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面向近海通信的移动边缘网络动态服务缓存策略∗

庄颖瑜,潘春雨,李学华

（北京信息科技大学
 

现代测控技术教育部重点实验室,北京
 

100101）

摘 要:为了实现低时延低能耗的近海通信，将动态服务缓存更新机制引入复杂神经网络当中，基于

近海通信场景对复杂的神经网络结构进行巧妙设计，提出了基于双重深度 Q 网络（Double
 

Deep
 

Q
 

Network，DDQN）的移动边缘动态服务缓存策略 （Mobile
 

Edge
 

Dynamic
 

Service
 

Caching
 

Policy，
MEDSCP）。 该策略先通过用户终端任务卸载决策博弈得到最佳卸载决策集，然后利用移动边缘计

算（Mobile
 

Edge
 

Computing，MEC）和动态服务缓存更新来减少近海通信环境下任务执行的时延能耗

成本，旨在提高近海通信的任务处理效率并扩展该行业的发展潜力。 仿真实验结果表明，所提的

MEDSCP 策略与现有工作相比，能在保证训练效果的前提下实现算法的快速收敛，还能有效降低近

海通信的时延能耗加权和。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

achieve
 

low-latency
 

and
 

low-energy
 

offshore
 

communication, the
 

dynamic
 

service
 

cache
 

update
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

complex
 

neural
 

network, and
 

the
 

mobile
 

edge
 

dynamic
 

service
 

caching
 

policy （MEDSCP）
 

based
 

on
 

double
 

deep
 

Q
 

network （ DDQN）
 

is
 

proposed
 

by
 

cleverly
 

designing
 

the
 

complex
 

neural
 

network
 

structure
 

based
 

on
 

offshore
 

communication
 

scenarios. The
 

policy
 

firstly
 

obtains
 

the
 

optimal
 

offloading
 

decision
 

set
 

through
 

the
 

user
 

terminal
 

task
 

offloading
 

decision
 

game,
and

 

then
 

utilizes
 

mobile
 

edge
 

computing（MEC）
 

and
 

dynamic
 

service
 

caching
 

update
 

to
 

reduce
 

the
 

delay
 

and
 

energy
 

cost
 

of
 

task
 

execution
 

in
 

the
 

offshore
 

communication
 

environment, aiming
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

task
 

processing
 

in
 

offshore
 

communication
 

and
 

to
 

expand
 

the
 

development
 

potential
 

of
 

this
 

industry. Simulation
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

MEDSCP
 

strategy
 

can
 

achieve
 

fast
 

convergence
 

of
 

the
 

algorithm
 

while
 

guaranteeing
 

the
 

training
 

effect,and
 

also
 

effectively
 

reduce
 

the
 

delay-
energy

 

weighted
 

sum
 

of
 

offshore
 

communications
 

compared
 

with
 

existing
 

work.
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0 引 言

随着我国海洋经济的快速发展以及近海活动的

不断增多,近海移动数据量呈现爆发式增长[1],加
之近海智能终端设备的不断迭代升级,用户对数据

传输速率和通信质量提出了更高的要求。 且相较于

内陆稳定的通信环境,近海无线通信会面临移动平

台（如船只和浮动平台）的高移动性带来的挑战,这
就要求通信系统必须具备动态适应能力,能够快速

调整以应对平台的不断变化[2-3]。 尤其在近海港口

的航运场景下对计算密集型和时延敏感型的海洋应

用和服务的需求更为明显[4],当船只在进出港口

时,近海用户只能向岸基基站请求并获取信息,请求

数量较频繁时会使得岸基基站负载过重,进而引发

网络拥塞[5]。
为了能够处理庞大的移动数据流量,学术界着

眼于移动边缘计算（Mobile
 

Edge
 

Computing,MEC）
技术,将网络存储功能下沉到网络边缘,就近为用户

提供所需的服务,从而缓解网络回程链路的压力,降
低网络传输时延,提升系统吞吐量。 近年来,已有大

量文献研究 MEC 技术的应用与优化。 从用户的角

度来看,将计算任务卸载到 MEC服务器进行处理不

仅能够显著降低用户设备的能耗,同时还能够缩短

任务执行的时间,提高计算任务的执行效率[6-7],满
足近海移动终端设备长续航的需求。

在近海终端执行计算任务时,需要将用户数据

输入到相应功能的应用程序数据库中。 本文中的近

海移动通信系统包含多种应用程序数据,用于处理

多种不同的用户数据,这些应用程序被概括为虚拟

网络功能（Virtual
 

Network
 

Function,VNF）。 现有的

关于计算卸载的文献可以分为两种主要情况:一是

MEC服务器具有无限的存储空间,可以为用户存储

所有需要的 VNF[8-9];二是 MEC 服务器的缓存大小

有限,无法缓存所有用户所需的 VNF。 由于第二种

情况更具有实际的应用价值,因此本文考虑第二种

情况,让终端按需上传用户数据和匹配的 VNF[10]。
目前,关于任务计算结果缓存[11-12]或基于任务

VNF缓存的 MEC[13-14]工作大多数集中于静态缓存

网络边缘的数据。 事实上,近海用户对计算任务的

需求随时间动态变化。 静态缓存策略无法保持缓存

数据的高可重用性。 因此,设计基于动态学习的方

法来预测用户的任务需求并动态调整缓存内存以提

高缓存数据的可重用率非常重要。 Chen 等人[15]提

出了服务动态缓存技术,在 MEC服务器上动态更新

服务缓存以降低单位时隙内的执行能耗。 但是在近

海通信场景中,计算任务需要低时延,且移动终端需

要长续航。 Liu 等人[16]和 Gao 等人[17]虽然提出了

基于任务分区和卸载的联合设计方案,但未能有效

结合动态用户请求预测来优化资源分配,这将导致

系统可能无法预见并处理高峰时段的数据请求,从
而未能最大限度地降低延迟和能耗。 Wang 等人[18]

