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摘 要 移动边缘计算(Mobile Edge Computing，MEC)把计算和存储等资源部署在网络边缘以满足某些对延迟要

求苛刻的应用 .用户设备可以通过无线网络将计算任务整体或者部分卸载到边缘服务器执行从而降低延迟和本地

耗能，进而获得良好的用户体验 .现有传统优化算法在MEC卸载决策和资源分配方面是可行的，但传统优化算法

并不很适合高实时性的MEC系统 .深度强化学习可以通过与传统优化算法不同的方式，建立尝试-奖励反馈机制，
通过积累经验进行学习，从而完成优化目标 .本文考虑移动边缘计算网络中多用户多任务卸载的情况下，研究任务

卸载中的卸载决策和任务调度以及服务器资源分配的问题，以最小化系统延迟和传输耗能、本地耗能为目标，基于

深度强化学习提出了一种多用户多任务下的任务卸载调度与资源分配算法，在上层服务器分配资源确定的情况下，
提出基于贪心策略的流水车间调度算法解决了任务卸载决策和卸载调度问题，下层采用强化学习方法优化服务器

资源分配问题 .仿真结果表明，所提出的方法在降低延迟和本地耗能方面有比较优越的性能 .
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Abstract Mobile Edge Computing（MEC）deployments computing and storage resources at the
edge of a network to meet some latency-critical applications. The user device can offload the
computing tasks to the edge server in whole or in part through the wireless network so as to reduce
the latency and local power consumption， thus obtaining a good user experience. The existing
traditional optimization algorithm is feasible in the aspects of MEC offloading decision and
resource allocation，but the traditional optimization algorithm is not very suitable for the high real-
time MEC system. Deep reinforcement learning is different from the traditional optimization
algorithm by establishing the trial-reward feedback mechanism， and learning by accumulating
experience， so as to achieve the optimization goal. In the case of multi-user and multi-task
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offloading in mobile edge computing networks，the offloading decision，task scheduling and server
resource allocation are studied in order to minimize system delay， transmission energy
consumption and local energy consumption. Based on deep reinforcement learning，we propose a
task offload scheduling and resource allocation algorithm for multi-user and multi-task. In the
upper layer， with giving the resource allocation of MEC server， the flow shop scheduling
algorithm based on greedy strategy is proposed to solve the problem of task offloading decision and
offloading scheduling. In the lower layer，the reinforcement learning method is used to optimize
the problem of resource allocation. Simulation results show that the proposed method has superior
performance in reducing system latency and local energy consumption.

Keywords Mobile edge computing；deep reinforcement learning；task offloading；task scheduling；
resource allocation

1 引 言

近年来，越来越多的移动设备连接到互联网上，
加上严格的 5G要求，为设计网络基础设施带来了

新的挑战［1］.许多时延敏感的服务如自动驾驶汽车、
交互式游戏和电子医务（以及其他）等工业垂直行业

需要安全、低延迟和可靠的通信 .为了满足这些严

格的要求，计算资源必须移到离用户更近的地方，
从网络的核心移到边缘，其中服务器位于用户附

近，以最小化回程延迟［2］.移动边缘计算（Mobile Edge
Computing，MEC）是一种支持移动用户设备（User
Equipments，UEs）实现计算敏感应用的新兴技术［3］.
将MEC集成到物联网（Internet of Things，loT）中，
可以将计算能力和能量有限的 loT设备的计算密集

型和延迟敏感任务转移到网络边缘，从而为设备提

供高质量的服务［4］.
随着各种移动应用程序的广泛采用，设备以非

常快的速度产生大量数据，这给移动核心网络和回

程链路带来了巨大的负担［5］.为了降低移动设备的

时延和能量消耗，在移动边缘计算中采用了计算卸

载策略［6］.为了使系统时延和能耗最小化，需要在移

动设备和MEC服务器之间共同分配通信和计算资

源 .最近有很多在MEC系统卸载和资源分配联合

设计方面的研究工作在进行［7-9］.
针对单用户MEC系统，文献［10］研究了任务

卸载调度和传输功率分配的联合问题 .在文献［11］
中，研究了超低功率雾计算交换同步无线信息和功率

传输（Simultaneous Wireless Information and Power
Transfer，SWIPT）单用户MEC系统中的资源分配

问题 .在文献［12］中，考虑到功率受限和不可预测

的任务，以单用户处理能力最大化为目标的功率分

配问题对MEC系统进行了研究，提出了一种二元搜

索充水算法 .在文献［13］中，设计了一种迭代启发式

的MEC资源分配算法，以动态进行卸载决策 .然而

在文献［11］-［13］中，没有考虑任务卸载调度问题，单
用户MEC系统中的联合任务部分卸载决策、卸载调

度和资源分配仍然是一个有待解决的问题 .
对于多用户MEC场景，有一些最近的研究 .

在文献［14］中，考虑了一个具有多个用户和单个

MEC服务器的非正交多路访问（Non-Orthogonal
Multiple-Access，NOMA）MEC系统，通过使用强

化学习（RL）算法 Deep Q-network（DQN）在不事

先知道其他用户动作的情况下选择同时卸载的用

户，得到最优组合状态，使系统卸载延迟最小 .在文

献［15］中，研究多用户MEC系统中的资源分配问

题，通过利用回归算法求解通信资源（子载波）的分

配问题并合理分配通信和计算资源，在延迟约束下

实现系统能量消耗最小 .在文献［16］中，为了进一

步提高MEC的接入容量和最小化所有用户的计算

开销，利用频谱效率较优的非正交多路访问技术，共
同优化计算卸载决策，通信和计算资源分配 .在文

献［17］中，针对NOMA用户，研究了不同上传时延

与共信道干扰之间的相互作用，提出了一种计算卸

载方案，通过对卸载决策和资源分配的联合优化来

降低用户的平均卸载延迟 .在文献［18］中，研究了

在一个基站服务的多个用户之间进行卸载决策和

资源分配的问题，以达到最优的系统用户效用，即

任务延迟和能量消耗之间的权衡 .在文献［19］中，
提出一种基于强化学习的状态-动作-奖赏-状态-动

作（RL-SARSA）算法来解决边缘服务器的资源管

理问题，并通过优化卸载决策来最小化系统成本（包

括能量消耗和计算时延）.
以上研究主要考虑多用户的MEC卸载场景，
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以最小化能耗或延迟为目标 .然而，在多用户MEC
卸载系统中，任务卸载调度一直没有得到重视 .从
本质上讲，多用户MEC系统场景下的联合卸载决

