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摘   要：针对D2D辅助的云雾混合架构下资源分配及任务卸载决策优化问题，该文提出一种基于多智能体架构深

度强化学习的资源分配及卸载决策算法。首先，该算法考虑激励约束、能量约束以及网络资源约束，联合优化无

线资源分配、计算资源分配以及卸载决策，建立了最大化系统总用户体验质量(QoE)的随机优化模型，并进一步

将其转化为MDP问题。其次，该算法将原MDP问题进行因式分解，并建立马尔可夫博弈模型。然后，基于行动

者-评判家(AC)算法提出一种集中式训练、分布式执行机制。在集中式训练过程中，多智能体通过协作获取全局

信息，实现资源分配及任务卸载决策策略优化，在训练过程结束后，各智能体独立地根据当前系统状态及策略进

行资源分配及任务卸载。最后，仿真结果表明，该算法可以有效提升用户QoE，并降低了时延及能耗。
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Abstract: To optimize strategy of resource allocation and task offloading decision on D2D-assisted cloud-fog

architecture, a joint resource allocation and offloading decision algorithm based on a multi-agent architecture

deep reinforcement learning method is proposed. Firstly, considering incentive constraints, energy constraints,

and network resource constraints, the algorithm jointly optimizes wireless resource allocation, computing

resource allocation, and offloading decisions. Further, the algorithm establishes a stochastic optimization model

that maximizes the total user Quality of Experience (QoE) of the system, and transfers it into an MDP

problem. Secondly, the algorithm factorizes the original MDP problem and models a Markov game. Then, a

centralized training and distributed execution mechanism based on the Actor-Critic (AC) algorithm is

proposed. In the centralized training process, multi-agents obtains the global information through cooperation

to optimize the resource allocation and task offloading decision strategies. After the training process, each agent

performs independently resource allocation and task offloading based on the current system state and strategy.

Finally, the simulation results demonstrate that the algorithm can effectively improve user QoE, and reduce

delay and energy consumption.
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1    引言

