
ki,di,Di),其中,si 为任务卸载目标边缘服务器序

号,ki 为卸载的次数,di 为任务数据量,Di 为任务计

算量(量化为执行单位任务数据所需的 CPU 时钟周

期),任务大小服从正态分布;边缘服务器集 S 由

n( s)个边缘服务器组成,可表示为 S = { s1,s2,…,
sn( s)},单个边缘服务器包含 4 个维度信息,表示为

s = [ fs,φs,Bs,bs],其中 fs 为边缘服务器的最大计算

能力(量化为设备 CPU 最大时钟频率),φs 为有线

传输功率,Bs 和 bs 分别为最大无线链路带宽和有线

链路带宽;云计算服务中心 C 实质为云服务器中心

分配给该环境的虚拟容器,拥有丰富的计算资源,表
示为 C = { fC };任务卸载位置集 Z = { z1, z2,…,
zn( i)},表示每个任务的卸载位置;t 表示时刻,s。

设定边缘设备与边缘服务器存在固定从属关

系,从属的边缘服务器为本地服务器。 在每个时刻 t
开始时,云计算服务中心与边缘服务器向有线网络

广播其负载情况,将系统中最空闲的若干个边缘服

务器设定为备选服务器。 边缘服务器接收到边缘设

备卸载的任务后,有 3 种处理方式:1)本地计算:在
本地边缘服务器上进行处理,总时延用 TL 表示;
2)卸载至备选服务器:当本地边缘服务器负载较重

时,将任务二次卸载至备选服务器处理,总时延用
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TM表示;3)卸载至云端:当任务计算量较大且本地

和备选边缘服务器也负载较重时,将任务卸载至云

计算服务中心进行处理,总时延用 TC表示。
在该边缘环境中,边缘服务器作为卸载决策的

主体,供电充足;而边缘设备仅负责将任务卸载至本

地边缘服务器,卸载功耗不受卸载模式影响,因此优

化目标仅考虑时延因素。
1. 2　 时延计算模型

边缘服务器对接收到的任务共有 3 种卸载选

择,以下分别构建 3 种方式的时延计算模型。 考虑

到任务结果数据量远小于任务上传的数据量,本文

不考虑结果返回时延。
1)本地计算

当任务大小合适且边缘服务器计算资源充足

时,选择本地计算,时延由任务上传至本地服务器的

传输时延和任务处理时延两部分组成。 本地计算时

延 TL 可表示为

TL =
di

ru,s
+
Ls + Di

fs
(1)

式中:di / ru,s为边缘设备 u 到边缘服务器 s 的传输时

延;ru,s为数据传输速率;Ls 为边缘服务器 s 上等待

处理的计算量。 ru,s的计算公式为

ru,s = Bu,s log2(1 + SINR) (2)
式中:Bu,s为边缘设备 u 到边缘服务器 s 的链路信道

带宽;SINR 为信号与干扰加噪声比[18],表示接收到的

有用信号强度与干扰信号强度的比值,其求解公式为

SINR =
Pu,sOu,s

∑
n

u′ = 1
Pu′,sOu′,s + σu,s

(3)

式中:Pu,s和 Pu′,s为移动设备和边缘服务器之间的无

线传输功率;Ou,s和 Ou′,s为信道增益系数;∑
n

u′ =1
Pu′,sOu′,s

为该边缘服务器所属其他边缘设备的无线干扰信号

功率;σu,s为服从高斯分布的噪音。 增益系数计算

公式为

Os,s′ = ks,s′d - α
s,s′ (4)

式中:ks,s′为信号衰落因子;ds,s′为 s 到 s′的距离;α 为

路径损耗因子。
2)卸载至备选服务器计算

本地边缘服务器负载较重而备选服务器相对空

闲时,选择将任务卸载到备选服务器。 总时延包括

3 个部分:任务卸载至本地服务器的时延、本地服务

器卸载至备选服务器的时延、任务处理时延。 卸载

至备选服务器的时延 TM可表示为

TM =
di

ru,s
+

di

rs,s′
+
Ls′ + Di

fs′
(5)