策和卸载调度问题是一个具有挑战性的问题 .
除了考虑多用户MEC系统中的计算卸载问题

外，还考虑了异构MEC系统 .在文献［20］中，提出

了一种基于MEC和云计算的车辆网络中向汽车卸

载服务的协同方法，解决了联合优化计算卸载决策

和计算资源分配问题 .在文献［21］中，提出了两种

有效的分散算法，供设备在成本最小和时间公平的

资源分配策略下实现卸载决策的计算均衡 .在文献

［22］中，提出了一个云和边缘计算系统，该系统包

括终端层、边缘计算层和云数据中心（Cloud Data
Centers，CDCs）层 .在此基础上，设计了一种利润最

大化的协同计算卸载和资源分配算法，使系统的利

润最大化，并保证任务的响应时间限制得到严格

满足 .在文献［23］中，研究了具有异构云（包括边缘

云和远程云）的多用户MEC系统的任务卸载问题，
在任务的有界延迟要求下，最小化多个移动设备的

总能量消耗 .在文献［24］中，研究了单用户MEC系

统中的部分卸载调度与功率分配问题，在保证任务

的传输功率约束的情况下，使执行延迟和能量消耗

的加权和最小 .在文献［20］-［23］中，主要考虑了异

构MEC系统中任务卸载决策与资源分配，但是没

有研究卸载调度问题 .在文献［24］中主要研究了异

构MEC系统中任务卸载决策、卸载调度问题和功

率分配问题，但是没有考虑多用户问题 .多用户

MEC中任务卸载、调度和资源分配的联合问题尚未

得到深入研究 .
在本文中，考虑了多个具有多个计算任务的移

动设备，以及加载和执行任务的并行实现 .在多用

户MEC系统中，我们设计了一种高效、低延迟的移

动设备MEC卸载机制 .这种机制联合优化任务卸

载、调度和资源分配问题，最大限度地降低了系统的

能耗，同时也减少了系统的延迟 .本文的贡献主要

体现在 3个方面：（1）对具有多用户多任务的MEC
系统的任务部分卸载调度和资源分配问题进行了建

模，研究了任务卸载决策、卸载调度和功率分配的联

合问题，目标为最小化计算系统执行延迟和能耗的

加权和；（2）提出了一个基于强化学习的多用户多

任务卸载调度和资源分配算法（Multi-user Multi-
task Offloading Scheduling and Power allocation
algorithm based on DQL，MMOA-DQN）；（3）在上

层的服务器分配频率确定的情况下，提出基于贪心

策略的流水车间调度算法解决了任务卸载决策和卸

载调度问题 .下层采用强化学习方法优化服务器频

率分配问题 .
本文第2节介绍了网络模型与问题描述；第3节

详细介绍文中算法的主要步骤；第 4节通过实验对

比文中提出的算法的性能；第5节是总结 .

2 网络模型和问题描述

2. 1 网络模型

MEC系统由一个配备MEC服务器的无线基站

（eNodeB，eNB），K个移动设备组成，表示为 ϒ=
{U1，U2，…，UK}；每个移动设备Ui有N个独立的计算

任务，Ui的任务集合表示为Γi={Ti，1，Ti，2，…，Ti，N}；
MEC服务器是一个计算强大的服务器，可以为移动

设备提供高强度的计算服务 .移动设备将计算任务

卸载给MEC服务器，MEC服务器处理后将计算结

果返回给相应的设备 .我们考虑移动边缘计算系统

中K个移动设备，如图 1所示 .移动设备通过将任务

转移到MEC服务器，MEC服务器为每个用户分配

服务器资源来降低用户设备的耗能和延迟 .本模型

中，边缘服务器存储未处理任务的缓存足够大，且用

户设备和边缘服务器均配备一个单核CPU，所有任

务按照输入CPU的顺序依次处理 .

2. 2 问题描述

系统共K个移动设备，所有移动设备所有任务

集合表示为 G={Ti，j|1≤ i≤K，1≤ j≤N }，共 N*

图 1 系统模型
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K个独立的计算任务需要处理，其中所有的任务都

可以被卸载和调度 .每个任务Ti，j由 (Di，j，Ci，j )两个

参数描述，对于移动设备Ui的任务Ti，j，Di，j（以 bit为
单位）表示处理任务所需要的数据量，表示（以CPU
周期为单位）处理该任务的每单位数据所需要的

CPU周期数 .在本文中，我们主要研究移动设备计

算资源有限的情况，且每个任务都不能进一步划分；
每个移动设备只装备一个天线，每次只能传输一个

任务；所有用户均分传输带宽；因此，传输移动设备

Ui的任务Ti，j到边缘服务器的速率表示为

Ri，j=
W
K
log2 (1+

g0 ( L0/Li )θ p
N0w

K

) （1）

其中，W为传输带宽，g0为路径损耗常数，L0为相对

距离，Li为用户 i到服务器的实际距离，θ为路径损

耗指数，N0为噪声功率谱密度，p 表示移动设备卸

载任务Ti，j到边缘服务器的传输功率 .每个任务既

可以选择在本地执行也可以在服务器执行，因此我

们引入一个卸载决策变量X={xi，j}表示任务卸载

情况：

xi，j=
ì
í
î

1 任务卸载执行时

0 任务本地执行时
（2）

为了使服务器CPU在传输过程中不空载，因此对所

有边缘设备 ϒ={U1，U2，…，UK}的所有卸载任务

进行调度，将它们按照一定顺序进行排序并存入卸

载任务集合 S={S1，…，Si，…，SK}.卸载任务集合

中的任意子集Si为有序集合，共有Ns个任务，记为：
Si=[ Si，1，Si，2，…，Si，Ns ]，每个任务的传输功率为 p.
相对的，将所有边缘设备 K={U1，…，Ui，…，UK}
的所有本地任务存入集合 L={L1，…，Li，…，LK}，
本地集合中的任意子集 L i中共有Nl个任务，记为

