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MEC中卸载决策与资源分配的深度强化学习方法

杨 天，杨 军
（宁夏大学 信息工程学院，宁夏 银川 750021）

摘 要：在移动边缘计算（MEC）服务器计算资源有限且计算任务具有时延约束的情况下 ,为缩短任务完成时间并

降低终端能耗，提出针对卸载决策与资源分配的联合优化方法。在多用户多服务器 MEC 环境下设计一种新的目

标函数以构建数学模型，结合深度强化学习理论提出改进的 Nature Deep Q-learning 算法 Based DQN。实验结果表

明，在不同目标函数中，Based DQN 算法的优化效果优于全部本地卸载算法、随机卸载与分配算法、最小完成时间

算法和多平台卸载智能资源分配算法 ,且在新目标函数下优势更为突出，验证了所提优化方法的有效性。
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【Abstract】The computing resources of Mobile Edge Computing（MEC）servers are limited while the computing tasks have

delay constraints.To reduce the completion time of computing tasks and the terminal energy consumption，a joint optimization

method for offloading decision and resource allocation is proposed.In the multi-user and multi-server MEC environment，a

new objective function is designed to build the mathematical model.Based on the model and the deep reinforcement learning

theory，an improved Nature Deep Q-learning algorithm（Based DQN）is proposed.The experimental results show that among

the various objective functions，the new objective function provides the Based DQN algorithm with more eminent advantages

in optimization performance over all the local offloading algorithms，random offloading and allocation algorithms，Minimum

Complete Time algorithms（MCT）and multi-platform offloading intelligent resource allocation algorithms.The effectiveness

of the objective function and the algorithm is verified.
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0 概述

目前，智能化终端已经成为现代生活中不可缺少

的一部分［1-2］，同时随着 5G 通信技术的发展，人们开始

在智能终端设备上开展高清视频直播、增强现实等新

型业务。然而，由于受到计算能力和电池容量的限制，

终端设备无法高效地满足大量新型计算任务低时延、

高计算的基本要求［3］，而若将计算密集型任务卸载至

云端，则会增加传输的延迟和额外的网络负载［4-5］。为

此，人们提出移动边缘计算（Mobile Edge Computing，

MEC）［6-7］技术，将云端的计算与存储能力迁移至网络

边缘，通过边缘进行任务计算，从而降低终端设备能耗

与执行时延，提高服务质量［8］。
在 MEC 环境中，以卸载决策和资源分配为主的

计算卸载技术是学者们重点研究的对象［9］。目前相

关研究主要针对多用户单 MEC 服务器场景，且多数
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没有同时考虑计算资源约束与时延约束［10-17］，这将

