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摘  要：随着移动网络技术的发展和智能终端的普及应用，移动边缘计算已成为云计算的一个重要应用。计

算迁移策略已成为移动边缘计算服务的关键问题之一。以移动终端总的计算时间和移动终端能耗最小化为目

标，将移动终端的计算迁移资源划分问题建模为一个凸优化问题，运用拉格朗日乘子法进行求解，提出基于

阈值的迁移优化策略模型。仿真实验表明，本迁移优化策略模型能有效平衡本地计算和迁移计算之间的关系，

为移动边缘计算中执行计算密集型应用提供保障。 
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Abstract: With the development of mobile network technology and the popularization and application of intelligent 

terminals, mobile edge computing has become an important application of cloud computing. Computing offloading 

strategy has become one of the key issues in mobile edge computing services. Targeting the total computing time of 

the mobile terminal and minimizing the energy consumption of the mobile terminal, the computation offloading re-

source allocation problem of the mobile terminal was modeled as a convex optimization problem, solved by the La-

grange multiplier method, and a threshold-based offloading was proposed. Simulation experiments show that the 

proposed offloading optimization strategy model can effectively balance the relationship between local computing 

and offloading, and provide guarantee for executing computation-intensive applications in mobile edge computing. 
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1  引言 

近年来，智能手机、平板电脑等移动终端正

在成为学习、娱乐、社交、新闻更新和商业交流

的重要工具，计算密集型应用程序（如图像处理、

移动游戏、移动医疗、移动学习等）大量出现，

用户对移动设备性能的要求越来越高。然而，由

于移动终端的资源（计算能力、电池能源、存储

容量）的限制[1]，这种渐高的期望与终端有限资

源之间的落差影响着用户对移动设备的体验质

量，降低了用户的满意度。 

在物联网和 5G 通信的驱动下，移动计算领域

出现了重要转变，由传统的集中式云计算向分布

式的移动边缘计算转变。但延迟问题始终是制约

云计算发展的一个关键问题，针对该问题，研究

者提出了将云服务转移到与用户物理位置邻近的

地方，以充分利用移动网络的边缘，构建边缘计

算范式。 

在传统的云计算中，用户通过访问 Internet

使用云服务。在边缘计算中，计算和存储资源分

布于用户的近距离网络拓扑范围内[1]。云计算完

全以集中的方式部署，服务器通常集中地放置在

一个或几个位置，边缘计算完全以分布式的方式

部署。与云计算相比，边缘计算可以明显降低延

迟和抖动[2]，但是边缘计算只能够提供有限的计

算和存储资源。云计算和边缘计算的关键技术比

较见表 1。 

表 1  云计算与边缘计算的关键技术比较 

评价指标 云计算 边缘计算 

部署方式 集中式 分布式 

与用户的距离 远 近 

延迟 高 低 

抖动 大 小 

计算能力 强 有限 

存储能力 强 有限 

在云计算的发展热潮之后，许多云服务，如

移动医疗、移动学习、移动游戏和移动管理等都

可以在移动设备上直接使用。边缘计算将终端用

户的计算任务迁移到附近其他空闲的移动终端

上，通过在边缘网络上实现计算和存储来降低网

络延迟，达到节省终端能耗、网络传输费用以及

计算时间等目的。移动边缘计算作为一种新兴技

术，它是在移动用户的近距离范围内提供计算和

存储等的网络服务，边缘云服务器部署于用户的

物理近距离范围内，而网络运营商只需要负责转

发和过滤数据分组。 

随着互联网技术的发展，特别是智能移动终

端的更新升级，智能手机拥有越来越强大的功能。

要让移动设备变得更小、更轻、电池寿命更长，

这意味着他们的计算能力将会受到限制。但是，

随着用户对智能移动终端的期望越来越高，这就

要求终端对计算和数据的操作能力达到更高的水

平，而实现更高水平的计算和数据操作能力则是

以高能耗为代价的，如何协调这一矛盾是目前智

能移动终端发展的技术瓶颈。 

针对移动终端资源受限这一课题，移动边缘

计算迁移（mobile edge computing offloading，

MECO）近年在计算机科学领域被广泛研究，计

算迁移技术的发展，为解决终端资源受限这一问

题引入了新的方法。计算迁移可以实现将计算体

迁移到其他资源丰富的终端上运行[3]、跨终端任

务同步 [4]、移动设备资源共享 [5]等应用目标。

Satyanarayanan[6]提出的 Cyber Foraging 思想是计

算迁移的最早起源，提出将资源受限的移动终端

上的计算、存储等任务交给终端设备附近计算、

存储能力更强的服务器来执行，以节省移动终端

的计算能量，提升终端的性能。Liu 等[7]运用排队

理论对雾计算系统计算迁移过程中的能耗、延迟

进行了研究，通过找到每个终端的最优迁移概率

和传输功率来最小化能耗和延迟，但是与移动边

缘计算迁移相比，雾计算的延迟相对较高。 
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Gabriel 等[8]提出了 CloudAware，它的主要设