Li=[ Li，1，Li，2，…，Li，Nl ].此外，N=Ns+Nl.
所有的边缘设备随机均匀分布于基站旁边，距

离服从均匀分布 L~Unif ( [ lmin，lmax ] )，服务器的总

频率为F，分配给边缘设备Ui的频率为 fi，ser，用户Ui

的本地CPU频率为 fi，user.
移动设备（边缘设备）Ui的任务Ti，j在边缘服务

器的执行时间表示为 t dispose( i，j )，S：

t dispose( i，j )，S=
Ci，j

fi，ser
（3）

任务Ti，j的本地执行时间表示为 t dispose( i，j )，L：

t dispose( i，j )，L=
Ci，j

fi，user
（4）

任务Ti，j的卸载传输时间表示为 t transi，j ：

t transi，j =
Di，j

Ri，j
（5）

任务Ti，j的卸载传输耗能为 e( i，j )，S：
e( i，j )，S= t transi，j p （6）

任务Ti，j的本地执行耗能为 e( i，j )，L：
e( i，j )，L= δi，L f 2i，userCi，j （7）

其中，δi，L为边缘设备Ui有效电容系数，取决于CPU
的芯片架构 .

边缘设备Ui的耗能 ei为卸载耗能加上本地执

行耗能：

ei=∑
j=1

N

( )e( i，j )，S+ e( i，j )，L （8）

系统的总消耗为每个用户最后一个任务的完成

延迟与该边缘设备的耗能加权和：
Ei=max {t comp( i，Ns )，S，t comp( i，Nl )，L}+ ei （9）

其中 t comp( i，Ns )，S表示排序后所有卸载任务的完成时间，
Ns表示所有卸载执行任务数 . t comp( i，Nl )，L 表示所有本

地 任务的完成时间，Nl表示本地执行任务数 .

∑
i=1

K

∑
j=1

N

( e( i，j )，S+ e( i，j )，L )表示边缘服务器执行所有任

务的总耗能 .
本文所描述的数学模型是一个有约束的联合优

化问题，在服务器资源有限的条件下，优化卸载决

策、卸载调度和服务器资源分配 .因此，模型的优化

目标式可表示为

P1: min
S,L,X,fser
∑
i=1

K

Ei (10a)

s. t.

∑
i=1

K

fi,ser≤F (10b)

fi,ser≤F,∀i∈ϒ (10c)
xi,j∈{ 0,1 }, ∀Ti,j∈G (10d)

Si=[ Si,1,Si,2,…,Si,Ns ] ,Si,j≠Si,k,k≠j,∀Si,j,Si,k∈Gi

(10e)
本文优化的变量包括任务卸载决策、任务卸载

调度、边缘服务器CPU频率分配 .
目标式（10a）为系统延迟和移动用户耗能的加

权和 .
约束（10b）表示服务器分配频率不能超过最大

总频率 .
约束（10c）表示边缘设备分得的频率不能超过

最大总频率 .
约束（10d）表示任务只能在本地或者服务器端
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执行 .
约束（10e）表示任务的卸载顺序 .
问题（10a）可以通过寻找最优卸载决策和计算

卸载的资源分配来解决 .然而卸载决策向量X是二

元变量的可行集并且目标函数是非凸问题 .此外，
当任务数增加时，问题（10a）的求解难度将会呈指数

规模增加，是NP难题 .本文结合传统优化方法和强

化学习法来进行联合求解，用针对多用户基于流水

车间调度原理的部分卸载决策与调度算法解决移动

设备上的卸载决策和卸载调度问题，用强化学习方

法解决服务器端的资源分配问题 .

3 强化学习优化算法

由于P1是一个混合整数的非凸问题，为了解决

这个问题，本文提出了一个多用户多任务卸载调度和

资源分配算法框架（Multi-user Multi-task Offloading
Scheduling and Power allocation algorithm，MMOA），
并且在此基础之上提出了基于优先级、基于 Q-
Learning、基于深度强化学习的求解算法 . MMOA
算法的基本思想是结合流水车间调度算法和强化学

