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摘　要　在边缘计算环境中,为用户匹配合适的服务器是一个关键问题,可以有效提升服务质量.文中将边缘用户分配问题转

换为一个受距离和服务器资源约束的二分图匹配问题,并将其建模为一个０Ｇ１整数规划问题进行优化.在离线状态下,基于精

确式算法的优化模型可以求得最优分配策略,但其求解时间过长,无法处理规模较大的数据,不适用于现实服务环境.因此,提

出了基于启发式策略的在线分配方法,以在时间有限的情况下优化用户Ｇ服务器的分配.实验结果显示,基于近邻启发式的在

线方法的竞争比能够接近１００％,可以在可接受的时间范围内求得较优的分配解.同时,近邻启发式方法比其他基础启发式方

法的表现更优秀.

关键词:边缘计算;计算卸载;边缘用户分配;二分图匹配;启发式方法

中图法分类号　TP３１１．５

　

UserAllocationApproachinDynamicMobileEdgeComputing
TANG WenＧjun,LIUYueandCHENRong
DepartmentofInformationScienceandTechnology,DalianMaritimeUniversity,Dalian,Liaoning１１６０２６,China

　

Abstract　Inedgecomputingenvironment,matchingsuitableserversforusersisakeyissue,whichcaneffectivelyimprovethe

qualityofservice．Inthispaper,theedgeuserassignment(EUA)problemisconvertedintoabipartitegraphmatchingproblem

constrainedbydistanceandserverresources,anditismodeledasa０Ｇ１integerprogrammingproblemforoptimalassignmentsoＧ

lution．Intheofflinestate,theoptimizationmodelbasedonexactalgorithmcanobtaintheoptimalassignmentstrategy,butitssoＧ

lutiontimeistoolong,anditcannotprocesslargeＧscaleofdata,whichisnotsuitablefortherealserviceenvironment．Therefore,

theonlineuserassignmentmethodbasedonheuristicstrategyisproposedtooptimizetheuserＧserverassignmentunderlimited

time．TheexperimentalresultsshowthatthecompetitiveratioobtainedbyProximalHeuristiconlinemethod(PH)canreach

closeto１００％,andcanobtainabetterassignmentsolutionwithinanacceptabletime．Atthesametime,theonlinePH method

performsbetterthanotherbasicheuristicmethods．

Keywords　Edgecomputing,Computingoffloading,Edgeuserallocation,Bipartitegraphmatching,Heuristicmethod

　

１　引言

智能手机、穿戴式设备等移动设备终端的普及以及５G
通信的出现,促进了物联网的产生和发展.然而,移动设备的

计算能力、存储能力都有限,这就产生了一种新的服务提供方

法———移动云计算(MobileCloudComputing,MCC).它通

过无线网络将计算任务上传到云设置中,来替代或辅助移动

设备为用户提供服务.但在物联网中,用户有高带宽、低延迟

的服务需求[１],而云端服务器通常设在一个或几个位置,其距

离用户较远时,会带来通信延迟问题,影响用户的交互式体

验.因此,在 ２０１４ 年 出 现 了 移 动 边 缘 计 算 (MobileEdge
Computing,MEC)的概念[２].MEC通常以分布式方式部署

服务器,可将服务和资源移动到网络的边缘来提高服务能力.

边缘计算需要频繁地将用户的需求任务迁移到边缘服务

器来计算,且在现实应用环境中,用户的数量较多,因此为用

户匹配合适的服务器成为边缘计算中的一个重要研究问

题[３].其研究如何为用户制定合理的分配策略,将其计算任

务卸载到合适的边缘服务器中,来低延迟、高效率地达成用户

需求.

在 MEC环境中,每个边缘服务器都有自己的覆盖范围,



只能对其覆盖半径大小内的用户提供服务,因此在分配计算

任务时,有必要考虑距离约束;同时,服务器的资源情况(如带

宽、内存、CPU处理能力等)都会影响任务的计算,在卸载中

需要考虑服务器提供的资源能否达到用户的工作量需求,也
就是容量约束[４].Lai等将这种边缘用户分配问题称为 EUA
(EdgeUserAllocation)问题[５].

