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基于元强化学习的自适应卸载方法∗
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摘　 要:计算卸载是移动边缘网络中的一个关键问题,基于深度学习的算法为高效生成卸载策略提

供了一种解决方法。 但考虑到移动终端设备的动态性以及不同任务场景之间的转换,需要大量的训

练数据和较长的训练时间重新训练神经网络模型,即这些方法对新环境的适应能力较弱。 针对这些

不足,提出了一种基于元强化学习(Meta
 

Reinforcement
 

Learning,MRL)的自适应卸载方法,先对外部

模型进行预训练,处理具体任务时再基于外部模型训练内部模型。 该方法能快速适应具有少量梯度

更新的样本的新环境。 仿真实验表明,该算法能够适应新的任务场景,效果良好。
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Abstract:Computing
 

offloading
 

is
 

a
 

key
 

problem
 

in
 

mobile
 

edge
 

networks. Deep
 

learning-based
 

algorithms
 

provide
 

a
 

solution
 

to
 

efficiently
 

generate
 

offloading
 

strategies. However, considering
 

the
 

dynamic
 

characteristic
 

of
 

mobile
 

terminal
 

devices
 

and
 

the
 

transformation
 

between
 

different
 

task
 

scenarios,a
 

large
 

amount
 

of
 

training
 

data
 

and
 

a
 

long
 

training
 

time
 

are
 

needed
 

to
 

retrain
 

the
 

neural
 

network
 

model,that
 

is,
these

 

methods
 

are
 

weak
 

in
 

adapting
 

to
 

the
 

new
 

environment. In
 

order
 

to
 

solve
 

these
 

problems,an
 

adaptive
 

offloading
 

method
 

based
 

on
 

meta
 

reinforcement
 

learning
 

is
 

proposed. Firstly,the
 

outer
 

model
 

is
 

pretrained,
and

 

then
 

the
 

inner
 

model
 

is
 

trained
 

based
 

on
 

the
 

outer
 

model
 

when
 

dealing
 

with
 

specific
 

tasks. The
 

method
 

can
 

quickly
 

adapt
 

to
 

the
 

new
 

environment
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

gradient
 

updated
 

samples. Simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

adapt
 

to
 

new
 

task
 

scenarios
 

and
 

has
 

good
 

effect.
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0　 引　 言

近年来,随着新的计算和通信技术快速发展,增
强现实、无人驾驶以及移动医疗等创新型移动应用

和服务日益涌现。 这些移动应用对计算和存储资源

具有大量需求,从而在云和终端用户之间产生较大

的网络流量,给传输链路造成沉重负担,影响服务传

输时延。 新兴的移动边缘计算技术[1] 为解决这一

问题提供了一种解决方法,其核心思想是将云计算
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的强大能力扩展至靠近终端用户一侧,以缓解网络

拥塞和降低服务时延。
计算卸载是移动边缘计算中的一项关键技术,

它能将移动应用的密集型计算任务从终端用户卸载

到合适的边缘服务器。 一般来说,计算卸载和资源

分配共同构成一个混合整数非线性规划问题,是一

种 NP-hard 问题[2] ,现有的许多方法都是基于启发

式或近似算法[3-5] ,但对于移动边缘网络,这些方法

都十分依赖先验知识和精确的模型,当环境发生变

化时,则需要对应地去更新先验知识和模型。 因此,
特定的启发式或近似算法很难完全适应动态的移动

边缘环境。
深度强化学习 ( Deep

 

