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摘　要　移动边缘计算中本地设备可以将计算任务卸载到靠近网络的边缘节点上执行,只将计算结果回传至用户端,从而减小

传输时延,降低移动设备的功耗,减轻客户端的负载压力,还可以减少核心网络的计算负载.针对复杂多类边缘节点的移动边

缘计算环境,建立了基于线性规划松弛的三级计算任务卸载决策模型,称为 CARTＧCRITICＧLR(CCLR).首先通过分类回归决

策树算法(CART)筛选出本地执行的计算任务;然后采用多属性决策的CRITIC算法确定３个性能指标的权值分配;最后,基于

线性规划松弛(LR)对计算卸载问题建模,使计算任务卸载决策的总时延、总能耗和总成本最优.实验比较了其他计算卸载策

略的能耗、成本、延迟时间等指标,结果表明 CCLR卸载决策算法在保证多目标全局最优的同时,实现了总时延最短,说明了所

提算法的有效性与适用性.
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Abstract　Inthemobileedgecomputing(MEC),thelocaldevicecanoffloadtaskstotheedgenodenearthenetworkforcomputaＧ
tionprocessing,therebyreducingthedelay,powerconsumptionandoverloadoftheclient,alsothecomputingloadingcorenetＧ
work．ForthecomplexMECenvironmentofmultiＧtypeedgenodes,athreeＧstagecomputingoffloadingdecisionismodeledbased
onlinearprogrammingrelaxation,thatisCARTＧCRITICＧLR(CCLR)algorithm．First,theclassificationandregressiondecision
treealgorithm(CART)isusedtoscreenoutthelocallyexecutedcalculationtasks．Secondly,themultiＧattributedecisionＧmaking
algorithm(CRITIC)isusedtodeterminetheweightofthethreeperformanceindicatorsrespectively．ThenthecalculationoffloaＧ
dingproblemismodeledasalinearprogrammingrelaxation(LR)tooptimizetheequilibriumsolutionsamongthetotaldelay,toＧ
talenergyconsumptionandtotalcost．EachoffloadingstrategyisanalyzedbycomprehensivelycomparingtheenergyconsumpＧ
tion,cost,delay．experimentalresultsshowthattheCCLRalgorithmachievestheshortesttotaldelaywhileensuringthemultiＧobＧ

jectiveglobaloptimization,whichillustratestheeffectivenessandapplicabilityofthealgorithm．
Keywords　Mobileedgecomputing,Taskoffloading,MultiＧattributedecision,Classificationandregressiontree,LinearprogramＧ
ming
　

１　引言

随着５G时代的到来,移动智能设备的应用量大幅增长,

移动用户对延迟敏感型和计算密集型应用程序的需求逐渐加

大,如虚拟现实、交互式游戏等[１].结合物联网技术的飞速发

展,“智慧＋”产业的应用越发广泛[２].然而,这种复杂的应用

程序会比以往在移动设备上执行的应用消耗更多资源,用户

设备依靠其有限的计算资源和电池容量无法满足计算任务的

需求,移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)作为有

效的解决方案被提出.

MEC将计算任务迁移到边缘执行,只将处理结果回传至

用户端,计算卸载不仅可以减小传输时延、降低移动设备的能

耗、减轻客户端的负载压力,还可以减少核心网络的计算负

载[３].计算卸载对网络的服务质量有着很大影响,如何在

MEC网络框架下作出计算卸载决策是一个挑战.国内外研

究学者对计算卸载问题进行了一些研究,主要解决了面向多

用户优化时延或能耗的计算卸载问题.文献[４]研究了保证

服务性能的任务卸载调度问题,把移动边缘计算的系统优化

问题视为移动用户的能量消耗最小化问题,并以资源和时延

作为约束.文 献 [５]提 出 了 多 用 户 的 能 量 感 知 计 算 卸 载
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机制,在信道干扰阈值和时间期限约束下,将卸载决策问题归