和 Singh等人[19]提出的模型没有充分考虑回程链路

的压力,高密度的数据流量可能导致回程链路的瓶

颈问题未能得到有效缓解。 Chen 等人[20]和 Wu 等

人[21]虽然提出了缓存优化和卸载决策的方案,但这

些方案未能综合考虑动态任务负载和缓存容量的限

制,导致在高负载条件下的性能可能不足。
因此,本文提出基于移动边缘计算和深度神经

网络训练得到的多用户实时任务卸载和动态服务缓

存策略联合优化算法。 该算法首先将原问题分解为

用户终端任务卸载决策和动态服务缓存更新策略两

个子问题,先寻求用户终端任务卸载决策的纳什均

衡解,然后利用近海通信任务类型数量庞大且重复

出现的特点,重新设计基于马尔可夫模型建立的深

度神经网络结构,将同种计算卸载任务类型归类为

一个神经元,降低神经网络的训练复杂度,得到最佳

的移动边缘动态服务缓存策略。

1 系统模型

本文的系统模型需要依托于近海场景进行描

述。 相比蜂窝通信的信道传输链路,近海无线通信

的通信链路受到以下几个关键因素的影响:①多径

传播:近海环境中,水面反射和散射造成多路径传播

现象,会导致信号到达接收端的时间延迟和相位变

化,增加信号干扰;②环境干扰:海洋环境中的风浪、
盐雾、潮汐等自然因素会对信号传播产生影响,导致

信号衰减和失真;③移动性:近海通信中,船只和浮

动平台的移动性较高,需要考虑多速率和多种移动

模式对信道的影响。
蜂窝通信的信道表达式为

hcellular（ t）= αejϕδ（ t-τ） （1）
式中:α表示信道增益;ejϕ 表示信道的相位偏移。

相较于式（1）提到的蜂窝通信,近海通信的信

道表达式考虑了更多的影响因素:

hoffshore（ t）= ∑
N

i=1
αie

jϕiδ（ t-τi） （2）

式中:N表示路径总量。
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1. 1 网络模型

本文研究基于 MEC 技术的多终端近海通信系

统,如图 1所示。 系统配置了一个配有移动边缘计

算服务器的基站和若干个进行海上通信的用户,且
该服务器能够从云端的软件库获取执行部分特定任

务类型的 VNF。 K个用户设备随机分布其中,用K=
{1,2,…,K}表示。 假设用户能够生成的计算任务

有 W 种,用 W = {1,2,…,W}表示。 假设系统的每

个时隙长度都为 τ,时隙的序列表示为 T= {1,2,…,
T}。 在每个时隙开始时,每个终端设备都会决定是

否要生成一个计算任务,这些计算任务属于任务类

别库W中的某个任务类别。 本文假设无论采用何

种任务执行方式,每个计算任务都必须在对应的时

隙结束之前被执行完成。 为了满足这个要求,可以

通过调整每个时隙的长度（即 τ 的大小）来确保任

务能够在规定的时限内完成。 另外,每个时隙结束

时,MEC服务器会更新服务缓存空间,从云端的软

件库主动缓存相应 VNF,有效的缓存策略有助于提

高任务的执行效率和系统性能。

图 1 近海通信系统模型

每个计算任务 w∈W 被定义为（Dw,Vw,Uw）,
其中,Dw 代表任务类型 w 的计算任务数据大小,Vw
代表任务类型 w 的 VNF 数据大小,Uw 代表执行任

务 w所需要的 CPU 周期。 b（ t）w ∈{0,1}代表任务类

型 w的 VNF在时隙 t的服务器缓存状态,b（ t）w = 1 代

表 MEC服务器已在此时隙内缓存执行该任务类型

的 VNF;b（ t）w = 0代表MEC服务器在此时隙内没有缓

存执行该任务类型的 VNF。 MEC 服务器的缓存容

量用 C来表示。 在任意时隙,服务器缓存的数据大

小都不应超过 MEC的缓存容量 C:
∑w∈Wb（ t）w Vw≤C,∀t∈T （3）

在时隙 t 的动态服务缓存策略可以用 B t =
{β（ t）1 ,β（ t）2 ,…,β（ t）W }表示。 令 β（ t）w ∈{-1,0,1}代表 t

时隙 MEC 对任务类型 w 的 VNF 缓存更新动作,
β（ t）w = 1表示执行任务类型 w 的 VNF 将在时隙（ t+
1）被添加到 MEC 服务器的缓存中;β（ t）w = 0 表示在

