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不可靠信道传输环境下的移动边缘计算卸载优
化算法

邓渊崎，周启钊

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 随着移动边缘计算应用环境的日趋复杂化，计算卸载面临着诸多严峻挑战，具体表现为数据传输信道可靠

性难以保障、应用程序呈现多样化特征以及计算资源具有显著的异构性。这些挑战直接导致传统的卸载决策方法效

率低下，难以满足实际应用需求。为此，提出一种基于深度强化学习的增强型部分卸载优化算法，其能够根据任务需

求和计算资源等为用户产生的时序任务制定最优卸载方案。为应对数据传输的不可靠性，该方案融入任务信息预测

模型，当上传至智能体的任务信息发生丢失或错误时，由预测模型对任务信息进行补全，辅助算法作出准确的卸载决

策。同时，针对任务的多样性问题设计一个具有任务特性的动态卸载成本函数，作为计算卸载问题的优化目标，并利

用改进的深度强化学习算法对该目标进行优化。仿真实验结果表明，与 3 种现有方案相比，所提方案的卸载成本分

别降低了36.3%、21.8%和12.9%，且具有更高的收敛效率，能够适应不同偏好设置的应用和动态的网络环境。
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Abstract： With the increasingly complex application environment of mobile edge computing， computing offload is facing many serious chal⁃
lenges， which are manifested in the difficulty in ensuring the reliability of data transmission channels， the diversity of applications and the sig⁃
nificant heterogeneity of computing resources. These challenges directly lead to the inefficiency of traditional unloading decision-making meth⁃
ods， which is difficult to meet the actual application requirements. Therefore， an enhanced partial unloading optimization algorithm based on 
deep reinforcement learning is proposed， which can formulate the optimal unloading scheme for user generated sequential tasks according to 
task requirements and computing resources. In order to deal with the unreliability of data transmission， the scheme integrates the task informa⁃
tion prediction model. When the task information uploaded to the agent is lost or wrong， the prediction model will complement the task informa⁃
tion and assist the algorithm to make accurate unloading decisions. At the same time， a dynamic unloading cost function with task characteris⁃
tics is designed for the problem of task diversity as the optimization goal of computing the unloading problem， and an improved deep reinforce⁃
ment learning algorithm is used to optimize this goal. The simulation results show that compared with the three existing schemes， the unloading 
cost of the proposed scheme is reduced by 36.3%， 21.8% and 12.9% respectively， and has higher convergence efficiency， which can adapt to 
applications with different preferences and dynamic network environment.
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0 引言

