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摘　要　随着智能移动设备的普及,新一代移动应用如人脸识别、虚拟现实等逐渐兴起,但移动设备因计算能力和电池容量有

限,无法支持这类计算需求高且延迟敏感的应用.因此,移动边缘计算被提出以解决该问题.然而,在 MEC环境中,边缘服务

器可靠性较低,若发生设备故障会导致已有的卸载决策失效,使得应用程序响应时间增加,用户体验感降低.针对边缘服务器

可能发生故障的问题,同时考虑到深度确定性策略梯度算法通过网络拟合策略函数,可以较好地应对高维动作空间的问题,提

出了基于深度确定性策略梯度的服务器可靠性任务卸载策略.首先,通过复制子任务进行二次卸载的方式来降低应用执行的

失败率;其次,将服务器可靠性约束下最小化应用时延的任务卸载和资源分配问题建模为马尔可夫决策过程;最后,利用基于深

度确定性策略梯度的算法来求解任务卸载策略.仿真结果表明,SRTOＧDDPG策略能有效地与环境交互并获得最优卸载决策,
其性能优于本地执行策略,且相比基于 DDPG的单卸载地点任务卸载策略,所提策略在可靠性约束下能实现低约２６．１６％的总

延迟,能够更好地适应多服务器场景中边缘服务器的可靠性问题.
关键词:移动边缘计算;任务卸载;资源分配;深度强化学习;依赖性任务
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Abstract　Withthepopularizationofsmartmobiledevices,anewgenerationofmobileapplicationssuchasfacerecognitionand
virtualrealityhavegraduallyemerged．ThelimitedcomputingpowerandbatterycapacityofmobiledevicescannotsupportappliＧ
cationswithhighcomputingrequirementsandlatencyＧsensitiveapplications．Therefore,mobileedgecomputing(MEC)isproＧ

posedtosolvethisproblem．However,intheMECenvironment,thereliabilityoftheedgeserverislow,andthepossibleequipＧ
mentfailurewillleadtotheexistingoffloadingdecisionfailure,whichincreasestheapplicationresponsetimeandreducestheuser
experience．Inviewofthepossiblefailureofedgeservers,andconsideringthatthedeepdeterministicpolicygradient(DDPG)alＧ

gorithmcanbetterdealwiththeproblemofhighＧdimensionalactionspacethroughthenetworkfittingstrategyfunction,thispaＧ

perproposesaserverＧreliabilitytaskoffloadingbasedondeepdeterministicpolicygradient(SRTOＧDDPG)．Themainworkisas
follows．Firstly,thefailurerateofapplicationexecutionisreducedbyduplicatingsubtasksforsecondaryoffload．Secondly,the
taskoffloadingandresourceallocationproblemswithserverreliabilityconstraintstominimizeapplicationdelayaremodeledas
Markovdecisionprocess(MDP)．Finally,analgorithmbasedonDDPGisusedtosolvetheproblem．Simulationresultsshowthat
theSRTOＧDDPGstrategycaneffectivelyinteractwiththeenvironmenttoobtaintheoptimaloffloadingdecision,anditsperforＧ
manceisbetterthanthelocalexecutionstrategy(LE)．ComparedwiththesinglelocationtaskoffloadingbasedondeepdetermiＧ
nisticpolicygradient(SLTOＧDDPG),thisstrategycanachievealowtotaldelayofabout２６．１６％underreliabilityconstraints,and
canbetteradapttothereliabilityproblemsofedgeserversinmultiＧserverscenarios．
Keywords　Mobileedgecomputing,Taskoffloading,Resourceallocation,Deepreinforcementlearning,Dependenttasks

　



１　引言

各种新型移动应用的快速发展,如虚拟现实(VR)、增强

现实(AR)和工业控制等应用场景[１]都要求实时完成计算密

集型处理任务[２].在以往的解决方案中,云计算通过将数据

传输到远程云中心,利用云中心丰富的计算资源极大地提高

了执行效率,但由于用户设备和云服务器在逻辑拓扑结构上

距离较远,导致通信时延较长.此外,很多新型移动应用具有

不可中断的特性,例如在工厂自动化应用中,任务执行需要极

高的可靠性.为解决以上问题,移动边缘计算作为一种新模

式开始兴起,它是一种将计算从云数据中心迁移到附近网络

边缘的设备,扩展了终端设备的计算能力,以应对云计算方案

中传输时间过长的问题.

考虑到移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)网

络的复杂性,在实际场景中多边缘节点是常见的执行计算任

务模式.与用户设备只和一台边缘服务器连接的情况相比,

多个边缘服务器协同作业能进一步提升系统的整体性能,缩

短应用程序延迟.然而,移动边缘计算环境网络的异构性使

卸载过程可靠性降低,在卸载过程中可能遇到边缘服务器崩

溃或无法访问的情况,而应用程序只有所有子任务都执行完

成才能成功得到整个应用程序的运行结果.以上因素导致多

个边缘服务器场景的出错概率更大,因此,在计算卸载过程中

考虑边缘服务器的可靠性变得尤为重要.

为了应 对 边 缘 服 务 器 的 可 靠 性 问 题,本 文 提 出 基 于

DDPG的服务器可靠性任务卸载策略(ServerＧReliabilityTask

OffloadingBasedonDeepDeterministicPolicyGradient,SRＧ

TOＧDDPG).其主要思想是将卸载子任务进行复制,并发送

到不同的服务器,以提高任务执行的可靠性.在该策略场景

中,任务可选择在本地执行,也可卸载到单个边缘服务器或复

制后卸载到不同的两个边缘服务器.卸载过程大致为:首先

基站接收任务信息作出卸载决策;然后选择卸载决策中需要

二次卸载的子任务进行复制;最后将任务发送到相应的边缘

服务器进行处理,以此减少边缘服务器故障带来的影响.