计目标是实现与附近节点的临时和短时间交互，

CloudAware 的设计可以通过并行化加速计算、迁

移计算节省能量或带宽，并且还支持多种移动应

用场景的任务迁移。Sherif 等[9]提出的 Replisom

系统，利用压缩采样构造算法，将边缘云中的任

务存储到相应的虚拟机中，当多个物联网设备将

任务复制到附近的边缘云时，Replisom 体系结构

可以降低任务迁移期间的延迟和成本。Karim 等[10]

设计出的 Femtoclouds 系统，利用客户附近空闲的

移动设备，为本地移动终端提供计算服务，减少

了传统的将计算迁移到云数据中心过程中产生的

网络延迟。Michael 等[11]提出了 ME-VoLTE（mobile 

edge computing enabled voice over LTE），目的是减

少视频通话中移动设备的电池消耗，并为迁移策

略的选择提供通信协议。Noriyuki 等[12]提出了

EAB（edge accelerated Web browsing）移动边缘计

算原型，以加速 Web 应用请求的执行。Swaroop

等[13]针对无线网络的高时延，提出了基于 5G 技

术和移动边缘计算的上下文感知协同实时应用架

构，边缘服务器部署于每个边缘节点上，利用了

近距离服务、上下文感知计算等 5G 技术的特性来

实现节点间的协作。Gao 等[14]研究了一个基于战

区环境的计算迁移架构，该架构将部分应用程序

迁移到本地节点附近的其他移动节点执行，以减

少本地节点的计算时间和能源消耗，节点间的迁

移方案依赖于节点的计算能力、相邻节点的能量

级别以及节点之间未来可能发生的交互。表 2 比

较了近年边缘计算的几个研究成果。 

从表 2 可以看出，学者们对边缘计算迁移系

统架构的研究，主要目标集中在增强移动终端计

算能力、降低能耗、缩短延迟、提高网络资源利

用效率等方面，采用的主要方法是优化迁移策略、

优化传输效率等，特别是迁移策略的优化，是当

前边缘计算研究的主要方向和重点领域。 

移动边缘计算迁移的节能研究需要移动边缘

计算和无线通信技术的联合设计。Zhang 等[15]研

究了一个单用户 MECO 系统，通过比较本地计算

（带有可变 CPU 周期）和优化后的迁移计算（可

变传输速率）的能量消耗，得出了最优迁移策略。

You[16]和 Mao[17]研究了自适应的计算迁移方法，

并以无线能量传输和采集为目标，设计出了基于

无缝集成移动云计算和微波功率传输（microwave 

power transmission，MPT）两种技术的解决方案。

Xiang 等[18]研究了单用户的 MECO 系统，将动态

迁移与自适应的 LTE/Wi-Fi 链接选择进行集成，并

提出了一种可扩展的近似动态规划（approximate 

dynamic programming，ADP）算法。 

参考文献[19-21]针对不同类型的多用户系统

研究了 MECO 的资源划分。Stefania[19]研究了一

个多用户的 MECO 系统，为了减少在迁移延迟约

束下的终端能量消耗，提出将无线和计算资源进

行联合分配。Zhao 等[20]研究了在中心云和边缘云

共存的情况下，迁移到不同云的最优用户调度问

表 2  近年边缘计算成果比较 

研究成果 发表年份 实现方法 设计目标 

CloudAware[8] 2016 年 优化迁移策略 加速计算、节能 

Replisom[9] 2016 年 克隆虚拟机、压缩 减少响应时间 

Femtoclouds[10] 2015 年 优化迁移策略 增强计算能力 

ME-VoLTE[11] 2015 年 优化传输 降低能耗 

EAB[12] 2015 年 优化传输 加速资源访问 

上下文感知协作实时应用
[13] 2015 年 上下文感知 在实时场景中降低延迟 

端到端计算迁移
[14] 2014 年 优化迁移策略 提高整个网络资源利用效率 
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题，提出了一个基于任务负载的阈值迁移策略。

