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摘   要：针对新兴的计算密集型应用对移动用户高计算性能需求问题，该文提出一种数字孪生(DT)结合智能反射

面(RIS)辅助的移动边缘计算(MEC)任务卸载方案。首先，在满足用户传输功率、用户和资源设备能耗、计算资

源限制条件下，通过联合优化用户卸载决策、用户传输功率、RIS 相移、波束成形矢量、计算资源分配，建立一

个系统能耗最小化问题；其次，将该非凸组合优化问题分解为3个子问题，使用深度双Q网络(DDQN)方法确定用

户卸载策略；然后对每个训练时间步进行一次求解，基于交替迭代方法得到问题的优化解。仿真结果表明，基于

DDQN的算法训练速度较快，有效降低了系统总能耗。
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Abstract: In order to meet the high computing demands caused by emerging compute-intensive applications in

Mobile Edge Computing (MEC), this paper proposes a Digital Twin (DT)-empowered task offloading scheme

where Reconfigurable Intelligent Surface (RIS) is used to enhance the communication links and extend the

coverage. Firstly, the joint optimization of user offloading strategy, RIS phase-shift vector, beamforming vector,

transmit power of users and computation capacity allocation are investigated with the aim of minimizing the

total energy consumption of users and resource devices under the constraints of communication and computing

resources. Then, the formulated non-convex combinational optimization problem is decomposed into three sub-

problems, including RIS phase-shift design, binary optimization of transmit power, and computing resource

allocation. In addition, the Double Deep Q Network (DDQN) approach is invoked to determine the offloading

decisions and an alternating iteration optimization algorithm is designed to achieve the optimal solution.

Simulation results show that the DDQN-based algorithm is able to train quickly and reduce effectively the total

energy consumption of the system.
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1    引言

随着人工智能的快速发展，伴随着各种新兴的

计算密集型应用，如图像处理、虚拟现实等，对移

动设备的计算和处理需求正在空前增长，但由于移

动设备自身的局限性，如无线通信状态不佳、计算

资源不足等，用户的服务质量得不到保证。为了提

高用户的满意度，需要增强其通信和计算能力。因

此，智能超表面(Reconfigurable Intelligent Sur-
face, RIS)[1,2]和移动边缘计算(Mobile Edge Com-
puting, MEC)[3–5]作为两种新范式应运而生。

