
研究与开发

基于移动边缘计算的多流自适应卸载方案
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摘 要：海量视频流的传输和分析需要大量的带宽和计算资源，这对当前基于移动边缘计算（mobile edge 

computing，MEC）的卸载方案提出了严峻挑战。对此，提出了一种基于多流协同优化框架的自适应卸载方

案。首先，在满足长期MEC能量预算的约束条件下，通过联合优化数据流选择决策、服务器卸载决策、带宽

资源分配和计算资源分配来最小化视频任务的处理成本。然后，基于李雅普诺夫优化方法，将长期优化问题

转化为每个时隙独立的确定性子问题，并利用马尔可夫近似和KKT条件求解每个时隙的混合整数非线性规划

问题。仿真结果表明，所提方案在满足长期MEC能量约束的同时，其成本性能显著优于已有基准研究方案。
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Abstract: The transmission and analysis of massive video streams require significant edge bandwidth and computa‐

tional resources, posing severe challenges to the current multimedia frameworks based on mobile edge computing 

(MEC). To address this issue, an adaptive offloading scheme based on a multi-stream collaborative optimization 

framework was proposed. Firstly, under the constraint of the long-term MEC energy budget, the processing cost of 

video tasks was minimized by optimizing the data stream selection decisions, server offloading decisions, bandwidth 

resource allocation, and computing resource allocation. Then, based on the Lyapunov optimization method, the long-
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term optimization problem was transformed into independent deterministic subproblems for each time slot, and the 

mixed-integer nonlinear programming problems for each time slot were solved by Markov approximation and KKT 

conditions. Simulation results indicate that the proposed scheme not only meets the long-term MEC energy constraint, 

but also significantly outperforms existing benchmark schemes in terms of cost performance.
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0　引言

视频在移动网络流量中的占比不断增加。根

据爱立信预测，到2028年，视频流量将占据全球

移动数据流量的 80%[1]。随着视频应用程序的兴

起，对更低时延、更大带宽[2]和更高密度的计算

需求也日益增加。在视频任务中，移动边缘计算

（mobile edge computing，MEC）发挥着至关重要

的作用，以提供低时延服务[3-4]。然而，大规模

高码率压缩视频流的传输和分析需要较高的带宽

和充足的边缘计算资源[5-6]。因此，鉴于计算、

通信和存储资源的限制，当前多媒体框架无法满

足大规模视频分析的需求[7]。

为了解决上述问题，一些研究工作[5-7]分别

针对多媒体系统[5-6]和智慧城市[7]，提出了一种新

颖的多流框架，通过混合压缩视频流、特征流和

语义流来替代传统的压缩视频流。在这些框架

中，压缩视频流主要服务于人类视觉，特征流是

从原始视频中实时提取的紧凑特征数据，其比特

率显著低于压缩视频流，主要服务于机器视

觉[7]，而语义流则提供语义和信息感知以促进任

务处理[5]。这样的框架能够同时支持各种应用，

如目标识别和人工辅助交通违规监控，因为特征

数据和视觉数据都是可用的[6]。将紧凑的特征流

卸载到边缘服务器时，其比特率远低于压缩视频

流[7]，从而显著降低了带宽需求。此外，后续的

高级数据分析操作是基于特征数据和语义数据实

现的，而不是基于压缩视频重新构建原始的视频

像素，这种方法能够大大节省计算资源和缓存资

源[5]。虽然特征流具有上述优点，但在终端设备

上进行特征提取可能会导致更高的计算时延和能

耗。因此，自适应卸载方案对于基于MEC的多

流协同优化框架至关重要。该方案能够依据有限

的计算能力和带宽资源，实时选择最适合的数据

流进行卸载。

近年来，如何设计高性能的MEC系统引起

了大量学者的关注。许多任务从资源受限的终端

设备被卸载到附近的边缘服务器，以实现多种性

能目标[8-15]。其中，文献[8]聚焦于最大化视频分

析准确性并最小化时延的问题，文献[9]致力于降

低用户能耗，文献[10]研究了最大化回传数据量

的问题，文献[11]旨在最小化任务平均完成时间

与请求资源数量的长期加权和。文献[12]专注于

最大化用户的体验质量（quality of experience，

QoE）并最小化能耗的问题，文献[13]研究了最

小化任务时延和能耗组合函数的问题，文献[14-

15]则关注最小化时延的问题。通常情况下，

MEC的计算和带宽资源有限。因此，MEC中的

资源分配问题备受关注，以进一步提高系统性

能。例如，文献[8]设计了一种针对多设备边缘视

频分析系统的在线联合视频配置和带宽分配算

法，目的是改善移动视频分析中的准确性—时延

权衡。文献[9]提出了一个基于MEC的能量感知

视频分析系统，通过联合优化应用配置和边缘服

务器的带宽资源分配，在不降低用户对服务时延

和检测准确性偏好的基础上，最小化用户每帧视

频的处理能耗。文献[10]通过联合优化任务卸载

路径和计算资源分配，在严格的时限要求内最大

化总回传数据量。文献[11]优化了任务卸载中的

计算资源分配问题，旨在最小化任务平均完成时
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间和请求资源数量的长期加权和。尽管针对MEC

