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摘  要：海洋信息系统网络节点之间的强异构特性为海洋移动边缘计算任务卸载优化带来了复杂高维度的限制条

件，同时复杂多样化的海事应用会导致海洋网络局部区域出现计算任务的超负荷处理。为实现海洋网络节点计算任

务的最佳卸载与资源优化，满足网络低时延、高可靠的应用服务需求，提出基于多尺度异构特征属性的海洋网络节

点分层归类方法和基于深度强化学习的海洋移动边缘计算卸载方法。仿真结果表明，所提方法较传统方法能够在海

洋信息系统下有效地降低网络节点的计算任务卸载时延，并且能够在大规模任务流下保持海洋网络的稳健性。 
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Abstract: The strong heterogeneity among the network nodes of the maritime information system brings complex and 

high-dimensional constraints for optimizing task offloading of the maritime mobile edge computing. The complex and 

diverse maritime applications also lead to the overload processing of computing tasks in local areas of the maritime net-

work. In order to optimize the task offloading and resource management of maritime network, as well as meet the mari-

time application service requirements of low-latency and high-reliability, a hierarchical classification method of maritime 

nodes based on multi-layers attributes and a novel offloading method for maritime mobile edge computing based on deep 

reinforcement learning were proposed. Compared with conventional methods, simulation results show that the proposed 

method can effectively reduce the computing task offloading delay of the marine information system, and maintain the 

robustness of the maritime network with large-scale task flows. 
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0  引言 

国家“十四五”规划明确提出要积极拓展海洋

经济发展空间，协同推进海洋生态保护、海洋经济

发展和海洋权益维护，加快海洋强国建设。当前，

国家正在加大开发利用海洋多样化数字资源的基

础建设投入，构建具有自主核心技术的下一代海洋

信息系统，围绕海洋工程、资源、环境等领域攻克
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一批技术难题，突破海洋霸权强国的封锁，使我国

全天候、全自动的海洋观监测活动稳扎深蓝远海[1]。 

移动边缘计算作为 5G 关键技术之一，将其应

用于下一代海洋信息系统有望提供各类海洋感知

数据的实时处理能力，满足高可靠、低时延海事应

用的快速响应需求[2-3]。研究表明，基于移动边缘计

算的海洋信息实时处理性能相比传统方式可以极

大提高处理效率[4]。面向下一代海洋信息系统建设，

该技术具有极高的研究意义和应用价值。 

计算任务的有效卸载作为移动边缘计算的核

心功能，已在陆地蜂窝网和车联网等应用场景下展

开了深入研究和广泛应用[5-6]。然而，与传统陆地移

动边缘计算任务卸载不同，制定海洋环境下的计算

任务卸载策略将会面临全新的技术挑战。 

1) 海洋网络节点离散、分布不均，计算能力与

能耗敏感度存在差异，海洋网络各节点之间的强异

构特性为计算任务卸载优化带来了复杂高维度的

限制条件。 

2) 复杂多样化的海事应用会导致海洋网络局

部区域出现计算任务的超负荷处理，实现海洋网络

节点计算任务的最佳卸载与资源分配是保障海事

应用服务性能的关键。 

通过调研已有计算任务卸载方法，结合海洋环境

下的计算任务卸载技术挑战，以满足高可靠、低时延

的海事应用服务为目标，本文提出了基于深度强化学

习的计算任务卸载方法，联合优化海洋网络节点卸载

决策与资源分配，主要学术贡献包括以下几个方面。 

1) 针对海洋节点强异构下的卸载问题，刻画全

新海洋信息系统下的计算任务卸载场景，利用海洋网

络节点的计算能力、传输能力、可分配存储能力等多

种异构特征属性对海洋网络节点进行归类分层。 

2) 提出面向下一代海洋信息系统的多节点卸

载模型，以最小化海洋网络节点计算任务执行时延

为目标，利用人工智能与凸优化等手段，联合优化

海洋网络节点计算任务卸载决策与资源分配问题，

提升系统服务性能。 

1  相关工作 

欧洲电信标准化协会于 2016年将移动边缘计算

的概念扩展为多接入边缘计算（MEC, multi-access 

edge computing），并扩大了其研究范围，包括 LTE、

固定宽带和 Wi-Fi 技术的异构组网模式[7]。MEC 技

术优势主要体现在超低时延、高带宽、高可靠性以

及可扩展性等方面，可以辅助运营商灵活快速地向

移动用户和企业部署新的服务。MEC 可利用计算任

务卸载实现系统分布式计算框架下的边缘计算节点

负载均衡，通过适配网络节点计算能力和与其对应

的数据负载，实现边缘计算节点的同步处理，获取

最短的应用服务时延。 

面向陆地蜂窝网络，MEC 可以通过计算任务的

卸载大幅降低网络的回程流量、传输成本和数据泄

露风险。文献[8]研究了单服务器场景下的多用户计

算卸载问题，通过一种基于软件定义网络的

Stackelberg 博弈模型，实现了任务最佳卸载。但是，

文献[8]中模型计算复杂度高，不适用于任务实时卸

载的相关应用场景。文献[9]面向任务实时卸载应用

场景，将卸载问题转化为二阶锥规划问题，并利用

一种基于逐次凸逼近的算法进行迭代求解，降低了

求解方法的复杂度。然而，文献[9]尚未考虑边缘计

算节点的动态移动性，导致其适用性较弱。文献[10]

