
2022 年 3 月 Chinese Journal on Internet of Things March 2022 

 

第 6 卷第 1 期 物  联  网  学  报 Vol.6  No.1

边云协同场景下基于强化学习的精英分层任务卸载策略研究 

方娟，叶志远，张梦媛，史佳眉，滕自怡 

（北京工业大学信息学部，北京 100124） 

摘  要：随着 5G 的发展以及应用程序功能的丰富，应用程序对终端设备的计算能力提出了更高的要求，为了提

高终端设备对应用程序的计算能力，降低任务的处理时间，针对移动边缘计算环境，提出了一种边云协同的任务

卸载方式，并设计了基于强化学习的精英分层进化算法（RL-EHEA, elite hierarchical evolutionary algorithm com-
bined with reinforcement learning）进行卸载决策，使多个具有依赖关系与截止时间的任务对计算资源竞争。结果

表明，与遗传算法（GA, genetic algorithm）和精英遗传算法（EGA, elite genetic algorithm）相比，RL-EHEA 能缩

短任务的处理时间，得到更优的资源分配策略。 
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Research on elite hierarchical task offloading strategy based on 
reinforcement learning in edge-cloud collaboration scenario 

FANG Juan, YE Zhiyuan, ZHANG Mengyuan, SHI Jiamei, TENG Ziyi 
Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China 

Abstract: With the development of 5G and the enrichment of application functions, applications have put forward higher 
requirements on the computing capabilities of terminal devices. In order to improve the computing capabilities of termin-
al devices on applications and reduce the processing time of tasks, it is aimed at mobile edge computing environments, a 
task offloading method for edge-cloud collaboration was proposed，and an elite hierarchical evolutionary algorithm 
combined with reinforcement learning (RL-EHEA) was designed to perform offloading decisions, so that multiple tasks 
with dependencies and deadlines compete for computing resources. The simulation experiment results show that, com-
pared with genetic algorithm (GA) and elite genetic algorithm (EGA), RL-EHEA can shorten task processing time and 
obtain better resource allocation strategy. 
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0  引言 

随着移动互联网、物联网和 5G 的飞速发展，

新型移动应用迅速受到了越来越多用户的青睐[1]。

移动终端作为移动应用的主要载体，其功能虽比以

往更加丰富，但有限的计算资源已经成为其运行复

杂应用的障碍[2-3]。为降低应用程序的处理时间，任

务卸载作为一种高效可行的解决方案被提出。 
移动云计算（MCC, mobile cloud computing）

作为一种有效的任务卸载方式，终端设备可通过将

任务卸载至云端以降低任务的处理时间。云端虽然

能提供充足的计算资源，但是任务卸载产生的通信

成本随着终端设备和云端之间的物理距离增加而

增加，产生的时延使其无法为强实时性应用提供计
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算服务。因此，移动边缘计算（MEC, mobile edge 
computing）作为一种 5G 网络的关键技术应运而

生[4-5]。MEC 服务器能够比云端更快地进行计算处

理，但因不同区域内的终端设备数量不同，不同

MEC 服务器处理的任务数量存在差异，存在资源利

用率低的问题。 
综上，本文结合边缘层和云层的层间协同、边

缘层内 MEC 服务器的层内协同两种方式，提出了

一种边云协同的任务卸载方式，并设计了一种基于

强化学习的精英分层进化算法（RL-EHEA, elite 
hierarchical evolutionary algorithm combined with 
reinforcement learning），得到任务处理时间最小的

卸载策略。 
本文的主要贡献包括以下 3 个方面。 
1) 本文研究了具有依赖关系和截止时间的串

行任务在边云协同场景下的任务卸载问题，并将问

题归结为多背包问题。 
2) 本文提出了一种基于强化学习的精英分层

进化算法（RL-EHEA）。通过设计种群多样性判断

方法，概率性地引入新种群，在进化过程中利用精

英个体引导种群进化，同时，设计多种交叉算子和

突变算子，通过设计基于强化学习的参数调整方

法，实现进化参数的自适应调整。 
3) 本文将设计的RL-EHEA在边云协同场景下

进行实验。实验结果表明，相比于遗传算法（GA, 
genetic algorithm）和精英遗传算法（EGA, elite 
genetic algorithm），RL-EHEA 能够充分搜索与利用

