
基于深度强化学习的云边协同任务迁移与资源再分配优化研究

陈娟, 王阳, 吴宗玲, 陈鹏, 张逢春, 郝俊峰

引用本文

陈娟, 王阳,  吴宗玲,  陈鹏,  张逢春,  郝俊峰.  基于深度强化学习的云边协同任务迁移与资源再分配优化研

究[J ] .  计算机科学,  2024,  51(11A) :  231100170-10.

CHEN Juan, WANG Yang, WU Zongling, CHEN Peng, ZHANG Fengchun , HAO Junfeng. Cloud-Edge

Collaborative Task Transfer and Resource Reallocation Optimization Based on Deep Reinforcement

Learning [J]. Computer Science, 2024, 51(11A): 231100170-10.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于强化学习考虑电池损耗的电动汽车充放电控制算法

Reinforcement Learning Algorithm for Charging/Discharging Control of Electric Vehicles Considering

Battery Loss

计算机科学, 2024, 51(11A): 231200147-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.231200147

基于属性的可搜索加密综述

Overview of Attribute-based Searchable Encryption

计算机科学, 2024, 51(11A): 231100137-12. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100137

云计算环境下多截止期工作调度算法研究

Scheduling Jobs with Multiple Deadlines in Cloud

计算机科学, 2024, 51(11A): 240100120-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.240100120

基于自供电无人机远距离中继通信与计算卸载策略优化研究

Study on Optimization of Long-distance Relay Communication and Computational Offloading Strategy

Based on Self-powered UAVs

计算机科学, 2024, 51(11A): 240300069-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.240300069

边缘计算网络中基于排队论的通信和计算资源联合优化

Queueing Theory-based Joint Optimization of Communication and Computing Resources in Edge

Computing Networks

计算机科学, 2024, 51(11A): 240100103-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.240100103

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100170
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231100170
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231200147
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231200147
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100137
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100137
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100120
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240100120
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240300069
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240300069
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100103
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240100103


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１１００１７０

基金项目:国 家 自 然 科 学 基 金 (６２３７６０４３);四 川 省 科 技 计 划 (２０２０JDRC００６７,２０２３JDRC００８７);四 川 省 自 然 科 学 基 金 (２０２４NSFTD００８,

２０２２NSFSC０５５６);教育部春晖计划(HZKY２０２２０５７８)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２３７６０４３),ScienceandTechnologyProgramofSichuanProvince
(２０２０JDRC００６７,２０２３JDRC００８７),NaturalScienceFoundationofSichuanProvinceofChina(２０２４NSFTD００８,２０２２NSFSC０５５６)andChunhui

ProgramofMinistryofEducationofChina(HZKY２０２２０５７８)．
通信作者:陈鹏(chenpeng＠mail．xhu．edu．cn)

基于深度强化学习的云边协同任务迁移与资源再分配优化研究

陈　娟１ 王　阳１ 吴宗玲２ 陈　鹏１ 张逢春１ 郝俊峰１

１西华大学计算机与软件工程学院　成都６１００３９
２西南交通大学信息科学与技术学院　成都６１１７５６
　(chenjuan＠mail．xhu．edu．cn)

　
摘　要　文中研究了一个由多个边缘服务器和云服务器组成的异构云边环境,每个节点都具有计算、存储和通信能力.由于异

构云边环境的不确定性和动态性,需要进行动态调度以优化资源和任务分配.传统的深度学习框架只从输入的任务数据中提

取潜在的特征,大多数忽略了云边环境的网络结构信息.为了解决这个问题,文中基于 ActorＧCritic框架,利用柔性动作Ｇ评价

(SoftActorＧCritic,SAC)经验训练的自进化能力和图卷积网络(GraphConvolutionalNetworks,GCN)中基于图的关系推演能

力,提出了一种集中式的SACＧGCN算法.提出的SACＧGCN通过捕获动态的任务信息和异构的节点信息,采用自适应的损失

函数来提供有效的调度策略,以适应不同的任务迁移需求.文中采用来源于真实世界的BitＧbrain数据集,并通过 CloudＧSim 进

行大量模拟.实验结果表明,与现有算法相比,提出的 SACＧGCN 可以减少４．８１％系统能耗,缩短３．４６％任务响应时间和

２．７３％的任务迁移时间,以及减小１．５％的任务SLA违规率.
关键词:云计算;边缘计算;深度强化学习;动态调度;柔性动作Ｇ评价;图卷积
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Abstract　Inthispaper,wehaveinvestigatedaheterogeneouscloudＧedgeenvironmentconsistingofmultipleedgeserversand
cloudservers,whereeachnodehascomputation,storageandcommunicationcapabilities．Duetotheuncertaintyanddynamicsof
theheterogeneouscloudedgeenvironment,dynamicschedulingisrequiredtooptimizeresourceandtaskallocation．Thetraditional
deeplearningframeworkonlyextractthepotentialfeaturesfromtheinputtaskdata,mostlyignoringthenetworkstructureinforＧ
mationcharacteristicsofthecloudＧedgeenvironment．Tosolvethisproblem,thispaperproposesadistributedSACＧGCNalgoＧ
rithmbasedontheActorＧCriticframework,usingtheselfＧevolutionaryabilityoftheexperiencetrainingofsoftactorＧcritic(SAC)

andthegraphＧbasedrelationshipinferenceabilityofgraphconvolutionalnetworks(GCN)．TheproposedSACＧGCNemploysan
adaptivelossfunctiontoprovideeffectiveschedulingstrategiesfordifferenttaskmigrationrequirementsbycapturingdynamic
taskinformationandheterogeneousnoderesourceinformation．Inthispaper,weutilizetheBitＧbraindatasetsourcedfromthereal
world,andcarriesoutalargenumberofsimulationsthroughCloudＧSim．ExperimentalresultsshowthatcomparedwiththeexisＧ
tingalgorithms,theproposedSACＧGCNcanreducethesystemenergyconsumptionby４．８１％,shortenthetaskresponsetimeby
３．４６％andthetaskmigrationtimeby２．７３％,andreducethetaskSLAviolationrateby１．５％．
Keywords　Cloudcomputing,Edgecomputing,Deepreinforcementlearning,Dynamicscheduling,FlexibleactionＧevaluation,
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１　引言