导致不能更准确地模拟真实的卸载情况，如在自动

驾驶、紧急救援等场景下，需要在有限资源下完成时

延敏感型任务的计算。本文将卸载场景转变为多用

户多 MEC 服务器场景，同时考虑计算资源有限与时

延约束的情况，结合深度强化学习理论和一种新型

目标函数，提出卸载决策与资源分配的联合优化方

法，从而在满足时延约束的情况下缩短计算任务完

成时间并降低终端能耗。

1 相关研究

近年来，国内外学者已对 MEC计算卸载技术进行

了深入的研究。文献［10］将可再生绿色能源引入到MEC

系统中，将执行时延与卸载失败率作为优化目标，基于

Lyapunov优化提出一种卸载决策与资源分配算法，但

该系统仅适用于单用户卸载情况。文献［11］根据任务

剩余完成时间进行边缘服务器的计算切换来缩短任务

完成时间，以提高任务的卸载效率。文献［12］结合K近邻

（K Nearest Neighbor，KNN）算法与强化学习中的

Q-learning算法，提出一种多平台卸载智能资源分配方

法。该方法首先通过 KNN算法选择卸载节点，然后通

过Q-learning算法优化资源分配，以降低系统时延成本。

文献［11-12］虽然研究多用户卸载问题，但更关注于时

延的优化而忽略了设备能耗的优化。文献［13］为了在

计算依赖任务时控制超出时延约束的任务比例，提出

一种最优资源管理策略以最小化移动设备能耗，但该

模型没有考虑边缘设备的计算资源约束。文献［14］在

边缘节点计算资源受限的情况下提出基于非合作博弈

论的传输功率分配算法，获得了较好的计算卸载性能。

文献［15］针对多用户完全卸载决策提出一种基于博弈

论的任务卸载算法。该算法将卸载博弈模型转换为势

博弈模型，通过基于有限改进性质的分布式博弈方法

寻找纳什均衡解，以同时优化计算时延和设备能耗。

文献［16］提出一种基于深度神经网络（Deep Neural

Network，DNN）的优化算法。该算法首先利用序列二次

规划（Sequential Quadratic Programming，SQP）法得到优

化结果，然后利用优化结果训练 DNN，不断更新网络

权值，直到训练完成。实验结果表明，训练完成的DNN

可以很好地逼近 SQP的优化结果且精度很高，运行时

间也大幅缩短。文献［14-16］虽然考虑了计算资源约

束，但提出的系统模型均建立在单个 MEC 服务器上，

没有对多个 MEC 服务器的计算资源受限问题进行研

究。文献［17］建立了一个同时考虑终端、边缘节点和

云计算节点的半马尔科夫决策过程资源分配模型，并

提出一种寻找最优资源分配方案的算法以降低能耗和

时延，但该研究没有考虑任务计算的时延约束。

本文将多用户单 MEC 服务器卸载场景转变为多
用户多 MEC服务器卸载场景，同时考虑服务器计算资
源约束与任务时延约束，研究卸载决策与资源分配的

联合优化方法，以期使系统在满足时延约束时缩短完
成时间并降低终端能耗。针对研究问题设计一种新的
目标函数并数学建模，利用结合深度学习感知能力与
强化学习决策能力的深度强化学习方法，基于 Nature

Deep Q-learning（Nature DQN）算法并根据问题模型进
行部分改进，提出 Based DQN算法，并将该算法与全部
本地卸载算法 ALO、随机卸载与分配算法 ROA、最小
完成时间（Minimum Complete Time，MCT）算法［11］和多
平台卸载智能资源分配算法［12］进行实验对比，同时对
比不同目标函数下的优化结果。

2 系统模型

本文系统模型场景为多用户多服务器应用场
景，如图 1所示，其中有 N 台终端设备与 M 台 MEC 服
务器，并通过无线通信链路连接 MEC 服务器计算卸
载终端设备的任务数据。本文假设每个终端设备都
可以对自己的执行任务进行卸载计算或本地计算，
卸载时任务只能卸载到一台 MEC 服务器上进行计
算，并且每个终端设备处于无线连接的范围之内。
而每台 MEC 服务器的计算能力有限，不能同时接受
每一个终端的卸载请求。终端设备的集合为 U =｛1，
2，…，i，…，N｝，MEC 服务器的集合为 S =｛1，2，…，
j，…，M｝，所有任务的集合为 R。模型中每个终端设
备 i 都有一个待处理的计算密集型任务 Ri，具体包括
计算任务 Ri所需的数据 Di（代码和参数）、计算任务
Ri所需的 CPU 工作量 Wi以及任务 Ri的完成时延约束

η i，即 Ri  (Di W i η i)。

以向量 X = [x1  x2 xi xN ]表示每个Ri的卸

载决策。其中，xi Î{01jM }，x = 0表示当前为

本地卸载，其余表示将 Ri卸载至第 j台 MEC 服务器。
2.1 计算模型

若 Ri在本地处理，用 T L
i 表示 Ri本地执行的时间，

具体定义如式（1）所示。

T L
i =

W i

f L
i

（1）

图 1 系统模型场景

Fig.1 Scene of system model
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其中：工作量 Wi 具体为完成 Ri 所需的 CPU 周期总