场景中的计算资源，得到任务处理时间最小的卸载

策略。 

1  相关工作 

在移动边缘计算的任务卸载场景中，许多研究

考虑单 MEC 服务器即可满足多个用户的任务卸载

请求。 
文献[6]提出了一种基于遗传算法的 MEC 任务

缓存和迁移策略，以满足完成时间的限制和目标。

文献[7]提出了一种基于遗传算法的联合资源优化

方法，以优化 MEC 服务器中的卸载比例、信道带

宽和 MEC 服务器的计算资源分配。文献[8]提出了

一种基于深度 Q 网络的计算任务分发卸载算法，以

提高任务执行效率。 
随着任务量激增，单 MEC 服务器的计算资源

逐渐无法满足用户需求。因此，许多学者开始考

虑协同卸载，具体可分为层内协同和层间协同两

种方式。 
对于层内协同方式，它将边缘层内的 MEC 服务

器连接，使得 MEC 服务器间可以协同计算。文献[9]
提出了一个并行优化框架，以在设备电池电量有限

的情况下最小化平均任务执行时间。文献[10]考虑了

基站的协作缓存关系，通过提出的启发式分层协作

缓存策略，最小化用户资源访问代价。文献[11]提出

MEC服务器间的协作不仅可以减少用户任务的处理

时延，而且可以降低能耗。文献[12]考虑多个 MEC
服务器合作，通过任务分流增强计算能力。 

对于层间协同方式，其利用云端的计算资源提

高边缘层的任务卸载能力。文献[13]针对计算任务

卸载模式的选择及边云资源分配的问题，设计了一

种基于次模理论的贪心算法。文献[14]研究了云端

和 MEC 服务器在物联网中的协作，并通过分支定

界算法解决了单用户计算的卸载问题。文献[15]通
过云端和 MEC 服务器之间的协作，最小化所有移

动设备的加权总时延。 
在上述研究工作中，部分研究主要考虑单用户

场景下的任务卸载问题，而在实际场景中需要考虑

多个用户对有限计算资源的竞争。同时，上述研究

或是只将 MEC 服务器作为独立的计算资源，或是

只考虑了层内协同或层间协同两种方式之一，这可

能导致出现资源利用率低的问题。此外，大部分研

究没有考虑任务之间的依赖关系以及用户对任务

完成时间的要求。针对上述不足，本文将应用设计

成多个具有依赖关系和截止时间的串行任务，并构

建终端层、边缘层和云层 3 层网络模型，提出一种

边云协同卸载方式，并通过 RL-EHEA 算法得到任

务处理时间最少的卸载策略。 

2  模型构建和问题描述 

2.1  场景模型 
本文的场景模型由终端层、边缘层和云层组成,

场景模型如图 1 所示。终端层共包含 n 个计算能力

为 FU 的设备，并设有等待队列，通过无线信道与

所在区域的基站通信。边缘层由 k 个装有 MEC 服

务器组的基站构成。其中，每个 MEC 服务器组中

有多个 MEC 服务器，每个 MEC 服务器上配置了 l
个执行能力为 FM 的虚拟机，当有多个计算任务时

需要排队等待。相邻基站间通过高速链路链接，每

个基站通过无线链路与计算能力为 FC的云端相连。 
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图 1  场景模型 

2.2  任务模型 
本文的应用程序由若干个串行任务构成，每个

任务 Task 用六元组表示，采用线性链表 L={V,E}
表示任务间的依赖关系，后继任务 i 需要等待其前

驱 任 务 j 执 行 完 成 后 才 可 执 行 。 其 中 ，

Task={di,Oi,Di,DDLi,pre,next}，分别代表该任务的数

据量、输出数据量、计算量、截止时间、前驱任务

编号和后继任务编号。本文在链表的首部和尾部加

入输入节点 In 和输出节点 Out，编号分别为−1 和 n。
任务模型如图 2 所示。 

 
图 2  任务模型 

2.3  卸载模型 
场景中的任务可选择卸载到不同的位置执行。

任务 i 需要等待前驱任务 j 执行完成并接收前驱任

务的输出数据后才可参与资源竞争。当任务 j 与任

务 i 位于同一执行位置时，其内部数据传输产生时

间可忽略；反之，任务 j 与任务 i 间的数据传输时

间将取决于两者所处位置。当任务 j 与任务 i 所处

位置相邻时，传输时间由邻近位置间的传输能力决

定；当任务 j 与任务 i 所处位置非相邻时，输出数

据需要通过基站转发。因此，输出数据的传输时间

Tj
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其中，Pj、Pi、Px 分别为任务 j、任务 i、中转基站

