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摘要:  随着无人驾驶、在线游戏、虚拟现实等低延迟应用的大量涌现, 传统集中式的移动云计算范式越来

越难以满足此类用户服务质量的需求. 为弥补云计算的不足, 移动边缘计算应运而生. 移动边缘计算通过

计算卸载, 将计算任务迁移到网络边缘服务器来为用户提供计算和存储资源. 然而, 现有大部分工作仅考

虑了延迟或能耗的单目标性能优化, 未考虑延迟和能耗的均衡优化. 为减少任务延迟和设备能耗, 提出了

一种面向多用户的联合计算卸载和资源分配策略. 该策略首先利用拉格朗日乘子法获得给定卸载决策的

最佳计算资源分配; 然后, 提出一个基于贪心算法的计算卸载算法获得最佳卸载决策; 最后, 通过不断迭代

得到最终解. 实验结果表明, 与基准算法相比, 所提算法最高可以降低 40% 的系统成本.
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Abstract: With the emergence of low-latency applications such as driverless cars, online gaming, and virtual

reality, it is becoming increasingly difficult to meet users’ demands for service quality using the traditional

centralized  mobile  cloud  computing  model.  In  order  to  make  up  for  the  shortages  of  cloud  computing,

mobile  edge  computing  came  into  being,  which  provides  users  with  computing  and  storage  resources  by

migrating computing tasks to network edge servers through computation offloading. However, most of the

existing  work  processes  only  consider  single-objective  performance  optimization  of  delay  or  energy

consumption, and do not consider the balanced optimization of delay and energy consumption. Therefore,

in order to reduce task delay and equipment energy consumption, a multi-user joint computation offloading

and resource  allocation  strategy  is  proposed.  In  this  strategy,  the  Lagrange  multiplier  method is  used  to

obtain the optimal allocation of computing resources for a given offloading decision. Then, a computation

offloading algorithm based on a greedy algorithm is proposed to obtain the optimal offloading decision; the
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final solution is obtained through continuous iteration. Experimental results show that, compared with the

benchmark algorithm, the proposed algorithm can reduce system costs by up to 40%.
Keywords:  mobile  edge  computing;    computation  offloading;    resource  allocation;    Lagrange  multiplier

method;   greedy algorithm

 

0    引　　言

随着移动互联网和 5G 通信技术[1] 的不断发展, 移动设备上需要处理越来越多的延迟敏感性应用,

例如无人驾驶、在线游戏、虚拟现实和增强现实等 [2]. 但是, 由于计算和存储资源的限制, 移动设备运

行这些应用会造成很高的延迟和能耗. 为解决该问题, 移动云计算 (Mobile Cloud Computing, MCC)

诞生了, 它将用户部分计算任务通过上行链路卸载到云端服务器, 减少了任务的执行时间. 然而在传

统 MCC 中, 集中式部署的云服务器与移动设备距离较远, 两者数据传输过程中会占用大量网络带宽

导致网络拥塞, 从而增加了通信延迟和能量消耗. 因此, 传统的 MCC 范式越来越难以满足用户服务质

量的需求.

针对 MCC 中存在的问题, 欧洲标准协会提出了移动边缘计算 (Mobile Edge Computing, MEC)[3].

在 MEC 系统中, 具有计算和存储资源的边缘服务器被部署在更靠近用户的网络边缘, 移动设备便能

以更低的通信延迟进行任务卸载. MEC 的优势包括低延迟、可靠的服务交付、高效的网络运营等. 随

着移动用户数目的增加, 边缘服务器因其计算资源受限而影响了任务执行延迟和能耗. 因此, 计算卸

载和资源分配策略成为实现系统高效卸载的关键.

