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摘 要：建立了一种有向无环图（DAG，directed acyclic graph）任务卸载和资源优化问题，旨在应用最大可容忍

时延等约束实现系统能耗最小化。考虑到网络中计算请求高度动态、完整的系统状态信息难以获取等因素，最

后使用多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG，multi-agent deep deterministic policy gradient）算法来探寻最优的

策略。相比于现有的任务卸载算法，MADDPG算法能够降低 14.2%至 40.8%的系统平均能耗，并且本地缓存命

中率提高3.7%至4.1%。
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Abstract：A directed acyclic graph（DAG） was developed for task offloading and resource 

optimization， aiming to minimize system energy consumption under constraints such as maximum 

tolerable delay. Considering that computing requests are highly dynamic in the network and it is 

difficult to obtain complete system state information， the multi-agent deep deterministic policy gradient

（MADDPG） algorithm is used to explore the optimal strategy. Compared to existing task offloading 

algorithms， the MADDPG algorithm can reduce the average system power consumption by 14.2% to 

40.8%， and improve the local cache hit rate by 3.7% to 4.1%.
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MEC 实质上是对云计算模型在网络边缘侧的

自然延伸和优化（Wang et al.，2020；Khan et al.，

2020）。通过将计算任务、数据存储等功能下沉至

网络边缘，即在靠近数据源的位置部署边缘服务
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器，边缘计算能够显著降低数据传输延迟，提供

更快速的服务响应（Kong et al.，2022；Kar et al.，

2023）。具体而言，相比于传输数据到达云服务

器，边缘计算只需将任务卸载至基站附近的边缘

服务器执行，从而大幅缩短任务执行时延（Qiu et 

al.，2020；Luo et al.，2021）。

随着边缘计算应用场景日益多样化和复杂化，

任务计算卸载面临依赖性和服务缓存问题的挑战。

实际上，任务之间的依赖性和服务缓存都会影响

应用的卸载效率。Lv et al.（2022）针对多基站MEC

场景，基于时间消耗表提出了一种新的启发式算

法，能够预测卸载决策的影响；Sahni et al.（2021）

研究了协同边缘计算中 DAG任务的卸载问题，优

化任务的平均完成时延，并提出了一种基于 DAG

任务卸载的启发式算法。Gao et al.（2022）将联合服

务缓存和任务卸载问题建模为云边协同的离散优

化问题，提出了一种混合启发式算法，将尽可能

多的任务卸载往云服务器处理，边缘端用来执行

时延敏感的任务。Zhou et al.（2023）研究了MEC中

的任务卸载与服务缓存联合优化问题，将原优化

问题分为等效的主问题和子问题，提出了一种包

含梯度下降分配算法和基于博弈论的算法；Shen 

et al.（2022）研究了DAG任务卸载和服务缓存问题，

并将该问题拆分为资源分配和卸载与缓存决策两

个子问题，分别使用低复杂度二分法和启发式算

法来求解。Su et al.（2024）在考虑了服务缓存和计

算能力约束的条件下，设计了一种基于优先级和

路径优先的启发式算法，旨在降低整体的服务

延迟。

上述研究多倾向于使用传统的启发式优化方

法应对任务卸载和资源分配的挑战，难以在有限

的计算资源和时间内收敛至最优解；其次，此类

方法常常难以摆脱“维数灾难”的困境（Zhou et 

al.，2023）。传统的优化策略还存在一个显著缺

陷，即它们高度依赖于精确且静态的网络模型描

述，这严重限制了模型的灵活性与扩展性，使之

难以适应移动边缘计算 MEC系统中固有的动态变

化特性。深度强化学习（DRL）作为一种前沿的智

能优化手段脱颖而出。DRL 通过融合深度学习在

复杂环境中的高效特征提取能力与强化学习在不

确定性条件下的决策优化能力，展现出了强大的

潜力，尤其擅长于应对 MEC系统环境下高度动态

和不确定的资源管理与任务卸载挑战。Su et al.

