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摘　要　在移动边缘计算中,设备通过将计算密集型任务卸载到附近边缘服务器,可以有效减少应用程序的延迟和能耗.为了

提高服务质量,边缘服务器之间需要协作而非单独工作.针对多边缘协作的负载均衡问题,现有的策略往往依赖于精确的数学

模型或缺乏对边缘拓扑关系的利用.为了解决此问题,文中提出了一种基于图强化学习的卸载决策方法.首先将多边缘协作

的负载均衡场景抽象为图数据;然后采用基于图卷积神经网络的图嵌入过程来提取图的信息特征,以辅助深度 Q 网络进行卸

载决策;最后通过集中反馈控制机制找到目标负载均衡方案.在多个场景下进行仿真实验,实验结果验证了所提方法在缩短任

务平均响应时延方面的有效性,并且可以在短时间内获得优于对比算法且接近理想方案的负载均衡效果.
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Abstract　Inmobileedgecomputing,devicescaneffectivelyrelievelatencyandenergyconsumptionbyoffloadingcomputationＧinＧ

tensivetaskstonearbyedgeservers．Inordertoimprovethequalityofservice,edgeserversneedtocollaboratewitheachother

ratherthanworkingalone．FortheloadbalancingproblemofmultiＧedgecollaboration,theexistingsolutionsoftendependonacＧ

curatemathematicalmodelsormakefairuseofedgetopologicalrelationships．Tosolvethisproblem,anoffloadingdecisionＧmaＧ

kingmethodbasedongraphreinforcementlearningisproposedinthispaper．Firstly,theloadbalancingscenariowithmultiＧedge

collaborationisabstractedasgraphdata,thenagraphembeddingprocessbasedongraphconvolutionalneuralnetworkisusedto

extracttheinformationfeaturesofthegraph,forassistingthedeepQＧnetworktomakeoffloadingdecisions,andfinallytheobjecＧ

tiveloadbalancingplanisfoundthroughacentralizedfeedbackＧcontrolmechanism．SimulationexperimentsareconductedinmulＧ

tiplescenarios,theresultsverifytheeffectivenessoftheproposedmethodinshorteningtheaverageresponselatencyofthetasks,

andtheloadbalancingeffectwhichisbetterthanthecomparisonalgorithmsandclosetotheidealplancanbeobtainedinashort

periodoftime．
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１　引言

随着物联网和通信技术的不断发展,市场上的移动设备

数量激增,人们通过移动设备可轻松地访问各种应用程序.

由于应用程序的服务提供往往需要大量的资源来维持,移动

设备普遍为便携式设计,其在计算能力和存储容量等方面受

到限制,因此单纯依靠移动设备难以满足用户对应用低响应

时延的要求.通过在资源丰富的云上处理应用程序中的密集

型任务,可以有效解决移动设备计算资源受限的问题,减轻移

动设备工作时的负载率,延长电池的使用时间.然而,任务从

移动设备卸载到远程云的过程中,往往会产生较高的通信延

迟,特别是在频繁交互的情况下,将严重影响服务质量(QualＧ

ityofService,QoS).移动边缘计算(MobileEdgeCompuＧ

ting,MEC)作为一种有前景的计算范式被提出,用于缓解上

述问题.在 MEC框架中,移动设备通过无线接入点(Access

Point,AP)与边缘服务器进行数据交互.通过将计算密集型

和时延敏感型的应用任务卸载到附近的边缘服务器,可以有

效避免时延过长的情况.通过低延迟去访问边缘服务器中的

资源,可以极大拓展移动设备的计算能力,从而为用户提供更

优质的体验.因此,边缘计算被认为是在无线城域网中提供

更好服务的必要补充.

然而,移动设备在没有指导的情况下,通常将应用任务直

接卸载到最近的边缘服务器上,这显然不是最优方案.当众

多移动设备都处于同一个边缘服务器的服务覆盖范围内,短

时间内同时访问边缘服务器上的资源时,将导致该边缘服务

器的负载率过大,任务响应时延大幅提高,甚至可能会导致资

源的阻塞和不可用.由于用户设备具有很强的位置变更性,

其对边缘资源的访问难以预测,导致难以调控某一时刻边缘

场景内移动应用的任务卸载情况.为了解决这一问题并提高

系统的整体服务质量,多边缘协作被认为是一种可行的解决

方案.当某个边缘服务器的任务负载量过大时,可以将一部

分任务卸载到相邻的边缘服务器上处理,通过边缘设备之间

的任务调度和协同合作,可以提高整体计算效率和性能.然

而,在复杂的移动边缘环境下,很难正确地在边缘服务器之间

调度任务来实现边缘与边缘之间的负载均衡.

由于边缘环境具有动态变化性,边缘服务器之间的负载

均衡问题通常可以建模为混合整数非线性规划问题,该问题

是一个 NP难(NPＧHard)的优化问题.近年来,许多研究提

出了不同方法来解决负载均衡问题.启发式算法是最常见的

解决方法,如人工神经网络、差分进化算法、粒子群优化算法

与遗传算法相结合的算法(ParticleSwarm OptimizationＧGeＧ

neticAlgorithm,PSOＧGA)[１]等.但是上述在线启发式算法

通常需要大量的参数且针对全新的边缘场景需要花费大量时

间来重新求解目标负载均衡方案,导致泛化能力差,并且不符

合应用任务对完成时延敏感的需求.强化学习作为一种算法

模型被广泛用于求解任务卸载问题[２],算法将 MEC中的卸

载决策抽象成马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,

MDP)[３],基于预设的奖励函数,通过智能体和环境交互,无

监督自主学习出最优的任务调度策略.训练完全的模型在

运行时决策中可以迅速求解出目标负载均衡方案,降低整体

任务的平均响应时延,符合边缘场景中移动设备应用对低时

延服务的需求.但是,场景内边缘服务器等实体数量的增加

将导致强化学习状态空间和动作空间过大,并产生较高的计

算复杂度和存储空间复杂度.深度强化学习(DeepReinＧ

forcementLearning,DRL)将强化学习(ReinforcementLearＧ

ning,RL)和深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)相结

合,有效地解决了传统强化学习存在的局限性.利用深度强

化学习强大的建模能力可以对边缘场景内的实体和实体关系

进行表征,学习输入状态的特征,并通过函数逼近的方式指导

智能体做出正确的动作.然而,深度神经网络只适合处理欧

氏空间数据,不能很好地处理图数据,难以直接表征 MEC中

实体之间的拓扑关系[４].将深度神经网络直接作为函数近似

器的深度强化学习对复杂边缘场景的学习和适应能力较差.

