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针对移动边缘计算（MEC），设计了计算迁移和数据缓存的联合优化模型，

并基于改进的遗传算法（GA）对该模型的时延优化特性进行了优化。仿真表明：提

出的方案比传统方案更能有效地降低用户请求的时延，对移动边缘网络的部署和应

用具有一定的参考意义。

移动边缘计算；计算迁移；数据缓存；遗传算法

In this paper, a combined optimization model for computing migration and

data caching is designed. Particularly, an improved genetic algorithm (GA) is put

forward to analyze the time delay optimization of the proposed model, which surely

has certain significant values to the deployment and applications of mobile edge

network.

mobile edge computing; computation offloading; data caching; genetic

algorithm
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随着移动互联网和物联网（IoT）
的快速发展以及各种新型业务

（如虚拟现实（VR）、增强现实（AR）
和视频会议等）的不断涌现 [1]，用户对

网络服务质量（QoS）的要求越来越

高。因此，为了有效解决移动互联网

发展带来的高负荷、低时延等要求的

挑战，移动边缘计算（MEC）概念得以

提出，并得到了学术界和产业界的广

泛支持，被认为是下一代网络的关键

技术之一 [2-6]。

通过将相关的计算任务和请求

数据迁移到近端（本地）MEC 服务器

上，可以减少网络设备能耗和传输时

延，并大大提高用户体验。一般来

说，计算迁移的关键技术就是充分利

用 MEC 的优点（比如：缩短执行时

延，降低能耗等），为此业务卸载过程

决定合适的决策过程。文献 [7]的工

作表明：将 MEC 与云计算相结合可

以减少迁移任务的相关时延。文献

[8]中，作者认为可以通过最小化任务

的 执 行 时 延 来 实 现 最 佳 的 迁 移 决

策。在文献 [9]中，作者提出了一种通

过最小化能耗来进行决策的方法，其

中优化问题被表述为一定约束条件

下的马尔可夫决策过程（MDP）。此

外，文献 [10]和 [11]分别分析了移动终

端的能量消耗与多用户系统的相关

时延间的关系。在文献 [12]中，作者

考虑在单个宏小区的微基站（BS）上

进行数据缓存，通过最小化宏基站服

务的请求数量来优化缓存方案。文

献 [13-18]中，作者也都研究分析了基

站缓存中的存储分配问题。

虽然 MEC 具有较强的计算和数

据传输能力，但相对于现在急速增加

的移动终端数量与业务，MEC 的相关

资源仍然十分有限。本文基于 MEC
与数据中心（DC）的相互配合机制，

根据排队理论分析了每个任务的平

均执行时延 [19]，然后提出了一定缓存

空间约束下的时延最小化问题，并通

过改进的遗传算法解决该优化问题，

从而有效降低了用户请求时延，提高

了缓存性能和效率。

1 系统模型
如图 1 所示，MEC 系统有 B 个 BS

（每个 BS 配备有一个 MEC 服务器）和

M 个用户设备（UE）。在这里我们可

以把 MEC 服务器看作是一个具有计

算和存储能力的小型数据中心，通过
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部署与边缘交换机关联的虚拟机，将