在文献[５]中,EUA问题被建模为一个可变大小的装箱

(VariableSizedVectorBinPacking,VSVBP)问题,其有两个

优化目标:１)最大化服务的用户数;２)最小化雇用的服务器

数,并使用集中的线性规划来求解该问题.这种分配策略优

化方法有较好的效果,但在现实应用环境中用户和服务器的

数量庞大,随着问题规模的复杂化,优化问题会变得更加复杂

且求解耗时.同时,考虑到用户会随时加入或离开,当用户发

生变化时需要及时求得新的分配策略,因此这种优化模型仅

适用于离线状态的EUA.

为了解决以上问题,本文提出了一种考虑用户动态加入

或离开当前环境的 EUA 模型,该模型致力于解决更贴合实

际的EUA问题.本文将 EUA 问题建模为一个二分图匹配

问题,在优化两个目标的同时,求解得到能够满足距离约束和

容量约束的分配策略.本文同时提出了基于文献[５]中方法

的离线版本和基于启发式策略的在线版本的分配方法,并基

于现实和仿真的合成数据进行实验,对求解时间进行了对比.

本文使用竞争比来评价基于近邻启发式策略的在线方法分配

解的可行性.同时,将基于近邻的启发式方法与其他基础启

发式方法进行对比,验证了其解的优越性.

２　EUA问题模型

２．１　EUA问题描述

图１给出了一个EUA问题实例,其中包含４个服务器和

６个用户,虚线圆圈为以服务器为中心的服务覆盖范围.假

设每个用户的工作量为‹１,１,０．５,４›,用户３可以被分配给服

务器１,也可以被分配给服务器３,这些都是符合条件的分配

策略,但我们无法确定哪种是更优的分配策略.

图１　EUA问题实例

Fig．１　ExampleofEUAproblem

为了选择最合适的分配策略,我们对 EUA 问题进行了

建模.假设在一个EUA环境中,有m 个边缘服务器S＝{s１,

s２,􀆺,sm}和n个用户U＝{u１,u２,􀆺,un}.用si 和uj 分别表

示其中的一个边缘服务器和用户.

(１)边缘服务器.每个服务器si 都包含属性‹Li,Ri,Ci
→ ›.

前两个属性与距离约束相关,分别为服务器的位置和其覆盖

半径.Ci
→
与容量约束有关,为一个表示边缘服务器si 可提供

的服务资源情况的向量.我们定义其形式为Ci
→
＝‹C１

i,C２
i,􀆺,

Cd
i›,其中的每个元素代表一种计算资源的容量,如 CPU、带
宽等,d为资源的数量.

(２)用户.每个用户uj 包含与距离约束相关的属性,即
用户位置lj.完成用户的计算任务需要占用一定的服务器的

资源,我们将其定义为用户任务的工作量,用向量wi
→ 表示,

wi
→ ＝‹w１

j,w２
j,􀆺,wd

j›,其中的每个元素代表用户需求在某一类

资源上的工作资源的占用量.

２．２　EUA问题的定义

根据EUA问题的描述,给出服务器Ｇ用户分配的定义.

定义１(二分图分配问题)　给定一个二分图G＝(U,S,

E),U 为所有用户顶点的集合,S为服务器顶点集合,在每个

时刻tk,将U 中的元素uj 与S 中的元素si 进行匹配,这种匹

配关系Aij用二元组Aij＝[si,uj]表示,每个Aij构成二分图中

的一条边,所有的匹配边构成边集E.

图２给出了一个包含４个用户和３个服务器的二分图分

配实例.其中,用户u１ 和u４ 分别分配给服务器s１ 和s３,而s２

要为用户u２ 和u３ 提供服务.

图２　二分图分配的实例

Fig．２　Exampleofbipartitegraph

在EUA中,我们要尽可能地找到二分图中的最优分配

解,即达成计算任务卸载中的两个目标———最大化服务的用

户数和最小化雇用的服务器数的分配策略.两个目标的公式

如下:

maximize ∑
uj∈U

|Aij| (１)

minimize|si∈S| (２)

除上述目标外,为了保证提供服务的质量,还要考虑距离

和容量约束.