Chen 等[21]研究了多用户 MECO 的分布式迁移，

利用博弈论来实现能量和延迟的最小化。 

Chen 等[22]用 Lyapunov 技术开发了一种边缘

基站之间的在线计算迁移框架，以最大化边缘计

算系统的性能，但仅仅涉及了边缘基站之间的协

作计算，并没有优化终端的能耗。Zhang 等[23]研

究了用户终端移动模式未知情况下的能耗优化，

提出了基于卷积神经网络的深度 Q 网络的强化学

习算法，从用户过去的数据状态中学习，实现能

耗优化，缺点是没有对计算时间进行约束。Zhang

等[24]研究了多流数据迁移问题，一个终端有多个

应用程序需要迁移，将多流数据迁移问题构建为

限时空离散时间马尔可夫决策过程，通过基于动

态规划的算法建立最优策略，但是该策略计算复

杂度高，会在一定程度上损害性能。Muhammad

等[25]提出了一种基于激励的博弈论数据下载框

架，实现了纳什均衡，但是该框架过分关注于移

动网络运营商的服务质量（QoS），而忽视了终端

用户的能耗考虑。 

Donghyeok 等[26]提出了一种将部分视频流量

卸载到Wi-Fi网络来缓解蜂窝网络拥塞的软件定义

网络（SDN）架构，通过有效且公平地共享有限的

蜂窝网络资源来提高所有用户的视频质量，提出了

追求用户之间的全局系统效用和服务质量公平性

的资源分配算法，该架构能够有效降低延迟，但是

对于终端能耗并不能有效优化。Reza 等[27]探讨了

迁移计算中的用户隐私安全问题，建议使用智能分

区或动态迁移，应默认采用“本地优先”方法，在

处理敏感数据时避免使用网络，但是缺乏对富应用

程序复杂性的考虑。Liu 等[28]提出了一种权衡迁

移延迟和可靠性的框架，设计基于启发式搜索、

重构线性化技术和半定松弛 3 种算法来实现延迟

和可靠性的权衡，缺点是没有对能耗进行优化。

Lyu 等[29]研究了移动边缘计算迁移面临的可扩展

性问题，提出了一个轻量级的请求和准入框架来解

决可伸缩性问题，设计选择性迁移方案以最小化设

备的能量消耗。相关迁移策略的优缺点见表 3。 

综上所述，学者们关于 MECO 资源划分的研

究主要集中在算法设计上，大多数都是仅考虑了

表 3  相关迁移策略的优缺点 

参考文献 发表年份 创新点 存在不足 

[15] 2013 年 比较本地计算和迁移计算的能量消耗，得出最优迁移

策略 
仅通过对比迁移前后的能量消耗无法得到最优的

迁移策略，仅研究了单用户情况 

[16] 2016 年 以无线能量传输为目标, 设计了基于无缝集成移动云

计算的解决方案 
仅研究了低复杂度设备（如传感器），对于高计

算复杂度的智能终端并不适用 

[17] 2016 年 以无线能量采集为目标，设计出了基于微波功率传输

的解决方案 
仅考虑 CPU 频率和发射功率的优化，忽略了计算

任务 

[18] 2014 年 将动态迁移与自适应的 LTE/Wi-Fi 链接选择进行集

成，提出了一种可扩展的近似动态规划算法 
注重于单用户的算法设计，缺乏全局最优考量 

[19] 2015 年 将无线和计算资源进行联合优化 缺乏严密的计算延迟考量 

[20] 2015 年 研究了迁移到不同云的最优用户调度问题，提出了一

个基于任务负载的阈值迁移策略 
仅关注于延迟问题，没有涉及研究终端能耗 

[21] 2015 年 研究了多用户分布式计算迁移，运用博弈论来实现能

量和延迟的最小化 
分布式的计算迁移算法难以达到全局最优 

[24] 2018 年 基于马尔可夫决策和动态规划算法建立最优策略 计算复杂度高 

[27] 2018 年 使用智能分区和动态迁移研究了迁移计算中的用户隐

私安全问题 
缺乏对富应用程序复杂性的考虑 

[28] 2018 年 设计基于启发式搜索、重构线性化技术和半定松弛 3 种

算法来实现延迟和可靠性的权衡  
缺乏对能耗的优化 
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计算延迟或终端能耗，一些研究的计算复杂度偏

