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摘 要：体域网（BAN, body area network）是医疗物联网在个人健康监测领域的关键技术，融合边缘计算实现生

理数据实时监测、紧急预警和治疗诊断智能化等服务。然而，体域网中感知节点计算任务的服务质量（QoS,

quality of service）随感知数据的紧急程度动态变化，现有的边缘算力网络资源分配方法难以高效灵活地保障体域

网中多源异质任务的动态 QoS。对长时程动态 QoS 感知的计算卸载和边缘算力随机优化问题进行了研究。考虑

各体域网多源任务优先级和信道状态变化的马尔可夫性质，首先将原始的随机优化问题转化为无穷视域的马尔可

夫决策过程问题。然后，构建各体域网的多源任务优先级序列，提出融合近端策略优化（PPO, proximal policy 

optimization）的深度强化学习任务卸载及算力分配在线决策算法。仿真结果表明，所提的决策算法优于现有基准

算法，可有效地满足体域网中任务动态优先级需求，并降低任务完成所需的能量消耗和平均时延。
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Abstract: Body area network (BAN) is a key technology of the medical Internet of things for personal health monitoring. 

Integrated with edge computing, it realizes real-time monitoring of physiological data, emergency warning, and intelligent 

treatment and diagnosis. However, the quality of service (QoS) requirements of the computing tasks in BAN varie with 

the urgency of the sensing data. The existing resource allocation methods in edge computing network are difficult to effi‐

ciently and flexibly support dynamic QoS of multi-source heterogeneous tasks in BAN. A dynamic QoS-aware stochastic 

optimization problem on computation offloading decisions and edge computing resource allocation was studied. Firstly, 

considering the Markov nature of multi-source task priorities and channel state changes in BAN, the original stochastic 

optimization problem was transformed into an infinite horizon Markov decision process problem. Then, a multi-source 

task priority sequence for each BAN was constructed and an online decision-making method that integrated proximal 

policy optimization (PPO) was proposed for task offloading and computing resource allocation. The simulation results 

show that the proposed optimization scheme outperforms existing baseline methods, effectively meeting the dynamic 

priority requirements of tasks in BAN and reducing the energy consumption as well as the average delay required for 
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task completion.

Key words: medical Internet of things, edge computing, resource management, QoS

0　引言

近年来，随着物联网等信息技术的大规模研发

和商用，智慧医疗等新兴领域取得了长足的进展，

智能化的健康风险预警、摔倒检测等计算密集型应

用层出不穷[1-2]。体域网（BAN, body area network）[3-4]

