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移动边缘计算任务调度与能耗优化方法研究 

摘 要 

随着现代通信技术的发展，移动应用程序对计算资源的需求日

益增长。然而，受限于移动用户设备的计算资源约束，这些需求往

往难以得到充分满足。为解决这一问题，移动边缘计算作为一种新

技术应运而生。移动边缘计算通过将计算任务从资源受限的用户设

备转移到更靠近用户的基站所部署的边缘计算服务器中，实现计算

任务的近端处理。这种方法不仅显著降低用户设备上的计算负载，

还有效减少数据传输过程中产生的时延，从而为用户提供了更加流

畅的应用体验。 

在多用户环境下，为提高计算任务的处理效率，需要对用户提

交的计算任务进行合理调度。通过优化计算任务调度策略，在满足

计算任务响应时延和带宽资源约束的前提下，实现移动边缘网络资

源的高效利用，在保证计算服务质量的同时，减少移动边缘网络能

耗，对于推动移动计算的可持续发展具有重要意义。 

本文基于移动边缘计算网络架构，建立计算任务调度模型，并

明确旨在最大化基站服务用户数量的优化目标。基于此模型动态调

整任务分配，可以适应网络中用户负载的不断变化。为求解计算任

务调度优化问题，本文将其转化为一个马尔可夫决策过程，其决策

目标是在基站服务能力受限的情况下，最大化处理用户计算任务的

数量。通过采用深度强化学习算法，本文实现对用户计算任务与基
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站之间分配关系的快速决策，有效地提升基站服务用户设备的能力。

仿真结果表明，与现有算法相比，本文所提出的计算任务调度方法，

可以在相同的响应时延和带宽资源约束条件下，满足更多的边缘计

算任务需求。 

为减少移动网络在提供边缘计算服务过程中产生的能耗，降低

网络运行成本，本文进一步研究移动边缘计算能耗优化问题。本文

基于所提出的计算任务调度算法，进一步研究提出移动边缘计算能

耗优化算法。该算法通过计算每个基站的资源利用率，并在此基础

上做出基站动态开关状态的决策，以优化整体能耗。通过综合考虑

基站的资源利用效率和用户设备的连接状态，该算法能够对符合条

件的基站进行动态状态调整，并重新分配用户计算任务。实验结果

表明，与整数线性规划方法和基于最近邻域分配原则的贪婪启发式

方法相比，本文所提出的方法在降低移动边缘计算能耗方面具有明

显的优势。 

关键词：移动边缘计算，任务调度，能耗优化，时延约束，带宽约

束，深度强化学习 
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RESEARCH ON TASK SCHEDULING AND ENERGY 

CONSUMPYION OPTIMIZATION FOR MOBILE EDGE 

COMPUTING 

ABSTRACT 

With the evolution of modern communication technologies, 

mobile applications are increasingly demanding in terms of computational 

resources. However, the computational resource constraints of mobile user 

devices often prevent these demands from being fully met. To address this 

challenge, Mobile Edge Computing (MEC) has emerged as a novel 

technology. MEC facilitates the offloading of computational tasks from 

resource-constrained user devices to edge computing servers deployed at 

base stations closer to the users, enabling the near-user processing of tasks. 

This approach not only significantly reduces the computational load on 

user devices but also effectively decreases latency in data transmission, 

thereby providing users with a smoother application experience. 

In a multi-user environment, to enhance the efficiency of 

computational task processing, it is necessary to reasonably schedule the 

computational tasks submitted by users. By optimizing the task scheduling 

strategy, the efficient utilization of mobile edge network resources is 

achieved, while satisfying the response latency and bandwidth resource 
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constraints of computational tasks. This approach is crucial for ensuring 

the quality of computational services and reducing the energy consumption 

of mobile edge networks, which is significant for promoting the sustainable 

development of mobile computing. 

This thesis establishes a computational task scheduling model 

based on the mobile edge computing network architecture and defines an 

optimization objective aimed at maximizing the number of users served by 

base stations. Based on this model, computational tasks can be scheduled 

adapting to the fluctuating user loads in the network. To solve the 

optimization problem of computational task scheduling, this thesis 

formulates it as a Markov Decision Process (MDP), with the decision goal 

of maximizing the number of computational tasks processed under the 

constraint of base station service capabilities. By employing a deep 

reinforcement learning algorithm, this thesis realizes rapid decision-

making regarding the relationship between computational tasks and base 

stations, effectively enhancing the ability of base stations to serve user 

devices. Simulation results indicate that, compared to existing algorithms, 

the computational task scheduling method proposed in this thesis can meet 

more edge computing task demands under the same response latency and 

bandwidth resource constraints. 

To reduce the energy consumption generated by mobile networks 

in providing edge computing services and to lower network operational 
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costs, this thesis further investigates the energy optimization issue in 

mobile edge computing. Building upon the computational task scheduling 

algorithm proposed in this thesis, an energy optimization algorithm for 

mobile edge computing is further proposed. This algorithm calculates the 

resource utilization rate of each base station and makes decisions on the 

on/off states of base stations to optimize overall energy consumption. By 

comprehensively considering the resource utilization efficiency of base 

stations and the connection status of user devices, the algorithm 

dynamically adjusts the on/off states of base stations and reallocates user 

computational tasks. Experimental results demonstrate that compared to 

integer linear programming methods and greedy heuristic methods based 

on the nearest neighborhood allocation principle, the method proposed in 

this thesis has a distinct advantage in reducing the energy consumption of 

mobile edge computing. 

KEY WORDS: mobile edge computing, task scheduling, energy 

consumption optimization, delay constraint, bandwidth constraint, deep 

reinforcement learning 

 

Han Fen (Electronic information) 

 Supervised by Professor Yu Nuo 
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第1章 绪论 

1.1 课题研究背景和意义 

随着 5G时代的快速发展，万物互联逐渐成为现实。同时，丰富的移动应用

对计算资源的需求，也给移动用户设备带来了极大的挑战。为了获得足够的计

算资源，传统的方法是将需要处理的用户计算任务通过传输到远端的云计算中

心，经过计算处理后，将计算的结果回传到用户设备。但是，现在很多新兴的

移动应用对计算的实时性提出了更高的要求，传统的云计算服务模式已经不能

满足新兴移动应用高标准的计算需求。因此，为了解决用户设备计算资源相对

缺乏的问题，移动边缘计算(Mobile Edge Computing，MEC)技术应运而生[1]。移

动边缘计算通过将计算任务从资源受限的用户设备转移到更靠近用户的基站所

部署的边缘计算服务器中，可以实现计算任务的近端处理[2]。这种计算服务模

式有效地缓解移动应用对云计算资源的依赖，同时减少远距离数据传输，从而

降低了服务用户的响应时延。这些突出优势使得移动边缘计算获得广泛关注。 

在移动边缘网络中，用户设备产生的海量数据要求能够被实时处理，并提

供低延迟、高可靠性的服务，这使得计算任务调度管理成为关键环节。基站的

计算资源和通信资源的有限性，用户设备的移动性，以及用户负载的动态变化，

均给移动边缘计算任务调度带来了挑战。 

移动边缘网络作为一种新兴的网络架构，旨在将计算能力和存储资源推向

网络的边缘，从而更接近数据源和用户。这种架构的优势在于能够显著降低服

务延迟，提高数据处理的实时性和响应速度，满足日益增长的移动数据需求。

然而，随着用户设备数量的增加和应用种类的多样化，用户设备产生的数据量

呈现出爆炸式增长，这些数据往往需要实时处理并提供低延迟、高可靠性的服

务。 

在这样的背景下，计算任务调度管理成为移动边缘网络中的一个关键环节。

任务调度不仅需要考虑如何高效地分配计算资源，以确保任务能够在规定的时

间内完成，还需要考虑如何优化通信资源的使用，以减少数据传输过程中的延
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迟和能耗。 

移动边缘计算任务调度的主要目标是通过合理的任务分配策略和资源分配

机制，将用户请求的计算任务高效分配至靠近用户的边缘服务器，以提高移动

边缘网络的资源利用率，并降低服务响应延迟。计算资源和带宽资源的有限性

要求分配策略能够有效管理这些资源，以满足不同计算任务的需求。同时，许

多应用场景对计算任务处理的实时性有着严格的要求，这就需要高效的调度算

法来确保任务的及时完成。此外，移动边缘网络中基站之间的无线信号多重覆

盖特性为资源节点间的协作提供了可能。因此，研究高效的计算任务调度方法，

充分利用网络中资源节点的协作特性，对于提高通信和计算资源的利用效率、

提升边缘计算服务质量具有重要意义[34]。 

为了满足用户设备的移动边缘计算服务需求，需要在移动通信网络中部署

数量众多的基站和边缘服务器。这些网络设备的运行不仅产生大量能耗，还带

来网络运行成本和碳排放问题。因此，对移动边缘计算的能耗进行优化成为了

一个迫切的需求。用户设备的移动性和计算服务需求的波动性导致移动计算任

务需求分布具有明显的时空变化特性。因此，动态调整网络设备的工作状态，

并根据计算任务需求的变化进行任务分配，可以有效提高网络设备的能量效率，

减少移动边缘计算服务过程中的能耗。研究相应的计算任务动态调度算法，在

满足服务需求的前提下，动态调整网络设备的工作状态，以达到减少网络能耗

的目标，具有重要的研究价值。 

综上所述，开展移动边缘计算任务调度和能耗优化的研究对于提升服务性

能、改善用户体验、降低能源消耗具有重要意义。这不仅促进了移动边缘计算

技术的广泛应用和发展，也为实现可持续发展的移动通信网络提供了技术支撑。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 移动边缘计算任务调度的研究现状 

近年来，MEC 领域取得了显著的研究进展，特别是在任务调度、能耗优化

和资源分配等关键技术方面。学者们不仅提出众多创新算法，还对这些算法进

行持续的优化和迭代，以期获得更优的性能。这些研究成果不仅展示了 MEC 技
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术的快速发展，也为该领域的进一步探索奠定了坚实的基础。 