时隙 t+1,MEC 服务器缓存中执行任务类型 w 的

VNF缓存状态不变;β（ t）w = -1 表示在时隙 t+1 时,将
执行任务类型 w的 VNF从 MEC服务器中删除。 因

此,任务类型 w 在时隙 t + 1 的缓存状态表示为

b（ t+1）w = b（ t）w +β（ t）w ,其中 MEC 服务器不能移除未缓存

过的 VNF,所以应满足 β（ t）w ＞-b（ t）w 。
将 t 时隙的近海用户终端请求用 Ut = { μ（ t）1 ,

μ（ t）2 ,…,μ（ t）K }表示,令 μ（ t）k ∈W（W = {0}∪W）表示

用户 k在时隙 t 的计算任务请求状态,μ（ t）k = 0 表示

用户 k 在时隙 t 不生成计算任务请求,μ（ t）k =w（w∈
W）表示用户 k在时隙 t 生成执行任务类型 w 的请

求。 假设用户在时隙（ t+1）的任务请求状态只受到

该用户在时隙 t的任务请求状态影响。

1. 2 通信模型

本文假设用户与基站之间的近海通信采用无线

传输方式进行,设该场景下通信系统内的可用带宽

为B
 

Hz,并平均分配给 M 个信道使用,每个信道的

带宽为 B / M。 信道序列用M = {1,2,…,M}表示,
假设每个用户在每个时隙内仅能使用一条信道和基

站通信。 用 αk,t 表示在时隙 t时刻,用户 k使用的信

道序号。 用 Lt ={α1,t,α2,t,…,αK,t}表示时隙 t 的近

海用户任务计算决策集。 用 J = {1,2,…,K-1}表
示不包含用户 k的用户序列集。 分别用 hk 和 pk 表
示用户 k进行近海通信的信道增益和传输功率。 因

此,用户 k 在时隙 t 进行近海通信的最低上行链路

速率可以表示为

rk,t =
B
M
lb 1+

pkhk
∑n∈J,αn,t=αi,t

pihi+σ2
（ ） （4）

式中:σ2 表示无线通信信道中存在的加性高斯白噪

声的方差。 当多个用户同时通过同一个信道上传数

据时会受到严重的噪声干扰,这将增加用户进行近

海通信的能耗和任务执行时延。 因此,在面对这种

情况时,部分用户的近海通信将考虑在本地执行计

算任务。
近海无线通信的信道模型增益设置为

hk,t =gk（ t）d
-n
k （5）

式中:dk 是终端 k和基站之间的距离;n 是路径损耗

因子;gk（ t）服从参数为 1的指数分布,表示 t时隙终

端 k到 MEC服务器的小尺度衰落信道功率增益。
对于近海终端 k在时隙 t 的任务请求 μ（ t）k 到时
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隙 t+ 1 的任务请求 μ（ t+1）k 的转移概率如公式（6）
所示:

P[μ（ t+1）k = j |μ（ t）k = i] =

R,i∈W,j=0

（1-R） 1/jδ

∑n
m=11/mδ

,i=0,j∈W

1-R
N
,其他情况

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

（6）
式中:R表示当前时隙存在任意任务请求,而下一时

隙没有任何请求的概率;i = 0,j∈W时,状态转移概

率服从 Zipf 分布（长尾分布）,该分布由参数 δ 确

定;每个计算任务与 N 个人为设定的计算任务相

关联。
如图 2所示,环境参数 δ对于终端 k 在时隙 t 的

近海通信任务请求 μ（ t）k 到时隙 t+1的任务请求 μ（ t+1）k

转移概率服从 Zipf 分布,该分布由环境参数 δ 控制

Zipf分布的不均匀程度:δ 越大,分布倾斜程度越大,
即某些任务类型出现的概率越大;相反,δ 越小,所有

终端选择不同任务类型的概率越趋近等概率。

图 2 环境参数 δ对计算任务分布的影响

1. 3 计算模型

在网络模型中,MEC服务器主动从云端的软件

库缓存选择的 VNF,以降低下一时隙系统执行任务

所需的时延能耗成本。 每个时隙开始时,近海用户

首先向 MEC服务器发送任务请求类型,服务器返回

是否已缓存执行该任务类型的 VNF。 如果配置了

对应类型的 VNF,近海用户终端会选择将计算任务

卸载到 MEC 服务器上执行计算卸载（有缓存的计

算卸载模式）。 如果没有配置该类型的 VNF,用户

终端将根据动态服务缓存更新策略决定是通过本地

执行计算任务（本地计算模式）,还是将任务数据和

VNF同时卸载到 MEC 服务器上进行计算（无缓存

的计算卸载模式）。 由于请求信息的数据量明显小

于计算任务的数据量,因此本模型忽略了终端向

MEC服务器发送任务请求和服务器返回是否已缓

存相应的 VNF两个过程所产生的时延能耗。
本文的时延表示信息从发送端到接收端所需的

时间,能耗是指通信过程中消耗的电能量。 在信息

传输的过程中,降低传输时延将带来能耗的提升,而
降低能耗将导致时延的增加。 因此,本文综合考虑

时延和能耗两个指标,探究时延和能耗的均衡。
“时延能耗加权和”是一个综合考量时延和能耗之

间权衡关系的物理量,其物理意义可以解释为:时延

能耗加权和表示为时延与能耗分别与对应权重系数

乘积的加权和,反映在通信系统中,为了在时延和能

耗之间达到一个平衡,可以通过施加权重系数进行

必要的折中考虑。
1. 3. 1 本地计算模式

如果用户终端通过动态服务缓存更新策略决定在

本地执行计算任务,则本地计算模式的时延可表示为

TLk,w =
Uw
fLk

（7）

式中:fLk 表示用户设备 k（k∈K）的 CPU每秒时钟周

期数（即表征 CPU 的计算能力）;Uw 表示执行任务

w所需要的 CPU 周期数。 由于每个任务都需在其

生成的时隙 τ内完成,所以 fLk 应满足 fLk≥Uw / τ。
本文假定近海用户通信设备的工作负载相同,

能耗与其执行计算任务的时间成正比,因此本地计

算卸载模式的能耗为

ELk,w = pkTLk,w （8）
式中:pk 表示用户 k进行近海通信的传输功率。

本文构建的近海通信模型的能耗和时延权重可

根据通信场景的不同进行配置,其中,φ是时延的权

重因子,θ是能耗的权重因子,则本地计算卸载模式

的整体成本可以记作

ZLk,w =φTLk,w+θELk,w （9）
1. 3. 2 有缓存的计算卸载模式

如果用户设备 k（ k∈K）选择通过卸载来执行

任务 w,并且该计算任务 w 的 VNF 已经被 MEC 服

务器缓存,则近海用户终端 k 仅需将计算任务的数

据卸载到 MEC 服务器,由 MEC 服务器执行计算任

务,并将结果返回给近海用户终端。 该模式的时延

可以表示为

TOk,w,t =
Uw
fC
+
Dw
rk,t

（10）
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式中:fC 表示 MEC 服务器的计算能力;最低上行链

路速率 rk,t 由式（4）得到,且时延需满足 TOk,w,t ＜τ。
有缓存的计算卸载模式的能耗为

EOk,w,t = pk
Dw
rk,t

（11）

有缓存的计算卸载模式的整体成本可以记作

ZOk,w,t =φTOk,w,t+θEOk,w,t （12）
1. 3. 3 无缓存的计算卸载模式

如果用户设备 k（ k∈K）选择通过计算卸载来

执行任务 w,但是该计算任务 w的 VNF没有被 MEC
服务器缓存,则用户终端 k 需将计算任务数据和相

应 VNF 同时卸载到 MEC 服务器,由服务器执行计

算任务,并将结果返回到近海用户终端。 该模式的

时延可以表示为

TNk,w,t =
Uw
fC
+
Dw+Vw
rk,t

（13）

和有缓存的计算卸载模式相同,也需要满足

TNk,w,t＜τ。 该模式的能耗为

ENk,w,t = pk
Dw+Vw
rk,t

（14）

无缓存的计算卸载模式的整体成本可以记作

ZNk,w,t =φTNk,w,t+θENk,w,t （15）
3 种计算模型的时延能耗成本对比如表 1

所示。
表 1 计算模型时延能耗对比

计算模式 适用情况 时延 T 能耗 E 成本 Z

本地计算 Local 适用于用户设备通过无线传输干扰严重的
情形

Uw
fLk

pkTLk,w φTLk,w+θELk,w

有缓存的计算卸载
Offloading

适用于用户设备选择通过计算卸载来执行任
务,且 MEC服务器缓存有该任务类型的 VNF
的情形

Uw
fC
+
Dw
rk,t

pk
Dw
rk,t

φTOk,w,t+θEOk,w,t

无缓存的计算卸载
No-Offloading

适用于用户设备选择通过计算卸载来执行任
务,但 MEC 服务器没有缓存该任务类型的
VNF的情形

Uw
fC
+
Dw+Vw
rk,t

pk
Dw+Vw
rk,t

φTNk,w,t+θENk,w,t

2 问题描述

为了应对近海通信场景中终端的低能耗需求和

计算任务卸载的低时延需求,本文提出了一种联合优

化用户终端卸载决策和 MEC 服务器动态更新 VNF
缓存的方法。 该方法能够有效减少系统内计算任务

卸载的总执行时延和终端总能耗的加权平均值。
本文将终端 k在时隙 t的时延能耗总成本表示为

Zk,t =∑w∈WΘ（μ（ t）k =w）{Θ（αk,t = 0）ZLk,w+
Θ（αk,t∈M）（（1-b（ t）w ）ZNk,w,t+b（ t）w ZOk,w,t）} （16）

式中:Θ（·）表示如果括号内的等式成立,则值为

1,否则值为 0。 因此本文将问题表述为

P:min
LtBt
lim
T→∞

1
T
∑T
t=1∑k∈KZk,t （17）

s. t.  C1:∑w∈W（b（ t）w +β（ t）w ）Dw≤C,∀t∈T
C2:b（ t+1）w = b（ t）w +β（ t）w ,∀w∈W,∀t∈T
C3:b（ t）w ∈{0,1},∀w∈W,∀t∈T
C4:β（ t）w ≥-b（ t）w ,∀w∈W,∀t∈T
C5:αk,t∈{0,1,…,M},∀k∈K,∀t∈T
C6:β（ t）w ∈{-1,0,1},∀w∈W,∀t∈T
C7:Θ（αk,t∈M）（（1-b（t）w ）ZNk,w,t+b（t）w ZOk,w,t）≤τ
C8:Θ（αk,t = 0）ZLk,w≤τ

在问题 P 中,C1表示在任意时隙内,MEC 服务

器缓存的 VNF总数据大小不能超过服务器缓存容

量上限;C2表示执行计算任务 w的 VNF在时隙 t+1
的服务器缓存状态取决于时隙 t的服务更新动作作

用于时隙 t 的缓存状态;C3 表示 MEC 服务器的缓

存状态有且仅有缓存和未缓存两种;C4 表示服务器

不能将该时隙未缓存的 VNF 删除;C5 表示计算任

务执行方式,其中 αk,t = 0 表示终端 k 通过本地计算

执行任务;C6 表示服务器更新动作包括 β（ t）w = 1 添

加该 VNF,β（ t）w = 0该 VNF的缓存状态不变,β（ t）w = -1
将该 VNF从缓存中删除;C7 表示采用计算卸载方

式需要满足任务的时延标准,即在生成任务的时隙

内执行完成;C8表示采用本地计算方式需要满足任

务的时延标准,即在生成任务的时隙内执行完成。

3 移动边缘动态服务缓存策略MEDSCP

由于在该场景下时延能耗总成本问题 P 的复

杂性使得无法在多项式时间内找到有效算法来实现

最优解。 解决问题 P 的困难主要来自近海用户终

端计算任务决策和 VNF在不同时隙的缓存状态,以
及缺乏终端在未来的服务请求信息。 为了解决这两

大困难,本文将原问题分解为两个子问题,即近海用

户终端计算任务决策的博弈问题和 MEC 服务器动
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态更新 VNF缓存策略问题。 首先,通过一种分散式