作为医疗物联网的重要组成部分，是实现生命体征

实时监测与风险预警的关键技术。BAN通过多个

附着在体表或植入体内的惯性传感器和生理传感

器节点感知人体运动信息和生理数据，利用短距离

无线通信将人体数据传输到移动设备汇聚节点，并

进一步通过深度学习等人工智能技术进行生理数据

分析。然而，现有的移动设备普遍存在能量、算力

等资源受限的问题，无法长时高效地支持大规模

体域网用户的智能健康监测及预警等新型应用

需求[5-6]。

在此背景下，边缘计算[7-8]应运而生。研究人

员提出将物联网设备的计算密集型或时延敏感型任

务卸载至边缘云以提升任务的处理效率[9-10]。然而，

任务卸载决策会受任务数目和类型、无线网络环

境、边缘服务节点拥塞程度和算力资源等诸多因

素的影响，因而引发了国内外学者的广泛研究。文

献[11-13]针对多用户的并发任务卸载请求，考虑网

络和计算环境不发生变化的静态场景，研究了任务

卸载决策、无线资源分配及边缘云计算资源分配的

耦合关系，将系统中物联网设备的总能耗[11-12]或任

务完成时延[13]最小化。文献[14]则针对异步到达的

任务卸载请求，分析了不同的任务到达时间及任务

完成截止时间顺序对于任务本地计算量及卸载量决

策的影响。上述文献主要考虑了各用户具有单一的

任务类型。

面向BAN中的多源异质任务，文献[15]建立了

合作博弈以刻画单个BAN多源传感器的无线资源

分配问题，并建立非合作博弈以刻画多个体域网用

户进行计算卸载时的资源竞争。文献[16]将BAN用

户和边缘服务器间的卸载交互过程建模为斯塔克尔

伯格博弈，以实现边缘服务器的能耗最小化和用户

的卸载收益最大化的斯塔克尔伯格均衡。考虑无线

链路和网络拓扑动态引发的体域网边缘计算系统的

长期性能变化，文献[17-19]研究了动态的机会性计

算卸载及资源优化。具体而言，文献[17]建立异质

任务多级排队模型以减少控制帧开销，联合优化数

据帧融合方式及任务卸载策略，从而最小化任务时

延及能量消耗。文献[18]采用最小二乘支持向量机

预测模型提取用户行为特征，并根据预测结果制定

自适应的通信与计算资源分配方法。文献[19]根据

体域网用户的移动行为，进行任务卸载及服务迁移

决策设计。虽然现有的体域网边缘计算工作针对体

域网多源异质任务和动态网络特性，在任务卸载及

通信计算资源优化方面做了诸多开创性工作，但少

有研究考虑体域网任务的动态服务质量需求。BAN

中，多源传感器感知的用户生理参数动态变化，导

致相应的数据分析任务紧急程度和服务需求变化，

任务卸载决策、用户间的资源分配等需要实时动态

调整，使现有面向已知固定任务类型的卸载决策和

算力优化方法不再适用。

本文联合考虑BAN用户类型、感知节点类型

和感知数据紧急程度的动态变化，研究动态QoS感

知的多源异质任务卸载和算力资源随机优化问题。

通过异质任务的动态优先级构建，设计了基于深度

强化学习的智能化卸载决策和算力资源分配方法，

以适应任务QoS和用户无线链路变化等多种需求。

仿真结果表明，所提方法相比现有方法在系统能量

消耗和任务完成时间方面具有更优的性能，且灵活

的算力分配可提升任务的完成性能。

1　系统模型

系统模型如图1所示，考虑BAN边缘计算系统

包含一个边缘服务器和多个BAN用户，BAN用户

表示为m ∈ M={1, 2, …, M}。每个BAN用户佩戴

多个传感器节点感知生理数据，感知节点集合为

J = {1, 2,…, J}。系统时间分为多个时段，表示为

t ∈ Γ。各BAN用户在每个时段将产生不同紧急程

度的数据分析任务。本文引入关键指标因子 I pc 和

I nc 来建模BAN用户和感知节点的重要程度。定义

BAN用户m ∈ M的重要性为 I pc
m ，节点 j ∈ J 感知

数据的重要性为 I nc
j 。I pc

m 和 I nc
j 值越大，对应的用户

及其数据分析任务的优先级越高。例如，心脏病患
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者的数据分析任务相比健康用户具有更高的优先

级，而监控心脏或大脑数据感知节点的 I nc 大于监

控肌肉感知节点的 I nc。在系统部署阶段，各用户及

其感知数据节点的 I pc 与 I nc 根据用户类别数目和感

知节点类别数目可归一化为(0,1]中的固定值。重要

变量及物理含义见表1。

同一感知节点数据分析任务可分为正常任务和

紧急异常任务。引入数据关键指标因子 I dc 来建模

传感器节点的任务重要性，则节点 j ∈ J 计算任务

的重要性 I dc
j ( t )表示感知数据φj ( t )超过预先设定的

正常值范围[ φl
j, φ

u
j ]的紧急程度。为计算 I dc

j ( t )，定

义感知数据与正常值下界的差值为φs,l
j ( t ) =φj ( t )-φl

j；

同理，正常值上界与感知数据的差值为φu,s
j ( t ) =φu

j -

φj ( t )。则指示函数为

uj(t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

1,  φs,l
j ( )t > 0且φu,s

j ( )t > 0(正常)

0, φs,l
j ( )t < 0或φu,s

j ( )t < 0(异常)
(1)

式(1)表示在时段 t 的监测数据是否异常。因

此，I dc
j ( t )可建模为

I dc
j ( t ) =

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

1,                          uj ( t ) = 1

1 +
||φs,l

j ( t )

φu
j - φ

l
j

,    uj ( t ) = 0 且 φs,l
j ( t ) < 0

1 +
||φu,s

j ( t )

