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面向差异化QoE基于匹配理论的

任务卸载与资源分配方案
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摘 要：随着6G通信网络和移动边缘计算（mobile edge computing，MEC）技术的迅速发展，配备边缘服务

器的基站部署密度持续提高，计算任务呈现出日益多样化的趋势。为应对差异化用户体验质量（quality of ex‐

perience，QoE）以及资源分配不均衡对系统性能的影响，提出了一种高效的匹配卸载方案，综合考虑了卸载

决策以及计算资源分配，构建了一个以最大化系统收益为目标的混合整数非线性规划问题。通过分解原问题，

基于双边匹配理论设计了一种迭代优化算法加以求解。仿真实验基于澳大利亚墨尔本中央商务区（central 

business district，CBD）的公共数据集进行验证，结果表明，与现有方案相比，所提方案在提升系统收益方面

表现出显著的优势。
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Abstract: With the rapid development of 6G communication networks and mobile edge computing(MEC) technol‐

ogy, the deployment density of base stations equipped with edge servers has been continuously increasing, and compu‐

tational tasks show a growing trend toward diversification. To address the impact of differentiated quality of experi‐

ence (QoE) for users and unbalanced resource allocation on system performance, an efficient matching offloading 
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scheme was proposed. The scheme comprehensively considered both offloading decisions and computational resource 

allocation, and a mixed-integer nonlinear programming problem was formulated with the objective of maximizing sys‐

tem utility. By decomposing the original problem, an iterative optimization algorithm was designed based on bilateral 

matching theory for solution. Simulation experiments were conducted using public datasets from the central business 

district (CBD) of Melbourne, Australia. The results demonstrate that, compared with existing schemes, the proposed 

scheme shows significant advantages in improving system utility.