服务器si 和用户uj 之间的距离D(si,uj)用欧氏距离表

示,其根据用户和服务器的地理位置的经纬度进行计算.由

于服务器只会向特定半径内的用户提供服务,因此需要考虑

以下距离约束:

D(si,uj)≤Ri (３)

同时,每个服务器提供的服务资源是有限的,而用户的工

作需要占用一定数量的资源,当资源不足时,服务器无法向用

户提供服务.因此,需要考虑服务器的容量约束,对于工作量

和资源向量中的每个元素∀wd
j ∈wi

→ ,∀Cd
i ∈Ci

→ ,需要满足式

(４)所示的约束:
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∑
uj∈Aij

wd
j≤Cd

i (４)

本文定义的EUA问题如定义２所示.

定义２(EUA问题)　EUA问题是一个以式(１)和式(２)

为分配目标,且满足式(３)、式(４)中约束的二分图匹配问题,

它致力于在以用户和边缘服务器为结点的二分图中,找到最

符合目标和约束条件的所有分配策略Aij(∀i∈[１,m],∀j∈
[１,n]).

３　EUA问题的分配方法

３．１　离线方法

在离线方法中,所有用户和边缘服务器的先验知识都是

已知的,我们可以使用精确式算法对分配策略进行优化求解.

基于文献[５]中的模型,我们将 EUA 问题规约为一个０Ｇ１整

数规划问题.引入两个二元变量:变量xij表示分配情况,若

xij＝１,则表示将用户uj 分配给边缘服务器si,xij＝０则相

反;变量yi＝１表示服务器si 被雇用,yi＝０时则相反.

在离线状态下的 EUA 中,根据 EUA 问题的定义,我们

的目标为:

maximize∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
xij (５)

minimize∑
m

i＝１
yi (６)

因为变量xij和yi 只能取值０和１,所以式(５)和式(６)能
反映服务的用户数量和雇用的服务器数量.

同时,该整数规划模型受式(７)－式(９)的约束.

∑
m

i
xij≤１,∀uj∈U (７)

D(si,uj)􀅰xij≤Ri􀅰yi (８)

∑
n

j
xij􀅰wd

j≤Cd
i ,∀wd

j∈wi
→ ,∀Cd

i ∈Ci
→ (９)

３．２　在线方法

离线方法能够获得全局最优分配解,从而保证用户尽快

得到高质量的服务.边缘计算环境并非一成不变,需要获得

服务的用户在各个时间段一般是不同的,并非完全已知;在用

户、服务器数量庞大时,需要根据这些变化及时得到合适的分

配策略,离线方法不方便处理.

因此,对于在线方法,最重要的问题就是在可接受的时间

内得到可接受的分配解,以自适应地调整对用户Ｇ服务器的

分配.

１)https://github．com/swinedge/euaＧdataset

本文的在线分配方法分为两个主要阶段:１)只要扩展的

新请求者不会违背约束,就更新当前解;２)当出现一些过期用

户或新请求时,重新对用户请求的计算任务进行分配.我们

首先使用二分图匹配中的经典算法———匈牙利算法来得到一

些候选解,之后分别使用基于基础启发式(BasicHeuristic,

BH)和近邻启发式(ProximalHeuristic,PH)的方法得到在线

算法的最终分配解.

３．２．１　基础启发式策略(BH)
基础启发式方法会比较每个候选分配解雇用的边缘服务

器数量,并将使用服务器数量最少的解作为次优的分配解.
它在尽量为更多用户提供服务的情况下,寻找能够使雇用服

务器数量更少的策略.

