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摘　要　云边协同计算中,计算资源分散在移动设备、边缘服务器和云服务器.将应用程序中的计算密集型任务从本地卸载到

远程设备执行,利用远程资源来扩展本地资源,是解决移动设备资源受限问题的一个有效途径.针对云边协同计算中存在依赖

关系的任务调度问题,提出一种基于强化学习的无模型方法.首先,将移动应用程序建模为有向无环图,建立云边协同计算中

的任务调度问题模型.其次,将任务调度过程建模为马尔可夫决策过程,即使用 Q 学习通过与网络环境交互学习合理的调度

策略.实验结果表明,所提出的基于 Q学习的依赖型任务调度方法在不同场景下均优于所对比的基准算法,有效地减少了应

用程序的执行时间.
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posedinthispaperoutperformsthecomparedbenchmarkalgorithmsindifferentscenarios,andeffectivelyreducestheexecution
timeoftheapplication．
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１　引言

随着智能技术的兴起,越来越多的计算密集型应用程序

(如自动驾驶[１]、人脸识别[２]、增强现实[３]等)被开发以满足人

们的需求.与此同时,这些应用程序的操作平台已从笔记本

电脑和智能手机扩展到广泛的移动设备[４],如可穿戴设备、车
辆和无人机.尽管这些移动设备具备的功能越来越强大,但
是,由于尺寸和重量受到约束,它们在处理能力、内存容量和

电池容量等方面仍受到限制[５],大多数移动设备依然无法在

短时间内处理不断涌现的各类计算密集型任务.

计算卸载是解决移动设备资源受限问题的一个有效

途径,它将应用程序中的计算密集型任务从本地发送到远程

设备执行,利用远程资源来扩展本地资源[６].移动云计算

(MobileCloudComputing,MCC)的提出,首次将云端计算能

力集成到移动网络,使移动用户能够通过移动运营商的核心

网访问并使用云计算服务[７];在 MCC中,计算卸载把计算密

集型任务发送到云服务器,从而使用云服务器的计算和存储

资源,然而,云服务器与移动设备之间的距离过远,这导致了

高的网络时延.为了解决 MCC中时延过高的问题,移动边

缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)考虑将云计算服务部

署在移动设备的附近,即移动网络的边缘[８].
考虑到云服务器的强大计算能力和边缘服务器更靠近
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用户端的优势,可以将云计算与边缘计算各自的优势有机结

合,形成云边协同计算模式,为各种网络请求提供不同的按需

服务[９].在云边协同计算中,计算资源分散在移动设备、边缘

服务器和云服务器,每个计算平台所拥有的资源在体量上又

差异明显;对于一个应用程序来说,能够获取到的计算资源常

常分散在多个不同的计算平台.应用程序的任务调度方案决

定着应用程序的哪些计算任务应该运行在哪个计算平台上,

为应用程序提供一个合理的任务调度方案至关重要.

已有的研究工作中[１０Ｇ１９],启发式算法被广泛应用于解决

任务调度决策问题,如蜂群算法、遗传算法、粒子群算法[１１Ｇ１４]

等,这些方法能在一定程度上解决依赖型任务调度问题,但这

些方法建立在高层抽象模型的基础上,很难用于实际的调度

方案评估.本文使用无模型(modelＧfree)方法,通过与网络环

境交互,自适应地学习优化调度决策.这种 modelＧfree方法

是基于 Q学习(QＧlearning)实现的.QＧlearning是一种强化

学习(ReinforcementLearning,RL)方法[１５Ｇ１９],它可以在事先

不知道任何状态转移概率的情况下解决马尔可夫决策过程.

本文提出一种云边协同计算中基于 RL 的智能调度方

法,通过与网络环境交互,自适应地学习优化调度决策.主要

贡献如下:

(１)首先,将应用程序建模为有向无环图(DirectedAcyＧ
clicGraph,DAG),其中子任务由顶点表示,子任务之间的依

赖关系由边表示.进一步对云边协同计算中的依赖型任务调

度问题进行形式化定义.
(２)其次,对 DAG 中任务的优先级进行计算排序,基于

该任务优先级调度队列,每个子任务的执行位置被依次决定.