针对多用户 MEC 系统资源受限的场景, 有些学者关注最大程度减少任务时延: Zhang 等[4] 研究了

基于时分多址的 MEC 系统中计算和通信资源分配问题, 设计了一个次梯度算法以最大程度减少设备

延迟; Alam 等 [5] 提出了一种基于深度 Q 学习的自主计算卸载框架, 用于处理系统中资源分配和移动

性问题; Paymard 等 [6] 提出了一种高效可感知传输的任务调度和资源分配算法, 联合优化上行/下行

子载波、传输功率、计算资源分配及任务调度; Liu 等 [7] 考虑任务随机性和计算强度, 设计了一个卸载

框架, 并通过分析边缘服务器排队模型提出了基于 Lyapunov 优化的动态资源分配算法. 这些工作通

常针对时延敏感型应用, 虽然都在一定程度上实现以极低的延迟进行任务卸载, 但是忽略了系统中设

备的能量消耗.

此外, 有学者重点关注进一步节省系统中设备的能量消耗, 以最大程度延长系统设备的使用寿命:

Guo 等 [8] 考虑到高干扰、多路访问和有限资源, 设计了一种基于遗传算法的次优卸载算法, 以实现卸

载决策、无线和计算资源分配的联合优化; Li 等[9] 基于 Lyapunov 优化框架, 提出了一种在线能耗最小

化的卸载算法, 来实现最佳能量和数据传输时间分配、任务卸载比例、传输功率以及设备计算频率;

Qian 等 [10] 通过共同优化资源分配和连续干扰消除排序来减少能耗 , 即先基于 Karush-Kuhn-Tucher

(KKT) 条件和梯度下降法获得最佳的传输功率和计算资源分配, 然后提出基于禁忌搜索的排序算法;

Zeng 等 [11] 针对单小区中正交多址和非正交多址场景提出了近似最优的解决方案, 以实现传输功率和

计算资源最佳联合分配, 同时也证明了非正交多址优于正交多址方案. 这些工作通常针对能量消耗型

应用, 一般都是在满足任务计算时延约束下最大程度降低系统的能耗, 但是以增加计算时延的开销为

代价.

以上研究工作都倾向于从延迟或能耗单目标性能进行系统优化, 未实现系统延迟和能耗的均衡

优化. 在某些情况下, 本文希望用更少的时间及更低的能耗完成系统所有计算任务, 从而让服务器可

以更早地完成计算任务, 为更多的用户提供服务, 同时延长系统寿命. 因此, 本文在考虑 MEC 系统场
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景下任务卸载中延迟和能耗两个因素之间的权衡的基础上, 提出了一种面向多用户的联合计算卸载

和资源分配策略.

本文主要贡献概述如下.

(1) 考虑多用户单小区 MEC 系统场景, 建立了本地计算模型和移动边缘计算模型. 每个任务计算

成本被表述为时延和能耗加权和, 在有限的信道和计算资源约束下, 优化问题被建模为一个混合整数

非线性规划 (Mixed Integer Nonlinear Programming, MINILP) 问题.

(2) 提出了一种面向多用户的联合计算卸载和资源分配策略. 针对资源分配子问题, 采用拉格朗

日乘子法获得最佳计算资源分配. 针对计算卸载子问题, 提出一种基于贪心算法的计算卸载算法. 最

后, 通过不断迭代获得最优卸载决策和计算资源分配.

(3) 通过仿真实验, 验证了本文所提算法的有效性. 与本地执行算法、全卸载算法、分支定界算法

以及带汉明距离终止的动态规划卸载算法进行比较, 本文所提算法优于其他算法, 且系统成本最高可

以降低 40%. 

1    系统架构和计算模型

在本章中 , 首先对系统架构进行详细介绍 , 然后给出任务计算模型 , 包括本地计算和移动边缘

计算. 

