
工业物联网中数字孪生辅助任务卸载算法

唐   伦      单贞贞*      文明艳      李   荔      陈前斌

(重庆邮电大学通信与信息工程学院   重庆   400065)

(移动通信技术重庆市重点实验室   重庆   400065)

摘   要：针对工业物联网(IIoT)设备资源有限和边缘服务器资源动态变化导致的任务协同计算效率低等问题，该

文提出一种工业物联网中数字孪生(DT)辅助任务卸载算法。首先，该算法构建了云-边-端3层数字孪生辅助任务

卸载框架，在所创建的数字孪生层中生成近似最佳的任务卸载策略。其次，在任务计算时间和能量的约束下，从

时延的角度研究了计算卸载过程中用户关联和任务划分的联合优化问题，建立了最小化任务卸载时间和服务失败

惩罚的优化模型。最后，提出一种基于深度多智能体参数化Q网络(DMAPQN)的用户关联和任务划分算法，通过

每个智能体不断地探索和学习，以获取近似最佳的用户关联和任务划分策略，并将该策略下发至物理实体网络中

执行。仿真结果表明，所提任务卸载算法有效降低了任务协同计算时间，同时为每个计算任务提供近似最佳的卸

载策略。
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Abstract: To address the low efficiency of task collaboration computation caused by limited resources of

Industrial Internet of Things (IIoT) devices and dynamic changes of edge server resources, a Digital Twin

(DT)-assisted task offloading algorithm is proposed for IIoT. First, the cloud-edge-end three-layer digital twin-

assisted task offloading framework is constructed by the algorithm, and the approximate optimal task offloading

strategy is generated in the created digital twin layer. Second, under the constraints of task computation time

and energy, the joint optimization problem of user association and task partition in the computation offloading

process is studied from the perspective of delay. An optimization model is established with the goal of

minimizing the task offloading time and service failure penalty. Finally, a user association and task partition

algorithm based on Deep Multi-Agent Parameterized Q-Network (DMAPQN) is proposed. The approximate

optimal user association and task partition strategy is obtained by each intelligent agent through continuous

exploration and learning, and it is issued to the physical entity network for execution. Simulation results show

that the proposed task offloading algorithm effectively reduces the task collaboration computation time and

provides approximate optimal offloading strategies for each computational task.
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1    引言