随着网络服务的发展，大量的计算密集型应用

如移动购物、人脸识别以及增强现实等获得了大量

的关注，这些先进的应用需要低时延[1]。同时，当

前的物联网设备的计算资源有限，不能很好地支持

先进应用。为了解决这个问题，当前已有大量研究

卸载全部或者部分任务到资源丰富的云中心。然

而，云服务器部署的位置通常距离用户端很远，这

不可避免地会造成较大的端到端时延[2]。雾计算作

为更贴近于终端用户的微云在网络边缘为物联网设

备提供计算服务，其不仅可以减轻由于IoT设备大

量增加带来的影响，还可以降低到云的流量，并进

一步降低IoT设备应用的卸载时延[3]。另外，通过

将D2D技术和边缘计算技术联合使得用户之间可以

在保证真实性的前提下直接共享计算资源和无线资

源[4]。然而，由于D2D底层通信可能带来更严重的

同信道干扰，因此这需要合理的资源分配方案进行

干扰协调[5]。

文献[4]将D2D通信与MEC架构结合，并考虑

到计算资源和通信资源的约束，通过任务调度及资

源分配最大化系统内成功的任务数。文献[5]在D2D
通信支持的多层雾计算架构下进行联合计算资源和

通信资源管理，基于定价算法提出一个先进的拍卖

算法来最大化网络管理效益。文献[6]在多用户多边

缘节点架构下，将计算卸载问题建立为非协作博

弈，使得每个用户设备分布式地最大化自己的处理

能力同时降低能耗。文献[7]在多用户设备、多雾节

点的云雾混合架构下，基于交替方向乘子法算法提

出一个联合卸载决策、用户调度决策和资源分配决

策的最小化总系统成本问题。然而上述文献都只考

虑环境的瞬时优化，没有考虑到环境的动态变化

特性。

综上所述，当前大部分研究没有考虑到环境的

动态变化特性，也没有考虑D2D通信以及资源丰富

的云处理中心与边缘计算联合来进一步提升系统内

用户设备的QoE。因此在D2D辅助的云雾混合架构

下进行动态资源分配及卸载决策是一个值得研究的

工作。对于传统的动态环境下的算法，不能解决维

度灾难问题，且需要先验信息，然而系统状态通常

很难用某一分布精确刻画它的统计特征[8]。文献[9]
提出一个基于深度强化学习的卸载方案，其中

IoT设备根据当前的系统状态进行卸载决策和任务

分配决策。然而，单智能体架构一方面需要一个集

中式管理器以及全局状态信息，另一方面，单智能

体架构的计算复杂度随着系统内用户设备的增加而

上升[10]。为了降低信令开销并减少单智能体管理器

的计算负载，文献[11]提出一个基于多智能体架构

的深度强化学习算法解决缓存决策动态控制问题。

文献[12]提出一个多智能体架构深度确定性策略梯

度(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)算
法，通过多智能体协作进行功率分配决策。

因此，本文在D2D辅助的云雾混合架构下，基

于多智能体架构深度强化学习提出一个多智能体协

作的联合资源分配及任务卸载算法，最终最大化系

统用户设备QoE。 

2    系统模型及问题建立
 

2.1  系统架构

N

M

t ∈ {1, 2, ···, T} ∆t

考虑一个D2D辅助的云雾混合系统来进行有效

的卸载服务及资源管理，网络架构如图1所示。网

络架构由3层组成，分别是用户层、雾节点层以及

云计算层。用户层由 个支持D2D技术的IoT设备

组成，IoT设备通过无线接入链路发送服务请求给

相应的雾节点。雾节点层由 个部署在小区边缘的

雾节点组成。这些雾节点类似于轻量级的云服务器[8]，

以多智能体架构建立具有计算、无线通信功能的节

点。考虑云层作为一种集中式架构可以为用户提供

丰富的资源及强大的计算能力。在上述网络架构

下，针对D2D辅助的云雾混合架构下的资源管理及

计算卸载问题，假设系统工作在离散时隙中

，每个时隙长度为 。 

2.2  系统模型

M = {1, 2, ···,M}
N = {1, 2, ···, N}
Nm = {K1,m,K2,m, ···,KNm,m}

在D2D辅助的云雾混合架构下，考虑有M个雾

节点，定义接入点集合为 。定义IoT

用户设备集合为 ，定义接入点m服

务的用户集合为 且

 

 
图 1 D2D辅助的云雾混合网络架构图景
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Nm| = Nm,∀m ∈M
∑

m∈M
Nm = N

W

W = {1, 2, ···,W} B

ww,Kn,m(t) = {0, 1},∀w ∈W ,∀Kn,m

，因此有 。假

设系统内有 个正交的信道，信道集合表示为

，每个信道的带宽为 。定义信

道 分 配 因 子

∈Nm ww,Kn,m(t) = 1

Kn,m

,   表示对于连接到雾接入点

m的用户 分配了信道w。

Kn,m

考虑上行链路传输场景，对于连接到接入点

m的用户 会受同信道干扰。干扰表达式为

Iw,Kn,m
(t)=

∑
Kn′,m

∑
w

ww,Kn′,m(t)pw,Kn′,m(t)gKn′,m,Kn,m
+
∑

m′ ̸=m

∑
Kn,m′

∑
w

ww,Kn,m′ (t)pw,Kn,m′ (t)gKn,m′ ,Kn,m
(1)

pw,Kn′,m(t) pw,Kn,m′ (t)

Kn,m Kn,m′

gKn,m′ ,Kn,m Kn,m′

Kn,m

其中， 以及 分别表示用户设备

以及用户设备 在信道w上的功率，定义

表示其他用户设备 到用户设备

的信道增益。

Kn,m在时隙t，若IoT用户 将任务卸载到服务

于他的雾节点m，则蜂窝传输速率定义为

RF
Kn,m

(t) = Blog2

(
1 +

pFKn,m
(t)gFKn,m

Iw,Kn,m
(t) + σ2

)
(2)

pFKn,m
(t) =

∑
w
ww,Kn,m(t)pw,Kn,m(t)

gFKn,m
Kn,m

σ2

其中， 表示蜂

窝链路发送功率， 表示设备 与雾节点

m之间的信道增益， 表示信道噪声功率。

pDKn,m
(t) pDKn,m

(t) =∑
w
ww,Kn,m(t)pw,Kn,m(t)