３．２．２　近邻启发式策略(PH)
在EUA中,距离服务器近的用户和边缘服务器之间能

够保证快速、稳定的数据传输和信息通信,因此我们更希望通

过启发式策略进一步保证用户能得到更近的服务器的计算资

源,以保证提供服务的质量,提升用户体验.
基于BH 和PH 这两个启发式策略,本文提出的在线算

法如算法１所示,其复杂度为 O(n).
算法１　在线EUA算法

输入:边缘服务器集合S,当前时间tk 的可用用户集合 Uk,当前分配

策略 Aij

输出:新的分配策略 Aij

１．FORsi覆盖范围内的每个新出现用户uj

２．　IFuj的出现并不违反约束 THEN

３．　　更新分配策略 Aij

４．ENDFOR

５．IF逾期用户的比例大于阈值或仍存在新的请求者 THEN

６．　移除逾期用户 U′k－１←Uk－１;

７．　更新当前用户集合 Uk←Uk∪U′k－１;

８．　　移除没有被任何服务器覆盖到的用户 Uk′←Uk;

９．　　　构建当前边缘服务器集合Sk＝{si∈S|∀uj∈Aij},使雇用的

服务器数量尽可能少;

１０．　 对于得到的 Uk 和Sk,调用匈牙利算法来求得候选解;

１１．　 使用贪心启发式的方法BH 或者PH 来求得解 Aij;

１２．RETURNAij

４　实验设置

４．１　实验数据

本文以EUA问题的公开数据集 EUA Dataset１)中的用

户和边缘服务器地理位置数据为基础,并以均匀分布生成的

用户和服务器的资源及服务覆盖范围等仿真数据,构建半真

实半仿真的数据集.用户的工作量和边缘服务器资源属性包

括CPU、RAM、VRAM 和带宽４类.用户和服务器的位置信

息都来自于数据集EUADataset.
(１)用户数据.实验中使用５１２条任务数据,CPU 的值

在２到９间随机选取,RAM 大于或等于 CPU 值,VRAM 的

值为CPU~CPU∗２间的一个值乘以０．５,带宽平均为 CPU
的４倍.本文将４０个用户划分为一组,每一组用户在同一时

间发出服务请求,用户的停留时间在１到１０之间随机生成.
(２)边缘服务器数据.覆盖半径在４５０~７５０m 之间随机

生成;服务器的资源属性值根据服务资源与用户工作量的比

值生成.

４．２　参数设置

(１)用户的数量

本文设置不同的用户数量n＝４,８,１６,􀆺,５１２.
(２)边缘服务器的数量

设n个任务位于m 个服务器的覆盖范围内,假设其中有

m′个可用服务器.在实验中,分别设置 m′＝１０％,２０％,􀆺,

１００％ ∗ m,这m′个服务器目前可以为n个用户提供服务.
(３)资源Ｇ工作量比

服务器剩余的资源量会影响分配的质量,本文实验中设

置不同的服务器资源Ｇ用户工作量比值.我们分别设置资源
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量为工作量的１００％,１５０％,􀆺,３００％,然后将其分布到m′个

服务器.

表１　实验数据集的设置

Table１　Settingsofexperimentaldataset

数据集 用户数量 可用服务器所占比例 资源Ｇ工作量比值

数据集１ ４,８,􀆺,５１２ １００％ ３００％
数据集２ ５１２ １０％,２０％,􀆺,１００％ ３００％
数据集３ ５１２ １００％ １００％,１５０％,􀆺,３００％

根据参数设置,本文生成了３个子数据集来进行控制变

量的对比实验.表１列出了数据集设置.对于每个子数据

集,我们改变一个参数,并保持其他两个参数不变,以观察每

个参数对分配效果的影响.

在数据集１中,用户数量从４变化到５１２(４,８,１６,３２,６４,

１２８,２５６,５１２).在数据集２中,固定用户数量为５１２,资源Ｇ工

作量比值为３００％,改变可提供服务的服务器占总服务器的

比例,即１０％,２０％,􀆺,１００％.在数据集３中,固定用户数

量为５１２,并使所有服务器都可用,变化的因素是资源Ｇ工作量

比值,分别为１００％,１５０％,􀆺,３００％.

４．３　实验评价标准

(１)服务的用户数占总用户数的百分比,该值越大越好.

