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基于智能化用户协作的边缘计算任务卸载与资源分配优化 
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摘  要：为了解决移动边缘计算网络中计算资源日益紧缺的问题，设计了一种基于用户协作的边缘计算资源分配

机制，充分利用用户之间的空闲计算资源，有效提升系统整体的数据处理性能。以最大化用户的效用函数为目标，

将目标优化问题建模为一个关于用户任务卸载决策和本地计算通信资源的联合优化问题，并结合深度学习技术和

凸优化理论，提出了一种混合深度学习−优化算法对目标问题进行求解。仿真结果表明，相较于对比算法，所提

算法能使用户的效用提升至少 85.4%，并能在亚秒级的时间内实现用户效用的近似最优化。 
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0  引言 

5G 通信技术的快速发展与应用催生了实时在

线游戏、虚拟现实、自动驾驶等一系列新兴智能应

用[1-5]。这些应用通常具有数据计算量大、处理时延

要求高等特点。然而，受限于制造成本以及自身硬

件条件（如计算能力、电池容量、存储容量等）等

因素，移动终端设备仅仅依靠自身的计算资源往往

难以满足这些新兴智能应用在时延、计算速率等方

面的严苛要求。作为提高网络数据处理性能的重要

技术手段之一，移动边缘计算（MEC, mobile edge 
computing）近年来受到了国内外研究机构的热切关

注[6-10]。通过将计算、存储、通信等网络资源直接

部署至网络边缘，MEC 可在边缘服务器端直接受理

用户终端的数据处理请求。相较于传统云计算，

MEC 中的终端用户更靠近边缘服务器。因此，MEC
采用较低的发射功率即可覆盖终端用户，其网络频

谱可复用程度较高，能有效提升频谱资源的利用

率。同时，由于通信距离短，终端用户与边缘服务

器间的信号传输路径衰落较少，而且通常采用端到

端直接传输的方式，避免了传统云计算系统中复杂

的路由转发过程，有效地降低了数据传输时延。频

谱资源利用率高和实时性强这两点特性使得边缘

计算尤为契合 5G 智能应用对低时延、大连接服务

的需求。 
在 MEC 系统中，用户终端可根据自身需求，选

择性地将数据卸载至边缘服务器进行处理。常用的

数据卸载方式有二进制卸载（binary offloading）[11-13]

和部分卸载（partial offloading）[14-16]两种。其中，

二进制卸载机制适用于数据任务难以分割处理的

情况，其要求用户要么在本地完成整个数据任务块

的处理；要么将数据上传至边缘端进行边缘处理。

而部分卸载则适用于数据任务可分割处理的情况，

其允许用户上传部分数据至边缘端，随后整合本地

和边缘服务器的输出作为最后的计算结果。 
受益于近年来大规模集成电路的快速发展，移

动终端设备（如笔记本计算机、平板计算机和智能

手机）的性能得到了极大的提升，其数据处理能力

甚至可以和 10 年前的微型服务器相媲美。相应地，

5G 网络边缘拥有极为丰富的计算资源。然而，5G
用户终端通常具备高度的异构特性：不同用户终端

的设备性能不同，在不同时间各终端所需处理的任

务量也不一样。部分高性能设备的计算通信等能力

较强，可能会出现自身数据处理完之后设备空转的

问题，极大地降低了网络的资源利用率。因此，为

最大化利用网络资源提升系统的数据处理能力，整

合位于网络边缘的空闲计算资源，研究面向协作的

移动边缘计算成为近年来国内外研究的焦点[17-26]。

例如，对于部分卸载机制，文献[17]研究了面向边

缘计算的多用户数据协作计算方法，探索了不同用

户间基于数据共享的任务分割卸载方案。针对无线

供电应用场景，文献[18]从协作通信的角度出发，

研究了中继边缘计算的任务协作传输与资源分配

优化。文献[19]则将工作扩展到中继节点同时参与

协作通信与任务计算的情况，通过优化用户的传输

功率、传输时间以及任务卸载数量等决策，最大化

系统的数据处理速率。通过利用协作用户的 CPU
状态预测信息，文献[20]为系统设计了能量有效的

任务协作处理离线策略（off-line policy），优化了用

户任务数据在多个工作时隙中的分配方法。文献[21]
则将非正交多址接入（NOMA, non-orthogonal 
multiple access）技术引入协作边缘计算系统，并分

