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摘   要：物联网发展对信息时效性的需求越来越高，信息新鲜度变得至关重要。为了维持信息新鲜度，在非正交

多址接入(NOMA)和移动边缘计算(MEC)的联合系统中，对多设备单边缘计算服务器的传输场景进行了研究。在

该场景中，如何分配卸载任务量和卸载功率以最小化平均更新代价是一个具有挑战性的问题。该文考虑到现实中

的信道状态变化情况，基于多代理深度确定性策略梯度(MADDPG)算法，考虑信息新鲜度影响，建立了最小化

平均更新代价的优化问题，提出一种寻找最优的卸载因子和卸载功率决策。仿真结果表明，采用部分卸载的方式

可以有效地降低平均更新代价，利用MADDPG算法可以进一步优化卸载功率，经比较，MADDPG算法在降低平

均更新代价方面优于其他方案，并且适当地减少设备数量在降低平均更新代价方面效果更好。
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Abstract: With the development of the Internet of Things, the demand for timeliness of information is

increasing, and the freshness of information is becoming crucial. In order to maintain the freshness of

information, the transmission scenario of multiple devices and single Mobile Edge Computing (MEC) server is

studied in the joint system of Non-Orthogonal Multiple Access (NOMA) and MEC. In this scenario, how to

allocate the amount of unload tasks and unload power to minimize the average update cost is a challenging

problem. Considering the channel state variation in reality, an optimal unloading factor and unloading power

decision are proposed based on Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient (MADDPG) algorithm.

Simulation results show that partial unloading can effectively reduce the average update cost, and MADDPG

algorithm can further optimize the unloading power. By comparison, MADDPG algorithm is better than other

schemes in reducing the average update cost, and the appropriate reduction of the number of equipment is

better in reducing the average update cost.
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1    引言

