
车联网中基于NOMA-MEC的卸载策略研究

张海波①②      刘香渝*①②      荆昆仑①②      刘开健①②      贺晓帆③

①(重庆邮电大学通信与信息工程学院   重庆   400065)
②(移动通信技术重庆市重点实验室   重庆   400065)

③(武汉大学电子信息学院   武汉   430000)

摘   要：随着车联网(IoV)的迅猛发展，请求进行任务卸载的汽车终端用户也逐渐增长，而基于移动边缘计算

(MEC)的通信网络能够有效地解决任务卸载在上行传输时延较高的挑战，但是该网络模型同时也面临着信道资源

不足的问题。该文引入的非正交多址(NOMA)技术相较于正交多址(OMA)能够在相同的信道资源条件下为更多的

用户提供任务卸载，同时考虑到任务卸载过程中多方面的影响因子，提出了混合NOMA-MEC卸载策略。该文设

计了一种基于深度学习网络(DQN)的博弈算法，帮助车辆用户进行信道选择，并通过神经网络多次迭代学习，为

用户提供最优的功率分配策略。仿真结果表明，该文所提出的混合NOMA-MEC卸载策略能够有效地优化多用户

卸载的时延以及能耗，最大限度保证用户效益。

关键词：车联网；移动边缘计算；非正交多址；卸载机制

中图分类号：TN915 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2021)04-1072-08

DOI: 10.11999/JEIT200017

Research on NOMA-MEC-Based Offloading Strategy
in Internet of Vehicles

ZHANG Haibo①②      LIU Xiangyu①②      JING Kunlun①②     

LIU Kaijian①②      HE Xiaofan③

①(School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and

Telecommunications, Chongqing 400065, China)
②(Chongqing Key Laboratory of Mobile Communications Technology, Chongqing

University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)
③(School of Electronic Information, Wuhan University, Wuhan 430000, China)

Abstract: With the rapid development of the Internet of Vehicles (IoV), the number of cars and users
requesting tasks offloading is also increasing. The Mobile Edge Computing (MEC) can effectively solve the

challenge of high offload transmission delays for task offloading in communication network, but there still is a

problem that the channel resources are insufficient in the network model. Compared with traditional

Orthogonal Multiple Access (OMA), the technology of Non-Orthogonal Multiple Access (NOMA) can service

more users with task offload under the same channel resource conditions. In this paper, considering the multiple

aspects of task offloading impact factor, a mixed unloading strategy based on NOMA-MEC is proposed. A game

algorithm based on Deep Q-learning Network (DQN) is designed to make channel selection for vehicle users and

provide an optimal power allocation strategy through multiple iterative learning of neural networks. The

simulation results show that the proposed hybrid NOMA-MEC offloading strategy can effectively optimize the

multi-user offloading delay and energy consumption and ensure maximize the benefits of users.
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1    引言

随着移动通信技术的发展以及移动终端设备的

普及，新型车载终端应用对移动通信网络提出了更

加严苛的要求。移动边缘计算(Mobile Edge Com-
puting, MEC)技术的出现能够有效地解决这一挑

战。MEC是一种新型通信架构，将具有计算、存

储以及通信功能的服务平台安置在网络边缘，帮助

移动终端用户将计算密集型、时延敏感型任务卸载

到边缘节点进行处理[1,2]。MEC技术是第5代移动通

信的一项重要技术，目前广泛应用于通信网络系统

研究[3,4]。基于MEC的通信系统能够降低任务处理

时间，同时减少移动终端设备的能耗以及传输成

本[5–7]。在车联网场景下，新型的服务应用正在发

展，如无人驾驶、超清视频、增强现实等[8]，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。

NOMA技术是第5代蜂窝网络的关键技术之

一，通过为终端用户分配不同的功率，可以在同一

频带上同时为多个用户提供服务，从而有效地提高

频谱利用率[9]。NOMA已被视为在未来通信场景中

增强系统容量的基本多址访问技术[10]。文献[11,12]
将NOMA的上下行传输都应用于基于MEC的网络

系统，并提出了基于Dinkelbach方法的迭代算法，

最小化终端用户的卸载时延。文献[13]提出了两种

用于V2X通信的中继辅助NOMA传输方案，有效

地提高了用户的服务质量，减轻了流量拥塞并减少

了任务延迟。

文献[14]研究了基于NOMA的卸载策略，但其

中只包括关于正交多址接入(Orthogonal Multiple
Access, OMA)或纯NOMA的卸载选择。文献[15]研
究了NOMA技术在MEC下的卸载问题，利用混合

