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摘 要：针对未来全域、全场景多样化的业务需求，6G网络需要提供场景化、个性化的服务能力。针对未来

细粒度业务服务质量保障问题，提出了 6G网络任务卸载与细粒度切片资源调度联合优化算法，联合考虑多

MEC的计算卸载和网络切片的资源调度，在有限的资源内，最小化任务的执行时延和能耗成本，并采用异步

训练的A3C强化学习算法进行求解。仿真结果表明，对比传统算法，该算法可以在满足用户业务需求的情况

下降低计算成本，并且算法收敛速度快，可以实现快速决策。
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Abstract: In response to the diverse business needs of the future in all domains and scenarios, 6G networks need to 

provide scenario-based and personalized service capabilities. Aiming at the problem of quality assurance of fine-

grained business services in the future, a joint optimization algorithm for 6G network task offloading and fine-grained 

slice resource scheduling was proposed, which jointly considered the calculation offloading of multiple MECs and the 
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resource scheduling of network slices, and minimized the execution delay and energy consumption cost of the task 

within limited resources. Then the A3C reinforcement learning algorithm of asynchronous training was used to solve 

it. The simulation results show that, compared with the traditional algorithm, the proposed algorithm can reduce the 

computing cost while meeting the business needs of users. Additionally, the algorithm converges fast and can realize 

fast decision-making.

Key words: 6G network, task offloading, fine-grained slicing, multi-dimensional resource, joint optimization

0　引言

未来的6G网络将形成全域覆盖、全息通信、

海量连接、泛在智能等场景，对比 5G网络，服

务将根据业务进行更细致的划分，将产生更多的

指标和功能，例如比特率、流量容量、覆盖率、

服务可用性和可持续性等，即便是同一指标也需

要更细致的划分，提供差异化的服务，这些都需

要网络提供更细致的定制化、场景化服务[1-2]。

6G网络将基于云化的基础设施，业务功能

和网络功能都会向着原子化的方向发展。6G网

络将呈现分布式的特点，可以根据实时业务需

求和实时网络资源状况，自动部署资源池和弹

性扩缩等，实现网络规模的自适应调整。可变

的网络架构使得 6G可以满足更加复杂的业务场

景，将促进行业应用的快速发展，因此，对设

备也提出了更高的需求。越来越多的时延敏感

型任务出现，设备有限的能量和算力无法满足

任务需求，卸载到核心云上将产生大量的传输

时延，影响任务的执行[3]。移动边缘计算（mo‐

bile edge computing，MEC）技术通过在边缘侧

部署边缘服务器，提供计算资源，使用户可以

选择性地将任务卸载到一些网络的边缘节点上。

MEC技术可以减轻设备执行任务的能耗和计算

能力要求，同时减少传输时延，可以满足日益

复杂的计算任务要求，提升应用的服务质量[3-7]

（quality of service，QoS）。因此，MEC技术是未

来网络发展不可或缺的关键技术之一。目前对

MEC的研究主要包括任务卸载决策、时延优化

和系统能效提升等。卸载决策问题会涉及卸载

方式和卸载位置选择等方面，如本地执行、完

全卸载和部分卸载等卸载方式，以及边缘云卸

载和中心云卸载等卸载位置。对于MEC的计算

卸载场景研究主要分为单MEC服务器卸载和多

MEC 服务器卸载。在单 MEC 服务器的卸载方

面，文献[8]针对任务卸载和传输调度问题，综

合考虑任务的等待状态、本地处理和传输单元

的状态，采用马尔可夫决策的建模过程，提出

了一个功率受限条件下的时延最小化的问题，

并提出了一种有效的搜索算法解决问题，找到

最优的任务调度策略。文献[9]将用户的任务进

行了拆分，把拆分后可以并行运算的子任务分

别送到MEC服务器或者本地进行运算，并使用

时分多址和频分多址传输模式卸载数据，分别

设计了卸载策略，通过分层的思想完成求解。

在多 MEC 服务器的卸载方面，文献[10]针对网

络计算任务分配不均问题，从负载均衡角度出

发，通过 Lyapunov 技术开发了一种在线对等卸

载，以最大化长期系统性。通过 MEC 间的协

作，提升了MEC性能。文献[11]考虑了MEC网

络中能效较低的问题，将能耗和时延成本共同

考虑，综合考虑传输链路的选择以及路由优化

等方面，提出了一种可以实现全局最优解的低

复杂度资源分配算法。以上研究通过将卸载技

术和实际场景结合，可以有效地减少决策时间，

提升MEC性能，但没有考虑资源分配对卸载决

策的影响。

在使用边缘计算技术时，需要根据当前资源

计算本地和远程卸载的收益，判断是否业务需要

上传至MEC，而用户卸载的情况也会影响到切片
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资源的划分。因此，通常将卸载决策和资源分配

