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摘   要：在移动边缘计算(MEC)密集部署场景中，边缘服务器负载的不确定性容易造成边缘服务器过载，从而导

致计算卸载过程中时延和能耗显著增加。针对该问题，该文提出一种多用户计算卸载优化模型和基于深度确定性

策略梯度(DDPG)的计算卸载算法。首先，考虑时延和能耗的均衡优化建立效用函数，以最大化系统效用作为优

化目标，将计算卸载问题转化为混合整数非线性规划问题。然后，针对该问题状态空间大、动作空间中离散和连

续型变量共存，对DDPG深度强化学习算法进行离散化改进，基于此提出一种多用户计算卸载优化方法。最后，

使用该方法求解非线性规划问题。仿真实验结果表明，与已有算法相比，所提方法能有效降低边缘服务器过载概

率，并具有很好的稳定性。
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Abstract: In Mobile Edge Computing (MEC) intensive deployment scenarios, the uncertainty of edge server

load can easily cause edge server overload, leading to a significant increase in delay and energy consumption

during the computation offloading process. In response to this issue, a multi-user computation offloading

optimization model and algorithm based on Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) is proposed. Firstly,

considering the balance optimization of delay and energy consumption, a utility function is established to

maximize system utility as the optimization objective, and the computational offloading problem is transformed

into a mixed integer nonlinear programming problem. Then, in response to the problem of large state space and

coexistence of discrete and continuous variables in the action space, the DDPG deep reinforcement learning

algorithm is discretized and improved. Based on this, a multi-user computation offloading optimization method

is proposed. Finally, this method is used to solve nonlinear programming problems. The simulation

experimental results show that compared with existing algorithms, the proposed method can effectively reduce

the probability of edge server overload and has good stability.

Key words: Mobile Edge Computing(MEC); Computation offloading; Deep reinforcement learning; Resource

allocation

 

1    引言

通常，许多计算密集型、时延敏感型的计算需

要消耗大量的计算资源，例如虚拟现实、自动驾驶

和语音识别等。近年来这些应用不断往用户设备

(User Equipment, UE)上迁移，但是由于UE存在

计算资源和电池电量有限的先天不足，其中很多都

无法在本地低延迟地处理这类计算任务，而需要远

程服务器，甚至数据中心的支持才能完成[1,2]。移

动边缘计算(Mobile Edge Computing, MEC)作为

一种新型计算模式，通过将原本位于数据中心的计

算资源下放到网络边缘，使UE上的计算密集型、

时延敏感型应用能够将其计算任务卸载到移动边缘
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服务器(MEC servers, MECs)上处理，从而实现更