析了任务卸载中断概率、数据传输吞吐量，以及能

量效率等系统性能。在部分实际智能应用中，为了

保证任务的顺利处理，用户在处理数据时可能需要

保持整段数据的完整性。例如，在图像识别应用中，

用户需要在本地对整张图片进行处理，或将其完全卸

载至边缘服务器端进行计算。因此，二进制卸载机制

下协作计算系统优化设计的相关研究也备受关注。例

如，文献[23]研究了边缘服务器协助用户设备进行

计算的场景，根据通信信道状态优化了各用户的任

务卸载决策和资源分配。文献[24]考虑了多边缘服

务器协作处理用户数据的场景，通过优化服务器之

间的数据缓存及任务调度方案，在给定任务处理时

间和缓存空间约束的条件下，优化了所有用户的任

务处理能耗和时延。通过模拟人类活动中的利他行

为，文献[25]量化了社会信任值，并将其用于二进制

卸载机制下用户间的计算协作方案设计。文献[26]
则提出了一种基于拍卖的用户协作机制，通过在边

缘服务器端综合评估来自各用户的投标信息（如任

务的开始时间、任务的工作负载以及任务的效用）

制定用户的协作决策，实现系统整体效用与资源损

耗之间差值的最大化。 
在二进制卸载机制下，系统的优化设计涉及整

型变量（如任务卸载）与连续变量（如资源分配）

的联合优化，相应的目标问题往往是 NP 难的组合
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非线性规划问题。现有工作大多采用性能次优的启

发式算法（如文献[25-26]）或复杂度较高的迭代优

化算法（如文献[23-24]）对其进行求解，难以同时

兼顾系统决策的有效性和实时性。为解决这个问

题，本文考虑了一个包含两个终端用户的边缘计算

系统，并提出了一种混合深度学习-优化算法对系

统中的任务卸载决策与资源分配进行联合优化，本

文的主要贡献如下。 
1) 对用户的任务数据处理时延、能耗以及协作

计算费用等进行建模，设计了以效用为导向的协作激

励机制。并以最大化用户效用为目标，建立了用户任

务决策与系统资源分配的联合优化问题模型。 
2) 基于目标优化问题的结构特性，综合利用深

度学习技术实时性高和凸优化方法求解精确的特

点，为目标问题的求解设计了深度学习与凸优化理

论相结合的新型优化算法框架，并在给定任务卸载

决策的情况下，给出了系统资源优化分配的最优闭

式解。 
3) 采用数值仿真的方法，在不同系统参数设置

条件下，从算法的收敛性、实时性、有效性等多个

方面对所提算法的性能进行了全面评估。实验结果

显示，相较于对比算法，本文所提算法可在大幅度

降低计算时间的同时实现系统效用性能的近似最

优化。 

1  系统模型 

基于用户协作的边缘计算系统模型如图 1 所

示。该系统由一个边缘服务器和两类终端用户 EU
和 ER 组成。其中，用户 ER 为在运营商处登记的

用户（简称已注册用户），可以直接访问边缘服务

器。而用户 EU 未在运营商处登记（简称未注册

用户），不具备访问边缘服务器的权限，因此不能

与边缘服务器直接通信。不失一般性，本文假设

未注册用户 EU 有 u u( )0N N ＞ 个任务需要完成，而

已注册用户 ER 有 r r( )0N N ＞ 个任务需要完成。相

应地，系统的总任务数为 u rN N N= + 。为便于描

述，记 u u{1,2, , }N= …N 为未注册用户的任务集，

r u u{ +1, +2, , }N N N= …N 为已注册用户的任务集。

系 统 的 总 任 务 集 则 可 表 示 为 u= ∪N N  

r {1,2, , }N= …N 。考虑部分 5G 应用场景中任务

（如图像处理应用中的每张图片）的不可分割性，

本文采用二进制卸载方式对每个任务进行处理。

为充分利用系统的计算资源，对于已注册用户的

任务 ri∈N ，用户 ER 可在本地端进行任务处理，

也可向运营商支付相应的费用，将任务卸载至边

缘服务器进行计算；而对于未注册用户的任务

ui∈N ，用户 EU 可在本地端对其进行处理，也可

向已注册用户 ER 提出支付一笔数据协作处理费

用，发起任务协作计算请求。在收到请求后，用

户 ER 根据当前系统状态（如信道强度、本地计

算资源等）决定是否接受任务 ui∈N 的协作计算

请求，并决定其处理方式，包括：拒绝请求（将

任务 ui∈N 交由未注册用户 EU 自行处理）、同意

请求并在已注册用户 ER 端进行计算或同意请求

并卸载至边缘服务器端进行处理。例如，在图 1
中，未注册用户和已注册用户各有 5 个待处理任

务（ u r 5N N= = ）。针对未注册用户发起的 5 个任

务（task1～task5）的协作计算请求，已注册用户

只接受了前 3 项。因此，未注册用户支付相应费

用后将任务 task1、task2 和 task3 卸载至已注册用

户端，并自行处理任务 task4 和 task5。已注册用户

端通过向运营商支付相应费用将来自未注册用户

的任务 task1、task2 以及自身任务 task6、task7 和

task8 卸载至边缘服务器进行计算，而在本地对

task3、task9 和 task10 进行处理。 

 
图 1  基于用户协作的边缘计算系统模型 

记任务 i∈N 的二进制卸载指示变量为

, , {0,1},i i ix y z i∈ ∀ ∈N 。其中， 1ix = （或 0）表示

任务 i 由（或不由）未注册用户自行处理； 1iy = （或

0）表示任务 i 在（或不在）已注册用户端进行计算；

1iz = （或 0）表示任务 i 在（或不在）边缘服务器

端进行计算。因此，对于未注册用户任务 ui∈N ，
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其二进制卸载决策应满足约束 
 u1,i i ix y z i+ + = ∀ ∈N  (1) 