高，没有达到全局最优，并不能有效解决移动终

端资源受限的问题，特别是能耗问题，因此当前

研究中资源划分能耗优化的问题就凸显出来。 

本文针对移动终端资源受限的问题，将移动终

端计算迁移的资源划分问题建模为一个凸优化问

题，采用拉格朗日乘子法进行求解。建立一个面向

LTE（long term evolution）应用的、基于时分多址

（time division multiple access，TDMA）的多用户

MECO 系统，研究了多个用户将任务迁移到一个边

缘云基站的任务迁移模型。在系统的多用户计算迁

移能耗凸优化问题中，以计算时间最优为约束条

件、以最小化终端本地能耗为目标来设计迁移方

案，最终确定一个最优的终端资源划分策略。 

2  系统模型 

系统模型为构建在蜂窝网络（LTE）环境下的

基于时分多址的 MECO 系统，将迁移时间 T 分割

成互不重叠的时段（帧），再将帧分割成互不重叠

的时隙（信道），每个时隙与一个用户具有一一对

应的关系，系统依据时隙区分来自不同地址的用

户信号，从而完成多址连接的多用户单一边缘云

的计算迁移，该系统模型由 K 个索引为 1,2,…,k

的终端用户和一个作为边缘云网关的基站构成。

系统模型如图 1 所示。 

 
图 1  系统模型 

如图 1 所示，当发生迁移计算时，每个时隙

包括两个连续的阶段： 

（1）计算迁移或本地计算； 

（2）云计算以及将边缘云的计算结果下载到

移动终端。 

由于边缘云服务器计算能力强，数据在服务

器上的计算时间几乎可以忽略，并且计算结果相

对较小，结果返回的时间也可以忽略。基于以上

原因，与第一阶段相比，第二阶段的持续时间可

以忽略不计，因此在资源划分时则不予考虑。 

在任意时隙内，基站基于 TDMA 对用户的一

个任务子集进行完整/部分迁移调度。基于基站的

任务调度相比于博弈论的分布式任务调度方式有

一个显著的优点，即任务信息集中到基站，基站

可以根据实时网络通信状态调整迁移策略，从而

避免分布式调度方式产生的额外系统开销。部分

迁移或不迁移的用户分别使用本地CPU计算一部

分或全部输入数据。 

假定基站对所有终端用户的信道增益、本地

计算能量和输入数据大小完全掌握。使用这些信

息，基站选择迁移用户，确定迁移的数据大小。

假设信道在每个时隙内保持不变。 

3  迁移模型 

You 等[30]对多用户计算迁移资源划分进行了

研究，基于能耗最优构建迁移计算系统模型如式（1），

该文研究表明其模型能有效地满足用户低能耗的

要求。 

 
min

2
1

{ , } ( )
K

k
k k k k k k k

k k k

ltkl t f R l C P
h t

β
=

⎡ ⎤⎛ ⎞
+ −⎢ ⎥⎜ ⎟

⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
∑  

 s.t. 1

0,

K

k
k

k

t T

t k
=

⎧
⎪
⎨
⎪ ∀⎩

∑ ≤

≥

 （1） 

但该模型没考虑计算时间约束，当系统执行

计算迁移时，会出现执行迁移算法比本地计算方

法时间开销大的情况，不能满足系统的计算时间

最优条件。 

针对这一问题，本文以系统总计算时间最优
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作为约束条件，构建计算迁移模型，如图 2 所示。

其核心思想为在多用户计算迁移系统中以能耗优化

为目标，以计算时间动态划分为约束，均衡系统计

算能力，规避多用户迁移系统中某个用户为了节省资

源而盲目迁移的问题，以保证系统总计算时间最低。 

假定整个多用户迁移系统中的每个终端都相互

联系，由终端 k 来计算时隙内的 Dk比特输入数据，

其中 dk比特被迁移，(Dk – dk)比特留在本地计算。 

用 H 表示信道增益(无线信道对传输距离归一

化后的衰落度)，σ 是复高斯白噪声的方差， kp 表

示移动终端 k 的传输功率，系统信道带宽为 B。根

据香农定理，构建终端 k 可达到的速率模型 kr 为： 

 
2

lb 1 ,k
k

p H
r B k

σ
⎛ ⎞

= + ∀⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （2） 

4  计算模型 

计算模型涉及的符号及其含义，见表 4。 

对于计算模型，每个终端 k 有一个输入数据

为 Dk 比特的计算任务需要完成。Dk 比特数据分

组包括系统设置参数、程序代码和输入参数，其

中 dk比特执行计算迁移，(Dk – dk)比特留在终端本

地计算。Wang 等[31]研究了边缘计算迁移资源联合

优化问题，构建能耗、时间和缓存联合优化模型

如式（3），其中将 MEC 服务器计算时间分为传输 

表 4  符号及其含义 

符号 含义 

K 系统中终端用户总数量 

k 第 k 个终端用户 

T 迁移总时隙 

Dk 终端 k 某个任务的数据量 

dk 终端 k 任务迁移的数据量 

Cc 边缘云上计算 1 bit 数据所需的 CPU 周期数 

Ck 终端 k 计算 1 bit 数据所需的 CPU 周期数 

H 信道增益 

σ  高斯白噪声的方差 

kp  终端 k 的传输功率 

B 系统信道带宽 

kr  数据传输速率 

( )l
kf  终端 k 的计算能力（即每秒的 CPU 周期数） 

( )e
kf 边缘云的计算能力（即 MEC 服务器每秒的周期数） 

tk 分配给终端 k 的迁移时隙 

ak 迁移决策约束变量 

ek 

wk 

终端 k 本地计算每个 CPU 周期的能耗 

终端 k 对应的拉格朗日乘子 

 
时间、执行时间，没有考虑迁移时本地计算部分

执行时间。 

 Max ( + )+
n n n n n n n

n n

k k k k k k ka,s,c,h n N k K

a u s c h Λ
∈ ∈
∑ ∑ Ψ φ  （3） 

 
图 2  多用户边缘计算迁移系统 
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用Ck表示在第k个终端计算1 bit输入数据所需

