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Tóm tắt - Bài báo này nghiên cứu việc ứng dụng công nghệ điện 

toán biên di động MEC tại các trạm phát đa anten MIMO cho 

mạng vô tuyến thế hệ mới (sau 5G/6G). Trong mô hình hệ thống 

này, nhóm tác giả nghiên cứu vấn đề tối ưu chất lượng trải nghiệm 

của người dùng thông qua việc giảm độ trễ thời gian offloading 

dữ liệu. Cụ thể, nhóm tác giả thiết lập bài toán tối ưu đồng thời 

công suất phân bổ cho các người dùng và tỉ lệ offloading dữ 

liệu/tính toán cục bộ cho một mạng vô tuyến. Để giải quyết bài 

toán đưa ra, nhóm tác giả đề xuất một thuật toán dựa trên mô hình 

học tăng cường sâu (DRL), với các ràng buộc về công suất phân 

bổ cho người dùng và tỉ lệ offloading dữ liệu. Cuối cùng, trình 

bày các kết quả mô phỏng tính toán số để kiểm chứng tính hiệu 

quả của thuật toán được đề ra. 

 Abstract – This paper investigates the application of Mobile Edge 

Computing (MEC) technology at base stations (BS) equipped with 

MIMO (Multiple Input Multiple Output) antennas for next-

generation wireless networks (i.e. beyond 5G/6G). In this model, 

the authors aim to improve the user experience by reducing data 

offloading latency. Specifically, the authors formulate a joint 

optimization problem of power allocation and data 

offloading/local computing ratio for the considered wireless 

network. To address this problem, the authors propose an 

algorithm based on Deep Reinforcement Learning (DRL), 

involving the constraints of user power allocation and data 

offloading ratio. Finally, we provide numerical results via 

simulation to verify the effectiveness of the proposed algorithm. 

Từ khóa - DDPG; MIMO; điện toán biên di động (MEC);  

phân bổ công suất; học tăng cường sâu (DRL); IoT; kết nối 

khổng lồ. 

 Key words - DDPG; MIMO; Mobile Edge Computing (MEC); 

Power Allocation; Deep Reinforcement Learning(DRL); IoT; 

massive connectivity. 

 

1. Giới thiệu chung 

Kể từ cuối thập kỷ trước, mạng không dây thế hệ thứ 5 

(5G) đã được triển khai trên toàn cầu và ở một số quốc gia 

và đã đạt tới quy mô rất lớn. Tuy nhiên, sự xuất hiện của 

các ứng dụng và dịch vụ mới cùng với sự tăng trưởng chưa 

từng có cả về lưu lượng không dây và số lượng thuê bao di 

động đã thúc đẩy mạnh mẽ việc nghiên cứu và phát triển 

của mạng không dây thế hệ thứ sáu (6G) [1]. 

Điện toán biên di động (Mobile Edge Computing - MEC) 

là một trong những giải pháp triển vọng cho các ứng dụng đòi 

hỏi tính toán phức tạp và độ trễ quan trọng như thực tế ảo 

(Virtual Reality - VR), thực tế tăng cường (Augmented Reality 

- AR), xe tự hành, phẫu thuật từ xa, phương tiện bay không 

người lái (Unmanned Autonomus Vehicles - UAVs) và 

Internet vạn vật (Internet-of-Things - IoT). Vì những ứng dụng 

này yêu cầu độ trễ nghiêm ngặt và tính toán phức tạp, khả năng 

tính toán của các thiết bị có thể không đáp ứng kịp với nhu cầu 

thực tế. So với điện toán đám mây, trong các hệ thống MEC, 

người dùng offload các tác vụ tính toán tải phức tạp cho các 

máy chủ MEC với khả năng xử lý tính toán số mạnh mẽ và ở 

vị trí gần người dùng để thực thi [2]. Do đó, MEC có thể giảm 

đáng kể độ trễ tính toán và giảm tải lưu lượng trên mạng 

backhaul [3]. Trong hệ thống MEC, việc đạt được hoạt động 

tính toán trên cạnh biên của mạng cũng phụ thuộc vào tốc độ 

truyền dữ liệu. Một trong những công nghệ chính cho thế hệ 

mạng tiên tiến hiện nay như Massive MIMO đang được áp 

dụng ngày càng nhiều trong các hệ thống vô tuyến [4], [5]. Nhờ 
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vào việc sử dụng một số lượng lớn anten tại trạm phát (Base 