x 的位置， j i j x x iP P P P P P
j j jr r r→ → →、 、 分别为 Pj 与 Pi、Pj

与 Px、Px与 Pi 间的通信能力。 
当任务 i 收到前驱任务 j 的输出数据后，方可

参与资源竞争。此时，其在等待队列中的时间主

要取决于排列在其之前任务的处理时间。本文所

设排队规则按照紧迫度排序，任务 i 的紧迫度 ui

表示为 
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u
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其中，DDLi 为任务 i 的截止时间，Tnow为当前时间。

因此，任务 i 处理前的等待时间 Ti
w表示为 
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其中，Li
Q表示等待队列中排在任务 i 前的任务数；

Sj 表示任务 i 的前驱任务 j 的状态，当 Sj为 1 时，

表示任务 j 执行完成且输出数据已传输至后继任务 i；
D
jt 表示前驱任务 j 的完成时间； w

it 表示任务 i 在等

待队列中的时间。不同卸载选择具体如下。 
1) 在终端设备执行 
当任务选择在终端设备执行时，该任务就加入

到等待队列中，此时任务计算产生的时间 Ti
Lexe 表

示为 

 Lexe

U

i
i

D
T

F
=  (4) 

因此，任务在终端设备执行的时间 Ti
Local 表示为 

 Local Lexe w
i i iT T T= +  (5) 

2) 在本地 MEC 服务器执行 
当任务选择卸载至本地 MEC 服务器执行时，

传输时间 Ti
U→M表示为 



·94· 物  联  网  学  报 第 6 卷 

 

 U M
U M

i
i

i

d
T

r
→

→=  (6) 

其中，ri
U→M为终端设备与本地 MEC 服务器之间的

传输速率。此时任务计算产生的时间 Ti
Mexe表示为 

 Mexe

M

i
i

D
T

F
=  (7) 

因此，任务卸载至本地 MEC 服务器的时间 Ti
LMec

表示为 
 LMec Mexe U M w

i i i iT T T T→= + +  (8) 

3) 在邻近 MEC 服务器执行 
当用户所在区域的本地 MEC 服务器无法满足

任务的计算需求时，本地 MEC 服务器则向邻近

MEC 服务器进行任务迁移，传输时间 Ti
M→N表示为 

 M N
M N

i
i

i

d
T

r
→

→=  (9) 

其中，ri
M→N为本地 MEC 服务器与邻近 MEC 服务

器之间的传输速率。因此，任务卸载至邻近 MEC
服务器的时间 Ti

NMec表示为 
 NMec Mexe M N U M w

i i i i iT T T T T→ →= + + +  (10) 

4) 在云端执行 
当边缘层中的 MEC 服务器都无法满足任务的

计算需求时，本地 MEC 服务器则把任务传输至云

端处理，传输时间 Ti
M→C表示为 

 M C
M C

i
i

i

d
T

r
→

→=  (11) 

其中，ri
M→C为本地 MEC 服务器与云端之间的传输

速率。此时任务计算产生的时间 Ti
Cexe表示为 

 Cexe i
i

C

D
T

F
=  (12) 

因此，任务卸载至云端的时间 Ti
Cloud表示为 

 Cloud Cexe M C U M w
i i i i iT T T T T→ →= + + +  (13) 

2.4  问题描述 
本文的目标是最小化场景中多个用户在任务

卸载过程中产生的执行时间总和 Tall，具体公式为 

 ( )Local LMec NMec Cloud
all

1 1 1 ,

N L M

i i i i
k j i k j
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其中，N、L、M 分别代表场景中的用户数、每个用