φu
j - φ

l
j

,    uj ( t ) = 0 且 φu,s
j ( t ) < 0

(2)

式(2)融合考虑了BAN用户、感知节点和数据优

先级，用户m ∈ M、任务j ∈ J 在时段t的服务优先级

需求可定义为 I com
m, j ( t ) = ( I pc

m + I nc
j )/2 × I dc

j (t )。由式(2)

可知，正常情况下I dc
j ( t ) = 1，I com

m, j ( t )仅与用户和感知

节点类型有关；否则，I com
m, j ( t )根据I dc

j ( t )值线性增加。

汇聚节点

脑电传感器

语音传感器

血糖传感器

运动传感器

基站 边缘服务器

通信链路

高优先级传感器

中优先级传感器

低优先级传感器

无线体域网

乳酸传感器

温度传感器 心电传感器

图1　系统模型

表1　重要变量及物理含义

符号

M
J
Γ

I pc
m

I nc
j

I dc
j ( t )

I com
m, j ( t )

Gm, j(t )
f loc

m ( t )

αm, j(t )
d loc

m, j(t )
E loc

m, j(t )
W

Pm

Hm ( t )

Rm(t )
σ2

d off
m, j(t )

E off
m, j(t )

F ( t )

f mec
m ( t )

d mec
m, j (t )

E total
m, j (t )

d total
m, j ( t )

含义

BAN用户集合

感知节点集合

时间集合

体域网用户m的重要性

感知节点 j的重要性

时段 t节点 j的感知数据紧急程度

用户m任务 j在时段 t的服务优先级需求

用户m任务 j在时段 t的数据量

汇聚节点在时段 t的本地计算能力

用户m任务 j在时段 t的卸载决策

用户m任务 j在时段 t的本地计算时间

用户m在时段 t处理任务 j所需能量

BAN用户的共用频带

用户m的发送功率

用户m在时段 t的信道增益

用户m在时段 t的卸载传输速率

边缘服务器处的噪声功率

用户m任务 j在时段 t的卸载完成时间

用户m任务 j在时段 t的卸载传输能耗

边缘服务器在时段 t的总计算能力

分配给用户m的边缘计算资源

用户m任务 j的计算完成时间

用户m完成任务 j所需的总能量

用户m任务 j的完成时间
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BAN 用户 m 在时段 t 的任务类型 j 表示为

[I com
m, j (t ) , Gm, j(t )]，其中，Gm, j(t )为任务数据量。假设

同一用户的任务以一定次序顺序计算，处理第 j种

任务 1 bit 数据的计算量为 Cm, j 个指令。汇聚节点

（如移动设备）本地的计算能力表示为 f loc
m ( t )。定

义计算卸载决策变量αm, j(t ) = 0表示BAN用户m在

时段 t本地处理任务 j，否则 αm, j(t ) = 1，则其所需

的本地计算时间及能量为

d loc
m, j(t ) = (1 - αm, j(t ) )∑i ∈ J ( )1 - αm,i( )t Gm, i ( t )Cm, i + Gm, j ( t )Cm, j

f loc
m ( )t (3)

E loc
m, j(t ) = (1 - αm, j(t ) ) κ ( f loc

m (t ) ) 2
Gm, j(t )Cm, j (4)

其中，i为在任务 j之前进行本地处理的任务，κ为

能量转换效率系数。

在每个时段，汇聚节点也可以将部分任务卸载

到边缘服务器进行计算。假设BAN用户共用频带

W，用户m的发送功率为Pm，在时刻 t的信道增益

为Hm ( t )，根据香农公式，BAN用户m的卸载传输

速率表示为

Rm(t ) = Wlb (1 +
Pm Hm ( t )∑n ∈ M/ { m }

I {∑i ∈ Jαn,i( )t ≠ 0 }Pn Hn ( t ) + σ 2 ) (5)

其中，∑n ∈ M/ { m }
I {∑i ∈ J  αn,i(t ) ≠ 0 } Pn Hn ( t )为其

他BAN用户任务卸载造成的干扰，σ 2 为边缘服务

器处的噪声功率。通过串行传输，体域网用户m在

时段 t任务 j的卸载完成时间表示为

d off
m, j(t ) = αm, j(t )∑i ∈ Jαm,i( )t Gm,i ( t ) + Gm, j ( t )