（2024）基于递归神经网络中的序列到序列网络，

设计了一种DRL卸载算法，能够保证DAG应用的

可靠卸载。Liu et al.（2024）提出了一种图神经网络

DRL方案，使用双重深度 Q 学习网络来提取 DAG

特征，确保了任务的成功执行，最后任务完成时

间得到了显著降低。Guo et al.（2024）在动态的车联

网环境下，提出了一种基于 DDPG 的 DAG 任务卸

载方法，该方法能够很好的适应动态环境的变化，

并降低了时延和能耗。

目前，研究工作大都采用集中式 DRL 算法，

但在未来网络架构高度密集、网络中计算请求高

度动态以及计算和存储资源部署日益去中心化的

边缘计算场景下，采用集中式计算卸载和资源分

配算法将会面临完整的系统状态信息难以获取、

算法复杂性大幅攀升、计算开销激增及处理效率

骤降等问题，尤其是在处理高维度和大规模优化

问题时，性能表现欠佳。探索并设计出能适应这

种复杂环境的、灵活性强的分布式计算任务卸载

与资源管理策略，显得尤为关键与迫切。因此，

本文研究了面向 DAG任务的分布式智能计算卸载

和服务缓存联合优化的问题，旨在任务处理时延

约束条件下最小化系统的能耗。

1 系统模型

本文的系统模型如图 1所示，该模型包含云服

务器、边缘服务器和用户设备。这三部分具有不

同的数据处理能力与通信资源。系统中有多个边

缘服务器，边缘服务器一般为基站（BS），其集合

定义为 N = {1，2，⋯，n，⋯，N}，| N | = N表示系统

中 BSs 的数量。假设每个 BS 具有 ρ个核心，可以

并行计算 ρ个任务（Wang et al.，2019）。在 BS n覆
盖下的用户设备（UE）的集合定义为

M n = {UE 1n，UE 2n，⋯，UE mn，⋯，UE Mn}，

其中|Mn | = M表示BS n覆盖下的UEs的数量。

此外，假设 MEC 系统在离散时隙下运行，定

义 T 为 时 隙 的 数 量 ， 时 隙 集 合 表 示 为 T =
{1，2，⋯，t，⋯，T}。系统中有 K个类型的应用，集

合为K = {1，2，⋯，k，⋯，K}，每个用户在每个时隙

必然会生成一个集合里面的应用。

1. 1　服务缓存模型

依赖型应用由若干任务组成，每个任务需要

前驱任务计算结果才能执行，本文用 DAG表示任

务之间的依赖性。应用中的任务只能卸载到缓存

了 特 定 服 务 的 服 务 器 执 行 。 定 义 V =
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{1，2，⋯，v，⋯，V}为网络中的服务类型集合，其中

|V | = V表示服务类型的数量。云服务器具有强大

的存储与处理能力，可缓存全部服务，但因其与

用户设备通信距离较远，导致延迟较大。而边缘

服务器虽能进行存储与计算，却受限于存储空间，

无法缓存所有服务。如果服务器已缓存了执行任

务所需的服务，那么这些任务即可被卸载到该服

务器进行处理。

以图 1 为例，假设该应用由 BS 1 覆盖下的

UE m1 产生，系统模型中BS 1和BS 3缓存了任务 τ1
所需的服务（橙色斜线），所以该任务只能卸载到

BS 1执行。只有BS 1缓存了任务 τ2 所需服务（蓝色

网格线），因此任务 τ2 只能卸载到 BS 1 执行。其

中，该区域所有边缘服务器均没有缓存任务 τ5 所

需服务（黑色网格线），因此任务 τ5 只能卸载到云

服务器执行。

定义 cv表示缓存第 v类服务所占用的的缓存空

间大小，Cn表示 BS n所能容纳服务的缓存空间大

小。βn，v( t) ∈ {0，1}作为时隙 t内 BS n处的第 v类服

务缓存决策，βn，v( t) = 1 表示第 v类服务缓存到

BS n；否则， βn，v( t) = 0。则 BS n的服务缓存决

策为

βn( t) = {βn，1( t)，βn，2( t)，⋯，βn，V( t)}.

由于存储空间有限，∑
v ∈ V
βn，v( t) cv ≤ Cn 表示

BS n缓存的服务大小不能超过 BS n的存储容量。

其中，在 t - 1 时刻，通过决策 βn( t - 1)缓存的服

务并不会立刻产生影响，仅在 t时刻才可使用

（Nath et al.，2020）。

1. 2　DAG应用模型

对于时隙 t内，由 UE mn产生的类型为 k的应

用DAG可以表示为

Gmn，k( t) = (Pmn，k( t)，Emn，k( t) )，
其 中 Pmn，k(t ) = {τ1(t )，τ2(t )，⋯，τP(t )} 为 时 隙 t 内

UE mn 产生的类型为 k的应用。每个节点表示一个

任务，并且任务 τp(t )由4个参数表示为

τp( t) = {dp( t)，vp( t)，φp，Dp( t)}，

其中 dp( t)表示任务 τp( t)数据量的大小，vp( t) ∈ V
表示执行任务 τp( t)所需的服务类型，φp表示处理

1 bit任务 τp( t)所需 CPU周期数，Dp( t)为执行任务

τp( t)最大可容忍时延，即 DAG中的相关任务必须

在相应的最大可容忍时延范围内完成。

此 外 ， Gmn，k(t ) 的 每 一 条 边

( τp - 1(t )，τp(t ) ) ∈ Emn，k(t )表示任务 τp(t )的执行依赖

于前一个任务 τp - 1(t )的结果。每个任务都只能在其

前驱任务全部完成后才能执行。在图 2中举例说明

任务之间的依赖性。例如，任务 τ2、τ3 的执行依赖

于任务 τ1执行的结果，而任务 τ4的执行依赖于任务

图1　系统模型

Fig. 1　System model
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τ2、τ3 的执行结果。值得一提的是，任务 τ1 是开始