Station - BS), Massive MIMO có thể đồng thời phục vụ một 

số lượng người dùng cao hơn và cải thiện đáng kể hiệu suất 

phổ và năng lượng của hệ thống. Vì vậy, việc kết hợp Massive 

MIMO với MEC có thể mang lại tốc độ truyền dữ liệu cao hơn, 

đồng thời hỗ trợ một số lượng người dùng lớn hơn trong việc 

giảm tải (offloading) và giảm độ trễ truyền dữ liệu không dây, 

đặc biệt là ở đường lên (uplink - UL) [6]. 

1.1. Tổng quan các công trình liên quan 

Một số nghiên cứu gần đây liên quan đến hệ thống kết 

hợp Massive MIMO và MEC có thể kể đến như [7]–[13]. Cụ 

thể, các tác giả trong [7] đã nghiên cứu việc tối ưu hóa tiêu 

thụ năng lượng và giảm thiểu độ trễ tối đa cho một hệ thống 

MEC được hỗ trợ bởi Massive MIMO với ràng buộc về công 

suất phát. Trong khi đó, công trình [8] nghiên cứu việc tối 

ưu đồng thời phân bổ tài nguyên năng lượng và kỹ thuật 

beamforming cho hệ thống điện toán biên di động đa truy 

cập bao gồm các điểm truy cập (Access Points - AP) đa anten 

và người dùng đơn anten với mục tiêu tối ưu hiệu suất năng 

lượng (Energy Efficiency - EE) của hệ thống MEC. Tương 

tự, trong [9], các tác giả đã thiết lập bài toán tối ưu năng 

lượng nhằm giảm thiểu tổng năng lượng tiêu thụ của hệ 

thống MEC đa người dùng trong khi vẫn đảm bảo điều kiện 

độ trễ tối thiểu trong quá trình truyền tải lên và tải xuống. 

Về vấn đề liên quan đến kênh truyền có thông tin trạng 

thái kênh (Channel State Information - CSI) hoàn hảo và 
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không hoàn hảo, nghiên cứu [10] đã thiết lập bài toán tối ưu 

cho một hệ thống MIMO đơn cell nhằm giảm thiểu tiêu thụ 

năng lượng có tính toán trọng số tối đa đối với các nguồn tài 

nguyên tính toán có sẵn và độ trễ dưới giới hạn cho phép. 

Các nghiên cứu tiếp theo xem xét việc giảm thiểu độ trễ 

cho các hệ thống MEC dựa trên công nghệ Massive MIMO. 

Cụ thể, các tác giả trong [11] đã nghiên cứu vấn đề tối 

ưu đồng thời phân bổ tài nguyên truyền thông và tính toán 

kết hợp với các ràng buộc về tài nguyên tính toán tại máy 

chủ MEC, công suất truyền tải dữ liệu và tín hiệu điều 

khiển cho một mạng MEC-Massive MIMO đơn cell. Mục 

tiêu chính của bài toán tối ưu trong công trình này là nhằm 

giảm thiểu độ trễ offloading lớn nhất khi phục vụ nhiều 

người dùng. Mặt khác, vấn đề giải quyết bài toán giảm 

thiểu độ trễ tính toán offloading lớn nhất cho tất cả người 

dùng đã được trình bày trong công trình [12] cho mạng 

MEC đơn cell đa người dùng với Massive MIMO. Trong 

khi đó, nghiên cứu [13] đã đề xuất một sơ đồ offloading nhị 

phân cho hệ thống gồm người dùng và trạm phát đa anten, 

với mục tiêu giảm thiểu tổng chi phí của tổng trọng số tiêu 

thụ năng lượng và độ trễ thời gian bằng cách kết hợp thiết 

kế bộ tiền mã hóa và phân bổ tài nguyên tính toán. 