进行联合考虑[12-15]，可以进一步提升MEC服务

器的性能。由于卸载变量往往是离散变量，而资

源分配却是连续变量，因此二者联合的优化问题

往往是NP问题，主要求解方法包含子问题分解

和强化学习等。对于单MEC服务器，文献[12]考

虑用户的发射功率分配问题，提出了卸载决策和

功率、计算等资源分配的联合优化问题，并将优

化问题分解成请求卸载和资源分配两个子问题，

采用多目标的优化算法完成求解。文献[13]在满

足时延约束的同时，联合优化卸载决策、无线通

信和计算资源分配。使用了考虑长期目标的强化

学习方法求解问题。在多MEC服务器方面，文

献[14]综合考虑了非静态的网络环境以及分布式

任务，将计算卸载和资源分配联合优化，并建模

为马尔可夫决策过程，提出了一种基于深度确定

性的优势策略梯度的强化学习算法，可以降低系

统的能耗。文献[15]采用了多智能体强化学习的

方式，解决了任务卸载和资源的联合分配问题，

可以减少云服务器的通信和计算资源竞争。

6G网络将是超大规模的复杂动态网络，在

用户需求、网络资源和流量负载等方面都是多维

动态的，可以将大量智能设备动态地连接到提供

最佳服务质量的网络，满足多样化的业务场景需

求。同时，密集部署、区块链、人工智能和多节

点协同等新技术的引入将增加网络的复杂性。由

于网络向着密集复杂化的方向发展，对于用户设

备有多个可选择接入的基站和切片，这意味着有

多个MEC服务器可提供卸载服务。MEC会将计

算资源分配到服务基站上部署的切片，因此，对

于卸载的选择，除了MEC服务器的选取，还需

进行切片维度的选取。

异步优势动作评价（asynchronous advantage 

actor-critic，A3C）算法是演员-评论家（actor-

critic，AC）算法发展而来的一种强化学习方法。

在AC框架中，有一个代理通过与环境交互来最

大化累积回报，它包含两部分：演员和评论家。

演员负责根据当前策略在给定状态下执行动作，

而评论家则使用时间差分算法更新，以更好地评

价和打分，并指导演员更新策略以获得更高的回

报。A3C算法的特点在于它使用了多个并发工作

的演员来异步训练神经网络，这样可以显著加快

收敛速度。A3C 有一个中央服务器存储网络参

数，每个代理在达到最大动作索引或终止状态时

计算梯度并将其发送到中央服务器。中央服务器

更新全局参数并将其分发给各代理，确保它们共

享相同的策略。这种方法使参数间的相关性降

低，无须像传统的深度Q网络（deep Q-network，

DQN）那样维护回放记忆，同时也大大缩短了训

练时间。A3C算法因其基于策略的更新、基于步

骤的更新以及异步训练的特点而优于许多现有的

深度强化学习算法。基于策略的更新使A3C能在

连续空间中进行搜索，处理具有巨大状态或动作

空间的问题；基于步骤的更新提高了工作效率；

多个并行工作的代理能有效加速训练并有效探索

解空间。在通信领域，A3C算法已经被探索用于

多种研发应用，包括资源分配、网络流量控制和

计算卸载等。由于A3C算法能够高效处理大规模

的离散动作空间，并且通过其多线程异步训练框

架显著提高了收敛速度，它被认为是解决通信系

统中复杂决策问题的有力工具。特别是在车辆网

络和下一代无线网络中，基于A3C的学习算法被

用于智能地分配通信和计算资源，以改善网络

性能。

本文考虑多用户多MEC的细粒度切片的场

景，用户选择最适合的MEC服务器和网络切片，

将MEC的计算卸载和网络切片的资源调度联合

考虑，在有限的资源内，最小化任务执行时延和

能耗成本。考虑到切片维度增加的计算复杂度，

