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摘　 要:针对具有依赖关系的计算密集型应用任务面临的卸载决策难题,提出了一种基于优先级的
深度优先搜索调度策略。 考虑到用户能量受限和移动性,构建了一种联合用户下行能量捕获和上行
计算任务卸载的网络模型,并在此基础上建立了端到端优化目标函数。 结合任务优先级及时延约
束,利用深度强化学习自学习的优势,将任务卸载决策问题建模为马尔科夫模型,并设计了基于任务
相关性的 Dueling

 

Double
 

DQN(D3QN)算法对问题进行求解。 仿真数据表明,所提算法较其他算法
能够满足更多用户的时延要求,并能减少 9% ~ 10%的任务执行时延。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

offloading
 

decision
 

for
 

computation-intensive
 

tasks
 

in
 

dependency-
aware

 

edge
 

networks,a
 

depth-first
 

search
 

scheduling
 

strategy
 

based
 

on
 

task
 

priority
 

is
 

proposed. By
 

taking
 

into
 

account
 

the
 

limited
 

energy
 

and
 

high
 

mobility
 

of
 

users, the
 

network
 

model
 

of
 

joint
 

downlink
 

energy
 

harvesting
 

and
 

uplink
 

computing
 

task
 

offloading
 

is
 

built. Furthermore, the
 

device-to-device
 

optimization
 

objective
 

function
 

is
 

formulated
 

under
 

the
 

constraints
 

of
 

the
 

latency
 

and
 

the
 

task
 

priority
 

and
 

the
 

task
 

offloading
 

problem
 

is
 

modeled
 

as
 

a
 

Markov
 

decision
 

process. By
 

exploiting
 

the
 

advantage
 

of
 

self-learning
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning, the
 

Dueling
 

Double
 

DQN ( D3QN)
 

algorithm
 

based
 

on
 

task
 

dependency
 

is
 

designed
 

to
 

tackle
 

it. Numerical
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

meet
 

the
 

delay
 

requirements
 

of
 

more
 

users
 

and
 

reduce
 

the
 

completion
 

delay
 

up
 

to
 

9% ~10%
 

against
 

other
 

existing
 

schemes.
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0　 引　 言

随着 5G、物联网和人工智能的融合与快速发

展,以及日益增长的用户资源需求,利用移动边缘计

算(Mobile
 

Edge
 

Computing,MEC) 在网络边缘卸载
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任务,已成为解决此类问题的一个出色的方案[1-2] 。
其优势在于能够为网络边缘用户提供近距离通信,
并且有效降低了计算密集型应用的通信开销和计算