任务，任务 τ5 是结束任务，任务 τ5 完成即进程结

束。在实际情况中，还存在一些多结束任务的应

用程序，只有当全部结束任务完成时，进程才算

结束。由于任务执行所需要的这种依赖数据所占

比特数很小，为了简化计算，不考虑依赖数据的

传输时延和能耗（Song et al.，2023）。

1. 3　应用继承与合并模型

为了提高应用处理效率，本文采用基于应用

继承合并的任务管理策略。为了提高应用完成率，

允许任务在计算失败后可以被继承到下一个时隙

计算。其次，在同一个时隙中，应用之间存在潜

在的相似性，这些应用的任务之间可能存在重叠。

故允许相同类型的应用可以合并去重后再执行，

即去除重复任务节点，相应边上的权重相加，不

同的任务成为 DAG 新的任务节点。图 3 为基于时

隙的应用继承合并的示例图。其中，边上的权重

代表所连接的两个任务重复出现的次数。以A、B

两种类型的应用为例，来预测最后输出的结果。

例如，t - 1 时隙中在时隙结束尚未完成或初次超

出可容忍时延的A类应用过渡到时隙 t执行，时隙 t
原有的同类型应用根据任务依赖关系合并成为新

的应用（Liu et al.，2023）。那么 BS n覆盖下的 UEs

在时隙 t内继承合并后的DAG结果为

G total ( t ) = Guncom( t - 1) + ∪
k，mn

Gmn，k( t) .

1. 4　任务计算模型

采用云边协同 DAG 任务计算模型。由图 1 可

知，BSs 与云服务器协同地为 UEs 提供计算服务。

具体而言，每个任务有三种卸载方案：（1） UE mn

的 τp( t)卸载到本地 BS n执行；（2） UE mn的 τp( t)
卸载到本地 BS n后，由 BS n转发到相邻 BS 执行；

（3） UE mn的 τp( t)卸载到本地 BS n后，由 BS n转
发到云服务器执行。

定义 bp，mn
( t) ∈ {0} ∪ N 为 UE mn 在时隙 t内任

务 τp( t)的卸载决策。其中，bp，mn
( t) = n，表示任务

卸载到本地BS n执行；bp，mn
( t) = n′(n′ ∈ N\ { n })表

示任务卸载到相邻 BS n′执行；bp，mn
( t) = 0，表示

任务卸载到云服务器进行执行。在时隙 t内，

UE mn的任务卸载决策可以表述为

bmn
( t) = {b1，mn

( t)，b2，mn
( t)，⋯，bP，mn

( t)} .
1. 4. 1　本地基站任务卸载　任务 τp ( t ) 到BS n的上

行数据传输速率 rup
mn，n( t)为

rup
mn，n( t) = B log2(1 + Pmn

( )t hmn，n( )t
σ2 )，

其中 B 表示信道带宽，Pmn
( t) 表示 BS n 覆盖下

UE mn的发射功率，hmn，n( t)表示BS n与UE mn之间

的信道增益，σ2表示噪声功率。

该任务卸载到BS n的传输时间T off
in，p(t )为

图2　DAG应用实例

Fig. 2　DAG application instance

图3　应用继承与合并实例

Fig. 3　Application inheritance and merging instances
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T off
in，p( t) = dp( )t

rup
mn，n( )t ，

则用户的传输能耗Eoff
mn，p( t) = Pmn

( t)T off
in，p( t).