当前，MEC 领域的研究重点主要集中在任务调度优化上。例如，Subrat 等

人[3]研究了移动边缘计算中的用户分配资源分配问题，旨在满足时间延迟约束

的条件下，最大化基站服务器能够服务的用户数量。然而，该研究未充分考虑

带宽资源的约束，这在实际应用中可能影响服务质量和效率。唐伦等人[4]研究

了一种基于 Lyapunov 理论的资源分配算法，该算法针对多用户多边缘服务系统，

建立了动态调度模型，并在考虑用户时延约束的同时，引入了概率约束条件，

实现了无线资源和计算资源的联合分配。李燕君等人[23] 通过引入软件定义网络

和网络功能虚拟化技术，改进了 MEC 网络，并提出了基于 Q 学习的深度 Q-网

络(Deep Q Network, DQN)在线资源分配方法，实验结果显示该方法能有效提高

实时任务处理的成功率。詹文翰等人[24]针对MEC中存在依赖关系的任务卸载决

策问题，采用深度强化学习方法，构建了序列到序列的深度神经网络模型，并

通过近端策略优化方法进行强化学习训练，实验结果表明该算法在任务卸载决

策方面展现出良好的性能。 

杨天等人[10] 针对 MEC 环境下服务器计算资源受限且计算任务存在时延约

束的情况，提出了一种联合优化方法，用于优化卸载决策与资源分配，并验证

了该方法的有效性。童钊等人[11] 在考虑数据和计算节点安全性的背景下，提出

了一种基于深度强化学习的算法，旨在解决 MEC 中的卸载和资源调度问题，研

究结果表明该算法在满足用户服务质量需求方面表现优异。此外，文献[12]提

出了一个针对任务分配与移动设备协调关系的优化框架，旨在减少总体任务延

迟和网络能耗。Liu 等人[14]针对复杂的用户服务器关系的 MEC 系统，提出一维

搜索算法，采用正交频分多址作为接入技术，优化随机任务调度的策略，在满

足功率条件下实现用户设备的时延最小化。王云鹏[15] 深入研究了 MEC 中的实

时性和资源分配问题，使用深度强化学习算法，通过技术重构 MEC 网络，有效

提升了任务处理速率和传输速率，并在不同场景下验证了算法的有效性和收敛

性。 

现有研究在移动边缘计算领域的资源调度和任务分配方面已经取得一定的

成果，但仍存在一些不足，未来研究需要进一步探讨和完善。 

首先，许多研究集中在理论模型的构建和算法的提出，但在实际应用场景
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中的可行性和有效性验证相对不足。实际环境中的复杂性和不确定性，如设备

异构性、网络动态变化和用户行为的不可预测性等因素。因此，未来的研究需

要重点关注算法在真实的环境中的表现，并通过实验或实际部署来验证其有效

性。此外，安全性和隐私保护在现有研究中往往没有得到足够的重视。随着数

据泄露和隐私侵犯事件的增多，如何在优化资源调度和任务分配的同时，确保

数据安全和用户隐私成为亟待解决的问题。未来的研究需要在设计优化算法时，

更加注重安全性和隐私保护的考虑。最后，现有研究可能过于关注单一目标的

优化，如时延，而忽视了多目标之间的平衡。在实际应用中，可能需要对多个

因素指标综合考虑，采用多目标的优化方法，以实现系统性能的全面优化。 

综上所述，这些文献的研究都是基于特定的环境，已知网络中用户和基站

的数量的情况下，研究如何进行资源的调度，传统的决策优化方法，可以用来

解决静态规划问题，例如传统的旅行商问题或者路径优化问题。在这种决策过

程中，环境是静态的，环境参数是确定性的，不会因为决策动作而发生变化，

即动作不会对环境产生影响[7]。在实际情况中，网络环境是动态变化的，用户

的位置和需求、基站的状态以及网络的流量都是动态变化的，这也是任务调度

的难点所在。在调度问题上，确保用户在边缘服务器上分配资源，同时满足覆

盖范围、资源可用性、延迟要求等方面的限制。但在实际情况下可能无法预知

这些信息，所以上述文献所提出的一些方法在解决动态环境调度问题不太适用。

许多学者已经在移动边缘计算的资源调度，任务调度和缓存资源调度等方面展

开了深入研究。现有研究为 MEC 领域的发展奠定了基础，但仍需在实际应用验

证、算法效率、安全性和隐私保护以及多目标优化等方面进行深入研究，以推

动 MEC 技术的进一步发展和成熟。 

1.2.2 移动边缘计算能耗优化的研究现状    

目前在MEC研究领域，能耗优化也已成为众多学者关注的焦点。文献[5]探

讨了在规定时间限制内，如何有效地安排和分配计算与存储资源以实现能耗最

小化的问题。该研究在模型建立时简化了问题，忽略任务间的依赖关系，这限

制算法的普适性。王秋云[6] 针对移动边缘计算中的资源调度问题，以最小化能

耗为目标，采用了传统的启发式算法进行研究。高素林等人[16]提出一种实时调
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度算法，旨在将用户请求的任务调度至靠近用户端的 MEC 服务器上，以应对云

计算中心资源受限的挑战。他们在多用户场景下构建了相应的模型，并将其转

化为能耗最小化问题，实验结果表明该算法能有效降低能量消耗。文献[17]介

绍了一种适用于多服务器 MEC 系统的优化框架，针对系统中目标的复杂性和小

区间干扰问题， 研究两种匹配算法进行卸载优化，可以有效降低系统的计算成

本。 

文献[18] 针对多址的 MEC 服务器系统，提出将正交频分多址技术应用于上

行链路的新思路，有效降低网络能耗。邝祝芳等人[25]针对MEC网络中多用户多

任务卸载问题，提出适用于该问题的算法，其核心思想是将该问题转换成贪心

策略的流水车间调度问题，并通过深度强化学习算法求解，目标是最小化延迟

和能耗。该方法在降低延迟和本地耗能方面表现出了显著的优越性能。高云等

人[26] 采用深度 Q 学习方法，针对不同 MEC 网络场景中的卸载和资源分配问题

进行了深入研究，模型考虑了多重约束条件，仿真结果表明所提算法能改善系

统性能，并提高任务数据的计算速率。卢海峰等人[27] 提出结合长短期记忆网络

与 DQN 的方法来处理 MEC 中的任务卸载决策问题，有效降低了任务处理时延

和传输能耗。杨戈等人[28] 提出一种基于强化学习算法，考虑任务模型、计算模

型和信道状态，以确定最优的计算卸载策略，仿真结果显示该算法能降低系统

总成本。丁晨阳[29]针对移动边缘计算环境下的工作流任务调度问题，提出一种

考虑任务优先级、资源可用性和卸载节点的多用户任务卸载与调度方案。通过

建立数学模型和应用改进的自适应遗传算法，实现满足时延要求的同时最小化

系统能耗。此外，该文章还探讨了多用户系统中的能耗优化问题，提出一种任

务卸载和资源分配的联合机制，并采用迭代优化算法进行求解。仿真实验验证

了所提方案在降低系统能耗方面的有效性，并考虑物理层安全技术以增强数据

安全性。 

现有研究在 MEC 中的能耗优化方面已经取得了一定的进展，但仍存在一些

不足之处，需要未来的研究进一步探讨和完善。 

首先，文献[5]在探讨能耗最小化问题时，简化问题模型并忽略任务间的依

赖关系。这种简化虽然有助于降低问题的复杂性，但可能无法准确反映实际应

用中的复杂场景，限制算法的普适性和实际应用效果。文献[6]采用的传统启发
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式算法虽然在某些情况下能够有效地解决资源调度问题，但这些算法可能缺乏

对 MEC 环境动态变化的适应能力，且可能无法保证全局最优解。文献[16]提出

的实时调度算法虽然在多用户场景下能够有效降低能耗，并在高并发、高时延

情况下优于遗传算法，但该算法可能需要进一步的优化以应对更加复杂多变的

网络条件，特别是在任务数量和用户规模迅速增长的情况下。文献[17]介绍的

多服务器 MEC 系统的优化框架，虽然研究了匹配算法进行卸载优化，有效降低

系统的计算成本，但该框架可能需要进一步考虑实际部署中的可行性和算法的

实时性，以确保在不断变化的网络环境中保持高效运行。 

文献[18]提出将正交频分多址技术应用于上行链路以降低网络能耗的新思

路，但该方法可能在实际部署时面临兼容性和实施难度的问题。正交频分多址

技术的应用需要与现有的无线通信标准和设备相适应，这可能需要额外的硬件

支持和软件升级。邝祝芳等人[25]提出的适用于多用户多任务卸载问题的算法，

虽然通过深度强化学习算法求解，并在降低延迟和本地耗能方面表现出优越性

能，但深度学习方法通常需要大量的数据和计算资源进行训练，这可能限制其

在资源受限的移动边缘设备上的应用。高云等人[26]采用的深度 Q 学习方法虽然

考虑了多重约束条件，但 Q 学习方法可能在面对复杂多变的网络环境时，难以

快速适应和收敛，影响系统性能的实时优化。卢海峰等人[27]提出的结合长短期

记忆网络与 DQN 的方法，虽然有效降低任务处理时延和传输能耗，但该方法可

能在处理大规模任务卸载决策时面临计算复杂性的问题。杨戈等人[28]提出的基

于强化学习的算法考虑了任务模型、计算模型和信道状态，但可能需要较长的

时间来探索和学习最优策略，这种方法在动态变化的网络环境中可能不太适应。

丁晨阳[29]提出的多用户任务卸载与调度方案虽然在满足时延要求的同时最小化

系统能耗，但该方案可能需要进一步的验证和测试，以确保在不同的网络条件

和应用场景中的普适性。 

综上所述，现有研究在能耗优化方面取得一定的成果，但仍需解决实际部

署的兼容性问题、深度学习方法的资源消耗和收敛速度问题、算法的计算复杂

性以及策略的实时适应性问题。未来的研究需要在这些方面进行改进，以实现

更加高效、智能和可靠的能耗优化策略。 
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1.3 本文主要研究内容 

移动边缘网络的设计和运行面临着用户请求任务量的显著波动性，这种波

动性对网络的任务调度，资源管理，能耗优化等方面提出新的挑战。用户请求

的随机性和数量的不断变化要求网络能够灵活地适应这些动态变化，以确保用

户体验和网络效率的最优化。为解决动态环境带来的挑战，出现了深度强化学

习算法，是深度学习和强化学习结合的一种机器学习方法，能够自动学习在不

同状态下的最佳行动选择。深度强化学习方法(Deep Reinforcement Learning, 

DRL)算法通过学习网络的历史状态和行为结果，能够自主地制定出最优的调度

策略。从上述文献调研分析可知，深度强化学习算法在处理移动边缘计算相关

问题时表现了出色的性能。本文采用深度强化学习算法针对 MEC 中的两个核心

问题开展研究：计算任务调度和网络能耗优化。 

(1) 基于深度强化学习的移动边缘计算任务调度研究 

在移动边缘网络中，基站的计算资源和带宽资源是有限的，从而限制其服

务用户的能力。因此，计算任务调度问题成为确保用户体验和网络效率的关键

环节。有效的任务调度策略不仅需要确保用户请求得到及时处理，满足用户体

验的要求，还需要合理分配带宽资源，以避免资源的过度消耗和网络拥塞，从

而提高整个网络的效率和性能。本文针对计算服务响应时延约束和带宽资源约

束条件下的 MEC 任务调度问题进行深入研究。本文采用马尔可夫决策过程

(Markov Decision Process, MDP)模型来描述用户与基站之间的连接问题。MDP

模型能够捕捉时延和带宽的动态变化，为任务调度提供灵活的解决方案。通过

定义适当的状态转移概率和奖励函数，MDP 模型可以将任务调度问题转化为一

个寻求最大化长期累积奖励的序列决策问题。 

在 MDP 模型的基础上，本文进一步采用深度强化学习算法来制定任务调度

策略。在调度过程中，不仅考虑基站的覆盖范围和处理用户任务所需的资源量，

还考虑边缘服务器的当前负载情况，这些关键因素的综合考虑，使得调度策略

更加精准和高效。DRL 算法通过与环境的交互学习最优策略，能够自适应地调

整任务分配方案，以适应网络状态的动态变化。实现用户与基站之间的有效匹

配，最大化基站服务的用户数量，同时满足计算服务的响应时延约束和带宽资
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源的约束。 

