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摘要摘要：：为使5G混合专网结构的2种用户能获得最优计算卸载策略，将2种用户竞争移动边缘计算

(mobile edge computing，MEC)服务器资源的问题建模成Stackelberg博弈，并分别讨论了完全信息

博弈和不完全信息博弈下的策略。完全信息博弈下，存在唯一纳什均衡解；不完全信息博弈下，

将环境建模为部分可观测的马尔可夫决策过程 (partially observable Markov decision process，

POMDP)，并提出一种基于二阶段深度强化学习(two-stage deep reinforcement learning，TSDRL)的

最优卸载策略。仿真实验表明：该算法相较于D-DRL算法能减少20.81%的时延及3.38%的能耗，

有效提高用户QoE(quality of experience)。
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0 引言引言

5G网络逐渐遍布人们的生活，基站建设成本

高、功耗大的问题也日益凸显。为了降成本，同

时能保持工业用户高效工作，行业提出了5G混合

专网结构
[1]
。该结构以 5G数据分流技术为基础，

通过无线和控制网元的灵活定制，以网络切片的

形式将用户分为专网用户和公网用户
[2]
。5G混合

专网中，边缘计算作为一门新范式被引入，其将

计算能力放置在边缘服务器上，从而降低服务

时延
[3-4]

。

目前，针对边缘计算卸载主要集中在如何

通过任务卸载
[5]
、资源分配

[6]
来减少传输时延

[7]