式中 rs,s′表示本地服务器 s 到备选服务器 s′之间链

路的数据上传速率。
3)卸载至云端计算

当边缘服务器和备选服务器任务负载都较重

时,选择将任务卸载到云端进行计算,总时延同样包

括 3 个部分:任务卸载至本地服务器的时延、本地服

务器卸载到云端的时延、云端处理时延。 卸载至云

端的时延 TC表示为

TC =
di

ru,s
+
Di

rs,C
+
LC + Di

fC
(6)

4)总时延

任务由边缘设备卸载至边缘服务器后,3 种卸

载模式互斥,因此,总时延 Ti 可表示为

Ti = K1TL + K2TM + K3TC

K1 + K2 + K3 = 1,K1,K2,K3∈{0,1}{ (7)

式中 K1,K2,K3为决策因子,取值为 1 时表示选择对

应卸载模式,取值为 0 时表示不选择。
1. 3　 问题描述

边缘设备随机生成大小不固定的任务,边缘服

务器接收任务后,需结合任务大小、本地负载、备选

服务器负载和云端负载选择合理的卸载模式。 由

式(7)可知,单个任务时延受卸载决策影响,系统总

时延 Tall为 n 个任务时延之和,可表示为

Tall = ∑
n

i = 1
Ti (8)

其中 Ti =

TL, K1 = 1
TM, K2 = 1
TC, K3 = 1。

ì

î

í

ï
ï

ïï

优化目标为最小化系统总时延,综合约束条件

建立优化公式如下:
min Tall, ∀i∈I
s. t. C1:Bu,s≤Bs, ∀u∈U,s∈S

C2:ris,s′≤rs, s∈S

C3:ris,C≤rs, s∈S
C4:K1 +K2 +K3 =1, K1,K2,K3∈{0,1}

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(9)

式中:C1 表示边缘设备与边缘服务器之间的无线链

路带宽不超过边缘服务器的最大无线链路带宽;C2
和 C3 分别表示任务由本地边缘服务器卸载到备选

边缘服务器、云端的数据传输速率不超过边缘服务

器的有线链路带宽;C4 表示任务仅可在本地边缘服

务器、备选边缘服务器、云端中选择一个进行卸载。

2　 基于 I-PPO 的任务卸载算法

边缘计算中的任务卸载问题为 NP 难问题,针
对多用户环境对 DRL 算法进行改进,引入任务优先
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级调度构建启发式任务卸载算法,进一步优化任务

卸载性能。
2. 1　 改进的近端策略优化算法 I-PPO

近端策略优化(PPO)算法[19] 是一种基于策略

梯度的强化学习方法,采用 Actor-Critic 架构,其特

点在于单次训练中可进行多次小批量梯度更新,从
而提高算法收敛速度和寻优能力。 研究表明,PPO
经过适当调整后可在多种合作多智能体环境中取得

良好性能[20]。 本文针对边缘计算环境对 PPO 进行

改进:一是增加离线训练阶段,将算法分为离线训练

和分散执行两个阶段;二是在离线训练过程中设计

考虑多智能体决策影响的奖励机制;三是在特征中

融入基于特定智能体的全局信息,以提升算法在多

智能体环境中的寻优能力。
1)离线训练

在多智能体环境中,单个智能体难以获取全局

信息,不满足马尔可夫博弈条件[21],导致算法难以

收敛。 为此,增加离线训练阶段,在此阶段设置一个

中央控制器,其能够观测到全局信息并将处理后的

信息通过网络广播给所有智能体。
在任务卸载问题中,中央控制器在时刻 t 可观

测的全局信息 θt
all可表示为

θt
all = {Di,Ls,LC,[K1,K2,K3] i} t,∀i∈I (10)