本文提出采用异步训练的A3C强化学习算法，减

少训练时间，完成问题求解。
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1　网络模型

本文考虑的网络架构如图 1所示，网络由一

个宏基站、多个微基站和用户设备组成，其中宏

基站负责完成全局决策，不提供用户具体服务。

相对地，每个微基站都配备了一个MEC单元，专

门负责处理计算密集型的任务，这些微基站通过

有线网络与核心网连接，确保数据传输的高速率

和低时延。假设网络中有 M 个微基站，用 M=

{123⋯m⋯M }表示，并部署了N个切片，用

N={123⋯n⋯N}表示，每个切片分配了特定

的最大时延阈值，用 T max={T max
1 T max

2 ⋯T max
N }

表示。为了减少子信道间的干扰，系统采用正交

频分复用技术，并将频带资源划分为B个子信道，

由于业务之间的差异性，不同切片分得的频谱资

源也有所不同，分别用{b1b2⋯bN }表示。在微

基站的覆盖范围内假设有K个用户设备，它们通

过微基站接入网络，每个设备只能连接到一个网

络切片，并且系统可以将多连接的设备等价于多

个单连接设备。本文主要考虑低时延和高速率业

务，基于业务指标，将设备分为大速率设备 kr和

低时延设备 ku两大类。设备 k产生的计算密集型

任务表示为Qk= (DkΩkT k
max )，Dk 表示任务的数

据大小，Ωk表示执行任务需要的计算资源，T k
max

表示任务的最大容忍时延，如果任务的执行时延

超出最大容忍时延，则任务失败。只有满足最大

时延要求的切片才能为设备 k提供卸载服务。需

要注意的是，低时延设备 ku对时延的要求更为严

格，对应地，它们的任务参数相对较小。此外，

本文仅考虑完全卸载模型，即任务只能在本地或

者MEC执行，不考虑任务分割执行的情况。

1.1　通信模型

在网络架构中，对于切片的部署需要从运营

商租借信道和计算资源。将基站上的切片资源表

示为Nmn = (bmnFmn )，其中 bmn表示切片 n在基

站m上占用的信道资源，Fmn表示切片 n在基站

m 上占用的计算资源。为确保切片之间的隔离

性，假设在任意时刻，一个基站上不同切片所占

用的信道和计算资源都是互斥的，即每个切片都

使用独立的资源，不会出现资源共享的情况。

当任务需要卸载到MEC进行处理时，会涉

及任务数据的上传过程。假设卸载过程中的场景

是静态的，即设备的位置和信道条件在任务卸载

期间不会发生显著变化。对于高速率业务，根据

香农公式，连接基站m上切片 n的设备 k的传输

速率可以表示为：

图1　网络架构
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Rk
mn = bk

mn lb (1 + γ) （1）

γ =
pk g k

m

n0bk
mn + ∑

m′ÎM

 ∑
n′ÎN

 ∑
k′ ¹ k

pk′g k′
m′α

k′
m′n′

（2）

其中，bk
mn表示设备k使用的信道资源，pk表示设

备k的发射功率，g k
m表示设备k到基站m的信道增

益，αk′
m′n′表示连接基站m上切片n的设备k和连接

基站m′上切片n′的设备 k′是否占用相同的频段资

源，如果占用则 αk′
m′n′ =1，否则 αk′

m′n′ =0。此外，

干扰除了高斯白噪声之外，还受其他设备的干扰。

对于低时延业务，由于数据包较小，传输速率可

以依据有限长块码理论来计算，此时连接基站m

上切片n的设备k的传输速率可以表示为：

Rk
mn »