鉴于图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)在处理图结

构数据时的优异表现,本文针对多边缘的负载均衡问题提出

了一种将 GNN和 DRL相结合的方法,以降低系统的最大任

务平均响应时延,提高整体服务质量.

综上所述,本文考虑了包括多个边缘的 MEC场景,每个

边缘都包含一台具有计算资源的边缘服务器.任意时刻,边

缘服务器上都有来自附近的移动设备所卸载的任务以待计

算.移动设备对边缘服务器资源的使用具有随意性,导致部

分边缘服务器负载率过高,影响整体服务质量,因此,本文提

出了多边缘协作负载均衡环境中基于图强化学习的卸载决策

方法,引入 GNN以辅助 DRL对边缘图拓扑信息进行特征学

习,快速求解出场景中的目标边缘负载均衡方案,最小化系统

的最大任务平均响应时延.与现有的解决方法相比,本文的

主要贡献如下:

１)考虑了 MEC中多边缘协同的负载均衡问题场景.每

个边缘都包含了一个具有计算能力的边缘服务器,用于接收

来自用户设备卸载的应用任务.所有应用任务为无依赖型计

算任务,并且可以按照所需的计算资源划分成相应的规模.

边缘服务器可以通过无线连接将任务卸载到相邻的边缘服务

器上处理,以降低自身的负载率.优化的目的是找到目标多

边缘负载均衡方案,以最小化边缘服务器集合中的最大任务

平均响应时延.

２)提出了一种多边缘协作负载均衡环境中基于图强化学

习的 卸 载 决 策 方 法 (Offloading DecisionＧMaking Method

BasedonGraphReinforcementLearningforCooperativeLoad

BalancingofMultiＧEdge,DGＧCBE).首先,将 MEC场景中的

多边缘负载均衡问题建模为图数据,其中边缘服务器用图节

点表示,边缘服务器之间的无线连接用边表示.其次,建立多

边缘协作的负载均衡框架.有别于传统深度强化学习,引入

了图卷积神经网络(GraphConvolutionNetwork,GCN)来提

取图数据的信息特征,以提升算法模型的推理能力和学习能

力.最后,通过不断与环境交互学习,DGＧCBE可以得到快速

适应边缘场景的任务调度模型.

３)针对所提算法设计了充分的实验,并与理想方案、基于

规则的方法以及基于强化学习的不同方法进行对比和分析,
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验证了 DGＧCBE方法的有效性.实验结果表明,DGＧCBE方

法在多边缘负载均衡场景中具有出色的实用性,能够在短时

间内得到效果接近理想方案的负载均衡策略,且性能优于其

他４种对比算法.

本文第２章分析了相关工作;第３章对多边缘协作的负

载均衡问题进行了系统建模和问题定义;第４章详细描述了

本文提出的DGＧCBE方法;第５章设计了仿真实验,验证了本

文所提出方法的有效性;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

多边缘协作的负载均衡通过边缘服务器之间合理地调度

任务,来实现短时间内处理来自用户设备卸载的时延敏感型

和计算密集型任务.作为在无线城域网、工业互联网等领域

有广阔应用前景的技术,负载均衡这一课题受到了各界广泛

的关注,并且许多学者都取得了重要研究成果.

Cabrera等[５]设计了一个通用启发式引擎来实现多目标

动态负载均衡,该引擎可以在迭代问题中执行多种负载均衡

策略.Mehrabi等[６]设计了一种基于贪心的调度算法,用于

寻找客户端和边缘服务器之间的最优映射,以优化负载均衡.

Wang等[７]设计了一种基于二进制的灰狼遗传算法,用于优

化边缘服务器的部署成本及其负载均衡.Yang等[８]利用差

分进化算法来解决无人机部署问题,以实现无人机在覆盖约

束下的负载均衡.Jia等[９]比较了启发式算法和分布式遗传

算法在平衡云之间的工作负载的性能,旨在优化系统中移动

应用程序的响应时间延迟.Tran等[１０]将 MEC服务器卸载

问题定义为混合非线性规划问题,并提出了一种适用于多

MEC服务器网络的启发式搜索方法,通过不断迭代调整卸载

决策来优化卸载方案.Xu等[１１]研究了基于非正交多址的车

辆边缘计算中任务卸载和资源的联合优化问题,并提出了一

种博弈论方法.以上工作都是基于启发式的方法来解决多边

缘负载均衡和任务卸载问题,然而,大部分启发式优化方法需

要精确的数学建模和特定的专家知识,并且往往需要花费大

量时间来求解目标卸载方案,难以应用于拓扑复杂的动态

MEC场景.

Liu等[１２]提出了一种基于 DRL的均衡感知聚类解决方

案,其满足物联网边缘系统中通信与计算平衡的需求.Li
等[１３]将负载均衡表述为非线性规划问题,并设计了一个基于

卷积神经网络的框架来优化车联网中端到端的负载均衡.

Xu等[１４]提出了一种基于 DRL的移动负载平衡算法,采用两

层架构来解决超密集网络中的大规模负载平衡问题.Chen
等[１５]在工业物联网环境中设计了一种基于 RL的协同负载

均衡方法,每个边缘都可以根据局部信息独立调度任务,并在

相邻边缘之间实现负载平衡.Li等[１６]提出了一种基于 RL
的优化框架,用于解决无线 MEC的资源分配问题,并提出了

基于 QＧlearning和 DRL的两种解决方案.Zhang等[１７]提出

了一种 RL方法,通过部分卸载任务来优化无线供电 MEC网

络的整体计算率.利用深度强化学习强大的建模能力,可以

对 MEC环境进行表征,并通过与环境交互学习快速得到负

载均衡策略.然而,传统基于 DNN 的强化学习难以直接

应用于边缘服务器及由服务器之间的无线连接所形成的图网

络结构,并且学习的过程中往往忽略了边缘服务器之间的拓

扑信息.

