
书书书

第４４卷　第１２期
２０２１年１２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０２１

收稿日期：２０２００９１４；在线发布日期：２０２１０５２４．本课题得到国家重点研发计划（２０２０ＹＦＢ１７１０９００）、国家自然科学基金（６２１７３３２２，
６１８０３３６８，６１９７２３８９，６１９０３３５６，Ｕ１９０８２１２）、中国博士后科学基金（２０１９Ｍ６６１１５６）、辽宁省“兴辽英才计划”项目（ＸＬＹＣ１８０１００１）、中国科学院
青年创新促进会资助．刘晓宇，博士研究生，主要研究方向为工业实时通信、深度强化学习．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｘｉａｏｙｕ１＠ｓｉａ．ｃｎ．许　驰（通信作
者），博士，副研究员，硕士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为工业无线网络、５ＧＵＲＬＬＣ．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｃｈｉ＠ｓｉａ．ｃｎ．
曾　鹏，博士，研究员，博士生导师，主要研究领域为工业通信、边缘计算．于海斌（通信作者），博士，研究员，国家杰出青年科学基金入选
者，主要研究领域为工业通信与实时系统理论、分布控制系统技术、网络协同与智能制造．

面向异构工业任务高并发计算卸载的
深度强化学习算法

刘晓宇１），２），３），４）　许　驰１），２），３）　曾　鹏１），２），３）　于海斌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　进入工业４．０时代，大规模互联分布式智能工业设备产生了海量的具有时延敏感和计算负载差异的异构
工业任务，终端侧有限的计算能力难以支持任务的实时高效处理．通过工业无线网络将任务卸载到网络边缘侧服
务器进行多接入边缘计算成为解决终端侧算力受限问题的一种有效手段．然而，工业无线网络有限的时频资源难
以支持大规模分布式工业设备的高并发任务卸载．本文充分考虑异构工业任务高并发计算卸载中有限时频资源约
束和建模难的问题，提出一种基于深度强化学习的动态优先级并发接入算法（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ
ＣｏｎｃｕｒｒｅｎｔＡｃｃｅｓｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＤｙｎａｍｉｃＰｒｉｏｒｉｔｙ，ＣＡＤＰＤＲＬ）．该算法首先分析异构工业任务的时延敏感性和
计算负载时变性，为工业设备分配不同的优先级，动态地改变工业设备接入信道进行计算卸载的概率．然后，利用
Ｍａｒｋｏｖ决策过程形式化动态优先级高并发计算卸载问题，并采用深度强化学习方法建立高维状态空间下状态到
动作的映射关系．针对动态优先级和并发卸载的多目标决策问题，设计了包含优先级奖励和卸载奖励的复合奖励
函数．为保证训练数据的独立同分布，同时提高算法收敛速度，提出了带经验权重的经验回放方法．对比实验结果表
明，ＣＡＤＰＤＲＬ能够快速收敛，实时响应，在实现最小卸载冲突的情况下为高优先级工业设备提供最高的成功卸载
概率保证，性能优于ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ算法．
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Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓｈｉｇｈｗｅｉｇｈｔｅｄａｎｄｌｏｗｗｅｉｇｈｔｅｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｔｈｅｉｒ
ｗｅｉｇｈｔｓ，ａｎｄｓｔｏｒｅｄｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｍｅｍｏｒｉｅｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓａｒｅｒａｎｄｏｍｌｙ
ｓａｍｐｌｅｄａｓｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｆｏｒＣＡＤＰＤＲＬ，ａｎｄｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｍｅｍｏｒｉｅｓｖａｒｙｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｔｏｂｒｅａｋｔｈｅｔｉｍｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｍｏｎｇｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ
ｗｈｉｌｅｓｐｅｅｄｉｎｇｕｐｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．ＴｈｅｅｘｐｅｎｓｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｖｅｒｈｅａｄｏｆＣＡＤＰＤＲＬｉｓｃｏｎｓｕｍｅｄ
ｉｎｔｈｅｏｆｆｌｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅ，ａｎｄｔｈｅｔｒａｉｎｅｄＣＡＤＰＤＲＬｃａｎｍａｋｅａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｉｎｔｈｅｏｎｌｉｎｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｐｈａｓｅ．ＳｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｃｈｏｓｅｎａｓｔｈｅ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄＤＱＮ，ＤＤＱＮａｎｄＤ３ＱＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅ
ｃｈｏｓｅｎａｓｔｈｅｂｅｎｃｈｍａｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｅｂｅｎｃｈｍａｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＣＡＤＰＤＲＬｃｏｎｖｅｒｇｅｓ
ｑｕｉｃｋｌｙ，ａｎｄｐｅｒｆｏｒｍｓｗｅｌｌｉｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ＣＡＤＰＤＲＬａｌｗａｙｓｇｕａｒａｎｔｅｅｓｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｈｉｇｈｐｒｉｏｒｉｔｙｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｄｅｖｉｃｅｓｗｉｔｈｍｉｎｉｍｕｍ
ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｃｏｎｆｌｉｃｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉａｃｃｅｓｓｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｗｉｒｅｌｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｄｙｎａｍｉｃｐｒｉｏｒｉｔｙ；ｔａｓｋ
ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
随着工业４．０进程的逐渐加速，工业现场大规

模的分布式智能工业设备通过工业无线网络实现了

互联互通，传输着工业生产过程中的海量异构工业
任务，包括控制消息、音视频流、感知信息等［１２］，其
具有明显的时延敏感和计算负载差异．然而，工业任
务能否在本地有限算力下实时高效处理是影响工业
安全能效生产的关键因素．
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为了缓解本地算力不足的问题，自２００５年起，
云计算［３］技术开始出现，并得到广泛应用．云计算通
过集中式部署计算单元实现强大的算力支持．分布
式工业设备通过网络将本地数据卸载到云端进行计
算处理，云端处理完成后再将结果回传给分布式工
业设备，极大地缓解了本地算力不足问题．但是，由于
云计算通常部署在距离工业现场较远的地方，长距离
的网络传输会造成不确定的传输时延和附加的网络
安全问题．为了提升实时性，将算力迁移到网络边缘
的多接入边缘计算（ＭｕｌｔｉａｃｃｅｓｓＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ＭＥＣ）应运而生［４５］．在ＭＥＣ中，通过将ＭＥＣ服务
器部署在网络边缘处（例如基站、网关等），实现算力
下沉．分布式工业设备将本地数据卸载到ＭＥＣ服
务器进行计算处理，既解决了本地算力不足问题，又
有效地降低了传输时延，提高了网络安全性．