定义D2D链路发射功率 ，

。则D2D通信传输速率表

达式为

RD
Kn,m

(t) = Blog2

(
1 +

pDKn,m
(t)gDKn,m,Kj,m

Iw,Kn,m
(t) + σ2

)
(3)

 

2.3  任务执行模型

Kn,m

ΓKn,m(t) =< DKn,m(t), CKn,m(t) > DKn,m(t)

Kn,m

CKn,m(t)

Kn,m

αKn,m,x(t) = {0, 1},∀Kn,m ∈Nm,

∀x ∈Nm ∪m ∪ Cloud µKn,m(t),

∀Kn,m ∈Nm Kn,m

µKn,m(t) = 0

定义IoT用户设备 在时隙t产生的任务为

， 其 中

表示t时刻到达IoT设备 的任务的数据大小，

单位是bit， 表示完成t时刻到达IoT设备

的任务需要的计算资源(CPU cycles/bit)。另

外，合理的假设通过部分卸载使得执行计算任务的

时间不大于一个时隙的长度 [ 7 ]。在每个时隙内，

IoT用户设备可以将计算任务部分卸载到其他设

备、雾节点或者云端执行，剩下部分在本地执行。

因此，定义调度因子

。 另 外 ， 定 义

表示IoT设备 在时隙t产生的任务

的卸载率，且有约束 。 

2.3.1  卸载模型

f l
Kn,m

Dl
Kn,m

(t) = (1− µKn,m(t))DKn,m(t)

定义 I o T设备的计算能力为   ( C PU

cycles/s)。根据上文可得本地计算的数据大小为

，则本地的计算

时延及能耗表达式分别为

T l
Kn,m

(t) = Dl
Kn,m

(t)CKn,m(t)/f l
Kn,m

El
Kn,m

(t) = Dl
Kn,m

(t)CKn,m(t)κKn,m(f l
Kn,m

)2

}
(4)

κKn,m其中， 是一个与硬件有关的有效电容常数[13]。

(1) 卸载到D2D设备

Kn,m Kj,m用户 通过D2D链路卸载到设备 的传

输时延及传输能耗表达式分别为

TD,1
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)/RD
Kn,m

(t)

ED,1
Kn,m

(t) = pDKn,m
(t)TD,1

Kn,m
(t)

}
(5)

Kn,m Kj,m用户 卸载到用户 的任务量的计算时

延及计算能耗表达式分别为

TD,2
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)CKn,m
(t)/f l

Kj,m

ED,2
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)CKn,m
(t)κKj,m

(f l
Kj,m

)2

}
(6)

由于计算结果大小远远小于输入数据大小，因

此不考虑计算结果的传输时延及能耗[8]。

Kn,m

假定所有设备都优先计算本地任务[4]。因此，

在进行D2D卸载时，设备 在D2D卸载模式时

的总时延及总时延表达式为

TD
Kn,m

(t) = max{TD,1
Kn,m

(t), T l
Kj,m

(t)}+ TD,2
Kn,m

(t)

ED
Kn,m

(t) = ED,1
Kn,m

(t) + ED,2
Kn,m

(t)


(7)

(2) 卸载到雾节点

Kn,mIoT设备 将任务卸载到其关联的雾节点

m时的传输时延及传输能耗表达式为

T F,1
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)/RF
Kn,m

(t)

EF,1
Kn,m

(t) = pFKn,m
(t)T F,1

Kn,m
(t)

 (8)

Kn,m

fF
Kn,m

(t)

Kn,m

定义雾节点m在时隙t分配给IoT用户设备

的计算能力为  (CPU cycles/s)，则IoT用户

设备 在时隙t卸载到雾节点m的计算时延为

T F,2
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)CKn,m
(t)/fF

Kn,m
(t) (9)

综上所述，卸载到雾节点的总时延及总能耗为

T F
Kn,m

(t) = T F,1
Kn,m

(t) + T F,2
Kn,m

(t)

EF
Kn,m

(t) = EF,1
Kn,m

(t)

 (10)

(3) 卸载到云

Kn,m若雾节点m决定将用户设备 在时隙t产生的

任务卸载到云，则从雾节点m上传到云的传输时延为

TC,1
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)/Rm(t) (11)
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Rm(t)

Rm(t)

