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摘 要 针对移动边缘计算( Mobile Edge Computing，MEC) 网络中的多服务器联合任务卸载和资源分配问题，
提出一种 MEC多服务器启发式联合任务卸载和资源分配策略。将原始优化问题表述为一个混合整数非线性规
划，并分解成具有固定任务卸载决策的资源分配( Ｒesource Allocation，ＲA) 优化问题和任务卸载( Task Offloading，
TO) 最优值函数问题。将 ＲA问题进一步解耦为上行链路功率分配和计算资源分配两个独立子问题，并分别采用
拟凸和凸优化技术加以解决。提出一种启发式算法解决 TO问题，可以在多项式时间内实现目标问题的次优解。
仿真结果表明，与其他优化策略相比，该策略能够很好地实现最优解，显著提高系统的平均卸载效率。
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Abstract Aiming at the problem of multi-server joint task unloading and resource allocation in mobile edge
computing networks，this paper proposes a heuristic joint task offloading and resource allocation strategy for EMC multi-
server． The original optimization problem was expressed as a mixed integer nonlinear programming，and then it was
decomposed into resource allocation ( ＲA) optimization problem and task offloading ( TO) optimal value function with
fixed task offloading decision． The ＲA problem was further decoupled into two independent sub-problems of uplink power
allocation and computational resource allocation，and solved by quasi-convex and convex optimization techniques
respectively． A heuristic algorithm was proposed to solve the TO problem，which could achieve the suboptimal solution of
the target problem in polynomial time． The simulation results show that compared with other optimization strategies，this
strategy can achieve the optimal solution well and significantly improve the average unloading efficiency of the system．
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0 引 言

随着移动应用程序和物联网的快速增长，对云基

础设施和无线接入网络( 如超低延迟、用户体验连续
性和高可靠性) 的要求也越来越高［1］。为了将电信、IT
和云计算结合起来，直接从网络边缘提供云服务，移动

边缘计算概念应运而生［2］。与传统云计算系统不同，
MEC服务器为网络运营商所有，并直接在蜂窝基站或

本地无线接入点通过通用计算平台实施，这使得 MEC
可以在靠近最终用户的地方执行应用程序，从而大大

减少端到端的延迟，减轻回程网络的负担［3 － 4］。
由于 MEC的出现，资源受限的移动设备可以将计

算任务卸载到 MEC服务器上，从而使其支持各种新的
服务和应用，如增强现实、物联网、自动驾驶和图像处
理［5］。由于设备与 MEC 服务器之间在上行链路无线
信道中的通信需要，任务卸载在延迟和能耗方面会产

生额外的开销。此外，在一个拥有大量卸载用户的系
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统中，MEC服务器上有限的计算资源严重影响了任务
执行延迟。因此，卸载决策和执行资源分配成为实现
高效计算卸载的关键问题［6］。
文献［7］提出一种完全卸载优化算法，采用将边

缘设备中的任务全部卸载到 MEC服务器上的策略，减
少了任务执行的时间和能耗。文献［8］提出一种部分
卸载优化算法，采取将部分满足条件的计算任务卸载

到云服务器，剩余任务在边缘设备执行的方式实现能

耗和时间的优化。文献［9］虽然考虑了多用户系统中
的联合任务卸载和资源优化问题，但是这种方法只能

应用在具有单个 MEC 服务器的系统上。文献［10］在
移动边缘计算环境中提出一种多重资源计算卸载能耗

优化模型，在计算卸载时综合考虑边缘设备、边缘服务
器与云数据中心的负载情况，利用粒子群任务调度算

法，降低移动终端能耗。文献［11］提出建立一个设备
( D2D) 框架，其中网络边缘的大量设备利用网络辅助
D2D协作进行计算和通信资源共享，但是只考虑了任
务分配问题。
与上述方法不同，本文在多 MEC服务器辅助网络