随着智能机器人、增强/虚拟现实等物联网

(Internet of Things, IoT)应用程序的出现，工业物

联网(Industrial Internet of Things, IIoT)中对延迟

的要求越来越强烈，尤其是计算密集型任务。而

IIoT设备的计算能力有限，及时完成这些计算任务

具有挑战性。移动边缘计算(Mobile Edge Compu-

ting, MEC)是支持延迟敏感型物联网应用的一个有

前途的解决方案，在网络边缘部署MEC服务器，

允许IIoT设备可将计算任务卸载至附近的微基站

(Micro Base Station, MBS)和宏基站(Base Station,

BS)中进行计算和处理。

数字孪生(Digital Twin, DT)作为一种6G新兴

的技术，可以准确地将物理设备映射为数字孪生模

型，以实时反映物理设备的状态变化。通过在DT

中创建与物理网络相对应的数字孪生体，实时监控

整个网络的运行状态，并向用户直接提供准确、及

时的卸载决策，使得物理网络中的协同计算卸载过

程更加智能高效[1–3]。文献[4]研究了将无人机作为

中继的数字孪生辅助任务卸载问题，建立了总能耗

的优化模型。文献[5]提出了一种在数字孪生边缘网

络中进行随机计算卸载的方法，将随机计算卸载问

题描述为最小化网络效率的优化问题。

然而，上述所使用的DT技术仍面临一些挑

战：(1)由于DT的便利性，如何根据网络动态性智

能构建DT，以及设置合理的数据偏差值，以准确

获取网络的运行状态数据、构建数字模型、辅助任

务卸载策略的生成。(2)在多用户多MEC服务器的

场景中，每个用户的边缘关联策略对卸载过程存在

着重要的影响，如何根据实际边缘服务器(Edge
Services, ESs)的剩余资源状态选择最佳的ES是关

键问题，而且多个MEC服务器之间是相互影响的，

对于用户而言，存在着资源竞争的关系。(3)为了

充分利用MBS和BS的资源，学习一种智能的任务

划分策略对于提升协同计算效率是至关重要的，然

而，用户不同所需求的通信和计算资源不同，且任

务划分策略与用户关联策略是相互耦合的，如何联

合学习近似最佳的用户关联策略和任务划分策略是

当前亟需解决的主要问题。

综上，针对目前数字孪生辅助任务卸载方案中

出现的问题，本文的主要贡献如下：

(1)在工业物联网场景中提出一个3层数字孪生

辅助任务卸载框架，在本框架中通过构建的数字孪

生体可以准确监测物理设备的运行状态信息、实时

监测物理网络中的任务请求信息。

(2)在任务计算时间和能量的约束下，从时延

的角度研究了计算卸载过程中用户关联和任务划分

的联合优化问题，建立最小化任务卸载时间和服务

失败惩罚的优化模型，并且同时考虑了独立型子任

务和顺序依赖型子任务的任务类型，分别表示了不

同子任务卸载时间的计算方式。

(3)考虑到优化问题同时包含离散变量和连续

变量，导致动作空间较大，并且在卸载计算的过程

中用户关联策略和任务划分策略是相互耦合的。因

此，提出一种基于深度多智能体参数化Q网络(Deep
Multi-Agent Parameterized Q-Network, DMAPQN)
的用户关联和任务划分算法进行联合求解。 

 

 
图 1 数字孪生辅助任务卸载的应用场景
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2    系统模型
 

2.1  网络场景

n

本文考虑在IIoT场景中构建DT辅助任务卸载

的3层网络架构，如图1所示，本架构由3层组件构

成：最底层为分布式IIoT设备，中间层为有一定计

算能力的MBS，最顶层为集中式的BS。假设每个

IIoT设备在一个时隙 内随机生成时间敏感型计算

任务，这些任务是可拆分的。考虑到IIoT设备自身

的计算能力有限，本文使用MBS和BS辅助IIoT设

备完成计算任务。其中，假设BS与IIoT设备之间

的视距链路被阻断，若IIoT设备将计算任务卸载至

BS，则需通过MBS中继至BS。因此，每个计算任

务有3种完成方式，即本地计算、卸载至MBS计算

和卸载至BS中计算。数字孪生层中，物理实体的

数字孪生体反映了物理系统运行的动态信息。

K K = {1, ...,
k, ...,K} U

U = {1, ..., u, ..., U}
N =

{1, ..., n, ..., N} k n

Uk,n k

k

εk,n = {ε1k, ..., ε
uk,n

k , ..., εUk,n

k },∀uk,n ∈ [Uk,n]

ε
uk,n

k uk,n [Uk,n]

Uk,n ε
uk,n

k = 1 k n

uk,n ε
uk,n

k = 0

k n uk,n

假设有 个IIoT设备，集合表示为

；有 个配有MEC服务器的MBS，集合表

示为 ；一个配有MEC服务器的

BS。系统分为若干个时隙，时隙集合表示为

。假设 I I o T设备 在时隙 能与

个MBS产生关联关系，但1个IIoT设备 只能

与1个MBS相关联，故设备 可能的关联变量集合

表示为 ，

其中 的上标 是MBS的编号， 表示

个MBS的集合。当 表示设备 在时隙

与编号为 的MBS相关联；相应地，当

表示设备 在时隙 不与编号为 的MBS相关

联。由于每个IIoT设备至多与1个MBS相关联，则

将该约束公式化为

Uk,n∑
uk,n=1

ε
uk,n

k ≤ 1,∀k ∈ K (1)

ε
uk,n

k = 1 k

u

τk,n υk,u,n λ̄u,b,n

k

假设IIoT设备在每个时隙最多生成1个计算任

务，每个任务都可以划分为多个子任务，每个子任

务的数据量大小是一定的，这些子任务可以被卸载

至MBS中执行，也可以通过MBS卸载至BS中执

行。当 时，假设将IIoT设备 生成的一个

计算任务划分给本地、MBS 和BS的任务划分比

例分别用 , 和 表示，用于描述设备

生成计算任务输入数据的一部分(如设备生成一段

视频的一个片段文件的大小)，根据定义，则有

τk,n + υk,u,n + λ̄u,b,n = 1,∀k ∈ K,∀n ∈ N (2)

λ̄u,b,n = 1− τk,n − υk,u,n
τk,n υk,u,n λ̄u,b,n

其中， ，根据实际的应用

场景，任务划分比例参数 , 和 不能取

任意小的值，故本文设置任务划分比例参数的取值

{0, 0.1, ..., 1} [0, 1]

τ∗k,n υ∗
k,u,n λ̄∗

u,b,n

集合为 ，计算时在连续定义域 中

先获取最佳的参数值 , 和 ，之后再执

行四舍五入操作，选择最接近的可行值。

n k

本文采用正交频分多址(Orthogonal Frequency
Division Multiple Access, OFDMA)[6]协议，将部

分计算任务尽快地卸载至MBS和BS中计算。在基

于OFDMA的任务卸载中，在时隙 ，IIoT设备 生

成的计算任务表示为

Qk[n] = {ςk[n], Dk[n], Fk[n], T
max
k [n]},∀k ∈ K,∀n ∈ N

(3)

