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无线通信、信号处理和多媒体通

信技术的进步推动了触觉互联

网的发展，使触觉互联网可以在传统

视听信号的基础上实现触觉信息的

实时传输。触觉通信的发展为用户

带来了更具沉浸感的服务体验，也开

启了远程操作、自动驾驶等多媒体应

用的新时代[1]。

触觉通信一般包含主域、网络域

和控制域 3个部分。触觉表现需要依

靠肤觉的即时性和力觉的反馈性，对

时延有着极高的要求，否则会使得通

信双方对环境认知出现偏差。为了

满足这一要求，文献[2]从触觉设备信

号采集、数据压缩、网络传输协议和

编码、资源管理等方面展开了研究。

但由于处理时延、传输时延等固有时

延的存在，传统方法在降低触觉通信

时延方面并不理想。

考虑到触觉信号在时间上的连

续性和关联性，通过引入预测思想，

发送者可以根据预测窗口大小对未

来动作进行预测并提前发送，以有效

降低端到端时延。现有预测方法大

致分为基于模型和基于数据的两种。

前者较为简单，但过于依赖模型的选

择和构建，因此适用场景有限；后者

较为复杂，但可以通过机器学习等算

法，通过挖掘历史数据中的潜在规律

来预测未来趋势。特别地，由于神经

网络具有时间序列预测的优势，因此
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量、车流量预测方面得到了广泛应

