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[摘  要] 随着通信技术的不断发展,海量的移动应用数据给原有的服务设备带来了巨大的挑战。边缘计

算(Mobile Edge Computing,MEC)作为新的计算范式能够有效应对这一挑战。本文针对MEC任务计算卸

载问题,建立了一种多用户多服务器的MEC环境,考虑了一种任务可分的情况,可将任务部分卸载到

MEC服务器上,同时考虑了任务的时延和能耗,将最小化时延和能耗的加权和作为优化目标,提出了一种

基于DDPG动态卸载算法。一系列仿真结果表明,该算法与基线相比,本研究提出的算法能够有效的降低

时延和能耗。 
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[Abstract] With the continuous development of communication technology, the massive amount of mobile 

application data poses great challenges to existing service devices. Edge computing, as a new computing 

paradigm, can effectively deal with this challenge. This paper focuses on the problem of task offloading in edge 

computing, and establishes a multi-user multi-server MEC environment, considering the case of task 

divisibility and taking into account both task delay and energy consumption. The weighted sum of minimizing 

delay and energy consumption is proposed as the optimization objective, and a task offloading algorithm based 

on DDPG is proposed. A series of simulation results show that compared with The baseline algorithm, the 

algorithm proposed in this study can effectively reduce both delay and energy consumption. 
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1 绪论 

随着移动互联网时代的来临,移动数据流量迅猛增长,传统

的云计算模式面临着严峻的延迟和网络拥塞问题。边缘计算的

兴起,通过计算卸载技术,优化任务执行的时延和能耗。 

2023年,刘耿旗等[1]人提出了一种基于蛙跳算法的任务卸

载模型。考虑了多边缘多设备的环境,以时延和能耗的加权和作

为优化目标,优化卸载决策。2024年,周天清等[2]人考虑了多蜂

窝无线回程网络的MEC环境。以最小化终端的平均时延为目标,

考虑了基站和缓存模式的选择,提出了一种基于粒子群算法的

算法。Zhu等[3]人考虑一种联合计算和缓存框架,旨在降低用户

的延迟和能耗。提出了一种基于深度确定性策略梯度的强化学

习算法,实现了用户的任务卸载和任务缓存决策研究。 

尽管已有研究提出多种卸载策略,但在实际操作中,任务的计

算卸载决策仍面临复杂且动态变化的网络环境,资源利用率低下等

难题。为此,本文提出了一种新的任务卸载决策方法,它基于深度确

定性策略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient,DDPG)[4]算

法,以解决任务卸载问题。 

2 基于DDPG的任务卸载决策研究 

Cloud sever

Edge computing server

End user 

 

图1 MEC系统模型 
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针对多用户环境下的任务计算卸载问题,本文构建了一个

多用户多服务器的MEC环境模型。在该框架下,任务可被拆分分

配给MEC服务器。其中包括了N个终端用户,M个MEC服务器和一个

云计算服务器。计算任务为可拆任务,允许部分卸载至边缘服务

器上执行。系统模型如图1所示。 

2.1时延模型 

在多用户多服务器的MEC环境中,时延对终端用户体验感极

其重要。由于处理结果通常较小,因此本文考虑返回时延为0。

本文构建了包含任务上传、计算处理两个部分的时延模型。 

处理时延主要由终端用户的处理时延
d

u
T 、MEC服务器处理

时延
d

m
T 和云服务器的处理时延

d

c
T 构成。终端用户的处理时延 
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其中Q 、 u
a 、c 、 u

p 分别表示任务的大小,终端用户卸

载到边缘服务器的卸载率,单位任务所需要的计算频次和终端

用户的计算频率。 

MEC服务器处理时延
d
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T 为： 
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其中 m
a 和 m

p 分别表示边缘服务器卸载到云服务中心的

卸载率和MEC服务器的计算频率。 

云服务器处理时延 ( )
c

dT a t 为： 
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其中 c
p 表示云服务器的计算频率。  