时延,同时有利于缓解网络和数据中心的计算压

力[3] 。 物联网应用程序中的计算任务之间普遍存

在一定的相关性[4] ,如果当前任务的前驱任务没有

被优先执行,那么调度该任务会产生额外的等待时

间甚至死锁,这将对系统的实时性和稳定性产生较

大影响。 通常,移动终端应用软件可以被建模为有

向无环图( Directed
 

Acyclic
 

Graph,DAG),以实现计

算密集型应用的调度问题。
为了解决用户资源和计算能力有限的问题,研

究者提出引入终端直通( Device-to-Device,D2D) 技

术的卸载模式作为 MEC 的有效补充[5] ,旨在将丰富

的计算和存储资源协同控制和管理起来,以完成密

集的计算任务[6-8] 。 同时,未来物联网、边缘计算网

络等新网络场景的快速发展,智能设备数量和用户

需求也随之激增,如何将有限的计算、带宽和存储等

网络资源充分利用起来,并在大量的终端数据上实

现智能管控,以获得更高效的网络性能和服务质量,
是实现这些 5G 应用需要解决的热点研究问题

之一。
关于 D2D 和 MEC 一体化的工作已有相关研

究[9-13] ,但主要考虑了任务的时延与能耗,鲜少考虑

服务器有限资源下任务具有相关性的卸载情况。 同

时,因其没有考虑用户移动性与任务多样性,难以适

应动态变化的物联网场景。
用户的移动性使得卸载决策高度动态,因此,如

何通过考虑用户移动性驱动的网络状态不确定性来

设计高效的任务调度和资源分配策略,以增强分布

式系统中移动用户的任务卸载体验,成为了一个重

要的研究方向[14] 。 目前,越来越多的学者试图用深

度强化学习( Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL) 的

方法来解决这一问题[15] ,通过构建自学习能力更强

的神经网络来近似表示 Q 值。 作为智能体的每个

卸载节点学会基于与环境的交互做出计算卸载的决

策。 通过从经验中优化计算卸载策略,从长远来看,
系统时延被最小化。

与现有文献不同,本文提出了一种结合移动边

缘计算与无线传能的物联网架构,建立 D2D 辅助移

动用户卸载数据模型。 这种架构联合优化任务调度

和卸载策略问题,最大程度地降低了系统执行时延。
本文的贡献主要体现在三个方面:一是对具有多用

户的 MEC 系统的任务调度和卸载问题进行了建模,

研究了任务调度和任务卸载策略的联合问题,目标

为最小化系统执行时延; 二是提出了一种基于

Dueling
 

Double
 

DQN(D3QN)的计算卸载算法,以实

现动态任务卸载与资源智能管控;三是提出了基于

改进的深度优先搜索(Depth
 

First
 

Search,DFS)算法

解决了任务卸载调度问题。 仿真结果证实了本文所

提算法的可靠性和有效性。

1　 基于相关性的任务调度算法

1. 1　 任务的相关性建模

任务的相关性通常用一个有向无环图表示,如
图 1 所示。 G = 〈V,E〉为一个二元组,其中,V 是任

务节点的集合,vi 表示第 i 个任务,E⊂V×V 表示有

向边集合。 两个任务节点之间存在有向边表示这两

个任务具有相关性,且发出有向边的任务为有向边

指向任务的前驱任务,后继任务只有在其前驱任务

全部完成后才可执行。 在 t 时刻,移动终端将任务

信息和用户坐标发送给基站,基站根据用户的数据

和位置信息使用基于任务相关性的 D3QN 算法训练

移动终端的卸载策略,训练完成后智能体将卸载决

策发送给移动终端,移动终端根据卸载策略来判断

任务的执行模式。

图 1　 任务执行架构

1. 2　 任务的优先级

对任务进行划分,将相关性强的任务划分为一

个任务队列。 首先计算待调度 DAG 中每个任务的

优先级,然后通过基于改进的 DFS 任务调度算法对

DAG 进行拓扑排序。 在具有多个入度为 0 的节点

时,优先遍历优先级高的节点,从而得到任务调度顺

序。 用 di 表示执行任务的最大时延,每个任务必须

在 di 内完成,Di
LC 表示本地计算的时延。 考虑时延

约束构建优先级,第 i 个任务的优先级 pi 可表示为

pi =
Di

LC

di

 。 (1)
 

pi 数值越大,任务的优先级越高,具体过程如基
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于改进的 DFS 任务调度算法(算法 1) 所示。 首先

访问图中某一未访问的顶点 v1,然后由 v1 出发,访
问与 v1 邻接且未被访问的任一顶点 v2,再访问与 v2

邻接且未被访问的任一顶点 v3,重复上述过程。 当

不能再继续向下访问时,依次退回到最近被访问的

顶点,若它还有邻接顶点未被访问过,则从该点开始

继续上述搜索过程,直到图中所有顶点均被访问过

为止。
算法 1 具体描述如下:
输入:DAG 图

输出:拓扑排序之后的顶点

有向图中具有多个入度为 0 的顶点时,选择优先级高的

顶点 v1 进栈;
依次从 v1 的各个未被访问的邻接点进行深度优先搜索

遍历图;
如果 s 栈为空,则失败退出,否则继续;
从栈顶取出顶点到数组中,然后将该节点所有连接的节

点的入度都减 1;
如果当前顶点的出度为 0 或已访问,则回退一步并转

向 3;
继续根据 DFS 算法遍历后面的节点;

