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摘  要：针对边缘服务器的计算与存储资源有限，过多的任务卸载将使其计算能力与负载能力不匹配，从而导致

任务处理时延增加的问题，研究了基于多用户、边缘服务器以及云服务器组成的三层网络架构下的任务卸载与存

储资源联合优化问题以降低系统整体时延。由于该问题为混合整数非线性问题，因此提出了一种服务缓存与资源

分配联合优化策略。首先，将原问题的连续与离散变量进行解耦为 2 个子问题，即服务缓存决策问题以及计算资

源与通信资源联合优化问题。然后，通过重构线性化方法、松弛法以及凸优化方法对 2 个子问题进行交替优化迭

代获得近似最优解。仿真结果表明，所提策略在低复杂度情况下能够获得近似最优解，并且与其他策略相比时延

降低 10%左右。 
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Abstract: Aiming at the problem that computing and storage resources of edge node in a mobile edge computing (MEC) 

system were limited, and excessive task offloading would cause the mismatch between the computing capacity and the 

load capacity of the edge server, resulting in the increase of task processing delay, the joint optimization of task offload-

ing and storage resources under the three-layer network architecture composed of multi-user, edge server and cloud server 

was studied to reduce the overall system delay. For the problem was a mixed integer nonlinear problem, a joint optimiza-

tion strategy of service caching and resource allocation was proposed. First, the continuous and discrete variables of the 

original problem were decoupled into two sub-problems, namely, the service cache decision problem and the joint opti-

mization problem of computing resources and communication resources. Then, the linear reconstruction, relaxation me-

thod and convex optimization method were used to alternately optimize the two sub-problems to obtain the near-optimal 

solution. Simulation results demonstrate that the proposed strategy can obtain a near-optimal performance with low com-

plexity, and can reduce up to 10% of the task duration compared with other strategies. 
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0  引言 

随着移动通信与物联网的高速发展，许多计

算密集和时延敏感应用（如无人驾驶、图像识别

以及自然语言处理等）产生，这类具有低时延高

可靠特点的应用对终端设备的计算能力提出较高

要求[1]。由于计算能力有限的终端设备在处理这类

应用时将产生较高的任务时延，因此如何降低应

用处理时延是目前亟待解决的关键问题之一。移

动云计算（MCC, mobile cloud computing）技术的

出现很好地解决了终端计算能力受限的问题。

MCC的目标是将云端丰富的计算资源扩展至资源

受限的终端设备，从而增强终端设备潜在的计算

能力[2-4]。终端设备与云服务器间较远的通信距离所

产生的网络时延使单纯依靠 MCC 无法满足时延敏

感型应用程序的时延要求。为了克服以上问题，并

对 MCC 技术进行补充，移动边缘计算（MEC, mobile 

edge computing）作为一种新的技术被提出[5-6]。移动

边缘计算主要由基站及其边缘服务器组成。当终端

设备执行计算任务时，由基站与服务器组成的边缘

节点可以就近为这些终端提供计算、通信以及数据

存储等服务，从而降低任务执行时延、提高系统性

能。目前，基于 MEC 网络的任务卸载和资源分配等

问题已有相关研究。文献[7-9]在不同应用场景下以

最大化能效为目标，对系统频谱资源和功耗等进行

联合优化。文献[10-11]分别以最小化能耗、时延为

目标，对计算与频谱资源进行联合优化。然而在实

际应用中，边缘服务器的计算资源与存储资源是有

限的，过多的计算请求必然为边缘服务器带来较高

的计算与存储压力，进而影响系统性能。MCC 与

MEC 融合网络下的资源分配与卸载方案为解决以

上问题提供了新的解决思路。在 MCC 与 MEC 融合

的网络架构中，终端设备进行任务请求时，既可以

在本地执行，也可以在边缘服务器或云端执行。因

此，该网络架构可以为终端提供更高效且更灵活的

卸载服务，从而满足不同的服务需求。目前已有相

关研究表明，在三级网络架构下通过卸载决策与资

源分配联合优化的方式可以提升网络性能[12-13]。

在 MEC 与 MCC 融合的集中式网络下，文献[12]