Li等[１８]提出了一种基于深度图的 RL,用于无人机辅助

MEC系统的联合巡航控制和任务卸载.Chen等[１９]为了解

决多用户场景下边缘计算的依赖任务卸载,提出了一种基于

GNNs的 MEC系统有向无环图多任务卸载方法.Dai等[２０]

利用基于图卷积的多智能体强化学习方法对无人机群进行控

制,该方法能够捕获和利用无人机之间的相互作用,从而有效

地提高信号覆盖率和公平性,同时降低总体 能 耗.Zhang
等[２１]针对具有能量采集功能的 MEC场景,设计了 GNN 增

强的 DRL来解决 MEC中的联合优化问题,采用 GCN 进行

特征提取,以学习不同移动设备与能量采集之间的关系,更好

地控制部分卸载的比例.Sun等[４]研究了 MEC系统中的多

设备协同卸载策略,将 MEC环境下的计算卸载问题建模为

一个图状态迁移问题,并提出了一种基于 GNN 的任务卸载

机制,该机制可以直接对具有消息传递和聚合功能的图数据

进行学习.Gao等[２２]提出了一种大规模 MEC系统中基于多

智能体图强化学习的快速自适应任务卸载和资源分配方法,

将 MEC构建为一个共享的 MDagentsＧESs图,并设计了一个

基于 AGR的消息网络,使每个 MD能够聚合ESs和其他 MD
的信息,解决了 MD智能体在 MEC系统中的部分可观察性

问题.上述工作将图神经网络引入 MEC环境中的任务计算

卸载研究,获得了具有竞争力的卸载性能.然而,以上研究大

多集中于无人机联合控制和任务卸载等问题,对于基于图强

化学习的无线城域网中多边缘协作卸载负载均衡问题的研究

还较少.

受到上述研究的启发,本文考虑了 MEC中多边缘协同

的负载均衡场景,提出了一种多边缘协作负载均衡环境中基

于图强化学习的卸载决策方法,通过全局代理集中式反馈控

制边缘服务器之间的任务调度,逐步找到多边缘协作的目标

负载均衡方案,降低整个系统的最大任务平均响应时延.

３　系统模型与问题定义

本章将阐述 MEC中的多边缘协同负载均衡环境,并结

合无线城域网的具体问题场景展开建模.如图１所示,一组

边缘和无线接入点均部署在无线城域网中固定的位置,每一

个边缘都包括一个边缘服务器,并通过无线连接与相邻的边

缘服务器进行交互.假设用户设备卸载到边缘服务器上的应

用任务为无依赖任务,即任务可以在边缘服务器上动态划分

和调度[９].例如,某个边缘服务器上５０％的任务量可以在当

前服务器上执行,其余５０％在几个相邻的边缘服务器上执

行.用户设备的移动性以及任务卸载到边缘服务器的不确定

性,必然会导致无线城域网中的边缘服务器负载率波动大.

当边缘服务器处于高负载率时,会导致其执行任务时延过大,

低负载率则会造成资源的严重浪费.因此,亟需一种快速高

效的任务卸载策略,通过控制无线城域网中边缘服务器之间

有效地协作,来实现边缘的负载均衡,减少整体任务的平均响

应时延,提高系统的资源利用率.本文中使用的主要符号如

表１所列.
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表１　问题定义中的主要符号

Table１　Primarysymbolsinproblemdefinition
符号 定义

N 边缘服务器个数

M 无线连接条数

esi∈ES 边缘服务器节点

eci∈EC 无线连接

K 边缘服务器的无线连接条数

fesi 边缘服务器esi的服务速率

di,j 边缘服务器esi和esj之间单位任务的传输时延

λi 边缘服务器esi的任务到达率

Fmat 全局负载均衡方案

fi,j 单位时间内从边缘服务器esi调度到esj的任务量

ωi 边缘服务器esi的任务负载量

Tr
i 边缘服务器esi的任务平均响应时延

ti,j fi,j的平均任务处理时延

Ta(lj) 单位任务在边缘服务器esi负载率为lj时的计算时延

Tmax 系统最大平均任务响应时延

图１　无线城域网中多边缘协作的负载均衡场景

Fig．１　LoadbalancingscenarioofmultiＧedgecooperationinWMAN

在无线城域网中,N 个边缘服务器被定义为ES＝{es１,

es２,􀆺,esN},其中esi表示第i个边缘服务器.多边缘负载均

衡环境中有 M 条无线连接,定义为EC＝{ec１,ec２,􀆺,ecM },
其中eci表示第i条无线连接.每个边缘服务器通过无线连接

与k个相邻的边缘服务器相连.

首先,定义Fes＝{fes１ ,fes２ ,􀆺,fesN }来表示边缘服务器的

服务速率,其中fesi 表示边缘服务器esi在单位时间内可以处

理的任务量.其次,定义单位任务在边缘服务器之间通过无

线连接的传输时延,如式(１)所示:

D＝

d１,１ 􀆺 d１,N

⋮ ⋱ ⋮

dN,１ 􀆺 dN,N

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１)

其中,di,j表示单位任务在边缘服务器esi和esj之间的传输时

延.当i＝j时,di,j＝０;当边缘服务器esi和esj之间没有无线

连接时,di,j＝＋∞.
然后,定义边缘服务器的任务到达率λ＝{λ１,λ２,􀆺,λN },

其中λi表示单位时间内从移动设备卸载到边缘服务器esi上的

任务量.为了更好地描述,将卸载到边缘服务器上的任务称

为到达任务.通过将边缘服务器上的到达任务正确地调度到

相邻的边缘服务器上,可以实现边缘服务器上的负载均衡.

为了简化表述,将边缘服务器上的负载均衡称为边缘负载

均衡.

定义系统的多边缘负载均衡方案如下:

Fmat＝

F１

⋮

FN

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

f１,１ 􀆺 f１,N

⋮ ⋱ ⋮

fN,１ 􀆺 fN,N

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(２)

其中,Fi表示边缘服务器esi的负载均衡方案,用于描述esi对

到达任务λi的任务调度策略.每一个边缘服务器只能对自身

的到达任务进行调度,或接收来自相邻边缘服务器卸载过来

的任务.当i＝j时,fi,j表示单位时间内在本地执行的任务

量;当i≠j时,fi,j表示单位时间内从边缘服务器esi卸载到esj

的任务 量;当 边 缘 服 务 器esi 和esj 之 间 没 有 无 线 连 接 时,

fi,j＝０.

具体来说,边缘服务器的实际任务负载量定义为 W ＝
{ω１,ω２,􀆺,ωN}.其中ωi表示esi上需要执行的任务量,其由两

部分构成,一部分是卸载到相邻边缘服务器后自身剩下的到

达任务量,另一部分为接收从相邻边缘服务器卸载过来的任

务量总和.对于没有经过任务调度过程的初始状态,ωi＝λi.