结为一个０Ｇ１非线性整数规划问题,将能耗最小作为优化目

标,对移动设备进行分类和优先级的确定,基于逆向拍卖原理

设计了定价模型,实现了计算卸载算法.Zhang等考虑了移

动用户的异构性和资源的有限性,针对多个服务提供商、多个

移动设备的场景,提出了多环密封顺序组合拍卖算法(MSSＧ
CA)[６].Cui等提出了一种面向移动边缘计算的多用户任务

卸载方法[７],将计算任务表示为有向无环图,基于改进 NSＧ
GAＧII建立了计算卸载多目标优化模型.Liang等在移动边

缘计算环境下针对多用户多任务单卸载站点的场景提出了分

布式基于深度学习的卸载算法[８].ElHaber等将聚合节点

与 MEC边缘服务器区分开,提出了一种基于逐次凸逼近法

的低复杂度算法来处理 MEC环境中的资源分配和任务卸载

问题[９].文献[１０]提出了一种异构网络中的分布式联合计算

卸载和资源分配优化算法(JCORAO),通过博弈论求解最佳

的计算卸载策略策略.Fan等提出了一种车联网边缘计算环

境下的基于深度强化学习的协同计算卸载方案来优化任务时

延[１１].

以上研究大多考虑的是单一类别的边缘节点,或优化单

一目标.然而在边云异构多任务、多边缘、结点复杂的 MEC
的情境下的计算卸载问题研究更符合实际应用,为了优化多

个目标,本文提出了一种三阶段计算卸载决策模型 CCLR
(CARTＧCRITICＧLR).该模型首先通过分类与回归决策树

算法(ClassificationAndRegressionTree,CART)筛选出在移

动设备本地执行的计算任务,降低算法整体的复杂度;然后采

用多属性决策的独立性权重(CriteriaImportanceThoughInＧ
tercrieriaCorrelation,CRITIC)算法确定３个优化目标的权值

分配;最后将 MEC环境下的计算卸载问题建模为线性规划

问题,以最小化总延迟、总能耗和总成本的加权和为目标,利
用基于松弛理论的线性规划求解计算卸载的位置.

２　计算卸载决策模型

２．１　MEC网络架构

边缘节点特指那些将 MEC服务器部署在接近移动用户

位置的网络节点.不同的边缘节点可能有不同的计算资源以

及CPU频率,致使它们为用户提供的处理性能和使用体验也

会有所差别.边缘节点大多部署在无线基站上,无线基站的

异构性决定了不同边缘节点之间的差别.３GPP组织根据基

站的单载波发射功率和覆盖能力将无线基站分为４类:宏基

站、微基站、皮基站和飞基站.本文选择宏基站和微基站作为

MEC中二类边缘节点,宏基站作为边缘节点规模较大,具有

更多的资源,在云服务提供区域上也比微基站大,其服务范围

可基本覆盖多个微基站的服务区域.在宏基站和微基站之

间,存在回程将微基站的传输中继到宏基站.

本文根据边缘节点的类别提出了一个可扩展的网络架

构,包括远端云、多类的边缘节点和移动设备,如图１所示.

其中移动设备通过无线网络与边缘节点连接,如 wifi,３G,４G
等.不同类的边缘节点之间通过光纤连接;而边缘节点通过

高速有线网络与远端云连接.

可扩展的多类边缘云框架包括任务集、移动设备、二类边

缘节点以及远端云.所有计算任务的执行位置有４种选择:
移动设备本地、微基站、宏基站以及远端云.计算任务首先

需要考虑是否在移动设备本地执行,本地设备的计算性能和

电池容量普遍有限,但由于其物理距离为零,传输延迟也不存

在.若移动设备的性能足以提供计算任务所需的资源,则优

先本地执行,否则卸载到边缘节点进行执行.在同样满足覆

盖区域内的边缘节点中,计算任务需要选择带来最优性能指

标的网络节点.如果任务卸载到微基站但其资源无法满足任

务所需,则将其卸载到资源更丰富的宏基站.