随着车载网络、虚拟现实等实时应用的发展，

信息年龄(Age of Information, AoI)成为衡量信息

新鲜度的一个重要标准。它被定义为目的端接收的

最新更新信息自产生后所经过的时间[1]。由于在智

能工厂、智慧型监控等创新应用中，终端设备不再

是简单的数据收集，而是经过数据处理才能显现出

所需的状态信息，因此，在AoI中引入计算受到了

人们的广泛关注[2]。考虑到终端设备有限的电池容

量和计算资源，移动边缘计算(Mobile Edge Com-
puting, MEC)被认为是一种处理终端设备计算问

题的有效解决方法[3]。在当前物联网的场景中，例

如无人驾驶、超清视频和增强现实等，MEC可以

满足这些任务的高计算要求，而非正交多址(Non-
Orthogonal Multiple Access, NOMA)技术的应用

能够更进一步减少多任务卸载延迟的问题。对于

MEC与AoI的结合方面，部分学者已经做了少量研

究。为了实时捕获新鲜的状态信息，Li等人[4]利用

无界约束马尔可夫方法解决状态采样和卸载处理的

问题。Liu等人[5] 提出了一个基于状态更新的Q学
习算法可以有效地解决如何获取状态更新的情况。

Song等人[6]设计了一个包含单个MEC服务器和单个

移动设备的系统，并提出一种轻权重任务调度和计

算卸载算法以解决年龄最小化的问题。然而，上述

文献只考虑到任务调度和计算资源分配对AoI的影

响，没有涉及如何使用有限的频谱资源进一步减少

AoI的情况。

非正交多址接入被认为是一种有效提高频谱利

用率的方法，随着研究的深入，NOMA与AoI的结

合逐渐引起了广泛的关注[7]。NOMA的思想是在同

一频谱资源中多个用户可以同时被服务。在不需要

更多无线资源的情况下，NOMA传输能够使多个

用户的AoI下降[8]。文献[9]对NOMA和传统正交多

址接入(Orthogonal Multiple Access, OMA)环境下

的平均AoI做了比较，这是NOMA应用于AoI的第

1次尝试。文献[10,11]研究了AoI在NOMA和OMA
网络中的性能表现，根据AoI的定义，数据的生成

和传输的调度都起着很关键的作用。NOMA被认

为是处理大规模物联网部署的一种很有前途的技

术[12,13]。NOMA的思想是利用功率域，使多个用户

在同一时间或者频带内得到服务，与OMA相比，

NOMA可以通过提高频谱利用率来降低AoI[14]。Pan
等人[15] 研究了基于NOMA的状态更新系统，经过

分析发现，在高信噪比和中信噪比的情况下，NOMA
能够实现更新鲜的信息更新。Gómez等人[16] 设计

了一个在源节点和目的节点之间的队列传输模型。

在传输过程中，为了降低总体的AoI，NOMA被用

来进行节点间的功率分配。将NOMA引入到

AoI中，虽然考虑了频谱资源的限制，但是却忽视

了边缘计算在降低AoI方面的作用。

目前，已经有越来越多的文献在不同的场景下

最小化AoI，然而很少有文献在NOMA-MEC联合

系统中研究AoI问题。因此，本文综合考虑计算资

源和频谱资源对AoI的作用，在此基础上，引入干

扰的问题，通过设计一种联合优化卸载因子和卸载

功率的策略，让所有设备的平均更新代价最小。考

虑到环境动态变化这种更现实的场景，采用多代理

深度确定性策略梯度(Multi-Agent Deep Determi-
nistic Policy Gradient, MADDPG)算法用于分配

卸载任务量和卸载功率。最后给出性能仿真结果与

分析。 

2    系统模型
 

2.1  网络模型

N

J N = |N |
D

t ∈ T = {0, 1, ..., T − 1}

αi(t) ∈ [0,1] αi(t) = 0

αi(t) = 1

α(t) = [α1(t), α2(t), ..., αN (t)]

P (t) = [p1(t), p2(t), ..., pN (t)] pi(t) ∈ [0, Pmax]

Pmax

如图1所示，在这个系统中考虑一个多设备的

MEC系统，它由移动设备的集合 、1个装配有

MEC服务器的接入点(Access Point, AP)和1个干

扰者 组成。其中， 是移动设备的数量。

移动设备 可以监测物理过程的当前状态(例如利

用摄像机记录十字路口的交通情况)，在这个过程

中需要进行数据处理。假设这个系统可以分成多个

时隙，  ，每个时隙的长度

为τ。在每个时隙开始时，设备可以从环境中采集

当前的数据。移动设备可以选择处理原始数据按照

本地计算或者卸载给边缘服务器计算的方式进行处

理。 表示设备i的卸载因子，当

时，表示数据在设备i处完全进行本地计算； ，

表示数据完全卸载给AP进行计算。所有设备的卸

载决策可以表示为 。在

卸载过程中，所有设备的卸载功率分配决策为

,其中 表

示设备i的卸载功率， 是最大卸载功率。在每

个时隙，设备使用计数器记录获得的信息年龄[10]。

 

 
图 1 在多个设备中数据的安全传输
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αi(t) ̸= 0

在卸载过程中，设备将受到干扰者的攻击。干

扰者通过发射干扰信号阻碍设备与AP之间的通

信，延长设备的卸载时间，从而使任务不能在一个

时隙内完成，最终导致在一个时隙内状态更新失

败。对于每个卸载设备，干扰者平均分配干扰功

率。也就是说，当 时，即部分数据或者全

部数据通过卸载给AP进行处理时，在时隙t，干扰

设备i的干扰功率为

pij(t) =
PJ

n
(1)

PJ

αi(t) = 0 pij(t) = 0

其中， 表示干扰者的总干扰功率，  n表示选择卸

载计算的设备数量。当 时， 。即

数据完全本地计算时，干扰者不发送干扰功率。 

2.2  计算模型

在计算模型中，设备可以通过本地计算或者卸

载计算来处理原始数据。 

2.2.1  本地计算

T loc
i (t)

假设每个设备装配1个本地处理器，它可以进行

一些必要的计算，如果设备选择通过本地计算的方

式处理数据，那么本地计算的时延 可以表示为

T loc
i (t) =

Ci

f loc
i (t)

(2)

Ci

f loc
i (t)

其中， 表示在设备i计算这个原始数据总CPU周
期数， 是设备i在本地计算时CPU的频率。

Eloc
i (t)本地计算时，设备i消耗的能耗 为

Eloc
i (t) = e[f loc

i (t)]2Ci (3)

e e = 10−27其中， 是能量系数，取决于芯片结构，设置 。 

2.2.2  卸载计算

首先，采用NOMA的方式将多个数据卸载给

边缘服务器。假设多个设备的信道增益满足

|h1(t)|2 ≥ |h2(t)|2 ≥ ... ≥ |hN (t)|2 (4)

|hi(t)|2

Ri(t)

其中， 表示设备i与AP之间的信道增益。在

上行NOMA中，具有高信道增益的设备先被解

码，将较低信道增益的设备和干扰信号视为干扰。

考虑设备i在时隙t选择卸载数据，它的传输速率

可以表示为

Ri(t) = Blog2

1 +
pi(t)|hi(t)|2

N∑
m=i+1

pm(t)|hm(t)|2 + L+ σ2


(5)