如上所述，假定BSs具有 ρ个核心，并且可以

同时执行 ρ个任务。对于任务 τp( t)上传执行部分会

卸载到BS n第 i个核心执行，计算时间

T BS
in，p( t) = dp( )t φp

fni
，

其中 fni表示BS n第 i个核心的CPU频率。

本地基站的计算能耗Ecom
in，p( t) = κn f 3

ni T
BS
in，p( t)，κn

表示 BS n芯片架构相关的有效能量系数。因此，

任务 τp( t)的执行时延和执行能耗为

T n
mn，p( t) = T off

in，p( t) + T BS
in，p( t)，

En
mn，p( t) = Eoff

mn，p( t) + Ecom
in，p( t)，

1. 4. 2　邻居基站任务卸载　如果任务在相邻基站

BS n′执行，则需先上传至本地基站，再由本地基

站转发至相邻基站。定义 BS n与 BS n′之间的平均

数据传输速率为 r̄n，n′。任务 τp( t) 从 BS n卸载到

BS n′的传输时间T off
i′n′，p( t)和传输能耗Eoff

in′，p( t)为

T off
in′，p( t) = dp( )t

r̄n，n′
，      Eoff

in′，p( t) = p̄n，n′T off
in′，p( t)，

其中 p̄n，n′为到相邻基站的平均发送功率。该任务在

BS n′的第 i个核心上的计算时间 T BS
in′，p( t) = dp( )t φp

fn′i
，

相邻基站的计算能耗 Ecom
in′，p( t) = κmn′

f 3
n′i T

BS
in′，p( t)，任务

τp ( t ) 执行时间和任务在相邻基站的执行能耗为

T n′
mn，p( t) = T off

in，p( t) + T off
in′，p( t) + T BS

in′，p( t)，
En′
mn，p( t) = Eoff

mn，p( t) + Eoff
in′，p( t) + Ecom

in′，p( t).
1. 4. 3　云服务器任务卸载　如果任务在云服务器

执行，则需先上传至本地基站，再由本地基站转

发至云服务器。定义 BS n与云服务器之间的平均

数据传输速率为 r̄n，0。任务 τp( t)从BS n卸载到云服

务器的传输时间

T off0，p( t) = dp( )t
r̄n，0

，

从 BS n卸载到云服务器的传输能耗 E off
0，p(t ) =

p̄n，0T
off

0，p(t )， p̄n，0 为 BS 到云服务器的平均发送功

率。任务 τp( t)在云服务器执行时间和执行能耗为

T 0
mn，p( t) = T off

in，p( t) + T off0，p( t)，

E0
mn，p( t) = Eoff

mn，p( t) + Eoff0，p( t).

2 问题建模

本文对云边协同 DAG 任务计算卸载系统能耗

进行优化，用户能耗主要为发送任务数据产生的

能耗，而基站能耗为向相邻基站转发、向云服务

器转发和计算任务数据产生的能耗。对于 BS n覆
盖下任务 τp( t)的执行时间

Tmn，p( t) = υ local
p ( t)T n

mn，p( t) + υnon - local
p ( t)T n′

mn，p( t)
+  υcloud

p ( t)T 0
mn，p( t)，

其 中 υ local
p ( t)， υnon - local

p ( t)， υcloud
p ( t) ∈ {0，1} 是 任 务

τp( t)的二元卸载变量。当 bp，mn
( t) = n时，υ local

p ( t) =
1；否则为 0. 当 bp，mn

( t) = n′时，υnon - local
p ( t) = 1；否

则为0. 当 bp，mn
( t) = 0时，υcloud

p ( t) = 1；否则为0.

执行任务应用的系统能耗Emn
( t)为

Emn
( t) = ∑

p = 1

P

[ υ local
p ( )t En

mn，p( )t + υnon - local
p ( )t En′

mn，p( )t

+ ]υcloud
p ( )t E0

mn，p( )t ，

最后，以执行应用的系统能耗为优化目标建

立优化模型：

min
β ( )t ，b ( )t ，P ( )t ，t

lim
|| T → ∞

1
|| T ∑
t ∈ T

 ∑
n ∈ N

 ∑
m ∈ M n

Emn
( )t ，

s.t.

βn，v( )t ∈ { }0，1 ，            （1-1）

bp，mn
(t ) ∈ {0} ∪ N， （1-2）

Tmn，p(t ) ≤ Dp(t )， （1-3）

∑
v ∈ V

βn，v(t ) cv ≤ Cn， （1-4）

其中 BS n覆盖下的所有应用的卸载决策为 bn( t) =
{b1n( t)，b2n( t)，⋯，bMn

( t)}， 则该系统中基站任务卸

载策略为 b ( t) = {b1( t)，b2( t)，⋯，bN( t)}。（1-1）表示

BS n对于 v类服务只有一种处理方式， （1-2）表示任

务 τp( t)只有一种卸载方式；由于应用计算失败的

情况大都源于应用中某个任务的执行时间过长，

本文考虑约束力度更强的任务可容忍时延，（1-3）表

示任务执行时间不能超出其可容忍时延；（1-4）表示

缓存的服务大小不能超过 BS n的缓存容量。由于

MEC 环境的动态多变和完整的系统状态信息难以

获取，本文使用一种基于 MADDPG 的 DAG 任务

卸载和服务缓存算法来解决上述问题。
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3 基于 MADDPG 的 DAG 任务卸载
和服务缓存算法