在多边缘协同负载均衡的过程中,针对可按照一定比例动态

拆分的无依赖型到达任务λi,可以在当前边缘服务器esi或esi

的相邻边缘服务器上执行.因此,定义边缘服务器esi上到达

任务的平均响应时延为:

Tr
i＝１

λi
􀅰∑

N

j＝１
(fi,j􀅰ti,j) (３)

其中,ti,j表示单位任务从边缘服务器esi调度到esj上处理所需

要的时间,其由任务传输时延和任务计算时延两部分组成.

因此,定义ti,j为:

ti,j＝Ta(lj)＋di,j (４)

其中,Ta(lj)表示边缘服务器esi在负载率为lj＝ωi/fesi 的情况

下,计算单位任务的所需时间.为了进一步评估多边缘场景

的服务质量,定义系统中边缘服务器上到达任务的最大平均

响应时延为:

Tmax＝max{Tr
１,Tr

２,􀆺,Tr
N} (５)

针对一个边缘场景,采用不同的负载均衡方案会产生不

同的Tmax值.Tmax越小,代表对应的负载均衡方案性能越好.

因此,为了实现 MEC中良好的多边缘协作负载均衡,定义目

标函数为:

MinimizeTmax (６)

４　方法描述

边缘服务器通过相互之间合理的任务卸载,使系统中所

有边缘服务器处于合适的负载率,以适应动态变化的边缘环

境.然而边缘服务器及由服务器之间的无线连接所形成的图

拓扑网络本质上是非欧几里德空间,不适合用传统基于 DNN
的方法直接进行表征.DNN 难以利用图节点之间的关系特

征,将导致关键信息丢失.因此,提出了一种将图卷积网络和

深度强化学习相结合的多边缘负载均衡方法 DGＧCBE,具体

框架如图２所示.首先,将多边缘场景抽象为图数据,在此基

础上通过建立全局代理将 GCN 和 DQN 相结合,对 边 缘 服

务器上的任务进行集中式调度;其次,全局代理根据当前

系统状态,通过基于 GCN 的图节点嵌入过程决策出在每

条无线连接上执行卸载动作的概率Q
∧
值,根据概率Q

∧
值选

择出在哪条无线连接上执行卸载动作;然后,根据较高到

达任务平均时延的边缘服务器向较低一方卸载任务的贪

心策略决定卸载方向,形成最终卸载动作;最后,全局代理

通过执 行 卸 载 动 作 与 动 态 环 境 进 行 交 互,以 获 得 反 馈
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奖励,并基于此进行策略更新,最终通过集中式反馈控制, 逐步找到多边缘协作的目标负载均衡方案.

图２　多边缘负载均衡环境中基于图强化学习的决策方法框架

Fig．２　FrameworkofDGＧCBE

　　下文将对所提方法的框架进行详细描述.首先将第３章

中构建的问题定义与马尔可夫决策过程相结合,对全局边缘

服务器的负载均衡过程进行构建,即通过构建状态空间、动作

空间、状态转移函数和奖励函数四元组来求解目标负载均衡

方案;然后介绍深度强化学习过程中结合图卷积网络进行图

特征信息学习的过程;最后介绍 DGＧCBE方法的训练过程.

４．１　马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)是

一种通过与环境进行交互式学习来优化目标函数的理论框

架,是强化学习在数学上的理想化形式[２３].在使用图强化学

习来解决多边缘负载均衡问题的过程中,基于图卷积神经网

络处理后的全局边缘服务器信息,决策出边缘服务器之间最

合适的卸载动作.对于高负载率、高任务响应时延的边缘服

务器,通过将部分到达任务卸载到相邻的边缘服务器,可以达

到多边缘负载均衡状态.MDP可以对任务卸载过程进行建

模,以最大化指定的长期奖励.通常情况下,MDP被定义为

四元组‹S,A,R,P›,分别代表状态空间、动作空间、状态转移

函数和奖励函数.

４．１．１　状态空间

状态空间是全局代理进行决策的依据,用于表示场景中

所有边缘服务器在当前环境下的系统状态.本文将系统在第

t个时间步的状态空间定义为St＝‹Fes,Wt,Tr,t›,其中Fes表

示系统内所有边缘服务器的服务速率.假设在系统进行负载

均衡调度的过程中,所有边缘服务器的服务速率保持不变.

Wt表示第t个时间步时所有边缘服务器的实际任务负载量,

是评估当前时刻系统任务负载情况的关键.初始系统中所有

边缘服务器的实际任务负载量即为到达任务.Tr,t＝{Tr,t
１ ,

Tr,t
２ ,􀆺,Tr,t

N }表示第t个时间步时系统根据当前负载均衡方

案计算得到的所有边缘服务器的到达任务平均响应时延.

４．１．２　动作空间

动作空间是全局代理对系统中可优化变量的调整,通过

对多边缘场景下全局负载均衡方案Fmat的不断调整,来最小

化系统最大任务平均响应时延.记一次调整的粒度大小为

δ,即一次动作是以δ大小来调整两个边缘服务器之间的任务

卸载量.定义全局任务负载均衡过程中的动作空间 A＝
{tranec１

１ ,tranec１
２ ,􀆺,tranecM

１ ,tranecM
２ },其中at∈A 表示系统在

第t个时间步执行的一次任务卸载动作.具体来说,tranec１
１ 表

示对无线连接ec１所连接的两个边缘服务器中的任务卸载情

况进行更改,下标１和２代表边缘服务器之间的任务卸载

方向.

４．１．３　状态转移函数

状态转移函数定义第t个时间步,状态St执行动作at后进

入下一个状态St＋１的过程表示.通过动作at可以确定需要执

行任务卸载动作的边缘服务器和卸载对象,并按照一次δ大

小的任务量进行卸载.例如,eck表示边缘服务器esi和esj之间

的无线连接,边缘服务器esi和esj在第t个时间步的任务负载

量分别为wt
i和wt

j.通过执行动作tranecc
１ ,边缘服务器esi将δ

大小的任务量卸载到esj上.下一个状态St＋１时,边缘服务器

esi和esj中的任务负载量变化为wt
i－δ和wt

j＋δ.执行动作会

使状态空间中的边缘服务器实时任务负载量和到达任务平均

响应时延发生相应的变化.为了使边缘服务器的负载率在负

载均衡的过程中始终维持在合理的范围内,定义每个边缘服

务器的负载率阈值φ.如果执行动作at后会导致边缘服务器

负载率超过阈值φ,则不执行该动作,并将其判为非法动作,

给予一定的处罚.