用[3-5]。然而，这种方法的性能优势建

立在对大量历史数据进行训练的基

础上，加大了发送者自身计算资源的

损耗。特别是当发送者计算资源受

限时，仅在本地进行计算卸载很可能

会增加预测未来动作所需的时延。

为此，尝试在预测的同时加入边缘计

算，可以使得发送者有机会将预测任

务卸载到边缘服务器上，以减少由预

测带来的额外时延。

目前，已有一些研究将边缘计算

与神经网络相结合，例如：文献[6]将
边缘计算融入深度神经网络架构，以

应对计算敏感型的处理任务；文献[7]
利用边缘计算将深度学习过程从云

服务器迁移到边缘节点，以减少工业

物联网网络中的数据传输需求并缓

解网络拥塞。

如此一来，在联合预测和边缘计

算的触觉通信中，发送者根据本地计

算资源和预测所需计算资源，既可以

将预测任务进行本地卸载，也可以进

行服务器卸载。值得注意的是，虽然

边缘服务器比本地终端有着更为丰

富的计算资源，但过多的发送者同时

选择将预测任务卸载到服务器，会使

得每个发送者分得的计算资源无法

满足相应需求，反而会增加预测所需

的时延。因此，在众多发送者之间合

理规划计算卸载策略对于每个发送

者而言至关重要。此外，值得注意的

是，虽然引入预测和边缘计算有利于

满足触觉通信的低时延要求，但是预

测和计算卸载也会造成发送者能耗

的增加。这对于能量受限的发送者

而言是不可忽略的。实际上，发送者

的能耗不仅与计算卸载策略有关，还

与预测窗口的大小有关，即预测窗口

越大，预测所需的计算资源越多，由

此带来的能耗则越大。因此，为了保

证发送者的预测所耗时延和能耗性

能，对预测窗口和计算卸载策略进行

联合优化势在必行。

鉴于此，本文通过引入预测和边

缘计算的思想，提出了预测窗口和计

算卸载策略联合优化方案，以满足触

觉通信超低时延和低能耗的双重要

求。主要工作总结如下：

（1）构建了联合预测和边缘计算

的触觉通信框架，其核心思想是根据

优化的预测窗口大小，采用基于长短

期记忆神经网络预测模型来预测发

送者未来时刻的动作，同时引入边缘

计算，激励发送者在本地和边缘服务

器之间自主选择计算卸载策略，以避

免本地卸载导致的预测所耗时延过

高的问题。

（2）定量分析了预测窗口和计算

卸载策略对预测所耗时延和发送者

能耗的影响，明晰了时延和能耗之间

的折衷关系，进而提出预测效益的概

念，以定义发送者对于低时延和低能

耗的双重要求。

（3）以总预测效益最大化为目

标，建立了预测窗口和计算卸载策略

联合优化问题。为便于求解，将该优

化问题转化为多发送者预测与计算

卸载博弈，并证明了纳什均衡的存在

性，而后提出一种基于最优响应的预

测与计算卸载联合优化算法，以分布

式、低复杂度的方式获得近乎最优的

预测窗口和计算卸载策略。

1 联合预测和边缘计算的触觉
通信框架

图 1展示了联合预测和边缘计算

的触觉通信框架，包含主域、预测模

型、网络域和控制域。位于主域的发

送者通过网络域向位于控制域的接

收者发送触觉信号，以对其进行实时

操作。其中，触觉信号采用短数据包

的形式进行传输。各部分的主要结

构和作用概括描述如下。

• 主域：由发送者和人机接口组

成，其中发送者为具备一定计算资源

的终端设备，人机接口负责将发送者

的动作通过编码转化为触觉信号。

所 有 发 送 者 构 成 集 合 N =
{1,…,n,…,N }，其中 N为发送者的数

目，发送者 n自身具备的计算资源表

示为Vn。
• 预测模型：由于触觉信号在时

间上的连续性和关联性，发送者根据

优化获得的预测窗口大小，采用基于

长短期记忆（LSTM）神经网络预测模

型对未来时刻动作进行预测并提前

发送，以满足触觉通信超低时延的

要求。

•网络域：由基站和核心网组成，

▲图1 联合预测和边缘计算的触觉通信框架

本地计算资源

▲图1 联合预测和边缘计算的触觉通信框架

蜂窝链路 有线链路

核心网

发送者 接收者 短数据包 边缘服务器

主域 预测模型 网络域 控制域

基站1 基站2
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负责为触觉通信提供传输媒介。基

站 1配备有一个边缘服务器，可提供

的计算资源总量为VB。
• 控制域：由触觉信号接收者组

成，可以和远程环境进行交互。

图 2展示了联合预测和边缘计算

的触觉通信流程。首先，发送者根据

接收者的反馈判断端到端时延是否

满足触觉通信超低时延要求。若满

足，则无须引入预测和边缘计算，发

送者可直接与接收者进行触觉通信；

若不满足，则引入基于 LSTM神经网

络的触觉动作预测模型，并根据预测

所耗时延和发送者的能耗确定预测

窗口大小。随后，考虑到预测需要以

计算资源为支撑，计算资源越多，预

测所耗时延就越低。若此时发送者

自身具备的计算资源能够满足预测

所耗时延要求，则直接采取本地卸载

策略；否则引入边缘计算，发送者根

据预测效益，联合优化预测窗口和计

算卸载策略。令 xn表示发送者 n的卸

载策略，则 xn = 0表示本地卸载策略，

xn = 1表示服务器卸载策略。

1.1 基于LSTM神经网络的触觉动作

预测模型

针对触觉动作所具有的时间序

列特性，本文采用基于 LSTM的神经

网络预测方法。LSTM神经网络不仅

可以很好地解决时间序列的预测问

题，而且可以通过在神经元中引入门

结构，很好地协调历史信息和当前信

息，从而有助于解决时间序列中的长

期依赖问题。

图 3展示了 LSTM神经元结构，

包含输入门 in ( t )、输出门 on ( t )和遗忘

门 rn ( t )。其中，输入门用来处理当前

序列位置的输入，输出门用来控制信

息的输出，遗忘门用来控制是否遗忘

细胞历史状态。相应的更新规则

如下：

rn ( t ) = σ (Zr ⋅ hn ( t - 1) + Gr ⋅ yn ( t ) + Ir )
in ( t ) = σ (Zi ⋅ hn ( t - 1) + Gi ⋅ yn ( t ) + Ii )
on ( t ) = σ (Zo ⋅ hn ( t - 1) + Go ⋅ yn ( t ) + Io )
en ( t ) = tanh (Ze ⋅ hn ( t - 1) + Ge ⋅ yn ( t ) + Ie )
cn ( t ) = cn ( t - 1) ⊗ rn ( t ) + in ( t ) ⊗ en ( t )
hn ( t ) = on ( t ) ⊗ tanh (cn ( t ) ) ,

