
基于李雅普诺夫优化和深度强化学习的多任务端边迁移

许驰,唐紫萱,金曦,夏长清

引用本文:
许驰,唐紫萱,金曦,夏长清. 基于李雅普诺夫优化和深度强化学习的多任务端边迁移[J]. 控制与决策, 2024, 39(7): 2457-2464.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.1243

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于深度强化学习与迭代贪婪的流水车间调度优化

Scheduling optimization for flow-shop based on deep reinforcement learning and iterative greedy method

控制与决策. 2021, 36(11): 2609-2617   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0608

移动机器人运动规划中的深度强化学习方法

Deep reinforcement learning for motion planning of mobile robots

控制与决策. 2021, 36(6): 1281-1292   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0470

带有输出约束的柔性关节机械臂预设性能自适应控制

Prescribed performance adaptive control of flexible-joint manipulators with output constraints

控制与决策. 2021, 36(2): 387-394   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0974

基于DDPG的冷源系统节能优化控制策略

Energy-saving optimization control strategy of cold source system based on DDPG algorithm

控制与决策. 2021, 36(12): 2955-2963   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0734

阴影条件下基于迁移强化学习的光伏系统最大功率跟踪

Transfer reinforcement learning based maximum power point tracker of PV systems under partial shading condition

控制与决策. 2020, 35(12): 2939-2949   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0412

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.1243
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0608
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0470
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0974
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0734
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0412


第 39卷 第 7期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.7
2024年 7月 Control and Decision Jul. 2024

基于李雅普诺夫优化和深度强化学习的多任务端边迁移

许 驰1,2,3†, 唐紫萱1,2,3,4, 金 曦1,2,3, 夏长清1,2,3

(1. 中国科学院沈阳自动化研究所机器人学国家重点实验室，沈阳 110016；
2. 中国科学院网络化控制系统重点实验室，沈阳 110016；
3. 中国科学院机器人与智能制造创新研究院，沈阳 110169；4. 中国科学院大学，北京 100049)

摘 要: 针对多终端、多边缘服务器场景下异构工业任务的端边协同处理问题,提出一种基于李雅普诺夫优化和

深度强化学习的多任务端边迁移算法.首先,以联合优化任务迁移决策、迁移比例和传输功率为目标,充分考虑计

算频率、传输功率、长期能耗和任务截止期等约束,构建系统长期平均开销最小化问题;由于问题中长期目标及约

束中变量在不同时隙相互耦合,难以求解,基于李雅普诺夫优化理论,将长期平均开销最小化问题解耦为独立时隙

的策略优化问题;通过马尔可夫决策过程建模,并采用双层竞争深度神经网络架构,提出基于深度强化学习的多任

务迁移算法.实验结果表明,所提算法能够稳定收敛,并在长期能耗约束和任务截止期要求下有效降低系统长期

平均开销.
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Abstract: To enable collaborative processing of heterogeneous industrial tasks in the scenario with multiple devices and
multiple edge servers, this paper proposes a multi-task end-edge offloading algorithm based on Lyapunov optimization
and deep reinforcement learning. First, to jointly optimize task offloading decision, offloading ratio and transmit power,
a long-term average system overhead minimization problem is formulated with full consideration of computing
frequency, transmission power, long-term energy consumption and task deadline. As variables are coupled among
different time slots in the long-term objective and constraints, the problem is difficult to solve. Thus, the long-term
average system overhead minimization problem is decoupled into some independent time-slot optimization problems
based on the Lyapunov optimization theory. By Markov decision process modelling and employing a double dueling
deep neural network architecture, a deep reinforcement learning-based multi-task offloading algorithm is proposed.
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0 引 䀰