本文考虑一个多用户多任务服务器集群的移动边缘计算

场景,如图１所示,边缘服务器集群通过基站与用户相连,区

域内有m 个边缘服务器可以为用户设备(UserEquipment,

UE)提供服务,表示为δ＝{s１,s２,s３,􀆺,sm},用户设备用集合

表示为 N＝{１,２,３,􀆺,N}.用户设备可以将任务卸载到任

一正常运行的边缘服务器进行处理,或复制后卸载到不同的

两个边缘服务器,同时也可以在本地执行任务.由于该场景

中有多个边缘服务器,在卸载过程中,不同子任务可以选择不

同边缘服务器卸载进行并行化处理来降低时延,同时子任务

可以通过二次卸载的方法来提高执行可靠性.本文的主要贡

献如下:

(１)提出利用二次卸载的方法来提高任务卸载的可靠性,

建立可靠性约束模型,将卸载子任务复制后,分别发送到两个

不同边缘服务器进行二次卸载,以此降低边缘服务器故障因

素导致的卸载失败概率,提高执行可靠性.

(２)在多用户服务器集群场景中,将服务器可靠性约束下

最小化时延的任务卸载与资源分配问题建模为马尔可夫决策

过程(MarkovDecisionProcess,MDP).

(３)在动作空间较大的前提下,利用基于深度确定性策略

梯度(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG)的算法求解

任务卸载策略,仿真实验结果表明,SRTOＧDDPG策略能有效

地与环境交互从而获得最优卸载决策,其性能优于本地执行

策略(LocalExecution,LE),且相比只有单卸载地点的任务卸

载策略(SingleLocationTaskOffloadingbasedonDeepDeＧ

terministicPolicyGradient,SLTOＧDDPG),所提策略在可靠

性约束下能实现低约２６．１６％的总延迟,能够更好地适应多

服务器场景中边缘服务器的可靠性问题.

本文第２节介绍了相关工作;第３节介绍了服务器可靠

性任务卸载问题模型;第４节给出了基于深度确定性策略梯

度的服务器可靠性任务卸载算法;第５节进行了仿真实验和

结果分析;最后总结全文.

图１　多用户多服务器依赖性任务卸载场景

Fig．１　MultiＧusermultiＧserverdependencytaskoffloadscenario

２　相关工作

根据卸载的边缘节点数量,可将卸载决策分为单边缘服

务器节点的卸载和多边缘服务器节点的卸载.其中,单边缘

节点卸载通常是在静态或准静态的场景下,而多边缘节点卸

载的有关研究通常会考虑环境中的动态因素[３Ｇ４],如用户移动

性、无线链路连接、服务器可靠性等.

２．１　单服务器场景下的任务卸载

多用户单服务器会导致资源不足的情况发生,因此该场

景下的研究常集中在用户之间的资源竞争上[５Ｇ６],如无线信道

资源、服务器计算资源等.Mao等[７]结合能量收集技术,提

出了一种基于 Lyapunov优化的在 线 优 化 计 算 卸 载 策 略.

Chen等[８]针对多用户场景中的信道干扰问题,提出了具有纳

什均衡的算法.Cao等[９]考虑到个人设备难以获得某些信

息,将多用户的计算卸载问题建模为非合作博弈,提出了一种

基于机器学习的算法,以实现在完全分布式环境中的卸载.

Huang等[１０]提出了一个基于深度强化学习的在线卸载框架

DROO,其目标是使所有无线设备的计算速率的加权和最大.

２．２　多服务器场景下的任务卸载

目前,一些研究将卸载场景扩展到多服务器场景,以适应

MEC环境中任务量大、连接密度高以及应用程序的高时延
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需求的特点.Guo等[１１]提出了一种启发式贪婪算法,该算法

能显著降低移动设备能耗,且随着任务增加,趋势越明显.

Zhu等[１２]综合考虑了工作流的完成时间和能耗,设计了用户

体验函数,并提出了一种基于 DQN(deepQＧnetwork)算法来

求解最优卸载决策,以提高用户体验.Chen等[１３]提出了一

种基于双深度 Q网络的策略计算卸载算法,该算法能够选择

将任务卸载到多个边缘服务器来达到最小化时延和任务丢弃

率的目的.Huang等[１４]考虑了将任务卸载到边缘服务器可

能产生的外部安全威胁因素,提出了一种在 MEC环境中以

风险概率为约束,目标为最小化延迟、最小化能耗以及最小化

任务丢弃率的总体代价,将计算卸载问题建模成一个 MDP,

利用 DQN得到最优解.

２．３　讨论

目前卸载工作大多旨在降低应用程序时延和移动设备能

量消耗,对于可靠性的研究较少.可靠性指一个应用程序成

功完成调度的概率[１５Ｇ１６],而在 MEC环境中,每个边缘服务器

都存在故障的风险,这极大程度地降低了卸载环境的执行可

靠性.尤其对于一些高可靠性要求的安全关键型应用,如工

业自动化[１７]、增强现实等,执行可靠性是保证用户体验的重

要因素.为了满足上述应用需求,目前有部分计算卸载工作

在研究中关注了提高边缘计算架构的健壮性,结果发现导致

任务执行失败的情况大致可以分为在无线链路通信的过程中

出错[１８Ｇ１９]以及 MEC服务器发生故障两种.针对以上问题,

本文聚焦于多用户依赖性任务场景,并将服务器可靠性因素

考虑到卸载决策的制定中.

