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Abstract　Computing power network breaks the performance bottleneck of single network point by collaborating the
computing  resources  of  cloud  servers,  edge  nodes  and  devices.  Computing  power  network  provides  support  for
intelligent society through computing power. Computing and network convergence has gradually become the trend of
new information  and  communication  network  technology.  Due  to  heterogeneous  computing  resources  and  dynamic
network, it is an challenging problem to cooperate the computing resources of cloud, edge and devices to reduce the
delay of computing tasks in computing power network. To simplify the problem, existing work often assumes that the
system  time  is  discrete  and  only  make  computing  offloading  decisions  at  the  end  of  time  slots.  However,  this
assumption results in decision waiting latency and increases the overall waiting delay of computing tasks. To address
this  problem,  we  propose  a  time-continuous  computing  task  offloading  optimization  mechanism for  computing  and
network  convergence.  Under  the  premise  of  continues  timeline  and  collaboration  of  edge  nodes,  we  model  the
computing  offloading  problem  between  cloud,  edge  and  devices  with  the  optimization  goal  of  service  experience
improvement  rate.  Besides,  we  design  a  computing  offloading  algorithm  based  on  deep  reinforcement  learning  to
improve the utility of computing resources in computing power network. Through extensive simulation experiments, it
is demonstrated that the proposed algorithm can effectively reduce the task delay and improve the service experience
compared with two baseline algorithms.
Key  words　 computing  power  network； collaboration  of  computing  resources； task  offloading；multi-edge  nodes
collaboration；temporal continuity

摘　要　算力网络通过网络协同云、边、端计算资源，突破单点算力的性能瓶颈，为智能化社会提供了算力

支撑.算网融合逐渐成为新型信息通信网络技术发展的趋势.由于计算资源异构、网络负载动态，如何协同

云、边、端计算资源，从而降低计算任务时延是算网融合下极具挑战性的问题之一.为简化问题，现有工作

往往假设系统时间是离散的，并且只在时隙结束时进行计算卸载决策.但该假设会引入决策等待时间，增

加了计算任务的整体时延.针对上述问题，提出一种算网融合下时间连续的计算任务卸载机制，在保证时
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间轴连续和协同多个边缘节点计算资源的前提下，以服务体验提升率为优化目标，对云、边、端间任务卸

载问题进行建模，并设计了一种基于深度强化学习的任务卸载方法，从而更高效地利用算力网络计算资

源.通过大量的仿真实验证明，与 2 种基线算法相比所提算法能够有效降低任务时延，提升服务体验.
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中图法分类号　TP393
 

随着移动终端设备的快速发展，催生出许多计

算密集和时延敏感的新型网络服务，它极大地丰富

我们生活的同时，也给网络带来了巨大的计算压力.
预计到 2035年，人均需求算力达到 10 000 Gflops，是
2018年人均需求算力的 21倍 [1]. 但由于工艺的限制

和摩尔定律的逐渐失效，传统集约化的数据中心算

力增长空间极为有限，将计算任务卸载到远端云服

务器中进行集中处理的传统云计算模式将难以满足

未来社会发展的需求. 作为补充，一种新的计算范式——
移动边缘计算（mobile edge computing，MEC） [2] 应运而

生. 与传统云计算相比，移动边缘计算可以在网络边

缘节点提供计算能力以支持计算密集型网络服务，

从而降低计算任务传输时延和远端云服务器的计算

压力. 由此，通过由远端云服务器、边缘节点、移动

终 端 设 备 共 同 组 成 的“云 —边 —端 ”算 力 网 络

（computing power network）架构将逐渐成为未来发展

的必然趋势.
算网融合的算力网络可以通过网络协同调度远

端云服务器、边缘节点和移动终端的计算资源来为

用户提供高质量计算服务. 这 3种计算模式也各有利

弊，其中远端云服务器计算资源充足，但由于传输距

离较长、回程链路受限等原因容易导致传输时延过

高、网络拥塞等问题；边缘计算通过在边缘节点提供

计算能力可以有效缩短传输距离、降低处理时延，但

边缘节点计算资源相对有限，难以支持所有的计算

任务；本地终端计算则完全没有传输时延，但终端设

备本身计算能力十分有限，容易导致计算任务时延

过高. 因此，如何确定计算任务的卸载位置，协同利

用远端云服务器、边缘节点和终端设备的计算资源，

是算力网络算网融合下的一个重要的研究方向.
尽管目前研究人员在算网融合下计算卸载方向

上进行了大量的尝试和努力，并取得了一系列优异

的成果，但由于问题的复杂性，该方向依然面临着诸

多挑战. 具体来说，本文主要考虑 3方面的问题：

1）时间连续性问题 . 在大部分工作中，为简化问

题建模，往往会将时间进行离散化设置，系统仅在每

个时隙开始或结束时进行卸载决策. 换言之，当某个

计算任务到达时，系统不会立刻进行计算卸载决策，

∆/2 ∆

而是需要等到时隙的开始或结束时进行统一决策.
计算任务的平均决策等待时间为 ，其中 为时隙

的间隔时长. 但时隙的间隔时长往往是不可忽略的，

时隙长度与无线信道的相干时间（wireless  channel
coherence time）有关，在实际系统中通常被设置为 10~
100 ms[3-4]. 此外，在很多研究工作中都有一个潜在假

设，即计算任务不会跨时隙，所有计算任务需要在一

个时隙内完成，这样保证每个时隙可分配的计算资

源上限不变，均为设备的总计算能力，从而方便计算

能力这一约束条件的建模，但这也就意味着在许多

场景中时隙的间隔时长不能太短. 因此，若不考虑时

间连续性问题，将时间离散化会造成决策等待时延，

增加了计算任务的延迟.
2）算法可扩展性问题 . 在每个时隙中会产生多

个计算任务的请求，在时隙开始或结束时，计算决策

算法需要确定所有计算任务的卸载状态，因此决策

变量往往与计算任务数量相关. 特别是一些基于深

度强化学习的计算卸载算法，模型构建时输出神经

元的数量往往取决于计算任务数量 [5]. 但在实际中，

新的计算任务会源源不断产生，输出神经元数量也

需要随之改变，这也就意味着之前训练好的深度强

化学习模型需要重新训练，造成大量计算资源的浪

费. 为简化这个问题，很多工作都有一个隐含假设，

即计算任务总数不变，不考虑算法的可扩展性.
3）边缘节点的协同问题 . 现有部分计算卸载方

面的工作只考虑了云、边、端间计算资源的纵向协

同，却忽略了边缘节点间的横向协作 [6]，即假设终端

设备只能将计算任务卸载到某个特定的边缘节点

（如接入的基站），而无法将计算任务卸载到其他边

缘节点. 但由于边缘节点所在区域的不同，终端设备

的数量和任务量也不同，若不考虑边缘节点间的协

同，容易导致各个边缘节点间负载不均衡，无法充分

利用整体边缘计算资源. 因此，边缘节点间的协同是

十分必要的，终端设备可以将计算任务卸载到其他

边缘节点（即使终端设备与目标边缘节点不直接相

连，也可以通过终端设备接入的边缘节点转发至目

标节点），从而实现边缘节点间计算资源的协同和计

算任务的负载均衡.
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针对这 3个问题，本文提出了一种算网融合下时

