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摘　要　移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)作为一种新颖的计算范式,通过将计算任务从移动设备卸载到物理上

临近的网络边缘,为移动设备提供低延迟和灵活的计算与通信服务.然而,由于边缘服务器和移动设备通常属于不同的主体,

它们之间的利益冲突给 MEC系统带来了很大的挑战.因此,为多边缘服务器多移动设备的 MEC系统设计一种定价和计算卸

载方案,最大化边缘服务器的效用并优化移动设备的体验质量至关重要.考虑到多边缘服务器多移动设备之间复杂的相互作

用,采用多领导者多追随者Stackelberg模型来分析它们之间的相互作用.其中,边缘服务器作为领导者为其计算资源设定价

格,移动设备作为追随者根据边缘服务器的定价来调整卸载策略.在Stackelberg模型的基础上,提出了一种基于次梯度法的

分布式迭代算法,该算法可以有效收敛到Stackelberg均衡.仿真实验结果表明,所提方案能够在提高边缘服务器效用的同时

保证移动设备的体验质量.
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Abstract　Asanovelcomputingparadigm,mobileedgecomputing(MEC)provideslowlatencyandflexiblecomputingandcomＧ

municationservicesformobiledevicesbyoffloadingcomputingtasksfrom mobiledevicestothephysicallyproximalnetwork

edge．However,becauseedgeserversandmobiledevicesoftenbelongtodifferentparties,theconflictsofinterestbetweenthem

presentagreatchallengeforMECsystems．Therefore,itisimportanttodesignapricingandcomputingoffloadingschemefor

MECsystemswithmultipleedgeserversandmobiledevicestomaximizetheutilityofedgeserversandoptimizethequalityofexＧ

perienceformobiledevices．ConsideringthecomplexinteractionbetweenmultiＧedgeserversandmobiledevices,themultiＧleader

andmultiＧfollowerStackelbergmodelisusedtoanalyzetheinteractionbetweenthem．Theedgeserveractsastheleadertosetthe

priceforitscomputingresources,andthemobiledeviceasthefolloweradjuststheoffloadingstrategyaccordingtothepricingof

theedgeserver．BasedontheStackelbergmodel,adistributediterativealgorithmbasedonsubgradientmethodisproposed,which

caneffectivelyconvergetoStackelbergequilibrium．Simulationresultsshowthattheproposedschemecanimprovetheutilityof

edgeserverandguaranteetheexperiencequalityofmobiledevices．
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１　引言

随着物联网技术的快速发展和第五代移动通信技术

(５G)的普及,越来越多新型的智能移动应用开始进入人们的

日常生活中,如增强现实(AugmentedReality,AR)、虚拟现实

(VirtualReality,VR)、智能交通等[１].这些新型的智能移动

应用基本上都是计算密集型应用,通常涉及复杂的数据分析

和处理,总是需要较大的计算能力和较高的能量消耗[２].然

而,轻量级移动设备的计算能力和电池容量有限,不能够很好

地支持这些新型的智能移动应用,移动设备在本地处理所有

原始数据,难以满足新型移动应用的实时计算需求[３].

移动云计算(MobileCloudComputing,MCC)作为移动

计算和云计算的结合,提供了一种可行的解决方案.移动设

备可以将其任务卸载到远程数据中心,以利用强大的中央处

理器(CPU)和云的充足存储能力.然而,由于 MCC所依赖

的数据中心在地理位置上远离移动设备,因此会导致相当大

的传输延迟,不能满足５G 和物联网的严苛要求(如低时延

等),影响了移动设备的体验质量[４].

移动边缘计算(MEC),作为一种新颖的移动云计算范

式,可以有效地解决 MCC存在的问题[５].MEC使移动设备

能够通过无线网络(如 WiFi和５G)将任务卸载到边缘服务

器[６].由于边缘服务器具有相对丰富的计算资源,并且更加

接近移动设备,MEC可以提供低延迟、低能耗、高质量的计算

服务,从而提高移动设备的寿命和任务处理能力.

尽管 MEC潜力巨大,但它仍处于起步阶段,并且面临着

诸多挑战.如在现实的 MEC系统中,边缘服务器和移动设

备通常属于不同的主体,彼此之间存在着利益冲突以及边缘

服务器通常只具有有限的计算能力等.因此,如何合理地对

边缘服务器的计算资源进行定价,以及移动设备如何有效地

将任务卸载到边缘服务器,以通过高效的计算卸载策略充分

挖掘 MEC系统的潜力,已经成为研究的热点[７Ｇ８].