同时,使用马尔可夫决策过程对任务调度过程进行建模,并对

状态空间、动作空间、状态转换函数和奖励函数进行定义.

(３)最后,设计了充分且合理的仿真环境,进行了大量的

数值仿真实验来验证所提出方法的有效性.实验结果表明,

所提出的基于 QＧlearning的依赖型任务调度(DependencyＧaＧ

waretaskSchedulingbasedonQＧlearning,DSQL)方法在不同

环境下的表现均优于所对比的基准算法.

本文第２节回顾了相关工作;第３节对云边协同计算中

依赖型任务调度问题进行形式化定义;第４节详细介绍了

DSQL方法;第５节进行了数值仿真实验验证与分析;最后总

结全文并展望未来.

２　相关工作

由于移动设备的存储空间、电池寿命和计算能力有限,为

了提高移动应用程序的性能,移动应用程序的计算密集型任

务可以从移动设备卸载到云或边缘服务器上执行.本节回顾

和分析了云边缘环境中卸载问题的相关工作.

通常,存在两种计算任务卸载模型[２０]:一种称为二进制

卸载,另一种称为部分卸载.对于二进制卸载,应用程序中的

任务作为一个整体在移动设备上本地执行或卸载到 MEC服

务器[２１].至于部分卸载,应用程序中的任务可以任意分为两

部分,一部分在移动设备上执行,另一部分卸载至远程服务器

执行[２２].然而,在实际中,一个移动应用程序通常有多个任

务,它们之间的依赖性不能忽略,因为一些任务只有收到其他

任务的处理结果才能执行.在这方面,DAG[２３]被用来模拟

移动应用程序中不同任务之间复杂的相互依赖关系.

由于 DAG 中子任务的相互耦合约束,任务调度策略设

计变得非常具有挑战性.针对该问题,Topcuouglu等[１０]提出

了优化 DAG执行时间的异构最早完成时间(Heterogeneous
EarliestFinishTime,HEFT)算法.HEFT 算法在调度决策

过程中,根据子任务的最早完成时间获得当前的最优解,但是

当子任务的非线性约束影响复杂性较高时,将导致 HEFT算

法的性能随之下降,难以在全局层次上获得一个优质解.LiＧ

ang等[１１]应用了人工蜂群算法,通过随机生成初始种群,采用

了两种常见的局部搜索方法,即交换法和插入法,并且提出了

一种改 进 的 插 入 机 制 实 现 应 用 程 序 执 行 时 间 的 最 小 化.

Cheng等[１２]提出了一种由可穿戴设备、移动设备和远程云组

成的新型三层架构,设计了一种基于遗传算法(GeneticAlgoＧ
rithm,GA)的计算卸载智能调度方法,在给定时延约束下增

加了可穿戴设备的任务吞吐量.Xie等[１３]针对混合云边缘环

境中工作流应用的总完成时间和云和边缘服务器的经济成

本,提 出 了 一 种 定 向 非 局 部 收 敛 的 粒 子 群 优 化 (Particle

SwarmOptimization,PSO)算法,通过更新速度和位置使整个

粒子群的搜索更有方向性,并能够达到更好的近似最优解.

Lin等[１４]提出一种基于遗传算法操作的自适应离散粒子群优

化算法,该算法继承了 PSO 算法易实现且收敛迅速等优势,

同时结合了 GA来弥补 PSO 算法容易陷入局部最优解的缺

陷,获得了更加优质的调度方案.然而,上述工作建立在高层

抽象模型的基础上,并假设每个计算平台上的任务执行成本

是已知的.因此,很难应用这些启发式算法来处理实际中云

边缘环境中的调度决策问题.