(2) 基于深度强化学习的移动边缘计算能耗优化研究 

通过实时分析网络状态，深度强化学习算法能够智能地调整用户的连接策

略，确保每个处于工作状态的边缘服务器在满足服务质量要求的同时，能够服

务尽可能多的用户。这种智能调度策略使得网络能够更加高效地利用资源，提

高资源利用率，同时也降低因过度分配或资源浪费导致的能耗。 

此外，本文提出的动态调度策略通过有效地将用户集中到部分基站上，在

合适的时机关闭一些相对空闲的基站，进一步实现网络能耗的优化。这种动态

调度策略不仅提高资源利用率，还改善了用户体验。最后，本文通过一些仿真

实验验证所提出方法在任务调度方面的有效性。实验结果表明，相比于传统的

静态调度方法，本文提出的基于 DRL 的动态调度策略能耗降低方面都有显著的

改进。 

综上所述，本文的研究为移动边缘网络中的任务调度和能耗资源管理提供

了一种新的解决方案。通过 DRL 算法的引入，不仅提高网络的调度效率和资源

利用率，实现在满足基站时延和带宽阈值的同时，有效提高基站服务用户的数

量；还实现在满足用户服务质量要求的同时，有效降低网络能耗的目标。基于

DRL 算法的方案对解决移动边缘计算中的任务调度和能耗优化问题具有重要意

义。 

1.4 本文的结构安排 

本论文分为 5 个章节进行撰写，每章的主要内容如下： 

第 1 章为绪论。首先，深入介绍 MEC 的基础知识，并提出利用深度强化学

习解决 MEC 中任务调度和能耗优化问题的研究思路。这一思路的提出不仅在理

论上为后续章节的研究提供了指导，也为解决实际问题提供创新的思路。回顾

国内外在 MEC 网络任务调度、资源分配和能耗优化领域的研究进展，本章总结

了一些现有研究的不足和局限性。最后，明确本文的研究目标，概述论文的整

体结构和各章节的基本内容。   

第 2 章为移动边缘计算调度优化相关理论与分析。本章对 MEC 调度优化相

关的理论与方法进行分析。首先，介绍现有的计算任务调度的优化方法，并进
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行深入分析，包括原理、优点以及应用中的局限性。同时，还探讨 MEC 网络能

耗优化的挑战和难点，并介绍几种广泛应用的能耗优化算法，旨在提高 MEC 系

统的能效。最后，本章详细介绍了深度强化学习算法的理论基础及其在优化问

题求解过程中的应用。深度强化学习作为一种前沿的优化技术，为解决复杂的

MEC 调度优化问题提供了新的思路和方法。这也为后面章节内容和仿真实验奠

定了理论基础。  

第 3 章主要研究基于深度强化学习的移动边缘计算任务调度。首先，对

MEC 系统模型进行详细说明，包括计算资源模型和带宽资源模型。在此基础上，

对 MEC 计算任务调度问题进行建模，将其转化为马尔科夫决策过程，设计一种

基于深度强化学习的 MEC 任务调度优化算法进行求解，其目标是在资源有限的

情况下最大化基站服务的用户数量，提高系统的整体效率。实验仿真结果表明，

文中提出的深度强化学习方法在相同的网络资源条件下能够有效地提高基站所

服务的用户数量。由此看来，深度强化学习方法在解决一些复杂的 MEC 任务调

度问题上具有很大的潜力，也为未来的研究和应用提供方向。 

第 4 章为基于深度强化学习的移动边缘计算能耗优化研究。本章分析移动

边缘网络的能耗组成。鉴于能耗优化问题与任务调度问题的紧密关联，本章将

任务调度作为能耗优化过程的核心部分。建立目标是网络总能耗最小化的优化

模型，并设计相应的深度强化学习算法。这一算法，系统可以在考虑任务调度

的同时，优化整个网络的能耗情况。仿真实验和对比分析结果，表明本章所提

出的算法在网络负载较低时，可以在满足用户计算服务需求的同时有效降低网

络总能耗。 

第 5 章为总结与展望。对基于深度强化学习的移动边缘计算任务调度和能

耗优化方法研究进行了全面的总结。本章主要概括研究的主要成果，并讨论未

来的研究方向和潜在的改进空间。 



安徽工程大学硕士学位论文 

10 
 

第2章 移动边缘计算调度优化相关理论与分析 

本章主要介绍 MEC 调度优化的相关理论知识与分析。首先，本章对 MEC

进行全面的定义，阐述其核心特征，包括低延迟、高带宽和实时性等，并探讨

MEC 在不同场景下的应用，这些应用对 MEC 的性能提出不同的需求和挑战，

为本章后续的讨论奠定了基础。下一步，介绍 MEC 领域的两个研究热点：任务

调度和网络能耗问题。任务调度问题关注的是如何在 MEC 环境中高效地分配计

算任务到边缘节点，以满足不同任务的时延和带宽要求。网络能耗问题主要关

注如何在保证服务质量的前提下，优化网络的能耗，减少能源消耗，实现绿色

通信。随后，还介绍本文使用的算法——深度强化学习算法。将阐述 DRL 的基

本原理、关键技术、以及如何利用 DRL 算法来解决 MEC 中的任务调度和能耗

优化问题。本章还将讨论 DRL 算法的主要优势，如自适应学习、决策连续性，

以及如何通过神经网络来近似复杂的策略或价值函数。 

2.1 移动边缘计算概述 

随着物联网时代的到来，对于数据传输的带宽、延迟以及服务的安全性和

可靠性提出了日益增长的需求[30]。物联网设备的快速增加，对网络的负载和性

能提出更高的要求。这不仅挑战现有的网络架构，也催生对 MEC 等新兴技术的

需求，以实现更快速、可靠和安全的数据传输与处理。传统的云数据中心计算

模式，由于集中化的数据处理方式，可能导致很高的延迟和资源损耗，无法满

足新兴行业低延迟，高标准的要求。互联网中这些数据不仅具有巨大的体量[49]，

而且对设备性能和服务时延等方面提出了多样化的需求。相比之下，MEC 作为

一种新型的网络计算模式[2]，能够满足多样化需求，有效减少用户和边缘服务

器之间的传输延迟，提高边缘服务器计算用户任务的响应速度。随着互联网、

物联网、车联网等概念逐渐普及。通信技术的快速发展提升了数据传输和通信

质量，用户体验也得到显著提升[50]。 

移动边缘计算通过在靠近用户一侧部署计算节点[54]，将用户任务分配到这
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些部署的计算节点上进行计算，减少时延并节省资源。可以根据用户需求的多

少动态调整部署的计算节点的开关状态[51]，实现计算资源的分布，更好地满足

用户不同的需求[55]。 

近几年，移动边缘计算方面的研究也比较多，从大部分的文献来看研究的

问题主要有边缘缓存、计算卸载以及服务迁移等方面[53]。 

随着互联网时代的发展和用户设备的广泛应用，缓存技术已经变得很普遍，

成为解决许多问题的一种主要方案。边缘缓存[60]主要是解决同一区域中的用户

设备多次请求相同内容的情况，每次都上传到云端进行处理比较浪费资源。所

以将多次请求相同的内容缓存到边缘服务器上，可以快速响应用户请求并降低

网络流量负载。缓存技术可以降低用户请求的网络时延，提高用户的网络体验，

在面向 5G 的移动边缘计算中被视为关键性技术之一[31]。 

计算卸载技术是一种将计算任务从边缘设备转移到云端或其他更强大的计

算设备上进行用户任务计算的方法。这种方法在边缘部署的服务器上集中处理

本地业务，复杂的计算和存储任务转发到云端或其他计算设备进行处理。 有助

于提高整体的处理效率，降低能耗和减少延迟[32]。 

随着科技的快速发展，移动边缘计算也正在成为处理和管理海量数据的关

键技术。在移动边缘计算的环境中，服务的迁移性也成为一个比较重要的问题。 

服务迁移不仅可以在一些设备故障或过载时提供弹性支撑，还可以在需求和资

源之间创建更好的匹配。服务迁移是指将服务从一个计算节点动态迁移到另一

个节点，以提高资源利用率和提高服务质量[63]。  

移动边缘计算技术有效的融合无线网络和互联网技术，提供高效的计算、

存储和处理功能。MEC 部署策略充分体现了低延迟和高带宽的优点，同时能够

实时获取网络和位置信息，为用户提供准确的服务[58]。在不断发展的互联网时

代，MEC 具有广泛的应用前景, 例如：车联网中的实时交通管理和虚拟现实等

领域[65]。 

2.2 移动边缘计算任务调度方法 

在 MEC 中，任务调度是研究的热点问题。针对移动边缘网络环境中的大规

模任务处理需求，任务调度策略旨在有效地将任务分配给不同的边缘服务器，
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以提供服务。这些策略的核心目标是最大化边缘服务器的资源利用率、降低服

务延迟、提高用户体验，并确保系统能够灵活地适应用户需求的变化。在任务

调度决策过程中，需要综合考虑多种因素。首先，必须评估边缘基站是否具备

满足用户任务请求的能力。其次，需要确定基站需要提供的服务类型，以及哪

些用户应当被连接到这些服务。此外，任务调度还需考虑带宽资源的可用性和

服务的时延约束，以确保任务能够在规定的时间内得到有效处理。为提高任务

处理速率、降低计算能耗和时延，任务调度策略必须能够在系统各计算节点之

间平衡负载[59]。这不仅要求算法能够快速响应用户请求，还要能够适应网络条

件的动态变化，以及预测和适应未来的需求波动。通过这种方式，MEC 系统能

够更高效地服务于更多用户，满足他们在不同场景下的计算需求。 

在 MEC 的研究领域，任务调度问题因其对系统性能和用户体验的重要影响

而备受关注。为解决这个问题，很多学者提出一些传统算法求解任务调度问题，

根据问题的特点和实际需求，设计一系列启发式规则或策略来指导任务调度决

策。 

其中，基于负载均衡的调度方法是一种常见的策略，其核心目标是平衡各

个边缘服务器的负载，避免一些边缘服务器过载而导致性能下降。通过观察边

缘服务器的负载情况，并结合用户任务的特性和服务器的资源状态，进行合理

的任务分配。为实现负载均衡，学者们设计了多种算法，如基于最小连接数、

资源利用率等策略的调度算法。这些算法通过实时监测服务器的资源使用情况，

如 CPU、内存和存储等，以及用户任务的紧急程度和计算需求，动态地将任务

分配到最合适的边缘服务器上。 

此外，还有一些应用场景主要是考虑对时延比较敏感的任务，如智能物联

网、车联网等，对任务处理的实时性要求较高。因此，时延在任务调度算法中

是很重要的。传统启发式算法可能在求解过程中需要大量的计算资源和时间，

导致效率较低，无法满足实时性的要求。 

在 MEC 的研究领域中，除了传统启发式算法外，基于优化算法和机器学习

的方法也被广泛探索以解决任务调度问题。例如，遗传算法等其他优化算法。

这些算法的核心思想是通过搜索最优解来优化任务调度问题。这些算法倾向于

寻找局部最优解而不是全局最优解，但它们在移动边缘计算中发挥着重要作用。
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然而，任务调度问题往往是一个复杂的组合优化问题，这些传统启发式算法可

