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移动边缘计算场景下双时间尺度在线服务迁移方法
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摘 要：在移动边缘计算（MEC）场景中，针对不同任务计算时长的差异性，提出了一种双时间尺度在线服务

迁移（TOSM）方法。基于时间尺度将服务迁移问题分层优化，针对长时任务，设计在线拍卖机制，激励系统实

时调度资源并结合能耗成本动态调整决策，在宏观尺度上优先确定长时任务的执行时隙与资源分配策略。针对

短时任务，在微观尺度上循环求解凸优化模型，确保快速响应。通过理论分析和仿真实验验证TOSM方法在系

统效用、平均时延和能耗等方面优于现有方法，且满足拍卖的真实性与个体理性，为MEC场景下服务迁移问题

提供了高效、经济的解决方案。

关键词：移动边缘计算；服务迁移；双时间尺度；拍卖算法；动态资源分配

中图分类号：TP393 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.1000-436x.2025158

Two-timescale online service migration method in 
mobile edge computing scenarios

WANG Haiyan1,2, ZHANG Jiahao1, LUO Jian1,2

1. School of Computer Science, Nanjing University of Post and Telecommunications, Nanjing 210023, China

2. Jiangsu Key Laboratory of Big Data Security & Intelligent Processing, Nanjing 210023, China

Abstract: For the mobile edge computing (MEC) scenario, a two-timescale online service migration (TOSM) method 

was proposed to address the differences in computing time for different tasks. Service migration problems were opti‐

mized in layers according to time scale. For long-duration tasks, an online auction mechanism was designed to motivate 

the system to schedule resources in real time and dynamically adjust decisions based on energy consumption costs. The 

execution time slots and resource allocation strategies of long-duration tasks were prioritized on a macro scale. For short-

duration tasks, a convex optimization model was solved cyclically on a micro scale to ensure rapid response. Theoretical 

analysis and simulation experiments verify that the TOSM method is superior to existing methods in terms of system util‐

ity, average latency, and energy consumption, and meets the authenticity and individual rationality of auctions, providing 

an efficient and economical solution to the service migration problem in the MEC scenario.
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0　引言

随着信息技术迅速发展，时延敏感型和计算密

集型的新型移动应用不断涌现在网络边缘，对边缘

数据处理能力提出了更高要求[1]。移动边缘计算

（MEC, mobile edge computing）将边缘服务器与基

站（BS, base station）融合形成微服务中心，并部

署在网络边缘，在这种架构下，移动设备可以将一

些复杂任务卸载至边缘服务器上执行，从而能够运
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行具有严格质量要求的复杂应用程序[2]。由于

MEC环境的动态性和用户移动性[3]，服务需要在

边缘服务器之间动态迁移，以适应用户位置变化和

均衡服务器负载。

现有的服务迁移策略主要根据用户移动性和服

务器可用资源等信息制定服务迁移决策[4-6]，但仍

然面临多维度挑战，亟须兼顾效率、经济性的解决

方案。其一，现实服务迁移问题中不同任务在资源

需求和执行时长上存在显著差异，往往需要跨越不

同时间尺度处理[7]，如人工智能训练与推理任务以

及实时数据处理与持续计算密集型作业的调度安

排，传统单一时间尺度的策略难以满足动态的服务

需求，易引发资源分配低效与服务质量（QoS, 

quality of service）波动；其二，用户移动性和任务

到达的随机性使资源需求难以预判，易导致边缘服

务器负载不均衡，进而因能耗突破阈值影响服务稳

定性；其三，边缘服务器运营成本（如能耗费用和

硬件异构性）被忽视，易导致资源冗余与高经济成

本，从而影响系统整体效用。

针对上述挑战，首先，本文提出了双时间尺度

服务迁移框架，基于任务计算时长分层优化，同时

兼顾短期与长期的影响。在宏观时间尺度下对长时

任务执行拍卖以适应不确定的资源需求变化，在微

观时间尺度下快速响应短时任务，实现系统高效决

策。其次，设计在线拍卖机制，用户基于资源量和

截止时间的需求出价，边缘服务器结合能耗价格动态

调整资源定价，从而激励资源分配，制定拍卖决策，

同时确保拍卖的真实性与参与者的个体理性。基于此

机制，将用户迁移与通信成本纳入框架，进一步构建

多目标协同优化模型，致力于实现长期目标的最大化

系统效用。最后，通过理论证明和仿真实验验证了本

文方法的可行性和鲁棒性，具体工作总结如下。

1) 针对不同任务的异质性，提出了双时间尺

度服务迁移框架，在宏观时间尺度下设计在线拍卖

机制并结合动态规划技术，制定长时任务跨时隙迁

移决策，提升资源分配效率。短时任务通过循环求

解凸优化模型，在微观时间尺度下实现快速响应。

2) 将服务迁移抽象为通信和迁移成本、负载均

衡及服务器运营成本协同优化的多目标优化问题，

构建综合优化模型。引入动态资源分配策略与能耗

价格动态调整机制，实现系统长期效用最优化。

3) 在理论层面进行分析与证明，确保本文方

法的可行性，同时基于合成数据和真实数据开展仿

真实验，证明了本文方法的有效性。

1　相关工作

随着互联网的发展和移动边缘计算的引入，用

户对边缘服务的需求也是日趋增长。因此，通过服

务迁移为用户提供高质量的服务显得十分必要。

大多数服务迁移方法通常以迁移成本和服务时

延的组合为优化目标制定服务迁移决策[8]。文献[9]

采用基于马尔可夫决策过程（MDP, Markov deci‐

sion process）的值迭代方法求解服务迁移决策。由

于实际场景中的复杂随机性，难以对MDP进行准

确建模，一些工作转向使用无模型的强化学习方

法。文献[10]提出了一种强化学习方法Q-learning

求解迁移决策。文献[11]进一步提出了使用深度强

化学习方法深度Q网络来制定服务迁移决策，综合

考虑用户的移动性和服务器的高功耗问题，设计了

能量-时延平衡的协同边缘缓存策略和改进的服务

迁移策略。文献[12]提出了一种基于车辆行为预测

的移动感知深度强化学习服务迁移框架，结合优先

经验回放机制设计基于双决斗深度Q网络的强化学

习服务迁移算法求解。这些方法通常要求问题的求

解空间不能过大，所以大多采用了单用户服务迁移

问题的建模。然而，单用户服务迁移方案忽略了多个

用户之间存在的任务排队时延以及服务器负载不均

衡的问题，当用户数量较多时容易降低QoS、导致

服务器负载不均衡。文献[13]提出了一种数字孪生

辅助服务迁移方法来最大限度地缩短任务完成时

间，而不是将每个用户分配给最近的边缘服务器，

通过将任务分类为时延敏感与时延不敏感2种类型

来满足不同的QoS要求，并基于隐马尔可夫模型预

测用户未来的移动性。然而，该方法没有考虑到任

务之间计算时长与资源需求上的差异性。因此，本

文构建涵盖通信与迁移成本联合资源分配的多目标

优化模型，提出了针对任务差异性的双时间尺度服

务迁移方案，通过分层优化，同时兼顾长期和短期

的影响，有效制定多用户服务迁移决策。

部分工作也考虑了多用户服务迁移的资源分配

问题，文献[14]提出了一种基于多代理邻近策略优

化算法的动态服务迁移策略，综合考虑位置、剩余

数据量和服务期限约束等信息，建立了多用户随机

移动服务迁移模型，将服务迁移决策问题形式化为
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迁移效用最大化问题，利用多策略框架实现用户偏