对卸载决策与资源进行联合优化，以降低所有终端

的任务时延；文献[13]以最大化系统收益为目标，对

任务卸载与资源分配进行联合优化设计。 

上述研究从不同方面解决任务卸载与资源分

配联合优化问题，但是这些研究忽略了任务卸载

与服务缓存耦合性对系统性能的影响。这里的服

务缓存是指将与计算任务相关的数据库、应用程

序、函数库以及相关代码等放在边缘服务中，从

而支持不同类型的应用程序。从任务卸载角度可

以将现有 MEC 研究分为两大类，即计算任务完全

卸载与计算任务部分卸载。完全卸载模型适用于

高度集成或相对简单的任务，如自然语言处理、

导航等任务，这些任务不能被分割，并且只能在

移动设备上执行或者作为一个整体由边缘服务器

执行。部分卸载模型适用于可分割的任务，如图

像识别、增强现实（AR, augmented reality）应用

等，这类应用的任务可以被分割为多个子任务通

过并行或串行的方式执行。与完全卸载模型相比，

基于部分卸载模型的资源分配更加合理，资源利

用率也更高。目前，关于服务缓存与资源分配已

有相关研究。文献[14]以最小化供应商成本为目

标，提出了一种整数线性规划和随机搜索算法，

对边缘节点间的服务缓存资源进行优化。文献[15]

以最小化服务缓存总成本为目标，对边缘服务器

的位置和用户服务需求进行联合优化。文献[16]

以最小化时延与成本为目标，对边缘服务器的内

容缓存进行协同优化。尽管以上研究通过任务卸

载与服务缓存优化使系统性能得到提升，但都是

基于任务不可分的情况进行的资源分配优化，而

对任务可分的情况不适用。 

大多数复杂的应用程序由多个不同的执行

组件组成，如执行实时面部识别任务时需要将

其分为 4 个子任务分别处理，即人脸检测、图

像处理与特征提取、人脸识别。这些子任务所

需的计算资源、存储资源以及带宽资源各不相

同。因此，如何基于部分任务卸载和服务缓存

联合优化是目前亟待解决问题。文献[17]通过构

建服务链模型，在存储资源以及计算资源约束

下以最小化网络响应时延为目标，通过开放马

尔可夫排队网络模型构建边缘节点服务调度模

型，并对缓存决策与计算资源联合优化，但在

任务卸载过程中忽略终端设备以及云服务器资

源等可用资源。文献[18]基于部分卸载模型，在

计算资源约束下对服务缓存与任务卸载进行联

合优化研究，但其假设带宽资源均匀分配，导

致计算数据量较大的任务得到较少的带宽资源

而产生较高时延，计算数据量较少的任务得到
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较多的带宽资源造成资源浪费。另外，文献[18]

并未对边缘节点的存储空间进行约束，这意味

着在该研究中边缘服务端拥有无限大的存储空

间，可以缓存所有任务执行所需的相关数据，

这在实际应用场景下显然不合理。 

综上所述，本文将在终端、边缘服务以及云构

成的三层网络架构下，综合考虑无线带宽资源、

计算资源以及存储资源等因素。通过计算、通信、

存储融合的思想，以最小化所有终端设备的任务

时延为目标，综合考虑存储资源、计算资源、卸

载决策以及任务卸载比例等对任务时延的影响，

提出一种服务缓存与资源分配的联合优化算法。

具体创新点介绍如下。 

1) 构建了一个由多用户、边缘服务器以及云

服务器组成的三层网络架构，每个用户的计算任

务可以通过部分卸载的方式将任务分别卸载至本

地、边缘服务器或云服务器。引入了最小化终端

任务时延模型，考虑了用户计算资源、边缘服务

的计算资源、存储资源以及带宽资源等因素对时

延的影响。 

2) 提 出 了 服 务 缓 存 与 资 源 分 配 联 合

（JSCRA, joint service caching and resource alloca-

tion）优化策略。首先，将原问题的连续变量与

离散变量进行解耦，变为 2 个子问题，即服务

缓存决策问题、计算资源与通信资源联合优化

问题。其次，基于重构线性化技术（RLT, re-

formulation linearization technique）、松弛以及凸

优化方法对 2 个子问题进行交替迭代优化。最

后，获得问题次优解。 

3) 仿真结果表明，与随机缓存和资源分配

（RCRA, random caching and resource allocation）策

略相比，所提策略在收敛速度和性能表现上都有

明显优势，可以获得更低的任务时延。 

1  系统模型 

1.1  集中式移动边缘网络模型 

集中式移动边缘网络如图 1 所示。从图 1 可以

看出，集中式移动边缘网络由云服务器、单一服务

节点（由边缘服务器与基站组成）以及 L 个具有计

算与通信能力的终端组成。这里的终端泛指具有计

算能力的终端设备，如手机、平板电脑、车辆等。

终端个数表示为 ｛ ｝1,2, , L=L … ，i∈L。云服务器与

服务节点通过光纤进行有线连接，为终端提供稳定

的通信、计算以及存储服务。这里的云服务器主要

由云服务器集群组成，因此拥有丰富的计算资源与

存储资源。 

在图 1 所示场景中，服务节点不仅可以为终端

提供通信、计算以及存储资源，而且扮演着协调器

 
图 1  集中式移动边缘网络 
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的角色，即根据终端的任务请求提供存储决策以及

