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摘   要：边缘计算通过在网络边缘侧为用户提供计算资源和缓存服务,可以有效降低执行时延和能耗。由于用户的

移动性和网络的随机性，缓存服务和用户任务会频繁地在边缘服务器之间迁移，增加了系统成本。该文构建了一

种基于预缓存的迁移计算模型，研究了资源分配、服务缓存和迁移决策的联合优化问题。针对这一混合整数非线

性规划问题，通过分解原问题，分别采用库恩塔克条件和二分搜索法对资源分配进行优化，并提出一种基于贪婪

策略的迁移决策和服务缓存联合优化算法(JMSGS)获得最优迁移决策和缓存决策。仿真结果验证了所提算法的有

效性，实现系统能耗和时延加权和最小。
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Abstract: Edge computing provides computing resources and caching services at the network edge, effectively

reducing execution latency and energy consumption. However, due to user mobility and network randomness,

caching services and user tasks frequently migrate between edge servers, increasing system costs. The migration

computation model based on pre-caching is constructed and the joint optimization problem of resource

allocation, service caching and migration decision-making is investigated. To address this mixed-integer

nonlinear programming problem, the original problem is decomposed to optimize the resource allocation using

Karush-Kuhn-Tucker condition and bisection search iterative method. Additionally, a Joint optimization

algorithm for Migration decision-making and Service caching based on a Greedy Strategy (JMSGS) is proposed

to obtain the optimal migration and caching decisions. Simulation results show the effectiveness of the proposed

algorithm in minimizing the weighted sum of system energy consumption and latency.
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1    引言

随着6G, Web 3.0的快速发展,各种计算密集型

的应用应运而生，尤其是数字孪生、全息通信等潜

在的沉浸式交互场景[1–3]。这些应用均要求在较短

的时间内进行大规模的运算。但是由于移动设备的

计算能力、自身电量的限制，难以满足海量业务需

求。为了解决该问题，移动边缘计算(Mobile Edge
Computing, MEC)到了广泛的研究[4,5]，通过将工

作负载卸载到边缘服务器，可以为用户提供较高处

理能力和相对低的响应延迟。传统的云计算虽然为

用户提供了计算和存储服务，然而由于其地理距离

较远，当用户申请高峰时，会引起通信链路上的拥

塞，从而给用户带来较大发送与执行时延。不能保

障移动设备实时性需求。

由于用户的随机移动性、时变的服务请求和边

缘服务器覆盖范围、缓存空间的限制。当用户从一

个边缘服务器切换到另一个时，通过边缘服务器间

的服务迁移和任务迁移协同调度，可以确保任务执

行的可靠性，提升用户体验[6]。以车联网场景为例，

服务迁移是服务器之间传输车联网的应用程序，任

务迁移指传输车辆收集的传感器数据。现有研究中

经常单一考虑服务迁移[7–9]或任务迁移[10–13]。实际
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上，服务器缓存的应用程序与输入数据是紧密相关