数；f L
i 表示终端设备 i 本地的计算能力，即每秒所执

行的 CPU 周期数。

用 E L
i 表示 Ri本地执行的设备能耗，定义如式（2）

所示。

E L
i = W i ´ Ji （2）

其中：Ji 为终端设备 i 计算每单位 CPU 周期的能耗，

根据文献［18］，Ji = ( f L
i )2 ´ 10-27。

若 Ri在边缘处理，Ri边缘执行下的时延 T O
i 与设

备能耗 E O
i 应分别从数据上传、数据处理和数据回传

3个部分进行计算，具体如下：

1）终端设备 i 将 Ri 的数据通过无线信道上传至

相应的 MEC 服务器。

设 T K
i 为设备 i 上传 Ri数据的时间，定义如式（3）

所示。

T K
i =

Di

vK
（3）

其中：Di为 Ri的数据大小；vK 为系统模型中的数据上

传速率，即每秒上传的数据量。则终端设备 i上传数

据的能耗 E K
i 如式（4）所示。

E K
i = T K

i ´ pK （4）

其中：pK 为终端设备 i的上行传输功率。

2）MEC 在接收到处理数据后分配计算资源进

行计算。

用 T C
i 表示卸载数据在 MEC 服务器中计算的时

间，定义如式（5）所示。

T C
i =

W i

f O
ij

（5）

其中：f O
ij 为第 j台 MEC 服务器为 Ri卸载执行所分配的

计算资源，即每秒所执行的 CPU 周期数。需要注意的

是，当 Ri卸载至本地或其他 MEC 服务器上时，f O
ij 为零

且不能计算式（5）并作为模型中的约束条件，即：

f O
ij = 0xi ¹ j （6）

此时，终端设备 i没有计算任务而处于等待状态

并产生空闲能耗，设 p I
i 为终端设备 i 的空闲功率，则

卸载计算下终端设备 i的空闲能耗 E C
i 为：

E C
i = T C

i ´ p I
i （7）

3）MEC 服务器将计算结果返回给终端设备 i。

根据文献［19］可知，回传时计算结果较小且下

行速率较高。因此，本文忽略终端设备接收时的时

延与能耗。则 Ri 边缘执行下的时延 T O
i 为传输时延

T K
i 与 MEC 服务器计算时延 T C

i 之和，即：

T O
i = T K

i + T C
i （8）

Ri边缘执行下的设备能耗 E O
i 为设备 i 的上传能

耗 E K
i 与设备 i 等待 Ri 在 MEC 服务器上计算完成的

空闲能耗 E C
i 之和，即：

E O
i = E K

i + E C
i （9）

综上所述，终端设备 i中任务 Ri整个计算过程的

时延 Ti 和能耗 Ei 分别为：

Ti = {T L
i xi = 0

T O
i xi ¹ 0

（10）

Ei = {E L
i xi = 0

E O
i xi ¹ 0

（11）

需要注意的是，Ti 与 f O
ij 应满足式（12）和式（13）

所示的限制条件。

Ti ≤ η i （12）

∑
i = 1

N

f O
ij ≤ Fj （13）

其中：Ri的时延约束 η i 参照文献［20］，为计算能力是

1.4 GHz并根据式（1）计算结果的 2倍；Fj 为第 j台 MEC

服务器的整体计算资源，即每个卸载至第 j台 MEC 服

务器的 Ri所分配的计算资源总和不应超过 Fj。

2.2 问题模型

本文的研究目的是在多用户多 MEC 服务器场景

下，考虑计算资源有限且计算任务具有时延约束的情

况，设计联合优化系统的卸载决策和资源分配方案，使

得所有计算任务在满足时延约束下缩短完成时间并最

小化所有终端设备的能耗，同时延长终端设备的使用

时间。因此，系统目标函数 G 定义如式（14）所示。

G =∑
i = 1

N

Ei + 10 ´∑
i = 1

N Ti

η i

（14）

其中：
Ti

η i

为 Ri完成时间与时延约束的比值。根据仿

真实验的计算结果可知，∑
i = 1

N

Ei 与∑
i = 1

N Ti

η i

相差一个十进

制数量级。因此，为保证两者数量级相同并共同优

化，将∑
i = 1

N Ti

η i

乘以一个系数 10。目标函数 G 通过求解

最佳的卸载决策和资源分配方案，使得模型中终端

设备的整体能耗与任务执行时间和时延约束比值最

小化，以达到本文的研究目的。整体问题模型如下：

min
XY

G （15）

X = [x1 x2 xi xN ] （16）

Y = [y1 y2 yi yN ] （17）

yi = { f L
i xi = 0

f O
ij xi = j

（18）

s.t.
C1：xi Î{01jM }"i Î U

C2：yi > 0"i Î U

C3：f O
ij = 0xi ¹ j

C4：Ti ≤ η i "i Î U
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C5：∑
i = 1