Key words: MEC, QoE, resource allocation, task offloading

0　引言

移动边缘计算（mobile edge computing，MEC）

技术作为 6G网络的重要组成部分，凭借其低时

延、高效能的特点，为增强现实、虚拟现实、自

适应视频流和在线游戏等计算密集型应用提供了

强有力的支持[1-2]。然而，随着物联网环境中计算

任务日益复杂多样，为了更高效地利用计算资源，

任务与网络资源合理匹配变得愈加关键[3]。受限

于物理尺寸和电池容量，移动设备（mobile de‐

vice，MD）通常难以满足复杂计算任务的服务需

求[4]。为应对这一挑战，MEC通过任务卸载技术，

使MD能够将计算任务卸载至邻近基站（base sta‐

tion，BS）中的边缘服务器（edge server，ES）。这

种方式有效解决了设备资源受限制的问题，显著提

升了计算性能，并满足了用户对低时延的需求[5]。

在实际应用场景中，随着小型基站密集部署，

如何高效地利用边缘服务器资源以进一步降低

时延并提升用户体验质量（quality of experience，

QoE），已成为当前研究的核心议题之一[6-8]。然

而，伴随着移动设备的快速发展以及数据流量的

爆发式增长，边缘服务器的通信资源和计算能力

面临巨大压力。在任务卸载决策不当的情况下，

边缘服务器之间可能出现负载不均衡：部分服务

器过载而引发显著的处理时延，而其他服务器资

源闲置。这种失衡不仅降低了系统整体效率，还

可能导致严重的服务中断甚至系统崩溃。如何在

多个服务器之间高效卸载任务的同时兼顾用户的

差异化QoE，仍是尚未得到充分解决的难题。

为了高效利用ES资源，研究人员提出了多

种优化方案。例如，针对低轨卫星在资源受限场

景下的挑战，文献[3]提出了一种综合考虑多维资

源容量的策略，实现了最大化资源利用率和用户

服务率。文献[9]提出了一种基于模糊控制机制的

分布式动态响应方法实现最大化用户分配率，旨

在应对MEC环境中用户资源需求的动态变化问

题。此外，针对边缘服务器与用户之间的空间距

离及用户请求的时间分布变化问题，文献[10]采

用了一种基于遗传理论的启发式方法，最大化用

户的整体QoE。文献[11]联合优化计算卸载与资

源分配，提出了一种基于任务完成时间和能耗加

权总和的任务卸载收益最大化方案。文献[12]基

于非合作博弈理论设计了一种分布式任务卸载算

法，旨在降低设备卸载时延。针对多租户收益与

干扰之间的权衡问题，文献[13]利用潜在博弈理

论提出了一种用户分配策略，旨在实现更高的资

源利用率和服务质量。

上述方案在优化任务卸载和资源分配方面取得

了一定成果，但大多未充分考虑MEC网络中任务

执行后用户获得QoE的差异性问题。在复杂的网络

环境中，受任务服务需求优先级以及计算资源需

求复杂性的影响，用户在处理任务过程中所获得

的QoE收益存在差异。此外，在MEC网络中，用

户不仅需要决定是否卸载任务，还需要选择合适

的小基站进行处理，这使得任务卸载决策的复杂

性显著增加。为应对上述挑战，本文结合双边匹

配理论[14]，在充分考虑用户 QoE 差异化的基础

上，联合优化任务卸载决策及计算资源分配策略，
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旨在实现系统收益最大化。本文的主要贡献如下。

