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边缘环境下轨迹预测性感知的在线边缘服务分配
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摘　要　移动通信技术的快速发展促使了移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)的出现.作为第五代(５G)无线网络的

关键技术,MEC可利用无线接入网络就近提供电信用户所需服务和云端计算功能,从而创造出一个具备高性能、低延迟与高带

宽的服务环境,加速网络中的各项内容、服务及应用.然而,如何实现 MEC环境下有效且性能有保障的服务卸载和迁移仍然

是一个巨大的挑战.针对这一问题,大多数现有的解决方案都倾向于将任务卸载视为一个离线决策过程,使用用户的瞬时位置

作为模型输入.而文中考虑了一种预测轨迹感知的在线 MEC任务卸载策略,即 PreMig.该策略首先通过多项式滑动窗口模

型对服务所属边缘用户的未来轨迹进行预测,然后计算用户在边缘服务器信号覆盖范围内的停留时间,最后以一种贪心策略进

行边缘服务的分配.为了验证所设计的方法的有效性,基于真实 MEC部署数据集和校园移动轨迹数据集开展了模拟实验,实

验结果显示,所提策略在平均服务率和用户服务迁移次数两个关键性能指标上均优于传统策略.
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Abstract　Therapiddevelopmentofmobilecommunicationtechnologypromotestheemergenceofmobileedgecomputing
(MEC)．Asthekeytechnologyofthefifthgeneration(５G)wirelessnetwork,MECcanusethewirelessaccessnetworktoprovide

theservicesandcloudcomputingfunctionsrequiredbytelecomusersnearby,soastocreateaserviceenvironmentwithhighperＧ

formance,lowdelayandhighbandwidthandacceleratevariouscontents,servicesandapplicationsinthenetwork．However,itreＧ

mainsagreatchallengetoprovideaneffectiveandperformanceguaranteedstrategiesforservicesoffloadingandmigrationinthe

MECenvironment．Tosolvethisproblem,mostexistingsolutionstendtoconsidertaskoffloadingasanofflinedecisionmaking

processbyemployingtransientpositionsofusersasmodelinputs．Inthispaperinstead,weconsiderapredictiveＧtrajectoryＧaware

onlineMECtaskoffloadingstrategycalledPreMig．Thestrategyfirstpredictsthefuturetrajectoryofedgeuserstowhomthe

edgeservicebelongsbyapolynomialslidingwindowmodel,thencalculatesthedwelltimeofuserswithinthesignalcoverageof

theedgeserver,andfinallyperformstheedgeserviceassignmentwithagreedystrategy．ToverifytheeffectivenessofthedeＧ

signedapproach,weconductsimulationexperimentsbasedonrealＧworldMECdeploymentdatasetandcampusmobiletrajectory
dataset,andexperimentalresultsclearlydemonstratethattheproposedstrategyoutperformsthetraditionalstrategyintwokey

performancemetrics,namely,theaverageservicerateandthenumberofuserservicemigrations．

Keywords　Edgecomputing,Mobility,Movingtrajectoryprediction,Onlineservicedistribution,Servicemigration

　