或节约终端能量
[8]
来提高用户的 QoE(quality of 

experience)。You等
[9]
将计算卸载问题描述为在计

算延迟的约束下最小化各移动终端用户能量消耗

的加权总和凸优化问题。Chen等
[10]
在移动边缘计

算 (mobile edge computing, MEC)多用户系统中，

考虑全局的能量消耗与执行时延最小化的联合目

标。文献[11]考虑用户具有能量采集的特性，提出

了李雅普诺夫贪婪优化的算法来降低全局的时延

与能耗的联合成本，从而提高用户的Qos(quality 

of service)。

上述工作都需要集中控制，但普通用户传输

速率、能耗等信息很难被全局掌控。最近的一些

研究使用博弈论的分布式方案来解决多用户计算

卸载问题。在分布式环境下，Tran等
[12]
提出了离

散随机策略的多智能体纳什Q学习。Chao等
[13]
提

出了多智能体马尔可夫决策过程的 DDPG 方法，

其中环境是完全可观测的。Zhan等
[14]
将博弈建模

为部分可观测的马尔可夫决策过程 (partially 

observable Markov decision process, POMDP)，并

检查了当前策略梯度和 Actor-Critic 算法的作用，

结合DNC网络和强化学习算法提出了面向多用户

博弈的分布式强化学习 (decentralized approach 

based on deep reinforcement learning, D-DRL)算法。

文献[15]提出了一种采用贝叶斯博弈和深度强化学

习结合的方法，使矿工在 2种区块链下的边缘计

算得到最优卸载，最终证明了贝叶斯和深度强化

学习算法能达到最优贝叶斯均衡。Li等
[16]
提出了

一种基于Stackelberg博弈的双稳态计算卸载机制，

用于分析多个边缘云与多个终端设备之间的定价

博弈，提出了基于社会互动信息制定的效用函数，

实现了Stackelberg博弈下多用户的最优卸载。

然而，以上文献并未针对混合专网的网络架

构进行探讨，只针对同类型的卸载用户进行研究，

在面对不同网络切片环境下的用户以及对性能需

求不同的用户时，以上文献的算法很难做到合理

的计算卸载。文献[17]对公私2种用户分别设立了

独立的MEC服务器，此种方案虽然具有更高的稳

定性，但是对资源利用不充分。文献[18]提出了云

边协同系统下的博弈论方案，该方案能有效降低

时延和能耗，还可以感知不同用户的优先级，优

先处理紧急用户任务，然而该方案优先级是通过

设定优先级系数来实现，人为系数设定困难且对

时变网络作用有限。

针对这一情况，本文研究了专用网络用户和公

用网络用户共用一个MEC服务器时的计算卸载与

资源分配问题。并将该主从结构的博弈问题建模成

Stackelberg博弈模型，考虑博弈中不完全信息博弈

的情况，提出了基于二阶段深度强化学习(two-

stage deep reinforcement learning, TSDRL)算法。在

优先考虑数据量大的专网用户情况下相较于以往的

博弈方法，能有效的降低用户的时延和能耗。

1　系统模型和问题描述　系统模型和问题描述

计算卸载考虑专网用户 i和公网用户 j，2种用

户共同竞争MEC服务器资源，如图1所示。

1.1　　5G混合双网通信模型混合双网通信模型

在博弈系统中，所有用户都可以自己独立做

出决策，将自己的任务进行卸载。对于专网用户，

其计算卸载量表示为 xk
li，其中 k表示时隙，每个

用户最大数据量为Cl i，因此有xk
liÎ[0 Cli ]。同理
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对于公网用户，其计算卸载量表示为 xk
f j。专网用

户和公网用户的决策空间分别为 Xl =∏
i = 1

N

Xl i 和

Xf =∏
j = 1

M

Xf j，数据卸载向量分别为xl ={xl1 xl2 

xlN }ÎXl和 xf ={xf1 xf2xfM }ÎXf，其中，N为

专网用户数量，M为公网用户数量。

在混合专网的拓扑网络中，专网用户和公网

用户看成一个个终端设备，根据香农第二定理，

以专网用户为例，可以得到信道传输速率为

rli =wli lb (1 + ρli || hli

2

σ2 ) (1)

式中：ρli为传输功率；wli为信道宽度；hli为信

道增益；σ为噪声。

1.2　　效用函数效用函数

MEC 服务器的计算资源根据用户上传的数

据量大小进行分配，假设服务器的总计算资源

为 R，那么当一个用户卸载数据量 x 所占用的计

算资源为
xR

∑
i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
fj

[16,19]
。以专网用户为例，

用户完成任务的时延为计算卸载时延与本地计

算 时 延 的 最 大 取 值 ， 即 t k
li =max

ì
í
î

ïï

ïï

xk
li

r k
li

+ 

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
fj

R
 

Cli - xk
li

Fli
，其中Fli为本地计算资

源。令pli表示单位时间传输的成本，那么对于卸

载数据 xk
li，传输成本为 pli

xk
li

r k
li

。考虑到终端设备

在本地运行时会消耗设备的电源能量，假定单位

数据能耗成本为 νli，那么本地计算所消耗能耗成

本可表示为 νli (Cli - xk
li )。由于专网用户的数据量

极大，而服务器的总资源有限，为了防止普通用

户完全竞争不到计算资源，导致其宕机，因此，

专网用户需要额外考虑公网用户的卸载量。据此，

可以得到专网用户 i基于服务器资源成本、传输成

本、本地能耗成本在时隙k的效用函数为

uli (x
k
li x

k
l - i x

k
f )=

(αli x
k
li + βli∑

j = 1

M

xk
fj)R

∑
i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
fj

-

( pli

xk
li

r k
li

+ νli (Cli - xk
li )) (2)

其中，x k
l - i ={xk

l1 x
k
l2 xk

li - 1 x
k
li + 1 xk

lN }，αli

和βli分别表示该用户的卸载倾向以及对其他公网

用户的态度权重，由于专网用户对自身优先级高

于公网用户，那么有αli > βli。效用函数用来衡量

用户在资源博弈过程中的满足程度，其中，资源

成本通过系数 αli和βli、传输成本通过 pli、能耗

成本通过 vli进行归一化。该效用函数也可以通过

增加项来衡量现实中用户复杂场景，如抵御网络

风险
[20]
、用户互动信息

[16]
等。

对于公网用户，主要竞争专网用户竞争完之

后的剩余资源，并且在专网用户每次竞争完之后，

服务器会向公网用户广播专网用户使用后的服务

器资源剩余情况。此时该博弈可以看成是公网用

户之间博弈，即为古诺模型。因此，对于任一公

网用户，当卸载数据量为 xk
f j时，所占用MEC服

务器计算资源为

图1 5G混合专网下不同用户的卸载

Fig. 1 Offloading of different users in 5G hybrid private 
network
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Rf =
βf j x

k
f j

∑
j = 1

M

xk
f j

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

R -
∑
i = 1

N

xk
li

∑
i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
f j

R

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
=

βf j x
k
f j

∑
i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
f j

R (3)