（1）充分考虑计算任务的多样性，构建了任务

资源需求与用户QoE之间的匹配关系。通过将系统

收益定义为执行任务获得的用户QoE收益与卸载时

延的相对改善收益的乘积之和，提出了一个联合任

务卸载与资源分配的混合整数非线性规划问题。

（2）鉴于该问题是NP难（non-deterministic pol-

ynomial-time hard）问题，无法在多项式时间内

获得最优解。因此，本文将原问题分解为多个具

有独立目标和约束的子问题，并结合双边匹配理

论[14]，提出了一种基于差异化QoE的任务卸载和

资源分配（differentiation QoE-task offloading and 

resource allocation, DQoE-TORA）方案。

（3）为验证所提方案的有效性，本文基于澳大

利亚墨尔本中央商务区（central business district，

CBD） 125个边缘服务器（基站）的公共基准数

据集[15-16]进行了多次仿真实验。实验结果显示，

所提方案在提升系统收益方面优于其他基准方案，

同时能够以较低的计算复杂度获得近似最优解。

1　系统模型

系统模型如图 1所示，假设该区域内有N个

配备服务器的基站和M个用户，分别用集合N =

{1×××n×××N}， M ={1×××m×××M } 表示。其中 ，

用户m的任务可表示为二元组(lmwm )，lm为输入

数据大小，wm 为完成任务所需的中央处理器

（central processing unit，CPU）周期数。

1.1　任务模型

MEC系统通常在蜂窝基站附近分布式部署了

众多边缘服务器，为周边用户提供计算处理和低

时延网络服务。然而，即使使用相同服务的用

户，其计算资源需求也可能存在差异。这种差异

可能导致服务质量（quality of service，QoS）显

著波动[10]，从而直接影响用户体验。例如，与普

通的图像识别任务相比，高清图形渲染等复杂任

务会消耗更多的边缘服务器计算资源。研究表

明，QoS与QoE之间存在定量相关性，即QoE会

随着QoS的变化而波动[17]。

由于任务的计算资源需求与QoS密切相关，

本文基于任务的计算资源需求特征对任务进行分

析[18]。其中，任务均有一个 q 维资源属性向量

attrm =[am1am2×××amq ]，amq代表一种计算资源，

例如内存等，最终得到任务属性矩阵attrs为：

attrs =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úattr1


attrm

=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úa11  a1q

  
am1  amq

（1）

为降低模型复杂度，本文选取了与时延相关

的 3个资源需求特征[7, 18]，即CPU、内存和磁盘

空间，用于构建任务的属性矩阵 attrm = (attrd
m )，

其中，dÎD =[cpudiskspacememory]。通过任务

的资源需求属性矩阵，可以预定义任务的QoS[19]。

此外，任务的QoS与用户的QoE之间存在非线性

关联[17]：QoE在初期随着QoS的提升增长缓慢，

随后加速增长，最终趋于饱和并逐渐收敛。这种

关系通常采用S形函数进行建模[20]。

综上所述，本文定义用户m的任务执行后获

得的QoE收益为：

Qm =
L

1 + e-α(xm - δ)
（2）

其中，L为QoE的最大值，δ为控制QoE增长的

位置或函数的中点，α为控制QoE水平的增长率

（即从最小到最大 QoE 水平的变化幅度）。xm =

∑
dÎD

yd
m /|D|，其中，xm表示任务对应的QoS，yd

m表
->8 0C A/ 9>?B (+0<

图1　系统模型
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示用户m的任务所需资源的规范化量。

1.2　通信模型

在MEC系统的通信模型中，为了更真实地

模拟实际网络环境，考虑了用户与小基站之间的

信道衰落特性。具体而言，信道衰落由大尺度和

小尺度衰落模型共同构建。小尺度衰落服从归一

化的瑞利（Reyleigh）分布，且距离相关路径损

耗模型为 PL(d)[dB]=PL(d0 )+ 10ηlg(d/d0 )。其中，

d为信号传播的距离，d0为参考距离，η为路径损

耗指数，PL(d0 )为参考距离 d0 处的路径损耗，

PL(d)为距离为d的路径损耗。此外，对数正态阴

影的标准差为σ。

为了提高频谱利用率并减少用户间的干扰，

MEC系统中引入了正交频分多址（orthogonal fre‐

quency division multiple access，OFDMA）技术。

该技术将频带B划分若干大小为W =
B
K

[Hz]的子

频带，从而确保每个小基站的用户在上行传输时

保持正交性，其中，K表示基站能够分配最大的

子频带数。通过为每个用户分配独立的子频带，

保证了每个基站最多可以同时服务K个用户[11]。

定义任务决策变量为 amn ={01}，amn = 0表示本地

执行，amn= 1表示用户m的任务卸载至小基站n上

执行；定义任务卸载策略为 Γ ={amn|mÎM 

nÎN}，需要满足如下约束条件。

∑
mÎM

amn ≤ 1nÎN （3）

∑
nÎN

amn ≤KmÎM （4）

根据香农公式，用户m的任务到小基站 n的

信干噪比表示为：

γmn = 
pm||gmn||2

σ2
"mÎMnÎN （5）

其中，pm表示用户m的传输功率，||gmn||2表示用

户m与小基站 n之间的信道增益，σ2表示加性高

斯白噪声的功率。

用户m的任务到小基站 n的上行链路数据速

率表示为：

Rmn =Wlb(1 + γmn ) （6）

1.3　计算模型

（1）本地计算

用户m的任务在本地计算模型独立执行，其

计算时延 t l
m表示为：

t l
m =

wm

fm
（7）

其中，fm 为用户本地计算能力（即每秒 CPU 周

期数）。

（2）边缘计算

每个小基站能够并行处理多个用户的计算卸

载任务。在这种模式下，卸载总时延由上行传输

时延、任务执行时延和下行传输时延3部分组成。

由于任务结果通常远小于输入数据，本文假定下

行传输时延忽略不计[21]。

用户m的任务卸载到小基站 n上执行时，传

输时延 t up
m 为：

t up
m =

lm

Rmn
（8）

执行时延 t exe
m 为：

t exe
m =

wm

fmn
（9）

定 义 计 算 资 源 分 配 策 略 F ={ fmn|mÎM 

nÎN}，fmn表示小基站 n分配给用户m的计算资

源，Fn表示小基站n的总计算资源（即每秒CPU

周期数）。此外，分配策略需要满足计算资源的

约束条件为：

∑
mÎM

amn fmn ≤Fn"nÎN （10）

用户m的任务卸载到小基站n上总时延为：

t o
m = t up

m + t exe
m （11）

1.4　问题公式化

在所考虑的场景中，定义任务卸载时延的相

对改善收益[22]为
t l
m - t o

m

t l
m

。因此，本文系统收益定
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义为执行任务获得的用户QoE收益与其卸载时延

的相对改善收益的乘积之和。

E(ΓF)= ∑
mÎM

(Em ) （12）

其中，Em =Qm
t l
m - t o

m

t l
m

。本文以最大化系统收益为

目标，基于用户QoE的差异化特性，联合优化任

务卸载决策及计算资源分配策略。优化问题表

示为：

max
ΓF

       E(ΓF)