１　引言

随着物联网和无线通信技术的飞速发展,移动边缘设备

和终端在提供计算能力和访问互联网方面的作用越来越重

要.逐渐兴起的各式各样的计算密集型应用也推动了移动边

缘计算的出现[１],如基于 AI(ArtificialIntelligence)的图形引

导系统和视频播放器、基于增强现实的车辆系统等[２Ｇ３].相比

传统云计算,移动边缘计算将计算任务负载从远程云转移到

了更靠近用户的核心网络边缘节点,如通信基站等[４].在边

缘计算范式中,通信基站不仅负责无线通信,而且还配备有适

当数量的计算基础设施以作为边缘计算服务器,为边缘的计

算任务提供算力支持.移动用户可以将计算密集型的任务卸

载到边缘计算服务器上,如此用户便可以直接访问这些服务,

而无须在自己的设备上执行任务或依赖于远程云.与传统云

相比,这种方式的通信开销以及能耗均少得多[５Ｇ６].然而,边

缘计算仍然存在着各种各样的挑战亟待解决,特别是边缘用

户提出的计算任务的分配问题.在典型的边缘计算范例中,

边缘计算服务器通常配备有限的计算组件和存储设备[７],同

一时刻只能为有限的边缘用户提供服务.在大多数情况下,

边缘用户会因其高移动性而被移出初始部署服务器的信号覆

盖范围,并失去与服务器的通信连接.在连接丢失的情况下,

用户必须重新连接另一个边缘计算服务器,这可能会导致用户

服务链接的中断,从而影响用户感知的服务质量(QoS)[８Ｇ９].因

此,以最大的用户服务率和最小的服务迁移次数将用户分配到

合适的边缘计算服务器是一个非常关键的问题.

对于这个问题,许多传统方法[２,１０Ｇ１４]还有所不足,因为它

们考虑将用户当前的瞬时位置作为模型的输入进行离线卸载

决策.然而,由于现实世界的边缘用户通常具有高移动性,这

样的方法可能是低效甚至无效的.在时刻变化的边缘环境

下,边缘计算任务的卸载决策应该以动态的方式进行.而本

文将用户的持续运动轨迹作为模型输入,提出了一种预测轨

迹感知的在线服务分配方法.本文也进行了大量的仿真实

验,结果表明本文方法在用户服务率和服务迁移次数方面均

优于传统方法.

２　相关工作

随着５G和各种计算密集型应用的发展,在边缘环境下

的任务卸载和分配问题也受到了越来越多的关注.

Chen等[１５]将分布式卸载决策问题描述为一个多用户卸

载博弈,并基于博弈论设计了一个高效的计算卸载模型,以实

现能耗和卸载性能之间的纳什均衡.Chen等[１６]考虑了多约

束条件下服务功能链的任务卸载和迁移问题,并通过两个阶

段来解决这个问题,即使用动态规划算法生成初始装箱方案,

再使用启发式的方法生成基于初始装箱方案的最终卸载策

略.Yang等[１７]考虑了在不同优先级下的边缘计算任务卸载

问题,并建立了一个基于多任务学习的前馈神经网络模型,用

于任务卸载解决方案的联合优化.Zhang等[１８]以优化通信

能耗为目标,提出了一个随机混合整数非线性规划问题和基

于Lyapunov理论的策略,用于在密集边缘环境中进行资源

计算以及无线资源的分配.Xue等[１９]提出了一种多用户、

多任务、多服务器的边缘环境下的联合任务卸载与资源分配

调度策略,以最大化系统处理能力为目标,还提出了一种基于

问题分解的方法,并通过拉格朗日乘子法求解子问题.

Hu等[２０]以最小化通信能耗为目标,将最优停止理论与

迁移决策相结合,提出了一种动态卸载决策.Zhang等[２１]将

分配问题转化为可满足性问题模型,提出了一种生成可调整

分配路径的深度强化学习算法.Wu等[２２]考虑到动态用户的

请求到达和离开,提出了一种分散反应式方法,采用模糊控制

机制来产生实时分配决策.Huang等[２３]使用二进制卸载策

略为具有时变性能的无线信道生成高质量卸载和无线资源分

配决策;他们提出了一个基于深度强化学习的在线卸载框架,

并表明了所提方法在时间复杂度方面的有效性.Xiang等[２４]

通过深度强化学习模型对高时空动态性的汽车感知成本进行

学习,对智联网汽车感知任务进行实时最优化分配.

对上述研究的深入分析表明,现有的方法在以下两方面

仍有局限性:１)大多数方法将移动边缘计算任务卸载看作一

个离线决策过程,采用用户的瞬时位置作为模型输入,忽略了

真实边缘环境的动态性,特别是用户的移动性;２)已有方法通

常假设边缘用户同时批量到达,将边缘用户分配问题转化为

一个带约束的优化问题,并采用静态优化方法求解.然而,现

实世界中的任务请求在到达时间和地理位置上可能是随机且

不均匀的,传统的基于批处理的分配策略可能会导致额外的

等待时间.