ςk[n]

ςk[n] = 1 ςk[n] = 0 Dk[n]

Fk[n]

Tmax
k [n]

其中， 表示计算任务的类型，本文中只考虑两

种任务类型，即当计算任务为独立型子任务时，

，否则 ； 表示计算任务的总

位数； 表示计算单位任务所需的CPU周期

数； 表示任务所能容忍的最大计算时间。 

2.2  数字孪生模型构建

∆fk[n] ∆pk[n]

∆bk[n] n k

n

k

本文考虑在BS中构建IIoT设备和MBS的DT模

型。IIoT设备的DT模型是对应物理实体设备的数

字化表示，根据实际的网络拓扑状态、任务请求等

信息，实时地与物理IIoT设备交互更新。然而由于

网络的动态变化、信道环境的不可靠等因素，所构

建的DT模型不能与物理实体中的数据保持实时同

步，因此会存在数据偏差。本文使用 , 

和 分别表示在时隙 中设备 可用的CPU频

率偏差、发射功率偏差和带宽偏差，以描述实际的

IIoT设备与其DT之间的数据偏差；则在时隙 中，

IIoT设备 的DT模型表示为

DIIoT
k [n] = Γ (DIIoT, SIIoT,∆SIIoT) (4)

DIIoT k

SIIoT

∆SIIoT

其中， 表示IIoT设备 中收集的数据，例如设

备的CPU频率数据、发射功率数据和带宽资源数

据等； 表示设备的运行状态信息和信道状态数

据等； 表示孪生设备和物理设备的交互状态

数据。

n u类似地，在时隙 内，构建MBS 的DT模型表

示为

DMBS
u [n] = Γ (DMBS, SMBS,∆SMBS) (5)

DMBS u

SMBS

∆SMBS

其中， 表示MBS 的状态数据，如MBS的
CPU频率数据； 是MBS的运行状态信息、连

接数据和信道状态数据等； 是数字孪生体和

物理设备的交互状态数据。 

2.3  任务卸载计算模型

k n假设IIoT设备 在时隙 内生成一个计算任

务，则任务卸载计算的总时间分为本地卸载计算时

间、部分传输至MBS的卸载计算时间和传输至

BS的卸载计算时间，因此，本文将在以下3个模块
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中分别讨论每种情形下任务卸载时间的详细建模

过程。

τk,nDk[n]

n

(1)本地卸载。当计算任务部分保留至本地计

算时，此时本地计算任务的数据量为 ，则

在时隙 内，IIoT设备执行本地计算任务所需的时

间表示为[7–9]

T comp
k [n] =

τk,nDk[n]Fk[n]

fk[n]
(6)

∆fk[n]

然而由于实际的环境影响因素，DT中的孪生

数据信息和实际的物理设备中的数据有偏差，假设

已知CPU频率的偏差值 ，则本地任务计算时

间的偏差为

∆T IIoT
k [n] = T comp

k,true[n]− T comp
k [n]

=
τk,nDk[n]Fk[n]∆fk[n]

fk[n](fk[n]−∆fk[n])
(7)

T comp
k,true

k

其中， 表示本地任务计算的实际时间。因

此，任务 的总计算时间为

T IIoT
k [n] = T comp

k [n] + ∆T IIoT
k [n] (8)

本地任务计算的能量消耗为

EIIoT
k [n] = τk,nDk[n]Fk[n]ιk(fk[n]−∆fk[n])

2 (9)

ιk k其中， 为IIoT设备 的有效电容系数[10]。

εuk,n = 1

u

n k u GIIoT
k,u [n]

(2)卸载至MBS中计算。若 ，则表示任

务要卸载至编号为 的MBS中计算。设在时隙

时，IIoT 到MBS 的信道增益为 ，则两

者之间可达的数据传输速率为

RIIoT
k,u [n] = bklog2

(
1 +

pk[n]G
IIoT
k,u [n]

σ2

)
,

∀k ∈ K,∀n ∈ N (10)

pk[n] k n σ2

u

其中， 表示设备 在时隙 时的发射功率；

表示加性高斯白噪声功率 [ 1 1 ]。则子任务卸载至

MBS 的传输时间为

T trans
k,u [n] =

(υk,u,n + λ̄u,b,n)Dk[n]

RIIoT
k,u [n]

,∀k ∈ K,∀n ∈ N

(11)

∆pk[n]