习算法，在给出边缘服务器CPU频率分配的情况，
基于流水车间调度算法求解任务卸载决策和卸载调

度子问题，在任务卸载决策和卸载调度顺序给定的

情况，基于强化学习方法求解边缘服务器的CPU频

率分配子问题，通过双层反复迭代调用最终求得问

题的近似最优解 .
MMOA算法是一个双层迭代算法框架，上层

在边缘服务器分配 CPU频率 fser={ f1，ser，…，fK，ser }
确定的情况下，利用基于贪心策略的流水车间调度

算法（POJ-M）解决任务卸载决策和卸载调度子问

题 .下层采用强化学习方法进行边缘服务器CPU频

率分配 .为了说明和提高本文提出的基于深度强化

学习算法的优势，在 3. 1中，首先提出一个基于优先

级的资源分配算法（MMOA-Pr）.在 3. 2中，然后提

出一个基于Q-Learning算法的强化学习资源分配

算法（MMOA-QL）.最后在 3. 3中，提出一个基于

DQN的强化学习资源分配算法（MMOA-DQN）.
图 2为所提出算法之间的关系，图 3为DQN算法的

算法流程 .
3. 1 优先级算法MMOA-Pr

为了提高本文提出的基于DQN的强化学习资

源 分 配 算 法 MMOA-DQN 的 性 能，以 及 减 少

MMOA-DQN算法的搜索空间，并为接下来的卸载

决策和卸载调度提供一个初始服务器分配频率，同

时为了体现MMOA-QL、MMOA-DQN算法的优

势，我们首先提出一个优先级资源分配算法

（MMOA-Pr），其基本思想是基于优先级给各边缘

设备分配CPU频率资源 .
MMOA-Pr算法求解服务器分配给边缘设备的

CPU频率 fser，base={ f1，ser，…，fi，ser，…，fK，ser }的优先级

算法步骤如下：
1）计算边缘设备Ui 的资源占系统总资源的

比例 fi，ratio：

fi，ratio=
fi，user

∑
i=1

K

fi，user
（11）

fi，ratio表示边缘设备Ui的资源充盈度，越小则本

地处理能力越弱，其任务需要卸载到MEC进行处

理的程度越大 .
2）计算边缘设备Ui的本地执行时延占系统总

时延的相对比例 ti，ratio：

ti，ratio=1-
∑
j=1

N

t dispose( i，j )，L

∑
i=1

K

∑
j=1

N

t dispose( i，j )，L

（12）

ti，ratio表示边缘设备Ui的任务紧急程度，越大则

The upper level The lower level The proposed algorithms

POJ-M

Priority

Q-Learning

DQN

MMOA-Pr

MMOA-QL

MMOA-DQN

POJ-M: Partial Offloading decision and scheduling based on 
Johnson algorithm for Multi-user

MMOA-Pr: Multi-user Multi-task Offloading Scheduling and Power 
allocation algorithm based on Priority

MMOA-QL: Multi-user Multi-task Offloading Scheduling and Power 
allocation algorithm based on Q-Learning

MMOA-DQN: Multi-user Multi-task Offloading Scheduling and Power 
allocation algorithm based on DQN

图2 所提出算法之间的关系

图3 带有神经网络的DQN算法流程
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任务越紧急，其任务需要卸载到MEC进行处理的

程度越高 .
3）计算边缘设备Ui的频率分配权重 η̄i：

η̄i= ti，ratiofi，ratio （13）

η̄i 分子越大，表示任务越紧急，需要卸载到

MEC进行处理的程度越大；分母越小，表示本地处

理能力越弱，需要卸载到MEC进行处理的程度越

大 .故，η̄i越大，边缘设备Ui需要卸载任务到MEC
进行处理的程度越大，所分配的服务器资源越多 .

4）对权重 η̄i进行归一化：

ηi=
η̄i

∑
k=1

K

η̄k
（14）

5）边缘服务器分配给移动设备的CP频率 fi，ser：
fi，ser= ηi×F （15）

MMOA-Pr算法如表1所示：

3. 2 卸载决策与调度算法POJ-M
在上层，服务器分配频率 fser={ f1，ser，…，fK，ser }

确定的情况下，利用基于贪心策略的流水车间调度

算法（POJ-M）求解任务卸载决策和卸载调度问题 .
POJ-M算法的基本思想是：基于流水车间作业

调度理论求解边缘设备Ui的任务卸载决策、以及卸

载任务调度顺序，其步骤如下：
1）对边缘设备Ui的所有任务Ti，j进行分类，通

过比较卸载传输时间 t transi，j 和边缘服务器执行时间

t dispose( i，j )，S，将卸载传输时间小于边缘服务器执行时间的

任务加入数组 Pi，Pi={Ti，j|t transi，j < t dispose( i，j )，S，Ti，j∈Gi }，
将Pi中所有任务根据卸载传输时间 t transi，j 升序排列 .
将卸载传输时间大于或等于边缘服务器执行时间的

任务加入数组 Qi，Qi={Ti，j|t transi，j ≥ t dispose( i，j )，S，Ti，j∈Gi }.
将Qi中所有任务根据边缘服务器执行时间 t dispose( i，j )，S降

序排列 .将数组Qi加到数组Pi后面得到新的任务顺

序 σi=［Pi Qi］.
2）设数组 Pi 和数组 Qi 的初始下标值分别为

hp=1和hq=1，从数组Pi中取出Pi [ hp ]放入卸载任

务集合Si，任务Pi [ hp ]的卸载决策变量xi，hp=1，hp=
hp+1.从数组Qi中取出Qi [ hq ]放入本地任务集合

Li，任务Qi [ hq ]的卸载决策变量xi，hq=0，hq=hq+1.
3）计算集合 Li中新加入的第一个任务 k0=1

的完成时间 t comp( i，k0 )，L，计算集合Si中新加入的第一个任

务 k1=1的完成时间 t comp( i，k1)，S，分别如式（16）和式（17）
所示 .

t comp( i，k0 )，L= t dispose( i，k0 )，L k0=1 （16）
t comp( i，k1)，S= t trans( i，k1)，S+ t dispose( i，k1)，S k1=1 （17）

4）比较 t comp( i，k0 )，L、t comp( i，k1)，S的大小，若 t comp( i，k0 )，L< t comp( i，k1)，S，
说明本地任务集Li中新加入的任务 k0先执行完，则

执行步骤 i），否则执行步骤 ii），以下两步循环执行直

至跳出循环：
i）从数组Qi中反复取任务Qi [ hq ]放入本地集

合 Li，任务 Qi [ hq ]的卸载决策变量 xi，hq=0，hq=
hq+1，k0=k0+1，根据式（18）计算新加入的任务 k0
的完成时间，比较 t comp( i，k0 )，L 与 t comp( i，k1)，S，如果 t comp( i，k0 )，L 小于

t comp( i，k1)，S，并且Qi中还有任务，则继续执行步骤 i）；如果

t comp( i，k0 )，L 大于 t comp( i，k1)，S，并且 Qi 中还有任务，则执行步

骤 ii）；如果 t comp( i，k0 )，L小于 t comp( i，k1)，S，并且Qi中没有任务了，
则说明Qi中任务被取完且Li中所有任务完成时间

仍小于集合 Si中所有任务的完成时间，则执行步

骤 5），并将QN标志位置 1，表示Qi集合被提前分配

完且Pi集合有剩余 .
ii）从数组P中反复取任务Pi [ hp ]放入卸载集

合 Si，任务 Pi [ hp ]的卸载决策变量 xi，hp=1，hp=
hp+1，k1=k1+1，根据式（19）计算新加入的任务 k1
的完成时间，比较 t comp( i，k0 )，L 与 t comp( i，k1)，S，如果 t comp( i，k1)，S 小于

t comp( i，k0 )，L，并且 Pi中还有任务，则继续执行步骤 ii）；如
果 t comp( i，k1)，S大于 t comp( i，k0 )，L，并且 Pi中还有任务，则执行步