中设计一个整体的解决方案，对联合任务卸载和资源

分配进行优化，从而最大限度地提高用户的卸载收益。
首先把每个用户的卸载效用建模为任务完成时间和设

备能耗改进的加权和; 然后将联合任务卸载和资源分

配( Joint Task Offloading and Ｒesource Allocation，JTO-
ＲA) 问题作为一个混合整数非线性规划( Mixed Integer
Non-linear Program，MINLP) ，采用 Tammer 分解方法将
高复杂度的原始问题转化为等效的主问题和一组复杂

度较低的子问题; 最后利用本文提出的低复杂度启发

式算法，以次优解的方式解决 JTOＲA 问题，实现共同
优化任务卸载决策和用户上行链路传输功率的目标。

1 移动边缘计算

国际标准组织 ETSI 提出的移动边缘计算( MEC)
是基于 5G 演进架构的一项新技术，为减少网络延迟，
确保高效的网络运营和服务交付，并提高用户体验，通

过借助边缘计算中心在无线接入网( Ｒadio Access Net-
work，ＲAN) 内提供 IT服务环境、云计算和存储功能。

1． 1 MEC基本架构
移动边缘计算的关键要素是集成在 ＲAN 元素上

的移动边缘计算 IT 应用服务器。MEC 的基本框架如
图 1 所示，该框架从一个比较宏观的层次出发，对
MEC架构下不同的功能实体进行了网络层、移动边缘
主机层和移动边缘系统层的划分。其中: MEC 主机层

包含主机( ME host) 和相应的主机层管理实体( ME
host-level management entity) ，ME 主机又可以进一步
划分为 ME平台( ME platform) 、ME 应用( ME applica-
tion) 和虚拟化基础设施( virtualization infrastructure) ;
网络层主要包含 3GPP 蜂窝网络、本地网络和外部网
络等相关的外部实体，该层主要表示 MEC 工作系统与
局域网、蜂窝移动网或者外部网络的接入情况; 最上层
是 ME 系统层的管理实体，负责承载应用程序及 MEC
系统的全局掌控。

图 1 MEC架构示意图

1． 2 MEC部署方案
由于具备计算和存储功能的 MEC 服务器为边缘

计算提供服务，因此 MEC服务器在网络中的部署位置
是至关重要的。4G 网络中边缘服务器部署存在多种
方案: 小基站云( Small Cell Cloud，SCC) 部署方案、移动
微型云( Mobile Micro Cloud，MMC) 部署方案、快速移
动私人云( Fast Move Personal Cloud，FMPC) 部署方案
和漫游云( Follow Me Cloud，FMC) 部署方案。各个部
署方案的优缺点对比如表 1 所示。MEC 服务器部署
方案的选择是根据物理部署约束、可扩展性以及性能
指标的综合考虑。图 2 给出了 FMC 部署方案示意图，
该方案主要是通过在分布式的数据中心位置部署服务

器来提供边缘服务。

表 1 边缘服务器部署方案对比

方案
服务器
部署位置

控制
实体
控制实体
部署位置

优点 缺点

SCC SCeNBs SCM L-SCM和
Ｒ-SCM
靠近网络，
较低时延

安装成本高，存
在安全问题

MMC eNodes 无 — 较低时延，
连续性强

增大信令开销，
存在安全问题

FMPC ＲAN侧 MC SDN中 较低时延
，

信令开销小
存在安全问题

FMC CN侧 FMCC CN后 安全问题
得以解决

较高时延，占用
核心网资源
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图 2 FMC部署方案示意图

5G网络在根本架构上不同于 4G 网络，所以为了
让 MEC更好地融合 5G 网络，需要根据需求重新设计
MEC部署方案，如图 3 所示。MEC处在接入网与核心
网融合的部分，通过 NEF 接入 5G 网络。该方案根据
平台应用相关信息，通过 5G 控制面的应用功能( AF)
直接或者间接地将 MEC 用户面应用传递给策略控制
功能模块( PCF) ，控制会话管理功能模块( SMF) 进而
影响用户面功能模块( UPF) 的选择。