任务卸载的研究已有较多成果，但往往未考虑任

务卸载中的计算资源分配问题[8-9]，或者忽略了

带宽分配[10-11]，从而导致性能次优。显然，不同

的计算资源和带宽资源分配策略通常会导致不同

的时延和能耗。因此，对于MEC系统的整体性

能而言，计算资源和带宽资源的联合分配显得尤

为重要。在此基础上，部分研究进一步集成了计

算资源与带宽资源分配，深入探讨任务卸载问

题[12-15]。文献[12]提出了一种基于深度强化学习

的高效视频卸载方案，以在安全速率、计算能力

和无线资源受限的情况下提升用户的QoE并降低

能耗。文献[13]综合考虑了MEC的计算卸载与网

络切片的资源调度，在有限资源条件下，致力于

最小化任务执行时延和系统能耗。文献[14]提出

了在异构边缘环境中联合任务卸载、接入点选

择、带宽和计算资源分配的方法，以实现时延最

小化。文献[15]研究了MEC系统中为自主无线设

备分配无线和计算资源的问题，其中设备可自主

决定是否利用MEC资源卸载计算任务，而边缘

云运营商则负责为设备分配无线和计算资源，以

最小化任务完成时间。

上述研究主要致力于在不同MEC场景下设

计高效的任务卸载和资源分配方案。这些研究表

明，MEC支持的任务卸载和资源分配能够有效降

低系统时延和能耗。然而，任务卸载也会引入额

外的MEC能耗[16]。现有研究大多集中在短期性

能优化方面，而忽略了边缘节点长期能量约束的

影响。这种忽略在实际应用中可能导致系统运行

效率下降，甚至引发性能次优问题，特别是在能

量受限的场景下。受上述多流框架研究及基于

MEC的任务卸载和资源分配研究的启发，本文研

究了长期MEC能量约束下的多流卸载和资源分

配问题，提出了一种创新的多流自适应卸载方

案，该方案在考虑长期MEC能量约束的基础上，

根据实时信道状态和系统资源，实现了联合压缩

视频流、特征流和语义流的多流自适应卸载，并

对计算资源和通信资源进行了联合优化。

本文考虑了一个由多个终端设备和边缘服务

器组成的系统，其中终端设备可以将压缩视频流

卸载到边缘服务器进行特征提取，或将特征流卸

载到服务器进行更深入的视频分析。此外，卸载

的数据流中须额外包含一个超低比特率的语义

流，该流携带终端设备 ID、时间戳、位置和其他

基于视频预处理的语义数据，以便于任务处

理[5-6]。考虑压缩视频流的卸载可能导致额外的

MEC 能耗，甚至可能违背长期 MEC 能量预算，

本文研究了在长期MEC能量受限条件下的多流

卸载和资源分配性能。为了在长期MEC能量约

束下实现有效的多流自适应卸载和资源分配，有

以下几个关键挑战需要解决。

（1）与传统压缩流相比，多个数据流的卸载

更加复杂。在决定选择卸载哪种数据流时，需要

考虑任务处理时延、终端设备能耗以及终端设备

和边缘服务器的异构性。

（2）除了确定要选择的数据流类型，还需要

确定卸载到哪个边缘服务器以及相应的带宽资源

和计算资源分配。MEC带宽资源和计算资源分配

需要适应跨时隙的各种任务需求。当视频任务卸

载到附近的边缘服务器时，带宽资源或计算资源

不足会导致较长的传输或计算时延。然而，如果

单个终端设备被分配过多的带宽资源或计算资源

时，边缘服务器有限的带宽资源或计算资源可能

不足以支持所有终端设备的数据传输或任务处

理。最佳的资源分配策略可以平衡服务器之间的

有限资源。

（3）如果边缘服务器在当前时隙耗能太多，

则将没有能量预算可用于后续时隙。这种时间耦

合的MEC能量约束需要有关任务需求的完整未

来信息，以保证卸载性能不受影响。

为了解决上述挑战，本文主要贡献如下。

（1）对联合压缩视频流、特征流和语义流的
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多流协同优化框架进行了研究，旨在提出一种基