３　问题描述和系统建模

３．１　移动边缘环境

在 MEC环境中,通信基站配备有基础计算设施,可以作

为边缘计算服务器,移动应用提供商则可以在这些边缘计算

服务器上部署其服务.而访问这些服务的移动用户通常具有

移动性,因此他们访问的服务也应该随着自身的移动不断迁

移,以保证服务不被中断.图１给出了移动用户访问边缘服

务器的场景.

图１　移动边缘场景

Fig．１　Mobileedgescenario

从图１可以看出,当用户u１从点ui
１移动到点un

１时,他从服

务器s２的信号范围移动到服务器s１的信号范围.此时,从s２发

出的信号无法到达u１,因此s２无法继续为u１提供服务.为了

保证服务不中断,在u１离开s２的信号覆盖范围之前,u１卸载到

s１上的应用程序应该迁移到服务器s１上.此时有两种迁移方

案可以选择:１)当u１移动到点uj
１和点ul

１之间时,u１将应用程序

迁移到服务器s３,当u１移动到点uk
１和点um

１ 之间时,再将应用

程序迁移到服务器s１;２)当用户u１移动到点uk
１和点ul

１之间时,
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将应用程序迁移到服务器s１.

显然,方案２)比方案１)的迁移次数更少,能有效地提高

用户 QoS体验,因此需要一种智能算法来选择合适的迁移计

划,以降低迁移开销.

文中所用到的符号及含义如表１所列.

表１　符号描述

Table１　Notationdescription

符号 描述

U 边缘移动用户集合

n 移动用户的数量

ui 第i个移动用户

uti 用户ui在时刻t的位置

starti 用户ui第一次发出服务请求的时间

S 边缘服务器集合

m 边缘服务器的数量

sj 第j个边缘服务器

Rj 边缘服务器sj的信号覆盖范围

Cj 边缘服务器sj的负载能力

Xt
i 用户ui在时刻t的历史轨迹

Yt
i 用户ui在时刻t之后的真实未来轨迹

Y
∧t
i

用户ui在时刻t之后的预测轨迹

T 实验模拟时间长度

Tk′ 第k个时间片

NTk′ 在时间片Tk′中在线的用户集合

|ui,Tk′| 用户ui在时间片Tk′中在线的时长

λti 布尔值,表示用户ui在时刻t是否在线

βt
i,j

布尔值,表示用户ui在时刻t是否被分配到服务器sj上

γti 布尔值,表示用户ui在t时刻是否被迁移

dt
i,j

用户ui和服务器sj在时刻t的距离

LAT 用户轨迹的纬度信息

LON 用户轨迹的进度信息

PLAN(x) LAT 拟合得到的多项式函数

PLON(x) LON 拟合得到的多项式函数

η 距离控制阈值参数

μ 缩减因子

Tflash 满负载服务器用户重分配的间隔时间

３．２　轨迹预测模型

以Xt＝(pstarti ,􀆺,pt－１,pt)表示一个移动用户u在时刻t
之前的历 史 运 动 轨 迹,其 中pk ＝ (xk,yk),以Yt ＝ (pt＋１,

pt＋２,􀆺,ppred)表示其在时刻t之后的实际运动轨迹.而我们

需要预先得到一个与Yt尽可能接近的预测轨迹.假设Y
∧
t＝

(p
∧t＋１,p

∧t＋２,􀆺,p
∧t＋pred)是预测轨迹,其中p

∧k＝(x
∧k,y

∧k),则Yt与

Y
∧
t之间的欧几里得距离应该尽可能小.即:

Min:∑
pred

t＝１
dis(pt,p

∧t) (１)

距离dis(pt,p
∧t)由式(２)计算得出.

dis(pt,p
∧t)＝

　
(xt－x

∧t)２＋(yt－y
∧t)２ (２)