∆bk[n] k

由于DT中的数据信息与实际IIoT设备之间存

在信息偏差，假设已知发射功率偏差 和带宽

偏差 ，则设备 向MBS卸载子任务的卸载时

间偏差为

∆T trans
k,u [n] =T trans

k,u,t[n]− T trans
k,u [n]

=
(υk,u,n + λ̄u,b,n)Dk[n][R

IIoT
k,u [n]− (bk −∆bk)log2(1 + (pk −∆pk)G

IIoT
k,u [n]/σ2)]

RIIoT
k,u [n](bk −∆bk)log2(1 + (pk −∆pk)G

IIoT
k,u [n]/σ2) (12)

T trans
k,u,t[n]

k

其中， 表示实际的卸载传输时间。则由设

备 卸载至MBS的卸载时间为

T trans
k [n] = T trans

k,u [n] + ∆T trans
k,u [n] (13)

k卸载过程中，设备 所消耗的能量为

Etrans
k,u [n] = (pk[n]−∆pk[n])T

trans
k [n],∀k ∈ K,∀n ∈ N

(14)

uMBS 处，子任务的计算时间为

T comp
u [n] =

υk,u,nDk[n]Fk[n]

fu[n]
(15)

u

∆fu[n] u

同理，假设已知MBS CPU频率的偏差值为

，则MBS 处子任务计算的时间偏差为

∆TMBS
u [n] = T comp

u,true[n]− T comp
u [n]

=
υk,u,nDk[n]Fk[n]∆fu[n]

fu[n](fu[n]−∆fu[n])
(16)

T comp
u,true u

u

其中， 表示MBS 进行子任务计算的实际时

间，则MBS 处子任务的真实计算时间为

TMBS
comp[n] = T comp

u [n] + ∆TMBS
u [n] (17)

u因此，MBS 处进行卸载和计算的总时间为

TMBS
u [n] = T trans

k [n] + TMBS
comp[n] (18)

n u

RMBS
u,b

(3)卸载至BS中计算。在时隙 内，假设MBS
到BS可达的数据传输速率为 ，则子任务从MBS

卸载至BS的传输时间为

T trans
u [n] =

λ̄u,b,nDk[n]

RMBS
u,b

,∀k ∈ K,∀n ∈ N (19)

在BS处，子任务的计算时间为

TBS
comp[n] =

λ̄u,b,nDk[n]Fk[n]

fb[n]
(20)

则卸载至BS进行计算的总时间为

TBS
b [n] = T trans

k [n] + T trans
u [n] + TBS

comp[n] (21)

在通常情况下，MBS和BS的下行数据传输速率

比上行链路高得多，并且输出的数据量较小。因此，

本文忽略了下行传输延时，文献[12,13]中也假设如此。

本文考虑可划分任务的两种类型。对于独立型

子任务，子任务可以被并行计算，因此该任务的计

算时间是3处所消耗时间的最大值，则独立型子任

务进行卸载计算的总时间为

T id
k [n] = max

{
T IIoT
k [n],

Uk∑
u=1

εuk,nT
MBS
u [n],

Uk∑
u=1

εuk,nT
BS
b [n]

}
(22)
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在实际应用场景中，许多计算子任务是非独立

的，计算过程是按照一定的顺序依次完成的，此类

子任务的计算不可并行执行，只能串行计算，则顺

序依赖型子任务进行卸载计算的总时间为

T od
k [n] = max

{
T IIoT
k [n], T trans

k [n]
}
+

Uk∑
u=1

εuk,nmax
{
TMBS
comp[n], T

trans
u [n]

}
+

Uk∑
u=1

εuk,nT
BS
comp[n] (23)

N因此，在一段时间 内，最小化所有设备产生计算任务的平均总卸载时间的优化问题设计为

(P1) min
τ ,υ,ε

1

N

N∑
n=1

K∑
k=1

ςk[n]T
id
k [n] + (1− ςk[n])T

od
k [n] + c3

K∑
k=1

(Tk − Tmax
k )

s.t.



C1 : τk,n + υk,u,n + λ̄u,b,n = 1, ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]

C2 : {τk,n, υk,u,n} ∈ [0, 1], ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]

C3 : {υk,u,n, λ̄u,b,n} ≤ εuk,n, ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]

C4 :

Uk,n∑
u=1

εuk,n ≤ 1, ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]

C5 :

K∑
k=1

εuk,n ≤ ℏumax, ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]

C6 : {εuk,n} ∈ {0, 1}, ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]

C7 : {T IIoT
k [n], TMBS

u [n], TBS
b [n]} ∈ [0, Tmax

k [n]], ∀k ∈ K
C8 : EIIoT

k [n] + Etrans
k,u [n] < Emax

k [n], ∀k ∈ K
C9 : ςk ∈ {0, 1}, ∀k ∈ K
C10 : Cu ≥ Ck, ∀k ∈ K,∀u ∈ [Uk,n]