于MEC的多流自适应卸载方案以高效处理异构

终端设备的视频任务。

（2）本文对多流卸载和资源分配优化问题进

行了建模，并通过优化数据流选择决策、服务器

卸载决策、计算资源分配和带宽资源分配，实现

在长期MEC能量约束下，最小化任务处理时延

与终端设备能耗加权和的平均任务处理成本。

（3）由于无线信道和系统资源的随机性，以

及优化变量在不同时隙上的相互关联性，建立的

问题涉及多阶段序列决策的随机优化，直接求解

较为困难。为解决此问题，本文采用了李雅普诺

夫优化方法，将其分解为每个时隙的确定性优化

问题。每个时隙的子问题都利用马尔可夫近似和

KKT条件来求解。最后，仿真结果验证了所提方

案的性能优于所有其他基准方案。

1　系统模型和问题描述

考虑一个基于MEC的多流视频任务卸载系

统，系统模型如图 1所示。在该系统中，假设有

U个终端设备，终端设备集合为U = {12U}，

定义 uÎU为该终端设备集合中的某一个终端设

备。边缘服务器集合为M = {12M }，定义

mÎM为该边缘服务器集合中的某一个边缘服务

器。每个终端设备不断将视频任务卸载到边缘服

务器，其选择是将压缩视频流和语义流一起卸载

到一个边缘服务器进行特征提取，或者在本地进

行特征提取，然后将提取的特征流和语义流一起

卸载到一个边缘服务器。边缘服务器不仅具备特

征提取能力，还承担了数据存储和预处理等功

能。借助最先进的虚拟化技术和频分多址技术，

边缘服务器能够为多个终端设备提供虚拟计算资

源和带宽资源，以同时执行多项任务[16]。最终，

云服务器能够从边缘服务器收集特征数据，并进

行进一步的视频分析。本文专注于终端设备和边缘

服务器之间的多流卸载。云中的数据分析和采集时

延在这里可以忽略不计，因为云服务器具有强大的

计算能力，并且特征数据比原始视频少得多[6]。

在所考虑的系统中，从U个终端设备到M个

边缘服务器的任务卸载是在时隙基础上执行的。
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图1　系统模型
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与文献[4]类似，假设时间被离散地划分为T个等