能存在一定的限制，无法探索到所有可能的解空间，从而导致无法找到全局最

优解。此外，传统启发式算法常常用于解决静态环境的问题，需要预先设定环

境，设定规则，确定任务调度方案。启发式算法可能在动态环境中没有很好的

性能。 

综上所述，尽管传统启发式算法在一定程度上可以解决移动边缘计算中的

任务调度问题。但随着 MEC 环境的日益复杂和动态变化，这些算法在处理大规

模、高动态性的任务调度问题时可能会遇到性能瓶颈。由此看来，MEC 任务调

度是一项复杂而关键的工作，其有效性直接影响到移动边缘计算系统的性能和

用户体验。因此，未来的研究需要探索更加高效和自适应的算法，如深度强化

学习(DRL)等，以应对 MEC 领域中的新挑战。通过不断创新优化，以满足移动

边缘计算系统的需求。 

2.3 移动边缘计算能耗优化方法 

移动边缘计算能耗优化是指通过合理设计和管理移动边缘计算系统的资源

利用方式，实现系统的能源消耗的最小化。鉴于每个边缘服务器的资源有限，

能耗优化成为 MEC 中一个重要的研究方向。目标是在有限资源的情况下，提高

边缘服务器的资源利用率，以满足更多用户的需求，以增强系统的整体性能。

在 MEC 任务调度过程中能源消耗也是网络系统运行的重要成本之一。现在社会

主张绿色资源，节约能耗，能耗优化也成为网络系统设计的重要考虑因素。在

网络计算中需采用一些策略去实现能耗优化的目的，让移动边缘计算系统节能

环保可持续。 

传统的启发式算法通过一系列的启发式规则或策略来搜索能耗优化问题的

解空间。这些算法在 MEC 的任务调度过程中考虑边缘服务器的能源剩余量，优

先调度任务到能源充足的节点，减少节点因能源不足而停机或降低性能的情况。

此外，根据系统负载情况和能源供应状态，算法动态调整边缘节点的资源配置，

以优化能耗。在能源紧缺时，可以降低一些边缘服务器的计算频率、关闭一些

空闲的边缘服务器，以达到减少能耗的目的。建立有效的能源管理系统，监控

和管理移动边缘计算系统中的能源使用情况。这包括能源消耗的实时监测、能
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源使用数据的分析和预测、定制化的能源管理策略等。能耗优化涉及到多个方

面的技术和策略，需要综合考虑系统的实际需求、资源限制和性能目标，以找

到最佳的能耗优化策略[22]。 

综上所述，这些方法在一定程度上可以达到减少能耗的目的。能耗优化在

移动边缘计算中扮演着至关重要的角色。通过采用先进的算法和策略，不仅可

以有效减少能源消耗，降低运营成本，提升用户体验。因此，未来的研究和实

践应当不断探索和完善能耗优化方法，移动边缘计算中应当充分考虑能耗优化

的问题。 

2.4 基于深度强化学习的调度优化方法 

深度强化学习是本文用到的方法，结合了强化学习和深度学习各自优势的

学习方法[19]，下面介绍强化学习和深度强化学习的一些基本概念。自提出以来，

DRL 因其通用性和有效性而备受研究者关注，已在众多领域得到广泛应用，包

括组合优化等一些决策复杂的问题领域，具有重要的研究意义[64]。目前，已有

许多将 DRL 算法应用到任务卸载问题中，并取得一定的进展。与传统方法相比，

DRL 在延迟和能耗方面表现出较好的性能[21]。 

深度强化学习的求解方法主要依赖于几个核心概念：环境、定义策略、状

态空间、动作空间以及奖励机制。通过这些概念，可以将强化学习的任务抽象

为 MDP，并进一步利用贝尔曼方程进行表述[61]。调度问题的优化过程即是贝尔

曼方程的优化，它可以用于表示当前的状态和下一状态的价值之间的关系，也

可以表示状态值函数和动作值函数的动态关系，这些关系被综合考虑并输入到

代理网络中，代理网络通过计算得出最终的 Q 值，用于指导决策过程[62]。 

强化学习是机器学习的一个重要分支，其独特的学习范式在许多领域展现

出了巨大的潜力和价值。其核心目标是通过代理与环境交互来学习并采取合适

的策略，以最大化奖励或达到特定的目标[20]。在初始阶段，代理通常缺乏对环

境的充分理解，代理可能无法立即做出正确的决策，需要不断训练、探索、调

整。事实上，强化学习是代理通过不断尝试、调整的方式学习，从环境的交互

中获取奖励，从而指导动作。随着训练的进行，代理会逐渐积累经验，建立起

一个策略(Policy)，用于指导其在面对不同状态时选择行动。代理不仅学习如何
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在当前状态下采取行动，还学习如何预测未来的状态变化，从而实现长期规划

和决策。强化学习逐渐能够自主的做出正确的决策，实现代理获得最大奖赏的

目标。此外，强化学习不需要大体量的数据，而是通过与环境的交互来学习，

这使得它在许多实际应用中具有独特的优势。  

强化学习的核心模型是基于标准的马尔可夫决策过程，该过程包括代理、

环境、状态、动作和奖励五个主要部分组成[23]。代理作为学习主体，通过感知

环境的变化做出决策，并根据环境的反馈进行决策调整。环境构成了代理所处

的整体情境和条件，它随着代理采取的动作的影响而发生变化，并且这种改变

可以被代理感知。环境会在每次决策后向代理提供相应的奖励值。状态

1 2{ , , , }tS s s s= 是对环境的描述，当代理采取行动后，状态也会相应的变化。

状态空间表示系统可能处于的状态集合，这些状态可以是离散的或连续的[9]。

动作 1 2{ , , , }tA a a a= 函数表示代理采取的行为和相应的决策结果。在 MDP 中，

动作空间指的是所有可能采取行动的集合，这些行动可以是离散的或连续的。

奖励 1{ , , }t t tR R s a s += 是代理根据当前状态和采取的动作所获取的反馈信号，

通常以标量函数的形式表示，考虑当前状态、采取的动作以及下一状态。 

环境的动态是由条件概率决定的，作为对当前状态下代理选择的行动的反

馈，代理的目的就是找到最优策略，使长期奖励最大化[20]，即 

 ( , )
T

i t

t i i

i t

R r r s a−

=

=  (2-1) 

[0,1]r 贴现因子，从状态 ts 开始的预期贴现收益定义为价值 

  ~ , ~( , ) |
i it t s t E a t T tV s a R s

 =  (2-2) 

上式中 表示策略；状态行动函数表示在执行动作 ta 后的所期望得到的未来奖

励的折现值，即 

  ~ , ~( , ) | ,
i it t s t E a t T t tQ s a R s a

 =  (2-3) 

贝尔曼方程在 MDP 被广泛应用，用于描述价值函数和状态-动作函数之间的关

系 

 
1 ~ , ~ 1( ) ( , ) ( , ) ( )

t it s E a t t t t tV s r s a s a V s 

 
+ +

 = +   (2-4) 
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1 1~ ~ 1 1( , ) ( , ) [ ( , )]

t tt t s E t t a t tQ s a r s a Q s a 


+ + + +

 = +   (2-5) 

在找到的策略最优状态时 * ，价值函数的贝尔曼最优方程可重新表述为： 

 
1

* *

~ , ~ 1( ) max [ ( , ) ( )]
t i

t

t s E a t t t
a A

V s r s a V s 
+ +


= +  (2-6) 

利用价值迭代算法，可以得到任意状态在最优政策下最优值，表达式

如下： 

 
'

' '

1( ) max ( | , ) ( , ) ( )]k k
a A

s

V s p s s a r s a V s+


= +  (2-7) 

其中 k 是迭代指数，以策略迭代为例，在 MDP 初始化完成后，每次迭

代都会利用贝尔曼方程计算状态值函数，以对当前策略进行评估。然后，

根据动作值函数的贝尔曼方程确定当前状态下的最佳行动  [20]，公式如下： 

 * *( ) arg max ( , )
ta A

s Q s a


=  (2-8) 

针对给定的初始状态和动作，结合蒙特卡罗方法和时序差分(TD)的学

习方法进行学习，其中蒙特卡罗方法又叫做统计模拟方法，使用随机数来

解决计算问题，可以在不清楚 MDP 状态转移概率及及时奖励的情况下，直

接从经历完整的过程中来学习状态价值。获取的状态行动函数的贝尔曼最

优性方程如下：  

 
1

* *

~ 1 1
1

( , ) [ ( , ) max ( , )]
t

t

t t s E t t t t
a

Q s a r s a Q s a
+ + +

+
= +  (2-9) 

经过以上计算，后续迭代可以使用代理的经验元组 1( , , , )t t t ts a r s + 去更新

状态行动函数，以及在其他时间 t 状态下的学习预估如下[57]： 

 1 1
1

( , ) ( , ) [ ( , ) max ( , ) ( , )]
t

t t t t t t t t t t
a

Q s a Q s a r s a Q s a Q s a  + +
+

 + + −  (2-10) 

其中 是学习率， 1 1
1

( , ) max ( , ) ( , )
t

t t t t t t
a

r s a Q s a Q s a + +
+

+ − 表示为 TD 误差。上述公

式就是强化学习中计算 Q 值经典的公式。上述就是强化学习的简单过程。 

代理利用深度学习的特征，从环境中提取特征，并将这些特征传递给强化

学习模型进行决策和动作执行。在执行动作后，代理接收环境的反馈，其中包

括新状态和奖励或惩罚，并相应地更新其决策算法。这一迭代过程持续进行，

最终使得代理逐渐学会制定调整获得最大长期奖励的策略。 

使用神经网络替代 Q 表，可以实时更新状态-动作对的价值函数值，适
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用于连续状态空间。人工神经网络具有强大的函数逼近特性，DQN 技术就

是利用一个由𝜃参数化的神经网络来无限接近 Q 值[35]。如图 2-1,深度强化学

习的框架图，包含 DRL 的核心要素，展示了它们之间进行迭代计算的简易

过程。其中， 代表参数。函数逼近的不稳定问题，可以使用经验回放方

法，将代理计算的每个时间步长 t 的值存储在经验池U 中。同时，从经验 

 

