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基于深度强化学习的 IRS 辅助 NOMA 通信资源
分配优化

方摇 娟, 刘珍珍, 陈思琪, 李硕朋
(北京工业大学信息学部, 北京摇 100124)

摘摇 要: 为了解决无法与边缘服务器建立直连通信链路的盲区边缘用户卸载任务的问题,设计了一个基于深度强

化学习(deep reinforcement learning, DRL)的智能反射面( intelligent reflecting surface, IRS)辅助非正交多址(non鄄
orthogonal multiple access, NOMA)通信的资源分配优化算法,以获得由系统和速率和能源效率(energy efficiency,
EE)加权的最大系统收益,从而实现绿色高效通信。 通过深度确定性策略梯度(deep deterministic policy gradient,
DDPG)算法联合优化用户功率分配和 IRS 的反射相移矩阵。 仿真结果表明,使用 DDPG 算法处理移动边缘计算

(mobile edge computing, MEC)的通信资源分配优于其他几种对比实验算法。
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Abstract: To solve the problem of blind spot edge user offloading tasks where direct communication links
cannot be established with edge servers, an intelligent reflecting surface ( IRS) assisted non鄄orthogonal
multiple access ( NOMA) communication resource allocation optimization algorithm based on deep
reinforcement learning (DRL) was designed. The algorithm aims to obtain the maximum system benefit
weighted by system sum rate and energy efficiency (EE) for green and efficient communication. The
deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm was adopted to jointly optimize the power allocation
and phase鄄shift matrix. The simulation results show that DDPG algorithm is superior to other comparative
experimental algorithms in dealing with the communication resource allocation of mobile edge computing
(MEC).
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摇 摇 近年来,随着物联网( Internet of things,IoT)的

普及和无线蜂窝通信技术的飞速发展,移动设备的

数量呈爆炸式增长。 英国著名市场研究机构

Juniper Search 发布的白皮书显示:“到 2024 年,IOT
连接总数将可能达到 830 亿冶 [1]。 在这样的发展趋

势下,海量的移动设备产生的大规模连接将需要巨

大的流量作为支撑,仅依靠云服务中心为所有网络

设备提供计算、存储等服务,已经无法满足人们对于

互联网的高效要求。 移动边缘计算 (mobile edge
computing,MEC)可以将互联网中的网络资源、计算

服务、存储能力迁移到用户的边缘[2鄄4],不仅可以有

效地减轻云计算中心的压力,而且利用其靠近用户

端的物理优势,还能提供高可靠的连接,同时,MEC
拥有对周围环境的感知能力,并且分布广泛的边缘

服务器相比于云服务器对用户隐私数据也起到了更

好的保护作用,满足了互联网行业在敏捷连接、实时

业务以及隐私保护方面的关键需求[5]。 然而,随着

人类社会越来越趋近于数字化生活,在频谱资源欠

缺的巨大压力下,如何让 MEC 在海量的数据请求中

做到瞬时响应、精准应答,仍然是当前 MEC 通信中

急需解决的重要问题。
随着无线通信技术的快速迭代发展,正交频分

多址 ( orthogonal frequency division multiple access,
OFDMA)技术被广泛应用于长期演进技术 ( long
term evolution,LTE)、LTE鄄advanced[6] 等第 4 代移动

通信系统中[7],但是 OFDMA 只对用户信号进行正

交处理,面对大规模连接和高频谱效率的要求,无法

进行频谱共享。 与 OFDMA 不同,非正交多址(non鄄
orthogonal multiple access,NOMA)具有共享频谱的

特性,可以有效地解决频谱利用率低的问题[8鄄10]。
NOMA 的核心思想是在同一时间、频率上给多个用

户分配不同的功率,允许多个用户共享相同的子信

道来进行数据传输[11]。 NOMA 技术在使用过程中,
首先,需要在发送端应用叠加编码 ( superposition
coding,SC)技术进行子信道内的用户信号非正交处