好自适应，以获得高效的在线迁移决策。文献[15]

针对多个用户盲目竞争资源导致边缘服务器过载的

问题，考虑了多个用户之间的干扰，提出了一种基

于资源竞争的服务迁移方法，重点解决了服务器资

源分配相关服务迁移决策的制定。文献[16]将服务

迁移分为时延违反阈值和边缘服务器过度使用2种

情况进行考虑，提出了一种基于简洁概率方法的时

延感知和移动性感知服务管理方法。文献[17]考虑

了不同时间尺度的服务迁移和资源分配问题，针对

用户服务请求的动态随机性和制定不同决策的异步

性，制定了一个在线优化问题，并提出了一种基于

改进Lyapunov方法的双时间尺度算法，但难以高

效适配服务动态迁移带来的离散资源需求变化与节

点切换场景，且对资源波动的适应性和收敛效率较

低，本文方法基于拍卖机制巧妙地平衡了即时资源

分配的需求和长期系统稳定性的要求。文献[18]提

出了一种节能的在线服务迁移机制来同时进行多个

服务的迁移。通过制定轻服务共享策略，仅传输顶

层容器层，并采用改进的非支配排序遗传算法为容

器层和每个迁移服务的时序感知数据迁移生成一条

或多条路径。文献[19]通过联合管理计算和无线资

源来优化服务迁移和切换策略，并开发了基于松弛

舍入的求解方法。然而上述方法都忽视了服务器的

运营成本，对此本文设计在线拍卖机制，结合能耗

价格动态调整拍卖策略，降低服务迁移过程中资源

冗余或负载不均导致的额外经济损耗，提升边缘计

算整体系统效用，资源的定价基于服务器的动态拍

卖决策，从而激励资源分配和满足用户需求。

2　系统模型和问题构建

2.1　系统模型

本文考虑了在地铁运营的场景[15]中进行服务

迁移，双时间尺度在线服务迁移（TOSM, two-tim‐

escale online service migration）场景如图 1 所示，

本文讨论的系统由一个分布式MEC服务器集 S组

成，该服务器集为高移动性的用户集提供计算资

源。每个边缘服务器与特定地理位置的基站位于同

一位置，以托管服务实例并处理用户卸载的任务请

求，部署的基站位置集合表示为L。有线回程链路

将部署在不同地理位置的服务器连接起来，从而支

持通信和服务迁移。尽管MEC服务器在加速任务

处理、提高服务性能方面发挥了关键作用，但它也

存在一个关键的瓶颈，即每个MEC服务器拥有的

最大资源容量，由于可用资源有限，它在时刻 t只

能服务于有限数量的任务请求，设定系统中边缘服

务器提供K种类资源，如中央处理器（CPU, cen‐

tral processing unit）、随机存取存储器（RAM, ran‐

dom access memory）和内存，由此组成不同类型

的虚拟机（VM, virtual machine）。此外，边缘服务

器集群往往存在异构性，因为在边缘网络中，服务

器通常分布在不同的位置，如偏远郊区、工厂或城

市办公楼等地方，为了满足不同地区和应用的需

求，边缘服务器会采用不同类型和规格的硬件设

备，从而导致服务器的能耗水平高低不一。

整个系统的生命周期被划分为一系列时隙（宏

观时间尺度），构成集合T = { 1,2,⋯,t }，每个时隙

又细分为一系列时间槽（微观时间尺度），记为集

合D = { 1,2,⋯,d }，其中用户的位置在一个时隙持

续时间内保持不变。定义至少执行一个时隙的任务

为长时任务，定义任务时长不足一个时隙的任务为

短时任务，在 t时隙的 d时间槽执行，双时间尺度

关系如图2所示。

2.2　问题表述

本文从三方面建模优化服务迁移问题：基于拍

卖理论构建资源拍卖模型，实现资源高效配置；综
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合数据量、带宽等因素建立迁移与通信成本函数，

量化迁移损耗；结合资源消耗、电价等要素构建服

务器运营成本评估模型。通过子模型协同分析与参

数耦合，提出总体最优化模型，平衡资源、成本与

开销，实现服务迁移效用最大化。

2.2.1　资源拍卖模型

针对资源需求量较大的长时任务，设计在线拍

卖机制激励系统资源的动态分配，核心网络充当拍

卖商，通过在线拍卖将虚拟机租赁给用户。设定系

统中边缘服务器提供K种类资源，如CPU、RAM

和内存。由此组成不同类型的虚拟机。设[X]表示

整数集{ 1,2,⋯,X }，假设边缘服务器 s ∈ [ S ]中可用

的资源类型k的数量为集合[ cks ]。对于系统中的 I个

长时用户，在一个大的时间跨度{ 1,2,⋯,T }中，每

一个用户 i都提供了一个执行其任务的出价，用户

的出价随机到达，ti 为用户 i出价到达的时隙。每

个用户根据各种类型的资源需求量都请求一组定制

的VM来执行作业。Bi 为用户 i在 ti 时隙提交的出

价，它包含：① 所需 k类型的资源数量 r k
i ；② 完

成任务所需的时隙数量（不一定是连续的）ωi；

③ 任务完成的预期截止日期 di；④ 任务超过截止

日期的惩罚函数gi ( τi )。

gi ( τi ) =
ì
í
î

ïï

ïï

gci( )τi ,         τi ∈ [ 0,T - di ]

+∞,               其他                   
(1)

定义bi为用户 i的任务在截止日期di之前完成的

出价，那么bi - gi ( τi )则是任务完成时间为di + τi时

的出价。gci
( τi )是一个非递减函数且gci

(0 ) = 0。综

上，用户i的出价可以描述为Bi ={ ti, { r k
i } , k ∈ [ K ] , 

ωi,di,bi,gi ( τi ) }。在每一个出价到达后，通过计算资源分

配并宣布拍卖结果。① xis ∈{ 0,1 }，其中当 xis = 1时，

长时用户 i的任务被接受并分配在服务器 s上；否则

xis = 0。② yis ( t ) ∈ { 0,1 }，当用户 i的任务计划在 t

时隙运行在服务器 s上，则yis ( t ) = 1；否则 yis ( t ) =

0。同理，z t
jsd ∈ { 0,1 }，当短时用户 j的任务计划在 t

时隙的d时间槽运行在服务器s上，则z t
jsd = 1；否则

z t
jsd = 0，用户 j的资源需求量为 r k

j。③ 用户 i的支付

pi，当工作在截止日期di前完成，定义 γi和g′i ( τi )分

别为用户 i的真实估值和真罚函数，因此 γi - g′i ( τi )

