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摘要
随着移动互联网和物联网的普及，用户终端应用对网络传输速率和低时延的需求日益增长。为解决用户设

备计算能力受限的难题，我们提出了一套全新的基于 A2C 算法的多智能体任务卸载及资源分配方案。该策

略利用用户终端、多个接入点和边缘服务器，构建了一个去蜂窝大规模多输入多输出 （MIMO） 无线通信

网络。核心思想是将计算任务从用户终端转移到附近的边缘服务器上执行，从而显著降低用户时延和能

耗。该方案将任务卸载问题分解为两个子问题，并采用强化学习中的长期奖励概念来建模。其中，一个子

问题采用凸优化求解，另一个则使用深度强化学习算法 A2C 解决，共同形成了任务卸载与传输功率分配、

以及计算节点资源分配的联合策略。仿真结果显示，该基于深度强化学习的联合策略在用户时延和能耗方

面优于仅考虑凸优化的策略。此外，研究还分析了用户数量、接入点集群配置及规模等因素对系统性能的

影响。该研究为移动边缘计算环境中的高效任务卸载和资源管理提供了有价值的解决方案。

关键词
边缘计算； 任务卸载； 深度强化学习

中图分类号：TP391 文献标志码：A doi：10.11959/j.issn.2096-0271.2026061

Multi-Agent Cooperative Task Offloading 
and Scheduling Strategy for Mobile Edge 
Computing

Shi Jiaqi1,2, Zhang Xulong1*, Qu Xiaoyang1, Ni Xiaojun3, Tian Hui4, Wang Jianzong1

1. Ping An Technology (Shenzhen) Co. , Ltd. , Shenzhen, China；
2. University of Science and Technology of China, Hefei, China；
3. Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing, China；
4. Huaqiao University, Quanzhou, China

Abstract
With the proliferation of mobile Internet and the Internet of Things (IoT), user-side applications demand ever higher 

throughput and lower latency. To address the limited computing capability of user devices, we propose a novel multi-

agent task offloading and resource allocation scheme based on the Advantage Actor – Critic (A2C) algorithm. The 
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strategy leverages user equipment (UEs), multiple access points (APs), and edge servers (ESs) to form a 

cell-free massive MIMO wireless network. The core idea is to offload computation tasks from UEs to 

nearby edge servers, thereby significantly reducing user-perceived latency and energy consumption. We 

decompose the offloading problem into two subproblems and model it using the long-term reward 

framework from reinforcement learning: one subproblem is solved via convex optimization, while the 

other is addressed with the A2C deep reinforcement learning algorithm. Together they yield a joint 

policy for task offloading, transmit-power allocation, and compute-node resource allocation. Simulation 

results show that this DRL-based joint strategy outperforms approaches that rely solely on convex 

optimization in terms of both latency and energy consumption. In addition, we analyze how factors such 

as the number of users, AP clustering configurations, and network scale affect system performance. This 

study offers a valuable solution for efficient task offloading and resource management in mobile edge 

computing environments.

Key words
Edge computing, task offloading, deep reinforcement learning

0　　引言

随着物联网(IoT)与移动网络的快速发

展，需要增加边缘计算的计算资源以支持

低时延通信和高密度计算的需求。面向无

人驾驶场景，车辆平台通常集成多种感知

硬件，如激光雷达、摄像机、超声阵列与

毫米波雷达等。上述设备以高频率采集并

输出庞大的数据流，用于完成环境建模、

障碍物检出、路牌与红绿灯等交通要素的

感知与判别。随着传感器数量和分辨率的

增加，产生的数据量也随之增长，这种增

长趋势对数据存储、传输、处理和分析等

方面提出了巨大挑战。与此同时，这些数

据需要及时传输到车载计算平台进行处理

和分析。由于数据量巨大，对于实时处理

要求很高，因此需要保证数据传输的时延

尽可能地短。多接入边缘计算(MEC)作为

移动网络的技术之一，通过提供靠近用户

设备的丰富计算资源，满足了自动驾驶领

域对超低时延和高密度计算任务的要求。

MEC 允许用户设备将超出设备自身计

算能力的大量计算任务卸载到附近的 MEC

服务器，借助服务器提供的较高算力完成

设备的密集计算任务。但是，MEC 服务器

的计算资源相比云中心还是有限的，因此

当出现过多用户设备同时要求卸载任务到

MEC 服务器时，可能会造成部分计算任务

无法在约定时间内完成以及网络和服务器

拥塞，从而降低用户设备的体验与服务质

量。因此，高效的任务卸载策略对于降低

系统总体时延和能耗意义重大。

与此同时，将用户设备的任务传输到

MEC 服 务 器 需 要 借 助 无 线 通 信 网 络 来 实

现。传统的蜂窝大规模多输入多输出(Cell 

Massive MIMO)网络需要在移动终端附近

部署基站，借助基站中的无线设备将计算

数据卸载至 MEC 服务器，因此 MEC 服务

器与无线通信网络的传输性能紧密联系。

然而在传统的蜂窝 MIMO 网络中，位于多

个基站交界处的用户设备会受到多个区域

间的信号干扰，从而导致无线传输速率降

低。处于该位置的用户设备只能将计算任

务在本地处理，这将降低有时延要求的用

户设备体验并严重威胁到处于移动环境中

(如智能驾驶环境)乘客的安全。去蜂窝大
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规模 MIMO 无线通信网络为解决传统蜂窝