的 CPU 周期数，用 Cc表示在边缘云上计算 1 bit 输

入数据所需的 CPU 周期数，因此 CkDk 和 Ck(Dk –dk)

分别表示在终端 k上计算Dk和(Dk – dk)比特数据所

需的 CPU 总周期数，Ccdk 表示在边缘云上计算

dk比特数据所需的 CPU 总周期数。 

（1）本地计算 

对于本地计算的方法，任务的所有输入数据

Dk 都在每个移动设备上本地执行。用 ( )l
kf 表示为

终端 k 的计算能力（即每秒的 CPU 周期数），并

且允许不同的终端可以具有不同的计算能力。计

算延迟约束条件为： 

 Ck(Dk – dk)≤ ( )l
kf T （4） 

由终端 k完成本地执行Dk 比特输入数据的计

算时间 ( )l
kT 表示为： 

 ( )
( )

l k k
k l

k

C D
T

f
=  （5） 

（2）MEC 服务器计算 

对于 MEC 服务器计算的方法，终端 k 通过

LTE 接入，将 dk比特数据迁移到 MEC 服务器上

执行。迁移任务过程中，终端 k 将计算数据发送

到 MEC 服务器时，需要一定的传输时间。tk表示

系统分配给终端 k 用于迁移的时隙长度，当发生

计算迁移时（tk>0），最优传输速率可以固定为

k
k

k

d
r

t
= ，因为这是在时间限制下最节能的传输策

略。因此，dk比特数据的传输时间成本可表示为： 

 ( )
,off
e k

k
k

d
T

r
=  （6） 

本地执行的(Dk – dk)比特数据的执行时间为： 

 ( )
( )

( )D kkl d k k k
k l

k

C D d
T

f
− −

=  （7） 

由于计算结果的大小一般远小于计算的输入

数据的大小，所以计算结果从 MEC 服务器返回到

终端的传输时间开销可以忽略不计。 

根据式（6）、式（7），执行任务迁移的总的

执行时间可表示为： 

 ( )( ) ( )
,off

D dk kle e
k k kT T T −= +  （8） 

为了保证整个迁移系统不会因为通信情况等

的变化，而导致迁移后的总计算时间大于完全本

地计算的时间，在迁移决策时，将完全本地计算

和迁移计算时间之差作为决策约束条件： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( )

( )

1

l e
k k k

k k k k k k
l l

k k k

k
kl

k k

a T T

C D d C D d
f r f

C
d

f r

= −

⎛ ⎞−
= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞

= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （9） 

其中， ka 表示迁移决策时间约束变量。当

( ) ( )l e
k kT T− >0， ka =1，计算迁移对终端 k 的计算时

间的节省是有利的，此时可以进行迁移；而当 
( ) ( ) 0l e

k kT T− ≤ ， ka =0，即计算迁移并没有节省终

端的总计算时间，则完全由本地执行计算，不进

行迁移计算。 

5  能耗模型 

5.1  本地计算能耗 

假设每个用户的 CPU 频率是固定的，不同的

用户具有不同的 CPU 频率。用 Ck 表示在第 k 个

终端计算 1 bit 输入数据所需的 CPU 周期数，ek 表

示用户本地计算的每个 CPU 周期的能量消耗。那

么乘积 Ckek就是每比特的计算所需能量。 

由式（4）可以得出： 

 
( )l

k
k k

k

f T
d D

c
−≥  （10） 

令
( )l

k
k k

k

f T
m D

c
= − ，定义函数( )m + = max{ ,0}m 。

因此，在计算延迟约束下，移动终端上被迁移的

数据量就可以最小化为 k kd m+≥ ，那么在移动终端

k 上本地计算的总能量消耗 loc,kE 表示为； 

 loc, ( )k k k k kE D d C e= −  （11） 
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5.2  计算迁移能耗 

如上所述，将分配给终端 k 用于迁移的时隙

长度表示为 tk，tk≥0，其中 tk= 0 对应于没有迁移

的情况。对于迁移的情况（tk>0），传输速率固定

为 k
k

k

d
r

t
= ，因为这是在时间限制下最节能的传输

策略。 

由式（2）通信模型可得： 2

2 1
kr
B

kp
H

σ
⎛ ⎞

−⎜ ⎟
⎝ ⎠=  

因此，移动终端 k 的迁移能量消耗为： 

 off , 2

2 1
kr
B

k

k k k

t
E p t

H

σ
⎛ ⎞

−⎜ ⎟
⎝ ⎠= =  （12） 

如果 dk=0 或 tk=0， off ,kE =0。 

多用户MECO的资源划分问题可以构建为一

个凸优化问题，目标是最小化移动终端能耗的加

权总和： off, loc,
1
( )