３．３　服务分配模型

在移动边缘场景下的用户服务的分配和迁移问题可以通

过以下场景来描述:设在一个区域中有 m 个基站S＝s１,

s２,􀆺,sm,每个基站都配备有有限的计算资源和存储设备;Rj

是服务器sj的信号覆盖范围,Cj是服务器sj可以支持的最大用

户任务数.区域内有n个移动用户U＝u１,u２,􀆺,un,第i个

用户发起计算服务请求的时间是strati.在任意时间片 Tk′
内,提出了服务请求的用户集为UTk′

,对于任意ui∈UTk′,都有

i∈NTk′.总时间T 被划分为一系列时间片T′＝T１′,T２′,􀆺,

T３.|ui,Tk′|表示用户ui在时间片Tk′内移动的时间长度.

为了保证移动用户能够获得持续的移动应用提供商提供

的服务,我们的目标是最大限度地延长用户的服务时间,减少

迁移次数.在每个时间片Tk′中有:

Max:∑
i∈NT

k′

∑
t∈Tk′

　∑
m

j＝０
λt

iβt
ij

|ui,Tk′
|

(３)

Min:∑
t∈Tk′

　 ∑
i∈NT

k′

λt
iγt

i (４)

s．t． ∑
i∈NT

k′
βt

i,j≤Cj (５)

dt
ij≤Rj,ifβt

ij＝１ (６)

i∈NTk′ (７)

j∈[１,m] (８)

式(３)－式(８)中,λi′是一个表示ui在时刻t是否在线的

布尔值,即是否有计算任务需要卸载到服务器上,βt
ij是一个

表示在时刻t时服务器sj是否为ui提供服务的布尔值,γ是一

个表示ui是否在时刻t迁移的布尔值,dt
ij表示ui和sj在时刻t

的距离.如式(３)和式(４)所示,优化问题的目标是最大化平

均用户服务率和最小化迁移次数,式(５)是容量约束,即边缘

计算服务器可以服务的用户任务数是有界的,式(６)是地理位

置约束,即用户只有在边缘计算服务器的信号覆盖范围内才

能得到服务.

４　基于轨迹感知的服务分配

鉴于在边缘环境下用户分配问题中静态分配解决方案的

局限性,本文提出了一个动态性、预测性的具有轨迹感知的分

配框架,其 中 包 括 一 个 多 滑 动 窗 口 多 项 式 轨 迹 预 测 方 法

MSWPP以及一个动态服务调度和迁移策略PreMig.

４．１　轨迹预测方法

MSWPP算法采用了多项式函数来拟合历史运动轨迹,并

用多组滑动窗口来动态且更精确地预测未来的运动轨迹.

MSWPP基于最小二乘法将用户历史轨迹拟合成多项式函数.

多项式拟合原理如下:设有k个不同的点(x１,y１),(x２,

y２),􀆺,(xk,yk),我们需要确定 m 次多项式P(x)(m＜k－

１),使得P(xi)尽可能接近yi(i＝１,２,􀆺,k).

假设多项式为:

P(x)＝a０＋a１x＋􀆺＋amxm

＝∑
m

j＝０
ajxj(m＜k－１) (９)

将k个点带入多项式,得:

a０＋a１x１＋a２x２
１＋􀆺＋amxm

１ －y１＝R１

a０＋a１x２＋a２x２
２＋􀆺＋amxm

２ －y２＝R２

　􀆺

a０＋a１xk＋a２x２
k＋􀆺＋amxm

k －yk＝Rk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１０)

式(１０)所示的方程组可以等效描述为:

∑
m

j＝０
ajxj

i－yi＝Ri(i＝１,２,􀆺,k) (１１)

因为曲线P(x)不一定穿过所有的点,所以Ri≥０(i＝１,

２,􀆺,k),可以用最小二乘法计算使σ最小的aj(j＝０,１,􀆺,

m),其中:

σ＝∑
k

i＝１
R２

i＝∑
k

i＝０
(∑

m

j＝０
ajxj

i－yi)２ (１２)
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式(１２)的解可以通过求解矩阵XA＝Y 而得.