(24)

c3

c3

c3 = 0 c3
∑K

k=1
(Tk − Tmax

k )

Tk

Tmax
k

其中， 表示惩罚系数，当一个任务的实际计算时

间超过其所允许的最大时间时， 为正整数，否则

； 表示服务失败惩罚项，

当实际任务计算时间 超过所约束的最大时间

时，该项为正值加以惩罚。

ℏumax

Cu

Ck

约束C1表示每个任务的子任务划分比例变量

之和为1；C2约束了子任务划分比例的取值范围；

C3约束了IIoT设备要先与MBS相关联，才会有子

任务卸载的先后顺序；C4表示每个IIoT设备最多

与1个MBS相关联；约束C5表示每个MBS最多可以

服务终端设备的数量 ；约束C6表明了关联变量

的取值情况；约束C7表示各个子任务的计算时延

不超过每个子任务的最大容忍延时；约束C8表示

终端设备进行任务计算和卸载的能耗不超过其自身

剩余的能量；约束C9表示子任务的类型；约束

C10表示所关联MBS的计算能力 应大于任务所

需求的 。 

3    基于DMAPQN的用户关联和任务划分
算法

由于上述优化目标是包含离散用户关联变量和

连续任务划分变量的非凸NP难优化问题，且两类

变量之间具有耦合性，不能使用普通的算法直接求

解。而参数化深度Q网络(Parameterized Deep

Q-Networks, P-DQN)算法是独立学习范式的，各

个智能体之间决策互不影响，不适用于解决上述

优化问题。但DMAPQN[14]算法是P-DQN算法的

多智能体形式，可通过使用多个智能体协同完成计

算卸载任务。因此，本文选取既不改变原有动作空

间的结构，又能维持连续和离散动作之间联系的

DMAPQN算法进行求解。其中，马尔可夫决策过

程(Markovian Decision Process, MDP)模型的详细

构建过程如下。 

3.1  MDP模型

< S,A,P, r >

S
n

{s1,n, ..., sk,n, ..., sK,n}
S A

r

P

在BS中，将每个IIoT设备对应的数字孪生体作

为一个智能体，通过使用DMAPQN算法迭代学习，

每个智能体只能观测到局部环境信息，所有智能体

统揽当前时隙下的全局环境，多个智能体与各自的

环境交互，以学习出局部最佳的用户关联策略和任

务划分策略。MDP模型通过一个元组

进行描述，其中： 表示全局环境的实际状态集

合，所有智能体在当前时隙 所观测到的部分环境

状态信息用集合 表示，其中

的每个集合都是全局环境状态 的子集； 表示智

能体的动作空间集合； 表示环境反馈给智能体的

共享奖励函数； 表示由当前时隙智能体的状态转

移概率。

k针对智能体 所观测到的部分环境信息，定义
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状态空间、动作空间、状态转移概率和奖励函数

如下：

n k sk,n ∈ Sn

(1)状态空间：主要包括当前时隙接收的多个

MBS的剩余计算资源集合、是否有计算任务的产生、

计算任务的类型、及当前任务所能容忍的最大时

间。具体地，在时隙 智能体 的状态空间

表示为

sk,n = {C[n], Qk[n]}, k ∈ K, n ∈ N (25)

C[n] = {C1[n], C2[n], ..., Cu[n]}
Qk[n] k

Sn = {s1,n, ..., sk,n, ..., sK,n},Sn ∈ S

其中， 表示智能体可选

择MBS的剩余计算资源集合， 表示智能体

所检测到的计算任务。因此，在当前时隙全局环境

状态表示为 。

k n

Uk,n Uk,n

k Uk,n {1, ...,
uk,n, ..., Uk,n}

εk,n = {ε1k, ..., ε
uk,n

k , ..., εUk,n

k }
k

{εuk,n

k → uk,n}
uk,n uk,n ∈

[Uk,n] uk,n

xuk,n
xuk,n

= {τk,n, υk,u,n}

(2)动作空间：假设智能体 在时隙 接收到

个的MBS的剩余资源信息，即存在 个MBS
可与智能体 相关联，将 个MBS编号为

，则对于用户关联的离散动作空间表

示为 ，由于每个IIoT设

备只能关联1个MBS，因此智能体 的离散动作与

MBS的编号形成唯一映射关系 ，因此，

使用参数 表示其中的一个离散动作，且

。则对于任意一种用户关联策略 ，相应

的连续动作表示为 ，其中 。

n k因此在时隙 中，智能体 的动作空间可表示为

ak,n = {(uk,n, xuk,n
)|uk,n ∈ [Uk,n], xuk,n

∈ Xk,n}
(26)

