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 خلاصه

 

هوشمندبا   کاربردهای  در  داده  تولید  سریع  پاسخ،  افزایش  به  و نیاز  بلادرنگ  در  مدیریت    دهی  پیچیده  تقاضاهای 

هایی با قابلیت  زیرساختعنوان  های رایانش ابری، مه و لبه بهمحیط  است. در این میان،شدت یافته    های اینترنت اشیاسیستم 

تطبیقی وظایف،    انتقالبندی و  زمانی  . مسئلهکنندایفا میاجرای وظایف محاسباتی    نقش مهمی در  ، سازگاریپذیری و  توسعه 

به دلیل ماهیت ایستا و    ، های سنتی. روششده است  یک چالش پژوهشی کلیدی تبدیلویژه در شرایط ناهمگون و پویا، به  به

های یادگیری تقویتی  های اخیر، الگوریتم. در سالدر مواجهه با تغییرات محیطی کارآمد نیستند، ثابتهای وابستگی به مدل

به عمی انطباق رویکردی داده عنوان  ق  این مسئلهپذیر  محور و  این مقاله است  قرار گرفته   ایفزایندهمورد توجه    ،برای حل   .

وظایف در   انتقالبندی و کاربرد یادگیری تقویتی عمیق در زمان به بررسی مند به جدیدترین مطالعات، مروری با نگاهی نظام

  ،DDQN،  Rainbow DQN  . مقالات منتخب از نظر نوع الگوریتم یادگیری )مانندپردازدمیلبه  -مه-های ترکیبی ابریمحیط

DQNمصرف انرژی، نرخ سازی )مانند کاهش زمان اجرا،  مراتبی(، اهداف بهینهشده، سلسله(، معماری سیستم )متمرکز، توزیع

زمان  نقض دادهی مهلت  نوع  و  )شبیه(  ارزیابی  مانند  سازیهای  واقعی  یا  داده  Google Workloadشده  ترافیکی(  و  های 

های  محدودیتبا  متغیر و    شرایطویژه در  دهد که یادگیری تقویتی عمیق، بهنشان می  مرورنتایج این  اند.  بندی شدهطبقه 

های باز  . در پایان، چالشگردددر معیارهایی نظیر تأخیر، مصرف انرژی و تخصیص منابع می  موجب بهبود عملکردبلادرنگ،  

 .شودمیپذیر ارائه راهکارهای تطبیقی و مقیاسهای آینده برای توسعه رمسیو 

ابری،  یاادگیری تقویتی عمیق، زماانکلماا  کلیادی    وظاایف،    انتقاالبنادی وظاایف، رایاانش ماه، رایاانش لباه، رایاانش 

 های بلادرنگسازی منابع، سیستمبهینه

 

 

 مقدمه  .1
 

دهی  پاسخو    تطبیقیگیری  تصمیم  نیاز به،  و افزایش پیچیدگی وظایف پردازشی  های هوشمند توزیع شدهسامانه  گسترشبا  

الزامات اصلی در طراحی زیرساخت  از  هایی  فناوری  گسترش پرشتاب.  های محاسباتی مدرن بدل شده استسریع به یکی 
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اشیا  مانند نقلیه خودران،  1اینترنت  افزوده،  وسایل  بر معماریفشار فزاینده  و کاربردهای صنعتی بلادرنگ،  واقعیت  های  ای 

زیرساخت و  کرده  ایجاد  به گزینهسنتی  را  لبه  و  مه  ابری،  رایانش  نظیر  توسعههایی  و  پویا  بارهای  هایی  اجرای  برای  پذیر 

 .]1[ محاسباتی تبدیل کرده است

به چالشی    ، به ویژه در شرایط ناهمگون و غیر قطعی،2وظایفهوشمند    انتقال بندی و  ی زمانهایی، مسئلهدر چنین محیط

برای   خدماتاساسی  کیفیت  بهره3تضمین  سیستم ،  پایداری  و  منابع  استوری  شده  تبدیل  مانند  روش.  ها  کلاسیک  های 

سازی ازدحام و بهینه   4سازی گرگ خاکستری نظیر بهینه   ییهاحتی متاهیوریستیک   وبندی  صفهای  دهی، الگوریتماولویت 

  را ندارند   پویاهای  گویی مؤثر در محیطشده، توان پاسختعریفهای از پیشبه دلیل ساختار ایستا و وابستگی به مدل،  5ذرات 

]2[ ،]3[ . 

