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基于 DRL 的 MEC 任务卸载与资源调度算法
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摘要: 为提高多接入边缘计算(MEC)任务卸载效率,提出了一个任务卸载和异构资源调度的联合优化模型. 考虑

异构的通信资源和计算资源,联合最小化用户的设备能耗、任务执行时延和付费,并利用深度强化学习(DRL)算法

对该模型求最优的任务卸载算法. 仿真结果表明,该优化算法比银行家算法的设备能耗、时延和付费的综合指标提

升了 27郾 6% .
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Abstract: In order to improve the task offloading efficiency in multi鄄access edge computing (MEC), a
joint optimization model for task offloading and heterogeneous resource scheduling was proposed, consid鄄
ering the heterogeneous communication resources and computing resources, jointly minimizing the energy
consumption of user equipment, task execution delay, and the payment. A deep reinforcement learning
method is adopted in the model to obtain the optimal offloading algorithm. Simulations show that the pro鄄
posed algorithm improves the comprehensive indexes of equipment energy consumption, delay, and pay鄄
ment by 27郾 6% , compared to the Banker蒺s algorithm.
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摇 摇 多接入边缘计算(MEC, multi鄄access edge com鄄
puting)将边缘计算的接入方式从电信移动网络进

一步延伸至其他无线接入网络(如 WiFi),并通过这

项技术将网络控制、存储和服务推向网络边缘(例
如基站和接入点) [1],移动设备可以通过异构无线

网络接入 MEC 服务器,且接入侧都部署有计算资

源,因此在对用户的计算任务进行卸载决策时需要

综合考虑这些异构的通信和计算资源,优化资源调

度,从而保证用户的使用体验[2] . 近年来,一些研究

工作对多用户 MEC 下的任务卸载策略及资源调度



问题有许多研究成果. 一些研究提出一个基于博弈

论的分布式任务卸载方案,在优化能耗的同时使得

用户间的博弈最终达到纳什均衡的状态,但是需要

每个用户频繁地从 MEC 服务器获取通信资源和计

算资源的信息,这将对移动设备形成很大的能耗负

担[3] . 另一些则考虑在多用户场景下利用分布式合

作算法,并结合无线电力、MEC 服务器资源分配和

通信资源分配来减少用户的能耗和时延成本[4鄄7] .
但是这些方式所造成的额外计算资源消耗和时延成

本也很高.
在多用户场景下,MEC 边缘侧的资源状态变化

对任务卸载决策有很大的影响,可以通过将任务卸

载决策导致的 MEC 边缘侧资源变化过程抽象为一

个马尔可夫决策过程,根据资源变化情况制定任务

卸载策略,任务卸载策略优化问题可以通过找到最

佳的计算资源分配策略来解决,但是该优化问题是

非凸的,并且 MEC 边缘侧资源的状态空间为无限

大,强化学习这种启发式算法对于解非凸优化问题

具有快速、高效的特点,同时利用深度神经网络可以

很好地拟合资源环境的变化并学习强化学习作出的

决策. 因此,通过建立一个计算任务卸载和异构资

源调度的联合优化模型,利用深度强化学习(DRL,
deep reinforcement learning)的方法最小化移动设备

的能耗、任务执行时延及用户付费,并综合考虑了 2
种异构的无线接入方式,即移动网络和 WiFi,这样

可以为用户提供更适合的通信和计算资源,同时该

模型可充分利用神经网络的学习能力和泛化能力,
随着用户任务数量的增多,算法生成的策略获得的

收益将更高[8] .

1摇 系统模型

多接入边缘计算系统场景如图 1 所示,用户设

备可以将本地任务卸载到 MEC 服务器上运行来降

低设备消耗[9],MEC 服务器提供了移动网络和 WiFi
2 种无线接入方式,并且接入侧分别有 Vcell和 Vwifi个

虚拟机来为用户服务[10] . 集合表示为 Vcell = {Vcell
n :