2　 系统模型

本文考虑一个支持无线能量获取 D2D 通信的

协同 MEC 网络,其中空闲和资源充裕的设备(如笔

记本、平板电脑、手机等可以作为边缘节点)通过和

资源有限的用户设备(User
 

Device,UD)建立直接的

D2D 链路,以促进计算卸载。 该系统模型由 k 个用

户、多天线的基站和 M 个 D2D 设备组成,移动用户

的任务沿着用户的轨迹被卸载到 D2D 设备或基站

上,如图 2 所示。

图 2　 系统模型

本文假设UDk 以一定的速度和角度步行,同时,
UDk 有 I 个相互依赖的计算密集型任务要执行,用
集合 I= {1,2,…,i}表示。 在UDk 行走的道路上,分
布着笔记本、平板电脑、手机等 M 个 D2D 设备,用
集合 M = {1,2,…,m}表示。 考虑一种网络辅助架

构,其中基站拥有全局网络信息,包括关于用户移动

性和任务的细节。 对于任务卸载,UDk 可以在基站

的帮助下通过建立直接的 D2D 链路连接到附近的

D2D 设备。 基站可检测出UDk 的位置,以便将其任

务调度到 D2D 设备,使计算卸载总时延最小化。 为

了简化计算模型,UDk 和 D2D 设备均只考虑装配一

根天线。 为了避免用户数据卸载之间的干扰,假设

所考虑的网络以时分多址方式工作。 时间块 T 被

划分为 I 个阶段,其中,ατ 为无线能量传输,(1-α)τ
为分配给UDk 计算卸载的时间。

2. 1　 能量捕获模型

在能量捕获阶段,基站以功率 Pk,n 来广播能量

射频信号,同时,k 个移动终端从射频信号中捕获能

量。 在时间间隔为 ατ 的无线能量传输中,UDk 收获

的能量为

Ek,i =ηPk,ihk,iατ,∀i∈N。 (2)
式中:常数 η∈(0,1)表示能量转换效率因子;Pk,n

表示基站在第 i 个任务给用户 k 发射的信号功率;
hk,n 表示UDk 和基站之间在第 i 个任务的无线信道

增益。 由于信道互易性,假设上行链路和下行链路

的信道增益相同。 依据文献[16-17],本文采用了

式(2)所示的线性能量捕获模型。

2. 2　 用户移动模型

假设UDk 的轨迹在[0,T] 内可获得,小区空间

划分为二维空间,λk ( t) = { x ( t), y ( t)},T = { 1,
2,…,t}表示用户 k 在 t 时隙所在的位置。 由于其

有限的处理能力,UDk 可以选择将任务卸载到附近

的 D2D 进行计算。 λm = {xm,ym},M = {1,2,…,m}
表示第 m 个 D2D 的位置。

与文献[18-19]中的类似,假设系统在一个持

续时间 T 内工作,以精确捕获用户的移动性。 因

此,将移动轨迹划分为时间 τ 相等的时间段,满足

T=nτ。 记时间段的集合为 N = {1,2,…,n}。 对于

每一个选择的 n,UDk 在每个时隙内的位置近似不

变。 假设UDk 的移动速度相对较慢,短时间内所走

的距离不会有很大的变化。 记UDk 在时隙 n∈N 中

的水平位置记为 λo
k(n) = λ(nτ)。 根据UDk 在时隙

n∈N 中的位置,可以得到UDk 与第 m 个 D2D 设备
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之间的距离为 dk,m ( n) = ‖ λo
k ( n) - λm ‖, 其中

‖·‖为欧几里德范数。

2. 3　 任务卸载模型

在持续时间 T 内,每个用户以一个确定概率随

机生成 I 个任务,k 个用户同时进行执行任务。 本

文用 Υk,n 来表示是否有任务请求,Υk,n = 1 表示用户

k 在第 n 时隙有一个任务请求,Υk,n = 0 表示用户 k
在第 n 时隙没有任务请求。 UDk 的计算任务可由

TKk,i(ci,ai,di,pi)表示,其中,ci 表示任务卸载时本

地设备需向外传输的数据量,ai 表示处理该任务所

需的机器语言指令数。 对于计算密集型任务,每个

任务必须在 di 内完成,所以每个任务执行时间应该

小于时隙长度 τ。
在任务卸载阶段,基站保持沉默,而 k 个移动终

端通过时分多址方式将任务比特数上传到边缘服务

器。 在该计算模型中,UDk 执行一个计算任务有 3
种方式,分别是UDk 自身执行计算、将计算任务卸载

到附近 D2D 设备执行或通过 D2D 设备将任务卸载

到边缘服务器执行。 让 Iig = {0,1},g = { local,D2D,
BS}表示执行模式,其中 Iilocal = 1 和 IiD2D = 1 分别表示