式中[K1,K2,K3] i 表示任务 i 在边缘服务器上的卸

载决策。
中央控制器观测全局信息后,对数据进行处理,

得到训练所需数据,如每个任务在 3 种决策下的理

论运行时间和实际运行时间,计算公式如下:
T i,t

all = {TL,TM,TC} i
t (11)

T i,t
real = {Ti,[K1,K2,K3] i} t (12)

2)适应多智能体环境的奖励机制

在 DRL 算法训练过程中,考虑其他智能体的决

策对算法收敛至关重要。 通过设计奖励机制体现环

境在多智能体决策下的变化特点时,帮助智能体适

应环境变化。 设计奖励机制如下:

rit =
1, T i,t

real = min T i,t
all

- 1, T i,t
real≠min T i,t

all
{ (13)

该奖励机制规定,当选择的卸载模式为 3 种模

式中时延最小的决策是给予奖励,否则给予惩罚。
3 种卸载模式下的时延由所有智能体共同决定,其
中隐含了环境在多智能体决策下的变化趋势,智能

体可通过学习找到使时延最小的决策,最终所有智

能体决策达成纳什均衡。
3)包含特定全局信息的特征

Yu 等的研究表明,在特征中增加特定于智能体

的全局信息可有效提升算法在多智能体环境中的收

敛效果。 传统单智能体 RL 算法的特征多为智能体

本地信息,可表示为

Si
t = {Di,Ls} t (14)

即任务大小及本地服务器负载。
多智能体环境中,在特征中增加基于智能体的

全局信息,设计特征如下:
Si
t = {Di,Ls,Ls′,LC} t (15)

即任务大小、本地服务器负载、备选服务器负

载、云端负载。 式中 Ls′为备选边缘服务器 s′上等待

处理的计算量。 以上特征包含了边缘服务器决策所

需信息,且信息量远小于所有全局信息,可在每个时

隙开始时由云端服务器和各边缘服务器在网络内广

播获取。
4)I-PPO 算法描述

改进近端策略优化算法(I-PPO)通过适配多智

能体环境的奖励机制和特征调整,增强算法在多智

能体环境中的寻优能力。 算法的离线训练流程如算

法 1 所示。
算法 1　 I-PPO 离线训练

输入:边缘设备集 U,任务集 I,边缘服务器集 S,云服务器 C,训练的

最大迭代次数 iteration,每轮迭代中总时长 T

输出:训练完成的策略网络 π

初始化:初始化每个智能体的策略网络 π 和价值网络 V;初始化记忆

库 D

1) while k∈iteration do

2) 　 for t = 1 to T

3) 　 　 for s∈S

4) 　 　 　 for i∈s

5) 　 　 　 　 由式(10)、(15)得到初始状态 θit
6) 　 　 　 　 由策略网络 π 及 θit 获得动作 ai

t

7) 　 　 　 end for

8) 　 　 end for

9) 　 　 for s∈S

10) 　 　 　 for i∈s

11)
　 　 　 　 时隙 t 中所有任务决策完成后,由式(11)、(12)、(13)

得智能体奖励 rit

12) 　 　 　 　 将 θit,ai
t,rit 存入记忆库 D 中

13) 　 　 　 end for

14) 　 　 end for

15) 　 end for

16) 　 for agent s∈S

17) 　 　 使用记忆库 D中的决策数据,更新策略网络 π及价值网络 V

18) 　 end for

19) end while

20) 返回训练完成的策略网络 π
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　 　 步骤 2 ~ 15 获取决策数据,其中步骤 3 ~ 8 对每