其中,  表示雾节点m的传输速率，参考文献[8]，

将雾节点m到云端的传输速率 定义为常数。

fC
Kn,m

Kn,m

fC
Kn,m

Kn,m

定义 表示云处理中心分配给用户设备

的计算能力，参考文献[14]假定每个用户设备在云

端享有相同的计算能力，即 为一个常数。对

于时隙t用户设备 卸载的计算任务在云端的计

算时延为

TC,2
Kn,m

(t) = Do
Kn,m

(t)CKn,m
(t)/fC

Kn,m
(12)

Kn,m综上所述，对于时隙t时IoT用户设备 的

计算任务卸载到云端时的时延表达式为

TC
Kn,m

(t) = T F,1
Kn,m

(t) + TC,1
Kn,m

(t) + TC,2
Kn,m

(t) (13)

Kn,m类似地，对于时隙t时IoT用户设备 卸载

任务到云处理中心的能耗表达式为

EC
Kn,m

(t) = EF,1
Kn,m

(t) (14)
 

2.3.2  总时延及总能耗模型

Kn,m对于用户 在t时隙产生的任务，总执行时

延以及总执行能耗表达式分别为

TKn,m
(t)=max

{
T l
Kn,m

(t),

KNm,m∑
x ̸=Kn,m

αKn,m,x(t)T
D
Kn,m

(t)

+αKn,m,m(t)T
F
Kn,m

(t)+αKn,m,0(t)T
C
Kn,m

(t)

}
(15)

EKn,m
(t)=El

Kn,m
(t) +

KNm,m∑
x ̸=Kn,m

αKn,m,x(t)E
D
Kn,m

(t)

+αKn,m,m(t)E
F
Kn,m

(t)+αKn,m,0(t)E
C
Kn,m

(t)

(16)

Kn,m对于用户 时隙t产生的任务的总加权时延

及能耗和表达式为

Co
Kn,m

(t) = ceKn,m
(t)EKn,m(t) + ctKn,m

(t)TKn,m(t)

(17)

ceKn,m
(t) ∈ [0, 1], ctKn,m

(t) ∈ (0, 1]其中， 分别表示能

耗和时延的权重。 

2.4  约束条件 

2.4.1  激励约束及能量约束

Kn,m

Kn,m

Xc
Kn,m

(t) Kn,m

Y c
Kn,m

(t) Kn,m

激励约束指只有当用户 贡献更多资源给

其他用户时，用户 才能享受更多其他用户贡

献的资源，其中共享资源主要为计算资源。定义

为用户 在时隙t贡献给其他用户的计

算资源， 为用户 在时隙t得到的其他用

户贡献的计算资源。根据一个给定的任务调度策

略，得到表达式为

Xc
Kn,m

(t) =

KNm,m∑
x̸=Kj,m

αx,Kn,m(t)Do
j(t)Cj(t)

Y c
Kn,m

(t) =

KNm,m∑
x̸=Kn,m

αKn,m,x(t)D
o
Kn,m

(t)CKn,m
(t)


(18)

定义时间平均期望贡献度为

X̄c
Kn,m

= lim
T→∞

1

T
E

[
T−1∑
t=0

Xc
Kn,m

(t)

]

Ȳ c
Kn,m

= lim
T→∞

1

T
E

[
T−1∑
t=0

Y c
Kn,m

(t)

]


(19)

从而得到激励约束为

C1 : ξcKn,m
X̄c

Kn,m
≤ ζcKn,m

+ Ȳ c
Kn,m

,∀Kn,m ∈Nm

(20)

ξcKn,m
ζcKn,m

其中， 和 是[0,1]内的常数参量。

Kn,m

Kj,m

引入能量有限约束，定义时隙t内用户 为

其他用户 贡献的能耗表达式为

ED
Kn,m

(t)=

KNm,m∑
x̸=Kn,m

αx,Kn,m(t)Do
x(t)Cx(t)κKn,mf2

Kn,m

(21)

Eb
Kn,m

Kn,m因此，定义 为用户 的在每个时隙的

平均能量门限，则能量门限约束为

C2 : ĒD
Kn,m

= lim
T→∞

1

T
E

[
T−1∑
t=0

ED
Kn,m

(t)

]
≤ Eb

Kn,m
,

∀Kn,m ∈Nm (22)
 