随着移动互联网技术的发展和 5G 网络的普及，移动

端流量呈现出爆炸式增长趋势［1］。移动边缘计算（Mobile 
Edge Computing，MEC）作为一种新兴计算范式，允许移动

设备（Mobile Device，MD）将计算任务卸载到附近的边缘服

务器（Edge Server，ES）进行处理，从而有效减少任务处理

延迟［2］。为用户设计一种高效且可靠的卸载策略是 MEC
研究领域的核心问题之一［3-4］。

人工智能方法因在动态环境中具有智能决策能力，已

被大量研究者应用于解决计算卸载问题。该类方法基于

智能体对环境状态的观测作出卸载决策。现有研究大多

基于理想的网络环境，认为在观测过程中，MD均通过无线

网络正确地上传任务信息。然而，随着 MD 数量呈现出爆

发式增长态势，同时无线通信信道容量逐渐逼近香农极

限，导致传输信道可靠性降低，显著影响 MD 与 ES 之间的

数据传输稳定性［5］。不稳定的数据传输将导致MD上传的

任务信息发生丢失或错误，而错误的状态观测将导致智能

体无法作出准确的卸载决策。因此，在传输网络不可靠的

MEC环境中，确保卸载方案的有效性是一个重大挑战。

近年来，已有大量研究致力于解决具有场景化特征的

计算卸载问题。为了在保证服务质量的同时提高能源效

率，这些研究专门分析了场景需求和特点，制定了个性化

计算卸载方案。例如，文献［6］提出一种基于块坐标下降

与凸优化技术的优化算法，提高了边缘系统在人群拥挤场

景下的卸载效率。文献［7］通过改进传统人工鱼群算法提

升了网络性能，加快了算法的收敛速度，并有效降低了海

上探测传感器的网络延迟。以上研究主要在静态或准静

态网络环境中执行卸载策略，且算法通常需要进行大量迭

代才能找到最优解，在实际应用中存在局限性，难以满足

快速响应的卸载需求［4］。
深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）因

能在动态环境中根据不同的系统状态选择合适的动作，已

成为解决场景化计算卸载问题的重要路径。例如，文献

［8］在具有多个服务器的时变 MEC 系统中提出一种端到

端的DRL方法，以最大化任务完成数量并最小化能耗。为

有效应对 6G紧急场景下计算密集型任务的挑战，文献［9］
结合决斗网络和优先级经验重放（Prioritized Experience 
Replay，PER），提出一种支持人工智能的空中计算网络方

法，旨在最大限度地降低系统总延迟。为提高灾后应急响

应能力，文献［10］提出采用无人机作为 MEC 服务器的方

案，并利用双深度 Q 网络（Double Deep Q-Network，DDQN）
优化卸载过程。上述研究均理想地认为无线网络环境是

可靠的。然而在实际应用中，无线通信具有不可靠性，智

能体观测到的任务信息可能不完整或发生数据错误，这种

不确定性将导致计算卸载性能显著降低，并严重影响模型

在训练过程中的收敛速度，增加优化过程的复杂性［11］。因

此，设计一个能有效应对无线通信不确定性以及动态网络

环境的计算卸载策略，对于提升 MEC 系统的性能至关

重要。

目前，针对不可靠传输网络的MEC卸载场景研究相对

较少，但其对用户体验的影响不容忽视。此外，相关文献

中对卸载成本的定义缺乏特异性，通常解释为对时延和能

耗采用固定的权重分配，忽略了不同应用程序在计算卸载

过程中可能存在的个性化卸载需求。本文针对不可靠传

输网络场景设计了具有个性化偏好应用程序的边缘计算

卸载策略，并提出一种部分卸载优化算法 POOA-UN（Par⁃
tial Offloading Optimization Algorithm for Unreliable transmis⁃
sion Network， ），主要贡献点为：①增强了算法的卸载性