在时隙k时，公网用户 j效用函数为

uf j (x
k
f j  x

k
f - j  x

k
l )=

βf j x
k
f j R

∑
j = 1

M

xk
f j +∑

i = 1

N

xk
l i

-

( pf j

xk
f j

r k
f j

+ νf j (Cf j - xk
f j )) (4)

式中：x k
f - j ={xk

f1 x
k
f2 xk

f j - 1 x
k
f j + 1 xk

f M }。

1.3　　问题描述问题描述

已知专网用户和公网用户的效用函数，对于

所有的专网用户，其目标为使其获得最大满意程

度，可描述为一个效用函数最大化的问题：

max uli (x
k
li x

k*
l - i x

k*
f )iÎN (5)

s.t. C1: x
k*
f = arg max{uf (x k*

l )}
 C2: 0 < xk*

li <Cli iÎ{1 2 N}

 C3: 0 < xk*
f j <Cf j jÎ{1 2 M }

其中，x k*
l- i={xk*

l1 x
k*
l2 xk*

li-1 x
k*
li+1 xk*

lN }，

x k*
f ={xk*

f1 x
k*
f2 xk*

fM }，同理，对于公网用户的优

化问题也可以类似描述。所以无论是专网用户还

是公网用户，都是要实现效用最大化。据此，定

义以下为Stackelberg博弈的纳什均衡点。

定义 1：假定 x k*
l 为专网用户最优卸载策略，

x k*
f 为公网用户最优卸载策略，那么满足式(6)的

点(x k*
l , x k*

f )称为Stackelberg博弈纳什均衡点：

uli (x
k*
li  x

k*
l-i x

k*
f )≥uli (x

k
li x

k*
l-i x

k*
f )iÎN &&

uf j (x k*
l  xk*

f j  x
k*
f-j )≥uf j (x k*

l  xk
f j x

k*
f-j )jÎM (6)

定义 1 的博弈称为多主多从的 Stackelberg 博

弈模型
[21]
，当所有用户都选择最优卸载策略时，

该博弈达到纳什均衡。纳什均衡具有良好的自稳

定特性，使得处于均衡状态的用户可以得到一个

双方都满意的解，而没有用户有偏离的动机。因

为用户可以按照自己的收益行动
[14]
，所以这个属

性对于分布式计算卸载问题非常重要。本文的问

题为求解该 Stackelberg模型下的纳什均衡，即所

有用户的最优卸载策略。

2　完全信息博弈下卸载策略求解　完全信息博弈下卸载策略求解

假定所有用户的信息是共享的，所谓的信息

共享指的是所有的用户知道彼此的信道传输速

率 、能耗系数等信息。

2.1　　纳什均衡唯一性分析纳什均衡唯一性分析

对于专网用户，由式(2)对专网用户效用函数

求导：

¶uli

¶xk
li

=
αli R

∑
i= 1

N

xk
li +∑

j= 1

M

xk
fj

-
(αli x

k
li+ βli∑

j= 1

M

xk
f j)R

( )∑
i= 1

N

xk
li +∑

j= 1

M

xk
f j

2
-

     pli r k
li + νli (7)

再进行求二阶导：

¶2uli

¶(xk
li )2

=-2R

αli∑
n ¹ i

N

xk
ln + (αli - βli )∑

j = 1

M

xf j

( )∑
i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
f j

3
< 0

(8)

由于 MEC 服务器计算资源 R > 0，卸载策略

xk
li > 0，2种用户权重系数αli > βli，得专网用户的

二阶导数<0，因此，该函数是严格的凸函数，即

存在唯一纳什均衡点。那么，如果最优卸载策略

xk*
li 存在，那么它必定是唯一的。令一阶导数

¶uli

¶xk
li

= 0，得

αli R

∑
i=1

N

xk
li +∑

j=1

M

xk
f j

-
(αli x

k
li+βli∑

j=1

M

xk
f j)R

( )∑
i=1

N

xk
li +∑

j=1

M

xk
f j

2
-

pli

r k
li

+νli = 0

(9)
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解方程(9)，可得

x͂k
li =

αli∑
n ¹ i

N

xk
ln + (αli - βli )∑

j = 1

M

xk
f j

pli

r k
li

- νli

R -

( )∑
n ¹ i

N

xk
ln +∑

j = 1

m

xk
f j (10)