s.t.   C1:amn ={01}mÎMnÎN

                  C2:∑
nÎN

amn ≤ 1mÎM

                  C3:∑
mÎM

amn ≤KnÎN

                  C4:∑
mÎM

amn fmn ≤Fn "nÎN

                  C5:fmnÎ[0Fn ]"mÎMnÎN

（13）

其中，约束C1表示卸载决策为二元变量；约束

C2和C3表示每个用户最多只能接入1个小基站，

而每个小基站最多可同时服务K个用户；约束C4

和C5表示小基站分配给用户的总计算资源不超

过其上限。

2　联合任务卸载和资源分配的优化方案

由于原问题在多项式时间内无法获得最优

解，本文通过固定卸载决策amn的方式，将式（13）

转化为多个具有独立目标和约束的子问题。基于

这一特性，本文将原本复杂度较高的问题解耦为

2个更易求解的子问题：资源分配子问题和卸载

决策子问题。该方法有效地降低了问题的复杂

性，同时便于对每个子问题单独进行优化求解。

在此基础上，本文结合双边匹配理论提出了

DQoE-TORA方案。

2.1　资源分配

给定满足式（13）中约束的可行卸载决策，

式（13）可转化为：

E(ΓF)= ∑
mÎM

é

ë

ê
êê
êQm(1 - lm fm

wmWlb(1 + γmn ) )ùûúúúú -V (ΓF)

（14）

V (ΓF)= ∑
mÎM

Φm

fmn
（15）

其中，Φm=Qm fm。通过分析可知，与用户m相关参

数 lm、fm、wm、W、γmn等为常量。因此，式（14）

右侧的第一项为常数，则V (ΓF)可视为所有用户

的总卸载成本。定义卸载到小基站n的用户集合：

U 1
n = {m|amn = 1"mÎM }，式（13）可重新定义

为最小化总卸载成本的优化问题，即：

min
F

         ∑
mÎU 1

n

Φm

fmn

s.t.  C1: ∑
mÎU 1

n

fmn ≤Fn"nÎN

                   C2:fmn > 0"mÎU 1
n

（16）

其中，目标函数关于 fmn 的二阶导数为
2Φm

f 3
mn

：

Φm > 0， fmn > 0Þ
2Φm

f 3
mn

> 0，这表明
Φm

fmn
是关于

fmn的严格凸函数，且约束C1是关于 fmn的线性不

等式，线性函数的可行域为凸集，因此，该约束

满足凸性；约束C2是关于 fmn的非负性约束，其

可行域为正实数空间，属于凸集，因此，该约束

也满足凸性。

综上所述，目标函数与约束条件均满足凸性

要求，所构成的优化问题为凸优化问题。下面通

过KKT条件对该问题进行求解。

首先将式（16）的拉格朗日函数构建为：

L = ∑
iÎU 1

n

Φm

fmn
+ λ (Fn - ∑

iÎU 1
n

fmn ) （17）

对
¶L
¶fmn

= 0，其最优计算资源分配为：

f *
mn =

Fn Φm∑
kÎU 1

n

Φk

"mÎU 1
n （18）
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相应的，最小总卸载成本为：

V * =
1
Fn ( ∑mÎU 1

n

Φm ) 2

（19）

2.2　任务卸载

本节主要探讨给定计算资源分配策略下的任

务卸载问题，原问题可被转化为如下形式。

max
ΓF

  E(ΓF)