在多边缘服务器多移动设备场景下,移动设备的卸载策

略和边缘服务器的定价策略彼此之间不再是相互独立的,而

是会相互影响.为了描述这种动态的博弈,边缘服务器和移

动设备之间的交互可以被建模为 Stackelberg博弈[９].目前

已经有解决Stackelberg博弈问题的方法[１０Ｇ１１],但是这些方法

都是集中式的.换句话说,这些解决方案都假设边缘服务器

不仅可以知道与Stackelberg博弈相关的所有信息(例如每个

移动设备的效用和每个边缘服务器的效用),而且有权调整所

有边缘服务器的定价策略和所有移动设备的计算卸载策略.

然而,在现实的 MEC系统中,边缘服务器和移动设备属于不

同的主体,以效用为导向,只关注自己的效用.因此,需要一

种可行且有效的分布式定价和计算卸载方案来解决它们之间

的利益冲突,使得边缘服务器在向移动设备提供计算资源的

同时可以获得一定的回报,移动设备则可以在为计算资源付

费的同时获得更好的用户体验.

鉴于现有文献的局限性,我们提出了一种在多边缘服务

器多移动设备场景下的分布式定价与计算卸载方案.边缘服

务器与移动设备之间的互动被建模为一个多领导者多追随者

的双层Stackelberg博弈.我们设计了基于次梯度法的分布

式迭代算法来解决该博弈问题.本文的主要贡献包括:
(１)将多边缘服务器多移动设备场景下的边缘服务器资

源定价和移动设备计算卸载问题,建模为一个多领导者多追

随者Stackelberg博弈,其中边缘服务器作为领导者,移动设

备作为追随者.

(２)提出了一种基于次梯度法的分布式迭代算法,可以有

效收敛到Stackelberg均衡.
(３)设计了完备合理的仿真环境并进行了大量的仿真实

验,以评估所提出的分布式定价和计算卸载方案的性能.实

验结果表明,本文方案可以在保证移动设备体验质量的同时

大幅提高边缘服务器的效用.

本文第２节回顾了相关工作;第３节描述了系统模型;

第４节在系统模型的基础上分析了边缘服务器和移动设备之

间的Stackelberg博弈;第５节基于逆向归纳法对博弈参与者

的最优策略进行了分析;第６节进行了仿真实验评估与分析;

最后总结全文.

２　相关工作

作为一种新兴的计算架构,近年来,MEC及其相关技术

的研究受到了学术界和工业界的广泛关注[１２].通常,移动设

备受限于存储空间、电池寿命和计算能力[１３],而 MEC则可以

在靠近移动设备的网络边缘提供计算能力,以帮助资源有限

的移动设备完成计算密集型和延迟敏感型任务[１４].本节回

顾并分析了 MEC中计算卸载问题的相关工作.

考虑不同的因素或采用不同的方法,许多学者对 MEC
中的计算卸载问题展开了研究.Chen等[１５]提出了一种基于

遗传算法算子的自适应粒子群优化算法的节能卸载方法.仿

真结果表明,与其他经典方法相比,该方法能显著降低能耗.

Lyu等[１６]针对无人机使能的 MEC系统,利用块坐标下降算

法,联合优化带宽分配、任务卸载时间分配和无人机轨迹来最

大化整个系统的计算量.Guo等[１７]提出并设计了一种新的

基于李亚普诺夫优化的部分计算卸载算法,以求解由单个边

缘服务器和多个用户组成的 MEC系统的数据分区计算任务

卸载问题.Wang等[１８]针对物联网中的软件定义移动边缘计

算(SDＧMEC),提出了一种基于分布式深度学习的计算卸载

和资源分配(DDLＧCORA)算法,以最小化分布式密集物联网

(IoT)环境中加权延迟和功耗的效用.Zhou等[１９]针对动态

多用户 MEC系统中计算卸载和资源分配的联合优化问题,

提出了一种基于双深度 Q 网络的方法,来最小化整个 MEC
系统的能量消耗.Nie等[２０]针对无人机使能的 MEC系统,

提出了一种基于联邦学习的深度强化学习算法,仿真结果表

明,通过使用该算法,用户终端可以以节能的方式将计算敏感

型任务卸载到最优的无人机上.Lu等[２１]针对多基站多用户

终端的密集网络中可划分应用的计算卸载问题,提出了一种

进化博弈方法,用于最小化任务的完成时间.