型NOMA提高了卸载的信道利用率，但主要分析

单个用户。文献[16]体现了在车联网中利用MEC可
减少车辆任务卸载的时延和能耗，提高资源利用

率。文献[17]讲述了NOMA在车联网中的可行性，

可用于提高车联网的频谱效率。因此，在车联网下

NOMA-MEC有效结合，能够进一步完善MEC技
术在车联网中的应用，减少移动终端用户进行卸载

的延迟和能耗；另外，现有关用户卸载的文献研究

中，多是基于对能耗或者时延的单独优化。而在实

际应用场景下，任务的卸载过程需要同时考虑到任

务的时延敏感度和设备能耗的约束，而通过对混合

NOMA-MEC卸载策略研究能够更加科学地完成任

务卸载。

由此本文提出的混合NOMA-MEC卸载策略主

要完成了以下工作：

(1) 将NOMA技术和基于MEC的车联网系统结

合，构建了一个车联网通信模型，并利用NOMA
的技术优势，更好地适应多用户应用场景，符合实

际通信网络需求。

(2) 利用DQN合作博弈算法，通过竞争博弈确

定信道选择，根据用户请求的任务属性以及卸载用

户的数量，进行信道资源分配。通过合作博弈得到

合作收益，以最大化用户效益。然后利用DQN，
为用户选择最优的卸载策略。

(3) 设计了一种混合NOMA-MEC卸载选择机

制，较全面地考虑到了目标优化函数的影响因子，

从任务卸载的时延和能耗方面进行优化。主要是通

过将部分用户按照传统OMA模式进行卸载，另一

部分用户利用NOMA模式进行卸载传输来实现。 

2    系统模型

v = {1, 2, ···, V }

Qv =

{Sv, Dv} Sv Dv v

在车联网下MEC通信网络系统中，车辆用户

通过同一个接入点与MEC服务器进

行通信，并请求任务卸载至MEC服务器。该系统

模型如图1所示，每个车辆用户卸载任务定义为

，其中 和 分别表示车辆用户 需要卸

载的任务大小和最大时延容忍度。

Dn ≥
Dm, m, n ∈ {1, 2, ···, V }

Dm

pOMA
m pOMA

n

Rn Dm

在NOMA-MEC的通信系统框架中，可以允许

多个车辆用户在同一个时隙完成任务卸载。假设有

两个车辆用户m和n同时请求任务卸载，若

，那么在该模式下用户m和

n可以同时在 时隙内向MEC服务器进行卸载。

车辆用户m和n的传输功率分别为 和 ，在

这需要指出如果用户m的信息在连续干扰消除

(Successive Interference Cancelation, SIC)的第2阶
段被解码，则用户m的性能与OMA相同，因此用

户m的传输时延不会受到影响[18]。用户n的传输速

率 在时隙 内为

Rn ≤ Blog2

(
1 +

pNOMA
nm |hn|2

pOMA
m |hm|2 + pv

)
(1)

 

 
图 1 系统模型图
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pNOMA
nm Dm

hm hn

其中， 表示用户n在时隙 的传输功率，

和 分别表示用户m和n的信道增益。

Dm

T re
n

Tn

文献[11]指出用户通过NOMA进行任务卸载相

较于OMA模式将会造成更多的能量损耗。因此可

以通过混合NOMA-MEC的方式对车辆用户请求的

任务进行卸载。首先，在时间 内用户m和n同时

进行任务卸载；其次当用户m完成了任务卸载之

后，用户n需要继续进行任务卸载，它完成该部分

任务卸载的时延为 ，因此车辆用户n总的时延

为

Tn = Dm +
Sn −RnDm

Blog2

(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

) (2)

pNOMA
nn

Tm

其中， 表示车辆用户n在第2部分卸载传输功

率。车辆用户m实际卸载时延 表示为

Tm =
Sm

Blog2

(
1 +

pOMA
m |hm|2

pv

) ,

s.t. Tm ≤ Dm (3)
 

3    混合NOMA-MEC卸载

混合NOMA-MEC卸载策略在最大限度满足任

务的时延需求的同时，也能够减少任务卸载过程中

的能量损耗。因此，混合NOMA-MEC卸载的优化

目标主要是任务卸载的时延和能耗。具体来讲，在

此过程中，优化目标是最小化总开销[19]，由式(4)
表示

min
Emn,Tmn

λTm(pNOMA
m + pNOMA

nm ) + (1− λ)

·

 Sn −RnTm

Blog2
(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

) (pNOMA
nn + 1) + Tm


s.t.