低的网络延迟，并起到显著节省核心网络的带宽、

降低网络拥塞风险的作用[3]。但是，一方面，由于

UE的相对位置和计算任务是随机的；另一方面，

UE与MECs之间的无线通信链路具有不确定性。

在这样的大背景下，研究UE高效的计算卸载策略

具有一定的理论和技术双重挑战性。

文献[4–18]提出了多种计算卸载方案。可概括

成以下3类：基于群体智能算法优化的计算卸载方案、

基于博弈论的计算卸载方案，以及基于强化学习的

计算卸载优化方案。文献[4–8]主要研究基于启发式

算法的计算卸载方案，其主要目的是为了提高MECs

的服务质量，然而，这些方法需要消耗大量的时间

和计算资源来达到最终的近似最优解，并且初始参

数偏多，设置也比较困难，不适用于实时性要求高

的MEC场景；为了解决计算资源受限的时变环境

中的计算卸载问题，文献[9–12]使用博弈理论设计

了一系列计算卸载方法，这些方法能提高系统效

用，并能有效地降低计算卸载的时延与能耗开销，

但是，博弈理论通常涉及多个参与者之间的相互作

用和关联决策，导致求解问题的复杂性较高，并且

博弈理论是一种静态方法，通常在一段时间内进行

决策，再根据结果进行调整，因此，博弈理论同样

不适用于实时性要求高的MEC应用场景；为了增

强计算卸载策略的实时性和自适应性，一些工

作[13–18]致力于研究基于强化学习的计算卸载方案，

实验结果表明，这些方法能在高实时性的动态应用

环境中快速获得近似最优的计算卸载决策。

然而，文献[7–11,17,18]仅考虑单一MECs下的

应用场景，限制了边缘网络的容量。相比之下，针

对MECs密集部署场景，文献[4–6,12–16]对MECs

负载不确定性关注不足，容易导致MECs出现过载

现象。为此，需要在MECs密集部署场景下制定高

效的多用户计算卸载和用户关联策略，以此避免

MECs过载所导致的计算卸载时延和能耗显著增

加。另外，由于强化学习对大规模、高维度和随机

变化问题具有良好的自适应性，因此能够为MECs

负载不确定性问题提供良好的解决方案。本文通过

分析任务卸载、资源分配和用户关联策略对计算卸

载过程中时延和能耗的综合影响，并考虑实际计算

资源和计算费用等约束，把计算卸载问题建模成一

个混合整数非线性规划(Mixed Integer NonLinear

Programming, MINLP)问题。并对深度确定性策

略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient,

DDPG)算法进行离散化改进，用离散化的算法求

解上述优化问题。基于此，提出一种多用户计算卸

载优化(Multi-user Computation Offloading Op-

timization, MCOO)方法。

本文主要贡献概况如下：(1)在MEC密集部署

场景下，针对MECs负载的不确定性导致的MECs
过载问题，提出一个多用户计算卸载优化模型；

(2)根据时延和能耗的均衡优化建立效用函数，并

以最大化卸载效用作为优化目标，将计算卸载问题

转化为MINLP问题；(3)针对该问题的非凸性和关

联策略的非连续性，对DDPG算法进行离散化改

进，提出一种基于改进DDPG算法的MCOO方

法。仿真实验结果表明，MCOO方法能快速获得

计算卸载问题的近似最优解，并有效避免MECs过
载现象发生，同时显著降低计算卸载的时延与能耗

开销。与已有算法相比，MCOO方法具有一定的

优势。 

2    系统模型和问题描述
 

2.1  边缘网络模型

N = {U1, U2, ..., Ui, ..., UN} N

K

M = {M1,M2, ...,Mj , ...,MK}
I T T = {1,

2, ..., t, ..., T} Ui

Ωt
i

MEC边缘网络架构如图 1所示。用集合

表示用户层随机分布 个

UE。边缘网络中存在 个与基站相连的MECs，用

集合 表示。整个通信

周期 被划分为 个相等的时隙，用集合

表示。在每个时隙开始时， 都会产生

一个计算任务 ，其大小和所需要的计算资源是随

机的。假设计算任务可以分割，即UE可以将计算

任务一部分放在本地处理，另一部分卸载到MECs
上处理。根据文献[19]，本文假设存在一个能够与

所有MECs通信的控制代理。该控制代理可成功收

集边缘网络的所有状态信息，例如每个MECs的资

源占用情况，并根据资源占用等情况综合制定任务

卸载决策，该决策主要包括任务卸载率、计算资源

分配策略和关联策略。本文所用主要符号，如表1
所示。 

2.2  通信模型

在文献[20]的基础上，进一步考虑UE的相对位

 

 
图 1 边缘网络架构
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Ui vi t Ui

pt
i = [xt

i, y
t
i ] Ui pt+1

i =

[xt
i + vi∆t cos γ(t), yti + vi∆t sin γ(t)] ∆t

γ(t) ∈ [0, 2π] Ui Mj

qj = [xj , yj ] Ui

置和不同通信链路间的干扰，建立如下通信模型。

假设 以速度 随机移动，则在时隙 内， 的起

始坐标为 ， 的结束坐标为

，其中 是时

隙长度， 是 的移动角度。 的位置

固定，坐标为 。 与基站之间的信道增

益采用3GPP提供的标准化模型[21]，具体如式(1)
所示

ht
i,j = 140.7 + 36.7 lg(dti,j) + µ (1)

µ

dti,j t Ui Mj

其中， 表示影响信号接受功率的因素，服从对数

正态分布N(0,8 dB)； 表示在时隙 时， 与

之间的距离，按式(2)计算

dti,j = ∥pt
i − qj∥ (2)

Ui Mj本文考虑了不同通信链路间的干扰， 与

之间的无线传输信道的信噪比按式(3)计算

SNRt
i,j =

Pih
t
i,j

σ2 +
∑

i∈N \{i}

Pih
t
i,j

(3)

Pi Ui σ2

Ui Mj

其中， 表示 的发送功率， 表示噪声功率。因

此 与 之间的无线传输速率计算成如式(4)所示

Rt
i,j = Blog2

(
1 + SNRt

i,j

)
(4)

 

2.3  边缘网络中任务卸载时延和能耗的估算

Ui

通常任务部分卸载比完全本地执行和完全远程

卸载更具有学术挑战性，所以本文采用部分卸载策

略来处理 的计算任务。任务未卸载部分的处理时

延估算成如式(5)所示

T t
local,i =

(1− λt
i)D

t
is

fi
(5)

λt
i ∈ [0, 1] t Ui

Dt
i s

fi Ui

其中， 表示在时隙 时， 的任务卸载

率； 表示计算任务输入数据的大小； 是单位任

务所需要的计算资源； 是 自身的计算能力。未

卸载部分的计算能耗估算成如式(6)所示

Et
local,i = φf3

i T
t
local,i (6)