理[12];其次,再对各子信道之间的信号进行正交处

理;最 后, 在 接 收 端 利 用 串 行 连 续 干 扰 消 除

(successive interference cancellation,SIC) 机制消除

叠加用户信号产生的干扰[13]。
考虑到 NOMA 的高频谱利用率的特性, 文

献[14]提出了一种边缘计算感知的 NOMA 技术,通
过优化用户集群、计算资源和通信资源分配,最大限

度地降低了 MEC 的能耗。 文献[15]通过用户、助
手和无线接入基本三节点模型组成的新的边缘计算

协作范式,利用 NOMA 在整个资源块上的并行传输

来实现计算卸载。 文献[16鄄17]研究了基于 NOMA
技术的 MEC 系统和速率最大化问题。 文献[18]设
计了一种用于多址多任务计算卸载、NOMA 传输和

计算资源分配的联合优化方案,并提出一种基于深

度强化学习(deep reinforcement learning,DRL)的在

线算法来解决时变信道下的最优卸载问题,目标是

在系统延迟限制下最小化 IoT 设备的总能耗。
针对 MEC 和 NOMA 技术的结合,学者们分别

从和速率、能耗与计算卸载等方面进行了研究,并且

已经取得了很多有价值的研究成果,但是,仍然存在

一些不足之处。 在上述研究中,文献[14鄄17]使用的

是传统算法,需要设定初始值,环境一旦改变,就需

要重新求解,不利于应用到实际问题中;文献[18]
考虑的是单一目标优化,并且模拟环境是在任何情

况下移动设备都是直连边缘服务器,对于用户设备

无法与边缘服务器建立直连链路的情况,并没有进

行研究讨论。
在 MEC 的实际通信过程当中,由于城市中高层

建筑物众多,很容易导致部分边缘用户与边缘服务

器之间存在不可移除的障碍物,导致无法进行直连

通信,从而无法发挥 MEC 的最大优势。 新兴的智能

反射面( intelligent reflecting surface,IRS)技术可以

有效地解决此问题。 IRS 是一种可重构的电磁超导

材料,IRS 由大量被动反射元件组成,通过调整其元

件的相移、振幅控制入射信号,从而重新配置无线传

播环境[19鄄21],可以使期望信号得到增强,干扰信号

得到抑制[22鄄23]。 特别是,与有源中继 /波束形成等

传统技术相比,IRS 不仅以全双工和无噪声的方式

反射信号,不会产生自干扰,并且通过使用轻质无源

元件,大大节省了能耗和硬件以及部署成本[24],因
此,IRS 被认为是一种具有成本效益、节能和可持续

发展的第 6 代移动通信网络技术[25]。
文献[26鄄27]利用 IRS 帮助求解 NOMA 通信中

最大化系统和速率问题。 文献[28]研究了具有联

合检测的双小区中多用户通信的最小化传输功率问
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题。 文献 [29] 设计了一个 IRS 辅助设备到设备

(device to device,D2D)的卸载系统,提出了一种混

合整数随机逐次凸逼近算法来解决波束形成和资源

分配的联合设计问题。 文献[30鄄31]针对 IRS 辅助

NOMA 系统的能量效率(energy efficiency,EE)进行

了研究。 文献[32]通过利用交替优化算法将多变

量耦合的非凸优化问题分解成多个凸优化子问题进

行求解,目的是为了最大化 IRS 辅助的 NOMA 网络

鲁棒性和能效。
目前,针对 MEC 中处于盲区的边缘用户直连通

信链路被中断,无法顺利卸载计算密集型和延迟敏

感任务的问题,还没有行之有效的解决方案。 另

外,MEC 通信的频谱资源有限,而 NOMA 技术具

有高频谱的特性,能够解决多用户的资源共享问

题,但是,关于 NOMA鄄MEC 通信系统中低延迟和

低能耗多目标的研究还不够,因此,为了充分发挥

MEC 近距离分布式部署、资源贴近网络边缘的特

点,实现 MEC 的通信全覆盖,在节约资源的前提

下达到高效通信的目标,本文针对处于盲区的边

缘用户的通信问题展开深入研究,并提出了相应

的解决方案。
本文在 MEC 场景中,设计了一种基于 DRL 的

IRS 辅助 NOMA 通信资源分配优化方案,利用 IRS
的反射信号的特性,解决盲区边缘用户卸载任务通

信链路中断问题。 首先,建立通信模型和目标模型;
其次,对目标模型中系统和速率与能效的影响因素

进行分析;然后,将二者进行加权计算得到系统收

益,通过提取影响系统收益的关键因素,发现决定系

统收益最终取值的主要是用户发射功率和 IRS 的元

件相移这 2 个参数。 考虑到用户功率和 IRS 的相移

都是属于连续数据,直接作为离散数据进行量化容

易产生误差,并且现实通信环境复杂多变,因此,采
用 DRL 中 的 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 ( deep
deterministic policy gradient,DDPG)算法,同时,对用