户产生的应用程序数以及每个应用程序包含的子

任务数。因此，本文将优化问题定义如下 

 all, , ,
min
a b c d

T  (15) 

s.t. C1： D DDLi it ≤  

      C2： { }1 0,1a b c d a b c d+ + + = ∈， 、 、 、  

其中，约束条件 C1 表示任务 i 的完成时间 D
it 不超

过其截止时间；约束条件 C2 表示任务只能选择场

景中的一个位置执行，a、b、c、d 分别表示任务的

卸载选择，取值为 0 或 1。 

3  算法描述 

本文研究的任务卸载问题可以归结为多背包

问题，是一种 NP-hard 问题。因此，本文设计

RL-EHEA 算法进行任务卸载决策。将任务卸载策

略编码为进化过程中的个体；结合优化问题构建适

应度函数；设计种群多样性判断方法，概率性地引

入新种群；设计多种进化算子，并引入强化学习使

算法具有参数自适应的能力。 
3.1  基于边云协同的多参数初始化 

本文的个体编码方式结合了整数编码和浮点

数编码两种方式，并将每个任务的卸载选择由一个

基因组表示。每个基因组由两个基因位构成，第一

个为 A 基因位，它代表任务的执行区域，选择整数

编码方式，其中，−1 表示云端，0 表示终端设备，

每个正整数表示 MEC 服务器组；第二个为 P 基因

位，它代表任务的执行位置，采用浮点数编码方式，

整数部分表示任务选择的 MEC 服务器，小数部分

表示 MEC 服务器内的虚拟机。当任务选择在本地

执行或云端执行时，P 取值为 0.0。个体编码模型如

图 3 所示。 

 
图 3  个体编码模型 

本文研究的问题是获取任务处理时间最小化

的任务卸载策略，因此，本文根据优胜劣汰的自然

进化法则，将适应度函数 Fitness 表示为 

 
all

1Fitness
T

=  (16) 

式(16)表明，任务处理时间越大的任务卸载策

略，其 Fitness 值越小，则有更大的概率在进化中被

淘汰。 
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3.2  基于多样性判断的种群调整方法 
本文提出了个体多样性和基因多样性两种种群

多样性判断方法，概率性地引入新种群，以扩大算法

对卸载策略的搜索空间，避免因过早陷入局部最优卸

载策略而停止搜索。下面是相关定义及具体介绍。 
定义 1  个体多样性。个体多样性是指种群中

个体 Fitness 值的频数分布情况。 
定义 2  基因失衡。若个体中存在某类基因组

的个数 m 超过个体总基因组个数 M 的一半时，本

文则认为该个体存在基因失衡的现象。 
定义 3  基因缺失。若个体中的基因组类型数

w 少于基因组类型总数 W 的一半时，本文认为该个

体存在基因缺失的现象。 
定义 4  基因多样性。基因多样性是指种群中

个体出现基因失衡或基因缺失的频数分布情况。 
3.2.1  个体多样性 

若当前种群中存在超过半数个体的 Fitness 相

同时，本文则认为当前种群的个体多样性不足。因

此，种群的个体多样性判断函数 JF表示为 

 
( )

( )

0, max
2

1, max
2

F

hF
J

hF

⎧
⎪⎪= ⎨
⎪ >
⎪⎩

≤

 (17) 

其中，h 为种群规模，F 为每个个体的 Fitness 值出

现的频数。当 FJ 为 1 时，即种群中存在过多相似个

体时，则引入新种群，以扩大对最优卸载策略的搜

索空间。 
3.2.2  基因多样性 

若种群不存在个体多样性不足时，则考虑对种

群做进一步的多样性分析，即基因多样性分析。 
首先，本文根据 Fitness 值对种群中的个体进行

排序。在数据分析过程中，箱线图法可得到数据

的整体水平[16]，其中，组成箱线图的 5 个重要特

征数分别是整体数据中的最小值 dmin、上四分位

数 dq1、中位数 dmid、下四分位数 dq3、最大值 dmax。

因此，本文将种群中位于 5 个特征数位置的个体

存入样本集 S 中，即 S={dmin,dq1,dmid,dq3,dmax}，以

此评估种群的基因多样性水平。基因多样性判断函

数 JG可表示为 

 

| |0,
2

| |1,
2

G

sp
J

sp

⎧
⎪⎪= ⎨
⎪ >
⎪⎩

≤

 (18) 

其中，p 为 S 中基因失衡或基因缺失的个体数量，

|S|表示样本集的容量，当 JG为 1 时，则引入新种群。 
3.3  基于精英种群的策略搜索 

为了发挥优秀个体在进化中的引导作用，本

文引入精英种群，每次进化中 Fitness 值较高的

个体将加入精英种群。在进化过程中，当前种群

将依据适应度值分为较优种群与较差种群。较优

种群可与精英种群中的最优个体进化以探索更

优卸载策略。较差种群中的个体虽然适应度值较

低，但存在优秀基因组合，其与精英种群中的其

余个体进化可提升精英种群中个体适应度值，扩

大对卸载策略的搜索空间。 
同时，随着进化过程发展，精英个体将逐步加入

当前种群，为了控制精英个体加入当前种群的规模，

本文设置了加入比例系数 El，可表示为 

 El g
G

=  (19) 