（1）
其中，yn ( t - 1)、yn ( t )和 yn ( t + 1)分别

表示发送者 n在时刻 t - 1、t和 t + 1
的动作，cn ( t )表示发送者n对应的 t时

刻的细胞状态，en ( t )表示 t时刻的中

间过程输入，hn ( t - 1)、hn ( t )和 hn ( t +

1)分别表示时刻 t - 1、t和 t + 1的中

间过程输出，σ为 sigmoid 激活函数，

tanh表示双曲正切函数，⊗表示对应

元素相乘。此外，Zr、Zi、Zo、Ze、Gr、Gi、

Go、Ge、Ir、Ii、Io、Ie均为线性关系的系数

和偏倚。

结合图 3所示的 LSTM神经元结

构，图 4展示了基于 LSTM神经网络

的触觉动作预测模型。令 t为当前时

刻，T0为预测未来动作所需要的历史

动作数据量，wn为预测窗口。触觉动

作的预测采用迭代预测方式，即当预

σ：sigmoid 激活函数
cn ( t )：发送者n对应的 t时刻的细胞状态
en ( t )：t时刻的中间过程输入

hn ( t )：t时刻的中间过程输出
in ( t )：输入门
on ( t )：输出门

rn ( t )：遗忘门
tanh：双曲正切函数，
yn ( t )：发送者n在 t时刻的动作

▲图2 联合预测和边缘计算的触觉通信流程

▲图3 长短期记忆神经元结构
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测未来 t + wn 时刻动作时，先用 t -
T0 + 1到 t时刻的连续 T0个数据作为