研究了 MEC 系统中时延和能耗之间的基本权衡，

提出了一种基于迭代启发式的在线卸载算法，获得

了较好的服务性能。文献[11]将计算卸载决策表示

为有限时间的马尔可夫决策过程，并采用动态规划

方法求解最优卸载决策，实现了最小化系统时延的

目标。然而，文献[11]未考虑能耗约束会导致用户

能耗过高。为同时满足用户对时延与能耗的要求，

文献[12]针对蜂窝网络中边缘网络与中心云计算之

间的协同卸载问题，提出了一种基于分解法和连续

伪凸法的框架，并通过迭代算法降低了系统成本。 

面向车联网等时延敏感型应用，MEC 技术优势

主要体现在降低网络时延、提高用户的体验质量。

文献[13]设计了一种基于预测卸载的传输机制，将

任务提前传输至 MEC 服务器，一旦车辆进入服务

器覆盖范围便可立即响应，实现了降低车辆计算任

务执行时延的目标。但是，文献[13]忽略了节点负

载均衡，导致部分服务器由于过载而限制其性能的

提升。文献[14]则将负载均衡与卸载相结合，研究

了多用户多服务器系统的资源分配问题，提升了系

统性能。然而，文献[14]假设车辆匀速移动，不符

合实际车联网的应用场景。针对车辆移动性问题，

文献[15]研究了车辆随机移动场景下的 MEC 系统

性能，提出了相应的移动感知卸载机制，降低了系

统运维成本。但文献[15]采用了单跳的任务卸载方

式，导致其系统模型对环境的适应性较弱。在此基

础上，文献[16]研究了针对多跳车辆场景的有效联
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合卸载，并制定了双端优化问题，联合优化了用户

端和服务端的服务成本。但是，文献[16]仅考虑了

正交多址应用场景下的车载 MEC 系统，导致其系

统模型过于单一。文献[17]进一步考虑了正交多址

和非正交多址 2 种应用场景下的车载 MEC 系统，

提出了基于启发式算法的任务卸载机制，获得了系

统最小化任务总执行时延。 

移动边缘计算卸载场景实际上存在动态、随

机、时变等特性，而上述面向陆地蜂窝网和车联网

的任务卸载方案的主要目的是得到更好的卸载决

策，缺乏对实际场景下决策算法高实时性要求的考

虑。随着人工智能技术的兴起，研究者逐步将其与

移动边缘计算技术进行有效结合，可以更好地解决

动态、随机、时变环境下的计算任务卸载优化问题。 

文献[18]研究了车联网中的任务卸载和资源分

配问题，并提出了一种基于 Q-Learning 的任务卸载

和资源分配算法，但是文献[18]仅考虑了单一的

MEC 系统。文献[19]针对蜂窝网中的多个 MEC 系

统，提出了一种基于 Q-Learning 的联合通信和计算

资源分配机制，优化了满足能量约束条件下的任务

处理时延，并通过仿真实验验证了所提方法具有较

好的环境适应性。文献[20]面向动态卸载场景，利

用一种基于软件定义网络（SDN, software defined 

network）边缘云的新型 Q-Learning 优化框架制定

卸载决策和资源分配，能够快速适应梯度更新和样

本数量较少的全新通信环境。虽然文献[18-20]利用

Q-Learning 方法在特定场景下达到了较好的卸载效

果，但是当优化问题的状态和动作空间过大且高维

连续时，存储 Q 值的内存空间将呈指数级增长，在

搜寻最优卸载决策时也会产生大量的时间开销。为

此，研究者利用深度学习技术解决了传统强化学习

存在状态空间中的高维问题。文献[21]考虑了一个

包括陆基、车辆以及无人机的混合移动边缘计算平

台，以最小化终端设备能耗为目标，提出了一种基

于深度学习的混合在线卸载算法框架，但是每次仅

限输入一个设备信息，不适用于实际应用场景。文

献[22]研究了车辆–车辆（V2V, vehicle to vehicle）

与车辆–基础设施（V2I, vehicle to infrastructure）之

间的联合卸载问题，提出了一种多智能体深度强化

学习框架，达到了同时满足 V2I 和 V2V 链路时延

要求的目标，但是该方法收敛速度较慢。文献[23]