近年来随着信息时代的到来和互联网的快速发展,用户

对计算机的计算能力[１]、内存大小、网络带宽[２]、能耗管理和

服务质量[３]等提出了更高的要求.并且对于拥有较多复杂多

变的任务要求,仅靠固有的计算资源已经非常难以实现.随

着个人计算机的普及造就了 PC虚拟化技术的发展[４],也正

是基于此,为云计算平台[５]的孕育、诞生和成长提供了支撑,
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利用云计算平台的资源,能更好满足用户的需求.但只利用

云计算平台的资源、虽然能带来丰富的资源、强大的计算能

力,且能同时处理多个任务,但依然会存在计算延迟、拥塞、低

可靠性、安全攻击等问题.为了解决传统数据处理方式下时

延高、数据实时分析能力匮乏等弊端,边缘计算技术[６]应运而

生,通过边缘计算[７]的分布式平台,为用户提供就近的边缘智

能服务,从而降低延迟,提供更能实时处理数据的能力、更短

的响应时间.因此,针对计算密集型和时延敏感型的任务,合

理将边缘节点和云节点进行协同[８]计算更有研究价值.

在当前的边缘云环境中,不同节点在容量、速度、响应时

间和能量消耗方面都有显著的差异,同时考虑到用户在云边

环境中任务请求的随机性和计算节点资源的异构性,使得任

务的调度[９]优化仍然面临很多挑战.传统方法(如轮询调度

算法[１０]和启发式[１１Ｇ１２])已不再适用于解决边缘云中动态的任

务迁移与资源分配优化问题.这些方法的搜索空间呈指数级

增长,设备计算负担重,特别是在大规模场景下,无法满足多

接入边缘计算(MutiＧaccessEdgeComputing,MEC)场景下的

实时性决策要求.深度强化学习(DeepReinforcementLearnＧ

ing,DRL)的出现为解决复杂环境下的决策问题提供了一种

新的途径.智能体通过与环境进行不断的交互,并结合深度

神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)的高维感知能力与强

化学习(ReinforcementLearning,RL)的决策能力,其可以自

动学习多种状态下应当选取的最优策略对应的动作组合,从

而最大化所得到的累积奖励[１３].

近年来,DRL已经在求解边缘云环境下一些复杂决策问

题领域受到大量的关注,但研究者们还没有完全发掘其应用潜

力.Tuli等[１４]于２０２２年提出了 A３CＧR２N２(AsynchronousＧadＧ
vantageＧactorＧcriticandResidualRecurrentNeuralNetwork)

模型,该模型通过捕获工作负载的动态和资源特征,缓解了异

构云边环境下的任务迁移和资源分配问题.然而,该模型中

A３C仍然存在训练速度慢、训练不稳定的现象.此外,R２N２
仅能够提取任务的时域依赖性特征,忽略了整个网络的拓扑

结构对系统性能的影响.

因此,研究一种自适应、高效的动态调度策略具有重要意

义.本文针对云边混合计算环境中的不确定性、动态性和复

杂性,为了有效解决动态云边混合环境下的任务迁移与资源

分配问题,提出了一种结合基于最大熵框架[１５]的策略梯度强

化学习(SoftActorCritic,SAC)和图卷积网络(GCN)[１６]的优

化算法,即SACＧGCN,以最小化任务的平均能耗、响应时间、

任务迁移时间和服务等级协议(SLA)[１７]的违约比例.本文

的主要贡献如下:

１)提出的SACＧGCN模型中,SAC通过策略函数输出动

作的最大熵,使模型的探索更加均匀,能够在变化的随机环境

中更具鲁棒性.另外,GCN能够快速有效地提取边缘云网络

的结构特征和不同特征之间的高度非线性模式,从而提高模

型的学习速度.

２)设计的自适应损失函数使得SACＧGCN模型可以动态

调整调度模型,以适应任务的不同需求.

３)实验结果表明,与目前较为主流的方法相比,提出的

SACＧGCN能够显著降低任务的平均能耗、响应时间、任务迁

移时间和SLA违约比例.

２　相关工作

云任务调度算法通常来说可以分为３类:经典的任务调

度算法、启发式智能任务调度算法以及基于机器学习的任务

调度算法.

经典的任务调度算法如轮询调度算法[９]、最大最小调度

算法[１８]等适用范围广泛、逻辑简单,在某些场景下可以获得

较好的性能,但是因为其针对的任务类型和使用场景比较单

一,不能适用于灵活多变的任务场景和优化特定的参数.

启发式任务调度算法,如粒子群优化算法[１９]、遗传算法

和模拟退火算法[１２]等,虽然可以针对特定的目标进行优化,

且在一般情况下都表现得很好,但是算法实现比较复杂,而且

不适合低延迟要求的在线任务调度.边缘计算中,减少延迟

一直是一个重要的优化目标.