(２)使用的边缘服务器数占总服务器数量的百分比,该值

越小越好.
(３)算法求解的时间(单位为s),该值越小越好.
(４)竞争比,用于评价在线算法得到的分配解的性能,其

计算方法如下:

RX＝
在线算法X 得到的目标函数值
离线算法得到的最佳目标函数值

(１０)

４．４　对比算法

４．４．１　离线算法

离线算法使用３约束求解器 CPLEX,Gurobi和 Choco,

基于文献[５]中的方法进行分配策略的求解.约束求解器基

于精确式算法实现规划求解,致力于求得问题的全局最优解.

４．４．２　在线算法

我们比较了３种在线算法,即匈牙利(Hungarian)算法、

EUAＧBH 和EUAＧPH 算法.匈牙利算法是二分图匹配问题

中的常用算法,其实现简单,是处理该类问题的一种基础

算法.

为了仿真在线的动态环境,我们根据用户的到达时间和

离开时间将用户按一定数量分为多个组.

４．５　实验结果

４．５．１　离线算法和在线算法的对比实验

在数据集１到数据集３的实验中,本文对比了不同约束

求解器基于文献[５]中的离线方法和在线EUAＧPH 方法实现

的求解效果.

实验中,离线和在线算法使用的用户、边缘服务器数据相

同,不同的是在线算法中的用户是动态到达的.
(１)用户数量变化的影响

用户数据变化对分配效果的影响如图３所示.可以看

出,随着用户数量增加,雇用服务器数量增多,因为更多的用

户需要更多的服务器来提供服务.Choco服务器的使用率最

高,CPLEX,Gurobi和EUAＧPH 都能百分之百地完成任何用

户数量的计算任务分配,而 Choco仅在用户数量少时可达到

１００％分配,其他情况下的用户分配比例大都在９５％以下.

Choco的求解时长为１．１２~１０６１．３４s,与其他方法不在同一

数量级,因 此 在 图 中 不 再 标 注.当 用 户 数 量 小 于 ６４ 时,

CPLEX和 Gurobi的求解时长近似,而用户数量增长到５１２
时,仅Gurobi的求解时长较短.EUAＧPH 整体上能保证较短

的求解时长,且其竞争比可接近１００％.

(a)分配用户的比例 (b)雇用的服务器比例

(c)求解时间

图３　用户数量变化对分配效果的影响

Fig．３　Influenceofchangeofusernumberonassignmenteffect

(２)可用边缘服务器数量变化的影响

从图４可以看出,随着可用服务器数量的增加,能得到资

源的用户数量也随之增加.因为可选服务器数量变多,所以

能选择更合适、可为多个用户提供资源的服务器,从而使服务

器雇用率减小.求解时间也随服务器数量的增加而增长,其
中 Gurobi的求解时长最短,EUAＧPH 与其结果相似.Choco
在所有方面都不尽人意,且其求解耗时过长,为 １７．７４~
１１５９．５２s,故不再对其进 行 比 较.在 该 实 验 中,在 线 方 法

EUAＧPH 的竞争比可以接近１００％.

(a)分配用户的比例 (b)雇用的服务器比例

(c)求解时间

图４　可用服务器数量变化对分配效果的影响

Fig．４　Influenceofchangesinnumberofserversavailableon

assignmenteffect
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(３)资源Ｇ工作量比值变化的影响

用户数量变化对分配效果的影响如图５所示.随着可用

资源增多,现有服务器能为更多用户提供服务,同时需要的服

务器减少.Choco在控制服务器雇用率方面表现较差,当其

他求解器将服务器雇用率降低到４０％以下时,其仍能达到

８０％的雇用率.

与前两个数据集中的分配效果相同,在该实验中,GuroＧ

bi,CPLEX 和 EUAＧPH 得 到 的 分 配 效 果 相 似.在 线 方 法

EUAＧPH 的竞争比可接近１００％.CPLEX 的求解时长比其

他两种方法都长,Gurobi和 EUAＧPH 在求解时长上难分伯

仲,但从趋势上可以看到,Gurobi的时长变化折线斜率更大.

而Choco的求解时长过长,我们同样不再对其进行比较.