骤 i）；如果 t comp( i，k1)，S小于 t comp( i，k0 )，L，并且Pi中没有任务了，
则说明Pi中任务被取完且 Si中所有任务完成时间

仍小于集合 Li中所有任务的完成时间，则执行步

骤 5），并将PN标志位置 1，表示Pi集合被提前分配

完成且Qi集合有剩余 .

t comp( i，k0 )，L=∑
k=1

k0

t dispose( i，k )，L，k0>1 （18）

t comp( i，k1)，S=max { t ready( i，k1)，S，t comp( i，k1-1)，S }+ t dispose( i，k1)，S，k1>1（19）
其中，

表 1 优先级算法MMOA-Pr

算法1. 优先级算法MMOA-Pr:
输入：用户数K，移动设备Ui的所有任务集合Gi，移动设备Ui的

CPU频率 fi,user，边缘服务器分配给移动设备的 CPU频率

fi,ser，服务器CPU总频率F

输出：分配频率 fser,base={ f1,ser,…,fi,ser,…,fK,ser }
1：根据式(11)计算边缘设备Ui的资源占系统总资源的比例 fi,ratio
2：根据式(12)计算边缘设备Ui的本地执行时延占系统总时延的

相对比例 ti,ratio
3：根据式(13)计算边缘设备Ui的频率分配权重 η̄i
4：通过式(14)对权重 η̄i进行归一化

5：通过式(15)计算边缘服务器分配给边缘设备的频率 fi,ser
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t ready( i，k1)，S=∑
k=1

k1

t trans( i，k )，S （20）

5）检测标志位 PN、QN.若 QN=1，则集合 Pi

中任务仍有剩余，将集合 Pi中所有任务存入集合

M；若PN=1，则集合Qi中任务仍有剩余，将集合Qi

中所有任务存入集合M；
6）取出集合M中的任务，根据公式（18）、（19）

分别求出若该任务加入集合Li、集合Si中的完成时

间 t comp( i，k0 )，L、t comp( i，k1)，S.
7）比较两者大小，若 t comp( i，k0 )，L<t comp( i，k1)，S，则将任务加

入本地集合Li，否则将任务加入卸载集合Si.
8）反复执行步骤 6）到步骤 7），直至M中任务

被取完为止 .算法步骤如表2所示：
3. 3 卸载决策与资源分配

在下层，任务卸载决策和卸载任务调度顺序确

定的情况下，基于深度强化学习求解边缘服务器

CPU频率分配 .为了说明和提高本文提出的基于深

度强化学习算法的优势，首先提出基于Q-Learning
算法的强化学习资源分配算法MMOA-QL，然后提

出 基 于 DQN 的 深 度 强 化 学 习 资 源 分 配 算 法

MMOA-DQN.
资源分配是卸载调度的依据，本节提出的

MMOA-QL和MMOA-DQN采用强化学习的方式

进行资源分配 .强化学习的方法有几个关键要素，即
状态、动作、奖励，具体到本文的模型，其说明如下：

1）状态：状态包含当前系统所有的计算资源占

用情况、任务卸载调度情况、系统执行情况、服务器

资源分配情况等情况 .虽然计算所有任务所需的

CPU周期数和系统可分配资源是不变的，但是由于

MEC服务器资源分配不同与每个用户所包含的任

务大小以及处理难度不一致，这导致了任务卸载到

MEC服务器上的完成时延、处理该任务的服务器频

率不同 .因此在状态中，任务需要包含卸载到MEC
服务器的延迟和服务器资源分配的情况 .因此，系

统状态由两个部分组成：
s=( tc，ac ) （21）

我们将 tc定义为整个系统的消耗，tc=E，由式

（10a）可得 . ac为MEC服务器的可用计算容量：

ac=F-∑
i

K

fi，ser （22）

2）动作：对于每个移动设备而言，服务器可为

其分配不大于最大服务器频率的服务器资源协助处

理任务，由于频率分配是一个连续的范围，且每个移

动设备可卸载多个任务到MEC服务器，因此动作

空间很大 .在这里，我们根据服务器所分配的频率

采用针对多用户基于流水车间调度理论的卸载决策

表 2 POJ-M算法

算法2. 多用户基于流水车间作业调度的卸载调度方法POJ-M
输入：边缘设备Ui的所有任务集合Gi，边缘设备Ui的CPU频率

fi,user，服务器分配给边缘设备Ui的CPU频率 fi,ser.
输出：卸载任务集合 Si={ Si,1,Si,2,…,Si,Ns }，本地任务集合 Li=

{ Li,1,Li,2,…,Li,Nl }，卸载决策向量Xi={ xi,1,xi,2,…,xi,K }.
初始化：分类所有任务Ti,j
1. IF t transi,j < t dispose( i,j ),S

任务Ti,j加入数组Pi，将Pi中所有任务根据卸载传输时

间 t transi,j 升序排列

ELSE
任务Ti,j加入数组Qi，将Qi中所有任务根据边缘服务器

执行时间 t dispose( i,j ),S 降序排列.
将数组Qi加到数组Pi后面得到新的任务顺序σi=[Pi Qi]

2. 将数组Pi和数组Qi的初始下标值分别为 hp=1和 hq=1，从数

组Pi中取出Pi [ hp ]放入卸载任务集合 Si，任务Pi [ hp ]的卸载

决策变量xi,hp=1，hp=hp+1.
3. 从数组Qi中取出Qi [ hq ]放入本地任务集合Li，任务Qi [ hq ]的

卸载决策变量xi,hq=0，hq=hq+1.
4. 通过式(16)(17)计算集合Li中新加入的第一个任务 k0=1的完

成时间 t comp( i,k0 ),L与计算集合Si中新加入的第一个任务 k1=1的完

成时间 t comp( i,k1),S.
5. DO

WHILE t comp( i,k0 ),L≥ t comp( i,k1), S and hq≤ |Qi|
hq=hq+1，k0=k0+1，xi,hq=0
根据式(18)计算新加入的任务 k0的完成时间