Rm( )t (6)

产生的传输能耗为

E off
m, j(t ) = αm, j(t ) PmGm, j ( t )

Rm( )t (7)

同理，i为在任务 j之前进行卸载的任务。

此外，假设边缘服务器在时段 t的总计算能力

为F ( t )，分配给BAN用户m的计算能力为 f mec
m ( t )，

同一用户的任务依次计算，i为在任务 j之前进行边

缘计算的任务，则用户m任务 j的计算完成时间为

d mec
m, j (t ) = αm, j(t )∑i ∈ J αm, i( )t Gm, i ( t )Cm, i + Gm, j ( t )Cm, j

f mec
m ( )t

(8)

用户m任务 j完成所需的总能耗和完成时间为

E total
m, j (t ) = E loc

m, j(t ) + E off
m, j(t ) (9)

d total
m, j (t ) = d loc

m, j(t ) + d off
m, j(t ) + d mec

m, j (t ) (10)

因为各用户的信道质量及不同生理传感器的多

源数据分析任务紧急性动态时变，本文最小化长期

状态下所有BAN用户的能耗和多源任务完成时间

加权和。因此，建立优化问题P1如下

min
αm, j( )t , f mec

m ( )t
    ∑

t = 0

∞ ∑
m ∈ M
∑
j ∈ J

I com
m, j ( t ) (γ1 E loc

m, j ( t ) +

γ2d total
m, j ( t ) )

(11)

s.t.     ∑
m ∈ M

f mec
m ( t ) ≤ F ( t ) (11a)

αm, j(t ) ∈ {0, 1},  f mec
m (t ) ∈ [0, F (t ) ] ,

∀j ∈ J, ∀m ∈ M
(11b)

其中，约束式(11a)表示分配给各体域网用户的计算

能力不超过当前时段可用的边缘计算资源，约束

式 (11b )为卸载决策及边缘计算资源分配变量。根

据上述系统描述，可以分析出BAN用户的多源计

算任务完成时间、所消耗的能量等与该用户各任务

执行顺序、多个体域网之间的任务卸载决策及分配

的计算资源密切相关，如何最小化能量和时延两种

性能指标具有难度。此外，边缘计算资源的分配与

任务卸载决策变量耦合也使单一时段的优化问题难

以求解，而用户的服务质量需求动态变化更为无限

视域下的随机优化问题造成了巨大的挑战。

2　动态QoS感知的任务卸载及算力分配策略

为解决上述带约束的随机优化问题，本文首先

考虑各BAN多源任务优先级和信道状态变化的马

尔可夫性质，将上述长期的随机优化问题转化为无

穷视域的马尔可夫决策过程问题。然后，构建单一

用户的多源任务优先级序列，利用深度强化学习技

术，提出融合近端策略优化（PPO, proximal policy 

optimization）的任务卸载及算力分配在线决策方

法，从而解决本问题中的连续和离散混合变量。

系统状态 s ( t )定义为当前时刻每个BAN用户

的任务画像、无线链路状态质量和边缘服务器的计

算资源，即

s ( t ) =[ I com(t ) , G (t ) , H1(t ) , …, Hm(t ) , 

F (t ) |∀m ∈M ]
(12)
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其中，I com( )t = [ I com
m, j ( )t |∀m ∈ M, ∀j ∈ J ]，G (t ) =

[ Gm, j(t ) |∀m ∈ M, ∀j ∈ J ]，系统动作表示为

a ( t ) = [ αm(t ) , f mec
m (t ) |∀m ∈ M ] (13)

其中，αm(t ) = [ αm, j(t ) |∀j ∈ J ]。为满足约束式(11a )，

将边缘计算资源分配变量进行归一化为 f mec
m (t ) /

∑m ∈ M f
mec

m ( )t ·F ( )t 。

之后，设计奖励函数指导每个时段最优动作的

选择。奖励函数R ( t )定义为当前时段完成所有可

卸载任务的能耗、时延及约束惩罚加权和的负值，

表示为

R (t ) = -∑m ∈ M∑j ∈ J  I com
m, j ( )t (γ1 E total

m, j ( )t +

γ2d total
m, j ( )t )