３　服务器可靠性任务卸载问题建模

３．１　可靠性约束模型

为了提高任务执行过程中的可靠性,本文提出了二次卸

载的卸载方案,使得应用程序子任务除了能够在本地执行和

常规的单地点卸载之外,也能够将子任务复制后卸载到两个

边缘服务器进行处理.在卸载过程中复制需要二次卸载的子

任务,将原子任务和复制后的子任务卸载到两个不同的边缘

服务器的二次卸载,能够降低该子任务执行时出错的概率.

具体过程如图２所示.

(a)仅单卸载地点 (b)二次卸载

图２　不同卸载方式下服务器故障后的卸载结果

Fig．２　Uninstallresultsafterserverfailureunderdifferent

unloadingmodes

定义第k个边缘服务器的故障概率为perr
k ,本文设置perr

k

为一个常量,并将其作为卸载决策需要满足的具体的可靠性

约束,则当任务整体卸载到同一个边缘服务器k时,正常运行

的概率是(１－perr
k );若分别卸载到两个边缘服务器k和边缘

服务器l时,两个服务器至少有一个正常运行能完成任务执

行的概率为(１－perr
kperr

l )＞(１－perr
k ).

拓展到依赖关系任务的场景中,假设任务T１ 有n个依赖

关系子任务,只要其中一个子任务无法正常执行,T１ 就会执

行失败.定义原任务的子任务卸载地点向量表示为k＝{k１,

k２,􀆺,kn},复 制 后 的 任 务 卸 载 的 地 点 向 量 为 k′＝ {k１′,

k２′,􀆺,kn′},特别地,当kx＝０,１≤x≤n时,则kx′＝０,即卸载

到本地的子任务不参与复制过程.

在不复制的情况下,应用程序在任一子任务无法执行的

情况下无法正常运行,因此任务执行时,正常运行的概率为所

有子任务正常执行概率之积.在仅单次卸载的情况下,应用

程序故障概率为:

perr
once＝１－∏

n

x＝１
(１－perr

kx
) (１)

同样地,将场景拓展到二次卸载,即每个卸载子任务会同

时卸载原子任务和复制后子任务到不同服务器.此时,应用

程序无法执行,意味着其中一个或多个子任务的两次卸载均

失败,即原子任务和复制后卸载的子任务被卸载到的两个边

缘服务器同时发生故障.

以第x个子任务为例,它卸载到的两个地点为第kx 个边

缘服务器和第kx′个边缘服务器,则该子任务导致应用程序无

法正常执行的概率为perr
kxperr

kx′
.此时,单个子任务正常执行的

概率由(１－perr
kx

)变为(１－perr
kxperr

kx′
),特别地,当第x个子任务

选择在本地进行处理,即kx＝kx′＝０时,那么perr
kx ＝perr

kx′ ＝０,

代表若第x个子任务不进行卸载处理,则应用程序不会因该

子任务而执行出错;而若该子任务只进行单地点卸载,则设置

kx＝kx′≠０,而该子任务正常执行的概率仍然为(１－perr
kx

).

本文研究的卸载决策需要满足执行可靠性约束.

３．２　系统模型

考虑到一个多用户多任务服务器集群的移动边缘计算场

景,边缘服务器集群通过基站与用户相连,区域内有 m 个边

缘服务器可以为用户设备提供服务,表示为δ＝{s１,s２,s３,􀆺,

sm},用户设备用集合表示为 N＝{１,２,３,􀆺,N}.用户设备

可以将任务卸载到任一正常运行的边缘服务器进行处理,或

复制后卸载到不同的两个边缘服务器,同时也可以在本地执

行任务.其中,用户在进行多副本卸载时,将任务在两个服务

器上都进行卸载,并且设计为两个边缘服务器同时开始处理,

选择执行完成较快的或者任务执行成功的边缘服务器的执行

结果进行回传.

３．２．１　任务模型

假设在每个时隙内,用户设备要执行一个计算密集型且

时延敏感的应用程序级任务,不同的子任务可以根据卸载决

策选择在本地执行,或是卸载到边缘处理.由此将粗粒度卸

载问题转换成细粒度卸载问题,提高了系统并发性.应用程

序i的整个任务被分解成Mi 个有依赖关系的子任务,子任务

间依赖关系可以用一个 DAG图G＝(T,E)表示,子任务集可

以表示为Ti＝{Ti,１,Ti,２,Ti,３,􀆺,Ti,Mi
},∀i∈N,每个子任

务的参数可以描述为{di,j,ci,j},∀j∈Mi,ci,j表示完成任务

Ti,j的执行所需的 CPU 周期总数,di,j表示任务Ti,j的输入
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数据大小.子任务之间依赖关系的有向边集 Ei＝{ej,l(sp,

sq)},每条边ej,l(sp,sq)代表子任务Ti,j是Ti,l的前置子任务,

Ti,l是Ti,j的后继任务,即在 Ti,j完成前Ti,l不能启动执行.