1.2. Các đóng góp chính và cấu trúc bài báo 

Trong bài báo này, nhóm tác giả tập trung vào việc tối 

ưu hóa chất lượng trải nghiệm (QoE) tại các điểm biên của 

một mạng vô tuyến kết hợp công nghệ MEC và MIMO 

thông qua việc giảm thiểu thời gian tính toán trong khi đáp 

ứng được các yêu cầu phân bổ công suất. Các đóng góp 

chính của bài báo có thể được tóm tắt như sau: 

- Bài báo đề xuất một mô hình toán học kết hợp tính toán 

biên và chia sẻ tài nguyên trong mạng MEC-MIMO. Tiếp 

theo, nhóm tác giả thiết lập bài toán tối ưu hóa nhằm giảm 

thiểu thời gian tính toán tối đa, trong đó vấn đề này thuộc dạng 

bài toán MINC (Mixed-Integer Non-Convex) không liên tục. 

- Để giải quyết bài toán tối ưu này, đề xuất một thuật 

toán dựa trên học tăng cường sâu (Deep Reinforcement 

Learning), cụ thể là dựa trên phương pháp Deep 

Deterministic Policy Gradient (DDPG), trong đó tính đến 

các ràng buộc về tỷ lệ offloading và phân bổ công suất. 

Chú thích: Trong bài báo này, 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝐱) ký hiệu cho ma 

trận đường chéo. Vector cột và ma trận được ký hiệu bằng chữ 

cái viết đậm chữ thường và chữ cái viết đậm in hoa. Các ký 

hiệu E[. ], |⋅|, và ||.|| ký hiệu lần lượt cho các toán tử kỳ vọng, 

giá trị tuyệt đối và chuẩn Euclid. Phép toán tử Hermitian của 

vector 𝐱 và ma trận 𝐀 được ký hiệu bởi 𝐱𝐻 và 𝐀𝐻, và phương 

sai được ký hiệu là Var(⋅). Ngoài ra, 𝑥 ∼ 𝒞𝒩(0,1) quy ước 

cho biểu diễn của biến 𝑥 tuân theo phân phối Gaussian phức 

đối xứng với trung bình bằng không và phương sai bằng một. 

2. Mô hình hệ thống 

Trong bài báo này, nhóm tác giả xem xét kịch bản một 

mạng MEC-MIMO với mật độ người dùng cao. Trạm cơ sở 

(BS) được trang bị 𝑀 ăng-ten để phục vụ 𝐾 người dùng (User 

Equipments - UE) đơn ăng-ten. Nhằm tăng khả năng tính toán 

cho người dùng, nhóm tác giả đề xuất đặt một máy chủ MEC 

tại BS để nhận dữ liệu giảm tải (offloading) từ các UEs. 

Trong mô hình này, quá trình truyền dữ liệu đường lên 

UL được xem như một quá trình offloading. Không mất  

tính tổng quát, giả sử rằng đáp ứng kênh từ UE 𝑘, với 

 𝑘 ∈ 𝒦 ≜ {𝟏, 𝟐, . . . , 𝐊} đến BS được ký hiệu là 𝐡𝑘 ∈ ℂ𝑀×1. 
Các kênh được đặc trưng bởi fading quy mô nhỏ và fading 

quy mô lớn, tức là 𝐡𝑘 = β𝑘𝐡̅𝑘. Ở đây, fading quy mô lớn β𝑘 

biểu thị cho mất mát đường truyền và hiện tượng shadowing 

gây ra, trong khi đó fading quy mô nhỏ ký hiệu bởi 𝐡̅𝑘, được 

mô tả là một vector của biến ngẫu nhiên, với mỗi phần tử 

của vector tuân theo phân phối phức Gaussian 𝒞𝒩(0,1). 