s.t. C1:amn ={01}mÎM nÎN

                C2:∑
nÎN

amn ≤ 1mÎM

                C3:∑
mÎM

amn ≤KnÎN

（20）

为获得全局最优解，采用穷举法寻找最大化

系统收益的任务分配方案，但随着用户和小基站

数量的增加，其复杂度将呈指数级增长。本文基

于双边匹配理论，将式（20）建模为一个多对一

的匹配问题[23]，并在每次匹配过程中同步进行计

算资源管理。整个过程基于匹配理论的一些核心

概念[6, 24]，定义如下。

定义 1 设匹配 Φ是一组匹配对，其中，

ΦÎN⊗M，满足：

（1）|Φm| = 1 "mÎM；

（2）|Φn|≤K "nÎN；

（3）mÎΦnÛΦm = n。

其中，（1）表示每个用户最多匹配 1个小基站；

（2）表示每个小基站最多匹配K个用户；（3）表

示如果用户m的任务匹配到小基站 n，那么小基

站n的匹配对象也包含用户m。

定义2 匹配Φ中的成员满足个体理性，即

每个用户和小基站都接受当前的匹配关系且不会

主动寻求更高效用匹配时，则形成无阻碍匹配。

根据以上定义，为描述用户和小基站之间的

偏好，引入偏好顺序，记为；用户m对所有服

小基站n的偏好顺序，记为 m，其效用函数表示

为用户m将任务卸载到小基站 n所获得的卸载效

用：U 2
n (n)=Em。对于任意 2个小基站 n、n′，当

nn′ÎN 且 n ¹ n′，如果 U 2
n (n)>U 2

n (n′ )，该式表

示，用户m更倾向于选择小基站n而非n′；同理，

小基站n对所有用户m的偏好顺序，记为 n，小

基站n的效用函数定义为其服务的用户集合VÍM

带来的系统收益总和：U 2
n (V )= ∑

mÎM

Em，对于任

意用户集合V1V2ÍM，若U 2
n (V1 )>U 2

n (V2 )，则偏

好顺序满足 (nV1 ) (nV2 )。此式说明，小基站 n

更倾向于服务用户集合V1而非V2，当且仅当 V1

为小基站n带来的系统收益更高。

定义 3 交换匹配Φm′
m 是在保持其他用户匹

配关系不变的情况下，将 2个用户匹配的小基站

进行交换的结果，具体定义为：

Φm′
m ={Φ\{(mn)(m′n′ )}È{(mn′ )(m′n)}}  （21）

其中，m′ÎΦm′
m (n)，mÎΦm′

m (n′ )，mÏΦm′
m (n)，m′Ï 

Φm′
m (n′ )。

定义 4 给定匹配 Φ和用户对 (mm′ )，若

$mÎΦ(n)m′ÎΦ(n′ )，满足：

（1）"kÎ{mm′nn′}U 2
k (Φm′

m (k))≥U 2
k (Φ(k))；

（2）$kÎ{mm′nn′}U 2
k (Φm′

m (k))>U 2
k (Φ(k))。

这意味着交换匹配Φm′
m 将被允许，且 (mm′ )

构成一个交换阻塞对。

综上所述，稳定匹配意味着不存在参与者能够

通过定义3中的交换匹配来提高效用，即当且仅当

不存在交换阻塞对时，匹配才是稳定的。此外，为

确保匹配过程不会在相同结果之间反复循环，交

换匹配仅在至少有一方的效用值提高才会被批准。

2.3　联合任务卸载调度与资源分配

本文提出了一种基于交换匹配的联合任务卸

载和资源分配算法，具体的算法步骤详见算法1。

首先，用户与小基站通过贪婪匹配策略获得初始

匹配结果，然后，随机挑选2名用户，根据定义3

检查其当前匹配的小基站是否满足交换条件，且

保持其他用户的匹配关系不变；最后，重新分配
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这 2个小基站上的计算资源，并计算用户与小基