考虑了多用户和多服务器的 MEC 场景中的任务卸

载决策问题，提出了一种基于深度强化学习的在线

卸载算法，解决了计算任务卸载时长的优化问题。 

本文聚焦下一代海洋信息系统，面向多种海事

应用并行、海洋网络拓扑较大且快变等特性，提出

基于深度强化学习的海洋移动边缘计算卸载方法。

截至目前，研究者针对海洋移动边缘计算已经提出

了若干计算任务卸载算法，在一定程度上满足了海

洋网络低时延高可靠的应用服务需求。 

文献[24]分析了海洋通信时延和能耗之间的折

中关系，提出了一种阶段性联合优化算法，在能量

有限与时延敏感条件下优化了计算与通信资源的

分配机制。文献[25]提出了一种基于海洋网络连通

概率的边缘计算节点选取方法，根据海洋近岸和远

岸的网络节点密度差异，建立了基于近海和远海场

景的任务卸载模型，并分别利用遗传算法和粒子群

优化算法进行求解。文献[26]利用混合整数非线性

规划分离优化目标，有效地分配传输功率并通过改

进传统人工鱼群算法制定了卸载决策。然而，上述

文献均未充分考虑海洋网络节点之间的强异构特

性。同时，启发式算法不仅在寻优时需要大量迭代，

而且面对复杂卸载环境时算法计算能力会大幅下

降，求解质量不能得到很好的保证。 

表 1 通过应用场景、系统模型、卸载算法、节点

异构性、实现效率、适用规模等方面对上述文献进行

了对比与总结。由表 1 可知，传统 MEC 卸载算法[8-17, 

24-26]计算复杂度较高，实现效率始终低于人工智能算

法。基于强化学习的人工智能卸载算法[18-20]虽然能够

达到较高的卸载效率，但存在维数灾难，只适用于小

规模应用场景。基于深度强化学习的卸载算法[21-23]

虽然能够克服维数灾难，但过于专注中心化的卸载策

略，对新环境的适应性较弱。通过对比还可以发现目

前针对海洋网络 MEC 研究仍然存在以下缺陷：对综

合考虑端–边协同架构中的计算任务卸载和资源分配

问题的研究较少，并且已有文献尚未充分考虑海洋网

络节点之间的强异构特性；没有对 MEC 系统中的节

点进行分层归类，在高维度时收敛速度慢，无法满足

海洋监测网中低时延、高可靠的任务卸载需求，并且

对快速变化的环境适应性较弱。 

2  海洋移动边缘计算任务卸载 

2.1  海洋网络节点分层归类 

图 1 刻画了基于海洋网络的计算任务卸载模

型。考虑到海洋网络节点的强异构特性，需要依据

海洋网络节点特征属性对其进行归类分层，包括计 
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算能力、可分配存储能力、传输能力、节点位置以

及节点移动速率；并且可将节点归类划分为强型

层、中型层、弱型层和独立层，分别用 ILm 、
IILn 、

IIILk

和 IVLo 表示，其中， {1,2, , }m M∈ … ， {1,2, , }n N∈ … ，

{1,2, , }k K∈ … ， {1,2, , }o O∈ … 。具体分层归类策略

如下。 

强型层节点移动速率相对缓慢稳定，计算能力

和可分配存储能力强、电量充沛，可有效快速地完

成海量复杂的计算任务，主要由海岸基站和大型船

舶等组成。中型层节点移动速率较快，计算能力和

可分配存储能力较强，电量较充足，可处理复杂度

一般的海事任务，主要由柴油驱动的中型船舶组

表 1 MEC卸载模型比较 

文献 应用场景 系统模型 卸载算法 
是否基于

人工智能

是否考虑

异构性 
节点是否

分层 
实现效率 适用规模 

是否存在

维数灾难

文献[8] 蜂窝网 单服务器 Stackelberg 博弈 否 否 否 低 小 是 

文献[9] 蜂窝网 多服务器 逐次逼近 否 是 否 低 小 是 

文献[10] 蜂窝网 单服务器 启发式 否 否 否 低 小 是 

文献[11] 蜂窝网 单服务器 动态规划 否 否 否 较低 小 是 

文献[12] 蜂窝网 多服务器 迭代算法 否 是 否 较低 小 是 

文献[13] 车联网 多服务器 预测卸载 否 是 否 低 小 是 

文献[14] 车联网 多服务器 启发式 否 是 否 较低 小 是 

文献[15] 车联网 多服务器 移动感知 否 是 否 低 小 是 

文献[16] 车联网 多服务器 Lyapunov 优化 否 是 否 较低 小 是 

文献[17] 车联网 多服务器 启发式 否 否 否 较低 小 是 

文献[18] 车联网 单服务器 Q-Learning 是 否 否 较高 小 是 

文献[19] 蜂窝网 多服务器 Q-Learning 是 否 否 较高 小 是 

文献[20] 蜂窝网 多服务器 Q-Learning，SDN 是 是 否 较高 小 是 

文献[21] 混合MEC网络 多服务器 DNN 是 是 否 较高 大 否 

文献[22] 车联网 多服务器 DRL 是 是 否 高 大 否 

文献[23] 蜂窝网 多服务器 DRL 是 是 否 高 大 否 

文献[24] 海洋网络 单服务器 启发式 否 否 否 低 小 是 

文献[25] 海洋网络 多服务器 
粒子群优化、遗传

算法 
否 是 否 低 小 是 

文献[26] 海洋网络 单服务器 人工鱼群算法 否 是 否 低 小 是 

 
图 1  基于海洋网络的计算任务卸载模型 
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成。弱型层节点计算能力和可分配存储能力弱，蓄