φ其中， 表示功率系数，取决于CPU芯片架构[22]。

在MEC环境，服务器反馈的计算结果通常很小，

计算反馈时间可忽略不计。因此，将任务部分卸载

给MECs处理时，时延主要包括两个部分：一部分

是传输时延，另一部分是任务处理时延，分别按

式(7)、式(8)计算

T t
tr,ij =

xi,jλ
t
iD

t
i

Rt
i,j

(7)

T t
mec,ij =

xi,jλ
t
iD

t
is

F t
i

(8)

xi,j ∈ {0, 1} Ui Mj F t
i

Ui

其中， 表示 是否与 关联， 表示

分配到的计算资源。

Ωt
i

考虑到任务部分卸载时任务的分割性，这样任

务 完成的时延估算成如式(9)所示

T t
i,j = max{T t

local,i, T
t
tr,ij + T t

mec,ij} (9)

Ωt
i

另外，考虑到MECs可能会出现过载的情况，

任务 完成的总时延估算成如式(10)所示

T t
total,ij =


T t
i,j ,

N∑
i=1

K∑
j=1

xi,jF
t
i ≤ Fmax

T t
i,j + Tmax,其他

(10)

Fmax Mj Tmax Mj

Ui

其中， 表示 总的计算资源， 表示 过

载时， 需要等待的最大时间。

将任务卸载到MECs上处理，能耗包括任务传

输、任务处理两部分，分别按式(11)、式(12)估算

Et
tr,ij = PiT

t
tr,ij (11)

Et
mec,ij = xi,jλ

t
iD

t
is · δ (12)

δ

Ωt
i

其中， 表示MECs单位CPU时钟周期能耗[23]。这样，

任务 的总能耗按式(13)计算

Et
total,ij = Et

local,i + Et
tr,ij + Et

mec,ij (13)

Ωt
i

另外，服务商提供的MECs租赁费包括基本服

务费和任务计算费用两部分。基本服务费取决于计

算任务的大小，而任务计算费用取决于计算任务所

占用的MECs资源。这样，任务 的成本费用如式(14)

所示

Ot
i = ρdD

t
iλ

t
i + ρfF

t
i (14)

ρd ρf其中， 表示单位任务量所需支付的费用， 表示

单位计算资源所需支付的费用[24]。 

2.4  问题定义

通常，在移动边缘计算应用场景中，时延决定

用户体验，能耗直接影响服务商运营成本。受文

 

表 1  变量符号及其含义

变量符号 含义 变量符号 含义

Ui 用户设备编号 Pi Ui的传输功率

Mj MEC服务器编号 σ2 环境高斯白噪声

t 时隙编号 vi Ui的移动速度

fi Ui的CPU总频率 xi,j Ui的关联策略

φ Ui的功率系数 λt
i Ωt

i任务 的卸载率

Dt
i 任务大小 F t

i Ui分配到的计算资源

s 单位任务所需计算资源 Fmax 单个边缘服务器总频率

Lj Mj的工作负载量
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t

献[25]启发，本文通过对时延和能耗进行统合考

虑，将任务本地处理和卸载到MECs处理之间的时

延和能耗通过归一化后加权求和来建立效用函数。

在此，时隙 时的卸载效用定义成如式(15)所示

Qt(λt, Ft, Xt) = βt
T t
l − T t

o

T t
l

+ βe
Et

l − Et
o

Et
l

T t
o =

N∑
i=1

K∑
j=1

T t
total,ij , E

t
o =

N∑
i=1

K∑
j=1

Et
total,ij

 (15)

λt = {λt
i|i ∈ N} Ft = {F t

i |∀i ∈ N} Xt = {xi,j |
∀i ∈ N , ∀j ∈ M} T t

l Et
l

βt, βe ∈ [0, 1]

βt + βe = 1

其中， ,  , 

;  和 表示所有UE在本地执行

计算任务的总时延和总能耗； ，并且

，分别表示时延、能耗对卸载效用影响

的权重，可以根据UE的偏好进行设置。

进一步，在综合考虑MECs计算资源、服务商

的计算成本等前提条件下，通过最大化卸载效用来

优化任务卸载率、MECs资源的分配和用户关联策

略。在此，把计算卸载问题定义成如式(16)所示的

最大化系统卸载效用问题

max
λ,F,X

T∑
t=1

Qt =

T∑
t=1

max
λt,Ft,Xt

Qt (16)

s.t. C1:λt
i ∈ [0, 1] (16a)

C2:xi,j ∈ {0, 1} (16b)

C3:T t
total,ij ≤ ∆max (16c)

C4:Ot
i ≤ Omax (16d)