MIMO 网络存在的信号衰减问题，通过部

署大量接入点(APs)替代蜂窝网络中的基

站，减少信号间的干扰，提高了信号传输

速率和可靠性。为了满足自动驾驶领域对

于海量数据的低处理时延要求以及减少信

号干扰的安全性要求，本文构建基于去蜂

窝大规模 MIMO 无线通信网络的边缘计算

框架，综合考虑终端任务数据量、边与端

计算资源以及通信模型，探索基于深度学

习的任务卸载决策与资源分配的联合优化

策略。

1　　国内外研究现状

1.1　边缘计算场景中的任务卸载研究

针对卸载请求的决策和资源管理可以

有效降低 MEC 系统的整体时延与能耗，满

足 5G 场景下用户设备设备对于数据处理的

要求。在以前的研究中，一些任务卸载算

法假定 MEC 服务器上有无限的计算资源

用于卸载操作[1]。然而，爆炸式增长的计

算密集型任务和不平衡的请求分布正在挑

战 承 载 网 络 中 MEC 服 务 器 的 计 算 能 力 。

有限的 MEC 资源要求卸载策略考虑长期

回报，并实现多个 MEC 服务器之间的协

作。周杰钦提出基于动态协作卸载任务并

且混合智能算法的技术创新来同时解决无

人机部署的离散优化问题和任务卸载的连

续决策问题[2]。除此以外，还有分支与边

界法、启发式算法和基于强化学习的算法。

解决物联网系统计算卸载问题最常用的强

化学习方法之一是 Q 学习，例如 Chen 等人

提出的基于强化学习和李雅普诺夫优化理

论的卸载算法，用来解决云-边-端网络中

的 通 信 和 计 算 资 源 分 配 问 题 [3]。 此 外 ，

Shen 等人提出了基于 Q 学习的进化博弈算

法[4]，研究了在动态多用户设备环境下的

计算卸载问题，并且考虑了无线信道在多

个设备使用时可能会产生的干扰现象。尽

管文中考虑了基于时间间隔的通信，但并

没有考虑其他方面的动态情景，并且场景

简单，只有一个基站和一个边缘服务器。

除了应用 Q 学习解决卸载问题的思路

外，深度强化学习技术也可以被应用在边

缘计算任务卸载问题中。Khani 等人应用

了深度强化学习中的 DQN 算法，他们的方

法包括两个步骤：首先，根据卸载任务的

优先级对设备进行集中集群划分；其次，

基于分布式 DQN 的计算卸载算法优化选

择每个设备要卸载的任务[5]。这并不是解

决物联网场景中计算卸载问题的唯一基于 

DQN 的方案，在已发表的文章中也有多个

实例。除了应用 DQN 算法外，还有些研究

使 用 基 于 DQN 的 衍 生 框 架 来 设 计 卸 载 策

略 。 如 Bolourian 等 人 提 出 了 一 个 基 于

DROO 的在线卸载框架，该框架可以在无

线通信随时间变化的 MEC 系统中选择最优

的卸载和资源分配策略[6]。此外，为了进

一步降低复杂性，文献中还提出了一种自

适应程序来动态调整算法的参数[6]。然而

在这篇文献中也只考虑了一个相对简单的

场景，只有一个基站和边缘服务器，不具

备模型通用性。Huang 考虑了一个具有多

个用户设备和多个边缘服务器的 MEC 系统

[7]。 面 向 上 述 场 景 ， 作 者 提 出 一 套 基 于 

DDPG 的 方 法 ； 由 于 引 入 了 Dirichlet 分

布，命名为 Dirichlet-DDPG。近期，Ren

等人采用“互信息增强”的多智能体强化

学习 （MARL） 来做协作式任务卸载决策

[8]。Tang 等人面向车联网 V2V/V2I 的图

强化学习 （Graph RL） 任务卸载方法，目

标最小化端到端时延[9]。Hao 虽然聚焦边

缘调度而非直接“卸载”，但其分层 + 安

全多智能体 DRL 框架与卸载决策问题高
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度同构，常作为卸载策略设计的参考[10]。

1.2　去蜂窝大规模MIMO通信网络
研究

自从引入多输入多输出(MIMO)技术以

来，在无线通信中使用多天线一直是抵消

无线信道不利影响的一种方法，例如在时

空编码中，或在多路复用技术中用于提高

比特率。不过，这些方法大多针对单用户

设备应用。在为多用户设备提供高比特率

的系统中，必须使用另一种方法。大规模

多输入多输出(Massive MIMO)使用大量天

线为同一频段的大量用户设备同时提供高

比特率，可采用波束成形技术来实现这一

目的。实现这一点的代价是需要了解信道

状 态 信 息 (Channel State Information,

CSI)。

去蜂窝大规模 MIMO 是一种分布式的

大规模 MIMO，所有天线都在一个范围广

泛的区域,没有蜂窝边界的概念,也就没有

用户设备边界的概念。虽然这个概念对于

提高边界用户设备的通信效率有帮助,但是

在具体实时过程中却面临连接天线和中心

单元的回传链路容量有限的问题。为了解

决这一问题,赵迪等人针对为不同优先级用

户设备提供不同服务质量的目标,建立长期

功率约束下的下行链路加权功率控制优化

问题模型[11]。将该问题转化为凸优化问

题,求解得出一组优化的下行链路功率控制

系数。Mobini 等人假设天线对信道矩阵有

不准确的估计，而用户设备对有效信道有

即时的了解,推导并解决了功率权重分配和

量化的联合优化问题[12]。

同时，近来有学者尝试把 MEC 与分

布 式 网 络 MIMO 相 整 合 ， 实 现 二 者 的 协

同 。 Interdonato 在 基 于 去 蜂 窝 大 规 模

MIMO 系统框架下,考虑具有 MEC 服务器

的接入点和具有云计算能力的中央服务器,

利用随机几何和队列理论推导出通信概率

后,提出了目标计算时延下的成功边缘计算

概率(SRCP)[13]。结果表明，就 SECP 而

言，卸载到 CS 的最佳概率随着接入点覆

盖率的增加而降低。Abdullae 利用海鸥优

化深度学习算法(TORA-DLSGO)设计了一

种新的基于物联网的 MEC 任务卸载和资

源 分 配 算 法 [14]。 TORA-DLSGO 面 向 

MEC 侧的资源编排与调度，能够产出最优

卸 载 方 案 ， 从 而 把 系 统 整 体 开 销 压 至 最

低[14]。

2　　背景知识

2.1　去蜂窝大规模MIMO通信网络

由 于 用 户 设 备 对 高 吞 吐 量 、 低 时 延 、

可靠性以及即使连接需求的快速增长，5G

无线通信网络已经日趋成熟。同时，来自

工业界和学术界的目光聚焦在了 6G 无线通

信 网 络 。 如 图 1 所 示 ， 在 去 蜂 窝 大 规 模

MIMO 通信系统中，覆盖区域内部分布着

大量的接入点(AP)，每个接入点与用户设

备间配备了大量的天线元件。蜂窝(Cell)的

概念，即特定区域内的所有用户设备(UE)

仅由特定接入点(AP)服务，不复存在。每

个用户设备(UE)由所有接入点(AP)以时分

双工(TDD)模式使用相同的时频资源联合

服务。由于天线和接入点在地理上是分散

的，因此与集中式系统相比这种系统受阴

影衰落的影响更小。并且 UE 到最近的 AP

的平均距离更小，因此数据传输速率也会

有所提高。但是，去蜂窝大规模 MIMO 网

络需要通过光纤或者无线回传链路将 AP

与服务器连接起来。

在 AP 处使用很多天线时，可实现有利

传播与信道硬化。其中，有利传播指在某

些情况下，无线信号在传输过程中会经历
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一些环境或信道条件的优势，使得信号的

