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摘  要：移动边缘计算（mobile edge computing，MEC）通过将计算任务卸载至边缘服务器，降低网络负荷，

减少传输时延，提升用户服务体验。因此，MEC 受到了广泛关注，并成为 5G 的关键技术。资源分配作为 MEC

的主要问题，在提升能量效率、缩短任务时延和节约成本方面具有非常重大的研究意义。首先，介绍了 MEC

的基本概念、参考架构和技术优势；然后，从技术层面和经济层面归纳总结了 MEC 中最新的资源分配和定价

策略；最后，讨论了 MEC 资源分配和定价策略中可能存在的问题与挑战，并提出了一些可行的解决方案，为

后续研究发展提供参考。 
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Abstract: Mobile edge computing (MEC) has ability of reducing network load and transmission delay, and improv-

ing user service experience by offloading computing tasks to edge servers. Therefore, MEC has attracted extensive 

attention and become a key technology of 5G. As one of the main issues of MEC, resource allocation has great 
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significance in improving energy efficiency, shortening task delay and reducing cost. Firstly, the basic concept, 

reference architecture and technical advantages of MEC were introduced. Then, the up-to-date achievements of 

resources allocation and pricing strategies were summarized from both technical and economic aspects. Finally, some 

possible problems and challenges associated with resource allocation and pricing strategies in MEC were discussed, 

and the enabling methods to address these challenges were also proposed to provide reference for subsequent research 

and development. 
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0  引言 

近年来，伴随着移动互联网（mobile internet，

MI）以及物联网（Internet of things，IoT）的不断

发展，自动驾驶、智慧交通等海量应用不断涌现，

移动互联网用户的数量急剧增加，进而对网络质

量、传输速率、请求反馈时延等网络服务性能提

出更高的要求。中国移动通信有限公司研究院推

进组发布的数据显示，到 2030 年全球移动通信有

限公司数据流量预计将增长约 2 万倍[1]。爆炸式

的流量增长给网络带来了前所未有的压力，导致

网络堵塞而引发的时延增长，极大地影响了用户

体验质量（quality of experience，QoE）。 

为了应对移动互联网和物联网的飞速发展，

5G 网络需要同时满足多样化业务在时延、能耗、

可靠性等方面的要求。另一方面，由于移动设备

体积小，计算能力、电池容量和存储空间有限，

无法处理高能耗、高复杂度的计算任务，需要将

应用程序部分或全部任务卸载到云计算数据中心

的服务器端完成[2]。需要注意的是，将任务迁移

至地理位置较远的云服务器上，不仅会产生大量

的数据流，增加网络的负担，而且会显著加大通

信的时延，给一些时延敏感型业务（如智能驾驶、

增强现实）带来一定的影响[3-4]。因此，尽管云计

算有强大的计算能力，但是距离用户较远，导致

其传输能耗增加，传输时延尤甚。为了有效缓解

未来网络面临的高负荷、高带宽、高移动性、低

时延等方面的挑战，提出了移动边缘计算（mobile 

edge computing，MEC）的概念。 

与云计算不同，MEC 允许用户将计算任务卸

载到部署在网络边缘的服务器上，使业务本地化，

大大减少了远程数据的传输量，降低了网络传输

时延，在提升用户服务质量的同时，降低网络的

运营成本（网络运营商的运营成本包含计算与传

输过程所消耗的电、设备成本、放置成本和后期维

护成本，此处降低的成本通常指消耗的电，即能量）
[5-6]。目前，MEC 已经成为 5G 网络的关键技术之

一，其能够有效解决未来网络的时延、拥塞和容量

等问题，受到学术界和产业界的广泛关注[7]。虽然

将计算任务卸载至边缘服务器上，可以在一定程度

上缓解终端用户对网络性能服务的需求，但是边缘

服务器的资源是有限的，这使得网络弹性不足，需

要引入资源分配和任务调度机制对边缘网络进行

统筹管理，从而延长边缘网络的寿命。 

为了充分利用边缘网络的资源，中外学者对

于 MEC 的资源分配问题展开了深入的研究，主要

涉及计算任务的卸载问题，在提升能量效率、缩

短任务时延和节约成本方面具有非常重大的研究

意义。MEC 中的资源分配问题主要有：通信资源

分配，根据无线系统环境，高效地分配通信资源，

优化传输效率，降低用户间的干扰；计算资源分

配，根据用户的任务需求，有效地分配计算资源，

最小化任务时延和能耗，提高卸载效率；存储资

源分配，根据用户的存储需求，分配对应的存储

资源，避免用户存储空间不足引发的设备卡顿，

提升用户 QoE。因此，资源分配是解决干扰、降

低时延、提高服务性能的核心，如何根据 MEC 的

网络环境、终端的卸载请求以及资源的情况，合
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理地进行资源分配是解决干扰问题、减少任务时