C1 : TmBlog2

(
1 +

pOMA
m |hm|2

pv

)
≥ Sm

C2 :TmRn +Blog2

(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

)
· (Tn − Tm) ≥ Sn

C3 :Rn ≤ Blog2

(
1 +

pNOMA
nm |hn|2

pOMA
m |hm|2 + pv

)
C4 :Tn ≥ Tm ≥ 0, Tn ≤ Dn

C5 :pOMA
m ≥ 0

C6 :pNOMA
nm ≥ 0

C7 :pNOMA
nn ≥ 0


(4)

Emn Tmn

pNOMA
m

pNOMA
m = pOMA

m λ

C1 C2

C3 Rn Dm

C4

C5 C6 C7

pNOMA
nm pNOMA

nn Tmn

其中， 和 分别表示车辆用户m和n的总能耗

和总时延。 表示车辆用户m在NOMA模式下

的传输功率，一般情况下 。 为时延

能耗权重参数，表示系统对时延和能耗的关注程

度。 和 表示车辆用户要完成任务卸载的资源大小；

表示车辆用户n的传输速率 在时隙 内约束

范围； 表示车辆用户m和n满足任务卸载的最大

时延容忍度； ,  和 分别表示车辆用户在不同

模式下传输功率限制。为了确定目标优化函数的最

优策略，需要保证影响因子 ,   和

最优。

引理1　在满足给定约束条件下，目标函数式(4)是一个非凸优化问题。

pNOMA
nm pNOMA

nn证明　将优化目标函数式(4)转化为关于变量 和 的2元函数为

f(pNOMA
nm , pNOMA

nn ) = λTm(pNOMA
m + pNOMA

nm ) + (1− λ)

 Sn −RnTm

Blog2
(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

) (pNOMA
nn + 1) + Tm

 (5)

在上述目标函数里只含有两个变量因子，其余均默认为常量，因此简化为

f(pNOMA
nm , pNOMA

nn ) = pNOMA
nm +

Rn

log2(pNOMA
nn + 1)

(pNOMA
nn + 1) (6)

并求出其Hessen矩阵表达式为

H(f) =


− pNOMA

nn

(1 + pNOMA
nm )

2log2pNOMA
nn

− log2(1 + pNOMA
nm )(2− log2p

NOMA
nn )

pNOMA
nn ln3pNOMA

nn

0

log2(1 + pNOMA
nm )(2− log2p

NOMA
nn )

pNOMA
nn log2

3pNOMA
nn

log2p
NOMA
nn − 1

(1 + pNOMA
nm )log2

2pNOMA
nn

 (7)

pNOMA
nm pNOMA

nn

上述矩阵存在余子式小于零的情况，因此可得

优化目标函数式(4)是一个非凸优化问题。证毕

为解决该问题，求出关于 和 最优的分

配策略，本文设计了一种基于深度Q学习网络(Deep
Q-learning Network, DQN)的合作博弈算法(DQN

Cooperative Game algorithm, DCG)进行求解。 

3.1  基于DQN的合作博弈算法 

3.1.1  博弈的第1阶段-竞争

DCG第1阶段需要定义一组竞争关系，根据优

化目标函数的影响因子，车辆用户n进行卸载信道
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α β [α, β]

α β fn(α) fn(β)

选择的过程属于竞争博弈关系，因此定义了用户

和 的竞争关系 ，此时用户n进行任务卸载与

对应车辆用户 和 的数学模型 和 分别为

fn(α) =Tα(p
NOMA
nm + pOMA

α + 1)

+
Sn −RnTα

Blog2

(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

) (pNOMA
nn + 1)

(8)

fn(β) =Tβ(p
NOMA
nm + pOMA

β + 1)