户功率和 IRS 的相移进行联合优化,最终实现最大

化系统收益的目标。

1摇 系统模型

本文研究了 IRS 辅助的基于 NOMA鄄MEC 通信

系统的资源分配优化问题。 假设通信场景如图 1 所

示,在小区附近 60 m 处有一个基站,基站处部署了

一台边缘服务器,边缘服务器为小区里的边缘用户

提供计算和存储服务,基站和边缘用户都使用单一

天线。 另外,小区里楼宇太过密集,导致部分处于角

落里的边缘用户无法与边缘服务器建立直连通信链

路,引起通信受阻问题,严重影响用户体验。 因此,
针对该问题,本文设计的通信模型中添加了 IRS 辅

助,处于盲区的边缘用户可以依靠安装在临近建筑

物表面上的 IRS 进行辅助通信,从而顺利地将任务

卸载到边缘服务器上,IRS 的元件数量为 N,每个单

独的元件用 n 表示,则 n沂{1,2,…,N},椎 表示 IRS
反射对角矩阵,其表达式为 椎 = diag( 茁1ej兹1,茁2ej兹2,
…,茁Nej兹N)。 其中:diag(·)表示对角函数;兹n 表示

IRS 上第 n 个被动发射元件的相移,兹n沂[0,2仔),茁n

表示 IRS 的振幅;茁n沂[0,1],由 IRS 的反射矩阵可

以得知,其反射效果关键取决于相移和振幅这 2 个

参数。 本文为了达到 IRS 最理想的波束形成效果,
设定所有信号经 IRS 元件反射后振幅不变,即采用

固定的振幅 茁n = 1,因此,在本文中 IRS 的反射效率

主要由 兹n 决定。

图 1摇 IRS 辅助 NOMA鄄MEC 系统通信链路

Fig. 1摇 IRS鄄assisted NOMA鄄MEC system communication link
摇

假设每个边缘用户每次都只卸载一个计算密集

型或延迟敏感的任务,卸载的任务用 k 表示,需要卸

载任务的用户数为 K,则 k沂{1,2,…,K},边缘用户

的卸载功率记作 Pk,所有用户使用的总功率为

Psum。 边缘用户与 IRS 之间的动态信道增益为

hk,r = gk,r·PL - 1 (dk,r)。 其中:gk,r ~ CN(0,滓2)是服

从小尺度瑞利衰落的信道增益,平均数为 0,方差为

滓2;PL - 1(·)是路径损失函数;dk,r表示边缘用户到

IRS 的距离。 IRS 与基站之间的信道增益表示为

G = gk,r·PL - 1(dk,r)·椎1 / 2
T

式中:gk,r为 IRS 与基站天线之间的信道增益;dk,r为

IRS 元件到基站天线的距离;椎T 为 IRS 的反射协方

差矩阵。 本文假设盲区的边缘用户卸载任务时的信

道增益满足 | h1,r椎G | 臆…臆 | hK,r椎G | ,并且用户的

信道增益排序都始终保持不变。 边缘用户 k 的速率

表示为

529



北摇 京摇 工摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 2024 年

Rk = Bk

æ

è
ççlb 1 +

| hk,r椎G | 2Pk

移
k-1

i = 1
| hi,r椎G | 2P i + 滓

ö

ø
÷÷

2
(1)