间连续的计算任务卸载方法，在满足计算任务允许

时延阈值条件下，以最大化服务体验提升率为目标，

通过深度强化学习方法进行卸载决策. 本文的主要

贡献包括 3个方面：

1）构建了基于时间连续性的计算任务卸载模型.
本文没有将时间轴进行离散化，然后从时隙的角度

进行模型构建，而是从计算任务本身出发构建时间

连续性的计算卸载模型. 该模型不会在每个时隙结

束或开始时才进行计算卸载决策，而是在计算任务

到达时立刻进行决策，从而避免了决策等待时延. 此
外，模型构建时还考虑了边缘节点间的协同，即终端

设备可以选择任意一个边缘节点进行计算卸载.
2）提出了一种基于深度强化学习的计算卸载方

法. 首先通过定义系统状态、动作空间、奖励函数等

要素将问题模型转化为马尔可夫决策过程，进而通

过深度强化学习方法进行求解. 设计时充分考虑了

算法的可扩展性，决策变量与计算任务数量无关，仅

与边缘节点数量相关，即当边缘节点数量保持不变

时，即使计算任务数量发生变化，也不需要修改模型

中输出神经元数量，从而提高了算法的可扩展性.
3）通过大量仿真实验验证了所提算法的有效性.

实验验证了算法的收敛性，并在性能方面与其他 2
种先进算法进行了对比. 实验结果表明，所提算法能

够有效收敛，并在任务平均时延、服务提升率等方面

明显优于其他 2种对比方法.

 1　相关工作

数据经济的发展将产生海量数据，数据处理需

要云、边、端协同的强大算力和广泛覆盖的网络连

接. 作为一种在云、边、端之间按需分配和灵活调度

计算资源、存储资源以及网络资源的新型信息基础

设施，算力网络已经引起了产业界和学术界的广泛

关注. 2019年，中国联通联合多家高校和科研院所发

布了第一个算力网络方面的白皮书——《中国联通

算力网络白皮书》 [7]，其中明确了算力网络的体系框

架，即算力必然会从云和端向网络边缘进行扩散，网

络将出现云、边、端三级算力架构. 2020年，华为在

《泛在算力：智能社会的基石》 [1] 文件中指出，由云—
边—端组成的泛在算力架构是技术发展至今的必然

选择结果，未来算力必然构建“云—边—端”泛在部

署架构，满足社会智能化发展带来的算力需求. 中国

移动在 2021年发布的《中国移动算力网络白皮书》 [8]

中也明确指出，以算为中心，构筑云—边—端立体泛

在的算力体系.  算力网络标准化工作也在持续进

行，2021年 7月在国际电信联盟电信标准化部门

（Telecommunication  Standardization  Sector  of  the
International Telecommunications Union, ITU-T）第 13研

究组报告人会议上，通过了由中国电信研究院网络

技术研究所雷波牵头的算力网络框架与架构标准

（Computing Power Network- framework and Architecture）
系列编号 Y. 2501，该标准是首项获得国际标准化组

织通过的算力网络标准.
近年来，计算任务卸载作为算力网络算网融合

下的一个重点研究内容，引起了学术界的诸多关注.
部分工作 [9-12] 研究了仅包含单个边缘节点的计算卸

载问题. 文献 [9]考虑了一个多用户、单边缘服务器

和单云服务器的 3层计算卸载场景，在问题建模时

加入了传输链路的带宽分配，将计算卸载和带宽分

配的联合优化构建成一个分段凸规划问题，并提出

了一种具有较强鲁棒性的优化算法. 文献 [10]研究

了面向移动云计算的计算任务动态卸载问题，将其

描述成满足任务依赖要求和时间期限约束的能效成

本最小化问题，并提出了一种最优的动态卸载算法，

可以根据无线信道状态动态改变计算任务卸载速率.
文献 [11]着重考虑了计算卸载时的能耗问题，将其

建模为随机优化问题，目标是在保证平均等待队列

长度的同时最小化任务卸载的能量消耗，通过随机

优化方法将原始问题进行了转化，并提出了一种动

态节能的计算卸载方法. 文献 [12]则整体考虑了计

算任务时延和能量消耗 2方面的因素，将计算卸载

问题转化为多目标优化问题，并结合并行深度神经

网络和深度 Q 学习算法设计了一种新的深度元强化

学习方法对问题进行求解.
当系统中包含多个边缘节点时，由于每个边缘

节点服务范围内终端设备数量不同、计算任务量不

同，单边缘节点卸载模型容易导致部分边缘节点计

算压力大，而部分边缘节点相对空闲，即出现边缘节

点间负载不均衡的现象，从而影响服务体验. 因此，

部分最新研究工作 [13-19] 考虑了多边缘节点协作共同

完成计算任务. 文献 [13]提出了一种面向多边缘设

备协作的计算卸载优化机制，将优化问题建模成混

合整数非线性规划问题，并设计了一种基于偏好的

双边匹配算法，在降低任务整体执行时延的同时实

现边缘设备间的负载均衡. 文献 [14]通过计算量、通

信成本等方面对应用程序任务进行分类，帮助计算

卸载决策，并提出了一种基于贪婪任务图划分的卸
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载算法，采用贪婪优化方法使任务通信成本最小化.
文献 [15]关注于具有统计服务质量保证的计算卸载

问题，放松了对计算任务时延阈值的限制，将必须在

时限内完成计算任务改变为完成概率高于某个阈值

即可，将其表述为具有统计延迟约束的混合整数非

线性规划问题，并通过凸优化理论和吉布斯抽样方

法对问题进行了求解. 文献 [16]考虑了计算卸载时

任务延迟和无线传输时能耗间的均衡问题，通过对

系统流量的预测，提出了一种高效、分布式的多层雾

计算系统预测卸载和资源分配方案，只需少量预测

信息值就可显著降低任务时延. 文献 [17]构建了一

种基于软件定义的细粒度多接入边缘计算架构，对

网络和计算资源进行协同管理，并设计了一种基于

深度强化学习的 2级资源分配策略，从而提供有效

的计算卸载服务. 由于终端设备的移动性，终端设备

与边缘节点间的连接可能不稳定，这个将会影响卸

载决策，甚至导致卸载失败. 文献 [18]则加入了移动

性方面的考虑，提出了一种具有故障恢复的高鲁棒

性计算卸载策略，在终端设备移动的情况下也可降

低能量消耗和缩短任务完成时间. 文献 [19]研究了

工业物联网中的计算卸载问题，提出了整合迁移成

本和计算时延的协同卸载框架，并设计了以最小化

系统成本为目标的基于学习的任务协同卸载算法，

从而在不需要完整卸载信息的情况下选择最优边缘

节点.
然而，当前关于算力网络算网融合下计算任务

卸载方面的研究大多没有考虑时间连续性问题，将

时间进行离散化处理，导致产生额外的决策等待时

延. 而且其中一些基于深度强化学习设计的卸载算

法只考虑了固定数量的计算任务，当计算任务数量

改变时，往往需要修改神经网络输出神经元数量并

重新进行训练，算法的可扩展性较差.
综上所述，本文针对多边缘节点协作的算网融

合场景，研究基于时间连续性的计算任务协作卸载

问题，提出一种可扩展性强的、基于深度强化学习的

计算任务卸载算法，目标是在满足计算任务延迟阈

值的条件下，最大化服务体验提升率.