输入向量，并经过两层 LSTM隐藏层

和全连接层，此时输出 t + 1时刻的预

测动作；而后再用 t - T0 + 2到 t + 1
时刻的数据作为输入向量来预测 t +
2时刻的触觉动作，依次迭代进行，直

至输出 t + wn时刻预测动作。由此可

见，LSTM神经网络预测所需要的计

算资源与预测窗口大小密切相关，即

预测窗口越大，迭代预测的次数越

多，所需要的计算资源也越多。

进一步地，本文采用均方根误差

（RMSE）作为上述预测模型的预测误

差指标。当预测窗口为wn时，发送者

n的预测差错概率为：

εpredictn =
1
wn
∑
i = 1

wn ( yn ( t + i ) - ŷn ( t + i ) )2
，

（2）
其中，yn ( t + i )为发送者 n在 t + i时刻

实际采取的动作，ŷn ( t + i )为发送者 n

在 t + i时刻预测的动作。

1.2 发送者预测效益定义

虽然引入预测和边缘计算有利

于满足触觉通信超低时延要求，但是

预测和计算卸载也会造成发送者能

耗的增加。这对于能量受限的发送

者而言是不可忽略的。因此，本文通

过明晰时延和能耗之间的折衷关系，

定义预测效益这一性能指标。该指

标的物理意义在于表征触觉通信低

时延和低能耗的双重要求。

当采用本地卸载策略时，即 xn =
0，发送者 n的预测所耗时延取决于预

测窗口和自身的计算资源，即：

tpredictn = μwn
Vn ， （3）

其中，wn 为发送者 n的预测窗口大

小，μ为预测一个传输间隔需要的计

算资源，Vn为发送者 n自身具备的计

算资源。迭代预测方法可以使预测

所需的计算资源与预测窗口呈正相

关关系。因此，这里采用线性计算方

法，即预测窗口为wn时需要的计算资

源为μwn。

根据文献[8]，本地卸载策略下的

能耗为：

En = κμwnV 2n ， （4）
其中，κ为芯片结构的能量系数。

结合公式（3）和（4），本地卸载策

略下发送者n的预测效益为：

δn = t0wn - tpredictn - τEn ， （5）

其中，t0为数据包的传输间隔，t0wn -
tpredictn 表示本地卸载策略下触觉通信

端到端时延的减少量，τ为能耗的权

重系数。在本地卸载策略下，考虑到

发送者能量的有限性，为了避免发送

者一味地增大预测窗口而造成过大

的能耗，令 τ = τ0 wn，其中 τ0 为常

数。相应地，能耗的权重系数将随着

预测窗口的增加而不断增加，以实现

时延和能耗的折衷。

当采用服务器卸载策略时，即

xn = 1，发送者n的预测所耗时延取决

于预测窗口 wn和边缘服务器分配的

计算资源，即：

tpredictn = μwn
V n
B ， （6）

其中，V n
B为边缘服务器分配给发送者

n的计算资源。为了满足计算资源分

配的公平性原则，边缘服务器为采用

服务器卸载策略的发送者等额分配

计算资源，即：

V n
B = VB∑i ∈ Nxi ， （7）

其中，VB为服务器可提供的计算资源

总量，∑i ∈ Nxi表示所有采用服务器卸

载策略的发送者数目。

由于边缘服务器为有源节点，其

能耗相对于能量有限的发送者而言

可以忽略不计，即 En = 0。因此，在

服务器卸载策略下，发送者 n的预测

效益为：

δn = t0wn - tpredictn ， （8）
其中，t0wn - tpredictn 表示在服务器卸载

策略下触觉通信端到端时延的减少

量。需要注意的是，我们之所以没有

考虑发送者上行传输的能耗，是因为

在触觉通信中发送者本来就需要先

向基站 1发送触觉信号，而后才能向

▲图4 基于LSTM神经网络的触觉动作预测模型

LSTM：长短期记忆 T0：数据的数量 yn ( t )：发送者n在 t时刻的动作

yn ( t )
yn ( t - 1)
yn ( t - 2)
⋯⋯

yn ( t - T0 + 2)
yn ( t - T0 + 1)

T 0
个

数
据

输入向量

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

…
…

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

…
…

隐藏层 隐藏层

全连接层

预测值
yn ( t + 1)
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核心网传送。这也从侧面体现了在