首先，进行任务优先级排序；其次，将优化

问题转化为N个智能体的部分可观测马尔可夫决策

过程（POMDP，partially observable Markov decision 

process）；最后，使用MADDPG算法来解决问题。

3. 1　任务卸载优先级

考虑到由有向边连接的两个任务在 DAG 中不

能逆序执行，本文首先计算待卸载 DAG中各个任

务的优先级，并按照此优先级顺序做出任务卸载

安排。优先级信息根据 DAG拓扑信息和任务容忍

时延，而卸载决策按照优先级度量的递增顺序来

进行。每个任务的优先级取决于每个任务及其后

继任务的容忍时延，即

rankp( t) = max
τp′( )t ∈ Suc cp

rankp′( t) + Dp( t)，

其中 Suc cp 代表 τp( t)的所有后继任务的集合。若

τP( t)为应用的结束任务，则

rankp( t) = DP( t)，
rankp( t)越高，则表示优先级越高。通过对Gmn，k( t)
上的所有任务基于卸载优先级降序排列，得到其

卸载任务序列为

QG( t) = (τ′1( t)，τ′2( t)，⋯，τ′P( t) )，
其中 | P |为 Gmn，k( t)中任务的个数。对 Gmn，k( t)中任

务的卸载从QG( t)的第一个元素 τ′1( t)开始，依次进

行卸载决策，直到所有任务均被执行完成。值得

注意的是，QG( t)同时是 Gmn，k( t)的一个拓扑排序，

此顺序进行任务卸载确保了任务之间原有的依赖

关系。

3. 2　问题转化

本文将每个 BS抽象为一个智能体，由于智能

体本身不具备获取全部环境信息的能力，故而需

将优化问题转化为 POMDP。POMDP 交互过程使

用 (S，O，A，R )表示，其中 S 表示全局状态空

间，O 表示本地观测集合，A 表示动作空间的集

合，R表示奖励的集合。在每个时隙 t的开始，智

能体 n从环境 s ( t) ∈ S获得环境观测信息 o ( t) ∈ On，

从而在现有的策略来选择卸载、缓存和资源分配

动作 a ( t) ∈ An。而环境会根据所有智能体的联合

动作 A ( t) = {a1( t)，a2( t)，...，aN( t)}来转移到下

一个状态 s ( t + 1) ∈ S，智能体会收到环境返回的

奖励值 rn( t) ∈ Rn。

（1） 环境状态。环境状态 s ( t) = {ϕ ( t)，β ( t -
1)}包含MEC系统中所有应用的任务信息和缓存状

态信息。ϕ ( t)表示应用的任务信息，包括任务的

数据量 dp( t)、所需服务类型 vp( t)、每比特任务所

需 CPU 周期数和可容忍时延 DP( t)。βn( t - 1)表示

当前时隙中服务缓存状态信息，根据 t - 1 时隙的

服务缓存动作得到。

（2）本地观测。每个智能体 n在时隙 t的本地

观测 on( t) = {ϕn( t)，βn( t - 1)}，包括本地 UE 生成

的任务信息和 t - 1时隙中基站服务缓存状态信息。

（3）动作。给定智能体 n的本地观测，智能体

n根据当前策略采取动作。该动作应描述智能体的

决策信息，包括服务缓存决策、任务卸载决策和

发射功率。在时隙 t内，智能体 n的动作可以描述

为 an( t) = {bn( t)，βn( t)，Pn( t)}。其中，bn( t)为 BS 

n覆盖下的任务的卸载动作，βn( t)为BS n的服务缓

存动作，Pn( t) 为 BS n覆盖下的 UE 的发送功率

动作。

（4） 奖励。优化目标是在满足最大可容忍时

延的范围内最小化系统能耗。即智能体n的奖励

rn( t) = ∑
mn ∈ Mn

[ ]Ymn
( )t - Emn

( )t ，

其中 Ymn
( t) = ∑

p = 1

χ

ξH ( )Dp( )t - Tmn，p( )t 表示任务卸载

是否满足最大可容忍时延。由于任务之间的依赖

性，一个任务计算失败就会导致整个应用计算失

败。因此，使用 χ表示首个未满足可容忍时延约束

任务的前序任务索引。前序任务是指QG( t)中位于

当前任务之前，且与当前任务相邻，需要先被执

行的任务。H ( ⋅ ) 表示阶跃函数，ξ表示权重系数。

当所有任务满足可容忍时延要求时，Ymn
( t) = Mξ，

否则Ymn
( t) = χ ξ。

3. 3　MADDPG算法

如图 4 所示，MADDPG 由 N个智能体组成，

每个智能体能够进行分布执行和集中训练。此外，

MADDPG 是一种基于 actor-critic 的算法，actor 网

络只使用本地观测来分布执行动作；每个智能体 n
使用所有智能体的状态信息通过集中式学习方式

训练 actor和 critic网络。

在集中训练阶段，智能体 n从经验回放池中采

样数据，获得环境中所有智能体在该时刻的本地
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观测结果 o ( t) = {o1( t)，o2( t)，...，oN( t)}和采取的