为了应对上述挑战,RL应运而生.在没有任何先验知

识的情况下,基于 RL的方法能够通过与网络环境的充分交

互来学习最优的调度决策,具有强大的灵活性.例如,Min
等[１５]提出了一个基于 RL的物联网设备计算卸载框架,用于

在不了解 MEC模型和本地计算和能耗模型的情况下实现最

优卸载策略.Chen等[１６]研究了超密集切片 RAN 中的计算

卸载问题,提出了一种基于深度 Q 网络的策略计算卸载算

法,在不知道网络动力学先验知识的情况下学习最优策略.

Huang等[１７]研究了采用二进制卸载策略的无线供电 MEC网

络,并提出了一种基于 RL的在线卸载框架,该算法从过去的

卸载经验中学习,通过 RL改进生成的卸载行为,实现了与现

有基准测试方法类似的接近最优的性能.然而,上述工作均

采用二进制卸载,将应用程序中的任务视为一个整体,没有很

好地考虑任务之间的依赖关系.考虑到任务的依赖性,Lin
等[１８]针对车联网场景下的工作流调度问题,以特定截止日期

为约束目标提出了一种基于 RL的调度决策算法;同时,为了

在学习过程中平衡 Q学习的探索性和开发性,应用了模拟退

火算法加快了 Q学习的收敛时间.Tong等[１９]针对云环境下

的工作流应用调度问题,提出了一种基于 RL的优先级排序

算法,使用 Q学习算法在任务排序阶段对子任务的优先级进

行决策.与 HEFT算法所得的子任务优先级相比,该算法能

够得到一个更好表现的子任务优先级序列.然而,上述工作

只考虑了云或边缘环境中的调度决策问题,没有很好地研究

分层云边缘架构来进一步提高任务调度性能.

与上述工作不同,本文将移动应用程序建模为 DAG,
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DAG由许多具有特定依赖性的任务组成.与现有的基于模

型的方法相比,在没有任何先验知识的情况下,基于 RL的 Q
学习方法在不同环境下的表现均优于所对比的基准算法.此

外,在仿真环境中,考虑了云边缘的分层架构,为各种网络请

求提供不同的按需服务.

３　系统模型与问题定义

本节将阐述云边协同环境中的任务调度决策问题.通

常,计算密集型移动应用程序由具有依赖性的不同任务组成.

例如,一个真实世界的人脸识别应用程序由依赖型任务组成,

如拼接、检测或特征合并[２４].可以在终端设备执行任务,或

将任务卸载到边缘服务器或云服务器执行.然而,不合理的

任务调度方案可能会导致应用的响应时间过长.一方面,由

于终端设备的计算能力较弱,在终端设备执行计算密集型任

务可能会带来过高的任务执行延迟.另一方面,如果两个任

务之间的数据流量很大,将这两个任务卸载到不同的计算节

点可能会造成严重的传输延迟.因此,需要为应用程序提供

一个合理的任务调度方案以缩短应用程序的响应时间.

３．１　网络模型

本文考虑如图１所示的架构,它由一个移动设备(MD)、

一个边缘服务器(ES)和一个云服务器(CS)组成.用V＝
{MD,ES,CS}表示计算节点的集合,每个计算节点的计算能

力用fk(k∈V)表示.通常,由于移动设备的尺寸和重量受到

约束,终端设备的计算能力最弱,边缘服务器的计算能力比终

端设备强,但比云服务器弱.不同计算节点之间的数据传输

速率用vk,l(k,l∈V)表示,由于边缘服务器被部署在靠近终

端设备的位置,而云服务器和终端设备的位置较远,因此终端

设备与边缘服务器之间的数据传输速率快于云服务器与终端

设备、边缘服务器之间的数据传输速率.