C5:
N∑
i=1

K∑
j=1

xi,jF
t
i ≤ Fmax,∀t ∈ T (16e)

t Ui Mj

Ωt
i

t Omax

Mj

Mj

显然，式(16)表示一个MINLP问题，即在C1～
C5的约束下最大化卸载效用。在此，卸载效用的

意义在于评估计算卸载和用户关联策略的优劣程

度。其中，约束C1表示任务卸载率的取值范围；

约束C2表示在时隙 ， 与 是否关联；约束C3
表示任务 所能容忍的最大时延；约束C4表示在

时隙 时，任务的计算费用不能超过 ；约束

C5表示与 关联的UE分配的计算资源之和不超过

总的计算资源。 

3    基于DDPG的多用户计算卸载优化方法

为了求解式(16)中定义的MINLP问题。首先，

结合实际MEC环境将式(16)描述为马尔可夫决策过

程(Markov Decision Processes, MDP)；然后，设

计一种状态归一化算法对状态进行预处理，并通过

离散化动作空间对DDPG算法进行离散化改进；最

后，综合状态归一化算法和改进后的DDPG算法提

出了MCOO方法，用于求解式(16)所定义的优化问题。 

3.1  计算卸载的马尔可夫决策过程

(S,A,P,R)

S A P
at ∈ A st ∈ S

st+1 ∈ S R
at

λt Ft Xt

MDP是一种用于描述具有随机性质的序列决

策问题的数学框架[26]，由一个4元组 组

成，其中， 是状态集合； 是动作集合； 表示

在动作 被执行之后，系统从当前状态

转移到下一个状态 的转移概率； 是执行

动作 的立即奖励函数。在本文中，把所有UE和
MECs视为环境，控制代理扮演智能体角色。智能

体通过与环境交互产生卸载决策。将UE的位置信

息和产生的任务大小、MECs的负载量视为状态，

把 , 和 视为动作。智能体根据奖励函数来判

断动作的优劣程度，并调整动作以优化卸载效用。

因此，奖励函数需要与优化目标保持相同的变化趋

势。基于以上考虑，本文定义了以下状态空间、动

作空间和奖励函数。

t st

(1)状态空间。智能体需要根据当前UE的位置

信息和任务需求、MECs的资源状态选择动作。在

时隙 时，系统状态 表示成如式(17)所示

st = (pt
1, ...,p

t
N , Dt

1, ..., D
t
N , Lt

1, ..., L
t
M ) (17)

pt
i Ui Dt

i Ui

Lt
j Mj

其中， 表示 的位置信息， 表示 随机生成

的任务大小， 表示 的负载量。它们的数量级

存在较大差异，这也是在设计算法时需要考虑的因

素之一。

t

at

(2)动作空间。智能体在时隙 时根据当前系统

状态和观察到的环境来选择动作，包括任务卸载

率、分配的计算资源和关联策略，动作 如式(18)
所示

at = (λt
1, ..., λ

t
N , F t

1 , ..., F
t
N , xt

1, ..., x
t
N ) (18)

其中，由于任务卸载率、分配的计算资源是连续型

变量，而关联策略是离散型变量，因此智能体选择

的动作连续型和离散型并存，如何解决此类问题具

有一定挑战性。

t

(3)奖励函数。在强化学习中，智能体的目标

就是在给定环境下选择最优的动作以最大化奖励，

而本文的优化目标是最大化计算卸载效用，因此奖

励函数的值与卸载效用的大小呈正相关。在时隙

时，奖励函数定义成如式(19)所示

rt = βt
T t
l − T t

o

T t
l

+ βe
Et

l − Et
o

Et
l

+ punish (19)

punish其中， 是惩罚函数，若系统中的变量违反约

束C1～C5，则将受到相应的惩罚。 

3.2  离散化DDPG算法

st由于状态空间 中变量的量纲不同，动作空间
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at中连续型和离散型变量共存，而现有强化学习算

法解决此类问题具有一定挑战性。DDPG算法通过

将Actor-Critic框架和深度学习技术相结合，在解

决连续动作控制问题中具有较好表现[27]。鉴于此，

本节设计一种归一化算法对状态进行预处理，并对

DDPG算法进行离散化改进，以便快速求解式(16)
定义的优化问题。

st at

at

µ(st|θµ)
Q(st,at|θQ)

µ′(st|θ′µ) Q′(st,at|θ′Q)

Bm

Q(st,at|θQ)
θQ

在DDPG算法中，Actor网络用于输出当前状

态 下采取的动作 ，而Critic网络则用于评估动

作 的优劣。通常，DDPG算法使用两个不同的深

度神经网络分别逼近Actor网络 和Critic网

络 ；此外，Actor网络和Critic网络都包

含与它们结构相同但参数不同的目标网络：Actor
目标网络 和Critic目标网络 。

在DDPG算法中，通常还会有一个大小固定的缓冲

区 ，用于存储智能体与环境交互所得到的经验

元组。在每次迭代过程中，Critic网络

通过最小化损失函数来更新参数 ，损失函数如

式(20)所示

L(θQ) = E
[
(yt −Q(st,at|θQ))2

]
(20)

yt其中， 为目标值，按式(21)计算

yt = rt + γQ′(st+1, µ
′(st+1|θ′µ)|θ′Q) (21)

st at = µ(st)

at st+1

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

Bm Bm

(sk,ak, rk, sk+1)