的，两者很难独立实现，因此需要同时考虑任务迁

移和服务迁移。

文献[7]提出了一种基于双分支卷积的深度网络，

最小化服务迁移的成本和时延。在文献[8,9]中分别

提出了基于松弛舍入法和分解方法的算法，用于多

服务器的服务迁移决策和传输功率控制，提高卸载

效率。然而服务迁移并不总是可行的，由于不同服

务器配置是异构的，可能导致任务中断，使其不适

合实时MEC管理[10]。文献[11]中采用数据迁移方案

来选择下一个转发节点，最小化车联网中的开销。

文献[12]考虑服务部署成本和系统时延的约束下，

采用一种高效的启发式算法研究了服务放置和任务

迁移的优化问题。文献[13]主要研究了服务器协同

下的任务迁移问题，提出一种随机舍入技术，用于

资源优化，保障用户间的公平性。尽管任务迁移可

以避免由大型应用程序的迁移引起的开销。但每次

迁移也不可避免地会出现延迟和能耗。因此，必须

在服务迁移和任务迁移之间取得良好的平衡。

另一方面,现有工作在考虑服务迁移时,通常采

用实时迁移方式，仅当用户切换服务器时才进行服

务迁移。边缘服务器在获取应用程序时会产生较大

的传输延迟,可能会导致服务中断，增加了通信时

延和迁移成本。目前大多数研究服务迁移工作忽略

了边缘服务器的预缓存功能[14]。

文献[15]研究了半分布式算法来解决车载边缘

计算中的依赖感知任务卸载和服务缓存问题，提高

系统的卸载效率。文献[16]研究了能够同时满足可

共享和非共享资源需求的最优服务部署，减少响应

时间。文献[17]提出了一种预测方案，该方案通过

预测成本来找到服务的最佳放置位置，将平均成本

最小化。

综上所述目前大多数工作只是单一考虑服务迁

移或任务迁移，采用实时迁移的方法，忽略了服务

器的预缓存功能。本文主要工作如下：

(1)为了保证用户服务的连续性，在边缘服务

器存储容量和计算能力有限的条件下，建立了一个

动态服务迁移和任务迁移计算模型。

(2)在服务迁移和任务迁移之间取得平衡的条

件下，同时引入服务缓存技术。通过联合优化资源

分配，迁移决策和缓存决策，提出时延能耗开销

(Energy Time Cost, ETC)最小化问题。

(3)由于变量之间耦合，上述问题是一个混合

整数非线性规划问题，无法直接求解。通过分解原

问题，将其转化为多个子问题。经过证明后通过库

恩塔克(Karush-Kuhn-Tucker, KKT)条件和二分搜

索法优化资源分配，并提出基于贪婪策略的迁移决策

和服务部署联合优化算法，最小化系统时延和能耗。 

2    系统模型

N = {1, 2, ..., N}, i ∈ N

M = {1, 2, ...,M},m ∈M

本文构建了一种基于预缓存的迁移计算模型。

如图1所示，在MEC系统中，有多个用户设备集合

记为 ，每个用户在一个时隙

内都有一个要执行的任务。有多个不同位置的边缘

服务器集合记为 。每个边

缘服务器都安装在基站上，服务器为用户提供通信

和计算资源，用时缓存了不同类型的应用程序。用

户可以访问不同的服务器进行任务卸载。除了本地

计算外，每个用户的计算任务只能在安装了其所需

服务应用程序的服务器上执行。 

2.1  计算模型

Taski

Taski = {λi, Ci, Ti} λi Taski
Ci Ti

每个用户设备都有要执行的任务记为 ，

各个用户之间的任务没有依赖性，且不可被分割，

只能在本地或服务器上单独执行。每个任务可以表

示为 ，其中 表示任务 的

数据量大小， 和 分别表示完成任务所需要的

CPU周期数和最大容忍时延。 

2.1.1  本地计算

αi ∈ {0, 1}
αi = 1

当用户位置超出服务器服务范围、附近没有合

适的服务器为用户提供迁移服务时，用户选择在本

地进行计算。定义用户的本地决策变量 ，

当 时，选择在本地计算。计算产生的时延和

能耗表示为

Tloc =
λiCi

floc
(1)

Eloc = PiTloc = kiflocCi (2)

floc Pi其中， 表示为用户的计算能力。 为移动设备

 

 
图 1 系统模型
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Pi = kif
K
loc K ki的功耗，表示为 在本文中 取2， 表示

能量转换系数，由用户设备架构决定。 

2.1.2  边缘计算

边缘服务器基于自身缓存的应用程序可以为用

户提供相应服务，当用户选择卸载到服务器上时，

服务器代替用户执行任务，并为每一个用户分配计

算资源。在边缘服务器上执行时延和能耗表示为

Texe =
λiSi

f esi (1− βm)
(3)

Eexe = km(f esi )2Texe (4)

Si

f esi

Bsm
βm

其中， 表示为服务器处理当前任务所需要的CPU
周期数， 表示为服务器分配给用户的计算资源。

为了避免多个用户同时访问同一服务器，将服务器

负载上限记作 ，任务超过服务器负载上限时会

导致服务器计算能力下降，记为惩罚系数 。 

2.2  通信模型

(Xm, Ym)

(X loc
i , Y loc

i )