B pi(t)

L = pij(t)
∣∣hi

j(t)
∣∣2 σ2

hm(t)

其中， 是系统的带宽， 表示设备i的传输功

率， 代表干扰者对设备i的干扰，

表示加性噪声功率， 表示其他信道的信道增益。

T off
i (t)在数据卸载过程中，卸载时间 可以表示为

T off
i (t) =

αi(t)Di

Ri(t)
(6)

Di

Eoff
i (t)

其中， 是输入的总数据量。在时隙t，设备i的卸

载能耗 为

Eoff
i (t) = pi(t)T

off
i (t) (7)

f ex
i (t)

T ex
i (t)

然后，将多个设备的数据传输到边缘服务器

后，边缘服务器将进行计算，定义MEC服务器可

利用的总计算资源为F(t)， 代表边缘服务器分

配给设备i的计算资源。因此，在边缘服务器进行

数据处理的时间 为

T ex
i (t) =

Ci

f ex
i (t)

(8)

Ci其中， 表示处理设备i的数据时所需的总CPU的
周期数。

最后，经过边缘服务器处理后，可以得到计算

结果。由于计算结果的数据量很小，传输速度较

快，因此，传输时延可以忽略不计。

因此，设备i处理任务的时延可以表示为

Ti(t) =


T loc
i (t), α = 0

max{T loc
i (t), T off

i (t)+T ex
i (t)}, 0 < α < 1

T off
i (t)+T ex

i (t), α = 1
(9)

设备i的能耗表示为

Ei(t) = (1− αi(t))E
loc
i (t) + αi(t)E

off
i (t) (10)

 

2.3  状态更新模型

Ai(t) = t− θi(t)

θi(t)

在每个时隙t，设备通过处理计算任务来获得

状态更新。如果计算任务能在这个时隙内完成，则

状态信息被更新；否则，设备没有状态更新。在这

部分，利用信息年龄来测量状态更新的新鲜度。在

这个多设备MEC系统中，AoI反映在设备处生成最

新被执行的任务，到被处理，最终在设备处获得计

算结果所经过的时间。采用 表示设

备i的信息年龄。其中 是指设备i产生最新任务

的时间戳。信息年龄的演变展示在图2中。

Tt

Dt = Tt + Ti(t)

Ti(t) ≤ τ

Tt+1

Zt ∈ [0, τ ]

在每个时隙开始的时刻，设备i从周围的环境

中采样一个需要处理的计算任务， 表示时隙t的

起始时刻，也是采样计算任务的时刻。计算任务通

过3种形式进行处理：本地计算、部分卸载、完全

卸载。在时隙t，任务的时延用式(9)表示。因此，

在时隙t获得计算结果的时刻可以用

表示。在这个系统中考虑计算任务需要在一个时隙

内完成，也就是说， 。当设备i 接收到计

算结果后，在下一个采样时刻 开始前，设备

i处可能会产生一个等待时间 ，所以下一
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Tt+1 = Dt + Zt

Dt

Ai(Dt) = Dt − Tt = Ti(t)

个采样时刻可以表示为 。在图2中，

可以看出在等待下一次采样和处理数据时，AoI是
不断增加的。当计算结果被传递给设备时，AoI开
始急速向下跳变。特别地，在时隙t，时刻 的

AoI可以表示为 。

ui(t)

基于平均信息年龄和干扰代价，设备i在时隙

t的更新代价 为

ui(t) = Āi(t) + wpij(t) (11)

Āi(t) =
1

τ

∫ Tt+1

Tt

Ai(t)dt

Tt Tt + 1

t + 1

其中， 是设备i在时隙t的平

均信息年龄。 表示时隙t的起始时刻， 代表

时隙 的起始时刻，也是时隙t的结束时刻。

w是抵抗单位干扰功率的代价。为了使每个设备的

更新代价最小，本文通过最小化平均更新代价来实

现。每个设备的平均更新代价表示为

Ū = lim
T→∞

1

NT
E

{
T−1∑
t=0

N∑
i=1

ui(t)

}

=
1

N

N∑
i=1

[
Āi +

1

T

T−1∑
t=0

wpij(t)

]
(12)