然而，大量的工业任务并发卸载到ＭＥＣ服务
器要求网络支持高并发的信道接入，成为工业无线
网络面临的核心挑战．当前，国际主流的工业无线网
络技术及标准，例如ＷｉｒｅｌｅｓｓＨＡＲＴ、ＩＳＡ１００．１１ａ、
ＷＩＡ等［６１０］，均采用多信道联合时分多址接入的方
式，并不足以支持未来海量工业设备的高并发接入
和计算卸载．为此，将动态多信道接入［１１１３］应用于
ＭＥＣ，可望缓解工业无线网络有限时频资源约束问
题，实现海量异构工业任务的高并发计算卸载．

目前，动态多信道接入方法主要分为模型驱动
法和免模型法．对于模型驱动的动态多信道接入，需
要提前获知工业无线网络中关于设备数量、卸载任
务、信道质量等的完整系统信息，建立准确的系统模
型．在此基础上，采用不同方法求解动态多信道接入
的最优策略．因此，最优策略具有特定的模型依赖，
仅适用于特定情况下的网络，缺乏处理复杂多变网
络的灵活性和可扩展性．相反，免模型的动态多信道
接入不需要提前获知完整系统信息，而是通过工业
设备与工业无线网络的交互获知部分系统信息，逐
步估计系统模型，逼近最优策略．

海量异构工业任务的高并发计算卸载会导致系
统模型的状态空间维灾问题，而且状态间的耦合也会
加剧．考虑到人工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）
技术在处理大状态空间和特征耦合问题（例如，图像
识别、自然语言处理等）上的卓越表现，设计基于ＡＩ
的免模型动态多信道接入算法成为学术界新的研究
热点．强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ），作
为ＡＩ中的一种自学习方法，不需要已知的系统模
型，利用工业设备与工业无线网络的持续交互近似

系统模型，求解动态多信道接入问题．
分布式工业设备向ＭＥＣ服务器的并发卸载过

程中，设备与信道接入关系是严格一一对应的，即动
作空间是离散的．ＲＬ中通常使用Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ处理
离散动作问题．Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ维护着一个存储历史时
隙状态、动作和奖励的表格（称为Ｑｔａｂｌｅ），通过最
大化长期累积奖励获得最优策略［１４１７］．然而随着设
备数量的增加，Ｑｔａｂｌｅ中的元素数量剧增，状态空
间维灾问题加剧，导致基于表格搜索的Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ
求解低效．使用深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）估计
系统模型来取代Ｑｔａｂｌｅ，是处理状态空间维灾问题
的有效手段．因此，将ＲＬ和ＤＬ相结合，使用深度强
化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）［１４］实
现海量异构工业任务的高并发计算卸载，既发挥了
ＲＬ自学习的优势，又能利用ＤＬ处理状态空间维灾
和特征耦合问题．

另外，ＭＥＣ中任务卸载是动态的．异构工业任
务的时变性导致工业设备在不同时隙具有不同的卸
载需求．然而，现有工作［１６，１８２１］很少考虑工业设备的
动态卸载需求，即任意时隙全部设备接入信道的概
率是相等的．但是，在工业生产中，不同工业设备产
生的工业任务具有明显的时延敏感和计算负载差
异．而且，任务的时延敏感和计算负载是时变的．因
此，本文根据工业任务时延敏感和计算负载的变化，
给工业设备分配动态优先级．不同优先级的工业设
备接入信道进行计算卸载的概率也是动态的、不相
等的．

在动态多信道接入的基础上引入动态优先级进
一步加剧了状态空间维灾问题．另外，工业设备仅能
获知自己接入信道进行计算卸载是否成功，无法获
知其他设备的接入卸载是否成功．综上，状态空间的
维灾问题和信息的局部可观测是面向异构工业任务
高并发计算卸载的主要挑战．

因此，本文提出基于深度强化学习的动态优
先级并发接入算法（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄＣｏｎｃｕｒｒｅｎｔＡｃｃｅｓｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＤｙｎａｍｉｃ
Ｐｒｉｏｒｉｔｙ，ＣＡＤＰＤＲＬ），其主要目标包括：为时延敏
感和计算负载各异的工业设备划分动态优先级；为
工业设备分配信道以最小化卸载冲突，保证高优先
级设备的实时可靠卸载．

本文首先建立面向异构工业任务高并发计算
卸载的系统模型，应用Ｍａｒｋｏｖ决策过程（Ｍａｒｋｏｖ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）将问题形式化．然后，为
ＣＡＤＰＤＲＬ构造了兼顾动态优先级和并发卸载的
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复合奖励函数求解动态优先级并发接入；设计了带
经验权重的经验回放用于加速算法收敛．接下来，详
细阐述了ＣＡＤＰＤＲＬ的算法结构、训练流程、计算复
杂度．最后，与ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ［１８２１］、ＤＱＮ［１４］、ＤＤＱＮ［１４］、
Ｄ３ＱＮ［２０２１］等算法进行实验比较，对比不同工业场
景下的卸载冲突、长期平均累积奖励、优先级权重卸
载效用、实时性等性能，验证了ＣＡＤＰＤＲＬ的有
效性．

本文首次利用深度强化学习方法求解动态优先
级的异构工业任务高并发计算卸载问题，主要贡献
总结如下：

（１）考虑工业生产中时延敏感和计算负载各异
的异构工业任务，为工业设备设计不同的优先级．工
业设备的优先级是动态的，取决于工业任务时变的
时延敏感和计算负载约束．工业设备接入信道进行
计算卸载的概率也是动态的，取决于设备优先级．

（２）设计兼顾动态优先级和并发卸载的复合奖
励函数，在最小化卸载冲突的情况下为高优先级工
业设备提供更高的成功卸载概率保证．

（３）为保证训练数据的独立同分布，同时加快
ＣＡＤＰＤＲＬ收敛，设计带经验权重的经验回放方
法．根据经验权重将经验分别存储在不同经验池中，
动态调整不同经验池的采样概率．

（４）与ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ
比较，对比不同工业场景下的卸载冲突、长期平均累
积奖励、优先级权重卸载效用、实时性等指标，验证
了ＣＡＤＰＤＲＬ的有效性．