用户任务卸载到服务器上执行，必须通过上行

链路通信将任务传输到其访问的服务器。考虑到

MEC系统是在2维空间中实现的。每个服务器固定

在基站上，位置固定记为 。用户位置在每

个时隙内随机生成，记为 ，用户和服务

器距离表示为

Li =

√
(X loc

i −Xm)
2
+ (Y loc

i − Ym)
2

(5)

在子载波分配上，利用正交频分复用技术，消

除了不同用户间的互相干扰。用户的传输速率可以

表达为

Ri =
B

Ni
log2

(
1 +

pig0
N0Li

)
(6)

B Ni

g0 N0

pi

其中， 和 分别表示传输的总带宽和当前时隙卸

载到服务器的用户个数。 和 分别表示在单位距

离处信道的功率增益和高斯白噪声， 为用户的发

射功率。用户在上行链路传输的时延和能耗表示为

Ttra =
λi
Ri

(7)

Etra = piTtra (8)

任务的输出结果远小于任务的输入，本文不考

虑返回输出结果的时延和能耗[18]。 

2.3  服务迁移和任务迁移模型

由于用户随机移动性，用户可以根据信道条件

和服务器的缓存状态动态切换服务器。通过边缘服

务器间的服务迁移和任务迁移协同调度，可以满足

不同时延敏感度用户的需求，来提升用户体验。例

如基于云计算的在线游戏，用户等待时间可以接受

一定的延迟，但在游戏过程中无法忍受时延卡顿，

说明其在等候时间上是延迟容忍的，而在执行时间

上是延迟敏感的，在其生成任务请求时，选择服务

迁移到计算资源丰富的新服务器上。相反例如健康

监测的数字孪生服务需要通过实时收集状态信息来

更新模型，以保证不间断的服务，在数据收集阶段

是延迟敏感，而之后的数据分析是延迟容忍的，不

需要过多的计算资源，由于任务迁移可以避免较大

的等候延时，服务器对其进行任务迁移。

ϖi ϑi

ϖi = 1

定义 和 分别是服务迁移和任务迁移的决

策变量。当 时，表明用户在选择服务迁移，

将用户所需的应用程序迁移到用户卸载的服务器上。

服务迁移的时延和能耗表示为

Tmig =
bi
rn,m

(9)

Emig =
Pesbi
rn,m

(10)

bi rn,m

Pes

其中， 是用户所需应用程序的大小， 表示为

服务器之间的传输速率。 表示为每个服务器的

预定传输功率。

ϑi = 1相反 时，表明用户选择任务迁移，将用

户任务迁移到所需应用程序的服务器上。任务迁移

的时延和能耗表示为

Trou =
λi
rn,m

(11)

Erou =
Pesλi
rn,m

(12)

一般情况下,用户的任务量远小于所需应用程

序大小，服务迁移的传输时延远大于任务迁移[10]。 

2.4  服务缓存模型

服务缓存主要将用户所需应用程序和数据提前

在边缘服务器上进行存储，由于某些任务在一个时

隙内请求次数较多，可以将一些用户请求频率较高

的任务缓存到多个边缘服务器上，降低单个服务器

的负载，避免任务超过服务器负载上限导致服务器

计算能力下降。同时降低服务迁移成本，可以有效

降低整个系统的时延和能耗。

Ca
m

Cb
m

边缘服务器缓存容量可能同时被两种类型服务

应用程序占用。分别是缓存阶段中部署的应用程序

，这些应用程序可以供用户直接访问或被保留

用于服务那些任务迁移回服务器的任务。用户选择

服务迁移后，从其他服务器上迁移的新应用程序

，表示为

Cb
m =

N∑
i=1

ϖbi (13)
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由于服务器缓存容量有限，两种类型的应用程

序不能超过服务器总容量，表示为

Cb
m + Ca

m ≤ Cmax
m (14)

综上所述，考虑到资源分配，决策变量和服务

器缓存容量大小，整个系统的延迟和能耗可以推导为

Ttol = αTloc + (1− α)(Ttra + ϖTmig + ϑTrou + Texe)
(15)