1.1　系统架构

N

i (i = 1，2， · · ·，N) Ri ≜ {Bi, Ci}
Bi

Ci

如图 1 所示, 考虑 1 个多用户单小区 MEC 系统, 有   个移动设备 (Mobile Device, MD), 每个移

动设备都被视为用户, 用户通过无线信道的方式连接附近基站 (Base Station, BS). 假设在某一时刻每

个用户仅产生 1 个计算任务, 对于第   个移动设备, 定义   表示其计算

任务要求, 其中   表示计算任务的数据大小, 即移动设备传输到边缘服务器的数据量, 包括系统设

置、程序代码和输入参数;   表示任务所需的计算资源量, 即完成计算任务需要的 CPU 周期数. 电信

运营商在基站附近部署有 MEC 服务器, 其具有一定的存储容量和计算能力, 可以存储用户的输入任

务并提供计算服务. 表 1 总结了本文所使用的关键符号及其含义.
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图 1    多用户单小区 MEC 系统架构
Fig. 1    Multi-user single-cell MEC system architecture

 

i ai ∈ {0, 1} ai = 1

ai = 0 A = {a1, a2, · · · , aN}

由于 MEC 服务器为多个移动用户提供服务, 计算任务可以选择卸载到 MEC 服务器或本地设备

执行. 定义用户   的二进制卸载决策变量为   , 其中   表示其计算任务将决定通过无线信

道卸载到 MEC 服务器,   表示任务在本地设备上进行计算. 因此,   为所有用

户卸载决策集合. 

90 华东师范大学学报 (自然科学版) 2021 年



表 1    符号表

Tab. 1    Symbol table

符号 含义

N 小区内移动设备/用户的总数

Bi i用户  的计算任务数据大小

Ci i用户  的计算任务完成所需的计算资源量

ai 二进制卸载决策变量

si 任务的计算资源分配变量

A 所有任务卸载决策集合

S 计算资源分配集合

K 基站最多可以服务的用户数

B 系统带宽

W 用户带宽

Smax MEC服务器上可用的最大计算资源量

ri i用户  的上行链路传输速率

gi i用户  与BS之间的信道增益

σ2 高斯信道噪声的方差

fl,i 本地设备CPU计算能力

εi 用户设备能耗系数

Tl,i i用户  的本地计算时延

El,i i用户  的本地计算能耗

pi 用户设备传输功率

po,i 用户设备空闲状态下电路功率

Te,i 任务卸载到MEC服务器的时延

Ee,i 任务卸载到MEC服务器的能耗

βt,i i用户  的任务时延偏好参数

βe,i i用户  的任务能耗偏好参数
 
 

K

B W

对于小区中不同用户传输, 采用正交频分多址方案. 整个频谱被均匀的划分为   个子信道, 将每

个任务分配给 1 个子信道, 确保用户上行链路传输信道的正交性. 定义   为无线信道的系统带宽,  

为用户带宽. 因此, BS 最多可以服务的用户数为

K =
B

W
. (1)

i每个移动用户通过正交频分复用信道接入小区基站, 根据香农公式可知, 移动用户   的上行链路

传输速率为

ri = W log2
(
1 +

pigi
σ2

)
, (2)

pigi
σ2 pi i gi i σ2其中,   为信噪比,   表示用户   的传输功率,   表示用户   与 BS 之间的信道增益,   为高斯信道噪
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声的方差. 

1.2　计算模型

计算任务的处理可分为本地计算和移动边缘计算两种方式, 下面分别介绍这两种计算方式在时

延和能耗方面的计算开销.

(1) 本地计算

Ci

fl,i i

i

对于本地计算方式, 每个用户在本地设备执行其计算任务. 由表 1 可知,   表示用户任务的计算

需求, 即完成计算任务所需的总 CPU 周期数. 定义   表示用户   的本地设备 CPU 计算能力, 即每秒

CPU 周期数. 用户  的任务在本地计算所需的时延为

Tl,i =
Ci

f1,i
. (3)

相应地, 本地计算所需的能耗为

E1,i = εiCi, (4)

εi i

εi = k(f1,i)
r

k k = 10−27, r = 2

其中,   是能耗系数, 表示用户  的本地设备每个 CPU 周期消耗的能量, 是用户 CPU 计算能力的超线

性函数[12-13]. 设置能耗模型为  , 其中  是芯片的能耗系数, 这里取  .