延的有效途径之一。当前对 MEC 资源分配问题的

研究已取得很多相关的成果。具体而言，主要从

两个方面进行分析：技术与理论层面和经济层面。

前者以最小化任务时延和能耗为目标，或根据不

同应用的需求在两个优化目标之间权衡，进行资

源的分配；后者则利用经济学的理论机制对资源进

行定价和分配，刺激边缘服务器共享资源，以实现

利益最大化。本文从技术层面和经济层面对 MEC

的资源分配和定价方法进行详细的归纳概括，讨论

和分析了现有方法存在的不足之处，并对现存几个

尚待解决的挑战进行展望。 

1  MEC 的相关知识 

1.1  MEC 的概念和框架 

MEC 可利用无线接入网络就近为用户提供

IT 所需要的服务和云计算功能，从而创造出一个

具备高性能、低时延、大带宽的服务环境，加速

网络中各项内容、服务、应用的快速下载，让用

户享有高质量网络服务体验。根据欧洲电信标准

学会（ETSI）的定义，MEC 为移动网边缘提供 IT

服务环境和云计算能力，以此减少网络操作和服

务时延，从而提高用户体验。根据边缘计算产业

联盟的定义，边缘计算是靠近终端的网络边缘侧，

也可以说，移动边缘计算是运行在移动边缘网络

的云服务器，可以处理传统网络基础架构所不能

处理的任务，如机器对机器 /人（machine to 

machine/man，M2M）网关、控制功能、智能视频

加速等。MEC 开放平台融合了网络、计算、存储、

应用核心能力，可就近提供边缘智能服务，以满足

行业数字化在敏捷连接、实时业务、数据优化、应

用智能、安全与隐私保护等方面的关键需求。MEC

架构如图 1 所示，边缘计算服务器比云服务器更接

近终端用户。因此，尽管边缘计算服务器的计算能

力低于云服务器，但仍然为终端用户提供更好的

QoE 和更低的时延[8]。一般而言，边缘计算的结构

可分为前端、近端和远端 3 个部分[9-10]，以下对这 3

部分详细地描述。 

 
图 1  MEC 架构 

前端：终端设备（如传感器、执行器等）被

部署在边缘计算结构的前端。前端环境可为用户

提供更多的交互能力和更好的响应能力。边缘计

算凭借大量邻近终端设备提供的计算能力，可为

一些应用提供实时服务。然而，由于终端用户设

备的容量有限，大多数要求在前端环境下均无法

得到满足。因此，在这些情况下，终端设备必须

将资源需求转发给服务器。 

近端：部署在近端环境中的网关支持网络中

的大多数流量流。边缘服务器可以响应许多资源

需求，例如实时数据处理、数据缓存和计算卸载。

在边缘计算中，大部分的数据计算和存储都会迁

移到这个近端环境中。这样，用户就可以在数据

计算和存储方面获得更好的性能。 

远端：由于云服务器部署在离终端设备较远

的地方，传输时延在网络中就变得十分明显。尽

管如此，远端环境中的云服务器仍可提供更多的

计算能力和数据存储。例如，云服务器可以提供

海量并行数据处理、大数据挖掘、大数据管理、

机器学习等。 
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1.2  MEC 3 层逻辑实体 

MEC 服务平台 3 层逻辑实体如图 2 所示，包

括 MEC 基础设施管理系统、MEC 应用平台管理

系统和应用管理系统[11]。 

 
图 2  MEC 服务平台 3 层逻辑实体 

MEC 基础设施管理系统包括 MEC 硬件资源

和 MEC 虚拟层。其中，硬件资源主要支持底层的

运算、存储及控制功能，而虚拟层则主要完成运

算处理、信息缓存、虚拟交换及象形的管理功能。 

MEC 应用平台管理系统由 MEC 虚拟管理器

和 MEC 应用平台服务组成。其中，MEC 虚拟管

理器为应用创造高效灵活、多用户的服务环境，

即基础设施即服务（infrastructure as a service，

IaaS）功能。MEC 应用平台服务则承载了对外接

口服务功能，为上层运行于 MEC 服务器的应用提

供了若干中间服务，例如，涵盖通信服务

（communication service，CS）和服务注册（service 

registry，SR）的基础设施服务（ infrastructure 

service，IS）、无线电网络信息服务（radio network 

information services，RNIS）、流量卸载功能（traffic 

offload function，TOF）等。本层具有相应的底层

数据包解析、无线信息交互、内容路由选择、上

层应用注册管理等基本功能。 

应用管理系统，即 MEC 应用层，是基于虚拟

机（virtual machine，VM）应用构架，将 MEC 功能

组件集成到虚拟应用中，且通过标准的组装接口开

放，进而完成无线网络的能力开放与调度。虚拟设

备的应用程序运行于 IaaS 上的虚拟机映像，各虚拟

机与 MEC 应用平台间保持相同的应用程序接口

（application programming interface，API）。 

1.3  MEC 的优点 

MEC 的研究，对于未来网络的发展有着重要

的实际意义，其优点有以下 3 个。 

（1）低时延 

边缘计算实时性高、周期性短的数据分析

能更好地支持对时延要求高的计算任务的处理

与执行。MEC 通过将计算任务“下沉”至更靠

近用户的无线接入网侧，在本地的 MEC 服务器

上执行。由于与用户的距离更近，用户请求可

以及时处理，从而大大降低通信时延[12]。此外，

MEC 的低时延特性在智能交通系统、人脸识别、

视频编辑、智慧城市等对时延具有极高需求的

新兴应用中优势尤其显著。以智能交通系统为

例，在传统情况下，高额的传感成本极大地限

制了智能交通系统，使其不能全面、高效地收

集交通系统中的种种信息，无法动态和精准地

反映交通系统的状态；而且各系统采集信息不

能互通，不同设备商的系统间或设备间接口不

开放，信息难以协调，独立系统的判决结果不

具备综合性和全局性。在引入 MEC 之后，可通

过 MEC 低时延的特性以及“智能分布式”控制

网络平衡技术，对路口和区域的车流情况、道

路交通流的饱和情况、车辆通行速度、总时延

和车辆排队长度等，进行区域管理和交通流绿

波控制，从而实现智能交通系统[13]。 

（2）缓解流量压力 

MEC 在进行云端传输数据时，先通过边缘服

务器进行一部分简单的数据预处理，减少数据带

宽的消耗；然后，将提炼出来的精简数据传输到
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云端，减轻云端的压力，从而缓解流量压力。以