Tín hiệu nhận được tại BS, ký hiệu là 𝐫 ∈ ℂ𝑀×1, có thể 

được biểu diễn như sau: 

𝐫 = 𝐇𝐱 + 𝐳,     (1) 

Trong đó, ma trận 𝐇 ≜ 𝐡1 𝐡2 … 𝐡𝑘] ∈  ℂ𝑀×𝐾 . Vector 

𝐳 ∈ ℂ𝑀×1 ký hiệu cho nhiễu trắng cộng (AWGN), trong đó 

mỗi phần tử của vector này tuân theo phân phối Gaussian 

phức 𝒞𝒩(0, σ𝐵𝑆
2 ), với σ𝐵𝑆

2  là công suất nhiễu của mỗi phần 

tử. Tín hiệu truyền 𝐱 ∈ ℂ𝐾×1 được xác định như sau: 

𝑥 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝐩)𝑥̃,    (2) 

Trong đó, công suất phân bổ cho các UEs ký hiệu bởi 

𝐩 ≜  √𝑝1 √𝑝2. . . √𝑝𝐾 , với 𝑝𝑘 là hệ số công suất phân bổ cho 

UE 𝑘. Nhóm tác giả ký hiệu 𝐱̃ ∈ 𝐶𝐾×𝟙 là vector tín hiệu của 

𝐾 UEs, với mỗi phần tử 𝑥̃𝑘 ,  ∀𝑘 ∈ 𝒦 có kỳ vọng công suất 

của tín hiệu từ UE k đến BS xác định bởi 𝐸[|𝑥̃𝑘|2] = 1. 

Giả sử rằng chúng ta sử dụng một máy thu tuyến tính 

tại trạm phát BS, tín hiệu 𝑦 ∈ 𝐶𝐾×𝟙 hậu xử lý từ 𝐾 UEs 

được xác định như sau: 

𝐲 = 𝐀𝐇𝐫 = 𝐀𝐇𝐇𝐱̃ + 𝐀𝐇𝐳,   (3) 

với ma trận 𝐀 ∈ 𝐶𝑀×𝐾 biểu thị cho bộ tách sóng tuyến tính 

với tín hiệu từ UE 𝑘, tương ứng cột 𝑘, được chuẩn hóa bởi 

||𝐚𝑘
𝐻𝐚𝑘||2 = 1. Từ đây, tỉ số tín hiệu trên nhiễu SINR 

(signal- to-interference-plus-noise) để giải mã tín hiệu UE 

𝑘 được tính như sau: 

γ𝑘 =
𝑝𝑘|𝐚𝑘

𝐻𝐚𝑘|
2

∑ 𝑝𝑘′|𝐚𝑘
𝐻𝐚𝑘′|

2𝐾
𝑘′=1,𝑘′≠𝑘

+σ𝐵𝑆
2

   (4) 

Tốc độ truyền dữ liệu khả thi cho quá trình offload của UE 

𝑘 có thể biểu diễn như sau: 

𝑅𝑘(𝐩) = 𝐵 log2(1 + γ𝑘),        [𝑏𝑖𝑡𝑠/𝑠]   (5) 

với 𝐵 là băng thông hệ thống. 

Quy trình thực hiện tính toán cho người dùng 𝑘 có thể 

được chia tương ứng thành hai thành phần: offloading và 

tính toán cục bộ (local computing), trong đó thời gian xử 

lý cho các thành phần này được biểu diễn lần lượt bởi τ𝑘
off 

và τ𝑘
loc. Cụ thể, thời gian tính toán được xác định như sau: 

τk
MEC = max{τk

off, τk
loc},   (6) 

Trong đó, thời gian cho việc offloading và tính toán cục bộ 

được xác định bởi 

τk
off =

ρ𝑘𝑍𝑘

𝑅𝑘(𝐩)
+

ρ𝑘𝑍𝑘𝐶𝑘

𝑓SER      (7) 

τk
loc =

(1−ρ𝑘)𝑍𝑘𝐶𝑘

𝑓𝑘
     (8) 

với ρ𝑘  và 𝑍𝑘 ký hiệu cho tỷ lệ và kích thước (dưới dạng bit) 

của nhiệm vụ offloading được yêu cầu bởi người dùng 𝑘. 

Trong khi đó, 𝐶𝑘 đại diện cho số chu kỳ CPU cần thiết để 

thực thi một bit trong nhiệm vụ có 𝑍𝑘  bit. Ngoài ra, 𝑓SER  
và 𝑓𝑘 lần lượt đại diện cho tần số tính toán tại máy chủ 
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MEC và người dùng 𝑘. 