 2　系统模型与问题描述

本节首先进行场景描述；然后介绍系统模型，包

括终端设备模型和其他节点模型；最后对本文要解

决的问题进行数学建模. 本文涉及的主要变量及相

关描述如表 1所示.

Table 1　Variable Notations

表 1    变量符号

变量 描述

N 边缘节点数量

M 终端设备数量

ck 第 k 个计算任务需要的计算量

uk 第 k 个计算任务的传输数据量

tk 第 k 个计算任务的生成时刻

dk 第 k 个计算任务允许的延迟阈值

mk 产生第 k 个计算任务的终端设备

xk 第 k 个计算任务是否本地计算的决策变量

yk 第 k 个计算任务的卸载目标节点

qm (k) 第 k 个任务产生后终端设备 m 的计算队列

Qn (k) 第 k 个任务产生后边缘节点 n 的计算队列

f device
m 终端设备 m 的计算能力

f edge
n 边缘节点 n 的计算能力

f cloud
m 云服务器为终端设备 m 分配的计算能力

 

 2.1　场景描述

本文针对的是云边端协同的泛在算力网络架构，

如图 1所示，云为远端云服务器，边为边缘节点，端

主要包括用户终端设备，各节点间通过无线链路进

行数据传输. 终端设备在产生计算任务后，既可以选

择在本地进行计算，又可以通过无线链路卸载到边

缘节点或远端云服务器进行计算，从而降低自身计

算压力，提升服务质量.
  

云

边

端

远端云服务器

计算任务

网关 网关

边缘节点

用户设备

···

Fig. 1　Illustration of our system architecture

图 1　本文系统架构示意图
 

n ∈ {1, 2,…, N}

假设云边端协同的泛在算力网络中包含 N 个边

缘节点、M 个终端设备和 1个远端云服务中心 . 其中

每个边缘节点 都配置有一个服务器，
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f edge
n

m ∈ {1, 2,…, M}
f device
m

m

f cloud
m

可提供的计算能力为 （单位为 CPU周期数 /s）. 每

个终端设备 也具备一定的计算能力，

为 （单位为 CPU周期数 /s）. 远端云服务器具有

充足的计算能力，会为每个终端设备 分配固定的计

算能力 . 除了云边端的纵向协同模式外，边缘节

点间也可以相互协作，即终端设备并非只能卸载到

自身所属的某个边缘节点（如只能卸载到自身接入

的边缘基站），而是可以将计算任务卸载到任意一个

边缘节点上.
传统建模主要是通过时隙的增加来体现系统时

间的演变，本文为保证时间的连续性，不再将时间建

模成离散的多个时隙，因此无法通过时隙的增加来

描述系统时间的变化. 但问题优化目标是长期平均

性能，问题建模时仍需要系统时间的演变. 为此，本

文从计算任务产生顺序的角度进行建模，即计算任

务 k 并不表示某一类或某一个具体的计算任务，而是

指系统运行后终端设备产生的第 k 个计算任务，这样

通过计算任务编号的增加来体现系统时间的演进.
例如，对视频 A 进行解码这一计算任务，终端设备 a
和终端设备 b 均产生了该计算任务，但分别对应整

个网络系统的第 6个计算任务和第 9个计算任务，虽

(ck, uk, tk, dk, mk)

ck

uk

tk tk dk

mk

然任务相同，由于 2个终端设备产生该任务的时间

不同，在本文中也将会以第 6个计算任务和第 9个计

算任务来分别描述. 而在其他文献中，计算任务 k 往

往表示某个具体任务，而非任务产生的排序，即对于

相同任务而言，即使产生时间不同其表述也相同，如

若用计算任务 k 表示对视频 A 进行解码这一计算任

务，则无论此任务何时产生，其表述都为计算任务 k.
可以用一个五元组 来表示第 k 个计算

任务的各方面属性，其中 为完成该计算任务需要的

计算量， 为该计算任务卸载时需要传输的数据量，

为生成该计算任务的时刻（ 是一个连续值）， 为

该计算任务允许的延迟阈值， 为生成该计算任务

的终端设备.
与文献 [20−21]一致，本文假设计算任务是不可

分割的. 如图 2所示，当用户终端设备产生新计算任

务时，首先需要决定是在本地处理还是需要卸载到

边缘节点或远端云服务器. 如果终端设备选择本地

处理计算任务，将该计算任务加入到本地计算队列

中进行等待；否则终端设备需要决定将计算任务卸

载到哪个边缘节点或远端云服务器，并将计算任务

加入到该节点的计算队列中.
 
 

移动设备mk

计算任务
决策器

处理器

无线传输

远端云服务器

处理器

计算队列Qyk(k)
处理器

边缘节点yk

计算队列

xk = 1

第k个

xk = 0

qmk(k)

yk = N + 1

y k ≠
 N +

 1

f device
mk

f cloud
mk

f edge
mk

数据在不同节点间的传输过程 节点内部的数据处理过程

Fig. 2　Process of computing task

图 2　计算任务处理过程
 

xk ∈ {0, 1}
xk

xk

yk ∈ {1, 2,…, N, N +1}
yk ∈ {1, 2,…, N}

yk

yk = N +1

用二元变量 来表示第 k 个计算任务的

卸载决策. 若 =1则表示第 k 个计算任务会在本地终

端设备进行处理；若 =0则表示第 k 个计算任务不会

在本地终端设备进行处理，需要进行计算卸载. 若第

k 个计算任务不进行本地计算，还需确定其计算卸载

位置，用多元变量 表示第 k 个计

算任务卸载的位置，若 则表示第 k 个

计算任务需要卸载到编号为 的边缘节点上处理；若

则表示第 k 个计算任务需要卸载到远端云

服务器上进行处理.