Āi = lim
T→∞

1

T

∫ T

0

Ai(t)dt

Āi

Mt1

其中， 表示设备i的长期平

均信息年龄，与图2围成的面积有关。为了计算

，将平均AoI分解成不同的区域，如图2所示。其

中 围成的平行四边形面积，可以表示为

Mt1 = [Ti(t− 1) + Zt−1]Ti(t) = τTi(t) (13)

Mt2围成的是三角形区域，表示为

Mt2 =
1

2
[Ti(t) + Zt]

2
=

1

2
τ2 (14)

因此，平均AoI可以用下面的公式进行计算

Āi =

∑
t→∞

(Mt1 +Mt2)∑
t→∞

(Ti(t) + Zt)

=
∑
t→∞

(
Ti(t) +

1

2
τ

)
(15)

 

3    优化问题

在本部分，优化的目标是在计算资源、处理时

延和用户能耗的约束下最小化平均更新代价，即

min
α,P

Ū

s.t.C1 : αi(t) ∈ [0, 1], ∀i ∈ N , t ∈ T
C2 : pi(t) ∈ (0, Pmax], ∀i ∈ N , t ∈ T
C3 : T off

i (t) + T ex
i (t) ≤ τ, ∀i ∈ N , t ∈ T

C4 : T loc
i (t) ≤ τ, ∀i ∈ N , t ∈ T

C5 : T off
i (t) < τ, ∀i ∈ N , t ∈ T

C6 :

N∑
i=1

Ei(t) ≤ Emax, ∀t ∈ T

C7 :

N∑
i=1

I[αi(t) ̸= 0]f ex
i (t) ≤ F (t), ∀t ∈ T



(16)

由式(11)和式(14)可知，平均更新代价与处理

时延有关，而处理时延受到卸载任务量和卸载功率

的影响。因此，在多设备的MEC系统中，需要通

过优化卸载决策和卸载功率来最小化平均更新代

价。在上面的公式中，C1和C2分别表示卸载决策

和卸载功率的取值范围。C3和C4分别表示利用卸

载计算或者本地计算处理的任务需要在一个时隙内

完成。C5表示通过优化变量来抵抗干扰攻击，降

低传输时间，使卸载时间不超过一个时隙，确保在

一个时隙内完成状态更新。C6保证所有设备的总

能耗不超过设置的最大能耗。而C7保证分配给卸

载设备的计算资源总和不超过MEC服务器的计算

容量。由于在不同的时隙下，信道条件等变量是随

着时间动态变化的，传统的优化方法难以解决动态

变化的场景。而强化学习能有效地解决这一问题。

因此，采用强化学习算法来优化卸载决策和卸载功

率，从而使目标函数最小。 

4    MADDPG算法

强化学习是单个代理与未知环境相互交互，使

长期奖励最大化的一种有效方法。通过不断地尝

试，它可以让单个代理学习到最优的行为。强化学

习由3个必要的变量组成：状态，动作，奖励。在

每次迭代过程中，代理将从环境中选择当前的状态

信息，将它作为输入值，然后选择一个动作，环境

会根据选择的动作值反馈给代理一个奖励，用来评

价当前动作的好坏。通过反复的试错，代理会倾向

选择使长期奖励增加的动作[17]。

在多设备的MEC系统中，本文将每个设备视

为一个代理，设备之外的一切被视为环境。考虑到

卸载速率、设备的总能耗和MEC服务器计算容量

的影响，其他设备的决策会对当前代理产生影响。

 

 
图 2 信息年龄的演变
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由此可以看出，欲最小化平均更新代价，需要多个

代理的相互协作才能实现。然而，在多代理的环境

中，传统的强化学习是不适用的。这是因为在传统

强化学习中，每个代理只考虑最大化自身的奖励，

没有考虑其他代理的影响。针对这一问题，多代理

强化学习可以提供一个有效的解决方法。多代理强

化学习允许多个代理通过相互协作来实现它们的目

标。结合当前场景，状态、动作和奖励对应如下：

状态：在时隙t，代理i观察网络的情况，并且

选择下面的参数构成网络的状态。

Āi(t)：代理i在时隙t的平均信息年龄。

φ(t)

φ(t) = F (t)−
N∑
i=1

I[αi(t) ̸= 0]f ex
i

：MEC服务器剩余的计算容量。其中

。

E(t) E(t)

E(t) = Emax −
N∑
i=1

[
(1− αi(t))E

loc
i (t) + αi(t)E

off
i (t)