Reinforcement
 

Learning,
DRL)将强化学习和深度神经网络相结合,通过试错

学习来解决游戏、机器人等复杂问题。 深度强化学

习在各种任务卸载问题中的应用也被越来越多研究

者关注,将终端用户、无线信道以及边缘服务器看作

环境,通过与环境的交互学习卸载策略。 此过程通

常被 建 模 为 一 个 马 尔 可 夫 决 策 过 程 ( Markov
 

Decision
 

Process,MDP),主要元素包括(S,A,R,γ),
分别表示环境的状态、智能体执行的动作、环境反馈

的奖励以及折扣因子。 文献[6-12]提出的算法由

于样本效率比较低,需要进行充分的二次训练以更

新策略,因此比较耗时[13] 。
元学习是以一种系统的、数据驱动的方式从先

前经验中去学习。 收集描述先前学习模型的元数

据,然后从元数据中学习,以提取和传递用于指导搜

索用在新任务上的最佳模型的知识。 本文中,元学

习通过对不同任务场景先训练一个通用元策略,明
显加快新策略的学习。 同时,结合强化学习,元强化

学习通过借鉴历史任务,与环境的少量交互中学习

新策略。 基于此,本文提出一种基于元强化学习的

自适应卸载模型,将卸载过程建模为一个马尔可夫

决策过程(Markov
 

Decision
 

Process,MDP)。 该模型

包含两个子模型,一个外部模型利用历史任务数据

训练得到元策略;基于元策略,内部模型通过少量梯

度更新快速学习新策略,适应新环境[14] 。

1　 系统模型

图 1 所示为本文的移动边缘场景,由边缘服务

器和 N 个移动终端组成,表示为  = {1,2,…,N}。
每个移动终端在时间 t 时刻需要处理计算任务,不

同任务权重值不同。 计算任务遵循二值卸载策略,
即移动终端要么在本地执行,要么将任务卸载到边

缘服务器执行。 假设边缘服务器的计算能力远大于

移动终端,定义 t 时刻的计算策略为 xt = {xn( t)∈
{0,1} | n∈ },xn( t)= 0 表示本地计算,反之表示卸

载计算。

图 1　 移动边缘场景
Fig. 1

 

Mobile
 

edge
 

scenario

1. 1　 时延模型

主要研究移动边缘网络中考虑时变无线信道因

素的时延优化问题。 计算任务表示为一个列表

taskn = [ in,on,ζn],分别表示数据大小、回传结果大

小以及完成任务所需的 CPU 周期数。 移动终端 n
和边缘服务器之间传输速率为

rn( t)= Bn lb(1+
Pn·hn( t)

ω0
) (1)

式中:Bn 是传输信道带宽;Pn 是传输功率;ω0 是环

境噪声功率;hn( t)∈ht 是对应的信道增益。 则移动

终端 n 的总通信时延为

tocom =
in+on

rn( t)
(2)

边缘服务器和移动终端的 CPU 周期数分别为

fe 和 f0,根据前面的假设,满足 f0≪fe。 因此,边缘服

务器的处理时延为

toexe =
ζn
fe

(3)

同理,移动终端本地执行的时延为

tlexe =
ζn
f0

(4)
 

则移动终端 n 的时延为

Tn( t)= ( tocom +toexe)xn( t) +tlexe[1-xn( t)] (5)
 

移动边缘网络的加权时延和为
 

Q(xt,ft,ht)= ∑
n∈ 

Tn( t)·wn( t) (6)

式中:wn( t)表示移动终端 n 的权重。
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1. 2　 问题描述

本文以最小化加权时延和 Q(xt,ft,ht)为目标,通
过求解策略函数 π,得到相应的卸载策略 x∗

t ,表示为

π:ht |→
 

x∗
t (7)

2　 基于元强化学习的自适应卸载算法

MRL 利用移动终端和边缘服务器的计算资源

进行训练。 训练包括两个模型:一个是针对具体任

务的内部模型;另一个是针对元策略的外部模型。

内部模型在移动终端训练(内部模型往往只需较少

训练步骤和训练数据,因此假设移动终端能支持训

练);外部模型在边缘服务器上训练。
MRL 的详细训练过程如图 2 所示,包括 4 个步

骤:第一步,移动终端从边缘服务器下载元策略;第
二步,移动终端基于元策略和本地数据训练内部模

型,以获得特定任务策略;第三步,移动终端将特定

任务策略的参数上传到边缘服务器;第四步,边缘服

务器根据接收到的参数训练外部模型,生成新的元

策略,并开始新一轮训练。

图 2　 MRL 训练过程
Fig. 2

 