 2.2　终端设备模型

计算任务进行本地处理时，需要将该计算任务

加入到相应终端设备的本地计算队列中，并按照先

进先出（first-in first out, FIFO）的模式进行服务 [22]，此

时终端设备计算队列模型的更新分为 2种情况：生

成该计算任务的终端设备计算队列更新和其他终端

设备的计算队列更新.

mk1）对于生成第 k 个计算任务的终端设备 而言，

其需要本地计算第 k 个计算任务，计算队列长度增加

第 k 个任务的计算量，表示为
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qmk (k) = [qmk (k−1)− (tk − tk−1) f device
mk

]++ ck, （1）

[z]+ =max{0, z} tk − tk−1 k−1

(tk − tk−1) f device
mk

mk

qmk (k−1) k−1

mk

其中运算 ， 为第 个计算任务

产生到第 k 个计算任务产生时的间隔时长，

则代表在此间隔时长中终端设备 能完成的计算任

务量， 为第 个计算任务产生后终端设备

的计算队列积压量.
m , mk2）对于其他终端设备（ ）而言，第 k 个计算

任务进行本地计算不会增加自身计算任务量，则其

计算队列表示为

qm(k) = [qm(k−1)− (tk − tk−1) f device
m ]+. （2）

综上 2种情况，若第 k 个计算任务进行本地计算，

终端设备 m 的计算队列长度表示为

qm(k) = [qm(k−1)− (tk − tk−1) f device
m ]++L{m==mk}ck, （3）

L{z}=1 L{z}其中若条件 z为真，则 ，若条件 z为假，则 =0.

T l (k) = ck/ f device
mk

f device
mk

需要说明的是在离散时间建模中大多假设计算

任务可以在一个时隙内完成，主要记录每个时隙内

到达的计算任务和其需要的计算资源，没有构建计

算等待队列，其等待时间计算公式为 ，

其中 是终端设备 m 为计算任务 k 分配的计算资

源. 等待时间计算公式同样适用于离散时间建模下

的边缘节点.
由于计算任务是在本地处理计算，因此不需要

进行数据的传输，此时第 k 个计算任务的时延为

T l(k) =
qmk (k)
f device
mk

, （4）

值得一提，本文虽然采取的是先进先出无优先

级的服务模式，但这项工作也可以扩展到计算任务

具有不同优先级的场景. 具体来说，每个终端设备不

再只有一个计算等待队列，而是对每类优先级的计

算任务分别建立一个计算等待队列，即计算等待队

列数量与优先级的数量相同. 当计算任务在本地计

算时，会将该计算任务添加到对应优先级的计算等

待队列中. 计算时延时，将不低于本计算任务优先级

的等待队列相加即可确定在该计算任务前需要完成

的计算量，再除以设备计算能力即可获得任务的计

算时延.

mk

∣∣∣hm,n

∣∣∣2

若计算任务 k 需要卸载到边缘节点或远端云服

务器，除了对终端设备本地队列进行更新外，还需要

计算终端设备 通过无线链路将计算任务 k 传输到

相应节点上的传输时间. 考虑终端设备在正交信道

上传输的无线网络模型 [23]，终端设备到边缘节点或

远端云服务器的无线传输链路存在信号衰减.  用
代表从终端设备 m 到节点 n（边缘节点或远端

云服务器）的信道增益，则其传输速率为

ratem,n =Wm,nlb
(
1+
|hm,n|2Pm

σ2
m,n

)
, （5）

Wm,n Pm

σ2
m,n

其中 为终端设备 m 到节点 n 的链路带宽， 为终

端设备 m 的传输功率， 表示噪声功率 . 需要说明

的是，若终端设备 m 和节点 n 间不直接相连，可以通

过其他节点进行转发，在模型计算时调整链路带宽

也可以模拟估计出其传输速率，而不用对每个转发

过程进行单独建模. 若第 k 个计算任务卸载到编号 n
的节点上处理，则其传输时延为

T u
n (k) =

uk

ratemk ,n
. （6）

 2.3　其他节点模型

xk yk ∈ {1, 2,…, N}
当终端设备将计算任务卸载到边缘节点时，即

=0&& ，由于边缘节点自身计算能力

有限，且需要为多个终端设备提供服务，因此也会形

成计算队列的积压，边缘节点计算队列的到达是终

端设备卸载到该边缘节点的计算任务，计算队列的

减少是该边缘节点根据自身计算能力完成的计算任

务量. 与终端设备计算队列相似，边缘节点的计算队

列也采用先进先出的服务模式，队列更新也分为目

标节点计算队列更新和非目标节点计算队列更新 2
种情况.

n = yk

当第 k 个计算任务从终端设备卸载到边缘节点

时，若该边缘节点为卸载的目标节点，即 ，则其

需要将第 k 个计算任务加入到自身的计算队列中，计

算队列表示为

Qn(k) = [Qn(k−1)− (tk − tk−1) f edge
n ]++ ck, （7）

(tk − tk−1) f edge
n

n , yk

其中 为在时间间隔内边缘节点能够完成

的计算量. 若该边缘节点不是目标节点，即 ，则

不需要将第 k 个计算任务加入到自身队列，计算队列

更新为

Qn(k) = [Qn(k−1)− (tk − tk−1) f edge
n ]+. （8）

综上，第 k 个计算任务进行卸载后，边缘节点 n
的计算队列长度更新为

Qn(k) = [Qn(k−1)− (tk − tk−1) f edge
n ]++L{n==yk}ck, （9）

此时，第 k 个计算任务的计算时延为

T e(k) =
Qyk (k)

f edge
yk

. （10）

xk yk = N +1

除了边缘节点外，终端设备还可以将计算任务

卸载到远端云服务器，即 =0&& ，与边缘节

点不同，远端云服务器具有充足的计算资源，可以为

每个终端设备提供固定的计算能力 [24]，从而快速完

成计算任务. 因此，若第 k 个计算任务卸载到远端云

服务器中，则不需要考虑云服务器中计算队列的积
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压，即计算队列长度为 0，计算时延为处理计算任务

本身的时间：

T c(k) =
ck

f cloud
mk

, （11）

f cloud
mk

mk其中 为远端云服务器为终端设备 提供的计算

资源量.
 2.4　云边端计算卸载问题建模

在云边端协同的计算卸载模式中，计算任务可

以在终端设备、任意边缘节点或远端云服务器上执

行，其服务时延为

T (k) = xkT l(k)+ (1− xk)[T u
yk

(k)+T o(k)], （12）

T u
yk

(k) yk

T o (k)

yk , N +1

yk = N +1

T o (k)

其中 为将计算任务卸载到其他节点 的传输时

延， 为在边缘节点或远端云服务器上的计算时

延. 由 2部分相加组成，当 时，说明计算任务

在边缘节点上执行；当 时，说明计算任务在

远端云服务器上执行. 因此 定义为

T o(k) = L{yk,N+1}T e(k)+ (1−L{yk,N+1})T c(k). （13）

Rk

计算任务协同卸载可以协同利用云边端的计算

资源完成计算任务，而在云计算模式中只能通过远

端云服务器来完成相关计算任务. 为了直观体现云

边端协同卸载带来的优势，以云计算模式下服务时

延作为对比，定义了服务体验提升率 评价指标：

Rk =

1− T (k)