مبتنی بر تعامل با محیط و بدون نیاز به مدل صریح، امکان  به عنوان رویکردی    6، یادگیری تقویتی عمیق راستادر این  

صورت فرآیند بهبندی  زمان  ائلسازی مسمدل.  های بهینه در شرایط پیچیده و نامطمئن را فراهم کرده استاستخراج سیاست 

از جمله رویکردهایی  ،  PPOو    Rainbow DQN ،  DDQN ،  DQNهایی نظیر  گیری از الگوریتمو بهره  7گیری مارکفی تصمیم

دهند که استفاده از یادگیری تقویتی های تجربی نشان میاند. گزارشه در مطالعات اخیر مورد استفاده قرار گرفته کهستند  

 .]5[، ]4[ وری منابع را افزایش دهد بهره %45مصرف انرژی را کاهش داده و تا  %30تواند تا عمیق می

های ابری تأثیر  کارگیری یادگیری تقویتی عمیق در محیطنشان داد که به  2022علاوه بر این، نتایج یک مطالعه در سال  

های مرور سیستماتیک اخیر نیز تحلیل  .]6[  جویی داشته استمحسوسی در کاهش زمان اجرا، بهبود توان عملیاتی و صرفه

های مه و ابر، مبتنی بر یادگیری تقویتی یا ماشینی  بندی در محیط های نوین زمانای از روشبیانگر آن است که بخش عمده

 اند با این حال، بخش زیادی از مطالعات پیشین یا فقط به یک محیط خاص )مانند رایانش لبه( پرداخته.  ]7[ اندطراحی شده

 .اندرا به صورت منفصل بررسی کرده انتقال بندی و یا ابعاد زمان، ]8[

، تلاش شده است رویکردهای 2025تا    2021های  مقاله منتشر شده بین سال   20  تمرکز بر، با  مروری  در این مقاله

لبه به صورت ساختاریافته و تحلیلی  -مه-های ترکیبی ابریوظایف در محیط  انتقالبندی و  یادگیری تقویتی عمیق در زمان

توزیع  )متمرکز،  معماری  ساختار  یادگیری،  الگوریتم  نوع  نظر  از  مطالعات  این  شوند.  اهداف  مرور  مراتبی(،  سلسله  یا  شده 

های ارزیابی )واقعی  در اجرای وظایف( و نوع داده  سازی )مانند کاهش مصرف انرژی، کاهش تأخیر، افزایش نرخ موفقیتبهینه 

های  های باز پژوهشی و مسیرهای توسعه آینده برای طراحی سیستماند. در پایان نیز چالشبندی شدهشده( دستهسازییا شبیه

 پذیر ارائه شده است.تطبیقی و مقیاس
 

 

 مروری بر کارهای مرتبط   .2

 

الگوریتم در سال از  استفاده  اخیر،  زمانهای  نوین در مسائل  راهکاری  عنوان  به  عمیق  تقویتی  یادگیری  و  های  بندی 

های رایانش ابری، مه و لبه مورد توجه بسیاری از محققان قرار گرفته است. یکی از رویکردهای  تخصیص منابع در محیط

 
1 IoT  
2 Task Scheduling and Offloading  
3 QoS  
4 GWO  
5 PSO 
6 DRL 
7 MDP 
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بندی  در زمان  1سازی چندهدفههای عصبی برای حل مسائل بهینههای یادگیری عمیق در قالب شبکهگیری از مدلمهم، بهره

 .]9[هایی در کاهش تأخیر و مصرف انرژی ارائه دهند اند بهبود وظایف بوده است که توانسته 

راستا، ترکیب ساختارهای  این  الگوریتم  2شبکه عصبی گراف مانند  ی  در  تقویتی همچون  با  به منظور درک   PPOهای 

ها با تمرکز بر  . برخی دیگر از پژوهش]10[اند  بین وظایف و تخصیص بهینه منابع نیز پیشنهاد شده  های پیچیدهوابستگی

نامه  اند با کاهش نرخ نقض توافقهای کیفیت سرویس و استفاده از رمزگذارهای نویزی در مرحله یادگیری، توانسته ویژگی