图１　云边协同计算中的任务调度

Fig．１　TaskschedulingincloudＧedgecollaborativecomputing

３．２　任务模型

如图２所示,一个应用程序可由一个有向无环图 G＝
(N,E)表示,其中 N＝{１,２,􀆺,n}表示子任务集合,n为子任

务个数,每个子任务的计算量用ci(i∈N)表示;E＝{ei,j|

i,j∈N,i＜j}表示子任务间的依赖有向边集,对于一条ei,j∈

E的有向边,子任务i是子任务j的直接前驱任务,子任务j
是子任务i的直接后继任务.此外,每条ei,j∈E 的有向边与

权重di,j相关联,di,j表示从子任务i传输到子任务j 的数据

量.本文用pre(i)和suc(i)来表示子任务i的直接前驱任务

集合和直接后继任务集合,一个子任务只有接收到它所有前

驱任务的处理结果后才能开始执行.例如,子任务的直接前

驱任务集合为pre(９)＝{２,４,５},因此子任务９在开始执行之

前,必须接收到子任务２,４,５的处理结果.

图２　包含１０个任务的 DAG模型

Fig．２　ExampleofDAGwith１０tasks

３．３　优化目标

子任务可以在本地处理,或者卸载至远程服务器(边缘服

务器、云服务器)执行.因此,本文定义了一个二进制变量xik

来表示任务的调度方案,xik＝１表示将子任务i分配给计算

节点k,反之xik＝０.由于每个子任务只能分配给网络中的一

个计算节点,因此有以下定义:

∑
k∈V

xik＝１,∀i∈N (１)

此外,任一子任务j∈N 需满足两个条件才可以开始执

行.首先,分配的计算节点可用,即当前没有其他子任务在该

计算节点上执行.子任务j所分配的计算节点可用时间Ta
j

应满足以下约束:

Ta
j≥ ∑

k∈V
xjkxikte

i,∀i∈pre(j),∀j∈N (２)

其中,te
i 为子任务i的完成时间.

接着,子任务j应该准备就绪,即它已经接收到所有直接

前驱子任务的处理结果.子任务j就绪时间Tr
j 定义为:

Tr
j＝ max

i∈pre(j)
te
i＋ ∑

(k,l)∈V

ei,jxikxjl

vk,l{ },∀j∈N (３)

如果子任务j和它的一个直接前驱子任务i∈pre(j)分

别被分配给不同的计算节点k和l,则需要考虑通信延迟ei,j/

vk,l.否则,它们之间的数据传递可以通过共享内存实现,而

没有通信延迟.在这种情况下,约束右边的第二项将为零.

综合考虑上述两个条件,子任务j的开始时间定义为:

ST(j)＝max{Ta
j,Tr

j},∀j∈N (４)

进一步,子任务j的结束时间定义为:

FT(j)＝ST(j)＋ ∑
k∈V
　xjkci

fk
,∀j∈N (５)

值得注意的是,DAG中的任务是并行执行的,因此,应用

程序的延迟将等于完成任务依赖链中的任务所花费的最长时

间.用D１:t表示在第t个时间步成功完成的所有子任务集

合.进一步,应用程序在第t个时间步的累积执行延迟T１:t

可以定义为:

T１:t＝max{FT(j)},∀j∈D１:t (６)

如图３所示,假定在第４个时间步完成的所有子任务集

合D１:t＝{１,３,４,６}.因此,应用程序在第４个时间步的累计
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执行延迟T１:t＝max{FT(１),FT(３),FT(４),FT(６)}.

图３　第４个时间步时任务的执行情况

Fig．３　Executionoftaskatthe４thtimestep

一个应用程序被认为是完成的,当且仅当其所有n个子

任务都成功完成.当一个应用程序的所有n个任务都成功完

成时,D１:n＝{１,２,􀆺,n}.因此,应用程序的总执行延迟T１:n

可以通过以下公式计算:

T１:n＝max{FT(j)},∀j∈D１:n (７)

不同的任务调度方案可能会导致T１:n的取值不同.为了

在云边协同环境中达到一个较好的计算卸载效果,本文的优

化目标是尽可能地最小化T１:n.因此,目标函数定义为:

MinimizeT１:n (８)

然而,由于移动边缘环境的高动态性和任务依赖图的非

线性约束,在运行时环境中准确地评估不同卸载方案下应用

程序的响应时间是十分困难的.传统基于启发式的方法建立

在高层抽象模型的基础上,很难用于实际的卸载方案评估.