式中 Bk 为用户 k 的传输带宽。 根据 NOMA 技术协

议,通过 SC 技术将多个用户叠加在同一个时间、频
谱资源块上,然后在接收端使用 SIC 来消除叠加用

户的干扰,SIC 遵循信号的信道质量越好,越能被优

先解码的原则,因此,与用户 k 共享相同信道的用

户,在用户 k 之前解码的信号都不作为其干扰信号,

在用户 k 之后解码的信号移
k-1

i = 1
| hi,r椎G | 2P i 才作为用

户 k 的干扰信号。 滓2 表示信号传输过程中系统产

生的白色高斯加性噪声。
根据式(1)可以得出所有用户的和速率,即

Rsum = 移
K

k = 1
Rk (2)

评价通信质量的优劣不仅依靠系统和速率,还
有另一个参考指标,即能效。 本文模型中所有盲区

的边缘用户在卸载计算密集型或延迟敏感任务时的

能效可表示为

Esum =
Rsum

Psum + Pc
(3)

式中 Pc 为通信过程中系统固定损耗功率。
本文不仅要考虑通信效率,而且还要节约资源,

进行绿色通信,需要同时实现最大化系统和速率和

最大化系统能效,因此,本文将用户和速率与系统能

效进行加权求和,表示为系统收益 SP,其中 姿1 和 姿2

分别表示和速率和能效的权重,并且满足 0臆姿1,
姿2臆1。 于是本文目标转化为求解最大系统收益,其
值表示为

max
兹n,Pk

SP = 姿1Rsum + 姿2Esum (4)

s. t. Pk臆Pmax (4a)
Rk逸Rmin (4b)

兹n沂[0,2仔) (4c)
姿1 + 姿2 = 1 (4d)

约束(4a)表示在资源有限的情况下,每个边缘

用户卸载任务时功率不能超过设定的最大功率值,
需要尽可能地节约资源,同时,不会因单个移动设备

功率值过高而对其他移动设备的任务卸载产生过大

干扰;约束(4b)表示每个用户的传输速度不能小于

最低速率,保证用户的通信服务质量,避免信号质量

极差导致任务卸载过程发生错误,以此确保通信的

可靠性和稳定性;约束(4c)表示 IRS 的每个元件相

移的取值范围;约束(4d)表示限制用户和速率和能

效的权重之和为 1。
从式(4)可以看出:首先,本文需要解决的是一

个 非 凸、 非 定 常 多 项 式 ( non鄄deterministic、
polynomial,NP)难问题,并且系统收益受 IRS 的相移

和用户的传输功率所影响;其次,IRS 的相移和传输

功率都是属于连续值;然后,本文设定的场景是动态

的实时的通信环境。 考虑到利用目前现有的传统算

法,通过固定初始环境的方式已经无法快速地解决

问题,因此,本文使用 DRL 中的 DDPG 算法来帮助

在线联合优化 IRS 的相移和边缘用户的传输功率。
DRL 算法具有强大的环境感知能力和策略泛化能

力,能够帮助求解出理想的 IRS 相移和通信功率值,
使系统收益最大化。

2摇 基于 DDPG 算法的传输功率和 IRS 相移
联合设计

摇 摇 DDPG 算法是用来处理连续数据的一种将神经

网络和学习策略函数 Actor鄄学习动作价值函数

Critic 体系结构相结合的无模型学习技术。 DDPG
算法适合高维复杂的行为问题,其主要优势在于同

时使用了连续动作和状态空间。
DDPG 算法主要使用了 4 种神经网络,分别为

权重 滋 的参与者网络 滋( s | 兹 滋)、目标参与者网络

滋忆( s | 兹 滋忆)、评论家网络 Q( s,a | 兹Q)和目标评论家网

络 Q忆( s,a | 兹Q忆)。 参与者网络和目标参与者网络属

于学习策略网络,评论家网络和目标评论家网络属

于动作价值评判网络。 DDPG 算法模型如图 2 所

示,其运行流程具体说明如下。

图 2摇 DDPG 算法模型

Fig. 2摇 DDPG algorithm model
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在 t 时刻,参与者网络根据当前环境 st 生成一