N

f O
ij ≤ Fj "j Î S

其中：X 为任务卸载决策向量；Y 为计算资源分配向量；

限制条件 C1~C3表示每个任务 Ri只能卸载到本地或其

中一台MEC服务器上进行计算；C4表示任务完成时延

的约束；C5表示分配的计算资源应满足的限制约束。

3 卸载决策与资源分配的联合优化方法

在上文建立的问题模型下，考虑采用结合强化学

习与深度学习的深度强化学习方法进行问题求解，一

方面是因为深度强化学习中的强化学习理论以“试错”

的方式让智能体在与环境交互的过程中通过获得奖励

来指导行为以改善决策，这适用于本文模型中任务卸

载决策与计算资源分配的联合优化，另一方面是因为

引入深度学习的深度强化学习方法可避免状态空间、

动作空间过大而带来的存储困难问题。因此，下文将

结合系统模型，首先设计系统状态（State）、系统动作

（Action）、奖励函数（Reward）3个要素，然后对深度强

化学习算法中的 Nature DQN 算法进行部分改进，提出

一种基于深度强化学习的卸载决策与资源分配联合优

化方法 Based DQN，使得目标函数值 G 最小。

3.1 系统状态、动作与奖励函数设计

为联合优化卸载决策与资源分配方案以最小化目

标函数值，令系统状态 s包括卸载决策向量 X、计算资

源分配向量 Y、剩余计算资源向量 Z 与G，如式（19）所示。

s = [XGZY ] （19）

其中，Z = [z1 z2 zj zM ]，zj 表示为第 j 台 MEC 服

务器所剩的计算资源：

zj = Fj -∑
i = 1

N

f O
ij （20）

初始化时，系统状态为本地卸载状态，即 X 为零

向量，Y 中每个任务所分配的计算资源为 f L
i ，G 为全

部本地卸载下的计算值，Z 中每个 zj = Fj。

系统动作 a 应确定对哪一项任务进行怎样的卸

载决策与计算资源分配，即对终端设备 i 下的任务 Ri

选择卸载与资源分配方案，调整系统状态，如式（21）
所示。

a = [iλψ] （21）

其中：λ为 Ri的卸载方案，λÎ｛0，1，…，j，…，M｝；ψ为

Ri的计算资源分配方案。需要注意的是，当 λ = 0 时，

ψ = f L
i 。

奖励函数 r应关联目标函数，具体定义如式（22）
所示。

r =
G - G ′

GL
（22）

其中：G 为当前 t时刻状态 st 下的目标函数值；G ′为 st

采取动作 at 到下一状态 st + 1 下的目标函数值，两者分

别通过各自状态中的卸载决策向量与资源分配向量

计算出相应的时延与能耗后，再按照式（14）进行计

算；GL 为全部本地卸载下的计算值，当 G ′结果更优

时（G > G ′）获得正奖励，即在状态 st 下采取动作 at 能

够获得更优的目标函数值，反之奖励为非正值。

3.2 基于 Nature DQN算法的联合优化

Nature DQN 是在 Q-Learning 算法的基础上演变

而来的。在 Q-learning 算法中，智能体在 t 时刻下观

察环境中的状态 st，根据概率以随机或者 Q 表的方式

选择动作 at 执行，改变到状态 st + 1 并获得奖励 rt，通

过式（23）更新 Q 表与当前状态，并循环此学习过程，

收敛于最大的 Q 函数 Q*，得到最优策略。

Q (st at) = Q (st at) +
δ ´ [ rt + γ ´ maxat + 1

(st + 1 at + 1) - Q (st at) ] （23）

其中：δ是学习率；γ是折扣系数。

相较于 Q-learning 算法，Nature DQN 算法不同