长时隙，时隙集合为T = {12T}，定义 tÎ T为
该时隙集合中的某一个时隙索引。本文假设在每

个时隙内，信道状态信息及边缘服务器的计算资

源和通信资源保持恒定，而在不同时隙之间发生

变化。时隙持续时间与视频任务卸载和资源分配

决策更新的时间尺度相匹配。因此，为了实现全

局和长期的最佳资源配置状态，在每个时隙的开

始时刻根据当前系统资源和历史信息制定自适应

卸载和资源分配策略。这样的策略能够确保最佳

的资源利用。此外，本文分别定义了终端设备的

数据流选择决策xt
uÎ {01}和边缘服务器卸载决策

yt
umÎ {01}。其中xt

u = 1表示终端设备选择卸载的

是压缩视频流，xt
u = 0表示终端设备选择卸载的

是特征流。yt
um = 1表示在时隙 t终端设备 u卸载

数据到边缘服务器m，否则yt
um = 0。

1.1　信道模型

假设终端设备和边缘服务器之间的连接基于

正交频分多址接入技术，则带宽资源的分配对应

于资源单元的分配[14]。设wt
um是边缘服务器m在

时隙 t分配给终端设备 u的带宽资源。因此，在

第 t个时隙，从终端设备u到边缘服务器m的上行

数据传输速率可以表示为：

Rt
um =wt

um lb 

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
1 +

pt
u || ht

um

2

N t
0

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
（1）

其中，pt
u是终端设备u在时隙 t上传视频任务时的

发射功率，N t
0是噪声功率，ht

um是终端设备 u与

边缘服务器m的上行信道增益。与文献[17]中的

假设一致，本文不考虑小区间干扰和同小区干

扰。这是因为本文的研究重点是系统级性能，而

非无线链路级性能。所提方案可被视为实际场景

中性能的上限。

1.2　时延模型

无论终端设备生成的是压缩视频流还是特征

流，都需要卸载到边缘服务器。当终端设备 u将

压缩视频卸载到边缘服务器m时，边缘服务器必

须对接收到的视频帧进行解码和特征提取。当终

端设备 u将特征流卸载到边缘服务器m时，需要

先在本地进行特征提取。因此，视频任务每帧的

处理时延是传输时延加上计算时延的函数。传输

时延受数据大小和上行数据传输速率的共同影

响。对于时隙 t中终端设备u的分辨率为 r t
u的压缩

视频帧，一个视频帧的数据大小表示为 stC
u = σr t

u，

其中 σ是常数[12]，代表每个像素包含的比特数。

与传统压缩视频流相比，特征流的比特率显著降

低[5]。在时隙 t中，第u个终端设备每帧特征数据

的大小表示为 stF
u = γstC

u ，其中 γ也是常数，代表

特征数据相对于原始帧数据大小的压缩率[6]。设

stI
u 为时隙 t中终端设备u的语义信息数据的大小。

因此，可以得出在第 t个时隙，当终端设备u卸载

数据流到边缘服务器m执行任务时，每一帧的传

输时延为：

l ttran
u =

xt
u stC

u + ( )1 - xt
u stF

u + stI
u

∑
m = 1

M

yt
um Rt

um

（2）

定义第 u个终端设备在时隙 t进行特征提取

时，每比特视频任务所需的计算资源（即每比特

所需的CPU/GPU周期数）为ct
u，f t

u0是终端设备u

本地的计算能力（CPU/GPU 周期频率），f t
um 是

边缘服务器m分配给终端设备 u的计算资源。由

此，可以得到在第 t个时隙，终端设备u的视频任

务的每帧计算时延为：

l tcomp
u =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

stC
u ct

u

f t
u0

             xt
u = 0

stC
u ct

u

∑
m = 1

M

yt
um f t

um

 xt
u = 1

（3）

因此，终端设备u的视频任务在时隙 t的每帧

总处理时延可以表示为：

··5
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l t
u = l ttran

u + l tcomp
u （4）

1.3　能耗模型

随着视频服务规模的扩大，计算量和数据量

的增加不可避免地导致能源消耗的上升。鉴于

此，本文着重关注终端设备和边缘服务器的能源

效率，特别是视频流的传输和处理对能耗的影

响。终端设备的传输能耗可以表示为：

ettran
u = pt

ul ttran
u （5）

根据文献[13]，定义 κ为每个终端设备相对

于芯片架构的能耗系数，可得终端设备u在时隙 t

处理特征提取任务（即 xt
u = 0）时，每帧本地计

算能耗为：

etcomp
u = κstC

u ct
u( f t

u0 ) 2
（6）

结合传输能耗和计算能耗的表达式，可以得

到终端设备u在时隙 t处理视频任务的每帧本地总

能耗为：

et
u = ettran

u + (1 - xt
u ) etcomp

u （7）

当终端设备 u卸载压缩视频流到边缘服务器

进行特征提取（即 xt
u = 1）时，该任务将由边缘

服务器根据其分配的计算资源来执行。设 μ为执

行 1 个 CPU/GPU 周期的边缘服务器能耗[16]。由

此，在第 t个时隙，边缘服务器m处理视频任务

的计算总能耗为：

et
m = ∑

u = 1

U

μxt
u yt

um stC
u ct

u （8）

M个边缘服务器在第 t个时隙处理视频任务

的平均计算能耗为：

et =
1
M ∑

m = 1

M

et
m （9）

1.4　问题描述

处理实时视频任务不仅能耗高，还对时延极

为敏感。考虑移动终端设备充电通常不便，电池

寿命便成了终端用户的主要关注点。因此，在设

计自适应方案时，目标是在满足长期MEC能量

预算的约束条件下，尽可能地降低任务处理时延

与终端设备能耗加权和的平均任务处理成本。综

合式（4）所示的任务处理时延和式（7）所示的

终端设备本地能耗，定义在第 t个时隙的平均任

务处理成本为：

Qt =
1
U ∑

u = 1

U ( )ϕl t
u + ( )1 - ϕ et

u （10）

其中，ϕ和 1 - ϕ分别为处理时延和终端设备能耗

的权重，ϕÎ [01]。MEC支持的任务卸载节省了

终端设备的本地计算能耗，但会产生额外的MEC

能耗。因此，目标是在长期MEC能量预算约束

下最小化长期平均任务处理成本。定义 x =

{ |xt
u uÎUtÎ T }， y = { |yt

um uÎUmÎMtÎ T }，
w = { |wt