第 i 个计算任务在本地执行和卸载到附近 D2D 设

备执行。 如果 IiBS = 1,第 i 个计算任务将通过 D2D
设备将任务卸载到边缘服务器执行。 由于每个计算

任务只能选择一种任务执行策略,因此计算模式指

标应满足以下约束:

Iilocal +∑
M

m= 1
Ii,mD2D +IiBS = 1。 (3)

本地计算模式:当 Iilocal = 1 时,UDk 能够采集能

量并同时在本地处理所有计算任务。 fUDk 表示UDk

自身的 CPU 计算速度,则UDk 在本地计算模式下的

时延可以表示为

Dk,i
LC =

ciai

fUDk

 

。 (4)

UD 在本地计算模式下的能耗定义为

Ek,i
LC = ko( fUDk) 2ciai。 (5)

式中:ko 表示的是有效电容系数,它取决于UDk 使

用的芯片结构[20] 。 为了现实,假设 CPU 频率小于

最大 CPU 频率。 为了成功进行本地计算采集的能

量需要满足能量需求,即 Ek,i
LC ≤Ek,i。

D2D 卸载模式:当 IiD2D = 1 时,UDk 首先从基站

获取能量,然后通过 D2D 链路将任务卸载到 D2D
协作设备。 在这个模式下,UDk 需要获得附近 D2D
设备的信息为 D2D 卸载做准备。 一旦任务被卸载

到 D2D 设备,将被远程执行,输出结果从 D2D 设备

下载。 如果用户设备 k 到第 m 个 D2D 设备的距离

dk,m(n)小于一个临界值 HD2D
max ,则一个 D2D 链路可建

立。 这里,假设计算结果相对较小,下载结果所花费

的时间可以忽略不计[21] 。 D2D 设备的 CPU 计算速

度用 fD2D
m 表示,则UDk 在 D2D 卸载模式下的上传任

务时间表示为

Dk,i
DT =

ai

rD2D
i,m

。 (6)

UDk 在 D2D 卸载模式下的上传任务能耗定义为

Ek,i
DT =P i

1Di
DT。 (7)

因此,UDk 在 D2D 卸载模式下的处理时延定义为

Dk,i
DC =

ciai

fD2D
m

。 (8)

UDk 在 D2D 卸载模式下的计算能耗定义为

Ek,i
DC = kD2D

m ( fD2D
m ) 2ciai。 (9)

式中:kD2D
m 表示的是有效电容系数,它取决于 D2D

使用的芯片结构[3,8,20] 。
根据式(4) ~ (7),UDk 在 D2D 卸载模式下的执

行时延和能耗分别表示为

Dk,i
D2D =Di

DT +Di
DC, (10)

Ek,i
D2D =E i

DT +E i
DC。 (11)

为了成功进行 D2D 卸载模式计算采集的能量

需要满足能量需求,即 Ek,i
D2D≤Ek,i。

D2D 辅助中继卸载模式:当 IiBS = 1 时,UDk 首先

从基站获取能量,然后将任务卸载到基站侧边缘服

务器。 一旦任务通过 D2D 链路被卸载到基站,它就

被远程执行,输出结果在UDk 下载。 同理,假设计算

结果相对较小,下载结果所花费的时间可以忽略不

计[22] 。 记UDk 发送到 D2D 上的功率为 P i
1,D2D 发

送到 MEC 服务器的功率为 P i
2,P i

1 和 P i
2 应该小于最

大传输功率 Pmax。 根据香农公式,在 t 时隙最大传

输速率为 rt =ω·lb(1+htpt / σ2 ),其中 ω 和 σ2 分别

是系统带宽和接收者噪声功率。 因此,计算任务上

传到边缘服务器执行所需时间定义为

Dk,i
MT =Di

1 +Di
2 =

ai

rD2D
i,m

+
ai

rBS
i,m

。 (12)

UDk 在 D2D 辅助边缘计算模式下的上传任务

能耗定义为

Ek,i
MT =P i

1Di
1 +P i

2Di
2。 (13)