同时,Ti,j和Ti,l分别在边缘服务器sp 和sq 上执行,将用户设

备同样视为 MEC中的一台计算设备,定义为s０􀳱ej,l(sp,sq)的

值,代表两个子任务之间的数据传输量,当ej,l(sp,sq)＝０时,

代表这两个子任务之间没有依赖关系.用户设备i所要执行

的应用程序级任务可以表示为Ti＝(Taski,Edgei,Di,Ci,

Erri),其中Taski 和Edgei 分别是子任务集合和子任务间的

依赖关系集合,Di 和Ci 分别是子任务的输入数据大小di,j和

请求CPU周期数ci,j的集合,Erri 表示不同应用程序的最大

允许的故障概率,该值体现了应用程序的执行可靠性要求.

对于每个用户设备而言,用户能够进行细粒度的卸载,通

过无线通信将不同子任务卸载到不同边缘服务器.在边缘服

务器侧,同一个应用程序的子任务可以并行执行,极大程度地

降低了时延.将应用程序i中第j个子任务的卸载决策表示

为ai,j,k,则当ai,j,k＝１时,代表该子任务被卸载到边缘服务器

sk 执行.对于应用程序i,整体卸载决策为:

ai＝

ai,１,０,ai,１,１ 􀆺 ai,１,m

⋮ 􀆺 ⋮

ai,Mi,０,ai,Mi,１ 􀆺 ai,Mi,m

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(２)

为了提高执行的可靠性,选择卸载的子任务除了能够单

次卸载到某个边缘服务器以外,还能够复制一份进行二次卸

载,这时原子任务和复制的子任务会同时发送到两个不同的

边缘服务器.

３．２．２　时延模型

(１)本地计算时延.假设用户设备有足够的任务执行所

需的计算资源,任务可以选择在本地执行.此时,有ai,j,０＝

１.考虑在移动边缘计算环境中,用户设备计算能力恒定,但

不同设备异构且计算能力不同,定义用户设备i在本地的计

算能力为fl
i,因此,任务在本地运行的时长为:

tl
i,j＝

ci􀅰j

fl
i

(３)

(２)通信时延.在多个边缘服务器协作完成应用程序的

过程中,若子任务Ti,j和Ti,l之间存在依赖关系,Ti,j是Ti,l的

前置子任务,两者之间的通信数据量为ej,l(sp,sq),当Ti,j和

Ti,l不在一个地点运行时,通信过程会产生相应的时延,分别

为:１)当Ti,j在本地,Ti,l选择卸载时,产生通过无线链路上传

任务数据的通信延迟;２)当Ti,l在本地,Ti,j选择卸载时,产生

计算结果从边缘服务器传回用户设备的传输延迟;３)当Ti,j

和Ti,l分别在不同两个边缘服务器上执行时,产生边缘服务

器之间的通信延迟,传输延迟表示如下:

ttran
jl,pq＝

０, p＝q
ej,l(sp,sq)/ru

i,k, p＝０,q＞０

ej,l(sp,sq)/rd
i,k, p＞０,q＝０

ej,l(sp,sq)/rb, otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

其中,ru
i,k和rd

i,k分别为用户设备i与第k个边缘服务器间数据

上传和下载的速率,rb 为两个边缘服务器之间的传输速率.

(３)边缘服务器计算时延.当任务到达边缘侧时,边缘

服务器要为其分配计算资源.假设第k个边缘服务器提供给

用户i的计算资源为fe
i,k,定义第k个边缘服务器计算能力为

Fk,k∈S.对于∀k,分配的资源都不能超过服务器自身的计

算资源,则有:

∑
N

i＝１
fe

i,k≤Fk (５)

由于一个边缘服务器需要为多个用户设备提供计算资

源,但其计算能力有限,因此会导致子任务间计算资源的争

夺.假设每个边缘服务器维护 N 个边缘队列,每个边缘队列

对应一个用户设备,边缘服务器在接收到卸载的任务后,会将

它放入对应的队列中.边缘服务器会遵循先到先服务(FirstＧ

InＧFirstＧOut,FIFO)的原则,先行处理到达时间较早的子任

务,每个子任务的等待时间定义为twait
i,j .此外,任务在第k个

边缘服务器的计算时间表示为:

te
i,j＝

ci,j

fe
i,k

(６)

(４)应用程序总时延.定义tstart
i,j 和tend

i,j 表示用户设备i第

j个子任务的实际开始时间和实际完成时间,则设pre(Ti,j)

和sub(Ti,j)分别是子任务Ti,j的所有前置子任务和后继子任

务集合.若某个子任务无前置子任务,则称其为起始子任务,

用Ti,j
in 表示;若某个子任务无后继子任务,则为退出子任务,

用Ti,j
out 表示.对于Ti,j

in ,有tstart
i,jin ＝０.

所有子任务的实际开始时间不会早于其任一前置子任务

的完成时间,若该子任务选择卸载到边缘服务器,则还需等待

到对应边缘队列为空才可执行.综上,tstart
i,j 可以表示为:

tstart
i,j ＝max{tqueue

i,j ,max
j′∈pre(j)

(tend
i,j′＋ttran

jj′ )} (７)

其中,tqueue
i,j 是子任务对应边缘队列为空后能够执行Ti,j的时

间,ttran
jj′ 是两个子任务之间的传输延迟.为了提高可靠性,选

择卸载到边缘的子任务可能会在复制后发送给两个不同的边

缘服务器.由于这两者不是同时完成,为进一步缩短延迟、降

低计算量,只选择较早完成的子任务.假设Ti,j选择二次卸

载,其卸载决策为卸载到边缘服务器k和边缘服务器l,则

Ti,j的实际完成时间为:

tend
i,j＝tstart

i,j ＋min ci,j

fe
i,k

,ci,j

fe
i,l{ } (８)