电池电量受限，可处理普通的海事任务，主要由电

力驱动的小型船舶以及海上浮标等组成。部分海上

浮标可通过有线连接浅海区域水下机器人展开相

关业务，因此将其视为一个节点整体。独立层节点

主要位于水下，通过水声通信方式互联。若进行大

规模的数据卸载，会产生较大时延，因此本文不考

虑水下卸载过程，水下任务只在本地处理，该层节

点独立于其他层的节点。 

如图 1 所示，同层节点性能相似，相互之间无

须卸载计算任务。那么，本文设定基于海洋网络的

计算任务卸载规律可描述为：弱型层（ IIILk ）→中型

层（ IILn ）→强型层（ ILm ）和 IIILk →
ILm ，且不可反

向卸载。强型层 ILm 节点具有较强的计算能力，可将

其设置为最终制定卸载决策的计算中心节点。同

时，当 ILm 和
IILn 均在 IIILk 节点的通信范围内时，可以

优先选择 ILm 作为候选卸载节点；当仅有 IILn 在
IIILk 节

点的通信范围内时，则可选择 IILn 作为候选卸载节

点；当 ILm 和
IILn 均不在 IIILk 节点的通信范围内时，则

进行本地处理。 

2.2  海洋移动边缘计算卸载时延模型 

本文面向海洋网络研究了 IIILk 节点的卸载过程，

具体地，每个 IIILk 节点可向 ILm 节点或 IILn 节点卸载海

事应用任务，并通过二元组 =( , )k k kD d c 表示其不可

分割的每个海事应用子任务，其中， kd 为完成计算

任务所需的输入数据大小， kc 为完成计算任务所需

的 CPU 周期数。 

IIILk 节点选择在本地执行计算任务的时延为 

 III-local
III
k

k
k

c
t

f
=  (1)

 

其中， III
kf 为 IIILk 节点的本地处理速率。 

若 IIILk 节点将计算任务卸载至强型层 ILm 节点进

行处理，则所产生的时延包括计算任务卸载的上行

链路传输时延、在 MEC 服务器端的计算任务处理

时延和计算任务处理结果反馈的下行传输时延。由

于处理后的计算结果远小于原始卸载数据，可以忽

略计算结果反馈时延。为防止节点之间相互干扰，

本文使用正交频分多址接入（OFDMA, orthogonal 

frequency division multiple access）进行通信，当

每个 IIILk 节点所分配的信道带宽为 III
kB 时， IIILk 节点

任务上传至 ILm 的数据传输速率可以表示为 

 
III,I III,I
, ,III,I III

,
0

= lb 1 k m k m
k m k

P G
r B

N

 
+  

 
 (2)

 
其中， III,I

,k mP 为 IIILk 节点的发送功率， III,I
,k mG 为信道增益，

0N 为高斯白噪声功率。 IIILk 节点任务上传至 ILm 的传

输时延为 

 III ,I

up( , ) III,I
,

= k
k m

k m

d
t

r
 (3)

 
同时，计算任务在 ILm 上的处理时延为 

 III ,I

exe( , )
,

= k
k m

k m

c
t

f
 (4)

 
其中， ,k mf 为 ILm 分配给 IIILk 节点的处理速率。因此，

IIILk 节点将计算任务卸载至 ILm 节点的时延为 

 III ,I III ,Ioff-I
, up( , ) exe( , )k m k m k mt t t= +  (5)

          
类似 IIILk 对

ILm 的卸载过程， IIILk 将计算任务卸载

至中型层 IILm 节点的时延可表示为 

 III ,II III ,IIoff-II
, up( , ) exe( , )k m k m k mt t t= +  (6) 

由于每个 IIILk 节点任务可选择在本地、 ILm 或
IILn

进行处理，因此， IIILk 节点任务执行时延可表示为 

 III III-local III off-II II off-I I
, , , ,

1 1

+ +
N M

k k k k n k n k m k m
n m

t t t tα α α
= =

= ∑ ∑
 

 (7)

 
其中， III

kα 、 II
,k nα 和 I

,k mα 为二元变量，表示计算任务

的卸载决策。若 IIILk 将任务在本地执行，则 III 1kα = ，

否则 III 0kα = 。若 IIILk 将任务卸载至 IILn 节点，则
II
, 1k nα = ，否则 II

, 0k nα = 。若 IIILk 将任务卸载至 ILm 节

点，则 I
, =1k mα ，否则 I

, =0k mα 。  

当 网 络 中 心 节 点 根 据 卸 载 决 策 确 定
Iα , IIα , IIIα 、上行链路传输功率 P 以及相应的 MEC

服务器计算资源 F 时，执行完成所有 IIILk 节点的计

算任务所需要的总时延为 

 III

1

( , , , , )
K

k k
k

T P F tI II III

=

= ∑α α α  (8) 