上述研究主要关注用户层面的计算卸载问题,这些研究

假定边缘服务器免费提供计算资源,忽略了边缘服务器定价

策略对卸载决策的影响.实际上,边缘服务器的部署和运行

都需要一定的成本,边缘服务器对其计算资源进行定价和销

售更加符合实际的情况.
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Sun等[２２]基于拍卖理论,提出了一种基于盈亏平衡的双

向拍卖方案和一种更有效的基于动态定价的双向拍卖方案,

以实现高系统效率的定价机制.然而,他们仅仅关注边缘服

务器方面的资源分配,忽略了移动设备卸载策略的影响.Du
等[２３]针对 MEC使能的区块链系统,提出了一种基于 A３C深

度强化学习算法的低复杂度算法,用于联合优化通信和计算

资源定价与分配.然而,他们没有考虑同时优化边缘服务器

和移动设备的目标.Yan等[２４]提出了一种 MEC服务定价方

案,通过一个低复杂度的算法来联合优化基站的定价和服务

缓存,以协调服务缓存决策并控制蜂窝网络中无线设备的任

务卸载行为.然而,他们只考虑了 MEC环境中只有一个边

缘服务器的情况.Xu等[２５]提出了一种基于Stackelberg博弈

的资源定价和交易方案,在边缘服务器和无人机之间分配边

缘计算资源.然而,他们没有考虑边缘服务器之间的竞争.

与上述工作不同,本文将研究重点放在多边缘服务器多

移动设备场景下的定价和计算卸载问题上.在多边缘服务器

多移动设备场景下,多个边缘服务器之间存在竞争,每个移动

设备可以按比例将其计算任务卸载给多个边缘服务器,这无

疑增加了分析和解决定价和计算卸载问题的难度.因此,对于

多边缘服务器多移动设备场景,以完全分布式的方式同时解决

定价和计算卸载问题仍然是一个十分具有挑战性的问题.

３　系统模型

如图１所示,我们考虑一个由m 个边缘服务器和n 个移

动设备组成的 MEC系统.m 个边缘服务器表示为M＝{１,

２,,m},n个移动设备表示为N＝{１,２,,n}.移动设备的

计算任务可以按比特任意划分,用于部分本地计算和部分卸

载[２６].

图１　多边缘服务器多移动设备的 MEC系统

Fig．１　MultiＧedgeservermultiＧmobiledeviceMECsystem

本文假定移动设备i,i∈N,有一项待执行的计算任务,

记为Taski＝(Di,Si),其中 Di 表示该任务输入数据量的大

小(以比特为单位),Si 表示该任务每比特的数据量所需的计

算资源量(以CPU的计算周期数为单位).假设这些任务是

计算密集型的、相互独立的,可以按比特任意划分的,并且可

以在移动设备中本地执行,或者通过计算卸载在边缘服务器

上远程执行[２７].移动设备i以一定的比例xi,j将其计算任务

卸载到边缘服务器j,j∈M,０≤xi,j≤１.因此,对于移动设备

i,其卸载策略向量表示为:

xi＝(xi,１,,xi,m)T (１)

其中,０≤ ∑
j∈M

xi,j≤１.

本文中涉及的主要符号及其定义如表１所列.

表１　主要符号及其定义

Table１　Principalsymbolsandtheirdefinitions

符号 定义

m 边缘服务器的数量

n 移动设备的数量

M 边缘服务器的集合

N 移动设备的集合

Taski 移动设备i的计算任务

Di 移动设备i的计算任务的数据量

Si 移动设备i的计算任务每比特需要的计算资源量

xi,j 移动设备i的计算任务卸载到边缘服务器j的比例

fMD
i 移动设备i的 CPU计算频率

B 信道带宽

Pi 移动设备i的传输功率

hi,j 移动设备i和边缘服务器j间的信道增益

σ２ 高斯白噪声功率

ri,j 移动设备i和边缘服务器j间的传输速率

fEdge
j 边缘服务器j的 CPU计算频率

vi 加权因子

pj 边缘服务器j的单位计算资源定价

c 边缘服务器单位计算资源的能耗成本

Cfixed 边缘服务器启动的固定成本

３．１　本地计算

对于移动设备i,由于有 ∑
j∈M

xi,j比例的计算任务卸载到了

边缘服务器上,因此剩下１－ ∑
j∈M

xi,j比例的计算任务在本地执

行.根据Taski 的定义,执行该任务所需的总计算周期数为

Di×Si.因此,在移动设备i上执行计算任务所需的时间为:

Tloc
i ＝

(１－ ∑
j∈M

xi,j)DiSi

fMD
i

(２)

其中,fMD
i 表示移动设备i 的 CPU 计算频率,它由每秒的

CPU周期数来度量.

３．２　计算卸载

当移动设备i的部分计算任务卸载到边缘服务器j 时,

其卸载的计算任务的完成时间由３个部分构成,包括数据从

移动设备i上传到边缘服务器j 所需的上行传输时间Ttran
i,j 、

边缘服务器j执行计算任务所需的时间Tedge
i,j 以及计算结果从

边缘服务器j回传到移动设备i的下行传输时间Tback
i,j .

计算任务首先需要被传输到边缘服务器.我们忽略了计

算卸载时移动设备对信道造成的干扰,根据香农公式[２８],移

动设备i与边缘服务器j之间的数据传输速率为:

ri,j＝Blog２ １＋Pihi,j

σ２( ) (３)

其中,B表示信道带宽,Pi 表示移动设备i的传输功率,hi,j表

示移动设备i和边缘服务器j 之间的信道增益,σ２ 表示通信

链路中的高斯白噪声功率.

因此移动设备i向边缘服务器j传输数据所需的时间为:

Ttran
i,j ＝xi,jDi

ri,j
(４)

计算任务在边缘服务器j上的执行时间为:

Tedge
i,j ＝xi,jDiSi

fEdge
j

(５)
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其中,fEdge
j 表示边缘服务器j的 CPU 计算频率,它由每秒的

CPU周期数来度量.

当计算任务执行完成后,其执行结果需要被回传到相应

的移动设备上.但是,由于下行链路速率通常远高于上行链

路速率,并且输出结果的数据量大小通常远小于任务输入的

数据量大小,因此结果回传的下行传输时间Tback
i,j 可以忽略不

计[２９Ｇ３０].

综上所述,当移动设备i将部分计算任务卸载到边缘服

务器j上执行时,任务的完成时间可以表示为:

Toff
i,j＝Ttran

i,j ＋Tedge
i,j (６)

由于每个计算任务可以被分成多个部分,在本地和各个边

缘服务器上同时并行计算[３１].因此,任务延迟由多个并行执

行部分的最大值决定.移动设备i的计算任务的最大延迟为:

Tmax
i ＝max{Toff

i,１,Toff
i,２,,Toff

i,m,Tloc
i } (７)

４　基于Stackelberg博弈的问题形式化

本节利用多领导者多追随者 Stackelberg博 弈 模 型 对

MEC系统进行建模.Stackelberg博弈模型是一种层次结构

清晰的博弈模型,该模型包括４个要素:领导者、追随者、策略

集和效用函数.如图２所示,在本文模型中,边缘服务器是领

导者,移动设备是追随者.边缘服务器的策略是其对自身单

位CPU计算资源的定价p,移动设备的策略是其卸载策略

x.不同于以往的计算卸载方案仅仅通过最小化时延来考虑

移动设备的效用[３２],本文方案分别为移动设备和边缘服务器

制定了效用.接下来,我们将分别分析和阐述移动设备和边

缘服务器的效用函数和优化问题.

图２　Stackelberg博弈模型

Fig．２　Stackelberggamemodel

４．１　移动设备的问题形式化

移动设备的体验质量(QoE)会受到任务执行延迟和支付

成本的影响.为了实现低延迟,移动设备倾向于将更多数据

卸载到边缘服务器.然而,如果移动设备卸载太多数据,其支

付成本会很高.因此,需要权衡任务执行延迟和支付成本.