+
Sn −RnTβ

Blog2

(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

) (pNOMA
nn + 1)

(9)

Tα Tβ α β

pOMA
α pOMA

β α β

∆e

其中， 和 分别表示车辆用户 和 的卸载时延，

和 分别表示车辆用户 和 的传输功率，

用户n进行任务卸载的能耗间隔 如式(12)所示

M =Tα(p
NOMA
nm + pOMA

α )

+
Sn −RnTα

Blog2
(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

)pNOMA
nn (10)

N =Tβ(p
NOMA
nm + pOMA

β )

+
Sn −RnTβ

Blog2
(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

)pNOMA
nn (11)

∆e = M −N
s.t. C1 : ∆e > ϕ > 0

}
(12)

α β

ϕ

C1

β

α

式(10)和式(11)分别表示用户n进行任务卸载

与对应车辆用户 和 的能耗函数，式(12)表示车辆

用户n匹配不同用户的能耗差，其中 表示任务卸

载的能耗缓冲间隙，当满足 的约束条件时，任

务将用户 的信道进行混合NOMA-MEC卸载，反

之在用户 的信道进行任务卸载。 

3.1.2  博弈的第2阶段-合作

θg

DCG的第2阶段需要根据目标函数的影响因子

定义合作收益 为

θg = θr − θc (13)

θr =
1

Tm
+

Blog2

(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

)
Sn −RnTm

(14)

θc =Tm

(
pNOMA
m + pNOMA

nm + 1
)

+
Sn −RnTm

Blog2

(
1 +

pNOMA
nn

pv
|hn|2

)pNOMA
nn (15)

θr θc

θr θg θc θg

其中， 和 分别表示收入因子和成本因子，分别

由任务卸载过程中产生时延的倒数和能耗构成。根

据上述公式， 和 成正相关函数， 和 成负相

关函数，因此最优的合作方案是收入因子尽量大，

成本因子尽量小，从而保证车辆用户效益的最大化。 

3.1.3  博弈的第3阶段-基于DQN的价格调整

DCG的第3阶段需要通过DQN迭代学习为用户

选择最优的卸载策略。DQN是一种将Q学习与神经

网络相结合的算法，它使用深度神经网络作为Q值
网络，并将Q表的更新问题转化为函数拟合问题，

并通过相似的状态获得相似的输出动作，最终通过

更新神经网络参数来估算最佳效用值[20]。基于Q学
习的深度学习网络模型如图2所示。

D = {S,A,R}
S S = {Ck

n, δ
NOMA
n }

Ck
n δNOMA

n

A = {a1, a2}
a1 = {1, 2, ···, V } a2 = {pNOMA

1 , pNOMA
2 , ···, pNOMA

n }

根据图2原理图模型，定义 ，其

中 表示车辆用户的状态，状态空间 ，

其中 表示车辆用户n的信道选择， 表示用

户n的功率分配系数，动作 是由集合

和 构

成的，奖励为

Rt
π(S,A)= pNOMA

n

{
TV δ

NOMA
n

+
Sn −RnTV

Blog2

[
1 +

pNOMA
n (1− δNOMA

n )

pv
|hn|2

]
· (1− δNOMA

n )

}
(16)

pNOMA
n R∗t

π(s, a)

a π s t

其中， 表示车辆用户n的总传输功率。

表示用户的动作 通过策略 以状态 在 时隙内最优

收益函数，其数学模型为

R∗t
π(s, a) = −maxπE[rt +

∞∑
k=1

τkrt+k|st = s, at = a,π]

(17)

rt τk ∈ (0, 1)其中， 表示最小奖励， 表示定义为学习率，

表示当前知识对先前学习知识的影响。基于

DQN的合作博弈算法如表1所示。

O(k)

在表1算法中，第(2)～(4)行是针对请求卸载任

务时延的初步计算，时间复杂度为 。第(5)～(10)

行是对当前用户集合的更新排除不满足约束条件的

 

 
图 2 深度学习网络模型图
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O(k)

v∗

τ

O(τv∗) O(v∗ + 2k)

v∗ k O(k)