(2) 移动边缘计算

Tt,i =
Bi

ri

Tc,i =
Ci

si

ri

对于移动边缘计算方式, 每个用户将根据卸载决策通过无线信道将任务卸载到 MEC 服务器上.

任务卸载过程分为上传任务、处理任务和下载任务 3 个部分. 任务上传时延为   , 处理时延为

 . 由于任务处理后的数据大小远小于任务执行之前的数据大小, 并且下行链路传输速率也远

远高于上行链路传输速率, 因此下载任务的时延和能耗一般忽略不计. 根据用户上行链路传输速率  ,

任务卸载到 MEC 服务器所需的时延为

Te,i = Tt,i + Tc,i =
Bi

ri
+

Ci

si
, (5)

si i Smax∑N
i=1aisi ⩽ Smax

其中,   表示 MEC 服务器分配给任务   的计算资源量. 定义   表示 MEC 服务器上可用的最大计算

资源量, 即服务器 CPU 计算能力, 且满足  .

相应地, 任务卸载到 MEC 服务器所需的能耗为

Ee,i = piTt,i + po,iTc,i = pi
Bi

ri
+ po,i

Ci

si
, (6)

pi po,i i其中,   和  分别是用户  设备的传输功率大小和空闲状态下电路功率大小. 

2    问题描述

βt,i βe,i i

βt,i, βe,i ∈ [0, 1] , βt,i + βe,i = 1

βt,i

βe,i βt,i βe,i

i

在 MEC 系统中, 用户的服务质量由完成任务的延迟和能耗决定. 定义  和  分别表示第  个用

户任务执行时延和能耗的偏好参数, 满足  , 可以根据任务完成时间的需求

和剩余电池寿命来进行设置. 例如, 在线游戏、高清视频等时延要求较高的应用可以增加   并减少

 从而最大限度减少延迟; 而当设备电量较低时, 可以减少   并增加   来节省设备能耗. 考虑到不

同用户的偏好, 定义用户   的计算总成本为时延和能耗的加权和, 则可获得本地计算和移动边缘计算

下的总成本, 分别为

C1,i = βt,iT1,i + βe,iE1,i, (7)
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Ce,i = βt,iTe,i + βe,iEe,i. (8)

i ∈ N对于所有用户  , 计算系统总成本, 总成本为

Ctotal (A,S) =

N∑
i=1

(1− αi)C1,i + αiCe,i. (9)

为提高用户任务卸载效率, 本文主要是通过优化卸载决策和计算资源分配来最小化任务总成本.

优化问题 P1 建模如下. 

P1 : min
A,S

Ctotal(A,S),

约束条件 :

C1 :
∑N

i=1 ai ⩽ K,

C2 : ai ∈ {0, 1} , i = 1, 2, · · · , N,

C3 :
∑N

i=1 aisi ⩽ Smax,

C4 : 0 ⩽ si ⩽ Smax, i = 1, 2, · · · , N.

(10)

A = {a1, a2, · · · , ai, · · · , aN} S = {s1, s2, · · · , si, · · · , sN}

K

式 (10) 中 ,   是所有任务卸载决策集合 ;   是计算

资源分配集合; 约束 C1 控制信道容量, BS 最多可以同时服务   个用户; 约束 C2 确保计算卸载决策

是二进制变量; 约束 C3 表示 MEC 服务器 CPU 计算资源量约束; 最后约束 C4 限制资源分配范围.

A S由于存在整数变量   以及线性变量   , 问题 P1 为 1 个 MINILP 问题, 被证明是 NP-hard 的. 随着

用户数量的急剧增加, 直接解决此问题非常困难, 因此必须找到一种有效且简化的解决方案. 

3    计算卸载和资源分配策略

A

S

观察到问题 P1 中约束 C1 和约束 C2 用于约束整数变量   , 约束 C3 和约束 C4 用于约束线性变

量   , 彼此是相互分离的, 因此本文考虑将优化问题拆分为两个子问题: 计算资源分配子问题及计算

卸载子问题, 最后, 通过迭代获得最优的卸载决策和资源分配结果. 