常见的基于机器学习的调度算法有基于深度学习、基于

强化学习以及结合了二者的基于深度强化学习的算法.这类

算法不仅能优化不同的参数,而且自适应能力强,能够学习不

同参数之间复杂的依赖关系,还能满足在线任务的调度高效

需求,因此在云计算环境中得到了广泛的应用.例如,Xue
等[２０]构建异构测控网络资源调度模型,并利用改进的 DQN
算法求解了网络资源调度问题.文献[２１]针对云边协同计算

中存在依赖关系的任务调度问题,并为了解决移动设备资源

受限问题,提出了一种基于强化学习的无模型方法,有效地缩

短了应用程序的执行时间.文献[２２]提出了一种时间注意力

确定性策略梯度,相比原始 DDPG 实现了更快更稳定的收

敛.但是,这些都没有考虑边缘Ｇ云环境中设备的网络结构信

息,因此Chen等[２３]引入了图卷积网络(GCN),提出了一种无

模型的 GCNＧDDPG,实现了在长期平均加权成本方面的提

升.文献[１４]研究了动态的边缘云计算环境下任务卸载和资

源分配问题,通过分散训练 A３CＧR２N２,来提升设备的能耗、

相应时间和违约率.

３　系统模型与问题定义

３．１　网络模型

如图１所示,该架构模型中采用“云Ｇ边Ｇ端”的计算系统

结构,具体如下.

第一层是用户端,用户会产生各类应用请求,并将应用以

任务的形式暂存在用户端的任务接收器上,等待进一步响应.

这里设置的用户端的任务包含 CPU、RAM、带宽和磁盘需求

以及其预期的完成时间或截止时间.关于任务模型的描述,

详见３．２节.

第二层是边缘端,靠近数据源.边缘计算节点连接用户

端,提供计算和存储功能.边缘节点之间可以互相通信,我们

在边缘端放置DRL模型代理服务器,该服务器上的资源管理

系统包括:资源监控服务、深度强化模型、限制条件模型、分配

和迁移模型以及任务接收器.以上各模块的功能以及交互流

程在将４．２节进行详细介绍.DRL模型代理服务器可以单独

地在边缘节点上运行,对用户的任务计算请求做出及时的响应.

第三层是云端,一般而言,云计算中心的计算和存储能力

强于边缘节点,提供高聚合度的集中计算、存储等服务.在云

端我们主要对 DRL模型进行更新,通过资源监控服务与深度

２３１１００１７０Ｇ２
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强化模型的交互来对任务进行合理的迁移和资源分配工作,

以便更好地维持服务质量.

如图１所示,位于第二层边缘端和第三层云端的主机都

分配了任务,本文中任务的分配和迁移主要集中在边缘端和

云端,我们通过在边缘端放置 DRL模型代理服务器来调整任

务是否需要迁移.例如,当任务２和任务５ 所分配的主机与

DRL模型的策略不同时,按最新策略将任务２迁移至主机１,

将任务５迁移至主机n.

图１　系统模型

Fig．１　Systemmodel

３．２　任务模型

根据物联网设备的实际用户需求和移动性,任务序列是

动态变化的.因此,我们划分了若干个调度间隔,每个调度间

隔的持续时间相同,但是每个调度间隔所接收的任务是不

同的.

图２给出了第i－１调度间隔到第i调度间隔中的任务变

化.设TTi－１ 为第i－１调度应该执行的总任务.由于任务的

计算和带宽需随着时间而变化,即任务存在当前调度间隔没

有被执行完成的风险.Tli－１ 表示第i－１调度间隔已经完成

的任务,因此第i－１调度间隔剩余任务Tri ＝TTi－１ －Tli－１ .

在第i个时间段加载的新任务用Tai 表示,上一调度间隔i－１
剩余的未完成任务用Tri 表示,对于第i个调度间隔的任务,

我们用TTi ＝{t|Tri ∪Tai }表示.本文中符号的意义如表１
所列.

图２　任务加载

Fig．２　Taskloading

表１　符号表

Table１　Symbols

符号 意义

T 任务调度间隔的集合

Tai 第i个调度阶段的新任务

Tri 来自第i－１阶段的未完成的任务

Tmi 第i个调度阶段的迁移的任务

Tli 第i个调度阶段的完成的任务

TTij 第i个调度阶段任务中的第j个任务

Tai
j 第i个调度阶段新任务中的第j个任务

Tri
j 来自第i－１阶段未完成的任务中的第j个任务

Hn 主机集群中第n个主机

FVs
i 第i个调度阶段s集合对应的特征向量

ActionDRL
i 第i个调度阶段调度器直接输出的调度策略

LossDRL
i 第i个调度阶段的损失函数

Hk 某任务的主机偏好排行第k位的主机

３．３　问题形成

优化目标是在降低能量损耗的同时,缩短在各个时间段

的任务响应时间和任务迁移时间,减小SLA 违约比例,因此

本文定义了优化函数.

在优化目标中我们取分母为每一轮次的最大值,随着实

验的进行,不断地调整整个系统模型中的能耗、响应时间、迁

移时间和SLA违约率的最大值,因此该优化函数能不断地适

应实验环境,从而更好地感应优化函数的变化.

平均能耗(AEC)为基础设施(包括所有边缘和云主机)的

平均能耗,∫
ti＋１

ti
Ph(t)dt为该调度间隔中活动主机的能耗,

ti→ti＋１为一个调度间隔,Pmax为所有任务调度间隔T 中的最

大能量损耗.

AECi＝
∑

h∈Host∫
ti＋１

ti
Ph(t)dt

Pmax (１)

平均响应时间(ART)为该调度间隔中完成任务Tli 的平

均响应时间;ResponseTime(t)为任务响应时间,即主机(处理

该任务的主机)的响应时间.RTmax为所有任务调度间隔 T
中的最大响应时间.

ARTi＝
∑

t∈Tli
　ResponseTime(t)

RTmax (２)

平均迁移时间(AMT)为该调度间隔中所有任务TTi 的平

均迁移时间,MigrationTime(t)为任务的迁移的时间,MTmax

为所有任务调度间隔T 中的最大迁移时间.