K

k k
k

E E
=

+∑ 。在计算延迟和云计算

能力等约束下，资源划分模型可以构建为： 

 
{ , ) 1

2

2 1
min

( )

k

k k

r
BK

k

d t k k k k k

t
D d C e

H

σ

=

⎡ ⎤⎛ ⎞
−⎢ ⎥⎜ ⎟

⎢ ⎥⎝ ⎠ + −⎢ ⎥⎣ ⎦

∑  （13） 

约束条件为： 

 
1

0

, 0

,

k

K

k k
k

k k

a

t T t

d D k
=

>⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪ ∀⎩

∑ ≤ ≥

≤

 （14） 

式（13）问题的凸性证明：定义一个函数

( ) (2 1)
kr
B

kg r σ= − ，由于函数 ( )kg r 是凸函数，它的

透视函数也是凸函数，即 2

(2 1)
kr
B

kty
H

σ −
= 是凸函

数。因此，目标函数是一组凸函数的和。由于直

线也是凸函数，因此式（13）的约束条件是一组

线性凸约束。 

5.3  拉格朗日乘子法求解 

用拉格朗日方法求解式（13）问题，目的是

确定需要迁移的数据量 dk的大小，用于最优资源

划分。式（13）问题的拉格朗日函数为： 

 2 ( )
1

( ) 1( )
K

k k k
k k k k kl

k k k

t g r C
L D d C e d

H f r
ω

=

⎛ ⎞⎡ ⎤= + − − −⎜ ⎟⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎝ ⎠
∑  

  （15） 

其中，ω是与迁移时间约束相关的拉格朗日乘子。

根据 KKT 条件： 

 2 ( )

( ) 1 0k k
k k l

k k k

g r CL C e
d H f r

ω
′ ⎛ ⎞∂

= − − − =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （16） 

 2

( ) ( )
0k k k

k

g r r g rL
t H

′−∂
= =  （17） 

 ( )

1 0k
kl

k k

C
d

f r
ω
⎛ ⎞

− =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （18） 

由式（16）~式（18）解得： 

 
2

l b
ln 2

k k k

k

d BH C e
B

t σ
=  （19） 

令
2

ln 2
k k

k
BH C e

Γ
σ

= ，由对数函数的性质可知，

kΓ >1 时，式（19）才有意义，终端才会进行迁移；

否则，该终端不会迁移数据到边缘服务器上进行

计算。令 ( ) ( ) 1k k c k
l e

k k

C r C r
Q

f f
⎛ ⎞

= − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

，则有： 

 1
2

( ) (ln 2)(lb )
( , , ) k k k

k k kC e H
H Q

σ Γ σ Γ Γ
ω − −

=  （20） 

称 kω 为迁移优先级函数，移动终端迁移的数

据量随着迁移优先级的增加而增加。 
证明：优先级函数 kω 是根据本地计算能耗、

本地计算CPU周期以及信道增益的相应变量产生

移动终端 k 的迁移优先级值 ( , , )k k kC e Hω 。对于

kΓ >1 时， ( , , )k k kC e Hω 是关于 ,k kC e ,H 的单调递

增函数，可以通过推导 kω 相对于每个参数的一阶

导数来证明。 

综上所述，关于式（13）的最优资源划分策

略可以为： 
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*

*

0,
,k

k

d
D

ω ω

ω ω

⎧= <⎪
⎨
= >⎪⎩

 （21） 

 
l b

k
k

d
t

B Γ
=  （22） 

*ω 表示拉格朗日乘子的最优值，并且，分时

约束是有效的
1

K

k
k

t
=
∑ =T。该划分策略揭示了以节

能、低时延为目标的最优集中式资源划分策略在

迁移时是一个基于阈值的结构。即可以表述为，

由于 kω = *ω 的情况实际上很少发生，所以最优策

略对每个终端做出二进制迁移决策。具体而言，

如果相应的迁移优先级超过给定阈值，即 

kω > *ω ，则移动终端将其任务的全部数据 Dk迁移

到边缘云；如果相应的迁移优先级小于给定阈值，

即 kω < *ω ，移动终端只能在计算时延限制下迁移

最小量的数据 0k kd m+= = 。 

传统的求解凸优化的方法是梯度下降法，但

是梯度下降法的计算复杂度较高。为求解式（13），
将每一个终端对应的 kω 做上标签并排序，根据迁

移时隙 
1

K

k
k

t T
=
∑ ≤ 约束，只需要对 kω 进行一维搜

索，求解最优值 *ω ，可以显著降低计算复杂度，

称之为最优资源划分算法（optimal resource parti-

tioning algorithm，ORPA）。为了便于搜索，下面

给出 *ω 的范围，当至少有一个终端发生迁移计算

时，最优拉格朗日乘子 *ω 满足： 

 *
min maxω ω ω≤ ≤  （23） 

在做出满足低能耗约束的迁移决策后，为了

满足系统的低时延和降低系统总的计算时间，

ORPA 所得出的迁移结果还需要满足式（8）约束，

即 ORPA 中的步骤 3。 
 步骤 1  初始化 

将每个用户对应的 kω 值按从小到大（ 0 ~ nω ω ，

即 min 0 max, nω ω ω ω= = ）进行排序，令 maxmω ω= ，

根据
`

K

k
k

t T
=
∑ ≤ ，有 ,

1

K

m k m
k

T t
=

= ∑ ,其中{ ,k mt }是 mω 的

情况所分配的时隙。 
 步骤 2  搜索最优 *ω  

当 0m kT T a >≠ 且 时，按如下步骤更新{ mω }: 