能。针对 MEC 在无线链路不稳定场景下的实际应用挑

战，提出一种基于预测模型的卸载方法。该方法利用历史

任务数据对缺失信息进行补全，提高了卸载策略的可靠

性。结合预测模型，算法在训练过程中的学习效率和稳定

性得到明显提升；②定义了个性化用户成本。根据应用程

序对时延和能耗的特定需求，将其分为时延敏感型、能耗

敏感型和均衡型。根据应用程序的特定需求设计了一种

个性化卸载成本函数，并以此作为优化目标；③验证了所

提方法的可行性与有效性。实验结果表明，与其他基准方

法相比，POOA-UN 不仅能够快速、准确地作出卸载决策，

且具有更好的收敛性和更低的用户成本。此外，该方法在

处理具有不同个性化偏好设置的应用程序时表现出更强

的鲁棒性。

1 系统模型

如图 1 所示，本文提出的 MEC 系统由一组 ES 和一个

MD构成。其中，m个ESs记为集合M = {1，2，…，M }。MD
在 MEC 的覆盖范围内自由移动，并随机产生计算密集型

任务。该系统采用时长为 T的离散时间模型，时间集合表

示为 T = {1，2，…，T }［12］。网络环境会随着时间产生变化，

但是为了保证在每个时隙 t开始时作出的卸载决策是有效

的，本文假设MD的位置和系统状态在时隙内不变。

1.1　任务模型

假设在每个时隙 t开始时只有一个随机任务到达MD，

任务信息可以表示为：

U ( t) = {D ( t)，C ( t)，ξ ( t)}， ∀t ∈ T （1）
式中：D ( t)表示任务数据大小；C ( t)表示完成任务所

需的计算资源；ξ ( t)表示任务类型。本文将任务分为时延

敏感型、能耗敏感型和均衡型 3 种代表性类型，不同类型

的任务采用不同的成本计算方式，以便更好地满足用户的

多样化需求。例如，智能驾驶应用的响应速度直接关系到

驾驶安全，在这种场景下，降低响应延迟是计算卸载的首

要任务。而对于高能耗的应用，用户则更关注设备的续航

能力，因此降低能耗成为这些任务的首要目标。基于任务

的独立性假设，本文理想地认为这些任务可以被划分为独

立的两部分，并分别进行处理［13-14］。因此，卸载决策可由
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卸载比例λ( t ) 和卸载节点φm ( t ) 两部分组成。

1.2　计算模型

由于MD和ES均可以提供计算服务，可以根据任务的

执行位置将计算模式划分为本地计算和边缘计算两种。

1.2.1　本地计算模式

本地计算模式的延迟和能耗主要由设备的 CPU 导

致［15］。该模式的时延和能耗分别定义为：

T local( t) = C ( )t ( )1 -  λ( )t
fl( )t （2）

Elocal( t) = kC ( t) (1 -  λ( t) ) fl( t) 2
（3）

式中：fl( t)表示 MD 的 CPU 频率；k 表示 MD 的有效电

容系数。

1.2.2　边缘计算模式

当 MD 的计算资源不足以处理密集型任务时，可以将

部分任务卸载到 ES 进行处理，从而提高计算效率。本文

遵循以下两个假设：①忽略 MD 下载计算结果的延迟和能

耗；②忽略任务处理的排队延迟［4］。将MD与第m个ES之

间的数据传输速率定义为：

rm( t) = Bm log2 (1 + h ( )t p
plm( )t Bm N0 ) （4）

式中：Bm 表示系统带宽；h ( t)表示信道增益；p表示MD
的上传功率；plm( t)表示路径损耗；N0 表示噪声功率谱密

度；h ( t ) plm ( t ) = g0 (Dis0 /Dism ( t ) )σ，g0 表示路径损耗常量，

Dis0 表示参考距离，Dism ( t ) 表示 MD与第 m个 ES之间的实

际距离，σ表示路径损耗指数。因此，MD产生的任务卸载

到第m个ES的传输时间定义为：

T trans
m ( t) = λ( )t D ( )t

rm( )t （5）
计算任务在第m个ES上的处理延迟定义为：

T comp
m ( t) = λ( )t C ( )t

fm( )t （6）

式中：fm( t)表示 MD 可以从第 m 个 ES 获得的计算资

源。因此，边缘计算模式的时延和能耗分别为：

T edge
m ( t) = T trans

m ( t) + T comp
m ( t) （7）

Eedge
m ( t) = p*T trans

m ( t) （8）
1.3　问题建模

鉴于应用程序的多样性，固定权重的成本计算方式难

以满足各类任务的特定需求。为此，本文提出一种个性化

成本函数。首先，设置一组时延和能耗的阈值，并根据阈

值对任务进行分类；其次，根据任务类型分配时延和能耗

在总成本中的权重比例。该种方式能更精确地适应不同

任务的需求，实现更加灵活和高效的成本计算。卸载成本

定义为：

C ( t) = αξ( t)max (T local( t)，T edge
m ( t) )