个确定性的动作 at,为了使算法探索潜在更优策略,
将其与环境进行深度交互,使策略的探索更加充分。
在生成动作时,DDPG 算法引入了奥恩斯坦-乌伦贝

克(Ornstein鄄Uhlenbeck,OU)随机过程产生的时序相

关的噪声,作为动作生成随机噪声,因此,状态 st 产
生的动作可表示为

at = 滋(st | 兹 滋) + Nt (5)
式中 Nt 为 t 时刻的探索噪声。

在本文建立的 IRS 辅助的 NOMA鄄MEC 通信系

统模型中,由于边缘用户通信的信道状态是复杂多

变不可预测的,于是将边缘设备的动态信道状态和

所有用户传输使用的总功率联合作为 DDPG 算法中

参与者网络的环境状态,因此,t 时刻的环境状态 st
表示为

st = [h1,r,h2,r,…,hK,r,Psum] (6)
将 IRS 元件的 兹n 和边缘用户的 Pk 作为 DDPG

算法随环境生成的动作,表示为

at = [兹1,兹2,…,兹N,P1,P2,…,Pk] (7)
然后将 st 和 at 送入评论家网络,该网络根据输

入参数,输出一个动作价值函数值( st | at),表示对

当前动作 at 优劣的评判。
同时,NOMA鄄MEC 通信环境根据 DDPG 算法反

馈的动作 at 产生一个奖励值 rt 和 t + 1 时刻的环境

状态 st + 1。 本文模型中设定系统收益 SP 作为 DDPG
算法中的奖励值,因此,在 t 时刻的奖励值 rt 可表

示为

rt = SP
t (8)

DDPG 算 法 吸 收 了 深 度 Q 网 络 ( deep Q鄄
network, DQN)算法的特性,同样具有目标网络和经

验回放机制[33鄄39]。 首先,将每个 t 时刻产生的元组

(st,at,rt,st + 1)存储到经验池 D 中;然后,从经验池

取出固定数量 M 个样本数据( sj,a j,r j,sj + 1)进行目

标网络的训练。 其中目标参与者网络利用 sj + 1生成

a j + 1,将 a j + 1 和 sj + 1 传出至目标评论家网络,用该网

络计算目标 Q 值,Q 的表达式为

y j = r j + 酌Q忆( st + 1,滋忆( st + 1 | 兹 滋忆) | 兹Q忆) (9)
式中 酌 表示奖励折扣因子,酌沂(0,1)。 酌 值越大,
表示未来奖励对当前策略影响越大;酌 值越小,说明

算法训练更关注当前的奖励对策略的影响。 同时,
为了更新评论家网络参数,使其能够计算出最优的

动作价值函数,将目标评论家的目标 Q 值和当前评

论家网络的动作价值函数做均方差,计算损失函数

的值,通过最小化损失函数的值来更新评论家网络

参数,公式为

L = 1
M 移

M

j
(y j - Q( s j,a j | 兹Q)) 2 (10)

本文设计的 DDPG 算法的主要目标就是要通过

DDPG 算法网络的学习,输出最优的确定性的动作,
因此,算法通过链式法则和梯度上升的方式更新参

与者网络参数,不断地进行网络策略的调整,更新法

则表示为

驻

兹 滋J = 1
M 移

M

i

驻

aQ(s,a |兹Q) | s = si,a = 滋(si)

驻

兹 滋 滋(s |兹 滋) | si

(11)
目标参与者网络参数则是通过软更新方式定期

从参与者网络参数中同步更新,更新逻辑表示为

兹 滋忆 = 子兹 滋 + (1 - 子)兹 滋忆 (12)
式中 子 表示软更新因子,子沂(0,1)。

目标评论家网络参数同目标参与者网络参数更

新策略一致,表示为

兹Q忆 = 子兹Q + (1 - 子) 兹Q忆 (13)
通过大量的在线数据的训练,使 DDPG 算法模

型的参数能够快速调整,从而输出最优动作,获取最

大的奖励值,使本文求解的最大化系统收益问题得

到解决。

3摇 仿真结果与分析

为了验证本文提出算法的合理性与有效性,以
系统收益为实验的性能指标,将本文算法和其他算

法进行了对比实验。 实验中通信环境模型如图 3 所

示。 基站位于三维坐标的原点处,三维坐标的单位

为 m,基站的位置为(0, 0, 10),小区中的盲区用户

集中在 x 轴坐标(60, 0, 0)位置处,假设所有通信

用户的坐标位置一致,IRS 的初始位置放置在坐标

(20, 0, 10)处。

图 3摇 IRS 支持的 NOMA鄄MEC 系统的实验模型

Fig. 3摇 IRS assisted NOMA鄄MEC system experimental model
摇

在实验算法中,总系统带宽为 10 MHz,系统的
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路径损耗为 - 170 + 20lg d,d 为系统模型中设备之