接收端能够获得较高质量的信号。这种优

势可能是由于信号在传播过程中遇到了反

射、折射、散射等现象，使得接收信号的

能量增强或多个路径的信号合成效应增强。

信 道 硬 化 指 在 大 规 模 天 线 系 统 (Massive 

MIMO)等多天线通信系统中，由于信号在

多个天线间的独立传播路径，导致接收信

号受到的干扰和衰减效应相对较小。因此，

即使在信道条件变化或随机性较大的情况

下，接收信号的表现也相对稳定，其干扰

和衰减效应被平均或抵消掉了，从而使得

信道的特性变得更加可预测和稳定。

去蜂窝大规模 MIMO 网络中会根据用

户设备(UE)的地理位置和网络环境动态地

分配一个 AP 集群。当用户设备(UE)需要

卸载任务时，用户设备通过上行链路将计

算任务上传至为该用户设备分配的 AP 集

群中，AP 集群内的所有 AP 都会提供协作

上行传输服务。当 AP 集群接收到用户设

备数据后，再通过回传链路将信号上传至

MEC 服务器中。在后续的网络建模部分，

上行链路的建模部分同时参考了 Buzzi[15]

和 Zhao[16]的方法，回传链路的建模部分

参考了 Femenias 等人的方法[17]。

由 于 在 去 蜂 窝 大 规 模 MIMO 系 统 中 ，

不同的用户设备同时由相同的时频资源服

务，控制用户设备间的干扰很重要。功率

分配在控制这种干扰并优化上行链路性能

方面发挥着十分重要的作用。尽管许多现

有的功率分配算法在仿真和理论分析中表

现出优异的性能，但它们在实际系统中的

实现面临着严重的障碍。 特别是，过高的

计算复杂度使得在功率分配算法在落地应

用时成为最主要的问题。 由于信道的状态

随时间变化，因此功率分配应与该状态保

持一致。目前实现这一目标的方法通常以

迭代方式找到接近最优的解决方案，但代

价是相当大的计算复杂性，可能使功率分

配算法的计算时间过长，从而使得用户设

备的低时延需求得不到满足。 例如，常见

的 加 权 最 小 均 方 误 差 (WMMSE) 算 法 在 每

次迭代中都需要复杂的操作。而强化学习

算法可以在智能体与环境交互的过程中，

不断优化控制策略，实时给出合适的功率

选择。

因此，在设计基于深度强化学习的任

务卸载策略的同时也考虑了上行链路中的

传输功率控制，设置用户设备最大传输功

率，对用户设备传输功率进行控制。为了

降低算法复杂度，将连续空间的功率控制

问题转化为离散空间的功率控制。

2.2　强化学习

强化学习的过程即为智能体(Agent)与

环境的交互过程，其中智能体下一个时间

点所采取的动作，并将该动作与环境交互，

获得交互后的下一个状态以及该动作所得

收益。状态(state)用于描述智能体在该环

境中的处境,可以用 s 表示。描述所有状态

的集合称为状态空间，用 S 表示。假设有 n

个状态 s1s2sj，则状态空间 S 可表示为

图 1　去蜂窝 MIMO 网络架构示意图
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S = s1s2sj。动作(Action)表示智能体在

某个状态下可以采取的动作或决策，通常

用符号 a 表示。动作空间 A 是所有可能行

动的集合。在强化学习中，智能体根据当

前状态选择一个行动，作为对环境的响应。

动作可以是离散的(如移动一个棋子)或连

续的(如调节机器人的速度)，同样取决于

问题的特性。对于任务卸载问题，可以将

其定义为动作离散的问题。策略是一个映

射函数，它将状态映射到行动的概率分布。

在状态 s 下，策略 π 给出了智能体选择行动

a 的概率，通常表示为 π (a|s)。策略可以是

确定性的(即对于每个状态只选择一个行

动)或随机性的(即对于每个状态可能选择

不同的行动)。收益是智能体在执行某个行

动后从环境中获得的数值反馈，通常用符

号 R 表示。在状态 s 下采取行动 a 后获得的

即时收益为 R (sa)。在某一状态下执行一

个动作后，代理会从环境中获得一个奖励

(用 r 表示)作为反馈。奖励是状态 s 和行动

a 的 函 数 , 它 的 值 可 以 是 正 或 负 的 实 数 或

零。不同的奖励对代理最终学习的政策有

不同的影响。最终学习的策略产生不同的

影响。一般来说，如果奖励为正数，则鼓

励代理采取相应的行动。采取相应的行动。

对于负奖励，需要阻止代理采取该行动。

满足马尔可夫特性的强化学习任务称

为马尔可夫决策过程(MDP)。如果状态空

间和行动空间都是有限的，则称为有限马

尔可夫决策过程(Finite MDP)。一个特定

的有限 MDP 是由其状态和行动集以及环

境的一步动态变化决定的。给定任何状态

和行动 s 和 a，下一个状态和奖励的每一对

可能的概率 s'r 表示为：

p (s'r|sa) Pr = St + 1 = s'Rt + 1 = r|St = sAt = a

可以根据上述公式计算当前状态-动作

组的预期收益，计算公式如下：

r (sa) =E [ Rt + 1|St = sAt = a ] =
∑
rÎR

r∑
s'Î I

p ( )s'r|sa

基于预期收益 r (sa)，可将状态转移概

率公式转换为：

p (s'|sa) Pr = St + 1 = s'|St = sAt = a =

∑
rÎR

p ( )s'r|sa

同时，三元组 (sas') 的预期收益可表

示为：

r (sas') =E [ Rt + 1|St = sAt = aSt + 1 = s'] =
∑
rÎR

rp ( )s'r|sa

p ( )s'|sa

几乎所有的强化学习算法都涉及对状

态 ( 或 状 态 动 作 对) 的 价 值 函 数 进 行 估 计 ，

以估算代理处于给定状态的好处(或在给定

状态下执行给定动作的好处)。策略 π 可视

为一种映射：对任一状态 s Î S 及其可选动

作 a Î A(s)， 给 出 在 s 处 选 择 a 的 概 率

π (a|s)。在遵循该策略时，状态价值函数记

作 vπ(s)，表示从状态 s 出发按 π 行动所能获

得的预期回报。对于任意马尔可夫决策过

程(MDP)，可将 vπ(s)定义为：

vπ(s) =Eπ[Gt|St = s] =Eπ

é

ë
êêêê∑

k = 0

¥

γk Rt + k + 1|St = s
ù

û
úúúú

记 Eπ[ × ]为在策略 π 下,时刻 t 的随机变

量期望；相应地，vπ 称为该策略对应的状

态价值函数。

同样，定义动作价值 qπ(sa)：表示从

状态 s 出发、在 π 约束下先选择动作 a 时所

能获得的期望回报。

qπ(sa) =Eπ[Gt|St = aAt = a ] =

Eπ

é

ë
êêêê∑

k = 0

¥

γk Rt + k + 1|St = sAt = a
ù

û
úúúú

可 将 前 文 定 义 的 vπ与qπ 通 过 交 互 数 据

6



BDR25215

-7

XXXX XXXX

来近似评估：令智能体按策略 π 行动，记

录每次访问到的状态后的实际回报，并取

其样本均值，作为对应价值的估计量。那

么，当遇到该状态的次数接近无穷大时，

平均值就会趋近于状态值 vπ ( )s 。如果在一

个状态下采取的每一个行动都保留不同的

平均值，那么这些平均值同样会收敛到行

动值 qπ(sa)。可以建立上述状态价值函数

vπ(s)和动作价值函数 qπ(sa)之间的关系：

vπ(s) =∑
a

π (a|s)∑
s'r

p ( )s'r|sa [ ]r + γvπ( )s'