本文第２节对ＭＥＣ中模型驱动和免模型的动
态多信道接入等相关研究工作进行总结；第３节和
第４节分别对工业无线网络中异构工业任务的高并
发计算卸载进行建模和ＭＤＰ形式化；第５节对
ＣＡＤＰＤＲＬ算法进行介绍，详细说明了算法结构、
训练流程以及计算复杂度；第６节对实验结果进行
分析，并与ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ
对比，从卸载冲突、长期平均累积奖励、优先级权重
卸载效用、实时性等方面说明ＣＡＤＰＤＲＬ处理异
构工业任务高并发计算卸载的有效性；第７节对本
文工作进行了总结．

２　相关工作
工业无线网络内的时频资源是有限的，其所能

承载的任务能力也是有限的．动态多信道接入可以
提高工业无线网络的时频资源利用率，为更多的工

业设备提供服务．
２１　模型驱动的动态多信道接入方法

对于模型驱动的动态多信道接入方法，需要提
前获知完整的系统信息来建立准确的系统模型．在
此基础上，使用不同的方法获得最优策略．

短视法（Ｍｙｏｐｉｃｐｏｌｉｃｙ）和ＷｈｉｔｔｌｅＩｎｄｅｘ法将
多信道接入问题转化为多臂匪徒问题．文献［２２２５］
通过已知的系统信息获得Ｍａｒｋｏｖ转换矩阵，最大
化多信道接入的吞吐量和算法收敛速度．文献［２６］
基于任务队列、能量约束和信道状态，采用Ｍａｒｋｏｖ
决策过程求解ＭＥＣ中多用户环境下的任务卸载最
佳策略以降低能耗和时延．

博弈论关注冲突中的个体决策问题，需要提
前获知个体的决策收益．有限时频资源约束下的
异构工业任务的高并发计算卸载是典型的冲突决
策问题，完整的系统信息能够获得个体决策收益．
文献［２７２８］使用博弈论解决多用户多接入下的速
率最优问题．文献［２９３０］在ＭＥＣ资源受限的情况
下，提出了基于博弈论的多接入卸载算法，能够实现
快速收敛、时延最小化和能源效率最大化．

总之，模型驱动的动态多信道接入方法需要完
整准确的系统模型，解得的最优策略具有特定的
模型依赖，缺乏处理复杂多变网络的灵活性和可扩
展性．
２２　免模型的动态多信道接入方法

对于免模型的动态多信道接入方法，不需要提
前获得完整系统信息和准确系统模型．工业设备通
过与工业无线网络的交互获知系统的部分信息，可
以逐渐估计系统模型．随着交互次数的增加，策略逐
渐逼近最优．

文献［３１］使用随机采样的蒙特卡洛方法将认知
无线电中的信道接入建模为部分可观的Ｍａｒｋｏｖ决
策过程，最大化信道接入成功率．与随机采样不同，
Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ通过最大化长期累积奖励获取最优策
略．文献［１５１７］使用Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ最大化认知无线
电中的频谱感知和接入成功率．文献［３２］将ＭＥＣ
卸载决策建模为多标签分类过程，使用两层全连接
神经网络进行训练．文献［３３］将ＭＥＣ服务器和物
联网设备间的时频资源分配建模为双向拍卖，结合
ＲＬ加速纳什均衡解的求解速度．

但是，状态空间维灾会导致Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ求解的
低效．使用ＤＬ估计系统模型是处理状态空间维灾
的有效手段．文献［１８１９］利用深度Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ网
络（ＤｅｅｐＱｌｅａｒｎｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）最大化无线网
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络中单用户的信道接入成功率和传输速率．对于多
用户的无线网络，文献［２０２１］应用Ｄ３ＱＮ最大化
用户个体吞吐量和系统全局吞吐量．文献［３４］将
ＤＲＬ应用于异构子网内移动用户的多任务卸载，实
现移动用户卸载任务的时延最小化．

３　系统模型
工业无线网络系统由工业设备、工业基站和

ＭＥＣ服务器组成，如图１所示．工业设备分布式部
署，产生时延敏感和计算负载各异的异构工业任务，
并观测自身局部信息，上报工业基站；工业基站收集
系统内全部工业设备上报的信息；ＭＥＣ服务器与工
业基站连接，利用工业基站收集的信息，离线训练
ＣＡＤＰＤＲＬ，实时处理卸载数据，为分布式工业设备
提供算力支持．ＭＥＣ服务器中训练好的ＣＡＤＰＤＲＬ
下载到工业基站中，在线执行异构工业任务的高并
发计算卸载．当网络拓扑出现较大变化时，工业基站
重新收集各工业设备信息进行ＣＡＤＰＤＲＬ的训练
更新．

图１　系统模型
工业生产过程中，工业任务是异构的，具体表现

为不同任务的时延敏感和计算负载的差异性、时变
性．一般而言，工业任务可以划分为控制消息、音视
频流、感知信息等．其中，控制消息（如机器人定位、
电机制动等）具有最高的时延敏感性，音视频流（如
物料识别、实时监控等）需要高带宽和计算负载保
证，感知信息（如设备组态等）需要在约束时间内完
成传输［３５３６］．为了动态地调整工业设备的信道接入，
保证强时延敏感和高计算负载任务的实时卸载．本
文建立工业设备的动态优先级机制，考虑工业生产
中时延敏感和计算负载各异的异构工业任务，为工
业设备设计了不同的优先级．工业设备的优先级是
动态的，取决于工业任务时变的时延敏感和计算负

载约束．工业任务的时延越敏感、计算负载越高，工
业设备的优先级越高，其成功接入信道进行计算卸
载的概率越高．

工业无线网络覆盖范围的犖台工业设备组成
设备集合犖＝｛１，２，…，犖｝．工业设备根据工业任务
的时延敏感和计算负载约束，确定不同的优先级
狆（狆∈犘，犘＝｛０，１，…，犘｝）．狆越大，优先级越高．

分布式工业设备之间、工业设备与工业基站之
间使用工业无线网络连接．卸载所需的时频资源由
时域和频域组成，其中时隙狋是时域的基本单位，信
道犮是频域基本单位，全部信道组成信道集合犆＝
｛１，２，…，犆｝．