个任务由状态 sit 和策略网络 π 获得动作 ai
t,步骤

9 ~ 14根据全局信息获得每个任务的奖励 rit,并将相

关信息存入记忆库 D;步骤 16 ~ 18 对每个智能体,
利用记忆库 D 中的数据更新策略网络 π 及价值网

络 V;步骤 20 返回训练完成的策略网络 π。
2. 2　 基于 I-PPO 的启发式任务卸载算法

获得训练完成的策略网络 π 后,为进一步优化

任务卸载性能,考虑任务在服务器队列中的等待时

间,引入任务优先级调度,提出基于 I-PPO 的启发式

任务卸载算法(HTAI)。 用户对计算量越小的任务,
期望处理时间越短,设计任务预期处理时间为

Ti
e =

Di

fs
(16)

设计用户满意度函数如下:

ξ =
Ti

e

Ti
(17)

ξ 越大,表示用户满意度越高。 任务被卸载到

执行位置后,对队列中的所有任务根据满意度进行

优先级排序,满意度越低,任务优先级越高,满意度

低的任务先执行。 该方法可在不影响卸载决策的前

提下,进一步降低系统总时延。 结合基于满意度的

任务优先级调度方案和 I-PPO 离线训练得到的策略

网络 π,通过边缘服务器和云端的协作,设计 HTAI。
算法流程如算法 2 所示。

　 　 步骤 1 ~ 9 获取时间 T 内每个任务的卸载决策,
其中,步骤 4 ~ 5 步由策略网络 π 及状态 sit 获得动

作 ai
t,步骤 6 在卸载完成后,对任务在执行终端中的

等待队列进行任务优先级调度;步骤 10 步输出卸载

决策集 Z。
算法 2　 HTAI

输入:边缘设备集 U,任务集 I,边缘服务器集 S,云服务器 C,训练完

成的策略网络 π,运行时长 T

输出:卸载决策集 Z

1) for t∈T

2) 　 for agent s∈S

3) 　 　 for i∈s

4) 　 　 　 由式(10)、(15)得到初始状态 θit
5) 　 　 　 由策略网络 π 及 sit 获得动作 ai

t

6)
　 　 　 卸载至执行终端后,由式(16)、(17)进行任务优先级调

度,决定任务执行顺序

7) 　 　 end for

8) 　 end for

9) end for

10) 输出卸载决策集 Z

3　 仿真结果分析

所有算法及仿真基于 Python 实现,在搭载 AMD
Ryzen 5 2600CPU 和 16 GB RAM 的台式计算机上执

行。 仿真环境中部署云服务器、 若干边缘服务器和

边缘设备进行任务卸载。 主要参数设置如表 1 所示。

表 1　 实验环境参数

Tab. 1　 Parameters of experimental environment

参数
任务

数据量

任务

计算量

边缘服务器

最大计算量

云端服务器

最大计算量

最大无线

链路带宽

边缘服务器之间

有线链路带宽

边缘服务器与云之间

有线链路带宽

取值 100 ~ 1100 100 600 2 60 60 200

单位 kb cycle / b MHz GHz Mbps Mbps Mbps

3. 1　 改进近端策略优化算法性能分析

将仅改进特征的 PPO 命名为 PPO-1,仅改进奖

励机制的 PPO 命名为 PPO-2。 为了评估分析I-PPO

算法的性能,选用 PPO、PPO-1、PPO-2 作为基准算法

进行比较。

设置边缘服务器数 n( s) = 10,任务数 n( i) =

100,每个边缘服务器为固定 10 个边缘设备提供服

务。 边缘设备每秒产生 1 次任务,算法最大迭代

次数 iteration = 50,每次迭代时长 100 s,优化目标

为减少每轮训练中的系统总时延,训练结果如图 2

所示。

图 2　 各算法系统总时延收敛情况

Fig. 2 　 Convergence status of various algorithmic systems in
terms of total latency
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由图 2 可以看出,各算法系统总时延总体上随