点在于其 Q 值不是直接通过系统状态和系统动作计

算，而是通过 Q 网络（神经网络）进行计算，即期望神

经网络拟合 Q 表，如式（24）如示。以神经网络进行

拟合，可以应对随着状态、动作维数的增大而带来的

Q 表存储困难问题，如在本文所提的状态与动作中，

随着 N 与 M 的增加，自身的组合数量庞大，Q 表将难

以进行对应 Q 值的存储。

Q (st at；θ) » Q * (st at) （24）

其中：θ为神经网络的参数。Nature DQN 算法中使

用了 2个结构相同但 θ不同的 Q 网络（当前网络 Q 与

目标网络 Q ′），当前网络 Q 进行动作选择并更新 θ，目

标网络 Q ′计算目标 Q 值。目标网络 Q ′中的参数 θ ′

不需要迭代更新，而是每隔一段时间复制 θ进行延

迟更新，以减少目标 Q 值和当前 Q 值相关性，使算法

更好地收敛。

此外，Nature DQN 采用经验回放训练强化学习

的学习过程，即将 st、at、rt、st + 1、done（判断学习是否

结束的布尔值）五元组存储到一个经验池中，通过随

机抽样进行学习，减少样本之间的相关性，更好地训

练神经网络。

结合问题模型，本文根据约束条件 C5，在原始

Nature DQN 算法的动作选择上增加了 at 中 ψ是否满
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足计算资源约束的判断，筛选有效的执行动作，以提

高学习效率。具体算法如下：

算法 1 动作筛选算法（AS）

输入 st，at

输出 动作合理判断布尔值 bool

1.bool=False//初始化

2.if λ==0 then//若 Ri选择在本地执行

3.bool=True//动作允许执行

4.elif λ！= 0 and xi==λ then

5.//若 Ri选择在原卸载位置执行

6.if yi+zλ≥ψ then

7.//Ri在 λ服务器上原分配的计算资源 yi 与当前 λ剩余的

//计算资源 zλ之和大于等于ψ，即在 zλ ≥ ψ或 yi ≥ ψ或 zλ ≥ ψ − yi

//的情况下，则可通过回收 Ri原分配的 yi，重新为 Ri分配 ψ，并

//满足计算资源的约束

8.bool=True

9.end if

10.elif λ！= 0 and Xi！= λ then

11.//若 Ri选择在新卸载位置执行

12.if ψ ≤ zλ then//若资源分配方案满足约束

13.bool=True

14.end if

15.end if

将动作筛选算法（AS）加入到 Nature DQN 算法

中，若 at 满足计算资源约束则执行该动作，否则重新

根据 ε贪婪策略选取动作。具体算法如下：

算法 2 Based DQN 算法

输入 训练回合数 Total，学习率 δ，折扣系数 γ，Q′的更

新频率 h，学习间隔步长 σ，批量梯度下降的样本数 b、ε
输出 s，θ

1. 对 Q 网络所有参数 θ与 Q 网络所有参数 θ'进行初始

化，其中 θ'=θ

2.初始化状态 s与经验回放集合Φ

3.for episode ←1 to Total do//迭代

4.在 Q 网络中使用 s输入，得到所有动作 Q 值的输出，用

ε贪婪法在所有 Q 值下选择动作 a

5.if AS（s，a）then//满足计算资源约束

6. 在状态 s 执行动作 a，调整卸载方案，回收原计算资源

并重新分配，得到新状态 s'，奖励 r与是否终止布尔值 done

7.将［s，a，r，s'，done］五元组存入Φ中

8.s←s'