由于工业生产是持续进行的，本文假设在任意
时隙，全部工业设备都有任务数据产生，且均有接入
卸载请求．在时隙狋，工业设备狀接入信道犮成功进
行计算卸载需要满足以下约束：（１）只有工业设备狀
接入信道犮；（２）工业任务卸载的数据量满足信道容
量约束；（３）卸载数据被ＭＥＣ服务器成功接收并处
理．如果任一约束未满足，卸载将会失败．在本文模
型中，重点关注多设备动态优先级的并发接入，即算
法对约束（１）的有效性．因此，本文假设工业设备卸
载任务的数据量均满足信道容量要求，且只要成功
接入信道就能成功卸载任务数据至ＭＥＣ服务器．

当系统内时频资源充足时，即工业设备数小于
等于信道数（犖犆）时，所有工业设备都能实时卸
载，不会发生卸载冲突．但是当系统内时频资源有限
时，即工业设备数大于信道数（犖＞犆）时，多个工业
设备竞争卸载，卸载冲突不可避免．在每次卸载结束
时，工业设备狀会收到一个局部可观测信息狅狀，狅狀∈
｛０，１｝，指示卸载是否成功．其中，狅狀＝１表示卸载成
功，狅狀＝０表示卸载失败．

在时隙狋开始时，工业设备狀根据卸载任务的
时延敏感和计算负载需求确定优先级狆，选择信道犮
接入．在时隙狋结束时，工业设备狀会收到局部可观
测信息狅狀（狋）．例如，在时隙狋，工业设备狀是控制设
备，传输具有严格时延敏感的控制消息，拥有高优先
级．另外，工业设备狀＋１是音视频设备，传输音视频
流．相比于控制消息，音视频流时延敏感要求低，因
此工业设备狀＋１拥有低优先级．时隙狋结束时，工
业设备狀以其较高的接入概率成功接入信道，获得
卸载成功的局部可观测信息，即狅狀（狋）＝１．相反，工
业设备狀＋１由于较低的接入概率无法接入信道，获
得卸载失败的局部可观测信息，即狅狀＋１（狋）＝０．
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４　犕犇犘形式化
为了实现异构工业任务高并发计算卸载，工业

设备与工业无线网络交互，执行不同的动作实现状
态转移．在不同状态下，工业设备执行不同的动作能
够获得不同的奖励．最大化长期累积奖励可以获得
最优策略．本文使用ＭＤＰ形式化上述状态转移过
程，由状态狓、动作犪、奖励狉、状态转移函数犳描述．
４１　状态

在时隙狋，狓（狋）表示工业设备所处的状态，所有
可能存在的状态组成状态空间犡，狓（狋）∈犡．在本文
问题中，工业设备在时隙狋开始时选择接入的信道
犮（狋）、优先级狆（狋）以及全部信道的占用率犮犳（狋）组成
了工业设备在时隙狋的状态狓（狋）．状态狓（狋）是一维
向量，元素个数为２犖＋犆，如式（１）所示：

狓（狋）＝［犮（狋），狆（狋），犮犳（狋）］ （１）
其中，犮（狋）是前犖个元素的集合犞犮．在时隙狋开始
时，当工业设备狀选择信道犮接入卸载，犞犮的第狀个
元素值为犮．狆（狋）是第犖个元素到第２犖个元素的
集合犞狆．当工业设备狀优先级为狆时，犞狆的第狀个
元素值为狆．犮犳（狋）是最后犆个元素的集合犞犮犳．每当
有工业设备选择信道犮接入卸载，犞犮犳的第犮个元素
值加１．犞犮犳的第犮个元素数值越高，表明选择信道犮
的工业设备越多．
４２　动作

在时隙狋，犪（狋）表示工业设备所执行的动作，所
有可能存在的动作组成动作空间犃，犪（狋）∈犃．在本
文问题中，工业设备在时隙狋结束时实际接入的信
道为动作犪（狋），即

犪（狋）＝［犪１（狋），犪２（狋），…，犪狀（狋），…，犪犖（狋）］（２）
其中犪狀（狋）∈｛０，１，…，犆｝．犪狀（狋）＝０表示工业设备狀
未能卸载，犪狀（狋）∈｛１，２，…，犆｝表示工业设备狀成功
卸载．
４３　复合奖励

在时隙狋，狉（狋）表示工业设备在状态狓（狋）执行动
作犪（狋）转移到下一状态狓（狋＋１）所获得的奖励．奖
励为策略更新提供方向，策略要向着奖励增加的方
向更新．针对并发卸载和动态优先级的多目标决策，
本文设计了包括卸载奖励和优先级奖励的复合奖励
函数，以实现最小化卸载冲突和高优先级设备的实
时可靠卸载．
４．３．１　卸载奖励

针对并发卸载目标，本文从网络全局和设备个

体角度出发，设计了全局卸载奖励和个体卸载奖励．
在全局卸载奖励中，需要考虑全部信道的接入

卸载情况．当全部信道都有工业设备接入时给予奖
励，当有信道空闲浪费时给予惩罚．本文定义卸载冲
突犮狅犾，即工业设备总数犖与网络中实时卸载的工
业设备数犿（犿∈!＋和犿犖）之间的差，用于衡量
全部信道的接入卸载情况．当全部信道均有设备接
入卸载时，给予奖励；反之，当任一信道处于空闲、未
有设备接入卸载时，给予惩罚．

根据以上定义，当网络中实时卸载的工业设
备数等于信道数时（即犿＝犆），卸载冲突最小，即
犮狅犾＝犖－犆．当犮狅犾＝犖－犆时，全局卸载奖励是一个
很大的正奖励犚犵；当犮狅犾＞犖－犆时，则表示有信道
处于空闲，全局卸载奖励为０，如式（３）：

狉犵（狋）＝０
，犮狅犾＞犖－犆
犚犵，犮狅犾＝犖－｛ 犆 （３）

相比于全局卸载奖励，个体卸载奖励用于奖励
工业设备个体的成功卸载．在个体卸载奖励中，当工
业设备狀在时隙狋成功卸载时，收到正奖励；反之会
收到负奖励．个体卸载奖励狉犻（狋）如式（４）：

狉犻（狋）＝∑
犖犛

狀＝０
狉狀（狋） （４）

其中，狉狀（狋）＝０
，狅狀（狋）＝０
１，狅狀（狋）烅烄烆 ＝１；犖犛表示成功接入信道

进行计算卸载的工业设备．
４．３．２　优先级奖励

工业设备优先级是动态的．工业任务的时延越
敏感、计算负载越高，对应地工业设备优先级越高，
成功卸载的概率越高．因此优先级奖励狉狆（狋）与工业
设备优先级为正相关关系，即接入卸载的设备优先
级越高，优先级奖励越大，如式（５）：