图 3 5G MEC融合架构示意图

2 多服务器 MEC 系统的 JTOＲA 建模
及启发式整体优化方案

多服务器 MEC 系统是指在每个基站都配备一个
MEC服务器，为资源受限的移动用户( 如智能手机、平
板电脑和可穿戴设备) 提供计算卸载服务的平台。每
个 MEC服务器可以是物理服务器，或者是网络运营商
提供的具有中等计算能力的虚拟机，通过相应的 BS提
供的无线通道与移动设备连接通信。每个移动用户都
可以通过附近的 BS将计算任务卸载到 MEC服务器。
本文主要有两点创新。一是将联合任务卸载和资

源分配问题表述为一个混合整数非线性规划问题，通

过对任务卸载决策、用户上行链路传输功率和计算资
源分配的共同优化来实现卸载效用的最大化; 二是提

出一种低复杂度启发式算法来解决任务卸载最优值问

题，可以在多项式时间内达到次优解。

2． 1 多服务器MEC建模
本文将移动系统中的一组用户和 MEC 服务器分

别表示为 u = { 1，2，…，U} 和 s = { 1，2，…，S}。多服务
器 MEC系统如图 4 所示。

图 4 多服务器 MEC系统

2． 1． 1 本地计算任务
假设单个用户 u∈U 每次只有一个计算任务，即

Tu，它是原子的、不可分的。每个 Tu由两个参数 du、cu
组成，其中: du表示将程序执行( 包括系统设置、程序代
码和输入参数等) 从本地设备传输到 MEC服务器所需
的请求数据量; cu表示完成任务的计算量。每个任务
可以在用户设备上执行本地卸载，或者卸载到 MEC 服
务器。如果将计算任务卸载到 MEC服务器，移动用户
能够节省执行任务的能量，但是将任务请求发送到上

行链路需要消耗额外的时间和能量。
令 f lu ＞ 0 表示用户 u 在 CPU 方面的本地计算能

力。如果用户 u 在本地执行任务，则任务完成时间为

tlu =
cu
f lu

s。为了计算用户设备在本地执行任务时的能

耗，采用计算周期的能耗模型 ε = kf 2表示。其中，k 是
依赖芯片结构的能量系数，f是 CPU频率。因此，用户
u在本地执行任务 Tu时的能耗 El

u计算为:

El
u = k( f lu )

2cu ( 1)
2． 1． 2 任务上载
若用户 u选择将任务 Tu卸载到MEC服务器，则产

生的延迟包括: 在上行链路上将请求传输到 MEC 服务
器的时间 tuup，在 MEC 服务器上执行任务的时间 tuexe以
及在下行链路上将结果从 MEC 服务器返回用户的时
间 tudown。由于结果的大小通常比请求小得多，而且下
行数据速率比上行数据速率高得多，本文在计算中省

略结果传输的延迟 tudown。
本文采用正交频分多址 ( Orthogonal Frequency

Division Multiple Access，OFDMA) 技术作为上行中的
接入方案，其中工作频段 B 被划分为 N 个等子频段
W = B /N。为了确保与同一个基站相关联的用户之间
的上行链路传输的正交性，每个用户被分配到一个子

频段。因此，每个 BS 可以同时服务最多 N 个用户。
设 n = { 1，2，…，N} 是每个 BS 的可用子带的集合。定
义任务卸载变量 xj

u，s，其中: u∈U，s∈S，j∈N。xj
u，s = 1

表示用户 u的任务 Tu被卸载到子波段为 j的 BS上，否
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则 xj
u，s = 0。将包含所有任务卸载变量的真实集合 G

定义为 G = { xj
u，s u∈U，s∈S，j∈N} ，任务卸载策略 χ

表示为 χ = { xj
u，s∈G xj

u，s = 1}。由于每个任务可以在
本地执行，也可卸载到至多一个 MEC 服务器上，因此
一个可行的卸载策略必须满足如下限制:

∑
s∈S
∑
j∈N

xj
u，s ≤ 1 u∈ U ( 2)

同时，Us = u∈ U ∑
j∈N

xj
u，s ={ }1 表示将任务卸载到

服务器的用户集合，Uoff =∪s∈SUs表示所有执行卸载任

务的用户集合。
此外，每个用户和基站都有一个用于上行链路传

输的天线。令 hj
u，s表示子带 j上用户 u和 BS之间的上

行链路信道增益，它捕获路径损耗、阴影和天线增益的
影响。P = { pu 0 ＜ pu≤Pu，u∈Uoff } 表示用户的传输

功率，其中 pu代表将任务请求 du上传到 BS 时用户 u
的传输功率。当uUoff时，pu = 0。由于传输到同一
基站的用户使用不同的子频段，因此上行小区内干扰

得到很好的缓解，但这些用户仍然受到小区间干扰的

影响。在这种情况下，子带 j上用户 u 到 BS 的信号与
干扰加噪声比( Signal to Interference plus Noise Ｒatio，
SINＲ) 如下:

γ j
u，s =

puh
j
u，s

I ju，s + σ
2 u∈U，s∈S，j∈N ( 3)

式中: σ2是背景噪声方差; I ju，s = ∑
r∈S \ { s}
∑
k∈Ur

xj
k，rpkh

j
k，s表示

子带 j上与其他 BS 相关联的所有用户在小区内的累
积干扰。由于每个用户仅在单个子带上传输数据，所
以用户 u向 BS发送数据时的速率为:

Ｒu，s ( χ，P) =W log2 ( 1 + γu，s ) ( 4)

式中: γu，s = ∑
j∈N

γ j
u，s。那么，用户 u 在上行发送任务请

求 du时的传输时间为:

tuup = ∑
s∈S

xu，sdu

Ｒu，s ( χ，P)
u∈ U ( 5)

式中: xu，s = ∑
j∈N

xj
u，s 。

2． 1． 3 MEC计算资源
每个 BS上的 MEC服务器能够同时向多个用户提

供计算卸载服务。每个 MEC 服务器提供给关联用户
共享的计算资源由计算速率 fs进行量化。服务器从用
户接收到卸载的任务后，代表用户执行该任务，完成后

返回输出结果给用户。将计算资源分配策略定义为
F = { fu，s u∈U，s∈S} ，其中 fu，s ＞ 0 是 BS 分配给卸载
任务 Tu的计算资源量。因此，当uUs时，fu，s = 0。
此外，一个可行的计算资源分配策略必须满足计算资

源约束，表示为:

∑
u∈U

fu，s ≤ fs s∈ S ( 6)

给定计算资源分配{ fu，s，s∈S} ，任务 Tu在 MEC 服务器
上的执行时间为:

tuexe = ∑
s∈S

xu，s cu
fu，s

u∈ U ( 7)

2． 1． 4 用户卸载实用程序

考虑到卸载策略 χ、传输功率 pu和计算资源分配

fu，s，用户 u在卸载任务时经历的总延迟如下:

tu = tuup + tuexe = ∑
s∈S

xu，s
du

Ｒu，s ( χ，P)
+

cu
fu，( )

s
( 8)

用户 u上传请求所消耗的能量 Eu =
put

u
u，p

ξu
，其中 ξu

是用户 u的功放效率。一般假设 ξu = 1。因此，用户 u
的上行链路能耗简化为:

Eu = put
u
up = pudu∑

s∈S

xu，sdu

Ｒu，s ( χ，P)
( 9)

在移动云计算系统中，用户的 QoE 主要表现为任
务完成时间和能耗。在所考虑的场景中，任务完成时

间和能耗的相对改善分别以
tlu － tu
tlu
和

El
u － Eu

El
u
为特征。

因此，用户 u的卸载实用程序定义为:

Ju = βt
u
tlu － tu
tlu

+ βe
u
El

u － Eu

E( )l
u
∑
s∈S

xu，s ( 10)

式中: βt
u，β

e
u∈［0，1］分别指用户对任务完成时间和能

耗的权重，βt
u + β

e
u = 1。实践中，移动用户可以通过不

同的节电方式设置 βe
u的值。如果将太多的任务卸载

到 MEC服务器，可能因为 MEC 服务器上的带宽和计
算资源有限而导致过度延迟，用户的 QoE 会降低。因
此，如果 Ju≤0，用户 u不应该将其任务卸载到 MEC服
务器。

2． 2 联合任务卸载与资源分配启发式整体优
化方案

2． 2． 1 JTOＲA问题及分解

对于给定的卸载决策 χ、上行链路功率分配 p和计
算资源分配 f，将系统实用程序定义为所有用户卸载实
用程序的加权和:

J( χ，p，f) = ∑
u∈U

λuJu ( 11)

式中: λu是权重系数，可以根据用户类型和计算任务的

关键性来设置。将联合任务卸载和资源分配问题转化
成系统效用最大化问题，即:

max
x，p，f

J( χ，p，f) ( 12)
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s． t． xj
u，s∈{ 0，1} ∑

s∈S
∑
j∈N

xj
u，s ≤ 1

∑
u∈U

xj
u，s ≤ 1 0 ＜ pu≤Pu

fu，s ＞ 0 ∑
u∈U

fu，s ≤ fs

式中: 第一和第二约束条件表示每个任务可以在本地

执行或者卸载到子带 j 上的至多一个服务器; 第三约
束条件表示每个 BS 在子带 j上至多服务一个用户; 第
四约束条件表示用户的传输功率预算; 最后两个约束

条件表示每个 MEC 服务器必须为与其相关联的每个
用户分配相应的计算资源，并且分配给所有相关用户

的总计算资源不得超过服务器的计算能力。
式( 12) 中的 JTOＲA 问题属于混合整数非线性规

划问题。考虑到问题中的变量与用户数量、MEC 服务
器数量和子带数量呈线性关系，因此，本文通过设计一

个低复杂度、次优解决方案，实现联合任务卸载与资源
分配的优化。
通过临时固定二元变量{ xu，s } ，式( 12 ) 可以被分

解为目标和约束条件分离的多个子问题，本文采用

Tammer分解方法将高复杂度的原始问题转化为等效
的主问题和一组复杂度较低的子问题。因此，式( 12 )

中的约束条件可以分解成关于 χ 的任务卸载( Task
Offloading，TO) 和关于 p、f 的资源分配( Ｒesource Allo-
cation，ＲA) :

max
x

J* ( χ) ( 13)

s． t． xj
u，s∈{ 0，1} ∑

s∈S
∑
j∈N

xj
u，s ≤ 1

∑
u∈U

xj
u，s ≤ 1

J* ( χ) = max
p，f

J( χ，p，f) ( 14)

s． t． 0 ＜ pu≤Pu fu，s ＞ 0

∑
u∈U

fu，s ≤ fs

式( 13) 中的问题等同于 TO 问题; 式( 14 ) 中的问
题等同于 ＲA优化问题。
2． 2． 2 JTOＲA启发式解决方案
联合任务卸载和资源分配的求解问题等效为分别

求解任务卸载和资源分配的优化问题，首先解决式

( 14) 中的 ＲA 问题，然后使用其解决方案来推导式
( 13) 中 TO问题的解决方案。

给定满足约束条件的可行任务卸载决策 χ，式
( 14) 可以改写为:

J( χ，p，f) = ∑
s∈S
∑
u∈Us

λu ( β
t
u + βe

u ) － V( χ，p，f) ( 15)

V( χ，p，f) = ∑
s∈S
∑
u∈Us

u + φupu

log2 ( 1 + γu，s )
+∑

s∈S
∑
u∈Us

ηu

fu，s
( 16)