(14)

根据每一时刻的系统动作a ( t )，定义系统稳态

策略π = { π1, …, πm }，原始的优化问题P1可转化为

最小化期望累积奖励，即

R =∑t = 0

∞ βtEπ[ ]R ( t ) (15)

本文将基于PPO进行任务卸载及算力分配的在

线决策。针对混合变量的马尔可夫决策过程问题，

传统的策略梯度方法（如 REINFORCE、Actor-

Critic）计算策略梯度的估计并使用随机梯度上升

算法对其进行优化。估计量可以通过对目标进行微

分来获得

L (θ ) = Ê t[ lg πθ (a ( t )|s ( t ) ) Â ( t ) ] (16)

其中，Ê t[·]表示采样一批有限样本的经验平均期望，

πθ表示随机策略，Â ( t )是时间段 t的优势函数估计

值，即Q函数和状态值函数之差。然而，策略梯

度方法存在两个主要问题：策略更新不稳定；数

据效率低下[20]。在策略梯度方法中，策略变化难以

预测，步长更新大导致学习到的策略显著变差，进

而影响训练效果。相反，步长更新小会导致学习速

度变慢。梯度学习最好从最近的经验中学习并加以

利用。然而，当前的策略梯度方法在梯度变化后不

再使用之前的样本经验，数据利用率低且加剧了神

经网络的学习过程。PPO方法是在信任区域策略优

化（TRPO, trust region policy optimization）算法的

基础上发展而来的，可以有效解决这些问题[21]。

TRPO 通过在每次迭代时对策略更新的大小使用

库尔贝克-莱布勒（KL, Kullback-Leibler）散度对

策略之间的距离进行约束，以避免在单次更新时

策略参数改动太大，但使用泰勒展开近似、共轭

梯度等方法求解过于复杂。PPO 直接在目标函

数中对新旧策略间的距离进行限制。基于重要

性采样的思想和神经网络对归一化数据的偏好，

PPO维护一个值网络和一个策略网络。策略网络

πθ (a ( t )|s ( t ) ) 用于基于先前策略 πθold
(a ( t )|s ( t ) ) 细

化策略更新，两者比率被剪裁。基于此，策略网

络的过大更新将受到裁剪阈值 ϵ的限制，裁剪后的

目标函数描述为

LCLIP (θ ) = Ê t[min (rθ ( t ) Â ( t ), clip (rθ ( t ), 1 - ϵ, 1 +

ϵ ) Â ( t ) ) ] (17)

其中，rθ ( t ) = πθ (a ( t )|s ( t ) ) /πθold
(a ( t )|s ( t ) )为新旧

策略概率比值，clip ( x, h, g ) = max (min ( x, g ) , h)。
该算法优化原始目标函数与 clip之后的目标函数中

的较小版本。

在本问题中，动态QoS感知的BAN任务卸载

及边缘算力分配算法如算法1所示。首先根据初始

的系统策略解决单一用户的任务执行次序问题。由

问题P1的优化目标，感知节点及其数据紧急程度

越高的数据分析任务计算优先级越高。因此，将用

户m的 J个任务基于 I nc
j × I dc

j (t )进行排序。对于任

务 j，其优先级更高的任务构成的集合表示为 χj(t )，
优先级较高的任务在任务 j之前进行卸载传输和计

算。根据其他BAN用户的卸载及式(5)计算传输速

率。根据式(3)~式(10)可得出完成任务 j所需的能耗和

完成时间，其中，i ∈ χj(t )。之后，收集小批量轨

迹集合并采用随机梯度下降方法进行策略网络和

值网络参数更新。最后，更新状态并迭代执行上述

步骤，算法流程如图 2所示。在该算法中，式(8)~
式(10)的计算都依赖于算力分配变量，边缘服务器

根据系统状态的变化动态决策任务卸载变量 αm(t )
及分配给每个BAN用户的算力 f mec

m (t )，并根据式(14)