狉狆（狋）＝∑
犖犛

狀＝０
狆狀（狋） （５）

其中，狆狀（狋）表示工业设备狀在时隙狋的优先级狆．
综上，定义工业设备在时隙狋的奖励如式（６）：

狉（狋）＝狉犵（狋）＋狉犻（狋）＋狉狆（狋） （６）
由于工业生产过程的连续性和异构任务的时变

性，工业设备在不同时隙的信道选择与优先级是随
机的、时变的．不同状态下，设备采取不同的动作会
收到差异显著的奖励．我们通过最大化长期累积奖
励即可获得异构工业任务高并发计算卸载的最优策
略，如式（７）所示：

犚（狋）＝∑
狋

τ＝τ０
γτ－τ０狉（τ） （７）
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其中，犚（狋）表示长期累积奖励；γ表示折扣因子，表
明过往时隙奖励对当前时隙奖励的影响程度；τ表
示时隙；狉（τ）为从状态狓（τ）到状态狓（τ＋１）获得的
奖励．
４４　状态转移函数

在时隙狋，状态转移函数犳（狋）表示工业设备执
行动作犪（狋）由状态狓（狋）转移到状态狓（狋＋１）的概
率，即犳（狓（狋＋１）｜狓（狋），犪（狋））．随着交互次数增加，
通过最大化长期累积奖励，犳（狋）逐渐收敛到犳（狋）：

犳（狋）←ｍａｘ∑
狋

τ＝０
犚（τ） （８）

５　犆犃犇犘犇犚犔算法
基于上述ＭＤＰ形式化，我们提出ＣＡＤＰＤＲＬ

算法求解异构工业任务高并发计算卸载的最优策略．
ＣＡＤＰＤＲＬ算法由带经验权重的经验回放、ＤＬ、ＲＬ
组成，结构如图２所示．

图２　ＣＡＤＰＤＲＬ算法结构

５１　带经验权重的经验回放
将工业设备与工业无线网络交互产生的状态、

动作、奖励等作为经验犈存储在经验池犎中．经验
将作为深度神经网络训练数据．在时隙狋，经验犈（狋）
和经验池犎（狋）表示为

犈（狋）＝（狓（狋），犪（狋），狉（狋），狓（狋＋１）） （９）
犎（狋）＝（犈（０），犈（１），…，犈（狋）） （１０）

为了保证深度神经网络的训练数据是独立同分
布的，本文采用经验回放从经验池中随机采样获得
经验进行训练，以此来打破经验池中的经验的时间
相关性．

但是，标准经验回放中每条经验被采样的概率
是相同的，导致算法收敛较慢．本文考虑到不同的经
验对收敛的贡献不同，将每条经验的下降梯度作
为经验权重［３７］．然后构造了两个经验池犃池、犅池，
分别存放高权重经验和低权重经验，如图３所示．相
比于ＳｕｍＴｒｅｅ［３７］方法，经验采样和更新的计算复
杂度由犗（ｌｏｇ２犖）下降到犗（１）．

图３　带经验权重的经验池

在训练开始阶段，从犃池、犅池中采样的概率
是相同的．为了加快收敛，随着训练次数的增加，逐
渐增加犃池中高权重经验的采样概率，同时逐渐减
少犅池中低权重经验的采样概率．经验采样概率如
式（１１）所示：

犵狉犃，犅＝犵犻狀犻犃，犅－犵犱犲犮犃，犅 （１１）
其中０＜犵狉犃，犅１，表示犃池、犅池的经验采样概率；
犵犻狀犻犃，犅表示犃池、犅池的初始采样概率；犵犱犲犮犃，犅表示犃
池、犅池的采样衰减率．
５２　深度神经网络

状态遵循策略π实现到动作的映射，即犪（狋）～
π（狓（狋））．本文使用状态动作值函数犙π（狓（狋），犪（狋））
来评价策略．犙π（狓（狋），犪（狋））表示遵循策略π的情
况下，在状态狓（狋）执行动作犪（狋）获得的长期累积
奖励．

当并发卸载任务较少时，采用基于Ｑｔａｂｌｅ的
Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ方法可有效实现计算卸载．但是，当网络
内并发卸载任务数量剧增时，Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ求解变得
低效．因此，ＣＡＤＰＤＲＬ采用深度神经网络估计状
态动作值函数犙π（狓，犪），即犙π（狓，犪｜θ）≈犙π（狓，犪），
其中，θ为神经网络的参数集合．

估计网络和目标网络的网络结构都如图４所示．
它们结构相同，但是参数不同．估计网络和目标网络
分别用于获得当前时隙狋的估计状态动作值函数
犲狏犪犾＿犙＝犙π（狓（狋），犪（狋）｜θ）和下一时隙狋＋１的目标
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状态动作值函数狋犪狉犵犲狋＿犙＝狉（狋）＋γｍａｘ
犪（狋＋１）∈犃

犙π（狓（狋＋
１），犪（狋＋１）｜θ－）．估计网络参数θ是实时更新的，目
标网络参数θ－是估计网络犛步之前的旧网络参数，
参数的异步更新能够避免模型震荡和发散．

图４　深度神经网络结构

ＣＡＤＰＤＲＬ的损失函数定义为
犔（θ）＝犈［（狋犪狉犵犲狋＿犙－犲狏犪犾＿犙）２］ （１２）

接下来，基于式（１２）计算参数θ的梯度，如
式（１３）．最后使用随机梯度下降更新参数θ，最终获
得最优策略π．
θ犔（θ）＝犈［（狋犪狉犵犲狋＿犙－犲狏犪犾＿犙）θ犲狏犪犾＿犙］（１３）
５３　犙犾犲犪狉狀犻狀犵

状态狓（狋）在经历两层全连接层特征提取后转
变为状态狓（狋）中全部设备犖在全部动作下的状态
动作值函数犙π（狓（狋），犪（狋）∈犃）．然后，对于任意
设备，输出层使用εｇｒｅｅｄｙ方法从其全部动作中选
择一个具体的动作，如式（１４）：

