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摘要：通过对移动边缘计算（MEC）网络的基本原理、应用场景，以及通信和计算的研究模型

的阐述，提出了针对单用户和多用户 MEC 系统的绿色节能频谱和计算资源综合管理方案。通过

分析当前 MEC 技术的局限和挑战，认为 MEC 和人工智能技术的有机结合，能够有效提高未来

网络的计算性能。

关键词：移动边缘计算；无线通信；资源管理

Abstract: For mobile edge computing (MEC), the principles, use cases, and its communica-

tion-and-computation modelling are introduced. Then, a set of energy-efficient joint ra-

dio-and-computational resource management is proposed for single-user and multi-user 

MEC systems. Finally, in view of existing limitations and challenges in MEC systems, an 

outlook on its seamless integration with artificial intelligence (AI) for improving the computing 

performance of future networks is provided.
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1 研究背景

随着 5G 技术和物联网（IoT）的发

展，无线设备的数目呈指数级增

长，物联网应用场景也越来越多样化。

这其中包括大量计算密集型和时延敏

感型的应用，如虚拟现实、在线游戏等，

这类应用需要强大的计算能力支持来

满足超低时延的要求。为了满足这种

需求，近年来，传统的云计算网络架

构正悄然向移动边缘计算（MEC）网

络发生转变：原本位于核心网云数据

中心的计算服务和功能正在往网络边

缘下沉，通过离用户更近的基站和无

线接入点向用户提供无处不在的计算、

存储、通信等服务，从而有效降低用

户的计算时延和能耗，并大大提高整

个网络的资源利用率 [1-4]。

如 图 1 所 示， 在 MEC 系 统 中，

用户可将本地计算密集型的任务卸载

（迁移）到 MEC 服务器中，让它代为

计算并向用户反馈计算结果。与传统

的基于数据中心的移动云计算（MCC）

相比，MEC 拥有如下几方面明显优势：

1）更低的时延：由于边缘云离用

户更近且计算数据迁移到云的过程中

不涉及在核心网中的数据传输，MEC

可以大大降低 MCC 中的数据传播和核

心网回程链路时延。另一方面，通过

广泛部署 MEC 服务器，每台 MEC 服

务器仅需向周边少量用户提供计算服

务，从而达到较低的计算时延。因此，

相较于 MCC 所需要的 100 ms 量级时

延，MEC 可满足 1~10 ms 量级的超低

时延要求。

2）更低的能耗：MEC 用户可选

择将高能耗型的计算任务迁移到边缘

云中，从而避免本地计算带来的巨大

能耗。另一方面，由于离 MEC 服务器

更近，MEC 用户可以大大降低计算数

据传输中的能量消耗。

3）更优的情境感知：利用近距

离优势，MEC 服务器可以通过用户的

定位信息等更加准确地预测和判断用

户的计算行为和需求，从而提供更及
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时有效的计算和存储服务。