中的瞬时奖励进行任务卸载变量和算力分配变量的

学习和调整，算法最终收敛到稳态策略。

算法1 动态QoS感知的BAN任务卸载及边缘算力

分配算法

初始化策略网络参数 θ0，值网络参数ω0，裁剪阈

值 ϵ，初始状态 s (0 )；

for t = 1, 2, … do

for m = 1, 2, …, M do

基于 I nc
j × I dc

j (t )将 J个任务排序，优先级高
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于任务 j的任务集合为χ j(t )；
根据策略 πθt - 1

及式(3)~式(10)计算 E total
m, j (t )和

d total
m, j ( t )；

end for

根据策略 πθt - 1
及式(12)~式(14)收集小批量轨迹集

合{(s ( t ), a ( t ), R ( t ), s' ( t ))}；

根据R ( t )和值网络估计优势函数 Â ( t )；

基于策略网络更新策略分布πθt
(a ( t )|s ( t ) )；

根据式(17)计算LCLIP (θ )；

采用随机梯度下降算法批量更新策略网络参数θt=

argmaxθ L
CLIP(θ )和值网络参数ωt；

更新状态 s ( t ) ← s' ( t )；

end for

3　性能评估

本节将提供仿真结果验证所提方法的有效性。

考虑10个BAN用户均匀分布在500 m × 500 m的方

形区域内，基站与边缘服务器位于区域中心。所有

用户共享相同的无线信道，信道带宽为W = 1 GHz。

根据 IEEE 802.15.6协议[22]，体域网为不同类型用户

提供的服务可分为 4 种，包括非医疗服务、低优

先级医疗服务、正常健康服务和高优先级医疗服

务。每个 BAN 用户佩戴 8 种不同的生理传感器，

监测背景信息、语音、ECG、体温、动作等 8 种

不同优先级的数据类型并产生相应的数据分析任

务。因此，经过归一化，I pc
m ∈ [ 0.25, 0.50, 0.75, 1.00 ] ,

I nc
j ∈ [ 0.125, 0.250, 0.325, 0.500, 0.625, 0.150, 0.875, 

1.000 ]。感知数据的紧急程度分为正常、紧急和非常

紧急3种，即 I dc
j (t ) ∈ [1, 5,10 ]，且不同时段的数据

紧急程度遵循马尔可夫性，相应的状态转移概率矩

阵为 [ 0.7, 0.2, 0.1; 0.2, 0.6, 0.2; 0.1, 0.2, 0.7 ]。任务数

据 Gm, j 的大小均匀分布在 50, 100 ] ×103 byte。BAN

用户和基站之间的信道增益遵循两状态的稳态马尔

可夫链，增益1.0×10-3和1.0×10-5分别表示信道状态

良好和信道状态较差，并且好到好和差到差的状

态转移概率分别为 pgg= 0.8和 pbb= 0.7[23]。各用户汇

聚节点的发射功率Pm设置为100 mW，能量转换系

数 κ为 1.0×10-27[24]。高斯噪声的功率谱密度 σ 2 /W为

-174 dBm/Hz。汇聚节点和边缘服务器的计算速度分

别为 f loc
m ( t )=1 Gigacycle/s和 F (t ) =10 Gigacycle/s[25-26]。

期望累积奖励函数式(11)中的 γ1 和 γ2 的值均设置

为 1，折扣因子 β设置为 0.9[27]。所提算法相关的超

参数包括：策略网络学习率为 1.0×10-4，价值网络

学习率为 5.0×10-3，隐藏层单元数为 96，批量大小

为64，裁剪阈值 ϵ为0.2[28-29]。

为评估所提方法的能耗和延迟性能，本节仿真

状态 ( ) = [ , , 1 …, , |∀ ∈ℳ]状态 ( ) = [ , , 1 …, , |∀ ∈ℳ]状态s(t)=[Icom(t), G(t), H1(t), …, Hm(t), F(t)|∀m∈]

动作 ( ) = [ , |∀ ∈ℳ]动作 ( ) = [ , |∀ ∈ℳ]

轨迹集合轨迹集合

{( ( ), ( ), ( ), '( ))}

轨迹集合

样本样本 更新优势函数更新优势函数

更新价值网
络损失函数

更新价值网络
损失函数

更新策略网
络损失函数
更新策略网络
损失函数

随机梯度下降随机梯度下降

奖励ℛ=
=0

∞
( ) .奖励ℛ=

=0

∞
( ) .奖励=

t=0

基于Inc×Idc(t)构建任务优先级集合j(t)