um u Î Um ÎMt Î T }， 以 及 f =

{ |f t
um uÎUmÎMtÎ T }。因此，本文将多流卸

载和资源分配优化问题表示为：

P1:  min
xywf

  lim
T®¥

1
T ∑

t = 1

T

E[ ]Qt

s.t.   C1:wt
um ≥ 0"umt

C2:∑
u = 1

U

yt
umwt

um ≤ W tmax
m "mt

C3:f t
um ≥ 0"umt

C4:0 ≤ ∑
u = 1

U

xt
u yt

um f t
um ≤ F tmax

m "mt

C5:xt
uÎ {01}"ut

C6: ∑
m = 1

M

yt
um = 1"ut

C7:yt
umÎ {01}"umt

C8: lim
T®¥

1
T ∑

t = 1

T

E[et ] ≤ Emax （11）

约束C1和约束C2表示分配给所有关联终端

设备的带宽资源必须为正数，并且总和不能超过

边缘服务器的带宽资源上限。约束C3和约束C4

表示分配给所有关联终端设备的计算资源必须为

正数，并且总和不能超过边缘服务器的计算资源

上限。约束C5限制数据流选择指示符为二进制

··6
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变量。约束C6和约束C7确保每个终端设备只能

将视频任务卸载到一台边缘服务器。由于边缘节

点的运行是长期的，约束C8要求长期时间范围

内MEC消耗的平均能量不能超过长期能量预算

Emax。由于MEC具有时间相关性，任务卸载和资

源分配策略必须考虑跨时隙的耦合效应。特别

是，如果在某一时隙 t边缘服务器能耗过多，那

么在接下来的时隙中，服务器的剩余可用能量将

不可避免地减少，进而影响随后的任务卸载与资

源分配的效率。这种能源消耗的时间依赖性是实

现有效任务卸载和资源配置的一个主要障碍。

问题P1的难度在于2个方面。首先，由于各

个时隙的系统信息（即信道状态信息、边缘服务

器的计算和通信资源）是动态变化的，在时隙 t

准确预测未来信息是很困难的。而服务器能耗的

时间相关性导致卸载决策跨时隙耦合，P1是一个

经典的随机优化问题，很难直接求解。其次，即

使事先获得未来信息，求解 P1也很困难，因为

P1是混合整数非线性规划（mixed integer nonlin‐

ear programming，MINLP）问题。为了有效解决

这一问题，需要设计一种在线算法，该算法可以

在线调整卸载策略，并为终端设备分配通信资源

和计算资源，而不需要长期的全局信息。

2　基于自适应卸载和资源分配算法的多流

自适应卸载方案

P1中的长期时间平均约束C8使得目标函数

在不同时隙之间耦合，导致高维动态规划。为了

解除长期时间平均约束，本文提出了一种低复杂

度的自适应卸载和资源分配算法。该算法基于李

雅普诺夫优化方法[18]，将原始的随机优化问题转

化为各个时隙的独立子问题，并利用马尔可夫近

似[19]和 KKT 条件[20]对每个时隙的子问题进行

求解。

2.1　李雅普诺夫优化框架

为了使用李雅普诺夫优化方法求解问题P1，

首先，将虚拟队列 a (t )定义为在时隙 t结束时的

能量不足队列，用以衡量超出MEC能量预算的

程度，并假设初始队列积压[3, 21]为零，即 a (0) =
0。因此虚拟队列的状态变化为：

a (t + 1) =max{a (t ) + et -Emax 0} （12）

如式（12）所示，时隙 t + 1的队列积压是时

隙 t的积压与当前时隙的MEC能量预算超出部分

（et -Emax）之和[21-23]。当边缘服务器在第 t 个时

隙耗能过多时，第 t + 1个时隙的虚拟队列a (t + 1)
将会增大。文献[18]中已经证明，保证队列 a (t )
的稳定性等同于满足问题P1中的长期时间平均约

束 C8。也就是说，如果虚拟队列稳定，即

limT®¥ E[ ]a ( )T
T

= 0，实际MEC能耗将不会超出

能量预算。根据李雅普诺夫理论，可将二次李雅

普诺夫函数[21-23]作为MEC能量预算超出程度的

度量：

L (a (t ) ) = 1
2 (a (t ) ) 2

（13）

L (a (t ) )较小意味着在第 t个时隙队列积压较

小。为了验证长期时间平均约束C8，引入李雅普

诺夫漂移函数[21-23]D (a (t ) )：
D (a (t ) ) =E[ L (a (t + 1) ) - L (a (t ) ) | a ( )t ]（14）

式（14）表示 a (t )从时隙 t到时隙 t + 1 变化

的期望值。D (a (t ) )越小，说明虚拟队列稳定性

越强。为了保证所有队列的稳定性，自适应卸载

策略应最小化李雅普诺夫漂移。基于李雅普诺夫

优化理论，通过对式（14）和问题P1的目标函数

进行加权，进一步定义出李雅普诺夫漂移加惩罚

函数[21,23]，即：

D (a (t ) ) +V ×E[Qt| a ( )t ] （15）

其中，非负权重参数V用于控制Qt和边缘服务器

能耗之间的折中。

为了进一步简化优化问题，引入了引理 1，

引理1给出了李雅普诺夫漂移加惩罚函数的上限。

··7
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引理1 在每个时隙中，李雅普诺夫漂移加惩罚

函数存在以下上限：

D (a (t ) ) +V ×E[Qt| a ( )t ] ≤
B + a (t )E[et -Emax| a ( )t ] +V ×E[Qt| a ( )t ]   （16）

其中，B为常数，不影响李雅普诺夫优化，可以

写为B =
1
2

(maxtÎ T {et} -Emax )2。

证明 从式（14）可以得到：

D (a (t ) ) =E[ L (a (t + 1) ) - L (a (t ) ) | a ( )t ] =

  
1
2
E[a2(t + 1) - a2(t ) | a ( )t ] ≤  

            
1
2
E[ (a (t ) + et -Emax )2 - a2(t ) | a ( )t ] =

                    
1
2

(et -Emax )2 + a (t )E[et -Emax| a ( )t ] ≤
B + a (t )E[et -Emax| a ( )t ] （17）

现 在 ， 将 原 优 化 问 题 的 目 标 函 数 V ×

E[Qt| a ( )t ]合并到式（17）的两边，那么可以

得到：

D (a (t ) ) +V ×E[Qt| a ( )t ] ≤
B + a (t )E[et -Emax| a ( )t ] +V ×E[Qt| a ( )t ]   （18）