9.if 满足学习间隔步长 σ then

10. 从 Φ 中采样 b 个样本计算当前目标 Q 值 μk（k=1，

2，…，b）

11.μk = {rk，done = True

rk + γ × maxa'Q'( )s'k，a'；θ' ，done = False

12. 对 μk 与 Q (sk，ak，θ ) 利用均值方差损失函数，通过梯

度反向传播更新 Q 网络的参数 θ

13.end if

14.if 满足 h then

15.θ'=θ

16.end if

17. 若 s'是终止状态且满足 C4，则当前回合迭代完毕，否

则转到步骤 4

18.else//未满足计算资源约束

19.返回步骤 4

20.end if

21.end for

4 实验与结果分析

利用 Python 语言在 Visual Studio Code 平台上对

本文算法与全部本地卸载算法（ALO）、随机卸载与

分 配 算 法（ROA）、最 小 完 成 时 间 算 法（Minimum

Complete Time，MCT）［11］、多平台卸载智能资源分配

算法［12］进行实验对比，以验证本文算法的有效性，同

时在不同目标函数下对比 Based DQN 算法的优化效

果，以验证新提目标函数的有效性。具体仿真参数

如下：

假设每一台设备 i 的计算能力为 1 GHz，上行传

输功率为 700 mW，空闲功率为 100 mW，上传速率为

2 Mb/s，M=2，且每台 MEC 服务器的整体计算能力分

别为 5 GHz 与 4 GHz，ψ Î｛f L
i ，1.2，1.4，1.6｝GHz。任

务 Ri中的数据 Di服从（500，1 000）的均匀分布，单位

为 Kb。工作量 Wi 服从（1 000，1 500）的均匀分布，单

位为 Megacycles。

对于深度强化学习的参数，设 ε为 0.9，学习率 δ

为 0.001，折扣系数 γ为 0.9，经验回放集合 Φ大小为

2 000，随机采样样本数 b 为 32，更新频率 h 为 50，学
习间隔步长 σ为 5（学习步数需大于 200）。

4.1 算法收敛情况

假设有 7台终端设备，即所需执行的任务数量

为 7，执行回合数（episode）为 150，比较目标函数值 G

的变化，如图 2所示。可以看出：ROA 算法在整个迭

代过程震荡，无法收敛；ALO 算法始终保持收敛，但

由于全部任务卸载到本地，造成较大的时延与能耗，

目标函数值较高；其余 3种算法随着 episode 的增加

逐步收敛，MCT 算法在第 96回合达到收敛；多平台

卸载智能资源分配算法在第 127回合后逐步收敛，

且收敛目标函数值比 MCT 算法的计算结果降低

3.12%；Based DQN 算法自 100回合后逐步收敛，其结

果较于多平台卸载智能资源分配算法降低 1.53%，在

5种算法中结果最优。MCT 算法与多平台卸载智能

资源分配算法结果较差于 Based DQN 算法，这是因

为两者对任务完成时延关注更多。此外，多平台卸

载智能资源分配算法中使用 Q-learning 算法进行训

练学习，由于本文中状态、动作维数较大，Q 表存储

问题导致探索不全面，使得多平台卸载智能资源分

配算法不能得到最优结果。
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将 ROA 算法、MCT 算法、多平台卸载智能资源分
配算法和 Based DQN 算法的能耗分别与 ALO 算法的
能耗总和做差，再分别除以 ALO 算法的能耗总和作为
降低能耗比例（Energy Reduced Scale，ERS），并联合对
比在满足时延约束下的缩短完成时间的比例（Time
Reduced Scale，TRS），如表 1所示。可以看出：MCT 算
法、多平台卸载智能资源分配算法与 Based DQN 算法
可在缩短完成时间的同时降低终端能耗 50%以上，且
Based DQN 算法中时延与能耗减少的比例更大。

4.2 不同学习率下的算法收敛情况
分别在 0.01、0.001、0.0001这 3种不同学习率 δ下

对比 Based DQN 算法的收敛情况，如图 3所示。可以
看出：当 δ为 0.01时，算法收敛速度较快，但较大的学习
率导致收敛于局部最优解；当 δ较小为 0.000 1时，算法
收敛速度较慢，较长的收敛时间影响了算法的优化效率。

为进一步比较 Based DQN 算法在不同学习率 δ

下对时延与能耗的优化效果，分别对比不同学习率 δ

下的 Based DQN 算法在收敛过程中 TRS 与 ERS 的

变化情况，如图 4、图 5所示。可以看出：当 δ为 0.01
时，TRS 与 ERS 收敛于局部最优解；当 δ为 0.000 1
时，TRS与 ERS收敛过慢；当 δ为 0.001时，Based DQN