uk,n k uk,n

xuk,n
Xk,n

其中， 表示智能体 与编号为 的MBS关
联； 表示对应的连续动作值； 为连续动作

值空间。

Zn
ass = {[U1,n], ..., [Uk,n], ..., [UK,n]}

Xn
div = {X1,n, ...,Xk,n, ...,XK,n}
A = {Zass,Xdiv}

此外，定义当前时隙全局离散动作空间为

，全局连续动作

空间为 。则全局动作

空间为 。

sk,n

ak,n

sk,n

sk,n+1

P(sk,n+1|(sk,n,ak,n))

(3)状态转移概率：智能体在当前状态 时

向环境执行动作 后，BS中的孪生环境状态会

以一定的概率从当前状态 转移到下一个状态

，此概率即为状态转移概率，将其表示为

。

sk,n ak,n

πn
k

rk,n

(4)奖励函数：智能体在状态 执行动作

后，会生成一个用户关联和任务划分策略 ，当

该策略满足P1中的约束条件C1～C10时，智能体会

收到环境反馈的奖励 。而奖励函数与优化的目

标函数相关，由于本文的优化目标是最小化任务卸

载系统的总时间，而DRL的目标是最大化累积回

报，因此奖励函数的设置应与目标函数呈负相关，

故奖励函数定义为

rk,n = −
(
ςk[n]T

id
k [n] + (1− ςk[n])T

od
k [n]

)
− ϑ(Tk − Tmax

k ) (27)

n k在时隙 内，对于智能体 ，将贝尔曼方程的

混合动作值函数表示为

Qk,n(sk,n, uk,n, xuk,n
) =

E
rk,n,sk,n+1

[
rk,n + γ max

uk,n∈[Uk,n]

sup
xuk,n

∈Xk,n

Qk,n(sk,n+1, uk,n, xuk,n
)

]
(28)

uk,n x∗
uk,n

= arg supxuk,n
∈Xk,n

Qk,n(sk,n+1, uk,n, xuk,n
) Qk,n(sk,n+1,

uk,n, x
∗
uk,n

)

其中，对离散动作 ，令

， 取 最 大 的

值。

sk,n uk,n

x∗
u
k,n

根据文献[15]，应先固定当前状态和当前离散

动作，求解出连续动作下的最佳动作值函数，再求

解当前离散动作下的最佳动作值函数。故在当前网

络状态 下每个映射的离散动作 ，最优的任

务划分连续动作 可根据连续动作值函数获

得，因此最佳的连续动作可表示为

x∗
uk,n

= arg sup
xuk,n

∈Xk,n

Qk,n(sk,n+1, uk,n+1, xuk,n+1
)

(29)

ωk,n n

ωk,n θk,n

t ≥ 1

t yk,n

与DQN中类似，本文通过梯度下降最小化均

方贝尔曼误差来估计 。具体而言，在第 步

中，设 和 分别为价值网络和确定性策略网

络的权重。为了结合多步算法，对于固定 ，

定义 步目标函数 为

yk,n =

t−1∑
i=0

γirk,n+i + γt max
uk,n∈[Uk,n]

Qk,n

· (sk,n+t, uk,n, xuk,n
(sk,n+t, θk,n);ωk,n) (30)

ωk,n

ωk,n

θk,n Qk,n(sk,n, uk,n, xuk,n
(sk,n, θk,n);

ωk,n)

与DQN中一样，本文对 也使用最小二乘损

失函数。此外，当 固定时，网络的目标是找到

一个合适的 ，使得

值最大化，因此，确定性策略网络的损失函

数表示为

ℓΘn (θk,n) = −
Uk,n∑

uk,n=1

Qk,n(sk,n, uk,n,

xuk,n
(sk,n, θk,n);ωk,n) (31)

价值网络的损失函数表示为

ℓQn (ωk,n) =
1

2
[Qk,n(sk,n, uk,n, xuk,n

;ωk,n)− yk,n]
2

(32)

价值网络和策略网络的参数更新分别表示为

ωk,n+1 ← ιk,1[ωk,n − αk,1∇ωℓ
Q
n (ωk,n)] + ιk,2ω

′
k,n

(33)
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θk,n+1 ← ιk,1[θk,n−βk,2∇ωℓ
Θ
n (ωk,n)] + ιk,2θ

′
k,n (34)