而对于已注册用户端任务 ri∈N ，其卸载决策

应满足约束 
 r0, 1,i i ix y z i= + = ∀ ∈N  (2) 

值得注意的是，本文所考虑的两用户系统可看

作多用户系统中的独立子系统。具体而言，考虑一

个由 uK 个未注册用户、 rK 个已注册用户，以及一

个边缘服务器组成的多用户系统。未注册用户根据

一定的规则（如就近原则）向已注册用户发起任务

处理请求。记 kS 为第 k 个已注册用户所对应的未注

册用户集合， r1, ,k K= … ，则
r

u
1
| |

K

k
k

K
=

=∑ S 。在同意

请求后，已注册用户 k 接收来自集合 kS 中未注册用

户的任务数据，并为每个未注册用户建立独立线

程，通过本地计算或边缘计算对各用户数据进行并

行处理。为避免用户间信道干扰，可采用正交频分

多址接入技术实现不同用户任务数据的传输。在此

情况下，集合 kS 中各用户的数据传输与处理是相互

独立的，本文所研究的两用户系统是上述多用户系

统中的其中一个独立子系统。下面将对系统中的任

务协作计算模型及目标问题进行建模。 
1.1  任务协作计算模型 

用户协作边缘系统任务执行示意图如图 2 所

示。其中， o
uT 和 o

rT 分别为未注册用户和已注册用

户的任务卸载时长； u,eT 和 r,eT 分别为边缘服务器用

于计算未注册用户任务和已注册用户任务的时

长； u,rT 和 r,rT 分别为已注册用户通过本地计算处

理未注册用户任务和自身任务的时长； uT 和 rT 分

别为已注册用户处理未注册用户任务和自身任务

的总时延。在通过协作计算请求后，未注册用户

耗时 o
uT 将相应的任务数据传输至已注册用户端。

随后，已注册用户耗时 o
rT 将进行边缘计算的任务

数据卸载至边缘服务器端，同时对剩下的任务数

据进行本地处理。考虑未注册用户是付费客户，

本文假设已注册用户优先处理未注册用户的任务

数据，再处理自身的任务数据。在接收到任务数

据后，边缘服务器也将按先后顺序依次处理未注

册用户和已注册用户的任务。记任务 i∈N 的数据

量为 iD ，计算工作负载（即计算任务所需的 CPU
周期数）为 iL 。下面对各用户任务处理的时延、

能耗以及费用进行建模。 

 
图 2  用户协作边缘系统任务执行示意图 

假设系统的通信信道为块衰落信道，即信道增

益在单个通信时隙中保持不变，而在不同时隙之间

随机变化。令 rh 和 uh 分别表示已注册用户与边缘服

务器之间、未注册用户与已注册用户之间的信道增

益， rB 和 uB 为系统分别分配给已注册用户和未注

册用户的带宽，则未注册用户的任务卸载速率可表

示为 

 
o

o u u
u u 2

r

bl 1
P hr B
σ

 
= + 

 
 (3) 

其中， o
uP 为未注册用户卸载任务的传输功率， 2

rσ 为

已注册用户端的加性高斯白噪声功率。未注册用户卸

载至已注册用户进行协作计算的任务数据量可表示

为
u

u ( )i i i
i

D y z D
∈

= +∑
N

，其相应任务卸载时长为 

 o u
u o

u

DT
r
=  (4) 

假设未注册服务器为单位工作负载支付的协

作计算费用为 uμ ，则其向已注册用户支付的总费用

为 u u uC Lμ= ，其中
u

u ( )i i i
i

L y z L
∈

= +∑
N

。类似地，已

注册用户的任务卸载速率为 

 
o

o r r
r r 2

e

l b 1 P hr B
σ

 
= + 

 
 (5) 

其中， o max
r rP P≤ 为已注册用户卸载任务的传输功

率， max
rP 为其最大值； 2

eσ 为边缘服务器端的噪声功

率。已注册用户卸载到边缘服务器的总数据量可表

示为 r i i
i

D z D
∈

= ∑
N

，其任务卸载时长为 

 o r
r o

r

DT
r
=  (6) 

令 eμ 为已注册用户为单位工作负载支付的边

缘计算费用，则已注册用户须向运营商支付的总费

用 为 r e rC Lμ= ， 其 中 ， r i i
i

L z L
∈

= ∑
N

。 记 函 数
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r
e( ) 2 1

x
Bp x σ

 
= -  
 

，已注册用户卸载功率 o
rP 可表示

为 o r
r o

r r

1 DP p
h T
 

=  
 

。相应地，已注册用户用于任务

卸载的能耗为 

 
o

o o o r r
r r r o

r r

T De P T p
h T
 

= =  
 

 (7) 