视频编辑为例，在视频传输中，对于某些点击率

较高的视频，如天气预报等，通常以直播的方式

发布。这种高并发的发布方式使得在相同时间段

将会有大量用户接入并且请求同一资源，一般的

带宽和链路状态难以满足这种需求。借助部署在

网络边缘的 MEC 服务器，能够将这类视频直播实

时缓存在更靠近用户的地方，在本地为用户进行

请求反馈，进而减小发生链路拥塞和网络故障的

可能性。 

（3）信息安全 

网络边缘数据往往涉及一些个人隐私信息，如

家用摄像机缓存的视频等，传统的云服务模式需要

将这些数据信息上传至云端，这使用户隐私承受更

大的泄露风险。MEC 模式可以在靠近用户的边缘

节点直接对数据源进行管理、归档、分析，以过滤

掉隐私数据，实现对一些敏感数据的保护与隔离。

以人脸识别为例，不同于传统的视频监控，“MEC+

视频监控”模式能够对视频图像信息进行预处理，

弥补了云服务响应不及时和能量消耗高等问题，并

且在用户隐私方面满足了用户隐私信息安全保护

等方面的诉求以及安防行业实时性的需求。边缘计

算的数据可使用加密算法后，再打包传回云端，同

时，MEC 可以改进部分公网易破解、个人隐私容

易被窃取等缺陷，极大地提升整个行业的性能和信

息安全。 

2  MEC 中的资源分配问题 

目前，MEC 正处于高速发展阶段，许多问题

仍然需要进一步深入研究。资源分配作为 MEC 的

一大关键问题，引起了广大研究者的关注，主要

体现在如何有效地分配 MEC 服务器上的空闲资

源，以提高网络的整体性能。一方面，利用资源

分配可以通过降低计算与传输消耗的能量，进而

达到降低运营商成本的目的；另一方面，用户端

的资源（计算资源、通信资源、存储资源等）也

是有限的，并且用户对网速（网络的数据传输速

率）也有相应的要求。对不同场景进行合理的资

源分配，可以在确保用户 QoE（例如，降低时延，

提高网络数据传输速率避免视频播放卡顿；降低

计算、传输和存储的能量消耗，延长终端设备的

待机时间）的前提下最小化运营商的成本。MEC

中的资源分配问题主要有：通信资源分配，根

据无线系统环境，高效地分配通信资源，优化

传输效率，降低用户间的干扰；计算资源分配，

根据用户的任务需求，有效地分配计算资源，

最小化任务时延和能耗，提高卸载效率；存储

资源分配，根据用户的存储需求，分配对应的

存储资源，避免用户存储空间不足引发的设备

卡顿，提升用户 QoE。 

为了最大限度地利用有限的资源，最小化任

务时延/能量消耗，MEC 系统需要根据网络环境、

终端的卸载请求以及资源的情况，合理地进行资

源分配，MEC 资源分配如图 3 所示。用户终端将

计算任务提交至 MEC 系统中的本地调度程序，调

度程序检查是否有计算节点能够提供足够的资

源。如果存在可处理应用程序的计算节点，则会

在该节点上分配资源，最后在该节点上处理应用

程序，并将处理结果发回给用户；若不存在该计

算节点，则调度应用程序给远端云服务器。 

 
图 3  MEC 资源分配 

计算资源与通信资源的综合管理是 MEC 系

统设计中必不可少的部分。针对不同 MEC 系统的

设计目标，需要采用不同的策略解决资源管理问

题。当前对 MEC 资源分配方法的研究大致从两个

方面进行：技术层面和经济层面。其中，技术层



  研究与开发 ·118· 

 

面主要涉及将计算任务卸载到哪个边缘节点，致

力于平衡通信资源和计算资源，以提升能量效率、

缩短任务时延和节约成本；而经济层面不仅需要

考虑如何分配资源，更需要考虑市场竞争性。用

户不仅需要评估资源出价，更需要考虑向哪个服

务器购买资源，以使自身效益最大化。因此，经

济层面的资源分配问题计算复杂度大，综合管理

更加复杂。对此，研究者一般采用动态分布式算

法、拍卖、博弈等经济分析方法求解。 

3  MEC 技术层面的资源分配方法 

按照 MEC 系统规模，本节将 MEC 应用场景

分为单用户系统、多用户系统和异构服务器系统，

并对这 3 种场景在资源分配上的研究现状进行归

纳总结。 

3.1  单用户场景下的资源分配方法 

单用户 MEC 系统一般指一个边缘服务器为

单用户提供服务的场景，单用户 MEC 系统如图 4

所示。 

 
图 4  单用户 MEC 系统 

在单用户 MEC 系统中，用户不但占有边缘服

务器的全部计算资源，且无须考虑用户之间通信

资源的竞争，是一种比较简单的场景。目前，国

内外已有一些研究人员对单用户 MEC 系统的资

源分配问题进行研究。文献[14]在不考虑网络状

态、频繁刷新内容进而造成高能量消耗的背景下，

提出了基于马尔可夫决策过程的能耗优化模型。

文献[15]考虑在一个具有能量收集装置的绿色

MEC 场景中，提出了基于李雅普诺夫优化的动态

计算卸载（Lyapunov optimization based dynamic 

computing offloading，LODCO）算法。相比基准

贪婪策略，该算法能明显降低执行成本（执行时

延与任务失败时所消耗的能量），且在一定的时延

约束下减少计算失败概率。文献[16]采用马尔可夫

决策方法处理单用户 MEC 系统的计算任务调度

问题。文献[17]同时考虑计算时延与通信时延，并

对这两种时延进行建模，提出了一个网络时延估

计决策分析，以找出网络时延估计误差对作业完

成时间的影响。为研究 MEC 服务器自身的安全性

问题，文献[18]利用空间泊松点过程刻画多个潜在

窃听者场景，在给定安全传输条件约束下追求最

小化文件传输的时延与能耗，得到了最优码本速

率设计和计算任务分配方案。文献[19]研究了绿色

MEC 在移动客户端 QoE 和回传流量的联合优化

方面的启用。作者设计了一种具有自调整参数化

机制的基于贪婪的算法（greedy-based algorithm 

with self-adjusting parameterization mechanism，

GASPM）解决公式化的问题。结果表明，启用绿

色 MEC 的动态自适应视频流系统不仅有助于降

低电网能耗，还能明显减少回传流量并提高客户

端的平均视频比特率。单用户 MEC 系统结构是规

模最小、最简单的系统模型，在网络环境中，多

个用户并存才是常态。因此，将简单的单用户

MEC 系统扩展到多用户场景中研究资源分配问

题是十分有必要的。 

3.2  多用户场景下的资源分配方法 

多用户的 MEC 系统一般指一个边缘服务器

为多个终端用户提供服务的系统模型，多用户

MEC 系统如图 5 所示。 

在多用户的 MEC 场景中，系统需要依据有限

的资源协调用户之间的竞争，制定资源分配和计

算卸载策略，满足大量用户的任务请求。文献[20]

以提高边缘服务器的能量使用效率（power usage 

efficiency，PUE）、实现绿色计算为目标，提出了

基于设备间通信（device-to-device communication，

D2DC）技术和能量收集（energy harvesting，EH） 
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图 5  多用户 MEC 系统 

