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一种面向５G网络的移动边缘计算卸载策略
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摘　要　移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)技术是当前无线传感器网络的重要研究方向之一.MEC技术能将无

线传感器设备的本地计算任务卸载到边缘云服务器进行计算,从而大大提高了无线传感器网络的计算能力.但是无线网络中

大量设备同时进行计算卸载会导致信号干扰和边缘云服务器的计算负载过大.为了提高无线网络的计算质量,首先提出了一

种最小化多个无线传感器设备的 MEC 系统计算时间周期的合理时间分配和计算卸载的策略,并采用了５G非正交多址接入和

串行干扰删除技术使多个无线设备可以利用相同的子载波同时进行计算卸载,从而提高计算卸载的效率;然后建立了无线设备

能量捕获和任务计算的相关模型,将上述模型和策略建模为一个优化问题进行求解;最后通过数值分析实验验证了所提策略的

有效性.
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Abstract　Mobileedgecomputing(MEC)technologyisoneoftheimportantresearchdirectionsofcurrentwirelesssensornetＧ
works．MECtechnologycanoffloadlocalcomputingtasksofwirelesssensordevicestotheedgecloudserverforcomputing,

therebygreatlyimprovethecomputingcapacityofwirelesssensornetworks．However,alargenumberofdevicesinthewireless
networkperformcomputationoffloadatthesametime,whichwillcausesignalinterferenceandexcessivecomputationalloadon
theedgecloudserver．First,inordertoimprovethecomputationqualityofwirelessnetworks,areasonabletimeallocationand
computationoffloadingstrategyforminimizingthecomputingtimeperiodofaMECsystemwithmultiplewirelesssensordevices
isproposed,and５GnonＧorthogonalmultipleaccessandsuccessiveinterferencecancellationtechnologyenablesmultiplewireless
devicestoperformcomputationoffloadingatthesametimeusingthesamesubcarrier,therebyimprovingtheefficiencyofcompuＧ
tationoffloading．Thentherelatedmodelsofwirelessdeviceenergyharvestingandtaskcomputingareestablished,whichare
modeledasanoptimizationproblemaccordingtotheabovemodelsandstrategies,andtheproblemissolved．Finally,theeffectiveＧ
nessoftheproposedstrategyisverifiedbynumericalanalysisexperiments．
Keywords　Mobileedgecomputing,Radiofrequencyenergyharvesting,NonＧorthogonalmultipleaccess,SerialinterferencecanＧ
cellation,Computationoffloading
　

１　引言

随着移动边缘计算(MobileEdgeComputation,MEC)技

术的逐渐成熟,很多无线传感器网络系统中都广泛运用了

MEC技术.在无线传感器网络中利用 MEC技术将无线设

备的计算任务通过基站或者 AP卸载到附近的边缘云服务器

上,在边缘云服务器上完成复杂的计算,从而降低了无线设备

的计算时延[１Ｇ３].虽然无线设备计算卸载可以有效利用边缘

云服务器的强大的计算资源,但对于传统的电池供电的无线

设备,计算卸载所需的能量不足,仍然会导致计算中断,影响

设备的计算性能.因此可以通过使用能量捕获(EnergyHarＧ

vesting,EH)技术来解决这一问题[４Ｇ５],无线设备利用 EH 技

术可以给电池充电,为计算卸载提供所需能量,以此来实现持

续计算的性能.You等[６]考虑了一种单用户场景,移动设备

从基站捕获能量后,利用捕获的能量在本地或者把任务卸载

到边缘云来完成计算,并提出了一种节能计算框架,使设备计

算消耗的能量达到最小.Bi等[７]考虑了一种多用户场景下

设备利用捕获的能量,通过二进制卸载把任务卸载到边缘云

服务器或在本地完成任务计算的策略,使总计算速率最大化.

在 MEC系统中,EH 技术很好地解决了无线传感器设备

的电池容量小、计算卸载能量不够的问题,但是随着无线网络

中移动设备的不断增加,边缘云服务器在一定时间内无法完



成大量设备卸载的计算任务,从而影响了无线网络的计算质

量.大量无线设备同时进行计算卸载的信号干扰问题,都会

影响无线网络的计算时延.在一些相关的文献中,都利用了

常规的时分双工(TimeDivisionDuplex,TDD)和时分多址

(TimeDivision MultiplexingAccess,TDMA)的方式进行计

算卸载来避免设备之间信号的相互干扰问题[７].Wang等[８]

考虑了无线传感器设备利用捕获的能量,通过 TDMA的方式

把计算任务部分或全部卸载到边缘云服务器,在时延约束下

使得能耗最小化.You等[９]研究了利用时分多址和正交频分

多址进行计算卸载的多用户 MECO 系统的资源分配.这种

方式虽然能解决问题,但是会产生其他设备不必要的等待时

间,从而导致 MEC系统计算时时延过大.
本文考虑了利用５G网络中的非正交多址接入(NonＧorＧ

thogonalMultipleAccess,NOMA)和串行干扰删除(SuccesＧ
siveInterferenceCancellation,SIC)技 术 来 进 行 计 算 卸 载.