مانند    4منتقد -های بازیگر. همچنین استفاده از الگوریتم]11[و مصرف انرژی، کیفیت سرویس را ارتقا دهند    3سطح خدمات

IA3C  موجب بهبود چشمگیر در معیارهایی نظیر هزینه، انرژی و زمان اجرای 5های چندابربندی تطبیقی در محیطبرای زمان ،

 .]12[وظایف شده است 

ای و ابری با  برای تخصیص وظایف بین منابع لبه   DRLMOTSهایی مانند  لبه، طراحی الگوریتم-در حوزه رایانش مه

شبکه بهره از  تحمل   منجر  Q-learningهای  گیری  در  توجهی  قابل  بهبود  و  به  انرژی  مصرف  خطا،  کارایی پذیری  افزایش 

 . ]13[بندی شده است زمان

مقیاس ارتقا  هدف  با  نیز  الگوریتممطالعاتی  سریع  انطباق  قابلیت  و  زمانپذیری  محیط های  در  متغیر،  بندی  های 

 .]14[اند ها کاهش نیاز به آموزش مجدد را نشان دادهاند که نتایج آنرا پیشنهاد داده 6یادگیری-رویکردهای مبتنی بر فرا

زمان برای  خودنظارتی  یادگیری  از  استفاده  دیگر،  سوی  موبایل   Shot-Zeroبندی  از  لبه  محاسبات  ترکیب  7در  با   ،

. در مسائل  ]15[اند  سازی مصرف منابع و کاهش تأخیر مؤثر بودهو کلاسترینگ وظایف، در بهینه  SACهای نظیر  الگوریتم 

بندی بهینه و پایداری دوگانه با هدف دستیابی به تعادل میان زمان  Q-learningبندی بلادرنگ نیز، رویکردهای مبتنی بر  زمان

 .]16[اند های پویا توسعه یافتهعملکرد در محیط

شبکه  در  یادگیری  نرخ  و  پاداش  تطبیقی  تنظیم  بر  تمرکز  با  مطالعات،  برخی  چارچوب در  تقویتی،  مانند  های  هایی 

EADRL  در حوزه   .]17[اند  های توزیعی و حساس به تأخیر، عملکرد بهتری از خود نشان دادهاند که در محیط معرفی شده

ای منابع،  اند که با در نظر گرفتن وضعیت لحظه ارائه شده  R-DQNهایی نظیر  بندی گردش کارهای بلادرنگ، الگوریتمزمان

های  ، در راستای مدیریت بهینه وظایف در محیط. همچنین]18[اند  های پویا بودهقادر به تخصیص بهینه وظایف در محیط

الگوریتم محدود،  منابع  مانند  دارای  شده  DRLISهایی  بازیگر طراحی  ساختار  از  استفاده  با  که  مکانیزم-اند  و  های  منتقد 

وری را بهبود دهند  ای، تعادل بین زمان پاسخ، بار سیستم، و بهرههای لبهاند در محیطگیری، توانستهچندسطحی تصمیم

]19[ . 

های آنلاین مبتنی بر  های ابری، چارچوبها در محیطبندی بهینه آنتعویق و زماندر نهایت، برای مدیریت وظایف قابل

سازند  برداری از منابع و رضایت کاربران برقرار میاند که تعادل مناسبی میان بهرهیادگیری تقویتی عمیق نیز توسعه یافته

]20[ . 

علی حال،  این  پیشرفتبا  حاصلرغم  پژوهشهای  اکثر  تک شده،  صورت  به  موجود  زمانهای  مسئله  به  بندی بعدی 

زمان چند معیار واقعی  اند. در اغلب موارد، ترکیب همشده و ایستا اجرا شدهسازی های کاملاً شبیهاند و یا در محیطپرداخته 

ابر مورد بررسی -مه-های پویا و ناهمگن لبه)مانند قابلیت اطمینان، کیفیت سرویس، انرژی، هزینه، مهلت زمان و ...( در محیط

 
1 Multi-Objective Optimization 
2 GNN 
3 SLA 
4 Actor-Critic 
5 Multi-Cloud 
6 Meta-RL 
7 MEC 
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علاوه است.  نگرفته  قرار  روشبراینعمیق  نیمه،  ارزیابی  حساسیت،  تحلیل  فاقد  معمولاً  پیشنهادی  توان های  یا  واقعی 