假设已注册用户计算未注册用户任务和自身

任务所采用的频率分别为 （ ）max
u,r u,r rf f f≤ 和

（ ）max
r,r r,r rf f f≤ ，其中 max

rf 为其 CPU 最高工作频

率。由文献[27-28]可知，任务的计算时间是任务工

作负载与 CPU 频率的比值；而其能耗则与任务工

作负载（或 CPU 频率）的立方呈线性关系。相应

地，已注册用户用于处理未注册用户任务的本地计

算时间 u,rT 和能耗 u,re 可分别表示为 

 u,r
u,r

u,r

L
T

f
=  (8) 

 
3
u,r3

u,r u,r u,r 2
u,r

L
e f T

T
ζ ζ= =  (9) 

其中，
u

u,r i i
i

L y L
∈

= ∑
N

为在已注册用户端处理的未注

册用户任务的总工作负载；ζ 为 CPU 的计算能效

系数。已注册用户用于处理自身任务的本地计算时

间 r,rT 和能耗 r,re 可分别表示为 

 r,r
r,r

r,r

L
T

f
=  (10) 

 
3
r,r3

r,r r,r r,r 2
r,r

L
e f T

T
ζ ζ= =  (11) 

其中，
r

r ,r i i
i

L y L
∈

= ∑
N

为采用本地计算的已注册用户

自身任务的总工作负载。通过对式(7)～式(11)求和，

已注册用户的能量成本 rE 可表示为 

 o
r r u,r r,rE e e e= + +  (12) 

在接收到来自已注册用户的任务后，边缘服务器

采用固定 CPU 频率 ef 对数据进行处理。记

u

u,e i i
i

L z L
∈

= ∑
N

和
r

r ,e i i
i

L z L
∈

= ∑
N

分别为卸载到边缘服务

器的未注册用户和已注册用户的总工作负载。则未注

册用户和已注册用户任务的边缘处理时长分别为 

 u,e
u,e

e

L
T

f
=  (13) 

 r,e
r,e

e

L
T

f
=  (14) 

综合上述任务处理时延模型并结合图 2 中的系

统工作时序可知，已注册用户处理未注册用户任务

和自身任务所需的总时延分别为 

 o o o
u u u,r u r u,emax( , )T T T T T T= + + +  (15) 

 o o o
r u u,r r,r u r u,e r,emax( , )T T T T T T T T= + + + + +  (16) 

1.2  目标问题建模 
本文的优化目标在于从已注册用户的角度出

发，在保证一定客户（即未注册用户）服务质量的

前提下最大化其自身的效用。对于已注册用户而

言，其收入来源于未注册用户所支付的任务协作费

用 u u uC Lμ= ，其消耗则包括任务处理时延 rT 、能

耗 rE ，以及其向运营商支付的费用 r e rC Lμ= 。另

外，对于未注册用户而言，其服务质量由其任务计

算时延 uT 决定。相应地，已注册用户的效用函数

可定义为 
 u u e rU L Lμ μ η= - -  (17) 

其中， r tu u tr reE T Tη ω ω ω= + + 。 eω 和 trω 分别为已注

册用户所花费的能量和时间成本权重， tuω 为未注

册用户的时间成本权重。为提升自身的效用，已注

册用户需要根据系统状态信息（如信道强度、自身

数据量以及未注册用户卸载的数据量）对任务的卸

载决策以及计算资源分配方案进行调整。考虑实际

应用情况中用户之间的独立性，在制定优化决策的

过程中，已注册用户将未注册用户的传输功率看作

固 定 值 ， 仅 通 过 优 化 任 务 卸 载 决 策

1 1 1 2 2 2{ , , , , , , , , , }N N Nx y z x y z x y zπ = … 、自身的传输功

率 o
rP ，以及本地计算频率 u,r r,r{ , }F f f= 最大化U ，

其相应的目标优化问题可描述为 

 

o
r

1
, ,

max
r,r r

max
u,r r

max
r,o r

: max

s.t. (1) (2)
C0 : , , {0,1},
C1:
C3:
C3:

F P

i i i

U

x y z i
f f
f f
P P

π

∈ ∀ ∈
式 ～式

≤

≤

≤

P

N  (18) 

其中，C1、C2 和 C3 为本地处理频率和已注册用户

传输功率的上下界约束；C0 表示任务卸载决策变量
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的取值为二进制；同时，任务卸载决策需满足式(1)
和式(2)中的约束。在 P1 中，二进制整型任务卸载