工业无线网络技术的高速发展,使得海量的工业
终端可以实现泛在感知与互联[1].当前,工业现场设
备面向单一工业任务,普遍存在计算、存储、能量等资
源受限问题,为此,边缘计算应运而生.通过部署边缘
服务器,进行任务的动态迁移,可以补充算力资源,提
高任务处理实时性[2].然而,当大规模异构工业任务
并发迁移到边缘服务器时,将会引起网络拥塞和边缘
服务器过载等一系列问题,大幅增加任务处理时延及
能耗[3].因此,必须充分考虑网络随机波动、端边计算
资源分布、工业终端电池寿命和传输功率、异构任务

截止期等约束,确定有效的任务迁移策略.
现有的研究工作以优化时延、能耗等为目标,

采用深度强化学习(deep reinforcement learning, DRL)
方法,开展了大量研究工作[4-8].在此基础上,通过将
时延与能耗的加权和定义为系统开销,并加以优化,
可以根据工业应用的要求动态优化时延和能耗指标.
文献 [9]以最小化系统开销为目标,提出了一种区块
链确信、数字孪生辅助的任务迁移方法;类似地,文
献 [10]基于DRL提出了一种关于计算决策、计算能
力和传输功率的资源分配策略,以最小系统开销;文
献 [11]设计了一种基于混合决策的Actor-Critic算法
来解决具有连续-离散混合动作空间的动态迁移问
题,使系统开销最小;文献 [12]将DDPG架构中的神
经网络替换为图卷积网络,并进行特征提取,提出了
关于迁移比例、计算资源和传输功率的任务迁移与

资源分配方法;文献 [13]提出了一种时间注意力确定
性策略梯度算法来解决计算卸载与资源分配的联合

优化问题,以减小系统开销;文献 [14]针对具有顺序
任务图的单基站-多用户系统,提出了一种基于DRL
的卸载决策与资源分配联合优化方法,以最小化系
统开销;文献 [15]以最小化系统开销和适应动态环境
为目标,提出了一种分布-集合式DRL算法;文献 [16]
提出了一种时延-能量均衡的在线迁移算法,通过自
适应调整权重大小来最小化系统开销.结果表明,与
DQN、DDQN等基准DRL算法相比, LyDRL能够在
保证系统稳定性的同时,有效降低系统长期开销.
现有研究工作较少考虑系统的长期稳定性.为

此,本文针对长期能耗约束下的多任务端边迁移问
题,提出一种基于李雅普诺夫优化和深度强化学
习的任务迁移算法 (Lyapunov optimization and deep
reinforcement learning-based task offloading, LyDRL),
以最小化系统长期平均开销.
本文的主要贡献如下:

1)针对多终端、多边缘服务器场景下的异构工
业任务端边迁移问题,充分考虑计算频率、传输功率、
长期能耗和任务截止期等约束,建立系统长期平均开
销最小化问题,以优化任务迁移决策、迁移比例和传
输功率.

2)针对系统长期平均开销最小化问题中不同时
隙间变量的强耦合问题,基于李雅普诺夫优化理论,
将原问题重构为独立时隙策略优化问题,实现问题的
解耦,保障系统稳定性.

3)针对独立时隙策略优化问题的非凸性,采用
马尔可夫决策过程进行建模,提出基于双层竞争深度
神经网络的DRL算法,以获取最佳任务迁移策略.

1 系统模型

如图1所示,考虑一个多终端、多边缘服务器的
端边协同任务处理场景,包含M个工业终端和N个

边缘服务器.其中,工业终端均资源受限,执行异构工
业任务,包括控制命令等时延敏感型任务,过程感知
和视频监控等计算密集型任务;边缘服务器可以为
附近的工业终端提供计算资源,以处理复杂任务,降
低任务处理时延.
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!"#$%

!"&'

()&'

*+,-

图 1 系统模型

在时隙 t内,工业终端m产生的工业任务数据量

为Dt
m,可以在本地进行处理或迁移到单一边缘服务

器进行处理.以otm,n ∈ {0, 1}表示时隙 t内工业终端

m的迁移决策, otm,0 = 0表示工业任务Dt
m不迁移,

otm,n = 1表示工业任务Dt
m将迁移到边缘服务器n

进行处理.因此,迁移决策应满足
N∑

n=0

otm,n = 1, (1)