证毕。

基于李雅普诺夫优化方法，可以利用式（16）

中漂移加惩罚函数的上界把优化问题P1转化为最

小化每个时隙中漂移加惩罚函数的上限[22]，将依

赖未来信息的 P1转化为当前时隙的实时优化问

题P2：

P2:   min
xtytwtf t

  a (t ) × et +V ×Qt （19）

s.t.   C1~C7

其中，x t、yt、wt、f t分别表示时隙 t所有终端设

备的数据流选择、服务器卸载、带宽资源分配和

计算资源分配决策。求解P2仅需要当前可用信息

作为输入。通过考虑附加项a (t ) × et，系统以在线

方式满足长期MEC能量约束。

2.2　当前时隙优化问题求解

问题 P2是MINLP问题，一旦确定了卸载决

策x t和yt，优化问题P2可以转化为：

P3:  min
wtf t

  Qt

s.t.   C1~C4 （20）

对于问题 P3中的边缘带宽资源wt 和边缘计

算资源 f t的分配，其目标函数和约束条件可以彼

此解耦，从而将问题P3转化为两个独立的优化子

问题。这两个独立的子问题分别是：边缘带宽资

源分配和边缘计算资源分配。

（1）边缘带宽资源分配

边缘带宽资源分配问题表示为：

P4:  min
wt

  Qt

s.t.   C1、C2 （21）

可以看出，式（21）中目标函数的海森矩阵

是对称正定矩阵，根据文献[20]，可以得出P4是

凸优化问题，可以使用KKT条件[20, 24]求解。因

此有以下引理。

引理2 问题P4的最优边缘带宽资源分配为：

wt
um

* =
W tmax

m ηt
u

∑
uÎU t

m

ηt
u

 "uÎU t
mmÎMtÎ T （22）

其中，U t
m= {uÎU | yt

um= 1}表示时隙 t将视频任务

卸载到边缘服务器m的一组终端设备集合，ηt
u为：

ηt
u =

yt
um( )ϕ + ( )1 - ϕ pt

u ( )xt
u stC

u + ( )1 - xt
u stF

u + stI
u

U lb 

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
1 +

pt
u || ht

um

2

N t
0

（23）

证明 式（21）的拉格朗日函数为：

L (wμ) = ∑
u = 1

U ( )ηt
u

wt
um

+

∑
m = 1

M

μm( )∑
u = 1

U

yt
umwt

um -W tmax
m （24）
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其中，μ = [ μ1μmμM ]是拉格朗日乘子向

量。对拉格朗日函数L (wμ)求关于wt
um 的偏导

可以得到：

¶L ( )wμ

¶wt
um

=-
ηt

u

( )wt
um

2
+ μm "uÎU t

mmÎMtÎ T

（25）

当 wt
um =wt

um
* 时，满足

¶L ( )wμ

¶wt
um

= 0。因此

可以得到：

wt
um

* =
ηt

u

μ*
m

    "uÎU t
mmÎMtÎ T   （26）

其中，μ*
m > 0。

根据KKT条件，可以得到：

∑
uÎU t

m

wt
um

* =W tmax 
m     "mÎMtÎ T   （27）

将式（26）代入式（27），可以得到：

μ*
m = ( )1

W tmax
m

∑
uÎU t

m

ηt
u

2

（28）

将式（28）代入式（26），可以得到：

wt
um

* =
W tmax

m ηt
u

∑
uÎU t

m

ηt
u

（29）

证毕。

（2） 边缘计算资源分配

边缘计算资源分配问题表示为：

P5:  min
f t

  Qt （30）

s.t.   C3、C4

当给定卸载决策x t和yt时，优化问题P5是凸

优化问题，和求解问题P4的思路相同，可以应用

KKT条件求解得到最优边缘计算资源分配为：

f t
um

* =
F tmax

m xt
u stC

u ct
u

∑
uÎU tC

m

xt
u stC

u ct
u

    "uÎU tC
m mÎMtÎ T

（31）

其中，U tC
m = {uÎU | xt

u yt
um = 1}表示时隙 t将压缩

视频流卸载到边缘服务器 m 的一组终端设备

集合。

根据以上分析，一旦确定了数据流选择决策

x t 和服务器卸载决策 yt，问题 P2就很容易求解。

由于x t和 yt是离散优化变量，无法在多项式时间

内获得最优解，本文基于马尔可夫近似算法[19,25]