若所求解 0 < x͂k
li <Cli，则最优卸载策略为

xk*
li = x͂k

li；若所求解 x͂k
li < 0，则用户不卸载；若

Cli < x͂k
li，则用户全卸载。那么有：给定其他用户

的卸载策略，专网用户 i所求最优卸载策略为

xk*
li =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0   Φ < 0 
Cli   Φ >Cli 

Φ         其他

(11)

式中：Φ = x͂k
li。

同样，对于公网用户 j，求得其最优卸载策

略为

xk*
fj =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0   D< 0 
Cfj  D>Cf j 

D   其他

(12)

D=
βf j (∑

i=1

N

xk
li +∑

m¹j

M

xk
fm )

pf j r k
f j -νf j

R - ( )∑
i=1

N

xk
li +∑

m¹j

M

xk
fm

(13)

据此，得出结论，无论是专网用户还是公网

用户，当已知其他用户的卸载策略时，总能求得

其最优卸载策略。

2.2　　信息共享下最优卸载策略求解信息共享下最优卸载策略求解

根据式(11)、(12)，可以得到专网用户和公网

用户的最优卸载策略的复合表达式。由式(11)、

(12)得，在Cf j >D > 0情况下有：

xk
total =

βf j (x
k
total - xk*

f j )

pf j r k
f j - νf j

R (14)

式中：xk
total =∑

i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
f j表示卸载的总数据量。

由式(14)可得

xk*
f j = xk

total - (xk
total )2

pf j r k
f j - νf j

Rβf j
(15)

累加所有公网用户得

∑
j = 1

M

xk
fj =Mxk

total - (xk
total )2∑

j = 1

M pf j r k
f j - νf j

Rβf j
(16)

同理，对于专网用户，根据式(10)可得

xk*
li=∑

i=1

N

xk
li+

(αli-βli )∑
j=1

M

xk
f j

αli
-(xk

total )2
pli r k

li -νli

αli R

(17)

累加所有专网用户得

∑
i = 1

N

xk
li =N∑

i = 1

N

xk
li +∑

j = 1

M

xk
f j∑

i = 1

N (αli - βli )

αli
-

(xk
total )2∑

i = 1

N pli r k
li - νli

αli R
(18)

由xk
total=∑

i=1

N

xk
li+∑

j=1

M

xk
f j，联立式(16)、(18)得二

元二次方程，求得其解为∑
i=1

N

xk
li=Ψl ，∑

j=1

M

xk
f j=Ψf ，

并将其代入式(15)、(17)，可计算出xk*
f j、xk*

l i。

具体算法思路如下。

算法 1 完全信息博弈情况下纳什均衡求解

算法

输入：边缘专网用户N ={1 2 N}，公网用

户M ={1 2 M }

输出：每个时隙最优卸载向量

x k*
l ={xk*

l1 x
k*
l2 xk*

li  xk*
lN }

x k*
f ={xk*

f1 x
k*
f2 xk*

f j xk*
fM }

初始化用户自身信息 pli、pf j、υli、υf j、
r k

li、r k
f j

所有用户的信息通知全部用户

for 对于时隙k = 1 2K：

   根据式(16)、(18)求得∑
i = 1

N

xk
li和∑

j = 1

M

xk
f j

   for 对于专网用户 i = 12N：

     根据式(17)计算最优卸载策略xk*
li

   end for
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   for 对于公网用户 j = 12M：