着训练轮次的增加而下降。 PPO 算法在约 30 轮训

练后收敛,收敛极值在 22 000 ~ 27 000 之间波动;
PPO-1 算法在约 8 轮训练后收敛,收敛极值在

22 000 ~ 26 000 之间波动;PPO-2 算法在 3 ~ 4 轮

训练后收敛,收敛极值在 16 000 ~ 23 000 之间波

动;I-PPO算法同样在 3 ~ 4 轮训练后收敛,收敛极

值在 14 000 ~ 21 000 之间波动。 收敛极值排序

为:PPO > PPO-1 > PPO-2 > I-PPO;在收敛平稳性

上,I-PPO > PPO-1 > PPO-2 > PPO。 结果表明,特征

改进可有效提升收敛的平稳性,奖励机制的改进

可加速收敛,两项改进均能够提升算法的寻优能

力。 因此,I-PPO 算法在多智能体环境中较原 PPO
算法具有更快的收敛速度、更强的寻优能力与更高

的鲁棒性。
进一步统计各算法动作选择情况,如图 3 所示。

由图 3 可以看出,PPO 算法在 17 轮训练后达到平

衡,3 种动作比值约为 11∶5∶4;PPO-1 算法在 10 轮训

练后达到平衡,3 种动作比值约为 12∶ 3∶ 5;PPO-2 算

法在 15 轮后达到平衡,3 种动作比值约为 17 ∶ 1∶2;
I-PPO算法在 8 轮左右达到平衡,3 种动作比值约为

17∶ 1 ∶ 2,且动作差略大于 PPO-1。 收敛速度和最终

结果排序为: I-PPO > PPO-2 > PPO-1 > PPO,表明

I-PPO算法动作寻优精度更高。

图 3　 各算法动作选择收敛情况

Fig. 3　 The convergence status of action selection for each algorithm

　 　 通过调整任务数 n( i)(范围 10 ~ 100),进一步

观察算法效果,结果如图 4 所示。 从图 4(a)可以看

出,各算法收敛极值均随任务数增加而上升,当任务

数趋近系统负载上限时上升加速。 PPO 算法收敛极

值波动范围为 860 ~ 24 000;PPO-1 算法收敛极值波

动范围为 860 ~ 220 00;PPO-2 算法收敛极值波动范

围为 780 ~ 17 000;I-PPO 算法收敛极值波动范围为

750 ~ 15 000。 总体上,不同任务数下收敛极值排序

为:PPO > PPO-1 > PPO-2 > I-PPO。

将趋近于收敛极值时的训练轮次定义为收敛所

需训练轮次,从图 4(b)可以看出,其总体上随任务

数增加而上升,且上升趋势趋于平缓。 PPO 算法收

敛所需训练轮次在 17 ~ 44 之间;PPO-1 算法在 16 ~

39 之间;PPO-2 算法在 12 ~ 35 之间;I-PPO 算法在

12 ~ 27 之间。 不同任务数下收敛所需训练轮次排

序为:PPO > PPO-1 > PPO-2 > I-PPO。 综合以上结果
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可以看出,I-PPO 在不同任务数下收敛极值和收敛

所需训练轮次均优于其他算法,在多智能体环境中

有较高的鲁棒性。

图 4　 不同任务数下收敛极值和收敛所需训练轮次变化

Fig. 4　 Variation in convergence extrema and required training epochs under different task quantities

3. 2　 任务卸载算法性能分析

为评估所提启发式任务卸载算法性能,从系统

总时延、边缘服务器负载均衡度两方面对 HTAI 算

法进行测试,选择以下基准算法进行对比:

1)TI:基于 I-PPO 的卸载算法,不含任务优先级

调度;

2)TP:基于 PPO 的启发式卸载算法;

3)TD:基于 DQN 的启发式卸载算法;

4)TM:传统卸载方法,边缘设备将任务卸载至

所属的边缘服务器执行[22];