图 2-1 DRL 的框架图 

池中随机选取样本，并进行损失函数的计算，公式如下： 

 '

' ' 2

( , , , )~ ( )
( ) [( max ( , | ) ( , | )) ]

s a r s U B a A
L r Q s a Q s a   


= + −  (2-11) 

神经网络的精度与损失函数成反比，随着损失函数的降低，神经网络

的准确性增加。神经网络通过反向传播机制来更新参数𝜃，以最小化损失函

数。 

2.5 本章小结 

本章对移动边缘计算调度优化的相关理论进行简单分析。首先，从 MEC 的

定义出发，详细描述其基本概念、核心特性以及与传统云计算的区别。MEC 的

特点包括低延迟、实时处理能力。随后，深入分析了 MEC 任务调度问题的必要

性，探讨任务调度在提高系统性能、降低延迟和提升用户体验方面的重要性。

同时，概述了传统方法在求解任务调度问题中的应用，讨论能耗优化在 MEC 中

的关键作用，指出在设计和实施能耗优化策略时需要考虑的因素，如服务器的

能源效率、任务的能耗需求、网络的能源管理等。这些方法旨在提高能源效率，



安徽工程大学硕士学位论文 

18 
 

同时满足用户服务质量。最后，介绍了基于深度强化学习的任务调度优化问题，

DRL 通过结合深度学习和强化学习的优势，能够在复杂和不确定的环境中学习

最优的调度策略。还介绍了 DRL 的基本原理和关键技术，包括状态、动作、奖

励等基本概念，以及如何通过学习过程来优化任务调度和能耗管理。此外，还

简单说明深度强化学习算法求解调度优化问题的一些基础理论公式和简单计算

过程。以便更好的理解 DRL 在 MEC 调度优化和能耗优化方面的研究和应用。 
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第3章 基于深度强化学习的移动边缘计算任务调度研究 

3.1 系统模型 

随着新技术的发展，众多应用程序对时间延迟和带宽资源都提出了更高的

要求。然而，资源匮乏的移动设备已无法满足这些要求[36]。为更好的满足这类

应用程序，移动边缘计算作为一种新型技术应运而生。通过将动态变化的用户

请求调度到MEC服务器中进行计算，可以有效缓解设备的资源受限的问题[37]。

MEC 作为一项创新技术，已经提出了多种算法来解决这些调度问题[38]-[40]。在

解决应用程序对时间延迟和带宽资源的高需求方面提供了创新性的解决方案。

核心策略是通过将动态变化的用户请求的任务调度到 MEC 服务器中计算，从而

减少对服务器的资源依赖。在这个过程中，任务调度问题是一个关键性的技术

问题，特别是在多用户场景下需要同时考虑时间延迟和带宽资源的限制条件。 

具体而言，任务调度问题涉及的是如何有效利用移动边缘服务器的计算资

源，以满足用户对低延迟和高带宽的需求。解决这一问题，首先需要考虑时间

延迟，确保任务能够在用户请求的时间内得到及时处理。同时，为了避免基站

之间的过度拥塞和资源的浪费[33]，合理分配带宽资源也是至关重要的。 

此外，任务调度还需要考虑如何有效地分配用户任务给不同的基站，目的

是最大程度地提高基站服务的用户数。这涉及到建立一个用户任务调度模型，

考虑用户任务之间的关系、计算需求等因素。针对这一复杂且动态的任务调度

模型，提出一种基于深度强化学习的调度算法。深度强化学习算法能够通过学

习不同网络环境下的适应性策略[41]，快速决策用户任务与基站之间的连接，以

最大化奖励。通过定义一个考虑用户任务完成时间、带宽利用率、任务调度的

效率等多个因素的奖励函数，深度强化学习算法能够自动调整策略，以适应多

变的用户需求和网络状态[34]。总体而言，深度强化学习算法为解决动态任务调

度问题提供了有效的解决方案。该方法的优势在于其能够从环境交互中学习，

实现智能化的任务调度决策，从而实现基站服务用户数最大化的目标。 
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3.1.1 任务调度模型 

 

图 3-1 移动边缘计算网络模型 

根据上述网络结构模型，在 MEC 网络中部署了很多边缘服务器，还有基站、

MEC服务器和用户设备[6]。基站与 MEC服务器一一对应，满足覆盖范围内用户

的需求。一开始的时候，所有基站都是处于开放状态。这些基站的集合用

 1 2 3 jE e e e e 、 、 、 表示，用户的集合用  1 2 3 jU u u u u 、 、 、 表示，以及

用户请求的服务类型的集合  1 2 3 kS s s s s 、 、 、 。但一个用户一次只能连接一

个基站，在 MEC 网络中的任务调度过程中，基站主要提供计算资源和带宽资源。

计算资源主要用于处理用户请求的任务，通常由服务器消耗。而带宽资源则主

要用于基站和用户设备之间数据的传输。这是 MEC 中比较常见的两种资源形式。 

3.1.2 带宽资源模型 

考虑到实际网络环境的限制，每个基站的计算资源和带宽资源都受到边缘

服务器的约束。因此，对于边缘计算服务来说，无线资源的分配变得很重要，

尤其是考虑到 MEC 服务输出数据量通常远小于来自用户设备的原始数据量。因

此，本章的带宽模型特别注重用户数据传输到服务器时的资源分配。在本章是
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假设每个基站可分配的上行总带宽资源为 max

jm ，将资源分成资源块的形式进行

计算[42]。
,i jSINR 表示基站 j 从每个用户 i 收到的资源块的信噪比，根据自由空

间路径损失模型计算得到的信道传输距离相关的信噪比为 

 
, 10 , 1032.44 20log ( ) 20log ( )i j i jSINR d KM f MHz= + +  (3-1) 

上述公式中
,i jd 是表示基站与用户之间的距离， f 表示载波频率。利用香农定理，

可计算出用户 i在基站 j 收到的资源块的数据率，计算公式如下： 

 
, 2 ,log (1 )i j i jr w SINR= +  (3-2) 

其中w表示每个资源块需要的带宽， 若
, ,j i k 表示用户 i从基站 j 到服务 k 所需要

的数据率，那么基站 j 在提供服务 k 时分配给用户 i的总资源块数为 

 
, , , , ,m /i j k j i k i jr=  (3-3) 

假设在这段时间里基站服务的用户集合为U ，则基站为这些用户提供服务所需

的带宽总资源数为 

 , ,j i j k

i U k S

m m
 

=  (3-4) 

以上是计算带宽资源的过程。 

3.1.3 计算资源模型 

本文计算资源主要从时间延迟方面来考虑，用时间延迟作为计算资源的消

耗。造成 MEC 网络延迟的主要因素有两个：基站在服务用户请求时产生的延迟

service

jL 和网络通信引起的延 network

jL 。因此，总延迟由 sum service network

j j jL L L= +   [43]给出。

利用真实世界的环境来提供准确的延迟信息。通过在边缘服务器上重复执行服

务，并使用历史数据训练 DRL 代理，经过一定的训练后，可以根据服务器的状

态空间预测特定动作的执行时间，并根据其执行时间确定边缘服务器可以服务

的用户数量。 
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3.2 移动边缘计算任务调度问题建模 

本章优化的目标是在相同条件下，基站计算资源和带宽资源多种约束限制

下，合理制定任务调度策略，使得网络中基站服务用户的数量最大化。因此，

移动边缘计算中动态任务调度问题可以转化为每次分配后网络中基站连接的用

户总数量。 

基站 j ，用户 i ，服务 k  ,其中单个服务请求 Sk 的执行时间
,k j 。

,i jx 表

示基站和用户的连接关系，
, 1i jx = 表示基站 j 与用户 i 连接，为用户 i 提供

服务，否则
, 0i jx = 。 

根据以上分析，边缘计算任务调度的优化问题可以用数学公式表示为：  

目标函数和约束条件： 

,

1 1

     :
U E

i j

i j

Maximize x
= =

                                                                       (3-5) 

,

1,      if user u  is allocated to server e
       

0,       otherwise                                   

i j

i jx


= 


                        (3-6) 

,        i j jd b                                                                                      (3-7) 

        
max

, ,        {1, , }   j i j k j j

i U k S

m m m E
 

=                                  (3-8) 

, ,

1

( )    {1, , }
U

nwk

j i j k j j

i

L x T E
=

+                                       (3-9) 

            ,

1

1    {1, , }
E

i j i

j

x U
=

                                                            (3-10) 

, {0,1}  {1, , }, {1, , }i j i jx U E                                   (3-11) 

公式(3-5)表示目标函数；(3-6)是 ,i jx 取值的说明；(3-7)是覆盖半径约

束，根据基站覆盖半径 jb 有限的原则，提供服务的用户必须在覆盖半径内；

(3-8)表示带宽约束，一个基站设置的时间阈值和分配的带宽资源不能超过

其设定的最大值；公式(3-9)表示时延约束条件；(3-10)表示一个用户只能

和一个基站连接；(3-11)表示 ,i jx 整数约束。 
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3.3 移动边缘计算任务调度算法设计 

在实际网络环境中，用户和任务的动态变化给任务调度带来了额外的

复杂性。使用确定性的任务调度方法可能会导致对边缘服务器的用户过度

或不足的分配。本章的目的是制定任务调度策略，这些策略是在严格遵守

基站服务用户过程中的时间延迟阈值 T 和基站带宽资源约束 M 的同时，最

大化边缘服务器服务的用户数。因此，必须根据基站和用户请求服务的状

态动态决定如何进行任务调度。  

在任务调度决策的过程中，主要挑战在于每个边缘服务器的资源会受

到限制，服务的用户数也因此受到限制。此外，用户的移动性和多基站覆

盖范围的重叠也无形中增加任务调度的复杂性。为解决这些难点，本章提

出基于深度强化学习的方法。这种方法通过从边缘服务器的经验中学习服

务执行模式，以获得同时符合时间延迟阈值和带宽资源约束的用户任务和

基站服务器的绑定决策。在深度强化学习框架中，代理通过不断探索学习

并选择更优的行动，以最大化从环境中获得的奖励，如图 3-2，强化学习的

主要过程图解。  

在深度强化学习框架中，状态由边缘服务器的资源向量以及服务请求

的数量表示，这反映当前系统的运行状况。动作则表示等待在边缘服务器

上执行的一组服务请求，即任务调度的决策。代理通过在不同状态下采取

不同的动作，并通过观察奖励来更新策略，强化学习代理能够逐步学习到

在复杂、动态网络环境下的最佳任务调度决策。  

这种方法的优势在于其灵活性和适应性，它能够适应实时变化的网络

条件和用户需求。通过不断优化任务调度决策，系统能够在保持服务质量

的同时，优化边缘服务器的资源利用率，实现最大化服务的用户数量的目

标。 使用马尔可夫决策过程对需要解决的问题进行建模。 

状态空间 ：状态空间由 MEC、用户及其所在环境共同决定，由六个  

属性表示，分别为：( : ( )R RAM MB  ,C:内核数, CW  :CPU 后台工作负载,

GU :GPU 利用率, 1Ns ：服务 1s 的服务请求数量, Nsk ：服务请求数 sk )。 
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图 3-2 强化学习图解 