3.1　基于拉格朗日乘子法的计算资源分配
U U =

{i|αi = 1}
因为 MEC 服务器仅为确定卸载的用户任务分配计算资源 , 给定   为卸载用户集合 , 即  

 . 首先, 制定计算资源分配子问题 P2, 为

P2 : min
S

Ctotal (S) =
∑
i∈U

βt,i(
Bi

ri
+ Ci

si
) + βe,i(pi

Bi

ri
+ po,i

Ci

si
),

约束条件 :

C3 :
∑
i∈U

si ⩽ Smax,

C4 : 0 ⩽ si ⩽ Smax, i ∈ U.

(11)

计算目标函数的二阶导数, 可得

∂2Ctotal (S)

∂si∂sj
=


2
(
βt,i+βe,ipo,i

)
Ci

s3i
⩾ 0, i = j,

0, 其他.

(12)

Ctotal (S)

Ctotal (S)

黑塞矩阵 (Hessian Matrix) 中参数都是正数 , 因此目标函数   的黑塞矩阵是正定的 ; 而

 的域是凸的, 这是一个凸优化问题, 用拉格朗日乘子法进行求解.
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λ通过引入拉格朗日乘子  , 建立问题 P2 的拉格朗日函数

L (S, λ) = Ctotal (S) + λ

(∑
i∈U

si − Smax

)
. (13)

通过 KKT 条件, 有

∂L (S, λ)

∂si
= 0, (14)

∑
i∈U

si − Smax = 0. (15)

s∗i通过求解上述公式, 得到最优资源分配  为

s∗i =

√
(βt,i + βe,ipo,i)Ci∑

iϵU

√
(βt,i + βe,ipo,i)Ci

Smax. (16)

将式 (16) 代入 P2, 得到目标函数最优值, 为

Ctotal (S
∗) =

∑
i∈U

βt,i

(
Bi

ri
+

Ci

s∗i

)
+ βe,i

(
pi
Bi

ri
+ po,i

Ci

s∗i

)

=
1

S

(∑
i∈U

√
(βt,i + βe,ipo,i)Ci

)2

+
∑
i∈U

(βt,i + βe,ipi)
Bi

ri
. (17)

 

3.2　基于贪心算法的计算卸载算法
U

Ctotal (S
∗)

通过上面的讨论, 已经为给定用户卸载集合   获得了最优资源分配的封闭形式解, 并计算得了最

优的  . 在此基础上, 原始优化问题转换为
min
A

Ctotal (A) ,

约束条件 :

C1 :
∑N

i=1 ai ⩽ K,
C2 : ai ∈ {0, 1} , i = 1, 2, · · · , N.

(18)

A

O
(
2N
)

{0, 1}

可以看出这是关于   的 0-1 规划问题, 也是 NP 完全问题. 解决该问题的简单方法是通过分支定

界 (Branch and Bound, BB) 算法, 在遍历所有卸载决策情况下, 算法计算复杂度为   . 本文提出

了一种基于贪心算法的计算卸载算法, 该算法基本思想是将问题变量先进行松弛, 即先求解该松弛问

题, 再把变量修正到  上, 得到问题的解.

αi步骤一: 采用变量松弛法将约束条件 C2 中的二元变量   进行松弛, 问题可以等价地替换为问题

P3, 即 

P3 : min
A

Ctotal (A) ,

约束条件 :
∑N

i=1 ai ⩽ K,∑N
i=1 ai(1− ai) = 0,

αi ∈ [0, 1] , i = 1, 2, · · · , N.