最后整个应用程序的总时延可表示为:

Ti＝tend
i,jout －tstart

i,jin (９)

３．３　问题建模

本文旨在为在可靠性约束下最小化所有用户应用程序的

总时延,计算卸载问题可以转化为最小化时延问题,即:

min∑
N

i＝１
Ti

s．t．(１)ai,j,k∈{０,１},∀i∈Mi,∀k∈m

(２)∑
m

k＝０
ai,j,k∈{０,１,２},∀i∈N,∀j∈Mi

(３)∑
N

i＝１
fe

i,k≤Fk,∀k

(４)pmax
i ≤Erri,∀i

(１０)

其中,约束条件(１)和约束条件(２)表示用户设备的卸载结果

限制,任务能够选择在本地执行或卸载进行处理,而选择卸载

后子任务可能有一个或者两个对应的卸载边缘服务器地点;
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约束条件(３)是边缘服务器侧的计算资源约束,表示每个边缘

服务器分配给任务的计算资源都不能超过自身计算能力;约

束条件(４)是用户设备的可靠性约束.根据３．１节提出的可

靠性模型,以及根据卸载决策可以求得用户设备i卸载方案

的任务失败概率pmax
i ,此概率要小于规定的最大容忍失败概

率Erri,以保证任务的执行可靠性满足用户需求.

４　基于深度确定性策略梯度的服务器可靠性任务

卸载算法

　　本文将卸载场景扩展到了多台边缘服务器,同时子任务

可以选择一次卸载和二次卸载两种卸载模式.相比单边缘服

务器场景的卸载问题,本文的子任务卸载有更多可能的卸载

情况.以５台边缘服务器为例,每个子任务卸载的结果有本

地执行和卸载到其中一台边缘服务器,以及卸载到其中两台

不同的边缘服务器,共计１＋５＋C２
５＝１６种情况.

本文提出了基于深度确定性策略梯度的服务器可靠性卸

载策略,该算法通过网络管理者(Agent)来收集用户任务信

息、实时上行和下行链路数据传输速率以及边缘服务器分配

后剩余的计算资源,组合成系统状态,输出最优卸载方案.基

于服务器可靠性的任务卸载算法过程如图３所示.

图３　基于 DDPG的服务器可靠性任务卸载算法

Fig．３　ServerreliabilitytaskoffloadingalgorithmbasedonDDPG

４．１　算法设计思路

考虑到在动态的 MEC环境中,传统算法无法根据时时

变化的环境状态自适应制定卸载决策,而 RL可以在无状态

转移概率模型的情况下,有效地从经验中学习.因此,强化学

习算法自然适用于在各种复杂的 MEC场景中获得最优的卸

载策略.本文利用深度强化学习这一特性,提出了基于深度

确定性策 略 梯 度 的 服 务 器 可 靠 性 卸 载 策 略,该 算 法 通 过

DDPG算法中的网络管理者来收集用户任务信息、实时上行

和下行链路数据传输速率以及边缘服务器分配后剩余的计算

资源,组合成系统状态输入到 DDPG算法的 Actor网络中,通

过 DDPG算法进行自主学习,实时动态地选出较为可靠的边

缘服务器执行任务、使任务卸载执行时间最短的网络参数和

任务 DAG图执行的最短路径.通过实时地动态调整这些参

数,以做出最优的任务卸载决策.本文将强化学习３要素定

义如下.

(１)状态空间

时隙t的系统状态St 由实时上行和下行链路数据传输

速率ru 和rd 以及每个用户设备任务信息T 和边缘服务器分

配后剩余的计算资源fre组成.状态空间表示为S＝{St|St＝

(ru,rd,T,fre)}.其中ru 和rd 包含所有用户设备连接到每

个服务器的数据传输速率,ru 可以表示为:

ru＝

ru
１,１,ru

１,２ 􀆺 ru
１,S

⋮ 􀆺 ⋮

ru
N,１,ru

N,２ 􀆺 ru
N,S

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１１)

同理,可以得到rd.T 是每个用户设备的任务信息,包括

任务间依赖关系、任务参数以及可靠性要求,表示为T＝[T１,

T２,􀆺,TN].其中包含有执行任务的 DAG图信息,有初始子

任务和退出子任务,具体内部哪个子任务先执行强化学习会

进行动态决策,只要满足输入的依赖关系就能学习出 DAG
图的最短路径,并最终输出最优卸载策略.fre

k 为每个边缘服

务器分配后剩余的计算资源,对于边缘服务器k来说,剩余的

计算资源为fre
k ＝Fk－∑

n

i＝１
fe

i,k,则fre＝[fre
１ ,fre

２ ,􀆺,fre
S ].

(２)动作空间

系统根据当前的状态空间来选择合适动作,目标是最大

化长期效益.本文的动作空间包括所有用户设备的卸载决策

A,以及边缘服务器给每个用户设备提供的计算资源fe.动

作空间表示为 A＝{At|At＝(A,fe)},卸载动作 A＝[a１,

a２,􀆺,aN],其中ai,i∈N,表示用户设备i的整体的卸载决策

向量,如式(２)所示.此外,动作空间还应该包括边缘服务器

给每个用户设备提供的计算资源fe,表示如下:

fe＝
fe

１,１,fe
１,２ 􀆺 fe

１,S

⋮ 􀆺 ⋮

fe
N,１,fe

N,２ 􀆺 fe
N,S

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１２)

(３)奖励函数

在状态st 时选择动作at,获得奖励值rt.本文的目标是

在可靠性约束下最小化所有用户的应用时延,因此奖励函数

应与应用延迟相关.具体而言,优化问题的目标是获得应用

程序的最小完成时间,而强化学习的目的是获得最大奖励值.