RIS具有低成本、易部署、可重构无线传播环境、

无源波束成形等优点，引起了人们的高度关注[6–10]。

MEC技术允许移动用户通过无线链路将任务卸载

到基站(Base Station, BS)的MEC服务器，将资源

有限的用户从繁重的计算中解放出来。因此，将

RIS应用到MEC系统中不仅可以增强用户通信能

力，而且还是一种经济高效且环保的方式。目前，

关于RIS辅助MEC的研究已取得许多有价值的研究

成果 [11,12]。譬如，为了解决任务卸载速率低的问

题，文献[13]将RIS引入MEC系统中，通过联合优

化任务卸载量，MEC服务器的计算资源以及RIS相
移实现系统总时延最小化。为了探索RIS对MEC系

统计算性能的影响，文献[14]在能耗和时延的约束

下，研究了用户最大卸载量的问题。为了最大化系统能效，

文献[15]通过联合优化发射功率，本地计算频率以

及有源和无源波束成形，使得能量效率最大化。为

了对比多址技术对RIS辅助MEC的影响，文献[16]
分别对比了非正交多址和时分多址协议之间的性

能，文中数值实验表明非正交多址协议可以提升系

统的性能。在边缘智能网络中，文献[17]通过联合

优化用户的发射功率、基站的接收波束形成向量和

RIS的相移矩阵，将所有参与用户的最大学习误差

降至最低。对于RIS辅助的MEC系统，公式化的问

题是非凸且多优化变量紧密耦合的。因此，解决耦

合的多变量问题是必要的。迭代算法能够提供接近

最优的解决方案，但计算复杂度较高，这会阻碍它

在实际网络中的使用。

近年来，数字孪生(Digital Twin, DT)技术引

起了国内外学术界和工业界广泛关注，它是物理实

体的数字副本，将真实的物理实体和环境实时地映

射到虚拟空间。在虚拟空间中运用智能学习算法和

DT提供的实时数据可以帮助物理实体做出更准确、

更及时的卸载决策，降低用户决策的资源消耗[18]。

为此，DT为求解无线网络中高复杂度问题提供了

一种新思路。鉴于DT的优势，已有相关工作将DT
和MEC相结合，构建了数字孪生边缘网络(Digital

Twin Edge Network, DTEN)。为了研究DT在多

任务MEC系统中的作用，文献[19]提出了一种基于

MEC在线卸载方案，并利用李雅普诺夫优化求解

其能效最大化问题。为了研究DT在联邦学习中的

作用，文献[20]将DT引入区块链辅助的联邦学习系

统中，并提出了一种低复杂度的训练方案。为了探

究DT针对用户移动性系统的认知，文献 [21]将
DT系统引入移动性系统中，有效地降低了用户的

卸载时延。为了任务能够智能卸载到MEC服务器

上，文献[22]将DT引入进多小区网络中，进而优化

了系统的性能。

上述研究展示出DT和RIS分别在提升MEC网

络性能的优势，然而在DT结合MEC研究中物理实

体的无线通信大多仅考虑视距链路，现实中物理实

体的通信链路通常为非视距链路，同时DT需要物

理实体实时地更新感知数据，因此对无线信道质量

要求较高。本文提出一种RIS赋能的DTEN，通过

RIS改善无线信道环境，DT实时地监控网络状态

信息，以集中的视角为用户提供卸载决策，如何有

效地求解RIS辅助DTEN中用户卸载决策是一个新

的挑战。

本文的主要工作如下：(1)将RIS引入到DTEN

中，从能耗和时延的角度联合优化RIS相移、波束

成形矢量、计算资源分配和用户传输功率，构建一

个非凸、多变量、耦合的能耗最小化问题。(2) 为

了求解该非凸优化问题，首先将用户卸载过程建模

为马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,

MDP)，并探索DT辅助智能任务卸载的方式，采

用深度双Q网络(Double Deep Q Network, DDQN)

算法求解卸载决策，并使用网络中物理设备的映射

数据来训练神经网络模型。然后将交替优化算法求

解RIS相移、波束成形矢量、传输功率和计算资源

分配的部分嵌入到强化学习训练中，提出一种能耗

最小化的资源分配算法。 

2    系统模型及问题描述
 

2.1  系统模型

K

Q

N M

如图1所示，本文考虑两层DTEN模型，分别

为物理实体层和数字孪生层。其中， 个用户设

备、 个资源设备(Resource Device, RD)、1面具

有 个反射单元的RIS和1个装有 根天线并搭载

MEC服务器的基站共同构成了物理实体层，所有

物理实体的数字孪生和无线通信环境共同构成了数

字孪生层。物理实体层中的设备单元都通过实时通

道将当前运行状态发送到DT, DT系统根据物理实

体层的数据构建了真实世界的虚拟模型，在该模型
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∀k ∈ K ≜ {1,2,...,K} ∀q ∈ Q ≜ {1, 2, ..., Q}
∀n ∈ N ≜ {1, 2, ..., N}

中能够对用户卸载策略进行模拟，并直观地评估系

统总能耗。假设用户和基站之间直连链路为非视距

信道其余链路均为视距信道，因此部署RIS以增强

用户和基站之间的网络的性能。此外，基站和资源

设备的位置固定，用户的位置随时间变化，用户和

资源设备只考虑装配单根天线。为了便于表达和分

析，定义用户、资源设备和RIS反射单元的集合分

别为 ， 和

。

t

(1) DT模型。本文考虑了3种类型的数字孪

生：基站、用户和资源设备。由于数字孪生重现了

物理实体的运行，因此维护海量设备的数字孪生将

会消耗大量资源。为了使数字孪生网络能够平稳运

行，所有数字孪生构建在基站MEC中。在 时刻，

计算实体关于其计算频率的数字孪生可表示为

DTt = Θ
(
f t, f̃ t

)
(1)