2.4.2  任务调度约束

Kn,m

⊙ ⌈·⌉

在每个时隙内，用户设备 可以将任务卸

载到雾节点、云处理中心或者D2D用户进行计算，

定义 表示同或运算， 表示向上取整函数，则任

务调度约束为

C3 : αKn,m,x(t) = {0, 1},∀Kn,m ∈Nm,

∀x ∈Nm ∪m ∪ Cloud
C4 : µKn,m(t) ∈ [0, 1],∀Kn,m ∈Nm

C5 :
∑
x

αKn,m,x(t) ≤ 1,∀x ∈Nm ∪m ∪ Cloud

C6 :
⌈
µKn,m(t)

⌉
· αKn,m,Kn,m(t) = 1,∀Kn,m ∈Nm

C7 : αKn,m,x(t) · αx,Kn,m(t) = 1, x ̸= m ∪ Cloud,

∀Kn,m ∈Nm

C8 : TKn,m
(t) ≤ ∆t, ∀Kn,m ∈Nm (23)

其中，C3保证了调度因子为二进制变量；C4保证

了卸载率在0～1的范围内；C5保证在时隙t用户
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Kn,m

αKn,m,Kn,m(t) = 1

Kn,m µKn,m(t) = 0

Kn,m

只能选择将任务卸载到D2D设备或者卸载到

雾节点、云处理中心，或者完全在本地执行计算任

务；C6表示当 时，表示时刻t用户

产生的任务完全在本地执行，此时 ;

C7保证了时隙t内，若用户设备 进行D2D卸

载，则在一个时隙内只能与用户设备x建立一个

D2D链路；C8表示任务需要在一个时隙长度内

完成。 

2.4.3  通信资源及计算资源约束

考虑在一个时隙一个用户只能被一个子载波服

务，因此有如式(24)所示约束。

C9 : ww,Kn,m
(t) = {0, 1},∀w ∈W ,∀Kn,m ∈Nm

C10 :
∑
w

ww,Kn,m
(t) ≤ 1,∀Kn,m ∈Nm (24)

另外，传输功率有如式(25)等约束

C11 : pFKn,m
(t) ≤ pKn,m,max,∀Kn,m ∈Nm,m ∈M

(25)

fm,max考虑到雾节点的计算资源有限，定义 表

示雾节点m的最大计算资源，则计算资源约束条

件为

C12 : pDKn,m
(t) ≤ pKn,m,max,∀Kn,m ∈Nm,m ∈M

(26)
 

2.5  问题建立

Kn,m

Co
Kn,m

(t)

Kn,m

IoT用户的QoE反映了一个用户通过计算卸载

得到的效益[3]，因此，本文将QoE定义为通过计算

卸载节省的长期平均通信成本，其中通信成本表示

执行一个任务需要的能耗和时延的加权和。由前文

可得，对于用户设备 ，在时隙t到达的任务通

过计算卸载的成本为 。当IoT用户在本地

计算所有到达的任务，则对于时隙t时的用户设备

产生的任务计算成本表达式为

C l
Kn,m

(t) =ceKn,m
(t)(DKn,m(t)CKn,m(t)κKn,m(f l

Kn,m
)2)

+ ctKn,m
(t)(DKn,m(t)CKn,m(t)/f l

Kn,m
)

(27)

Kn,m ΓKn,m(t)

Kn,m

ΓKn,m(t) Kn,m

其中，等号右边第1部分表示对于时隙t到达用户设

备 的任务 需要的加权计算能耗，右边

第 2部分表示时隙 t到达用户设备 的任务

需要的加权计算时延，则对于用户 的

QoE表达式为

UKn,m
=C l

Kn,m
− Co

Kn,m
= lim

T→∞

1

T
E

[
T∑

t=0

C l
Kn,m

(t)

]

− lim
T→∞

1

T
E

[
T∑

t=0

Co
Kn,m

(t)

]
(28)

本文在多用户设备多雾节点的有D2D辅助的云

雾混合架构下，通过联合优化卸载决策、任务分配

决策、计算资源分配决策及通信资源分配决策，基

于多智能体架构的深度强化学习算法提出一个动态

联合卸载决策和资源管理方案，考虑用户设备的激

励约束、能量预算约束、通信资源约束、任务调度

约束及雾节点的计算资源约束下，最大化系统内所

有用户设备的长期平均QoE，从而有如下最大化用

户QoE模型

max
α(t),µ(t)
w(t),p(t)
f(t)