行动空间 A：边缘服务器上执行的用户服务请求数表示的一组操作。

na A 由一个元组表示 ( 1, 2, , )Pn Pn Pnk 其中 k 是边缘服务器上托管服务总

数， Pnk 表示要在边缘服务器上执行的服务 sk 的服务请求的数量。  

奖励函数 ( , )R an ： (   at  state  )an A  强化学习代理根据边缘服务器

状态空间选择动作的过程，产生的总时间延迟和带宽资源的消耗。在边缘

服务器
je 上，给定一个状态 ( , , , , 1, , )R C CW GU Ns Nsk =    和一个动作

( 1, 2, , )an Pn Pn Pnk A=  ，提供 k 个服务。在时间延迟阈值和带宽资源限

制下，则对应的状态动作获得的奖励为所容纳服务的总和，乘以阻尼因子

。此处如果所选的用户任务无法服务，奖励则为零。形式上  

 1

  L<T    m<M
( , )

0                                                              

k

ilin

Pnk
R an


=




 = 



 如果时间延迟 带宽

其他

 (3-12) 

在 MDP 中，代理学习最佳动作，即边缘服务器上可部署的服务请求的最大

数量； sum

jL 不超过 T ，其中 sum service network

j j jL L L= + ，服务执行时间 service

jL 和网络

延迟 network

jL  [43]；边缘服务器 je 的网络延迟 network

jL 最大可能是由于网络通信延

迟而产生的延迟。在延迟阈值T 和带宽资源阈值 M 下执行的服务请求数越
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多的动作，返回的奖励值就越高，然而，如果选择的动作未满足服务延迟

T 和带宽资源 M ，则奖励值越低。代理人通过探索和利用环境来学习最佳

行动[44]。调度问题运行模拟的环境数据是真实数据 [45]，是由澳大利亚墨尔

本市中央商务区(CBD)的用户和边缘服务器的位置组成，它提供了系统的

真实延迟 sum

jL 和状态。通过在边缘服务器
je 上执行多个服务，可以直接从系

统中获得由特定动作产生的延迟； sum

jL 用于返回边缘服务器
je 上状态为 的

操作的奖励 ( , )R an 。 

给定一个边缘服务器
je 上的初始资源状态向量，该特定边缘服务器上

单个服务请求 Sk 的执行时间
,k j 通常通过系统对历史服务执行数据进行学

习然后计算确定。根据服务执行时间可以确定边缘服务器服务的用户数量。

通过向神经网络输入状态 ( , , , , 1, , )R C CW GU Ns Nsk = ，输入到神经网

络中，计算 Q 值。计算过程主要由 DRL agent 完成，它使用深度 Q 学习范

式进行训练。根据方程式(3-13)，计算每个状态下可选动作的 Q 值 [44]。选

择与该状态下的最大 Q 值相对应的动作，该动作是具有最大服务数量的元

组。这里 是学习率，  是折扣系数。  

 
1

1 1( , ) ( , ) { ( , ) max[ ( , )] ( , )}
t

t t t t t t t t t t
a A

Q s a Q s a R s a Q s a Q s a 
+

+ +


+ + −—  (3-13) 

在 MDP 中，代理的学习目标是通过选择最佳动作来最大化边缘服务器

上的服务请求数量。使用真实系统获取的数据集，代理通过探索和利用这

些数据集环境来不断学习，挑选出每个状态下的最佳行动。使用强化学习

算法求解用户任务调度的目标是最大化服务器服务的用户数。 

算法 3-1，描述的是基于 DRL 算法求解任务调度的整个过程。初始化

基站边缘服务器的资源，每个基站根据边缘服务器的资源状态，输入到经

过训练 DRL 后代理获得当前状态下该基站可以服务的用户请求数量元组的

预测。对于每个用户，可能被多个基站覆盖，用户从被覆盖的多个基站服

务器中选择一个用户请求数量元组预测值最大的基站服务器，将其分配给

该基站。通过这样的方式完成任务调度问题，最终获得基站和用户的连接

列表。 
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算法 3-1: DRL 任务调度算法 

Input:U —用户, E —服务器, DRL 代理 

Output: 返回用户-服务器调度连接列表  

1 初始化 DRL 代理的神经网络, 用户和服务器的连接状态，设置训练步

数、带宽资源限制和时延阈值 

2 for e E  do 

3      𝑺—单个边缘服务器 e的状态 

4      [ ]eU k —用于预测边缘服务器 e服务的用户数量的元组 

5      给定边缘服务器 e的状态 ,经过训练的 DRL 代理获得预测的

服务请求 

6 end 

7 for u U  do 

8       liste —覆盖用户𝒖的服务器列表  

9       choosede —在 liste 列表中选择具有最大 [ ]eU k 元组的边缘服务器𝒆 

10      ( , )choosedu e 将用户𝒖分配给所选的边缘服务器 choosede  

11      对于一个边缘服务器的待服务的用户请求状态𝑺减少 1 

12 end 

3.4 仿真实验结果分析 

3.4.1 仿真实验参数设置 

本章中使用的实验平台是在 Window10 系统上的 Anaconda3(64bit)中

python10.0版本。实验中边缘服务器上部署的服务类型以 YOLO和 MobileNetV2

为对象进行仿真实验。YOLO[46]和 MobileNetV2[47]服务广泛用于图像和视频中

的对象检测。这两者都使用CPU和GPU进行计算，应用程序的计算量相对比较

大。因此，上述服务被用作本文 MEC 环境中的代表性服务。实验中使用软件库

Stable-Baseline3[48]进行强化学习代理的培训。最后，通过比较边缘服务器容纳

的用户数量，证明了该方法的优势。 

实验中的一些参数设置如表 3-1所示。(r[yolo]和 r[mnet]分别表示用户 i 向基
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站请求 yolo 和 mobileNetV2 服务所需的数据速率)。本文使用文献[45]中的边缘

服务器位置数据集，边缘服务器的覆盖区域设置为 150 米的半径。奖励函数中

的因子设置为 =0.01，学习率设置为 0.0001 = 。 

表 3-1  实验中一些参数符号及数值 

参数 参数值 

内核  RAM 3000-11000MB 

载波频率(f) 2 GHz 

r[yolo] 1.3Mbps 

r[mnet] 5Mbps 

每个资源块的带宽 w 5kHz 

CPU 的核数 2-5 

初始 GPU 利用率 1-10% 

初始 CPU 的工作量 40-60% 

阻尼因子  0.01 

神经网络学习率  0.0001 

衰减系数  1 

时间步数 30000 

用户数量 150-400 

基站数量 30-100 

延迟阈值T  20-50s 

带宽资源块阈值M  10-20,50 

3.4.2 实验结果分析 

本章在验证基于深度强化学习的移动边缘计算任务调度算法的有效性的同

时，也与其他相关算法进行了比较。 

(1) ILP——确定性整数线性规划方法。ILP 模型是一个传统的分配方法，在

一定的服务执行时间下运行。给定边缘服务器的初始资源状态，通过历史服务

执行时间数据的平均值来计算单个用户在服务器上请求服务的执行时间，最后

计算出基站服务的用户数量[52]。 

(2) Greedy——基于最近邻分配原理的简单贪婪启发式方法。Greedy 方法的

主要思想是将请求服务的用户分配给具有最近剩余资源的边缘服务器，并在同

时满足时间阈值和带宽约束时向用户提供服务，最后得到基站服务的用户数量

[56]。 

  仿真实验初始化默认总共有 400 个用户，边缘服务器的数量为 30-100，带
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宽阈值为 50，延迟阈值为 20秒。进行了重复实验，比较了不同带宽资源和时延

阈值对用户任务调度结果的影响。还比较了每个实验的训练损失、平均回报、

分配的用户数量以及不同方法的执行时间。 

 

(a)训练损失                                         (b)平均奖励                                     (c)分配的用户数 

图 3-3 T =20s, M =50 下仿真结果图 

图 3-3 显示了在边缘服务器的数量为 30-100，带宽阈值为 50，延迟阈值为

20 秒的条件下，训练损失、平均奖励以及与基准方法对比的分配用户数的结果

图。从这些图中还可以看出，在相同配置条件下，DRL 在用户任务调度分配方

面具有一定的优势。 

下面是任务调度问题在不同带宽和时延约束下的结果对比图。 

1) 不同延迟阈值和边缘服务器数量下的比较  

仿真中设置用户数为 400，带宽资源为 50，时延阈值为 20-50s，边缘服务器

数量为 30-100。从图 3-4 中，可以看到这三种方法在用户任务调度中的性能。

当时延阈值相对较低时，DRL 方法获得的结果与其他确定性方法显著不同。随

着时间阈值的增加，三种方法分配的用户数量之间的差距逐渐缩小。确定性方

法很难在严格的延迟内完成用户分配。在网络中，随着服务器的增加，分配用

户变得更加容易。在这种情况下，确定性方法等效于 DRL 方法。 

2) 不同延迟阈值和用户数量下的比较 

仿真中设置边缘服务器的数量为 50，带宽资源为 50，时延阈值为 20-50s， 

用户数量为 150-400。从图 3-5 中可以看出，在延迟阈值相对较低的情况下，

DRL 方法调度分配的结果更好，不会随着延迟阈值的变化而波动很大，更稳定。 

随着时间阈值的增加，三种方法分配的用户数量之间的差距逐渐缩小。随着用 
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户数量的增加，DRL 和确定性方法调度的结果是可比较的，差距越明显。DRL 

 

(a)时延阈值=20s                                                 (b)时延阈值=30s 

 

(c)时延阈值=40s                                                    (d)时延阈值=50s 

图 3-4 不同延迟阈值和边缘服务器数量下的比较 

在更严格的延迟约束下表现更好。 

3) 不同带宽和边缘服务器数量下的比较 

不同带宽和边缘服务器数量下的比较，设置用户数量为 400，时间阈值为

40s，带宽阈值为 10-20，边缘服务器为 30-100。从图 3-6可以看出，在带宽资源

约束严格的情况下，DRL 与其他两种方法相比有很大的差距。随着带宽资源的

增加，这种差距逐渐缩小。DRL 方法在带宽资源严格限制和时延相对宽松的情

况下显示出良好的优势。但是，在一定程度上，增加带宽资源之间并没有明显

的差距，因为，在这种调度分配过程中，它不仅受到带宽资源的限制，还受到

延迟阈值的约束。  
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                (a)时延阈值=20s                                                  (b)时延阈值=30s 

 

                  (c)时延阈值=40s                                                   (d)时延阈值=50s 

图 3-5 不同延迟阈值和用户数量下的比较 

 

(a)带宽阈值=10                              (b)带宽阈值=15                                   (c)带宽阈值=20 