其中，g 为当前迭代次数，G 为总迭代次数。这使

得精英个体将按比例增加加入当前种群的规模。 
3.4  基于强化学习的进化设计 

本文设计了减位交叉、合并交叉、减位突变、

分裂突变 4 种算子，通过基于 Q-learning 的强化学

习方法，自适应调整交叉率和突变率。 
3.4.1  交叉阶段 

在交叉阶段，单点交叉算子能够发挥优良基因

的特性，提高算法收敛速度。但是当父代携带的卸

载策略相近时，将进行许多无效交叉。并且单一的

交叉算子不利于种群保持搜索能力。因此，本文设

计了减位交叉和合并交叉两种交叉算子。 
1) 减位交叉算子 
减位交叉算子是指两个个体间每次需要交叉

的基因组个数随着种群进化过程的发展而减少的

交叉算子。减位交叉算子进化前、后期分别如图 4
和图 5 所示。 

该算子使得算法前期能有更大的邻域搜索空

间，并在后期保持算法收敛速度的同时对全局卸载

策略进行小范围搜索。 
2) 合并交叉算子 
合并交叉算子是指两个个体的基因组片段合

并从而产生新个体的交叉算子，如图 6 所示。 
该算子能够将父代个体携带的卸载策略合并，

进一步扩大了对全局最优卸载策略的邻域搜索空

间，得到更优的卸载策略。 
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3.4.2  突变阶段 
在突变阶段，单点突变算子能够在小范围改变

个体的基础上对全局最优卸载策略进行逐步搜索。

若在进化前中期采用这种算子，算法将较难跳出局

部最优卸载策略。并且，单一的突变算子将使得算

法的搜索空间过小。因此，本文在突变阶段设计了

减位突变和分裂突变两种突变算子。 
1) 减位突变算子 
减位突变算子是指个体每次突变的基因组个

数将随着种群进化过程的发展而减少的突变算

子。减位突变算子进化前、后期分别如图 7 和

图 8 所示。 

 
图 7  减位突变算子（进化前期） 

 
图 8  减位突变算子（进化后期） 

该算子使个体在进化前期有更大的全局搜索

范围，并在后期保留大部分原有卸载策略的情况

下，逐步进行全局最优卸载策略的搜索。 

2) 分裂突变算子 

分裂突变算子是指个体以某对基因组为轴分

裂成两个基因片段，每个基因片段与新随机产生的

基因片段组合，直至片段长度达到与原个体的基因

组合长度相同的突变算子，如图 9 所示。 
该算子增加了种群的多样性，扩大了算法对全

局最优卸载策略的搜索空间，降低了算法过早收敛

于局部最优卸载策略而停滞搜索的可能。 

 
图 9  分裂突变算子 

 
图 4  减位交叉算子（进化前期） 

 
图 5  减位交叉算子（进化后期） 

 
图 6  合并交叉算子 
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3.4.3  基于 Q-learning 的参数自适应方法 
本文利用 Q-learning 的强化学习方式，使本文所

提的进化算法能够实现参数自适应。具体描述如下。 
1) 状态空间 
本文将进化过程中的交叉率 e 和突变率 m 构成

的二元组 State 作为状态空间，并根据卸载场景设

定 e 和 m 的变动区间分别为[0.7,0.99]和[0.01,0.15]。 
2) 动作空间 
本文在综合考虑了状态空间以及进化算子对

算法的影响后，将参数每次变化的步长设置为

0.05。因此，动作空间 Action 共有 9 种动作可供

选 择，即 Action={(x,y)|x∈ {−0.05,0,0.05}, y∈ 
{−0.05,0,0.05}}。 

3) 奖励值 
本文将 Agent 采取动作所获得的奖励值设置为

由种群的最优适应度和平均适应度共同决定。因

此，在学习过程中有 3 种奖励策略：平均适应度与

最佳适应度都增加；只有平均适应度增加或最佳适

应度增加；其他情况。不同的奖惩策略对应不同的

奖惩值，这将有利于 Agent 朝着预期目标学习。 
4) 参数自学习 
Q-learning 强化学习方式是一种不断试错的学

习过程，它通过贪婪策略不断更新状态—动作表，

即 Q 表，其更新 Q 表的更新函数为 

 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )' '