]：N个用户剩余的能耗。 用公式表示为

。

si(t) =

(Ai(t), φ(t), E(t)) S

S = {s1(t), s2(t), ..., sN (t)}

因 此 ， 代 理 i的 状 态 可 以 表 示 为

，让 表示状态空间，它由所有代

理的状态组成， 。

ai(t)动作：在时隙t，代理i的动作用 表示，它

由下面几部分组成：

αi(t) αi(t) ∈ [0, 1]

αi(t) = 0 αi(t) = 1

0 < αi(t) < 1

：代理i在时隙t的卸载因子。 ，

如果 表示代理i选择完全本地计算； 

是代理 i选择完全卸载给AP进行计算；如果

代表代理i选择部分卸载。

pi(t)

pi(t) ∈ (0, Pmax]

：代理i在时隙t的卸载功率。它的取值范

围是 。

ai(t) =

(αi(t), pi(t)) A

A = {a1(t), a2(t), ..., aN (t)}

因此，代理 i的动作用公式表示为

，利用 代表动作空间，它由所有代理

的动作组成。 。

ai(t)

ri(t)

奖励：在选择完动作 后，代理i将会获得

瞬时奖励值 。一般来说，奖励值应该和目标函

数(式(11))是相关的。在这个系统中优化问题是最小

化平均更新代价，而多代理强化学习的目标是获得

最大奖励值。因此，奖励与目标函数是负相关的，

设置代理i在时隙t的奖励为

ri(t) = −ui(t) (17)

ui(t)其中， 是代理i在时隙t的代价。

在本文中，由于动作的取值是连续的，需要采

用基于策略的算法进行求解。考虑到有大量的设备

需要处理自身的计算任务，因此，代理的数量是非

常大的。基于策略的演员-评论家算法(Actor-Critic,
AC)在单代理的环境中表现良好，但是随着代理数

量的增加，方差也会变大，所以不适用于多代理的

环境。而多代理深度确定性策略梯度算法是AC算

i

法的一种变体，通过让智能体之间集中训练以及分

布运行，它可以处理动态环境中环境与代理相互交

互的问题，在代理 做决策时，会考虑其他代理的

影响。通过多个代理间协作，共同最大化奖励值。

针对上述优势，采用MADDPG算法来寻找最优的

动作值，从而达到最小化目标函数的目的。

(st, at, rt, st+1) st at rt

st + 1

µ

在MADDPG算法中，利用经验回放机制降低

样本之间的相关性。通过代理与环境的交互，可以

获得经验序列 ，其中 , , 分别对应

状态、动作和奖励。 表示下一个状态。所有代

理的经验被存储在经验回放内存D中。在训练过程

中，从D中随机抽取小批经验序列进行学习。MADDPG
算法主要是由AC的框架组成。在演员A中，它主

要由在线策略网络和目标策略网络组成。确定性策

略 直接从每步的动作中获得。在评论家C中，它

也主要由两个网络组成：在线Q网络和目标Q网络。

对于演员框架，在线策略网络的更新主要由策略梯

度来完成，策略梯度的表达式为

∇θµJ(θµ) ≈ 1

M

∑
i

∇aQ(si, a|θQ)|a=µ(si)∇θµµ(si|θµ)

(18)

Q(si, a|θQ)其中， 为第i个智能体的动作值函数，

M为所有策略数目的总和。

在评论家框架中，在线Q网络的参数由损失函

数进行更新，损失函数的表达式为

L =
1

M

∑
i

(yi −Q(si, ai|θQ))
2

(19)

yi = ri + γQ′(si+1, µ
′(si+1|θµ

′
)|θQ′

)其中， ，γ表示

折扣因子。

对于演员-目标策略网络和评论家-目标Q网络

分别用式(19)和式(20)表示

θµ
′
← τθµ + (1− τ)θµ

′
(20)

θQ
′
← τθQ + (1− τ)θQ

′
(21)

τ ≪ 1其中，τ代表更新参数，满足 ，用来改善训练

的稳定性。用于多设备NOMA-MEC系统的MAD-
DPG算法训练如下：

µ(s|θµ)
Q(s, a|θQ)

( 1 )初始化演员网络 ，评论家网络

；

θµ θQ θµ
′ ← θµ θQ

′ ← θQ(2) 初始化权重 ,  ,  和 ；

(3) 初始化随机过程M；

s0(4) 初始化状态 ；

t = 0, 1, ..., T(5) for (每个时刻 ) do；
at = µ(st|θµ) +Mt(6) 基于当前策略选择动作 ；

at rt

st+1

(7) 执行动作 ，得到奖励 ，并转移到下一个

状态 ；
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(st, at, rt, st+1)(8) 存储经验序列 到内存D；