触觉通信中引入边缘计算的优势，即

降低能耗并减少回传时延。结合公

式（5）和（8），发送者 n的预测效益可

以表示为：

δn =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

t0wn - μwnVn - τEn xn = 0

t0wn - μwnV n
B

xn = 1
。

（9）
1.3 触觉通信时延和可靠性约束

结合图 1所示的触觉通信框架，

发送者n的端到端时延可以表示为：

tn = tupn + tpredictn + tcoren + tdownn - t0wn ，
（10）

其中，tupn 为发送者 n到基站 1的传输

时延，tpredictn 为预测所耗时延，tcornn 为基

站 1到基站 2的传输时延，tdownn 为基站

2到相应接收者的传输时延。

令 tmax为触觉通信端到端时延约

束，则有：

tn ≤ tmax 。 （11）
发送者 n的总传输差错概率可以

表示为：

εn = 1 - (1 - εupn ) (1 - εpredictn ) (1 -
εcoren ) (1 - εdownn )， （12）

其中，εupn 为发送者 n到基站 1的传输

差错概率，εpredictn 为预测差错概率，

εcornn 为基站 1到基站 2的传输差错概

率，εdownn 为基站 2到相应接收者的传

输差错概率。

由于在高可靠传输下的差错概

率一般为 10-4~10-5，因此公式（12）可

以 近 似 为 εn = εupn + εpredictn + εcoren +
εdownn 。令 εmax为触觉通信传输差错概

率约束，则有：

εn ≤ εmax 。 （13）

2 预测窗口和计算卸载策略联
合优化

本节中,我们首先以总预测效益

最大化为目标，建立预测窗口和计算

卸载策略联合优化问题；随后，将该

优化问题转化为多发送者预测与计

算卸载博弈，通过定义博弈的势能函

数证明纳什均衡的存在性；最后，提

出一种基于最优响应的预测与计算

卸载联合优化算法，并分析其收敛性

和复杂度。

2.1 问题形成

由以上的分析可知，无论是卸载

策略还是预测窗口，都对发送者的预

测效益产生非常关键的影响。令

an = { xn,wn}为发送者 n的联合卸载策

略和预测窗口策略。本文旨在优化

所有发送者的策略以最大化总预测

效益。优化问题可以表示为：

Q: max
an
∑
n ∈ N
δn

s.t.C1: tn ≤ tmax
C2:εn ≤ εmax
C3: xn ∈ { 0,1 }， （14）

其中，约束条件 C1和 C2分别表示触

觉通信的时延和可靠性约束，C3为卸

载策略约束。对于C3，xn = 0表示本

地卸载策略，xn = 1则表示服务器卸

载策略。由公式（10）可知，预测窗口

仅会影响 t0wn和 tpredictn 两项时延。根

据公式（9），不管采取哪种卸载策略，

预测窗口越大，端到端时延的减少量

就越多，因此约束条件 C1可以视为

预测窗口wn的下界约束。同理，由公

式（12）可知，预测窗口仅会影响预测

差错误差 εpredictn ，并且预测窗口越大，

预测差错误差就越大，因此约束条件

C2 可 以 视 为 预 测 窗 口 wn 的 上 界

约束。

2.2 博弈模型

公式（14）中的优化问题为混合

整数非线性规划问题。集中式的解

决方案将导致较高的复杂度。此外，

发送者的卸载策略将影响其他发送

者可分配的服务器计算资源，进而影

响其他发送者的预测效益。考虑到

不同发送者策略之间的交互关系，我

们采用博弈论[9-10]对优化问题进行求

解。相应地，优化问题被建立为多发

送 者 预 测 与 计 算 卸 载 博 弈 G =
[N,A, { un} n ∈ N ]，其 中 N = {1,⋯,N }
为发送者的集合，A = A1 × ⋯AN为

所 有 发 送 者 的 策 略 空 间 ，An =
an ⊗ wn为发送者 n的策略空间，un为
发送者n的效用函数。

本文中发送者 n的效用函数被定

义为：

un (an,a-n ) = δn (an,a-n ) +∑
i ≠ n
( δi (ai,a-i ) - δi (ai,a-i\n ))，（15）

其中，a-n为除发送者 n外其他发送者

的策略集，δi (ai,a-i\n )为不考虑发送者

n策略时发送者 i的预测效益。因此，

δi (ai,a-i ) - δi (ai,a-i\n )表示在发送者 n

采取策略前后，发送者 i预测效益的

变化量。公式（15）的第 1项表示发送

者 n的预测效益，第 2项表示发送者 n
的策略对其他发送者的影响。

2.3 纳什均衡的存在性

定义 1（纳什均衡）：当且仅当没

有发送者可以单方面改变策略使得

自 身 效 用 函 数 得 到 提 升 时 ，a* =
(a*1 ,⋯,a*n ,⋯,a*N )被认为是所提多发送

者预测与计算卸载博弈 G的纳什均

衡，如公式（16）所示。

un (a*n,a*-n ) ≥
un (an,a*-n ),∀n ∈ N,an ∈ An 。

（16）
定义 2（精确势能博弈）：若存在

势能函数 ϕ (an,a-n )使得公式（17）成
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立，则所提多发送者预测与计算卸载