为用户 i的真实出价。用户 i的竞标价格 bi - gi ( τi )

的 效 用 可 以 表 示 为 ui (bi - gi ( τi ) ) =∑
s ∈ [ S ]

γi xis - g′i ( τi ) - pi。每个用户都被认为是自私和

理性的，都以最大化用户的个人效用为目标，因此

用户可能会选择在真实估值上撒谎，从而获得更高

的效用。在本文的在线拍卖机制设计中，为了实现

系统总体效用最大化，选择真实投标很重要。

定义 1 真实拍卖。当用户的出价是真实估值

时，本文认为该拍卖是真实拍卖，那么对于所有的

bi - gi(τi )≠ γi - g′i(τi ) ,ui (γi - g′i ( τi ) ) ≥ ui (bi - gi ( τi ) )，

始终最大化用户效用。

2.2.2　迁移与通信成本

将任务从源服务器迁移至目标服务器，本文考

虑迁移过程中的迁移与通信成本。设定长时任务的

源服务器地址为Lori，目标服务器地址为Ls，终端用

户地址为L。短时任务的源服务器地址为 lori，目标

服务器地址为 ls，终端用户地址为 l。与欧式距离不

同的是，本节采用2个蜂窝网络之间的跳数来衡量2

台服务器之间的距离，分别记为 δi = ||Lori - Ls||和

δj = ||lori - ls||，定义执行完一次服务迁移后用户和

目标服务器之间的距离分别为 ∂i = ||L - Ls||和 ∂j =

||l - ls||。

定义迁移成本函数m (δ )为

m (δ ) =
ì
í
î

ω0 + ωdθ
δ,    δ > 0

0,                 δ = 0      
(2)

定义通信成本函数n (∂)为

n (∂) =
ì
í
î

μ0 + μdε
∂,    φ > 0

0,                  φ = 0  
(3)

其中，ω0、ωd、μ0、μd、θ和ε都是真实值，而且

0 ≤ ε ≤ 1，θ ≥ 1。

故长时任务的迁移与通信总成本函数表示为

C t
is = m (δi ) + n (∂i ) (4)

短时任务的迁移与通信总成本函数表示为

Gt
jsd = m (δj ) + n (∂j ) (5)

2.2.3　服务器运营成本

根据边缘需求响应机制[20]，在移动边缘计算

场景下，电网在系统初始状态向核心网络发送一个

信号，制定每个时隙的能耗价格用于模型计算迁移

优化策略，以调度任务执行。基于长时任务资源需

求量大的特性，当优化边缘服务器运营成本时，设

定其主要由系统能耗组成，服务器的能耗随着资源

的增加而增加，将其建模为 ∑
k ∈ [ K ]

βkμk，其中 μk 表

示 k种类资源的应用量，而 βk表示 k种类资源完全

使用的能耗量。定义 et为长时任务在时隙 t的实际
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能源消耗量，ht为 t时的能耗价格，t时的运营成本

可以描述为

ft (et ) = hte
t (6)

此外，对于资源使用量较少的短时任务，采用

常规的能耗公式来优化。首先，定义φt
jsd参数为短

时任务 j在d时间槽从源服务器转移到 s边缘服务器

所能节省的能耗，z t
jsdφ

t
jsd即表示短时任务在该时隙

完成迁移后所节省的能耗。由于能耗的计算涉及多个

方面，这里采用常规的CPU能耗关系式来处理此

问题。服务器的动态能耗源于CPU内部逻辑门的

活动。当逻辑门切换时，能量会随着内部电容器的

充电和放电而流动。CPU消耗的动态功率与CPU

频率和CPU电压的平方大致成正比。同时，在移

动边缘计算场景中，由于边缘服务器存在异构性，

不同服务器存在不同的运行频率[21]，定义源服务

器的频率为 fori，目标服务器的频率为 fs，因此，短

时任务 j在d时间槽从源服务器转移到 s边缘服务器

所能节省的能耗φt
jsd可以描述为

φt
jsd = CV ( fs - fori ) (7)

其中，C是开关负载电容，f是频率，V是电压。本

文参数设置如表1所示。

2.3　总体效用最大化模型P

总体效用最大化模型由两部分组成，即用户效

用的总体与边缘服务器的效用相加的最优化。用户

的效用与出价 bi、惩罚函数 gi ( τi )、迁移与通信成

本C t
is 和Gt

jsd 有关，边缘服务器的效用主要与运营

成本 ft (et)和φd
jsd有关。由于二者相加会自动抵消支

付pi，因此，在真实投标的假设下，总体效用最大

化问题可以公式化为问题P1。

P1:

Maximize: ∑
i ∈ [ I ]

( ∑
s ∈ [ S ]

bi xis - gi ( τi ) ) -

∑
i ∈ [ I ]
∑

t ∈ [ T ]
∑

s ∈ [ S ]

xis C t
is - ∑

t ∈ [ ]T

ft( )et +

∑
j ∈ [ J ]
∑

s ∈ [ S ]
∑

d ∈ [ D ]
∑

t ∈ [ T ]

( z t
jsdφ

t
jsd - z t

jsdG
t
jsd )   (8)

s.t. C1: ∑
s ∈ [ S ]

xis ≤ 1, ∀i ∈ [ I ]

C2: y
t
ist ≤ di + τi,  ∀t ∈ [ T ] ,  ∀s ∈ [ S ] ,  ∀i ∈ [ I ]

C3: ωi xis ≤ ∑∀t ∈ [ T ]

yt
is,∀s ∈ [ S ] ,∀i ∈ [ I ] 

C4: ∑
∀i ∈ [ I ]

r k
i yt

is + ∑
∀j ∈ [ J ]

∑
∀d ∈ [ D ]

r k
j z t

jsd ≤ cks,

∀t ∈ [ T ] ,∀s ∈ [ S ] ,∀k ∈ [ K ]

C5: ∑
∀s ∈ [ S ]

∑
∀k ∈ [ K ]

βks( )∑∀i ∈ [ I ]
r k

i yt
is

cks

≤
et,∀t ∈ [ T ]