其中n = 0表示本地计算.
在迁移决策的基础上,用λt

m,n表示工业任务Dt
m

在时隙 t内迁移到边缘服务器n进行处理的比例,则
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任务迁移比例应满足

0 ⩽ λt
m,n ⩽ 1. (2)

1.1 本地计算模型

当工业终端m在本地处理工业任务时,所有本
地计算资源都将用于处理该任务.此时,本地处理时
延计算为

T t
m, local =

(1− λt
m,n)D

t
mctm

fm
. (3)

其中: ctm表示计算1比特任务所需计算周期, fm表示
工业终端m的本地计算资源.

相应地,工业任务的本地处理能耗[9-10]可计算为

Et
m, local = k(1− λt

m,n)D
t
mctmf2

m, (4)

其中k表示电容开关系数.

1.2 边缘计算模型

当工业终端m将工业任务迁移到边缘服务器n

进行处理时,任务迁移的速率可根据香农定理计算为

Rt
m,n = wt

m,n log2
(
1 +

otm,nP
t
mgm,n

wt
m,nN0

)
, (5)

其中wt
m,n表示工业终端m进行任务迁移时的带宽,

由系统总带宽W和迁移决策结果otm,n决定,计算为

wt
m,n = W

/ M∑
m=1

otm,n.注意,当工业终端m进行本

地计算,即n = 0时,wt
m,0 = 0. gm,n表示工业终端

m与边缘服务器n之间的信道功率增益. N0表示噪

声功率密度,Pm表示工业终端m传输功率.显然,Pm

受到自身硬件最大传输功率Pmax的限制,即

0 ⩽ Pm ⩽ Pmax. (6)

当工业终端m产生的工业任务被迁移到边缘服

务器n进行处理时,传输时延计算为

T t
m, edge =

λm,nD
t
m

Rt
m,n

. (7)

相应地,传输能耗计算为

Et
m, edge = P t

mT t
m, edge . (8)

2 问题建模

假设边缘服务器具有海量的计算资源,边缘计算
时延可忽略.同时,由于边缘计算结果较小,边缘计算
结果的反馈时延亦可忽略.在时隙 t内,处理工业任
务Dt

m的时延可计算为本地计算时延与边缘传输时

延的最大值,即

T t
m = max(T t

m, local , T
t
m, edge ). (9)

与此同时,时隙 t内,处理工业任务Dt
m的能耗为

本地计算能耗与边缘传输能耗之和,即

Et
m = Et

m, local + Et
m, edge . (10)

综合考虑系统的时延和能耗指标,定义时隙 t内

系统开销为时延与能耗的加权和,即

costtm = ωT t
m + (1− ω)Et

m. (11)

其中:ω表示时延的权重, 1− ω表示能耗的权重.
在此基础上,建立系统长期平均开销最小化问题

P1:

min
O,λ,P

lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

M∑
m=1

costtm. (12)

s.t.式(1)、(2)、(6);

lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

E[Et
m] ⩽ et, t ∈ T ; (13)

T t
m ⩽ γt, t ∈ T. (14)

其中:O = {otm,n}M×N ,λ = {λt
m,n}M×N和P =

{P t
m}M分别表示迁移决策、迁移比例和传输功率的

集合; E表示期望.约束 (13)为长期平均能耗约束,其
中假设所有工业终端在每个时隙的能耗阈值均相同,
记为et.约束 (14)为时延截止期约束,其中γt表示时

延阈值,满足时延截止期约束 (14)代表工业任务处理
成功.