ιk,1 ιk,2 k

ω′
k,n

θ′k,n

αk,1 βk,2

其中， 和 分别表示智能体 执行参数更新过

程中，本地参数和全局参数的更新权重占比；

和 分别表示全局混合网络下发的价值网络参数

和策略网络参数，见式(38)和式(39)； 和 分

别表示本地价值网络和策略网络的学习率。

K

k µuk,n
(θk,n)

Qk,n(ωk,n) (u∗
k,n, x

∗
uk,n

)

sk,n

{1, ..., uk,n, ..., Uk,n}
xuk,n

Qk,n

本文考虑有 个智能体之间的博弈过程，每个

智能体 使用确定性策略网络 和动作值

网络 以学习出混合动作 。确

定性策略网络以每个智能体所观察的环境状态

为输入，输出离散动作 的最优

连续参数 ，之后通过动作值网络 输出最

优的混合动作，表示为

(u∗
k,n, x

∗
uk,n

) = argmax
(uk,n,xuk,n

)

Qk,n(sk,n, (uk,n, xuk,n
);

ωk,n) (35)

ωk,n n k其中， 是在时隙 内，智能体 的动作值网络

参数。

k Qk,n

为了计算确定性策略网络的梯度，首先将每个

智能体 的所有离散动作 值相加，结果为

Q̂k,n =

Uk,n∑
uk,n=1

Qk,n(sk,n, uk,n, xuk,n
;ωk,n),

∀uk,n ∈ [Uk,n] (36)

Q̂k,n

Qsum
tot

之后将所有智能体输出的 输入至全局混合

网络中，产生 ，表示为

Qsum
tot = f(Sn, Q1,n, ..., Qk,n

..., Q̂K,n;ωmix) (37)

µuk
,

k ∈ K ωk,n ωmix Qsum
tot

之后更新所有智能体的连续动作策略

，通过使用固定的参数 和 最大化 ，

则网络参数分别表示为

ω′
k,n ← ωk,n − αn∇ωk,n

l(ωn) (38)

θ′k,n ← θk,n − βnEs,u
k
[∇θk,n

µuk
(sk,n)∇xuk,n

Qsum
tot (Sn, u, xu;ωn)|xuk

= µuk
(sk,n)] (39)

ωn n αn

βn

其中， 表示时隙 的全局价值网络参数。 和

分别表示全局价值网络和策略网络的学习率。

详细的算法流程如算法1所示。 

4    仿真与性能分析
 

4.1  仿真设置

本文考虑一个500 m×500 m的区域，其中随机

分布的MBS, IIoT设备均匀分布在该区域中，并参

考文献[14]和文献[15]中的参数值设置。 此外为了

体现所提方案的优势，仿真中考虑了4种基准方案

与本文所提方案进行对比。第1种方案为文献[16]中

的随机执行方案；第2种方案为本地执行方案，计

算任务全部由IIoT设备计算；第3种方案为文献[17]
中的将计算任务全部卸载至MBS中计算；第4种
方案根据文献[8]中的二分法执行任务划分策略进行

计算。 

4.2  仿真结果分析

图2展示了使用DMAPQN算法进行求解时不

同学习率下累积奖励对比。由图2可知，不同的学

习率对DMAPQN算法的收敛影响较大。学习率为

0.01时，算法收敛速度最快，然而由于学习率的不

恰当设置导致奖励函数的收敛值较小；学习率为

0.000 5时，算法的收敛速度最慢，这是由于降低了

算法的动作策略幅度；学习率为0.001时，算法取

得最高的奖励值，说明智能体学习的策略效果最

好，故后续仿真中设置学习率为0.001。
图3分析了有无DT辅助任务卸载对系统计算时

间的影响。从图3可以看出，不论有无DT的辅助，

任务计算时间都随其数据量的增加而增加。此外有

DT辅助下任务的计算时间明显比无DT辅助下系统

任务的计算时间低。图4分析了IIoT设备的CPU频

率、发射功率和带宽数据的不同数据偏差率对任务

计算时间误差的影响。从图4可以看出，随着数据

偏差率的增大，对于相同数据量大小的任务，其计

算时间也随之增加。由图可知将数据偏差率设置为

0.000 1时的任务卸载计算时间的误差最小，故在后

续仿真中，将数据偏差率设置为0.000 1。

为了评估本文所提任务卸载方案的性能，对比

了4种任务卸载基准方案，结果如图5所示，本文所

提方案实现了任务计算时间的最低，优于其他方

案，例如当任务数据量为10 MB时，本文所提方案

消耗的计算时间为330 ms，而对于随机执行方案、

本地执行方案、全部卸载至MBS中方案和二分法

方案所消耗的计算时间分别为596 ms, 705 ms,

617 ms和415 ms，与二分法卸载方案相比，节省了

85 ms。

图6展现了每个时隙中，设备的平均最佳任务

划分比例与设备数量的影响关系。由图6可见，随

着IIoT设备数量的增加，分配给本地设备和BS任

务数据量的比例增加，而分配给MBS的任务数据

量比例降低，这是因为当业务负载增加时，MBS

的卸载和计算时间会升高，反而本地设备和BS的

计算时间不受业务负载的影响。因此，随着设备数

量的增加，为了降低计算时间，应减少将任务分配

给MBS。
图7展示了设备的平均最佳任务划分比例与任

务数据量的影响关系。当任务数据量增大时，会以
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较小的比例分配给本地设备和MBS，反而分配给