f t f̃ t

Dt

Ct

其中， 是DT对真实计算频率的估计值； 是真

实计算频率与DT估计值之间的误差。由于DT和真

实设备之间数据交互存在时延误差，DT有时不能

准确反映设备的真实状态，但是真实计算时延和

DT估计时延之间的误差可以提前获得[21]。假设t时

刻任务数据量大小为 ，计算单位比特数据所需

计算周期为 ，真实计算时延和DT估计时延的误

差可表示为

∆T =
DtCt

f t + f̃ t
− DtCt

f t

=
−DtCtf̃ t

(f t + f̃ t)f t
(2)

t

M t
k = {Dt

k, C
t
k, T

t
k}

Dt
k Ct

k

T t
k

(2) 卸载计算模型。在 时刻，每个用户随机生

成不可分割的计算任务记为 ，其

中， 为任务数据量大小， 为计算单位比特数

据所需的计算周期， 为任务时延限制。本文采用

时分多址技术避免任务卸载时不同用户之间的干

K k

τk = TK−1

∀j ∈ J ≜ {0, 1, ..., Q+ 1} k

bk,j ∈ {0, 1}
bk,0 = 1 bk,q = 1

bk,Q+1 = 1

∑Q+1

i=0
bk,i = 1

扰。将任务卸载周期T 等分为 个时隙，用户 在

所分得时隙 内进行任务卸载。定义卸载

决策集合为 ，用户 根据DT

的卸载因子 来决定任务的卸载决策，

表示任务在本地计算， 表示任务在

资源设备计算， 表示任务在边缘服务器

计算。由于用户任务不可分割性，采用完全卸载方

式，卸载因子需满足 。

k

f l
k k

T̃ l
k = Dt

kC
t
k(f

l
k)

−1

∆T l
k k

T lall
k = T̃ l

k +∆T l
k

本地设备处理任务时，用户 所需计算资源记

为 。数字孪生层中用户 的估计时延可计算为

。根据DT模型，由式(2)可得本地

计算时延误差 。因此，用户 在本地设备处理

任务的总时延为 。

τk

k pk k sk

E |sk| = 1 τk

yk = (GΦkgr,k + gd,k)
√
pksk + nk Φk ≜

diag
(
ejθk,1 , ejθk,2 , ..., ejθk,N

)
θk,n ∈

[0, 2π) n

gr,k ∈ CN×1 G ∈ CM×N gd,k ∈ CM×1

k k

nk～CN
(
0, σ2

kI
)

yk k

wk ∈ CM×1

τk ỹk = wH
k yk

τk k

当用户选择将任务卸载至基站时，设时隙 内

用户 传输功率为 ，用户 发送信号为 且满足

，则基站在时隙 内接收到信号为

， 其 中 ，

为RIS的相移矩阵，

代 表 R I S 上 第 个 反 射 单 元 的 相 移 ；

, 和 分别为用户

到RIS, RIS到基站，用户 到基站的信道增益；

为加性高斯白噪声。在接收信号

时，基站采用线性波束成形技术，用户 到基站

的接收波束成形矢量为 ，则基站在时隙

内信号估计为 。根据香农定理，时隙

内用户 至基站的传输速率为

rk = Blog2

(
1 +

pk
∣∣wH

k (GΦkgr,k + gd,k)
∣∣2

σ2wH
kwk

)
(3)

B k

tek = Dt
k(rk)

−1 k

k f e
k

T̃ e
k = Dt

kC
t
k(f

e
k)

−1

∆T e
k

T e
k = T̃ e

k +∆T e
k

k T eall
k = tek + T e

k

其中， 是通信带宽。用户 卸载任务至基站的传

输时延为 ，基站收到用户 的数据

后，MEC会为用户 分配计算资源 ，此时数字孪

生层中MEC的估计时延可计算为 。

根据DT模型，由式(2)可得MEC计算时延误差 。

因此，MEC的真实计算时延为 ，则

用户 卸载任务至基站总时延为 。

k

τk k

τk

k q hk,q = β0(dk,q)
−2

dk,q τk k q

β0

τk k q

用户 的任务除了卸载至基站或者本地，Q个

资源设备也可以通过D2D(Device-to-Device)通信

为用户提供计算服务。在时隙 内，用户 在Q个

资源设备中选择一处卸载，其余用户、Q –1个资

源设备和基站处于静默状态。假设时隙 内用户

至资源设备 的信道增益为 ，其

中， 为时隙 内用户 至资源设备 的距离，

为每单位米的路径损耗因子。根据香农定理，时

隙 内用户 至资源设备 的数据传输速率为

 