犪（狋）＝
ｒａｎｄｏｍｓｅｌｅｃｔ， ε
ｍａｘ
犪（狋）
犙π（狓（狋），犪（狋）∈犃），１－烅烄烆 ε（１４）

其中，ε表示探索概率，用于平衡探索新动作和利用
已知最大状态动作值的动作之间的比例关系．

通过εｇｒｅｅｄｙ方法选择动作犪（狋）后，在状态
狓（狋）执行犪（狋）转移至下一状态狓（狋＋１）．随着状态
从狓（狋）转移到狓（狋＋１），犙π（狓（狋），犪（狋））按照贝尔曼
方程［３８］更新：
犙π（狓（狋），犪（狋））←犙π（狓（狋），犪（狋））＋
α（狉（狋）＋γｍａｘ犪（狋＋１）∈犃

犙π（狓（狋＋１），犪（狋＋１））－犙π（狓（狋），犪（狋）））
（１５）其中，α表示学习速率，取值范围为（０，１］．

随着训练次数的不断增加，状态动作值函数会
逐渐收敛，策略π也趋向最优策略π，即

π←ｍａｘ∑
狋

τ＝τ０
犙π（狓（τ），犪（τ）） （１６）

５４　算法训练
在ＣＡＤＰＤＲＬ中，工业设备与工业无线网络交

互产生的经验分类存储在经验池中，带经验权重的经
验回放从经验池中随机采样经验作为训练数据．在训
练数据中，狓（狋）输入估计网络产生估计状态动作值
函数犲狏犪犾＿犙，狓（狋＋１）输入目标网络产生目标状态
动作值函数狋犪狉犵犲狋＿犙．Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ利用犲狏犪犾＿犙和
狋犪狉犵犲狋＿犙产生梯度实时训练估计网络．同时，经
验池中的经验得到维护和更新．另外，目标网络的训
练更新与估计网络是异步的，它使用估计网络犛步
之前的旧网络参数．完整的训练过程如算法１所示．

算法１．　训练过程．
初始化：训练次数犝，批量采样的经验数犕，经验池犎，
估计网络参数θ，目标网络参数θ－，更新步数犛
输入：工业设备状态狓
输出：工业设备动作犪
ｆｏｒ狌＝０，…，犝：
　从经验池犃池、犅池采样犕条经验作为训练数据；
　ｆｏｒ狊＝０，…，犛：
　　经验中当前状态狓（狋）输入估计网络获得犙π（狓（狋），

犪（狋）∈犃）；
　　根据式（１４）选择动作犪（狋），执行动作犪（狋）获得奖

励狉（狋），到达下一状态狓（狋＋１）；
　　存储或更新经验（狓（狋），犪（狋），狉（狋），狓（狋＋１））到经

验池犎中；
　　将下一状态狓（狋＋１）输入目标网络获得犙π（狓（狋＋１），

犪（狋＋１）∈犃），根据式（１４）选择动作犪（狋＋１）；
　　根据式（１３）更新估计网络的参数θ；
　　状态转移，狓（狋）＝狓（狋＋１）；
　ｅｎｄｆｏｒ
　目标网络的参数θ－每犛次迭代后复制估计网络参
数θ；

ｅｎｄｆｏｒ
５５　计算复杂度

本文使用计算复杂度衡量ＣＡＤＰＤＲＬ的执行
效率．在离线训练和在线执行阶段，状态到动作的映
射都是通过深度神经网络实现的．首先，我们定义深
度神经网络的计算复杂度犗（犌）．犗（犌）与神经网络
层数和每层的神经元数量相关［２１］，

犗（犌）＝犗∑
犉

犳＝１
犱犳犱犳（ ）＋１ （１７）

其中，表示犉表示神经网络层数；犱犳表示第犳层神
经网络的神经元数．

在离线训练阶段，使用犕条采样经验训练犝
次，且每隔犛步更新目标网络参数，ＣＡＤＰＤＲＬ的
计算复杂度为犗（犌犕犝犛）．但是，算法训练是在
ＭＥＣ服务器上离线进行的，不会对算法的实时在线
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执行产生干扰．因此，ＣＡＤＰＤＲＬ在线执行时的计
算复杂度仅为犗（犌）．

６　实验结果分析
本文实验考虑工业无线网络中信道资源紧张情

况，即工业设备数大于信道数的情况．实验场景设置
如下：

（１）场景１．生产监控系统，系统内包括音视频
监控设备、感知监测设备等．各类设备通过工业无线
网络相连，网络内包含６台工业设备、３个信道．网
络内主要传输监控产生的音视频流和感知信息等，
优先级在０～３范围内随机分布；

（２）场景２．离散制造系统，系统内包括控制设
备、物流设备、音视频监控设备、感知监测设备等．各
类设备通过工业无线网络相连，网络内包含１０台工
业设备、５个信道．网络内传输的任务数据涵盖控制
信息、音视频流和感知信息等，优先级在０～７范围
内随机分布．

为验证ＣＡＤＰＤＲＬ的有效性，本文选择通信
领域经典ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ算法［１８２１］、ＤＲＬ领域的标
准ＤＱＮ算法［１４］、ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ（ＤＤＱＮ）算法［１４］、
ＤｏｕｂｌｅＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ（Ｄ３ＱＮ）［２０２１］算法作为基线算
法．基于ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＷ２２４５、ＮＶＩＤＩＡＴｉｔａｎＲＴＸ和
ＴｅｎｓｏｒｆｌｏｗＧＰＵ１．１４的实验平台，本文通过实验
对比分析ＣＡＤＰＤＲＬ算法与基线算法的性能差
异，ＣＡＤＰＤＲＬ的参数设置如表１．

表１　实验参数
参数 值

学习速率α ０．００１
折扣因子γ ０．９
探索概率ε ０．１
犃池容量 １００００
犅池容量 １００００

犃池初始采样概率犵犻狀犻犃 ０．５
犅池初始采样概率犵犻狀犻犅 ０．５
犃池采样衰减率犵犱犲犮犃 －０．００１／每１００次训练
犅池采样衰减率犵犱犲犮犅 ０．００１／每１００次训练
批量采样的经验数犕 １２８