博弈G为精确势能博弈。

un (a+n ,a-n ) - un (an,a-n ) =
ϕ (a+n ,a-n ) - ϕ (an,a-n )
∀n ∈ N,a+n ∈ An 。 （17）

公式（17）表示任意发送者策略

变化引起的效用函数变化量等于势

能函数变化量。

定理 1：所提多发送者预测与计

算卸载博弈 G为精确势能博弈，且最

优的联合预测窗口和计算卸载策略

为博弈G的纯策略纳什均衡。

证明：定义势能函数为所有发送

者的总预测效益，如公式（18）所示。

ϕ (an,a-n ) =∑
n ∈ N
δn (an,a-n )。 （18）

当发送者 n的策略从 an 改变为

a+n时，发送者 n效用函数的变化量可

以表示为：

un (a+n ,a-n ) - un (an,a-n ) =
δn (a+n ,a-n ) - δn (an,a-n ) +∑
i ≠ n
( δi (ai,a+-i ) - δi (ai,a-i )) -

∑
i ≠ n
( δi (ai,a+-i\n ) - δi (ai,a-i\n ))。 （19）
因为 δi (ai,a-i\n )为不考虑发送者

n策略时发送者 i的预测效益，所以即

使发送者 n的策略从 an 改变为 a+n，
δi (ai,a+-i\n ) = δi (ai,a-i\n )依然成立。公

式（19）可以进一步表示为：

un (a+n ,a-n ) - un (an,a-n ) =
δn (a+n ,a-n ) +∑

i ≠ n
δi (ai,a+-i ) -

{ δn (an,a-n ) +∑
i ≠ n
δi (ai,a-i ) } =

ϕ (a+n ,a-n ) - ϕ (an,a-n ) 。 （20）
可以看出，所提多发送者预测与

计算卸载博弈 G为精确势能博弈。

对于精确势能博弈，势能函数的最大

值为博弈 G的纯策略纳什均衡解[11]，

因此定理1得证。

2.4 基于最优响应的预测与计算卸载

联合优化算法

如算法 1所示，我们提出了一种

基于最优响应[12]的预测与计算卸载

联合优化算法来获得所提博弈的纳

什均衡解。具体地，在每次迭代中，

只有一个发送者 n被随机选择来更新

其策略。在发送者 n计算自身效用函

数时，需要知道其他发送者的策略，

这意味着策略的更新需要发送者之

间的信息交互。一般而言，信息交互

可以通过公共信道广播来实现。在

每次算法迭代时，只有被随机选出的

发送者更新策略，其他发送者将保持

他们的策略不变。因此，在迭代过程

中由信息交互导致的信令开销非常

有限。

算法算法1基于最优响应的预测与计算

卸载联合优化算法

1：初始化 t = 0，根据公式（14）中约束

条件C1和C2确定预测窗口的下界

wminn 和上界 wmaxn 。初始化每个发送

者 的 策 略 an = { xn,wn}，其 中

xn ∈ { 0,1 }，wminn ≤ wn ≤ wmaxn 。每个

发送者在公共信道上广播其初始

策略。

2：随机选择一个发送者，将其记为 n。
发送者 n计算策略空间 An中每一

个策略对应的效用函数值，即

un (an,a-n )，∀an ∈ An。其他发送者

的策略保持不变。

3：在 t + 1时刻，发送者 n选择策略空

间中效用函数值最大的策略。

an ( t + 1) = arg maxan ∈ An un (an,a-n ( t ) )。（21）
发送者 n在公共信道上广播其更新