 
图 1 智能超表面辅助DTEN模型图
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rk,q = Blog2

(
1 +

pkhk,q

σ2

)
(4)

k q trk,q =

Dt
k(rk,q)

−1 q k

k f r
k,q

q T̃ r
k,q = Dt

kC
t
k(f

r
k,q)

−1

∆T r
k,q

q T r
k,q = T̃ r

k,q+

∆T r
k,q k T rall

k,q =

trk,q + T r
k,q

用户 卸载任务至资源设备 的传输时延为

。资源设备 收到用户 的数据后，会为

用户 分配计算资源 。数字孪生层中资源设备

的估计时延可计算为 。根据DT

模型，由式(2)可得资源设备计算时延误差 。

因此，资源设备 的真实计算时延为

，则用户 卸载任务至资源设备总时延为

。

(3) 能耗模型。通常，BS有充足的电力资源，

BS的能耗对系统影响较小，本文只考虑用户和资

k El
k = kl(f

l
k)

2Dt
kC

t
k

k Ee
k = tekpk

k

Eoff
k,q = trk,qpk q Ecom

k,q =

kq(f
r
k,q)

2Dt
kC

t
k kl kq

源设备的能耗。当任务在本地设备处理时，用户

的计算能耗为 ；当任务卸载至

基站时，用户 的卸载能耗为 ；当任务卸

载至资源设备时，能耗分为两部分：用户 的卸载

能耗为 ，资源设备 的计算能耗为

，其中， 和 为功率消耗因子。
 

2.2  问题描述

本文目标是在时延、功率、计算资源和能量的

限制条件下，通过联合优化用户卸载决策、智能超

表面相移、基站端接收波束成矢量、用户传输功率

和计算资源分配以最小化任务周期T内用户和资源

设备处理任务的总能耗，因此该优化问题可以表述为

min
bk,j ,θk,n,wk,pk,f l

k,f
r
k,q,f

e
k

∑
k∈K

bk,0E
l
k +

∑
q∈Q

bk,q
(
Eoff

k,q + Ecom
k,q

)
+ bk,Q+1E

e
k


s.t. C1 :

Q+1∑
i=0

bk,i = 1, bk,j ∈ {0, 1} , ∀k ∈ K, ∀j ∈ J

C2 : |exp (jθk,n)| = 1, ∀k ∈ K, ∀n ∈ N
C3 : 0 ≤ pk ≤ pmax, ∀k ∈ K
C4 : 0 ≤ f l

k ≤ fmax
l , ∀k ∈ K

C5 : 0 ≤ f e
k ≤ fmax

e , ∀k ∈ K
C6 : 0 ≤ f r

k,q ≤ fmax
r , ∀k ∈ K, ∀q ∈ Q

C7 : 0 ≤ bk,0T
lall
k + bk,qT

rall
k + bk,Q+1T

eall
k,q ≤ Tmin

k , ∀k ∈ K, ∀q ∈ Q
C8 : 0 ≤ bk,0E

l
k + bk,qE

off
k,q + bk,Q+1E

e
k ≤ Emax

l , ∀k ∈ K, ∀q ∈ Q
C9 : 0 ≤ bk,Q+1E

com
k,q ≤ Emax

r , ∀k ∈ K, ∀q ∈ Q



(5)