(a)分配用户的比例 (b)雇用的服务器比例

(c)求解时间

图５　用户数量变化对分配效果的影响

Fig．５　InfluenceofresourceＧworkloadratiochangeon

assignmenteffect

(４)离线算法和在线算法的求解时长对比

在３个求解器中,Gurobi在控制求解时长方面表现最

佳,因此我们将其与在线方法进行对比,来观察离线和在线算

法在求解时长方面的表现.在线算法和离线算法在求解时长

上的对比如图６所示.

图６　在线算法和离线算法在求解时长上的对比

Fig．６　Comparisonofsolvingtimeofonlineandofflinealgorithms

可以看出,在用户数量增长的过程中,Gurobi的求解时

长的增长速度较快,折线斜率迅速增大,这说明文献[５]中的

分配方法会耗费较多的时间来求解,影响了 EUA 的质量,而

在线方法的求解时长的增长较为平缓.在现实计算任务卸载

环境中,用户的出现是动态的,且数据量比实验中的大,因此

离线方法具有很大的局限性.同时,将约束求解器投入商用

来处理更大规模的数据也需要支付更多的费用,一定程度上

会增加分配实现的成本.

４．５．２　在线算法的对比

本节对比了３种在线算法———匈牙利算法、BH 算法、

PH 算法的分配效果.为了对比在线算法在控制距离方面的

效果,对分配解中用户与服务器的总距离进行了对比.在下

文的结果图中,横坐标表示时间片(将时间划分为多个批次,

每个批次为一个时间片).

(１)用户数量变化的影响

因３种算法都能达到近乎１００％的用户分配率,故不再

对相关结果进行对比.

从图７(a)中可看出,在各时间片中,随着用户数量增多,

３种算法都使用了更多的服务器来提供资源,而匈牙利算法

使用的服务器较多,无法对式(２)中的目标进行优化,其他两

种算法基本持平.

同时,由于PH 算法是基于最短距离的启发式策略,因此

其在控制总距离方面表现最佳.BH 算法的总距离与匈牙利

算法类似.在求解时间方面,匈牙利算法实现简单,求解耗时

较短,而BH 方法不需要对距离进行计算,因此求解时间比

PH 方法的短.

(a)雇用的服务器比例 (b)总距离

(c)求解时间

图７　在线算法在数据集１上的对比结果

Fig．７　Comparisonofonlinealgorithmsondataset１

(２)可用边缘服务器数量的影响

可用服务器较多时,３种算法的表现相似,故本实验讨论

在可用服务资源匮乏时的分配效果.从图８(a)可以看出,随

着时间片的变化,出现的用户增多,可用的服务器变少,使得

用户分配比例减小,但 BH 和 PH 算法能达到比匈牙利算法

更高的分配率.在图８(b)中,匈牙利算法的服务器使用率在

初始时间片中比其他算法高,而因服务器数量较少,最终几种

方法的服务器使用率都达到了１００％.同时,PH 算法在服务

器较少时仍能控制用户与服务器之间的距离.匈牙利算法的

求解时间较短,PH 算法耗费了较长时间来保证距离较短的

分配解.BH 因对距离不加以控制,所以用时较短.
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(a)分配用户的比例 (b)雇用的服务器比例

(c)总距离 (d)求解时间

图８　在线算法在数据集２上的对比结果(１０％可用服务器)

Fig．８　Contrastsintheonlinealgorithminthedataset２results
(１０％availableservers)

(３)服务器资源Ｇ用户工作量比例的影响

在资源丰富时各种算法均能达到１００％的用户分配率,

故图９只给出了服务器资源较少时极限状态下的分配效果.

在图９(a)中,BH 和 PH 算法能保证较低的服务器使用

率.在图９(b)中,PH 算法也仅偶尔能保证距离的控制,因为

１００％的资源Ｇ工作量比例难以实现对距离的要求.同时,PH
算法的求解时间也比其他方法更长.