Vcell = 1,2,…,n},Vwifi = {Vwifi
m :Vwifi = n + 1,n + 2,…,

m}. 假设 MEC 服务器周围用户均有向 MEC 发送任

务卸载请求,MEC 可选择拒绝任务卸载请求或选择

一种异构资源为用户提供服务,并且在一个任务卸

载期间内,信道质量保持稳定.
1郾 1摇 通信模型

MEC 服务器可以为接入侧周围的用户提供服

图 1摇 多边缘计算系统场景

务,这些有计算任务需要执行的用户用 i( i = 1,2,
…,N)表示,且每个用户在当前时隙内只有 1 个任

务需要执行,用户 i 的任务表示为 X i,任务 X i 的卸

载决策表示为 ai,即任务是卸载到 MEC 服务器执行

还是在本地执行. ai = 0 表示任务在本地设备执行,
ai > 0 表示任务卸载到 MEC 服务器执行该任务. 任

务决定卸载到 MEC 服务器执行时,需要选择接入方

式,其中 ai沂Vcell表示任务通过移动网络卸载到基站

侧 MEC 服务器执行,ai沂Vwifi表示任务通过 WiFi 卸
载到 WiFi 接入点侧 MEC 服务器执行,则用户卸载

策略的集合为 ai = {0}胰Vcell 胰Vwifi . 卸载决策为

ai > 0 的用户传输任务的传输速率为

R i(A) = C
æ

è
ççlb 1 +

P iHi

N0 + 移
j沂I,j屹i

P jH

ö

ø
÷÷

j

(1)

其中:P i 为设备的传输功率,N0 为信道内的高斯

噪声功率,C = {Ccell,Cwifi}为接入网络提供的带宽

(接入移动网络时用 Ccell表示,接入 WiFi 时 Cwifi用

表示),H i 为 MEC 服务器与用户 i 之间信道的信

道增益参数,从式(1)可以看出,当多个用户使用

同一信道时,会使得数据的传输速率降低.
1郾 2摇 计算模型

假设 MEC 服务器接入侧周围的每个用户都有

任务需要执行,用户 i 的任务可表示为一个三元组

X i = {Din( i),Y( i),Dout( i)} [11],Din( i)表示任务的

输入数据量,单位为(kbit),Y( i)表示任务的负载

量,单位为(cycle),Dout ( i)表示任务的输出结果数

据量,单位为 kbit. 用户设备可通过应用调度图分

析技术得到任务的三元组. 在获得任务三元组后便

可建立多用户任务卸载的本地计算模型和异构资源

计算模型.
1郾 2郾 1摇 本地计算模型

当任务 X i 在本地执行时,用 f li 表示用户 i 的移

动设备 CPU 频率,单位为(GHz),T l
i 表示任务 X i 在
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本地的执行时间,单位为(ms),表示为

T l
i = Y( i) / f li (2)

任务 X i 在本地执行时,浊i 表示移动设备的计算

能耗系数,E l
i 表示任务 X i 在本地的执行的移动设备

能耗,单位为(J),表示为

E l
i = 浊iY( i) (3)

根据式(2)和式(3)可得出任务 X i 在本地执行

时的消耗为

Wl
i = 琢t

iTl
i + 琢e

iE l
i

s. t. 琢t
i,琢e

i沂[0,1] (4)
琢t

i 表示时延的权值,琢e
i 表示能耗的权值,可以

针对每个用户的需求来动态调整时延和能耗在总消

耗中的比重,当用户任务对时延敏感时,可以调高

琢t
i 的值,当用户任务对能耗敏感时,则可以调高 琢e

i

的值.
1郾 2郾 2摇 异构资源计算模型

当任务 X i 卸载到 MEC 服务器执行时,有 2 种

异构资源可以提供服务:一种是通过移动网络接入

MEC 服务器端的虚拟机执行任务;另一种是通过

WiFi 网络接入 MEC 服务器端的虚拟机执行任务,
f s = { f cell,f wifi}表示 MEC 服务器 CPU 执行频率(移
动网络侧的 MEC 服务器 CPU 执行频率用 f cell表示,
WiFi 网络侧的 MEC 服务器 CPU 执行频率用 f wifi表

示),单位为 GHz,T s
i 表示任务 X i 在 MEC 服务器的

执行时间,单位为 ms.
T s

i = Y( i) / f s + (Din( i) + Dout( i)) / R(a) (5)
当任务 X i 卸载到 MEC 服务器执行时,P i 表示

移动设备的传输功率,移动设备的传输能耗为

Es
i = P i(Din( i) + Dout( i)) / R(a) (6)

当 MEC 服务器端的虚拟机数量不足时,上传的

任务将进入等待队列,T line
i 表示任务 X i 在 MEC 服

务器的排队时间,表示为任务 X i 之前执行的任务执

行时间总和,单位为(ms),T s
j 表示队列中在任务 X i

之前执行的任务执行时间.