4）更强的安全保护：和 MCC 相

比，MEC 服务器的用户数目更少，且

用户数据信息不需要经过复杂的核心网

到达数据中心。这样可以有效缓解数据

在多跳网络传输中的信息泄漏问题。

2 研究模型
为了研究 MEC 系统的计算性能，

我们首先介绍 MEC 的基本研究模型。

1）计算任务模型：总的来说，

MEC 的计算卸载模型包括全部卸载和

部分卸载。其中，全部卸载计算模型

适用于数据不可分割的高集成计算任

务，它要求用户只能选择全部本地计

算或者全部卸载到 MEC 服务器。这类

计算任务的关键参数包括：计算数据

量（比特数）、计算强度（每比特数

据需要的中央处理器时钟数），以及

计算时延要求。这些参数与具体的计

算任务相关，可以通过对计算任务的

剖析和建模得出。另一方面，部分卸

载模型适用于两类计算任务：一类是

数据可任意分割的计算（如数据压缩

等）；另一类是包含多个子任务的计

算，不同任务间往往具有一定的运算

顺序和联系，如图 2 所示。与全部卸

载模型相比，部分卸载模型有更多的

设计自由度，可以更有效地卸载部分

数据或子任务来减少用户的计算时延

和能耗。

2）计算时延和能耗模型：对于

用户的本地计算，计算时延与计算所

需的中央处理器（CPU）时钟数成正

比，与 CPU 主频成反比；因此，我们

可以通过提高 CPU 的主频来降低本地

计算时延，但这样做同时也会增加本

地计算的能耗。本地计算的能耗主要

来自于 CPU 的功耗，而 CPU 的功耗

又与 CPU 主频的平方成正比；因此，

CPU 主频越高，本地计算能耗越高且

增长越快。对于 MEC 服务器（或边缘

云）来说，它的计算时延包括 CPU 的

运算时延和多计算任务下的队列时延，

能耗包括 CPU 的计算能耗以及服务器

的开机运行能耗。

3）无线数据传输模型：5G 通信

的各种技术，如毫米波通信、非正交复

用接入多址等都可以被有效用于提高计

算卸载时数据传输的可达速率（通过香

农公式建模），从而降低计算数据的传

输时延。同时，用户还可以利用设备到

设备（D2D）的通信技术来实现低时延

的用户间数据传输和计算卸载 [4]。

3 MEC 系统中的综合资源管理
无线和计算资源的综合管理是

MEC 系统设计中的重要组成部分。针

对不同的 MEC 系统设置，我们需要解

决不同的综合资源管理问题。

首先考虑单用户情况下基于全部

卸载计算模型的 MEC 资源管理。其中，

最重要的设计问题是如何做卸载决策，

▲图 1  MEC 系统架构与应用

MEC：移动边缘计算

智能设备应用

MEC 服务器

车联网

监控网络健康检测

网关 互联网

数据中心

移动核心网

游戏

增强现实

3D 建模

社交
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即是否进行计算卸载和如何设计卸载

策略。为了研究这个问题，文献 [6] 提

出了一个新型的无线供能下的 MEC 系

统，并设计它最优的计算卸载方案。

为了满足计算时延要求并最小化用户

的计算耗能，我们分别优化了本地计

算和计算完全卸载两种模式下的设计：

对于本地计算，通过优化用户 CPU 的

主频来降低计算能耗，同时满足计算

耗能不大于获得的无线能量的条件；

对于计算完全卸载，提出最优的时间

分割方案，使用户能够先获取充足的

能量然后进行数据传输和计算迁移，

同时最大化用户的剩余能量。最后，

基于本地计算和完全卸载两种模式的

不同能耗，提出最优的本地计算 / 完

全卸载的决策。这个工作后续被拓展

到更加复杂的 MEC 系统，如基于能量

收集的 MEC 系统 [7] 和基于无线供能的

多用户 MEC 系统 [8]。

对于多用户下的 MEC 系统而言，

它的综合资源管理更加复杂。在文献

[9] 中，我们考虑部分卸载的计算模型

并假设所有用户需要在相同的时间段

内完成不同强度的计算任务。为了最

小化所有用户的总计算能耗（包括每

个用户的本地计算和卸载能耗），利

用凸优化工具我们提出了一套最优的

综合资源管理设计方案。具体来说，

首先计算得到一个（计算）卸载优先

级函数，它与用户的信道增益和本地

计算耗能成正比；因此，对于每个用

户来说，他的无线信道越好或者本地

耗能越大，用户的卸载优先级就越高。

基于这个优先级函数，我们证明了最

优的综合资源管理方案是一种基于门

限的资源分配：对每个用户来说，如

果他的卸载优先级函数值高于一定门

限，他将选择把计算任务全部卸载到

MEC 服务器；反之，他将尽量在本地

完成所有运算。与文献 [9] 中的集中式

资源管理不同，文献 [10] 研究了分布

式的计算资源分配。作者考虑了完全

卸载的计算模型，并采用游戏理论来

解决不同用户计算卸载与否的非确定

性（NP）难问题。文献 [10] 中的研究

证明，当用户受到的信号干扰强度低

于一定门限时，他应该将计算任务卸

载到云端。因为在这种情况下，无线

传输可达速率较大，完成计算数据传

输的能耗比本地计算更小。

文 献 [11] 提 出 将 基 于 边 缘 基 站

的 MEC 系统拓展到用户间计算卸载

的 MEC 系统，从而有效降低边缘基站

的计算和通信负载压力，并提高整个

MEC 系统的计算资源利用率。具体来

说，主要利用用户周边的移动设备（如

电脑等）的计算资源来支持用户的计

算卸载。与基于边缘基站的 MEC 系统

相比，用户周边的移动设备（简称帮手）

呈现出时有时无的空闲的计算资源。

这是因为帮手只有在自己没有计算任

务时，才能给周边的用户提供空闲的

计算资源。利用这个特性，我们提出

了一种基于帮手空闲计算资源的变速

率计算卸载算法。该算法的核心在于

首先在以横坐标为时间、纵坐标为累

计可卸载数据量的坐标轴上构建一个

“计算卸载隧道”，隧道的顶部和底

部形状与帮手的缓存区大小和空闲计

算资源的存量有关，具体如图 3 所示。

为了最小化用户能耗，用户的计算卸

载速率可以利用这个计算卸载隧道和

几何方法得到。直观来看，如图 3 所示，

这个方法就是在隧道的两端拉一条绷

紧的线，不同线段的斜率反应了不同

时间段内计算卸载的数据传输速率。

这个方法可以被进一步拓展到多用户

间的计算卸载场景。

4 MEC 未来工作展望
用人工智能算法设计 MEC 策略。

当前的 MEC 策略设计主要有两种方

法：一种是用凸优化等优化理论来设

计最优或次优的计算卸载策略，但是

对于大规模 MEC 系统或优化问题本身

是 NP 难的情况，用优化理论来设计

MEC 策略的方法可能需要很长的时间，

这与 MEC 致力于缩短计算时延的初衷

相违背；另一种方法是用启发式算法

▲图 2  移动边缘计算任务不同的计算顺序

c：需要的计算资源  n=1,…,N：计算子任务  w：输入输出数据量
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▲图 3   用户间计算卸载策略
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