  表1　 参数设置

参数

I

J

T

D

S

K

bi

r k
i

ti

ωi

di

g

τi

γi

含义

长时任务用户

短时任务用户

时隙

时间槽

边缘服务器

资源种类

用户 i的投标价格

用户 i所需k类型的资源数量。

用户 i到达的时隙

用户 i完成任务所需的时隙数量

用户 i任务完成的预期截止日期

惩罚函数

用户 i超出截止日期的时隙

用户 i的任务真实估值

参数

pi

cks

xis

yis ( t )

z t
jsd

L

Lori

Ls

μk

βk

ht

et

φt
jsd

含义

用户 i的支付

服务器 s上的类型k资源的容量

用户 i在服务器 s上是否出价

是否在 t时将用户 i的作业分配到服务器 s

是否在 t时隙的d时间槽将用户 j的作业分配到服务器 s上

终端用户地址

源服务器地址

目标服务器地址

k种类资源的应用量

k种类资源完全使用的能耗量

t时的能耗价格

时隙 t的功耗量

短时任务 j在d时间槽从源服务器转移到 s服务器所节省的能耗
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C6:∑
∀s ∈ [ S ]

z t
jsd ≤ Ωd

j , ∀t ∈ [ T ] ,∀j ∈ [ J ] ,∀d ∈ [ D ]

C7: τi ∈[ 0,T- di ] ,et≥ 0,xis,y
t
is ∈{ 0,1 } ,z t

jsd ∈{ 0,1 } ,

∀t ∈ [ T ] ,  ∀s ∈ [ S ] ,  ∀j ∈ [ J ] ,∀i ∈ [ I ]

其中，由于约束C1表明每个用户的任务最多只能在

一台服务器上执行，且 yis ( t ) ∈ { 0,1 }，因此约束

yt
is ≤ xis,∀i ∈ [ I ] ,∀s ∈ [ S ] ,∀t ∈ [ T ]是冗余的，未包

含在上述问题中，表明任务仅会在接受用户出价的

边缘服务器上执行，保证拍卖的有效性。定义Ωd
j 为

d时间槽内任务 j所在服务器执行任务的数量。约束

C2确保调度任务只在其到达时间之后运行。约束C3

保证分配给被接受投标的时隙数量足够客户完成工

作。每种资源的容量限制在约束C4中建模，约束C5

将每个时隙的总功耗记录为 et。约束C6控制每个边

缘服务器执行短时任务的数量上限。

3　基于拍卖算法的双时间尺度服务迁移方法

拍卖算法能够通过竞价机制有效地反映参与者

的偏好，对于资源的动态分配方面体现出良好性

能，特别适用于信息不完全的实时分配问题，为了

满足用户需求以及优化服务器的运营成本，本文设

计TOSM方法，重点研究了均衡边缘网络的资源负

载以及优化边缘服务器的能耗成本。TOSM方法主

要分为长时任务迁移和短时任务迁移2个模块，由

于2种任务的特性和状态各不相同，对于资源分配

和能耗优化的方案也采用了适合的方式。

3.1　问题拆分及算法概览

TOSM方法总体架构如图 3所示，原多目标优

化问题P被分解为2个部分。① 宏观时间尺度上的

问题：长时任务迁移模型P1；② 一系列微观时间

尺度上的问题：短时任务迁移模型{P ( t )
2 ,∀t}。问题

P1主要关注投标选择和支付决策的连续拍卖过程，

而问题P ( t )
2 则专注于时隙 t中竞拍结束后的短时工

作负载分配策略优化。首先在线解决基础问题P1，

随后利用该问题得到的解作为基础，针对每个时隙

t内的时间槽，继续在线解决子问题P ( t )
2 ，以此逐步

攻克整体问题P。

图3中(b)模块为本文在宏观尺度下设计的在线

拍卖机制，基于用户对资源及任务完成时间的需求

生成用户出价，同时根据服务器资源数量和拍卖过

程中资源的变化动态调整资源定价，确保系统资源

负载均衡。在边缘服务器消耗资源的过程中，会结

合电网提供的能耗价格以自适应调整资源分配策略，
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降低自身的运营成本，提高拍卖机制的系统效用。

本文提出Acontrol 作为总体控制算法，如算法 1

所示，并针对每个用户运行。在每个时隙开始

时，算法 Acontrol 调用算法 Acore 以确定当前时隙拍

卖的中标投标。在当前时隙的每个时间槽内，算

法 Acontrol 调用算法 Asolve 确定基于算法 Acore 的拍卖

结果的短时任务迁移策略。由算法 1可知，Acontrol

首先初始化所有原始变量和对偶变量，然后分别

调用算法Acore 和算法Asolve 制定实时资源动态分配

和迁移策略。在 3.2节和 3.3节分别对长时任务迁

移和短时任务迁移方法的设计理念、关键步骤进

行详细阐述。

算法1 总体控制算法Acontrol

输入 {Bi},{cks},{βk}, { ht }

输出 xis，{ yt
is}，{ z t

jsd }

1) 根据式(4)定义迁移与通信成本函数C t
is，根

据式(6)定义运营成本函数 ft (et )

2) 根据式(15)定义函数pt
ks

3) 初 始 化 xis = 0,yt
is = 0,wt

ks = 0,τi = 0,xil = 0, 

μi = 0,pt
ks = 0,mt = ht,e

t = 0,∀i ∈ [ I ] ,l ∈ [ ξi ] ,
k ∈ [ K ] ,s ∈ [ S ] ,t ∈ [ T ]

4) while第 i个用户任务到达时

5) ( xis, { yt
is } ,pi, { pt

ks } , { wt
ks } , { et })=Acore ( Bi, 

{ cks } , { pt
ks } , { wt

ks } , { mt } , { et })

6) if ∃s ∈ [ S ] ,xis = 1 then

7)         接受用户 i的出价，并根据 yt
is将服务器

资源分配给任务；向用户 i收取pi

8) else

9)       拒绝用户 i

10) end if

11)    for all t ∈ [ T ] do

12)     ({ z t
jsd })= Asolve ({ yt

is } , { r k
i } , { cks } , { Ωd

j } , 

{ r k
j })

13)     end for

14)end while

3.2　长时任务迁移模型P1

本节针对原始多目标优化问题拆分后的长时

任务迁移模型P1，由于模型在宏观时间尺度下涉

及长时任务的计算时延和运营成本，引入时间表 l

和对偶变量处理模型，最后通过设计动态规划算

法来求解，得出长时任务的竞拍结果 xis 和迁移

决策 yt
is。

P2:

Maximize: ∑
i ∈ [ I ]

( ∑
s ∈ [ S ]

bi xis - gi ( τi ) ) -
∑

i ∈ [ I ]
∑

t ∈ [ T ]
∑

s ∈ [ S ]

xis C t
is - ∑

t ∈ [ T ]

ft (et ) (9) 

s.t.