技术的绿色任务卸载框架，通过李雅普诺夫技术

优化在线任务卸载和资源分配算法。文献[21]提出

了云计算与边缘计算结合模型结构（architecture 

model combines cloud computing and edge compu-

ting，CENAM）的新型 3 层网络架构模型，降低

边缘层与云计算中心的通信时延、边缘节点间的

通信时延和边缘层的计算时延。文献[22]旨在最大

化长期效用性能，同时考虑降低计算能耗以及时

延，提出了一种运用深度确定性策略梯度（depth 

deterministic policy gradient，DDPG）和基于候选

网络优化边缘计算优化卸载（edge computing 

optimization offloading，ECOO）算法的新型学习

算法，用于解决随机任务卸载问题。文献[23]采

用遗传算法和基于分割时间槽的资源分配算法搜

索最优决策，以减少云端通信流量。文献[24]提供

了一种新颖的 MEC 代理扩展和实施缓存基础设

施，以实现高效可靠的内容分发。代理将下载会

话切换到替代内容分发网络（content delivery 

network，CDN）以确保 QoE 速率，从而实现基于

实时连接统计的 CDN 动态选择。文献[25]考虑

Wi-Fi 和蜂窝网络覆盖的场景，将线性规划与交替

技术相结合，有效地解决任务分流决策的非凸问

题，该方案能够极大地提高系统性能。 

上述研究成果忽略异构 MEC 系统的资源分

配问题，特别是在 5G 场景中，相同区域内存在大

量的边缘设备，以及若干数量的边缘服务器。这

些边缘服务器的运行方式、功能以及结构往往不

尽相同，如果没有合理的资源分配机制将极大地

影响用户的 QoS。因此，研究异构 MEC 系统的资

源分配问题已成为研究热点之一。 

3.3  异构服务器场景下的资源分配方法 

异构服务器 MEC 系统如图 6 所示，包括多个

边缘服务器，这为设计高效的资源分配方案带来诸

多挑战，包括服务器的选择与协作、计算迁移等。 

图 6  异构服务器 MEC 系统 

伴随着车联网行业的迅猛发展，车联网应用

场景对任务时延有着很高的要求。文献[26]提出了

一种基于车联网多跳传输的移动边缘计算卸载策

略，通过预测车辆行驶轨迹，保证在一定时延条

件下完成任务卸载。文献[27]运用最佳停止理论

（optimal stopping theory，OST）原则解决数据质

量感知卸载顺序的决策问题，通过对比众多 OST

随机模型，该方法能够极大地减少车联网分析卸

载任务优先级调度的需求。文献[28]提出了改进

min-min 算法 TPMM（task priority-based min-min）。

该算法能在一定时延约束的条件下，根据用户任

务的优先级、服务器调度次数制定资源匹配方案。

文献[29]考虑时间敏感任务的 QoE 要求，研究了

无人机辅助的多任务 MEC 网络，其中，无人机为

物联网设备提供协作卸载服务。结果表明，协同

计算和缓存卸载可以有效降低物联网设备的总

能耗，同时满足不同类型任务的 QoE 需求。在

文献[30]中，作者开发了两种机器学习模型，并纳

入 MEC 应用程序，用于流行视频预测和无线电信
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道质量预测。实验证明作者构建的模型在 MEC 体

系中能够对提高用户的 QoE 产生效果。除此之外，

深度强化学习在优化计算任务卸载策略方面成效

显著。文献[31]提出了基于深度强化学习的计算访

问点（computing access point，CAP）辅助计算的

策略，通过将一些计算任务卸载到 CAP 降低系统

的时延和能耗。文献[32]则研究了具有软时间窗口

的 MEC 系统的卸载策略，并设计了遗传学和生物

地理学集成算法处理多个同时执行的任务的卸载

问题。 

3.4  技术层面资源分配方法总结 

MEC 中技术层面资源分配方法归类总结见

表 1。在 MEC 中计算卸载分为 3 种情况：本地执

行（计算任务完全在本地进行）、完全卸载（计算

任务全部由边缘服务器负责）和部分卸载（计算

任务一部分在本地执行一部分上传至边缘服务器

执行）。本地卸载的能量消耗主要来源于 CPU 的

功耗，而上传至边缘服务器进行计算卸载的能量

消耗则由传输能耗与边缘服务器计算能耗组成。

相似地，本地卸载的时延通常指 CPU 完成计算卸

载所消耗的时间，上传到边缘服务器进行计算卸

载的时延则包括传输时延与计算时延。除此之外，

以 QoE 为优化目标的研究成果通常以量化的方式

表达用户对当前网络的体验和感受，从而反映当

前业务情况与终端用户期望之间的差距。上述列

举的研究成果主要从网络环境、技术方面研究

MEC 的资源分配问题，旨在最小化能量消耗和任

务执行时延，或找到这两个度量之间的权衡，但

表 1  MEC 中技术层面资源分配方法归类总结 

MEC 场景 优化目标 参考文献 卸载方式 计算卸载方案 

单用户 能耗 文献[14] 完全卸载 基于马尔可夫决策过程的能耗优化模型 

文献[18] 完全卸载 最优码本速率设计和计算任务分配方案 

时延 文献[16] 部分卸载 马尔可夫决策 

文献[17] 部分卸载 不等式分析法 

成本 文献[15] 部分卸载 基于李雅普诺夫优化的动态计算卸载算法（LODCO） 

QoE 文献[19] 完全卸载 基于自调整参数化技术的贪婪算法 

多用户 能耗 文献[20] 部分卸载 基于李雅普诺夫优化技术在线卸载算法设计了任务卸载分配策略 

时延 文献[21] 部分卸载 云计算和边缘计算结合（CENAM）模型 

文献[23] 部分卸载 遗传算法和基于分割时间槽的资源分配算法 

时延和能耗 文献[22] 部分卸载 运用 DDPG 和 ECOO 算法的新型学习算法 

文献[25] 部分卸载 线性规划与交替优化技术结合的迭代算法 

QoE 文献[24] 部分卸载 多 CDN 视频分发和本地存储的网络代理方案 

多服务器 时延 文献[26] 完全卸载 基于网联车多跳传输的移动边缘计算卸载策略 

文献[27] 完全卸载 最佳停止理论方法 

文献[28] 完全卸载 改进 min-min 算法（TPMM） 

时延和能耗 文献[31] 部分卸载 基于深度强化学习的 CAP 辅助计算 

QoE 文献[29] 部分卸载 基于块坐标下降算法的迭代算法 

文献[30] 完全卸载 机器学习模型 

能耗 文献[32] 完全卸载 遗传学与生物地理学集成的算法 
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是都忽略了经济层面的分析。除了优化系统的能