, 1 ,

, max , ,

Q s a Q s a

R s a Q s a Q s a

α

α γ

← − +

⎡ ⎤+ −⎣ ⎦
 （20） 

其中，α 是学习率，表示之前信息的利用程度；

( , )R s a 是从环境获得的奖励值；γ 是折现系数，表

示 Agent 若选择到该新状态后可得到的部分 Q 值。 
由于该算法的参数优化过程是没有终态的，因此，

本文在Agent 学习一定步数后，获取当前Q 表中最大Q
值对应的状态，作为进化中的交叉率和突变率。 

综上，本文设计了一种基于强化学习的精英分

层进化算法（RL-EHEA）。该算法根据场景中的处

理器信息和任务信息构建初始种群。在进化过程

中，利用多样性判断方法进行种群调整，并结合强

化学习的进化方式实现基于精英种群的策略搜索。

在多次进化后，种群中适应度最高个体携带的卸载

策略即为最优卸载策略。RL-EHEA 的伪代码如算

法 1 所示。 
算法 1   RL-EHEA 
输入  初始化种群 P 

输出  最优任务卸载策略 
for i←1 to 最大进化次数 do 
  if 种群多样性低 then 
    引入新种群 N，并与种群 P 进化(P, N)   
  end if 
  //依据 Fitness 将 P 划分为 Ac和 B 
  (Ac, B)←(P [0:half], P [half:]) 
  // Ac、B 分别与 Ec中最优个体、其余个体进化 
  Evolution(Ac, Ec [0]);Evolution(B, Ec [1:]) 
  将进化得到的最优个体加入至 Ec ,其余个体

加入至 R 
  Ec 中个体按比例加入至 R  根据个体适应

度对 R 进行排序与选择 
  P←R 
end for 

4  仿真实验 

本节通过仿真实验评估 RL-EHEA 在边云协同

场景下进行任务卸载决策的表现。 
4.1  仿真环境 

本文采用 PyCharm 2019 搭建了边云协同任务

卸载实验环境[13-15]，实验参数见表 1。 

表 1 实验参数 

实验参数 取值 

终端设备运行的应用程序数量 Np [2,6] 

应用程序包含的任务数量 NT 5 

终端设备的 CPU 频率 FU/GHz 0.5 

MEC 服务器的 CPU 频率 FM/GHz 5 

云端的 CPU 频率 FC/GHz 15 

任务计算所需的 CPU 周期 Di/GHz [0.1,0.9] 

任务大小 di/MB [0.5,1] 

任务输出数据量 Oi/MB [0.01,0.03] 

终端设备与 MEC 服务器的传输速率 ri
U→M/(MB.s−1) [3.5,5] 

MEC 服务器间的传输速率 ri
M→N/(MB.s−1) [10,20] 

MEC 服务器与云端的传输速率 ri
M→C/(MB.s−1) [2,3] 

 
4.2  结果分析 

1) 不同任务计算量 
本文在不同任务计算量下进行仿真实验，以评

估 RL-EHEA 的表现，不同计算量下的任务完成时

间如图 10所示。 
从图 10 可以看出，随着任务计算所需的 CPU

周期数增加，任务计算的时间越来越长。对于 GA
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而言，其对于全局计算资源的探索范围不足，造成