C1: ∑
s ∈ [ S ]

xis ≤ 1,∀i ∈ [ I ]

C2: y
t
ist ≤ di + τi,∀t ∈ [ T ] , ∀s ∈ [ S ] ,∀i ∈ [ I ]

C3: ωi xis ≤ ∑∀t ∈ [ T ]

yt
is,∀s ∈ [ S ] ,∀i ∈ [ I ]  

C4: ∑
∀i ∈[ I ]

r k
i yt

is ≤ cks,∀t ∈[ T ] ,∀s ∈[ S ] ,∀k ∈[ K ]

C5: ∑
∀s∈[ S ]

∑
∀k∈[ K ]

βks

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
∑
∀i∈[ I ]

r k
i yt

is

cks

≤et,∀t∈[ T ]

C6: τi ∈ [ 0,T - di ] ,et ≥ 0,xis,y
t
is ∈ { 0,1 } ,

∀t ∈ [ T ] , ∀s ∈ [ S ] ,∀i ∈ [ I ]

如果令 gi ( τi ) = ft (et ) = 0，使场景在离线的设

置下，没有约束C2、C3和C5的问题P2仍然是一个

NP-hard组合优化问题，且当涉及任务的软期限和

运营成本时，挑战进一步升级。因为它涉及建模工

作截止日期的非常规约束，本文提出了一个处理非

常规约束的新框架P′1，通过引入时间表 l来吸收约

束，变成一个新的变量xil。

P3:

Maximize:∑
i ∈[ I ]
∑

l ∈[ ξi ]

bil xil- ∑
t ∈[ T ]

C t
is xis- ∑

t ∈[ T ]

ft (et ) (10)

s.t.

C1: ∑
l ∈ [ ξi ]

xil ≤ 1, ∀i ∈ [ I ]      

C2: ∑
i ∈ [ I ]

∑
l:t ∈ T ( l ),s ∈ S ( l )

r k
i xil ≤ cks ,

      ∀k ∈ [ K ] ,∀s ∈ [ S ] ,∀t ∈ [ T ] 

C3: ∑
∀s ∈[ S ]

∑
∀k ∈[ K ]

βks

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
∑
i ∈[ I ]

∑
l:t ∈ T ( l ), s ∈ S ( l )

r k
i xil

cks

≤ et, ∀t ∈ [ T ]

C4: e
t ≥ 0, xil ∈{ 0,1 } ,∀t ∈ [ T ] ,∀i ∈ [ I ] ,∀l ∈ [ ξi ]

其中，ξi是用户工作的一组可行的时间表。一个可

行的时间表是满足约束 C1、C2 和 C3 的向量 l =

( { xis }∀s ∈ [ S ], { yt
is }∀s ∈ [ S ] ,∀t ∈ [ T ],τi)。xil是二进制决策

变量，根据时间表 l ∈ [ ξi ]执行，其中如果用户 i的

作业被接受，则 xil = 1，否则为 0。bil 是基于时间

表 l的值，bil = bi - gi ( τi )，τi是根据超出截止日期
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的持续时间。T ( l )和S ( l )分别表示在时间表 l中何

时何地执行用户 i的任务的时隙集和服务器集。约

束C2和C3等效于问题P2中的约束C4和C5。约束C1

保证作业只能根据一个时间表被接受。式(9)的可

行解与式(10)的可行解互相对应，因此这 2个问题

的最优目标值相等。

虽然处理了非常规约束的麻烦，但是想要用原

始对偶算法来解决，仍涉及指数数量的决策变量，

还需要设计一个多项式时间内运行的算法。本文将

xil ∈ { 0,1 }松弛到 xil ≥ 0，并引入对偶变量 ui、pt
ks

和mt到约束C1、C2和C3中。松弛问题式(10)的对偶

问题P4如式(11)所示。

P4:

Minimize: ∑
i ∈ [ I ]

ui + ∑
∀k ∈ [ K ]

∑
∀s ∈ [ S ]

∑
∀t ∈ [ T ]

cks pt
ks + ∑

∀t ∈ [ T ]

f *
t (mt ) (11)

s.t.

C1: ui ≥ bil - ∑∀k ∈ [ K ]
∑

∀t ∈ T ( l )

∑
∀s ∈ S ( l )

r k
i ( )pt

ks + mt

βks

cks

-
∑

∀t ∈ T ( l )
∑

∀s ∈ S ( l )

C t
is ,∀i ∈ [ I ] ,∀l ∈ [ ξi ]

C2: p
t
ks,ui,mt ≥ 0, ∀i ∈ [ I ] ,∀t ∈ [ T ] ,

∀k ∈ [ K ] ,∀s ∈ [ S ] 

其中， f *
t (m ( t ) ) 是成本函数 ft (·) 的凸共轭函数，

表示为

f *
t (m ( t ) ) = sup

et ≥ 0{mte
t - ft(et )} (12)

f *
t (m ( t ) )的显式表达式为

f *
t (m ( t ) ) =

ì
í
î

 0,                   mt ≤ ht

(mt - ht )et,    mt > ht

 (13)

3.2.1　在线拍卖机制设计

在线拍卖机制设计中的一个关键问题是决定是

否接受用户 i的工作，以及如何安排其工作以最大

限度地提高其效用，同时每个时隙的能耗是受限

的。如果云提供商接受用户 i在引入时间表 l的服务

器 s上的作业，则xis = 1，τi根据完成时间分配，yt
is

被更新，并且对于 T ( l ) 中的时隙，et 是持续增加

的。为了求解原凸问题式(9)，根据紧致指数凸问

题式(10)及其对偶方程式(11)，对于每个原始变量

xil，问题 P4中都有一个对偶约束C1与之相关。原

始对偶技术中的互补松弛表明 xil 是基于其对偶约

束更新的。xil保持为0，除非其相关联的对偶约束

变得严格。因为对偶变量 ui 是非负的，所以问题

P4中令ui是0和约束C1右侧之间的最大值，即

ui = max
ì
í
î

ïï

ïï
0, max

l ∈ [ ξi ]

ì
í
î

ïï
ïï
bil - ∑∀k ∈ [ K ]

∑
∀t ∈ T ( l )

∑
∀s ∈ S ( l )

r k
i

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï( )pt

ks + mt

βks

cks

- ∑
∀t ∈ T ( l )

∑
∀s ∈ S ( l )

C t
is (14)

因此，中标者是基于 ui 确定的。如果 ui > 0，

边缘服务器接受用户 i的工作，并根据时间表为其

提供服务，且该时间表能使问题P4中约束C1的右

侧最大化。如果是 ui ≤ 0，则边缘服务器将拒绝用

户 i的工作。如果将 pt
ks解释为时间 t时边缘服务器

s 上的 k 型资源的单位资本价格，并且将 mt 理解

为 时 间 t 的 单 位 能 耗 价 格 ， 则 ∑
∀k ∈ [ K ]

∑
∀t ∈ T ( l )

 

∑
∀s ∈ S ( l )

r k
i ( )pt

ks + mt

βks

cks

- ∑
∀t ∈ T ( l )

∑
∀s ∈ S ( l )