综上所述,我们将移动设备的体验质量量化为一个由时间延

迟成本和支付成本组成的负效用函数:

Ui(xi)＝viTmax
i ＋ ∑

j∈M
　pjxi,jDiSi (８)

其中,vi 是时间延迟成本相对于支付成本的加权因子,用于统

一时间延 迟 成 本 和 支 付 成 本 的 维 度,以 便 可 以 对 它 们 求

和[３３];pj 表示边缘服务器j对其自身单位 CPU 计算周期计

算资源的定价;∑
j∈M
　pjxi,jDiSi 表示移动设备i为其卸载到各

个边缘服务器的计算任务所支付的总成本.

移动设备的目标是最小化其负效用.因此,根据式(８),

移动设备需要减少其最大时延,并减少其支付给边缘服务器的

成本.在数学上,移动设备i的优化问题P１可以被定义为:

P１:minUi(xi)

s．t．C１:０≤xi,j≤１,∀j∈M

C２:∑
i∈N

xi,jDiSi≤Fj,∀j∈M

C３:０≤ ∑
j∈M

xi,j≤１

(９)

其中,Fj 表示边缘服务器j 的 CPU 周期资源上限.第一个

约束C１表示移动设备i的计算任务卸载到边缘服务器j的

比例必须在０到１之间,第二个约束C２保证不同移动设备卸

载到同一边缘服务器的CPU周期总数不能超过其CPU周期

资源上限,第三个约束 C３保证移动设备卸载出去的计算任

务不会超过其需要处理的计算任务.

４．２　边缘服务器的问题形式化

边缘服务器通过将其计算资源出售给移动设备而获取收

益,同时,边缘服务器的部署和运行都需要一定的成本.因

此,我们将边缘服务器的效用定义为边缘服务器出售计算资

源而获得的收入减去边缘服务器运行的能耗成本与边缘服务

器的固定成本.边缘服务器j的效用函数为:

∏
j
(pj)＝∑

i∈N
　pjxi,jDiSi－∑

i∈N
　cxi,jDiSi－Cfixed (１０)

其中,c表示边缘服务器每单位 CPU 周期计算资源的能耗成

本(例如电费),Cfixed表示边缘服务器启动的固定成本.

边缘服务器的目标是最大化其自身的效用.在多边缘服

务器多移动设备场景下,由于每个移动设备都会按照最优的

卸载策略来卸载其任务,因此边缘服务器之间将存在竞争.

如果边缘服务器降低其定价与其他边缘服务器进行竞争,移

动设备卸载到该边缘服务器的任务量会变大.然而,由于设

定的价格低,边缘服务器从每个单位计算资源获得的收入将

减少.类似地,当边缘服务器提高其定价时,即使边缘服务器

从单位计算资源获得了更高的收入,由于其他边缘服务器单

位计算资源的价格更低,卸载到该边缘服务器的计算资源量

会减少.因此,每个边缘服务器都需要对其定价进行权衡,以

找到一个合适的定价来使其效用最大化.在数学上,边缘服

务器j的优化问题P２可以表示为:

P２:max∏
j
(pj)

s．t．C１:pj≥c
(１１)

其中,约束C１表示边缘服务器对其单位 CPU 周期计算资源

的定价不能低于其单位CPU周期计算资源的能耗成本.

４．３　多领导者多追随者的Stackelberg博弈

问题P１和问题P２共同构成了一个多领导者多追随者

Stackelberg博弈.其中,边缘服务器作为领导者,移动设备作

为追随者.博弈的参与者集合由集合 M 和 N 组成.博弈

的目标是找到领导者和追随者都没有动机偏离的 StackelＧ

berg博弈均衡解决 方 案.我 们 将 Stackelberg博 弈 均 衡 定

义如下.

定义１(Stackelberg均衡,SE)　用((P,X),(∏,U))表示

具有 m 个领导者和n 个追随者的多领导者多追随者 StacＧ

kelberg博弈.P＝P１×P２××Pm 和X＝X１×X２××Xn

分别表示领导者和追随者的策略集合;∏是领导者的效用
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函数;U 是追随者的负效用函数;pj 表示领导者j 的策略集

合,p－j表示除领导者j以外所有领导者的策略集合,xi 表示

追随者i的策略集合,x－i表示除追随者i以外所有追随者的

策略集合.一组策略集合p∗ ∈P和x∗ ∈X 是多领导者多追

随者Stackelberg博弈的均衡,如果对于任意的领导者j和追

随者i满足:

∏
j
(p∗

j ,p∗
－j,x∗ )≥∏

j
(pj,p∗

－j,x∗ ) (１２)

和

Ui(x∗
i ,x∗

－i,p∗ )≤Ui(xi,x∗
－i,p∗ ) (１３)

５　博弈分析

Stackelberg博弈问题可以用逆向归纳法来解决,即首先

解决追随者的P１问题,然后解决领导者的 P２问题.本节首

先分析作为追随者的移动设备的卸载策略,然后分析作为领

导者的边缘服务器的定价策略.