用户，时间复杂度为 。第(11)～(13)行表示通

过DCG算法完成信道选择并确认最优的功率分配

策略。第(11)行首先对新的车辆集合进行遍历处

理，定义此时的用户数量为 ，第(12)行为任务进

行 次学习的迭代，第 3部分的时间复杂度为

。该算法总的时间复杂度为 ，由

于 是用户 的子集，总的时间复杂度为 。 

3.2  卸载机制选择

基于上述NOMA-MEC卸载机制的研究，车辆

用户在请求完成任务卸载的策略也不再局限于单一

的OMA或者NOMA方式，用户可以根据自身任务

的属性选择更适合的卸载策略。任务在卸载的过程

中会受到很多因素的约束和影响，如任务传输时延、

卸载能耗、所需计算资源大小等。混合NOMA-MEC
的卸载机制如表2所示。

qv

v

关于表2的卸载机制，首先初始化任务 以及

信道容量，并定义了关于用户最优的能耗容忍区间。

行(2)定义了用户在NOMA-MEC策略卸载的成本函

数，通过行(4)判断当前请求接入的用户数量是否

超出在OMA通信网络系统容量，如果当前接入用

户数量较少，直接选择传统OMA策略进行卸载，

该策略能够减少卸载能耗以及传输成本；如果超过

了系统容量则需要通过NOMA-MEC技术解决信道

资源不足的问题。行(5)～(11)表示如果用户 的能

耗超出了最佳区间范围，则选择相对能耗表现更为

优异的NOMA-MEC策略，如果卸载能耗属于最佳

的范围区间，因此需要比较二者传输时延以及成本。 

4    仿真分析

本文基于MATLAB的平台进行仿真，相关网

络模型参数设置是在IEEE 802.11p标准和参照

3GPP TR36.885进行设定的[21]，假设车辆用户都

匀速运动，且在任务卸载期间不会离开原MEC通
信范围[22]。部分系统仿真参数表如表3所示。

对于基于DQN的算法，使用两个分别由128和
64个神经元组成的隐藏层进行神经网络的设计。选

择ReLU激活功能和Adam优化器，其他与DQN相
关的参数[23]汇总在表4中。

图3是基于OMA模式、纯NOMA模式、混合

NOMA模式下的单一用户卸载能耗图。由此可

知，随着任务量的增加，卸载过程产生的能耗也越

高；同时NOMA模式下的卸载策略相较于OMA模
式会产生更高的能耗，而纯NOMA模式下能耗最

高。产生上述现象的原因是NOMA技术能够提高

频谱利用率，而香农信息容量理论证明最大频谱效

率和最小能耗不能同时达到。

表 1  基于DQN的合作博弈算法

Qv = {Sv , Dv}
i ∈ {1, 2, ···, k}

　输入：车辆的请求卸载任务集 以及各用户功率，

　　　      

　输出：最优功率分配策略

　(1) 初始化：用户集合

i = 1; i < k; i++　(2) for 

t = {t1, t2, ···, tk}　(3) 根据式(1)求出各用户时延

　(4) end for

i = 1; i < k; i++　(5) for 

v = [ ]　(6) 

t(i) ≥ t(n)　(7) if  ：

v　(8)　　将该用户添加至新的用户集合

　(9) end if

　(10) end for

v n　(11) 利用第1阶段在更新后的用户集合 求出与车辆用户 匹配的

　　   信道

　(12) 根据第2、第3两个阶段算出奖励函数，通过多次迭代求出

　　   最优功率分配策略

　(13) end

表 2  混合NOMA-MEC的卸载机制

v qv = {sv , dv}　　　初始化车辆用户 的请求卸载任务 ，信道容量Q

(0− emax)

λ

　定义该用户的最佳能耗容忍区间 、时延能耗的权衡因

　子

　(1) 根据表1的功率分配策略分别求出基于OMA, NOMA,

　　  NOMA-MEC的能耗

G　(2) 令 为优化目标函数

　(3) define OMA=O, NOMA=N, NOMA–MEC=NM

sum (Qv) >= Qmax　(4) if  :

ev <= emax　(5) if  :

tvN <= tvNM G >= λtvNpvN + (1− λ)tvN　(6) if   or用户成本函数 :

　(7) return N

　(8) else:

　(9) return NM

　(10) else:

　(11) return NM

　(12) else:

　(13) return O

表 3  部分系统仿真参数表

部分系统仿真参数 数值

Sv请求卸载任务数据 200～2000 kB

Dv请求卸载任务时延容忍度 0.01～3 s

pv用户噪声功率 –114 dBm

p任务卸载传输功率 20～25 dBm

Idd迭代次数 1000

W传输带宽 10～20 MHz

dv任务传输距离 50～500 m
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图4是关于请求任务卸载的用户数量与任务卸

载总时延的仿真结果。由图可知，随着用户数量的

增加，任务卸载的总时延也逐渐增大，同时不同模

式下任务卸载的总时延差距也逐渐增加。造成上述

现象的原因是，当请求任务卸载的用户数量较少

时，3种模式下的信道资源充足，但是随着用户数

量增加，信道资源不足的问题逐渐显现出来，传统

OMA模式下的用户需要进行任务卸载排序，等待

其他用户完成卸载后才能进行卸载，而新型的

NOMA卸载策略能够在有限的信道资源下，满足

更多的用户同时进行任务卸载。

虽然在纯NOMA模式下总时延最低但能耗却

较高，所以通常不采用该方式进行卸载[15]。图5是
关于传统OMA卸载与混合NOMA-MEC卸载用户

容量的，图中的仿真结果表明，混合NOMA-MEC
卸载策略能够在有限带宽的约束条件下，为更多的

车联网用户提供卸载。通过计算结果得出，该策略

相较于OMA模式下的卸载，卸载用户容量提高约

50%，因此混合NOMA-MEC卸载策略能够有效地

解决多用户卸载信道不足的问题。

λ

λ = 0.1

λ = 0.9

在总开销计算中将 的值设为[0.1, 0.5, 0.9][24]，
来体现系统在不同情况下对时延和能耗的要求不

同。当 时，系统对时延的要求极高，图6(a)
展示了在这种情况下，OMA模式卸载与混合NOMA-
MEC模式卸载的总开销差异。结果显示在系统对

时延要求高时，混合NOMA-MEC相比OMA模式

有较低的总开销。图6(b)展示了当 时，系统

对能耗的要求极高的情况下，混合NOMA-MEC
的开销却大于OMA模式的总开销。这是因为NOMA
虽然可以容纳更多的用户减少卸载时延，但会同时

付出高能耗的代价。

表 4  DQN相关的参数

DQN相关参数 数值

记忆池大小(Memory pool size) 500

批大小(Batch size) 32

探索率(Exploration probability) 0.1

学习率(Learning rate) 0.001

 

 
图 3 任务大小与能耗关系图

 

 
图 4 用户数目与总时延关系图

 

 
图 5 带宽与用户容量关系图

 

 
图 6 时延和能耗要求不同时用户数目与总开销关系图
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λ = 0.5

将提出的DCG算法与几何规划算法(Geomet-
ric Programming, GP) [15]对比。图7是当

时，时延和能耗视为同等重要时，用户请求任务卸

载的数目与总开销的关系。通过对比分析发现，混

合NOMA-MEC的卸载策略相较于OMA模式开销

更小，主要原因是混合NOMA-MEC的卸载决策是

一种更加全面的卸载策略，它同时考虑了任务卸载

过程中时延的要求和能耗的影响，因此该卸载模式

能够最大化地保证用户效益。且随着用户数目的增

加，在进行任务卸载的过程中将会产生更多的开销，

在两种卸载模式情况下，本文算法DCG都优于GP
算法，是因为在考虑了NOMA和MEC组合的复杂

性的情况下，车辆用户能更动态地选择卸载模式。

 

 
图 7 λ = 0.5时用户数目与总开销关系图

  

5    结束语

本文提出了车联网场景下混合NOMA-MEC的

卸载策略，解决了现有通信网络模型中信道资源不

足的问题，该策略能够在有限的信道带宽资源约束

下，为更多的请求用户提供卸载。本文采用了博弈

算法为用户进行信道选择，在此基础上设计了DCG

算法，有效地帮助用户选择最优功率分配策略，最

大限度的保证卸载用户的效益。仿真结果表明，在

系统对时延和能耗要求相同时，混合NOMA-MEC

卸载策略更加全面地优化了目标函数，使得总开销

显著降低。在未来的研究工作中，将进一步研究任

务卸载过程中面临小区切换的问题。
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