+βξ ( t ) (Elocal( t) + Eedge
m ( t) ) （9）

ì
í
î

ïï
ïï

αξ( )t ，βξ( )t ∈ ( )0，1 ， ∀t ∈ T

αξ( )t + βξ( )t = 1， ∀t ∈ T
（10）

式中：αξ( t)和 βξ ( t ) 分别表示 ξ型任务的时延和能耗权

重，这两个权重因子受限于式（10）。该问题的目标为最小

化用户成本，目标函数可表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
λ( )t ，φm( )t

 ∑t = 1
T C ( )t

s.t.C1：λ( )t ∈ ( )0，1 ， ∀t ∈ T

C2： φm( )t ∈ { }0，1 ， ∑m = 1
M φm( )t = 1， ∀t ∈ T

（11）

式中：C1表示对卸载比例的约束，即每个计算任务可

以完全本地处理、部分卸载或完全卸载；C2表示每个任务

每次只能卸载到一个ES进行处理。

2 POOA-UN算法

POOA-UN算法是一种针对传输网络不稳定场景的增

强型深度Q网络（Deep Q-Network，DQN）计算卸载方案，具

有任务信息预测和 PER 两大显著特征。以下首先将问题

建 模 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程（Markov Decision Process，
MDP），其次从增强机制的角度详细介绍算法框架。

2.1　MDP构建

实时状态包括MD产生的任务信息、MD与ESs之间的

位置信息、MD 的可用计算资源、ESs的可用计算资源。因

此，状态空间可表示为：

S ( t) = {D ( t)，C ( t)，ξ ( t)，d ( t)，f ( t)，fl( t)} （12）
式中：d ( t)表示 t 时刻 MD 与 ESs 之间的距离，记作集

合 d ( t) = { d1( t)，…，dM ( t ) }；f ( t)表示 t 时刻 ESs 的可用计

算资源，记作集合 f ( t) = { f1( t)，…，fM ( t ) }。
卸载决策包括卸载比例和卸载节点的选择。t时刻的

动作空间可表示为：

A ( t) = {λ( t)，φm( t)} （13）
强化学习的目标为最大化长期总回报，而本文的核心

Fig. 1　MEC system model with unreliable transmission network
图1　传输网络不可靠的MEC系统模型
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目标为最小化卸载成本。因此，卸载决策的即时奖励可表

示为：

R ( t) = -C ( t) （14）
如此以来，可将长期用户成本最小化问题转化为长期

总回报最大化问题。该问题可表示为：

R= maxE[∑t = 1
T R ( )t ] （15）

2.2　多任务预测

在传输网络不可靠的场景下，数据丢失或错误可能会

导致现有卸载模型无法准确获取系统状态信息，从而作出

错误的卸载决策。根据文献［16］的研究成果，任务的生成

是一个动态且随机的过程，MD 产生的任务与时间序列通

常高度相关。因此，本文利用长短期记忆网络（Long 
Short-Term Memory，LSTM）的预测能力来弥补状态信息的

不确定性，进而提高决策的可靠性。该网络能从缓冲区中

学习任务信息的动态变化以及 ES 的负载情况，并对未来

进 行 预 测［2］ 。 假 设 历 史 任 务 数 据 为

D ( t) ∈ { D (1)，…，D (T ) }，可以将 D (1)，…，D ( t - 1) 输入到

LSTM 网络中来预测任务 D ( t)，预测结果表示为 D~ ( t )。
LSTM 网 络 的 目 标 为 最 大 化 预 测 精 度 ，即 | D ( t) -
D~ ( t ) | ∝ 0。此外，预测 ES 的负载可以帮助模型在训练初

期选择计算资源更充足的节点进行卸载。随着训练的进

行，选择这种随机动作的概率逐渐降低，这样不仅提高了

经验质量，而且保证了经验的多样性，从而加快了训练的

收敛速度。

2.3　算法构建

传统的 DQN 方法在理想环境下处理计算卸载问题时

表现出良好性能［17］。然而，当任务信息缺失时，DQN 的决

策性能将显著下降。该方法对卸载策略的探索机制和学

习效率亦存在局限性，导致其在复杂的系统环境中难以获

得最优解。为了增强 DQN 方法在计算卸载问题上的泛化

能力，本文提出一种结合 DDQN、LSTM 与 PER 技术的

POOA-UN 算法，其能在训练和卸载决策过程中有效提升

模型的收敛速度和决策的准确性。

如图 2 所示，在决策阶段，模型基于观测到的系统状

态和LSTM网络的预测结果进行综合决策。为保证策略的

可靠性，本文引入距离加权余弦相似度函数，用于评估所

接收任务信息的正确性［18］。当相似度接近于 1时，表示任

务信息已被正确上传；否则，系统将直接采用预测结果，以

避免错误的任务信息对决策质量产生影响。相似度函数

定义为：

Scos( ιa( t)，ιp( t) ) = cosine ( )ιa( )t ，ιp( )t
Dis ( )ιa( )t ，ιp( )t + cosine ( )ιa( )t ，ιp( )t