５．１　移动设备的卸载策略

在给定边缘服务器的定价的情况下,移动设备根据各个

边缘服务器的定价做出自己的最优卸载决策.移动设备的决

策问题如下:

P１:minUi(xi)＝viTmax
i ＋ ∑

j∈M
　pjxi,jDiSi

s．t．C１:０≤xi,j≤１,∀j∈M

C２:∑
i∈N
　xi,jDiSi≤Fj,∀j∈M

C３:０≤ ∑
j∈M
　xi,j≤１

(１４)

引理１　问题P１是一个凸优化问题.

证明:显然,问题P１的可行域是非空凸集.因此,我们只

需要证 明 问 题 P１ 的 目 标 函 数 是 凸 的.Tmax
i ＝max{Toff

i,１,

Toff
i,２,,Toff

i,m,Tloc
i }中各子项均为凸函数,故Tmax

i 是逐点最大

值函数,根据逐点最大值函数的保凸性,可得Tmax
i 为凸函数,

因此viTmax
i 为凸函数.同时,∑

j∈M
　pjxi,jDiSi 也是一个关于变

量xi 的凸函数.凸函数的非负加权和也是凸函数,因此问题

P１是一个凸优化问题,引理１为真.

从上述证明可以得出,问题 P１是一个凸优化问题.由

于难以直接给出关于优化变量xi 的解析解,因此我们借助

CVX工具包来进行求解,得到移动设备根据边缘服务器定价

的卸载策略.

５．２　边缘服务器的定价策略

边缘服务器作为博弈的领导者,会根据移动设备的卸载

策略调整其定价,使其效用函数最大化.在本问题中,由于追

随者策略的解析解难以直接求得,领导者的效用函数是线性

的,因此 不 可 能 使 用 传 统 的 基 于 梯 度 的 优 化 方 法 来 求 解

Stackelberg博弈.为了调节边缘服务器的行为并获得稳定

且最优的解决方案,本文提出了一种基于次梯度法的分布式

迭代算法,该算法能够有效收敛到 Stackelberg博弈均衡,即

SE.次梯度法在Stackelberg博弈中被经常应用于无法获得

追随者解析解的博弈模型,例如文献[３４].

在算法初始化时,每个边缘服务器随机设定一个价格.

在每一次迭代中,边缘服务器以步长δ增加或减少其定价,并

预测获得的效用.如果定价增加δ时获得的效用最高,那么

在下一轮迭代中定价将增加δ.如果定价降低δ时获得的效

用最高,那么在下一轮迭代中定价将降低δ.否则,边缘服务

器将保持当前定价不变.直到所有边缘服务器的定价相比上

一轮迭代没有变化时,算法停止.在有限的迭代次数内,所有

边缘服务器都能够确定其效用最高的最佳决策.我们假设p
是迭代中所有边缘服务器的定价策略,poldj 是上一次迭代中

边缘服务器j的定价策略,pold－j
是上一次迭代中除边缘服务

器j之外的所有边缘服务器的定价策略.详细的算法如算法

１所示.然后,对于所提算法,引理２成立.