其中，γ 表示折扣因子，用于衡量未来收

益的重要性。

2.3　A2C算法

强化学习的常见范式可大致分为两路：

一 类 以 估 计 价 值 函 数 为 核 心 （value-

based）， 另 一 类 直 接 优 化 行 为 策 略

（policy-based）。基于值的算法试图找到

近似最佳值函数，而基于策略的算法试图

直接找到最佳策略，而无需 Q 值作为中间

步骤。Q-Learning 是最经典的基于值的方

法。它通过学习状态-动作值函数 Q(s,a)，

直接估计在给定状态 s 下选择动作 a 所能获

得的期望回报。DQN 将深度神经网络纳

入 Q-Learning 框架，用以应对维度庞大

的状态表示与估值问题。PPO 属于当下应

用广泛的策略优化 （policy-based） 强化

学习方法，通过裁剪和信任域约束平衡探

索和利用,限制策略更新步长以保证训练稳

定性。而 Actor-critic 框架试图将两类主

流算法融合，其思想是将模型分为两部分：

基于状态计算动作和用于估计动作的 Q 值。

Actor 网络将状态作为输入并输出最佳动

作，通过控制智能体的行动来学习最佳策

略。Critic 网络通过计算值函数评估动作。

让两个网络相互竞争的思想在机器学习领

域广泛流行，如生成对抗式网络(GAN)。

AC(Actor-Critic) 和 A2C(Advantage 

Actor-Critic) 都 是 强 化 学 习 中 常 用 的 算

法，属于 Actor-Critic 架构的一部分。它

们在许多方面具有相似之处，但也存在一

些关键的差异。标准的 AC 算法使用状态

值函数来评估当前状态的价值。更新策略

时，AC 使用从 Critic 估计的状态值来计算

策略梯度。AC 的训练效率较低，因为它在

每个时间步后进行更新，可能导致高方差

和不稳定的训练过程。为了解决该问题，

A2C 算法框架引入一个基线的方式，即在

计算期望的时候用累计奖励减去基线，该

方法可以让梯度减小，因此梯度下降的趋

势也更加平缓，从而使训练过程更加稳定。

将 Aπ(sa) 定义为优势函数，用于度量在状

态 s 下执行动作 a 相对于该状态基准选择所

带来的相对增益。它定义为动作价值函数

Qπ(sa)和状态价值函数 V π(s)之间的差异：

Api(sa) =Qπ(sa) -Vπ(sa)

A2C 使用策略梯度方法来更新演员的

参数 θ，目标是最大化预期回报。策略梯

度的更新规则可以表示为：

Ñθ J (θ) =Eπ[Ñθlogπ (a|s ; θ) Aπ(sa) ]

其中，J (θ) 是预期回报，Eπ 表示在策略 π 

下的期望。更新参数 θ 的一种常见方法是

使用梯度上升法。

3　　基于强化学习的边端协同的
MEC任务卸载策略

3.1　系统模型

基于去蜂窝大规模 MIMO 通信网络的

边缘计算任务卸载模型如图 2 所示，该架

构去除云- 边- 端结构中的云中心计算部

分，考虑用户设备端与边缘节点之间的任
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务卸载与资源分配。设在该网络中有 M 个

用户设备和 N 个接入点 AP，根据用户设备

的地理位置和网络环境动态地分配一个 AP

集群。当用户设备需要卸载任务时，用户

设备通过上行链路将计算任务上传至为该

用户设备分配的 AP 集群中，AP 集群内的

所有 AP 都会提供协作上行传输服务。当

AP 集群接收到用户设备数据后，再通过回

传链路将信号上传至 MEC 服务器中。通过

卸载策略，MEC 服务器可以决定通过有线

接口将工作负载重定向到其他已连接的服

务器。

将第 i 个用户设备表示为 UEi,第 j 个接

入点表示为 APJ，第 k 个 MEC 服务器表示

为 MECk。设单位时间为 t，整个执行时间

由连续的单位时间组成,表示为 T。在第 t

个单位时间，用户设备 UEi 产生一个计算

任 务 Taski(t ) ={Ci(t ) Di(t )}， 其 中 Ci(t ) 表

示执行任务 i 所需时钟周期数，Di(t ) 表示

该任务数据大小，单位为比特。假设在每

个 单 位 时 间 内 信 道 状 态 信 息 (CSI) 保 持 不

变。假设每个任务都有一个最大的可容忍

时延 ω，终端可有两种执行路径：要么在

本机直接计算任务，要么经接入点 （AP）

把作业转交到边缘计算 （MEC） 服务器处

理。设以 CPU 周期频率衡量的本地计算能

力为 f UE，MEC 服务器的计算能力为 f MEC，

单位 CPU 周期/秒。

3.2　通信模型-上行链路

在去蜂窝大规模 MIMO 系统中有 M 个

用户设备和 N 个接入点。每个接入点都配

备有 u 个天线，每个用户设备均为单天线

设备[15]。将 t 时刻用户设备 UEi 和接入点

APj 之间的信道向量表示为 g a
ij (t )：

图 2　边缘计算任务卸载架构示意图

8



BDR25215

-9

XXXX XXXX

g a
ij (t ) = β ij × hij(t )

其 中 ， 信 道 向 量 g a
ij (t ) 是 大 尺 度 信 道 衰 落

β ij(t ) 和小尺度衰落 hij 的乘积。假设小尺度

衰落在每个时隙区间内都是静态的，并且

从一个时隙区间到下一个时隙区间之间独

立变化。大规模衰落的变化要慢得多，并

且根据用户设备的移动性在几个间隔内保

持不变。Ngo 等人将 β ij(t )定义为[18]:

β ij(t ) = 10
PLij( )t

10 × 10
σs zij( )t

10

其中，PLij(t ) 表示 t 时刻用户设备 UEi 和接

入点 APj 之间的路径损失(单位 dB)，10
σs zij( )t

10

用于计算阴影衰落系数，σs 表示标准偏差，

其中 zij(t )  N (01)。采用三梯度模型来计

算路径损耗 PLij(t )，计算公式如下：

PLij(t ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

-L - 35 × log10( )dij( )t       dij( )t > d1

-L - 10 × log10( )d 1.5
1 × d 2

ij ( )t d0 < dij( )t £ d1

-L - 10 × log10( )d 1.5
1 × d 2

0       dij( )t < d0

#

其中，d0、d1 为分界点，L 满足以下公式：

L = 45.5 + 33.9 × log10( f ) - 13.82 × log10(ha ) -
[1.11 × log10( f ) - 0.7] × hu + 1.56 ×

1og10( f )#

其中， f 表示载波频率(MHz)，ha 和 hu 表示

接入点和用户设备的天线高度。由于用户

设备和接入点之间存在障碍物，为了校正

阴影衰落现象，将 zij(t )分为两部分：

zij( t ) = δ × zj

. ( t ) + 1 - δ × zi

. ( t )

其中， zj

. ( t ) 和 zi

. (t ) 按照高斯分布 N (01)，
并且 0 £ δ £ 1 为自定义参数，实验中设置

为 0.5。

每个用户设备都由一个特定的 AP 集群

提供服务,将每个用户设备的 AP 集群大小

定义为 S。一个 AP 集群可以服务多个用户

设备。本模型假设每个用户设备所对应的

AP 集 群 都 是 动 态 分 布 的 ， 其 分 配 过 程

如下：

· 首先将用户设备 UEi 与所有接入点

的信道量降序排序。

· 然后选取前 S 个 AP 作为用户设备 i

的 AP 集群。

其中，S 为自定义变量，用于控制 AP

集群的规模。将 t 时刻为用户设备 i 分配的

AP 集群称为 Φ i(t )。基于瑞利衰落信道模

[19]，将从用户设备 i 向接入点集的上传数

据的传输速率 r a
i 定义为：

r a
i =Ba × log2

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç

1 +

pi ×
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

jÎΦi( )t
g a

ij ( )t
2

∑
jÎΦi( )t

∑
l ¹ i

pl g a
lj ( )t 2 + S ×N 2

0

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

其中，Ba 表示上行信道带宽，在实验中设

置为固定参数，pi 表示从用户设备 i 传输功

率 ， N0 表 示 高 斯 噪 声 。 参 考 Lin 的 方 法 ，

为了验证优化传输功率分配决策的必要性，

在模拟实验中将用户设备的传输功率进行

离散化，令 pmax
i 表示用户设备 i 的最大传输

功 率 ， 而 pi 的 值 则 基 于 当 前 策 略 从

00.2pmax
i 中选择[20]。

3.3　通信模型-回传链路

从接入点 AP 到 MEC 服务器的传输信

道具有较大的可用带宽和高波束成形增益，

如此高的带宽可以处理 MEC 回传链路内的

大量数据传输。在通信系统中，信号传输

路径为直线(LoS)的情况下，信号可以直接

从发送端传输到接收端，而不需要经过任

何阻碍。而当发送端和接收端之间存在障

碍物或其他物体，信号传输路径不是直线

9
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(NLoS)的情况下，信号可能需要绕过障碍

物或经过多次反射、散射等过程才能到达

接收端。此外还可能会出现系统或服务的

中断或停止运行，特别是指网络或通信系

统 的 暂 时 性 故 障 或 失 效 (Outage)。 因 此 ，

从接入点 j 到 MEC 服务器 k 需要考虑 Los、

NLoS 和 Outage 这三种情况，将这三种情

况的概率表示为：

pout
jk =max (01 - e-aout × djk + bout ) 

pLoS
jk = (1 - pout(djk ) )e-aLoS × djk

pNLoS
jk = 1 - pout(djk ) - pLoS(djk ) .

其中，djk 表示接入点 j 与 MEC 服务器 k 之

间 的 距 离 ， 并 令
1

aout

= 30 米 ， bout = 5.2，

1
aLoS

= 67.1 米。对于那些处于中断状态的链

路，将使用固有传播损耗来表示；而对于

非中断状态的链路，将使用带阴影的标准

线性模型来表示传播损耗。

假设接入点和 MEC 服务器的天线阵列

进行定向波束成形。主波束指向主要传播

路径，其他方向的辐射能量较小。为了便

于分析，这里采用扇形天线模式[21]。用 φ

表示主叶波束宽，Gi 和 Gs 分别表示主叶和

侧叶的方向性增益。则接入点 j 和 MEC 服

务器 k 之间的随即天线增益/干扰 Gjk 有三

种 概 率 不 同 的 模 式 ： Gjk =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

( )Gi 2
( )φ

2π

2

Gi × Gs( )2φ × ( )2π - φ

( )2π
2

2

( )Gs 2
( )2π - φ

2π

2

#

对于路径损失模型，设参考距离为 1

米，且在传播距离内的传输功率受因子 d f -α

jk

衰弱，其中 α 为路径损失指数。当接入点 j

将数据发送至 MEC 服务器 k 时，MEC 服务

器 的 信 号 与 干 扰 加 噪 声 比 (SINR) 可 以 表

示为：

ζ f
jk(t ) =

pf
j ×Gjk × d

f -α

jk

Ijk( )t + σ2
f

其中，P f
j 为接入点 j 的前行传输功率，当采

用 LoS 链路时,α = αLoS，当采用 NLoS 链路

时，α = αNLoS。σ2
f 为链路的噪声方差。 Ijk(t )

表示由其他接入点引起的干扰。

如上所述，对于特定用户设备的卸载

数据，MEC 服务器需要根据 AP 集群中所

有 AP 的信号来恢复数据。因此，每个用

户设备的 AP 集群中的所有 AP 都需要通

过无线回传将数据传输到特定的 MEC 服务

器。接入点 j 向 MEC 服务器 k 传输数据时

的传输速率可通过香农公式求得：

r f
jk(t ) =Bf × log2(1 + ζ f

jk(t ) )
其中，Bf 表示回传带宽。

3.4　时延模型

用户设备 i 在 t 时刻本地处理任务的时

延 T l
i (t )表示公式如下：

T l
i (t ) =å (1 -ϖ ik(t ) × Ci( )t

f UE
i )

当用户设备向 MEC 服务器发送卸载请

求时，用户设备首先通过上行通道将数据

信号传输到 AP 集群内的所有 AP。因此，

用户设备 i 在卸载到 AP 集群 Φ i(t )时的传输

时延可以表示为:

T a
i (t ) = ϖ ik( )t ×Di( )t

r a
i ( )t

然后，AP 集群中的所有 AP 都将通过

回传通道将所服务用户设备的数据传输到

10



BDR25215

-11

XXXX XXXX

特定的 MEC 服务器。用户设备 i 的数据传

输时延可以表示为集群中所有 ap 的回传传

输时延的最大值，它可以表示为：

T f
i (t ) =åϖ ik(t ) ×maxnÎΦi( )t ( Di( )t

r f
jk( )t )