（1）若 mT <T ，令 1=m nω ω − ； 

（2）若 mT T= ，则 *
mω ω= ，最优策略就可

以确定； 
（3）若 mT T> ，停止搜索， *

1mω ω += ，最优

策略就可以确定。 
 步骤 3  迁移决策时间约束变量 

对于所有 *ω ω≥ 的用户： 

（1）若 ak>0，该用户迁移； 

（2）若 ak≤0，拒绝该用户迁移。 

6  仿真与性能评估 

为验证本文所提出 ORPA 的有效性，对仿真

模型做如下约定，详细仿真参数设置见表 5。 

MECO 系统包括具有相等公平权重的 K(20, 

40, 60, 80, 100)个移动终端，时隙长度为 T=20 ms，
复高斯白噪声的噪声方差 910 Wσ −= ，信道增益

H=180，系统信道带宽 B=10 MHz。 

对于每个终端用户，允许不同的移动设备有不

同的随机变量，移动终端 k 的传输功率 pk=100 mW，

每个周期的本地计算能耗 ek 的范围为(0,20×
10-11)J/转，终端 CPU 的计算能力 ( )l

kf （即每秒的

CPU 周期）从{1,2,…,10}GHz}集合中均匀选择。 

对于计算任务，数据大小 Dk和每比特所需的

CPU 周期数 Ck 遵循均匀分布，其中 Dk∈

[100,500]KB，Ck∈[500,1 500]KB 个周期/比特。 

边缘云上计算每比特数据所需的CPU周期数

Cc=200 个周期/比特，边缘云分配给终端 k 的 MEC

服务器的计算能力（即 MEC 服务器每秒的 CPU
周期数） ( )e

kf =100 GHz。 

为了便于性能比较，考虑基线相等的资源

分配策略，其为具有 1Γ ≥ 的移动终端分配相

应的迁移时隙，并且基于此，优化迁移的数据

大小。 
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6.1  系统固定时隙与迁移用户数量关系仿真 

将系统时隙长度设置为 20 ms，以系统总用户

数量为 20、40、60、80、100 分别计算执行迁移

算法和本地计算的用户数量，为了提高仿真结果

的准确性，每组计算分别重复执行 1 000 次，取平

均值。实验结果如图 3、图 4 所示。 

 
图 3  系统用户总数量与迁移用户数量对比 

可以看出：当系统中只有 20 个终端用户时，

所有用户的任务都会进行迁移，迁移率为 100%；

当系统用户总数量升至 40 个时，有 38 个用户的

任务进行了迁移，迁移率为 96%；当系统用户升

至 60、80、100 个时，系统中迁移任务用户的都 

 
图 4  迁移用户数量占系统总用户数量百分比 

为 39 个，迁移率分别为 65%、48%、39%。当

系统迁移时隙长度设置为 20 ms 时，系统能容纳

的最优用户数量约为 39 个，若用户数量超过该

范围，会出现部分用户的任务留在终端本地计

算，不进行迁移计算。 

6.2  系统固定时隙计算能耗仿真 

将系统时隙长度设置为 20 ms，以系统总

用户数量为 10、20、30、40、50、60 分别计算

执行迁移算法和本地计算所产生的能耗，为了

提高仿真结果的准确性，每组计算分别重复执

行 1 000 次，取平均值。实验结果如图 5、图 6

所示。 

表 5  仿真参数 

参数 数值 

系统中终端用户总数量(K) (20,40,60,80,100) 

迁移总时隙(T) 20 ms 

终端 k 某个任务的数据量(Dk) 100~500 KB 

边缘云上计算 1 比特数据所需的 CPU 周期数(Cc) 200 个周期/比特 

终端 k 计算 1 比特数据所需的 CPU 周期数(Ck) 500~1 500 个周期/比特 

高斯白噪声的方差(σ) 10-9 W 

系统信道带宽(B) 10 MHz 

终端 k 的传输功率 pk 100 mW 

终端 k 的计算能力(即每秒的 CPU 周期数)( ( )l
kf ) 1~10 GHz 

边缘云的计算能力(即 MEC 服务器每秒的周期数)( ( )e
kf ) 100 GHz 

终端 k 本地计算每个 CPU 周期的能耗(ek) 0~2×10-10 J/转 
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图 5  不同计算策略能耗对比 