算法得到近海用户终端任务计算决策博弈问题的纳

什均衡解。 之后,将 MEC 服务器动态更新 VNF 缓

存策略问题重新定义为马尔可夫决策过程,并与近

海通信场景进行结合,训练 MEC服务器得到最优的

移动边缘动态服务缓存策略（Mobile
 

Edge
 

Dynamic
 

Service
 

Caching
 

Policy,MEDSCP）。
3. 1 用户终端任务卸载决策

基于问题 P 可知对于任意时隙 t,近海用户终端

的计算决策仅影响当前时隙内的时延能耗加权和而

不影响其他时隙,并且计算决策与任意时隙的 VNF
缓存决策互不影响,所以本文设计了一个有效的算法

来实现近海用户终端任务卸载决策,并且可以推广到

解决任意时隙的用户终端任务卸载决策。 本文将时

隙 t中的任务卸载问题从问题 P 中分解出来:
P1:min

Lt
 

ft（Lt）∑k∈KZk,t （18）

s. t.
 

C2,C3,C7,C8。
首先需要明确问题 P1 是否满足达到纳什均衡

的条件,即对于最优的卸载决策 α∗k,t,在其他用户终

端决策 L-k,t 给定的情况下,用户终端 k 无法通过改

变自己的卸载决策来进一步减少其时延能耗加权

和。 具体地,如果用户终端 k 改变自己的决策为

α′k,t（其中 α′k,t≠α∗k,t）,则时延能耗加权和的值将不

会比最优卸载决策 α∗k,t 更小,即
ft（α′k,t,L-k,t）≥ft（α∗k,t,L-k,t） （19）

为了 证 明 P1 是 纳 什 均 衡 问 题, 令 L-k,t =
{α1,t,…,αk-1,t,αk+1,t,…,αK,t}表示除了终端 k 之外

的所有其他终端在时隙 t 的卸载决策集。 让终端 k
选择最优的卸载决策 α∗k,t:

α∗k,t =argminαk,t
 

ft（αk,t,L-k,t） （20）

经过多次求解,得到最终的最优卸载决策集

L∗t ={α∗1,t,α∗2,t,…,α∗K,t}。 对于每个用户终端 k,根
据以上定义和最优决策的选择条件,若其他用户的

决策保持不变,那么

ft（αk,t,L-k,t）≥ft（α∗k,t,L-k,t） （21）
因此,用户终端 k 无法通过改变自己的卸载决

策来进一步优化目标函数,符合纳什均衡的定义。
而近海用户终端任务卸载博弈的目标恰恰是找到一

个纳什均衡的卸载策略 L∗t ={α∗1,t,α∗2,t,…,α∗K,t},对
于计算决策 L∗t ,每个用户终端都无法再通过改变

它的卸载决策来降低时延能耗加权值。 如图 3 所

示,用户终端任务卸载决策流程可描述为:首先,将
所有用户终端的任务卸载决策初始化为 0。 接下

来,每个终端根据约束条件 C2、C3、C7和 C8计算其

可用的任务卸载决策集,并找到其最优的用户终端

任务卸载决策 α∗k,t。 然后如果 α∗k,t≠αk,t,用户终端 k
向 MEC服务器发送更新卸载状态消息,当 MEC 服

务器收到所有终端的更新请求消息时,它会随机选

择一个终端并向其发送更新许可消息。 收到更新许

可消息的用户终端将保持其计算决策不变。 最后,
如果 MEC服务器没有收到任何终端的更新请求消

息,则向所有用户终端发送结束命令。 用户终端收

到结束命令后,将不再更新其卸载决策,并根据现有

的卸载决策来进行计算任务。

图 3 用户终端任务卸载决策流程
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3. 2 MEC服务器动态更新 VNF缓存策略

根据 3. 1节中介绍的用户终端任务卸载决策的

博弈算法,可以得到系统任意状态下的终端计算决

策解集 L∗t 。 将 L∗t 代入问题 P 得到 MEC服务器动

态更新 VNF缓存策略问题:

P2:min
Bt
lim
T→∞

1
T
∑T
t=1∑k∈KẐk,t （22）

s. t.
 