相关的计算任务迁移在 MEC 服务器

上，也可以将用户所请求的内容数据

缓存在 MEC 服务器上。假设来自 UE
的业务请求的到达过程遵循泊松分

布 ，则 UE i 的 请 求 速 率 被 表 示 为
λi 。 ci 为 UE i所请求的计算任务，di

表示 UE i 所要访问的数据量，εj 表

示MEC服务器 j的数据缓存容量。把

BS 覆盖范围内每个 UE 当做 M / M / 1
排队系统进行处理，则 MEC 服务 j 和

UE i 的服务速率分别可以定义为 μj

和 θj 。

通常情况下，移动终端发送请

求，然后由 BS 接受处理或将请求发

送往远程云端进行处理，这个过程涉

及 BS 和云，以及 UE 和 BS 之间的传

输。为了简单起见，将 BS 与云之间

传输的单位时延表示成 eMC ，将 UE
与 BS 传输过程中的单位时延表示为

eUM 。用变量 xij 表示服务器 j 是否缓

存了用户 i 所请求的内容，如果服务

器内缓存了用户请求的内容，则变量
xij 为 1，否则为 0。同样地，如果将用

户 i 产生的计算任务迁移到 MEC 服

务器 j 上进行处理，变量 yij 为 1；反

之，若进行本地处理，则为 0。
根据排队论 [19]，我们可以计算得

出服务器 j 处理计算任务产生的时

延，即：

CM
j = yij ciλi ( )μj -∑i = 1

M yijλi （1）
其中，TUM

i =∑j ∈BeUM( )yij ci + di 是迁移

到 服 务 器 的 总 计 算 任 务 量 ，注 意

μj -∑i = 1
M yijλi > 0 。

同样，由用户 i 进行本地处理相

关任务的时延是：

其中，( )1 -∑j ∈Byij ciλi 是由用户本地

处 理 的 计 算 任 务 量 ，并 需 要 满 足

θi - ( )1 -∑j ∈Byij λ > 0 。

以上是对用户产生的计算任务，

在不同的处理方式下计算的执行时

延。对于在数据传输过程中产生的

传输时延，如果 MEC 服务器缓存了

用户所请求的数据，则用户和服务器

之 间 的 传 输 时 延 表 示 为

TUM
i =∑j ∈BeUM( )yij ci + di ；若 服 务 器 缓

存中没有用户所请求的内容数据，则

服务器和数据中心之间传输数据所

得 的 时 延 为 T MC
i =∑j ∈BeMC( )1 - xij di ，

其中 1 - xij = 0 意味着用户所请求的

内容缓存在服务器里，而无需访问数

据中心。

综上所述，所有用户产生的总时

延为请求的执行时延和传输时延的

总和，即：

T =∑
i = 1

M

CM
j +CU

i + TUM
i + T MC

i （3）
其优化问题就可以表述如下：

Minimize T

s.t.∑i = 1
M dixij ≤ εj ，

∀j ∈B,∀i ∈M （4）
μj -∑i = 1

M yijλi > 0 ，

∀j ∈B,∀i ∈M （5）
θi - ( )1 -∑j ∈Byij λ > 0 ，

∀j ∈B,∀i ∈M （6）
xij ={0,1} ∀j ∈B,∀i ∈M （7）
yij ={0,1} ∀j ∈B,∀i ∈M （8）
其中，约束条件（4）限制了缓存

在服务器的数据总量不应该超过服

务器的总容量。其他的约束条件上

文都有提到，不再赘述。

2 改进的遗传算法
遗传算法（GA）[20]是模拟自然界

生物进化过程与机制求解优化问题

的一类自适应的启发式智能搜索算

法。该算法通过将初始个体进行选

择、交叉和变异等操作来更新种群。

其最主要的特征是种群搜索策略和

种群个体之间的信息交换，非常适用

于处理传统方法不容易解决的非线

性以及复杂的问题，其应用领域非常

广。模拟退火算法（SA）[21]是一种贪

心算法，它在搜索过程中加入了随机

因子，并且以一定的概率来接受比较

差的解，这样就有可能会避免陷入局

部最优。

为了更加有效地解决上述优化

问题，与传统的遗传算法相比，我们

提出了如下改进遗传算法（算法 1）：

（1）在交叉过程中，对新的种群

进行了模拟退火操作，使得一些适应

值较低的个体也有一定的概率遗传

到下一代，这样可以有效防止算法收

敛到局部最优，并使算法更加稳定。

（2）在种群进行交叉操作和变异

操作之后，分别计算新种群里面个体

的适应度函数。这样就可以防止一

些优秀的个体在种群进化过程中被

遗弃掉。

在改进的算法 1 中，种群个体是

指上述优化问题中的变量 { }xij,yij ，即

前 M 维的值为 xij 的取值，后 M 维的

值为 yij 的取值，所以个体是一个用 0
和 1 填充的 2 ×M 维的向量。值得注

意的是：在所改进的算法中给出的可

行 解 都 满 足 约 束 方 程（4）、（5）和

（6），适应度函数就是所要优化的目

标函数。

算法 1 改进的遗传算法

初始化种群 Pop；
根据公式（3）计算适应度；

▲图1 MEC系统

（2）CU
i = ( )1 -∑j ∈Byij ciλi

æ
è

ö
ø

θi - ( )1 -∑j ∈Byij λi

云

Internet

BSMEC服务器

BS：基站
MEC：移动边缘计算
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将 Pop中的最优个体进行存储；