 （16）
式 中 ：cosine ( x，y ) 表 示 两 个 向 量 的 余 弦 相 似 度 ；

Dis ( x，y )表示两个向量的欧氏距离。

在训练阶段，传统的 DQN 方法采用 ε-贪婪策略在探

索与利用之间取得平衡，在处理计算卸载问题时表现出

色［19］。然而，该策略在应对复杂的系统状态时可能会在探

索过程中积累大量无效或错误经验，导致算法难以从探索

经验中进行有效学习。为提高探索效率，本文对 ε-贪婪策

略进行改进，优化其探索机制。改进的 ε-贪婪策略用公式

表示为：

A =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

random，w.p.ε，η
LSTM prediction，w.p.ε，1 - η

argmaxQ ( )S ( )t ，A ( )t ；θ ，    w.p.1 - ε
（17）

式中：ε，η ∈ (0，1)，为两个随机数；random表示随机动

作；LSTM prediction 表示根据 LSTM 网络预测的 ES 负载选

择的卸载动作；argmaxQ (S ( t)，A ( t)；θ )表示Q值最大的动

作。具体而言，模型在进行动作选择时，首先根据 ε值在Q
值最大的动作与随机动作之间进行选择。如果选择随机

动作，则根据η值在 ε随机动作与LSTM预测动作之间进行

进一步选择。LSTM预测动作由随机任务分配和最优预测

节点决定，具体流程如图 3所示。改进后的探索机制有助

于提高训练初期的决策质量和服务器的负载均衡，同时保

持了经验的多样性，有效提升了模型训练的收敛速度。

在模型训练过程中，传统DQN方法采用的随机抽样策

略忽略了经验的重要性，这可能导致用于训练的样本质量

较低，从而降低模型的学习效率［20］。为解决这一问题，本

文在改进探索机制的基础上使用 PER 机制来计算每个经

Fig. 2　POOA-UN decision-making process
图2　POOA-UN决策流程

Fig. 3　POOA-UN training process
图3　POOA-UN训练流程
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验数据的重要性和优先级，从而进一步优化经验采样过

