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移动边缘计算中的卸载决策与资源分配策略
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摘 要：为在移动边缘计算服务器计算资源有限的情况下最小化系统总成本，提出一种多用户卸载决策与资源分

配策略。优化任务执行位置选择和计算资源分配过程，对基于精英选择策略的遗传算法在编码、交叉、变异等操作

方面进行改进，设计联合卸载决策与资源分配的 improve-eGA 算法。实验结果表明，与 All_local、All_offload、
RANDOM 和 CGA等算法相比，improve-eGA在迭代次数、任务周期数、任务传输数据量等影响因素下系统总成本

均为最低，验证了所提策略的有效性。
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【Abstract】In order to minimize the total system cost when the computing resources of Mobile Edge Computing（MEC）
servers are limited，this paper designs a multi-user offloading decision and resource allocation strategy. The strategy
jointly optimizes the selection of task execution location and the allocation of computing resources，and improves the
encoding，crossover and mutation parts of the Genetic Algorithm（GA）based on the elite selection strategy（e-GA）.On this
basis，improve-eGA algorithm is designed combining offloading decision and resource allocation.Experimental results show
that，compared with the ALL_Local algorithm，ALL_Offload algorithm，RANDOM algorithm and Conventional Genetic
Algorithm（CGA），etc.，improve-eGA has the smallest total system cost under the influence of the iteration number，CPU
working frequency，transferred data size of tasks，etc.，which verifies the validity of the proposed strategy.
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0 概述

随着通信技术的发展和智能化终端设备的普

及，以物联网和移动互联网为核心的网络服务及应

用应运而生，特别是 5G 网络的出现，显著提高了交

互式游戏、增强现实（AR）、虚拟现实（VR）和车联网

等计算密集型应用的渗透率［1］。此类应用需要在用

户设备上消耗大量的计算资源和能耗来满足低时延

需求，但由于用户设备计算能力和电池能量有限，因

此很难满足这些要求［2］。为缓解这一矛盾，研究者

提出移动边缘计算（Mobile Edge Computing，MEC）
作为一种新型且可行的解决方案［3］。MEC 是云化

无线接入网（Cloud Radio Access Network，C-RAN）
的一种新型范式，其通过在移动用户附近部署高

性能服务器来增强移动网络边缘的计算能力［4］，这

将有助于满足 5G 业务的超低时延、超高能效以及

超高可靠性等需求［5］。

计算卸载是 MEC中的关键技术，主要包含卸载

决策和资源分配两个部分［6］，其通过有效的卸载决

策和资源分配方案合理安排用户设备，将计算任务
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卸载至 MEC 服务器，同时分配资源进行任务计算，