     根据式(15)计算最优卸载策略xk*
f j

   end for

end for

3　不完全信息博弈下卸载策略求解　不完全信息博弈下卸载策略求解

当用户的信息是不共享的情况下，用户所获

取的信息只有用户自身的系数信息及卸载策略。

在连续的时间域中，对独立用户来说，这是一个

部分可观测的马尔可夫决策过程。

3.1　　POMDP构造构造

针对任一用户，该用户在连续时间域中，

需要对任务卸载量做出决策，每个时隙逐步做

出决策的过程可以建模成 POMDP，记为 M =

< S, A, P, R, O, T >，式中元素从左到右分别表示

问题的状态空间、动作空间、状态转移矩阵、

奖励空间、观测空间、状态-观测变换函数。在

POMDP 中，状态空间 S 是部分已知的，决策会

根据观测空间 O 给出。对于任一专网用户，它

可 以 观 测 到 过 去 的 卸 载 策 略

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï∑

j = 1

M

xk - k\D
fj xl

k - k\Dxl
k - k\D + 1xl

k - 1 以及用户自

身的系数信息。对于任一公网用户来说，公网用

户 可 以 观 测 到 过 去 的 卸 载 策 略

{xf
k - k\Dxf

k - k\D + 1xf
k - 1 }以及用户自身的系数信

息，其中“\”表示取余运算。

观测空间：观测空间 O ={Ol, i, Of, j }i ∈N, j ∈M，

其中专网用户观测空间为 Ol, i ={ok
l, i|k ∈K }, K =

{12K}，ok
li=

ì
í
î

ïï
ïï∑j=1

M

xk-k\D
f j  xk-k\D

l i  r k-k\D+1
l i  xk-k\D+1

li 

}r k - k\D + 2
li  xk - 1

li  r k
li ， 公 网 用 户 观 测 空 间 为

Of j ={ok
f j|k Î K }， ok

f j ={xk - k\D
f j  r k - k\D + 1

f j  xk - k\D + 1
f j 

r k-k\D+2
f j xk - 1

f j  r
k
f j }。

动作空间：对于专网用户动作空间为 Al =

{Ali }i Î N，其中 Ali ={xk
li|k Î K }i Î N，对于公网

用 户 动 作 空 间 为 Af ={Af j }jÎM ， 其 中 Af j =

{xk
f j|kÎK }jÎM 。

奖励函数：每个用户都有独立的奖励函数，

以专网用户为例其，奖励空间为Rl ={Rl, i }i ∈N ，其

中Rl, i ={ul, i|k ∈K }i ∈N ，即用户奖励函数等价于效

用函数。

3.2　　POMDP过程过程

将卸载调度模块的策略定义为一个条件概率

函数，表示为πθ，定义πθ: O ´A®[01]，其中θ为

用户网络参数。

在 POMDP 中，以专网用户为例，状态价值

函数为Vπθ
(olixli )=E

é

ë

ê
êê
ê ∑

d = k - k\D

k

γk - d ud
li∣oli = ok

li
ù

û

ú
úú
ú
，动

作 - 状 态 价 值 函 数 为 Qπθ
(olixli )=

E
é

ë

ê
êê
ê ∑

d = k - k\D

k

γk - d ud
li∣oli = ok

lixli = xk
li
ù

û

ú
úú
ú
，其中 γÎ[0 1]为

折扣因子，构造目标函数 Lli =E
é

ë

ê
êê
ê ∑

d = k - k\D

k

γk - d ud
li
ù

û

ú
úú
ú
，

根据Policy Gradient，有：

∇∇θLli =Eπθ
[∇∇θ log πθ (xli|oli )Qπθ

(olixli )=

             Eπθ
[∇∇θ log πθ (xli|oli )Aπθ

(olixli )] (19)

其中，Aπθ
(oli xli )=Qπθ

(oli xli )- b, b =V (oli )。

采 用 近 端 策 略 优 化 算 法 (proximal policy 

optimization，PPO)，进行重要性采样有

∇∇θLli»Eπθ
[∇∇θ log πθ (oli xli )J θ '

ppo (oli xli )] (20)

其中：

J θ '
ppo (oli xli )= J θ ' - βKL(θ θ ')=

       
πθ (xli|oli )

πθ ' (xli|oli )
Aπθ

(oli xli )- βKL(θ θ ') (21)

因此对于Actor网络参数有

θ¬ θ + τ∇∇ θ L̄li (22)

对于Critic网络有

ω¬ω - λ∇∇θC̄li (23)

其中：τ、λ分别为Actor网络和Critic网络的学习率。
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∇∇ θ L̄li =
1
D∑k = 0

D - 1

θ log πθ (ok
li x

k
li )J θ'

ppo (οk
li x

k
li )∇∇

(24)

∇∇ θ H̄li =
1
D∑k = 0

D - 1

[Vω (οk
li )-Y k

li ]
dVω (οk

li )

dω
(25)

Y k
li = ∑

d = k - k\D

k

γk - d ud
l i + γ

D - k\D (Vω (οk - k\D +D
li )-

∑
d = k - k\D

k - k\D +D

γk - d ud
li ) (26)