3 基于李雅普诺夫优化的问题解耦

在异构工业任务数据随机到达和无线信道状态

时变的情况下,未来系统环境及状态是未知的.与此
同时,不同时隙的系统决策是互相影响的,很难满足
长期能耗约束 (13),且问题P1的目标也是长期目标,
故问题P1不能直接求解.因此,本文基于李雅普诺夫
优化理论[17]将原问题解耦为独立时隙策略优化问

题,以保证系统的稳定性.
首先,引入M个能量队列 {Qm(t)}Mm=1,重构长

期能耗约束 (13).其中,能量队列定义为每个时隙内
能耗的队列积压,初始队列积压为Qm(0) = 0.能量
队列的更新过程为

Qm(t+ 1) = max{Qm(t)− et, 0}+ Et
m, (15)

其中能耗阈值 et即为队列服务速率.当能量队列稳
定时,长期平均能耗不会超过 et,可满足约束条件
(13).
然后,引入李雅普诺夫函数

L(Q(t)) =
1

2

M∑
m=1

Qm(t)2, (16)

其中L(Q(t))的大小反映队列的状态.通过式 (16)可
以看出,如果队列积压过多,L(Q(t))会变得越来越

大.因此,只有当所有工业终端的队列积压都很小时,
L(Q(t))才会得到一个较小的值.
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为保证能量队列的稳定性,引入李雅普诺夫漂移
函数∆L(Q(t)) = L(Q(t+1))−L(Q(t))来表示从时

隙t到时隙t + 1的李雅普诺夫函数的增长,其上界由
如下引理推导得出.

引理1 李雅普诺夫漂移函数∆L(Q(t))的上界

为

∆L(Q(t)) ⩽ C +
M∑

m=1

Qm(t)(Et
m − et), (17)

其中

C ≜
M∑

m=1

(Et
m)2 + t(et)

2

2
.

证明 对于非负实数 a, b, c, d及其不等式关系

a ⩽ max(b − c, 0) + d,存在不等式关系a2 ⩽ b2 +

c2 + d2 + 2b(d− c).因此,根据式(15),可以得到

(Qm(t+ 1))2 =

(max{Qm(t)− et, 0}+ Et
m)2 ⩽

(Qm(t))2 + e2t + (Et
m)2 + 2Qm(t)(Et

m − et),

那么

∆L(Q(t)) =

1

2

M∑
m=1

(Qm(t+ 1))2 − 1

2

M∑
m=1

(Qm(t))2 ⩽

1

2

M∑
m=1

[e2t + (Et
m)2 + 2Qm(t)(Et

m − et)] =

C +

M∑
m=1

Qm(t)(Et
m − et). 2

在此基础上,定义条件李雅普诺夫漂移函数为
∆Q(t) = E{∆L(Q(t))|Q(t)},表示时隙 t下所有能

量队列积压的期望,由当前时隙 t的任务迁移策略决

定.为了在保证能量队列稳定性的同时系统长期平
均开销最小化,引入李雅普诺夫漂移加惩罚项,定义
为

∆Q(t) + β
M∑

m=1

E{costtm|Q(t)}, (18)

其中惩罚系数β是一个正参数.
根据引理1,式(18)的上界为

∆Q(t) + β

M∑
m=1

E{costtm|Q(t)} ⩽

C +

M∑
m=1

Qm(t)E[(Et
m − et)|Q(t)]+

β
M∑

m=1

E{costtm|Q(t)}. (19)

在每个时隙t内,观察队列积压情况,并最小化漂
移加惩罚项.也就是说,在最小化队列积压的同时,最

小化式 (19).去除式 (19)中的常数项,将原始问题P1

转化为独立时隙策略优化问题P2:

min
O,λ,P

M∑
m=1

Qm(t)Et
m + β

M∑
m=1

costtm; (20)

s.t.式(1)、(2)、(6)、(14).

其中Et
m与β可分别视为所有工业终端能量队列与

系统开销的惩罚系数,以动态平衡工业终端系统开
销与能量队列.直观地,问题P2的目标 (20)为在时隙
t内,最小化所有工业终端系统开销的同时,减小能量
队列积压.