∑
m

∑
Kn,m

UKn,m

s.t. C1− C12

 (29)

 

3    基于多智能体架构行动者-评判家(Actor-
Critic, AC)算法的动态资源分配及卸载
决策算法

首先基于拉格朗日乘子优化理论将原优化问题

转化为下述拉格朗日函数。表达式为

L(β,ϑ,S,A) = lim
T→∞

1

T
E

T−1∑
t=0

∑
m

∑
Kn,m

C l
Kn,m

(t)− Co
Kn,m

(t)



+ lim
T→∞

1

T
E

T−1∑
t=0

∑
m

∑
Kn,m

βKn,m
(Y c

Kn,m
(t)− ξcKn,m

Xc
Kn,m

(t))



− lim
T→∞

1

T
E

T−1∑
t=0

∑
m

∑
Kn,m

ϑKn,m
ED

Kn,m
(t)

+
∑
m

∑
Kn,m

(βKn,m
ζcKn,m

+ ϑKn,m
Eb

Kn,m
) (30)

β ≥ 0,ϑ ≥ 0

β ≥ 0,ϑ ≥ 0

其中， 分别表示式 (29)中约束条件

C1和约束条件C2引入的拉格朗日乘子矢量，S和
A分别表示状态空间和行为空间。观察式(30)可
得，在给定 时，时隙t时的拉格朗日回

报函数为

R(t) =
∑
m

∑
Kn,m

C l
Kn,m

(t)− Co
Kn,m

(t)

+
∑
m

∑
Kn,m

βKn,m
(Y c

Kn,m
(t)− ξcKn,m

Xc
Kn,m

(t))

− ϑKn,mED
Kn,m

(t) (31)
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根据拉格朗日理论，将原始优化问题转化为如

下MDP问题

max
S,A

min
β,ϑ

L(β,ϑ,S,A) (32)

< M,S,A,R,P >

R = {R1(s(t), a(t)), ···, RM (s(t), a(t))}
Rm(s(t), a(t)) sm(t)

am(t)

Pm(sm(t+ 1)|s(t), a(t))

然而，在多智能体环境中，若每个智能体独立

更新自己的策略，环境将面临不稳定的问题[10]。因

此，参考文献[15]将所提的优化问题基于多智能体

MDP架构建模为Markov博弈。定义Markov博弈为

，其中M表示智能体的个数，

S表示系统的状态，A表示所有智能体的联合行为

集， ，其中

表示智能体m在状态 下选择行为

的回报函数，P表示所有智能体的转换概率，

其中智能体m的转换概率为 。

各智能体的状态空间、行为空间以及回报函数定义

如下所述：

Sm(1)状态空间 ：对于智能体m在时隙t时的状

态定义为

sm(t) =[gDKn,m,Kj,m
(t), gFKn,m

(t), ΓKn,m
(t),

ceKn,m
(t), ctKn,m

(t)|∀Kn,m ∈Nm] (33)

Am(2) 行为空间 ：智能体m在时隙t时的行为

定义为

am(t) =[αKn,mj(t), µKn,m
(t), pw,Kn,m

(t),

ww,Kn,m
(t), fF

Kn,m
(t)|∀Kn,m ∈Nm] (34)

值得注意的是，在执行行为选择时需要满足约

束C3—C12。
Rm(sm(t), am(t))(3) 回报函数 ：由上文可得，

智能体m在时隙t获得的瞬时回报定义为

Rm(t) =
∑
Kn,m

Cl
Kn,m

(t)− Co
Kn,m

(t)

+
∑
Kn,m

βKn,m
(Y c

Kn,m
(t)− ξcKn,m

Xc
Kn,m

(t))

− ϑKn,mED
Kn,m

(t) (35)

s = {s1, s2, ···, sM} am

a−m

a−m = {a1, ···, am−1, am+1, ···, aM}

在多智能体AC架构中，每个智能体分为两个

部分，分别是评判家部分和行动者部分。其中，评

判家部分主要通过计算状态-行为值函数评估策略

的好坏。定义s表示所有智能体的联合状态集合，

即 ,   表示智能体m选择的行

为， 表示除了智能体m外其他智能体选择的联

合行为集合，即 。

则对于智能体m，其状态-行为值函数定义为

Qm(s, am,a−m) =E{Rm(s, am,a−m)