AMTi＝
∑

t∈Tli
　MigrationTime(t)

MTmax (３)

平均SLA违约比率为调度区间内完成的任务SLA违规

的平均比例,如式(４)所示,任务T 的SLA(t)在文献[１７]中

定义,它的两个指标的乘积如下:１)每个活动主机的SLA 违

反时间;２)迁移导致的性能下降.因此:

SLAVi＝
∑

t∈Tli
　SLA(t)

SLAmax (４)

其中,SLAmax为所有任务调度间隔T 中的最大违约比例.

本文动态任务迁移与资源分配的优化目标为最小化边缘
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云系统中的平均任务完成能耗、平均任务响应时间、平均任务

迁移时间以及平均任务SLA违约率,表达式为:

LossDRL
i ＝α􀅰AECi＋β􀅰ARTi＋γ􀅰AMTi＋δ􀅰SLAVi

(５)

其中,α,β,γ,δ≥０,α＋β＋γ＋δ＝１.

基于不同的用户 QoS要求和应用程序预先设置好不同

的超参数值,以供神经网络进行学习.对于能耗敏感的应用,

将α设置为１,其余为零.对于响应时间要求较高的应用,将

β设置为１,其余为零.类似地,对于不同的应用程序,需要一

组不同的权重参数值.

本文第４章将此优化目标与提出的深度强化模型的损失

函数相结合,设置自适应损失函数,以此来动态调整调度模型

从而适应任务的不同需求.

４　SACＧGCN模型

４．１　SAC模型关键要素

４．１．１　状态

对于 调 度 器 模 型 的 状 态 输 入,将 其 定 义 为statei,由

(FVTi
i ,FVAMi

i ,FVHost
i )组成.

FVTi
i 为第i调度间隔的任务TTi 特征.任务TTi 由新任

务Tai 和正在执行的任务Tri 组成,记TTi ＝(Tai ,Tri )T.其中

Tai ＝(Tai
１ ,Tai

２ ,􀆺,Tai
r )T,r为新任务数,Tri

i ＝(Tri
１ ,Tri

２ ,􀆺,

Tri
q )T,q为 正在 执 行 的 任 务 数,对 于Tai

i 第i个 任 务Tai
i ＝

(fT１
i ,fT２

i ,􀆺,fTs
i )和Tri

i 第j个任务Tai
j ＝(fT１

j ,fT２
j ,􀆺,fTs

j ),

皆由s个特征项组成,各项参数为CPU的要求、RAM 的大小

需求以及任务分配的主机索引(采用oneＧhot向量)等,这里

的主机索引为上一个调度间隔的动作策略,并作为下一个调

度间隔下任务是否需要迁移的参考标记.

FVAMi
i 为边缘云环境各台主机关系的邻接矩阵,对于边

缘云环境各台主机关系的邻接矩阵,当任务可以分配到该主

机时,记为１,否则为０.

FVHost
i 为第i个调度时间段各台主机的资源利用情况的

特征矩阵.

FVHost
i ＝

H１

H２

⋮

Hn

fH１
１ fH２

１ 􀆺 fHm
１

fH１
２ fH２

２ 􀆺 fHm
２

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

fH１
n fH２

n 􀆺 fHm
n

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

其中,fHb
a 表示编号为a的主机的第b个特征值.

FVAMi
i 用于 Actor网络中的邻接矩阵,FVHost

i 和FVTi
i 拼接

成神经网络的输入数据,通过第i个调度时间段开始时的预

分配,将各个任务分配到相应的主机上,用FVInput
i 表示.

FVInput
i ＝

H１

H２

⋮

Hn

fH１
１ fH２

１ 􀆺fHm
１ fT１

１ fT２
１ 􀆺 fTs

１

fH１
２ fH２

２ 􀆺fHm
２ fT１

３ fT２
３ 􀆺 fTs

３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

fH１
n fH２

n 􀆺fHm
n fT１

q＋rfT２
q＋r 􀆺fTs

q＋r

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

其中,q＋r≤n,r为新任务数,q为正在执行的任务数,不足n
个任务,以零作为填充.由于边缘云设置中的任务加入了计

算能力、内存大小和输入输出的限制,以上参数对于调度决策

至关重要.对于不同的主机,拥有不同的主机参数,同时在任

务的分配上,允许将多个任务放置在同一台主机上,以确保较

低的能耗(使没有任务的主机进行休眠).对于具有较高I/O
容量的主机可以允许快速完成I/O 密集型的任务,并防止违

反SLA.

４．１．２　动作

在第i个时间间隔开始处,该模型为新任务Tai
i 提供主机

分配,基于上一时间段的任务分配图FVmap
i－１,对任务进行主机

预分配.主机分配必须要在能满足任务需求的同时,不超过

主机可行性限制.该模型在通过statei后输出一个ActionDRL
i

(即FVmap
i ),对于ActionDRL

i ,如果当前任务分配的主机不是策

略FVmap
i 对应的最佳主机,则将该任务进行迁移.我们将需

要进行迁移的任务记为Tmi
i .

FVmap
i 为尺寸大小为n×n的任务分配图,其中n表示为

总主机的个数,Hb
a表示编号为TTi

a 任务主机偏好排行第b位

的主机.