程。在模型的探索过程中，根据时间差分（Temporal Differ⁃
ence，TD）误差计算被采集经验的优先级，然后根据优先级

对其进行重放学习。TD误差的差值 δ定义为：

δ = y - Q ( s，a) （18）
式中：y 为目标 Q 值；Q ( s，a ) 为当前网络的预测 Q 值。

差值越大，表示其精度的提升空间越大，优先级越高。

经验 j的优先级定义为：

pj = | rj( yj - Q ( s，a) ) | （19）
式中：rj 为动作的即时奖励。然而，优先级采样会带来

多样性损失和偏差问题，导致经验池中的一些经验很少被

采样，甚至被忽略。为解决优先级抽样可能导致的样本多

样性降低问题，根据样本的优先级将抽样概率定义为：

ψj = pα
j∑k
pα

k

（20）
式中：α 为优先级控制指标，当 α = 0 时，抽样方式退

化为均匀采样。在这种抽样方式下，即使是优先级最低的

经验数据，其采样概率也不会为零，从而确保了样本的多

样性。针对优先级抽样带来的偏差问题，采用重要性抽样

（Importance-Sampling，IS）权重进行纠正。定义为：

ωj = ( )|| D ψj

-β

max
i ∈ D

 ωi
（21）

式中：β 用于控制校正过程，在进行更新参数时，使用

ωj δj 而不是 δj，从而保证训练过程更加接近真实环境。因

此，改进后的损失函数定义为：

Loss (θ ) = ωj( yj - Q ( sj，aj；θ ) ) 2
（22）

式中：目标值函数 y ( t ) 定义为：

yj = rj + γQ ( sj + 1，argmaxaQ ( sj + 1，aj；θ )；θ') （23）
式中：γ为折扣因子。

综上所述， POOA-UN优化算法的伪代码为：

输入：任务信息 D ( t)， C ( t)， ξ ( t)， 距离信息 d ( t)， 计算资源

f ( t)， fl ( t )
输出：卸载比例λ( t)和卸载节点φm( t)
1.初始化评估网络和目标网络参数 θ， θ'
2.初始化经验池 Buffer
3.FOR episode = 1 TO M DO
4.    随机初始化状态 s (1)
5.     FOR t = 1 TO T DO
6.          根据改进后的贪婪策略选择动作

7.          执行动作 a ( t)， 得到即时奖励 r ( t ) 和下一个状态

s( t + 1)
8.           根据式（20）计算经验 ( st，at，rt，st + 1 )的优先级并存入

经验池Buffer
9.           按照优先级经验重放采样 batch size 个样本进行

训练

10.          根据式（21）计算mini batch的 IS权重

11.        根据式（22）计算损失函数 Loss(θ )
12.        通过梯度下降反向传播更新评估网络权重 θ
13.         每C步更新目标网络权重 θ' = θ
14.      END FOR
15.END FOR

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

使用Python语言在Anaconda平台上运行算法，利用开

源机器学习框架 Tensorflow构建和训练神经网络。在搭建

仿真环境时，本文设计了一种随机修改状态空间的机制，

以模拟 MEC 场景中传输网络的不可靠性。在计算卸载过

程中，该机制会依据预设概率值对模型接收到的状态空间

中的任务信息进行随机修改，使仿真环境更贴近 MEC 实

际应用场景的真实性和复杂性。此外，场景中包含多个均

匀分布在系统覆盖范围内的ES以及一个自由移动的MD，

MD 的位置及其运动轨迹在系统中随机生成。对于 MD 产

生的随机任务，假设其数据量在［0.5，10］MB 范围内均匀

分布，完成任务所需的 CPU 周期均匀分布在［0.4，8］GHz
范围内。为简化模型，假设 ES 的可用计算资源在［5，20］
GHz/s 内均匀分布，MD 的计算能力为 fl = 1.26GHz/s［21］。
其余仿真参数设置如表 1 所示。通过大量实验确定强化

学习的超参数，初始化网络学习率为 0.005，经验缓冲区大

小为 10 000，批学习大小为 16，奖励折扣因子为 0.95。

3.2　性能分析

为验证 POOA-UN 算法的性能，将其与以下 3 种基

准方法进行比较：①随机卸载（Random Offload，RO）。该

方法通过随机分配任务卸载比例和卸载节点进行卸载；

②DDQN。该方法是一种基于值的 DRL算法，通过在 DQN
的基础上引入两个独立网络来解决动作值高估的问题；

③基于优先级双深度 Q 网络的卸载策略（PER-Double 
DQN，PDDQN）。该方法使用 PER 机制，能从经验缓冲区

中优先考虑期望学习值较高的经验，从而提高算法的学习

效率。

实验在具有相同设置的仿真环境下进行，使用相同的

任务序列和移动轨迹来训练DDQN、PDDQN和POOA-UN，

收敛性能比较如图 4 所示。可以看出，在训练初始阶段，

由于缺乏对环境的先验知识，各方案的用户成本均处于较

高水平。随着 3种模型持续与环境进行交互，其卸载成本

Table 1　Simulation environment parameters setting
表1　仿真环境参数设置

参数

MD的传输功率 p/mW
信道带宽B/MHz

噪声功率谱密度N0 /dBm/Hz
路径损耗常量g0
路径损耗指数σ
参考距离Dis0/m
有效电容系数 k

数值

500
5

-174
-40

4
100
10-28
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均呈现下降趋势，表明其均成功学习到有效的卸载策略。