های تطبیقی و چندهدفه مبتنی بر یادگیری تقویتی  رو، ضرورت توسعه چارچوب پذیری در مقیاس بزرگ هستند. از اینتطبیق 

 شود.محور عمل کنند، همچنان احساس میعمیق که بتواند در شرایط بلادرنگ و در بسترهای لبه

ها، اهداف، و محیط ای از ویژگیخلاصه   1شده در این بخش، جدول شماره  های بررسی برای مقایسه ساختارمند پژوهش

 دهد. اجرای مطالعات منتخب را ارائه می

 

 بندی وظایف در زمان  های یادگیری تقویتی عمیق مقایسه پژوهش. 1جدول  

 مرجع سال محیط اجرا  یادگیری الگوریتم نوع  هدف اصلی 

 ]Multi-DNN Cloud 2023 ]9 ی کاهش زمان و انرژ

  یهاتمیمرور الگور 

 ی بندزمان

PPO + GNN Cloud 2025 ]10[ 

استفاده از عملکرد  

 سرورها  یالحظه

DQN (Server-

Aware) 
Cloud 2024 ]11[ 

 ]IA3C Multi-Cloud 2024 ]12 و زمان  نه یکاهش هز

و   ی کاهش مصرف انرژ

 ی ریپذ تحمل شیافزا 

Q-learning Fog-Cloud 2025 ]13[ 

در   ی ریپذق یتطب

 د ی جد یهاطیمح

Meta-RL Cloud 2023 ]14[ 

-Zero-Shot SAC + Self یبندزمان

Supervised 
Edge 2025 ]15[ 

و دقت   یداریپا

 ی بندزمان

Double DQN Cloud 2021 ]16[ 

-Adaptive Actor ا ی پو ط یدر شرا ییکارا 

Critic 
Edge-Cloud 2025 ]17[ 

بلادرنگ   صیتخص

 کارها گردش

R-DQN Cloud 2024 ]18[ 

 ]Actor-Critic Edge-Fog 2024 ]19 مه تعادل بار و پاسخ در 

قابل   ی بارها ت یر یمد

 ق یتعو

DQN (Online) Cloud 2024 ]20[ 

 

 

 بندی و تحلیل مقالات منتخبهطبق   .3
 

یادگیری تقویتی عمیق، مقالات    مبتنی بربندی وظایف  زمان  حوزهدر    شده مطالعات بررسی  یافتهبه منظور تحلیل ساختار

 . اندبندی و تحلیل شدهدستهو اهداف پژوهشی یادگیری، از سه منظر اصلی شامل محیط اجرا، نوع الگوریتم  1جدول 
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 . براساس محیط اجرا 3.1
 

سازی  که امکان پیاده  محیطی نسبتاً پایدار و متمرکز  ، اندشده  سازیپیادهرایانش ابری    بستردر    های موجودبیشتر پژوهش 

  با که    مه و لبههای رایانش  . در مقابل، محیطآوردرا فراهم می  سازی زمان اجرا و مصرف انرژیها با تمرکز بر بهینه الگوریتم 

ناهمگنی و محدودیت منابع   بهاندمواجه پویایی،  برخی  اندمورد توجه قرار گرفتهتازگی  ،    ، ]19[و    ]13[  از جمله  مطالعات، . 

 . اند لبه انجام داده-های مههایی اولیه و مؤثر در محیطتلاش

های توزیعی  محیط  گیری ازبهرهبه    تمایل، اما  است  بوده   رایانش ابریها بر محیط  بندی: تمرکز اولیه پژوهشجمع  •

 و بلادرنگ در حال افزایش است. 