优化变量π 与连续资源优化变量 F 和 o
rP 之间深度

耦合，这使得P1是一个混合整数非线性规划（MINIP, 
mixed integer nonlinear programming）问题。一般而

言，MINLP 问题的求解是 NP 难的[29]。为有效地求

解 P1，本文提出一种将深度学习与传统凸优化理论

结合的方法，快速高效地输出任务卸载与资源分配

联合优化的策略。 

2  混合深度学习−优化算法 

一般而言，相较于求解输出为连续变量的回

归问题，深度学习更擅长解决输出为离散变量的

广义分类问题。而凸优化则刚好相反，更适合变

量连续优化的情况。通过分析 P1 可知，在给定任

务卸载决策π 的情况下，剩下的资源优化问题是

一个凸优化问题，可利用现有凸优化方法（如内

点法[30-31]）有效求解。因此，本文提出一种混合深

度学习-优化的算法实现任务卸载与资源分配的联

合优化。混合深度学习-优化算法框架如图 3 所示，

该算法采用了“演员-评论家”（actor-critic）的网络

结构，分别基于深度神经网络（DNN, deep neural 
network）和凸优化理论构建“演员”和“评论家”

模块。其中，“演员”模块的目的在于通过优化调

整深度神经网络的权重参数，从而根据当前的系统

输入状态 tI 输出任务卸载决策π ；而“评论家”模

块的目的则在于通过优化系统的资源分配评估输出

决策π ，并将当前得到的优化决策用于更新“演员”

模块中 DNN 的参数。随着系统工作时间的增长，“演

员”和“评论家”模块迭代运行直至收敛（如第3 节中

仿真结果所示，算法收敛仅需要迭代大约 4 000 个工

作时隙）。在实际应用中，为保证算法结果的实时性

和有效性，本文对算法进行预训练，在系统运行一段

时间后再将算法运用于系统优化中。 
2.1  基于 DNN 的任务卸载决策优化 

已注册用户在当前时刻观测的系统状态主要

包 括 信 道 增 益 r u{ , }h h h= 、 任 务 数 据 量

{ , }iD i= ∈D N 以及任务负载 { , }iL i= ∈〓 N 。因此，

“演员”模块的输入可定义为 { , , }tI h= D 〓 。值得注

意的是，在实际训练过程中，为加快网络的收敛速

度，通常需将上述输入参数进行归一化处理。 
根据当前的输入 tI ，“演员”模块输出相应的

任务卸载优化决策。本文采用两层隐藏层构建

DNN，其神经元个数分别为 240 和 160，并同时采

用线性整流函数（ReLU, rectified linear unit）作为

激活函数，以及均方误差（MSE, mean square error）
作为损失函数。相应地，DNN 的输出是实数域中的

一个向量 π，其中，π 中的元素取值为[0,1]区间的

实数值。为输出离散的二进制任务卸载决策，本文

在“演员”网络中采用了基于K近邻（KNN, K-nearest 
neighbor）算法的量化方法，将 DNN 的输出π 量化

成距离其最近（以欧氏距离算）的 K 个可行的候选

 
图 3  混合深度学习−优化算法框架 
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卸载决策方案，即 1{ , , , , }k Kπ π π… … 。由于“评论家”

模块需要评估“演员”模块所输出的所有候选决策

（详见第 2.2 节），因此 K 值的选取直接影响着算法

的性能。若 K 值选取过小，神经网络获取到的知识

范围过窄，算法容易收敛到局部最优解；若选取过

大，则“评论家”模块需要多次求解连续资源优化

问题，导致算法的时间复杂度上升。为平衡算法的

性能与复杂度，本文采用了一种 K 值自适应的取值

方法[32]，根据式(19)确定第 1t≥ 次迭代（即第 1t≥
个工作时隙）中 K 的取值 

 * *
1

1

, 1
min(max( , ) 1, ), mod 0

,
t t t

t

N t
K k k N t

K
- -∆

-

=
= + ∆ =



…
其他

 

  (19) 
其中， 32∆ = 为 K 值的更新周期； tk*为第 t 次迭代

中候选方案 1{ , , , , }k Kπ π π… … 中最优方案的序号；

mod 为求模函数。 
2.2  基于凸优化的资源分配优化 

对于“演员”模块所输出的整型任务卸载决策

1{ , }ˆ , Kππ π∈ … ，“评论家”模块需要对其效果进行

评估，即在给定任务卸载决策 π̂ 的情况下通过求解

最优资源分配 F 和 o
rP 评估已注册用户的最大效用。

记 c u,r r,r{ , }T T T= ，利用式(7)～式(11)中 o
rP 与 o

rT 以及

cT 与 F 一一对应的关系，可以将原问题等价地转换

为如下资源分配优化问题 

o
c r u r

3 3o
u,r r,rr r

2 e o 2 2, , ,
r r u,r r,r

ˆ: min ( )
T T T T

L LT DU p
h T T T

π ω ζ ζ
  

= + +  
   

P  

 

u,r
u,r max

r

r,r
r,r max

r

o r
r max

r r
r 2

e

o
u u u,r

o o
u u r u,e

o
r u u,r r,r

o o
r u r u,e r,e

s.t. C4 :

C5:

C6 :
lb 1

C7 :

C8:

C9 :

C10 :