图１　多类边缘节点的 MEC网络架构

Fig．１　ArchitectureofMECwithdifferentkindsofedgenodes

２．２　计算卸载建模

(１)任务模型

移动用户根据需要会在移动设备上产生若干个计算任

务,其属性受应用程序和移动用户的需要影响.任务的数据

量大小为αi、MEC服务器返回的数据大小为βi,以及任务所需

计算资源为γi.用整数变量x 表示执行计算任务的卸载位

置,变量等于１表示计算任务被卸载到 MEC服务器k处.整

数变量x如式(１)所示,若x无解则卸载至远端云执行.

xik＝
０, 不卸载至 MEC服务器k
１, 卸载至 MEC服务器k{ ,∀i∈num,k∈{０,

１,２,􀆺,K＋１} (１)
(２)计算模型

假设f０表示本地移动设备的CPU频率,若计算任务在移

动设备本地执行,则任务i的计算延迟为Tcomp
i０ ＝γi

f０
;假设fk

表示边缘节点的CPU频率,若计算任务不在移动设备本地执

行,则任务i的计算延迟为Tcomp
ik ＝γi

fk
;假设移动设备的执行

功率为plocal,边缘节点的执行功率为pedge.由此可得移动设

备和 MEC边缘节点执行任务时消耗的总能耗为:

Ecomp＝ ∑
K＋１

k＝１
　∑

num

i＝１
(pl＋pe)􀅰(Tcomp

ik ＋Tcomp
i０ ) (２)

(３)通讯模型

假设有num 个计算任务,它们来自 N 个移动设备,且部

署了K 个微基站以及１个宏基站.本文假设边缘节点和移

动设备在特定区域中满足泊松分布,并将边缘节点和移动设

备之间的距离设定为dnk.由此可知,任务卸载到边缘节点

后,边缘节点和移动设备之间的信道增益为hnk ＝１０３．８＋
２０．９∗log１０dnk.边缘节点和移动设备之间的上行和下行的

传输速率为:

CUL
k ＝BUL

k log２ １＋PthUL
ik

ω０
( )

CDL
k ＝BDL

k log２ １＋PrhDL
ik

ω０
( )

(３)
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ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



将宏基站与微基站之间的回程延迟记作TB,将边缘节点

和计算任务之间的上行和下行传输延迟分别表示为TUL
ik 和

TDL
ik ,如式(４)所示:

TB
i ＝０．００１􀅰αi

TUL
ik ＝αi

CUL
k

＋TB
i

TDL
ik ＝βi

CDL
k

＋TB
i

(４)

因此,通讯所需总能耗如式(５)所示:

Ecomm＝Pt ∑
K＋１

k＝１
　∑

num

i＝１
xikTUL

ik ＋Pr ∑
K＋１

k＝１
　∑

num

i＝１
xikTDL

ik (５)

(４)卸载决策模型

本文将总能耗、总时间延迟和总成本作为卸载决策的优

化指标.总能耗包括通讯能耗和计算能耗,如式(６)所示:

E(X)＝Ecomm＋Ecomp (６)

总时间延迟由传输延迟和计算延迟组成,如式(７)所示:

T(X)＝max
k∈K

(TUL
ik ＋TDL

ik ＋Tcomp
ik ) (７)

计算任务的数据大小决定了在执行过程中的成本,若微

基站、宏基 站 的 单 位 数 据 的 执 行 成 本 分 别 表 示 为mMiBS 和

mMBS,则总执行成本如式(８)所示:

M(X)＝mMiBS∑
K

k＝１
　∑

num

i＝１
xikαi＋mMBS∑

num

i＝１
xi(K＋１)αi (８)

计算卸载问题即如何得到卸载决策x,从而使总时间延

迟、总能耗和总成本三者在满足约束的条件下达到最小.本

文研究的优化问题模型也是一个带约束的多目标最小化问

题,计算卸载决策的约束条件是每个任务只能卸载到一个位

置,如式(９)所示:

min{λtT(X)＋λeE(X)＋λmM(X)}

s．t．∑
K＋１

k＝１
xik＝１,∀i∈num,xik∈{０,１}

(９)

３　基于松弛的三阶段计算卸载算法

移动网络产生的数据量呈指数级增长,这给接入网络带

来了巨大压力.目前已有的基于进化算法的计算卸载模型未

考虑不同计算任务对各个性能指标的需求[１２].例如,运算复

杂型应用对计算资源的需求会比对时间指标的要求更高.针

对总延迟、总能耗和总成本这３个性能指标,本文通过优化权

值分配处 理 卸 载 决 策 问 题,提 出 三 级 计 算 任 务 卸 载 决 策

CCLR算法,即任务筛选、权重分配和线性规划.