式中: u =
λuβ

t
udu

tluW
; φu =

λuβ
e
udu

El
uW
; ηu = λuβ

t
u f

l
u。

对于特定的卸载决策 χ，式( 15 ) 右侧第一项是恒

定的，而 V( χ，p，f) 可以看作是所有卸载用户的总卸载
开销，因此，式( 14 ) 可以设计为最小化总卸载开销的
问题:

min
p，f

V( χ，p，f) ( 17)

s． t． 0 ＜ pu≤Pu fu，s ＞ 0

∑
u∈U

fu，s ≤ fs

由于功率分配 pu和计算资源分配 fu，s的目标和约
束可以彼此分配，因此式( 17) 可以分解为两个独立的
问题: 上行链路功率分配 ( UPA ) 和计算资源分配
( CＲA) 。
上行链路功率分配问题可以表示为:

min
p ∑s∈S
∑
u∈Us

u + φupu

log2 ( 1 + γu，s )
( 18)

s． t． 0 ＜ pu≤Pu

式中: γu，s是用户 u 对应的上行链路的 SINＲ。由于式
( 18) 是非凸的，求解非常困难，本文通过寻求 I ju，s的近
似确定 γu，s，进而将式( 18) 分解成可以解决的子问题。
假设每个 BS独立计算其上行链路功率分配，那么

I ju，s上界可估计为:

Î ju，s = ∑
w∈S \ { s}

∑
k∈Uw

xj
k，sPkh

j
k，s ( 19)

进而得到了用户 u 上传到子带 j 上 BS 的上行链
路信噪比的近似值:

γ̂ j
u，s =

puh
j
u，s

Î ju，s + σ
2

( 20)

通过式( 20) 可以将式( 18 ) 中目标函数和对应的
用户发射功率约束条件实现分离，因此，式( 18 ) 中的
目标函数可以近似为:

min∑
u∈Us

Γs ( pu ) ( 21)

s． t． 0 ＜ pu≤Pu

式中:Γs ( pu ) =
u +φupu

log2( 1 +u，spu )
; u，s =

∑
j∈N

hju，s

∑
w∈S \{ s}
∑
k∈Uw

xjk，sPkh
j
k，s + σ

2
。

式( 21) 可以采用拟凸性优化技术来解决。
计算资源分配问题可以表示为:

min
f ∑s∈S

∑
u∈Us

ηu

fu，s
( 22)

s． t． ∑
u∈U

fu，s ≤ fs fu，s ＞ 0

由于目标函数的 Hessian矩阵是正定的，而且约束
条件是凸的，因此，式( 22) 问题是一个凸优化问题，可
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以采用 Karush-Kuhn-Tucker进行求解。

根据上面的讨论，对于给定的任务卸载决策 χ，根
据式( 14) －式( 16) 得到计算资源分配的解决方案:

J* ( χ) = ∑
s∈S
∑
u∈Us

λu ( β
t
u + βe

u ) － Γ( x，p* ) － Λ( x，f * )

( 23)

Λ( χ，f * ) = ∑
s∈S

1
fs ∑u∈U

η槡( )u
2
( 24)

根据式( 23 ) 、式( 24 ) ，式( 13 ) 中的 TO 问题可以
改写为:

max
x ∑s∈S

∑
u∈Us

λu ( β
t
u + βe

u ) － Γ( χ，p* ) － Λ( χ，f * ) ( 25)

s． t． xj
u，s∈{ 0，1} ∑

s∈S
∑
j∈N

xj
u，s ≤ 1

∑
u∈U

xj
u，s ≤ 1

考虑到 TO 问题的组合性质，在多项式时间内求
解最优解是一个非常具有挑战性的问题。解决式
( 25) 的一个简单方法是对所有可能的任务卸载决策
使用穷举搜索法。然而，由于候选任务卸载决策的总
数是 2n，n = S × U × N，因此穷举搜索方法显然是不切
实际的。
算法 1 删除和交换操作
remove( χ，xju，s )