耗与时延以外，经济模型能够最大限度地利用边

缘网络的资源使得系统利润最大化。 

4  MEC 在经济层面的资源分配与定价方法 

在一个由多个资源提供者、大量多样的应用

和用户需求组成的 MEC 系统中，很多的资源所有

者可能不会有动力与 MEC 供应商合作，因此，需

要设计适当的激励机制进行资源的分配和定价，以

刺激资源所有者最大限度地共享其通信和计算能

力，实现最高利润。此外，不同的边缘节点有不同

的管理模式、业务策略和服务定价。因此，从经

济层面上对 MEC 资源分配和定价问题进行研究

是很有必要的。虽然在云计算领域已提出很多基

于市场的资源分配机制，由于 MEC 服务器资源有

限性和分布式的特点，为云计算系统设计的资源

分配和定价机制并不能直接适用于 MEC 系统。最

近，国内外学者开始为 MEC 系统设计基于市场的

资源分配和定价策略，主要基于博弈论 /拍卖

（auction-based）和基于市场定价等经济模型对资源

交易过程进行建模，经济与定价模型如图 7 所示。 

 
图 7  经济与定价模型 

4.1  基于市场定价的资源分配方案 

定价常用于研究商品的价格制定和变更策

略。定价策略框架如图 8 所示，目前用于 MEC 系

统 的 定 价 策 略 主 要 包 括 基 于 成 本 的 定 价

（cost-based pricing）、歧视定价（differential pric-

ing）、利润最大化定价（profit maximization pric-

ing）以及拉姆齐定价（ramsey pricing）。 

 
图 8  定价策略框架 

（1）基于成本的定价 

基于成本的定价是最常见、最简单的定价策

略，通过计算服务的总成本，再加上成本的百分

比作为“期望利润”确定服务的价格[33]。采用这

种定价策略能够保证服务提供者（即边缘服务器）

至少不亏损，并且基于成本的定价具有易于确定

价格的优点，适用于比较简单的市场结构。为了

在保留用户体验的同时最小化运营商成本，在车

联网环境中，文献[34]结合部分卸载决策和边缘服

务器的定价对系统进行成本优化。文献[35]对资源

进行基于成本的统一定价，并通过仿真实验表明

在统一定价下的最大价格就是资源供应商获得最

大利润的最优价格。文献[36-38]亦得出最优价格

总是接近最大价格结论。因此，这种定价策略容

易使资源供应商为获得最大利润而不断提高资源

的价格。基于成本的定价策略易于实现，但是没

有考虑其他供应商的策略、买家的价格感知能力

和支付意愿等市场外部因素，只适用于简单的市

场机制。 

（2）歧视定价 

歧视定价又称为差别定价。在一个资源市场

中，依据终端用户不同的需求和购买意愿，资源

供应商可以向他们收取不同的价格[33]。歧视定价

本质上是将用户剩余（即用户愿意支付的总金额

与用户实际支付的总金额间的差额）转移到资源

供应商，这种定价模型能够使资源供应商利润最

大化。文献[35]结合区块链技术构建基于云挖掘机

制的算力交易模型，设计一种低梯度迭代算法用

于完成边缘服务器与“矿工”之间算力交易的利

润最大化。同样在区块链场景中，文献[36]采用两
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阶段的 stackelberg 博弈实现不同矿工的利润最大

化和各自效用最大化。文献[37]提出基于定价策略

的分布式方法用以管理用户的计算卸载任务，建立

stackelberg 博弈模型分析边缘服务器与用户间的交

互。服务器根据有限的计算能力设置定价以最大化

收益，用户根据卸载决策以最小化成本。文献[38]

以资源总需求、竞争环境、对象属性和对象需求等

价格导向因素为基石，制定一致性定价与弹性定

价这两种定价方案，运用 stackelberg 博弈模型解

决了资源需求以及资源价格只能静态定价的问

题，并通过改进的强化学习状态动作奖励状态动

作（state action reward state action，SARASA）算

法获得了最优解。歧视定价模型虽然能保证资源

供应商的利润，但是让不同类型的终端用户支付

不同的价格是不公平的。 

（3）利润最大化定价 

利润最大化定价是一个确认资源供应商的资

源量与其相应的价格能够产生最高利润的过程[30]。

利润最大化定价如图 9 所示，假设存在一个资源

供应商需要确定其资源量，资源供应商的利润可

表示为： 

 ( , ) ( )R P Q C Qπ = −  （1） 

其中，Q 表示资源量，P 表示终端用户的出价，R

表示总收益函数，C 表示总成本函数。若以 Q*指代

最优资源量，则在利润最大化时 Q*可以表示为： 

 * arg max
Q

Q π=  （2） 

通常资源量与资源价格的关系曲线可表示为： 

 P a bQ= −  （3） 

其中，a、b 为适当的参数。基于市场需求曲线，

当 Q=Q*时，可以通过最优资源量找到最优价格： 

 * *P a bQ= −  （4） 

文献[39]提出一个基于市场的框架有效地将

容量受限边缘节点的资源分配给多个竞争服务。

通过引入分布式算法得出了市场需求曲线，对地

理上分布的边缘节点进行合理定价，提出一个市

场均衡和计算均衡的解决方案，并进一步证明了

均衡分配是帕累托最优的，且满足期望的公平性，

包括共享激励、比例性和无嫉妒性。然而，在实

际市场中，由于用户需求是随机的，确定需求曲

线是比较困难的。另外，利润最大化定价模型在

确定资源数量和资源价格时，往往会忽略市场竞

争问题。 

（4）拉姆齐定价 

拉姆齐定价指针对不同市场对商品的不同需求

采用不同的定价策略[33]。与歧视定价的不同之处在

于，拉姆齐定价是在保证一定的资源供应商利润

的前提下最大化社会福利。文献[40]提出一种可以

通过任务卸载降低成本的效用函数，经过实验证

实该效用函数可以达到均衡，且该定价策略能够

 
图 9  利润最大化定价 
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在满足个人均衡的同时达到社会均衡。文献[41]

提出一种基于学习的定价机制，在达到均衡时，

通过接入点（access point，AP）诱导自利用户选

择正确的优先级类别以达到社会均衡。拉齐姆定

价模型局限性在于，通常考虑的市场是一个无弹

性需求的市场。但是，在现实的市场中，用户的

需求会根据资源的价格以及其他因素的变化而发

生改变，资源供应商无法利用无限抬高价格获取

相应的利润。 

4.2  基于博弈理论的资源分配方案 

博弈论是研究关于激励结构间的相互作用

（即包含相互依存情况中的理性行为）的学科，是

现代数学的一个分支。在边缘计算环境下，参与

者可以是边缘服务器或者终端用户。本节将介绍

博弈论模型在 MEC 资源分配中的应用。 

（1）非合作博弈（non-cooperative game） 

非合作博弈指在策略环境中所有参与者都是

单独进行决策，与环境中的其他参与者无关，非合

作博弈框架如图 10 所示。由于每个参与者都具有

利己性，所有的参与者都会为了最大化自身利益

相互竞争，当模型具有纳什均衡特性时，则表示

存在最优策略使得系统利益最大化[33]。在 MEC

系统中，边缘服务器作为卖家争相出售资源给用

户，而用户作为主要参与者会为了最小化时延和

能耗而争夺有限的资源[42]。类似于背包问题，在

给定的资源（包括计算资源、通信资源和存储资

源等）中，每份资源都有自己的价值，并且资源

供应商（即 MEC 服务器）对每份资源也有相应的

定价。然而终端用户的“购买力”是有限的，所

以终端用户需要在自身有限的“购买力”内购买

能够使自身利益最大化的资源量。例如，在一个

“资源市场”中，边缘服务器作为资源售卖者向终

端用户出售资源，但是卖家通常是自私的，他们之

间不会达成协议，但同时都希望自身利益最大化。

假设在博弈中所有卖家同时宣布自己的定价策略，

这样的“资源市场”就可以建模成非合作博弈。假

设有 N 个参与者，参与者 i 的定价策略集合用 iP 表

示， 1 NP P P= ×⋅ ⋅ ⋅× 是策略集合的笛卡儿积。 ip 表

示参与者 i 的定价策略，且 i ip P∈ ，则 N 个参与

者的定价策略向量可以表示为 1( , , )Np p p= ⋅ ⋅ ⋅ ，其

对应的收益向量为 1( ( ), , ( ))Np pπ π π= ⋅ ⋅ ⋅ ，其中，

( )i pπ 是参与者 i 在已知自己和其他参与者的策

略条件下得到的收益。所有参与者都倾向于选择自

己的最佳策略 *
ip ，从而获得最大的利益。当任何

一个参与者在其他参与者策略未发生改变的情况

下都不能通过调整自身策略取得更高的收益，即： 

 * * *
i, : ( , ) ( , )i i i i i i ii p P p P p Pπ π∀ ∈ ≥  （5） 

这 种 状 态 称 为 纳 什 均 衡 ， 相 应 地 ，
* * *

1( , , )Np p p P= ⋅ ⋅ ⋅ ∈ 被称为纳什均衡解，其中，

* * * * *
1 1 1( , , , , , )i i i NP p p p p− += 表示除去参与者 i 其

他参与者策略向量。 

 
图 10  非合作博弈框架 

文献[43]在确保用户计算任务时延需求的条

件下，将博弈模型转换为势博弈模型，构造了基

于有限改进性质的分布式博弈方法，用于寻找纳

什均衡解，从而降低移动设备端的能耗。文献[44]