４．１．４　奖励函数

奖励函数用于引导全局代理学习如何在给定的状态下获

得更大的长期收益.在针对本文描述的问题场景中,采用了

集中式的算法框架,并以最小化系统的最大到达任务平均响

应时延作为全局优化目标.对于合法动作at,奖励函数rt被定

义为系统最大任务平均响应时延相关的负数,可以直接体现

优化目标在执行单次任务动作之后的改变,使得全局代理更

容易学习经验以获得更大的长期优化目标收益;对于非法动

作,奖励函数rt定义为固定处罚值,具体如下:

rt＝
Tt

max－Tt＋１
max, validaction

－１, invalidaction{ (７)
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４．２　基于GCN的图节点嵌入过程

在真实的动态多边缘负载均衡场景中,状态空间和动作

空间是巨大的,传统强化学习难以准确地表示.因此,引入深

度神经网络来增强算法的表征能力,并通过神经网络参数的

更新来不断逼近目标卸载方案[４].本文第３章构建的多边缘

负载均衡场景适合用图数据表征,其中图上的节点表示边缘

服务器实体,边表示边缘服务器之间的无线连接.

有别于传统基于深度神经网络的 DQN,本文使用了基于

GCN的图节点嵌入来提取全局信息,以更好地利用边缘场景

的拓扑结构和边缘服务器相邻节点信息进行卸载决策.图节

点嵌入是一种在连续向量空间中表示节点的方法,将每个节

点映射到一个连续的向量空间中,以捕获节点之间的结构和

特征信息.通过图节点嵌入过程获得的节点嵌入可以被看作

一个特征向量,其包含了图中节点及其周围环境的信息,用于

更好地指导深度强化学习进行策略选择和更新.基于图卷积

网络的图节点嵌入过程,最终获得卸载动作的概率Q
∧
值,如

图３所示.

图３　图节点嵌入过程

Fig．３　Graphnodeembeddingprocedure

第t个时间步的 MEC 系统状态被抽象为无向拓扑图

G＝(V,E),其中节点V 表示边缘服务器集合,边E 表示边缘

服务器节点之间的无线连接集合.图节点vi(vi∈V)作为边

缘服务器实体esi的映射,图边ei(ei∈E)作为无线连接eci的映

射.其中,图节点vi(vi∈V)的特征信息用h０
vi 表示,具体定义

如下:

h０
vi ＝‹fesi,wt

i,Tr,t
i › (８)

对于每一个图节点,其特征信息由第t个时间步所映射

的边缘服务器上的服务速率、任务负载量和到达任务平均响

应时延表示.图中的边只参与图拓扑结构的构成,用于表示

图节点之间的连接关系.通过解析t时间步的系统状态St,

可以获取每一个图节点的特征信息,最终获得全局图节点嵌

入信息HV ＝{h０
v１

,h０
v２

,􀆺,h０
vN

},作为图卷积网络的输入数据

H０.其表达式为:

H０＝HV (９)

GCN通过聚合邻域内其他节点的特征来学习图节点在

下一状态的嵌入.通过对图节点的二阶邻域信息进行聚合,

每一个边缘服务器可以充分了解周围无连接结构和相邻边缘

服务器的参数信息和负载状态.图节点的信息聚合表示为:

Hl＋１＝σ(Cl(Hl,Hl
P)) (１０)

其中,σ表示激活函数,Cl表示拼接操作.将每一个图节点本

身的嵌入信息和加权聚合后的邻域信息进行拼接后,得到下

一层网络的图节点嵌入.l代表 GCN 的层数,因为需要使用

二阶邻域信息进行决策,所以l∈{０,１}.Hl
P 表示输入数据

H０通过 GCN聚合后的结果,其定义为:

Hl
P＝(D

∧ －１
２A

∧

D
∧ －１

２ )􀅰Hl􀅰Wl (１１)

其中,D
∧

和A
∧

分别表示无向拓扑图G 的度矩阵和邻接矩阵,

Wl表示可学习的网络参数.

当l＝１时,获得经过两层 GCN 聚合后的全局图节点嵌

入信息,表示为H２＝{h２
v１

,h２
v２

,􀆺,h２
vvN

}.对于连接图节点vi

和vj的边ek,其嵌入信息表示为hek
,由所连接的两个图节点的

嵌入信息联合表示,其定义如下:

hek ＝Concat(h２
vi ,h２

vj
) (１２)

通过式(１２)可以得到图中每一条边的嵌入信息,并用

HE＝{he１
,he２

,􀆺,heM
}表示所有边的嵌入信息.最后,考虑

到特征表示之间存在的排列不变性[４],根据边的嵌入信息,使

用多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)对边进行分类预

测.将所有边的嵌入信息HE输入 MLP中,通过式(１３)可以

获得在每条边上,即在每一条无线连接上执行任务卸载动作

的概率Q
∧
.

Q
∧

＝σ(MLP２(ReLU(MLP１(HE)))) (１３)

选择在Q
∧
值最大的边所映射的无线连接上执行任务卸

载,并基于贪心的策略控制卸载方向,形成最终的动作at.综

上所述,基于图卷积网络的图节点嵌入过程如算法１所示.

算法１　图节点嵌入过程

输入:G＝(V,E),HV

输出:卸载动作的概率Q
∧
值

１．H０＝HV

２．forl＝０,１do

３．根据式(１１),得到Hl聚合后的结果Hl
P

４．根据式(１０),通过拼接得到下一个状态嵌入Hl＋１

５．endfor

６．foreachei∈Edo

７．根据式(１２),得到每条边的嵌入信息hei

８．endfor

９．HE＝{he１ ,he２ ,􀆺,hM}

１０．根据式(１３),将HE输入多层感知器,得到动作的概率Q

４．３　DGＧCBE的代理模型训练

DGＧCBE方法的全局代理训练过程如算法２所示.