X＝

１ 􀆺 x１ xm
１

１ 􀆺 x２ xm
２

⋮ ⋱ ⋮ ⋮
１ 􀆺 xk xm

k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,A＝

a０

a１

􀆺
am

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,Y＝

y０

y１

􀆺

yk

é

ë

ê
ê
êê

] (１３)

记XT是矩阵X 的转置矩阵,则有:

XTXA＝XTY (１４)
令XTX＝W,当W≠０时,式(１４)两边同时乘以W－１有:

W－１WA＝W－１XTY,A＝W－１XTY (１５)
由此,便计算出了系数矩阵A,即P(x)的系数aj(j＝１,

２,􀆺,m).
在 MSWPP中,本文分别将用户历史轨迹的经纬度信息

通过式(９)－式(１４)进行多项式函数的拟合,得到的拟合函数

分别为PLAT(x)和PLON (x),我们可以通过这两个函数预测得

到用户未来的轨迹坐标点(PLAT (k＋i),PLON (k＋i)).具体

方法如算法１所示.
算法１　多滑动窗口多项式轨迹预测算法(MSWPP)
输入:用户历史轨迹 X,预测长度 L,距离控制阈值η,缩减因子μ,窗

口数量 W,最大窗口长度lmax

输出:预测轨迹Y
∧

１．窗口号与步长的对应关系为Step＝{１∶１,２∶２,３∶５}

２．L＝min(len(X)//５,lmax)

３．在 X中采样最近l个轨迹点,计算平均移动距离Davg

４．Ydict＝Ø
５．FORw＝W TO１DO
６．　 s＝step[w]

７．　以s为步长对 X倒序采样,得到 X’

８．　计算 X′经纬度的多项式拟合函数PLAT(x),PLON(x)

９．　取 X轨迹上的最近一点为Last_point
１０．　设置多项式函数预测的自变量x＝l
１１．　FORi＝１TOLDO
１２．　设置预测的步长t＝１
１３．　Pred_point＝(PLAT(x＋t),PLON(x＋t)

１４．　　　WHILE
１５．dis(last_point,pred_point)＞ηDavgDO
１６．　　t＝μt
１７．　　pred_point＝(PLAT(x＋t),PLON(x＋t)

１８．　Ydict[s∗i]＝pred_point
１９．　Last_point＝pred_point
２０．　x＝x＋t
２１．对Ydict按照预测点的位置序号升序排列

２２．对Ydict进行线性插值

２３．Y
∧
根据轨迹点顺序,从Ydict中提取轨迹

２４．对Y
∧
进行平滑处理

算法１中,有取样步长不同的滑动窗口,步长短的滑动窗

口用于采样用户最近的轨迹点,提取用户最近移动的特征和

运动模式,步长长的滑动窗口采样了用户较长时间内的移动

轨迹点,提取了用户长期的运动模式,将多个滑动窗口结合,
可以进行长远时间的未来的轨迹预测,也能精确预测用户最

近的运动轨迹.
算法１中的第１５－１９行通过阈值η和缩减因子μ 调整

预测用户轨迹点的变量.若利用式(２)计算出连续两个预测

点得到的距离dis(Xi,Xj)大于ηDavg,则利用缩减因子μ减小

预测变量的步长,使得预测得到的轨迹点之间的距离降到

ηDavg以下.

４．２　分配方法

基于轨迹预测的服务迁移算法如算法２所示.
算法２　基于轨迹预测的服务迁移算法(PreMig)
输入:边缘服务器集S,移动用户集 U,刷新时间Tflash

１．WHILETRUEDO

２．　FOEEACHs∈SDO

３．　　IFs满负载 THEN

４．　　　Reallocation(s)

５．　FORt′＝０toTflashDO

６．　　　得到提出新服务的用户集Unew

７．　　　得到未分配的或者之前被取消分配的用户集Uun

８．　　　FOREACHu∈Unew∪UunDO

９．　　　　 AllocateSingleUser(u,S)