其中， (0,1]k ∈ 为权重因子，用于指定资源提供者

对节点的偏好，满足时延敏感性节点的需求[27]， k

的值可以根据计算任务的关键性来设置。 

2.3  海洋移动边缘计算卸载时延优化问题 

依据以上分析，本文关注的海洋网络 IIILk 节点总
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的计算任务执行时延优化问题可以描述为 

 

｛ ｝
, , , ,
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1 1
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(9)

 

其中， III
,maxkP 表示 IIILk 节点的最大传输功率， II

maxF 和

I
maxF 分别表示 IILn 和

ILm 节点的最大计算能力。 ,max
,k mα
I

和 ,max
,k mα
II 为状态变量，若 ILm 在

IILk 或
IIILk 的传输范围

内， ,max
,k mα
I 或 ,max

,k mα
II 的取值为 1，否则为 0。 

式(9)的约束 1C 表示任务执行方式为二进制卸

载，约束 2C 表示每个任务只能选择一种执行方式，

约束 3C 和 4C 表示 IIILk 节点的传输范围限制，约束

5C 、 6C 、 7C 和 8C 限定节点发送功率，约束 9C 、 10C 、

11C 和 12C 限定节点计算能力。 

基于式(9)可知优化问题 P1 是一个混合整数非

线性规划问题[28-29]。面向多种海事应用并行、网络

拓扑大而快变的海洋计算任务卸载场景，考虑海洋

网络独有的节点强异构特性，优化问题 P1 是一个

大规模、高维度且具有诸多限制条件的复杂问题，

即使能够描述出这种海洋移动边缘计算的卸载模

型及问题，求解过程也会相当困难。为此，本文面

向海洋移动边缘计算任务卸载，设计了一种基于凸

优化–深度强化学习的计算任务卸载策略，从而避

免解决使用传统方法难以求解的问题。 

3  基于深度强化学习的计算任务卸载方法 

优化问题 P1 中 P 和 F 的最优值 P*和 F*是关

于 , ,I II IIIα α α 的函数，因此问题 P1 可以化简为 

 
( )( ),, ,

1 12

min min , , , ,

s.t. C C

P F
T P F

I II III

I II III

～

α α α
α α α

 

(10)

 

其中，约束 1C ~ 4C 中的 , ,I II IIIα α α 与约束 5C ~ 12C 中

的 P、F 相互解耦。式(10)的求解等效于求解如下的

主优化问题 P2。 

 
( )*

, ,
 

1 12

P2 min , ,

s.t. C C

T
I II III

I II III

～

α α α
α α α

 

(11)

 

其中， ( )* , ,T I II IIIα α α 是对应 P 和 F 的最优解函数，

具体表达式为 

 
( ) ( )*

,

5 12

, , min , , , ,

s.t. C C
P F

T T P FI II III I II III=

～

α α α α α α
 

(12)
 

上述问题的分解不会改变原问题的最优解，同

时式(12)具有变量可分离的结构，即 P 和 F 所对应

的目标函数和约束彼此解耦。因此，式(12)可以分

解为 2 类子优化问题，其中，F*为子优化问题 P3

的最优解，P*为子优化问题 P4 的最优解。本文针

对任意卸载决策 ( ), ,I II IIIα α α ，利用相关算法推导出

F*和 P*的具体表达式。 

 
( )

,

5 8
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P F

T PI II III
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α α α
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( )
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9 12
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P F
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3.1  计算资源分配 

IIILk 节点向 ILm 节点进行卸载时所对应的计算资

源子优化问题 P3 的具体表达式为 

 

,
1 1 ,
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(15)

 

式(15)约束为凸，目标函数记为 ( , )FIΓ α ，并

且 ( , )FIΓ α 关于 ,k mf 的二阶导数可以表示为 
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f f
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α

I
I

∂ Γ
= ∀

∂
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α
 (16) 

由此可知，式(15)为凸优化问题，可以使用 KKT

（Karush-Kuhn-Tucker）条件进行求解，其对应的拉

格朗日函数可以表示为 

 

( )( )
I

, , max
1 1 1 1,

, ,

 
M K M K
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L s F v
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(17)

 

其中， [ ]1, , Mv v v= … 为拉格朗日乘子。计算拉格朗

日函数 ( )( ), ,L s F vIΓ 关于 ,k mf 的一阶导数为 
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, ,
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令
( )( )

,

, ,
0

k m

L F v

f

I∂ Γ
=

∂

α
，可得计算资源问题最

优解为 

 ( )* ,
, *

= , ,k k k m
k m

m

c
f k m

v

 αI
∀  (19) 

当 * 0mv ＞ 时，有式(20)成立 
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1

K
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k

f F
=

=∑  (20) 

将式(18)代入式(19)可以得到拉格朗日乘子的

具体表达式为 
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最后，将式(21)代入式(19)，便可以得到式(15)

的最优解为 
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同理，可以求出 IIILk 节点向 IILn 节点进行卸载时

所对应的计算资源子优化问题 P3 的最优解为 
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3.2  数据传输功率分配 
IIILk 节点向 ILm 节点进行卸载时所对应的数据传

输功率子优化问题 P4 的具体表达式为 
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由于每个 IIILk 节点的数据传输功率是相互独立