相关动作 a ( t) = {a1( t)，a2( t)，...，aN( t)}。critic网

络会进行训练，输出 Qn 来评估 actor 网络的动作

（Cui et al.，2023）。

设 π = {π1，π2，⋯，πN} 是 由 θ = {θ1，θ2，...，θN}
参数化的连续策略集合。智能体通过从经验回放

池随机采样最小批量大小数量的样本U，来最大化

actor网络的动作价值函数Qωn
n (oun，au )：

∇θnJ  (πθn ) ≈ 1
U∑

u = 1

U

πθn( )oun ∇anQ
ωn
n (oun，au ) |||||| an = πθn( )oun ，

u 为 样 本 序 号 ； 重 放 缓 冲 区 包 含

(o ( t)，a ( t)，r ( t)，o′( t) )，o′n( t)表示下一时刻智能体

n的观测值。

Critic 网络通过最小化每个智能体 n的损失函

数来更新参数ωn：

L (ωn ) = 1
U∑

u = 1

U ( )yu - Qωn
n ( )oun，au ，

yu = run + γQω′n
n (o′un，a′u ) |||||| a′n = π′θn( )o′un ，

其中 a′是下一时刻的动作，π′是下一时刻的目标

策略，γ是折扣因子。

分散执行阶段，每个时刻智能体的 actor 网络

根据本地观测 on( t)、当前 actor 网络状态更新参数

θn和自身策略πn做出动作，则相关动作为

an( t) = πn(on( t)，θn ) .
为了提高算法的探索能力，在抽样时加入随

机噪声 N0 后 an( t) = πn(on( t)，θn ) + N0，目标网络

的参数通过软更新的方式进行更新，即

θ′n = εanθn + (1 - εan ) θ′n，

ω′n = εcnωn + (1 - εcn )ω′n，
其中εan和εcn分别是 actor和 critic的软更新率。

4 仿真与分析

选取集中式深度强化学习（CDRL）算法、基于

最近最少使用策略的 MADDPG 算法（MADDPG-

LRU）、基于最不经常使用策略的 MADDPG 算法

（MADDPG-LFU）、基于深度确定性策略梯度的算

法（DDPG）、基于 LRU 的深度确定性策略梯度算

法（DDPG-LRU）、基于 LFU 的深度确定性策略梯

度算法（DDPG-LFU）共 6 种对比算法作为参照基

准，对MADDPG算法的效能进行验证与评估。

4. 1　仿真设置

在本文的云边协同计算场景中，设置有 5 个

BS，每个时隙长度为 80 ms。在时隙 t开始时刻，

假设BS可以获取相邻BS的服务缓存信息；在该场

景下，每个BS下均匀覆盖 5个用户，假设每个UE

每个时隙都能生成一个应用，共有 5种应用类型。

每个应用共由 [3，9]个任务组成，应用中每个任

务所需要的服务服从 Zipf 分布。BS n中任务 τp( t)
请求服务 v的概率为

ϕn，v( t) = z-δn
n，v( )t∑

l ∈ V
z-δn
n，l( )t

，

其中 δn表示流行度的偏度参数，zn，v表示服务 v在
BS n中的流行度的排名。BS n中的服务流行度可用

ϕn( t) = {ϕn，1( t)，ϕn，2( t)，⋯，ϕn，V( t)} 来 表 示 ，

并且 BS n覆盖下的每个 UE 会根据本地 BS 的ϕn( t)
来 生 成 具 有 特 定 服 务 需 求 的 应 用（Yao et al.，

2022）。本文为了实现基站之间的差异化服务流行

度，设置了不同的流行度等级和偏度参数。具体

而言，设置 5 个 BS 的流行度等级各不相同，并以

服务目录为流行度等级随机排序。偏度参数设置

为 δ1 = 0.4，δ2 = 0.6，δ3 = 0.8，δ4 = 1.0，δ5 = 1.2。
本文假设每个服务的大小为[15，25]  GB，共有

10 种服务类型，BS 的缓存容量 Cn为 100  GB。基

站的带宽 B为 30  MHz，基站第 i个核心的 CPU 频

率 fni为 2.5  GHz，基站到相邻基站的平均发送功率

p̄n，n′和到云服务器的发送功率 p̄n，0 为 1 W，到相邻

基站的平均传输速率 r̄n，n′为 2  Mbit/s，到云服务器

的平均传输速率 r̄n，0 为 0.5  Mbit/s；BS 覆盖下的

UE mn 发送功率 pmn
为 [ ]5，33   dBm，无线链路增益

图4　MADDPG算法框架

Fig. 4　The algorithm framework of MADDPG
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hmn，n = 10-6，加性高斯白噪声功率 σ2 = -50  dBm；