３．１　任务筛选

对计算任务进行筛选可以区分出移动设备本地资源足以

满足的任务,这些任务无须卸载到更高的网络节点增加网络

负载,同样也简化了后续卸载位置的分析,从而降低了算法的

总复杂度.

本文采用决策树分类的思想来处理计算任务,实现对任

务进行筛选.决策树算法适用于中小样本集,提取的特征满

足不相关性,同时具有计算复杂度低、可解释性强的优势.决

策树分类器是一种有监督的机器学习方法,有多种的生成算

法,如ID３,C４．５和分类回归决策树算法(CART)等.

CART算法采取了基尼系数作为特征选取的准则,概率

分布的基尼系数如式(１０)所示.而基尼系数Gini(S,A)代表

经过特征A＝a分割后集合S 的不确定性,如式(１１)所示:

Gini(S)＝∑
n

i＝１
pi(１－pi)＝１－∑

n

i＝１
p２

i (１０)

Gini(S,A)＝|S１|
|S|Gini(S１)＋|S２|

|S|Gini(S２) (１１)

基尼系数衡量数据集的不纯度,选取出不纯度最低的特

征,即基尼系数最小的特征可以达到更好的分类效果[１３].与

ID３算法和C４．５算法不同,CART算法在计算过程中不必进

行信息熵的对数运算,因此运行更高效,同时也可以处理连续

型数据.

CART构成了二叉决策树,并且可以处理标量特征和连

续型特征.CART作为一种决策树,由根节点、分支节点、叶

节点和有向边组成,如图２所示.图中用正方形代表根节点,

用圆形代表叶节点,用圆角矩形表示分支节点,并且注明了该

节点的分类或回归规则,即是否满足某个属性特征的要求.

在分支节点,只有满足与否两种取值可能,其本质是对特征空

间进行二元划分.叶节点则代表了分类或回归的结果,在图

２中,以类别１和类别２为例,每个叶节点实则代表从根节点

到该叶子节点的路径所满足的某套规则.例如,满足“分类或

回归规则２”且满足“分类或回归规则４”的叶节点属于类别２.

图２　CART示意图

Fig．２　SchematicdiagramofCART

选择CART算法生成决策树对计算任务进行分类.本

文的问题模型中存在５个样本特征可供分析,分别是任务数

据量、任务回传数据量、任务所需CPU计算资源、移动设备与

边缘节点的距离和信道增益.

３．２　权重分配

卸载决策的优化目标包括总时间延迟、总能耗和总成本.

各优化目标权值会影响最终卸载决策的结果,本文将权重分

配的问题转换为多属性决策问题.

CRITIC方法作为一种客观赋值法,其基本思路是以对

比强度和指标之间的冲突性为基础[１４].对比强度是指同一

指标在各个方案下取值的差距大小,以标准差的形式来表现,

该数值越大,各方案的取值差距越大,对比强度越强.指标之

间的冲突性是以指标之间的相关性为基础,若指标之间呈较

强正相关,说明指标冲突性较低.CRITIC的计算步骤如算

法１所示.

算法１　CRITIC算法

输入:数据矩阵A
输出:权重 W
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１．数据清洗:奇异点检测(３σ原则)、无量纲化处理(极大型指标sij＝

fij－minfij
maxfij－minfij

;极小型的指标sij＝
maxfij－fij

maxfij－minfij

２．计算相关系数:相关系数是反映变量之间的相关关系密切程度的统

计指标.以变量i和j为例,按积差方法计算,以两变量与各自平均

值的差为基础,通过相乘来反映两变量的相关程度.

　rij＝
∑(i－i－)(j－j

－)

∑(i－i－)２∑(j－j
－)２

３．计算第j个指标的冲突性量化指标:∑
n

i＝１
(１－rij)

４．计算标准差:δj＝
∑
m

i＝１
(rij－r－j)２

m
,其中r－j为第j个属性的平均值.