T c(k)+
uk

rmk ,N+1

×100%, （14）

uk

rmk ,N+1

T c(k)+
uk

rmk ,N+1

其中 为将计算任务传输到远端云服务器的传

输时延， 为该任务通过云计算模式完成

所需要的服务时延.
服务体验提升率是一个相对性指标，服务体验

提升率越高说明与云计算模式相比，云边端协同的

计算卸载模式能够减少的时延越多，服务体验越好.
与直接优化服务时延相比，优化服务体验提升率能

更好反映各个计算任务的服务体验，降低某些极端

计算任务对整体优化目标的影响. 因此，将平均服务

体验提升率定为云边端计算卸载问题的优化目标，

建立优化问题模型为：

max
X,Y

lim
K→∞

1
K

K∑
k=1

Rk, （15）

s.t. T (k) ⩽ dk， （15.1）

式(3)− (6)，(9)− (11)， （15.2）
xk ∈ {0, 1}， （15.3）

yk ∈ {1, 2,…, N, N +1}， （15.4）
X = {x1, x2,…, xk,…xK}其中 为是否进行本地计算的决

Y = {y1, y2,…, yk,…yK}策变量， 为计算卸载的目标选

择变量，约束条件（15.1）保证计算任务能够在计算任

务允许的延迟阈值内完成，约束条件（15.2）为终端设

备等待队列、边缘节点等待队列、云服务排队状态

等相关约束，约束条件（15.3）和（15.4）是对计算卸载

变量取值的约束.
与离散时间建模相比，对计算卸载问题进行连

续时间建模的优势主要有 2个方面：1）避免决策等

待时延. 在离散时间建模中，时间轴被分成了离散的

时隙，并只在时隙结束时进行卸载决策，即当计算任

务到达时并不会立刻进行决策而是需要等待时隙的

结束，但时隙的间隔时长往往是不可忽略的 [3-4]，导致

较长的决策等待时间；在连续时间建模中，计算任务

到达后可以立刻进行卸载决策，不需要等到时隙结

束时进行统一决策，从而避免了决策等待时延，降低

了计算任务的整体等待时延. 2）提升算法模型的可

扩展性. 在离散时间建模中，由于一个时隙内会有多

个计算任务请求，卸载决策时需要确定所有任务的

状态，因此决策模型与计算任务数量相关，即计算任

务数量变化时，决策模型也需要随之修改；在连续时

间建模中，计算任务到达后会立刻对其进行卸载决

策，决策模型每次只需要确定一个计算任务的卸载

状态，与计算任务数量无关，因此可以适应不同计算

任务数量的场景，从而提升了算法模型的可扩展性.
云边端计算卸载问题模型的目标是对长时间平

均服务体验提升率的优化，该类问题若通过动态规

划等传统方式进行求解就往往需要获取与用户请求

相关的完整状态转移概率，即获取所有时间内的用

户请求后才会做出决策，因此传统方法需要预测未

来信息. 然而，由于网络系统的动态特性，这种预测

是十分困难的. 而深度强化学习通过数据采样的方

式代替状态转移概率，可以实现无模型学习，即只需

要当前状态，而不用预测未来信息，是解决这类问题

的有效方法.

 3　问题的马尔可夫决策过程

通过深度强化学习解决的问题往往可以描述为

马尔可夫决策过程，本节将云边端计算卸载问题描

述为马尔可夫决策过程，从而便于后续问题的求解.
由于连续时间建模下没有定义时隙，因此将原

来时隙变化而导致状态转移修改为计算任务编号增

加而导致状态转移，即每个新计算任务为一个状态

节点而非每个时隙为一个状态节点. 具体思路为：在
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新计算任务产生时，终端设备会观察系统状态（例如，

任务大小、计算队列信息），然后基于系统状态为该

任务选择卸载动作（即本地计算卸载到边缘节点、卸

载到云服务器等），该状态和动作将产生相应奖励

（例如，任务时延减少、超出任务延迟阈值受到惩

罚）. 每个终端设备的目标是通过优化从状态映射到

动作的策略来最大化系统长期奖励.
 3.1　系统状态

mk

当第 k 个计算任务产生时，产生该任务的终端设

备 当前的负载状态是影响卸载决策的重要因素之

一. 用开始处理第 k 个计算任务前需要的等待时延表

示终端设备的负载状态，其定义为

td(k) =
[qmk (k−1)− (tk − tk−1) f device

mk
]+

f device
mk

, （16）

mk

其中式（16）的分子为第 k 个计算任务产生时终端设

备 积压的计算量，分母为终端设备的计算能力.
mk除终端设备 的负载状态外，边缘节点的当前

计算负载状态也是影响卸载决策的重要因素，与终

端设备相似，用边缘节点开始处理第 k 个计算任务前

需要的等待时延表示边缘节点的当前负载状态：

T d
n (k) =

[Qn(k−1)− (tk − tk−1) f edge
n ]

+

f edge
n

, （17）

mk

除节点当前负载信息外，还需要考虑任务本身

的一些属性，具体来说，当第 k 个计算任务产生时终

端设备 观察到的系统状态定义为

sk =
(
td(k), f device

mk
, Td(k), Tu(k), f edge, f cloud

mk
, ck, dk

)
, （18）

Td(k)其中 为所有边缘节点等待时延组成的向量：

Td(k) =
(
T d

1 (k),…, T d
n (k),…, T d

N(k)
)
. （19）

Tu(k)为计算任务 k 传输到所有其他节点（边缘节

点或远端云服务器）需要的传输时延：

Tu(k) =
(
T u

1 (k),…, T u
n (k),…, T u

N(k), T u
N+1(k)

)
, （20）

f edge为所有边缘节点计算能力组成的向量：

f edge =
(

f edge
1 ,…, f edge

n ,…, f edge
N

)
. （21）

td(k), f device
mk
, f edge, f cloud

mk
, ck

Td(k)，Tu(k)