C t
is 是用户 i 的

工作被时间表 l接受和调度的总成本。

此外，问题P4中约束C1的右侧是时间表 l下用

户 i 的效用。如果将 ui 解释为用户 i 的效用，则

式(14)中 ui的分配则保证了用户 i的工作调度是最

佳的，因为它是在当前价格的基础上有效地使其效

用最大化，从而实现总体效用最大化以及拍卖的真

实性。尽管 ui 的计算涉及指数数量的对偶约束，

但通过引入时间表，大多数约束可以通过基于动

态规划的对偶算法进行过滤。通过算法 2（第 1~

14行）完成固定多项式数量的调度，并使 ui 取零

值或取具有这些调度的公式（问题P4中约束C1右

侧）的最大值。将作业完成时间设定为 tc,tcϵ [ ti +

ωi - 1,T)，则最佳调度是在相同完成时间的所有

调度中成本最低的一个。对于每个边缘服务器

s ∈ [ S ]，都构造一组最佳调度，因此对偶算法输

出 S 组最佳调度。最佳调度的构建可以通过动态

规划方法来完成。基本案例是调度 l0，时隙槽为

[ ti,ti + ωi - 1]。通过每次都将完成时间向后推一

个时隙槽，并计算用户 i的任务在时间 t运行的价格

c ( t )，即 c ( t ) = ∑
kϵ [ K ]

r k
i ( )pt

ks + mt

βks

cks

- C t
is。如果完

成时间超过最后期限 di，价格将增加相应的惩罚，
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即 c ( t ) = ∑
kϵ [ K ]

r k
i ( )pt

ks + mt

βks

cks

- C t
is + gi ( t - di )。在

替换完成时间的过程中，只需要比较旧完成时间和

旧完成时间之前的ωi - 1时隙的价格。接下来，用

一个简单的例子来说明算法2是如何工作的。如果

用户 i在时间3到达并且ωi＝4，则基本调度 l0＝{3,

4,5,6}。下一步是构建完成时间为 7 的最佳调度。

假 设 arg maxt ∈ { 3,4,5 }c ( t ) = 3， 如 果 c (6 ) < c (3)，

则最佳调度为{6,4,5,7}，否则为{3,4,5,7}。重复该

过程，直到完成时间达到T。

3.2.2　关于价格的设计

单位资本价格pt
ks和单位电价mt。ht是电网在时

间 t收取的单位电价；在对偶变量m ( t )的解释基础

上，设mt = ht。对于pt
ks的设计，为了激励资源分配

并均衡负载，考虑指数函数的形式，能够反映价格

的变动趋势。引入了一个新的变量wt
ks，表示在时隙 t

时服务器s上所分配的k类型资源的使用量。设Uk和

Lk分别是每单位时间内每单位k类型资源的最大值和

最小值。因此，不失一般性，设 Lk > ht,∀t ∈ [ T ]，

并提出了一个价格函数，使总单价pt
ks + mt在开始时

等于Lk，并最终达到Uk。因为mt = ht，让pt
ks从Lk -

ht开始，并随着当前使用量wt
ks的增长而呈指数增长。

当wt
ks超过cks时，pt

ks等于Uk - ht，边缘服务器将不

再接受任何任务。本文依据稀缺性原理，资源越稀

缺价格增长越快以抑制过度需求，且契合边际成本

递增特性，负载高时价格反映高边际成本。同时保

障拍卖真实性，价格与用户出价无关，并能动态适

应边缘计算场景的负载变化，实现资源高效配置，

使用指数形式动态定价。综上所述，pks ( t )和m ( t )

定义分别如式(15)和式(16)所示。

pt
ks = ( Lk - ht ) ( )Uk - ht

Lk - ht

wt
ks

cks

 (15)

mt = ht,∀t ∈ [ T ] (16)

其中，Uk和Lk具有真实性，分别表示为

Uk = max
i ∈ [ I ] :r k > 0

i

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï

bi

r k
i

(17)

Lk = min
i ∈ [ I ] :r k > 0

i

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

bi - gi (T - di )

ωi ∑
k ∈ [ K ]

r k
i

(18)

算法2 调度算法Acore  

输入 Bi, { cks } , { pt
ks } , { wt

ks } , { mt } { et }

输出 xis, { yt
is } ,pi,{pt

ks},{wt
ks},{et}

1) for all s ∈ [ S ] do

2) 将时隙 t（t ∈ [ ti,T ]）添加到时间集合T上
3)      令时间表 l0 包括 T 中的前 ωi 个时隙

( t1,t2,⋯,tωi
)；定义q = 1

4)      while ωi + q ≤ |  T | do

5)            lq = lq - 1

6)           令 tc为T中第ωi + q个时隙

7)            c ( t ) = ∑
kϵ [ K ]

r k
i ( pt

ks + mt

βks

cks

) - C t
is,

∀t ∈ { t1,t2,⋯,tωi
, tc }

8)            if tc > di,c ( tc ) = c ( tc ) + gi ( t - di )

9)            tm = arg maxt ∈ { t1,⋯,tωi - 1
}c ( t )

10)         end if

11)         if c ( tωi
) < c ( tm )，则对于时间表 lq，将

时隙 tm替换为 tωi
，将 tc存入 tωi

中

12)         end if

13)         Pq = ∑
t ∈ T ( lq )

c ( t ) ; q = q + 1

14)     end while

15)     s* = arg minj{ Pj }; P *
s = P

s* ; l *
s = l

s*

16) end for

17) ŝ = arg mins{ P *
s }; P^ = P *

ŝ ,l^ = l *
ŝ

18) if bi - P^ > 0 then

19)     xiŝ = 1 ; yt
iŝ = 1 ; ∀t ∈ T ( l^ ) ; xil^ = 1

20)     ui = bi-P^; pi = ∑
kϵ [ K ]

∑
tϵ [ T ( l^ ) ]

r k
i ( )pt

kŝ+ mt

βkŝ

ckŝ

21)     wt
kŝ = wt

kŝ + r k
i ,∀k ∈ [ K ] ,t ∈ T ( l^ ) ;

et = et + ∑
kϵ [ K ]

r k
i

βkŝ

ckŝ

,∀t ∈ T ( l^ )

22)     pt
kŝ = ( Lk - ht ) ( )Uk - ht

Lk - ht

wt
kŝ

ckŝ

,∀k ∈ [ K ] , 

t ∈ T ( l^ )

23) end if

24) return xis, { yt
is } ,pi, { pt

ks } , { wt
ks } , { et }

如算法2所示，算法Acore在第 i个用户到达时，

通过对偶算法选择最大化用户 i效用的最佳调度方

案（第 1~17行）。如果用户 i可以获得正效用，则
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原始变量xis、yt
is和xil将相应更新（第19行）。然后第

20行计算效用和支付。第21行增加指定服务器上的

K个资源的使用量，并记录当前的功耗水平。最

后，在第22行中更新单位资源价格。

3.3　短时任务模型P ( t )
2

根据3.2节求解模型P1，得到长时任务的迁移决策

参数yt
is，在本模块引入yt

is，从而能够证明短时任务P ( t )
2

问题是凸优化问题，可以求解短时任务迁移决策z t
jsd。

P5:

Maximize:∑
j ∈ [ J ]
∑

s ∈ [ S ]
∑

d ∈ [ D ]
∑

t ∈ [ T ]

( z t
jsdφ

t
jsd - z t

jsdG
t
jsd )  (19)

s.t.