C1,C2,C3,C4,C6。
式（22）中:

Ẑk,t =∑w∈WΘ（μ（ t）k =w）{Θ（α∗k,t = 0）ZLk,w+

Θ（α∗k,t∈M）（（1-b（ t）w ）ZNk,w,t+b（ t）w ZOk,w,t）} （23）
由于在面对各种各样的任务类型时, t 时隙内

很难预测到下一时隙的终端请求状态 Ut+1,P2 很难

得到解决。 根据最低成本广义指派问题 （ Lowest
 

cost
 

Generalized
 

Assignment
 

Problem,LGAP） [22]可以

证明,本文研究的 P2是 NP-hard问题。
使用基于双重深度 Q 网络 （ Double

 

Deep
 

Q
 

Network,DDQN）的服务器动态更新 VNF 缓存策略

模型来捕捉终端请求计算模型的特征,并预测更好

的 MEC服务器缓存更新策略。
1）状态 St:时隙 t的终端请求状态,St =Ut。
2）动作 At:服务器为时隙 t+1 任务更新缓存状

态的动作。
3）奖励 R:定义所提算法的平均每时隙时延能

耗加权和为奖励 R。
DDQN的训练过程包含两个相同的深度神经网

络（Deep
 

Neural
 

Network,DNN）结构,其中一个是实

时更新网络参数的主网络,另一个是定期复制主网

络的网络参数的目标网络。 通过两种参数不同的网

络评估 Q值,并选择其中 Q值小的结果作为目标 Q
值,这样可以使目标 Q 值的计算更加稳定,降低了

深度 Q网络（Deep
 

Q
 

Network,DQN）中可能出现的

过度估计的可能性。
算法公式如下:

Q（S,A）←Q（S,A）+α[R+γmax
a

 
Q（S′,a）-Q（S,A）]

（24）
如图 4 所示,为了克服大规模任务中异构数据

导致的高维和复杂的缓存动作空间,提高算法收敛

效率,本文修改 DNN的输入层和输出层神经元连接

结构[22],然后训练修改后的神经网络得到移动边缘

动态服务缓存策略 MEDSCP。 修改 DNN的步骤是:
根据近海用户终端数量设定第一层 DNN 的神经元

数量,并根据任务类型设定第二层 DNN的神经元数

量。 使用 μ（ t）k =w 表示近海用户终端 k 在时隙 t 的
请求的任务类型。 传统的做法是将 Ut 作为状态信

息输入神经网络,在本文研究的问题中,为了消除近

海用户终端的计算决策顺序对神经网络输出的 Q
值的影响,并提升神经网络的训练速度,本文采用

Θ（μ（ t）k ∈W）,k∈K 表示神经网络的状态输入。 如

果 w∈W并且 μ（ t）k =w,则代表第一层 DNN的第 k个
神经元仅和第二层 DNN 的第 w 个神经元相连。 如

果 w= 0并且 μ（ t）=k =w,则第一层 DNN的神经元和第

二层的所有神经元相连。 通过这种方式,可以降低

神经网络的复杂程度,加快算法的收敛速度。

图 4 MEDSCP 神经网络结构

在 DDQN算法中,现有研究中 DNN的输出层神

经元数量等于所有可能动作的数量,即每个神经元

对应一个动作,并输出相应的状态动作值 Q （ St,
At）。 然而,对于问题 P2,由于不同类型 VNF 的数

据大小和任务种类的多样性,会导致产生大量可能

的缓存动作。 因此,为了解决这个问题,本文修改了

DNN输出层的结构。 设定 DNN 倒数第二层包含的

神经元个数等于系统内任务种类个数,即每个神经

元对应一种任务类型。 用 Y=（y1,y2,…,yW）表示每

一个神经元的输出。 DNN 的最后一层设定为单一

神经元,后两层神经元之间的连接用 V = （ v1,L,
v2,L,…,vW,L）表示,将这里面的每个值和预测下一时

隙的缓存状态相对应,即 vw,L = b（ t
+1）
w ,v∈V。 所以,

DNN输出的状态动作价值为

Q（St,At）= ∑w∈Wb
（ t+1）
w yw （25）

在本文所提算法中,DNN 的训练分为以下几个

阶段。 在初始训练阶段,由于缺乏足够的学习经验,
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神经网络的参数具有随机性。 因此,采用 ε-greedy
策略,增加学习的广度。 具体地,先将探索系数 ε的