NOMA由于出色的频谱利用率而被视为５G 网络中的关键

技术,并且 NOMA的高可靠性和大规模连接性,为未来多路

访问技术的设计带来了根本性的变化[１０].由于多设备利用

NOMA技术共享相同的频谱,因此信号的接收端就必须利用

串行干扰删除技术来接受信息.Ding等[１１]研究了利用全双

工的 NOMA技术来减少 MEC系统的能量消耗和计算时延.

Wang等[１２]研究了一种多用户场景下用户设备在捕获能量后

分别使用 NOMA和OFDMA技术,通过基站或 AP联合进行

计算卸载的策略,也就是用户设备在无线网络中可以选择通

过基站或者通过 AP把任务部分卸载到边缘云服务器上进行

计算,使得用户设备计算完成任务后节省的能量最大化.这

样虽然提高了任务卸载效率,但是只考虑到了能耗,没有考虑

边缘云服务器的计算负载和时延问题.

在一些 MEC相关的研究中,无线传感器设备通过利用

５G的 NOMA技术进行部分计算卸载,并且考虑了边缘云服

务器的负载限制,使得总时延最小的文献还是较少.本文中

多用户设备任务卸载的 MEC场景如图１所示,采用了一种

使用 NOMA 和SIC技术合理部分卸载的策略,并且考虑了

在多用户同时卸载时,边缘云服务器在同一个时间周期内的

最大计算负载这一约束,使得整个计算周期时延最小化.该

策略既能解决多用户场景中同时卸载导致的冲突问题,还能

降低用户完成任务计算的时延,即无线设备在基站发射的射

频信号中捕获完有限的能量后,尽可能快地计算完所有的任

务数据,使总计算周期最小化.

本文第２节主要介绍了多用户设备的 MEC网络模型,

并给出了整个网络模型中的基站和用户设备的一些工作模式

及工作流程,以及设备能量捕获和任务计算的相关模型;第３
节通过前文给出的相关模型制定详细的问题模型,并对问题

模型进行求解;第４节主要对提出的方法策略进行数值模拟

实验,并对实验数据进行分析评估;最后总结全文.

２　系统模型

２．１　网络模型

如图１所示,本文的网络模型由一个多天线的基站、边缘

云服务器和 N 个单天线的无线传感器设备组成.基站集成

了射频能量传输和边缘云服务器的计算功能,可以切换两种

工作模式,分别对应的是能量传输模式和数据计算模式.基

站附近的无线传感器具有能量捕获功能、本地数据处理计算

功能和数据传输功能,可以切换３种工作模式,分别对应的是

能量捕获模式、本地计算模式和计算卸载模式.假设无线传

感器设备的电池容量是无限的,并且基站能够覆盖到 N 个无

线传感器设备.基站首先切换到能量传输模式并开始广播射

频信号,同时无线传感器设备切换到能量捕获模式,开始从基

站发射的射频信号中捕获能量并将其存储到自身电池中,基

站发射能量的时间为αT,如图２所示.然后基站切换到数据

计算模式,所有无线传感器设备也切换到计算卸载模式,并利

用电池中的能量进行部分任务数据卸载.当无线设备卸载的

总任务数据量达到边缘云服务器在(１－α)T 时间周期内所能

计算的最大任务数据量Dedge时,所有正在进行卸载的无线

设备都切换到本地计算模式进行本地计算,所有无线设备完

成任务计算的时间都必须短于(１－α)T.本文所描述的场景

中无线功率传输和通信都是通过 NOMA 和SIC技术来进行

实现的,NOMA技术大大提高了频谱效率和接入量,有效解

决了多设备同时卸载导致的信号干扰问题.模型的相关系数

说明如表１所列.