５．计算信息量C:第j个评价指标所包含的信息量Cj＝δj∑
n

i＝１
(１－rij)

６．计算权重:Wj＝
Cj

∑
m

j＝１
Cj

３．３　基于线性规划松弛的算法

通过不同赋权方法得到的权重分配可以确定总目标函

数,优化模型如式(１２)所示:

minλtT(X)＋λeE(X)＋λmM(X)

s．t．∑
K＋１

k＝１
xik＝１,∀i∈num,xik∈{０,１}

(１２)

由于T(X)在计算过程中需要取最大化,故引入新变量

t,如式(１３)所示:

t≥TUL
ik ＋TDL

ik ＋Tcomp
ik (１３)

故对优化问题进行转化,如式(１４)所示:

minλeE(X)＋λtt＋λmM(X)

s．t．TUL
ik ＋TDL

ik ＋Tcomp
ik ≤t (１４)

∑
K＋１

k＝１
xik＝１,∀i∈num,∀k∈(K＋１),xik∈{０,１}

通过线性松弛后,新自变量为y＝[xT,t]T.为了方便进

行线性规划,借助系数矩阵,将模型整理为标准的线性规划形

式,如式(１５)所示[１５]:

min
y
　bT

０y

s．t．A１y≤０(K＋１)×１

A２y＝１num×１

yj∈[０,１],∀j＝１,􀆺,num􀅰(K＋１)

(１５)

其中系数矩阵分别可表示为:

b０＝[λebT
１ ,λmbT

２ ,λt]T

b１＝Pt[TULT
１ ,TULT

２ ,􀆺,TULT
K＋１]T ＋Pr [TDLT

１ ,TDLT
２ ,􀆺,

TDLT
K＋１]T＋(pl＋pe)􀅰[TDET

１ ,TDET
２ ,􀆺,TDET

K＋１]T

TUL
k ＝[TUL

１k ,􀆺,TUL
numk]T,TDL

k ＝[TDL
１k ,􀆺,TDL

numk]T

TDE
k ＝[TDE

１k ,􀆺,TDE
numk]T,TDE

ik ＝Tcomp
ik ＋TB

i

b２＝[MT
１ ,MT

２ ,􀆺,MT
K＋１]T,Mk＝[M１k,􀆺,Mnumk]T

Mik＝αi􀅰mk,m＝[mMiBS􀅰ones(１,K),mMBS]

A１＝

DT
１ ,１０１×num , 􀆺, ０１×num ,－１

０１×num ,DT
２ , 􀆺, ０１×num ,－１

⋮ ⋱ ⋮

０１×num ,０１×num , 􀆺, DT
K＋１,－１

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

,

Dk＝[D１k,􀆺,Dnumk]T,Dik＝TUL
ik ＋TDL

ik ＋Tcomp
ik

A２＝[Inum,１,Inum,２,􀆺,Inum,K＋１,０num×１] (１６)

其中,Inum,k表示num维的单位矩阵.

由此可知,本文提出的三阶段计算卸载算法包括 CART
算法和 CRITIC 法和线性规划松弛(LinearprogramingReＧ

laxation,LR).该计算卸载算法 CARTＧCRITICＧLR(CCLR)

算法的流程如算法２所示.

算法２　CCLR计算卸载算法

输入:num,K,αi,βi,γi,fk,cUL
k ,cDL

k ,∀i∈num,∀k∈K＋１

输出:XLR

１．通过CART算法进行任务筛选;

２．通过CRITIC法确定各优化目标的权值,如算法１所示;

３．确定线性规划,并求解得X
∧
;

４．IfX
∧
是二进制矩阵,thenXLR＝X

∧
;

Else

　　Fori＝１:numdo

　　　k∗ ＝arg max
k∈K＋１

xik;

　　　xLR
ik ＝０,∀k∈K＋１\{k∗},xLR

ik∗ ＝１;

　　Endfor

Endif

４　CCLR算法性能评价

将所提出的CCLR算法与熵值法和 AHP算法的权值分

配结果、整数规划算法、基于LR的计算卸载算法以及多目标

进化算法进行卸载性能比较.实验在 MATLAB２０１８b上进

行仿真验证,并使用了ClassificationLearner工具箱.实验环

境为Inter(R)Core(TM)CPUi５Ｇ４５７０S(２．９０GHz和 ８G

RAM).