算法收敛后对时延与能耗的优化效果最佳。因此，

本文算法采用 0.001的学习率。

4.3 不同累计任务数量下的算法目标函数值对比

分别模拟［20，100］的累计任务数量，对比 5种
算法的 目标函数值，如图 6所示。可以看出：随着累

计任务数量的增加，5种算法的 G 值逐渐增大，而在

不同累计任务数量下 ALO 算法、ROA 算法的 G 值较

大，这主要是由于两种算法没有对任务卸载方案与

计算资源分配方案进行合理优化，导致任务执行时，

时延与能耗较高。3种优化算法相比前述两种算法

在不同累计任务数量下能够有效降低目标函数值。

当累计任务数量为 20时，3种算法差别较小，但随着

累计任务数量的增加，Based DQN 算法的优化效果

得以体现。以累计任务数量等于 100时为例，多平

图 3 不同学习率下 Based DQN算法的收敛情况

Fig.3 Convergence of Based DQN algorithm under

different learning rates

图 2 5种算法的目标函数值变化

Fig.2 Change of objective function values of five algorithms

表 1 4种算法的 TRS和 ERS

Table 1 TRS and ERS of four algorithms %

算法

ROA 算法

MCT 算法

多平台卸载智能资源分配算法

Based DQN 算法

TRS

26.85
32.25
32.50
33.51

ERS

47.36
50.78
51.12
51.51

图 5 不同学习率下 Based DQN算法的 ERS

Fig.5 ERS of Based DQN algorithm under

different learning rates

图 4 不同学习率下 Based DQN算法的 TRS

Fig.4 TRS of Based DQN algorithm under

different learning rates
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台卸载智能资源分配算法、Based DQN 算法相较于

MCT 算法 G 值分别降低 3.62%、5.89%。

此外，本文将多平台卸载智能资源分配算法与

Based DQN 算法相较于 MCT 算法的时延与能耗分

别降低的比例进行对比，如表 2所示。可以看出：在

大量累计任务数量下，Based DQN 算法优化效果

更佳。

4.4 不同目标函数下的优化情况

对于降低时延与能耗的多目标优化问题，通常

以任务执行时延与终端执行能耗的加权和作为目标

函数进行问题求解。将每一个任务执行时延与能耗

加权和的平均值作为另一种目标函数（见式（25）），

与本文所提目标函数（见式（14））进行时延与能耗的

优化对比，终端设备数为 7。

GR =
∑

i = 1

N

(τ ´ Ti + (1- τ)´ Ei )

N
（25）

在式（25）所示的目标函数中：τ为执行时延的权

重系数；1- τ为执行能耗的权重系数。考虑到本文

是在满足时延约束下缩短时延、降低能耗，将 τ分别

取值为 0.7、0.6、0.5与式（14）在 Based DQN 算法下进

行 TRS、ERS 联合实验对比，如表 3所示。可以看出：

当 τ=0.7和 τ=0.6时，算法更多关注时延的优化；当 τ=

0.5时，优化结果较为均衡，而在新目标函数下的

Based DQN 算法优化效果最好，能够在满足时延约

束下最大程度地缩短时延并降低能耗。

为进一步比较不同目标函数对时延与能耗的优

化程度，在累计任务为 100时，对比 4种目标函数下

Based DQN 算法相较于 MCT 算法时延与能耗分别

降低的比例，如表 4所示。可以看出：Based DQN 算

法在新目标函数下时延与能耗的优化效果更好，验

证了本文所设计目标函数的有效性。

5 结束语

本文在 MEC 服务器计算资源有限的情况下考虑

时延约束，设计一种新的目标函数并构建数学模型，对

深度强化学习中的 Nature DQN 算法进行改进，提出卸

载决策与资源分配的联合优化算法：Based DQN，以缩

短计算任务完成时间，降低终端能耗。实验结果表明，

该算法的优化效果均优于 ALO 算法、ROA 算法、MCT

算法和多平台卸载智能资源分配算法，且其在本文设

计的目标函数下结果更优。下一步将研究任务具有优

先级与执行顺序以及无线干扰环境下的卸载决策和资

源分配方案。
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