算法２中,PreMig有两部分:１)每隔Tflash检测当前边缘

环境中所有满负载的服务器,并且重新分配这些服务器下的

用户,为了避免频繁检测与迁移导致的性能损耗,我们取Tflash

为时间间隔进行服务器状态检查;２)随时检测服务器覆盖范

围下出现的新用户和之前未分配的用户,并为其选择一个合

适的边缘服务器进行服务卸载.
算法２以在服务器信号覆盖范围内的停留时间为用户任

务在服务器下的优先判断指标.
算法３　服务重分配算法(Reallocation)
输入:满负载的服务器s,用户集 U
１．得到s信号覆盖范围下的用户集 X
２．得到分配在s上且没有其他服务器可迁移的用户集 X′
３．IF|X′|! ＝s．capacityTHEN
４．　Temp＝Ø;

５．　FOREACHu∈(X－X′)DO

６．　　通过 MSWPP预测用户u未来的轨迹Y
∧

７．　　计算Y
∧
在s下的停留时间 w

８．　　temp．append((u,w))

９．　对temp按照 w值降序排列

１０．　L＝s．capacity－|X′|
１１．　FORi＝temp．lengtTO１DO　
１２．　　u′＝temp[i]

１３．　IFi＞LTHEN
１４．　　IFu′已经分配在服务器s上 THEN
１５．　　　将用户u的任务从服务器s上移除

１６．　IFi≤LTHEN
１７．　　IFu′未被分配 THEN
１８．　　　分配用户u到服务器s上

１９．　　IFu′被分配在其他服务器上 THEN
２０．　　将u的服务迁移到服务器s上

算法３给出了详细的满载服务器的重分配过程,其主要

步骤如下.
步骤１　查找服务器信号覆盖范围内的所有用户,以及已

经将服务任务卸载到该服务器上且不能迁出的用户(算法３中

的第１－２行).
步骤２　对于每一个参与重分配的用户,利用 MSWPP

算法预测用户未来的移动轨迹,并计算用户在该服务器下停

留的时间w(算法３中的第５－９行).
步骤３　以服务器下的停留时间w 为指标,对用户进行

降序排列,并选出前L 个用户,即服务器上除了不能移走的

用户之外,还能服务的用户数量(算法３中的第１０－１６行).
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步骤４　将排在未分配在该服务器上且排在前L的用户

分配到该服务器下,将分配在该服务器上且没有排在前L 的

用户从服务器上迁出,并在之后通过 AllocateSingleUser选择

一个合适的服务器进行分配(算法３中的第１７－１９行).

算法４　单独用户服务分配方法(AllocateSingleUser)
输入:未分配的用户u,服务器集S

１．得到用户u可访问的未满负载服务器集S′

２．IFS′不为空 THEN

３．　根据 MSWPP预测用户u的移动轨迹Y
∧

４．　temp＝Ø

５．　FOREACHs∈S′DO

６．　　计算Y
∧
在服务器s下的停留时间 w

７．　　temp．append((s,w))

８．　按照 w值对temp降序排序

９．　s′＝temp[０][０]

１０．将用户u分配到服务器s′上

算法４具体描述了为未分配服务器的用户分配服务器的

具体过程,其主要步骤如下.

步骤１　探测可以为其提供服务的用户,即未满负载的

服务器S′(算法４中的第１－２行).

步骤２　通过 MSWPP算法预测该用户在未来的移动轨

迹,并计算用户在服务器集S′中每一个服务器下停留的时间

w(算法４中的第５－８行).

步骤３　将用户分配给w 最大的服务器(算法４中的第

９－１１行).

５　实验与分析

本文采用了１km２的校园环境移动数据集和 EUA 数据

集[２,２５Ｇ２６],轨迹数据集包含了３０min内长短不等的５００多条

移动轨迹.图２给出了部分轨迹的运动特征,在 EUA 数据

集中取覆盖范围为１km２内的５９个服务器.