FVmap
i ＝

TTi
１

TTi
２

⋮

TTi
n

H１
１ H２

１ 􀆺 Hn
１

H１
２ H２

２ 􀆺 Hn
２

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

H１
n H２

n 􀆺 Hn
n

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

４．１．３　奖励

动作带来的开销越小,奖励函数就会越大,由于为迁移任

务进行主机分配时,会出现主机无法满足任务需求的情况,因

此加入了一个限制条件模型,对ActionDRL
i 进行约束,从而使得

任务能正常进行处理.因此最终的Actioni为当任务TTi
j 需要

迁移至主机Hk
j时,首先需要满足TTi

i ∈Tri
i ∪Tai

i ,并且主机Hk
j

能够满足任务所需的要求,并保证任务TTi
i 的任务分配图在主

机Hk
j以前的主机被合理利用.

此外,为了使得任务分配图能够更好地降低能耗的损失

以及迁 移 时 间,本 文 加 入 了 迁 移 惩 罚 机 制,将 其 定 义 为

penaltyi.

penaltyi＝
∑

t∈T
mi
k－１|Hk＝ActionDRL

i (t)

|Tmi
i |

(６)

因此,对于输出的ActionDRL
i ,本文需要通过限制条件模型

和迁移惩罚机制来进一步优化输出结果.对于神经网络模型

的输出是无约束的,因此如果在最终奖励函数Rewardi中加

入式(６)来更新神经网络的参数,不仅能使Rewardi最大化,

同时能更好地提取环境中的特征.因此,定义神经网络的奖

励如式(７)所示:

Rewardi＝－(LossDRL
i ＋Penaltyi) (７)

４．２　使用SACＧGCN模型动态调度

图３给出了提出的SACＧGCN 与边缘云网络交互工作的

流程.在每个调度间隔开始时:１)通过任务接收器接收新的

任务,包括任务参数,如计算、带宽和SLA 要求;２)对于新的

任务,分配和迁移服务通过 DRL 模型输出的任务偏好图通

知用户/物联网设备将其请求直接发送到为此任务安排的相

应的边缘/云设备;３)通过限制条件模型,利用任务分配图和

限制条件对需要迁移的任务和目标主机进行记录;４)利用迁

移服务对任务进行迁移.
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图３　SACＧGCN与边缘云网络交互工作的流程

Fig．３　WorkflowofSACＧGCNinteractingwithedgeＧcloudnetwork

４．２．１　神经网络结构

本文使用 GCN 网络来近似在每个间隔SIi从Statei到

ActionDRL
i 的转换过程.图神经网络是一种多层神经网络,利

用谱聚类的思想,经传统的离散卷积应用在图结构数据上.
神经网络结构使用 GCN 网络的优点是,它能够提取全局图

结构数据结构特征,在对特征学习时能够综合考虑来自邻居

实体的所有信息.SACＧGCN的模型架构如图４所示.
图结构可以用G＝(V,E)表示,其中节点v∈V,边e∈E.

节点初始特征X＝H０∈Rd０ ,其中d０代表节点的特征维度.模

型中节点v的第l层的隐藏向量可表示为H(l＋１)∈Rdl＋１ ,其中

dl＋１代表第l＋１层的向量的维度.当附近主机资源足够并

未过载时,此时该任务所在的主机与附近主机之间的连接关

系即为１,反之为０,于是５０个主机构成５０∗５０向量的邻接

矩阵A.A
~

是有自连的邻接矩阵,即A
~
＝A＋I,I是单位矩阵.

D
~

是A
~

的度矩阵,即D
~
ii＝ΣjA

~
ij,Wl为第l层训练得到的权重

参数矩阵,σ是非线性激活函数.

GCN学习方式遵循逐层学习,所有节点同步更新.每层

学习过程可分解为两个步骤:传递和聚合.其过程如式(８)

所示:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１A

~
H(l)W(l)) (８)

GCN网络由２个卷积层连接而成,输入为一个二维的

５０∗６６向量的主机特征FVHost
i ,接着经过两层卷积层后,将输

出特征与任务特征FVTi
i 拼接并一维化,再通过带有残差连接

的三层全连接,然后输出一个二维的５０∗５０向量.这意味着

该模型最多可以管理５０个任务.最后,在第二个维度上应用

softmax,根据 输 出 值 的 大 小 可 以 直 接 对 主 机 偏 好 值 进 行

排序.

图４　基于SACＧGCN模型的架构图

Fig．４　ArchitecturediagrambasedonSACＧGCN

４．２．２　SoftActorＧCritic算法

SAC是基于最大熵(MaximumEntropy)这一思想发展的

强化学习算法.SAC在优化策略以获取更高累计回报的同

时,也会最大化策略的熵[２４].

在实验过程中,本文选择构造 一 个 GCN 网 络 来 近 似

SAC算法中的策略函数πθ(ai|si),以生成智能体行动的策略.

网络的输入是当前环境的所有状态信息,包括环境中的任务

参数、主机参数和邻接矩阵,输出是一个二维的５０∗５０的矩

阵,即每一个任务选择的主机偏好值排序,并从中选择最优

主机.

在实验中,为了评判策略函数的优劣,对智能体行动的策

略分别构造了两个当前价值网络Qφ１
和Qφ２

,两个目标价值网

络Qφ１′
和Qφ２′

.

SoftQ当前网络的损失函数如下:

JQ(φ)＝E(si,ai)~D)[Qφ(si,ai)－(ri＋ωV(si＋１))]２ (９)

４．２．３　策略学习

为了学习 SACＧGCN 算法框架中的神经网络的权值和

偏差,我们使用了奖励为Rewardi(即ri)的反向传播算法.

调度开始时,SACＧGCN 模型接受来自资源监控服务的信息

进行处理,将其作为智能体的当前状态statei(即si)传递到

Actor网络.Actor网络输出的是一个二维的５０×５０向量,

表示５０个任务分别对应的５０个主机的偏好值排序.通过限

制条件模型将输出ActionDRL
i 转换为Actioni(即ai)并在每个

调度间隔发送到分配和迁移服务.分配和迁移服务接受通过

限制模型处理的新任务分配和上一阶段未完成任务的迁移.