算法２　DGＧCBE的全局代理训练

输入:G＝(V,E),Fes,λ,γ,D,Fmat

输出:训练好的代理模型的 Q
∧

值网络参数θ

１．初始化:探索率ε＝εmax,容量为x的经验池 B,迭代次数上限Emax,

批量经验大小 m,Q
∧

值网络参数θ和目标网络参数θ′等

２．foreachepisodeedo

３．　初始化Fmat,λ,Wt＝λ

４．　foreachsteptdo

５．　　根据式(３),得到边缘服务器的任务平均响应时延Tr,t

６．　　观测状态St＝‹Fes,Wt,Tr,t＞›

７．　　根据算法１,得到动作集合 A的概率Q
∧
值

８．　　利用εＧgreedy策略选择动作at
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９．　　执行动作at,根据式(７)得到全局奖励rt

１０．　 转移到下一个状态St＋１

１１．　 将经验‹St,at,rt,St＋１›存入经验池

１２．endfor

１３．线性下降探索率ε

１４．从经验池批量抽取经验,根据式(１４)计算损失函数L(θt)

１５．反向传播更新Q
∧
值的网络参数θ

１６．ifemodP＝０then

１７．　更新目标网络参数θ′＝θ

１８．endif

１９．endfor

２０．返回Q
∧
值的网络参数θ

首先,初始化全局代理模型训练所需的参数,包括初始探

索率ε、Q
∧

值的网络参数θ、目标网络参数θ′、容量大小为X 的

经验池B.针对多边缘负载均衡拓扑场景,每一轮学习开始

前,需要初始化系统中边缘服务器的任务到达量W 和全局负

载均衡方案Fmat,并重新计算当前所有边缘服务器的任务平

均响应时延Tr.

代理通过与环境交互进行学习.在每一步过程中,以概

率ε随机生成卸载动作,否则,基于当前的系统状态,根据

式(８)－式(１３)决策出在每条无线连接上执行任务卸载动作

的概率Q值,并基于贪心生成卸载动作.探索率ε随训练迭

代次数的增加线性下降.通过执行动作at并获得对应的奖励

rt,系统进入下一个状态St＋１,将经验以四元组‹St,at,rt,

St＋１›的形式存入经验池中.每一轮学习后,当经验回放池的

容量足够大时,从经验回放池批量抽取大小为 m 的样本,参

考文献[２４],使用均方误差作为损失函数,对Q 值网络参数

进行更新,具体计算式如下:

L(θt)＝(r＋γ􀅰maxQ(S′,a′;θt′)－Q(S,a;θt))２ (１４)

其中,γ∈[０．１]是折扣率,θt和θt′分别代表第t个时间步时Q
值网络和目标网络的参数.每经历P 轮学习,使用Q 值网络

的参数θ来替换目标网络参数θ′.经历Emax次迭代后,全局代

理中的算法模型趋于稳定收敛.

１)http://sguangwang．com/TelecomDataset．html

４．４　DGＧCBE的算法复杂度

记输入 DGＧCBE方法的边缘图数据G＝(V,E)的图节点

数目和边数目分别为|V|和|E|,图节点的输入特征维度和输

出特征维度分别表示为F和F′,状态空间和动作空间大小分

别为|s|和|a|.计算 DGＧCBE的时间复杂度时,主要考虑以

下两步.

１)Actionselection:设 GCN 和 MLP的隐藏层数为LG 和

LM .在图卷积聚合的过程中,第i(i∈[０,LG))层邻接矩阵乘

以特征矩阵的时间复杂度为 O(|V|∗Fi∗|E|),汇聚邻居节

点的时间复杂度为 O(|V|∗Fi∗Fi′),总的图卷积聚合过程

的时间复杂度为CG
t ＝O(∑

LG－１

i＝０
(O(|V|∗Fi∗|E|＋O(|V|∗

Fi∗Fi′)).设第k(k∈[０,LM ))层 MLP 的神经元个数为

UM
k ,则第k 层神经网络的复杂度为 O(UM

k－１ ∗UM
k ＋UM

k ∗

UM
k＋１),总的 神 经 网 络 推 理 的 时 间 复 杂 度 为CM

t ＝O(４∗

F′LG－１∗UM
０ ＋ ∑

LM －２

k＝１
(UM

k－１∗UM
k ＋UM

k ∗UM
k＋１)＋UM

LM －１∗|a|∗

１/２).系数４代表输入 MLP的边嵌入信息由图节点特征自

身拼接和相连图节点特征拼接而来,系数１/２代表网络输出

为实际动作空间大小的一半.

２)Rewardcalculation:对于全局代理,计算奖励值的时间

复杂度为CR
t ＝O(|s|).

通过合并以上两步,可以得到全局代理在时间步t时训

练的时间复杂度为Ct＝CG
t ＋CM

t ＋CR
t .则 DGＧCBE的时间复

杂度为 O(T∗Ct),其中T 为训练所需的总时间步数.

５　实验与分析

鉴于物理环境下为进行实验所用的硬件成本过高,通过

设计仿真实验,搭建了相应的负载均衡场景,并对 DGＧCBE
方法的性能进行了详细的评估.为了保证实验的公平合理

性,DGＧCBE方法和对比方法均在Python３．７的环境下实现,

并在搭载了３．００GHzIntelCorei５Ｇ９５００CPU 芯片和１６GB

RAM 的 Windows１０环境中运行,所使用的图强化学习基于

Pytorch１．７．０环境.

５．１　实验设置

如图４所示,根据上海地区 AP分布１)的地理信息[２５Ｇ２８],

从经纬度(３１．１°N,１２１．１°E)到(３１．４°N,１２１．５°E)的范围内随

机选取一定数量的基站点,构建了５个多边缘协作的负载均

衡场景.场景中边缘服务器的个数N 为１５,并且每一个边缘

服务器和相邻边缘服务器的无线连接条数 K 满足０＜K≤３.

根据实验结果进行调整,单次任务卸载量δ设置为３％􀅰fesi ,

其中fesi 为执行本次任务卸载动作的边缘服务器的服务速率.

边缘服务器的任务到达率和服务速率均符合正态分布,表示

为 N(μ,σ２),其中μ和σ 分别表示均值和误差.单位任务通

过无线连接的传输时延取决于边缘服务器之间的距离,为了

方便计算,本文将传输时延映射压缩到固定区间.仿真实验

中的具体实验参数如表２所列.

表２　仿真实验中的参数设置

Table２　Parametersettinginsimulationexperiment

参数 取值

边缘服务器个数 N N＝１５
边缘服务器的无线连接条数 K K∈{１,２,３}

边缘服务器的服务速率fes fes~N(１５,６)＞λ＋０．２５
无线连接的传输时延d d∈(０．１,０．２)

边缘服务器的任务到达率λ λ~N(１０,４)＜fes－０．２５
一次卸载的任务量δ δ＝３％􀅰fes

边缘服务器的负载率阈值φ φ＝９０％

基于排队理论[２９],边缘服务器ei上的平均任务计算时延

如下:

Ta(li)＝ １
vi􀅰(１－li)

(１５)

根据式(１５)可以看出,边缘服务器ei上的负载率li必须满

足li＜１００％,否则无法处理自身任务.当边缘服务器的负载

率过高时,将导致该服务器上的平均任务计算时延异常,加大

了卸载策略的学习难度.因此,边缘服务器设置了负载率上
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限阈值φ,本文设置为９０％,以将边缘服务器的负载率控制在 合理的范围内.