T line
i = 移

j沂queue,j = ai

T s
j (7)

当任务 X i 卸载到 MEC 服务器执行时,P idle表示

移动设备的传输功率,移动设备的空闲能耗为

Es
i = P i(Din( i) + Dout( i)) / R(a) (8)

当任务 X i 卸载到 MEC 服务器执行时,需要向

选择的服务器付费,K i 为用户 i 所选择异构资源的

价格,K i沂{ l1,l2},l1 和 l2 分别为移动网络接入侧资

源和 WiFi 网络接入侧资源的价格.

K i =
l1,摇 ai沂V cell

l2,摇 ai沂V wif{ i
(9)

综上所述,任务在 MEC 服务器执行时,任务 X i

的能耗、时延、付费加权和为

Ws
i = 琢t

i(T s
i + T line

i ) + 琢e
iEs

i + 茁iK i

s. t. 茁i沂[0,1] (10)
其中 茁i 表示用户对付费的敏感度.

2摇 MEC 任务卸载与异构资源调度

在这一节中,将利用深度强化学习的方法对计

算任务卸载和无线资源调度进行联合优化,达到最

小化移动设备的能耗、执行时延及用户付费的目的.
2郾 1摇 深度强化学习概述

强化学习(reinforcement learning)属于一种无监

督的机器学习方法,在与环境交互中进行学习,通过

策略迭代学习最大化累计回报来获得最优策略. 强
化学习中智能体( agent)与环境交互的过程可借助

马尔可夫决策过程可形式化表述为{S,A,Pa( s,s忆),
酌,R},S 表示状态空间,A 表示动作空间,Pa ( s,s忆)
表示在动作 a 下状态的转移概率,0 < 酌 < 1 表示折

扣因子,表示 agent 的远视程度,R 表示即时回报

函数.
agent 从 t1 时刻的状态 st 采取动作 at 状态转移

到 st + 1并获得即时奖励 rt,价值函数 Q仔( s,a)定义了

策略 仔 在状态 s 下作出动作 a 所获得的期望回报,
表示为

Q仔( s,a) = E[ rt | st = s,at = a,仔] (11)
当策略 仔 对于所有状态都能使期望回报最大

时,策略 仔 为最优策略,最优策略的价值函数为

Q*( s,a) = max
仔

E[ rt | st = s,at = a,仔] (12)

当状态和动作空间数量很大时,使用 Q 表存储

状态动作对的概率是一种很低效的做法,因此使用

深度神经网络拟合 Q 表来产生动作,使得相近的状

态可以得到相近的动作,其模型的优化目标函数为

H(兹) = E{[ r + 酌 max
a忆

Q( s忆,a忆 | 兹) - Q( s,a | 兹)] 2}

(13)
其中:酌 为折扣因子,兹 为神经网络模型的权重参数,
兹 值的更新使用随机梯度下降算法.

在多用户 MEC 场景中,基于深度强化学习的

MEC 计算任务卸载与异构资源调度算法 ( DRL鄄
COHRS)框架如图 2 所示.
2郾 2摇 状态空间

利用深度强化学习算法对系统环境进行建模的
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图 2摇 深度强化学习算法框架
摇

第 1 步是定义环境模型的状态空间,在定义中要同

时考虑 MEC 服务器侧的资源使用状况和用户的接

入方式. 环境模型的状态空间由移动网络带宽、
WiFi 带宽和接入侧虚拟机数量组成,状态空间定

义为

S = { scell1 ,scell2 ,…,scelln ,swifin + 1,…,swifim } (14)
scelli 代表移动网络接入侧的虚拟机任务队列状

态,该虚拟机的 CPU 频率为 f cell,swifii 代表 WiFi 网络

接入侧的虚拟机状态,该虚拟机 CPU 频率为 f wifi .
2郾 3摇 决策时刻和动作空间

在 MEC 的场景下,卸载决策的时刻为当有新用

户向 MEC 服务器发出卸载请求的时刻. 此时,卸载

决策的动作空间可表示为

a = {0,1,2,…n,…,m} (15)
其中:ai = 0 表示拒绝卸载请求,任务在本地执行;
ai > 0 表示接受卸载请求;0 < ai臆n 表示任务通过