假 设 MEC 服 务 器 k 分 配 给 用 户 设 备 i

的 计 算 资 源 为 f MEC
ik (t )， 则 用 户 设 备 i 在

MEC 服务器上的处理时延计算如下：

T e
i (t ) =åϖ ik(t ) × Ci( )t

f MEC
ik ( )t

因 此 ， 用 户 设 备 i 的 卸 载 时 延 可 以 表

示为:

T o
i (t ) = T a

i (t ) + T f
i (t ) + T e

i (t )

3.5　能耗模型

每个时钟周期的 CPU 能耗由执行频率

f UE
i 决定，可以写为 ϵ ( f UE

i ) 2
。其中，ϵ表示

取 决 于 硬 件 属 性 的 能 量 系 数 ， 通 常 是

10-11 [22]。因此，本地能源消耗为：

E l
i = ϵ × ( f UE

i ) 2
×Ci( t )

从用户设备 i 到 MEC 服务器的传输能

耗可表示为[33]：

E t
ik =

pij

ξ
×T a

i ( t ) + pjk

ξ
×T f

i ( t )

其中，ξ表示功率放大器效率。

3.6　问题公式化

将 t 时刻用户设备 i 卸载任务的卸载奖

励 vi 表示为时延和能量消耗的相对加权和，

其公式为：

vt
i =ϖ ik(t ) × (βt ×

T l
i ( )t - T o

ik( )t
T l

i ( )t + βe ×

E l
i ( )t -E o

ik( )t
E l

i ( )t )
其中，β t + βe = 1 用于控制时延和能耗之间

的权重，考虑用户设备端对于低时延的较

高 需 求 ， 在 实 验 中 设 置 时 延 和 能 耗 比

为 4：1。

为了有效地进行任务卸载和资源分配，

用户设备和 MEC 服务器需要将其行动的长

期影响纳入其决策中。因此，实验的目标

是最大化所有用户设备的长期平均总奖励。

设 Ω = ω ik(t ) i Î Mk Î Kt Î T 为卸载策略的

数据集，P = pd
i (t ) i Î Mt Î T 为上行传输功

率的数据集，F = fik(t ) i Î Mt Î T 为计算资

源 分 配 数 据 集 。 可 以 得 到 以 下 的 优 化 问

题 P1：

其中，(a)表示用户设备最多只能将其

任务卸载到一个 MEC 服务器上。(b) 确保

分配的计算资源不会超过计算容量。(c)规

定每个用户设备选择的发射功率应属于预

定义的功率级别集。(d) 对每个用户设备的

限制每个用户设备的 AP 集群的大小。(e) 

要求用户设备的所有任务必须在每个时隙

内完成，否则将被丢弃。(f) 和 (g) 定义了

计算资源分配变量和卸载决策变量的范围。

观察可以发现，这是一个混合整数非线性

编程(MINLP)问题。优化目标是非凸的,这

个问题可以被证明为 NP-Hard 问题。

鉴于边缘侧算力与带宽受限，且各终

端彼此独立理性，单个设备在做卸载取舍

时通常以自身效用最大化为目标。因此，

在本实验中假设用户设备端与 MEC 端除了

必要的信息传输外相互独立。分析该优化

问题 P1，在该问题中需要对用户设备卸载

决策 Ω、用户设备传输功率选择 P 和 MEC

端资源分配策略 C 同时进行考虑，强行进

行计算很困难。如图图 3 所示，可以将 P1

11
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拆分成两个子问题 P2：MEC 资源分配问

题 和 P3： 任 务 卸 载 和 功 率 分 配 问 题 。 其

中 ， P2 可 以 在 MEC 侧 使 用 凸 优 化 解 决 ，

而 P3 可以在用户设备端使用多智能体深度

强化学习来解决[23]。

4　　算法设计

对 于 P2 中 的 凸 优 化 问 题 ， 可 以 利 用

cvxpy 求解器进行求解。设在第 t 个时隙，

MEC 侧共 K 台服务器，每台服务器 k 的

可用 CPU 峰值为 F max
k （单位 Hz），其服务

的任务集合为 Uk ={i|xik = 1}，其中 xik 表示

第 i 个任务是否被卸载到服务器 k。任务 

i 的计算需求为 Ci （所需 CPU 周期数），

对应在服务器 k 上的分配频率为 fik ≥ 0。

排除排队/抢占等复杂度，单任务的计算时

图 3　求解 P1 的两阶段示意图
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延 近 似 为 T cmp
ik = Ci /fik . 考 虑 任 务 重 要 性 ，

令 wi ≥ 0。则凸目标是最小化加权计算时

延 （或时延与能耗的组合项） 之和：

minimize∑
k = 1

K ∑
iÎUk

wi·(Ci /fik ) + ρ·∑
k = 1

K ∑
iÎUk

f 2
ik

其中 ρ≥0 为光滑化正则项。注意函数 1/f 

在 f>0 上为凸函数，因此上述目标与线性

约束构成标准的凸规划。由于我们需要在

边缘设备的有限资源中进行凸优化计算，

因此我们选用 ECOS （二阶锥） 作为求解

器。ECOS 实现了一套原始-对偶内点法，

配合自对偶嵌入与 NT 尺度来求解锥规划；

每步解一个对称不定 KKT 线性系统得到

牛顿方向，并用预测-校正策略加速。

P3 中的联合优化问题则通过在用户设

备端部署多智能体深度强化学习算法，以

获得任务卸载和功率分配的决策。我们采

用多智能体 Actor-Critic(MA2C)算法来解

决联合优化问题。每个用户被视为一个独

立的智能体，其目标是最大化长期回报，

最小化长期成本。第一步，将终端在任务

卸载与功率控制上的决策流程，形式化为

一个 POMDP （部分可观测马尔可夫决策

模型），然后根据每个智能体的决策目标，

建立多智能体 A2C 优化算法以获得近最优

策略。

在该设定下，将每台用户终端视作独

立决策智能体，拥有一个本地的策略网络

(Actor),仅基于局部观测来做出决策，而

其余终端被抽象为外部环境的一部分。围

绕卸载与功率控制的建模，则以相关属性

为 核 心 展 开 ： 全 局 状 态 S、 动 作 空 间 A、

观测空间 O、观察函数 F、状态转移概率

P、奖励函数 r、折扣因子 γ。其中，在 t 时

刻中，S 表示全局状态集 s (t ) Î S，该属性

对对单个智能体不可见。

A = Ai|i Î  M 为 一 组 动 作 空 间 ， 其 中

ai(t ) 智能体 i 在 t 时刻选择执行的动作组。

动 作 组 由 两 个 变 量 构 成 ， 可 以 表 示 为

ai( t ) = ω ik( t ) pd
i ( t ) |"i Î M"t Î T。用 oi(t ) 表

示在 t 时刻智能体 i 的观测数据，oi(t ) 由两

部分组成，前一部分为当前信息，包括当

前时刻中的任务数据大小和计算密度；后

一部分为历史信息，包括智能体上一时刻

所做决策和获得的收益。用公式可以表示

为 ： oi(t ) ={Di(t ) fi(t ) ai(t - 1) vi(t -
1)}t Î T。Ⅎc{O}={ o_{i}(t)|"i Î M"t Î T}表