因此,∑N
i＝１Ti 越小意味着奖励值越大.此外,在 MEC实际

场景中,若不能保证应用程序的执行可靠性,会导致严重后

果.为了满足问题中的可靠性约束,若任务可能失败的概率

超过了规定阈值,即Pmax
i ＞Erri 时,定义一个常数ρ＜０来做

惩罚,可以得到奖励函数为:

r(s,a)＝
ρ, if∃Pmax

i ＞Erri

ϱ－∑
N

i＝１
Ti, otherwise{ (１３)

其中,ϱ是一个始终大于所有应用延迟之和的正数,可以保证

应用满足可靠性约束时始终为正反馈.

４．２　算法描述

DDPG引入 DQN 中双网络的机制,建立了４个网(见

图４).

(１)Actor动作估计网络μ:用于更新参数θ,在状态s时

根据该网络选择动作,获得下一时刻的状态s′和奖励值r.

(２)Actor动作目标网络μ′:根据在经验回放池获取的样

本,在s′状态时选择有最大值的a′,其参数θ′在一定步数后由

θ复制而来.

(３)Critic状态估计网络Q:用于更新参数ω,同时当前 Q
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值也是通过该网络得到的.

(４)Critic状态目标网络Q′:用于计算目标 Q 值,其参数

ω′在一定步数后由ω 复制而来.

图４　DDPG算法的过程

Fig．４　ProcessofDDPGalgorithm

与 DQN每隔几步将Qpredict参数赋值给Qtarget不同,DDPG
每次都对目标网络中的参数进行少量更新,即:

θ′←τθ＋(１－τ)θ′ (１４)

ω′←τω＋(１－τ)ω′ (１５)

其中,更新系数τ取值很小.此外,DDPG还对采取的动作加

入一定程度的噪声 N,之后再与环境交互.对于 Critic状态

估计网络更新,使用类似 DQN的均方差损失函数,即:

J(ω)＝１
m ∑

m

j＝１
(rj＋γQ′(ϕj＋１,μ′(ϕj＋１|θ′);ω′)－

Q(ϕj,aj;ω))２ (１６)

由于 Actor的目的是选择合适的动作来获得更大的 Q
值,因此 Actor动作估计网络的损失函数与反馈的 Q 值成反

比,即:

J(θ)＝－１
m ∑

m

j＝１
Q(ϕj,aj;ω) (１７)

DDPG算法的具体描述如算法１所示,主要过程包括:首

先,初始化所有神经网络的参数.其次,在每个时隙t根据策

略μ选择动作,同时为了使学习过程增加随机性而加入噪声,

执行动作得到奖励和下一状态.然后,将四元组存储到经验

回放池D 中,从中随机抽取m 个样本,根据样本数据来分别

更新两个网络.通过上述J(ω)和J(θ)分别更新ω和θ.此

外,按照参数τ的比例来更新网络参数θ′和ω′,并将其用于下

一步预测策略和 Q值,直至迭代过程结束.

算法１　DDPG算法

输入:θ,ω,θ′,ω′,γ,τ,m,M,C

输出:θ,ω

１．　随机初始化行动者网络μ(s|θ)和评判家网络 Q(s,a|ω)

２．　初始化关联的目标网络,有权重θ′←θ和ω′←ω

３．　初始化经验回放池 D

４．　foreachepisode＝１toMdo

５．　　初始化序列s１＝{x１}和预处理序列ϕ１＝ϕ(s１)

６．　　foreacht＝１toTdo

７．　　　at＝μ(ϕt|θ)＋N

８．　　　设置st＋１＝st和预处理ϕt＋１＝ϕ(st＋１)

９．　　　将mt＝(ϕt,at,rt,ϕt＋１)存放于 D

１０．　　　　从 D中采样一个随机抽取的小批量样本(ϕj,aj,rj,ϕj＋１)

１１．　　　　用梯度公式式(１６)更新ω

１２．　　　　用梯度公式式(１７)更新θ

１３．　　　通过θ′←τθ＋(１－τ)θ′和ω′←τω＋(１－τ)ω′每 C步对目标

网络进行更新

１４．　　endfor

１５．endfor

５　仿真实验和结果分析

５．１　实验设置

５．１．１　实验参数设置

本文对基于服务器可靠性的多服务器任务卸载策略进行

了仿真实验,考虑一个基站和多个边缘服务器的场景,用户设

备随机 分 布 在 基 站 周 围.主 要 仿 真 实 验 参 数[２０Ｇ２３]如 表 １
所列.

表１　主要参数设置

Table１　Mainparametersettings

参数 值

用户设备数量 N ９
边缘服务器数量m ６

每个应用程序子任务数量Mi [３,７]
子任务输入输出数据规模di,j/kB [１００,１５００]

子任务所需 CPU周期数ci,j/(M/cycles) [１００,２００]
用户设备计算能力fl

i/GHz １
上行链路速率ru

i,k/Mbps [１０,２５]
下行链路速率rd

i,k/Mbps [１０,２５]

服务器之间数据传输速率rb/Gbps １
边缘服务器计算能力Fk/GHz [５,１０]
边缘服务器故障率perr

k /％ ０．１

为保证训练结果的公平性,对深度强化学习算法 DDPG
有关的参数进行了统一设置[２４].其中,Actor和 Critic的学

习率τ分别为０．０００１和０．００１,批量学习大小K＝３２,目标网

络的软更新率为τ＝０．０１,经验回放池大小D＝１０００００.