 
图 6  执行 ORPA 算法相比于 You、本地计算节能的百分比 

可以看出：当系统用户小于 40 个时，节能效

果尤为明显，节能百分比约为 79%左右；当系统

用户总数量超过 40 个时，执行迁移算法的节能效

果会呈现明显下降的趋势；当系统用户总数量为

50 个时，节能百分比降至 49%；当系统用户总数

量为 60 个时，节能百分比降至 35%；本文提出的

ORPA 所产生的能耗明显小于 You 所提出的策

略。并且当用户数量为 30~40 个时，相比于 You

所提出的策略效果更显著。 

第 6.2 节的实验结果刚好与第 6.1 节实验得出

的结果相吻合，即当系统时隙设置为 20 ms 时，

系统能容纳的最优用户数量约为 39 个，执行迁移

算法所产生的能耗始终小于完全本地计算产生的

能耗，若用户数量超过该范围，会出现部分用户

的任务留在终端本地计算，从而能耗也会随着本

地计算用户数量的增加而增加。 

6.3  系统固定时隙计算时间仿真 

将系统时隙长度设置为 20 ms，以系统总用户

数量为 10、20、30、40、50、60 分别计算执行迁

移算法和本地计算所需的计算时间，为了提高仿

真结果的准确性，每组计算分别重复执行 1 000 次，

取平均值。实验结果如图 7 所示。 

 
图 7  执行不同迁移策略计算时间对比 

可以看出：当系统用户总数量低于 40 个时，

执行迁移算法所需的计算时间很小，最高为500 ms，

远远低于本地计算方法所需的时间；当系统用户

总数量超过 40 个时，执行迁移算法所需的计算时

间上升速度加快。本文提出的 ORPA 所需的计算

时间明显小于 You 所提出的策略。 

当系统时隙长度设置为 20 ms 时，执行迁移算

法所需的计算时间远低于完全本地计算所需的计算

时间，这一结果也再次验证第 6.1 节、第 6.2 节实验

的仿真结果，系统最优的用户数量约为 39 个。 
6.4  时隙长度与系统最优用户数量关系仿真 

通过上文的仿真可以看出，在其他条件不变

的情况下，时隙长度对系统可容纳的用户数量具

有重要影响，因此本实验探讨了不同的时隙长度

下系统的最优用户数量。将系统时隙长度分别设

置为 10 ms、20 ms、30 ms、40 ms、50 ms、60 ms，

计算执行迁移算法的系统最优用户数量，为了提

高仿真结果的准确性，每组计算重复执行 1 000 次，

取平均值。实验结果如图 8 所示。 

2018295-11 



·21·  电信科学  2018 年第 12 期 

 

 
图 8  不同时隙长度与系统最优用户数量 

可以看出：时隙长度为 20 ms 时，系统的最

优用户数量为 39 个；在相同约束条件下，时隙长

度的设置对整个迁移系统所能容纳的最优用户数

量具有重要的影响。 

迁移系统所能容纳的最优用户数量与时隙长度

成正比关系，当时隙长度分别设置为 10 ms、20 ms、

30 ms、40 ms、50 ms、60 ms 时，迁移系统所能容

纳的最优用户数量分别为 19、39、58、78、97。 

6.5  不同算法性能对比 

本实验的目的是将本文提出的 ORPA 算法与

梯度下降法求解凸优化问题进行性能对比。将系

统时隙长度设置为 20 ms，以系统总用户数量为

10、20、30、40、50、60 分别计算 ORPA 算法和

梯度下降法求解本文凸优化问题的计算时间。实

验结果如图 9 所示。 

 
图 9  不同算法性能对比 

从图 9 中可以看出，本文提出的 ORPA 算法

在计算时间上比梯度下降法求解凸优化问题的速

度快，这表明 ORPA 算法在计算复杂度方面具有

明显优势。 

7  结束语 

本文针对移动终端资源受限的问题，将移动

终端的计算迁移资源划分问题建模为一个凸优

化问题，采用拉格朗日乘子法进行求解。提出了

一个面向 LTE 应用的、基于 TDMA 的多用户

MECO 系统，研究了多个用户将任务迁移到一个

边缘云基站的系统模型。系统的多用户计算迁移

能耗优化被定制为一个凸优化问题，以计算时间

最优为约束条件、以最小化移动终端能耗为目标

来优化迁移方案，最终确定一个最优的终端资源

迁移策略。 

通过仿真实验，验证了本文所提出模型的计

算迁移策略能够显著降低移动终端任务执行能

耗，从而有效地达到节省移动终端能耗的目的。

并且在计算延迟约束下，能够显著加快任务的执

行时间。在此基础上，本文还得出了不同时隙条

件下，系统所能容纳的最优用户数量，以便于按

照实际应用场景的需求来设置时隙，满足不同用

户种群需求。 
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