通过对基站群的通信资源、计算资源以及任务队

列进行建模，将任务卸载过程的能源成本进行量

化。利用潜在博弈模型解决分布式任务卸载的问

题，结果表明，所提模型可以收敛到纳什均衡，

并且同其他算法相比，该算法可以在时延受限下

有效降低系统能耗。文献[45]提出基于博弈的云资
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源和计算资源联合分配方案（joint resource allo-

cation scheme based on evolutionary game，JRA- 

EG），通过对这两种资源的分配实现最小化移动

终端任务卸载的代价。作者提出基于复制动态的

集中式算法和基于 Q-learning 的分布式算法，实

验证实两种算法均能收敛至均衡解。文献[46]提出

云边协作任务迁移策略，借此充分利用 MEC 服务

器及云服务器的资源。作者还提出了一种运用博

弈论的两阶段任务迁移算法降低系统开销。文献[47]

则重点考虑移动终端设备的时延问题，设计了一

个非合作博弈模型并证实了纳什均衡的存在。该

算法运用拉格朗日乘子法以及迭代法，在资源受

限的情况下最小化计算任务的时延。 

上述文献所考虑的非合作博弈模型建立在参

与者同时公布自身定价策略的前提下，然而这在

实 际 市 场 中 并 不 总 是 成 立 。 在 主 从 博 弈

（stackelberg game）中参与者可按照事先确定的顺

序公布自己的策略，因此可以考虑根据主从博弈

模型的资源分配方案。 

（2）主从博弈 

主从博弈是非合作博弈的一种特殊情况，在

博弈中领导者具有领导优势能够占据先机，跟随

者需要在领导者之后做出博弈[33]。假设“资源市

场”中存在两个资源卖家 S1 和 S2， 1P 和 2P 分别

表示它们的定价策略集合。S1 从集合 1P 中选择 1p
以最大化其收益函数

12 2( , )p pπ ，其中，S2 从集

合 2P 中选择 2p 。不失一般性，假设 S2 是领导者，

S1 是跟随者，即 S2 优先选择自身策略，当跟随

者用他的最佳策略响应领导者时，对于领导者来

说主从博弈策略是最优解[48]。设 1 1 2{( , )D p p= ∈  
1 2 1 2: }P P p Fp× = 表示 S2 选择策略 2 2p P∈ 时 S1

的理性反应集合，S1 被称为理性参与者。当 S1

为领导者时，同理可得 S2 的理性反应集合。对于

领导者来说，主从博弈策略能够保证其收益至少

能够和纳什均衡同样好，因为在选择主从博弈策

略时领导者会对自己施加一个利己的方案。所以，

当 MEC 系统场景符合某一方具有优先权可抢占

先机的情况时，可运用 stackelberg 博弈模型解决

资源分配问题。主从博弈过程可以分为两个阶段，

stackelberg 博弈模型如图 11 所示。第一个阶段是

边缘服务器作为领导者制定资源的价格；第二个

阶段，根据边缘服务器制定的价格用户作为跟随

者提出自己的服务需求。领导者与跟随者在博弈

过程中可不断调整策略以实现利益最大化。 

 
图 11  stackelberg 博弈模型 

文献[49]考虑一个边缘服务器和多个终端用

户的 MEC 场景，设计一个以终端用户作为领导

者、边缘服务器充当跟随者的 stackelberg 博弈模

型。在车联网场景中，文献[50]将优化目标放在时

延上，提出基于 stackelberg 博弈模型的资源分配

框架，并利用分布式迭代算法对边缘节点的定价

问题和边缘服务器的资源策略进行分析。文献[51]

则针对多边缘服务器与多用户的异构 MEC 系统，

构建了“多主多从”的 stackelberg 博弈模型，证

明了 stackelberg 平衡的存在，并通过设计最佳需

求设计算法（optimal demand computation algo-

rithm，ODCA）寻找终端用户的最佳资源诉求策

略和均衡价格，但是没有考虑动态场景。 

单纯运用 stackelberg 博弈模型往往忽略参与

者并非完全理性这一事实，演化博弈模型则将这

一问题考虑在内。 

（3）演化博弈（evolutionary game） 

演化博弈不同于传统的博弈理论，认为参与

者并非完全理性的，在博弈中通过不断试错，最

后达到均衡。演化博弈多用于多用户计算卸载场

景，在动态环境中，每个设备都无法得知其他参

与者的策略以及定价，参与者通过不断地调整改

善自身的策略最终实现群体利益最大化，演化博



·125·  电信科学  2022 年第 3 期 

 

弈模型如图 12 所示。与遗传算法的理念类似，在

遗传算法中，通过层层迭代一组候选解会向更好

的解进化。当迭代代数到了某个标准或者种群达

到符合的适应度水平（即上文提到的纳什均衡）

时，停止迭代。也有一些学者会通过贪婪算法求

解这类问题（即通过在每一个阶段都求解局部最

优解的启发式方法实现寻找全局最优解），但是贪

心策略通常仅能产生近似全局最优解的局部最优

解，而不会产生全局最优解。例如，在“资源市

场”中存在 N 个“资源”卖家和 n 个买家，初始

化时，每个买家随机选择一个卖家购买所需要的

资源。然后，每个买家计算其收益 μ 并将此信息

共享给其他的买家，收到所有效用信息后，每个

买家能够计算其的平均收益 μ ，若自身收益低于

平均收益则改变策略，即选择其他的卖家购买资

源。重复上一步直到没有买家需要改变其策略为

止，此时算法达到平衡。在参与者具有各自的计

算卸载任务，并且不了解其他参与者的卸载策略时，

运用演化博弈理论进行资源分配是十分合适的。 

 
图 12  演化博弈模型 

文献[52]考虑在多用户多服务器场景下计算

和通信资源的分配问题，利用演化博弈对移动用

户的动态行为进行建模，建立确定性和随机性模

型，并通过设计进化算法得到进化均衡解。文献[53]