５．１．２　对比实验及评估指标

(１)对比实验

为了能够评估提出的基于服务器可靠性的任务卸载策略

的性能,通过仿真实验实现了仅在本地设备执行的本地卸载

策略(LE)、基于 DDPG 的单卸载地点的任务卸载策略(SLＧ

TOＧDDPG)以及提出的基于 DDPG 的服务器可靠性的任务

卸载策略(SRTOＧDDPG).全卸载策略不能够满足执行可靠

性约束,因此在本文实验中不做对比.

(２)性能指标

本文目标是在服务器可靠性约束下最小化时延,因此卸

载决策的性能指标包括应用程序时延和执行失败率.其中,

应用程序时延包括计算延迟和子任务间传输延迟,执行失败

率表示由于边缘服务器故障而导致任务执行失败的概率,本

次实验分为正常一次卸载方案的故障概率和改进后二次卸载

方案的故障概率.

５．２　实验结果与分析

５．２．１　算法收敛性能

首先,对SLTOＧDDPG和SRTOＧDDPG算法的收敛性能

进行对比实验,得到的累计报酬变化如图５所示.从图中可

以看出,随着迭代次数的增加,DDPG 算法的累积回报不断

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



增加,SLTOＧDDPG 算法和 SRTOＧDDPG 算法大约都在６００
次迭代后收敛到某个范围内动荡,表明这两种算法自身训练

所需耗时相差不大.此外,SLTOＧDDPG 算法的累积回报在

０．１５~０．２０间波动,而SRTOＧDDPG算法累积回报在０．３５~

０．４５间波动.SRTOＧDDPG算法明显获得了比SLTOＧDDPG
算法更高的累积回报,在算法性能方面表现更出色.

(a)SLTOＧDDPG

(b)SRTOＧDDPG

图５　算法的收敛性能

Fig．５　Convergenceperformanceofalgorithm

５．２．２　用户数量对卸载决策的影响

在不同数量的用户设备情况下(N＝５,６,７,８,９),为保证

结果的公平性,将所有方案都进行１００次实验来获得平均值.

在每次实验中,使用随机产生的相同一批参数,总时延结果如

表２所列.

表２　不同用户数量时的总时延

Table２　Totaldelayswithdifferentnumbersofusers

用户

数量

Pmax≤１０－３

LE
SLTOＧ
DDPG

SRTOＧ
DDPG

Pmax≤１０－５

LE
SLTOＧ
DDPG

SRTOＧ
DDPG

５ ３．６７ ３．０９ ２．１５ ３．５２ ３．５７ ２．７２
６ ４．５１ ３．６５ ２．４９ ４．６５ ４．６０ ３．０２
７ ５．２３ ４．３１ ３．１３ ５．１７ ５．１４ ３．６２
８ ６．０８ ４．８１ ３．４５ ６．１１ ６．１８ ３．９８
９ ６．６９ ５．６７ ３．９８ ６．６３ ６．８９ ４．５１

从图６中可以看出,在规定应用容忍时延限制下,随着用

户数量的增加,总时延增加.图６(a)为应用容忍故障率为

１０－３的情况,可以看到本地卸载有最高的总时延.此外,SLＧ

TOＧDDPG策略比SRTOＧDDPG策略拥有更高的总时延.相

比本地执行策略和 SLTOＧDDPG 策略,SRTOＧDDPG 策略能

够分别减少约４４．４７％和３１．２３％的应用程序延迟.

图６(b)为应用容忍故障率为１０－５时,不同卸载策略的总

时延的情况,可以看出,本地执行策略 LE和SLTOＧDDPG的

总时延相差不大.此时 SRTOＧDDPG 策略通过复制子任务

进行卸载能够实现边缘执行,相比另外两种方案,其总延迟降

低了约３１．４３％.

(a)Pmax≤１０－３

(b)Pmax≤１０－５

图６　不同容忍故障率下用户数量对总时延的影响

Fig．６　Influenceofnumberofusersontotaldelayatdifferent

tolerancefailurerates

５．２．３　边缘服务器数量对卸载决策的影响

在不同数量的边缘服务器场景下(m＝２,３,４,５,６),设置

应用允许故障率为１０－３和１０－５进行以上所有卸载方案的性

能对比实验.为保证结果的公平性,将所有方案都进行１００
次实验来获得平均值.在每次实验中,使用随机产生的相同

一批参数,实验结果如表３所列.