(19)

αi αi

αi [0, 1]

在问题 P3 的约束条件中, 根据变量   的离散特点, 引入了一个有关于   的非线性等式约束来代

替变量   的 0-1 离散限制, 将原问题转化为 1 个   区间上的等价非线性约束优化问题. 文献 [14] 通
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过数学归纳法和反证法对两个问题进行了等价性证明. 考虑到求解非线性约束优化问题的困难, 采用

混合罚函数法进行求解, 根据罚函数的思想, 建立新的定义域内的无约束目标函数

G (A, rk) = Ctotal (A)− rkln

(
K −

N∑
i=1

ai

)
+

1

rk

N∑
i=1

[αi (1− αi)]
2
, (20)

rk G (A, rk) ln
(
K −

∑N
i=1ai

)
∑N

i=1 [αi (1− αi)]
2

其中,   为   的惩罚因子, 通过牛顿法求解上面无约束问题;   相当于内点罚函

数的作用, 能够限制搜索点一直在不等式约束确定的区域;   相当于外点罚函数的作

用, 能够迫使搜索点靠近等式约束.

P3
{0, 1}

Sremain Smax

Ak =
{
aki |i = 1, 2, · · · , N

}
Ak aki i

aki i

si Sremain

ai ai ai

Ak Ak

Ak = ∅ A

步骤二: 由于混合罚函数法得到的解违反了问题   的最后一个约束条件, 不是该问题的可行解,

卸载决策变量还需要将其修正到   上. 算法 1 为基于贪心算法的计算卸载算法.  如算法 1 所示,

首先定义 MEC 服务器剩余计算资源量为  , 其初始值为最大计算资源   (行 1); 其次利用混合

罚函数法求解问题 P3, 经过 k 次迭代后获得的解为    (行 2); 然后通过不断迭

代将所有卸载决策变量进行修正. 在每次迭代过程中, 不断寻找   中最大卸载决策变量   的任务  

(行 4), 因为卸载决策变量   越大, 意味着第   个任务进行卸载的可能性就越大. 然后, 将该任务的计

算资源   与 MEC 服务器剩余计算资源量   进行比较, 若满足计算容量限制, 则将该任务卸载决

策   置为 1, 同时更新 MEC 服务器剩余计算资源量, 否则   置为 0 (行 5—行 10), 当完成决策变量  

修正后, 就将该变量从   中删除 (行 11). 最后, 不断重复上述过程直到   中卸载变量全部修正完成,

即  , 则迭代结束, 得到最终的任务决策变量  .

算法 1 基于贪心算法的计算卸载算法

N S = {si| i = 1, 2, · · · , N} Smax输入: 用户数  ; 资源分配  ;  

A输出: 卸载决策 

Sremain = Smax1: 初始化 

Ak =
{
aki
∣∣ i = 1, 2, · · · , N}2: 利用混合罚函数法求解问题 P3 得到 

Ak ̸= ∅3: While    do

Ak aki i i = argmax
{
aki
∣∣ aki ∈ Ak, i = 1, 2, · · · , N}4: 　　寻找  中最大  的任务  , 即 

Sremain ⩾ si5: 　　 If    then

ai = 16: 　　　　 

Sremain = Smax − si7: 　　　　 

8: 　　 Else

ai = 09: 　　　　 

10: 　   End if

aki Ak Ak = Ak\{aki }11: 　   将  从  中移除, 即 

12: End while
 

3.3　联合优化策略总结

Ctotal,old ε

A0 St At

联合计算卸载和资源分配策略通过相互迭代两个子问题的解来获得最佳卸载决策和资源分配.

算法 2 为联合优化算法.  如算法 2 所示, 初始化阶段定义初始成本   以及最小误差    (行 1), 然

后进入迭代阶段, 每次迭代过程中都先通过拉格朗日乘子法求解资源分配子问题, 获得初始卸载决策

 下的计算资源分配结果   , 并且通过算法 1 求解计算卸载子问题, 获得卸载决策结果   (行 3—行
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t4). 根据公式 (9) 重新计算成本, 若前后成本差值满足误差条件, 将第   次迭代得到的卸载决策和资源

分配向量作为最佳解, 算法停止 (行 6—行 10), 否则保存成本 (行 11) 进入下次迭代.