Trong bài báo này, nhóm tác giả tập trung vào việc nâng 

cao chất lượng trải nghiệm QoE tại biên của mạng MEC-

MIMO bằng cách giảm độ trễ tính toán τk
MEC. Điều này 

nhằm mục đích nâng cao trải nghiệm người dùng trong các 

ứng dụng thời gian thực. Sự công bằng QoE trong quản lý 

mạng được đặt ra dưới dạng một vấn đề tối ưu nhằm giảm 

thời gian thực thi cho tất cả người dùng: 

minimize
𝒑,𝜌 

 𝑚𝑎𝑥{τk
MEC}

𝒌∈𝒦 
     (9a) 

s. t.  0 ≤ 𝑝𝑘 ≤ 1     (9b) 

ρ𝑘 ∈ {0,1},  k ∈ 𝒦,    (9c) 

Điều kiện ràng buộc (9b) liên quan đến việc phân bổ 

công suất, cụ thể hơn là hạn chế lượng công suất truyền tải 

mà người dùng 𝑘 có thể sử dụng không vượt quá giá trị giới 

hạn đã xác định trước. Ràng buộc (9c) đảm bảo rằng việc 

xử lý dữ liệu cho người dùng 𝑘 được thực hiện thông qua 

tính toán cục bộ (ρ𝑘 = 0) hoặc offload dữ liệu (ρ𝑘 = 1). 

3. Đề xuất thuật toán tối ưu cho bài toán đề ra 

Để giải quyết hiệu quả bài toán (9), trong phần này 

nhóm tác giả giới thiệu thuật toán đề xuất cho bài toán tối 

ưu thiết lập ở trên, trong đó thuật toán này dựa trên phương 

pháp DDPG, một thuật toán phổ biến trong mảng trí tuệ 

nhân tạo (Artificial Intelligence - AI). 

3.1. Giới thiệu về DDPG 

Trong lĩnh vực học tăng cường sâu (Deep 

Reinforcement Learning - DRL), DDPG là một phương 

pháp mạnh mẽ nhờ khả năng xử lý không gian hành động 

liên tục. Bằng cách sử dụng một phần của MDPs (Markov 

Decision Processes), DDPG cho phép các tác nhân tối ưu 

hóa tổng thưởng trong một số bước thời gian rời rạc hạn 

chế. Chúng ta có thể đưa ra các giải pháp gần đúng 

(heuristics) thông qua việc đánh giá các trạng thái, hành 

động, xác suất chuyển tiếp và thưởng. Cụ thể hơn, giá trị 

chính được tăng dần theo cập nhật mục tiêu Bellman: 

𝑦 = 𝑟(𝑡) + γ𝒬 (θ𝑐
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

|𝑠(𝑡+1), 𝑎′),  (10) 

với mạng mục tiêu critic được biểu diễn bởi θ𝑐
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

. Để đạt 

được điều này, bộ nhớ lưu trữ, được biểu diễn bằng ký hiệu 

𝐷, bao gồm một tập hợp các chuyển tiếp sau (s, a, r, s′). 

Mô hình DDPG cập nhật mạng mục tiêu thông qua kỹ 

thuật trung bình Polyak như sau: 

θ𝑎
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

← ρθ𝑎
(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)

+ (1 − ρ)θ𝑎
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

,  (11) 

θ𝑐
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

← ρθ𝑐
(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)

+ (1 − ρ)θ𝑐
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)

,  (12) 

Trong đó, siêu tham số (hyperparameter) được ký hiệu bởi 

ρ, thường được gán một giá trị trong khoảng từ 0 đến 1, 

thường gần với 1. 