3.3　　算法模型算法模型

如图 2 所示，用户分为 2 种类型的用户。对

于专网用户，用户 i在每个时隙 k获取观测值Ok
li，

并根据当前状态通过用户内部的控制器计算其最

优的卸载策略 xk
li，同时，根据效用函数 uli 计算

其回报值，控制器根据回报值进一步调整控制器

内部的网络参数。对于公网用户，当专网用户策

略选择完毕后，公网用户 j根据自身获得信息以

及当前时隙专网用户的卸载策略，通过自己的控

制器获得最优卸载策略 xk
f j。此为一个时隙的

过程。

每个用户都拥有自己的一个控制器，图 3为

其控制器逻辑。以专网用户为例，用户在每个时

隙将自己观测到的数据、该回合的卸载策略存储

到数据存储单元中，Critic网络根据回报值 uli 调

整网络参数ωk
li，Actor网络根据观测值以及Critic

的值函数 Vω (Ok
li )通过策略梯度优化算法(policy 

gradient，PG)调整网络参数 θ k
li，最后输出当前优

化策略xk
li。

具体算法思路如下：

算法2 不完全信息博弈情况TSDRL算法

输入：边缘专网用户N ={1, 2,⋯, N}，公网用

户M ={1, 2,⋯, M }

输出：每个时隙最优卸载向量

x k*
l ={xk*

l, 1, xk*
l, 2,⋯, xk*

l, i,⋯, xk*
l, N }，

x k*
f ={xk*

f, 1, xk*
f, 2,⋯, xk*

f, j,⋯, xk*
f, M }

初始化用户的系数ωl, i、θl, i、ωf, j、θf, j

初始化经验池容量D

初始化O0
l, i、O0

f, j为初始观测状态

for对于时隙 k = 1 , 2,⋯, K：

  for对于专网用户 i = 1, 2,⋯, N：

   观测用户的传输速率 r k
l, i，更新观测信息

ok - 1
l, i → ok

l, i

   存储用户信息{ok - 1
l, i , xk - 1

l, i , ok
l, i, r

k - 1
l, i }到Dl, i

   将ok
l,i输入Actor网络并输出xk*

l,i

   计算∑
j = 0

M

xk
f, j =∑

j = 0

M

xk - k%D
f, j

   由式(2)，计算用户的回报值ul, i (x
k*
l, i )

  end for

  for对于公网用户 j = 1, 2,⋯, M：

   观测用户的传输速率 r k
f, j，更新观测信息

   ok - 1
f, j → ok

f, j

   存储用户信息{ok - 1
f, j , xk - 1

f, j , ok
f, j, r

k - 1
f, j }到Df, j

   将ok
f, j输入Actor网络并输出xk*

f, j

   由式(4)，计算回报值uf, j (x
k*
f, j )

  end for

图3 用户的控制器逻辑

Fig. 3 Controller logic of users

图2 两阶段优化模型

Fig. 2 Two-stage optimization model
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  if k%D == 0：

  for对于专网用户 i = 1, 2,⋯, N：

   根据式(22)、(23)更新θ k
l, i、ωk

l, i

  end for

  for对于公网用户 j = 1, 2,⋯, M：

   根据式(22)、(23)更新θ k
f, j、ωk

f, j

  end for

  清空数据存储单元D

end for

对于 TSDRL 算法，其 Actor 网络包含 2 层节

点数为100和50的全连接层，Critic网络同样包含

2层节点数为100和50的全连接层。神经网络的复

杂度为O ( )∑
l = 1

L

sl × sl - 1 ，其中，sl 表示第 l层的节点

数
 [22]

。在算法 2中，每个用户循环更新，因此仿

真算法的时间复杂度为

O(K(M +N)∑
l = 1

L

sl × sl - 1 )

在现实中，每个用户是并行运算的，其时间

复杂度为

O(K∑
l = 1

L

sl × sl - 1 )

算法流程如图4所示。

4　实验结果与分析　实验结果与分析

4.1　　参数设置参数设置

使用Python3.7和Tensorflow1.1进行仿真实验。

在仿真中设置MEC服务器1个，设置3个专网用户

和5个公网用户，本节参数设定如表1所示。

表1　实验设置参数

Table 1　Experimental parameter setting

参数

计算总资源R/Mbps

专网用户任务总量Cli/Mb

公网用户任务总量Cf j/Mb

单位传输时间成本ρ/(J/s)

单位数据消耗功率成本ν/(J/Mb)

专网用户本地计算资源F k
l i (Mb/s)

公网用户本地计算资源F k
f j (Mb/s)

专网用户1传输速率 r k
l1(Mb/s)