(a)Scenario１ (b)Scenario２ (c)Scenario３

(d)Scenario４ (e)Scenario５

图４　多边缘协作的负载均衡场景

Fig．４　LoadbalancingscenarioformultiＧedgecollaboration

５．２　实验结果与分析

在本节中,为了验证DGＧCBE方法的有效性,在５个多边

缘负载均衡场景中,将其与５种已有的方法在系统响应时延

和方法执行时间上进行了充分对比.对比算法如下.

１)PSOＧGA[２].PSOＧGA 是一种启发式算法,其在经典

PSO算法的基础上,引入了 GA 算法中交叉和变异算子的思

想,融合两种方法的优点来提高算法的鲁棒性和搜索性能.

PSOＧGA通过粒子位置和速度的更新与变异计算操作,不断

迭代寻找适应度函数值更大的解.本文实验中 PSOＧGA 的

参数设置如下:种群大小为１００,迭代次数为１００００,粒子变异

概率为０．０５,惯性权重因子ω为０．８,自我学习因子c１和种群

学习因子c２均为０．５.由于本文研究的多边缘协同负载均衡

为 NPＧHard问题,难以使用暴力枚举法直接搜索到最优解,

因此PSOＧGA可以被作为理想方案.

２)TDBＧEC[３０].TDBＧEC是一种两阶段负载均衡决策方

法.首先,利用全局信息进行负载均衡集中决策,设计基于

DNN的预测模型,评估相邻边之间的任务调度范围;其次,利

用局部信息进行分散的负载均衡决策,建立基于 DQN 的调

整预测模型;最后,通过反馈控制得到目标负载均衡方案.在

TDBＧEC中,每个代理的训练次数、学习率和折扣率分别设置

为１００,０．１和０．９.

３)RFＧCLB[１５].RFＧCLB通过设计一个 Q 值预测模型,

并结合 QＧlearning和支持回归向量(SupportVectorRegresＧ

sion,SVR)来预测调整操作.采用分布式的决策模式,每个

边缘服务器根据局部信息独立调度任务,在相邻边缘服务器

之间实现负载均衡.通过反馈控制和多边缘协作,找到目标

多边缘负载均衡方案.在 QＧlearning中,训练次数、学习率和

折扣率也设置为１００,０．１和０．９.

４)CＧDQN.CＧDQN为集中式的 DQN 算法,其训练一个

基于传统神经网络的Q值预测模型,在运行时决策中该模型

根据系统状态计算出在每一条边上执行任务调度动作的概

率,并依据贪心策略执行卸载动作.通过设置 CＧDQN 对比

算法,可以验证图卷积神经网络提取图信息特征对负载均衡

任务调度的意义和效果.

５)RuleＧBased.RuleＧbased是一种基于规则的方法,采用

分散的负载均衡决策,其卸载判断依据为每个边缘服务器的

负载率.每个边缘服务器根据自身负载率情况,参考文献

[３１]中制定的规则,即当边缘服务器ei负载率li≥７０％时,将
任务卸载到负载率最低的相邻边缘服务器中;当边缘服务器

ei负载率３０％≤li＜７０％时,不作任何处理;当边缘服务器ei

负载率li＜３０％时,减少向负载率最高的相邻边缘服务器卸

载的任务量.

DGＧCBE方法中使用的神经网络模型由一层输入层、两
层图卷积网络层、一层全连接隐藏层和一层输出层组成.输

入层的输入维度为３,隐藏层的神经元个数为１２８.输出层的

个数为边缘场景中无线连接的条数,代表在每一条无线连接

上执行任务卸载动作的概率Q 值.目标网络和Q 值网络具

有相同的网络结构,以较低的频率更新参数.算法的超参数

设置如下:迭代轮数epoch＝２００;每一轮迭代的步数step＝
２００;经验池大小 X 为２００００,批量学习的大小为６４;学习率

α＝１０－３;折扣率γ＝０．９;初 始 时 探 索 率ε＝εmax ＝１,经 过

５０轮迭代线性下降为ε＝εmin＝０．１.

理想方案通过对不同场景中大量的负载均衡方案进行尝

试和评估,不断搜索和逼近最优性能.如图５所示,将 DGＧ
CBE方法与理想方案在不同场景中进行对比,可以看到 DGＧ
CBE方法和理想方案在最大到达任务平均响应时延的优化

差异保持在６％以下,平均差异在４．４％左右.

图５　DGＧCBE与理想方案在不同场景下的最大平均响应时延对比

Fig．５　Comparisonofmaximumaverageresponsetimebetween

DGＧCBEandidealplansinvariousscenarios
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如表３所列,通过 DGＧCBE方法得到的各个边缘服务器

负载率相比初始状态都有了更合理的调整,高负载的边缘服

务器通过将自身到达任务卸载到临近边缘服务器来减轻自身

负载率,低负载的边缘服务器的资源利用率也有相应的提升.

相比耗费大量搜索时间得到的理想方案,DGＧCBE方法可以

根据当前的系统状态快速做出合适的任务卸载动作,在最终

性能逼近理想方案的基础上,兼顾任务对完成时延敏感的

需求.