Tmin
k = min {τk, T t

k} C1

C2 C3

C4～C6

C7

C8～C9

其中， 。 约束为用户卸载点

限制， 约束为RIS相移限制， 约束为用户传

输功率限制， 约束为用户、MEC和资源设

备计算资源限制， 约束为任务计算时延限制，

约束为用户和资源设备能耗限制。由于

目标函数的非线性和约束条件的非凸性，使得问

题式(5)是一个多变量耦合的非凸问题，难以直接

求解。 

3    优化问题求解

为了有效求解上述优化问题，将问题式(5)分

解为3个子问题。首先，使用DDQN算法输出用户

的卸载决策；然后，在DRL训练环境中，使用交替

迭代的方法，在给定用户决策、传输功率和计算频

率下优化RIS相移和波束成矢量；最后，在给定用

户决策、RIS相移和波束成矢量下优化传输功率和

计算频率。为方便讨论，本文首先阐述了基于

DDQN的卸载决策算法流程，然后提出了在

DRL环境中交替迭代的整体算法。 

3.1  用户卸载决策优化

在给定RIS相移、波束成形矢量、传输功率和

计算频率时，问题式(5)可以描述为

min
bk,j

∑
k∈K

bk,0E
l
k +

∑
q∈Q

bk,q
(
Eoff

k,q + Ecom
k,q

)
+ bk,Q+1E

e
k


s.t. C1 :

Q+1∑
i=0

bk,i = 1, bk,j ∈ {0, 1} , ∀k ∈ K, ∀j ∈ J


(6)

由于问题式(6)是一个整数优化问题，难以求

解用户最优卸载策略。本节提出基于DDQN算法的

用户卸载策略优化方案。首先介绍了强化学习中

MDP的基本要素，然后给出了基于DDQN算法优

化用户决策的算法流程。 

3.1.1  MDP基本要素定义

MDP是一种对智能体和动态环境交互过程进

行建模的方法。本文考虑的模型中，基站和资源设

备不需要任何环境的先验信息，只能从环境状态中

获取因果关系，所以模型中转移概率是未知的。因
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此可以建模为无模型、无转移概率的马尔可夫决策

过程。下面依次对MDP的3要素，即状态空间、动

作空间和奖励函数分别进行了定义。

S [t] = {s [t] |s [t] = {M t
k, d

t
k}}

M t
k t k dtk =

{
dtk,0,

dtk,1, ..., d
t
k,Q+1

}
t k

(1) 状态空间： 。

其中， 为 时刻用户 的任务信息，

表示 时刻用户 与基站、Q个资源

设备以及RIS之间的距离向量。

A [t] = {a [t] |a [t] = bk,j ,

bk,j ∈ {0, 1} ,
∑Q+1

j=0
bk,j = 1

}
a [t]

k t

( 2 )  动 作 空 间 ：

。其中， 是用户

在 时刻卸载方式。

r (t) = −Et
k − ϑ− C

Et
k = bk,0E

l
k +

∑
q∈Q

bk,q
(
Eoff

k,q + Ecom
k,q

)
+ bk,Q+1E

e
k

k ϑ

C

(3)  奖励函数： 。其中，

 

是处理用户 任务所消耗的能量； 是任务卸载至

本地，资源设备和基站的开销向量； 是任务处理

失败的惩罚值。 

3.1.2  基于DDQN的能耗最小化算法

Z

Q

本文所提基于DDQN的能耗最小化算法与深度

Q网络(Deep Q Network, DQN)学习算法一样，构

建了两个结构相同但参数不同的神经网络：主网络

和目标网络。其中主网络的参数实时更新，而目标

网络的参数每隔 步进行更新，这样可以缓解DQN

算法带来的 值高估。同时加入回放经验数组来解

决数据之间的关联性，把每个时间段中用户与环境

交互得到的记忆存储到回放经验数组，训练时随机

选出一部分样本来训练。定义主网络损失函数为

L (ω) = E
[(

Y DDQN
t −Q (s [t] , a [t] ;ω)

)2]
(7)

ω Y DDQN
t

Q

Q (s [t] , a [t] ;ω)

s [t] a [t] Q

其中， 为主网络的参数； 为目标网络的输

出，用来计算采取所有可能动作后的目标 值；

为主网络的输出，用来计算当前状

态 下执行动作 的 值。

Y DQN
t = r [t] + γmax

a
Q (s [t+ 1] , a;ω−) ω−

γ Q

Q

Q

Y DDQN
t = r[t] + γQ

(s [t+ 1] , amax;ω
−) Q

amax = argmax
a

Q (s [t+ 1] , a;ω)