bk
mn

ln 2
[ln (1 + γ)-

V
LB

f -1
Q (εc )] （3）

其中，LB为块长度，表示一个数据块中的符号数

量，其大小可以通过 t·bk
mn计算得到，t表示数据

块的传输时间，f -1
Q (·)表示Q函数的逆函数，εc表

示解码错误概率，V 表示信道色散系数，表达

式为：

V = 1 -
1

(1 + γ)2
（4）

1.2　任务卸载模型

本文考虑完全卸载的任务执行方式，即任务

执行可以在本地进行，也可以在MEC处进行，但

不能同时进行。对于卸载策略的选择，假设设备k

选择基站m上的切片n提供服务，使用φk
mn表示设

备 k的卸载策略，φk
mn= 0表示任务在本地执行，

否则表示任务卸载到MEC处执行，可表示为：

φk
mn =

ì
í
î

0 在本地执行

1 卸载到MEC
（5）

（1）本地计算模型

本地计算主要依赖设备的性能，即在本地设

备上直接执行计算任务。假设设备 k的计算能力

为F k
loc，其中计算能力指的是单位时间内CPU运

行的周期数。设备 k的每个CPU周期的能耗表示

为 σk= ρk (F k
loc )2，其中 ρk 表示设备一个CPU周期

的能耗系数，这个值与设备芯片的架构有关，通

常取10-27，则任务处理的时延和能耗分别表示为：

T k
loc =

Ωk

F k
loc

（6）

E k
loc = σ

kΩk （7）

（2）边缘计算模型

当决定通过卸载来执行任务时，需要花费额

外的时延和能耗去上传任务的相关信息，由边缘

云执行具体的计算操作。其中任务的完成过程主

要包含3个部分。

1）用户设备需要分配一定的信道资源 bk
mn，

通过上传链路将任务数据上传到基站和MEC服

务器。

2）MEC 服务器完成计算密集型任务的执

行，执行过程会消耗MEC的计算资源。计算资

源的多少决定了计算时延的大小。

3）MEC服务器完成计算后，将计算的结果

发回用户设备。

假设设备 k选择基站m上的切片n提供服务，

在数据上传过程中，需要根据业务的类型选择对

应的传输速率Rk
mn，其时延和能耗分别表示为：

T k
mn =

Dk

Rk
mn

（8）

E k
mn =

pk Dk

Rk
mn

（9）

其中，pk表示设备 k的发射功率，即上传数据的

传输功率，不会超过设备的最大功率pk
max。

对于计算过程，假设MEC服务器为用户分

配的计算能力为F k
mn，则计算的时延表示为：

T k
mec =

Ωk

F k
mn

（10）

此时，设备维持也会产生能耗，即：

E k
mec = pk

m
Ωk

F k
mn

（11）
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pk
m表示设备k的维持接口状态的功率。

对于基站m上的切片 n，服务所有用户的计

算资源和不会超过MEC服务器分配给切片的计

算资源，即：

∑
k = 1

K

F k
mn ≤Fmn （12）

对于回传过程，由于仅需要传输计算的结

果，数据量一般较小，时延和能耗较低，因此不

再考虑回程时延和能耗。

由于本地计算或者边缘计算可由 φk
mn 表示，

则任务卸载总体的时延和功耗可以表示为：

T k
total = φ

k
mn (T k

mn + T k
mec )+ (1 - φk

mn )T k
loc （13）

E k
total = φ

k
mn (E k

mn +E k
mec )+ (1 - φk

mn )E k
loc （14）

2　问题形成与算法求解

2.1　问题形成

本文综合考虑了任务的时延和能耗成本，将

任务的计算成本ck表示为：

ck = λT k
total + μE k

total （15）

λ + μ =1 （16）

其中，λ、μ分别表示对时延、能耗指标的偏好程

度，可根据任务的需求目标调整。当服务对时延

较敏感时，增加 λ比重，当设备能源不足时，增

加μ比重，一般可取0.5。本文的研究目标是最小

化设备的总任务成本：

min∑
k = 1

K

ck  

C1:∑
k = 1

M ∑
n = 1

N

φk
mn ≤ 1 φk

mnÎ{01}

C2:∑
k = 1

K

bk
mn ≤ bmn 

C3:∑
k = 1

K

F k
mn ≤Fmn （17）

C4:0 ≤ pk ≤ pk
max 

C5:F k
locF

k
mn > 0 

C6:T k ≤ T k
max 

其中，C1表示设备 k的任务只能选择本地执行或

卸载到唯一基站的唯一切片，C2表示基站m切片n

服务所有设备消耗的频谱资源不能超过基站m给

切片 n分配的频谱资源，C3表示基站m切片 n上

所有设备消耗的计算资源不能超过基站m给切片n

分配的计算资源，C4表示设备的发射功率不能超

过设备的最大发射功率，C5表示设备 k的任务计

算能力大于0，C6表示设备执行任务的时延应满

足任务的最大时延要求。

在考虑的场景中，任务卸载与资源分配是两

个相互依赖的方面，其中任务卸载策略是整数变

量，而资源分配是连续变量。目标是在满足多业

务需求的前提下，最小化任务的计算成本。考虑

到切片层面的资源分配，每个MEC服务器需要

在各自服务的基站上进行切片资源的配置。用户

在选择卸载任务时，不仅需要选择MEC服务器，

还需要选择具体的切片，这一过程的复杂性会导

致时延的增加，从而影响用户体验。利用强化学

习方法，特别是 A3C 算法，可以有效减少决策

时间。A3C算法适合于处理离散和连续的动作，

通过本地网络的并行训练，可以减少训练相关

性，加快训练速度。此外，当考虑切片维度后，

总体的决策选择有了明显增加，因此考虑将

MEC服务器当作智能体，在MEC服务器进行本

地训练，通过不断交互来优化卸载和资源分配策

略，并将这些智能体的学习结果用于全局网络的

更新，实现卸载决策和资源分配的高效联合

求解。

下面进行学习模型的设计。

（1）状态空间S。综合考虑计算任务的特性

以及 MEC 服务器在各切片上分配的计算资源，

本文考虑的状态为 t时刻任务的信息，即任务k的

数据大小Dk，执行任务的计算资源Ωk，任务的

最大容忍时延T k
max，以及各MEC服务器可用的计

算资源和无线资源，所以 t 时刻的状态 st 可表

示为：
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st ={DkΩkT k
maxF11⋯Fmn⋯