站之间的效用值。若这 2名用户满足交换条件，

即形成交换阻塞对，则执行交换操作。经过多轮

迭代，系统最终收敛到双边交换稳定的匹配结果。

算法1 联合任务卸载和资源分配算法

输入 用户与小基站的位置分布

输出 Γ * F *

计算用户QoE收益值

for mÎM

通过式（2）得到每个用户对应的QoE收益值

end for

联合任务卸载和资源分配

初始化匹配Φ0：用户与小基站贪婪匹配，满

足 |Φ(m)|≤ 1和 |Φ(n)|≤K

交换匹配过程

while 没有交换阻塞对存在

    for mÎM

      for m′ÎM\{m}

      通过 KKT 条件得到计算资源分配结果；

求解匹配Φm′
m 下所有用户和小基站的效

用值

           if (mm′ )是一个阻塞对，那么

ΦÜΦm′
m

           end if

       end for

    end for

end while

假设算法 1 在 T次迭代后收敛，其复杂度

约为O(T(2KN 2 +MN))，其中，K为交换匹配所需

的迭代次数。若采用穷举算法获得最优解，则需

要 2MN次迭代。因此，算法 1的复杂度显著低于

穷举算法。

3　仿真分析

仿真实验基于边缘计算研究中广泛使用的公

共基准数据集进行验证。为避免用户与小基站分

布过于稀疏或密集对结果的影响，本文进行了

100次实验，并对结果取平均，以全面评估所提

方案的有效性。实验所用据集来源于澳大利亚墨

尔本CBD，包含 125个边缘服务器（基站），该

数据集已被广泛应用于实验研究[10, 16]。在仿真环

境中，用户本地计算能力 fm为 1 GHz，小基站的

计算能力为 fn为20 GHz。距离相关路径损耗的计

算式为L[dB]= 140.7 + 36.7lgd[km]，对数正态阴影

的标准差σ为8 dB。子信道带宽W为10 MHz，传

输功率为 20 dBm，噪声功率 σ2 为-100 dBm。本

文从平均系统收益、用户分配率（即服务用户数

与总用户数的比率）等方面来验证所提出DQoE-

TORA方案的有效性，并与其他 4种方案进行了

对比分析。文献[11]和文献[25]以及其他基准方案

具体说明如下。

（1）贪婪距离（greedy distance，GD）方案。

GD方案将任务卸载至距离最近的小基站。

（2）贪婪信道增益的资源分配（greedy chan‐

nel gain and resource allocation， GCG-RA） 方

案[25]。GCG-RA方案基于信道增益的贪婪分配策

略，优先将任务分配至信道增益最高的子频段，

直至任务或可用资源耗尽。这种方法能够显著地

提升信道利用效率。

（3）贪婪用户 QoE（greedy user QoE，GU-

QoE）方案。GU-QoE方案通过优先处理QoE收

益值最大的任务来优化用户体验。

（4）联合任务卸载和资源分配（joint task 

offloading and resource allocation， JTO-RA） 方

案[11]。JTO-RA方案针对多任务和多服务器的计

算密集型任务卸载需求：首先，通过优化通信资

源和功率分配获得初始解；随后，利用移除操作

或交换操作进行优化；最后，迭代得到次优解。

平均系统收益与用户数量的关系如图2所示，

当小基站数量固定为 125时，随着用户数量的增
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加，平均系统收益逐步提升，这主要是由于更多

用户的任务得到了有效卸载，从而提升了整体系

统收益。然而，与其他卸载方案相比，所提出的

DQoE-TORA 方案始终实现了最高的系统收益，

这表明该方案在资源分配方面具有显著的优势。

用户分配率与用户数量的关系如图 3所示，当小

基站数量固定为 125时，随着用户数量的增加，

由于计算资源竞争的加剧，用户分配率呈现逐渐

下降的趋势。相比其他卸载方案，DQoE-TORA

方案的下降速度较为缓慢。当用户数量超过 600

时，因计算资源严重短缺，各方案的用户分配率

下降趋势明显加剧，但DQoE-TORA方案仍表现

出更好的性能。

平均系统收益与小基站数量的关系如图 4

所示，当用户数量固定为 500 时，平均系统收

益随着小基站数量的增加而逐步提升，这是因

为更多的计算资源能够更好地满足用户任务的

需求，从而提高了整体系统收益。与其他卸载

方案相比，所提出的 DQoE-TORA 方案在所有

小基站数量配置下均获得了最高的系统收益，

且随着小基站数量增加，其相对优势愈加明显。

用户分配率与小基站数量的关系如图 5 所示，

当用户数量固定为 500 时，随着小基站数量的

增加，所有方案的用户分配率逐步上升。然

而，与其他方案相比，DQoE-TORA方案用户分

配率上升趋势更显著，这表明在资源充裕的情

况下，DQoE-TORA方案能够更有效地利用小基

站资源。

平均系统收益与传输数据量的关系如图 6所

示，当小基站数量固定为 125、用户数量为 500

时，任务数据量的增加导致传输时延增加，从而

削弱了卸载任务的时延相对改善收益。因此，随

着输入任务数据量的增加，各方案的平均系统收

益呈现下降趋势。然而，与其他方案相比，

DQoE-TORA 方案依然能够获得更高的系统

收益。
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4　结束语

本文围绕基于OFDMA技术的MEC系统中的

任务卸载与资源分配问题展开研究，旨在实现系

统收益最大化。针对差异化用户QoE和资源分配

不均衡对系统性能的影响，本文提出了一个联合

卸载决策与计算资源分配的优化问题。由于该问

题属于混合整数非线性问题，求解复杂度较高，

本文将其分解为卸载决策和资源分配2个子问题，

并结合双边匹配理论设计了一种高效的匹配卸载

方案，获得近似最优解。仿真实验采用澳大利亚

墨尔本CBD的公共数据集进行验证，结果表明，

所提出的方案在系统收益方面相较于其他基准方

案具有显著优势。未来研究可扩展至在线用户分

配场景，探索支持动态任务到MEC服务器的实

时协同执行方法。
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