获得数据流选择和服务器卸载决策的近似最

优解。

首先利用首次适应（first-fit）算法[26]将视频

流分配给边缘服务器作为初始边缘服务器卸载决

策 yt
0：每个视频流的大小被视为1，时隙 t第m个

边缘服务器的容量被视为：

vt
m =

W tmax
m + δF tmax

m

 ∑
m = 1

M ( )W tmax
m + δF tmax

m

U    "mÎMtÎ T

（32）

其中，δ是控制计算资源和带宽资源之间权衡的

参数。这样可以确保M个边缘服务器可以容纳U

个视频流。直观地说，上行带宽大、计算能力强

的边缘服务器应能容纳更多的视频流。然后，为

所有终端设备随机选取数据流作为初始数据流选

择决策x t
0。因此，所有终端设备的初始卸载决策

表示为d t
0 = {x t

0y
t
0}。接下来，在每次迭代中，随

机选择一个终端设备u并更改其卸载决策d t
u为 d͂ t

u

（例如，终端设备 u原本卸载压缩流到某一服务

器，更改为卸载特征流到任意服务器或者卸载压

缩流到新的服务器），同时保持其他终端设备的

卸载决策不变，得到新的卸载决策 d͂ t。然后可以

使用新的卸载决策来求解P3以获得新的带宽资源

分配决策 w͂t和计算资源分配决策 f͂ t。新的目标函

数表示为 g͂，并随后以概率 ρ更新为新的自适应

卸载和资源分配策略{d͂ tw͂tf͂ t}，同时以概率1 - ρ

··9
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保持不变，其中，ρ =
1

( )1 + e
( )g͂ - g
τ

 [25]，g为通过旧

的自适应卸载和资源分配策略{d twtf t}得到的

目标函数值，参数 τ > 0用于控制随机性。当新的

自适应卸载和资源分配策略{d͂ tw͂tf͂ t}导致目标

函数减小时，卸载决策更有可能被更新，因为概

率 ρ取决于目标函数差值 ( g͂ - g )。当迭代次数达

到上限或 | g͂ - g | < 0.01 且迭代次数超过 15 次时，

算法停止迭代。

综上，可得自适应卸载和资源分配算法如算

法1所示。

算法1 自适应卸载和资源分配算法

输 入 ϕ， ω， κ， Emax， pt
u， ct

u， stC
u ， 

stF
u ，stI

u ，f t
u0，μ，"u

输出 d twtf t

（1）初始化：a (0) ¬ 0

（2）循环while t ≤ T

for m = 1:1:M

根据式（32）计算第m个边缘服务器的容量

利用 first-fit算法[26]将U个视频流分配给M个

边缘服务器并得到初始卸载决策d t
0，设置d t¬ d t

0

循环 do

随机选择一个设备u并更改其卸载决策d t
u为

d͂ t
u，得到新的卸载决策 d͂ t¬ {d t

1d
t
2d͂ t

ud t
U}

每个设备根据式（22）和式（31）求解得到

新的带宽资源分配决策 w͂t和计算资源分配决策 f͂ t

计算ρ =
1

( )1 + e
( )g͂ - g
τ

以概率 ρ更新到新的自适应卸载和资源分配

策略d t¬ d͂ twt¬ w͂tf t¬ f͂ t

until 达到迭代停止条件（迭代次数达到上限

或| g͂ - g | < 0.01且迭代次数超过15次）

更新a (t + 1) ¬max {a (t ) + et -Emax 0}
end while

算法 1的计算复杂度主要来自问题式（19）。

在每次更新迭代中，系统会任意选择一个终端设

备更新其卸载决策。所有可行决策的总数最多可

以列举到2M。假设需要迭代 I次才能收敛，则时

间复杂度为O (2MI )。因此，算法1是低复杂度的

高效算法。

3　仿真验证与结果分析

3.1　实验设置

本节通过计算机仿真比较了本文所提多流自

适应卸载方案与 5个基线方案的性能。模拟环境

为一个面积为 500 m×500 m的正方形区域，其中

配置了4台边缘服务器，终端设备数量为20。为

简单起见，假设终端设备和边缘服务器均匀部署

在这个正方形区域中。每个时隙长度为1 s，将时

隙 t中从终端设备u到边缘服务器m的上行信道增

益表示为 ht
um = β0( )dum

-α
g t

um
 [27]，其中 β0 =

-30 dBm是参考距离1 m处的平均信号功率衰减，

dum 是终端设备 u 到边缘服务器 m 之间的距离，

α = 3表示路径损耗指数[28]，g t
um表示小尺度衰落

系数，它是一个均值为零、单位方差的指数分

布随机变量，N t
0 = 10-10 W。根据文献[5]，与压

缩视频流相比，特征流平均可以降低70%的传输

比特率，因此，特征数据相对于原始帧数据大小

的压缩率 γ设置为 0.3。根据文献[29]，对 15天数

据集的语义数据进行分析，可以认为语义数据

大小均匀分布在[400720]比特。视频的分辨率

均匀分布在{360P, 540P, 720P, 960P, 1 080P}[6]。

根据文献[30]，视频任务的计算需求可以粗略

地分为 3 类：重型（10 000 周期/比特）、中型

（2 500 周期/比特）和轻型（250 周期/比特）。边

缘服务器具有多种可用的通信和计算资源，边缘

··10
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服务器的通信资源和计算资源被建模为马尔可夫

链[31]， 其 中 ， Pr( |W t + 1max
m = z W tmax

m = z') =Pzz'，

"zz'Î{1 2 3 4 5} MHz，Pr( |F t + 1max
m = z F tmax

m =

z') =Pzz'，"zz'Î{2 3 4 56} GHz。其余参数设

置 为 ： pt
u = 20 dBm， f t

u0 = [12] GHz，

κ = 10-27 [16]，Emax = 10 J，μ = 8.2 nJ[16]，ϕ = 0.5。

在仿真中，将本文所提多流自适应卸载方案

与以下5种基准方案进行比较。

（1）仅压缩流方案[12]：所有终端设备只卸载

压缩视频流到边缘服务器，不受长期MEC能量

预算的约束。

（2）仅特征流方案：所有终端设备在本地进

行特征提取并卸载特征流到边缘服务器。

（3）带宽资源分配方案[8] ：视频任务从终端

设备卸载到边缘服务器时，可以根据任务需求调

整分配的带宽资源。

（4）计算资源分配方案[11]：该方案认为边缘

服务器的计算资源可以根据任务特性灵活配置，

以获得更好的系统性能。

（5）随机卸载方案：这是一种没有优化边缘

服务器卸载决策的方案，其中卸载决策是随机的。

3.2　实验结果与分析

不同非负权重参数V对平均任务处理成本和

平均队列积压性能的影响如图 2所示。随着参数

V的增大，平均任务处理成本逐渐减少并最终趋

于稳定。相反，平均队列积压性能与参数V呈正

相关。这是因为在问题P2中，系统在优化时赋予

了平均任务处理成本更高的权重，从而使得降低

边缘服务器队列积压性能的要求变得相对宽松。

当参数V趋近于无穷大时，最优平均任务处理成

本将以更大的平均队列积压性能为代价来实现。

因此，可以在算法中通过调整参数 V 至适当的

值，以实现平均任务处理成本和平均队列积压性

能之间的平衡。

不同非负权重参数V对平均队列积压性能的

影响如图 3所示。所有平均队列积压均逐渐收敛

到一定值，这反映了所提算法能够满足长期MEC

能量约束。理论证明，如果虚拟队列稳定，即

limT®¥ E[ ]a ( )T
T

= 0，那么在实际的长期时间范

围内，MEC消耗的平均能量将不会超出能量预

算。因此，随着时隙的增加，系统可以满足长期

MEC 能量约束。此外，当参数 V 较大时，问题

P2更多关注降低任务处理成本，导致平均队列积

压的收敛速度变慢，从而需要更多时隙来实现收

敛。相反，当参数V较小时，问题P2侧重于减少

边缘服务器的队列积压，从而有助于快速稳定平

均队列积压。
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图2　不同非负权重参数V对平均任务处理成本和