图 3-6 不同带宽和边缘服务器数量下的比较 

4) 不同带宽和用户数量下的比较 

仿真实验中设置边缘服务器的数量为 50，时间阈值为 40 秒，带宽阈值为

10-20，用户数量为 150-400。从图 3-7 中可以看出，当用户数量相对较大时，
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DRL 方法比其他两种方法分配更多的用户。当用户数量相对较少时，三种方法

的结果有差距。随着带宽资源的增加，三种方法之间的差距逐渐缩小。由于网

络中的用户数量较少，可分配的用户很少，因此分配结果之间的差距不是很明

显。 

 

(a)带宽阈值=10                                 (b)带宽阈值=15                                   (c)带宽阈值=20 

图 3-7 不同带宽和用户数量下的比较 

上述仿真实验中，实验 1)和 2)时延阈值约束起主导作用，所以在设置

带宽阈值时选择相对宽松的阈值 M =50；实验 3)和 4)带宽阈值的限制约束

起了主导作用，所以时延阈值就选择相对宽松的 T =40s。 

基于上述实验结果，DRL 方法在求解多约束任务调度方面具有一定的

优势。 

3.5 本章小结 

在本章中，使用了 DRL 方法来解决移动边缘计算环境中各种约束条件

下用户任务的调度问题。这种方法克服了传统方法只能对确定的服务执行

时间进行建模的局限性。考虑到实际网络中计算和带宽资源的限制，使用

真实世界的数据集和服务执行数据进行实验，在边缘服务器上执行服务来

自动推断资源利用关系，并在严格遵守时延阈值和用户消耗的带宽资源约

束的情况下将请求服务的用户分配到边缘服务器。实验结果表明，提出的

基于 DRL 的方法优于传统的确定性方法。 
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第4章 基于深度强化学习的移动边缘计算能耗优化研究 

4.1 系统模型 

在第 3 章中，深入讨论了如何利用深度强化学习方法解决 MEC 中的任务调

度问题。在实际网络环境中，用户请求服务的特性是动态变化的，考虑网络中

用户任务请求的随机性，并提出一种优化基站用户连接的分配策略，以使每个

基站在有限的计算资源和带宽资源内服务更多的用户。 

在这个过程中，注意到在某些时刻，即网络中的用户请求服务的低谷时期。

如果所有基站都一直处于开启状态，这可能导致一些基站资源的浪费。因此，

在本章中，考虑在网络中用户流量较少的时候，将用户集中到较少的基站上，

利用最少的边缘服务器满足这些用户的需求。通过关闭一些基站服务器，可以

有效减少能耗，从而实现能耗的优化目标。通过在低流量时段关闭一些基站，

系统可以更加灵活地适应实际的用户需求，减少资源浪费并最大化满足用户需

求。 

在移动边缘计算的背景下，深度强化学习成为了一个有效的工具，它能够

适应动态变化的网络环境，并智能地调整边缘服务器的开关状态。通过代理与

环境的交互学习，DRL 算法能够自适应地调整策略。以确保在用户请求服务的

低谷期间最大程度地降低能耗。代理根据当前环境的状态，包括用户数量、流

量状况、基站资源参数和基站的资源利用率等因素，来决策是否关闭某些基站，

以达到能耗最优化的目标。最终实现了可以根据网络中用户数量的多少动态调

整边缘服务器的开关。 

总的来说，本章综合考虑用户随机性、网络流量动态性以及能耗优化的需

求，提出了一种基于 DRL 的方法，以实现移动边缘计算边缘服务器的智能开关。

这种根据网络流量动态调整边缘服务器开关状态的策略可以在实际网络中有效

解决能耗优化问题。 
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4.1.1 能耗优化模型 

结合实际应用场景，对边缘计算网路中能耗资源的计算，只考虑用户和基

站之间的信息传输的传输能耗、基站服务用户的实际计算能耗以及关闭基站用

户切换产生的能耗这三部分组成[6]。具体的能耗模型如下： 

(1) 基站传输能耗 b

jp  , b

jp 主要包括两部分，第一部分是基础能耗 ,b op

jp ，基站

运行会有基础能耗，转换器，冷却器所产生的能耗称为基本能耗，一般设为固

定值;另一部分是实际传输过程所产生能耗 ,b tx

jp ，根据第 3 章的公式(3-4)可以计

算出每个基站的实际传输能耗： 

 , 1b tx tx

j j jp p m −=  (4-1) 

其中  表示功率放大器能效系数，影响基站的传输能耗。基站 j 接收的资

源块的传输能耗用 tx

jp 来表示。基站的传输能耗可通过以下公式表示： 

 , ,b b op b tx

j j jp p p= +  (4-2) 

(2) 基站计算能耗 s

jp  ,计算能耗主要是有两部分组成，第一部分 ,s op

jp 是服务

器公共基础的计算能耗，一般为固定值。第二部分 ,s tx

jp 是服务器为用户提供任

务服务所产生的实际计算能耗。其中每个基站服务器最大的计算容量 max

jc ；基

站处理每个服务 k 所消耗的基础能耗 b

kc ，基站服务器处理用户 i 的计算任务所

需的资源 ic ，基站 j 在这个状态下对请求服务 k 的用户所需要的资源可以表示为： 

 ,

I

k b

j k i k i

i U

c c a c


= +  (4-3) 

其中 ,i ka 表示用户 i 此时请求的服务类型是否为 k ， , 1i ka = 表示用户 i 在这

个状态下请求的服务类型为 k ；相反， , 0i ka = 表示用户 i 在这个状态下请求的

服务类型不是 k 。因此，基站 j 的边缘服务器在这个状态下提供的总计算资源

可以表示为： 

 ,j j k

k S

c c


=  (4-4) 
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基站 j 的边缘服务器的最大计算功率用 ,maxs

jp 表示，这样就可以计算出对应

基站边缘服务器的实际计算功率： 

 
, ,max ,

max
( )

js tx s s op

j j j

j

c
p p p

c
= −  (4-5) 

因此，基站 j 的计算能耗: 

 , ,( )s s s op s tx

j j j jp a p p= +  (4-6) 

其中 s

ja 表示基站 j 的服务器的开关状态， 1s

ja = 表示在这个状态下基站 j 是

开启状态， 0s

ja = 则表示基站 j 是关闭状态，关闭状态下是不提供服务。 

(3) 关闭基站用户切换产生的切换能耗 sw

jp ， s

ja 表示在这个状态下基站 j 的

服务器的开关状态， 1s

ja = 表示基站 j 是开启状态， 0s

ja = 则表示基站 j 是关闭

状态； _ _s plus one

ja 表示在下一状态下基站 j 对应的服务器的开关状态，

_ _ 1s plus one

ja = 表示下一状态下基站 j 对应的服务器是开启状态， _ _ 0s plus one

ja = 则

表示下一状态下基站 j 对应的服务器是关闭状态。在网络中用户和基站都是动

态变化的，每次变化都称为一个状态。每个状态的切换用户不相同，因此切换

能耗也不相同，切换能耗可以表示为， 

 

_ _

_ _ _ _

_ _

| |                 1, 0

| |       0, 1

0                  

s s s plus one

j j j

sw s plus one s s plus one

j j j j

s s plus one

j j

U a a

p U a a

a a





 = =


= = =
 =

 (4-7) 

其中 表示当个用户的切换能耗， | |s

jU 表示基站 j 在状态 s 时连接的用户集

合， _ _s plus one

jU 表示基站 j 在状态 _ _s plus one时连接的用户集合。 

因此，网络中能耗模型公式如下： 

 _ _| |b s s plus one s sw

j j j j j jp p p a a p= + + −  (4-8) 

本章还涉及到一个基站资源利用率的计算，公式如下： 

 
max

j

j

j

c

c
 =  (4-9) 
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jc 表示基站 j 的边缘服务器在这个状态下为用户提供服务所消耗的总计算资源，

max

jc 表示基站 j 的边缘服务器的资源。 

4.2 边缘计算网络能耗优化问题建模 

根据上述的分析，为了有效地解决网络中的能耗问题，首先需要深入了解

整个网络结构中的能耗模型。能耗模型涉及到每个组成部分的功耗特性，包括

边缘服务器、基站设备等。理解这些信息可为建立合适的马尔可夫决策过程提

供基础。只有充分理解整个网络结构中的能耗模型，才能更好的设置马尔可夫

决策过程的模型参数，以便使用户和基站更好的连接，以及决策哪些 MEC 基站

开放服务用户。通过这种方式，可以确保网络在满足用户服务质量要求的同时，

实现能耗的最优化。 

基站 j ，用户 i ，服务 k  ,其中单个服务请求 Sk 的执行时间
,k j 。

,i jx 表

示基站和用户的连接关系，
, 1i jx = 表示基站 j 与用户 i 连接，为用户 i 提供

服务，否则
, 0i jx = 。 

根据以上分析，移动边缘计算中多重能耗资源优化问题可以用数学公

式表示为： 

目标函数： 

| |

1

min
E

j

j

p
=

                                                                     (4-10) 

,        i j jd b                                                                  (4-11) 

max

, ,        {1, , }   j i j k j j

i U k S

m m m E
 

=                      (4-12) 

, ,

1

( )    {1, , }
U

nwk

j i j k j j

i

L x T E
=

+                           (4-13) 

         ,

1

1    {1, , }
E

i j i

j

x U
=

                                              (4-14) 

, {0,1}  {1, , }, {1, , }i j i jx U E                         (4-15) 
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在第 3 章的基础上进行能耗优化，所以任务调度的约束都需要满足。

因此，根据基站覆盖半径
jb 有限的原则，提供服务的用户必须在覆盖半径

内；且一个基站设置的时间阈值和分配的带宽资源不能超过其设定的最大

值；公式(4-10)表示目标函数；公式(4-11)表示的覆盖半径约束条件；公式

(4-12)表示带宽资源约束条件；公式(4-13)表示边缘服务器的时间延迟约束；

(4-14)表示一个用户只能和一个基站连接；(4-15)表示
,i jx 只能取整数。 

4.3 基于深度强化学习移动边缘计算能耗优化算法设计 

在实际的任务分配过程中，传统的分配策略可能会将用户过度或不足地分

配给边缘服务器。为解决这个问题，本章提出一个基于 DRL 的学习框架，该框

架旨在通过从边缘服务器上的经验中学习服务执行模式来获取更好的分配策略。

在这个 DRL 框架中，强化学习代理充当学习者的角色，通过与环境交互来不断

学习。代理观察边缘服务器在不同条件下的运行状态和任务分配情况，执行相

应的动作，并根据获得的奖励来调整自身的策略。通过这种学习过程代理可以

发现对于特定条件下哪些策略能够最大程度地满足用户需求并优化系统性能。 

DRL 框架中，代理通过探索环境来学习环境以选择更好的行动，并从动作

接收反馈。代理持续地与边缘服务器交互以采取行动，即执行若干服务请求，

并根据执行足迹获得相应的奖励。通过这种方式，代理能够识别并优化资源的

配置，以实现动态调整资源利用率较低的边缘服务器的开关状态，从而减少能

耗浪费。 

算法 4-1详细描述了深度强化学习如何通过动态关闭一些基站来减少网络总

能耗。具体过程如下： 

算法 4-1: DRL 能耗优化算法 

Input:U —用户, E —服务器,基站 j  与用户 i 之间的连接状态，基站当

前的开关状态 s

ja 与下一开关状态 _ _s plus one

ja ，DRL 代理 

Output: 返回用户-服务器调度连接列表  

1 初始化 DRL 代理的神经网络, 用户和服务器的连接状态，设置基站

开启的数量、网络中用户的变化范围、训练步数、带宽资源限制和



安徽工程大学硕士学位论文 

37 
 

时延阈值 

2 while true do 

3     for j E  do 

4       用资源利用率公式计算每个状态下的边缘服务器 j 的利用率
j  

5     end 

6     while true do 

7        for j E  do 

8           从上述计算的
j 中挑选出利用率最低的服务器并将其标记为

*j  

9        end 

10        利用能耗公式计算此时网络中总能耗  

11        更新标记基站 *j 的状态后，代入并运行 3-1 算法，获取重新分

配的连接状态 c   

12        for j E  do 

13           用资源利用率公式计算每个状态下的边缘服务器 j 的利用率

j  

14        end 

15        while true do 

16           for j E  do 

17           从上述计算的
j 中挑选出利用率最低的服务器并将其标记为

*j  

18           end 

19           利用能耗公式计算此时网络中总能耗 c  

20           if 更新前 3-1 算法运行结果用户数小于等于更新后的用户

数，并且计算的 c 成立  then 

21              保留更新后的基站服务器的状态 

22           else 

23               Break 

24           end 
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25     end 