MRL
 

training
 

process

2. 1　 MDP 建模

将计算卸载过程建模为一个 MDP 过程,其基本

要素包括:
1)状态空间:环境的状态是 t 时刻信道增益,则

状态空间表示为 state = {ht};
2)动作空间:由于采用二值卸载模式,因此动

作空间表示为 action = {0,1};
3)奖励函数:若动作为最优解的动作值,奖励

为最小优化函数值的相反数,反之为最大优化函数

值的相反数。
MRL 采用 AC ( Actor-Critic) 算法, 其中包括

actor 和 critic 两个模块。 actor 模块会根据输入产生

卸载动作,而 critic 则会对产生的动作进行评价打

分,最后输出打分最高的卸载动作。

2. 2　 内部模型
 

训练集包含 Ω 个不同任务场景 I = {ψi | i = 1,2,
…,Ω},一个任务场景包含 K 个样本数据,表示为

ψ= {(hk,xk) | k∈K}。 采用强化学习方法对元策略

进行训练,算法具体如下:
输入:样本数据(hi,xi)
输出:最优卸载动作 x∗

i

1
 

从边缘服务器下载元策略,初始化参数 θi = θ
2

 

设定迭代数 M
3

 

for
 

i∈{1,2,…,M}do:
4

 

　 从 I 中采样样本数据 Ib
5

 

　 for
 

ψi∈Ib  do:
6

 

　 　 从 ψi 中采样样本数据 Di

7
 

　 　 输入无线信道增益 hi

8
 

　 　 利用保序量化算法产生 ϕ 个卸载动作{xi}
9

 

　 　 计算 Q ( xi, hi, wi ), 并选出最优动作 x∗
i =

argmax
{xt}

 

Q(xi,hi,wi)

10
 

　 　 根据公式∑
Di

‖fθi(hk) -xk‖2
2 计算 L( fθi)

11
 

　 　 根据公式 θ′i = θi-α θi
L( fθi)更新内部模型

12
 

　 　 从 ψi 中重新采样样本数据 D′i
13

 

　 　 计算 L( fθ′i)
14

 

　 end
15

 

　 　 　 更新外部模型:θ←θ-β θ∑i∈Ib
L( fθ′i)

16
 

end
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神经网络输入信道增益 hi,actor 模块采用一种

保序量化方法[15] 产生卸载动作,而后由 critic 模块

进行评价根据 Q(·)值选择最优动作 x∗
i ,即神经网

络的输出,如图 3 所示。 对某个具体的任务场景

ψi,按照图 2 过程,移动终端先从边缘服务器下载元

策略参数,其结构和参数与外部模型相同,即 θi = θ,
然后从 ψi 中采样样本数据 Di,通过最小化神经网络

的均方误差损失训练内部模型:
L( fθi)= ∑

Di
‖fθi(hk) -xk‖2

2 (8)

式中:fθi 是内部模型的函数。 最后,通过梯度下降

的方法对模型的参数进行更新,即
θ′i = θi-α θiL( fθi) (9)

式中:α 是一种超参数。

图 3　 内部模型
Fig. 3

 

Internal
 

model

2. 3　 外部模型

如图 4 所示,基于随机采样的任务场景 Ib =
{ψi | i∈Ω},为训练外部模型,移动终端按照之前的
方式训练内部模型后,重新从 ψi 中采样样本数据
D′i 并根据公式计算损失值 L( fθ′i)。

图 4　 外部模型
Fig. 4

 

External
 

model

当迭代完所有采样的任务场景后,合并所有损

失函数并计算外部模型的梯度 θ ∑i∈Ib
L( fθ′i )。 最

后,按下面公式更新外部模型:

θ←θ-β θ∑i∈Ib
L( fθ′i) (10)

式中:β 是步长。 基于更新的外部模型,将采样下一

批任务场景训练直至收敛。

3　 仿真实验

3. 1　 参数设置

本文通过 Python 编程语言进行实验仿真,实

验运行在 Intel
 

Core
 

i7-9700H
 

3. 6
 

GHz
 

CPU,内存

8
 

GB 的服务器上,虚拟环境采用框架 Tensorflow-

gpu
 

2. 3。 假设所有移动终端随机分布在指定区

域,服从概率为 3×10-4 的泊松分布,其计算所需的

计 算 周 期 与 输 入 大 小 有 关, 表 示 为 γn =

165
 

cycle[16] 与边缘服务器之间的信道功率增益服

从路径损耗模型 H[ dB] = 103. 8+ 20. 9 lg
 

d[km] ,d

表示移动终端与服务器之间的距离。 部分实验参

数如表 1 所示。
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表 1　 实验参数
Tab. 1

 