END WHILE
WHILE t comp( i,k0 ),L≤ t comp( i,k1),S and hp≤ |Pi|
hp=hp+1，k1=k1+1，xi,hp=1
根据式子(19)计算新加入的任务 k1的完成时间

END WHILE
UNTIL hq=|Q| or hp=|P|
IF hq=|Q|
QN=1

IF hp=|P|

PN=1
6. IF QN=1

将集合Pi中所有任务存入集合M

IF PN=1
将集合Qi中所有任务存入集合M

7. FOR 1:|M|
1)根据公式(18)、(19)分别求出若该任务加入集合L、集合 S

中的完成时间 t comp( i,k0 ),L、t comp( i,k1),S

2) IF t comp( i,k0 ),L<t comp( i,k1),S

将任务Ti,j加入本地集合Li
ELSE

将任务Ti,j加入卸载集合Si
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与调度算法（POJ-M）进行卸载决策和调度，从而大

大压缩了神经网络的动作空间 .此时，在我们的系

统模型中，动作 a只需要考虑服务器分配频率即可：
f=[ f1，ser，f2，ser，…，fK，ser ].

3）奖励：优化目标是最小化延迟和能耗 .在强

化学习中，状态、动作、回报是一个不断循环的三元

组，每个状态下产生的动作都有不同的奖励，这样不

断循环直到到达结束态或者最大迭代次数为止 .对
于每一步，智能体在执行一个动作 a后，都会在一定

的状态 s下，得到一个奖励 r.一般来说，奖励应该与

目标相关 .因为，我们的优化问题的目标是获得最小

的延迟和能耗，而强化学习的目标是获得最大奖励

回报，因此奖励的价值应该与延迟和能耗的大小呈负

相关，我们将奖励定义为归一化的如公式（23）所示：

r=1- tc
tc fulllocal

（23）

其中，tc fulllocal为完全本地的延迟和能耗，计算公式如

式（24）所示：

tc fulllocal=∑
i=1

K

∑
j=1

N

( )t dispose( i，j )，L+ e( i，j )，L （24）

为了说明基于 DQN的强化学习资源分配算

法 MMOA-DQN的优势，本节首先提出基于 Q-
Leaning的强化学习资源分配算法MMOA-QL算

法，然后提出基于DQN的强化学习资源分配算法

MMOA-DQN.基于Q-Leaning求解所有边缘设备

ϒ={U1，U2，…，UK}的 服 务 器 资 源 分 配 fser，best=
{ f1，ser，...，fK，ser }的求解步骤如下：

1）初始化Q表，即生成一个（n，n，K，n）维的矩

阵 .由式（24）计算完全本地系统消耗 tc fulllocal.
2）反复执行2）~3）步骤共Num次 .
随机生成一个初始动作 a，代入式（22），获得初

始系统状态 s=( tc，ac ).将 ( s，a )存入Q表，存入方式

如下：

(Qindex1，Qindex2，Qi，Qindex3 )=(
tc

tc fulllocal
，
ac
F

，i，fi，ser )（25）

index1= é

ë
ê
êê
ê tc
tc fulllocal

× nù
û
úúúú （26）

index2= é
ë
êêêê
ac
F
× nù

û
úúúú （27）

index3= é
ë
êêêê
fi，ser
F
× nù

û
úúúú （28）

其中，n为 index1、index2、index3中各元素所能取到

的最大值 .

3）反复执行 i）到v）共C次：
i）以 ϵ的概率输出一个满足约束（10b）、（10c）

的随机动作 a，或以 1-ϵ的概率输出Q表中最大值所

对应的动作 a'= argmaxπQ* ( s，a ).
ii）将动作 a'代入 POJ-M算法进行调度排序，

将调度结果S和动作a'代入式（22）得到 s'=( tc'，ac').
将 tc'代入式（23）（26）得到 r、index1，将 ac'、a'代入

式（27）、（28），求得 index2、index3.
iii）若∑index3> n，则结束当前循环 .否则，记

录最大的 r 值所对应的动作 abest= a'.
iv）将 s'=( tc'，ac')、a、a'、r、γ、α、s=( tc，ac )代入

式（25）、（29），以更新Q表 . Q表更新公式如式（29）
所示：
Q ( s，a )=Q ( s，a )+α [ r+γmaxa′Q ( s′，a′)-Q ( s，a )]

（29）
其中，γ为奖励性衰变系数，α为学习率 .
v）状态迭代：s= s'
4）将 abest代入POJ-M算法进行调度排序，将调

度结果S和abest代入式（10a）计算得到P1.
MMOA-QL算法如表3所示：

表 3 MMOA-QL算法

算法3. 基于Q-learning的服务器资源分配算法：

输入：用户数K，边缘设备的CPU频率 fi,user，服务器CPU总频率

F，迭代轮数Num，最大步长C，状态特征维度 n，奖励性衰变

系数γ，学习率α

输出：最佳动作abest=( f1,ser…,fK,ser )，目标值P1
初始化：Q表

1. 生成一个(n,n,K,n)维的矩阵.由式子(24)计算完全本地系统消耗

tcfulllocal
2. FOR 1: NUM

1). 随机生成初始动作 a，由式(22)求得初始系统状态

s=( tc ,ac )
2). 由式子(25)(26)(27)(28)将 ( s ,a )存入Q表

FOR 1:C
1). 随机生成一个数 η，η∈( 0,1)
IF η<ϵ
生成一个满足约束(10b) (10c)的随机动作 a

ELSE
选择Q表中最大值所对应的动作

a'= argmaxπQ* ( s,a )
3). 将a'代入POJ-M算法进行调度排序，并将调度结果S和

a'代入式(10a)与(22)得到 s'=( tc',ac')
4). 将 tc'代入式(23) (26)得到 r,index1，
5). 将a'、ac'代入式(27) (28)得到 index2、index3.
6). IF∑index3> n
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接下来，提出一个基于DQN的强化学习资源