的，因此可对每个 IIILk 节点的数据传输功率进行单独

优化。此外，每个 IIILk 节点只能由 ILm 或
IILn 中的一个

有效节点进行服务，即满足 ,
1

1
M

k m
m

α I
=
∑ ≤ 。当 , 1k mα

I =

时，式(24)可进一步化简为 
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(25)

 

上述优化问题中的目标函数在定义域内是严

格单调递减的，故最优解为 * III
, ,maxk m kp P= 。考虑到卸

载决策 ,k mα
I 的取值为 0 或 1，故 *

,k mp 的统一表达式

为 * III
, , ,maxk m k m kp Pα I= 。同理，可以求出 IIILk 节点向 IILn 节

点进行卸载时所对应的数据传输功率子优化问题

P4 的最优解为 

 * III
, , ,maxk n k n kp Pα II=  (26) 

3.3  卸载决策生成 

当确定 P3 和 P4 的最优解后，将其代入式(12)

可以得到 ( )* , ,T I II IIIα α α 的具体表达式为 
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将式(27)代入式(11)，进而主优化问题 P2 可以更

新为 
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通过分析可知式(28)为整数规划问题。由于传

统算法求解整数规划问题存在维数灾难，本文针对

上述优化问题提出一种基于深度强化学习并行计

算在线卸载（OOPC-DRL, online offloading of par-
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allel computing based on deep reinforcement learn-

ing）算法，可以规范高效地求解卸载策略，以最小

化 IIILk 节点计算任务执行总时延。 

OOPC-DRL 计算任务卸载策略架构如图 2 所

示，从图 2 可知，OOPC-DRL 主要由生成卸载决策

矩阵集、资源分配、生成最佳卸载决策矩阵和更新

卸载经验 4 个阶段交替完成。生成卸载决策矩阵集

阶段主要依赖于并行的深度神经网络（DNN, deep 

neural network），DNN 根据当前时刻状态实时生成

Ω 个卸载决策矩阵，并且通过经验存储器在线学习

定期更新参数。其中，当前时刻状态 ts 包括海事应

用任务数据量的大小 kD 、 IIILk 节点的相关参数集合

｛ ｝,max ,max III III
, , ,max, , ,k m k m k kf Pα αI II 、 IILn 和

ILm 节点的相关参数

集合｛ ｝II I
max max,F F ，以及系统总带宽、信道增益和背

景噪声功率。 

资源分配阶段将生成卸载决策矩阵集阶段所生

成的决策矩阵分别代入子优化问题P3和P4求解其最

优计算资源和数据传输功率，实现系统的最佳资源分

配。生成最佳卸载决策矩阵阶段将前 2 个阶段所产生

的卸载决策矩阵集、最优计算资源和最优数据传输功

率代入主优化问题 P2，通过求解 P2 生成最佳卸载决

策矩阵。更新卸载经验阶段使用经验回放机制[30]，将

同一时刻的状态与最佳卸载决策矩阵合并作为卸载

经验存储于经验存储器中，并在训练时随机采样作为

训练样本。与使用整个数据样本集相比，OOPC-DRL

算法降低了更新复杂度；通过降低训练样本之间的相

关性，加快了网络收敛速度；重复使用历史数据，减

少了迭代更新方差。此时，可以使用 Adam 随机梯度

下降优化算法更新 DNN 中各网络参数[31]，因此，平

均交叉熵损失函数表示可以为 

( )

( ) ( ) ( ) ( )( )( )T T* *1
log log 1 s

t tt t t t
t

C

f s f
Ω Ω

Ω

θ θ

θ

ω

=

- - - -∑ α α1

  (29) 
其中， ω 表示随机采样的样本数据批量大小。 

OOPC-DRL 算法具体表述如算法 1 所示。 

算法 1  OOPC-DRL 算法 
输入  神经网络参数 Ωθ ，经验存储器 B ，当前

状态 ts  

输出  卸载决策矩阵 ( ), ,I II IIIα α α ，计算资源

*F ，数据传输功率 *P  
初始化  神经网络参数 (0,1)NΩθ  ，经验存储

器的大小 

1) for t=1:T 
2) 将当前时刻状态 ts 进行归一化 

3) DNN 根据归一化的 ts 产生Ω 个候选动作

矩阵，并存入候选动作矩阵集 C 

4) 代入资源分配子优化问题最优解，即式(22)、

式(23)、式(26)，得出计算资源和数据传输功率最优

解 *F 、 *P  

5) 代入式(27)求解 ( )* ,t tT s α  

6) 生 成最 佳 卸 载决 策 矩 阵 * arg mint =α  

图 2  OOPC-DRL 计算任务卸载策略架构 
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( )* ,t tT s α  