６１　卸载冲突
为了便于观测卸载冲突的变化趋势，本文使用

平均卸载冲突描述卸载冲突随着训练次数增加的变
化趋势，定义如下：

犮狅犾＝∑
犐

犻＝０
犮狅犾犻
犐 （１８）

其中，犮狅犾表示在犐次训练内的平均卸载冲突；犮狅犾犻表

示第犻次迭代时的卸载冲突．
特别地，本文定义最优卸载概率：

犓＝犮狅狌狀狋（犖－犆｜犮狅犾犐）犐 （１９）
其中，犓表示最优卸载概率；犮狅犾犐表示犐次训练产生
的卸载冲突集合；犮狅狌狀狋（犖－犆｜犮狅犾犐）表示犐次训练
中最小卸载冲突（即犖－犆）出现的次数．最优卸载
概率越高，算法收敛性越好．

图５、图６所示的是在场景１、２中应用不同算
法求解异构工业任务高并发计算卸载的平均卸载冲
突和最优卸载概率的变化情况．

如图５所示，在场景１的训练初始阶段，ｓｌｏｔｔｅｄ
Ａｌｏｈａ、ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的平均
卸载冲突均较大，且波动剧烈．ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ的最
优卸载概率在７０％～７５％左右，而ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、
Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的最优卸载概率迅速提升到
９０％以上．随着训练次数的增加，ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ的随
机接入特性使其平均卸载冲突仍然波动较大，无法收
敛到最小卸载冲突，最优卸载概率仍然在７０％～
７５％左右．相反，ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ
迅速收敛到最小卸载冲突附近，仅在小范围内波动．
相比于ＤＱＮ、ＤＤＱＮ，ＣＡＤＰＤＲＬ和Ｄ３ＱＮ的平均
卸载冲突收敛更紧致，波动范围更小．同时，ＣＡＤＰ
ＤＲＬ和Ｄ３ＱＮ的最优卸载概率接近１００％．

图５　场景１下的平均卸载冲突和最优卸载概率
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场景２中，由于工业场景中设备、信道、优先级
规模的增加，状态空间维度增加．如图６所示，在场
景２的训练初始阶段，ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、
Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的平均卸载冲突均较大，且
波动剧烈．由于ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ可随机选择的状态增
加，导致最优卸载概率低于５５％，收敛较差．但是，
ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的最优卸载概
率仍然能迅速提升到９０％以上．随着训练次数的增
加，ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ的随机接入特性使其平均卸载冲
突仍然波动较大，无法收敛到最小卸载冲突，最优卸
载概率仍然低于５５％．相反，ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ
和ＣＡＤＰＤＲＬ迅速收敛到最小卸载冲突，仅在小
范围内波动．相比于ＤＱＮ、ＤＤＱＮ，ＣＡＤＰＤＲＬ和
Ｄ３ＱＮ的平均卸载冲突收敛更紧致，波动范围更
小．同时，ＣＡＤＰＤＲＬ和Ｄ３ＱＮ的最优卸载概率接
近１００％．

图６　场景２下的平均卸载冲突和最优卸载概率

６２　长期平均累积奖励
长期累积奖励用于衡量策略的有效性．本文使

用长期平均累积奖励验证策略的有效性，定义如下：

犚（犐）＝犚（犐）犐 （２０）
其中，犚（犐）表示长期平均累积奖励；犚（犐）表示犐次

迭代的长期累积奖励．
如图７所示，无论是在场景１还是场景２中，

ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ都具有较低的长期平均累积奖励且
发散．相比于ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ，ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ
和ＣＡＤＰＤＲＬ的长期平均累积奖励能够收敛．
ＣＡＤＰＤＲＬ的收敛速度更快、更紧致，与Ｄ３ＱＮ性
能相近．在相同场景下，ＣＡＤＰＤＲＬ的长期平均累
积奖励普遍高于ＤＱＮ、ＤＤＱＮ．

图７　长期平均累积奖励

复合奖励函数中不同奖励对并发卸载和动态优
先级具有不同的影响．本文在场景１环境下，通过消
融实验验证了个体卸载奖励、优先级奖励对于卸载
冲突收敛和优先级权重卸载的贡献．

如图８（ａ）、（ｂ）所示，取消个体卸载奖励后，
ＣＡＤＰＤＲＬ的长期平均累积奖励值下降且收敛速度
明显变慢．但是由于全局卸载奖励的存在，ＣＡＤＰ
ＤＲＬ仍然能够收敛到最小卸载冲突．

另外，如图８（ａ）、（ｃ）所示，取消优先级奖励后，
ＣＡＤＰＤＲＬ的长期平均累积奖励显著下降，但收敛速
度与全部奖励均存在时的收敛速度相同．ＣＡＤＰＤＲＬ
仍然能够收敛到最小卸载冲突．但是，ＣＡＤＰＤＲＬ
的优先级权重卸载效用值增加，且与ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ
的效用值很接近．
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图８　奖励贡献分析

　　综上，全局卸载奖励和个体卸载奖励作用于卸
载冲突收敛，实现最小卸载冲突；优先级奖励保证高
优先级设备的优先接入卸载，为高优先级工业设备
提供更高的卸载概率保证．
６３　优先级权重卸载效用

在实现全部信道的成功接入后，还要保证高优
先级工业设备具有更高的成功卸载概率．本文使用
优先级权重卸载效用衡量ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、ＤＱＮ、
ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的优先级卸载保证．

优先级权重卸载效用充分考虑了成功卸载设备
的优先级在全部工业设备优先级中的权重等级，其
计算方法如下：首先，将时隙狋系统内全部工业设备
的优先级降序排列，生成序列狆１；然后，将时隙狋系
统内成功卸载的工业设备的优先级降序排列，生成

序列狆２，序列长度为犫；依次从序列狆２中取出元素，
找到该元素在序列狆１中第一次出现时的索引，将其
存储在索引列表犻狀犱犲狓中，并将序列狆１中该索引位
置的元素置为－１；依次计算犻狀犱犲狓和序列狆１中前犫
个索引的平方差，累积求和得到狊狌犿；最后，对狊狌犿
进行归一化处理．

根据以上优先级权重卸载效用计算过程，效用
值越接近０，卸载设备的优先级越高．反之，效用值
越接近１，卸载设备的优先级越低．

图９（ａ）所示为场景１下优先级权重卸载效用．
ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ的效用值较大，仅能为高优先级设备
提供约３３％的卸载概率保证．随着训练次数的增
加，ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的效用值
逐渐收敛．ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ能够为高优先级
设备提供约６０％、６５％和６８％的卸载概率保证．特
别地，ＣＡＤＰＤＲＬ效用值最低，能够为高优先级设
备提供约７０％的卸载概率保证．