L
T

f
L

T
f

DT
P hB

T T T

T T T T

T T T T

T T T T T

σ
 
+ 

 
+

+ +

+ +

+ + +

≥

≥

≥

≥

≥

≥

≥

 (20)

 

P2 是一个凸优化问题，可通过经典的凸优化算

法有效求解。为进一步降低算法的时间复杂度，下

面给出其闭式解的结构，并基于此给出低复杂度的

求解算法的步骤。 
由文献[30]可知，求解凸优化问题 P2，等价于

求解其对偶问题 

 o
c r u r

o
2 c r u r, , , ,
-D : max min ( , , , , , )

s.t. C4 C6, 0, 0
T T T T

L T T T T
α β

α β

α β～ ≥ ≥

P
 (21) 

其中， 1 2{ , }α α α= 和 1 2{ , }β β β= 为对应约束 C7～
C10 的非负拉格朗日乘子。 o

c r u r( , , , , , )L T T T T α β 为

P2 的部分拉格朗日方程，可表示为 

 

o
c r u r

3 3o
u,r r,rr r

e o 2 2
r r u,r r,r

o
tu u tr r 1 u u,r u

o o
2 u r u,e u

o
1 u u,r r,r r

o o
2 u r u,e r,e r

( , , , , , )

( )

( )

( )

( )

L T T T T

L LT Dp
h T T T

T T T T T

T T T T

T T T T

T T T T T

α β

ω ζ ζ

ω ω α

α

β

β

=

  
+ + +  

   
+ + + - +

+ + - +

+ + - +

+ + + -

 (22) 

对偶问题 P2-D 的最优解可通过分别求解其内

部子问题和外部主对偶问题获得。在给定拉格朗日

乘子的条件下，其内部子问题为 

 o
c r u r

o
2 c r u r, , ,
-DI : ( , ) min ( , , , , , )

s.t. C4 C6
T T T T

g L T T T Tα β α β=

～

P
 

  (23) 

记 u,rT * 、 r,rT * 、 o
rT *为上述内部子问题的最优

解。取拉格朗日方程 L关于 u,rT 、 r,rT ，以及 o
rT 的

一阶导数并令其等于 0，并结合 C4～C6 中的边

界约束条件，可以得到 u,rT * 、 r,rT * 、 o
rT *分别具有

如下结构 

 

11
33

maxe 1 1
u,r r

* 1 1 e
u,r

u,r
max

r

2
,

2

,

L f
T

L
f

ω ζ α β
α β ω ζ


   + ＞    +   = 





其他

 (24) 

 

11
33

maxe 1
r,r r

* 1 e
r,r

r,r
max

r

2
,

2

,

L f
T

L
f

ω ζ β
β ω ζ


   ＞      = 





其他

 (25) 
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2
max er
r maxmax

rr r
r 2

eo
r

r

1 2 2 r
r 2

e e

, 1
( )

lb 1

ln 2 ,
( ) 1 1

A
D Ah

P W AeP hB

T
D

hB W e

σ

σ

α β
ω σ

-

*

-

  
-  - -    +   = 


    +

- +          

≤

其他

  (26) 

其中， 2 2
2 max
e r

1A
P

α β
σ
+

+〓 ； ( )W . 为朗伯 W 函数

（Lambert-W function）。P2-D1中的最优解 uT *和 rT *可
直接根据式(15)和式(16)分别计算得出。而对于外部

主对偶问题 

 
2 ,
-DO : min ( , )

 s.t. 0, 0

g
α β

α β

α β≥ ≥

P
 (27) 

本文采用次梯度下降法[32]获得最优拉格朗日

乘子{ , }α β* * 。将{ , }α β* * 代入式(24)～式(26)，并

结合式(7)～式(11)，便可得到已注册用户的最优

CPU 工作频率 u,r
u,r

u,r

L
f

T
*

*= 和 r,r
r,r

r,r

L
f

T
*

*= ，以及最优任

务卸载功率
r
o

r r

2
o e

r
r

2 1
D

B TP
h
σ **
 
 = -
 
 

。 

通过求解 K 个凸优化问题，“评论家”模块得

到“演员”模块输出动作 1 2ˆ { , , , }Kπ π π π∈ … 所对应

的效用值 1 2ˆ( ) { ( ), ( ), , ( )}KU U U Uπ π π π= … ，并从中

选取效用最大的决策
1 2ˆ { , , , }

{ } argmax
Kπ π π π

π *
∈

=
…

ˆ( )U π ，将其

与系统状态一并（即{ , }tI π * ）作为训练样本存入

存储器（replay memory）中。随后，采用经验回

放（experience replay）技术（如图 3 所示），通过

对存储器中的历史最优状态动作进行随机抽样生

成训练样本，从而实现“演员”网络权重的更新。 
混合深度学习-优化算法充分利用了深度

学习技术适应性强、实时性高的特点，能快速

地输出系统的优化决策；与此同时，不同于采

用 DNN 构建“评论家”模块的传统深度学习方

法，混合深度学习-优化算法充分利用了目标优化

问题的结构特性，采用凸优化方法构建“评论家”