系统状态组成要素中，

这几个要素是终端设备已知或固定的，因此主要需

获取 ，特别是终端设备位置发生改变后，

则其传输时延需要根据当前链路状态重新计算.
 3.2　动　作

mk

xk = 0 xk =

yk

当第 k 个计算任务产生后，终端设备 需要对该

任务进行卸载决策：①是否在本地处理计算任务，即

确定 或 1；②若需要进行计算任务卸载，则进

一步确定其卸载的位置，卸载到哪个边缘节点或远

端云服务器，即确定 的取值. 因此，当第 k 个计算任

mk务产生后，终端设备 采取的动作可以表示为

ak = (xk, yk). （22）
xk = yk

xk =

yk

N +2

当 1即计算任务在本地执行时， 的取值就

无关紧要；只有当 0即计算任务需要进行卸载时，

的取值才决定计算卸载的位置 . 因此，问题动作空

间的大小为 . 在其他基于时间离散的计算卸载

策略中，每个时刻需要为所有计算任务进行卸载决

策，其动作空间的大小往往与计算任务数量成指数

关系，增加了模型训练的难度，而且计算任务的数量

往往是动态变化的，这就导致当任务数量改变时，需

要重新训练决策模型，可扩展性差. 而该模型的优势

在于其动作空间的大小只与边缘节点的数量成线性

关系，与服务数量无关. 因此，本文模型的训练成本

更低，也更具有可扩展性.
 3.3　奖励函数

在本文构建的云边端计算卸载问题中优化目标

为最大化平均服务体验提升率，因此如果一个动作

能带来更高的服务体验提升率，其获得的奖励值也

应越大. 此外，每个计算任务都有其允许的延迟阈值，

若超出这个阈值，则应受到一定的惩罚. 基于此基本

准则，奖励函数定义为

rk =

{
Rk,满足约束条件(15.1),

Pu,不满足约束条件(15.1).
（23）

 4　基于深度强化学习的计算卸载算法

本节提出了一种基于深度强化学习的计算卸载

算法，可以让每个终端设备分布式的进行卸载决策.
该算法基于深度 Q 学习（deep Q learning，DQN）模型

方法 [25]，可以在不获取先验知识的前提下，通过数据

采样的方式对优化问题进行求解. 而且，该方法通过

神经网络来预测获得 Q 值（状态-动作对的预期长期

回报），每个输出神经元对应一种动作的 Q 值，可以

有效解决状态空间大、动作离散的优化问题. 本节将

分别介绍构建的神经网络模型和基于 DQN的计算

卸载算法.
 4.1　神经网络模型

神经网络的目标是建立状态-动作对到 Q 值的映

射，即通过学习训练获得每个状态-动作对的 Q 值 .
本文采用 Double DQN（DDQN）训练模式提升模型训

练的效率，图 3为构建的神经网络模型示意图，具体

来说，系统状态信息通过输入层传递到神经网络中，

此后通过 2个全连接层（full connected layer, FC）学习

从状态-动作对到 Q 值的映射.
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1+1+N + (N +1)+N +1+1 = 3N +5

1）输入层 . 该层负责将系统状态作为输入传递

到神经网络中，输入层神经元数量与系统状态的变

量参数相关，如式（18）所示，系统状态包括本地计算

延迟、传输时延等 7方面的参量，因此输入神经元的

数量为 .
2）全连接层 . 2个 FC层负责学习从状态到对应

动作 Q 值的映射关系，每个神经元层包含一组具有

线性整流函数（rectified linear unit,  ReLU）的神经元，

这些神经元与前一层和后一层的神经元相连.

N +2

N +2

3）输出层 . 每个输出神经元对应于一个动作的

Q 值，动作空间的大小为 ，因此输出神经元的数

量也为 .
DDQN模型训练方式为：为避免过估计问题

（overestimate）而导致模型训练稳定性差，本文采用

DDQN的学习方式. 有 2个具有相同结构的神经网络

模型，一个称为主网络，另一个称为目标网络，其中

主网络是我们需要训练学习的模型，目标网络用来

生成 Q 值的预测值，参数更新公式为

am = argmax
a

Qm(sk+1, a), （24）

Qm(sk, ak) = Qm(sk, ak)+η(rk +γQt(sk+1, am)−Qm(sk, ak)),
（25）

Qm(s, a) Qt(s, a)

γ

其中 代表主网络的输出 Q 值， 代表目

标网络的输出 Q 值，η 为学习速率， 为折扣因子 . 模
型采用经验回放的方式进行学习，即将探索形成的数

据组进行随机打乱，使神经网络可以重复多次训练

学习，从而打乱样本间的关联性，提升样本利用效率.
 4.2　基于深度强化学习的求解算法

本文提出的基于深度强化学习的计算卸载方法

最终将运行在终端设备上，帮助终端设备进行计算

卸载决策. 但在模型的训练期间，需要消耗大量的计

算资源，因此，采用边缘节点辅助的方式进行训练.
在模型训练期间终端设备 m 可以让与自身具有最大

nm

nm

传输能力的边缘节点 进行辅助训练，然后边缘节点

将训练好的模型参数传输给终端设备 m，终端设备

m 则可以应用训练好的模型直接进行计算卸载决策.

nm

算法 1和算法 2分别描述了在终端设备 m 和边

缘节点 上执行的深度强化学习算法，其主要思想是

将终端设备给出的经验信息（即状态、动作、奖励和

下一个动作）传输给对应的边缘节点，边缘节点利用

经验信息来训练神经网络，得到模型参数，再将模型

参数传回终端设备，从而实现计算卸载决策.
终端设备主要负责信息的收集，在生成第 1个计

算任务时，对终端设备 m 上状态信息进行初始化：

s1 = (td(L), f device
m1
, Td(L), Tu(L), f edge, f cloud

m1
, c1, d1), （26）

td (L) = 0 Td(L) = 0其中 ， ，表示在进行第 1个计算任务

时终端设备和边缘节点均无计算任务的积压. 终端

设备 m 上运行的具体步骤总结如算法 1所示.
算法 1. 终端设备执行的算法.
输入：神经网络参数、系统状态信息；

输出：经验信息四元组.
① 初始化神经网络参数、系统状态信息；

② while 模型训练 do
③　if 设备 m 生成新的第 k 个计算任务 then

nm④　　向边缘节点 发送神经网络参数请求；

⑤　　接收神经网络参数；

⑥　　接收边缘节点当前的状态信息；

ak⑦　　根据 ε贪心算法选择动作 ；

sk+1⑧　　观察动作选择后的下一个状态 ；

sk ak rk⑨　　计算在状态 下执行动作 的奖励 ；

(sk, ak, rk, sk+1)⑩　　将四元组 发送至对应的

nm　　　　边缘节点

⑪　end if
⑫ end while

θm

在终端设备 m 产生新任务时，会向其对应的边

缘节点发送参数更新请求，从而更新自身神经网络

模型和其他状态信息，但过于频繁的参数更新也会

加重终端设备的传输压力，因此这里有一个潜在问

题：如何根据传输链路质量、模型收敛速度来确定参

数更新频率，换言之，算法 1中的步骤④~⑥并不一

定每次执行. 为实现模型的快速收敛，本文实验中终

端设备每次产生新任务时均会发送参数更新请求.
根据接收到的神经网络模型参数 ，通过 ε贪心算法

选择动作，即：

ak =

{
arg max

a
Qm(sk+1, a;θm), 1−ε的概率,

从动作空间中随机选择ε的概率.
（27）

边缘节点负责神经网络模型的训练，模型训练

 

全连接层输入层 输出层

td(k)

f device

f edge

T d(k)

T u(k)

FC FC Qm(sk, ak)

mk

f cloud
mk

ck

dk

Fig. 3　Illustration of neural network model

图 3　神经网络模型示意图
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Netm Net′m
Netm Net′m

θm θ′m

θm Netm

Net′m

时包括 2个神经网络：主网络 和目标网络 ，

和 具有相同的神经网络结构，但其参数不

同，分别表示为 和 ，其中终端设备接收到的神经

网络参数即为主网络参数 .  用于动作的选择，

则用来计算目标 Q 值.
边缘节点神经网络模型训练过程如算法 2所示.
算法 2. 边缘节点执行的模型训练算法.
输入：经验信息四元组，更新频率 L；
输出：神经网络模型参数.