(9) 从D中抽取小批量的样本进行训练；

(10) 根据式(17)更新演员-在线策略网络参数；

yi = ri + γQ′(si+1, µ
′(si+1|θµ

′
)|θQ′

)(11) 设定 ；

(12) 根据式(18)更新评论家-在线Q网络的参数；

(13) 分别用式(19)和式(20)更新演员-目标策略

网络和评论家-目标Q网络参数；

(14) end for。 

5    仿真结果分析

2× 103

σ2 = 3× 10−13

在该部分，本文考虑不同工作模式、卸载功率

和不同算法对平均更新代价的影响。在这个场景

中，设定设备被随机地分布在200 × 200 m2的区域

内，与服务器相连的AP位于该区域的中心，干扰

者在AP的附近。输入任务的大小Di(kbit)服从(100,
500)之间的均匀分布，处理1 bit数据所需的CPU周
期数为  cycle/bit。信道带宽为2 MHz，相应

的噪声功率 。另外，可利用的MEC
服务器的计算容量F(t)设置为10 GHz。在本地计

算阶段，每个设备的CPU频率为0.2 GHz。在传输

过程中，单位干扰功率的代价w为0.1，总干扰功率

PJ设置为20 W。仿真参数如表1所示。

α = 0

α = 0.5 α = 1

图3展示了在设备数量设置为10，3种卸载因子

的作用下，不同MEC计算容量对平均更新代价的

影响。这3种卸载因子分别表示本地计算( )，
部分卸载( )和完全卸载( )。由图3可以

看出，随着MEC服务器计算容量的增加，部分卸

载和完全卸载的长期平均代价都逐渐减小，而本地

计算的长期平均代价保持不变。这是因为当

MEC服务器的计算容量增加时，更多的设备可以

通过将计算任务卸载给MEC服务器处理来获得状

态更新。并且，对于仅本地计算来说，每个设备的

状态更新不受MEC服务器计算容量的影响。因

此，通过部分卸载的方式和适当地增加MEC服务

器的计算容量，可以有效地降低平均更新代价。

然后，考虑在部分卸载(卸载因子为0.5)的情况

下，利用3种不同的方案去优化卸载功率从而使平

均更新代价最小。这3种方案表示如下：

(1) MADDPG算法，即主要应用的优化方案。

(2) 演员-评论家算法(AC算法)：每个设备不

知道其他设备的信息，在训练过程中，只知道自身

的本地信息。

(3) Q学习算法：每个设备不知道其他设备的

信息，适用于小规模离散动作空间的优化。

图4展示了在固定用户数量下，迭代次数和平

均更新代价的关系。从图4可以看出，随着迭代次

数的增加，平均更新代价逐渐减小。除此之外，

MADDPG算法在降低平均更新代价方面优于其他

两种方案。这是因为MADDPG算法考虑到多个代

理之间的相互协作，通过代理间的共同作用，最大

化奖励值。而AC算法和Q学习算法没有考虑到设

备间的相互影响，只考虑自身的状态信息。从图4
还可以看出，MADDPG算法的平均更新代价分别

比AC算法和Q学习算法降低了37.5%和53.1%。

图5表示不同设备数量对平均更新代价的影

响。当设备数量在10～100逐渐增加时，3种算法的

平均更新代价也是逐渐增加的。这是因为MEC服
务器计算容量有限，随着设备数量的增加，每个设

备获得的计算资源减少，因此导致处理时间增加，

进而使平均更新代价增大。通过对图中数据分析可

以发现，适当地减少用户数量，有利于降低平均更

新代价。 

表 1  仿真参数设置

CPU周期 信道带宽 计算容量 CPU频率 干扰功率的代价 总干扰功率

2× 103cycle/bit 2 MHz 10 GHz 0.2 GHz 0.1 20 W

 

 
图 3 计算容量对平均更新代价的影响

 

 
图 4 迭代次数和平均更新代价的关系
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6    结束语

本文基于NOMA-MEC联合系统，考虑到信息

新鲜度的影响，对多设备单边缘计算服务器场景进

行了研究。基于MADDPG算法，建立了最小化平

均信息年龄的优化问题，提出一种寻优的卸载因子

和卸载功率策略。仿真结果表明，利用部分卸载的

方式，在降低平均更新代价方面效果最好。同时，

与其他方案相比，采用MADDPG算法和降低设备

数量均可有效地降低平均更新代价。提出的寻优的

卸载因子和卸载功率策略可以很好地降低设备的信

息更新代价，大大提高了设备的更新效率。
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