µ(st|θµ)
θµ

在初始化和相关步骤完成之后，Actor网络会

输出根据状态 直接生成的动作 。执行

动作 ，首先，智能体可以观测到下一个状态

和即时奖励 ；然后，将经验元组 保

存在 中；最后，智能体会从 中随机采样一批

固定数量的经验元组 ，并将这批经

验元组分别输入到主网络和目标网络中。

使用策略梯度来更新参数 ，更新策略具体如式(22)
所示

∇θµJ≈E
[
∇aQ(s, a|θQ)|s=sj ,a=µ(sj)∇θµµ(s|θµ)|s=sj

]
(22)

τ ∈ [0, 1]

θ′µ θ′Q

在迭代过程中，DDPG算法使用一个常量

来更新目标网络的参数， 和 分别按式(23)、式(24)

更新

θ′µ = τθµ + (1− τ)θ′µ (23)

θ′Q = τθQ + (1− τ)θ′Q (24)

st

t Ui

在状态 中，位置信息和任务大小变量位于不

同的范围内，这会导致算法训练不收敛。为解决此

问题，本文设计一种状态归一化 (State Normaliza-
tion, SN) 算法来对观测状态进行预处理，从而更

高效地训练深度神经网络。SN算法的伪代码描述

如算法1所示。具体而言，SN算法以每个变量的最

大值的倒数作为比例因子，对观测到的状态进行归

一化处理，这样有利于将每个时隙 内 的任务大

小、x坐标和y坐标等变量缩放到相同的尺度上。

at = µ(st)

rt

nt at

在原始动作 中，由于动作值精度不

够高，容易导致奖励值 震荡。为了解决这个问

题，可以使用式(25)添加高斯噪声 来重构动作

at = clip(µ(st) + nt, alow, ahigh) (25)

nt nt～N(µt, σ
2
t ) µt σ2

t

clip

alow ahigh

at

其中， 服从高斯分布 ， 是均值，

是标准差； 函数用于限制动作值在动作空间的

范围内； 和 分别表示动作空间的最小值和

最大值。在动作 中，关联策略是离散变量。然而，

传统的DDPG算法只能用于优化连续型变量的取

值，无法直接应用于离散动作空间。因此，本文采

用动作编码(Action Encoding, AE)的方式对传统的

DDPG算法进行离散化改进。动作编码的基本思想

是将连续动作空间划分为多个离散动作区间，并为

每个区间分配一个唯一的编码。这个编码通常是一

个整数，可用作代表该动作的离散状态的值。

K

K

本文主要使用以下步骤将连续动作空间进行离

散化：首先，将连续动作空间划分为 个离散动作

区间，每个区间的大小相等，对应UE与 个MEC
服务器的关联策略；然后，为每个区间分配一个唯

一的整数编码，这些编码将用于代表动作的离散状

态值。具体而言，针对每个连续动作，使用式(26)
将其映射到所属区间的编码

encode(a) =
⌊
a− amin

∆a

⌋
(26)

encode(a) a

⌊x⌋ amin

∆a

其中， 表示动作 对应的离散编码，

是向下取整函数， 是动作空间的最小值，

表示每个区间的大小；最后，使用动作编码代

替连续动作空间中的动作，并将其传递给DDPG算

 

算法1　状态归一化算法

st = (pt
1,
...,pt

N , Dt
1,
..., Dt

N , Lt
1,
..., Lt

M ) ρ = (ρx, ρy , ρw, ρl)　输入: Unnormalized variables:  , Scale factors: 

(p′t
1,
...,p′t

N , D′t
1, ..., D

′t
N , L′t

1, ..., L
′t
M )　输出: Normalized variables: 

x′t
i = xt

i ∗ ρx, ∀i y′ti = yti ∗ ρy ,∀i D′t
i = Dt

i ∗ ρw, ∀i L′t
j = Lt

j ∗ ρl, ∀j　(1)  ,  ,  ,   //*对状态进行归一化处理

ŝt = (p′t
1,
...,p′t

N , D′t
1, ..., D

′t
N , L′t

1, ..., L
′t
M )　(2) return 
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法中的目标网络进行训练。动作编码的伪代码描述

如算法2所示。

O(N)