４．１　实验准备

本文假设了２类边缘节点,包括３个微基站和１个宏基

站,其分布位置、计算能力和拥有资源的程度不同.设定移动

设备的本地执行频率为０．６×１０９cycles/s,微基站的 CPU 频

率为１．０×１０１０cycles/s,宏基站的 CPU 频率为８．０×１０１０cyＧ

cles/s.在计算成本时,设定微基站的单位执行成本mMiBS＝

０．１＄,宏基站的单位执行成本mMBS＝０．１２＄.在能耗方面,

设定移动设备的接收功率和发射功率均为０．２W.移动设备

在工作时的功率plocal大小为１５０mW,空闲时的功率大小为

３５５mW;而 MEC边缘节点在工作时的功率pedge大小为８００

mW,在空闲时功率大小为１００mW.

计算任务的数据大小由α表示,服从[１０,３０]MB的均匀

分布;从 MEC服务器回传的数据大小占原数据大小的２０％,

即β＝０．２×α;且任务所需计算资源γ＝q×α,其中q由其引

用类型决定,本文取q＝３３０.在 CART 算法中设定参数如

下:分支数目为２０;K折交叉验证数为５;训练样本和测试样

本均为８０.

４．２　计算卸载性能分析

将CCLR算法与多目标进化算法 MOEA/D,NSGAII,以

及 MOEA/DＧCMA进行对比.从图３可以看出,随着任务数

目从３０增加到１２０,总延迟、总能耗、总成本及其加权和都基

本实现了数值上的逐步上升.CCLR算法在具备良好的扩展

性的同时,实现了性能指标加权和的最优和总延迟性能上的

最优.当任务集较大时,例如任务数等于１２０,CCLR算法在

总成本上性能不如其他算法,但由于算法更关注的是整体的
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综合效果,故略高的成本并不影响整体加权和性能.并且在

处理较大的任务集时,CCLR算法仍可给出较优解,使加权和

保持在稳定的较低数值,具备良好的扩展性.

图３　CCLR算法与多目标算法的性能对比

Fig．３　PerformancecomparisonofCCLRandothermultiＧobjective

algorithm

结束语　本文研究了多类边缘节点的 MEC环境的计算

卸载问题.根据边缘节点的处理性能、覆盖范围等特征将边

缘节点细化为宏基站与微基站,并考虑二者之间的传输所带

来的回程延迟.建立了该场景下的计算卸载决策模型,主要

包括任务模型、通讯模型和计算模型,同时提出了一种三级任

务卸载决策 CCLR 算法.该算法首先通过分类回归决策树

算法(CART)筛选出在移动设备本地执行的计算任务,降低

算法整体的复杂度;然后采用多属性决策的 CRITIC算法确

定３个优化目标的权值分配,以满足不同应用对性能指标

的需求;最后将计算卸载问题建模为线性规划问题,以最

小化总延迟、总能耗和总成本的加权和为目标,利用基于

松弛理论的线性规划求解计算卸载的位置,并与０Ｇ１整数

规划和多 种 多 目 标 优 化 算 法 进 行 对 比.实 验 结 果 表 明,

CCLR算法在计算任务的数目增加时算法性能较优,其总

时延、总能耗和总成本的加权和最优,并且在总延迟性能

上优势更为突出.