根据式(10) ~ (13),UDk 在 D2D 辅助边缘计算

模式下的执行时延和能耗分别表示为

Dk,i
BS =Dk,i

MT, (14)

·7981·

第 63 卷 李斌,徐天成:协同边缘网络中智能计算卸载与资源优化算法 第 12 期



Ek,i
BS =Ek,i

MT。 (15)
为了成功进行边缘服务器计算采集的能量需要

满足能量需求,即 Ek,i
BS ≤Ek,i。

3　 问题描述

在这项工作中,本文的研究目标是最小化时延

约束下任务执行的总时延,包括本地执行时间、D2D
卸载时间和卸载到基站时间,可表示为

Dsum = max ∑
I

i= 1
Dk,i

LC +Dk,i
D2D +Dk,i

BS ,k∈K{ } 。 (16)

为了减少卸载时延,利用UDk 移动过程中不同

时隙的位置信息进行任务卸载决策,故本文的研究

问题形式化描述如下:
min
{ Iig}

 

Dsum (17)

s. t. 　
 

C1:Iilocal +∑
M

m= 1
Ii,mD2D +IiBS = 1,

　 　 　 C2:E i
g≤E i,g= {local,D2D,BS},

　 　 　 C3:Iilocal,IiD2D,IiBS∈{0,1},

　 　 　 C4:∑
I

i= 1
IiBS fBS≤fBS

max,

　 　 　 C5:Di
g≤(1-α)τ,

　 　 　 C6:∑
I

i= 1
IiD2D≤1,IiD2D∈{0,1},

　 　 　 C7:P i
1≥0,P i

2≥0,fBS≥0。
式(17)给出了以任务卸载决策为优化变量的

目标函数;约束 C1 表明用户最多只能选择一种模

式来完成它的任务;约束 C2 表明采集的能量需要

大于任务计算所需的能量;约束 C3 表明任务只能

全部卸载;约束 C4 表明分配给移动用户的计算资

源不能超过 MEC 服务器拥有的资源;约束 C5 表明

如果用户选择 3 种模式中的一种来完成它的任务,
其时延不能超过最大时延;约束 C6 表明移动用户

最多同时连接一个 D2D 设备;约束 C7 中表示UDk

和 D2D 的传输功率以及 MEC 服务器的计算资源分

别是非负的。 可见,优化问题(17)含有多个离散的

决策变量,是一个混合整数非线性规划问题,很难快

速求得最优解。 本文提出基于深度强化学习的

D3QN 算法来解决此问题。

4　 基于深度强化学习的算法设计

本文采用基于 D3QN 的计算卸载算法求解建立

的 D2D 通信的协同 MEC 网络中优化任务卸载策略

问题,求解目标是通过优化卸载决策变量,最小化系

统执行时延。 为解决具有高维状态空间的环境问

题,深度强化学习将深度神经网络与强化学习的决

策能力相结合,通过使用卷积神经网络对 Q-table 做

函数拟合。 由于本文研究的问题是移动场景下任务

卸载的决策,随着用户的不断移动,环境也开始发生

动态变化。 传统的方案使用 Q-learning 算法来探索

未知环境,由于它是通过计算每个动作的 Q 值进行

决策,所以会在某些条件下高估动作值。 因此,本文

提出使用 D3QN 方案是一种有效的改进,通过在

DQN 和 DDQN 的基础上引入竞争网络结构,神经网

络不再直接输出 Q 值而是输出状态价值函数和优

势函数。 解决 Q 值过估计问题的同时,拟合获得更

准确的 Q 值。
4. 1　 基于 D3QN 的计算卸载

为了使用 D3QN 算法,首先将计算卸载问题转
化为一个优化问题。 通过优化任务卸载,实现了系

统时延的最小化。 由于优化问题是马尔科夫问题,
首先将其建模为 MDP 问题。

状态空间:S= {G,x,y},G 代表已调度完成的任
务序列,UDk 在第 t 个时隙内的状态为其自身的位
置(xk,t 为UDk 的横坐标,yk,t 为UDk 的纵坐标)。

动作空间:A= {a}。 动作空间包括卸载决策 Iig,
Iig∈{0,1}。 当 Iilocal = 1 时,UDk 在本地独立处理第 i
个计算任务。 当 IiD2D = 1 时,UDk 将第 i 个子任务卸