算法１　基于次梯度法的分布式迭代算法

输入:Di,Si,fMD
i ,ri,j,fEdge

j ,vi,c,Cfixed,Fj

输出:p∗ ,x∗

１．Initiallyeachedgeserversetsarandomprice

２．whileatleastoneedgeserveradjustitspricedo

３．　 formobiledeviceido

４．　　Basedonthepricesetbyalledgeservers,eachmobiledevice

determinestheoptimaloffloadingstrategy

５．　 endfor

６．　 foredgeserverjdo

７．　　Eachedgeserverstoresthecurrentvalueoftheprice,pold＝p

８．　 　Eachedgeservertriestoincreaseordecreaseitspricewitha

smallstepδ,andcalculatesitsownutilitybasedonthepredicＧ

tionofthefollowers’optimalstrategies

９．　　 ifΠj(poldj＋δ,pold－j
)≥Πj(poldj,pold－j

)andΠj(poldj＋δ,

pold－j
)≥Πj(poldj－δ,pold－j

)then

１０．　　　pj＝poldj＋δ

１１．　　else

１２．　　　ifΠj(poldj －δ,pold－j
)≥Πj(poldj,pold－j

)andΠj(poldj －δ,

pold－j
)≥Πj(poldj＋δ,pold－j

)then

１３．　　　　pj＝poldj－δ

１４．　　　else

１５．　　　　pj＝poldj

１６．　　　endif

１７．　　endif

１８．　endfor

１９．endwhile

引理２　当初始价格和步长δ固定时,通过次梯度算法,

博弈总能收敛到唯一的结果,即博弈的均衡.

证明:在文献[３５]和文献[３６]中已经证明次梯度算法的

收敛性.根据文献[３５]和文献[３６],次梯度算法能够实现小

范围的次优解.因此,在给定步长δ的情况下,当次梯度算法

收敛到次优解时,每个边缘服务器不能单方面调整其定价以

获得更高的效用.

当初始定价和步长δ固定时,第二次迭代的结果也是固

定的.根据数学归纳法,我们假设在第 T 次迭代中,边缘服

务器的定价是固定的.然后在第T＋１次迭代中,根据提出

的次梯度算法,步长δ是固定的,并且从当前迭代到下一次迭

代的方向是唯一的.因此,在第T＋１次迭代中,边缘服务器

的定价也是固定的.基于上述分析,当初始定价和步长δ固

定时,博弈可以收敛到一个唯一的结果.在边缘服务器之间

达到均衡后,移动设备总是用它们的最优策略来响应边缘
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服务器的定价,因此这个结果必定是边缘服务器和移动设备

都没有动力去偏离的Stackelberg博弈均衡解.

对于提出的基于次梯度法的分布式迭代算法,不需要所

有的参与者在决策时严格同步.具体来说,对于每个移动设

备,基于对来自所有边缘服务器的公布价格的观察,每个移动

设备确定其最佳的卸载策略.在这种情况下,所有的移动设

备不必在完全相同的时间做出决定.对于每个边缘服务器,

基于对其他边缘服务器的公布价格的观察和对所有移动设备

的当前行为的观察,它能够遵循本文算法来设置其价格,以提

高其效用.换句话说,所有的边缘服务器也不需要同时决策,

算法仍然可以收敛到同一个Stackelberg均衡.因此,该算法

是一种完全分布式的算法.

６　实验评估

本节进行了大量的仿真实验来验证本文方案的性能.为

了保证参数的真实性和可信度,本文参考了许多文献[３７Ｇ３９]来

设计实验仿真参数.仿真环境为 Python３．８．５、Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ７５００UCPU ＠２．７０GHz、８GB内存、Windows

１０(６４位).

６．１　实验设置

移动设备的计算任务量服从１００~５００kB范围内的随机

分布,以体现计算任务大小的差异.移动设备的计算任务每

比特所需的计算资源量服从５００~１５００cycle的随机分布,以

体现执行任务所需的计算能力的差异.移动设备的本地计算

频率服从１．５~２．５GHz范围内的随机分布,以体现移动设备

计算能力的差异.各个边缘服务器的 CPU 计算频率服从

３．５~４．５GHz范围内的随机分布,以体现边缘服务器的计算

能力的差异.仿真参数的详细设置如表２所列.

表２　系统参数

Table２　Systemparameters

系统参数 值

D/kB １００~５００
S/(cycles/bit) ５００~１５００

fMD/GHz １．５~２．５

fEdge/GHz ３．５~４．５
B/MHz １０
P/w ０．１

h/dBm －５０~－３０
σ２/dBm －１７４

v １５~２０
F/(cycles/slot) ６∗１０９

c １∗１０－１１

Cfixed １
δ １∗１０－９

６．２　实验结果与分析

图３给出了本文方案下所有移动设备的平均负效用与以

下基线方案下所有移动设备的平均负效用.

(１)本地卸载:每个移动设备在本地处理其所有任务.

(２)平均卸载:每个移动设备以相同的比例将其任务卸载

给每个边缘服务器.