表３　不同边缘服务器数量时的总时延

Table３　Totaldelayfordifferentnumberofedgeservers

边缘

服务器

数量

Pmax≤１０－３

LE
SLTOＧ
DDPG

SRTOＧ
DDPG

Pmax≤１０－５

LE
SLTOＧ
DDPG

SRTOＧ
DDPG

２ ３．６４ ３．１７ ２．６８ ３．７６ ３．６５ ２．８９
３ ３．７２ ３．１３ ２．２６ ３．６５ ３．７１ ２．７８
４ ３．６９ ３．０９ ２．１２ ３．７７ ３．６７ ２．７１
５ ３．７３ ３．０４ ２．０１ ３．６９ ３．７８ ２．６６
６ ３．６７ ３．０１ １．９３ ３．６１ ３．６９ ２．６２

图７为不同容忍故障率下边缘服务器数量对总时延的影

响,可以看出,本地执行的总时延与边缘服务器数量无关.从

图７(a)中可以看出,随着边缘服务器数量的增加,SLTOＧ

DDPG策略的总时延缓慢下降,这是由于在执行可靠性约束

下,能够卸载到边缘的任务数量不多,因此每个子任务能分配

到的计算资源较多,时延变化不大.而SRTOＧDDPG策略下

降趋势比SLTOＧDDPG更明显,且下降趋势也随着边缘服务

器数量的增加而逐渐变缓,这是由于SRTOＧDDPG策略通过

二次卸载会将更多的子任务量卸载到边缘,因此需要更多的

计算资源,而边缘服务器数量的增加使得每个子任务能够分

配到的资源增加,时延迅速减小.

在图７(b)中,由于可靠性要求较高,SLTOＧDDPG 策略

只能将子任务放在本地执行,因此总时延与本地执行策略接

近.而相比容忍故障率为１０－３的情况,容忍故障率为１０－５

时,SRTOＧDDPG策略的时延更高,这是因为随着可靠性要求

的提高,SRTOＧDDPG策略二次卸载的子任务数量减少,导致

总时延增加了７．８０％~３６．２７％.

７７２李梦菲,等:基于深度确定性策略梯度的服务器可靠性任务卸载策略



(a)Pmax≤１０－３

(b)Pmax≤１０－５

图７　不同容忍故障率下边缘服务器数量对总时延的影响

Fig．７　Influenceofnumberofedgeserversontotaldelayat

differenttolerancefailurerates

５．２．４　服务器计算能力对卸载决策的影响

在４台边缘服务器场景、不同服务器计算能力(Fk ＝

６GHz,７GHz,８GHz,９GHz,１０GHz)下进行以上所有卸载方

案的性能对比实验.为保证实验的公平性,对每种方案进行

１００次仿真实验得到平均值.在每次实验中,使用随机产生

的同一批参数,结果如表４所列.

表４　不同服务器计算能力下的总时延

Table４　Totaldelayfordifferentservercomputingpower

服务器计算

能力/GHz

Pmax≤１０－３

LE
SLTOＧ
DDPG

SRTOＧ
DDPG

Pmax≤１０－５

LE
SLTOＧ
DDPG

SRTOＧ
DDPG

６ ３．７１ ３．２３ ２．５５ ３．６９ ３．５７ ２．８５
７ ３．７２ ３．２０ ２．３７ ３．７６ ３．６５ ２．７６
８ ３．６９ ３．１７ ２．２６ ３．７８ ３．７２ ２．６８
９ ３．７０ ３．１５ ２．１７ ３．６５ ３．６２ ２．６３
１０ ３．７３ ３．１４ ２．１５ ３．７１ ３．５９ ２．６１

图８为不同容忍故障率下服务器计算能力对总时延的影

响,其中图８(a)表示容忍故障率为１０－３的情况,可以看出,本

地执行方案不受服务器故障率的影响,而SLTOＧDDPG策略

的总时延略有下降,这是由于在可靠性约束下,卸载到边缘的

子任务数量不多,只有少部分子任务可以利用边缘计算能力,

但随着服务器服务能力的提高,这部分子任务的执行时间缩

短,因此总时延有所下降.该方案能够比本地执行增加约

１３．８６％~１６．２７％的总时延.而对于 SRTOＧDDPG 策略而

言,随着边缘服务器计算能力的提升,总时延下降幅度减小,

这是由于二次卸载极大程度地降低了故障概率,使得更多子

任务可以卸载到边缘,从而充分利用了边缘计算能力,因此随

着服务器计算能力的提升,时延下降较为明显.

图８(b)为容忍故障率为１０－５的情况,此时几乎没有子任

务可以通过单卸载地点的方式卸载到边缘,导致本地执行和

SLTOＧDDPG策略结果接近,而较小的故障率同样约束了二

次卸载的子任务个数,SRTOＧDDPG 策略的总时延低于 SLＧ

TOＧDDPG策略约２０．１７％~２７．３０％.

(a)Pmax≤１０－３

(b)Pmax≤１０－５

图８　不同容忍故障率下服务器计算能力对总时延的影响

Fig．８　Influenceofservercomputingpowerontotaldelay

atdifferenttolerablefailurerates

结束语　本文在 MEC多用户服务器集群的场景中,考

虑服务器可能存在故障的情况,提出了基于深度确定性策略

梯度的服务器可靠性任务卸载策略.首先,根据 MEC环境

中边缘服务器发生故障可能性高这一特点,通过复制子任务

进行二次卸载的方式,来降低卸载失败的概率,从而提高任务

执行可靠性;其次,将服务器可靠性约束下最小化时延的任务

卸载与资源分配问题建模为 MDP模型;最后,提出了基于

DDPG的服务器可靠性任务卸载算法,以解决动作空间过大

的问题.仿真实验结果表明,SRTOＧDDPG 策略能有效地与

环境交互,获得最优卸载决策,其性能优于本地执行策略

(LE),且 相 比 只 有 单 卸 载 地 点 的 任 务 卸 载 策 略 (SLTOＧ

DDPG),所提策略在可靠性约束下能实现低约２６．１６％的总

延迟,能够更好地解决多服务器场景中边缘服务器的可靠性

问题.
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