以降低系统的时延和能耗。

近年来，国内外已有较多关于MEC卸载决策和资

源分配的研究，研究者从不同角度提出了可行的解决

方案。在卸载决策方面：文献［7］基于任务缓冲区以及

本地传输模块与计算模块的状态，利用马尔科夫决策过程

找到最佳的任务调度策略以降低能耗和时延；文献［8］
针对绿色能源（太阳能）与电网能源双向支持的边缘计

算系统，基于 Lyapunov优化技术提出一种在线卸载算

法，通过权衡平均响应时间与平均能耗成本生成最优

卸载方案；文献［9］研究了超密集无线网络中单用户多

基站情况下的MEC卸载问题；文献［10］针对MEC卸

载系统，提出基于博弈论的功率分配算法，其在服务器

计算资源的约束条件下，采用二分搜索法优化传输功

率减小传输时延和能耗，利用非合作博弈论解决多用

户卸载决策问题，降低系统开销；文献［11］通过引入移

动云计算（Mobile Cloud Computing，MCC）辅助MEC，

进一步降低了系统时延和能耗；文献［12］将执行任务

划分为可迁移和不可迁移两个部分，结合改进的Q学

习算法和深度学习算法最小化移动设备的能耗和时延；

文献［13］提出一种计算切换策略以优化卸载决策。在

资源分配方面：文献［14］在有执行延迟约束的条件下

应用优先级队列分配边缘节点与云端节点，以满足约

束，提高服务质量；文献［15］采用一种可分离的半定松

弛算法联合优化了多用户情况下任务卸载的决策方案

和通信资源分配方案；文献［16］提出一种基于深度强化

学习算法对计算资源进行分配，以减少能量消耗；文

献［17］提出一种激励拍卖机制用于移动用户（买家）和

服务提供者（卖家）之间的资源交易，以有效分配计算

资源，满足移动设备的服务需求。

然而，目前多数研究未考虑在MEC服务器计算资

源有限的情况下如何更好地进行卸载决策和资源分配，

进一步减少时延并降低能耗。本文针对此类情况提出

一种多用户卸载决策与资源分配的联合优化策略。对

基于精英选择策略的遗传算法（e-GA）进行改进，设计

联合卸载决策与资源分配的 improve-eGA算法，从而

最小化系统总成本。

1 系统模型

本文考虑如图 1所示的系统模型，其中包含 1个
eNodeB（eNB）和 N个用户设备，使用 eNB部署 MEC
服务器。假设模型中每个用户设备都有一个需要完

成的计算密集型任务，每个用户设备都可以通过无

线方式将任务卸载至 MEC服务器或者在本地执行。

但需要注意的是，MEC 服务器的计算资源是有限

的，可能不足以完成所有的计算任务。

假设任务不能被划分，即每个用户设备只能通过
本地计算或卸载计算来执行其任务。将 xn Î{01}表示

为用户设备 n的卸载决策，并将卸载决策向量定义为
X = [x1 x2 xn xN ]。如果用户设备n通过本地计算

执行其任务，则 xn = 0，否则 xn = 1。
1.1 本地计算模型

若用户设备 n选择在本地执行其任务 W n，则用
户设备 n的本地执行时延为 T L

n ，定义为：

T L
n =

Cn

fn

（1）
其中，Cn 为完成 W n 所需的 CPU 周期数，fn 为用户设

备 n的计算能力。需要注意的是，本地执行时延仅
包括本地 CPU 的处理时延，并且不同用户设备之间
的计算能力可能不同。

用户设备 n在本地执行 W n 的能耗定义为：
E L

n = E J ´ Cn （2）
其中，E J为完成W n每个CPU周期的能耗。根据文献［18］，
本文设定：

E J = f 2
n ´ 10-27 （3）

1.2 卸载计算模型

如果选择通过卸载计算来执行任务 W n，则整个卸
载过程可分为以下三步：1）通过无线方式向 eNB上传
输入数据（即程序代码和参数），eNB将数据转发给MEC
服务器；2）MEC服务器分配部分计算资源代替执行计
算任务，此时用户设备 n在等待计算结果；3）MEC服务
器将执行结果返回给用户设备 n，卸载过程结束。