间的物理距离,系统噪声为 0郾 01 dB,系统固定功率

损耗为 0郾 1 dBm,系统和速率和能效的权重都设置

为 0郾 5,同时实验中 IRS 的元件数量为 96,边缘用户

数量为 4,激活函数采 Relu DDPG 算法的固定参数

如表 1 所示。

表 1摇 DDPG 算法参数

Table 1摇 Parameters of DDPG algorithm

摇 摇 摇 参数 值

经验池容量 10 000

训练集数 400

每个训练集迭代次数 100

抽样样本容量 32

参与者网络学习率 0郾 002

评论家网络学习率 0郾 004

奖励折扣因子 0郾 9

软更新因子 0郾 01

隐藏层第 1 层节点数 64

隐藏层第 2 层节点数 64

摇 摇 在训练了 400 次后 5 种不同算法计算出的系统

收益结果如图 4 所示。 图例中 “ DDPG 联合优化

NOMA 通信资源分配算法冶表示在 IRS 辅助 NOMA鄄
MEC 通信系统中,使用了 DDPG 算法优化用户传输

功率和 IRS 相移的系统收益; “ DDPG 单一优化

NOMA 通信功率算法冶表示在 IRS 辅助 NOMA鄄MEC
通信系统中,使用 DDPG 算法优化用户传输功率,
IRS 的相移矩阵遵循随机设置计算出的系统收益;
“NOMA 通信资源随机分配算法冶表示随机的用户