图１　MEC系统模型

Fig．１　SystemmodelforMEC

图２　无线设备能量捕获和任务计算时序图

Fig．２　Timingdiagramofwirelessdeviceharvestingenergyand

datacomputing

表１　模型相关参数说明

Table１　Modelrelatedparameterdescription

参数 物理含义

PBS 基站发射功率

pi 第i个设备的发射功率

fi 第i个设备的 CPU计算频率

μ 能量转换效率

hi 第i个设备的信道增益

Di 第i个设备的计算任务

ρi 第i个设备本地计算量的权衡比例

α 能量捕获时间占总时间周期的比例

Dedge 边缘云服务器每个时间周期的计算负载

Zi 第i个设备计算每比特数据所需 CPU周期数
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２．２　计算模型

本文假设每一个无线传感器设备i都是通过 NOMA 技

术与基站进行通信传输信息的,我们把网络总带宽分割为 M
个子信道,那么多个无线设备可以利用相同的子载波与基站

进行通信,为了消除无线设备之间的干扰,基站在接收数据时

采用SIC技术逐级消除干扰来获取每个无线设备的信息

数据.

根据 NOMA技术,无线传感器设备i从基站发射的射频

信号中捕获的能量可以表示为:

Ei＝ ∑
M

m＝１
μhm

ipm
BSαT (１)

其中,Ei为每个无线传感器设备在αT 时间内所捕获的能量,

hm
i 为第m 个子信道的增益,pm

BS 为基站向第m 个子信道广播

发射功率,持续传输射频能量时间为αT.
(１)计算卸载模型

设每个无线传感器的数据发送功率为pi,那么无线传感

器对于每个子信道m 的发送功率为pm
i ,pm

i ＝pi/M,发送功率

为[０,pmax
i ]中的固定常数,那么无线传感器设备在计算卸载

时在每个子信道m 上的数据传输速率可以表示为[１２]:

Rm
i ＝log２ １＋ pm

ihm
i

∑
p

m
i′h

m
i′ ≤p

m
ihm

i

pm
i′hm

i′＋σ２( ) (２)

每个无线传感器在一个周期中所要完成的计算任务为

Di,因计算卸载的任务占总任务的比例为(１－ρi),则卸载到

边缘云服务器的计算量为(１－ρi)Di,每个无线传感器设备的

计算卸载时间表示为:

toff
i ＝

(１－ρi)Di

∑
M

m＝１
Rm

i

(３)

每个无线传感器设备卸载部分任务数据(１－ρi)Di到边

缘云服务器需要消耗的能量为:

Eoff
i ＝ ∑

M

m＝１
pm

itoff
i (４)

为了防止多个无线传感器设备同时计算卸载大量任务数

据导致边缘云服务器计算负载过高,因此要保证toff
i 时间内

只能卸载 Dedge 的数据量到边缘云服务器,从而得 到 以 下

约束:

∑
N

i＝１
(１－ρi)Di≤Dedge (５)

(２)本地计算模型

本地计算时,无线传感器设备的 CPU 计算频率fi为在

[０,fmax
i ]范围内的固定常数,每个无线传感器需要在本地完

成的计算任务数据为ρiDi,那么无线传感器设备本地计算剩

余任务所需时间表示为:

tl
i＝ρiDiZi

fi
(６)

每个无线传感器设备本地计算ρiDi任务数据所需要消耗

的能量为:

El
i＝v(ρiDiZi)f２

i (７)

其中,v为有效的开关电容.

由式(４)、式(７)可知,无线传感器设备的计算完成整个任

务所需消耗的总能量为Eoff
i ＋El

i,设备所消耗的能量不能超

过所捕获的总能量,得到以下能量约束:

Eoff
i ＋El

i≤Ei (８)

由式(３)、式(６)可知,无线传感器设备计算完成整个任务

所需总时间为toff
i ＋tl

i,设备完成任务数据的总时间不能超过

(１－α)T 的时间周期,得到以下时间约束:

toff
i ＋tl

i≤(１－α)T (９)

３　计算卸载策略制定和求解

３．１　问题描述

根据以上所述,本文要解决的问题可以简单描述为:无线

传感器设备完成给定的计算任务,如何合理分配设备能量捕

获的时间和所要完成的计算任务,使得整个 MEC系统的时

间周期T 达到最小.我们的优化目标是,在满足能量约束和

边缘云服务器在(１－α)T 时间周期内最大计算负载约束条件

下最小化整个系统的总时间周期T,即:

min
α,ρi,T

　T

s．t．

El
i＋Eoff

i ≤Ei

∑
N

i＝１
(１－ρi)Di≤Dedge

tl
i＋toff

i ≤(１－α)T
０＜α＜１
０≤ρi≤１

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１０)