amax Q

ω

Q

Q (s[t], a[t]) = Q (s[t], a[t])+ β [r[t+ 1] + γQ

(s[t+ 1], amax])−Q (s[t], a[t])] β

基于DQN的算法中，目标网络的输出为

，其中，

为目标网络参数， 为折扣因子。选择最大 值的

动作和计算此动作对应 值均使用目标网络，这会

导致 值高估问题。为了解决该问题，在DDQN算

法中，目标网络输出修改为

。首先利用主网络求出 值最大

的动作 ；然后使用

目标网络计算动作 的 值；最后根据式(7)计算

损失函数，使用梯度下降反向更新主网络参数 。

此外，基于DDQN的算法中， 值的更新满足贝尔

曼方程  

，其中， 为学习率。

t

基于DDQN卸载决策算法与DRL训练框架如

图2所示。数字孪生层主要由智能体、回放经验数

组、主网络、目标网络和损失函数五大模块构成，

物理实体层由用户和卸载方式模块组成。在 时刻，

用户将任务信息和坐标数据发送给DT, DT根据用

户的数据和对实体环境监控的信息使用DDQN算法

训练用户的卸载策略，训练完成后智能体将卸载策

略发送给用户，用户根据卸载策略来判断任务的执

行方式。 

3.2  RIS相移和波束赋形优化

本节固定传输功率、计算频率和卸载决策，优

化RIS相移和波束成形矢量。去除目标函数与约束

条件中与RIS相移和波束成形矢量无关的部分，优

化RIS相移和波束成形矢量子问题可以表示为

max
θk,n,wk

∣∣wH
k (GΦkgr,k + gd,k)

∣∣2
s.t. C2 : |exp (jθk,n)| = 1, ∀k ∈ K, ∀n ∈ N

 (8)

∣∣wH
k (GΦkgr,k + gd,k)

∣∣2 =
∣∣wH

kGdiag (gr,k) ejθk +wH
k gd,k

∣∣2
θk = [θk,1, θk,2, ..., θk,N ]∣∣wH

kGdiag (gr,k) ejθk +wH
k gd,k

∣∣ ≤∑N

n

∣∣wH
k gd,k

∣∣+ ∣∣(wH
kGdiag (gr,k)

)
[n]
∣∣

|exp (jθk,n)| = 1

(θk,n)
∗
= arg

(
wH

k gd,k
)
− arg

((
wH

kG

diag (gr,k)) [n])

问题式(8)是一个非凸问题，难以直接求解。

通过固定波束成形矢量，将目标函数转换为

，

其中， 。对转换后的目标函

数使用三角不等式

可得目标函数

上界。当等式成立时，满足 ，此时

最 优 相 移 为

。

求出最优RIS相移后，采用合并最大比准则[23]，

最佳接收波束成形的表述形式为

(wk)
∗ =

GΦkgr,k + gd,k
∥GΦkgr,k + gd,k∥

(9)
 

3.3  传输功率和计算频率优化

在给定卸载决策、RIS最优相移和最佳波束成

形矢量时，优化传输功率和计算频率的子问题可以

描述为

 

 
图 2 基于DDQN的DRL训练框架图
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min
pk,f l

k,f
r
k,q,f

e
k

∑
k∈K

bk,0E
l
k +

∑
q∈Q

bk,q
(
Eoff

k,q + Ecom
k,q

)
+ bk,Q+1E

e
k


s.t. C3～ C9

 (10)

pk f l
k f r

k,q f e
k

(pk)
* =

(f r
k,q)

* = (f e
k)

* = 0

C7 (f l
k)

* = Dt
kC

t
k(T

min
k )−1

(f l
k)

* = (f r
k,q)

* = 0

f e
k (f e

k)
* = fmax

e

C7 (pk)
* = (2ck − 1)σ2wH

k

wk|hk|−2 ck=Dt
k(B(Tmin

k −Dt
kC

t
k(f

max
e )−1))−1

(f l
k)

∗ = (f e
k)