根据上述过程，定义传输时延为：

T U
n =

Dn

rU
（4）

其中，Dn 为计算 W n 所需输入数据的大小，包括程序
代码和输入参数，rU 为系统模型无线信道中用户设
备 n的上行链路速率。

相应地，第 1步中能耗定义为：
E U

n = T U
n ´ P U （5）

其中，P U 为用户设备 n的上传功率。
将MEC服务器的处理时延 T C

n 定义为：

图 1 多用户设备的系统模型

Fig.1 System model with multiple user devices

T C
n =

Cn

f O
n

（6）
其中，f O

n 为 MEC服务器计算 W n 所分配的计算资源。

若 F S 为 MEC 服务器全部的计算资源，则所有 f O
n 之

和不能超过 F S。因此，有以下限定条件：

∑
n = 1

N

xn ´ f O
n ≤ F S （7）

假设用户设备 n保持空闲，并将空闲状态的功
率定义为 P I，则此时用户设备 n的能耗为：

E C
n = T C

n ´ P I （8）
对于卸载过程的最后一步，所需时间是计算结

果的下载时延 T D
n ，定义为：

T D
n =

DC
n

rD
（9）

其中，DC
n 是 W n 处理结果的大小，rD 是用户设备 n的下

行链路速率。根据文献［19-20］可知，下载数据速率通
常很高，并且处理结果的数据量远小于输入数据的数
据量。因此，本文研究忽略此步中的时延和能耗。

根据式（4）~式（6）和式（8），用户设备 n卸载计
算的执行时延 T O

n 和能耗 E O
n 分别表示为：

T O
n = T U

n + T C
n （10）

E O
n = E U

n + E C
n （11）

1.3 优化问题模型
本文将 MEC 系统的任务卸载和资源分配公式

化为一个优化问题，目的是使 MEC 系统总成本（所
有用户执行时延与能耗的加权和）G 最小化。该优
化问题以公式描述如下：

min
X f

G （12）
G = α ´∑

n = 1

N

Tn + β ´∑
n = 1

N

En （13）
Tn = (1- xn )´ T L

n + xn ´ T O
n （14）

En = (1- xn )´ E L
n + xn ´ E O

n （15）
X = [x1 x2  xn  xN ] （16）
f = [ f O

1  f O
2  f O

n  f O
N ] （17）

s.t.
0 ≤ α，β ≤ 1
α + β = 1
xn Î{0 1}，"nÎ 

∑
n = 1

N

xn ´ f O
n ≤ F S

其中，X 表示卸载决策方案，f表示计算资源分配方案，

Tn 与 En 分别是 X 与 f下 W n 的时延和能耗，α和 β是权重

系数，分别表示系统对时延与能耗的关注程度，两者取
值范围为 0~1且总和为 1，具体数据可根据应用的实际
需要或设备的实际情况进行设定。对于时延敏感性应
用，可适当调高 α、降低 β，而对于用户设备能耗不足的