将多用户卸载问题看作一个演化博弈模型，经过

分析策略选择过程，达到演化均衡。之后结合实

际应用场景，设计基于强化学习的进化博弈卸载

策略（evolutionary game theory based on Q-learning，

EGT-QL），在能耗方面达到稳定收敛。文献[54]

考虑多个边缘云与中央云协作的异构 MEC 系统，

根据去中心化的思想，提出了基于演化博弈的分

散迭代算法。通过模拟终端用户的动态行为，在

确保终端用户 QoE 的前提下，实现运营成本最小

化。同样在 3 层异构 MEC 系统下，文献[55]综合

考虑 MEC 系统的能耗、时延以及经济成本，提出

人口进化的集中算法，该算法能够快速实现均衡。

为研究边缘服务器的地理位置对 MEC 系统性能

的影响，文献[56]提出了基于概率演化博弈框架的

动态卸载策略。文献[57]提出一种创新的均值场进

化方法，该方法考虑了信道干扰、平均时延、边

缘服务器间的平衡和公平性，但是没有考虑资源

十分有限的情况。 

4.3  基于拍卖理论的资源分配方案 

拍卖经济理论最初归属于经济理科学与运筹

学，是最久远的价格发现机制之一。拍卖理论也

是研究 MEC 资源分配和定价的有效方法。 

（1）双重拍卖（double auction） 

双重拍卖通常是买家和卖家双方同时向拍卖

人提出竞价和要价，最后由拍卖人确定成交价格

的一种拍卖程序[33]。例如在一个“资源市场”中，

边缘服务器为“资源”卖家，终端设备为买家，

拍卖人将买家出价按照降序排列，卖家要价按照

升序排列。拍卖人从中寻找出价高于定价的最大

指数 k，即 a b
k kp p≤ 。最终成交价可表示为

* ( + ) / 2a b
k kp p p= 。此时买家得到资源，卖家得到

付款。不断重复上述过程，直至所有的买家与

卖家都能获得相应的资源与付款为止。实际上

双重拍卖的过程类似于由边缘服务器的要价与

用户的出价组成的离散化的供需模型。假设用

户的要价向量为 1 2{ , , , }ma a a=a ，服务器的要价

向量为 1 2{ , , , }nb b b=b ，不失一般性有： 
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 1 2

1 2

m

n

a a a
b b b
≤ ≤ ≤

≥ ≥ ≥
 （6） 

以横轴表示边缘服务器所提供的资源数量，

纵轴表示用户给出的定价，则双重拍卖资源要价

的供需曲线如图 13 所示，当需求和供给曲线相交

于一点时，达到了市场均衡，这一点被称作市场

均衡点。双重拍卖具有拍卖参与者无损失、拍卖

人得到收益、拍卖双方如实提供定价与要价以及

群体收益最优的特点。 

 
图 13  双重拍卖资源要价的供需曲线 

在车联网环境中，文献[58]提出一种基于交通

流量预判测的车联网边缘计算迁移方案。该方案

采用 McAfee 拍卖算法解决车辆与边缘服务器之

间的资源双重拍卖问题，旨在提高车辆的计算迁

移率同时，改善边缘服务器的资源利用率。文献[59]

针对工业物联网移动设备和边缘服务器的适配问

题提出两种双重拍卖方案，分别为盈亏平衡双重

拍卖（break-even double auction，BDA）和动态定

价双重拍卖（dynamic pricing double auction，

DPDA）。这两种方案都能够满足 MEC 的经济特

性，有效提高 MEC 系统资源分配效率。文献[60]

提出了一种基于时延保证的资源双重拍卖算法

（latency guaranteed based resource double auction，

LGRDA），在保证计算任务时延约束的前提下，

该算法能高效地将边缘服务器中的资源分配给终

端用户，从而最大化边缘服务器利润。文献[61]

为解决长距离传输对时延敏感任务（如自动驾驶、

工业控制等）的资源需求问题，提出双边拍卖方

案，并运用经验加权吸引力（experience weighted 

attraction，EWA）算法加快不透明环境中每个参

与者的学习过程。 

双重拍卖要求拍卖双方如实提供定价及要

价，并且在整个交易过程中，价格信息是公开的。 

（2）最优拍卖（optimal auction） 

最优拍卖参与的买家是独立且理性的，卖家

无法干预买家参与竞价与否以及如何出价。在拍

卖机制中的收益期望可表示为： 

 0 0( , ) [ (1 ( )) ( )]v i i
i i

U q p E v q V p V= − +∑ ∑  （7） 

其中，q 表示分配函数，p 表示计价函数，v0 表示

商品的正常价格，V 表示买家对商品的估价。最

优拍卖机制要解决的问题就是设计具体的 q 和 p，

实现最大化收益期望。 

文献[62]兼顾终端用户的任务处理时延以及

系统能耗，运用深度神经网络控制终端设备参与

拍卖活动。深度神经网络能够保证拍卖结果的公

平性，与随机拍卖相比该拍卖机制能够将利润提

高至少 50%。文献[63]提出基于深度学习的最佳拍

卖方案以解决移动区块链网络中边缘服务器资源

的分配问题。考虑任务获取和传输的成本，文献[64]

为最大化边缘服务器的预期收入，提出基于最优

拍卖的任务缓存机制。经过仿真实验，该机制性

能很好，但是受各种模型的参数影响大。 

最优拍卖需要满足两个假设：每个买家都要

有参与拍卖的意愿；买家会依照真实的价值估价

出价。 

（3）组合拍卖（combinatorial auction） 

组合拍卖也是典型的背包问题，它不同于传统

拍卖机制的地方在于，其拍卖目标为多种商品的组

合[65]，组合拍卖框架如图 14 所示。MEC 中的资源

分配常常设计多种资源，包括计算资源、通信资源
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和存储资源等，当要进行多种资源的分配和定价时，