Etol = αEloc + (1−α)(Etra + ϖEmig + ϑErou + Eexe)
(16)

 

3    问题形成

本文综合考虑了用户任务执行产生的时延和能

耗两个指标，优化所有用户的迁移决策，缓存决策

以及计算和通信资源的分配，最大限度地提高系统

整体的性能，使全系统用户时延和能耗加权和最小。

考虑完全准确地描述一个动态变化的长期系统是困

难的。而下一个时隙变量更新，新的用户任务随机

产生，迁移决策和资源分配都需要重新优化。因此

将各时隙之间简化为相互独立，通过分时隙处理将

长期优化问题转换到每个时隙内求解[19]，使每一个

时隙的成本最小。系统在一个时隙内的成本表示为

ETC =

N∑
i=1

Xi(ωtTtol + ωeEtol) (17)

ωt ωe

ωt ∈ [0, 1] ωe ∈ [0, 1] ωt + ωe = 1

Xi

Xi = 1/ia
(∑N

i=1
(1/i)

a
)

a

Xi

其中， 和 分别为时延权重因子和能耗权重因子，

, 且 。在实际场景

中，每种任务的被请求次数不同，采用Zipf分布模

拟用户生成某种计算任务的概率 ，表示为

， 是一个常数取0.6。当某

个任务被多个用户请求，则其对应的 值偏大。

P1 : min
α,ϖ,ϑ,pi,f es

i

ETC

s.t. C1: ϖ ∈ {0, 1}, ϑ ∈ {0, 1}, α ∈ {0, 1}
C2 : ϖ + ϑ+ α = 1

C3 : 0 ≤
Nm∑
i

f esi ≤ fmax
es

C4 :

N∑
i

λi ≤ Bsm

C5 : pmin
i ≤ pi ≤ pmax

i

C6 : Cb
m + Ca

m ≤ Cmax
m



(18)

其中，约束C1和C2保证了用户只能选择服务器或

本地执行，C3确保服务器给每个到达服务器的用

户都分配计算资源，且分配用户的资源总和不能超

过服务器上限。C4保证了任务量不超过单个服务

器的承载能力，防止用户数量很大无法实现给每个

用户分配合理的资源量。C5是对上行传输功率的

限制，不能超过最大的发射功率，C6保证了每个

服务器缓存应用程序大小不超过服务器容量上限。

由于服务迁移和任务迁移是二进制的离散变

量，服务器缓存状态是非线性的，而上行功率和计

算资源是连续的。所以上述问题是一个混合整数非

线性规划问题难以直接求解。需要对优化问题进行

解耦处理。 

4    问题求解

将上述优化问题分解转换为3个子问题：资源

分配，迁移决策和缓存策略。从约束条件和目标函

数可以看出资源分配与另外两个子问题完全解耦。 

4.1  资源分配

αi = 0

资源分配只有用户选择在边缘服务器上执行时

才能成立，即 ，所以资源分配问题可以表达为

P2 : min
pi,f es

i

N∑
i=1

[
Xi
Niλiωt +Niλiωepi

Blog2

(
1 +

pig0
N0L

)
+
ωtλiSi + kmλiSiωe(f

es
i )

2

f esi (1− βm)
+Q

]
s.t. C3,C4


(19)

Q其中， 是无关变量，计算资源和发射功率变量是

相互独立的，且约束也互不耦合。所以分别采用

KKT条件和二分迭代搜索法求解出最优解。 

4.1.1  上行传输功率优化

上行传输功率的最优解可以通过优化子问题

P3获得

P3 : min
pi

N∑
i=1

XiNiλiωt +XiNiλipiωe

Blog2

(
1 +

pig0
N0L

)
s.t. C4

 (20)

g(pi) =
ηu + µupi

log2(1 + υupi)
ηu =

XiNiλiωt

B
µu =

XiNiλiωe

B
υu =

pig0
N0L

令 ， 其 中 定 义

,  ,  。由于函数

的2阶导数在定义域内不总为正，因此该问题是非

凸的，在文献[20]中证明该问题是严格拟凸的，采

用二分搜索法解决该问题。

g(pi)的1阶导数为表示为

g′(pi) =

µulog2(1 + υupi)−
υu(ηu + µupi)

ln 2(1 + υupi)

log22(1 + υupi)
(21)

g′(pi) ϕ(pi)

g′(pi) ϕ(pi)