３．２　问题求解

问题(１０)是一个凸优化问题,目标函数是一个线性函数,

约束条件可以通过判断对每个变量求二阶导数所组成的

Hessian矩阵是否为正定,来证明这个问题是否为凸优化问

题.问题(１０)的对偶问题具有强对偶性,因此对偶问题的最

优解就是原问题的最优解.然后可以通过文献[１３]中的拉格

朗日对偶方法来解决这个问题.首先将问题(１０)用拉格朗日

函数表示为:

L(α,ρi,T,Ω)＝T－ ∑
N

i＝１
φiEl

i － ∑
N

i＝１
φiEoff

i ＋ ∑
N

i＝１
φiEi －

γ∑
N

i
(１－ρi)Di ＋γDedge － ∑

N

i＝１
εitl

i － ∑
N

i＝１

εitoff
i ＋∑

N

i＝１
εi(１－α)T＋β１α－β２(α－１)＋

∑
N

i＝１
ωi,１ρi－∑

N

i＝１
ωi,２(ρi－１) (１１)

Ω＝[φi,γ,εi,β１,β２,ωi,１,ωi,２]T 是拉格朗日乘子集合.
问题(１０)的对偶问题表示为:

max
Ω≥０

　 min
α,ρi,T,Ω

L(α,ρi,T,Ω) (１２)

可以通过问题(１０)的对偶问题(１２)来求解问题(１０),根
据Ω首先求内部最小化问题,通过次梯度下降方法求拉格朗

日乘子集合,此梯度下降迭代表达式为:

Ω(x＋１)＝[Ω(x)－ψ(x)d(Ω(x))]＋ (１３)

其中,d(Ω)＝ÑΩL(α,ρi,T,Ω),当Ω 迭代收敛到最优解时,问
题(１０)的最优解就可以通过用最优的拉格朗日乘子表示

出来.

由于式(１１)中 T,α 和ρi都是一次多项式,把式(１)－
式(４)、式(６)、式(７)代入原问题,原问题是一个凸优化问题,

因此可以通过式(１１)对T 求偏导得到关于α的最优值:

∂L
∂T＝１－∑

N

i＝１
φi ∑

M

m＝１
μiαpm

BShm
i ＋∑

N

i＝１
εi(１－α) (１４)

令∂L/∂T＝０得到:

α＝
∑
N

i＝１
εi＋１

∑
N

i＝１
φi ∑

M

m＝１
μipm

BShm
i ＋∑

N

i＝１
εi

(１５)
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同理可以求得T 的最优值:

∂L
∂α＝∑

N

i＝１
φi ∑

M

m＝１
μiTpm

BShm
i －∑

N

i＝１
εiT＋β１－β２ (１６)

令∂L/∂α＝０得到:

T＝ β２－β１

∑
N

i＝１
φi ∑

M

m＝１
μipm

BShm
i －∑

N

i＝１
εi

(１７)

关于无线传感器设备的任务计算卸载量和本地计算量的

权衡比例ρi在拉格朗日函数(１１)中是一个累加的关系,因此

通过展开对每一个无线传感器设备的ρi进行求解,得到:
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∂ρ１
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ω２,１ρ２＋􀆺＋ωN,１ρN)－(ω１,２＋ω２,２ρ２＋􀆺＋ωN,２ρN)
(１８)

同样的∂L/∂ρ２􀆺∂L/∂ρN 都能以等式(１８)表示出来,然后

令∂L/∂ρi＝０,通过多等式联立方程求出每个ρi.

３．３　卸载策略

通过以上步骤的求解,如算法１所示,我们已经得到了用

拉格朗日乘子表示的原问题最优解,然后我们需要根据等式

(１３)来迭代更新拉格朗日乘子集 Ω＝[φi,γ,εi,β１,β２,ωi,１,

ωi,２]T,可以使用文献[１３]中的次梯度下降方法来进行迭代,
直到拉格朗日乘子收敛到最优解,从而得到最优的乘子集合.
算法１　无线设备计算卸载算法

Input:(pm
BS,fi,p

m
i )

Output:最优的(α,ρi,T,Ω)

１．initialization:α,ρi,T,Ω;