图９　优先级权重卸载效用

类似地，图９（ｂ）所示为场景２下优先级权重卸
载效用．由于设备数量和优先级范围的增加，ｓｌｏｔｔｅｄ
Ａｌｏｈａ效用值相较于场景１更大，仅能为高优先级
设备提供约２３％的卸载概率保证．随着训练次数的
增加，ＤＱＮ、ＤＤＱＮ、Ｄ３ＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的效用
值逐渐收敛．ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ能够为高优先
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级设备提供约５３％、６０％和６８％的卸载概率保证．
特别地，ＣＡＤＰＤＲＬ的效用值仍然是最低的，能够
为高优先级用户提供约７０％的卸载概率保证．

综上，ＣＡＤＰＤＲＬ能够为高优先级工业设备提
供更高的卸载概率保证．
６４　算法泛化性与实时性

为了验证ＣＡＤＰＤＲＬ具有较强的可扩展性，
能够适应网络环境的动态变化．本文使用场景２中
训练好的ＣＡＤＰＤＲＬ，固定信道数量和优先级范
围，改变设备数量，验证其在设备数分别为犖＝１５，
犖＝２０，犖＝２５下的最优卸载概率和优先级权重卸
载效用等性能．

图１０（ａ）所示为不同设备数下的最优卸载概
率．随着设备数量的增加，卸载冲突发生的概率逐
渐增加，导致最优卸载概率逐渐下降．但是，相比
于ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、ＤＱＮ和ＤＤＱＮ，ＣＡＤＰＤＲＬ和
Ｄ３ＱＮ能够提供最高的最优卸载概率．即使当设备
数量远大于信道数量时，ＣＡＤＰＤＲＬ的最优卸载概
率仍为８７％左右．

图１０　算法泛化性
类似地，图１０（ｂ）所示为不同设备数下的优先

级权重卸载效用．随着设备数量的增加，卸载冲突发
生的概率逐渐增加，高优先级设备卸载面临更严重
的信道竞争，效用值逐渐增加．但是，相比于ｓｌｏｔｔｅｄ

Ａｌｏｈａ、ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ，ＣＡＤＰＤＲＬ的效用
值仍然是最低的（即最高的卸载概率保证），能够为
高优先级设备提供７０％左右的卸载概率保证．

综上，在不同规模的工业无线网络环境中，
ＣＡＤＰＤＲＬ能够最大程度实现最小卸载冲突，同时
为高优先级工业设备提供更高的卸载概率保证．

由于异构工业任务的高并发计算卸载需要实时
在线进行，本文分别测试了场景１和场景２环境下各
算法的模型加载时间和物理执行时间，如表２所示．

表２　各算法模型加载时间和物理执行时间

实验场景 算法 模型加载
时间／ｍｓ

物理执行
时间／ｍｓ

犖＝６，犆＝３，犘＝３
ＤＱＮ ≈６６８ ≈１．６８７

ＣＡＤＰＤＲＬ ≈６７１ ≈１．７０１
ＤＤＱＮ ≈７６１ ≈１．８３３
Ｄ３ＱＮ ≈８６３ ≈１．９６３

犖＝１０，犆＝５，犘＝７
ＤＱＮ ≈６６８ ≈１．７０１

ＣＡＤＰＤＲＬ ≈６７１ ≈１．７１９
ＤＤＱＮ ≈７６１ ≈１．８６１
Ｄ３ＱＮ ≈８６３ ≈２．０３７

模型加载时间与物理执行时间取决于实验平台的硬件性能及算法
结构．
由表２可知，ＤＱＮ和ＣＡＤＰＤＲＬ的模型加载

时间和物理执行时间几乎相同，是各算法中最短的．
Ｄ３ＱＮ的模型加载时间和物理执行时间都是最长
的．ＤＤＱＮ的模型加载时间和物理执行时间介于
ＣＡＤＰＤＲＬ和Ｄ３ＱＮ之间．其原因如下：ＤＱＮ和
ＣＡＤＰＤＲＬ仅使用全连接层作为隐藏层，算法结构
简单，其模型加载时间和物理执行时间最短；ＤＤＱＮ
在ＤＱＮ基础上增加了复杂的Ｄｏｕｂｌｅ结构，造成
ＤＤＱＮ模型加载时间和物理执行时间显著增加；
类似地，Ｄ３ＱＮ在ＤＤＱＮ基础上又增加了Ｄｕｅｌｉｎｇ
结构，导致模型加载时间和物理执行时间进一步
增加．

特别地，从６．１节～６．３节可知，ＣＡＤＰＤＲＬ
和Ｄ３ＱＮ在卸载冲突、长期平均累积奖励、优先级
权重卸载效用等方面性能相近．但是，ＣＡＤＰＤＲＬ
算法结构更加轻量化．相比于Ｄ３ＱＮ，ＣＡＤＰＤＲＬ
的模型加载时间缩短１９２ｍｓ，物理执行时间提效
１５％以上．随着网络规模的增加，ＣＡＤＰＤＲＬ的物
理执行时间提升更为明显，实时性能明显优于
Ｄ３ＱＮ，更适合异构工业任务的高并发计算卸载．

７　结束语
海量异构工业任务向ＭＥＣ服务器的高并发计

算卸载造成了状态空间维灾和信息局部可观测问题，
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成为工业无线网络有限时频资源约束下影响工业生
产安全的关键．针对上述问题，本文提出基于深度强
化学习的动态优先级并发接入算法（ＣＡＤＰＤＲＬ）．
首先建立了面向异构工业任务高并发计算卸载模型．
通过分析工业任务的时延敏感和计算负载，为工业设
备分配不同的优先级，动态地改变工业设备接入卸载
的概率．然后，利用Ｍａｒｋｏｖ决策过程形式化动态优
先级高并发计算卸载问题，并采用深度强化学习方
法建立高维状态空间下状态到动作的映射．针对动
态优先级和并发卸载的多目标决策问题，设计了包
含优先级奖励和卸载奖励的复合奖励函数．为保证
训练数据的独立同分布，同时提高算法收敛速度，设
计了带经验权重的经验回放方法．对比实验结果表
明：ＣＡＤＰＤＲＬ能够快速收敛，实时响应，在实现最
小卸载冲突的情况下为高优先级工业设备提供最
高的成功卸载概率保证，性能优于ｓｌｏｔｔｅｄＡｌｏｈａ、
ＤＱＮ、ＤＤＱＮ和Ｄ３ＱＮ算法．
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