因此对于每个调度间隔,SACＧGCN 模型都有一个正向传递.

对于反向传播,为了充分利用与环境交互的经验信息,本文采

用对经验缓冲区进行随机抽样的方法,得到批次大小为 B 的

三元组 {si,ai,Rewardi,si＋１},用于网络参数的更新.SoftQ
网络Qφ１

和Qφ２
以si 和ai 为网络的输入,计算出当前价值网

络输出值Qφ１
(si,ai)和Qφ２

(si,ai),Actor网络接收si＋１,然后

输出策略ai＋１并计算该策略的熵,Qφ１′
和Qφ２′

以si＋１和ai＋１为

输入,计算目标价值 Qφ１′
(si＋１,ai＋１)和 Qφ２′

(si＋１,ai＋１),以此来

更新网络πθ,Qφ１
,Qφ２

,Qφ１′
和Qφ２′

的参数.在实验中,Critic网

２３１１００１７０Ｇ５

陈　娟,等:基于深度强化学习的云边协同任务迁移与资源再分配优化研究



络的损失函数为:

JQ(φ)＝E(si,ai)~D
１
２

(Qφ(st,at)Ｇy)
２

[ ] (１０)

其中,y＝Rewardi＋ωEai＋１~πθ
[Qφ′(si＋１,ai＋１)－λlog(πθ(ai＋１|

si＋１))],D 为经验缓存池.φ′是目标critic网络Qφ１′
和Qφ２′

的最

小值.λ为温度熵系数,根据环境自动调节.更新 Actor网络

需要最小化目标Jπ(θ):

Jπ(θ)＝Ε(si,ai)~D[Eai~πθ
[λlog(πθ(ai|si))－Qφ(si,ai)]]

(１１)

其中,φ是当前critic网络Qφ１
和Qφ２

的最小值.对于目标critic
网络Qφ１′

和Qφ２′
的软更新,我们使用３个调度间隔进行参数更

新.每３个调度间隔之后,使用当前critic网络的最新参数进

行软更新,用于保证算法的稳定进行.

φ１′＝τφ１＋(１－τ)φ１′ (１２)

φ２′＝τφ２＋(１－τ)φ２′ (１３)

其中,τ为控制目标网络软更新的超参数.最后,将上一个调

度间隔的状态si＋１作为下一调度间隔的状态si.实验设置的

调度间隔为５min,并且每模拟５min进行一次软更新.

算法１总结了具有反向传播的模型更新和调度方法.为

了确定每个调度间隔的最佳调度决策,本文迭代地对间隔状

态进行预处理,并发送到具有损失和惩罚的SACＧGCN模型,

以更新网络参数.这使得模型能够实时地适应环境、用户和

应用程序的特定需求.

算法１　SACＧGCN算法

输入:云环境当前状态(FVTi
i ,FVAMi

i ,FVHost
i )

输出:任务分配图FVmap
i

１．设置调度间隔数为 N;

２．设置软更新间隔次数 M;

３．设置批次大小为 B;

４．随机初始化参数向量θ,φ１,φ２,φ１′,φ２′;

５．for调度间隔i＝１toNdo:

６．　发送Statei到SACＧGCN模型;

７．　SACＧGCN模型输出ActionDRL
i ;

８．　网络Qφ１
和 Qφ２

计算输出值 Qφ１
(si)和 Qφ２

(si);

９．　 目标网络Qφ１′
和Qφ２′

计算输出值Qφ１′
(si)和Qφ１′

(si);

１０．　反向传播更新网络参数:

　φ１←φ１－λQÑ
∧

φ１JQ(φ１)

　φ２←φ２－λQÑ
∧

φ２
JQ(φ２)

　θ←θ－λπÑ
∧

θJπ(θ)

１１．　ifi％ M＝＝０then:

１２．　软更新目标网络参数:

　φ１′＝τφ１＋(１－τ)φ１′

　φ２′＝τφ２＋(１－τ)φ２′

１３．　endif

１４．endfor

１５．限制条件模型转换ActionDRL
i 为Actioni;

１６．资源监控服务输出Penaltyi;

１７．基于Actioni分配新任务和迁移存在的任务;

１８．在边缘云基础设施中执行间隔SIi的任务;

１９．endfor

在算法训练阶段,调度模拟开始时初始化一个经验回放

缓存,用于存储动作与环境之间的交互效果.在训练过程中

不断采用贪心算法选择最优动作组合,对神经网络进行训练.

５　仿真实验

本章将描述实验装置、评价指标、数据集,并给出了本文

模型与几种基线算法的详细比较结果.

５．１　实验环境及配置

为了评估提出的基于SACＧGCN 算法的调度框架,本文

使用了CloudSim４．０[２５]的模拟环境,并对实验环境进行了完

善.实验间隔的大小为５min,与其他工作中的文献[２６Ｇ２８]

相同,以便于与基线算法进行公平的比较.在本实验中设置

了５０个边缘云节点,用于模拟现实环境,并设置了最大任务

数５０.其中边缘云节点的主机种类为４类,其中２类为边缘

端主机,剩余２类为云端主机.为了减小计算复杂度,考

虑 边 缘 节 点 的 响 应 时 间 为 １ms,云 节 点 的 响 应 时 间 为

１０ms,实验中主机参数如表２所列.以此 在 相 同 的 环 境

下,对比不同的任务调度算法.具体各算法的超参数设置

如表３所列.

基于CloudＧSim 中的主机和任务监控服务计算损失函

数.惩罚由限制条件模型计算,并发送到深度强化学习模块

进行模型参数更新.下文将更详细地描述数据集、任务生成Ｇ
评估和持续时间的实现、主机的配置和用于评估的指标.