分配算法MMOA-DQN，其基本思想是在MMOA-
QL算法的基础上，采用全连接神经网络代替Q表

进一步优化算法性能 .基于DQN求解所有边缘设

备 ϒ ={U1，U2，…，UK}的服务器资源分配 fser，best=
{ f1，ser，…，fK，ser }的求解步骤如下：

1）以 ε 的 概 率 生 成 一 个 随 机 动 作 a=
{( f1，ser，…fi，ser，…，fK，ser) |0≤ fi，ser≤2fi，base}， 或 以

1- ε的概率将状态 s=( tc，ac )输入目标网络Q '，预

测出动作 a.输出动作 a对应的输出层神经元索引

aid，step=step+1.计算aid的方法如下：
i）对于随机动作 a= ( f1，ser，…fi，ser，…，fK，ser)，首

先生成一个数组 Fi，list，Fi，list 为范围在 ( 0，2fi，base )之
间共 sec个数的等差数列，sec为候选动作数 .依次

将 a中的频率 fi，ser插入 Fi，list，并对 Fi，list就地升序排

列，fi，ser 在 Fi，list 中的顺序即为 fi，ser 在 Fi，list 中的索引

ai，id，故 fi，ser 对应输出层神经元的索引为 ( i-1)×
sec+ ai，id.

ii）对于神经网络预测动作 a= ( f1，ser，…fi，ser，
)…，fK，ser，直接输出动作 a对应的输出层神经元索引

即可 .
计算整个系统的消耗 tc，由式（10a）可得 . ac为

MEC服务器的可用计算容量，由式（22）可得 .
ε的计算方式如下：

ε= εend+( εinit- εend )*e-step/εconst （30）
其中，εend为收敛随机率，εinit为初始随机率，εconst为随

机率常数 .
2）根据动作 a计算下一个状态 s'=( tc'，ac').若

ac'< 0则标志位 end=False否则 end=True，奖励

r，将 ( s，s'，r，aid，end )存入 SumTree，并进行状态迭

代：s= s'.其中，奖励 r的计算公式如下：

r=1- tc
tc fulllocal

（31）

3）如果 tc< tcbest，则 tcbest= tc，fser，best= a.
4）判断 step>V，若是则进入下一步，若否

返回1）
5）从 SumTree中抽取m个样本训练神经网络

Q，并更新每个样本的优先级，样本优先级更新方式

如下：
py= lossy+0.0001 y∈V （32）

其中，lossy为样本 y的损失值 .
6）判断 step%C=0，若是则进入步骤 8），否则

进入步骤9）.
7）同步当前网络Q与目标网络Q '的权重：w '=

w.
8）判 断 end=True or step%T=0，若 是 则

epoch= epoch+1并进入步骤5，否则返回步骤2）.
其算法步骤如表 4所示：

4 实验结果与分析

4. 1 实验参数设置

本实验的关键参数默认值设置如表 5所示：

表 4 MMOA-DQN算法

算法4. 基于DQN的求解所有边缘设备的服务器资源分配算法：

输入：迭代步长T，采样权重系数 β，奖励性衰变系数γ,探索率 ϵ,
当前网络Q，目标网络Q '，参数更新频率C，批量梯度下降的

样本数m, SumTree的叶子节点数V

输出：服务器资源分配：fser,best={ f1,ser,…,fK,ser }
1. 随机生成一个 η∈( 0,1)

IF η<ϵ
生成一个随机动作

a={( f1,ser,…fi,ser,…,fK,ser) |0≤ fi,ser≤2fi,base}
ELSE

将状态 s=( tc,ac )输入目标网络Q '，预测出动作 a.输
出动作a对应的输出层神经元索引 aid,i.

2. 根据动作a计算下一个状态 s'=(Val,ac )
IF ac<0
end=True

ELSE
end=False

3. 由式(31)计算奖励 r，将 ( s,s',r,aid,end )存入SumTree，并进行状

态迭代：s= s'
4. IF tc< tcbest

tcbest= tc，fser,best= a
5. IF step<=V返回步骤1
6. 从SumTree中抽取m个样本训练神经网络Q，并由式(32)更新

每个样本的优先级

7. IF step%C=0
同步当前网络Q与目标网络Q '的权重：w'=w

8. IF end=True or step%T=0
step= step+1，并回到步骤6

ELSE
返回步骤2

BREAK
记录最大的 r值所对应的动作 abest= a'