算法 2　联合优化算法

N Ri = {Bi, Ci} A0 S0输入: 任务数  ;   ;   ;  

A∗ S∗ Ctotal输出: 最佳卸载决策  ; 资源分配  ; 系统成本 

Ctotal,old = 0 ε = 1e-61: 初始化  ,  

2: For t = 1 to do

A0 St3: 　　根据初始  通过拉格朗日乘子法获得资源分配 

At4: 　　通过算法 1 获得卸载决策 

Ctotal5: 　　计算成本 

|Ctotal − Ctotal,old| ⩽ ε6: 　    If    then

A∗ = At7: 　　　　 

S∗ = St8: 　　　　 

9: 　　　　Break

10: 　　End if

Ctotal,old = Ctotal11: 　　 

12: End for

N N O (N)

O(KN +N) K

T

O(KNT + 2NT )

用户任务数目设置为  , 该算法首先获得计算资源分配需要经过  次计算, 计算复杂度为  ,

然后通过算法 1 获得卸载决策, 计算复杂度为   , 其中   是使混合罚函数算法达到收敛的

迭代次数 , 最后经过通过   次迭代获得最佳卸载决策和最佳资源分配 , 算法的总计算复杂度为

 , 该算法相比传统分支定界算法的计算复杂度更低. 

4    实验仿真和性能评估

本章采用 Python 语言进行仿真实验, 通过设置相应仿真参数来评估本文所提算法的性能. 

4.1　实验设置

1 000 m B = 20 MHz W = 1 MHz K = 20

gi = 127 + 30×log10d d

σ2 = 2× 10−13 W fl,i = 1 GHz/s

Smax = 20 GHz/s pi = 0.5 W,

po,i = 0.1 W βt,i = βe,i = 0.5

Bi Ci Bi ∼ N (500, 100) kB

Ci ∼ N (1 000, 100) megacycles Bi Ci Bi ∼ U(400,

600) kB Ci ∼ U (800, 1 200) megacycles A

S

在仿真场景中, MEC 服务器位于 BS 附近, 网络中有 15 到 35 个随机分布的用户移动设备, BS 覆

盖范围为   . 设置系统带宽   , 用户传输带宽   , 因此   , 通信参数遵

循第三代合作伙伴计划规范 [15]. 设置无线信道增益模型为   , 其中   为用户与

MEC 服务器之间的距离 ; 高斯信道噪声   ; 移动设备 CPU 计算能力   ;

MEC 服务器最大计算资源量   , 移动设备传输功率    以及空闲状态下功率

 ; 用户偏好参数为  . 与文献 [16] 工作类似, 假设任务数据通过概率分布 (即,

正态分布和均匀分布) 生成: 任务数据大小  和计算资源量  由正态分布生成时,   ,

 ; 任务数据大小   和计算资源量   由均匀分布生成时 ,  

 ,   . 此外, 初始用户卸载集合为全部用户, 卸载决策集合   初始

化为全 1 以及计算资源分配  初始化为全 0.

仿真实验结果取 100 次实验的平均值, 分别从移动设备数目, 任务计算资源量, MEC 服务器计算

资源量, 用户偏好参数几个方面对本文所提算法进行评估和分析. 同时, 将本文所提算法与本地执行、

全卸载算法、BB 卸载算法以及带汉明距离终止的动态规划 (Dynamic Programming with Hamming
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Distance Termination, DPH) 卸载算法[17] 进行对比实验. 注意当任务数超过 BS 容纳的最大数量时, 所

有系统带宽均已被占用, 移动用户默认选择本地执行其计算任务, MEC 服务器中资源分配均由拉格

朗日乘子法给出. 