任务的数据量 dp为[10，30]   kbit，所对应的最大可

容忍时延 Dp 为 [10，30]  ms，处理任务每 bit 所需

CPU 周期数 φp为 [600，800]  cycles/bit。UE mn的有

效能量系数κmn
= 1 × 10-27。

actor网络第一层为全连接层，有 128个神经单

元，激活函数为ReLU；第二层为全连接层，有 64
个神经单元，激活函数为ReLU。critic网络结构与

actor网络结构相同。其它参数设置如表1所示。

4. 2　仿真分析

本节将 MADDPG 算法与 CDRL、MADDPG-

LRU、 MADDPG-LFU、 DDPG、 DDPG-LRU、

DDPG-LFU 进行仿真比较。其中，平均奖励和缓

存命中率为平均每个时隙中系统所获得的平均值。

其次，验证了不同算法在不同基站存储空间、不

同偏度系数和不同用户数量下的算法性能。

4. 2. 1　收敛性分析　各个算法的收敛性能如图 5

所示。除 MADDPG、CDRL、DDPG 算法以外的

算 法 均 在 20 个 训 练 回 合 内 收 敛 到 最 优 值 ，

MADDPG、DDPG 算法在 40 个训练回合内趋于稳

定，CDRL 算法在 70 个训练回合内趋于稳定。其

中，CDRL算法使用单个智能体对全系统的用户进

行集中训练与集中执行，故收敛速度较慢。由于

LRU 与 LFU 同属于页面置换算法，无须进行深度

强化学习，故应用 LRU 与 LFU 的 MADDPG 与

DDPG 算法收敛速度较快。其中，MADDPG 算法

的奖励收敛于 0.73左右，CDRL算法的奖励收敛于

0.75 左右，但 CDRL 算法收敛时间比 MADDPG 算

法收敛时间长 30个训练回合左右，故MADDPG算

法的综合性能更好。DDPG-LRU 和 DDPG-LFU 算

法 收 敛 性 最 差 ， 奖 励 收 敛 于 -6.56 左 右 ；

MADDPG-LRU、MADDPG-LFU 算法的奖励仅次

于 MADDPG 算法，最终收敛于 0.03 左右；DDPG

算法的奖励收敛于-5.03左右。相较于DDPG及其

衍生算法，MADDPG及其变种展现出显著的性能

优势。根本原因在于 DDPG 算法的训练局限性：

仅允许任务卸载到本地基站执行，忽略了与环境

中其他相邻基站之间的协同交互。这一局限性使

算法在复杂场景下难以做出最优的决策。相反，

MADDPG通过智能体之间的协同交互，使任务不

仅能卸载到本地基站执行，还可以卸载到其他基

站执行。此特性提高了智能体处理时延敏感型应

用的能力。

与传统的页面置换算法相比较，DRL 在复杂

环境中的信息提取及决策优化表现出显著优势。

具体而言，MADDPG算法体系的能耗相较于其与

LFU 策略结合的变种 （MADDPG-LFU） 降低了

14.2%，而DDPG算法系统能耗对比DDPG-LFU算

法则下降了 8.5%。从图 6可以发现：CDRL算法达

到 100% 缓存命中率时，比 MADDPG 算法本地缓

存命中率高 0.4%；当 MADDPG 及其变体达到

100% 缓存命中率条件时，分别比 MADDPG-LFU

和 MADDPG-LRU 高出 3.7% 和 4.1%。这是因为传

统页面置换算法受限于预设规则，在处理动态变

化且复杂多维的内存访问模式时，灵活性和适应

性不足。这些算法往往难以在高维度状态空间内

有效地识别并利用所有相关信息进行最优决策，

导致性能受限。相比之下，DRL 通过深度学习模

型，不仅能够有效处理高维输入并提取关键特征，

还能够通过强化学习过程动态调整策略，以适应

不断变化的环境条件。值得注意的是，现实世界

中的系统规模庞大，单个节点难以处理全部的网

络请求，并且单节点的故障风险高。因此，集中

表1　仿真参数设置

Table1　Simulation parameter setting

参数

actor网络学习率

critic网络学习率

Replay buffer size

Mini-batch size

折扣因子γ

软更新率εan和εcn

值

0. 000 1
0. 001

256
5 × 105

0. 9
0. 01

图5　所用算法的收敛性能

Fig. 5　Convergence performance of the algorithm used
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式算法并不适用于处理网络环境中的计算请求。

4. 2. 2　 性 能 分 析　 本 节 对 比 了 MADDPG、

CDRL、MADDPG-LRU、MADDPG-LFU、DDPG、

DDPG-LRU 和 DDPG-LFU 七种算法在不同基站缓

存容量、不同偏度系数和不同用户数量条件下的

性能表现。其中，不同基站缓存容量下的平均缓

存命中率、平均能耗和平均应用计算成功率指标

如图7-9所示。

随着基站缓存空间的增长，七种算法的平均

缓存命中率、平均应用计算成功率均呈现上升趋

势，平均能耗呈现下降趋势。具体而言，在达到

100  GB 缓 存 容 量 时 ， MADDPG、 CDRL、

MADDPG-LRU、MADDPG-LFU 算法的缓存命中

率均达到了理论最大值 100%，体现了在充足缓存

资源下，各算法的有效性。CDRL算法的上述指标

略高于MADDPG算法，但其收敛周期过长，故综

合性能要比 MADDPG算法差。其中，除 CDRL算

法外，MADDPG算法在上述三方面均表现出最优

性能，不仅实现了最高的平均缓存命中率和平均

应用计算成功率，而且保持了最低的平均能耗。

当 缓 存 规 模 达 到 100  GB， 尽 管 MADDPG 与

MADDPG-LRU、MADDPG-LFU 在总体缓存命中

率上趋同，反映出在缓存资源充裕情况下，基本

任务需求都能得到满足，但MADDPG算法在本地

缓存命中率上仍保持领先地位，直接减少了对外

部基站资源的依赖及相应的能耗开销。因此，即

图8　不同基站容量下的平均能耗

Fig.8　Average energy consumption for 

different base station capacities

图6　所用任务卸载算法的缓存命中率

Fig. 6　Cache hit rate of the task offloading algorithm used

图7　不同基站容量下的平均缓存命中率

Fig. 7　Average cache hit ratio for 

different base station capacities

图9　不同基站容量下的平均应用计算成功率

Fig. 9　Average application calculation success rate for 

different base station capacities
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使 在 缓 存 命 中 率 普 遍 接 近 饱 和 的 条 件 下 ，