4 LyDRL算法
4.1 马尔可夫决策过程建模

在问题P2中,约束条件 (1)、(2)、(6)、(14)中既有
离散变量又有连续变量.因此,问题P2是一个混合整

数非线性规划问题,属于典型的NP难问题,无法在多
项式时间内求解[18].为此,本文采用马尔可夫决策过
程对问题P2进行建模,并基于DRL算法进行求解.

1)状态空间:在时隙 t内,状态 s(t)由工业任务

数据量、所需计算周期数、工业终端与边缘服务器

的距离以及能量队列积压组成,定义为

s(t) = {D(t),C(t), l(t),Q(t)}. (21)

其中

D(t) = {Dt
m}M , C(t) = {ctm}M ,

l(t) = {lm,n}M×N , Q(t) = {Qm(t)}M ,

分别表示工业终端产生的工业任务数据量、处理工

业任务所需计算周期、工业终端m到边缘服务器n

的距离以及工业终端m能量队列积压的集合.
2)动作空间:在时隙 t内,动作a(t)由任务迁移

决策、任务迁移比例与传输功率组成,定义为

a(t) = {O(t),λ(t),P (t)}. (22)

其中

O(t) = {otm,n}M×N ,

λ(t) = {λt
m,n}M×N ,

P (t) = {P t
m}M ,

分别表示工业终端的任务迁移决策、任务迁移比例

与传输功率的集合.
3)奖励空间:奖励r(t)表示在当前状态s(t)下采

取动作a(t)时产生的动作奖励.根据目标函数 (20),
在时隙t内,工业终端m的奖励rtm定义为

rtm = −Qm(t)Et
m − βcosttm. (23)

显然,工业终端的系统开销及能量队列越小,得到的
奖励越大.
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基于此,所有工业终端获得的奖励之和计算为

r(t) =

M∑
m=1

rtm, (24)

累积奖励可计算为给定时长T内所有工业终端

得到的奖励之和,即

R(t) =
T∑

t=0

γtr(t), (25)

其中γ为折扣系数,表示历史奖励对当前奖励的影响.

4.2 基于DRL的算法设计

为求解马尔可夫决策过程中的累积奖励最大化

问题,充分考虑无线网络环境的动态多变以及异构
任务高并发迁移造成的求解维度灾难问题[19],本文
提出LyDRL算法,基本思路如图2所示.单个工业终
端作为智能体与环境进行交互,产生当前时隙的状态
s(t)、动作a(t)、奖励r(t)及下一时隙状态s(t+ 1),并
存入经验池中.每个迭代周期,智能体从经验池中对
数据进行随机采样,训练神经网络,并更新超参数.智
能体输出动作a(t)到环境中.
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图 2 LyDRL算法结构

具体来说,本文提出采用如图3所示的双层竞争
深度神经网络架构.其中,设计两个结构相同但超参
数不同的深度神经网络,即估计Q网络与目标Q网

络.估计Q网络根据当前时隙 t的状态s(t)近似估计

Q值Qπ(s(t),a(t)|θ).目标Q网络根据下一时隙t+ 1

的状态s(t+1)近似目标Q值R(t)+ γmaxQπ′(s(t+

1),a(t+1)|θ′).估计Q网络的超参数θ是实时更新的,
而目标Q网络的超参数θ′需要迭代一定的次数才会
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图 3 神经网络结构

更新.也就是说,估计Q网络与目标Q网络的超参数

异步更新,进而可以避免振荡与发散.
与此同时,在深度神经网络中引入竞争层,将

全连接层的输出分为两条路径.其中,路径 V 和路

径A分别输出当前时隙 t下与状态s(t)相关的标量

V (s(t)|θ)和与动作a(t)相关的向量A(s(t),a(t)|θ).
标量 V (s(t)|θ)用来估计状态值函数,向量A(s(t),

a(t)|θ)用来估计动作优势函数相比于当前状态值函
数的优势,表明当前状态下各个动作相对的好坏程
度.通过引入竞争架构选择当前状态下合适的动作,
可以避免Q值高估问题.