1． 设置 χ←χ \ { xju，s }

2． 输出 χ

exchange( χ，xiu，s )
3． for w∈S，i∈N do

4． χ←χ \ { xiu，w }
5． end for
6． for v∈U do

7． χ←χ \ { xjv，s }
8． end for

9． 设置 χ←χ∪{ xju，s }

10． 输出 χ

为了克服上述缺点，本文提出一种低复杂度的启

发式算法，可以在多项式时间内找到式( 19 ) 的次优

解。算法从一个空的集合 χ =开始，如果它提高了
设定值 J* ( x) ，就重复执行一个本地操作—删除或交
换操作，在算法 1 中给出。当处理两个拟阵约束时，交
换操作主要是添加一个当前集合的外部元素，并删除

集合中至多 2 个元素从而符合约束。总之，提出的启
发式任务卸载调度算法在算法 2 中给出。
算法 2 启发式任务卸载调度

1． 初始化: χ =
2． 寻找 xik，w = arg max

j∈N，s∈S，u∈U
J* ( { xiu，s } )

3． 设置 χ←{ xik，w }

4． if存在 xiu，s∈χ，满足

J* ( remove( χ，xiu，s ) ) ＞ 1 + 1
p( n，ε( )) J* ( χ) ，那么

5． 设置 χ←remove( χ，xiu，s )
6． 返回第 4 步

7． else if存在 xiu，s∈G \ χ，满足

J* ( exchange( χ，xiu，s ) ) ＞ 1 + 1
p( n，ε( )) J* ( χ) ，那么

8． 设置 χ←exchange( χ，xiu，s )
9． 返回第 4 步
10． end if

11． 输出 χ

3 实 验

3． 1 实验设置
为了评估提出的启发式联合任务卸载调度和资源

分配策略( hJTOＲA) 的性能，本文通过仿真实验进行测
试。所有实验均在配置为 CPU Intel Core i7-4700MQ-
2． 4 GHz@ 6 GB ＲAM 的机器上执行，通过 MATLAB
Ｒ2017B进行仿真。考虑一个由多个六角形子区构成
的蜂窝网络系统，每个小区的中心都配有一个 BS，相
邻基站相距 1 km。假设用户和 BS 分别使用单个天线
进行上行链路传输和接收。本文的测试中用户的最大
发射功率为 Pu =20 dBm，系统带宽设置为 B = 20 MHz，

背景噪声方差假设为 σ2 = － 100 dBm。上行链路信道
增益是使用距离相关的路径损耗模型生成的，该模型

的计算公式为:

L = 140． 7 + 36． 7lgd［km］ ( 26)
式中: 对数正常阴影衰落的标准偏差为 8 dB。
在计算资源方面，假设每个 MEC服务器和用户的

CPU性能分别为 fs = 20 GHz 和 f lu = 1 GHz。能量系数
设置为 κ = 5 × 10 －27。在计算任务方面，采用机场安全
与监控的人脸检测与识别应用，选择任务请求大小为

du = 420 KB，其他参数为 βt
u = 0． 2，β

e
u = 0． 8，λu = 1。此

外，用户在网络覆盖区域内随机放置、分布均匀，子带
数 N设为每个小区的用户数。
为了验证提出算法的优越性，本文将与其他优秀

算法如穷举搜索法、GOJＲA( Greedy Offloading and Joint
Ｒesource Allocation ) 、IOJＲA ( Independent Offloading
and Joint Ｒesource Allocation) 和 DOＲA( Distributed Off-
loading and Ｒesource Allocation) 等进行对比。

3． 2 实验结果分析
3． 2． 1 不同算法平均系统效能对比
首先，将本文算法的结果与穷举法得到的最优解
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以及其他三种算法进行了比较。由于穷举法搜索所有
可能的卸载调度决策，因此对于大量变量，它的运行时