情况，则可适当调高 β、降低 α。本文同等重视时延与

能耗，因此，将 α和 β均设定为 0.5。
2 卸载决策与资源分配策略

本文考虑MEC服务器计算资源有限的情况，对基

于精英选择策略的遗传算法（e-GA）进行部分改进，优

化其任务执行位置和资源分配过程，从而实现MEC系

统总成本 G 的最小化。

2.1 编码

本文采用改进的二进制编码法，将卸载决策方案

X与计算资源分配方案 f联合表示为一个个体，具体如

图 2所示。需要注意的是，当 xn = 0 时，f O
n = 0 GHz

且 f 应当满足式（7）所示的限制条件，以保证计算资

源分配的合理性。

2.2 适应度函数

本文提出的联合优化卸载决策与资源分配方案

将适应度函数定义为：

F = H - G （18）
其中，H为常数，其取值根据实际情况而确定。系统

总成本越小，适应度值越大，算法通过 F进行迭代，

逐步找到最优解决方案。

2.3 初始化

对 N 个任务的执行位置进行初始化，即对每个

任务随机产生 0或 1，表示在本地或 MEC 服务器上

执行，然后对需要在 MEC服务器上执行的计算任务

进行计算资源分配。此处假设 MEC 服务器可分配

的计算资源是预先规定的。例如，MEC服务器总的

计算资源 F S =5 GHz，每个任务可被分配的计算资源

f O
n Î{1.01.52.0} GHz，设 A、B、C分别对应每种可分配

资源的个数，因此，首先要统计进行卸载计算的任务个

数 N O，然后对 A、B、C进行求解，如式（19）所示，并将求

解得到的结果随机分配到初始的卸载方案中。需要注

意的是，本地计算任务的 MEC 分配资源为 0 GHz。

{A+ B + C = N O

A+ 1.5B + 2C ≤ F S
（19）

2.4 种群选择

为防止当前种群的最优个体在下一代发生丢

失，导致遗传算法不能收敛到全局最优解，本文采用

精英选择策略，即对当前种群里的最优基因个体与

下一代最优基因个体的适应度值进行比较，如果前

者值大，则将当代的最优基因个体不进行交叉变异

直接复制到下一代种群中。精英选择策略有两种方

式：一种是将最优基因个体（elitist）直接加入到下一

代种群中，扩大种群数目；另一种是将下一代种群中

适应度值最小的基因个体与 elitist进行代换，保持种

群数目。本文策略使用第二种方式，具体算法描述

如下：

图 2 编码示意图

Fig.2 Schematic diagram of encoding
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T C
n =

Cn

f O
n

（6）
其中，f O

n 为 MEC服务器计算 W n 所分配的计算资源。

若 F S 为 MEC 服务器全部的计算资源，则所有 f O
n 之

和不能超过 F S。因此，有以下限定条件：

∑
n = 1

N

xn ´ f O
n ≤ F S （7）

假设用户设备 n保持空闲，并将空闲状态的功
率定义为 P I，则此时用户设备 n的能耗为：

E C
n = T C

n ´ P I （8）
对于卸载过程的最后一步，所需时间是计算结

果的下载时延 T D
n ，定义为：

T D
n =

DC
n

rD
（9）

其中，DC
n 是 W n 处理结果的大小，rD 是用户设备 n的下

行链路速率。根据文献［19-20］可知，下载数据速率通
常很高，并且处理结果的数据量远小于输入数据的数
据量。因此，本文研究忽略此步中的时延和能耗。

根据式（4）~式（6）和式（8），用户设备 n卸载计
算的执行时延 T O

n 和能耗 E O
n 分别表示为：

T O
n = T U

n + T C
n （10）

E O
n = E U

n + E C
n （11）

1.3 优化问题模型
本文将 MEC 系统的任务卸载和资源分配公式

化为一个优化问题，目的是使 MEC 系统总成本（所
有用户执行时延与能耗的加权和）G 最小化。该优
化问题以公式描述如下：

min
X f

G （12）
G = α ´∑

n = 1

N

Tn + β ´∑
n = 1

N

En （13）
Tn = (1- xn )´ T L

n + xn ´ T O
n （14）

En = (1- xn )´ E L
n + xn ´ E O

n （15）
X = [x1 x2  xn  xN ] （16）
f = [ f O

1  f O
2  f O

n  f O
N ] （17）

s.t.
0 ≤ α，β ≤ 1
α + β = 1
xn Î{0 1}，"nÎ 

∑
n = 1

N

xn ´ f O
n ≤ F S

其中，X 表示卸载决策方案，f表示计算资源分配方案，

Tn 与 En 分别是 X 与 f下 W n 的时延和能耗，α和 β是权重

系数，分别表示系统对时延与能耗的关注程度，两者取
值范围为 0~1且总和为 1，具体数据可根据应用的实际
需要或设备的实际情况进行设定。对于时延敏感性应
用，可适当调高 α、降低 β，而对于用户设备能耗不足的