其中， 的正负只取决于分子部分，令 为

的分子部分，求 的1阶导数表示为
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ϕ′(pi) =
υ2u
ln 2

· (ηu + µupi)

(1 + υupi)
2 (22)

ϕ′(pi)

ϕ(0) = −υuηu
ln 2

< 0

ϕ(pi) ϕ(pi) > 0

pmax
i

由式(22)可以看出 在定义域内始终大于

0，表明为单调递增函数，且 。

如算法1所示，在每次迭代过程中只需要计算

的值，在 时迭代终止。对于不同用户

的 ，有两种情况：

ϕ(pmax
i ) < 0 ϕ(pi)

g(pi)

pmax
i

(1)若 ，表明函数 在整个定义

域都为负，则 单调递减，用户的最优传输功率

为

ϕ(pmax
i ) ≥ 0 ϕ(pi)

ϕ(p∗i ) = 0 g(p∗i )

p∗i

(2)若 ，表明函数 在定义域内

先减后增，当 时， 取得极小值，用

户得最优传输功率为 

4.1.2  计算资源分配

计算资源的最优解可以通过优化子问题P4获得

P4 : min
f es
i

N∑
i=1

ωtλiSi + kmλiSiωe(f
es
i )

2

f esi (1− βm)

s.t. C3

 (23)

ψ =
ωtλiSi

(1− βm)
τ =

kmλiSiωe

(1− βm)
s(f esi ) =

ψ + τ(f esi )
2

f esi
s(f esi )

定 义 , 则

，对函数  求导可得

∂2s

∂(fi
es)

2 =
2ψ

(f esi )
3 > 0 (24)

∂2s

∂(fi
es)∂(fj

es)
= 0, i ̸= j (25)

由于海森矩阵正定，所以问题P4是一个凸问题，

因此采用KKT条件来优化计算资源分配问题。首

先目标函数的拉格朗日函数表示为

L(s(f esi ),ρ) =

N∑
i=1

s(f esi ) +
∑
m∈M

ρm

(
N∑
i=1

f esi − fmax
m

)
(26)

ρ = [ρ1, ρ2, ..., ρm]其中， 为拉格朗日乘子向量，求

解目标函数的最优解满足

∂L(s(f esi ),ρ)

∂(fi
es)

∣∣∣∣ f es*i

= 0 (27)

ρm

(
n∑

i=1

f esi − fmax
m

)
= 0 (28)

n∑
i=1

f esi =fmax
m Nm

式(27)为拉格朗日法求极值的必要条件，式(28)
为互补松弛条件，且最优的计算资源分配满足

， 为卸载到第m个服务器的用户数。

可以得到最优计算资源分配的解为

f es*i =
fmax
m

√
ψn∑

n∈Nm

√
ψn

(29)

 

4.2  迁移决策和缓存策略

M sort
i

由约束C6可以看出，服务迁移决策会导致服

务器缓存状态的更新，所以将迁移决策和缓存决策

进行联合优化，提出了基于贪婪策略的迁移决策和

服务缓存联合优化算法(Joint Migration decision
and Service caching based on Greedy Strategy,
JMSGS)。在初始化时，按照Zipf分布确定需要的

任务类型，服务器根据任务的流行度进行缓存。用

户获得服务器选择列表 ：服务器已经放置了

适合这些任务的服务应用程序；服务器能够安装用

户所需要的服务应用程序，通过服务迁移来实现满

足任务需要类型；服务器可以将这些任务迁移到已

经放置了所需服务应用程序的其他服务器。

∆C(m)