后的策略。如果存在多个策略使

得效用函数达到最大值，则从多个

策略中随机选择一个策略。

4：如果运行到达了最大迭代次数，则

算法终止，否则返回步骤2。
定理 2：算法 1可以收敛到所提

多发送者预测与计算卸载博弈的纳

什均衡解。

证明：由定理 1可知，所提多发送

者预测与计算卸载博弈 G为精确势

能博弈，因此发送者策略变化引起的

效用函数变化量等于势能函数变化

量。由于在算法每次迭代中，发送者

的策略更新总是可以使其效用函数

值得到增加，相应地，势能函数值也

在不断增加。由于发送者的策略空

间为有限空间，因此，算法 1可以在有

限的迭代次数中收敛到势能函数的

局部最优解或者全局最优解，即所提

多发送者预测与计算卸载博弈的纳

什均衡解。

算法 1的复杂度主要由发送者的

效用函数计算过程决定。具体地，在

每次迭代中，发送者需要计算策略空

间An中每一个策略对应的效用函数

值。由于 xn ∈ { 0,1 }，wminn ≤ wn ≤ wmaxn ，

因此每次迭代的复杂度为 2(wmaxn -
wminn + 1)。令 Tmax 为最大的迭代次

数 ，则 算 法 1 的 复 杂 度 为

O (Tmax (wmaxn - wminn + 1) )。

3 数值仿真结果

3.1 基于LSTM神经网络的触觉动作

预测模型

本节首先对基于LSTM神经网络

的触觉动作预测模型进行仿真分析。

该模型采用两层 LSTM隐藏层结构，

每层神经元个数分别设置为 80和

100，预测所需要的历史数据量 T0为
1 000。图 5给出了训练次数分别为

10、20和 30的预测误差曲线。随着

预测窗口的增加，每条曲线的预测误

差都不断增加。这是因为预测窗口

越大，由 LSTM所引发的预测误差传
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播对后续的触觉动作预测影响就越

大。此外，训练次数的增加并不一定

会降低预测差错概率，这是因为训练

次数过多可能导致过拟合的现象。

因此，在后续仿真中，我们设置训练

次数为20。
3.2 基于最优响应的预测与计算卸载

联合优化算法

这里，我们对算法 1的性能进行

仿真分析。仿真参数设置如下：发送

者数目N为 12，预测一个传输间隔需

要的计算资源 μ为 106转，边缘服务

器计算资源 VB为 20 × 109转/s，每个

发送者的计算资源 Vn服从随机分布

[ 2,3 ] × 109转/s，传输间隔 t0为 1 ms，
能效权重系数 τ0为0.12 × 10-9。由公

式（14）中的约束条件 C1和 C2可知，

触觉通信中的预测窗口下界wminn 和上

界wmaxn 需要结合主域、核心网以及控

制域的传输时延和传输差错概率共

同求得。在仿真中，为便于算法 1的
仿真分析，我们设wminn 和wmaxn 分别为 5
和20，即wn ∈ [ 5,20 ]。

图 6分析了算法 1的收敛性。随

着迭代次数的增加，系统总预测效益

不断增加，并最终达到收敛。需要注

意的是，所提算法只能收敛到局部最

优解，并不能保证收敛到全局最优方

案。算法 1的优势在于复杂度较低，

且可以以较快的收敛速度达到接近

最优方案的性能。

图 7分析了系统总预测效益与发

送者数目的关系。其中，“服务器卸

载”是指所有发送者都采用服务器卸

载策略，由公式（9）可知，此时每个发

送者都采用最大预测窗口以使总预

测效益最大；“本地卸载（最大窗口）”