示所有智能体在时段 T 内的一组观测数据。

观察函数用于将全局空间 S 中的信息提取

局部信息作为相应智能体的观测信息，可

以表示为 F = Fi:s (t ) ® oi(t ) "i Î M"t Î T。

P ={P (s (t + 1) |s (t ) a (t ) ) "t Î T} 描 述 了 一

组状态转移概率集合。在根据智能体的目

标做出决策后，智能体可以从环境中获得

在 当 前 状 态 s (t ) 下 做 出 动 作 a (t ) 的 奖 励

ri(s (t ) a (t ) )。
为了获得每个智能体的最优策略，对

每个智能体使用 A2C 算法框架。每个智能

体应用 A2C 来学习独立的策略。A2C 作为

基于策略梯度的 DRL 算法，引入优势函数

来衡量每个动作相对于平均值的优势，以

确保训练稳定性。每个 A2C 智能体都有两

个深度神经网络，actor 网络以当前状态作

为输入，生成动作作为输出来近似最优策

略；critic 网络评估策略并近似值函数，在

A2C 中使用更新后的策略而不是原来的策

略与环境进行交互。基于 A2C 的优化框架

如图 4 所示。每个时隙伊始，终端先读取

任务队列与历史状态等观测量，将其组装

后送入 actor 网络，进而生成当下的动作

输出—涵盖卸载选择与功率配置。在任务

被处理完成后，计算这段时间的奖励 ri(t )，
并将观测值、动作和奖励存入记忆缓冲池

中 。 每 个 智 能 体 间 隔 B 时 刻 更 新 一 次

Actor 和 Critic 网 络 的 参 数 。 具 体 来 说 ，

智能体将从记忆缓冲池中采样小批量数据

13
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进行处理，并估计 Actor 和 Critic 网络的

参数梯度。随后，智能体根据梯度更新网

络参数，然后清除缓冲区。

对 于 智 能 体 i， 假 设 其 策 略 参 数 为

π i(θ i )每个智能体的策略更新过程即为使状

态-价值函数的累计收益最大化：

θ i* = argmaxθi E
é
ëQπi( )θi

(oiai|π i(θ i ) )ùû
其中，Q

πi( )θi

表示基于当前状态和动作的价

值函数。针对随机策略，其策略梯度如下

所示：

Ñ_{θ_{i}}L_{i}=

Ⅎo{E}_{π_{i}}[Ñθi
logπ i(θ i )Q{ }πi( ]θi ( )oiai

]

用 于 更 新 critic 网 络 的 损 失 函 数 定

义为：

Ji(ϕi ) =Eoi

é
ë -Vϕi(oi ) +Eo'iai

[ r +Vϕi(o'i ) ]ùû
2

其中，ϕ i 表示 critic 网络的参数，o'i 表示智

能体 i 在下一个时刻的观测值。采用小批量

随机梯度下降法更新了批评家网络的参数：

ϕ i(t ) ¬ ϕ i(t ) - l c
i Ñϕi

J 'i

其 中 ， l c
i 表 示 critic 网 络 的 学 习 速 率 。

actor 网络的网络模型与 critic 网络类似，

但是在最后另外添加了一层分布分类函数，

用于多离散动作的生成。

基于 A2C 的任务卸载和功率分配方案

的训练过程如下所示。于每个时刻 t 的起

点，终端先感知外部环境 （含任务队列与

历史记录）。随后将上述观测整理后馈入 

Actor 网络，生成当下的卸载选择与功率

分配动作。最后，终端把该动作连同当前

状态一并上报至 MEC 边缘服务器。MEC

服务器整合所有智能体信息来计算资源分

配，获得计算奖励的当前全局状态和动作。

随后，MEC 服务器将观测值、动作和奖励

图 4　A2C 强化学习算法的网络框架
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存储到经验回放池中。MEC 服务器每隔 B

个时间间隔从经验回放池中取出所得数据，

用于训练 Actor 和 Critic 网络，更新网络

参数。并发送消息通知各智能体的 Actor

网络更新其参数。

5　　仿真实验

5.1　仿真参数设置

在仿真实验中，以二维数组表示经纬

度用于定位用户设备、AP 位置，在考虑实

际 情 况 下 简 化 模 型 ， 将 实 验 范 围 设 置 为

1000 米´1000 米的区域，使用随机函数生

成用户设备和 AP 的位置，并设置 3 个位置

固定的边缘服务器。设定每个用户设备限

制其计算能力在 3GHz 到 5GHz 之间，每个

MEC 服 务 器 的 计 算 能 力 在 10GHz 到

20GHz 之间。按细粒度划分计算任务，每

个 用 户 设 备 的 计 算 任 务 在 50kb 到 100kb

之间。系统模型中信道参数设置如表 1 所

示。该实验中的上行信道带宽参考赵俊皓

等人提供的数据[24]，其他部分数据参考

Ngo 在其实验中提供的数据[18]。

每 次 实 验 均 迭 代 1 ´ 106 次 ， 平 均 每

100 次迭代作为一个 episode，共计 100 个

episodes， 实 验 证 明 该 迭 代 数 可 使 模 型

收敛。

5.2　主实验分析

为了比较该方法与其他方法的优越性，

我们对比了 MAPPO 和 MADDPG 算法。在

保证相同实验设置的情况下，采用不同的

强化学习算法，得到的实验结果如下图所

示。结果显示，我们的方法相比 MAPPO

可以提高 5% 的整体收益，相比 MADDPG

可以提高 2% 的整体收益。
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为了检验加入基于强化学习算法的联