为了解决这一问题,本文使用一种基于 RL的方法求解卸载

方案.基于 RL的方法将复杂的系统视为一个黑匣子,并与

之交互以学习最优策略,而无需对系统动力学建模.

４　方法描述

４．１　调度优先级

按优先级排序子任务至关重要.与大多数依赖型任务调

度工作相同[２５Ｇ２７],本文首先对每个子任务的优先级进行设

置,并相应地根据优先级降序进行调度决策.

如前所述,在本文中应用程序由有向无环图G＝(N,E)

表示,每条ei,j∈E的有向边与权重di,j相关联,di,j表示从子

任务i传输到子任务j的数据量.因此,有向边ei,j∈E 的平

均通信成本定义为:

cost１＝ ∑
(k,l)∈V

　ei,j

vk,l
/３ (９)

此外,子任务i∈N 的平均计算成本定义为:

cost２＝ ∑
k∈V
　ci

fk
/３ (１０)

基于子任务的平均通信成本和平均计算成本[２７],子任务

i的调度优先级rank(i)被递归地定义为:

rank(i)＝ max
j∈suc(i)

(cost１＋rank(j))＋cost２ (１１)

其中,suc(i)表示子任务i的直接后继子任务集合.对于一个

没有后继子任务的结束任务,其优先级为:

rank(i)＝cost２ (１２)

通过式(１１)和式(１２)对 DAG中每个子任务的调度优先

级进行计算并排序,根据子任务的优先级排序之后,得到其任

务调度队列,表示为:

Que＝(q１,q２,􀆺,qn) (１３)

基于该任务调度队列,每个子任务的执行位置被依次决

定.值得注意的是,为了应用程序在本地移动设备处启动,本
文规定第一个子任务必须在本地移动设备执行[９].

４．２　马尔可夫决策过程

在任务调度决策过程中,移动设备代理根据系统状态选

择子任务的调度操作,执行调度操作后移动设备代理根据环

境的反馈收到一个对应的奖励值和一个新的系统状态.因

此,可以使用马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,

MDP)对任务调度过程进行建模.更具体地说,MDP可以定

义为４元组‹S,A,T,R›,其中S是状态空间,A 是动作空间,

T 是状态转换函数,R 是奖励函数[２８].QＧlearning作为一种

无模型且广泛使用的 RL算法,将环境视为“黑盒”,在没有任

何先验知识的情况下,通过与环境进行交互学习出一个合理

的任务调度方案.

基于问题定义(在第３节中描述),在所提出的任务调度

问题中,相应的状态空间S、动作空间A、状态转换函数T 和

奖励函数R 定义如下.

状态空间:状态空间定义为S,其中st∈S 代表了在第t
个时间步的状态.为了更好地表示子任务的调度方案,st被

定义为st＝(a１,t,a２,t,􀆺,an,t),st描述了在第t个时间步时任

务的调度情况.具体来说,其中ai,t∈{０,１,２,３},∀i∈N 表

示了在第t个时间步应用程序中第i个子任务的执行情况,

ai,t＝１,２,３分别表示在第t个时间步时第i个子任务在移动

设备、边缘服务器、云服务器执行.特别地,ai,t＝０表示在第

t个时间步时第i个子任务还未执行.如图３所示,假设所得

的任务调度队列Que＝(１,３,４,６,２,７,５,８,９,１０),在第４个

时间步时,对应的st＝s４＝(１,０,２,１,０,３,０,０,０,０).

动作空间:为了将子任务卸载到合适的计算节点上,将动

作空间定义为A＝{１,２,３},其中一个潜在的动作at∈A 表示

为待决策的任务(即在任务调度队列中的第t＋１个任务)确
定执行位置.具体来说,at∈{１,２,３}分别表示在移动设备执

行当前待决策任务、将当前待决策任务卸载到边缘服务器执

行、将当前待决策任务卸载到云服务器执行.