在此基础上,估计Q网络与目标Q网络之间的损

失函数可计算为

L(θ) = E[(R(t) + γmaxQπ′(s(t+ 1),

a(t+ 1)|θ′)−Qπ(s(t),a(t)))
2]. (26)

为实现深度神经网络的异步更新,利用随机梯度
下降法更新当前神经网络参数θ,即

∇θL(θ) =

E[(R(t) + γmaxQπ′(s(t+ 1),a(t+ 1)|θ′)−
Qπ(s(t),a(t)))δ∇θQπ(s(t),a(t)|θ)]. (27)

4.3 算法训练

在算法训练过程中,为避免陷入局部最优,采用
ϵ-greedy策略选择动作,以平衡探索新动作与利用最
大Q值动作之间的关系.其中, ϵ值随着迭代次数增
加而逐渐减小.与此同时,加入经验回放机制,构建一
个经验池来存储智能体与环境交互获得的经验,即当
前状态、动作、奖励与下一时隙状态.算法训练时,从
经验池中随机采样一批次经验数据来更新神经网络,
其中经验池大小为U .

LyDRL算法的训练过程如算法1所示.
算法1 LyDRL算法训练过程.
输入:状态s(t);
输出:动作a(t).
1)初始化:估计Q网络参数θ,目标Q网络参数

θ′,迭代次数K,神经网络更新步数S;
2) for k = 0, 1, . . . ,K do
3) 从经验池中随机采样L个经验作为训练数

据;
4) 将s(t)输入到估计Q网络,得到Qπ(s(t),

a(t));
5) 根据ϵ-greedy策略选择动作a(t),执行动作

a(t)获得奖励r(t),并到达下一状态s(t+ 1);
6) 将(s(t),a(t), r(t), s(t+ 1))存储到经验池;
7) 将s(t+1)输入到目标Q网络,得到a(t+1);
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8) 根据式(27)更新估计Q网络参数θ;
9) 将状态s(t)转换为s(t+ 1);
10) if k ⩾ S then
11) 将估计Q网络参数θ更新为θ

′ ;
12) end if
13) end for

5 实验分析

为验证LyDRL算法的有效性和优势,在 Intel i7-
13700kCPU与NVIDIARTX4090-24GGPU工作站上
部署TensorFlow-GPU-1.14.0与 Python3.7环境,开展
实验验证与分析.实验基本参数如表1所示[3,7].此外,
选择DDQN与DQN作为基准算法进行对比实验.

表1 仿真参数

参数名称 参数符号 参数数值

工业终端数量 M 5∼ 30
边缘服务器数量 N 3
控制数据大小 Dt

m [30, 100) kb
感知数据大小 Dt

m [100, 500) kb
视频数据大小 Dt

m [500, 1 000) kb
系统总带宽 W 20MHz
本地计算资源 fm 2GHz/s
电容开关系数 k 10−27

最大传输功率 Pmax 300mW
噪声功率密度 N0 10−11 mW
长期能耗阈值 et 2W
时延阈值 γt 0.5 s
惩罚系数 β 10
迭代次数 K 30 000
学习速率 α 0.001
折扣系数 γ 0.9
经验池大小 U 10 000
批量采样经验数 L 128
神经网络更新步数 S 100

图 4描述了不同算法下的归一化奖励.可以看
出,随着迭代次数的增加,所有算法最终都能收敛
到一个稳定的值,说明了算法的有效性.其中,采用
LyDRL算法得到的奖励相比DDQN与DQN得到的
奖励分别高出了近15 %与20 %,即本文所提LyDRL
算法的奖励最高,并且更加稳定.