计算E total和d total

根据公式(17)
计算 ( )
根据公式(17)
计算 ( )
根据式(17)

计算LCLIP(θ)

j j

m, j m, j

动作a(t)=[am(t),  f 
mec

(t)|∀m∈]m

∞

βtπ[R(t)]

{(s(t), a(t), R(t), s' (t))}

图2　算法流程
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了现有文献中的两种方法作为对比。第一种为不考

虑 QoS 需求的随机计算（RCQ, random computing 

without QoS）[30]，即所有用户的所有任务不区分计

算顺序在本地或边缘服务器进行执行；第二种为基

于深度Q网络（DQN, deep Q network）的边缘计算

方法（DEC, DQN-based edge computing）[31]，即根

据每一时段的可卸载任务集合，边缘计算资源平均

分配给所有卸载用户，并通过DQN进行任务卸载

决策。

算法训练值网络损失值变化如图3所示。训练

过程包含 50轮，每轮包含 100个步长。可以看到

随着步长增加，网络的损失值不断减小并逐渐接

近于 0，这表明时间差分目标值与价值网络输出的

均方误差逐渐减小，显示了算法1的收敛性及其对

策略的有效学习。

BAN任务完成所需平均能耗与体域网用户数

目关系如图4所示，BAN任务完成平均时延与体域

网用户数目关系如图 5 所示。在开始阶段，由于

BAN用户数目较少，干扰较小，且各用户有多种

异质任务，大量任务被卸载至边缘服务器进行计

算，减少了过高的本地计算能耗和计算时延，各任

务完成所需的平均能耗和完成时延较低。随着

BAN 用户数目增加，BAN 之间的干扰逐渐增强，

各用户的传输速率降低，任务卸载的时间延长，卸

载能耗增加，且各个体域网用户分配到的算力资源

减少，任务在边缘服务器上的计算时间增加。因

此，3种方法中的平均能耗和平均任务完成时延都

进一步增加。

此外，所提方法的性能比现有的RCQ和DEC

方法更好。相比 RCQ，所提方法的性能优势在

BAN数目增多时尤为明显，因为在任务卸载决策

和边缘计算资源分配时考虑了不同生理数据的紧急

程度，所提方法将更加紧迫的任务进行优先卸载或

本地计算，对于用户的平均能耗和任务完成时延减

少在任务数目较大时效果显著，该结果也表明依据

任务的动态紧急程度进行边缘卸载和算力分配的必

要性。相比DEC，所提方法在用户数目较少时平均

能耗和任务完成时延性能更好，因为无线干扰较少

的情况下更多的用户进行计算卸载，所提算法能够

对多个体域网用户进行更优的边缘算力分配。在

BAN用户较多时性能也有一定提升，如用户数目

为40，平均能耗和任务完成时延的性能分别提升了

16.9%和15.0%。

4　结束语

本文研究了医疗物联网中动态QoS感知的计算

卸载和边缘算力随机优化问题。通过构建各体域网

的多源任务优先级序列，提出了融合近端策略优化

PPO的任务卸载及算力分配智能优化算法。仿真结

果表明，所提优化方案基于任务的动态紧急程度进

行边缘卸载决策和算力分配，有效地降低了用户的

平均能耗和任务完成时延，尤其是面向大规模体域

网用户场景。并且，基于不同体域网用户计算任务

量，所提方法精细化的算力资源分配也实现了更好
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图3　算法训练值网络损失值变化

5

平
均
能
量
消
耗
/J

4

3

2

1

10 15 20 25 30 35 40

体域网用户数目

DEC
RCQ

本文方法

图4　BAN任务完成所需平均能耗与体域网用户数目关系

DEC
RCQ

任
务
完
成
平
均
时
延
/s

14

12

10

8

6

4

2

10 15 20 25 30 35 40

体域网用户数目

本文方法

图5　BAN任务完成平均时延与体域网用户数目关系

•• 51



物 联 网 学 报 第 8 卷 

的性能增益。在未来研究工作中，将进一步结合医

疗物联网实际场景特点，考虑在已知非完美信道的

条件下，如何进行算力资源的高效管理。
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