移动网络卸载到 MEC 服务器;n < ai臆m 表示任务

通过 WiFi 卸载到 MEC 服务器,当动作为卸载到

MEC 服务器执行时,则 MEC 服务器会提供一定的

带宽资源和计算资源来执行任务.
2郾 4摇 即时回报

即时回报是在某一系统状态下做出某一动作后

环境给予的反馈值,表示在该状态下采取特定动作

的好坏程度. 设定 A = [a1,a2,…,aN]为所有用户的

卸载策略的决策向量,目标是作出合理的决策向量

最小化所有用户设备能耗、时延和付费:
min

A = {a1,…,aN}
移
ai = 0

琢t
iT l

i + 琢e
iE l

i +

移
aj屹0

琢t
j(T s

j + T line
j ) + 琢e

j Es
j + 茁 jK j (16)

其中:用户对于能耗、时延和付费设定的权重因子分

别为 琢t
i、琢e

i 和 茁i,结合式(4)和式(9)奖励函数建

模为

r(S,ai) =
-W l

i ,摇 ai = 0

-W s
i ,摇 ai屹

{ 0
(17)

强化学习算法的目标是最大化累计折扣回报的

期望,即最小化所有用户设备能耗、时延和付费的加

权和,表示为 max [E 移
N

i = 0
酌ir ]i ,酌i 为折扣因子,表

示对每个任务卸载决策的即时回报的权重,设置为

1,表示每个任务的即时回报对总回报的贡献权值是

一样的.
2郾 5摇 基于深度强化学习的 MEC 计算任务卸载与

异构资源调度方法

基于深度强化学习的 MEC 计算任务卸载与异

构资源调度方法(DRL鄄COHRS)的训练过程如算法

1 所示:S 为状态空间,a 为动作空间,兹 为神经网络

的参数,rand()为随机生成探索新策略的概率,着 为

接受探索新策略的阈值. rand(a)在动作空间 a 中

随机选择一个动作,env(at)表示环境对执行动作 at

后返回的即时奖励和新的状态.
算法 1摇 基于深度强化学习的 MEC 计算任务

卸载与异构资源调度方法实现

1 初始化深度神经网络 Q,权重参数 兹
2 初始化深度神经网络 Q忆,权重参数 兹忆 = 兹
3 初始化样本存储池 D
4 摇 for episode = 1,M do
5 摇 摇 初始化深度神经网络输入 S1,即当前接入侧

的虚拟机任务队列状态,并通过深度神经网络输出

一组卸载策略 A
6 摇 for t = 1,N do
7 摇 摇 if rand() > 着 then
8 摇 摇 摇 at = rand(a)
9 摇 摇 else
10 摇 摇 摇 at = arg max

a
Q(St,a | 兹)

11 摇 摇 St + 1,rt饮env(at) 椅执行动作 a 后,返回环

境所给的奖励

12 摇 摇 存储(St,at,rt,St + 1)到 D 中

13 摇 摇 随机采样 D 中 minibatch 个样本(S j,a j,r j,
S j + 1)

14 y j =
r j,摇 j = N

r j + 移
N

i = j+1
酌i -jmax Q忆(Si,a忆i | 兹忆),摇

{
j < N

15 摇 摇 摇 以(y j - Q(S j,a j | 兹)) 2 作为损失函数通过

SGD 更新 兹
16 摇 摇 摇 每隔 C 步更新 Q 网络参数为当前网络参

数

17 摇 end for
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18 end for

3摇 仿真结果与分析

通过仿真对 DRL鄄COHRS 算法与分布式协作算

法(DCCO,distributed cooperative computation offload鄄
ing) [6]、银行家算法(Bank)、优化控制算法(OACP,
optimal admission control policy) [7]进行了实验对比,
仿真参数如表 1 所示.

表 1摇 实验参数表

参数 分布

Din( i) / kbit Normal([5,10])

Y( i) / cycle Normal([150,300])

Dout( i) / kbit Normal([2郾 5,5])

浊i Normal([0郾 5,0郾 5])

N0 / dBm - 120

Pi / dBm Normal([150,300])

f li / GHz Normal([15,30])