26   end 

27 end 

 

在算法 4-1中，首先利用第 3章中的算法来获取初始条件下用户和基站之间

的连接关系。这是很重要的一步，在后续能耗优化工作中提供基础数据。接下

来，在这个基础上，利用公式(4-9)计算了每个基站在每个状态下的资源利用率。

这一计算过程包括基站在服务用户请求、空闲等不同状态下的资源利用情况。

通过这些计算，可以获得每个基站在不同运行状态下的资源利用率。然后，根

据上一步计算的基站资源利用率，从其中挑选出每个基站资源利用率最低的状

态，这些利用率最低的基站会被标记，用符号 *j 来表示。这为后续的优化策略

提供了重要的参考依据，以更好地适应动态变化的网络条件和用户需求。 

同时，使用能耗计算公式(4-8)计算当前网络的总能耗，并将其标记为。

计算完当前状态下的网络能耗后，将前面标记的基站 *j 的开关状态动态调整为

关闭。这一步主要是模拟关闭资源利用率相对较低的基站，评估关闭该基站对

系统能耗的影响。更新基站的开关状态后，将新的基站开关状态输入到算法 3-1

中，以进行用户和基站连接的重新分配。 

再次利用公式(4-9)计算更新后的每个基站的资源利用率，并在其中挑选出

基站资源利用率最低的状态，标记为 *j ，同时利用公式(4-8)计算更新后的网络

总能耗，并将其标记为 c 。 

此时比较与 c 的大小，以及更新前后算法 3-1 获取的分配结果中，网络

中基站服务器服务的用户数的大小。当 c ，且更新后的基站服务器服务的

用户数大于等于更新前的用户数时，才满足条件，将继续循环。否则就跳出循

环，将更新前的状态，能耗作为优化后最终的结果。 
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4.4 仿真实验结果分析 

4.4.1 仿真实验参数设置 

本章中使用的实验平台是在 Window10 系统上的 Anaconda3(64bit)中

python10.0 版本。实验中使用软件库 Stable-Baseline3[45]进行 DRL 代理的培训。

最后，通过比较每种方法计算的网络能耗，证明了该方法的优点。 

实验中的一些参数设置如表 4-1所示。使用第 3章算法运行的用户分配的结

果，计算网络中的基站利用率以及网络总能耗。该网络部署了 80 个边缘基站，

边缘服务器的覆盖区域设置为 150 米的半径。该网络中每个基站配置数据是一

样的，每个基站都有一个 MEC 服务器与之对应，基站与基站之间的距离为 300

米。其他的参数和第 3 章一样。 

表 4-1 实验参数 

参数 值 

每个基站的最大时延 1s 

每台边缘服务器最大的 CPU 频率 10(Megacycles/second) 

MEC 服务请求上传的数据包大小 250bits - 1500bits 

每台边缘服务器的计算资源(标准化) 1 

每个用户的传输功率 10dBm 

边缘服务器硬件系统相关常量(𝜇) 0.01 

每个用户消耗的切换功率Ψ 4W 

每个基站的基础功率 100W 

每个资源块的传输功率 0.2W 

功率放大器效率𝜌 50% 

每台边缘服务器的基础功率 60W 

每台边缘服务器最大的计算功率 200W 

用户数量 150-300 

基站数量 30-100 

4.4.2 仿真实验结果分析 

在本章的实验中，主要考虑 DRL 方法计算的网络总能耗，设置了不同的网

络用户数量，对比网络总能耗的变化。与其他算法计算的结果进行对比验证算

法的有效性，对比算法与第 3 章的算法一致，确定性整数线性规划方法(ILP)和

基于最近邻分配原理的简单贪婪启发式方法(Greedy)。因此，在本章的实验中，
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设置模拟了以上三种方法分别计算的网络总能耗的结果。 

1) 不同用户数量下的能耗比较 

仿真实验中设置边缘服务器的数量为 80，带宽资源为 50，时延阈值为 30s，

用户数为 150- 250。从图 4-1 中可以看出，在分配的用户数量差别不大的时候，

可以在能耗图中看出此时深度强化学习表现出较好的优势，与确定性方法计算

的网络能耗差距明显，能耗更低。这种优势的体现可能源自于深度强化学习算

法在网络资源管理方面的灵活性和智能性。深度强化学习能够根据当前的网络

状态和环境情况动态调整决策，使得网络资源的分配更加高效和灵活。相比之

下，基于确定性方法可能会受到网络状态变化的限制，难以适应复杂多变的网

络环境。 

 

图 4-1 不同用户数下的能耗和分配的用户数对比图 

2) 不同边缘服务器数量下的能耗比较  

仿真实验中设置用户数为 300，带宽资源为 50，时延阈值为 30s，边缘服务

器数量为 30-70。从图 4-2 中可以看出，在分配的用户数相近的情况下，深度强

化学习展现出了显著的优势。特别是在这一范围内，深度强化学习算法表现出

了较低的网络能耗，相较于其他方法，其优势更为明显。以最大程度地降低网

络能耗，同时保证用户服务质量。其他方法可能会受到网络资源分配的限制或

者无法适应网络环境的变化，从而导致网络能耗较高。 
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图 4-2 不同基站数量下的能耗和分配的用户数对比图 

因此，通过在仿真实验中观察深度强化学习算法的表现，可以得出结论：

在移动边缘计算环境中，采用深度强化学习进行任务调度和能耗优化是一种有

效的策略，能够显著降低网络的总能耗，提高系统的性能和效率。 

4.5 本章小结  

在本章中，使用 DRL 方法解决移动边缘计算环境中多重基站能耗优化问题。

在网络流量较少时，将这些较少的用户集中到部分基站上进行计算服务。根据

每次迭代过程中基站资源利用率的高低来尝试关闭一台资源利用率最低的基站，

以优化基站能耗问题。考虑到实际网络中计算和带宽资源的限制，使用真实世

界的数据集和服务执行数据进行实验。利用 DRL 算法，可以在在严格遵守时延

阈值和用户消耗的带宽资源约束的情况下将用户分配给基站服务器，并在分配

的过程中学习网络状态和用户需求，不断优化任务分配策略，以减少网络能耗。

实验结果表明，深度强化学习方法在降低基站总能耗方面优于传统的确定性方

法。 
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第5章 结论与展望 

5.1 结论  

移动边缘计算作为 5G网络的核心技术之一，通过将计算和存储资源部署于

网络边缘，即接近用户的位置，有效缩短了数据传输的路径。这一策略提升了

移动通信系统在数据传输延迟和带宽利用方面的表现，并为物联网设备执行计

算密集型和对延迟敏感的应用提供了支持。边缘服务器所提供的服务，加快了

数据处理速度，减轻了网络拥堵，从而为用户带来更迅速、更稳定的服务体验。

在 MEC 系统中，任务调度和能耗优化是两个关键问题，它们对于提升系统整体

性能至关重要。本文针对 MEC 中的任务调度和能耗优化问题进行了深入研究，

提出了一种基于深度强化学习的解决方案。本文首先将任务调度问题建模为马

尔科夫决策过程，并运用 DRL 算法进行有效求解。在此基础上，进一步考虑了

网络能耗问题，并提出了一种动态调整边缘服务器运行状态的策略。该策略依

据实时网络流量情况，智能决策关闭部分边缘服务器，以优化能耗。本文的主

要研究工作总结如下： 

1) 对于移动边缘计算环境中存在的多种约束条件，本文提出了一种新的用

户任务调度方法。该方法充分考虑了边缘服务器的带宽和计算资源限制，并利

用 DRL 算法预测在不同状态下，各个边缘服务器能够服务的最大用户数。基于

这些预测，算法能够为用户分配最合适的边缘服务器，并确定用户与基站之间

的连接状态，从而最大化资源利用率。此外，所提出的算法还考虑了网络的动

态变化，如用户请求的波动和服务器负载的变化。本文所提出的方法可以通过

实时调整任务分配策略，确保在变化的环境中维持高效的资源分配和优质的用

户体验。仿真实验结果证明，与基准算法相比，本研究提出的 DRL 算法在任务

调度方面表现更优，能够更好的服务用户。 

 2) 在深入研究用户任务调度问题的基础上，本文还研究了在网络流量较低

时的能耗优化问题。综合考虑了边缘服务器的计算、传输等多种能耗因素，并

提出了一种动态能耗优化策略。该策略在满足网络需求的前提下，通过尝试关
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闭边缘服务器来实现能耗最小化。仿真实验结果表明，本文所提出的方法在满

足网络需求的前提下，有效降低了能耗。 

综上所述，本文针对移动边缘计算中的计算任务调度和网络能耗优化问题，

采用 DRL 算法进行求解，实现了网络资源的高效利用和网络能耗的优化。 

5.2 展望  

尽管本文在 MEC 系统中的任务调度和网络能耗优化方面取得了一定成果，

但仍可以在以下两方面开展进一步的研究工作： 

1) 实际的移动边缘计算环境中存在众多用户和任务，且基站服务器部署的

服务类型多样，但在本文的仿真实验中，假设基站服务器只部署了两种典型的

服务类型。未来的研究可以着重于设计多任务类型和多用户场景下的 DRL 算法，

以实现更高效的资源分配。 

2) 本文主要采用仿真实验验证所提出的深度强化学习算法的有效性。未来，

可以搭建移动边缘计算测试平台，在实际网络环境下进一步验证和测试本文所

提出算法的性能。 
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