然而，当训练进行到 150回合后，POOA-UN 的卸载成本开

始显著低于其他两种强化学习算法，且下降速度更快，表

明即使在传输网络不可靠的情况下，其仍能实现高效卸

载。这一优势源于POOA-UN的预测模块在持续的训练中

逐渐成熟，能够较为准确地预测任务信息并选择最优卸载

节点。结合预测结果，POOA-UN 可以在任务信息丢失的

情况下作出正确的卸载决策，并将学习经验存储至经验缓

冲区，有效避免了因任务数据丢失而产生不合理的学习经

验，最终提升了经验缓冲区的可靠性。结合PER机制对关

键经验的重视，POOA-UN 在训练过程中的收敛速度进一

步加快。综上所述，与对照算法相比，POOA-UN在传输网

络不可靠的环境下表现出更优越的卸载性能和更快的收

敛速度。

为更具体地比较各方法的卸载性能，采用系统成本缩

减比率（System Total Cost Reduction Ratio，STCRR）作为评

价指标［22］。计算公式为：

STCRR = CostRO - Costother

CostRO
（24）

式中：CostRO 为随机卸载的卸载成本；Costother 为除随机

卸载以外的其他方案的卸载成本。

不同算法的 STCRR结果比较如表 2所示。可以看出，

与DDQN和PDDQN相比，POOA-UN的 STCRR分别提升了

18% 和 10%，而 PDDQN 仅比 DDQN 提升了 8.5%。这是由

于不可靠的传输网络可能会导致任务数据丢失，进而在经

验缓冲区中积累大量无效经验。在这种情况下，即使采用

PER的采样方式，现有算法依然难以有效学习到更优的卸

载策略。

3.3　任务信息预测

在任务信息预测研究中，通常使用前 n次产生的任务

特征来预测第 n + 1次任务的特征［16］。本文设计多组实验

探究不同历史序列长度对 LSTM 预测模型的影响，并将预

测结果的准确率作为评价模型性能的主要指标。该指标

定义为：

准确率 = (1 - ||预测值 - 真实值

||真实值 )*100% （25）
分别测试 n = 10， 20， 30 时的预测精度，结果见图 5。

可以看出，整体精度呈现出先升后降的趋势，分别为

78.45%、82.14% 和 78.12%。实验结果表明，过大的历史窗

口可能导致模型过拟合，从而降低预测精度。为了更好地

拟合实际任务数据，本文选择 n = 20的窗口大小。

3.4　多类型任务卸载性能测试

在MEC的应用场景中，不同的计算任务对延迟和能耗

有不同的要求。例如，智能驾驶技术需要处理高精度的地

图数据，对实时性要求很高；而无人机视频监控因受到电

池容量的限制，通常对能耗要求较高。为评估各卸载方案

在多类型应用程序中的适应性，本文选取 3种典型应用场

景作为代表，分别为增强现实（Augmented Reality，AR）、信

息娱乐应用（Infotainment Application，IA）、视频监控应用

（Video Surveillance Application，VSA）［22］。为保证用户的

沉浸感和交互体验，AR对实时性要求极高。因此，在卸载

（a）　Comparison of offloading cost
（a）　卸载成本比较

（b）　Comparison of average delay
（b）　平均时延比较

（c）　Comparison of average energy consumption
（c）　平均能耗比较

Fig. 4　Convergence performance of different algorithms
图4　各算法收敛性能比较

Table 2　Comparison of STCRR results of different algorithms
表2　不同算法STCRR结果比较

算法

DDQN
PDDQN

POOA-UN

STCRR/%
18.53
26.91
36.33
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成本中，时延的权重占比最大；IA 则需要在用户体验与能