组合拍卖的效率比传统拍卖方式更高。 

文献 [66]提出由层次分析法（analytic hie-

rarchy process，AHP）排序、任务投标、获胜者

决策3个部分组合而成的多轮顺序组合拍卖机制。

该机制适用于时延与容量受限，最大化服务节点

效益的车载网络环境。 

在组合拍卖中，胜利者（即拍卖的最后中标

者）如何确定是组合拍卖的一大挑战，该问题为

非确定性多项式（non-deterministic polynomial，

NP）难题，在当前的研究中依旧很热门。 

 
图 14  组合拍卖框架 

5  问题与挑战 

基于经济分析的资源分配和定价方法比较

及使用场景与局限性见表 2，尽管基于经济分

析的资源分配和定价方法已经开始被研究，国

内外研究人员针对该领域方向已取得一些研究

成果，但以下几个关键问题到目前为止仍未得

到有效解决。 

（1）用户移动性和任务随机性 

用户高度移动是 MEC 的一大特点，为了确保

正在执行的应用程序不会中断，任务必须能够迁

移到另一个节点。当前大部分经济模型比较适用

于静态环境，因此当用户移动时，依赖于中心实

体的分配和定价策略就不是很适用。此外，用户

不是时刻都有任务需要处理，它们的计算任务是

随机到达的。因此系统中活跃用户的数目会随着

新任务到达和旧任务完成发生变化。用户移动性

和任务随机性极大提升了系统资源分配和定价

的难度。利用马尔可夫近似技术，可通过设计

可逆且收敛的马尔可夫链将用户的移动性问题

映射为马尔可夫链的状态转移问题。考虑到任

务随机性，由于 MEC 系统的网络拓扑是随时间

发生变化的，该马尔可夫链的实现算法应该支

持分布式实现。 

（2）需求不确定性和信息不对称性 

由于用户的移动性和任务的随机性，接入点

无法事先知道用户的服务需求，导致需求不确定

性。此外，在基于基础设施的网络环境中，代理

和无线接入点与用户之间的距离不同，掌握的信

息也是不一样的。接入点可能不愿意将私有信息

与代理节点共享，导致信息不对称的情况，这给

经济模型的资源预留和定价带来了很大的挑战。

一般情况下，接入点的收益会随着资源预留量的

增大而增大，因此，为增加自身利益，接入点会

有夸大用户资源需求的倾向，造成代理资源预留

过量。借鉴合同理论，为了激励接入点共享可信

的资源需求信息，代理可制定合同条款，额外收

取资源保留费用，让接入点分担一些超额预留的

风险成本。 

（3）用户多样性 

MEC 系统中有很多种用户，根据不同的服务

需求，有些选择注册成为合同用户，有些是随机用

户。例如，在健康监测中，由于终端设备位置相对

固定，注册成为合同用户是比较好的选择；而对一

些移动性比较高的设备，由于服务需求是短暂的，

适合成为随机用户。不同的用户需要缴纳不同的费

用，享受不一样的服务，为此需要根据用户类型制

定不同的资源分配和定价策略。
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表 2  基于经济分析的资源分配和定价方法比较及使用场景与局限性 

经济和定价模型 定价策略 参考文献 具体方案 适用场景和局限性 

基于市场的 
定价 

基于成本 
的定价 

文献[35] 低梯度迭代算法 适用于比较简单的市场结构，缺乏

考虑供应商策略、卖家价格感知和

支付意愿等市场外部因素 文献[36] 低复杂度梯度算法 

文献[37] 动态递推 

文献[38] SARASA 算法 

歧视定价 文献[35] 低梯度迭代算法 适用于大部分市场结构，但是缺乏

公平性 
文献[36] 低复杂度梯度算法 

文献[37] 动态递推 

文献[38] SARASA 算法 

利润最大化 文献[39] 引入几种分布式算法得出市场需求曲线 适用于大部分市场结构，但忽略市

场竞争问题 

拉姆齐定价 文献[40] 任务卸载效用函数 适用于大部分市场结构，但未考虑

弹性需求市场 
文献[41] AP 诱导自利用户选择正确的优先级别 

基于博弈理论 
的定价 

非合作博弈 文献[43] 基于有限改进性质的分布式博弈方法 适用于每个参与者都是自主决策与

其他参与者无关的场景，但是参与

者同时公布自身定价策略在实际中

很难成立 

文献[44] 利用潜在博弈模型解决分布式任务卸载的问题 

文献[45] 基于博弈的云资源和计算资源联合分配方案 

文献[46] 两阶段任务迁移算法 

文献[47] 拉格朗日乘子法以及迭代法 

主从博弈 文献[49] 迭代算法 适用于某一方具有优先权可抢占先

机的场景，但是要求参与者完全理

性 文献[50] 分布式迭代算法 

文献[51] ODCA 算法 

演化博弈 文献[52] 迭代算法 适用于参与者具有各自的计算卸载

任务并且不了解其他参与者的卸载

策略 文献[53] 基于强化学习的进化博弈卸载策略（EGT-QL） 

文献[54] 基于演化博弈论的分散迭代算法 

文献[55] 人口进化集中算法 

文献[56] 基于概率演化博弈论框架的动态卸载策略 

文献[57] 均值场进化方法 

基于拍卖理论 
的定价 

双重拍卖 文献[58] McAfee 拍卖算法 适用于拍卖双方如实提供定价及要

价的场景 
文献[59] 盈亏平衡双重拍卖（BDA）和动态定价双重拍卖（DPDA）

文献[60] 基于时延保证的资源双重拍卖算法（LGRDA） 

文献[61] 经验加权吸引力（EWA）算法 

最优拍卖 文献[62] 运用深度神经网络控制终端设备参与拍卖活动 适用于买家都有拍卖意愿并且买家

会依据真实的价值估价进行出价 
文献[63] 基于深度学习的最佳拍卖方案 

文献[64] 基于最优拍卖的任务缓存机制 

组合拍卖 文献[66] 多轮顺序组合拍卖机制 适用于分配多种商品的场景，但是

拍卖最终中标者的确定是一大难点
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   （4）5G 异构网 

在 5G 异构网络中，小型基站大规模高度密

集，资源常常被共享分配给不同的网络层，干扰

也来自不同层，使得在不同网络层之间进行经济

分析变得十分困难，因此，5G 异构网络需要比传

统网络更加灵活高效的资源分配方式。此外，将

MEC 和网络切片融合，满足更多用户个性化需求

是未来 5G 中广泛的服务模式[67]。随着 MEC 的引

入，资源分配和定价面临新的挑战，此时资源不

仅有无线资源，还有计算资源和存储资源。在保

持所需要的 QoE 水平的同时优化系统资源利用率

是一项重大挑战，VM 的引入将资源捆绑销售，

制定组合资源价格策略是实现这一目标的关键。

一般情况下，采用 VM 机制解决组合资源分配问

题可以分解为多个决策过程：给用户分配哪些资

源，每种资源分配多少，以及这些资源的最佳价

格。在网络切片运行时，为了能够满足用户的动

态需求，提供定制化服务，应设计一种自适应 VM

算法，按需调整资源的分配和定价。 

6  结束语 

本文主要从 MEC 的基本概念、参考架构、优

点、资源分配与定价方法以及存在问题和挑战等

方面进行了系统性介绍，首先，介绍了 MEC 的基

本概念和 MEC 的参考框架，对 MEC 的优点以及

资源分配问题进行归纳并阐述；然后，着重从技

术和经济两个层面对现有的资源分配策略和定价

方法进行归纳总结，并讨论了不同方案的缺点；

最后，对 MEC 资源分配中现存的几个尚待解决的

问题做了进一步分析，并对相应的解决方向做了

简要的展望。 
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