MADDPG算法通过优化本地缓存利用率，继续维

持其相较于衍生算法的性能优势，再次验证了其

在高效资源管理和能耗控制方面的卓越能力。

随着偏度系数的增大，用户请求特定服务的

概率呈现出递增态势；反之，偏低的偏度系数则

意味着服务缓存行为具有更高的随机性。7种算法

在不同偏度系数下的性能指标如图 10-12所示。将

智 能 体 的 偏 度 系 数 设 为 一 致 ， 具 体 取 值 为

[0.2，0.4，0.6，0.8，1.0，1.2]。

由图 10-12可知，随着偏度系数的增长，7种

算法的平均缓存命中率、平均应用计算成功率均

呈现上升趋势，在平均能耗指标上均呈现下降趋

势，这表明算法效率随偏度系数增加得到了优化。

其中，CDRL 算法与 MADDPG 算法性能相似，但

在不同偏度系数下的收敛速度均慢于MADDPG算

法。当偏度系数达到 0.8 时，MADDPG 及其衍生

算法的缓存命中率能够达到 100%，在平均缓存命

中率和平均应用计算成功率上MADDPG算法也展

现出超越其他衍生算法的优异表现。更进一步地，

在偏度系数达到 1.2 时，MADDPG 算法的本地缓

存 命 中 率 比 DDPG 的 有 1.4% 的 提 升 ， 比

MADDPG-LFU 的 高 出 3.6%。 究 其 原 因 ，

MADDPG算法的独特之处在于其允许所有智能体

基于各自的观测值进行联合训练，并允许各智能

体间服务缓存状态的差异化信息共享。而 DRL 能

够进行自我学习和持续优化，逐渐逼近最优策略，

从而确保了算法性能的持续、稳定提升。

7 种算法在不同用户数量下的性能表现如图

13-15所示。值得注意的是，尽管用户数量有所变

动，但平均缓存命中率与平均应用计算成功率的

波动并不显著。原因是在足够的计算资源下，用

户数量的增加主要导致系统工作负荷的增长，而

非直接影响智能体的动作选择。随着用户数量的

增加，系统能耗的增长趋势渐趋平缓。这是由于

同一时隙内的应用间存在一定程度的相似性，采

用有效的应用合并策略能够有效抑制能耗的线性

增长，转而趋向一个稳定水平。

随着用户数量的增加，各算法平均能耗的浮

动 越 来 越 小 ， 在 用 户 数 量 达 到 8 个 的 时 候 ，

MADDPG 能够稳定在 11.6 左右；CDRL 算法稳定

在 11.5 左右；MADDPG-LRU 与 MADDPG-LFU 分

别稳定在13.0与12.7左右。虽然CDRL算法能耗比

MADDPG算法高 0.1，但其收敛周期最长，综合性

能弱于 MADDPG算法。相对于除 CDRL算法以外

的其他算法，MADDPG算法的性能最稳定、平均

图11　不同偏度系数下的平均能耗

Fig. 11　Average energy consumption for 

different skewness coefficient

图10　不同偏度系数下的平均缓存命中率

Fig. 10　Average cache hit ratio for 

different skewness coefficient

图12　不同偏度系数下的平均应用计算成功率

Fig. 12　Average application calculation success rate for 

different skewness coefficient
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能耗也最低。MADDPG算法之所以能够在基站资

源充沛的场景下保持优良性能，关键在于其具备

对任务协同计算的内在机制。此特性使得智能体

在面临卸载决策与缓存决策时，能够充分利用基

站资源，制定出更为优化的决策，从而确保系统

的高效运行。

5 结 语

本文研究了多基站多用户 MEC 场景下的

DAG 任务计算卸载与资源分配问题，旨在最小

化系统能耗。首先，在网络架构高度密集、网络

中计算请求高度动态以及计算和存储资源部署日

益去中心化的背景下，本文考虑了服务缓存的重

要性、任务之间的依赖性和用户资源的局限性，

建立了 DAG 任务分布式计算模型；然后，以最

小化系统能耗为目标，实现云边协同任务卸载和

资源分配优化。考虑到任务的依赖性和相邻时隙

之间的相似性，本文改进了应用继承合并策略，

提高了应用的计算成功率。最后，使用基于

MADDPG 的 DAG 任务卸载和服务缓存算法进行

仿真实验。实验结果从缓存命中率、系统能耗和

应用计算成功率三个方面对算法的性能进行了验

证。大量实验数据表明，本文所提方案能在有效

降低系统能耗的同时，提高缓存命中率与应用计

算成功率。
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