7) 将 *( , )t ts α 存储到经验存储器中 

8) if 经验存储器 B 的大小 B ω＞  

9) 从经验存储器中随机选取Ω 批训练数据样本 

10) 使用 Adam 随机梯度下降算法更新神经网

络参数 tΩθ  

11) end if 
12) t=t+1，进入下一状态 1ts +  

13)  end for 

14) 输出 ( ), ,I II IIIα α α ， *F ， *P  

4  实验结果分析与讨论 

基于海洋网络的计算任务卸载模型，本节在

Python3.6 和 Tensorflow 2.0.0 环境下对 OOPC-DRL

算法进行了仿真实验。海洋网络仿真场景主要由强型

层、中型层以及弱型层节点构成。网络环境下的计算

任务卸载仿真参数如表 2 所示。OOPC-DRL 算法中

DNN 的相关设置参数参考文献[32]，如表 3 所示。 

表 2 网络环境下的计算任务卸载仿真参数 

参数 数值 

系统总带宽/MHz 20 

ILm 节点处理能力/GHz 200 

IILn 节点处理能力/GHz [10,50] 

IIILk 节点处理能力/GHz [2,3] 

IIILk 节点数量/个 10 

IIILk 节点输入数据的大小/MB [10,30] 

IIILk 节点完成计算内容的 CPU 周期数/GHz [30,50] 

上行链路最大发射功率/W [0.05,0.1] 

背景噪声功率/dBm –70 

表 3 DNN的相关设置参数 

参数 数值 

神经元层数/层 4 

学习率 0.01 

神经网络训练间隔 10 

经验存储器容量/个 1 000 

批规模/个 128 

并行 DNN 数量/个 4 

 
为了分析 OOPC-DRL 算法的收敛性能，本文

将增益定义为 

( ) ( )
( )

*

, , {0,1}

*

min , , , ,
Gain

, , , ,

N T P F

T P F

I II III
I II III

∈

I II III
=

α α α
α α α

α α α
 (30) 

其中，分子是通过枚举所有可行的卸载动作得到的

最优解。 

图 3 和图 4 分别展示了 OOPC-DRL 算法的训练

损失函数曲线和增益曲线。其中，训练损失随着训练

步数的增加而降低，增益随着训练步数的增加而趋近

于 1。在训练初始时，DNN 需要不断探索动作，增益

曲线会存在较大程度的波动。当训练步数在 2 000 步

时，训练损失和增益基本同时收敛；当训练步数大于

2 000 步时，训练损失降低到 0.04，增益收敛到 0.98，

这说明本文所提 OOPC-DRL 算法可实现在有限训练

步数内的稳定收敛，且能快速收敛到最优解。 

 
图 3  基于 OOPC-DRL 算法的损失函数曲线 

 
图 4  基于 OOPC-DRL 算法的增益曲线 

图5展示了DNN数量对OOPC-DRL算法收敛性

能的影响。总体来看，随着训练步数的增加，增益逐

渐收敛到 1，且 DNN 数量越多，收敛效果越明显。

然而，当只使用一个 DNN 时，OOPC-DRL 算法无法

从其自身生成的数据中获取任何信息，并且无法收

敛。因此，OOPC-DRL 算法至少需要 2 个 DNN。

OOPC-DRL算法的计算复杂度主要来自利用DNN生

成卸载决策矩阵阶段，当 DNN 数量增加时，增益曲

线虽然有所改善，但是效果并不明显，且算法的复杂
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度大幅度增加，因此，在设置DNN 数量时，需要权衡