值设定为较大的值,当生成的随机数小于 ε时,采取

随机策略,MEC 服务器随机缓存 VNF;当生成的随

机数大于 ε时,采取生成最大 Q 值的动作。 在时隙

开始时,终端会生成任务请求 Ut+1,然后根据动态服

务更新缓存博弈得到的 L∗t+1 策略完成请求任务,并
得到时延能耗加权的成本。 根据设定的奖励函数定

义,获取当前动作的奖励值,将（St,At,R t,St+1）作为

一个数据元组存入经验回放池中。 当经验回放池中

存储了一定量的数据元组后,算法将采用小批量随

机梯度下降方式,从经验回放池中随机抽取一定数

量的数据元组并根据公式（24）继续进行训练。 这

种方式有助于减小训练时的内存压力,提高训练效

率,并防止模型陷入局部最优解。 当训练进行一段

时间,即神经网络已经得到部分有效学习后,降低探

索系数 ε,让算法在选择动作时更多地根据学习到

的策略执行。
根据上面的步骤进行训练,MEDSCP 策略在满

足近海通信任务类型数量庞大且重复出现的条件时

能够更好地发挥算法的优势从而降低计算复杂度,
降低近海通信所需的时延能耗。 分析 MEDSCP 的

神经网络结构可知,算法的第二层和倒数第二层神

经网络代表的都是近海终端计算任务类型,同种计

算任务可归类为一个神经元,当计算任务密集且重

复出现时,能够同时减少第二层和倒数第二层 DNN
的神经元数量,从而降低网络复杂度。

假设神经网络层数为 L,近海用户终端数量设

定为第一层 DNN 的神经元数量,假设有 k 个神经

元;DNN第二层和倒数第二层（隐藏层）均定义为近

海通信的计算任务类型,假设有 w 个神经元,DNN
的最后一层修改为单一神经元,而其余未提及的隐

藏层（第 3层到第 L-2层）的神经元个数均为 n 个。
基于上述假设,考虑满足降低复杂度（w0 个任务类

型且 w0＜w）的情形给出时间复杂度分析:基于上述

的神经网络结构,计算可得前向传播的时间复杂度

表示为 O（k×w0+w0×n+（L-4） ×n2+n×w0+w0）,化简

后可得 O（k×w0+2w0×n+（L-4）×n2）。 同理,可得反

向传播的时间复杂度。 假设训练过程中采用的批次

大小为 batch,训练步数为 num,则训练的总时间复杂

度为 O（num×batch×（k×w0+2w0×n+（L-4）×n2））,对
比常规的 DDQN算法复杂度 O（num×batch×（k×w+

2w×n+（L-4） ×n2））,当 w0 ＜w 时,能够有效降低网

络复杂度。
表 2 缓存策略对比

任务卸载策略 描述

无缓存的卸载
No-offloading

利用本文提出的基于博弈的多用户实时
卸载策略来决定在 MEC 服务器的无
VNF缓存状态下,终端任务的执行策略

有
缓
存
的
卸
载

MEDSCP
利用本文提出的移动边缘动态服务缓存
策略得到 MEC 服务器的最佳服务缓存
策略

MFU-MEC

MEC服务器根据过去时隙的请求信息
计算出最高请求次数的 VNF 进行缓存,
当缓存存储已满时,已缓存 VNF 中被使
用次数最少的将被新的 VNF替换

FIFO-MEC
基于先进先出的MEC缓存策略,当MEC
服务器缓存空间不足时,先缓存的 VNF
将优先被替换

4 仿真结果与分析

本节通过仿真实验来评估所提算法的性能。 如

表 2所示,将 3种不同的 MEC有缓存的卸载策略和

无缓存的卸载策略 No-offloading 放到一起对平均每

时隙时延能耗加权和进行比较:
1）基于使用频率更新 MEC （Most

 

Frequently
 

Used
 

Caching-based
 

MEC, MFU-MEC ） 的 缓 存 策

略[23]:MEC服务器根据过去时隙的请求信息计算

出最高请求次数的 VNF 进行缓存。 当缓存存储已

满时,已缓存 VNF 中被使用次数最少的将被新的

VNF替换。
2）基于先进先出的 MEC （ First

 

In
 

First
 

Out-
based

 

MEC,FIFO-MEC）缓存策略[24]:当 MEC 服务

器缓存空间不足时,先缓存的 VNF将优先被替换。
3）无缓存卸载策略 No-offloading:利用本文提

出的基于纳什均衡博弈的策略来决定在 MEC 服务

器的无 VNF 缓存状态下,得到的终端任务的执行

策略。
本文首先详细描述了仿真环境,并列出该实验

设置的仿真参数表,如表 3所示。 然后,分别从算法

层面和策略层面展现了本文所提算法 MEDSCP 的

优越性。 最后,从服务缓存容量、任务类型数量以及
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环境参数三方面出发对平均每时隙时延能耗加权和