通过比较模型中不同的神经网络,分析图神经网络在边

缘环境中移动设备构成的拓扑结构下适用的优越性.

实验平台的硬件配置具体包括:CPU 为双路 E５Ｇ２６８９处

理器１６核３２线程,RAM 为６４GB,２张 GTX１０７０显卡.使

用的操作系统为 Ubuntu,还包括一些软件环境:Python３．９．

１３,深度学习框 架 Pytorch,集 成 开 发 环 境 JetBrainsIDEA

２０２２.

表２　主机配置

Table２　Hostconfiguration

Name Processor Core RAM/GB MIPS
SPECPower(Watts)fordifferentCPUpercentageusages

０ １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％ ７０％ ８０％ ９０％ １００％

Edge
Layer

HitachiHA
８０００

Inteli３
３．０GHz

２ ８ １８００ ２４．３ ３０．４ ３３．７ ３６．６ ３９．６ ４２．２ ４５．６ ５１．８ ５５．７ ６０．８ ６３．２

Edge
Layer

DEPORace
X３４０H

Inteli５
３．２GHz

４ １６ ２０００ ８３．２ ８８．２ ９４．３ １０１ １０７ １１２ １１７ １２０ １２４ １２８ １３１

Cloud
Layer

DellPowerEdge
R８２０

IntelXeon
２．６GHz

３２ ４８ ２０００ １１０ １４９ １６７ １８８ ２１８ ２３７ ２６８ ３０７ ３５８ ４１４ ４４６

Cloud
Layer

DellPowerEdge
C６３２０

IntelXeon
２．３GHz

６４ ６４ ２６６０ ２１０ ３７１ ４４９ ５２２ ５８９ ６４７ ７０５ ８０２ ９２４ １０７１ １２２９
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表３　各算法超参数设置

Table３　Hyperparametersettingsofeachalgorithm

超参数 A３CＧR２N２ SACＧGCN

能耗缩放因子α ０．２５ ０．２５

响应时间缩放因子β ０．２５ ０．２５

迁移时间缩放因子γ ０．２５ ０．２５

SLV 违约缩放因子δ ０．２５ ０．２５

批次大小B － ３２

折扣因子ω ０．９５ ０．９５

策略网络学习率 ０．００１~０．０１ ０．００１

价值网络１学习率 － ０．００１

价值网络２学习率 － ０．００１

软更新因子τ － ０．０５

间隔大小/min ５ ５

任务个数 ５０ ５０

主机个数 ５０ ５０

Episode大小 １２ －

训练调度间隔数 N １４４０ １４４０

测试调度间隔数n ２８８ ２８８

５．２　数据集

在模拟环境中,首先在数据中心创建主机,然后数据代理

将创建的任务与创建的虚拟机进行绑定,最后将虚拟机分配

给主机.任务处理完成时,先在虚拟机上销毁云任务,然后再

丢弃虚拟机.其中动态工作负载是开源 BitＧbrain数据集[２９]

生成的.
为了实验环境更加接近真实世界的基础设施环境,提高

实验的准确性,我们选择了 BitＧbrain数据集.因为其拥有在

BitＧbrain基础设施上托管的业务关键型工作负载的资源消耗

指标的真实痕迹,这些数据包括了托管在两种不同类型机器

上的超过１０００个虚拟机工作负载的日志.数据集中包括每

个调度间隔的主机和任务特征,如任务所需的 RAM 大小、请
求的CPU核数量、所需 MIPS的大小、对应主机的 CPU 使用

情况等.本实验利用这些任务来模拟实验环境,通过判断任

务的 RAM 大小和对CPU的需求等参数,来对任务进行主机

分配.确保任务能在目标主机上正常运行的同时,由于在该

数据集上任务的各个参数在每个调度间隔中都在不停变化,
因此会产生不断变化的能耗、响应时间、迁移时间和SLA 违

约率等.通过SACＧGCN 调度器对各个优化指标的学习,来
寻找较好的分配决策.

５．３　评价指标

为了评估提出的基于SACＧGCN 的调度器的有效性,本
文考虑了以下指标:平均系统能耗、平均任务响应时间、平均

任务迁移时间、平均任务SLA违约率.

５．４　系统超参数的灵敏度分析

本文首先分析了优化目标中超参数(α,β)对模型学习的

敏感性.通过设置不同的比例组合,并基于 BitＧbrain数据集

进行了５天的模拟时间训练各个模型,并使用了一组与训练

数据集不相交的工作负载测试了２４h,调度间隔为５min.
如图５所示,为减小实验复杂度,在该实验设置中α＋β＝

１,其余参数γ,δ均为０.优化目标中的超参数会影响调度算

法的性能.当能耗所占比例α在优化目标中越大时,SACＧ
GCN模型对其优化效果越明显,相应能量损耗越小,这是因

为模型为降低能耗,选择了较为集中的动作输出,将任务集中

放置在具有较多资源的主机上,因此响应时间也相应增加.

图５　参数灵敏度分析

Fig．５　Parametersensitivityanalysis

如图６所示,调度器对任务的分配大致较为聚集,这是因

为SACＧGCN 模型对任务调度的同时,需要考虑各个不同任

务之间的动作组合,同时在环境初始化时,任务大多随机分配

在编号较小的主机上,因此调度器通过学习这些节点信息和

任务的特征,将随机到来的任务合理地分配到这些主机上,以
确保降低云边环境下的整体能耗、响应时间等,以达到对能

耗、响应时间等指标的优化.