算法2的计算开销主要来自于第4～7行，即对

动作编码过程。因此，AE算法的时间复杂度为

。

综上所述，本文对经典的DDPG算法进行离散

θµ θQ

µ(st|θµ) Q(st,at|θQ)

at

化改进，基于此进一步提出一种MCOO方法，用

于求解式(16)定义的优化问题。MMCO方法首先使

用参数 和 分别初始化Actor深度神经网络

和Critic深度神经网络 ，并初始

化目标网络和经验重放缓冲区；然后，调用算法

1对系统状态进行归一化处理，使用式(25)获得动

作 ，并调用算法2对连续动作空间离散化，从经

验重放缓冲区中随机抽取小批量经验元组，用于更

新主网络参数和目标网络参数；最后，返回每次迭

代过程中的卸载决策和卸载效用。MCOO方法的

伪代码描述如算法3所示。

O(LTN)

MCOO方法的计算开销主要来自于第2～21行，

即迭代过程和在第7行调用算法2产生离散化动作所

消耗的时间，因此，MCOO方法的时间复杂度为

。 

4    实验结果与分析

本节主要通过实验来验证MCOO方法的有效

性和高效性。首先介绍评价指标和仿真参数的设

 

算法2　动作编码算法

a　输入:   //*连续动作

adis　输出:   //*对应的离散编码

anum = K　(1) 

amin = 0, amax = 1　(2) 

∆a = (amax − amin)/(anum − 1)　(3) 

a　(4) for each   do

a′ =

⌊
a− amin

∆a

⌋
　(5)   //*动作编码

adis = max(0,min(anum − 1, a′))　(6) 

　(7) end for

adis　(8) return 

 

算法3　多用户计算卸载优化方法

αActor αCritic τ　输入: Actor learning rate  , critic learning rate  , Soft update factor  .

a,Q　输出：  //*卸载决策(任务卸载率、分配的计算资源和关联策略)，卸载效用

µ(st|θµ)←θµ Q(st,at|θQ)←θQ θ′µ ← θµ θ′Q ← θQ　(1)   and  ,   and   //*初始化主网络和目标网络

Bm　Initialize the experience replay buffer   //*初始化经验重放缓冲区暂存经验元组

L　(2) for episode=1 to  do

　(3) 　Initialize system environment

T　(4) 　for slot=1 to  do

ŝt ← st, ρ st　(5) 　　  SN( ) //*调用算法1对状态 预处理

　(6) 　　Get the action from equation 式(25)

a′
t ← at　(7) 　　 AE( ) //*调用算法2离散化动作

a′
t st+1　(8) 　　perform action  and observer next state  , Get reward with equation 式(19)

ŝt+1 ← st+1, ρ st+1　(9) 　　 SN( ) //*调用算法1对状态 预处理

Bm　(10) 　  if  is not full then

(st,at, rt, ŝt+1) Bm　(11) 　  　Store transition   in replay buffer 

　(12) 　  else

Bm　(13) 　  　Randomly sample a mini-batch from 

yt　(14) 　  　Calculate target value   with equation 式(21)

θQ　(15) 　  　Use equation 式(20) to minimize the loss and update the 

θµ　(16) 　  　Update the   by the sampled policy gradient with equation 式(22)

θ′µ θ′Q　(17) 　  　Soft update the   and   according to equation 式(23) and 式(24)

　(18) 　  end if

　(19) end for

Q　(20) Use equation 式(15) to get offloading utility 

　(21) end for

a,Q　(22) return 
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置。然后在不同场景下验证所提方法的性能，并与

其他算法进行比较。 

4.1  评价指标

为了评估MCOO方法的性能，本文采用平均

卸载效用、累积奖励、MECs过载概率和平均响应

率作为评价指标。

使用平均卸载效用来评价在算法的迭代过程中

所有UE的卸载效用，具体按式(27)计算

q =


T∑

t=1

Qt

T
,Q > 0

0, 其他

(27)

累积奖励是一次迭代过程中所有时隙的立即奖

励的累加和，主要用于评估算法在迭代过程中是否

找到可行解，具体按式(28)计算

R =

T∑
t=1

rt (28)

Ωt
i受文献[28]启发，本文使用式(29)来计算任务

的响应率，用以衡量任务执行的效率和及时性，

RESΩt
i
=



1, T t
total,ij ≤ Tg

1− 1

1 + eα∆t1
, Tg < T t

total,ij ≤ Tavg

1

1 + eα∆t2
, Tavg < T t

total,ij ≤ ∆max

0, T t
total,ij > ∆max

Tavg =
Tg +∆max

2
∆t1 = (Tavg − T t

total,ij)/(Tavg − Tg)

∆t2 = (T t
total,ij − Tavg)/(∆max − Tavg) (29)

Tg ∆max

Tavg Tg ∆max

其中， 是理想完成时延， 是UE所能忍受的

最大时延， 是 和 的平均值。

Mj

过载概率通常是指在特定的资源负载下，MECs
的CPU使用率、内存使用率等超过其正常范围的

概率。当MECs过载时，会出现性能下降、响应时

间延长等问题，从而导致计算卸载过程中时延和能

耗显著增加。本文主要关注MECs的CPU使用率，

因此， 的过载概率可以估算成如式(30)所示

P (Lj > Fmax) = 1−Θ(Fmax) (30)