While（i<最大迭代次数）do
根据交叉概率对种群 Pop 进行

交叉得到新种群 Pop1；
计算种群 Pop1的适应度；

并将种群 Pop1 中的最优个体与

初始化存储的进行比较，保存最优的

个体；

根据变异概率对种群 Pop1 进行

变异得到新种群 Pop2；
计算种群 Pop2 适应度并进行比

较，保存最优个体；

用模拟退火算法更新种群 Pop2；
计算适应度并保存最优的个体；

End
Return 最优个体以及对应的

适应度函数

3 仿真设计与分析
为了评估本文提出的基于改进

遗传算法的联合计算和缓存优化方

法，我们将其与其他两种策略进行了

性能对比：一种是不考虑边缘的计算

和存储资源的传统策略，即本地执行

所有的计算任务并且所有请求的数

据都存储在数据中心；另一种是随机

策略，它虽然考虑了移动边缘网络的

相关资源，但采用随机方式来决定是

在终端还是在服务器上执行计算任

务，并且数据也是随机存储在边缘服

务器或数据中心。随机策略在一定

程度上牺牲了服务质量，从而降低了

数据缓存过程的复杂性。

在仿真过程中，除非文中明确说

明，否则所有主要参数值均基于表 1
进行设置。

图 2描述了当用户数M = 200时，

在不同策略下总时延随着服务器缓

存容量（从 500 增加到 3 500）的变化

关系。可以观察到传统策略完全不

受服务器缓存容量的变化，当缓存容

量从 500 增加到 1 000 时，我们提出

的策略的总时延从 510.2 ms 急剧下

降到 320.1 ms。这是由于随着服务器

的缓存容量的增加，通过改进的遗传

算法的自适应调节使得数据传输时

间变短。但当容量达到一定的阈值

之后，由于用户请求数量是一定的，

所以总时延减少的较为缓慢。

图 3 描述了当用户数 M 从 50 增

加到 400 时，不同策略的总时延变化

情况。我们可以观察到：与其他策略

相比，我们所提出的策略实现了较低

的延迟，并且可以减少超过 50％的执

行延迟。特别是当用户数量很少时，

边缘服务器有足够的资源用较少的

时间来处理大部分任务。随机策略

利用了边缘网络的计算和存储资源，

因此其性能优于传统策略。另外，不

同策略下的总时延间的差距也随着

用户数目的增加而增大，意味着当

MEC 系统的规模较大时，所提出的策

略具有较大的性能提升。这是由于

提出的策略可以根据用户请求数据

大小的不同来提前缓存，从而使得数
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图3▶
不同策略下总

时延与用户数的
关系

图2▶
不同策略下总

时延与MEC服务
器缓存容量的关系

MEC：移动边缘计算

▼表1 仿真参数设置

参数

M

di

λi

θj

eUM

值

[50,500]

[1,20]/MB

[1,10]/s

[0.5,1]x103

1 s/MB

参数

B

ci

μj

eMC

εj

值

[1,5]

[1,5]/MB

[1.5,2]x103

1.5 s/MB

1 000/MB
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据的传输时延较低。

4 结束语
在 MEC 中，计算迁移和数据缓存

是很重要的特性，缓存决策策略的优

劣直接影响移动边缘计算系统的性

能。本文中我们通过联合分析执行

时延和传输时延，用改进的遗传算法

来建立优化的计算迁移和数据缓存

模型，有效提高了缓存空间的使用效

率，性能方面也有较大程度的提升。
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