5)TR:经典随机卸载算法,任务随机卸载至本

地、备选服务器或云端[23]。

各算法的参数设置如表 2 所示。
表 2　 算法参数设置

Tab. 2　 Setting of algorithm parameters

算法 参数

HTAI gamma =0. 98,lam =1,epsilon =0. 8,lr =0. 01,n(s) =10,n(C) =1

TI gamma =0. 98,lam =1,epsilon =0. 8,lr =0. 01,n(s) =10,n(C) =1

TP gamma =0. 98,lam =1,epsilon =0. 8,lr =0. 01,n(s) =10,n(C) =1

TD gamma =0. 9,epsilon =0. 9,lr =0. 01,n(s) =10,n(C) =1

TM n(s) =10

TR n(s) =10,n(C) =1

为展示边缘服务器负载均衡度变化情况,设计

负载均衡度计算公式:

σ = K 1
n( s)∑

n( s)

s = 1
( ts - t

-
) 2 (18)

式中:K 为常数,取 K = 10;ts 为边缘服务器 s 执行所

有计算任务所需的时间; t
-
为所有服务器的平均执

行时间,负载均衡度越低,说明服务器负载越均衡。

观察各算法在单位时间内不同任务数 n( i)下

总时延与负载均衡度变化情况,结果如图 5 所示。

系统总时延方面,从图 5(a)可以看出,TR 算法总时

延在 7 ~ 220 之间波动;TM 在 7 ~ 200 之间波动,其

受任务数影响较大,当任务较少时,算法具有良好的

性能,当任务数增加时,算法表现不佳;TD 在 8 ~

170 之间波动;TP 在 8 ~ 120 之间波动;TI 在 7 ~ 90

之间波动;HTAI 在 7 ~ 80 之间波动。 可以看出,在

系统总时延上,TI 与 HTAI 算法效果显著优于其他

算法,且 HTAI 算法相比 TI 算法,总时延相对降低

了 2% ~13% 。

在边缘服务器负载均衡度方面,从图 5(b)可以

看出,TD 算法负载均衡度在 2 ~ 120 之间波动;TP

在 6 ~ 97 之间波动;TR 在 2 ~ 35 之间波动;TM 在

2 ~ 22 之间波动;TI 在 2 ~ 14 之间波动;HTAI 在 1 ~

8 之间波动。 可以看出,TM、TI、HTAI 算法负载均衡

度稳定性显著大于 TD、TP、TR 算法,且负载均衡度

越低,算法稳定性越强。 负载均衡度稳定性排序为

HTAI > TI > TM > TR > TP > TD,且不同任务数下

HTAI 算法负载均衡度均优于其他算法。 综上,

HTAI 任务卸载算法在不同任务数下的系统总时

延和负载均衡度均优于其他卸载算法,且具有更

强的稳定性。
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图 5　 不同任务数下系统总时延和负载均衡度变化

Fig. 5　 Variations in total system latency and load balance under different task quantities

4　 结　 语

为解决边缘计算中边缘设备高计算资源需求与

高延迟敏感的矛盾,利用深度强化学习解决多智能

体边缘环境中的任务卸载决策问题。 结合边缘设备

供电不足且计算能力有限和边缘服务器负载失衡的

特点,建立以边缘服务器为核心的边云协作任务卸

载模型,通过边缘服务器之间的协作优化任务卸载,
改进 PPO 算法使其适配多智能体环境,通过离线训

练、设计兼顾其他智能体影响的奖励机制、在特征中

融入基于特定智能体的全局信息,提出 I-PPO 算法,
该算法对多智能体环境具有良好的适应性;基于

I-PPO算法提出任务卸载算法 HTAI,通过在任务卸

载执行过程中引入任务优先级调度,进一步优化系

统总时延。 仿真实验验证了所提算法的有效性,
I-PPO算法相比 PPO、PPO-1、PPO-2 算法,收敛速度

更快、寻优能力更强,且具有更高的鲁棒性。 HTAI
算法在不同任务数下,相比 TI、TP、TD、TM、TR 算

法,能有效降低系统总时延,均衡边缘服务器负载,
并具有更强的稳定性。
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