载到第 m 个 D2D 设备上执行。 当 IiBS = 1 时,UDk 将

第 i 个子任务经过第 m 个 D2D 设备中继与基站连

接,再将任务卸载给基站侧边缘服务器执行。 因此,
UDk 在第 t 个时隙内的动作可定义为 at = { Iilocal,
IiD2D,IiBS}。

奖励函数:奖励是对从先前动作中获得的利益

的评估。 在这个问题中,优化目标是使系统的时延

最小,而强化学习的目标是获得最大回报。 如果借

助强化学习来解决问题,就必须将奖励函数与优化

目标函数关联起来。 因此,将奖励函数定义为优化

目标函数的负函数。 在一段时间 T 内,MEC 系统将

根据其当前状态 s 和动作{ Iig}获得即时奖励。 在用

户的移动过程中,随机生成 I 个相互依赖的任务,因
此在时间段 T 对应的总奖励为

R= -∑
I

i= 1
(Di

LC +Di
D2D +Di

BS)。 (18)

D3QN 中使用状态价值和动作优势来聚合 Q 值

得网络设计,可以降低不同状态下动作的估计误

差,即

Q( s,a)= V( s) + A( s,a) - 1
A

∑
a′∈A

A( s,a′)( ) 。

(19)
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式中:A( s,a) 为动作优势函数; A 为动作维度,
V( s)为状态价值函数。

对于 D3QN,不是在目标网络里面直接搜索最

大 Q 值的动作,而是先在预测网络中找出最大 Q 值

对应的动作,即
amax(St+1,θ)= argmax

a′
 

Q(St+1,at,θt), (20)

然后利用选取出来的动作在目标网络里面去计算目

标 Q 值,即
yt =R t+1 +λQ′(St+1,amax(St+1,θt),θ-

t )。 (21)
式中:λ 为折扣因子。 综合定义为

Yt =R t+1 +λQ′(St+1,argmax
a

 

Q(St+1,a;θt),θ-
t )。

(22)
式中:θ-

t 为目标值网络的参数。 损失函数采用均方

根误差公式,即
L(θ)= EE [(Yt-Q(St,a;θ-

t )) 2]。 (23)
式中:EE [·]为随机变量期望。

4. 2　 基于 D3QN 的时间最小化算法

本文所提 D3QN 算法的框架如图 3 所示,具体

实现过程如下:首先,初始化预测网络、目标网络和

回放空间(算法 2 中的第 1 行);其次,输入 UD 初始

位置;接下来,利用 ε-greedy 选择并执行动作 at(算

法 2 中的第 5 行);在执行动作 at 后,获得即时奖励

rt 和新状态 st+1(算法 2 中的第 6 ~ 7 行),并将记忆

( st,at,rt,st+1)存储到 D(算法 2 中的第 8 行);然后,
从回放空间中随机抽取 K 个样本,通过计算损失函

数更新目标网络的参数(算法 2 中的第 10 ~ 13 行)。

图 3　 D3QN 算法流程

基于 D3QN 的时延最小化算法(算法 2)具体描

述如下:
输入:UD 初始位置,已调度完成的任务序列

输出:移动过程中使得系统时延最小化的卸载决策

1. 初始化回放空间 D,θt 和 θ-
t ;

2. for
 

episode
 

= 1:N
3. 　 获取初始状态 s;
4. 　 for

 

episode
 

= 0:T-1;
5. 　 　 将 st 输入到预测网络中,采用 ε-greedy 获得动

作 at;
6. 　 　 执行动作 at,利用式(18)计算即时奖励 rt;
7. 　 　 然后获得即时奖励 rt 和新状态 st+1 ;
8. 　 　 存储记忆( st,at,rt,st+1 )到 D;
9. 　 　 从 D 随机抽取 K 个样本;
10. 　 　 根据式(18)计算目标 Q 值;
11. 　 　 根据式(23)计算损失函数,反向传播更新 θ;
12. 　 　 更新目标网络参数;
13. 　 end