值

50

10

1

1

0.1

0.1

0.01

1 6.4

参数

专网用户2传输速率 r k
l2(Mb/s)

专网用户3传输速率 r k
l3(Mb/s)

公网用户1传输速率 r k
f1(Mb/s)

公网用户2传输速率 r k
f2(Mb/s)

公网用户3传输速率 r k
f3(Mb/s)

公网用户4传输速率 r k
f4(Mb/s)

公网用户5传输速率 r k
f5(Mb/s)

值

1 6

1 5.6

1 8.4

1 8.3

1 8.2

1 8.1

1 8

图4 TSDRL算法流程

Fig. 4 TSDRL algorithm flow chart
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在仿真前，求解完全信息博弈下的解。通过

表 1的参数，初始化所有用户的自身参数，根据

式(16)、(18)求得∑
i = 1

N

xk
li = 3.45和∑

j = 1

M

xk
fj = 2.21。对所

有专网用户依次使用式(17)求得最优卸载策略得

x k*
l ={xk*

l1 = 0.86 xk*
l2 = 1.15 xk*

l3 = 1.43}，对所有公网

用 户 依 次 使 用 式 (15) 得 x k*
f ={xk*

f1 = 0.32 xk*
f2 =

0.38 xk*
f3 = 0.44 xk*

f4 = 0.51 xk*
f5 = 0.57}， x k*

l 、 x k*
f 为

最优卸载策略。

对于不完全信息博弈，参照图 4 的流程图。

用户分为 3个专网用户和 5个公网用户，k=1时先

更新观测状态： o1
l1 ={x0

l1 r
1
l1 = 1 6.4} o1

f5 =

{x0
f5 r

1
f5 = 1 8}，其中x0

l1 x
0
l2 x

0
l3 x

0
f1 x0

f5为随

机值，初始化网络参数ωl1 ωf5 θl1 θf5为

正态分布的随机数。Actor网络根据观察状态输出

策略 x1*
l1 x

1*
l2 x

1*
l3 x

1*
f1 x1*

f5，专网用户假定公网

用 户 的 策 略 为 随 机 策 略 并 计 算 回 报 值

u1*
l1、u1*

l2、u1*
l3，公网用户获取专网用户竞争后的

服务器剩余资源信息并计算回报值 u1*
f1 u1*

f5，

同时将信息{r 1
l1 x

1*
l1} {r 1

f5 x
1*
f5}存储到存储单

元D。k = 2时，更新观测状态o2
l1 o2

f5，以此类

推。当记忆存储单元满时 (即 k\D = 0)，根据式

(22)、(23)更新ω、θ的值，并计算∑
j = 0

M

xk -D
f j 保存在

专网用户的记忆存储单元中。

4.2　　实验结果分析实验结果分析

4.2.1　　算法收敛性分析算法收敛性分析

如图 5 为 TSDRL 算法的收敛性验证。可以

观察到，在不完全信息博弈的情况下，该算法

能使用户的卸载策略及效用均收敛至完全信息

博弈下的纳什均衡解(见图 NE 所示曲线)。此外

可以观测到专网用户要比公网用户更快收敛。

TSDRL 算法是主从依次执行的算法，能优先考

虑专网用户，专网用户的数据量大，先使专网

用户策略趋近于最优策略，然后再逐步调整公

网用户的策略。

4.2.2　　改变信道传输速率系统变化分析改变信道传输速率系统变化分析

如图 6 所示，在改变专网用户 2 的传输速率

时，用户的效用值、卸载值、时延、能耗跟完全

博弈情况(NE)下接近。

图 6(a)(b)为在改变专网用户 2 的传输速率

时，用户的效用值变化。当专网用户 2的传输速

率从 1 6.8 提高到 1 5.2 时，由于其传输时延更

小，卸载更多数据能获取更大收益，因此其效

用值升高。同时，由于专网用户 2获取的服务器

资源增加，其他用户能竞争到的服务器计算资

源下降，因此其他用户的效用值都有一定程度

的下降。

图6(c)为在改变专网用户2的传输速率时，用

户的计算卸载策略的变化。可以看到，当专网用

户 2的传输速率上升，对其他专网用户的计算卸

载策略影响较小，而对于其他公网用户都有比较

明显的将数据量放在本地计算的倾向。这是因为

在 Stackelberg 博弈中，专网用户具有博弈优势，

服务器资源会优先提供给专网用户，从而保障专

网用户性能稳定。

图6(d)为在改变专网用户2的传输速率时，用

户的时延的变化。可以看到，提高专网用户 2的