FMNb11⋯bmn⋯bMN } （18）

对于切片和基站的分配，并不是所有基站都

包含所有切片，当基站m不包含切片 n时，对应

的Fmn和bmn则为0。

（2）动作空间A。智能体MEC服务器通过与

环境交互做出卸载和资源分配结果，因此动作就

是选择MEC和切片并分配资源来处理任务，可

表示为：

A =[ak
loc⋯ak

mn⋯ak
M ´Nb

kpkF k ] （19）

当任务由本地执行时，设置ak
loc为1，其余置

0；若任务卸载到基站 m 上的切片 n，则对应的

ak
mn置1，其余置0。

（3）奖励值R。奖励值是从先前的动作获得

利益的评估。由于本文的优化目标是最小化任务

计算成本，但强化学习的目标是获得最大的回

报，因此需要对优化目标进行处理，可以考虑对

原优化目标取负数，即奖励值R表示为：

R =-ck （20）

2.2　基于A3C的任务卸载和资源分配算法

本文使用基于A3C的算法完成卸载决策，利

用本地网络异步并行训练，基于A3C强化学习的

任务卸载和资源分配算法框架如图 2所示，每个

智能体通过和环境交互，即Action网络完成卸载

策略的选择，Critic 网络完成对策略的评价；

Action网络根据Critic网络的评价优化策略的选

择。一轮训练结束后，本地网络将训练结果上传

到全局网络，完成全局网络更新，并在下一轮训

练前，将全局网络参数同步更新到本地。每个智

能体各自训练，互不干扰，可以消除训练相关

性，加快收敛。

A3C算法除了异步并行的优点外，在参数更

新上也有提升。A3C算法既有值函数估计又有策

略函数估计，因此需要更新计算的两个主要参

数 ： 值 函 数 V (stθv ) 的 参 数 θv 和 策 略 函 数

π(at|st; θ)的参数θ。

对于更新值函数的参数 θv时，使用 n步累积

的梯度下降法：

dθv¬ dθv +
¶(R -V (si; θ′v ))2

¶θ′v
（21）

其中，θ'v是本地网络值函数的参数。

对于更新策略函数的参数 θ时，使用梯度上

升法，可以看作：

dθ¬ dθ +Ñθ′ lb π(at|st; θ′ )(R -V (st; θ′v ))（22）

其中，θ′是本地网络策略函数的参数。

关于算法具体流程如下。首先，对A3C的全

局网络参数，包括全局Action网络参数 θ和全局

Critic网络参数 θv，以及对各本地网络的Action、

Critic网络参数θ′和θ′v进行初始化。然后，在每次

训练时，每个本地网络首先使用全局网络参数同

步自己的参数，获得当前的系统状态 st。同步后

各本地网络同时且独立地与环境交互，根据策略

π(at|st; θ′ )，选择动作 at，计算该策略下的时延和

功耗，获得奖励R(stat )并得到新的状态 st+ 1。重

复以上过程，直到达到最后一个任务或迭代次数

的最大值，计算状态 st的值函数V (stθ′v )，并得到

计算目标函数值。接下来，在并行的训练过程

中，根据累积梯度函数，更新本地网络的参数 θ′
和θ′v。之后将本地网络的更新参数发送到全局网

络，以更新全局网络的参数 θ和 θv。不断重复上

述训练过程，直至到达收敛状态，此时得到了预

期累计收益最大的策略，为最优策略。

在A3C算法的背景下，任务卸载和资源分配

的接口与需求匹配主要涉及如何将多个任务有效

地分配给不同的计算资源，同时确保任务之间的

依赖和优先级得到妥善处理。接口和需求匹配的

描述从以下几个方面进行。

（1）任务描述接口：描述各个任务，包括任

务的类型、所需计算资源、执行时间、优先级以

及与其他任务的依赖关系等。这有助于算法理解

每个任务的具体需求，并据此做出决策。
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（2）资源描述接口：描述可用的计算资源，