Netm θm① 用随机化方式初始化 的参数 ；

Net′m θ′m② 用随机化方式初始化 的参数 ；

③ 初始化经验池，且初始化变量 count=0；
④ while 模型训练 do

m⑤　if 接收到终端设备 的参数请求 then
θm⑥　　发送主网络参数 给设备 m；

⑦　end if
⑧　if 接收到经验信息四元组 then
⑨　　将经验信息四元组存放到经验池中；

⑩　　从经验池中随机选取一批样本；

⑪　　for 每一个样本 do
⑫　　　根据式（28）计算目标 Q 值；

⑬　　end for
⑭　　根据式（29）计算平均损失函数；

⑮　　根据平均损失函数通过梯度下降的

θm　　　方式更新主网络参数 ；

⑯　　count:= count +1；
⑰　　if 变量 count 是 L 的倍数 then

θ′m θm⑱　　　 :=  ；

⑲　　end if
⑳　end if
㉑ end while

Netm Net′m

Netm

在初始化 和 以及经验池后，边缘节点开

始等待终端设备 m 的请求消息 . 如果接收到的是参

数请求消息，边缘节点则将 当前的参数向量发

送给终端设备 m；如果接收到的是一个经验信息四元

组，则将其存储到经验池中. 算法 2中的行⑩~⑲为模

型训练，首先从经验池中随机选取一批样本，然后根

据样本信息计算目标 Q 值：

Q(i) = ri+γQt(s(i+1), argmax
a

Qm(s(i+1), a;θm);θ′m),

（28）

Netm

其中 i 代表一批样本中的第 i 个样本 . 模型优化的目

标是减小 输出的 Q 值与目标 Q 值间的差距，即

通过迭代优化算法（如梯度下降等）的方式最小化损

失函数

Loss =
1
P

P∑
i=1

(Qm(s(i), a(i);θm)−Q(i))2, （29）

θm θ′m

其中 P 代表一批样本中样本的数量 . 让 count 代表模

型训练的次数，即每当模型训练 L 次后，就需要用主

网络参数 更新目标网络参数 ，如算法 2中行⑰~
⑲所示.
 4.3　算法分析

3N +5

O(3N ×N) = O(N2

O
(
N2)

O
(
N2)

由于用户在一段时间内兴趣偏好不会发生改变，

神经网络模型并不需要实时训练更新，可以采用离

线训练的方式进行更新，如模型可以每 2个周更新

训练一次，而其他时间只是使用训练好的模型进行

卸载决策，而不进行训练. 因此，主要分析终端设备

每次计算卸载决策时的算法复杂度，而非模型训练

时的复杂度. 终端设备根据神经网络输出结果进行

卸载决策，在此过程中只涉及到神经网络正向传播

的过程，以乘积数量表示其计算复杂度，其中输入层

神经元数量为 ，全连接层神经元数量也与 N 相

关，因此输入层到第 1个全连接层的计算复杂度为

）；同理，全连接层间计算复杂度、全

连接层到输出层的计算复杂度均为 . 综上，所

提算法的计算复杂度为 .
关于收敛性，正如许多已有的著作（如文献 [26]）

所提到的，深度强化学习算法的收敛性保证仍然是

一个有待解决的问题. 尽管强化学习算法的收敛性

可以被证明，但深度强化学习算法需要使用神经网

络进行函数逼近（例如深度 Q 学习算法中 Q 值的逼

近），在这种情况下收敛性可能不再得到保证 . 在第

5节通过实验的方式对算法收敛性进行了评估.

 5　实验仿真

本节通过仿真实验对提出的算法进行性能分析.
首先验证了算法的收敛性，其次从移动终端数量、边

缘节点数量、时间阈值要求等多个方面对算法性能

进行评估.
 5.1　实验设置

考虑一个 70个终端设备、8个边缘节点和 1个

远端云服务器的网络场景. 其中终端设备的计算能

力取值区间为 2~3 GHz，边缘节点的计算能力取值区

间为 30~40 GHz，终端设备到边缘节点的传输速率取

值区间为 10~15 Mbps，终端设备到远端云服务器传

输速率的取值区间为 2.5~3.5 Mbps，计算任务传输数

据量的取值区间为 1~2 Mb，每个计算任务需要的计

算量取值区间为 0.5~1.5 Gigacycles，实验具体参数设
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η γ

置如表 2所示 . 设置神经网络训练时批量大小为 16，
学习速率 =0.01，折扣因子为 =0.9，并采用随机梯度

下降（stochastic gradient descent,  SGD）优化器进行模

型的训练优化.
 

Table 2　Parameter Settings

表 2    参数设置

参数 取值

边缘节点数量 8

终端设备数量 70

计算任务的计算量/Gigacycles [0.5,1.5]

计算任务的传输数量/Mbits [1,2]

终端设备到边缘节点的传输速率/Mbps [10,15]

终端设备到云服务器的传输速率/Mbps [2.5,3.5]

计算任务允许的延迟阈值/s 0.6

终端设备的计算能力/GHz [2,3]

边缘节点的计算能力/GHz [30,40]

云服务器分配给终端设备的计算资源/GHz [10,15]

神经网络批量大小 16

η神经网络学习速率 0.01

γ神经网络折扣因子 0.9
 

为了评估算法性能，本文将所提算法与其他 2种

计算卸载算法进行对比.
1）NOCO（non-cooperative algorithm）. 利用文献 [9]

所提出的计算卸载策略，每个终端设备在将计算任

务卸载到边缘节点时，只能选择本地关联的特定边

缘节点，不能卸载到其他边缘节点，而且边缘节点间

不会进行任务卸载.
2）COOF（cooperative-offloading  algorithm）.  根 据

文献 [19]提出的基于学习的计算卸载策略，边缘节

点间可以相互协作卸载，在不需要完全卸载信息的

情况下选择最优边缘节点. 但算法中将时间进行离

散化会引入计算决策等待时延.
3）  TCCO（time-continuous  cooperative  offloading

algorithm）. 本文提出的算法，考虑了时间的连续性问

题，基于深度强化学习设计了多边缘节点协作的计

算卸载算法.
 5.2　算法收敛性

本文通过离线方式对神经网络进行训练，并在

不同神经网络超参数下对算法的收敛性进行了评估.
η图 4显示了算法在不同学习速率（learning rate）

下的收敛情况，其中学习速率即每次迭代时向损失

函数最小值移动的步长. 如图 4所示，学习速率不同，

模型的学习效果与收敛速度也各不相同. 当学习速

η

η

η

η

率 =0.1时，模型会迅速逼近极值（当训练次数在 300
次左右），但由于学习速率过大，模型在最后收敛状

态时也产生较大的波动，不利于模型的收敛；当学习

速率 =0.001时，学习速率过小，模型前期训练时收

敛速度较慢，训练次数达到 1 000次左右时模型才逐

渐收敛，学习速率过小也不利于模型的收敛；当学习

速率 =0.01时，模型既可以较快速度的收敛，而且收

敛状态也比较稳定. 因此，设置实验仿真中模型的学

习速率 =0.01.
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Fig. 4　Convergence of the proposed algorithm under different

learning rates

图 4　所提算法在不同学习速率下的收敛性
 

图 5显示了算法在不同批量大小（batch size）下
的收敛情况，其中批量大小即模型每一轮训练时选

中的经验池中经验信息四元组的数量. 如图 5所示，

当批量大小为 4时，模型收敛速度较慢，需要经过

600次左右训练才能收敛；当批量大小从 4增加到 16
时，模型收敛速度明显加快，在 400次左右达到收敛；

当批量大小从 16增加到 64时，模型收敛速度没有明

显的增加. 而每一轮训练时间和计算量与批量大小

成正相关，即批量越大，每一轮需要训练的经验信息
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Fig. 5　Convergence of the proposed algorithm under different

batch sizes

图 5　算法在不同批量大小下的收敛性
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四元组的数量越多，计算量越大，训练时间也就越长.
因此，在实验中选择批量大小为 16，即可以减少每一