状态转换函数:状态转移函数被定义为T(st,at),其返回

是在第t个时间步的状态st下执行动作at之后的下一个状

态.例如,表１描述了一个完整的任务调度过程,如在第３个

时间步的状态s３下执行了动作a３＝３,为当前待决策的任务

(即在任务调度队列中的第４个任务,在此处为子任务６)卸
载到云服务器执行.因此,s４＝T(s３,a３)＝(１,０,２,１,０,３,０,

０,０,０).
奖励函数:为了引导 RL代理最小化应用程序的响应时

间,奖励函数定义为:

R(st,at)＝T１:t－T１:t＋１ (１４)

其中,R(st,at)表示在第t个时间步的状态st下执行动作at

后 RL代理所得到奖励,其中 T１:t对应了应用程序在当前

时间步,即第t个时间步的累积执行延迟;T１:t＋１表示执行

动作at后,即在第t＋１个时间步的应用累积执行延迟.RL
代理将学习最优的任务调度决策方案,以获得最大的累积奖

励,这相当于应用程序的最小执行时间.如表１所列,在第３
个时间步将待决策子任务(即子任务６)卸载到云服务器执行

的奖励r３＝R(s３,a３)＝T１:t－T１:t＋１＝T１:３－T１:４＝０．２７６－
０．２７６＝０.
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表１　任务调度过程的一个例子

Table１　Exampleofataskschedulingprocess

t st at T１:t/s
１ １,０,０,０,０,０,０,０,０,０ ２ ０．０６９
２ １,０,２,０,０,０,０,０,０,０ １ ０．２７６
３ １,０,２,１,０,０,０,０,０,０ ３ ０．２７６
４ １,０,２,１,０,３,０,０,０,０ ３ ０．２７６
５ １,３,２,１,０,３,０,０,０,０ ２ ０．２７６
６ １,３,２,１,０,３,２,０,０,０ １ ０．３９０
７ １,３,２,１,１,３,２,０,０,０ ２ ０．４２５
８ １,３,２,１,１,３,２,２,０,０ ２ ０．４６１
９ １,３,２,１,１,３,２,２,２,２ ２ ０．５０５
１０ １,３,２,１,１,３,２,２,２,２ － ０．５３１

４．３　基于QＧlearning的依赖型任务调度算法

QＧlearning是由 Watkins提出的一种 modelＧfree的强化

学习算法[２９].QＧlearning拥有一个用于储存Q 值的Q 表,Q
表常被认为是智能体的大脑,能够对智能体的决策行为进行

指导.具体来说,Q表的横向表示动作,纵向表示状态,Q(s,

a)表示在状态s执行动作a的Q 值.在学习过程中,RL代理

通过εＧgreedy策略[２９],根据当前时间步t的状态st选择动作

at.接下来,RL代理接收即时奖励rt＝R(st,at),并且将状态

更新为st＋１.QＧlearning算法的流程图如图４所示.

图４　QＧlearning算法的流程

Fig．４　ProcessofQＧlearningalgorithm

相应地,QＧlearning的更新方程定义如下:

Q(st,at)＝Q(st,at)＋α(rt＋βmax
a

(st＋１,at＋１)－

Q(st,at)) (１５)
其中,α(０≤α≤１)表示学习效率,β(０≤β≤１)表示折扣因子,

max
a

(st＋１,at＋１)是在下一个状态st＋１中选取Q 值最大的状态Ｇ

动作对.
基于 QＧlearning的依赖型任务调度算法流程具体如下:

Step１　初始化 Q表及相关参数,根据４．１节的相关公

式计算所有子任务的调度优先级,得到任务调度队列.

Step２　在每个训练轮次开始时,在本地移动设备启动

应用程序,初始化当前状态为(１,０,０,０,０,０,０,０,０,０).