多个任务在等待队列中堆积等待。对于 EGA，虽然

其对 GA 进行了优化，但依然存在探索不足、过早

收敛的问题。而 RL-EHEA 与 GA 和 EGA 相比，其

通过更大范围地搜索场景中的计算资源，得到任务

完成时间更短的卸载策略。其中，与 GA 相比，

RL-EHEA 任务完成时间最少降低了 25.9%，最多降

低了 28.8%，平均降低了 27.3%；与 EGA 相比，

RL-EHEA 任务完成时间最少降低了 18.9%，最多降

低了 21.9%，平均降低了 19.7%。 

 
图 10  不同计算量下的任务完成时间 

2) 不同终端设备数 
本文通过在终端设备数量分别为 5、10、15、20

和 25 场景下的仿真实验，评估RL-EHEA 资源分配表

现，不同终端设备数下的任务完成时间如图 11 所示。 

 
图 11  不同终端设备数下的任务完成时间 

从图 11 可以看出，在资源受限场景中，当同

一时隙内有多个终端设备参与任务卸载时，任务处

理速度将与任务卸载速度不匹配，多个任务将在等

待队列中等待执行，任务完成时间的增长幅度不断

扩大。与 GA 和 EGA 相比，RL-EHEA 通过更大范

围的资源探索能力，能更加全面地考虑场景中计算

资源和等待队列情况，得到任务完成时间更短的任

务卸载策略，与 GA 和 EGA 相比，RL-EHEA 平均

任务完成时间降低了 21.6%和 15.3%。 
为了进一步评估 RL-EHEA 的资源分配能力，

本文对 GA、EGA、RL-EHEA 3 种算法得到的任务

卸载策略中任务执行位置的分布情况进行了实验，

GA、EGA、RL-EHA 不同终端设备数下的任务执行

位置分布分别如图 12、图 13、图 14 所示。 

 
图 12  不同终端设备数下的任务执行位置分布（GA） 

 
图 13  不同终端设备数下的任务执行位置分布（EGA） 

 
图 14  不同终端设备数下的任务执行位置分布（RL-EHEA） 
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从图 12、13、14 的实验结果可以看出，随着

同时参与卸载的终端设备的数量不断增加，边缘层

的计算资源逐渐无法满足任务的卸载需求，越来越

多的任务在等待队列中堆积等待，GA、EGA、RL- 
EHEA 3 种算法在权衡了等待时间和传输时间两者

的影响后，都选择将更多的任务卸载至云端或在终

端设备执行，对于卸载到云端的比例，3 者分别从

14%、16%、7.5%增加到 31.4%、23.6%、15.8%，

对于选择在终端设备执行的比例，3 者分别从 2%、

2%、0%增加到 10.2%、4%、1.6%。此外，与 GA
和 EGA 相比，RL-EHEA 能够充分探索并利用边缘

层中的计算资源，得到时间更短的卸载策略。相比

于 GA 和 EGA，RL-EHEA 将卸载至边缘层的任务

比例平均提高了 18.54%和 10.67%。 
3) 不同 MEC 服务器数 
为了能够更加全面地评估 RL-EHEA 对计算资

源的搜索与利用能力，本文在不同 MEC 服务器数

的场景下进行了仿真实验，不同 MEC 服务器数下

的任务完成时间如图 15 所示。 

 
图 15  不同 MEC 服务器数下的任务完成时间 

从图 15 的实验结果可以看出，当边缘层中的

MEC 服务器数量较少时，终端设备可选择的任务卸

载位置十分有限。在此资源受限的情况下，

RL-EHEA 通过对计算资源更多样地灵活分配，使

其与 GA 和 EGA 相比，能更加充分使用有限的计

算资源，得到时间更短的卸载策略，任务完成时间

平均降低了 24.3%和 16.48%。随着 MEC 服务器个

数增加，任务对计算资源的竞争程度减缓，当边缘

层的计算资源超过了计算需求时，出现供过于求，

使得算法间的差距缩小。 
4) 算法收敛情况 
本文对 GA、EGA 和 RL-EHEA 3 种算法进行

收敛性对比实验，算法收敛性对比如图 16 所示。 

 
图 16  算法收敛性对比 

从图 16 可以看出，RL-EHEA 算法在前 100 次

迭代过程中进行大范围的搜索，使得其与 GA 和

EGA 相比，能更快搜索到任务完成时间更短的卸载

策略。GA 和 EGA 分别在约为 200 次和 275 次迭代

陷入局部最优卸载策略，而 RL-EHEA 通过不断增

加种群的多样性，在保持收敛性的同时不断扩大对

最优卸载策略的搜索空间，使其在约为 350 次迭代

时收敛至稳定状态，得到任务完成时间更短的卸载

策略。 

5  结束语 

本文将 MEC 服务器间的层内协同方式和 MEC
服务器与云端的层间协同方式相结合，提出了一种

边云协同的任务卸载方式，并将应用构建为多个具

有依赖关系和截止时间的串行任务。为了得到任务

完成时间最小的卸载策略，本文提出了 RL-EHEA
算法进行卸载决策。实验结果表明，与 GA 和 EGA
相比，RL-EHEA 能得到任务完成时间更短的卸载

策略。下一步，笔者考虑把任务处理时间和能耗作

为联合优化目标。 
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