∆C(m) > 0

N sort
i

如算法2所示，设计一个代价增益函数 ，

表示为卸载到服务器计算成本相较于本地计算的差值，

计算每个用户的服务器选择列表的增益函数值，当

时，表示卸载到服务器的代价成本大于

本地计算，此时任务在本地执行。增益函数越小，

表示相较于本地计算的改善程度越高，选择卸载到

当前服务器的可能性越高。将每个用户的代价增益

函数值倒序排列，将获取的排列顺序加入 。

Nlocal Nmec

Nlocal = N Nmec = ϕ

M sort
i Nmec

定义本地执行 及卸载到边缘服务器

的用户集。在最初时有 ,  ，计算

用户 的目标函数值，将用户加入 用户集。

若目标函数值小于用户加入前的值，则表示用户卸

载任务会得到更优的目标函数；若出现某个用户加

入目标函数值小于加入之前的值，则该用户保持之

前的决策。由于服务迁移会导致服务器缓存状态的

 

算法 1  二分搜索的上行传输功率分配算法

pi r　初始化：传输功率 范围，收敛阈值

ϕ(pmax
i )　(1) 根据式(21)计算得出

ϕ(pmax
i ) < 0　(2) if   then

p∗i = pmax
i　(3) 　

　(4) else

pl = pmin
i ph = pmax

i　(5) 初始化参数 , 

　(6) 　end if

ϕ(pm) < 0　(7) 　if   then

pl = pm　(8) 　

　(9) 　else

ph = pm　(10)   

　(11)   end if

(ph − pl) ≤ r　(12) until 

p∗i = (pl + ph)/2　(13) 
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更新，当卸载决策采用服务迁移超出服务器的缓存

容量时，判断当前任务被请求次数是否大于当前服

务器中缓存任务中请求次数最少的任务。若是，则

将请求次数最少的任务替换为当前请求的任务，否

则将本地执行。

假设系统中任务的总量为n，其时间复杂度为

O(n)。并且，在确定任务卸载位置时，需要利用

算法挑选出最优的边缘服务器，该过程需要遍历所

有边缘服务器，时间复杂度为O(m)。因此，本文

任务卸载算法的时间复杂度为O(n×m)。 

5    结果分析

在仿真实验中，假设有N个用户每个时隙产生

不同数据量不同时延敏感度的任务，M个计算资源

异构的服务器，仿真参数如表1所示。为了体现所

提算法的优越性，将以下3种方案的性能作为基准。

(1) 迁移决策资源分配联合优化算法(Joint Migra-
tion decision and Resource Allocation, JMRA)：
采用随机舍入方法优化访问选择、服务迁移和任务

迁移。使用拉格朗日对偶法对资源分配进行优化。

以最小化系统的整体服务延迟，同时确保每个用户

的能耗不超阈值，但忽略了服务预缓存功能。

(2) 无服务迁移(No Service Migration, NSM)：
资源分配采用和本文相同的KKT条件和二分搜索

法进行优化，在缓存阶段采用随机缓存的方式，只

考虑任务迁移，不会增加额外的服务迁移成本。

(3) 无任务迁移(No Task Migration, NTM)：
在资源分配和服务缓存阶段采用与NSM相同的优

化算法，在任务卸载方式上只考虑服务迁移。

ωt = 0.5

图2描述了时延权重因子对时延和能耗的影响，

随着时延权重因子的增大，系统的平均时延减小，

相反，平均能耗逐渐增大。这是由于在迁移决策和

资源分配算法中，分配给时延敏感用户更多计算资

源，降低时延敏感型任务的执行时延，而对能耗的

要求降低了。这个结果反映了在现实场景中，用户

可以根据设备状态调整时延权重，本文对时延和能

耗同样看重，在后续仿真中统一  。

Ri

Ttra Etra

λmax

bi

假设各个用户设备和边缘服务器之间的计算能

力均有差异，仿真时在给定范围内随机取值。由图3
可以看出，系统成本随着系统带宽的增加而减小。

这是由于随着通信带宽的增加，每个时隙中任务执

行的时延和能耗保持不变，通信资源更加充足，增

加了用户和服务器之间的传输速率 ，从而减少了

传输延迟 和传输能耗 。且由于每个时隙中

的用户最大任务量有上限 ，所以当带宽资源过

大时，对系统延迟和能耗的影响逐渐降低，因此每

条曲线的斜率逐渐减小。从图4可以看出。当服务

应用程序大小 增加时，将直接增加服务迁移成

本,降低服务器的服务效率。由于NSM算法没有考

虑服务迁移，不会产生额外服务迁移产生的时延和

能耗，所以系统总成本不变，而NTM算法中只单

 