图２　移动用户移动轨迹与边缘服务器分布示意图

Fig．２　Movingtrajectoriesandedgeserverdeploymentofmobileusers

在实验环境中,用户提出服务请求的时间分布随机,用户

需要被服务的时长随机,同一时间区域内用户数量也并不均

匀.模拟实验分别在低密度(用户数量为５００)、中密度(用户数

量为８００)、高密度(用户数量为１２００)这３种用户密集场景下

进行,３种用户密度场景下的详细用户信息如图３－图５所示.

(a)用户提出任务请求的时间分布 (b)用户的在线时长分布 (c)同一时刻下的用户数量分布

图３　低用户密度边缘场景用户信息

Fig．３　Userinformationoflowuserdensityedgescenario

(a)用户提出任务请求的时间分布 (b)用户的在线时长分布 (c)同一时刻下的用户数量分布

图４　中用户密度边缘场景用户信息

Fig．４　Userinformationofmediumuserdensityedgescenario

(a)用户提出任务请求的时间分布 (b)用户的在线时长分布 (c)同一时刻下的用户数量分布

图５　高用户密度边缘场景用户信息

Fig．５　Userinformationofhighuserdensityedgescenario
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　　本文采用BP,MobMig,Greedy算法为对比算法.BP算

法[２]将边缘用户分配问题当作一个静态全局问题,并用词汇

图目标规划技术解决装箱问题.MobMig算法[８]以用户当前

的位置和速度矢量计算在服务器下的停留时间,并将其作为适

应度值,采用贪心策略取得接近最优的分配方案.Greedy算法

采用贪心思想,将用户分配到最近的可分配边缘服务器上.

图６－图８给出了在３种不同用户密度的场景中,不同

方法的平均服务率和迁移次数的比较曲线.从这些图中可以

看出,本文方法在３种场景中的迁移次数都是最少的,平均服

务率都是最高的.表２列出了实验的详细数据,显然本文方

法在所有３种场景中的平均用户服务率、迁移次数都优于其

余传统方法.

(a)用户平均服务率

(b)用户服务迁移次数

图６　低用户密度边缘场景

Fig．６　Lowuserdensityedgescenario

(a)用户平均服务率

(b)用户服务迁移次数

图７　中用户密度边缘场景

Fig．７　Mediumuserdensityedgescenario

(a)用户平均服务率

(b)用户服务迁移次数

图８　高用户密度边缘场景

Fig．８　Highuserdensityedgescenario

表２　各用户密度的边缘环境中应用不同服务分配策略的实验

数据比较

Table２　Experimentaldatacomparisonofdifferentserviceallocation

strategiesinedgeenvironmentwithdifferentuserdensities

User
density

Algorithm
Total

servicetime
Averageservice

rate/％
Migration
counts

Low

PreMig １３３８９８ ９９．１６ １４５８
Greedy １３３７０７ ９９．０６ ２１１２
MobMig １３３７８３ ９９．１０ １５７０

BP １３３７４１ ９９．０９ ３０１２

Medium

PreMig １９７０５７ ９１．４８ ３４６８
Greedy １９６９８８ ９１．４７ ４１２９
MobMig １９６８１５ ９１．２７ ３５９５

BP １９６３７３ ９１．３６ ５５８１

High

PreMig ２２７５９４ ７１．４８ ５１３３
Greedy ２２７６２９ ７１．５３ ５５７３
MobMig ２２６３４０ ７０．９９ ５２１６

BP ２２５７３２ ７０．８８ ８１３０

结束语　本文研究了移动边缘计算环境中的边缘用户的

服务分配问题.我们考虑了用户的实时移动性,将持续性用

户轨迹作为模型输入,提出了支持预测轨迹感知的服务分配

策略和迁移方法来进行在线服务分配.实验结果表明,与传

统方法相比,该方法具有更高的平均用户服务率和更少的用

户服务迁移次数.

在下一步研究中,我们将考虑更多的边缘环境场景,如城

市交通场景,寻找更好的轨迹预测方法来提高用户未来轨迹

预测的精度,如社会长短期记忆网络(SocialLSTM)、生成对

抗网络(GAN)等.
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