其性能和复杂度。所以，本文将DNN 数量设置为 4。 

 
图 5  DNN 数量对 OOPC-DRL 算法收敛性能的影响 

图 6 进一步说明了学习率对 OOPC-DRL 算法

收敛性能的影响。从图 6 可以看出，随着训练步数

增加，OOPC-DRL 算法在不同学习率下的增益均逐

渐提升。学习率越大，OOPC-DRL 算法的增益曲线

收敛越快。然而，当学习率为 0.1 时，增益值反而

降低，这是由于学习率过高导致网络陷入了局部最

优的困局。相反，当学习率过低时（取值为 0.000 1），

算法收敛速度较慢，大约在训练 4 000 步后达到收

敛。因此结合这一实际情况，本文在剩余的仿真实

验中将学习率设置为 0.01。 

 
图 6  学习率对 OOPC-DRL 算法收敛性能的影响 

为了验证 OOPC-DRL 算法有效性，本文将其

与以下 5 种现有策略进行对比。 

1) 本地计算策略（简称 Local 策略）。节点的

全部计算任务均在本地处理，不进行卸载处理。 

2) 基于资源分配的随机卸载策略（简称 Random

策略）[33]。每当节点遇到新状态时，随机生成卸载动

作，利用本文中的子问题优化方法分配计算资源。 

3) 基于分组交叉学习的粒子群优化（GCL-PSO, 

group cross learning based particle swarm optimization）

算法[25]。利用文献[25]中的 GCL-PSO 算法生成卸载

动作，通过本文的子问题优化方法分配计算资源。 

4) 基于变异操作的人工鱼群算法（MO-AFSA, 

artificial fish swarm algorithm based on mutation op-

eration）[26]。利用文献[26]中的 MO-AFSA 生成卸载

动作，通过本文的子问题优化方法分配计算资源。 

5) 枚举（Enumerate）策略。对所有卸载决策

进行穷举搜索，并选择最优卸载决策，但耗时过长，

不能满足在实际情况中的实时性。 

图 7 展示了不同节点数量下各策略平均计算任

务执行时延对比。从图 7 中可知，除 Local 策略外，

其他策略的平均计算任务执行时延总体变化趋势

均随着 IIILk 节点数量的增大而增加。这是因为当系统

中 IIILk 节点数量增大时，单个 IIILk 节点分配的带宽和

边缘服务器分配的计算资源相应减少，计算任务卸

载传输时延和处理时延增加，导致平均计算任务执

行时延增加。然而，本文所提出的 OOPC-DRL 算

法平均计算任务执行时延表现最优。Local 策略计

算任务处理时延只与 IIILk 节点的性能有关，并且每个
IIILk 节点的计算能力远小于边缘服务器节点。因此，

Local 策略在不同节点数量下的平均计算任务执行

时延最高。Random 策略具有很强的随机性，在不

同 IIILk 节点数量下的平均计算任务执行时延波动最

大。由于寻优时容易陷入局部最优，MO-AFSA 和

GCL-PSO 这 2 种策略较 OOPC-DRL 算法相比平均

计算任务执行时延依次增加。通过以上对比可以看

出，OOPC-DRL 算法平均计算任务执行时延接近具

有最佳性能的 Enumerate 策略，在降低 IIILk 节点平均

计算任务执行时延方面具有较好的表现。 

 
图 7  不同节点数量下各策略平均计算任务执行时延对比 
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图 8 展示了不同输入数据下各策略平均计算任

务执行时延对比。从图 8 中可以看出，随着输入数

据的增大，除 LOCAL 策略外，其他 5 种策略的平

均计算任务执行时延都有不同程度的增加，但是

OOPC-DRL 算法相比其他策略表现更加优异，这是

因为输入数据的大小只影响 IIILk 节点的任务传输时

延。Random 策略由于存在随机性，其增加幅度最

大，GCL-PSO 和 MO-AFSA 策略容易陷入局部最

优，寻优效果也不佳。OOPC-DRL 算法在不同输入

数据下的平均计算任务执行时延接近 Enumerate 策

略，表现依然最好。在输入数据明显增大时，

OOPC-DRL 算法相较其他策略提升更明显，再次说

明该策略能够更好地应对资源有限情况下的任务

分配问题，即能够在有限的资源情况下最小化系统

时延。 

 
图 8  不同输入数据下各策略平均计算任务执行时延对比 

图 9 展示了不同任务计算量下各策略平均计算

任务执行时延对比。所有策略产生的平均计算任务

执行时延均随着 IIILk 节点任务计算量的增大而增加，

而 Enumerate 策略和 OOPC-DRL 算法的平均计算任

务执行时延的增加幅度明显低于其他 4 种策略。这

是由于任务计算量增大时，节点需要花费更多的时

间进行计算处理，而 IIILk 节点的计算能力最弱，故

Local 策略的平均计算任务执行时延增加幅度最大。

OOPC-DRL 算法的平均计算任务执行时延虽然随着
IIILk 节点任务计算量的增大而增加，但是始终非常接

近能够产生最佳性能的 Enumerate 策略，再次阐明了

OOPC-DRL 算法在有限的资源情况下最小化系统时

延的能力。 

 
图 9  不同任务计算量下各策略平均计算任务执行时延对比 

图 10 展示了不同计算能力下各策略平均计算

任务执行时延对比（以固定输入数据大小为20 MB，

任务计算量的大小为40 GHz为例）。仿真结果表明，

除 Local 策略之外，其他策略的平均计算任务执行

时延总体均随着边缘服务器计算能力的增大而降

低，提高了 IIILk 节点任务执行效率。其中，OOPC-DRL

算法在不同边缘服务器计算能力下的平均计算任

务执行时延始终接近 Enumerate 策略，均小于其他

4 种策略，且随着边缘服务器计算能力越来越强，

OOPC-DRL 与其他 4 种策略的差距也越来越大。再

次表明了本文所提算法随着边缘服务器计算能力

的变化可以实时调整卸载策略，以确保系统具有更

好的动态适应性。值得注意的是，Random 策略是随

机生成卸载动作的，仿真时会出现 50 GHz 下对应的

平均计算任务执行时延高于 40 GHz 的情况。 

 
图 10  不同计算能力下各策略平均计算任务执行时延对比 

5  结束语 

本文以最小化海洋网络节点任务执行时延为
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目标，利用海洋网络节点的强异构特征属性对其进

行归类分层，并提出了一种基于深度强化学习的海

洋网络计算任务卸载策略。实验结果表明，与传统

算法相比，本文所提出的 OOPC-DRL 计算任务卸

载算法能够在海洋信息系统下有效地降低网络节

点的计算任务卸载时延，可以更好地满足对实时性

要求较高的海事应用服务需求，并且能够在大规模

任务流下保持海洋网络的稳健性。未来研究工作将

针对多维度的水上水下节点之间的任务卸载需求，

深入分析并考虑排队等待时延对节点任务卸载的

影响。 
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