∗ = 0

C7

trk,q + T r
k,q = Tmin

k pk

f r
k,q

上述问题中目标函数关于变量 , , , 递

减，求其解分为3种情况。当本地计算时，

，约束条件为线性约束，由时延

约束 可得最优计算频率 ；

当卸载至基站时， ，目标函数与

变量 无关，MEC以最大计算频率 处

理任务可使计算时延最小化，将其代入时延约束

可得用户最优传输功率

(其中， )；

当卸载至资源设备时， ，时延约

束 耦合了传输功率和计算频率，当能耗最小时，

满足 ，使用二分法求解变量

和 次优解。

基于前文分析，在DRL环境中交替迭代算法的

具体过程如表1所示。

O

(∑L

l
nlnl−1

)
nl

l

算法1中深度强化学习的时间复杂度通常以迭

代中乘法的计算次数来衡量。因此，算法1中深度

强化学习的复杂度为 ，其中 是第

隐藏层的神经单元数量。本文算法中隐藏层的大

小相近，因此深度强化学习的复杂度可以近似为

O
(
(l − 1)n2

l

)
∼ O

(
n2
l

)
ε

O
(
log2ε

−1
)

P

O

(∑L

l
nlnl−1 + P log2ε

−1

)
。此外，精度 下二分法的复

杂度为 ，交替迭代算法执行 次，则总

的算法时间复杂度为 。
 

4    仿真结果

Dt
k ∈

[
0, 5× 105

]
Ct

k ∈ [150, 200]

Tk ∈ [0.02, 0.04]

pmax

σ2 β0

Emax
l fmax

l

Emax
r

fmax
r

fmax
e kl kq

本节将通过Pytorch框架仿真并分析所提方案

的有效性。以(0,0,0)建立3维坐标系，8个用户和

4个资源设备分别随机分布在半径10 m和20 m的圆

内，圆心水平坐标为(50,20) m，RIS的坐标为

(200,0,10) m，配有MEC的基站在(0,400,5) m，任

务的数据量  bit，单位比特平均计

算次数  cycles/bit，任务最大时延

 s, DT的误差率设为0.9。时间T为

1 s，带宽B为107 Hz，最大传输功率 为23 dBm，

噪声功率 为–60 dBm，信道增益 为–30 dB。假

设所有用户的能耗预算 和最大计算频率 分

别为10 J和0.6 GHz，资源设备的能耗预算 和

最大计算频率 分别为20 J和2.4 GHz，MEC最

大计算频率 为5 GHz，CPU电容系数 和 均

为10–26。用户和基站之间的通信采用文献[24]的Rician
信道模型。DDQN训练参数如表2所示。

表 1  基于DDQN能耗最小化算法(算法1)

β γ ε　输入：最大回合数E，学习率 ，折扣回报 ，用户数K，二分法精度 。

ω ω− Mt
k　步骤1　初始化主网络参数 ，目标网络参数 ，经验数组，用户、基站和资源设备位置，用户任务信息

t = 1 : E　步骤2　for 

t　　　　　　更新 时刻用户位置和任务信息；

step = 1 : K　　　　　　for 

s [t] πω a [t]　　　　　　　　根据当前状态 和策略 选择动作 ；

a [t] θk,n,wk, pk, f
l
k, f

r
k,q , f

e
k　　　　　　　　根据3.2,3.3节讨论和动作 ，使用交替迭代法和二分法求解 ；

r (t) s [t+ 1] ⟨s [t] , a [t] , r [t] , s [t+ 1]⟩　　　　　　　　根据奖励函数计算 ，观察下一个状态 ，并存储 到经验数组；

ω　　　　　　　　从经验回放数组随机取出一组经验，根据式(7)计算损失函数，并更新当前主网络参数 ；

Z ω−　　　　　　　　每隔 步更新目标网络参数 ；

ω　步骤3　输出任务卸载策略网络参数 。

表 2  DDQN训练参数

参数 值 参数 值

L隐藏层数量 3 C惩罚值 100

γ折扣回报 0.9 ϑ开销值 (0,1,5)

最大回合数E 100 k ε二分法精度 10–6

β学习率 5×10–3 经验回放数组大小 215

Z目标网络更新频率 320 贪婪策略比例 0.1
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图3验证了DDQN算法的收敛性。从中观察