+ θm(t)E[Qm(s′, a′m,a′
−m)]}

(36)

ρQm

Qm(s, am,a−m) Qm(s, am,

a−m|ρQm) ≈ Qm(s, am,a−m)

ρQm

本文使用神经网络通过参数 来近似智能体

m的行为值函数 ，因此有

，并通过最小化损失函

数来更新参数 ，智能体m的损失函数定义为

Loss(ρQm) = Es,a,rm,s′ [(Qm(s, am,a−m|ρQm)− ym)2]
(37)

其中，

ym = Rm(t) + θm(t)Qm(s′, am(s′),a−m(s′)|ρQm)
(38)

Qm(s, am,a−m)

ym Qm(s, am,a−m)

Qm(s, am,a−m|ρQm)

Q′
m(s, am,a−m|ρQ

′

m ) ρQ
′

m

Qm(s, am,a−m|ρQm)

ym

研究证明，由于在更新评判家网络

时，目标值 和 同时更新，这可能

导致算法发散。因此，在评判家部分采用两个神经

网络[16]，分别是在线网络 和目标

网络 ，其中 是目标网络的参

数。在线网络用来更新参数计算 ，

目标网络用来计算目标值 。

ρπm

行动者部分最大化策略目标函数来更新参数

，策略目标函数表达式为

J(πm) = E[Qm(s, am,a−m|ρQm)] (39)

ρπm

基于梯度上升算法根据策略目标函数梯度调整

参数 ，则策略目标函数梯度表达式为

∇ρπm
J(πm) ≈E[∇ρπm

Qm(s, am,a−m|ρQm)]

=E[∇aQm(s, am,a−m|ρQm)∇ρπm
π(s|ρπm)]

(40)

πm(ρπm)

π′m(ρπ
′

m)

行动者部分也采用在线网络 和目标网

络 两个网络，目标网络的参数更新使用

“软”更新算法，即

ρQ
′

m ← ςρQm + (1− ς)ρQ
′

m

ρπ
′

m ← ςρπm + (1− ς)ρπ
′

m

}
(41)

ς

ς = 0.01

其中， 表示软更新因子，一般将其定义为
[10]。

< s, a,R, s′ >

Dd

使用经验池来避免经验数据的相关性问题[16]。

定义经验池为D，其存储所有智能体的四元组

。训练过程中，当经验池D可用容量

为0时，智能体从经验池D中随机采样D个样本进

行训练，其中，每个样本定义为样本 ，表达式为

Dd =(< s1,d, a1,d, R1,d, s
′
1,d >, ···,

< sm,d, am,d, Rm,d, s
′
m,d >) (42)

β ≥ 0,ϑ ≥ 0

另外，基于标准次梯度法[17]在线更新拉格朗日

乘子 ，表达式为

β′
Kn,m
←
[
βKn,m−αβ

(
ζcKn,m

+Ȳ c
Kn,m

−ξcKn,m
X̄c

Kn,m

)]+
,

∀Kn,m ∈Nm (43)
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ϑ′
Kn,m

←
[
ϑKn,m − αϑ

(
Eb

Kn,m
− ĒD

Kn,m

)]+
,

∀Kn,m ∈Nm (44)
 