ت  واقعی  سناریوهای نزدیک بهابر با  -مه-لبه  و ناهمگن  های ترکیبیدر محیط  ترجامعخلأ تحقیقاتی: نیاز به مطالعات   •

 شود.احساس می همچنان
 

 

 . بر اساس نوع الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق 3.2
 

-Qهای مبتنی بر  . روششوندشامل مییادگیری تقویتی عمیق را    هایقابل قبولی ازالگوریتم تنوع    شدهمطالعات بررسی

learning    مانندDQN    وDouble DQN  های  . در مقابل، الگوریتماندمورد استفاده قرار گرفتههای نسبتاً پایدار  محیط  بیشتر در

هایی  همچنین، پژوهش  .اند تر بودهمناسب  شدهتوزیعپویا و    ایطرشهای تطبیقی آن برای  و نسخه  A3C  نظیرمنتقد  -بازیگر

افزایش  با تغییرات محیطی    ها را در مواجههالگوریتمانطباق    قابلیت  اندکرده  تلاشیادگیری  -گیری از فرابا بهره  ]14[  مانند 

مقاله  دهند الگوریتم    ترکیب  ،رویکردی خلاقانهبا  نیز    ]15[.  در   Shot-Zeroبندی  برای زمان  SACیادگیری خودنظارتی و 

 است. دادهمحاسبات لبه موبایل پیشنهاد 

 هماهنگ شده است.  اجرا های محیطخوبی با ویژگییادگیری بهالگوریتم بندی: انتخاب نوع جمع  •

 اند. بررسی شده و موردی هنوز به صورت محدود 2ترکیبی های چارچوب و  1چندعامله های الگوریتمخلأ تحقیقاتی:  •

 

 

 . بر اساس اهداف پژوهشی 3.3
 

 کرد: دسته اصلی زیر خلاصهتوان در سه را می مطالعات مورد بررسیاهداف 

 کاهش زمان اجرا و انرژی مصرفی،  (1

 های پویا، بهبود پایداری و سازگاری در محیط (2

 وری منابع و زمان پاسخ. سازی بهرهبهینه  (3

با  ،  ]18[و    ]17[  مطالعاتی نظیر  که، درحالیاندبودهتمرکز  مبر محور اول  عمدتاً    ]20[و    ]12[،  ]9[مانند    هایی پژوهش

 . اندگزارش کردهمنابع، عملکرد بهتری در شرایط بلادرنگ  ایاستفاده از اطلاعات لحظه

اند  توانسته ها  معدودی از آن  تنها تعداد   اما   اند؛ تمرکز داشتهیکی از اهداف کلیدی  بر  ها  پژوهشهر یک از  بندی:  جمع  •

 . سازی کنندزمان بهینه چندین هدف را به طور هم

 
1 Multi-Agent DRL 
2 Hybrid DRL-Heuristic 
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  ی متضاد را داشته باشند، معیارها  میان سازش    که توانایی مدیریتچندهدفه  توسعه رویکردهای  خلأ تحقیقاتی:   •

 .است کمتر مورد توجه قرار گرفته

مانند   ییهامحیطاند و انجام شدهرایانش ابری    در بستر  شدهاغلب مطالعات بررسیشود،  می  دیده   1همانطور که در شکل   

را در میان   فراوانیمنتقد بیشترین  -و بازیگر  DQNهای  الگوریتم   ،2شکل    همچنین طبق   .اندمدنظر قرار گرفته کمتر    مه-ابر

 اند.کار رفتهمطالعه به تنها در یک   SACیادگیری و -، فراPPOمانند   یی هااند، در حالی که روشمقالات داشته
 

 
 بندی مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیقهای اجرای مقالا  مرورشده در زمینه زمانتوزیع محیط.  1شکل  

 

 

 های یادگیری تقویتی عمیق استفاده شده در مقالا  مرورشدهفراوانی الگوریتم.  2شکل  
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 بندی تحلیلی و شناسایی خلأهای پژوهشی . جمع 4

 

بندی مبتنی بر یادگیری تقویتی  بر اساس نتایج تحلیل مقالات مرورشده، چند روند و کاستی مشخص در حوزه زمان 

که بسیاری از مطالعات تنها به یک محیط رایانشی مشخص ابر قابل شناسایی است. نخست آن-مه-های لبهعمیق در سیستم

توانند عملکرد سیستم را در  ابر که می-مه-مراتبی مانند لبههای ترکیبی و سلسلهاند و از محیطنظیر ابر یا لبه محدود شده

یافته، قابلیت تعمیم و انطباق  های توسعهشود الگوریتم سناریوهای پویا بهبود دهند، غفلت شده است. این مسئله باعث می

 . کافی در سناریوهای عملی نداشته باشند

الگوریتم  از  استفاده محدود  مهم،  عمدهدومین خلأ  بخش  است.  عمیق  تقویتی  یادگیری  پیشرفته  مقالات  های  از  ای 