包括每种资源的类型、数量、性能指标（如CPU

速度、内存大小等）、当前状态以及可能的访问

限制等。这有助于算法了解当前可用的资源情

况，以便进行有效的资源分配。

（3）卸载决策接口：算法需要一个接口来执

行任务卸载决策，即决定哪些任务应当在本地执

行，哪些任务应当卸载到云端或边缘计算节点执

行。这个接口应当能够根据任务的特性、资源的

可用性以及可能的网络条件等因素，动态地做出

最优或近似最优的卸载决策。

（4）资源分配与调度接口：除了决定任务的

卸载之外，算法还需要通过另一个接口来进行资

源的分配和任务的调度。这包括决定每个任务应

当使用哪些具体资源、在何时开始执行，以及如

何处理任务之间的依赖和冲突等。

（5）性能反馈接口：为了优化决策过程，算

法需要从系统中获取执行任务的性能反馈，包括

任务执行时间、资源使用率、能耗等指标。这需

要一个反馈接口，以便算法根据实际运行情况调

整其策略。

（6）动态适应接口：鉴于计算环境和任务需

共享环境

动作1 动作2 动作3

新状态1 新状态2 新状态3

奖励

本地状态

策略 价值

MEC 1

本地状态

策略 价值

MEC 2

本地状态

策略 价值

MEC 3

状态输入

策略 价值

全局网络

图2　基于A3C强化学习的任务卸载和资源分配算法框架
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求可能会动态变化，算法还需要一个接口来监控

这些变化，并相应地调整卸载和资源分配决策。

这意味着系统需要为算法实时地提供环境和任务

状态的更新信息。

基于 A3C 的任务卸载和资源分配算法流程

如下。

算法 1　基于 A3C 的任务卸载和资源分配

算法

输 入 ： s t= {Dk, Ωk, T k
max, F1, 1, ⋯, Fm, n, ⋯,  

}FM, N, b1, 1, ⋯, bm, n, ⋯, bM, N

输出：A =[ak
loc, ⋯, ak

m, n, ⋯, ak
M × N, bk, pk, F k ]

设置全局网络的共享参数、θ和 θv，全局最

大迭代次数Tmax，全局共享计数器T = 0

设置本地网络参数θ'和θ'v
初始化本地计数器 t← 1

初始化边缘计数器的资源和实验参数

repeat

  重置全局网络参数：dθ← 0，dθ'← 0

  使用全局网络参数来同步更新本地网络

参数：θ' = θ，θv = θ'v
  令 tstart = t

  得到初始状态 st = {Dk, Ωk, T k
max,  F1, 1, ⋯, 

 }Fm, n, ⋯, FM, N, b1, 1, ⋯, bm, n, ⋯, bM, N  

repeat

    基于策略选择 π(at| st; θ' )，选择动作

at，并计算该策略下的时延和功耗

    通过计算的时延和功耗，得到奖励值

rt并获得新的状态 st + 1

   计算状态 st的值函数V (st,θv )

    令T← T + 1，t← t + 1

 　until st为终止状态，或者 t - tstart = tmax

 　如果 st为终止状态，R = 0

 　否则R = V (st,θv )

 　for i ∈ {t - 1, ⋯, tstart} do

   计算每个时刻的函数值R← ri + γR

      计算本地参数θ'的累积梯度：

  dθ← dθ+∇θ' lb π(at| st; θ' ) (R -V (st; θ'v ))

     计算本地参数θ'v的累积梯度：dθv← dθv +

∂(R -V (si; θ'v ))2

∂θ'v
  end

   分别使用本地累积梯度dθ和dθv异步更

新全局参数θ和θv

until T > Tmax

由上述算法的步骤可以得出，A3C 算法的

时间复杂度取决于动作网络的时间复杂度O(Ta )、

评 价 网 络 的 时 间 复 杂 度 O(Tc )、 基 站 和 切

片的个数M和N、本地网络的个数M和迭代次数

Tmax。 总 体 的 A3C 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O(
(Ta (M +N)+Tc )Tmax

M
)，是传统 AC 算法的

1
M
，

所以，A3C算法可以减少训练时间。

2.3　基于匹配理论的任务卸载和资源分配联合

优化算法

为比较算法性能，本文将任务拆分成资源分

配和任务卸载两个子问题，分别进行求解。第一

阶段，根据用户情况完成资源分配；第二阶段，

当资源分配确定后，使用匹配算法，在可卸载的

基站、切片里选择任务计算成本最小的接入。

对于资源分配主要包括：无线频谱资源、计

算资源以及用户功率。其中，用户功率假设都使

用最大传输功率。

（1）无线频谱资源

考虑根据任务量分配基站的频谱资源，对于

基站m切片n服务的Kmn个用户，可表示为：

bk
mn =

Dk

∑
k'= 1

Kmn

Dk'
·bmn （23）

（2）计算资源

关于计算资源的子问题可以表示为：
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min∑
k = 1

K

ck 

C1:  ∑
k = 1

K

F k
mn ≤Fmn 

C2:  F k
mn > 0 

（24）

计算目标任务计算成本的二阶导数，可以

得到：

¶2ck

¶F k
mn

2
=

2Ωk (pk
m + (1 - pk

m )λ)