Experimental
 

parameters
参数 值

f0 / (cycle / s) 2. 84×109

fe / (cycle / s) 1×1011

Bn / MHz 10

Pn / dBm 23
 

ω0 / dBm -95

3. 2　 参数分析

图 5 给出了 MRL 在不同参数下的收敛性能,包

括学习率、内存大小和批量大小。 图 5(a)为学习率

在 Adam 优化器中的影响,从中容易得出,过大的学

习率( 0. 1) 会导致算法难以收敛,过小的学习率

(0. 001)收敛速度较慢,所以,在仿真实验中,将学

习率设置为 0. 01。 在图 5 ( b ) 中, 较小的内存

(512
 

B)导致在收敛上较大的波动,但较大的内存

(2
 

048
 

B
 

)需要更多的训练数据收敛至最优,因此

将内存大小设置为 1
 

024
 

B。 如图 5( c)所示,较小

的批量(64)并没有充分利用保存在内存中的训练

数据,但较大的批量(512)则会频繁采样旧的数据

从而降低收敛性能,因此,将批量大小设置为 128。

(a)
 

学习率 (b)内存大小

(c)批量大小

图 5　 MRL 在不同参数下的收敛性能
Fig. 5

 

Convergence
 

performance
 

of
 

MRL
 

under
 

different
 

parameters

3. 3　 性能分析

在图 6 中,横坐标为微调步数,纵坐标为归一化

计算速率(它是枚举的最优卸载策略和评估策略之

间的比值)。 为更好说明 MRL 的性能,将一般强化

学习算法 RL[13]作为对比,可以看到,在 MRL 中,内
部模型的参数是从预训练的外部模型复制而来,它
能在 20 步微调内适应新的任务场景,并使归一化计

算速率达到 0. 99 以上;相反,一般的强化学习算法

则需要更多的步数来收敛,这说明了 MRL 能更快更

高效地适应新任务场景。
图 6　 MRL 算法的性能

Fig. 6
 

Performance
 

of
 

MRL
 

algorithm
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图 7 给出了 3 个不同任务场景 ψ1,ψ2 和 ψ3 下的

MRL。 一旦任务场景变换,例如从场景 ψ1 变到 ψ2,借
助外部模型快速训练一个新的内部模型。 如图 7 所

示,MRL 快速适应新的场景,并在 100 步微调都能达

到归一化计算速率超过 0. 99。 同时,如图 8 所示,对
比不同算法下 3 个场景的平均时延可以看出,MRL
相比一般的 RL、贪婪算法以及深度神经网络[17]

(Deep
 

Neural
 

Network,DNN)具有最优的性能。

图 7　 动态场景下的 MRL
Fig. 7

 

MRL
 

in
 

dynamic
 

scenarios

图 8　 平均时延对比
Fig. 8

 

Comparison
 

of
 

average
 

delay

表 2 从平均 Q̂ 对比了不同算法性能,包括贪婪

算法、DNN 以及不同微调步数的 MRL。 得益于预训

练,MRL 的性能优于另外两种算法,而且在仅仅 10
步微调后,归一化计算时延能达到 0. 99 以上。

表 2　 不同算法性能对比
Tab. 2

 

Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
算法 平均 Q̂

Greedy 0. 915
 

9

DNN 0. 978
 

6

MRL

10 步微调 0. 982
 

9

20 步微调 0. 992
 

3

50 步微调 0. 994
 

2

100 步微调 0. 995
 

7

4　 结　 论

本文针对以往深度学习算法的不足,提出了一

种基于元强化学习的自适应卸载方法,它能适应动

态 MEC 任务场景。 移动终端基于元策略和本地数

据训练内部模型,以获得特定任务策略,用更少的训

练数据可以快速训练一个内部模型以适应新的任

务。 仿真实验表明,MRL 在少量的微调步数内能达

到 0. 99 以上的准确率。 因此,该算法在未来移动边

缘网络中的快速部署是可能的。
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