参 考 文 献

[１] CHENX,CAIY,LIL,etal．EnergyＧEfficientResourceAllocaＧ

tionforLatencyＧSensitive MobileEdgeComputing[J]．IEEE

TransactionsonVehicularTechnology,２０１９,６９(２):２２４６Ｇ２２６１．
[２] LIU X,YANG Q,LUO J,etal．AnenergyＧawareoffloading

frameworkforedgeＧaugmentedmobileRFIDsystems[J]．IEEE

InternetofThings,２０１８,６(３):３９９４Ｇ４００４．
[３] WANGS,ZHANGX,ZHANGY．AsurveyonmobileedgenetＧ

works:Convergenceofcomputing,cachingandcommunications
[J]．IEEEAccess,２０１７,５:６７５７Ｇ６７７９．

[４] TAO X,OTA K,DONG M,et al．Performance Guaranteed

ComputationOffloadingforMobileＧEdgeCloudComputing[J]．

IEEE WirelessCommunicationsLetters,２０１７,６(６):７７４Ｇ７７７．
[５] LANL,XIAOYONGZ,KAIYANGL,etal．AnEnergyＧAware

TaskOffloading Mechanismin Multiuser MobileＧEdgeCloud

Computing[J]．MobileInformationSystems,２０１７,５(７):１３４５５Ｇ

１３４６４．
[６] ZHANG H,GUOF,JIH,etal．CombinationalAuctionBased

ServiceProviderSelectioninMobileEdgeComputingNetworks
[J]．IEEEAccess,２０１７,５:１３４５５Ｇ１３４６４．

[７] CUIYY,ZHANGDG,ZHANGT,etal．A MultiＧUserFineＧ

GrainedTaskOffloadingSchedulingApproachofMobileEdge

Computing[J]．ActaElectronicaSinica,２０２１,４９(１１):２２０２Ｇ

２２０７．
[８] HUANG L,FENG X,FENG A,etal．DistributedDeepLearＧ

ningＧbasedOffloadingfor MobileEdgeComputing Networks
[J]．Mobile Networksand Applications,２０２２,２７(６):１１２３Ｇ

１１３０．
[９] ElHABERE,NGUYEN T M,ASSIC．JointOptimizationof

ComputationalCostandDevicesEnergyforTaskOffloadingin

MultiＧTierEdgeＧClouds[J]．IEEETransactionsonCommunicaＧ

tions,２０１９,６７(５):３４０７Ｇ３４２１．
[１０]ZHANGJ,XIA W,YANF,etal．JointComputationOffloading

andResource Allocation Optimizationin Heterogeneous NetＧ

works With MobileEdgeComputing[J]．IEEE Access,２０１８:

１９３２４Ｇ１９３３７．
[１１]FAN Y F,YUAN S,CAIY,etal．DeepReinforcementLearＧ

ningＧbasedCollaborativeComputationOffloadingSchemeinVeＧ

hicularEdgeComputing[J]．ComputerScience,２０２１,４８(５):

２７０Ｇ２７６．
[１２]SUNG,AYEPAHＧMENSAHD,LUL,etal．DelayＧawareconＧ

tentdistributionviacellclusteringandcontentplacementfor

multipletenants[J]．JournalofNetwork & ComputerApplicaＧ

tions,２０１９,１３７(２０１９):１１２Ｇ１２６．
[１３]SMAYRAT,CHARARAZ,SLEILATYG,etal．Classification

andRegressionTree(CART)modelofsonographicsignsinpreＧ

dictingthyroidnodulesmalignancy[J]．EuropeanJournalofRaＧ

diologyOpen,２０１９,６:３４３Ｇ３４９．
[１４]DIAKOULAKID,MAVROTASG,PAPAYANNAKISL．DeＧ

terminingobjectiveweightsin multiplecriteriaproblems:The

criticmethod[J]．Computers & Operations Research,１９９５,

２２(７):７６３Ｇ７７０．
[１５]DINHTQ,TANGJ,LAQD,etal．OffloadinginMobileEdge

Computing:TaskAllocationandComputationalFrequencyScaＧ

ling[J]．IEEETransactionsonCommunications,２０１７,６５(８):

３５７１Ｇ３５８４．

LEIXuemei,bornin１９７２,Ph．D,senior
engineer．Her mainresearchinterests
includemobilecomputing,networkopＧ
timizationanddataanalysis．

LIUli,bornin１９６８,Ph．D,professor．
HermainresearchinterestsincludemoＧ
bilecomputingandmultiＧobjectiveoptiＧ
mization．

２１１２００２２９Ｇ５

雷雪梅,等:基于线性规划松弛的移动边缘计算卸载模型  