模块，有效地保证了评估结果的精确性以及算法

的收敛性。在随后的仿真实验中可以看到，随着

DNN 的迭代更新，算法的输出将最终收敛至近似

最优解。 

3  仿真结果与分析 

本节在第 1 节系统模型的基础上通过实验仿真

评估所提算法的性能。实验中，若无特殊说明，将

系统仿真参数设置如下：未注册用户和已注册用户

的任务个数分别默认为 u 5N = 和 r 8N = 。对于任务

i∈N ，其数据量 iD 和工作负载 iL 为随机数，分别

服从 D～ (3 Mbit,9 Mbit)iD U 和 L～ (30 Mcycle,iL U   
90 Mcycle) 的均匀分布。用户协作计算和边缘计算

的价格参数为 8
u 0.9 10μ -= × ， 8

e 0.1 10μ -= × 。已注

册用户效用函数中的权重参数为 e 3ω = 、 tu 0.4ω = 和

tr 0.4ω = 。已注册用户最大传输功率为 max
r 0.1P =  W，

最大 CPU 频率为 max
r 0.5f =  GHz。为模拟网络的

随机性，本文假设用户随机部署在网络中。记

u,rd 、 r,ed 分别为未注册用户与已注册用户之间、

已注册用户和边缘服务器之间的距离，则 u,rd 、

r,ed 的值分别服从均匀分布 u,r d～ (5 m,10 m)d U 和

r,e d～ (10 m,20 m)d U 。实验中，采用自由路径损耗

模型对未注册用户和已注册用户的信道进行建模。

用户的信道增益分别为：
8

d
u u c

u u,r

3 10
4

h A
f d

γ

π
 ×

=   
 

和

8
d

r r c
r r,e

3 10
4

h A
f d

γ

π
 ×

=   
 

。其中，下标“u”和“r”分别

代表未注册用户和已注册用户； d
u 3A = 和 d

r 4.11A = 为

用户的天线增益； c
u 2 300f = MHz 和 c

r 915f =  MHz
为用户任务卸载的载波频率； 2.6γ = 为路径损失指

数。此外，未注册用户的卸载功率为 o
u 0.08P =  W；

用户信道带宽为 u 2B = MHz 和 r 4B =  MHz；CPU
计算能效系数为 2610ζ -= 。已注册用户端和边缘服

务器端的噪声功率为 2 2 10
r e 10σ σ -= =  W。 

3.1  算法收敛性 
为研究算法的收敛性，算法训练损失随训练

时间的变化趋势如图 4 所示，可以看到，训练损

失随时间的变化而上下波动，这主要是训练数据

的随机采样造成的。随着时间的增加，所提算法

的训练损失迅速降低，仅不到 100 个时隙便从

0t = 的 0.24 降至 0.05，并最终大约在 2 000t = 的

时候稳定收敛至 0.03 左右。除此之外，为了体现

该算法在任务数量变化场景下的适用性，本文在

5 000t = 时将系统的任务数量由 u 5N = 、 r 8N = 增

加至 u 7N = 、 r 10N = 。从图 4 可以看到，在系统
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任务数量改变后，本文提出的算法能够快速重新

实现收敛。这说明本文算法能够针对任务数量的

变化进行快速的自适应调整，能较好地适用于任

务数量变化的情况。 

 
图 4  算法训练损失随训练时间的变化趋势 

3.2  算法有效性与实时性 
为评估所提算法的性能，本文考虑了以下 3 种对

比算法。 
1) 仅卸载算法[14]：已注册用户将所有任务卸

载到边缘服务器进行处理。 
2) 粒子群优化（PSO, particle swarm optimiza-

tion）算法[22]：PSO 算法迭代搜索任务卸载决策，

在每一次迭代搜索过程中，基于凸优化理论优化系

统资源分配得到每次搜索结果的性能评估，进而实

现系统任务卸载以及资源分配的优化。理论上，当

迭代搜索次数足够大时，PSO 算法能得到目标优化

问题的近似最优解。 
3) 块坐标下降（BCD, block coordinate descent）

算法[23]： BCD 算法通过迭代优化任务卸载和资源

分配求解目标原问题 P1。具体而言，与本文提出的

算法类似，它采用凸优化方法通过求解 P2实现系统

的资源分配优化。而后在给定资源分配的情况下，

通过采用块坐标下降法求解如下优化问题得到任

务卸载优化决策 

u

3 u emax ( ) ( )

s.t. C0, (1) (

:

2)

i i i i i
i i

y z L z L
π

μ ημ π*
∈ ∈

+ - -∑ ∑
式 ～式

P
N N  (28) 