0.4

0.6

0.8

0.2

1.0

0 21 3

iterations /10
4

!
"

#
$

%

LyDRL

DDQN

DQN

图 4 归一化奖励

如图5所示,随着迭代次数的增加,所有算法得
到的平均时延都会从一个较高的值收敛到一个较低

的值.其中, DDQN与DQN算法得到的平均时延均高
于0.5 s,不满足任务的截止期要求.相比之下, LyDRL
算法的平均时延最低,且满足任务截止期约束.
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图 5 不同算法的平均时延对比

类似地,如图6所示,随着迭代次数的增加,所有
算法得到的平均能耗都会下降,并收敛到一个稳定
的值.相比于DDQN与DQN, LyDRL算法的平均能
耗下降最多,且满足长期能耗约束.
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图 6 不同算法的平均能耗对比

图7描述了在不同工业终端数量的情况下,不同
算法获得的系统长期平均开销.可以看出,随着工业
终端数量的增加,所有算法得到的系统长期平均开
销均增大.这是由于工业终端数量增加的同时,异构
工业任务高并发迁移,使得同一边缘服务器下工业
终端分得带宽减小,造成时延和能耗增加,从而导致
系统长期平均开销变大.对于相同数量的工业终端,
LyDRL算法得到的系统长期平均开销总是最小的,
表明了LyDRL算法可有效降低系统长期平均开销.
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图 7 不同工业终端数量时的系统长期平均开销
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图 8描述了不同本地计算资源 fm情况下,系统
长期平均开销随着训练次数的变化趋势.从图8可以
看出,本地计算资源设置为2GHz/s时,系统长期平均
开销最小,优于本地计算资源分别设置为1GHz/s和
3GHz/s的情况.这是由于当本地计算资源过小时,
工业终端的本地处理时延增大,导致系统长期平均开
销增大.相反,当本地计算资源过大时,尽管可以降低
本地处理时延,但是根据本地能耗计算公式 (4),本地
计算资源增加时,本地能耗呈指数增加,导致系统长
期平均开销也变大.因此,只有设置合适的本地计算
资源,才能有效平衡时延与能耗的加权和,减小系统
长期平均开销.
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图 8 不同本地计算资源对系统长期平均开销的影响

图9给出了不同长期能耗阈值et约束下,所有工
业终端能量队列之和随着训练次数的变化趋势.可
以看出,长期能耗阈值et越大,能量队列积压越小.其
原因主要在于:根据李雅普诺夫优化理论,当et变大

时,离开能量队列的能耗变大,从而减小队列积压,使
长期平均能耗满足约束,保证系统的长期稳定性.具
体地,当et = 2时,能量队列积压随着训练次数增加
而下降,且最终收敛在一个较小的值.当et = 1.5时,
能量队列积压也会随着训练次数增加而下降并收敛,
但最终收敛到的值比et = 2时收敛值大.当et = 1

时,长期能耗约束较为严格,能量队列积压随着训练
次数增加振荡,并一直处于一个较高的值.
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图 9 不同长期能耗阈值对能量队列积压的影响

6 结 论

为实现多终端、多边缘服务器场景下异构工业

任务的端边协同处理,本文提出了一种基于李雅普诺

夫优化和深度强化学习的任务迁移算法.首先,充分
考虑长期能耗约束,建立一个以优化任务迁移决策、
任务迁移比例与传输功率为目标的系统长期平均开

销最小化问题.然后,基于李雅普诺夫优化理论将该
问题转化为独立时隙策略优化问题.进一步,通过马
尔可夫决策过程将问题转化为累积奖励最大化问题,
并提出基于双层竞争深度神经网络的LyDRL算法,
以获取最优任务迁移策略.实验结果表明,与DDQN
和DQN等基准算法相比, LyDRL算法能够快速收敛,
可以在长期能耗约束下最小化系统长期平均开销,保
证系统的长期稳定性.
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