Sai số trung bình bình phương (Mean Squared Error - 

MSE) được sử dụng để đo lường cải thiện hiệu suất bằng 

cách so sánh giá trị Q tại bước thời gian t với mục tiêu cập 

nhật Bellman. Phương pháp tối thiểu hóa toán học MSE 

bao gồm kết hợp giữa phần thưởng 𝑟(𝑡) và giá trị Q tại bước 

thời gian 𝑡 + 1, được biểu diễn qua công thức sau: 

ℒ(θ𝑐
(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)

) = 𝐸(𝑠,𝑎,𝑟,𝑠′)𝔻 ∼ (𝒬(θ𝑐
(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)

|𝑠(𝑡+1), 𝑎′) − 𝑦)
2
 

      (13) 

Bảng 1. Tham số mô phỏng 

Tham số Giá trị 

Bán kính của micro-cell 100 m 

Băng thông hệ thống 20 MHz 

Công suất nhiễu tại UE -174 dBm/Hz 

Công suất huấn luyện uplink UEs Pup = 10 dBm 

Số lượng UE 𝐾 =  8 

Số lượng anten ở BS 𝑀 ∈  {32, 64, 128} 

Tần số tính toán tại máy chủ MEC fsER = 5 GHz 

Tần số tính toán tại UE k fk = 1 GHz 

3.2. Thuật toán đề xuất dựa trên DDPG 

Phần này nhằm phát triển một thuật toán sử dụng 

DDPG để xác định việc phân bổ công suất và phân công 

nhiệm vụ offloading dữ liệu. Độ trễ min-max sau đó được 

xác định thông qua việc phân tích các biến đổi trong thiết 

kế phần thưởng (reward), không gian hành động (action 

space) và không gian trạng thái/ quan sát (state/observation 

space). Sau đây là mô tả chi tiết về những thành phần này: 

• Không gian trạng thái/ quan sát: Tại mỗi bước thời gian 

𝑡, một quan sát được tạo ra bằng cách sử dụng trạng thái môi 

trường hiện tại 𝑠(𝑡), bao gồm độ trễ, tốc độ truyền dữ liệu và 

giải pháp đồng thời. Do đó, không gian trạng thái tại bước 

thời gian 𝑡 có thể được xác định cụ thể như sau: 

𝑠(𝑡) ≜ [𝑝1
(𝑡−1)

, … , 𝑝𝐾
(𝑡−1)

, ρ
1
(𝑡−1), … , ρ

𝐾
(𝑡−1), 

(𝜏1
𝑀𝐸𝐶)(𝑡−1), … , (𝜏𝐾

𝑀𝐸𝐶)(𝑡−1), 𝑅1
(𝑡−1)

, … , 𝑅𝐾
(𝑡−1)

]  (14) 

• Không gian hành động: Không gian hành động tại 

thời điểm 𝑡 được xác định như sau: 

𝑎(𝑡) = [𝑝1
(𝑡)

, … , 𝑝𝐾
(𝑡)

, ρ1
(𝑡)

, … , ρ𝐾
(𝑡)

].  (15) 

• Phần thưởng nhận được tại bước thời gian t sau khi 

thực hiện hành động a(t) trong trường hợp này là độ trễ tích 

lũy với 

𝑟(𝑡) = − max{ (τk
MEC)

(𝑡)
}𝑘∈𝒦 .   (16) 

4. Kết quả số 

Trong phần này, nhóm tác giả sẽ trình bày các kết quả số 

cho việc giải bài toán tối ưu hóa chất lượng trải nghiệm QoE 

đối với mạng MEC-MIMO đang xem xét. Hiệu quả của thuật 

toán được đánh giá thông qua mô phỏng Python với việc lấy 

trung bình sau khi tạo ngẫu nhiên 1000 kênh vô tuyến. 

Như đã đề cập trong mục 2, nhóm tác giả xem xét một mô 

hình mạng với trạm BS gồm M anten truyền dữ liệu đến K 

UEs thiết bị kết nối đơn anten. Các UE được phân bố ngẫu 

nhiên trong một khu vực hình tròn với bán kính 100 mét. Công 

suất huấn luyện uplink được thiết lập ở mức 10 dBm cho mỗi 

UE. Ngoài ra, Bảng 1 liệt kê các tham số hệ thống còn lại. 