间非常长。因此，测试时选择在一个小的网络: 设置用
户数 U =6，单元数 S = 7，每个单元有 N = 2 个子带。分
别设置 cu = 1 000、1 500 和 2 000 兆周期时，随机生成
500个阴影衰落，得到不同算法 95%置信区间的平均系
统效能结果如图 5 所示。可以看出，hJTOＲA 算法与最
优穷举算法的性能非常接近，但明显优于其他算法，充

分体现算法 2得到的 hJTOＲA解的次优性。同时，还可
以发现，所有方案的性能都随着任务工作量的增加而

提高。在所有情况下，hJTOＲA 的平均系统效能都在
穷尽算法的 0． 6%以内，而与 DOＲA、GOJＲA 和 IOJＲA
方案相比，其平均增益分别为 33%、43%和 96%。

图 5 不同算法的平均系统效能比较

3． 2． 2 用户数量对平均系统效能的影响
图 6 给出了不同数量的用户在卸载任务时的平均

系统效能。测试中每个单元的用户数从 1 到 10 不等，
并在三个具有不同任务工作负载的场景中进行比较。
而且子带数 N 等于每个单元的用户数，因此当系统中
有更多的用户时，为每个用户分配的带宽会减少。可
以看出，hJTOＲA算法性能表现最好，而且当任务的工
作量增加时，方案的性能也会显著提高。当用户数量
较少时，系统效能随着用户数量的增加而增加; 但是，

当用户数量超过某些阈值时，系统效能开始降低。这
是由于过多用户为卸载任务而竞争无线和计算资源，

使得 MEC服务器上发送任务和执行任务的开销升高，
导致卸载效能降低。

( a) cu = 1 000 兆周期 ( b) cu = 1 500 兆周期

( c) cu = 2 000 兆周期

图 6 不同用户数量时的平均系统效能比较

3． 2． 3 任务配置文件对平均系统效能的影响
本文中的任务配置文件是指请求数据量和工作负

载两个方面。根据请求数据量 du和工作负载 cu来评
估系统效能。考虑两种 MEC服务器的配置: ( 1) 同构
服务器—所有服务器的 CPU速度是 20 GHz; ( 2) 异构
服务器—服务器的 CPU 速度随机从{ 10，20，30 } GHz

中选择。四个算法在不同 cu、du值时的平均系统效能

如图 7、图 8 所示。可以看出，所有方案的平均系统效
能都随任务工作量的增加而增加，随任务请求的增加

而减少。这表示，与那些具有大请求量和低工作负载
的任务相比，具有小请求量和高工作负载的任务从卸

载中获益更多。同构服务器设置中所有方案的性能与
异类服务器设置中所有方案的性能之间的差异是微乎

其微的。除此之外，在所有方案中，hJTOＲA 方案的性
能是最优的。

( a) 同构服务器 ( b) 异构服务器

图 7 不同工作负载下的平均系统效能比较( U = 28，du = 420)

( a) 同构服务器 ( b) 异构服务器

图 8 不同任务请求的平均系统效能比较( U = 28，cu = 3 000)

4 结 语

本文目标是在多 MEC 服务器辅助网络中设计一
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个整体的解决方案，对联合任务卸载和资源分配进行

优化，从而最大限度地提高用户的卸载收益。首先，为
每个用户的卸载效用建模，将 JTOＲA 问题转化为
MINLP问题。然后，采用 Tammer 分解方法将高复杂
度的原始问题转化为等效的主问题和一组复杂度较低

的子问题。最后，利用本文提出的低复杂度启发式算
法，以次优解的方式解决 JTOＲA 问题，实现共同优化
任务卸载决策、用户上行链路传输功率的目标。仿真
结果表明，本文提出的优化策略的平均系统效能明显

优于其他方案，提出的启发式算法能够很好地实现最

优解，显著提高系统的平均卸载效率。
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