的影响进行分析。
表 3 仿真参数设置

参数 含义 取值 单位

K 近海终端数量 10 台

W 任务类型数量 50 种

pk
近海通信设备

传输功率
500 mW

fk
近海终端 k
计算能力

1 标准任务
块 /时隙

fC
MEC服务器
计算能力

20 标准任务
块 /时隙

D 计算任务数据大小 100～500 标准任务块

V VNF数据大小 1
 

000～5
 

000 标准任务块

φ 时延权重 0. 5 无单位

θ 能耗权重 0. 5 无单位

δ 环境参数 0. 7 无单位

仿真实验采用 Python实现,假设有 K 个近海终

端随机分布在 200
 

m×200
 

m 的近海场景中,且场景

的中心放置一个配置有 MEC服务器的基站。
在图 5 中,奖励值的设置为平均每时隙时延能

耗加权和的值。 可以看出,本文所提算法 MEDSCP
在训练到 600次时,时延能耗加权和可以收敛到 37
附近;DDQN算法在未修改 DNN神经元结构的情况

下,经过 750 次迭代训练后才开始表现出时延能耗

加权的收敛特征,并且收敛到的时延能耗加权和在

39附近,这表明通过采用所提算法 MEDSCP,能够

在保证训练效果的前提下实现算法的快速收敛。 这

是因为 MEDSCP 修改了 DNN 的输入层和输出层神

经元连接结构,合理地减少 DNN神经元间的冗余连

接,加快算法收敛速度,这种改进更为贴近近海通信

的场景需求,同时也进一步扩展了深度强化学习算

法在多维度动作场景中的应用。

图 5 算法收敛趋势对比

在图 6中,将所提的 MEDSCP 算法与文献[25]
和[26]中所提的优化技术进行了比较。 文献[25]
提出了一种空中和地面合作的无人机辅助 MEC 网

络,采用了基于拉格朗日对偶性的联合优化方法;而
文献[26]则提出了一种交替算法,在 MEC 网络中

迭代求解两个子问题,实现联合优化。 为确保比较

的准确性,针对不同的算法采用了相同的网络参数

进行训练,然后对系统的平均每时隙时延能耗加权

和进行比较。 可以看出,所提出的 MEDSCP 算法比

文献[25]降低了约 13. 51%的成本,比文献[26]降
低了约 8. 11%的成本。 这归功于将动态缓存更新

机制引入MEC网络,并在 DDQN结构的基础上进行

更贴近近海通信场景的修改。 对比结果验证了所提

方案的优越性。

图 6 MEDSCP 与已有文献方案对比

在图 7 中, 有缓存的卸载策略包括本文所提

的 MEDSCP、 根据使用频率更新的 MFU-MEC 以

及 FIFO-MEC
 

3 种。 如图所示, 在训练初期, 3 种

有缓存的卸载策略的平均每时隙时延能耗加权和

也随之增加。 随着训练次数的增加, 本文所提的

MEDSCP 策略通过 DNN的学习能够获得更高的预

测准确性, 极大地增加有缓存卸载的几率, 减少

终端传输过程中的数据大小, 从而降低系统执行

任务的时延能耗加权和, 快速收敛在 31 附近。
相较于 MFU-MEC 收敛在的 35. 5 附近和 FIFO-
MEC 收敛在的 37. 5 附近, 本文提出的 MEDSCP
策略能够在同等情况下更为有效地降低平均每时

隙时延能耗加权和, 满足近海通信低时延和低能

耗的需求。
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图 7 不同有缓存的卸载策略平均每时

隙时延能耗加权和对比

在图 8中,除了无缓存的卸载方案,其余方案平

均每时隙时延能耗加权和都随着缓存大小的增加而

降低。 这是因为更大的 MEC 服务缓存空间可以存

储更多的 VNF,增加了近海终端选择有缓存的计算

卸载模式的概率,从而降低了系统的时延和能耗。
当缓存大小为 0 时,MEC 服务器无法缓存任何

VNF,所有近海终端只能选择本地计算模式来执行

任务。 在这种情况下,这些策略之间没有任何区别。
当服务缓存容量超过 80 千标准任务块时,由于

MEC服务缓存容量足以容纳大量 VNF,降低了预测

准确度对算法性能的影响,导致所有有缓存的卸载

策略的性能相近。 而本文所提出的 MEDSCP 策略,
能够在相同服务缓存容量的情况下最有效地减少系

统的时延能耗加权和,提高系统性能。

图 8 不同策略下 MEC服务器缓存容量与

平均每时隙时延能耗加权和的关系

如图 9所示,假设不同任务执行需要的 VNF 均

不相同,其中有缓存的卸载策略的平均每时隙时延

能耗加权和随着任务类型数量的增加而增加。 然

而,随着任务类型数量的增加,近海终端的任务请求

范围会更加广泛,这可能会降低 MEC服务器缓存策

略的预测准确性,从而降低缓存的 VNF 可重用性,
难以降低平均每时隙时延能耗加权和。 此外,根据

图片可以观察到,通过更准确地预测近海终端任务

需求,本文提出的 MEDSCP 策略在相同任务类型数

量的情况下对于平均每时隙时延能耗加权和的减少

明显优于其他策略,更能够满足近海无线通信场景

的高需求。

图 9 不同策略下任务类型数量与平均

每时隙时延能耗加权和的关系

图 10展示了在不同环境参数下,随着近海终端

数量变化,平均每时隙时延能耗加权和的变化情况。
不难理解的是,随着近海终端数量的增加,整个通信

体系内总的时延能耗加权和也随之增加。 而由于环

境参数的增加,本文所提策略的平均每时隙时延能

耗加权和呈现的是逐渐下降的趋势。 因为环境参数

δ的增加会导致大多数近海终端的任务请求会集中

在少数任务类型上,提高策略对缓存的任务 VNF预

测的准确性,使缓存任务的 VNF 有更高的使用率,
增加近海终端选择有缓存的计算卸载模式的概率,
降低系统的平均每时隙时延能耗加权和。 反之,δ
越小,所有终端选择不同任务类型的概率越趋近等

概率,降低了缓存方案的预测准确性。

图 10 环境参数 δ与平均每时隙时延

能耗加权和的关系
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5 结束语

本文针对近海通信网络对通信系统的低时延与

低能耗需求,搭建了 MEC 辅助近海通信框架,对服

务器任务软件动态缓存的时延能耗加权和进行了仿

真研究,提出了基于 DDQN的 MEDSCP 算法。 通过

与 MFU-MEC、FIFO-MEC和无缓存的卸载算法进行

对比,证明 MEDSCP 算法在降低系统时延和能耗方

面具有更优秀的性能。 这是因为 MEDSCP 算法通

过 DNN的学习能够获得更高的预测准确性,增加近

海终端选择有缓存的计算卸载的几率,减少传输过

程中的数据大小,从而达到降低所执行任务的时延

能耗加权和的目的,满足了近海通信低时延容忍度

和近海终端长续航的需求。 为了解决深度强化学习

（Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL）算法中动作空

间复杂的问题,本文通过修改 DNN的输入层和输出

层神经元连接结构,减少 DNN 神经元间的冗余连

接,加快算法收敛速度,扩展 DRL 算法应用于多维

度动作的场景。 但是,在算法设计和神经网络训练

中,会 存 在 一 些 情 况 导 致 算 法 在 理 论 上 满 足

MEDSCP 算法复杂度降低的条件,却在实际训练过

程中该条件不发挥作用导致算法的复杂度无法降

低。 比如,学习率等超参数选择不当或未能正确解

调,都会导致算法未能利用到复杂度降低的机制,从
而理论与实际出现偏差。

综上所述,本文提出的 MEDSCP 算法为近海通

信网络下的系统时延与能耗的优化问题提供了新的

思路和方法,并为相关研究提供了有价值的参考,但
也带来了新的思考:如何才能尽可能地避免这种理

论与实际的偏差,这将是后续需要研究的方向。
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