C1: ∑
∀j ∈ [ J ]

∑
∀d ∈ [ D ]

r k
j z t

jsd ≤ cks - ∑∀i ∈ [ I ]

r k
i yt

is,

∀t ∈ [ T ] , ∀s ∈ [ S ] , ∀k ∈ [ K ] 

C2: ∑
∀s ∈ [ S ]

z t
jsd ≤ Ωj, ∀t ∈ [T ] , ∀j ∈ [ J ] , ∀d ∈ [ D ]

C3: z
t
jsd ≥ 0,∀t ∈ [ T ] ,∀s ∈ [ S ] ,∀d ∈ [ D ] ,∀j ∈ [ J ]

对于凸优化模型P ( t )
2 ，根据内点法求解器来求

解模型，循环每个时隙求解得出所到达系统的短时

任务的迁移决策 z t
jsd。

算法3 短时任务求解算法Asolve  

输入 { yt
is } , { r k

i } , { cks } , { Ωd
j } , { r k

j }

输出 { z t
jsd }

1) 根据式(5)定义迁移成本函数Gt
jsd

2) 根据式(7)定义运营成本函数φt
jsd

3) for all d ∈ [ D ] do

4) 在每个时间槽d，采用优化求解器（如内点

法）求解问题P ( t )
2

5) end for

6) return { z t
jsd }

3.4　理论证明

3.4.1　证明总体效用模型P是NP-hard问题

证明 在探讨本文模型构建与优化过程中，不

可避免地面对了计算复杂性与求解效率之间的权

衡。在仅考虑长时隙任务并保留关键约束（问题

P1中约束C4）的情境下，问题P1的求解难度显著

上升，其本质特性与经典的背包问题呈现出高度的

相似性[22]。背包问题作为组合优化领域的基石之

一，其NP-hard性质早已被学术界广泛认可，这为

分析该问题的复杂度提供了坚实的理论基础。具体

而言，P模型在构建时纳入了更为丰富的变量集合

与更为错综复杂的限制条件体系，这一设计旨在更

精确地模拟现实世界的复杂场景，但同时也显著增

加了问题的求解难度。通过对比分析不难发现，即

使是在简化的背景下（即聚焦于长时隙任务与特定

约束），问题P1也依然保留了背包问题那般的计算

挑战，进而可以合理推断，本文构建的完整模型在

本质上同样属于NP-hard范畴。证毕。

3.4.2　证明模型P ( t )
2 为凸优化问题

证明 在目标函数中，z t
jsd是决策变量，而φt

jsd

和Gt
jsd 是给定的参数（不依赖于决策变量）。由于

目标函数是决策变量的线性函数（即每一项都是

z t
jsd与某个常数的乘积），因此目标函数是凸的（线

性函数既是凸的也是凹的）。问题P5中约束C1是线

性的，线性不等式约束满足凸性要求，约束C2同

样是线性的，因此也满足凸性要求[23]。由于目标

函数是凸的（实际上是线性的），且所有约束条件

是线性的，因此模型P ( t )
2 为凸优化问题，可以使用

凸优化技术来求解。证毕。

3.4.3　证明算法在多项式时间内完成并求得可行解

证明 分析算法Acore的计算复杂度时，主要关

注其内部循环和条件判断的效率。算法首先遍历所

有服务器，复杂度为O ( S )，对于每个服务器，它

执行一系列复杂的操作来构建并优化时间表。这些

操作包括检查资源限制，复杂度为O ( K )，初始化

时间集合（受限于[ti,T]内的实际时隙数，复杂度小

于O (T )），以及一个嵌套循环，该循环在最坏情况

下可达到O (T 2 )的复杂度，因为它涉及在多个潜在

时间点上评估成本。尽管算法Acore中步骤 13)中的

选择操作复杂度理论上为O ( S )，但使用适当的数

据结构可优化为接近O (1)。最终，算法通过再次

遍历服务器来选择成本最低的调度方案，并执行一

系列更新操作，这些操作的复杂度通常受限于

O ( KT )。综合所有部分，算法2的总体时间复杂度

主要由外层服务器遍历和内层时间优化决定，因此

总体复杂度为O ( KST 2 )，算法Acontrol与Acore的复杂

度为 O ( IKST 2 )。此外，模型 P ( t )
2 为凸优化问题，

采用内点法在多项式时间内求得最优解。综上，本

文算法能够在多项式时间内完成。证毕。

3.4.4　证明TOSM满足拍卖的经济属性：个人理性

与真实性

证明 本文的拍卖机制符合发布定价机制[24]，

其中获胜者的确定过程和支付计算仅取决于当前资
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源的价格。即 pi = ∑
kϵ [ K ]

∑
tϵ [ T ( l^ ) ]

r k
i ( )pt

kŝ + mt

βkŝ

ckŝ

，获

胜的用户 i为其任务执行付出的代价取决于分配的

资源量和用户 i的需求。它与用户 i的出价 bi无关。

因此，用户无法通过谎报投标价格来提高效用，因

为效用是其估值与价格之间的差额。因此本文设计

的在线拍卖机制是一个真实的拍卖，保证了通过真

实的出价实现最大效用。

个人理性。即出价者无论竞拍是否成功，其利

益非负。当用户竞拍失败时，利益ui为0，当用户

竞拍成功时，ui = (vi - gi(τi ) )- pi ≥ (bi - gi(τi ) )- pi =

(bi - gi(τi ) )- ∑
kϵ [ K ]

∑
tϵ [ T ( l^ ) ]