图６　SACＧGCN任务偏好图

Fig．６　SACＧGCNtaskpreferencemap

５．５　训练收敛对比分析

图７给出了提出的SACＧGCN与 A３CＧR２N２[１４]的环境奖

励对比.在整个训练模型的实验中,最后 ６０个调度间隔

A３CＧR２N２的平均奖励为－１．１４,SACＧGCN模型的平均奖励

为－０．９８,相比前者,奖励值增加了近１４．４％.这是因为一

方面,相比 R２N２模型,GCN能够更好地提取主机节点特征,
因此在由主机与主机构成的拓扑结构下,可以更好地感知和

适应动态变化的环境,从而做出更优秀的调度决策.另一方

面,相对于 A３C算法只给策略网络增加了熵正则,SAC给价值

网络也增加了熵正则,使得模型更具鲁棒性,从而允许模型在

网络、工作负载和设备特性的快速变化情况下更加稳定.

图７　SACＧGCN与 A３CＧR２N２的奖励对比

Fig．７　ComparisonofSACＧGCNandA３CＧR２N２rewards
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５．６　算法性能对比分析

为了评估提出的SACＧGCN 算法的有效性,本节对比了

以下６种算法.

１)LRＧMMT[２６]:基于本地回归(LR)和最小迁移 时 间

(MMT)的启发式方法,用于过载检测和任务选择并动态安排

工作负载.局部回归(LR)和最小迁移时间(MMT)启发式

算法.

２)DDQN:标准的基于深度 Q 学习的强化学习方法,我

们实现了优化的 DoubleDQN.

３)REINFORCE[３０]:基于政策梯度的采用全连接神经网

络的强化学习方法.

４)A３CＧR２N２[１４]:异构随机云边环境下使用 A３C和残差

递归神经网络进行动态调度.

５)SAC:采用两层全连接替换 GCN的优化算法.

６)SACＧGCN:本文提出的优化算法.

通过比较模型中不同的神经网络,分析图神经网络在边

缘环境中移动设备构成的拓扑结构下适用的优越性.

图８给出了６种调度算法下任务迁移的能耗对比,可以

看出 REINFORCE模型和 A３CＧR２N２模型的能源消耗较低,

而SACＧGCN的能耗最低,分别比 REINFORCE模型和 A３CＧ

R２N２模型低９．０３％和４．８１％,SACＧGCN 模型相比SAC模

型降低了３．１３％.其主要原因是SACＧGCN 模型利用 GCN
可以快速适应任务工作负载,从而能够将一个急需资源的任

务调度到一个功能和资源更强大的主机上.此外,损失函数

中所有边缘噪声节点的平均能量消耗(AEC)参数的存在迫使

该模型做出节能调度决策.因此,在模拟时活动的主机最少,

更多的主机处于备用状态,从而节省能量.

图８　６种调度算法下任务迁移的能耗对比

Fig．８　Comparisonofenergyconsumptionfortaskmigrationofsix

schedulingalgorithms

图９给出了６种调度算法下平均响应时间的对比.可以

看出,在所有的调度策略中,SACＧGCN 提供的平均响应时间

最短,比 A３CＧR２N２ 模 型 短 ３．４６％,比 SAC 模 型 短 了

２．３８％.同时,本文还对比了６种调度算法下的平均任务迁

移时间,即调度时间内所有完成任务的迁移时间,如图１０所

示.SACＧGCN模型的迁移时间最短,比 A３CＧR２N２模型短

２．７３％,比SAC模型短了３．８６％,这是因为 GCN 更好地聚

合了其他节点信息,使得算法更快地寻找到合理的分配方法.

而 A３CＧR２N２通过联系前后调度的规律,因此都相比SAC模

型有较短的迁移时间.对于时间关键的任务,SACＧGCN 模

型能够将其分配给功能更加强大的主机,从而避免后期的迁

移,以达到节省迁移时间的目的.因此,SACＧGCN 模型能够

缩短任务的平均响应时间以及平均任务迁移时间.

图９　６种调度算法下的平均响应时间对比

Fig．９　Comparisonofaverageresponsetimeofsixscheduling

algorithms

图１０　６种调度算法下模拟时间内的平均迁移时间

Fig．１０　Averagemigrationtimeduringsimulationtimeofsix

schedulingalgorithms

此外,我们还考虑了模拟时间内总的 SLA 违约率.如

图１１所示,SACＧGCN模型任务的SLA违约率最低,比 A３CＧ

R２N２模型低了１．５％,比SAC模型低了２．４％.但从实验结

果数据波动来看,SACＧGCN模型具有较大的波动,这是因为

对于多个动作组合的 Q值学习是十分困难的,神经网络未能

较好地拟合各个动作的分数,因此导致实验结果的波动较大.

图１１　６种调度算法下SLA的违约率对比

Fig．１１　ComparisonofSLAdefaultrateofsixscheduling

algorithms

结束语　本文研究了边缘云环境中的任务迁移与资源分

配问题.本文考虑了边缘设备和云设备的资源和网络在移动

时产生的差异性,以及随机工作负载和动态环境的影响,优化

目标为在降低能量损耗的同时,缩短在各个时间段的任务响

应时间.本文提出了基于SACＧGCN端到端实时任务调度算

法,该算法中 GCN 能够更好地学习边缘设备间的网络特征

关系,能更快地更新网络权重,而SAC则通过引入熵和软更

新,能够在随机动态变化的环境中更具探索性和鲁棒性,通过

考虑主机和云任务较为关键的重要参数来做出适用于随机动

态环境的调度策略.本文在基于真实世界的 BitＧbrain数据
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集上使用CloudＧSim 进行了大量模拟实验.实验结果表明,

相比 A３CＧR２N２算法,提出的SACＧGCN 可以减少４．８１％ 的

能源消耗,缩短３．４６％的响应时间和２．７３％的迁移时间,减

小１．５％的SLA违规率.
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