算法 2  基于贪婪决策的迁移缓存联合优化算法

Nlocal = N0 Nmec = ϕ　初始化： , 

i = 1:N　(1) for 

m = 1:M sort
i　(2) 　for 

∆C(m)　(3) 　计算用户的代价增益函数

　(4) end for

N sort
i　(5) 将每个用户的代价增益函数倒序排列，加入序列

i = 1:N sort
i　(6) for   计算目标函数值

ETCo+i <ETCo　(7) 　if 

α = 1 ϑ = 1 ϖ　(8) 　　 ,   or  =1

　(9) 　else

　(10) 保持原有模式

　(11) end if

ϖ = 1 Cb
m + Ca

m ≤ Cmax
m　(12) if  , 

　(13)   将应用程序缓存至服务器

Xmin
m < Xi　(14) else if 

　(15) 　  更新服务器状态

　(16)   else

　(17) 　  本地执行

　(18) end if

 

表 1  仿真参数

参数 数值

λ任务大小 (Mb) 10～20

b应用程序大小 (Gb) 1～5

floc本地计算能力 (GHz) 0.5～1.5

边缘服务器数目(个) 5～20

N0噪声功率谱密度 (dBm/Hz) –174

系统带宽B(MHz) 1～2

fes服务器计算能力 (GHz) 15～25

服务器缓存容量(Gb) 20～30

 

 
图 2 用户偏好影响
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一考虑了服务迁移，在应用程序过大时，服务迁移

会产生额外的时延和能耗，从而会使系统总成本增

大，说明任务迁移可以在很大程度上弥补在应用程

序较大时服务迁移的缺陷。本文方案和JMRA算法

虽然都随着迁移成本的增加而增加，但是在应用程

序过大时，服务器容量有限，能够缓存任务的数量

减少，并且服务迁移成本增加，更多用户选择任务

迁移，所以系统成本不会随着应用程序增大一直增

加。JMRA和本文方案可以很好地平衡服务迁移和

任务迁移，从而获得最佳的性能。

在图5中，随着边缘服务器数量的增加，所有

方案的系统总成本都减小。这是由于部署了多个边

缘服务器，可以显著提高整个系统的计算资源和缓

存能力，从而减少了每个用户的计算延迟和计算能耗。

此外可以看出，随着服务器数目的增加，JMSGS,
JMRA和NSM算法最终差别不大。这是由于用户

可以选择的服务器较多，选择任务迁移到相应的服

务器上执行。但是在较低数目的服务器数量下，由

于加入预缓存机制，有效降低系统成本。由图6可
以看出随着任务量的增加，会直接导致任务传输和

执行的时延和能耗增加，但总体相较而言本文所提

算法在降低系统成本方面最为有效(JMRA, NSM,
NTM分别高于JMSGS：13.8%, 27.6%, 17.5%)。
NSM由于任务量的增多，没有进行服务迁移，任

务迁移成本增加，系统总成本最高。说明在不同情

况下单一的任务迁移和服务迁移都有局限性。本文

方案在服务迁移和任务迁移之间取得平衡的条件

下，引入服务缓存技术将一些频繁被用户请求的任

务缓存到边缘服务器上，可以有效降低任务卸载过

程中的时延和能耗。 

6    结论

为了保障用户的良好体验,本文面向各种计算

密集和延迟敏感任务,在资源分配、服务器预缓存

和多服务器迁移协作机制等方面进行研究。通过联

合优化资源分配，迁移决策和缓存决策，提出一个

ETC最小化的问题，保证系统时延能耗最小化。将

原问题分解为多个子问题后，采用拉格朗日乘子

法、二分迭代搜索法完成对通信资源和计算资源分

配的优化。在资源分配优化结果的基础上，提出了

基于贪婪策略的迁移决策和服务缓存联合优化

JMSGS算法，仿真结果验证了所提算法的有效性。
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