 

for
14. end

 

for

5　 仿真结果与分析

5. 1　 参数设置

本文使用 Python3. 7 和 TensorFlow 框架对移动

用户的卸载方案进行了仿真,考虑在小区 100
 

m×
100

 

m 范围内存在 5 个移动用户和 15 个空闲 D2D
设备的模型。 移动用户产生任务的概率 φ = 0. 9,每
个任务的数据大小 TK i∈[0. 1,0. 3]

 

MB,需要的计

算资源 ai ∈ ( 500, 600 )
 

cycle / b, 最大时延 di =
0. 4

 

s。 在 MEC 服务器的计算能力 fBS = 5
 

GHz,用户

设备的计算能力 fUD∈[1,2]
 

GHz,D2D 设备的计算

能力 fD2D
m ∈[3,4]

 

GHz,带宽为 10
 

MHz。 用户设备

的有效电容系数 ko = 10-27,D2D 设备和 MEC 服务器

的有效电容系数 kD = kBS = 10-28。 移动用户的发送功

率 P ∈ [ 400, 450 ]
 

mW, 高斯白噪声功率 N0 =
-120

 

dBm。 信道衰落因子 h = 1,路径损耗 δ = 3,能
量转换效率 η = 0. 8。 折扣因子 λ = 0. 96,贪心算法

的探索速率 ε = 0. 9,记忆空间大小 D = 3
 

000,总时

间段为 30
 

s,学习率 α= 0. 000
 

1。

5. 2　 数值分析

为了充分验证本文所提算法的有效性,与贪心

算法、Q-learning 和 DQN
 

3 种算法进行了性能对比。
图 4 给出了在取不同折扣因子时 D3QN 算法随

时间周期变化的收敛图。 折扣因子是对未来奖励的

衰减值,代表了当前奖励与未来奖励的重要性。 λ
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越大则智能体越重视历史经验,历史经验对未来奖

励的影响越大。 当 λ= 0. 5 和 λ= 0. 99 时,奖励值差

别较大,原因在于过大或过低的折扣因子不利于智

能体的探索。 D3QN 算法曲线随着迭代次数的增加

逐渐递减,在经过大约 50 个时间周期后趋近于收

敛。 算法训练 200 个周期,获得了训练回报。

图 4　 所提算法收敛性

图 5 给出了任务执行时延和用户数量之间的变

化曲线。 通过模拟 2 ~ 10 个用户数量(以 2 递增),
比较 4 种算法的任务执行时延。 如图 5 所示,系统

时延随着用户个数的增加而增大。 这是由于用户数

的增加,导致系统需要更大的时延开销,从而使得任

务执行时延增加。 可以观察到, 贪心算法、 Q-
learning 和 DQN 三种算法系统时延较高,本文所提

出的 D3QN 算法的实验结果更优。

图 5　 任务执行时延随用户数量的变化

图 6 反映了不同移动速度对系统时延的影响情

况。 观察图 6 可知,随着用户移动速度的增大,传输

时延增加,从而系统时延不断增加。 分别模拟了 1 ~
5

 

m 的移动速度(以 1 递增),比较 4 种算法的执行

时延。 当用户移动速度大于 3
 

m / s 时,本文提出的

D3QN 算法达到的时延效果比贪心算法、Q-learning
和 DQN 算法要好。

图 6　 不同移动速度下的算法性能对比图

为了进一步验证本文提出的 D2D 协同计算的

性能,图 7 给出了 D2D 数量对不同方案的任务执行

时延的影响情况。 可以看出,随着 D2D 数量的增

加,任务执行时延在不断减少。 这是因为 D2D 数量

的增加丰富了用户卸载的选择,可以有效减少传输

时延。

图 7　 任务执行时延与 D2D 数量的关系

6　 结束语

本文提出了一种融合 D2D 的两层边缘计算架

构,并引入 D2D 协作中继技术用于辅助用户接入远

端边缘服务器。 考虑到用户移动性、任务相关性和

任务卸载时延约束的特性,将任务卸载问题表述为

时延最小化的混合整数非线性规划问题,并进一步

提出了基于深度强化学习的 D3QN 算法来实时优化

任务卸载决策变量。 仿真结果表明,所提出的 D2D
协同计算方案在计算资源紧张的情况下,能有效降

低移动用户的任务执行时延且优化决策的收敛性较

好。 在未来的工作中,将研究在对任务调度的同时

考虑对任务节点的调度。
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