Trước tiên, xem xét tốc độ hội tụ của thuật toán dựa trên 

DDPG qua các tập huấn luyện. Hình 1 biểu diễn thời gian 

trễ (tính bằng giây) theo số lần lặp, trong khi duy trì một số 

lượng cố định các thiết bị kết nối UE với 𝐾 =  8. Tốc độ 

hội tụ được nghiên cứu trong ba trường hợp có số anten 

trạm BS khác nhau: 𝑀 ∈  {32, 64, 128}. Từ Hình 1, có thể 

thấy, thuật toán DDPG đạt được sự hội tụ nhanh chóng chỉ 

sau một số lần lặp nhỏ. Hơn nữa, từ Hình 1 ta thấy, nếu sử 

dụng nhiều anten BS lớn hơn dẫn đến thời gian trễ ngắn 

hơn. Khác với khoảng thời gian trễ lý thuyết của công nghệ 
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5G trong khoảng từ 6-9 ms [14], thuật toán đề xuất cho ra 

thời gian trễ chỉ khoảng 0.32 ms cho 𝑀 =  32; 0,25 ms 

cho 𝑀 =  64, và 0,24 ms cho 𝑀 =  128. 

 

Hình 1. Tốc độ hội tụ của thuật toán DDPG theo  

thời gian trễ (s) với số lượng anten BS khác nhau 

 

Hình 2. Thời gian trễ tối thiểu khi thay đổi số lượng anten BS 

Tiếp theo, Hình 2 khảo sát hiệu suất hệ thống khi thay 

đổi số anten BS (M) với số lượng thiết bị kết nối UE cố 

định (𝐾 =  4). Trong hình này nhóm tác giả cũng xem xét 

các trường hợp tần số tính toán khác nhau tại máy chủ MEC 

gồm 𝑓𝑆𝐸𝑅 ∈ {2,4,6} GHz. Như kỳ vọng, thời gian trễ giảm 

khi số anten BS tăng trong cả ba kịch bản về 𝑓𝑆𝐸𝑅, điều này 

khẳng định tính đúng đắn của các kết quả đã khảo sát trong 

Hình 1. Hơn nữa, Hình 2 cho thấy, hệ thống có thể đạt được 

chất lượng trải nghiệm QoE cao hơn về mặt thời gian trễ 

với tần số tính toán cao hơn. Ví dụ, với 𝑀 =  32, thời gian 

trễ khoảng 0,2 ms cho 𝑓𝑆𝐸𝑅 = 6 GHz, trong khi thời gian trễ 

này lần lượt là khoảng 0,5 ms cho 𝑓𝑆𝐸𝑅 = 2 GHz và 0,3 ms 

cho 𝑓𝑆𝐸𝑅 = 4 GHz. Do đó, các kết quả số liệu nhấn mạnh 

tính hiệu quả của thuật toán dựa trên phương pháp DDPG 

trong việc giảm thiểu thời gian trễ tính toán. Cuối cùng, có 

thể nhận thấy có tiềm năng lớn trong việc cải thiện hiệu 

suất bằng cách tăng số lượng anten BS lớn hơn và nâng tần 

số tính toán cao hơn tại máy chủ MEC. 

5. Kết luận 

Trong bài báo này, nhóm tác giả giới thiệu một mô hình tính 

toán toán học mới cho mạng MEC-MIMO, trong đó tính đến 

thời gian offloading và thời gian thực thi cục bộ tại máy chủ. 

Nghiên cứu này này nhắm đến mục tiêu tăng cường chất 

lượng trải nghiệm QoE cho các thiết bị kết nối đơn anten 

nằm ở biên của hệ thống thông qua việc giảm độ trễ tính 

toán. Để giải quyết vấn đề tối ưu hóa này, phát triển một 

thuật toán dựa trên DDPG xem xét các ràng buộc về tỷ lệ 

offloading và phân bổ công suất. Thông qua mô phỏng, đánh 

giá hiệu suất của thuật toán đề xuất và chứng minh tính hiệu 

quả của thuật toán này trong việc cải thiện QoE của UE. Kết 

quả tính toán số cho thấy, bằng cách tận dụng một số lượng 

anten trạm BS cao hơn và tần số tính toán cao hơn tại máy 

chủ MEC thì có thể cải thiện mạnh mẽ hiệu năng hệ thống. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được hỗ trợ bởi Đề tài cấp 
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