BS的比例增大。这是因为随着任务数据量的增

加，系统的总计算量增大，因此会向BS分配更多

的子任务，从而可以充分利用BS中强大的计算能

力以减少任务的计算时间；当任务数据量较小时，

应较多地划分至MBS中计算。 

5    结论

本文在云-边-端架构下的IIoT场景中，提出了

DT辅助任务卸载框架，利用DT技术的优势协助完

成IIoT网络中的任务卸载过程，同时使得系统中的

任务卸载时间最小。首先，在数字孪生体中建立了

基于任务划分和边缘关联的联合优化问题，以最小

 

算法 1  基于DMAPQN的用户关联和任务划分算法

{αk,1, αn, βk,2, βn} ϕ Jmax ψ

I Imax

　输入：价值网络和策略网络的学习率 ；探索概率 ；全局学习回合数 ；概率分布 ；一个mini-batch中小批量数

　据 ；采样数据学习回合数

Υ Qsum
tot θtot ωtot　初始化：经验回放池 ，初始化全局价值函数 ，随机初始化各个智能体中的网络参数，随机初始化全局网络参数 和 ；

π∗　输出：用户关联和任务划分策略

j = 1, 2, ..., Jmax　(1) for  do

n = 1, 2, ..., N　(2) 　for  do

k = 1, 2, ...,K　(3) 　　for  do

xuk,n ← xuk,n (sk,n, θk,n, θtot,n)　(4) 　　　根据式(29)计算连续动作

ϕ ak,n = {uk,n, xuk,n}　(5) 　　　根据 -贪婪策略选择动作 ，选择原则为

ak,n =

{
来自分布ψ 的一个样本,概率φ
{uk,n, xuk,n}, uk,n = arg max

uk,n∈[Uk,n]
Qk,n(sk,n, uk,n, xuk,n ;ωk,n,ωn) ,概率1− φ　　　　　　　　　

ak,n rk,n sk,n+1　(6) 　　　执行动作 ，获取奖励 ，并观察下一个环境状态

Υk,n = [sk,n,ak,n, rk,n, sk,n+1]　(7) 　　　将本次经验元组 存储至经验回放池中

[sk,i,ak,i, rk,i, sk,i+1], i ∈ I　(8) 　　　从回放池中随机抽取经验样本

yk,i　(9) 　　　根据式(30)计算目标函数值

{yk,i, sk,i,ak,i}, i ∈ I ∇θℓ
Θ
n (θk,n) ∇ωℓ

Q
n (ωk,n)　(10) 　　  使用数据 计算随机梯度 和

　(11)　　  根据式(31)和式(32)，计算确定性策略网络和价值网络的损失函数

　(12) 　　  根据式(33)和式(34)，更新价值网络和策略网络的参数

Qk,n　(13) 　　  将本地价值函数 值上传至全局混合网络

i > Imax　(14) 　　  if then

Qsum
tot　(15) 　　　  根据式(37)计算全局混合网络 值

　(16) 　　　  根据式(38)和式(39)更新全局混合网络的参数

　(17) 　　　  全局混合网络将全局网络参数下发至各个智能体中

　(18) 　　  end if

　(19)　  end for

　(20)   end for

　(21) end for

 

 
图 2 不同学习率下的累积奖励对比

 

 
图 3 有无DT辅助的计算时间对比
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化系统平均卸载时间和惩罚函数的加权和，作为系

统协同计算卸载过程中的代价。其次，提出了一种

能够同时处理连续变量和离散变量的DMAPQN算

法，以在不断地迭代优化中同时学习出近似最佳的

用户关联策略和任务划分策略。仿真结果表明，所

提方案优于几种基准方案，证明了其在降低系统协

同计算时间上的有效性。
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图 4 不同数据偏差率对计算时间误差的影响

 

 
图 5 不同卸载方案下的计算时间对比

 

 
图 6 设备数量对最佳任务划分比例的影响

 

 
图 7 任务数据量对最佳任务划分比例的影响
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