情况，则可适当调高 β、降低 α。本文同等重视时延与

能耗，因此，将 α和 β均设定为 0.5。
2 卸载决策与资源分配策略

本文考虑MEC服务器计算资源有限的情况，对基

于精英选择策略的遗传算法（e-GA）进行部分改进，优

化其任务执行位置和资源分配过程，从而实现MEC系

统总成本 G 的最小化。

2.1 编码

本文采用改进的二进制编码法，将卸载决策方案

X与计算资源分配方案 f联合表示为一个个体，具体如

图 2所示。需要注意的是，当 xn = 0 时，f O
n = 0 GHz

且 f 应当满足式（7）所示的限制条件，以保证计算资

源分配的合理性。

2.2 适应度函数

本文提出的联合优化卸载决策与资源分配方案

将适应度函数定义为：

F = H - G （18）
其中，H为常数，其取值根据实际情况而确定。系统

总成本越小，适应度值越大，算法通过 F进行迭代，

逐步找到最优解决方案。

2.3 初始化

对 N 个任务的执行位置进行初始化，即对每个

任务随机产生 0或 1，表示在本地或 MEC 服务器上

执行，然后对需要在 MEC服务器上执行的计算任务

进行计算资源分配。此处假设 MEC 服务器可分配

的计算资源是预先规定的。例如，MEC服务器总的

计算资源 F S =5 GHz，每个任务可被分配的计算资源

f O
n Î{1.01.52.0} GHz，设 A、B、C分别对应每种可分配

资源的个数，因此，首先要统计进行卸载计算的任务个

数 N O，然后对 A、B、C进行求解，如式（19）所示，并将求

解得到的结果随机分配到初始的卸载方案中。需要注

意的是，本地计算任务的 MEC 分配资源为 0 GHz。

{A+ B + C = N O

A+ 1.5B + 2C ≤ F S
（19）

2.4 种群选择

为防止当前种群的最优个体在下一代发生丢

失，导致遗传算法不能收敛到全局最优解，本文采用

精英选择策略，即对当前种群里的最优基因个体与

下一代最优基因个体的适应度值进行比较，如果前

者值大，则将当代的最优基因个体不进行交叉变异

直接复制到下一代种群中。精英选择策略有两种方

式：一种是将最优基因个体（elitist）直接加入到下一

代种群中，扩大种群数目；另一种是将下一代种群中

适应度值最小的基因个体与 elitist进行代换，保持种

群数目。本文策略使用第二种方式，具体算法描述

如下：

图 2 编码示意图

Fig.2 Schematic diagram of encoding
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算法 1 种群选择算法
输入 当前种群集合 M