r k
i ( )pt

kŝ + mt

βkŝ

ckŝ

> 0，因此本

文算法满足个体理性。综上，本文算法满足拍卖的

经济属性：个人理性与真实性。证毕。

4　实验及结果分析

4.1　仿真参数设置和数据集

本文实验数据均由真实世界数据集和合理的随

机化产生，模拟了用户乘坐地铁从始发站到终点站

服务迁移全过程，地铁线路长度设置为30 km。任

务相关信息的数据集来自Google Cluster Data，包

含了有关在 Google 计算单元上运行的任务信息，

包括任务开始时间、执行时间、持续时间和规范化

资源需求（CPU和RAM）。本文将每一份任务转化

为一份报价，根据需求从数据集中提取2种类型的

资源。每个任务的截止日期是在其到达时间和系统

结束时间之间随机生成的。通过将总资源需求乘以

在[Lk,Uk ]范围内随机选择的单价来设定每个任务

的投标价格，故参数单位为元/时隙/单位资源单

位，默认的Lk值为5，Uk值为50。

服务器相关信息基于墨尔本CBD地区用户数

量最多的前 40台边缘服务器，覆盖半径为 200 m，

本文设定系统中边缘服务器提供资源由 CPU、

RAM和内存组成不同类型的虚拟机，因此服务器

可用资源量抽象为[2 000,6 000]。此外，对于服务

器的功耗，参数频率 f设置为[1,4]（单位为GHz），

参数 βks 对于 CPU 设置在 [20, 60] （单位为 W），

RAM设置在[0.2,2][25]（单位为W），服务器运营成

本相关信息基于ComEd的实时电价数据。

4.2　基线方法

首先，将TOSM与下列5种基线方法对比，分

别是Offline算法、OASTR算法[17]、JMH算法[19]、

价格贪婪算法（PGA, price greedy algorithm）和期

限贪婪算法（DGA, deadline greedy algorithm）[26]。

由于实验环境不同，以上5种算法都在本文场景中

进行了再现。同时为了对比算法的性能，将离线算

法的最优解[27]作为基准进行对比，每个对比方法

的简单描述如下。

1) Offline[27]。假设能够预知整个系统生命周

期内的所有输入参数，通过Gurobi求解器解决原

始问题P的离线最优解。

2) OASTR[17]。联合优化服务迁移和资源管理，

基于Lyapunov的双时间尺度在线优化算法。

3) JMH[19]。基于最优 JMH 决策的迁移方法，

在单时间尺度下联合管理计算和无线资源的服务迁

移优化方法，利用整数松弛迭代算法求解决策。

4) PGA[26]。优先考虑服务器能耗成本，选择

电价低的时隙进行迁移。

5) DGA[26]。优先考虑任务完成的时间，在尽

量短的时间内完成任务。

实验研究不同用户数量对系统效用、平均时延

以及平均能耗的影响；不同线性惩罚函数（系数各

异）、不同服务器容量限制以及不同时延权重系数

对系统效用的影响。

4.3　实验结果分析

4.3.1　用户数量对时延、能耗及系统效用的影响

首先比较了上述几种服务迁移方法中不同的用

户数量对系统归一化平均时延、平均能耗和总体效

用的影响。

如图 4和图 5所示，用户数量从 1 000增加到

5 000的过程中，每种方法的归一化平均时延和归一

化平均能耗都有不同幅度的增长，这是由于用户数

量的增加会成比例地提升节点间通信次数和数据

量，占用更多带宽并增加时延。同时资源需求线性

增长，边缘服务器需要处理和分配更多的资源量，

从而导致能耗上升。从图4中可以看出，PGA的归

一化平均时延最高，这是由于PGA优先考虑服务器

能耗成本，不考虑任务完成的时间，而DGA由于优

先考虑了任务的完成时间，时延相比PGA较低，但

与其他算法相比仍然较高，这是因为服务器的资源

有限，DGA虽然优先考虑任务完成的时间，但未进

行合理的资源分配，负载不均导致时延增加甚至服

务中断，而TOSM、OASTR和 JMH算法综合优化
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时延与能耗，在控制时延的同时合理分配资源。本

文提出的TOSM算法在归一化平均时延、归一化平

均能耗维度都最接近离线最优解，且波动水平较为

稳定，体现了TOSM算法优化能耗和降低任务时延

的优势。 

如图6所示，用户数量从1 000增加到5 000的

过程中，TOSM 在归一化系统总体效用上提升了

20%~50%，且最接近离线算法。这是因为随着用

户数量的增加，拍卖机制能够调度更多不同的竞标

来最大化整体效用。因此，TOSM在不同用户数量

下的迁移效果都具有明显优势。

4.3.2　不同容量限制对系统效用的影响

在用户数量设置为 1 000的条件下，逐步增加

边缘服务器的系统容量。图7展示了不同容量限制

下，TOSM与其他算法的归一化系统效用比较。随

着边缘服务器资源容量的增加，系统效用逐渐上

升，这是因为系统能够同时接受更多的竞标请求，

因此能够创造更多的效用。实验结果表示，TOSM

在不同边缘服务器容量限制条件下，均能实现较好

的系统效用，展现了本文方法的鲁棒性。

4.3.3　U/L比值对竞争比的影响

在线算法中的系统效用与离线算法（假设所

有信息已知）的系统效用的比值为竞争比，在其

他条件固定的情况下，将用户数量从 1 000 增

加到 5 000，同时设置 U/L 比值为 80%、100% 和

120%。如图 8 所示，TOSM 算法在不同 U/L 比值

下的竞争比为 1.1~1.2，且随 U/L 比值变化无明显

波动，体现了本文算法的优越性，同时竞标用户

数量对竞争比的影响不足 10%，由此也体现了

TOSM的稳定性。

4.3.4　不同时延权重系数对系统效用的影响

不同权重系数也是影响边缘服务迁移性能的重
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要因素之一。按照相同的服务迁移场景设置进行模

拟实验，将用户服务请求数量设置为 1 000，对目

标函数中的相关时延系数进行调整，不同的时延权

重系数对系统效用影响结果如图9所示。首先，随

着时延权重系数的不断增加，每个方法的归一化系

统效用逐步下降，这是由于优先选择通信成本低且

能够在期限内完成任务的方案，调度空间受限，降

低了拍卖机制所产生的效益，从而减少了系统效用

的提升空间。从图9中可以看出，即使是在不同的

时延权重系数下，TOSM算法的归一化系统效用都

具有明显优势。此外，随着时延权重系数增大，

DGA因考虑了任务完成时间而逐渐表现优于未考

虑任务完成时间的 PGA，后者在高时延权重系数

下的表现更糟糕。

4.3.5　拍卖的真实性

本节深入分析了竞价对拍卖结果和竞拍者个人

利益的影响。通过仿真实验揭示了两者之间的内在

联系和规律，如图10所示。随着竞价的逐步提高，

拍卖结果逐渐从失败转向成功，并在达到关键出价

点后，竞拍成功率保持在高位。这一发现不仅验证

了本文算法严格遵循Myerson定理，确保了拍卖机

制的真实性和公正性，还突显了算法在提升拍卖效

率和透明度方面的优势，进一步揭示了竞拍者出价

策略对其个人利益的优化作用。

4.3.6　算法运行时间

图 11展现了本文算法的运行时间随用户数量

变化的关系，实验结果表明，随着用户数量的增

加，本文算法的运行时间逐渐延长，反映出在处理

更复杂的竞拍场景时，该算法计算量的相应增加。

这一趋势说明了本文算法在扩展性方面的特点，即

在面对大规模竞拍时，虽然计算负荷增加，但算法

仍能保持合理的运行效率。

5　结束语

本文针对移动边缘计算场景下的服务迁移问

题，提出了一种双时间尺度的设计方案，通过分层

优化宏观与微观时间尺度下的迁移决策过程，有效

兼顾了长期约束和短期影响，同时设计在线拍卖机

制，应对了动态资源分配和系统未来输入未知的挑

战。基于真实数据集的仿真结果验证了TOSM方法

优异的长期性能，与基线方法相比，不仅减少了平

均时延和能耗，优化了系统效用，而且展现了本文

方法更好的稳定性和鲁棒性。未来工作可将拍卖机

制与服务器资源感知预测技术结合，进一步提高边

缘网络的资源利用率和动态分配效率。
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