量消耗之间取得平衡；VSA 由于涉及大量视频分析，且这

一过程耗能较大，对能耗更为敏感。不同的性能需求通过

不同的权重占比来体现，各应用的权重偏好设置如表 3
所示。

图 6展示了不同算法在不同应用场景下的卸载成本、

平均时延和平均能耗。如图 6（a）所示，POOA-UN 算法在

处理具有不同偏好设置的应用时，其卸载表现优于其他对

照算法，表明其能够更好地平衡各种应用的卸载需求，展

现出更强的鲁棒性。由图 6（b）可以看出，POOA-UN 的任

务处理时延总是低于其他算法。在某些应用中，RO 表现

出比其他算法更低的时延，这主要是由于 MD 的计算资源

十分有限，而 ES 则拥有更加充足的计算资源。在不考虑

能耗或卸载成本的情况下，将更多的任务卸载到 ES 进行

处理可获得更低的时延。然而，在传输网络复杂且不可靠

（a）　Comparison of offloading cost
（a）　卸载成本比较

（b）　Comparison of average delay
（b）　平均时延比较

（c）　Comparison of offloading cost
（c）　平均能耗比较

Fig. 6　Comparison of unloading cost， average delay and aver⁃
age energy consumption of different algorithms in different ap⁃

plication scenarios
图6　不同算法在不同应用场景下的卸载成本、平均时延和平均

能耗比较

Table 3　Weights for different applications
表3　不同应用的权重设置

指标

时延权重

能耗权重

数据量大小/MB
计算量大小/GHz

AR
0.9
0.1

［2，5］
［1.6，4］

IA
0.6
0.4

［0.5，2］
［0.4，1.6］

VSA
0.2
0.8

［5，10］
［4，8］

（a）　Window size n=10
（a）　窗口大小n=10

（b）　Window size n=20
（b）　窗口大小n=20

（c）　Window size n=30
（c）　窗口大小n=30

Fig. 5　Effect of different window sizes on the prediction result
图5　窗口大小对预测结果的影响
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的MEC环境下，RO方法可能导致MEC系统负载不均衡和

无线通信压力。在网络复杂且不稳定的环境下，大规模的

数据传输还将增加卸载失败的风险，从而影响任务的正确

执行。因此，这种方案在实际场景中不具备适用性。图 6
（c）展示了各算法对不同类型应用程序的卸载能耗。可以

看出，由于 AR和 IA应用具有低延迟的需求，POOA-UN 在

这两类应用程序的卸载能耗上并未达到最低指标。这是

由于这两类应用程序对能耗的敏感度较低，若为了节省能

量而牺牲时延性能，将严重影响用户满意度。而对于

VSA，POOA-UN 算法表现出最低的卸载能耗，这反映出

POOA-UN 对该类应用的能耗需求更为重视，并在同等情

况下优先降低该类任务的能耗。

4 结语

本文针对 MEC 传输信道不可靠导致现有卸载方案性

能不足的问题，提出融合DRL与任务信息缺失补全模型的

计算卸载优化算法 POOA-UN。该算法设计了一个基于

LSTM 的信息缺失补全模型，通过对未来时序性任务信息

进行预测，有效解决了不可靠场景下边缘计算任务信息缺

失的问题；同时结合改进的 ε-贪婪策略和 PER，进一步提

高了模型的收敛速度和稳定性，降低了任务执行的时延和

能耗。仿真实验结果表明，与RO、DDQN和PDDQN方法相

比，POOA-UN 在传输信道不可靠的 MEC 场景下的卸载成

本分别降低了 36.3%、21.8% 和 12.9%，并表现出更快更稳

定的收敛性能和更强的鲁棒性。

在多用户MEC环境中，集中决策方案会降低系统的卸

载效率，并导致无线传输信道拥堵。未来工作将使用多智

能体DRL算法解决多用户、多服务器场景下的信道传输不

可靠问题。将智能体部署在MD上的分布式卸载方案不仅

能提升决策效率，而且对复杂的 MEC 环境具有更强的适

应性和可拓展性，可实现网络性能的最优化。
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