تری  های نوینکه روشحالیاند، در  منتقد استفاده کرده-و بازیگر  DQN  ،Double DQNهایی نظیر  شده از الگوریتمبررسی

فرا  PPO  ،SACمانند   محیط -و  در  بهتری  عملکرد  که  بهیادگیری  دارند،  غیرقطعی  و  پیچیده  چارچوب  های  در  ندرت 

ها  پذیری مدلتنوعی در انتخاب الگوریتم، میزان نوآوری و انطباق اند. این کمابر مورد استفاده قرار گرفته-مه-های لبهسیستم 

 را محدود کرده است.

که سایر معیارهای  سازی نیز تمرکز اصلی مقالات بر کاهش انرژی و تأخیر بوده است. در حالیاز منظر اهداف بهینه

اند.  و میزان استفاده از منابع کمتر مورد توجه قرار گرفته ی  مهلت زمان  نقضنرخ  کلیدی مانند کیفیت خدمات، هزینه عملیاتی،  

اند و سایر ابعاد نادیده گرفته  تنها دو معیار اصلی در طراحی هدف لحاظ شده  ]18[و    ]12[برای نمونه، در مطالعاتی مانند  

 تواند منجر به کاهش تعادل عملکرد سیستم در عمل شود. اند، که این مسئله میشده

 شود: در مجموع، سه شکاف عمده پژوهشی شناسایی می

 شده، های ترکیبی و توزیعفقدان بررسی در محیط (1

 استفاده محدود از الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق پیشرفته، (2

 سازی.عدم پوشش جامع معیارهای بهینه (3

-های رایانشی لبهبندی هوشمند وظایف در سیستمتوانند مسیر روشنی برای تحقیقات آینده در زمینه زماناین خلأها می

 ابر فراهم آورند. -مه
 
 

 گیری . نتیجه5
 

های  ها و فرصتعمیق، روندها، محدودیتهای یادگیری تقویتی  در این پژوهش مروری، تلاش شد تا با تمرکز بر الگوریتم

سی قرار گیرد. با تحلیل ساختاریافته منابع  های رایانشی مه، لبه و ابر مورد برربندی وظایف در محیطموجود در حوزه زمان 

عنوان رویکردی هوشمند در حال گسترش است، اما  علمی اخیر، مشخص شد که گرچه استفاده از یادگیری تقویتی عمیق به

های کلیدی  های ترکیبی و ناهمگن وجود دارد. یکی از یافتهتوجهی در کاربرد آن در محیط های قابلها و چالشهنوز کاستی

ویژه در سناریوهای بلادرنگ، و همچنین مراتبی، بههای اجرایی سلسله ن پژوهش، نبود پوشش جامع در استفاده از محیطای

شده بود. همچنین مشاهده شد که بسیاری از مطالعات تنها  کارگرفتهتقویتی به  های یادگیریفقدان تنوع کافی در الگوریتم

بهینه معیارهای  از  داشته بر مجموعه محدودی  تمرکز  تغییرات سازی  با  کیفیت خدمات، سازگاری  نظیر  ابعاد مهمی  و  اند 

توان مسیرهایی برای تحقیقات ها، میبر اساس این تحلیل  اند.برداری بهینه از منابع کمتر مدنظر قرار گرفتهمحیطی و بهره

پذیر که بتوانند با ساختارهای  های یادگیری تقویتی عمیق تطبیق که بررسی و توسعه الگوریتمآینده پیشنهاد کرد. نخست آن 
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که تلفیق چند بندی در شرایط واقعی منجر شود. دوم آنعملکرد زمان  تواند به بهبودابر هماهنگ شوند، می-مه-ترکیبی لبه

تواند موجب افزایش ها، مانند انرژی، هزینه، کیفیت خدمات و میزان استفاده از منابع، میسازی در طراحی مدلمعیار بهینه 

پایداری در سیستم شود. در نه الگوریتمیت، بهاتعادل و  های نوین یادگیری تقویتی عمیق با ساختارهای دوگانه  کارگیری 

 سازد. ؤثرتر فراهم میهکارهای ماهای پویا، فرصت مناسبی برای ارائه رویژه در محیطبرداری(، به)اکتشاف / بهره
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