4    性能仿真与结果分析

本节通过仿真测试来验证所提基于多智能体架

构的深度强化学习算法的有效性，并参考文献[4]中

的仿真参数搭建仿真平台，本文的仿真平台为Py-

thon 3.5.4，以及Tensorflow 1.8.0。具体仿真参数

如表1所示。假定系统内有4个雾节点，随机分布在

半径为200 m的宏区间内。本文的神经网络采用

ReLU作为激活函数，每层64个神经元。并参考文

献[4]设定时隙长度为1 s。

为了进一步体现所提基于多智能体架构深度强

化学习算法的动态资源分配及卸载决策算法性能，

将所提算法与单智能体架构AC算法、文献[6]所提

算法和文献[7]所提算法进行了时延性能及能耗性能

的分析比对。

图2针对不同算法下的时延性能进行了测试。

从图2可以看出，本文所提的动态资源分配及卸载

决策算法的时延性能最优。另外由于文献[6]所提算

法更趋向于考虑最大化用户传输任务量的同时减少

能耗，因此没有充分考虑时延，从而使得其时延性

能最差。由于文献[7]所提基于DQN算法的动态卸

载决策算法不考虑资源分配，从而在干扰管理以及

资源管理等方面性能比所提联合动态资源分配及卸

载决策更差，从而使得性能更差。此外，随着用户

数的增加，所提出的多智能体架构与集中式单智能

体架构的AC算法性能差距增大。

图3针对不同算法在不同用户数下的能耗性能

进行了仿真测试，雾节点数量设置为4个。从图3中

可以看出，随着用户数的增多，系统总能耗增大。

从图3可以得到，所提多智能体架构的深度强化学

习算法在能耗方面的性能优于其他3个算法。另

外，文献[6]所提算法考虑通过功率分配及卸载决策

在最大化任务完成量的同时节省能量，而文献[7]所
提算法仅考虑卸载决策，因此文献[6]的能耗性能优

于文献[7]的能耗性能。随着系统内用户数量的增

加，行为空间、状态空间也大量增加，从而使得用

户数的增加导致集中式AC算法性能变差，使得能

耗性能低于所提多智能体架构的动态资源分配及卸

载决策算法。

ctKn,m
(t)

ctKn,m
(t)

图4与图5分别针对不同权重下的时延性能以及

能耗性能进行了仿真测验，将时延权重 设

置为[0.3 0.5 0.7]，将能耗权重设置为[0.7 0.5 0.3]，
另外在此次时延中，用户数设置为60。从图4可以

看出，随着时延权重 的增大，系统在执行

计算卸载及资源分配时更注重考虑时延性能，因此

用户平均时延随之降低。从图5可以得到，随着能

表 1  仿真参数

参数 数值 参数 数值

信道带宽B 1 MHz 噪声功率 –100 dBm

路径损耗模型 128.1+37.6lg (d) κKn,m , ∀Kn,m ∈ Nm 10–28 Watt×s2 cycles3

子信道数量 10 Rm(t),∀m ∈ M 1 Mbps

f l
Kn,m

, ∀Kn,m ∈ Nm Uniform[0.5–1.5]×109 CPU cycles/s fC
Kn,m

, ∀Kn,m ∈ Nm 4 GHz

DKn,m (t), ∀Kn,m ∈ Nm Uniform[0.1–1] Mbit ξcKn,m
ζcKn,m
,  0.5, 0.01

CKn,m (t), ∀Kn,m ∈ Nm Uniform[500–1500] cycles/bit Eb
Kn,m 0.25 J

最大用户传输功率 300 mW fm,max 2 GHz

 

 
图 2 不同算法在时延方面的性能

 

 
图 3 不同算法在能耗方面的性能
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ceKn,m
(t)耗权重 的增加，智能体更注重优化目标中

的能耗，因此收敛时用户平均能耗值随着权重值的

增加逐渐降低。 

5    结束语

本文在云雾混合架构多IoT用户多雾节点场景

下，通过引入D2D通信技术共享计算资源，考虑同

信道干扰，并在激励约束、能量约束、用户调度约

束及资源有限约束下通过联合无线资源分配、计算

资源分配及卸载决策、任务调度决策，最大化系统

内所有用户的长期平均QoE。考虑到环境的动态变

化特性，系统不可能完全感知到所有状态的先验信

息，且随着用户数量的增加，状态空间及行为空间

规模不断增大，这可能带来性能降低的问题，甚至

可能会面临维度灾难问题，因此本文基于多智能体

架构深度强化学习算法提出一个动态资源分配及卸

载决策算法。此外，为了解决多智能体架构不稳定

的问题，提出使用集中式训练、分布式执行的多智

能体架构协作模式。将每个雾节点作为一个智能

体，集中式训练过程完成后，在每一个决策时隙，

智能体只需根据当前时隙本地环境中的环境状态，

对其服务的用户进行资源分配及卸载决策。仿真结

果表明，所提算法可以在提升用户QoE的同时降低

时延及能耗。
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