输出 通过精英策略选择的下一代种群 N

elitist=M［0］//最优基因个体

for i←0 to length（M）‒1 do

if F（M［i］）>=F（elitist）then

//比较适应度值

elitist=M［i］

end if

end for

N//通过轮盘赌进行选择的下一代种群

temp=N［0］

min=N［0］

site=0//记录最小值的位置

for i←0 to length（N）‒1 do

if F（N［i］）>=F（temp）then

temp=N［i］

end if

if F（N［i］）<F（min）then

min=N［i］

site=i

end if

end for

//如果 elitist的适应度值比 temp 的适度值大

if F（elitist）>F（temp）then

//将 N 中适应度最小的基因个体替换为 elitist

N［site］=elitist

end if

2.5 交叉

本文采用多点交叉法，以产生更高质量的基因个体。

首先根据交叉概率随机生成一条长度为N的布尔值列

表，列表中的每一项表示该点是否进行交叉，假设

True代表交叉点，False代表非交叉点。卸载决策方案和

计算资源分配方案都要进行交叉操作，具体如图3所示。

需要注意的是，若交叉后的计算资源分配方案

不满足式（7）所示的限制条件，则交叉失败。交叉算

法描述如下：

算法 2 交叉算法

输入 基因个体（X 1，f1）、（X 2，f2），根据交叉概率随机生

成的长度为 N 的布尔值列表 c_list

输出 交叉后的两条基因个体（X 1，f1）、（X 2，f2）

初始化：temp_X1，temp_f1←Ø

temp_X2，temp_f2←Ø

for i←0 to length（c_list）‒1 do

if c_list［i］then

temp_X2［i］=X1［i］

temp_f2［i］=f1［i］

temp_X1［i］=X2［i］

temp_f1［i］=f2［i］

else

temp_X1［i］=X1［i］

temp_f1［i］=f1［i］

temp_X2［i］=X2［i］

temp_f2［i］=f2［i］

end if

end for

temp1=0.0

temp2=0.0

for i←0 to length（temp_f1）‒1 do

temp1+=temp_f1［i］

temp2+=temp_f2［i］

end for

if temp1<=FS then

X1=temp_X1

f1=temp_f1

end if

if temp2<=FS then

X2=temp_X2

f2=temp_f2

end if

2.6 变异

根据变异概率随机产生任务的变异序号 n，然后

对 W n 的执行位置进行如下操作：

xn = 1- xn （20）
若变异后 xn 由 1变为 0，则对应 f O

n = 0；否则 f O
n

的值将根据 F S 与其他已分配计算资源的差值进行

确定。若差值为正，则 f O
n 等于其计算结果；反之，则

变异失败，f O
n 不变。变异算法描述如下：

算法 3 变异算法

输入 基因个体（X，f），变异序号 n

输出 变异后的基因个体（X，f）

X［n］=1‒X［n］

图 3 交叉操作示意图

Fig.3 Schematic diagram of crossover operation
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if X［n］==0 then

f［n］=0.0

else

temp=0.0

for i←0 to length（f）‒1 do

if i！=n then

temp+=f［i］

end if

end for

if FS‒temp>0 then

f［n］=FS‒temp

else

X［n］=1‒X［n］

end if

end if

3 仿真实验

通过仿真对比实验来验证本文策略的有效性。在仿

真模拟中，假设每个任务的数据规模即传输数据量Dn（以

Kb为单位）服从（300，500）之间的均匀分布，对应所需的

任务周期数Cn服从（800Megacycles，1 200Megacycles）

之间的均匀分布。MEC服务器的计算能力F S为5 GHz，

可分配计算资源与 2.3节中一致，信道上传速率为

2 Mb/s。为方便起见，假设N个用户设备是一样的，计

算能力均为0.8GHz，传输功率和空闲功率分别为500mW

和100mW。模拟全部本地执行算法ALL_Local、全部卸

载算法ALL_Offload、随机卸载分配算法RANDOM、标

准遗传算法CGA以及文献［13］中的MET、MCT算法，并

与 本 文 提 出 的 improve-eGA 算 法 进 行 对 比 。 在

ALL_Offload算法中，MEC服务器为每个任务平均分配

计算资源。

3.1 迭代次数对算法性能的影响

假设 MEC 系统一次处理 6个任务，具体参数如

表 1所示。设种群数目为 60，交叉概率为 0.8，变异

概率为 0.05，迭代次数从 1递增至 100，迭代次数对

系统总成本的影响如图 4所示。可以看出：ALL_Local

与 ALL_Offload算法曲线不随迭代次数的增加而改

变，且始终保持在较高数值；RANDOM 算法曲线在

整个迭代过程中震荡，不能收敛；CGA、MET、MCT与

improve-eGA 算法曲线随着迭代次数的增加逐步递

减，逐渐收敛。CGA、MET、MCT及 improved-eGA算

法的具体对比如图 5所示。可以看出：CGA算法曲线

前期震荡，在 55次迭代后逐步收敛至局部最优解，但

收敛趋势缓慢，这是因为算法中交叉、变异的操作可

能导致当前种群中的最优基因个体在下一代种群中

发生丢失，而且这种最优基因个体丢失的现象会重复

出现在进化过程中；MET、MCT和 improve-eGA 算法

分别在 38次、76次与 17次迭代时收敛，三者的系统

总成本相较于 CGA 算法分别降低 1.5%、1.95% 与

2.86%，因为MET与MCT算法过多关注于系统任务的

计算时延和完成时延，所以这两种算法的系统总成本

略低于 improve-eGA。综上可知，improve-eGA 在迭

代次数影响下系统总成本低于对比算法。

表 1 模拟数据

Table 1 Simulation data

任务Wn

W1

W2

W3

W4

W5

W6

数据规模 Dn/Kb

420.813
388.653
383.832
455.276
342.818
469.315

周期数 Cn/Megacycles

1 026.202 556
1 000.232 493
950.645 076

1 057.215 149
977.907 010
955.633 363

图 4 迭代次数对系统总成本的影响

Fig.4 Influence of iterations on total system cost

图 5 CGA、MET、MCT与 improve-eGA的系统总成本对比

Fig.5 Comparison of total system cost of

CGA，MET，MCT and improve-eGAs
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3.2 任务数量对算法性能的影响