随着系统状态空间（如用户任务数量）的增大， 
BCD 算法的时间复杂快速增加，不能适用于系统的

实时优化。但尽管如此，它可以近似最优地求解目

标优化问题[23,33]。因此，在下面的仿真实验中，将

BCD 算法输出的结果看作最优值，用以评估所提算

法的有效性。 
考虑边缘服务器强大的运算能力及较为充

裕的计算资源，采用仅卸载算法将所有任务卸

载至服务器进行计算是实际应用中简单又较为

有效的任务数据方法，其得到的结果通常被看

作系统性能的下界之一。相应地，将仅卸载算

法作为对比算法，不仅可以分析系统性能下界

随系统参数的变化，还能同时研究选择性任务

卸载（如本文提出的方法）对系统性能提升的

重要性。另外，考虑 PSO 算法和 BCD 算法可近

似最优地求解目标优化问题的特性，通过将其

作为对比算法，不仅可以研究系统参数对系统

性能上界的影响，还可以分析本文所提算法的

效用性能与系统最优效用性能之间的差距。下

面，将在不同的系统参数下对 3 种对比算法以

及本文提出的混合深度学习-优化算法的性能

进行评估。 
首先，本文在不同任务数据量的情况下研究

了所提算法的性能。将任务平均数据量 D 的取值

从 4 Mbit 逐渐增加至 8 Mbit，不同任务数据量情

况下用户的效用值如图 5 所示，已注册用户的效

用值随着 D 的增加而逐渐降低。这是因为当 D 变

大时，任务数据量相应增大，任务卸载时间能耗

成本增加。然而，未注册用户给予的协作费用是

关于数据量的常数，已注册用户收到的报酬并不

随数据量的增加而增加，从而导致用户效用值的

降低。还可以看到，本文提出的混合深度学习-
优化算法的性能远胜于以及将任务完全卸载至边

缘服务器的方法，并能达到与 PSO 算法、BCD 算

法相近的性能。 
其次，不同任务工作负载均值下用户的效用值

如图 6 所示。实验中，将任务工作负载均值 L 的变

化范围设置为[40 Mcycle, 80 Mcycle]。随着工作负

载的增，已注册用户获得的协作报酬也在增加。可

以看出，已注册用的效用值也随工作负载的增大而

增大。在不同工作负载的情况下，本文提出的算法

均能获得与 PSO 算法、BCD 算法相近的效用性能。

在所考虑的 L 变化范围中，相较于将任务全卸载至

边缘服务器的方法，本文提出的算法可使用户效用

值提高至少 85.4%。 



·50· 物  联  网  学  报 第 6 卷 

 

 
图 5  不同任务数据量情况下用户的效用值 

 
图 6  不同任务工作负载均值下用户的效用值 

除此之外，为评估所提算法的实时性，算法计

算时间对比见表 1，对比了不同任务数量下所提算

法与 PSO 算法和 BCD 算法求解目标优化问题 P1

所需要的计算时间。实验中，本文从 r u 11N N+ = 开

始，依次将总任务数量增加至 r u 15N N+ = 。如表 1

中结果所示，由于给定当前系统状态输入后，PSO
算法需要迭代上百次才能收敛至目标问题的近似

最优解，其求解目标优化问题所需要的时间将近 50 s，
极其不适用于网络环境参数快速变化的场景。相较

于 PSO 算法，对于给定的系统状态输入，BCD 算

法仅需要迭代数次便能优化任务卸载决策和系统

资源分配，收敛所需要的时间大幅缩短。但尽管如

此，无线信道相干时间通常最长仅为数秒，而 BCD
算法的计算时间接近甚至超过 1 s，开销过大，难以

应用于无线环境快速变化的场景。而本文提出的混

合深度学习-优化算法采用 DNN 优化任务卸载决

策，可根据系统状态直接输出优化结果，具备高效

实时的优点。在 DNN 收敛后，针对当前输入的系

统状态，所提算法计算目标优化问题所需要的时间

大约仅为 BCD 算法计算时延的 1/10，仅需要约花

费亚秒级的时间即可输出最终优化决策。 

表 1 算法计算时间对比 

总任务数量/个 11 12 13 14 15 

PSO 算法计算时间/s 46.6 46.5 46.8 48.4 47.4

BCD 算法计算时间/s 0.74 0.81 1.00 1.07 1.35

混合深度学习−优化算法 
计算时间/s 

0.09 0.09 0.10 0.11 0.14

 

4  结束语 

针对边缘系统中已注册用户协助未注册用户进

行任务处理的场景，本文从已注册用户的角度出发，

为其建立了效用评价函数，并在此基础上研究了协

作边缘系统中用户的任务卸载与资源分配联合优化

方法。为最大化已注册用户的效用，本文将目标优

化问题建模为一个 MINLP 问题，并提出了一种混合

深度学习-优化算法对目标问题进行求解。该算法采

用深度学习方法构建“演员”模块确定最优任务卸

载决策，并基于凸优化理论设计“评论家”模块求

解最优资源分配，充分利用了深度学习技术实时性

强和凸优化方法求解问题精确度高的优点。实验结

果表明，本文提出的算法具备良好的收敛性和实时

性，能有效提升用户的效用性能。 
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