(３)PSOＧGA:一种引入遗传算法来更新算子的改进粒子

群优化算法.该算法继承了PSO算法易于实现、收敛快和精

度高的特点,同时通过结合 GA 算法来更新算子,使得算法

能够跳出局部最优,获得更优质的解.

(４)最高数据速率卸载:每个移动设备贪婪地将其任务卸

载到具有最小传输延迟的边缘服务器[４０].

图３　移动设备平均负效用的对比

Fig．３　Comparisonofaveragedisutilityofmobiledevices

我们固定边缘服务器的数量为３,改变移动设备的数量.

可以看出,在不同的移动设备数量下,本文方案下移动设备的

平均负效用均小于其他４种基线方案,即本文方案有效降低

了移动设备执行计算任务的成本.每个移动设备在本地处理

其所有任务的本地卸载方案虽然没有购买边缘服务器计算资

源的支付成本,但由于计算任务全部在本地执行,其时延成本

相对较大.每个移动设备以相同的比例将其任务卸载给每个

边缘服务器的平均卸载方案虽然时延成本低,但购买边缘服

务器计算资源的支付成本相对较大.而本文提出的方案对时

延成本和支付成本进行了折中,实现了时延成本与支付成本

之间的平衡.

图４给出了边缘服务器的平均效用随移动设备数量的变

化趋势,我们固定边缘服务器的数量为３.从图中可以看出,

随着移动设备数量的增加,边缘服务器的平均效用不断增加.

这是因为更多的移动设备将导致更多的卸载需求,从而导致

边缘服务器平均效用的增加.此外,由于边缘服务器的计算

资源有限,边缘服务器的平均效用的增长速度也在逐渐放缓.

图４　边缘服务器的平均效用随移动设备数量的变化趋势

Fig．４　Trendofaverageutilityofedgeserversvarieswiththe

numberofmobiledevices

图５给出了边缘服务器的平均效用随边缘服务器数量的

变化趋势.固定移动设备的数量为３０,边缘服务器的平均效

用随着边缘服务器数量的增多而减少.这是因为更多的边缘

服务器将增加边缘服务器之间的竞争并导致移动设备卸载量

相对减少,从而导致边缘服务器平均效用降低.

图６给出了移动设备的平均负效用随边缘服务器数量的

变化趋势.固定移动设备的数量为３０,移动设备的平均负效

用随着边缘服务器数量的增多而减少.这是因为随着边缘服

务器数量的增多,移动设备完成计算任务的成本也相对降低.
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图５　边缘服务器的平均效用随边缘服务器数量的变化趋势

Fig．５　Trendofaverageutilityofedgeserversvarieswiththe

numberofedgeservers

图６　移动设备的平均负效用随边缘服务器数量的变化趋势

Fig．６　Trendofaveragedisutilityofmobiledevicesvarieswiththe

numberofedgeservers

图７给出了移动设备的平均负效用随移动设备数量的变

化趋势.固定边缘服务器的数量为３,移动设备的平均负效

用随着移动设备数量的增加而缓慢增加.结合图４可得,随

着移动设备的数量从５台增加到５０台,边缘服务器的平均效

用增加了４２倍,而移动设备的平均负效用仅增加了１．７５倍,

这说明本文方案可以在有效保证移动设备体验质量的同时,

大幅度提高边缘服务器的效用.

图７　移动设备的平均负效用随移动设备数量的变化趋势

Fig．７　Trendofaveragedisutilityofmobiledevicesvarieswith

thenumberofmobiledevices

结束语　本文研究了多边缘服务器多移动设备场景下边

缘服务器的资源定价和移动设备的计算卸载问题.边缘服务

器与移动设备之间的交互被建模为一个多领导者多追随者

Stackelberg博弈,其中边缘服务器作为领导者,移动设备作

为追随者.本文提出了一种基于次梯度法的分布式迭代算

法,用于有效地获得Stackelberg博弈的均衡解.实验结果表

明,本文方案可以在显著提高边缘服务器效用的同时保证移

动设备的体验质量.考虑到 MEC系统的分布式环境可能导

致边缘服务器与移动设备之间的交互存在安全性的问题,在

未来的工作中,我们计划引入区块链技术来保证边缘服务器

与移动设备之间资源交易的安全性和可追溯性.
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