分别模拟 20~100的累计任务数量（以 10递增），

比较 7种算法的系统总成本，其中迭代次数设定为

100。如表 2所示，可见系统总成本随着任务数量的

增加而增加，这是由于任务数量的增大，导致系统需

要更大的时延与能耗开销，从而使得系统总成本增

加。从表 2中可以看出：ALL_Local、ALL_Offload 与

RANDOM 算法系统总成本较高，其余 4种算法在任

务数量小于 70时差距较小；当任务数量大于等于 70
时，improve-eGA 算法的实验结果更优。由此表明，

在大规模任务计算卸载中，improve-eGA 算法具有较

大优势。

3.3 任务周期数对算法性能的影响

比较 7种算法在任务周期数为 800 Megacycles~

1 200 Megacycles 时（以 100递增）系统总成本的变

化，其中任务数量为 70。如图 6所示：随着任务周期

数的增加，系统总成本也逐渐增加，这是因为任务周

期数的增加会带来任务计算时间的增加，从而导致

系统总成本增高；在不同任务周期数下，improve-eGA、

MET和 MCT算法系统总成本都低于其他 4种算法，

且 improve-eGA算法结果更优。

3.4 任务传输数据量对算法性能的影响

比较 7种算法在不同任务传输数据量下系统总成

本的变化，其中任务数量为 70。如图 7所示：随着数据

量从 300 Kb增长到 500 Kb，ALL_Local算法保持不变，

这是因为所有任务在本地执行，不需要传输成本，但其

系统总成本依然很高；其余 6种算法系统总成本逐渐

增高，这是因为数据量的增长，导致传输的时间成本增

高，进而系统总成本增高；而 improve-eGA算法在不同

传输数据量下系统总成本最低。

表 2 7种算法在不同任务数下的系统总成本

Table 2 Total system cost of seven algorithms under different task numbers

任务数

20
30
40
50
60
70
80
90
100

系统总成本

RANDOM

14.80
24.19
33.90
38.37
47.33
56.64
61.91
70.47
79.55

ALL_Local

17.40
28.76
40.38
46.14
57.47
68.80
74.57
85.72
97.36

ALL_Offload

14.85
24.66
34.66
39.56
49.18
58.71
63.76
73.23
83.10

CGA

13.22
21.75
30.62
35.03
44.70
53.12
58.53
65.06
73.83

improve-eGA

12.95
21.40
30.04
34.34
42.73
48.06
51.41
59.63
67.26

MET

13.12
21.70
30.49
34.81
44.33
52.88
56.28
64.64
73.43

MCT

13.01
21.49
30.24
34.56
44.01
52.48
56.07
64.20
72.86

图 6 任务周期数对系统总成本的影响

Fig.6 Influence of task cycle number on total system cost

图 7 任务传输数据量对系统总成本的影响

Fig.7 Influence of task transfer data size on

total system cost
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4 结束语

本文针对MEC计算资源有限的情况，研究多用户
任务卸载决策和计算资源分配的联合优化问题。通过
将研究问题转换为数学模型，提出一种MEC多用户卸载
决策和资源分配策略。对基于精英选择策略的遗传算
法进行改进，优化其编码、交叉、边缘等操作，在此基础上
设计联合卸载决策与资源分配的 improve-eGA算法。
实验结果表明，该算法性能优于 RANDOM、CGA、
ALL_Local、AL_Offload、MET和MCT算法。下一步
将设计一种考虑多个MEC服务器、任务可分割并可解
决无线干扰问题的卸载决策和资源分配策略。
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