轮的训练时间，又不会明显降低算法收敛速度.
 5.3　算法性能对比

Rk

本节在不同实验参数下，通过与其他算法进行

对比，对所提算法的服务提升率 进行分析.

1
K

K∑
k=1

T (k)

T (k)− (T c(k)+

uk/rmk ,N+1) Rk

本文对 3种算法从多个性能指标进行了对比，结

果如图 6所示 . 4种性能指标的定义为：1）平均时延

为所有计算任务的平均等待时延，即 ，其中

K 为计算任务总数；2）平均减少时延：与云计算相比，

3种算法能够平均减少的任务时延，即

；3）服务体验提升率 见式（14）；4）任务超

时率即未能在允许的延迟阈值内完成的计算任务比

例. 图 6表明，由于没有决策等待时延，所提算法

TCCO在平均减少时延和服务体验提升率方面明显

优于其他 2种算法，在任务超时率和平均时延方面

也明显低于其他 2种算法，算法整体性能优于其他 2
种算法. 算法 COOF由于考虑了边缘节点间的协作，

能够有效利用边缘资源，从而各方面性能也都优于

没有节点间协作的 NOCO算法.
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Fig. 6　Performance comparison of three algorithms

图 6　3种算法的性能对比
 

图 7显示了 3种算法在不同计算任务允许的延

迟阈值下的性能对比. 整体而言，TCCO要优于其他

2种对比方法，这是因为在 TCCO中并没有将实验时

间进行离散化，当计算任务产生时，TCCO会立刻进

行计算卸载决策，没有等待时延；而其他 2种算法将

时间进行离散，需要等到每个时刻结束或开始时才

进行卸载决策，且在本实验中，每个时刻的间隔设置

为 0.1 s，因此 TCCO在性能方面有较大提升 . NOCO
性能表现最差，这是因为 NOCO并没有考虑各个边

缘节点间的协同，终端设备只能将计算任务卸载到

某个特定的边缘节点，从而导致算法性能较低. 有趣

的是，随着计算任务允许的延迟阈值增加，服务提升

率反而增加. 这是由于在实验时没有引入超过阈值

就将计算任务进行丢弃的机制，即在不同阈值情况

下，计算任务的总量是相同的，而随着延迟阈值的增

加，约束条件放宽，算法就具有更多的调度方案，整体

性能上也就会有所提升，但该提升会逐渐趋于平缓.
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Fig. 7　Three  agorithms  performance  under  different  delay

thresholds

图 7　3种算法在不同延迟阈值下的性能
 

图 8描述了 3种算法在边缘节点数量不变，不同

终端设备数量下的性能对比. 终端设备数量从 30逐

渐增加到 130，随着终端设备的增加，3种算法的服务

提升率均逐渐减小. 原因在于边缘节点数量保持不

变，即边缘节点的计算能力没有增加，而终端设备数

量的增加，虽然增加了端点处的计算能力，但也意味

着计算任务数量的增加，此时受限于有限的边缘计

算能力，更多的计算任务将卸载到远端云服务器，服

务提升率也就逐渐降低.

本文测试了 3种算法在终端设备数量不变，不同

边缘节点数量情况下的性能变化，如图 9所示 . 与终
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图 8　3种算法在不同终端设备数量下的性能
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端设备增加情况相反，随着边缘节点数量增加（边缘

节点数量从 3增加到 12），3种算法的服务提升率均

有所提升. 原因在于终端设备数量不变，即计算任务

量没有发生变化，而边缘节点数量增加使边缘处的

计算能力增强，可以在边缘节点处理的计算任务数

量也随之增多，卸载到远端云服务器的计算任务数

量减少，服务提升率也就随之增加. 但由于边缘计算

本身也会有传输时延和计算时延，因此服务提升率

并不会随着边缘节点数量增加而一直增加，而是逐

渐趋于平缓.
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Fig. 9　Three  algorithms  performance  under  different  number
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图 9　3种算法在不同边缘节点数量下的性能
 

此外，本文还对 3种算法在终端设备、边缘节点、

远端云服务器上的计算任务数量比例进行了分析，

如图 10所示 . 3种算法中，TCCO在边缘节点中计算

任务数量比例最高，COOF次之，这 2种算法在边缘

节点完成计算任务数量比例明显高于远端云服务器，

这是因为这 2种算法均实现了边缘节点间的协同，

对于边缘计算资源利用更加充分. 而 NOCO由于没

有考虑边缘节点间的协同，边缘资源利用率较低，相

对而言更容易将计算任务卸载到远端云服务器，因

此在远端云服务器执行的计算任务比例相对较高. 3
种算法中终端设备完成的计算任务比例均很低，原

因在于终端设备上计算资源有限，本地计算时延开

销大于进行计算卸载时带来的传输时延开销，因此

大部分计算任务都将卸载到远端云服务器或边缘节

点执行.

 6　结　　论

针对目前算力网络中计算卸载优化时算法可扩

展性差、将时间轴离散化、只对单个边缘节点优化

等诸多挑战，本文研究了面向时间连续的算力网络

计算任务卸载问题，从计算任务本身而非时隙的角

度进行模型构建，并通过系统状态、动作空间、奖励

函数等要素定义了问题的马尔可夫决策过程. 提出

了一种基于深度强化学习的计算卸载算法以确定计

算任务在云、边、端上的执行位置. 仿真实验表明，

所提 TCCO算法在服务平均时延、服务提升率等方

面比现有卸载算法具有更好的性能.
由于能耗是某些场景（如物联网）中重要影响因

素，因此在未来工作中将在本文基础上加入能量消

耗的影响. 同时考虑设备的安全性和隐私性问题，将

更多的影响因素加入到算法中，以适应各种不同的

网络场景和需求. 此外，用户移动性会导致传输路径

和链路带宽发生变化，未来也将对此进行深入研究

和详细建模，使得算法能够更好适应移动网络场景.

作者贡献声明：郝昊提出了算法思路并撰写论

文；杨树杰设计了实验方案并负责完成实验；张玮提
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