是指所有发送者都采用本地卸载策

略，且预测窗口都采用最大值；“本地

卸载（最优窗口）”是指所有发送者都

采用本地卸载策略，且预测窗口都采

用最优值；“随机卸载”是指每个发送

者的卸载策略和预测窗口都随机

分配。

首先，随着发送者数目的增加，

所提算法的系统总预测效益不断增

加，且优于其他方案的性能。这验证

了所提算法的可行性和优越性。其

次，当发送者数目较小时，服务器卸

载方案性能优于本地卸载方案性能。

这是因为：一方面，服务器的能耗可

以忽略不计；另一方面，当发送者数

目较小时，每个发送者从服务器获得

的计算资源较多，从而预测所耗时延

也就越低。然而，当发送者数目不断

增加时，服务器卸载方案性能先增加

而后逐渐降低，且性能劣于本地卸载

方案。这是因为随着发送者数目的

增加，每个发送者从服务器获得的计

算资源逐渐减少，预测所需的时延也

就越多，进而导致总体预测效益逐渐

降低。最后，不管发送者数目是多

少，本地卸载（最优窗口）方案的性能

都优于本地卸载（最大窗口）方案的

性能。这验证了优化预测窗口可以

有效提升发送者的预测效益。

图 8分析了系统总预测效益与能

效权重系数的关系。可以看出，除服

务器卸载方案外，其他方案的系统总

预测效益都会随着能效权重系数的

增加而不断降低。这是因为能效权

重系数越大，预测效益就越低。而对

于服务器卸载方案，其能效可以忽略

不计，所以总预测效益不受能效权重

系数的影响。此外，当能效权重系数

较小时，本地卸载（最优窗口）方案与

本地卸载（最大窗口）方案的性能相

同，这说明此时最大预测窗口就是最

优预测窗口。而随着能效权重系数

的增加，本地卸载（最优窗口）方案逐

渐优于本地卸载（最大窗口）方案的

性能，且性能差距逐渐增大。

图 9分析了系统总预测效益与服

务器计算资源的关系。除本地卸载

策略下，其他方案的总预测效益都随

着服务器计算资源的增加而不断增

加。这是因为当服务器计算资源不

断增加时，发送者采用服务器卸载策

略可以分配的计算资源就越多，预测

▲图5 基于长短期记忆神经网络的预测误差与
预测窗口关系 ▲图6 算法1收敛性分析 ▲图7 系统总预测效益与发送者数目的关系

预测窗口数目

0 5 10 15 20 25

预
测

误
差

概
率

训练次数=10
训练次数=20
训练次数=30

9

8

7

6

5

4

3

2

×10-5

10 20 30 40 50 60 70 80

迭代次数

系
统

总
预

测
效

益

0.16

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

所提算法
最优方案

系
统

总
预

测
效

益

所提算法
服务器卸载
本地卸载（最大窗口）
本地卸载（最优窗口）
随机卸载

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

0.16

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

0

发送者数目

27



专题 面向触觉通信的预测窗口和计算卸载策略优化 吴岩 等

ZTE TECHNOLOGY JOURNAL

中兴通讯技术
2021年12月 第27卷第6期 Dec. 2021 Vol. 27 No. 6

所耗时延会不断降低，预测效益就会

不断增加。对于本地卸载方案，其总

预测效益与服务器计算资源没有关

系。当服务器计算资源较低时，本地

卸载方案的性能优于服务器卸载方

案。当服务器计算资源逐渐增加时，

服务器卸载方案的性能逐渐超过本

地卸载方案，且逐渐趋于所提算法。

4 结束语
本文构建了联合预测和边缘计

算的触觉通信框架以满足触觉通信

的超低时延要求，其核心思想是根据

优化的预测窗口大小，采用基于

LSTM神经网络预测模型来预测发送

者未来时刻的动作，并通过引入边缘

计算激励发送者在本地和边缘服务

器之间自主选择计算卸载策略。此

外，本文明晰了时延和能耗之间的折

衷关系，并由此定义了发送者的预测

效益；为便于求解，通过势能博弈对

优化问题转化，并提出一种基于最优

响应的预测与计算卸载联合优化算

法，以分布式、低复杂度的方式获得

近乎最优的预测窗口和计算卸载

策略。
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▲图8 系统总预测效益与能效权重系数的关系
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▲图9 系统总预测效益与服务器计算资源的
关系
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