到，随着训练次数的增加，智能体对用户的任务卸

载决策逐渐变好，曲线振荡有明显的下降趋势，最

终奖励值稳定在–75左右，说明此时智能体已经能

为用户提供比较好的卸载决策。为验证学习率对算

法收敛性的影响，本文还比较了不同学习率下的曲

线收敛情况。由图可知，当学习率为0.001时，在

经过75 k步后趋近于收敛；当学习率为0.005时，

在经过10 k步后趋近于收敛。两者曲线收敛后奖励

相差不大且稳定，这说明学习率对算法收敛速度有

影响，但对性能影响不大。

图4描述了不同方案的收敛性能。由图可知，

随着迭代次数的增加，4种方案下奖励值逐渐趋于

稳定。算法1在经过10 k步后趋近于收敛，而基于

DQN方法的算法1在经过12 k步后趋近于收敛，

DDQN算法收敛速度快于DQN算法，这与3.1.1节
中分析吻合，进一步证明了所提算法能够有效缓解

DQN算法的高估问题。无RIS方案收敛后奖励值最

低。这是因为用户和基站之间距离较远，无线信道

质量较差，导致用户和基站之间无线传输速率较

慢。当卸载至基站时，任务处理超时，智能体受惩

罚，所以无RIS方案稳定后的奖励值低于其他3种
方案。RIS相移随机方案在经过17 k步后趋近于收

敛，收敛后的奖励值略低于算法1但高于无RIS方
案。这是因为随机相移方案下用户到基站的无线速

率始终低于算法1，导致此方案下用户卸载任务的

开销增大，奖励值偏低。仿真结果充分说明了将

RIS引入到DTEN中有较好的性能提升。

图5描述了RIS反射单元数目与用户数量对系

统能耗的影响。设置用户任务量为500 kbit，单位

比特数据所需计算周期为200 cycles。由图可知，

在用户数目固定时，随着RIS反射单元数目的增

加，信道增益逐渐增大，无线信道质量明显提升，

用户总能耗逐渐下降。当RIS反射单元数目和任务

卸载周期T不变时，随着用户数量的增大，每位用

户分得的时隙变小，因此用户需在时隙内以较大的

功率进行传输任务，用户的总能耗增加。此外，当

RIS反射单元个数为36时，用户总能耗始终保持

最低。

为进一步探究DT对系统的提升作用，图6描述

了不同方案下DT对系统能耗的影响。设置用户数

K为6。所提算法1和采用贪心算法方案分别在DT
和无DT下进行了对比。从中观察到，随着任务量

的增加，系统能耗也逐渐增加，无DT方案和DT方

案系统能耗差距越来越明显。当任务量为280 kbit
时，算法1的DT方案比无DT方案能耗降低约18.9%。

这是由于DT根据用户传过来的信息辅助其进行决

策，用户只需要执行DT发送过来的指令，节省了

用户寻找最佳卸载方式的能耗。当使用贪心算法进

行用户决策时，DT和无DT的情况下能耗均比算法

 

 
图 3 DDQN算法收敛性图

 

 
图 4 不同方案性能对比图

 

 
图 5 用户数量与用户总能耗间的关系

 

 
图 6 不同方案下系统能耗与任务量关系图
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1降低1.2%左右。这是因为使用贪心算法可获得最

优解，但是使用贪心算法求解用户卸载决策的时间

复杂度较高，用户数量较大时可能会影响用户体

验。算法1虽然不能达到最优解，但随着DT中模型

不断的训练，DT能够在较短的时间内为用户提供

一个比较好的卸载决策，节省用户寻找最佳卸载点

的能耗。仿真结果进一步验证了DT可以对系统带

来较好的性能。 

5    结束语

本文研究了RIS辅助DTEN中计算任务卸载方

案。以用户和资源设备的总能耗最小化为目标，通

过联合优化用户卸载策略、RIS相移、波束成形矢

量、传输功率和计算资源分配，实现用户任务的智

能卸载，并提出了一种基于DDQN和交替迭代的任

务卸载算法。仿真结果表明，在强化学习中嵌入优

化方法能够快速得到优化解。在未来工作中，考虑

多用户任务卸载过程中信道时变的DTEN方案。
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