２．forj←１toNdo

３．if式(５)满足then

４．　　执行计算卸载

５．elseif式(５)不满足

６．　　执行本地计算

７．每个无线设备i的 Ω更新

８．endfor

４　数值模拟

４．１　环境和参数设置

本文假设小规模信道衰弱遵循瑞利衰弱,无线传感器设

备随机分布在基站周围的一个圆形区域内,并且基站在圆心

位置,基站能够覆盖到 N 个无线传感器设备.实验分别考虑

了包含两种不同数量的无线设备场景,即 N＝５和 N＝３这

两种情况.每个设备的本地CPU频率取值为固定的常数,范
围为fi∈[０．１GHz,１．０GHz],每个无线设备的计算卸载总功

率为固定的常数,取值范围为pi∈[０．０１w,０．２w],对应的每

个信道的功率为pm
i ＝pi/M,这里 M 取值为１０.无线设备计

算卸载部分和本地计算部分的任务数据比例为ρi,随机取值

范围为[０,１],基站发射能量和接收数据的时间分配比α随机

取值,范围为(０,１),其他参数如表２所列.

表２　实验参数

Table２　Experimentalparameters

参数名称 参数值

PBS/w ３

μ ０．９
hi １．０

Di/bits ６×１０４

Zi/cycles ７．５×１０５

Dedge/bits ７×１０４

４．２　任务资源分配和计算卸载策略的性能

首先分析本文所用到的计算策略算法的收敛性,如图３
所示,分别考虑了 N 为５个设备和３个设备这两种情况,在
这两种情况下分别利用次梯度下降迭代３７次和１４次后收敛

到了最优解.同时把每次更新的拉格朗日乘子带入到式(１７)
中T 的最优解中,结果如图３所示.这两种情况下设备本地

计算CPU频率和卸载功率都取随机相同值作为初始化参数,
每个 设 备 的 计 算 任 务 的 假 设 都 是 相 同 的,取 值 为Di ＝
６００００bits,其他环境中影响参数如上述参数一致.从图３中

可以看到,本文提出的计算策略的收敛速度还是比较快的,同
时当无线设备越少时,收敛就越快.

图３　算法的收敛性

Fig．３　Convergenceofalgorithm

接下来分别研究分析了目标函数最小化时间周期与自变

量参数设备变量之间的关系,实验分析结果如图４所示,我们

分析了每个设备能量捕获时间和任务计算时间的分配比α与

最小化时间周期T 之间的关系,实验中同时分别考虑了 N 为

５个设备和３个设备这两种情况,假设这两种情况下设备本

地计算 CPU 频率和卸载功率都取随机相同值作为初始化参

数,每个设备的任务量都相同,取值为Di＝６００００bits,α每次

以０．０５的比例进行增加.

图４　时间周期T 与α的关系图

Fig．４　RelationshipbetweentimeperiodTandα

从图４中可以看到,随着α的不断增加,T 也在不断增

加.当 MEC系统中的设备数量越少时随着α不断增加,计算

时延增加得越慢.当分配给设备能量捕获的时间过多时,那
么在整个时间周期T 中能量捕获的时间会占用一大部分比

例,因此剩下计算任务数据的时间比例也就随之减少,如果要

９８２田贤忠,等:一种面向５G网络的移动边缘计算卸载策略



完全计算完所有任务,那么需要给设备分配足够的计算时间,
整个时间周期T 也就增大了.

然后考虑时间周期T 与ρi之间的关系,如图５所示,我们

也考虑了 N 为５个设备和３个设备这两种情况,在实际情况

下每个无线设备的任务分配比都是不同的,也就是计算卸载

和本地计算的任务比例都是不同的,这里为了考虑时间周期

T 与ρi之间的关系,假设每个设备的计算任务数据都是相同

的,取值为Di＝６００００bits,卸载的任务分配比也都取同一值

并按每次０．０５的比例增加,设备本地计算 CPU 频率和卸载

功率都取随机相同值作为初始化参数.从图５中可以看到,
随着ρi不断增大,无线设备计算任务所需的最小时间周期T
也在增加.

图５　时间周期T 与ρi之间的关系图

Fig．５　RelationshipbetweentimeperiodTandρi

结束语　本文主要研究了一个能量捕获和 MEC共存场

景下多个无线设备如何利用５G网络中的 NOMA 和SIC技

术进行合理时间分配和计算卸载使得计算周期最小化的问

题.同时还考虑了设备量较大的情况下边缘云服务器的最大

计算负载问题.针对上述问题,提出了一种合理的任务计算

策略,并将此策略转化为一个凸优化问题,然后采用拉格朗日

对偶方法,求得了最小化时间周期和各个参数的最优解.最

后,通过设计实验对所提方法进行了分析和评估,实验结果证

明了所提策略的有效性.
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