Lj Mj Fmax Mj

Θ(Fmax) Lj ≤ Fmax

其中， 是 的负载变量， 表示 总的计算

资源， 是 的概率。 

4.2  实验设置

实验使用 Python 3.7 和 TensorFlow 1.14.0
作为实验环境，并在 Windows 11 操作系统下运行，

处理器为Intel Core i7-9 700 CPU@3.00 GHz。考

虑MECs密集部署场景下，在基站覆盖范围内随机

N

B

σ2

Ui Pi

s Ui Mj

分布 个用户设备。在每个时隙，用户设备的移动

速度在区间 [0 ,5 ]内随机取值。系统总带宽 为

40 MHz，环境高斯白噪声功率 为–100 dBm，

的发射功率 为0.1 W，单位任务所需要的CPU
周期 为500 cycle/bit。 和 的计算能力分别设

置为0.5 GHz和10 GHz。表2列出了实验中用到的

主要参数。为有效消除偶然误差，提高实验结果的

可信度，实验结果数据均取10次实验的平均值。 

4.3  MCOO方法的有效性

βt βe

βt βe

βt = βe = 0.5

本节主要使用平均卸载效用、累积奖励、MECs
过载概率和平均响应率4个评价指标来验证MCOO
方法的有效性。在此之前，为了分析不同的 和

对MCOO方法实验结果的影响，如表3所示，本文

设计了9组不同的 和 值来比较MCOO方法产生

的时延、能耗和平均卸载效用。可以看出随着时延

权重的增加，平均卸载效用也在增加。为确保时延

和能耗都能够维持较低水平，本文将时延与能耗设

置相同的权重，即 。

图2显示了没有对状态进行归一化处理或离散

化动作空间时对MCOO方法性能的影响，其中

 

表 2  仿真参数设置

符号 值 定义

B 40 信道总带宽(MHz)

N {5,10,20,30,40} 用户设备数

K 5 MEC服务器个数

vi [0,5] Ui的移动速度(m/s)

Pi 100 Ui的传输功率(mW)

σ2 –100 环境高斯白噪声(dBm)

fi 0.5 Ui的CPU总频率(GHz)

Fmax 10 单个MEC服务器总频率(GHz)

φ 10–26 功率系数

Dt
i (1.5,2) Ωt

i任务 的大小(Mbit)
s 500 所需计算资源(cycle/bit)

 

βt βe表 3  不同 和 下的实验结果

βt βe和 的取值 时延(s) 能耗(J) 平均卸载效用

βt = 0.1, βe = 0.9 369 394 0.528

βt = 0.2, βe = 0.8 343 412 0.534

βt = 0.3, βe = 0.7 337 431 0.544

βt = 0.4, βe = 0.6 321 441 0.549

βt = 0.5, βe = 0.5 308 456 0.554

βt = 0.6, βe = 0.4 293 464 0.575

βt = 0.7, βe = 0.3 277 479 0.578

βt = 0.8, βe = 0.2 256 488 0.613

βt = 0.9, βe = 0.1 245 511 0.628
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Bm

w.o.SN方法表示未对状态进行归一化处理，Random
方法表示未对DDPG算法进行离散化改进，采用随

机关联策略。从图2(a)、图2(b)和图2(d)可以看

出，MCOO方法在重放内存 满了之后，即迭代

次数大于250后，平均卸载效用、累积奖励和平均

响应率呈快速增长趋势，当迭代次数超过600时逐

渐趋于稳定。如果在训练策略之前没有对状态进行

归一化处理，由于不同变量之间存在较大的量级差

异，会导致梯度在更新时来回震荡，导致MCOO
方法性能降低。如图2(c)所示，由于Random方法

在求解出卸载率和分配的计算资源后，采用随机关

联策略，使得MECs过载概率相对较高。

从图2可知，当MECs资源充足时，相较于

Random方法，MCOO方法在平均卸载效用和平均

响应率方面分别提高了约26%和14%，同时有效降

低了MECs的过载概率。这些实验结果表明MCOO
方法具有良好的收敛性和相对较强的实用性。 

4.4  MCOO方法的高效性

s

在本节中主要通过设计实验来验证MCOO方

法的高效性。首先，在 和UE数量固定的情况下，

将MCOO与以下几种算法比较：AC[16]、始终不卸

载(No Offloading Scheme, NOS)、完全卸载(Off-
loading Completely Scheme, OCS)、DQN[18]和
Random。在NOS中，所有UE选择在本地执行计