Step３　在训练过程中,基于任务调度队列,每个子任务

的执行位置被依次决定.εＧgreedy策略兼具了探索与利用,
它以ε的概率从所有的调度方案中随机选择一个,以１－ε的

概率选择 Q值最大的调度方案.RL代理执行动作at并根据

式(１４)得到对应奖励,根据式(１５)更新 Q 表中的Q 值.同

时,由状态转换函数更新当前状态st＋１＝T(st,at).

Step４　算法收敛后输出T１:n和对应的任务调度方案.
算法１　DSQL
输入:G＝(N,E)

输出:T１:n和对应的任务调度方案

１．初始化 Q表中的 Q值为０

２．初始化参数

３．计算所有子任务的调度优先级,得到任务调度队列 Que(q１,􀆺,qn)

４．foreachepisodeedo

５．　初始化当前状态为st→(１,０,０,０,０,０,０,０,０,０)

６．　foreachsteptdo

７．　　使用εＧgreedy策略根据当前状态st从 Q表中选择动作:

　at→select_action(st,Q_Table)

８．　　RL代理执行动作at,并得到对应的奖励值rt＝R(st,at)

９．　　更新 Q表中的 Q值

１０． 更新当前状态st→st＋１

１１．endfor

１２．endfor

５　仿真实验与分析

５．１　仿真设置

首先对三层体系结构中的计算节点的计算能力和计算节

点之间的传输速率进行设置.考虑到不同计算节点的差异

性,设置了５种不同的场景,如表２所列.

表２　５种不同的场景

Table２　Fivedifferentscenarios

No．
F/GHz

fMD fES fRC

R/(MB/s)
vMD,ES vMD,RC vES,RC

１ ２．４ ４．５ ６．４ ８．０ ２．５ ３．１
２ ２．２ ４．３ ６．２ ６．５ ２．３ ３．４
３ ２．０ ４．０ ６．０ ６．０ ２．０ ３．０
４ １．８ ３．８ ５．４ ５．５ １．８ ２．６
５ １．６ ３．６ ５．６ ５．０ １．６ ２．８

其次,为了模拟应用程序(即 DAG)的多样性,参考文献

[３０Ｇ３２]的任务图结构,分别构造了任务规模n＝{１０,１５,２０,

２５}的４种 DAGs,所构造的任务图结构如图５所示.对于每

个应用程序G＝(N,E),每个子任务的计算量ci(i∈N)服从

[５０,５００]megacycles内的均匀分布.而对于每条ei,j∈E 的

有向边,子任务i传输到子任务j 的 数据传输量服从[０,

１０００]kB内的均匀分布.

(a)n＝１０ (b)n＝１５

(c)n＝２０

(d)n＝２５

图５　不同结构的 DAGs

Fig．５　DifferentstructuresofDAGs

最后,对 QＧlearning中的学习率α、折扣因子β和贪婪系

数ε进行设置.其中,学习效率α表示每次训练的经验被学

习的程度,本文将其设置为０．７;折扣因子β表示对未来奖励
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的重视程度,为了权衡 RL代理收到的当前奖励反馈和未来

的奖励反馈,本文将其设置为０．９５;贪婪系数ε是指对状态空

间的探索程度,一开始将贪婪系数设置为０,这样可以有更大

的概率依靠随机来决定动作,而随着时间不断推进,贪婪系数

将逐渐变大至１,并保持到算法结束,这样可以有更大的概率

依靠Q值大小来决定动作,在后期有利于算法的收敛.

５．２　实验结果与分析

在本小节中,为了验证所提出 RL算法的有效性,将 RL
与以下３个基准算法进行对比.