上传时延由任务数据大小、上传速率共同决定,受无线信道

状态及用户与服务设备距离影响显著。本研究使用正交频分多

址技术因此数据的从终端设备传输到边缘设备的传输速度 u
v

和边缘设备传输到云计算平台的传输速度可以表示为： 
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其中 u
B 、 u

r 和 u
l 分别表示终端用户的上行带宽、上行功

率和信道增益。 m
B 、 m

r 和 m
l 分别表示边缘服务器的上行带

宽、上行功率和信道增益,s 表示高斯噪声。 

在本文的MEC环境中,上传时延主要由两个部分构成,终端

用户到MEC服务器的上传时延
tra

u
T 和边缘服务器上传到云服务

器的上传时延
tra

m
T 。终端用户到MEC服务器的上传时延

tra

u
T 可

以表示为： 

tra u
u

u

a Q
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⋅
=                                       (5) 

边缘服务器上传到云服务器的上传时延
a

m

trT 可以表示为 

tra u m
m

m

a a Q
T

v
=                                      (6) 

本文考虑终端用户和边缘设备以及云服务器,能够同时对

自己分配到的任务进行处理。因此系统的时延如公式(1)所示。 

max{ , , }d tra d tra tra d

u u mm u c
T T T T T T T= + + +           (7) 

2.2能耗模型 

MEC环境中各物理设备的能量消耗包括无线数据传输过程

中的能耗 traE 、处理任务时的能耗 pE 构成。 

无线数据传输过程中的能耗 traE 由终端用户上传到边缘

设备的能耗
tra

u
E 和边缘设备上传到云服务器的能耗

a

m

trE 构成。

可以表示为： 
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其中
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m m m
E Tr= 。 

处理任务时的能耗 dE 由终端用户的处理能耗、边缘服务

器的处理能耗和云服务器的处理能耗构成。可以表示为： 
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3 基于DDPG算法任务卸载决策算法 

3.1优化目标 

本文将能耗和时延的加权和作为本文的优化目标,如公式

10所示。 
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根据第二小节所提出的系统模型,本文使用了一种基于

DDPG的任务卸载决策算法,解决本文提出的优化问题。 

3.2基于DDPG的任务卸载决策算法 

首先本文要将问题转换为马尔可夫决策过程。马尔可夫决

策过程由状态空间 ( )s t 、动作空间 ( )a t 和奖励 ( )r t 构成。 

状态空间：状态空间由每个时间片内终端用户产生的任务

量 ,
( )

i j
Q t 构成。因此状态空间可以表示为： 

,
( ) }){ (

i j
s Q tt =                                    (11) 

算法1：DDPG算法流程 

算法 1：DDPG 算法流程

1:初始化 Actor 神经网络参数
mq 和Critic 神经网络参数

Qq ;

2: 初始化经验回放缓冲区：初始化一个大小为 N 的经验回放缓冲区,用

于存储过去的经验元组 ( ( ), ( ), ( ), ( 1))s t a t r t s t + ;

3: for episode = 1, M do：

4: 初始化环境状态（ 0）s ;

5: for t = 1, Tdo：

6: 根据当前策略 Actor 选择动作 ( | )
t t
a s mm q= + ;

7: 执行动作 ( )a t ,观察奖励 ( )r t 和新状态 ( 1)s t + ;

8: 将经验元组( ( ) , ( ) , ( ) , ( 1) )s t a t r t s t + 存储到经验回放缓

冲区中;

9: 从经验 回放缓冲区中 随机采样一个 批次的经验元 组

( ( ), ( ), ( ), ( 1))s t a t r t s t + ;

10: 计算目标 Q 值;

11: ( 1) ( ( 1)
i
y r i Q s ig ¢= + + + ;

12: ( ( 1) | ) | )Qs i mm q q¢ ¢¢ + ;