4.2　性能评估

图 2 显示了移动设备数量对系统成本 (时延和能耗的加权和) 的影响, 移动设备数量 (N) 从 15 增

加到 35. 由图 2 可以看到, 所有算法成本均随移动设备数量的增加而增加, 其中有两条重叠的曲线, 表

明本文所提算法以及 BB 算法的系统成本几乎相等, 因此, 本文所提算法可以收敛到由 BB 算法得出

的最优解, 并且相比本地执行算法、全卸载算法和 DPH 算法, 本文所提算法的系统成本最低. 在图 2(a)

和图 2(b) 中, 本文所提算法相比本地执行算法最高可以减少 40% 的系统成本.
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图 2    移动设备数量对系统成本的影响

Fig. 2    Impact of MD number on system cost
 

图 3 显示了不同任务计算资源量对系统成本的影响, 移动设备数量设置为 25. 从仿真结果来看,

随着任务计算量的增加, 算法系统成本也随之增加. 而且在所有算法中, 本文所提算法的系统成本最

低. 在图 3(a) 中, 本文所提算法相比本地执行算法可以减少 40% 的系统成本; 与全卸载算法和 DPH

算法相比, 本文所提算法可以减少 10% 的系统成本, 从图 3(b) 中也得到了同样的结论.
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图 3    任务计算资源量对系统成本的影响

Fig. 3    Impact of task computation resources on system cost
 

为了分析 MEC 服务器计算资源量如何影响系统成本, 在图 4 中, 移动设备数量设置为 25, 通过改

变服务器容量, 对比各卸载算法的系统成本. 从图 4(a) 和 4(b) 中可以看出, 当 MEC 服务器计算资源
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量增加时, 本地执行算法的系统成本基本不变, 这是因为任务执行只是消耗了用户设备的计算资源,

与 MEC 服务器无关. 对于其他算法, MEC 服务器计算资源量越大, 则分配给每个卸载任务的计算资

源量就越多, 系统成本自然降低. 特别注意到, 当 MEC 服务器计算资源量小于 14 时, 全卸载算法的系

统成本最高, 这是由于服务器计算资源受限, 每个卸载任务分配到的计算资源较少, 才导致高成本. 反

之, 当 MEC 服务器计算资源量大于 25 时, 服务器计算资源充足, 全卸载算法, DPH 算法, BB 算法以

及所提算法的系统成本均缓慢降低, 并且最终趋近一致.
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图 4    MEC 服务器计算资源量对系统成本的影响

Fig. 4    Impact of MEC server computation resources on system cost
 

βt,i

βe,i = 1− βt,i, i = 1, 2, · · · , N βt,i

N = 30

N = 20

图 5 显示了本文算法在不同时延偏好参数下任务平均时延和能耗 , 同时对比了移动设备数量

(N) 为 20 和 30 的这两种情况 . 设置任务数据大小和计算量都服从正态分布 , 时延偏好参数   从

0.1 变化到 0.9, 则能耗偏好参数为   . 在时延偏好参数   增加的情况下 ,

任务的平均时延降低, 代价是消耗更多的能量. 在   的情况下, 用户竞争计算资源导致任务卸载

的可能性降低, 因此, 与  的情况相比, 任务具有更高的平均延迟和能耗.
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图 5    不同时延偏好参数下任务的平均时延和能耗
Fig. 5    Average delay and energy consumption of tasks with different delay preference parameters

  

5    结　　论

本文为降低多用户 MEC 系统任务卸载的时延和能耗, 提出了一个联合计算卸载和资源分配策略.

优化问题以最小化所有用户计算时延和设备能耗的加权和为目标, 共同优化了卸载决策和计算资源

分配. 优化问题被拆分为资源分配子问题和计算卸载子问题, 先通过拉格朗日乘子法求解资源分配子
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问题, 然后提出一个基于贪心算法的计算卸载算法来求解计算卸载子问题, 最后给出联合优化算法并

证明其具有较低的计算复杂度. 实验仿真验证了本文所提算法的有效性, 该算法与其他基准算法相比

能实现更低的系统成本. 在未来, 这项工作将扩展到多服务器的移动边缘系统中, 并考虑用户设备功

率、信道干扰等因素的影响.
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