Ccell / (Mbit·s - 1) 100

Cwifi / (Mbit·s - 1) 500

V cell 10

V wifi 10

l1 / 元 30

l2 / 元 40

摇 摇 Q 表的拟合函数为包含 2 个隐藏层的全连接神

经网络,输入层的维度为 7,2 个隐藏层的神经元个

数分别为 256 和 128,输出层的维度为 m,使用 Relu
函数作为激活函数,并使用 L2 正则化来防止模型过

拟合. 训练时采用策略迭代的方式进行训练,仿真

实验中动作的选择策略为 着鄄greedy 策略. 在训练过

程中,着 初始值为 1,每迭代 50 次 着 减小 0郾 1,降低

至 0郾 1 后保持不变,一直以 10%的概率进行探索.
深度强化学习中拟合 Q 表的神经网络模型是

后续仿真实验的基础,经过训练才能更好地拟合环

境给出的回报及最优策略. 根据表 1 中任务参数生

成 1 500 个任务,分为 10 个批次,其中 8 个批次作为

训练集训练模型,2 个批次作为测试集来验证模型

的性能. 同时在训练集上分别训练能耗、时延和费

用的权重依次为{0郾 1,0郾 5,0郾 9}的 DRL鄄COHRS 算

法模型. 图 3 为训练过程,可以看出,在训练初期,
由于动作的随机选择概率 着 比较大,agent 处于探索

学习阶段,总回报值较低,随着迭代次数的增加,
agent 由探索学习状态转为利用经验状态,算法快速

收敛,总回报值趋于稳定.

图 3摇 能耗和时延加权和、总回报随迭代次数变化
摇

图 4 所示分别为训练集和测试集中不同算法卸

载任务数,用户选择的能耗、时延和费用的权重从集

合{0郾 1,0郾 5,0郾 9}中随机选择. 从图中看出,随着任

务数的增加,OACP 算法和 DRL鄄COHRS 算法的卸载

任务数都在增加,Bank 算法在任务数大于 20 后不

再增加,这是因为移动网络和 WiFi 网络接入侧的虚

拟机总数为 20,当任务数大于 20 时,Bank 算法便不

再进 行 卸 载. OACP 算 法、 DCCO 算 法 和 DRL鄄
COHRS 算法随着任务数的增加,卸载任务数占总任

务数的比例在下降,这是由于任务数增加后,信道干

扰增大,信道传输速率下降,传输消耗增大,导致在

本地执行任务时总消耗更低. DRL鄄COHRS 算法相

比于 OACP 算法、DCCO 算法,不仅考虑了用户信道

之间的干扰,还考虑了等待时延和空闲能耗,当任务

数量增加时等待时延和空闲能耗都会增大,所以选

择卸载的任务数量会比 OACP 算法、DCCO 算法少.
图 5 所示为训练集和测试集中不同算法用户的

平均回报,用户选择的能耗、时延和费用的权重从集

合{0郾 1,0郾 5,0郾 9}中随机选择. 从图中看出,Bank
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图 4摇 训练集、测试集上不同算法卸载任务数
摇

算法的平均回报在任务数大于 20 后呈现线性下降,
这是由于大量任务在本地执行导致时延和能耗增加

从而导致回报线性下降. 其他 3 个算法的平均回报

都随着任务数的增加而降低,这是由于任务数量的

增加引起传输能耗和等待时延的增加. 由于 OACP
算法只针对当前一个任务进行优化,有陷入局部最

优解的问题,导致平均回报低于 DRL鄄COHRS 算法.
DCCO 算法没有对用户付费进行优化,所以整体回

报也低于 DRL鄄COHRS 算法. 结合图 4 可以看出,
DRL鄄COHRS 算法可以自适应任务的数量及MEC 服

务器状态,为用户选择合适的卸载策略,有效降低能

耗、时延和付费.

4摇 结束语

提出了一种基于深度强化学习的 MEC 任务卸

载与异构资源优化算法,目标是最大化设备能耗、时
延和付费的综合奖励指标,建立了一个联合计算任

务卸载和资源调度的优化模型,并在此基础上将

MEC 边缘侧资源变化过程构建为一个马尔可夫过

程决策过程,然后利用深度强化学习对 MEC 系统环

境进行学习,并不断优化卸载决策,最后利用生成的

模型对任务卸载作出决策. 仿真结果表明,DRL鄄

图 5摇 训练集、测试集不同算法用户平均回报
摇

COHRS 算法对 MEC 场景下计算任务的卸载决策是

非常有效的,使设备能耗、时延和付费的综合指标得

到了大幅度的提高. 未来的研究工作主要包括加入

对移动设备无线信道传输功率的控制及用户切换异

构资源的考虑等.
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