传输速率该用户时延下降。同时，公网用户 5时

延变化趋势是先下降再上升，这是因为用户时延

等于计算卸载时延和本地计算时延中的最大值，

提高专网用户的传输速率，公网用户 5缺少竞争

力，卸载量减少，计算卸载时延减少，但当卸载

量减少到一定值时，本地计算时延大于计算卸载

时延，此时用户时延升高。

如图6(e)为用户的能耗，当提高专网用户2的

传输速率，可以看到专网用户 2的能耗先上升再

下降，用户能耗主要由卸载能耗和本地运行能耗

组成，当卸载量增加时卸载能耗上升，同时本地

运行能耗下降。
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4.2.3　　算法性能分析算法性能分析

图7为在TSDRL、D-DRL
[14]
和随机算法3种算

法下，计算所有用户的总时延、总能耗、最大时

延，以及在不同的公网用户计算力条件下的最大时

延，其中网络参数和权重系数都保持一致。图7(a)

所示，TSDRL算法比随机算法所消耗的总时延减少

了 54.8%，比 D-DRL 算法消耗的总时延减少了

20.81%。图7(b)所示，TSDRL比D-DRL算法降低

3.38%能耗。这是因为针对混合专网结构，两阶段

优化模型根据专网用户和公网用户特性制定不同的

效用函数，即使在信道时变的环境下，当系统达到

纳什均衡时，也能使系统整体的时延和能耗降低。

图7(c)、(d)所示，比较各算法最大时延。所谓最大

时延指当某个用户比所有用户处理的时延都要大，

则该时延为最大时延。该变量主要考虑，MEC服务

器在并行处理卸载任务的速度。由图7(c)可以看到

改变专网用户2传输速率，TSDRL算法最大时延总

是最小。现考虑，在公网用户的本地计算资源有限

的情况下，各个算法的性能。如图7(d)所示，当逐

渐降低公网用户的本地计算力时，可以看到D-DRL

算法的最大时延增加，而TSDRL算法的最大时延也

上升，但是上升趋势相对较缓。当公网用户的计算

能力仅剩0.02 Mb/s时，采用D-DRL的公网用户最

大时延达到了49.9，比随机算法的时延还高。这主

要是因为在D-DRL算法中，当专网用户支配了绝大

多的MEC服务器资源，且公网用户的本地资源不足

时，容易引起公网用户的宕机。而二阶段博弈的

TSDRL算法则考虑到这个问题，专网用户能考虑到

公网用户本地运行资源不足的情况，为了防止其宕

机，能给公网用户保留一定的MEC服务器资源。

图5 TSDRL收敛性

Fig. 5 Convergence of TSDR
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图6 改变专网用户2信道时系统分析

Fig. 6 System analysis when leader 2 channel changed
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5　结论　结论

本文研究了边缘计算环境中动态资源分配的

问题，主要贡献如下：

(1) 针对 5G混合专网模式，构建了网络的系

统模型。将以往研究中只有单一的卸载用户分为

面向行业的专网用户及面向公众的公网用户，并

将 两 类 用 户 竞 争 服 务 器 资 源 问 题 建 模 成

Stackelberg博弈模型。

(2) 本文证明了在完全信息博弈下该模型存在

纳什均衡解，并得出解。通过对二阶段博弈的分

解，证明了博弈的效用函数为凸函数，并求得两

种用户的卸载量和，通过凸优化方法求出每位用

户的最优策略。

(3) 本文提出一种基于二阶段深度强化学习的

最优卸载算法(two-stage DRL, TSDRL)，在不完全

信息博弈下，将问题转化为二阶段深度强化学习，

依次求解该模型中专网用户和普通用户最优卸载

策略。

实验仿真结果也表明，本文提出的算法能有

效地优化目标值。然而，在边缘计算卸载过程中，

是多服务器对多用户的，随着用户的移动，整个

网络的拓扑结构也会发生变化，从而影响用户的

QoE。因此，未来考虑拓扑结构变化的多边缘云-

图7 3种不同算法性能比较

Fig. 7 Performance comparison of 3 different algorithms
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多用户中，端-边-云协作的计算卸载优化问题。
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