7). 更新Q表

8). 状态迭代：s= s'
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4. 2 实验结果与分析

在 本 文 中 提 出 了 三 种 算 法 MMOA-Pr，
MMOA-QL和MMOA-DQN，根据实验结果分析

所提出三种算法的优化性能 .
图 4中比较了本地消耗和系统延迟随用户数的

变化情况 .设置服务器频率 F=7 GHz，用户频率

fi，user=0. 5 GHz，任务数N=40.从图 4（a）和图 4（b）
中可以看出，随着用户数的增加，MMOA-DQN算

法始终保持最好的性能 . MMOA-DQN算法相对于

MMOA-QL算法而言，使用了深度神经网络代替

Q表，从而使搜索范围更大更精确；而MMOA-QL
算法中，Q表的搜索范围有限，故效果相对不如

MMOA-DQN算法 .而相对前两种强化算法而言，
MMOA-Pr算法仅进行了一次卸载决策与卸载调

度，故优化效果不如前两种算法明显 .此外，随着边

缘设备数增加而系统资源有限，本地消耗和系统延

迟也随着用户数增加而增加 .
图 5比较了服务器频率变化时的本地能量消耗

和系统延迟的变化情况 .设置用户数K=5，任务数

N=40时，用户频率 fi，user=0. 5 GHz.随着服务器总

频率的增加，系统延迟和本地消耗均降低 . MMOA-
DQN算法由于采用了深度神经网络，始终保持最好

的性能，在降低本地消耗的同时显著降低系统延

迟 . MMOA-DQN算法相对于MMOA-QL算法而

言，使用了深度神经网络代替Q表，从而使搜索范

围更大更精确，故效果也更好；而MMOA-QL算法

中，由于Q表的大小有限从而搜索范围也有限，故

在 系 统 消 耗 和 延 迟 优 化 方 面 优 化 效 果 相 对

MMOA-DQN算法较弱 .而相对前两种强化算法而

言，MMOA-Pr算法仅进行了一次卸载决策与卸载调

度，故优化效果不如前两种算法明显 .随着MEC服务

器的CPU频率增加，三个算法的本地消耗和系统延迟

均逐渐降低，是因为随着服务器总频率的增加，服务器

为每个用户分配了更大的频率从而可以卸载更多的任

务到服务器执行，此时系统延迟也随之逐渐降低 .
图6比较用户频率变化时的本地能量消耗和系统

延迟的变化情况 .设置用户数K=5，服务器频率F=
7 GHz，任务数N=40.此时，用户频率较低，大量任务

被卸载到了服务器，因此本地消耗主要是执行延迟 .

(a) 不同用户数下本地消耗

表 5 仿真参数设置

符号

K

N

( Lmin,Lmax )
L0
γ

εinit
εend
εconst
C

M

h

p

N0
lr

wd

T

m

W

F

δi,L
sec
tcbest
V
fi,user
β

值

5
40

(100, 200)
1
0. 9
0. 8
0. 1
500
100
100
512

(10, 100)
−174
5×10-4

5×10-3

100
64
107

7
( 4.13,66.16 )×10-27

64
100
256

(0. 05,2)
0. 4

定义

边缘设备数

每个边缘设备包含的任务数

边缘设备和服务器之间距离范围(m)
相对距离(m)

折扣率

初始随机率

最后随机率

随机率常数

每轮最大步长

算法最大循环轮数

隐藏层神经元个数

卸载传输功率范围(mw)

环境高斯白噪声功率密度(dBm/Hz)

学习率

梯度衰减系数

硬更新频率

训练随机样本数

传输总带宽(Hz)
边缘服务器总频率(GHz)

边缘设备Ui有效电容系数范围

每个用户对应的输出神经元个数

初始目标值

Sumtree叶子节点数

边缘设备CPU频率范围(GHz)
Sumtree采样权重系数

(b) 不同用户数下系统延迟

图4 不同用户数对系统性能的影响
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MMOA-Pr算法仅进行了一次调度，系统延迟较大 .
MMOA-QL和MMOA-DQN算法经过多次调度和

频率分配，大幅度降低了系统延迟，因此当用户频率

较低时系统延迟较低 .随着用户频率增加，本地任务

持续增加，系统延迟降低、本地耗能增加，MMOA-
DQN和MMOA-QL的本地消耗开始增加 .由于预分

类只有一次调度，随着用户频率增加，边缘设备有效

电容系数较小从而系统延迟降低速度大于能量增加

速度，故本地消耗持续降低 . MMOA-DQN算法相对

于MMOA-QL算法而言，使用了深度神经网络代替

Q表，从而使搜索范围更大更精确；而相对前两种强化

算法而言，MMOA-Pr算法仅进行了一次卸载决策与

卸载调度，故优化效果不如前两种算法明显 .
图 7比较了任务数变化时的本地能量消耗和系

统延迟的变化情况 .设置用户数 K=5，用户频率

fi，user=0. 5 GHz，服务器频率 F=7 GHz. MMOA-
DQN算法相对于MMOA-QL算法而言，使用了深

度神经网络代替Q表，从而使搜索范围更大更精

确 .而相对前两种强化算法而言，MMOA-Pr算法

仅进行了一次卸载决策与卸载调度，故优化效果不

如前两种算法明显 .随着任务数增加而服务器可分

配资源有限，故本地消耗和系统延迟逐渐增加，但

MMOA-DQN算法始终保持了最好的性能 .

5 总 结

本文研究了多用户多任务移动边缘计算中的任

务卸载调度与服务器资源分配问题 .在多用户MEC
系统中，我们建模了一个以边缘设备低耗能、低延迟

为目标的任务卸载调度和服务器频率分配问题 .由
于这是一个非凸混合整数优化问题，为了最大限度

地减少执行延迟和能量消耗，提出了一种基于深度

强化学习的优化算法 .实验仿真分析了各变量在变

化过程中对系统耗能和系统延迟的影响 .大量的实

验也验证了所提出的MMOA-DQN算法在不同网

络环境下都能有效提高系统能量效率 .

(a) 不同服务器频率下本地消耗

(b) 不同服务器频率下系统延迟

图5 不同服务器频率对系统性能的影响

(b) 不同用户频率下系统延迟

图6 不同用户频率对系统性能的影响

(a) 不同用户频率下本地消耗
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Background
Mobile edge computing is an emerging technology that

provides cloud and IT services to mobile users at close range.
In mobile edge computing， the mobile edge server is also
deployed on each base station，and the mobile edge computing
platform reduces network latency by providing computing and
storage capabilities to the edge devices. Mobile devices and
IoT devices often utilize mobile edge computing services to
perform computational offloading for computation-intensive
applications， such as image processing， mobile gaming， etc.
Existing domestic and foreign studies mainly consider multi-
user MEC offloading with the goal of minimizing energy
consumption or delay. However， in the multi-user MEC
offloading system，task offloading scheduling has not been paid
much attention. Essentially， joint offloading decision and
offloading scheduling in multi-user MEC systems is a
challenging problem.

In this paper， based on deep reinforcement learning， we
propose a task offload scheduling and resource allocation
algorithm for multi-user and multi-task. In the case of multi-
user and multi-task offloading in mobile edge computing
network， the offloading decision， task scheduling and server
resource allocation are studied in order to minimize system
delay， transmission energy consumption and local energy
consumption. Simulation results show that the proposed
method has superior performance in reducing system latency
and local energy consumption.
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