13: 通过最小化损失函数 21
( ( , | ))Q

i i i
i

loss y Q s a
N

q= -å 更

新 Critic 网络参数
Qq ;

14: 更新 Actor 网络参数
mq 通过沿着策略梯度的方向上升

1
( , | ) |Q

a i
i

J Q s a s s
N

mq
q »  =å

( ) ( | ) |
ii s

a s sm mm q m q=  ;

15: 更新目标网络参数;

16: (1 )Q Q Qθ τ θ τ θ′ ′← + − ;

17: (1 )μ μ μθ τ θ τ θ′ ′← + − ;

18: end for;

19:end for;
 

动作空间：动作空间由每个时间片内终端用户将任务传输

到边缘服务器的卸载率 ( )
u
a t 和云服务器的卸载率 ( )

m
a t 和卸

载到哪个MEC服务器 ( )sa t 。因此动作空间可以表示为： 

( ), ( )( ) { ( ), }s

u m
t a ta t a a t=                          (12) 

奖励：在每个时间片中本文的研究目标是最小化延迟 ( )T t

和能耗 ( )pE t 的加权和,因此奖励可以表示为： 

( )( ) ( ) ( )pr t T t E ta b=- +                         (13) 

3.3算法流程 

本文设计了一种基于DDPG的动态卸载决策算法。该算法

旨在解决多智能体系统中任务卸载问题。算法1为DDPG的算法

流程。 

3.4仿真实验与分析 

实验模拟环境所需的参数如表1,网络中参数设置如表2。 

表1 实验模拟环境所需的参数 

参数名称 参数设置

用户数 20

MEC 服务器数量 4

终端用户的上传带宽 20MHz

ME C服务器的上传带宽 40 MHz

终端用户的上传功率 16W

ME C服务器的上传功率 16W

用户产生单个任务最大数据量 1GB

噪声指数 9dB

终端用户的计算频率 4GHz

ME C服务器的计算频率 8GHz

云计算平台的计算频率 16GHz

终端用户处理功率 20W

MEC服务器处理功率 40W

云服务器的处理功率 60W
 

在构建的多用户多服务器MEC环境中,仿真实验中采用平

均时延、平均能耗和奖励指标,对比分析了基于改进DDPG算法

的性能。 

在模型收敛后,DDPG、PPO、A2C、DQN在处理500M任务的时

延如图2所示。仿真结果表明,DDPG相较于其他基线算法在时延

方面有良好的性能。 

在模型收敛后,DDPG、PPO、A2C、DQN在处理500M任务的能

耗如图3所示。仿真结果表明,DDPG相较于其他基线算法在能耗

方面有良好的性能。 
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表2 网络参数 

参数名称 参数设置

经验池大小 1000000

批次大小 256

激活函数 Tanh

优化器 Adam

Act or 网络学习率 0.0001

C rit ic 网络学习率 0.0001

折扣因子 0.99

更新步长 10

隐藏层大小 256

训练轮数 500

T

M
 

 

图2 DDPG、PPO、A2C和DQN时延对比图 

 

图3 DDPG、PPO、A2C和DQN时延对比图 

图4为本文算法和基线算法的奖励对比图。从图中,可以清

楚看到DDPG算法的奖励明显高于基线算法。 

 

图4 DDPG、PPO、A2C和DQN时延对比图 

4 总结 

在本研究中,构建了多用户多服务器的MEC环境,对任务的

时延和能耗问题进行了详细分析,且将时延与能耗的加权和作

为本文研究的核心优化目标,实现了在MEC场景下任务卸载决

策。在我们的模型中,考虑了任务可分的实际情况,并通过DDPG

算法来解决了任务卸载策略优化的问题。 

在仿真实验与分析部分,经过模拟实验,我们的研究结果具

备说服力。与基线算法相比,改进后的DDPG算法在降低任务执行

的时延和能耗方面展现出了显著优势。。 
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