表３　DGＧCBE在不同场景下对边缘服务器负载率的调整效果

Table３　EffectofDGＧCBEonedgeserverloadratioadjustmentinvariousscenarios
(％)

Scenario Edge(ei) e１ e２ e３ e４ e５ e６ e７ e８ e９ e１０ e１１ e１２ e１３ e１４ e１５

１
Initialstate ６４ ９２ ４５ ８３ ８０ ５９ ８７ ４８ ６７ ６１ ９３ ７３ ５５ ４６ ９６
DGＧCBE ６４ ７１ ６７ ７３ ５９ ７３ ６０ ７２ ６７ ７０ ７８ ７０ ６０ ６６ ７８

２
Initialstate ６７ ５３ ３６ ７６ ２７ ６３ ５７ ９０ ５８ ４７ ６８ ７９ ９７ ６２ ９０
DGＧCBE ６２ ５３ ５１ ５５ ６６ ５２ ７４ ４８ ６８ ７３ ７８ ７０ ６４ ７２ ７１

３
Initialstate ９０ ４９ ６１ ９４ ５３ ４８ ８９ ９４ ８２ ４８ ８９ ８７ ３６ ５２ ５７
DGＧCBE ６３ ７５ ６４ ４２ ６９ ５８ ７６ ７８ ８１ ６０ ７５ ５７ ７４ ７６ ３８

４
Initialstate ５４ ５３ ９５ ８２ ８５ ６２ ７９ ５３ ９７ ５０ ９７ ６１ ４８ １９ ９０
DGＧCBE ６４ ６７ ７７ ７７ ７９ ７８ ５１ ７０ ４９ ７５ ７２ ６１ ５１ ６９ ６７

５
Initialstate ６０ ８６ ７５ ５７ ５９ ９４ ４６ ６５ ６６ ６９ ７６ ７０ ７１ ９７ ５９
DGＧCBE ６３ ７８ ７０ ７８ ６４ ６７ ７４ ６９ ４８ ６７ ７７ ６８ ７７ ６７ ７１

　　如图６所示,在不同场景下,通过DGＧCBE方法得到的最

大到达任务平均响应时延优于其他对比方法.具体而言,

DGＧCBE方法在不同场景下的性能效果比 TDBＧEC 和 RFＧ

CLB方法分别优化了０．６％~１．２％和２．９６％~４．７１％,比

CＧDQN方法优化了４．３７％~６．７８％.这是因为 RFＧCLB方

法的分布式任务卸载决策只使用了边缘服务器局部信息,而

CＧDQN方法虽然使用了全局信息来决策,但是卸载动作的生

成只考虑相连的两个边缘服务器的状态信息.TDBＧEC方法

虽然同时使用了全局和局部信息来决策任务卸载,但是基于

DNN的网络结构对信息的学习水平相对有限.相比之下,

DGＧCBE方法使用了基于 GCN 的图节点嵌入过程来提取全

局信息,可以很好地表征由边缘场景抽象的图信息,并利用场

景中的拓扑结构和图节点领域信息进行卸载决策.此外,在

不同的场景下,DGＧCBE方法的效果比 RuleＧBased方法优化

了１２．６７％~１６．２２％.这是因为基于规则的方法很难制定

出适用于各种场景的规则,不同场景的负载均衡问题无法通

过相同的规则来解决.

图６　DGＧCBE和其他算法在最大到达任务平均响应时延上的对比

Fig．６　ComparisonbetweenDGＧCBEandothermethodsin

termsofthemaximumaverageresponsetimeofarrivaltasks

atalledgeservers

如图７所示,通过实验对比了不同场景下,采用不同负载

均衡方法得到的前后边缘服务器到达任务的平均响应时延.

结果表明,与不进行负载均衡的初始平均响应时延相比,使用

DGＧCBE方法后,在不同场景下该指标平均可降低４７．１％.

DGＧCBE在不同场景下对到达任务的平均响应时延的优化效

果比 TDBＧEC,RFＧCLB,CＧDQN和 RuleＧBased方法平均提高

了０．６％,２．１％,５．１％和１２．９％.由此可见,DGＧCBE方法

在最小化场景最大到达任务平均响应时延的同时,可以很好

地兼顾到达任务的平均响应时延的优化.

图７　DGＧCBE和其他算法在到达任务的平均响应时延上的对比

Fig．７　ComparisonbetweenDGＧCBEandothermethodsin

termsoftheaverageresponsetimeofarrivaltasksatall

edgesservers

表４列出了不同方法获得目标负载均衡方案的所需

时间.

表４　寻找目标负载平衡计划的时间

Table４　Timetofindtheobjectiveloadbalancingplan
(s)

Scenario
PSOＧ
GA

DGＧ
CBE

TDBＧ
EC

RFＧCLB
CＧ

DQN
RuleＧ
Based

１ ６７２３ １．８２３ ３．８０ １．２９ １．５４ ０．１０３
２ ６９２９ １．７１２ ３．７６ １．３４ １．４５ ０．１３２
３ ６７９２ １．６８９ ３．６７ １．５２ １．５１ ０．１２０
４ ６８３０ １．８２３ ３．８８ １．３４ １．４９ ０．１１３
５ ６９９１ １．７０３ ３．７６ １．４６ １．５３ ０．１１２

其中,PSOＧGA,DGＧCBE,TDBＧEC,RFＧCLB,CＧDQN 和

RuleＧBased方法的平均所需时间分别为６８５３s,１．７５s,３．７７s,

１．３９s,１．５０s和０．１１６s.启发式方法PSOＧGA结合了遗传算

法和粒子群优化的优势,在平衡了多样性和收敛性的同时,利

用全局 搜 索 和 局 部 可 以 搜 索 出 较 高 质 量 的 负 载 均 衡 解.
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然而,PSOＧGA求解过程中往往需要耗费大量的迭代和探索

时间,过高的求解时间开销使得该方法难以适应无线城域网

中不断变化的多边缘负载均衡环境.

综上所述,在不同边缘场景中,通过 DGＧCBE方法得到

的最大任务平均响应时延和平均任务响应时延均小于４种对

比方法.虽然通过 DGＧCBE方法优化的两个时延指标均略

差于理想方案,但是 DGＧCBE方法仅需较短的算法执行时间

就可以得到接近理想方案效果的负载均衡方案.综合考虑算

法的性能和开销,DGＧCBE方法可以有效地解决多边缘协作

场景中的负载均衡问题,通过控制边缘服务器之间正确地卸

载任务,可以达到良好的负载均衡效果.

结束语　本文提出了一种基于图强化学习的方法来解决

MEC中的多边缘协同负载均衡问题.首先将多边缘负载均

衡场景抽象为图数据,引入 GCN 并通过图节点信息嵌入过

程提取图信息,以辅助 DQN 进行推理计算和策略学习.最

终通过全局代理对场景进行集中式反馈控制,逐步找到多边

缘协作的目标负载均衡方案.此外,基于现实基站的分布情

况,设计了仿真实验,并验证了 DGＧCBE方法的有效性.实

验结果表明,DGＧCBE方法可以在较短的时间内得到接近理

想方案的负载均衡效果,且优于对比方法.在未来的工作中,

将在考虑边缘场景中不可动态拆分的依赖性任务的情况下,

进一步优化负载均衡算法,增强 DGＧCBE方法的泛用性.
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