(１)基 于 PSOＧGA[１４]的 调 度:PSOＧGA 算 法 是 在 传 统

PSO算法的基础上,通过引入了 GA 的交叉和变异算子对原

算法的粒子更新策略进行改进.该算法继承了 PSO 算法

易实现且收敛迅速等优势,同时结合了 GA 具有良好全局

搜索能力的特点,相对于传统的 PSO算法,能够获得更加优

质的解.基于文献[１４],PSOＧGA的参数设置如下:种群大小

为２００,最大迭代次数为１０００,认知因子c１的初始值和最终值

分别为０．９和０．２,认知因子c２的初始值和最终值分别为０．９
和０．４,惯性权重因子 w 的最大值和最小值分别为０．９和

０．４.
(２)基于 HEFT的调度(HEFTＧbased):HEFT[１０]是一种

经典的启发式调度算法,它根据子任务的最早完成时间进行

调度决策,即在每一步选择当前最优的调度决策.
(３)基于规则的调度(RuleＧbased):基于规则的调度首先

选择最佳 DAG切分点,并将剩余的子任务从终端设备卸载

到云服务器执行[３３].
为了公平起见,以上基准算法都使用４．１节的相关公式

计算所有子任务的调度优先级并排序.
如图６所示,本文所提出的 DTQL在不同任务规模下的

平均表现优于基于PSOＧGA的调度方法３．１２％.

(a)n＝１０ (b)n＝１５

(c)n＝２０ (d)n＝２５

图６　与PSOＧGA方法的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonbetweentheproposedmethod

andPSOＧGAmethod

值得注意的是,在任务规模较小(如n＝１０)时,DTQL与

基于PSOＧGA的调度方法取得了相同的结果,这是因为在任

务规模较小时,解空间也较小,基于 PSOＧGA 的调度方法能

够通过自身的交叉变异操作得到最优解.而在庞大的解空间

的场景下(如n＝２５),基于 PSOＧGA 的调度方法易陷入局部

最优情况.此外,基于PSOＧGA的调度方法建立在高层抽象

模型的基础上,难以用于实际的卸载方案评估.而 DTQL通

过与环境交互学习最优策略,无需对系统动力学建模.

如图７所示,本文所提出的 DTQL在不同任务规模下的

平均表现优于基于 HEFT的调度方法１６．０７％.

(a)n＝１０ (b)n＝１５

(c)n＝２０ (d)n＝２５

图７　与 HEFTＧbased方法的性能比较

Fig．７　Performancecomparisonbetweentheproposedmethodand

HEFTＧbasedmethod

基于 HEFT的调度方法根据子任务的最早完成时间进

行调度,难以获得一个全局最优的调度方案.特别地,当任务

图较为复杂(如n＝２５)时,受到子任务之间复杂的非线性约

束的影响,基于 HEFT的调度方法表现不佳.

如图８所示,本文所提出的 DTQL在不同任务规模下的

平均表现优于基于规则的调度方法２０．１９％.

基于规则的调度方法涉及由专家设置的切分规则,但这

些预定义的规则不能很好地应用于不同的场景.
(a)n＝１０ (b)n＝１５

(c)n＝２０ (d)n＝２５

图８　与 RuleＧbased方法的性能比较

Fig．８　Performancecomparisonbetweentheproposedmethod

andRuleＧbasedmethod
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与基于 HEFT的调度方法类似,当任务图较为复杂(如

n＝２５)时,受到子任务之间复杂的非线性约束的影响,DTQL
的表现明显优于基于规则的调度方法.

结束语　本文针对云边协同计算中存在依赖关系的任务

调度问题,提出一种基于强化学习的无模型方法.首先,本文

将移动应用程序建模为有向无环图,建立云边协同计算中的

任务调度问题模型.接下来,使用 Q 学习,通过与网络环境

交互,自适应地学习优化调度决策.最后,通过与 PSOＧGA,

HEFTＧbased,RuleＧbased这３种基准调度方法进行比较,验
证了 DTQL能够有效减少应用程序的执行时间.但与此同

时,本文在任务选择阶段根据优先级降序进行调度决策,这可

能会导致无法获得全局最优解;此外,本文主要关注的是应用

程序的执行时间,未考虑能耗、成本等因素对依赖型任务调度

的影响.因此,在未来的工作中将重点探索利用 RL实现任

务选择以及任务的多目标优化问题.
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