算任务。在OCS中，UE将计算任务全部卸载到MECs，

s

计算资源按随机策略分配，此外，AC和OCS算法

采用与Random方法相同的随机关联策略。然后，

分析了不同算法随 变化时的性能表现。最后，还

分析了不同算法随UE数量变化时的性能特点。

图3显示了每个算法随迭代次数变化时的性能

表现。在图3(b)中，NOS策略累积奖励最低，这是

因为其违反了约束C3。另外，由于NOS算法所有

计算任务都在本地执行，因此其平均卸载效用和MECs
过载概率始终为零。在整个迭代过程中，AC算法

无法找到适当的卸载决策和资源分配策略，导致其

性能较低。而DQN算法由于找不到合理的用户关

联策略，使得部分MECs过载，导致其性能偏低。

如图3(a)、图3(b)所示，MCOO方法和OCS算法在

平均卸载效用和累积奖励方面表现相似。这是因为

在带宽和计算资源充足的情况下，将任务全部卸载

到MECs上处理可以降低时延和能耗。然而，在

图3(c)、3(d)中，MCOO方法获得了最低的过载概率

和最高的平均响应率。综合来看，当MECs资源充

足时，相较于AC, OCS和DQN算法，MCOO方法

在平均卸载效用方面分别提高了约59%, 5%和56%；

在平均响应率方面分别提高了约55%, 14%和28%。

同时有效降低了MECs的过载概率。

s当任务大小不变， 减小时。如图4(b)、图4(c)
所示，完成任务所需的时延和能耗自然而然地会大

大降低。如图4(a)所示，与时延和能耗相关的平均

 

 
图 2 没有对状态进行归一化处理或离散化动作空间时的性能对比
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卸载效用相应地也会大幅降低。由于完成任务所需

时延的降低，平均响应率逐渐升高，并达到最大

值，如图4(d)所示。综合来看，所提出的MCOO方

法能够保持较低的时延和能耗，同时保证相对较高

的平均卸载效用和平均响应率。

图5、图6展示了不同UE数量下各种算法的时

 

 
图 3 不同算法随迭代次数变化时的性能对比

 

 
s图 4 不同算法随 变化时的性能对比
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延和能耗情况。当UE数量较少时，MECs的带宽

和计算资源相对充足。因此，相较于NOS算法，其

他算法产生的时延与能耗相对较低。然而，当UE
数量超过30时，MECs的带宽和计算资源不足。大

量任务被卸载到MECs上，导致部分MECs过载，

进而引发显著的时延和能耗增加。总体而言，提出

的MCOO方法在平衡时延和能耗方面表现出色。

随着UE数量的增加，MCOO方法始终保持较低的

时延和能耗水平。

如图7所示，随着UE数量的增加，每个算法的

平均卸载效用和平均响应率都在逐渐下降，而过载

概率逐渐上升。这是因为MECs带宽和计算资源有

限，随着UE数量的增加会使得部分MECs过载，导

致计算卸载过程中时延和能耗增加。MCOO方法能

够根据MECs的资源占用情况制定合适的卸载决策

和资源分配策略，同时确定合理的用户关联策略。

因此，随着UE数量的增加MCOO方法仍然能够获得

较高的平均卸载效用和较低的过载概率。综合来看，

在UE数量达到最大时，AC和DQN算法表现欠佳，

相较于UE数量为30时，MCOO方法、OCS算法和

Random方法在平均卸载效用方面分别降低了约20%,
73%和75%；在平均响应率方面分别降低了约3%,
82%和35%。此外，MCOO方法的过载概率始终较低。

通过上述实验结果分析可以发现，与其他算法

相比，MCOO方法能有效提高平均卸载效用和平

均响应率，同时降低MECs的过载概率。因此，将

MCOO方法用于计算卸载和用户关联策略的制定

能够保障MEC系统的高效运行。 

5    结束语

本文针对MECs密集部署场景研究并提出一种

多用户计算卸载优化模型。本模型旨在解决现有

研究工作中对MECs负载不确定性关注不足导致其

过载的问题。为了高效求解优化模型，本文结合

动作编码对经典的DDPG强化学习算法进行离散化

改进，基于此提出一种多用户计算卸载优化方法。

该方法通过优化任务卸载率、计算资源分配和关联

策略3个决策变量，以最大化任务卸载效用，并考

虑MECs计算资源和UE最大可容忍时延等约束。

实验结果表明，本文所提出方法能在时变的MEC
环境中快速得到近似最优解，达到较高的平均卸

载效用和平均响应率，同时保持较低的过载概率，

与已有算法相比，具有更高的效率和精度。然而，

本文方法也存在一些不足之处。未来将进一步结合

服务缓存和UE的偏好，制定更加有效的用户关联

策略。

 

 
图 5 不同UE数量下的时延对比图

 

 
图 6 不同UE数量下的能耗对比图

 

 
图 7 不同算法随UE数量变化时的性能对比
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