(a)雇用的服务器比例 (b)总距离

(c)求解时间

图９　在线算法在数据集３上的对比结果(资源Ｇ工作量比为１００％)

Fig．９　Comparisonresultsofonlinealgorithmindataset３
(ResourceＧworkloadratiois１００％)

综上,匈牙利算法作为基础方法,求解时间较短,但对于

目标并不能实现优化.BH 算法的求解时间较短,在优化目

标方面表现较好,但其不能控制距离.PH 算法虽求解时长

较长,但能优化分配目标和控制距离,避免用户和服务器之间

的通信延迟,在一定程度上能够弥补其在求解时长上的劣势,

且能解决EUA优化模型的离线方法[５]求解时间过长从而难

以适用于现实应用的问题,其不失为一种可行性高的 EUA
问题的优化方法.

５　相关工作

移动边缘计算技术被广泛应用于实时性强和带宽密集型

业务中,在云计算[６]、区块链[７]等领域都有所应用.在移动边

缘计算中,边缘用户分配是云计算和边缘计算中的一个重要

环节,它能够将本地无资源执行的计算任务迁移到云端执行,

以保证提供高质量的服务[８].合理的“用户Ｇ服务器”分配策

略能够提供高质量的服务,不合理的分配策略反而会耗费更

多的成本,且会造成延迟,影响服务质量.分配策略的设计聚

焦于以下几个目标:降低时间延迟、减小能耗和保证用户

QoE.

Rodrigues等[９]同时关注了计算和通信两个因素来减小

服务延迟.他们通过虚拟机迁移控制处理延迟,并通过传输

功率控制来改善传输延迟.文献[１０]提出了一种在线任务卸

载算法,其使用负载均衡启发式方法将任务卸载到服务器上,

最大程度地缩短了移动终端上应用程序的完成时间.

Chen等[１１]将计算任务的分配问题建模为一个联合优化

问题,其目标为降低总能量消耗,受时延、传输质量、成本预算

和传输功率等因素的约束.You等[１２]将计算资源分配问题

规约为一个凸优化问题,以在时间延迟约束下对能量消耗进

行最优化.

此外,有很多研究者兼顾时间延迟和能耗对分配策略进

行优化,这也是目前的热点研究方向.Kao等[１３]在分配时考

虑了计算资源的可用性和链接连接性,并在移动设备的能耗

成本和延迟之间找到了平衡.Zhang等[１４]研究了移动边缘

计算在多用户和多服务器中的分配策略,它能在保证低延迟

的情况下优化策略.文献[１５]提出了一种能量敏感的计算任

务卸载方法,该方法在有限的能量和等待时间下优化了通信

和计算资源的分配.Yang等[１６]提出一种基于用户体验的计

算卸载方案,用户希望计算任务完成时满足用户对时延和能

耗的要求.Liu[１７]提出了一种能够最小化系统总功率开销的

双层任务优化策略,在节省任务执行时间的同时减少消耗.

Xiao等[１８]以用户的 QoE为前提,考虑了计算网络中的

服务器节点之间的协作性,减轻了云计算中心的工作量.文

献[１９]研究了基于 QoE的边缘计算的计算任务调度问题,并

同时考虑了通信和计算资源来处理该问题.在在线调度方

面,文献[２０]考虑了用户变化对用户分配的影响,但并未将服

务器的负载能力考虑在内.

结束语　在边缘计算中,为用户选择合适的边缘服务器

来执行计算任务是一个关键问题.用户Ｇ边缘服务器匹配要

考虑距离和容量两个约束,以保证用户得到就近服务器的服

务支持,并且服务器可提供足够的计算资源.本文将 EUA
问题建模为一个二分图匹配问题,并分别使用离线和在线方

法对分配策略优化求解.在离线状态下,因对 EUA 模型的

优化是基于精确式算法的,所以可以得到最佳的分配结果.

但随着数据量的增加,其求解时间过长且增长迅速,并不适用
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于现实应用环境.而在线算法的求解时长更短,分配的解虽

并非最优但却能达到可接受的效果,更符合现实应用的需要.

本文使用真实数据和仿真数据进行了实验验证,结果表

明提出的方法具有可行性和有效性.
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