F k
mn

3
≥ 0 （25）

所以计算资源子问题是凸优化问题，可以通

过拉格朗日乘子法进行求解。引入拉格朗日乘子

ξ形成新的公式：

L(ckξ)= ck + ξ ( )∑
k = 1

K

F k
mn -Fmn （26）

借助KKT条件可得：

¶L(ckξ)

¶F k
mn

= 0 （27）

∑
k = 1

K

F k
mn -Fmn = 0 （28）

最终可以得到计算资源的最优分配为：

F k
mn

* =
Ωk (pk

m + (1 - pk
m )λ)

∑
k'= 1

K

Ωk' (pk'
m + (1 - pk'

m )λ)

Fmn （29）

通过以上得到的资源分配方式进行资源分

配，用户将从可卸载的基站、切片里选择任务

计算成本最小的接入。这里考虑使用 Gale-

Shapley匹配算法，用户的选择偏好表示为任务

计算成本，成本越低，优先级越高。MEC的偏

好列表则为任务的最大容忍时延，时延越小，

优先级越高。任务卸载的一体化匹配过程如图 3

所示。

具体的 Gale-Shapley 算法包括 3 个阶段。第

一阶段，匹配请求者和匹配接收者感知彼此的信

息，如用户可以得到切片的保障速率和基站的位

置及负载情况，切片和基站可以得到用户的需求

速率。第二阶段为初始化阶段，其中所有匹配请

求者和匹配接收者需要初始化其偏好列表，然后

所有未匹配的匹配请求者放入集合 UNMATCH

中。第三阶段为核心匹配阶段，主要分为两步：

第一步，在集合UNMATCH中的所有匹配请求者

向匹配接收者发送匹配请求；第二步，匹配接收

者根据优胜劣汰的原则来确定匹配对象，当匹配

请求者没有可选择的匹配接收者时，该匹配请求

者从集合UNMATCH中移除。重复执行第三阶段

的两个步骤直到集合UNMATCH为空。下面为算

法的具体过程。

算法2 Gale-Shapley算法

初始化

   每个匹配请求者和匹配接收者分别得到自

己的偏好列表

   将所有未匹配的匹配请求者都放入

UNMATCH集合中

   while UNMATCH ¹Æ

   for iÎ UNMATCH

   匹配请求者向列表中未发送过请求的偏好

度最高的匹配接收者发出匹配请求

         for jÎ 匹配接收者

         if 可提供匹配请求者速率<匹配请求者

速率

         将该匹配请求者从偏好列表中移除

         end if

         end for

for jÎ 匹配接收者

图3　任务卸载的一体化匹配过程
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if 匹配接收者还未达到最大承载数，则匹配