平均队列积压性能的影响
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MEC能量预算变化时不同方案的性能比较如

图 4所示。与 5种基准方案相比，本文所提多流

自适应卸载方案的平均任务处理成本最低。具体

而言，与仅压缩流方案相比，本文方案最多能节

省 53.77%的成本。因此，采用本文提出的基于

MEC的多流自适应卸载方案，可以显著降低任务

处理成本。此外，在图 4中发现增加能量预算可

以降低平均任务处理成本，这是因为增加能量预

算有助于缓解MEC能量不足的问题，提升边缘

服务器计算能力，从而促进任务卸载，减少终端

设备本地计算能耗。

特征流压缩率变化时不同方案的性能比较如

图 5所示。随着压缩率 γ的增加，除仅压缩流方

案外，所有方案的平均任务处理成本均有所上

升。这是由于特征数据大小的增加导致了特征流

传输时延和传输能耗的增加。此外，实验结果验

证了本文所提多流自适应卸载方案在所有特征流

压缩率区域范围内均优于 5 种基线方案。当 γ =

0.3时，本文方案的成本相比计算资源分配方案

和带宽资源分配方案，分别降低了 27.49% 和

14.49%。值得注意的是，本文方案的任务处理成

本明显低于仅压缩流方案，这证实了多流自适应

卸载方案与传统压缩视频流方案相比的优越性。

终端设备数量变化时不同方案的性能比较如

图 6所示。从图 6可以看出，当终端设备数量较

少（如U ≤ 15）时，仅压缩流方案的任务成本相

对较低，然而，随着终端设备数量的增加（如

U > 15），仅特征流方案的成本优势逐渐显现。这

一现象可以归因于终端设备数量的增多导致边缘

服务器的上行通信资源和计算资源变得紧张，并

逐渐无法满足所有终端设备的通信和计算需求。

在这种情况下，仅特征流方案依靠稳定的终端设

备本地计算资源及较低的传输时延，使其成本效

益更加突出。
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视频分辨率变化时不同方案的性能比较如图7

所示。随着视频分辨率的增加，所有方案的平均

任务处理成本均呈现增长趋势。本文方案确保即

使在高分辨率条件下，也能维持较低的成本，从

而增强系统整体性能和成本效率。此外，可以发

现，在视频分辨率低于720P时，计算资源分配方

案的成本低于仅特征流方案，而在视频分辨率高

于720P时，成本高于仅特征流方案。这是因为随

着分辨率的提高，视频任务对上行带宽和边缘服

务器资源的需求增大。计算资源分配方案未优化

上行带宽资源的分配，导致较长的传输时延，而

仅特征流方案依靠终端设备本地稳定的计算资源

和较短的传输时延，在高分辨率下的成本优势更

为显著。

利用马尔可夫近似算法解决问题P2时，马尔

可夫近似算法在不同带宽下的收敛性如图8所示。

从图8中可以观察到，该算法总是能在60次迭代

内收敛到接近最优解。图8还表明，在少于10次

的迭代后，算法所得到的成本已降低约60%。鉴

于马尔可夫近似算法已被证明为近似最优，这一

结果不仅印证了其在求解效率上的优势，同时也

强调了其在迅速接近最优解方面的高效性能。此

外，可以发现，带宽越小，算法的收敛速度越

慢。这是因为在带宽受限的情况下，系统可用资

源变得有限。每个终端设备获得的带宽减少，导

致系统在资源分配上更加紧张。此时，任何小的

优化变量的调整都会显著影响P2中的目标函数。

此时，需要更加精确的自适应卸载和资源分配方

案，从而需要更多的迭代次数来收敛。

4　结束语

本文提出了一种基于MEC的多流自适应卸

载方案，以支持联合压缩视频流、特征流和语义

流的多流自适应卸载，同时最大限度地降低平均

任务处理成本。针对长期 MEC 能量受限情况，

将动态资源分配问题建模为一个随机优化问题。

通过利用李雅普诺夫优化方法，将复杂的随机优

化问题转化为一系列确定性的子问题进行求解，

从而提出了一种低复杂度的自适应卸载和资源分

配算法。仿真结果验证了所提方案和算法的优越

性能。在未来的研究中，多流自适应卸载方案将

进一步拓展，考虑更多影响系统性能的关键参

数，例如终端设备的本地计算频率、发射功率和

视频分辨率等。这些拓展将为实际应用场景提供

更加有效和灵活的解决方案。
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