功率和随机的 IRS 相移产生的系统收益; “无 IRS
辅助 NOMA 通信资源分配算法冶 表示在无 IRS 的基

于 NOMA鄄MEC 通信系统中,使用随机的用户功率计

算得到的系统收益;“OFDMA 通信资源随机分配算

法冶 表示在 IRS 辅助基于 OFDMA 技术的 MEC 通信

系统中,使用随机的用户功率和随机的 IRS 相移计

算的系统收益。
由图 4 可知:使用了 IRS 辅助基于 NOMA鄄MEC

通信系统的系统收益明显高于无 IRS 辅助通信时的

系统收益,这是由于添加 IRS 辅助通信,在用户与基

站之间重新建立了虚拟直连链路,跨越了物理直连

链路上的障碍物,明显减少了环境因素对通信网络

造成的严重影响。 其次,使用 DDPG 算法训练优化

图 4摇 5 种实验迭代次数对比

Fig. 4摇 Comparison of five experimental under the
iteration numbers

摇

的通信能够获得比其他基准算法更高的系统收益。
实验结果显示,“DDPG 联合优化 NOMA 通信资源

分配算法冶计算出的系统收益分别比“DDPG 单一优

化 NOMA 通信功率算法冶 的结果高 22郾 1% , 比

“NOMA 通信资源随机分配算法冶 的结果提升

231郾 4% ,比“OFDMA 通信资源随机分配算法冶的结

果增长 262郾 5% 。 这是因为 DDPG 算法将边缘用户

的复合信道增益和总功率值作为输入参数,并以提

升系统收益为结果导向,不断进行模型训练,从而调

整策略,继而对 NOMA 通信资源的分配做出更好的

选择。 于此同时,在相同条件下,对比本文设计的算

法得出的系统收益和“DDPG 单一优化 NOMA 通信

功率算法冶的结果可以发现,同时优化 2 个参数变

量要优于单一功率参数的优化结果。
不同 IRS 元件数量下的 4 种算法的实验结果如

图 5 所示。 IRS 的反射效率取决于反射元件,反射

元件数量的增加或减少直接影响通信的质量和稳

定性。
由图 5 中的结果可以得出:首先,当 IRS 的元件

数量逐渐从 48 个增加到 112 个时,每次增加 8 个元

件,4 种算法计算出的系统收益都在增长,说明 IRS
元件数量越多,越能减少信号损耗,越有利于信号传

输。 其次,在不同 IRS 元件数量下,基于 DDPG 算法

优化的 IRS 辅助基于 NOMA鄄MEC 通信的系统收益

始终高于基准算法。 随着 IRS 数量的增加,基于

DDPG 优化多参数算法的系统收益从 1郾 118 伊 109

增长到 1郾 175 伊 109;基于 DDPG 算法进行传输功率

单一变量优化的系统收益从 0郾 923 伊 109 增长到
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图 5摇 IRS 元件数量的对比实验结果

Fig. 5摇 Comparative experimental results of IRS elements
numbers

摇

0郾 951 伊 109;基于 NOMA鄄MEC 系统采用随机变量得

到的系统收益从 0郾 346 伊 109 增长到 0郾 355 伊 109;基
于 OFDMA 技术的 MEC 系统采用随机参数的系统

收益从 0郾 319 伊 109 增长到 0郾 328 伊 109。 对比结果

表明,系统收益目标值受到 IRS 相移和传输功率这

2 个因素共同影响,因此,本文设计的算法采用了联

合参数优化方法,将 IRS 相移和传输功率考虑在内,
更好地提高了通信资源的利用率,从而验证了本文

提出算法的可扩展性。
在基于 IRS 的不同物理位置下,4 种实验算法

的对比结果如图 6 所示,IRS 的部署位置影响着信

号的反射角度和覆盖范围。 模拟实验中,边缘服务

器和边缘用户的位置始终在上文设定的坐标位置处

保持不变,而 IRS 的位置从(10, 0, 10)沿着 x 轴坐

标向右移动,最终移动到坐标(60, 0, 10)处。

图 6摇 IRS 在不同位置下的对比实验结果

Fig. 6摇 Comparative experimental results of IRS at
different positions

摇

从图 6 中可以看出:首先,当 IRS 从靠近边缘服

务器的位置逐渐远离边缘服务器,再到逐渐靠近用

户设备端,期间 4 种算法的系统收益都是先逐渐减

小,再逐渐增大,这是因为通信距离越远,通信过程

中受到的干扰噪声就越多,信号损失就越大,这说明

在 IRS 实际应用中,IRS 的部署位置应该选在临近

边缘服务器处或者靠近用户端,这样能够获得较好

的信道增益。 其次,当 IRS 处于不同位置时,本文提

出的基于 DDPG 优化算法计算得到的系统收益始终

高于其他对比算法,原因是本文设计的 DDPG 联合

优化算法就是在基于动态通信环境下进行设计建模

和控制的,而 IRS 位置的移动对边缘用户的通信环

境会产生影响,但对算法训练不会产生影响,因此,
说明本文提出的算法具有非常明显的优势,能够显

著改善 MEC 的通信效率和质量。

4摇 结论

1) 为了充分发挥 MEC 低延迟、强感知的特性,
实现 MEC 的通信全覆盖目标,解决处于盲区的边缘

用户快速卸载计算密集型和延迟敏感任务的通信问

题,本文设计了一个 IRS 辅助基于 NOMA鄄MEC 上行

通信链路场景,并建立了一个三边模型,分别由用户

端、IRS、边缘服务器组成。 然后,提出利用 DRL 中

的 DDPG 算法进行联合优化用户传输功率和 IRS 相

移,最终得到了最优的系统收益,为实现边缘用户的

顺利通信、提高 MEC 的吞吐量和能源效率提供了有

效的解决方案。
2) 本文设计的算法模型,不仅考虑了用户的和

速率,同时,还兼顾了能量效率,在动态通信环境中,
进行了多目标联合优化,而且算法的自适应能力非

常强大,不仅缓解了频谱资源紧张问题,提高了通信

效率,而且响应了国家的节能减排计划,实现了绿色

通信。
3) 本文针对提出的算法模型,将其与目前流行

的通信技术进行了多维度的深入比较。 实验结果表

明,本文提出的算法在多方面都明显优于其他基准

算法,具有实际效益。
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