接收者按照自己的偏好序列与匹配请求者临时配

对，并将请求者从UNMATCH集合中移除

   else if 匹配接收者已达到最大承载数，则

匹配接收者按照自己的偏好序列比较当前临时配

对对象和当前请求者，选择速率更高的请求者组

成临时配对，没有配对者进入UNMATCH集合，

将成功配对者从UNMATCH集合中移除

   else 匹配接收者未收到匹配请求，则进入

下一轮

   end if

end for

end for

end while

Gale-Shapley算法与传统单向匹配的匈牙利

算法不同，它联合考虑了匹配双方的偏好序列，

得到的匹配结果是符合双方期望的最优值。本

文为了得到最高的用户速率和，需要提高网络

资源的利用率，所以得到的是用户和网络双方

匹配的最优结果，Gale-Shapley 算法符合求解

目标。

3　仿真与分析

本文将从算法收敛情况、系统的任务执行总

成本等方面来验证基于A3C联合优化算法的性能。

可以通过对比以下几种方案，验证算法的有效性。

（1）任务全部本地执行：所有的任务都由设

备本地执行，不会卸载到MEC处执行。

（2）任务全部MEC执行：所有的任务都卸

载到MEC处执行，本地不做任务计算。

（3）任务随机卸载执行：任务随机地卸载到

MEC处执行，其他由本地完成计算。

（4）基于匹配的任务卸载和资源分配联合优

化算法：基于匹配理论，选择任务总成本最小的

方式执行。

（5）基于A3C的任务卸载和资源分配联合优

化算法：基于A3C强化学习算法，选择任务总成

本最小的方式执行。

3.1　仿真参数设置

本文仿真分析使用Python3.6 + Tensorflow环

境，利用 gym 的框架编写仿真环境，并利用

MATLAB完成数据处理及仿真。在仿真环境中，

使用1个宏基站和4个微基站分布在600 m×600 m

的范围内。宏基站负责完成全局决策，不提供用

户服务。每个微基站部署不同的细粒度切片，可

以提供不同级别的服务。用户大多随机分布在密

集覆盖区域，仿真网络参数见表1。

3.2　仿真结果分析

基于A3C的任务卸载和资源分配联合优化算

法的收敛情况如图 4所示。可以看出使用的A3C

在 2 000多次训练后，就基本得到收敛结果。说

明算法可以减少任务卸载和资源分配的决策时

间，收敛程度良好，具有较好的可用性。

不同方案低时延用户数对任务计算成本的影

表1　仿真网络参数

网络参数

仿真区域/m2

微基站/MEC数目M

切片数目N

用户数

用户最大发射功率pk
max/W

基站无线信道带宽/MHz

噪声功率/(dBm·Hz-1)

任务数据大小Dk/KB

任务计算资源Ωk/G cycle

任务最大容忍时延T k
max/s

用户本地设备计算资源F k
loc/GHz

MEC服务器计算资源Fmec/GHz

用户设备能耗系数ρk

时延权重系数λ

折扣因子 γ

本地线程数

Actor网络更新步长

Critic网络更新步长

参数值

600×600

4

6

60

0.5

20

-174

[200, 2 000]

[0.2, 2]

[1, 2]

1

[40, 60]

10-27

0.5

0.99

4

0.01

0.001
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响如图5所示。由于低时延用户对时延要求较高，

时延较低，而任务成本主要依赖于时延和能耗，

因此任务成本会降低，所以 5种算法的任务计算

成本都随着低时延用户数目的增加而减少。本文

提出的基于A3C、匹配的优化算法可以从本地和

卸载计算中选择计算成本最低的方式进行任务计

算，因此计算成本较低。卸载执行可以利用MEC

的计算资源减少任务计算成本，但没有比较本地

执行的情况，因此计算成本略高。随机执行采用

随机的方式，本地执行没有利用MEC的计算资

源，因此计算成本最高。

不同方案切片种类数对任务计算成本的影响

如图6所示。切片种类越多，对资源的划分越细，

从而提升对资源的利用效率，更能发挥MEC的

作用。所以使用MEC进行计算的算法任务计算

成本都会随着切片种类增加而降低。本地执行仅

使用本地设备计算，与切片种类无关，因此任务

计算成本基本不变。

不同方案时延权重因子对任务计算成本的影

响如图7所示。时延权重因子为0到1的小数，表

示时延占任务计算成本的比重。值越大，时延占

的比重越大，能耗比重越小。可以通过调整比

重，实现不同的业务需求。由于本节参数设计

中，时延成本比能耗更高，因此任务计算成本随

时延权重因子的增大而增加。

不同方案MEC计算能力对任务计算成本的

影响如图8所示。当MEC计算能力低时，无法满

足用户需求，计算成本会偏高。随着MEC计算

能力的提升，可以提供更多的计算资源，减少任

图6　不同方案切片种类数对任务计算成本的影响

图5　不同方案低时延用户数对任务计算成本的影响

图4　基于A3C的任务卸载和资源分配联合优化算法的收敛情况

图7　不同方案时延权重因子对任务计算成本的影响
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务计算成本。本地执行仅使用本地设备计算，与

MEC 计算能力无关，因此任务计算成本基本

不变。

4　结束语

本文介绍了基于A3C的任务卸载和资源分配

联合算法，针对多用户多MEC的细粒度切片场景，

考虑任务执行时延和功耗，并联合任务卸载和资源

分配，建立最小化任务计算成本问题。由于引入切

片维度，会增加任务决策时间，利用A3C强化学

习算法，将MEC作为智能体，以异步并行的方式

减少训练时间，完成快速决策。最后，通过仿真验

证了算法可以在满足用户需求的前提下，降低任务

计算成本。然而本文对于任务本身的考虑较为简

单，仅考虑了完全卸载和本地卸载的简单情况，对

于部分卸载的任务考虑较少。需要进一步对任务的

划分比例、依赖关系等方面进行考虑。
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