合功率控制策略是否可以降低传输时延和

能耗，令所有用户设备均使用最大功率传

输卸载任务作为对照组，对比考虑功率控

制前后系统的性能。如图 5 所示，考虑功

率控制后的联合卸载模型的长期收益优于

使用最大功率的长期收益。该结果证明引

入基于强化学习的联合功率分配策略可以

实现用户设备低时延和低能耗的双重收益。

5.4　基于系统模型的结果分析

利用控制变量法设计三个实验，分别

用于检验在不同用户设备数、APs 的数目、

AP 集群大小的条件下，长期奖励的变化情

况。其中，设置不同用户设备数为 10、15

和 20；设置不同 APs 的数目为 100、200

和 300； 设 置 不 同 AP 集 群 大 小 为 3、

6 和 9。

图 6 展 示 了 在 接 入 点 集 群 数 控 制 为

100， 集 群 大 小 为 5， 改 变 用 户 设 备 数 为

10、 15、 20 的 情 况 下 ， 迭 代 100 个

episode 后的模型结果。可以从结果看出，

随着用户设备端数目增加，长期累计的时

延和能耗将增加。这说明在网络模型不变

的情况下，用户设备数需要控制在一定范

围内以满足用户设备对于低时延和低能耗

的要求。这需要通过增加基建规模、提高

通信带宽以及 MEC 服务器算力来实现。

图 7 展示了在用户设备数为 10，集群

大小为 5 的条件下，改变接入点集群数为

100、 200、 300 的 情 况 下 ， 迭 代 100 个

episode 后的模型结果。可以从结果看出，

当 APs 集群数控制在一定范围内时，随着

APs 的数目增加，长期累积的时延和能耗

总计减少。但是当 APs 集群数超过一定范

围后，规模效应的出现逆增长，APs 集群

数为 300 时的长期奖励值反而小于 200 时。

该现象可以与图 6 中所出现的情况相互印

证。证明通过增加基建数，即增加用户设

备可选择接入点集群的数目，来减少累计

时延和能耗总计，满足用户设备对于低时

延、低能耗的要求。但不可以盲目增加接

入点集群的数目，需要在可控的范围内提

高模型性能。

图 8 展示了在用户设备数为 10，接入

点集群数为 200 条件下，改变接入点集群

大 小 为 3、 6、 9 的 情 况 下 ， 迭 代 100 个

episode 后的模型结果。可以从结果看出，

改变接入点集群大小并不能优化长期累积

的时延和能耗。因此在实际应用中，仅考

虑增加接入点集群大小无法提高模型整体

性能。

6　　总结与展望

随着 5G 和 6G 技术的不断推进，涌

现 了 许 多 新 技 术 的 讨 论 。 近 年 来 ， Cell-

free massive MIMO （CF-mMIMO）  成

为热点方向。该体系通过分布式部署大量

接入点，可在广域内并行为多终端提供链

表 1　信道参数列表

参数

时隙持续时间(s)

路径损失阈值

阴影衰落标准偏差(dB)

4G上行信道带宽(Hz)

载波频率(Hz)

用户设备、AP天线高度(米)

5G回传信道带宽(Hz)

阻塞密度系数

主叶方向增益

侧页方向增益

LoS路径损失指数

NLoS路径损失指数

接入点配置天线数

符号

t

d0、d1

σs

Ba

f

hu、ha

Bf

ϵ

Gi

Gs

αl

αj

u

值

0.1

10、15

8

20M

1.9G

1.65、15

100M

6 ´ 10-4

63.1

0.631

2.5

2.5

20
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路支持，从而显著提升总体吞吐与服务可

靠 性 。 为 充 分 释 放 边 缘 侧 能 力 ， 本 文 将 

CF-mMIMO 的 网 络 形 态 与 MEC 深 度 耦

合，系统考察新架构下的任务卸载机制。

我们的目标是在终端能量预算受限时，联

合优化以压缩时延并降低功耗，构建综合

代 价 最 小 的 决 策 与 算 法 。 主 要 工 作 概 述

如下：

(1) 调研了现有的边缘计算卸载策略的

实现方式以及去蜂窝大规模 MIMO 通信系

统的网络架构，并结合已有文献考察基于

去蜂窝大规模 MIMO 系统的边缘计算任务

卸载策略的可行性，明确了在用户设备与

边缘节点计算能力有限的情况下优化卸载

任务与资源分配的问题范式。

(2) 将去蜂窝大规模 MIMO 通信架构于

边缘计算模型结合，搭建了基于去蜂窝大

规模 MIMO 的边缘计算网络模型，该模型

可以整合端设备与边缘节点的算力资源，

通过去蜂窝模型获得更高的频率带宽以传

递更多的计算信息。

(3) 设计实现边缘计算中任务卸载与资

图 5　不同功率分配的长期奖励值
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源分配联合优化问题的解决方案，将多智

能体深度强化学习算法和传统凸优化方法

结合，以最大程度降低累计时延与能耗为

目的，进行算法设计与任务拆解，最终完

成问题的求解策略。

未来的系统将更加智能化，能够根据

实时网络状态、用户设备需求以及资源利

用情况等因素，动态地调整任务卸载策略。

这样的智能化决策能够使得任务卸载更加

高效、灵活，从而优化系统性能。随着边

缘计算和去蜂窝大规模 MIMO 网络技术的

不断发展，未来的任务卸载策略将更加智

能化和自适应。边缘节点将具备更强大的

计算和通信能力，能够处理更多的任务并

实现更低的时延。同时，强化学习等智能

算法的应用将使得系统能够根据实时环境

图 6　不同用户设备数的长期奖励值

图 7　不同 Aps 数的长期奖励值
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和用户设备需求进行智能化决策，进一步

提升任务卸载的效率和性能。

此外，随着多媒体和大数据应用的普

及，未来的边缘计算任务卸载策略将更加

注重对这些应用的优化。可能会针对不同

类型的任务，设计专门的卸载策略，以满

足对于低时延、高带宽和高可靠性的需求。

例如，针对视频流等实时传输应用，可以

设计特定的任务调度和传输机制，以确保

视频数据的实时性和流畅性。对于大数据

处理任务，可以采用分布式计算和数据预

处 理 等 技 术 ， 以 提 高 数 据 处 理 的 效 率 和

速度。

未来的任务卸载策略需要更加注重安

全和隐私保护。可能会引入加密和身份验

证等技术，以保护用户设备数据在卸载过

程中的安全性和隐私性。随着边缘计算系

统与物联网的深度融合，涉及到的用户设

备数据种类和数量将会急剧增加，因此保

护用户设备隐私将成为任务卸载策略设计

的重要考虑因素。未来可能会出现更加复

杂的安全和隐私保护机制，例如基于区块

链技术的数据交换和验证系统，以确保用

户设备数据在边缘计算环境中的安全传输

和处理。

总的来说，未来的边缘计算任务卸载

策略将更加智能化、灵活和安全，能够更

好地满足未来应用的需求，并发挥更大的

作用。随着技术的不断进步和创新，边缘

计算将成为未来网络和智能系统的重要组

成部分，为人们的生活和工作带来更多的

便利和效率。
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