计算决策。这里假设边缘服务器存储计算服务的最

大存储容量为C ，最大计算能力为 F 。计算服务数

据主要由数据库、数据字典以及相关的应用代码组

成，其中每一种应用代表一个类型的计算任务。此

外，由于存储是一个长期的过程，因此需要服务缓

存进行定时更新。本文认为系统在离散的时间段中

运行，每个时间段的持续时间与服务缓存和任务分

配决策更新的时间尺度相匹配。本文对其中一个时

间段进行研究，忽略其他时间段的索引
[18]

。在一个时

间段的开始阶段，每个终端随机请求一个计算任

务，其中一类计算任务对应一类计算服务。这里假

设存在计算服务 {1,2, , }K=K … ， ｛ ｝input ,
i iA A iw c s= 表

示用户 i 请求计算服务 iA 相应的任务， iA ∈K ，其

中，
input

iAc 表示终端 i 执行服务 iA 相关任务的输入数

据大小， is 表示执行 1 bit 数据所需循环数。为了

便于分析，本文做出如下合理假设。 

1) 服务节点已知信道状态信息（CSI, channel 

state information）、每个任务输入数据的大小以及执

行任务所需的循环数。基于以上假设，可以得到优

化的卸载决策以及资源分配
[19]

。 

2) 每种应用的计算结果数据都远小于计算输入

数据，因此忽略计算结果的回程链路传输时延
[20]

。 

1.2  通信模型 

本文采用正交频分复用的方式将频谱资源分

配给终端设备，频谱的总带宽为 B 。由于每个终端

设备将计算任务卸载至服务节点时会占用上行频

谱资源，因此终端 i 执行服务 iA 相关任务的上行传

输速率可以表示为
[12] 

 

2

, ,up
2

log 1
i i

r
i B i s

A A

h P d
r Bθ

σ

- 
 = +
 
 

 (1) 

其中，
iAθ 为终端上传数据所占上行带宽百分比，

,i sP 为终端的发送功率， ,i Bh 为基站与终端间的信道

衰落系数，d 为终端与基站的距离，r 为路径损耗，
2σ 为信道的噪声功率。 

1.3  服务缓存模型 

若边缘服务器存储计算服务，则意味着服务

节点可以处理相关的计算任务，否则将任务交由

云服务器执行。由于边缘服务器的存储空间有限，

故无法满足所有终端设备的计算请求，因此边缘

服务器需要对所缓存的服务数据进行决策。这里

将服务端的存储决策表示为 ｛ ｝
1 2
, , ,

iA A AX x x x= … ，

{0,1}
iAx ∈ 且 iA ∈K ， i∈L；

iAx 表示服务器是否

缓存终端设备请求的 iA ， 1
iAx = 表示服务器缓存

计算服务 iA ， 0
iAx = 表示服务器没有缓存相应的

计算服务 iA 。每个服务 iA 所需存储大小为
iAc ，而

边缘服务器缓存决策受到存储容量的限制，即

,
i iA A i

i

x c C A
∈

∈∑ ≤
L

K。 

1.4  计算任务卸载模型 

任务部分卸载意味着计算任务可以分解成多

个大小不同的子任务。本文将基于卸载模型（即向

代码分区的应用，如图像识别，这类应用分为多个

模块，其中一个模块的输出结果为下一个模块的输

入）进行研究，接下来本文将在部分卸载模型下，

对任务执行时延模型进行描述。 

1) 当计算服务 iA 存储在边缘服务器时，任务可以

在边缘服务器执行，此时任务执行时延分析如下。 

如果部分任务在本地卸载，任务卸载的百分比

用
iAβ 表示，任务的本地卸载量用

local

iAc 表示，即
local input

i i iA A Ac c β= ，0 1
iAβ≤ ≤ ， ii A∀ ∈ ∈，L K ，本地

的计算能力为 local
if ，则任务的本地计算时延表示为 

 
local

local
local

i

i

A i

A
i

c s
t

f
=  (2) 

如果部分任务在服务节点卸载，任务卸载至

边缘服务器时，任务卸载百分比表示为1
iAβ- ，

相应的任务卸载至边缘服务器的数据大小表示

为
mec input (1 )

i i iA A Ac c β= - 。分配给终端设备的计算资

源表示为 mec
if ，任务在边缘服务器的执行时延表

示为 

 
mec

mec
mec

i

i

A i

A
i

c s
t

f
=  (3) 

当任务卸载至边缘服务器时，终端设备将占用

上行链路对数据进行传输，此时上行链路的传输时

延表示为 

 
mec

up
up
i

i

i

A

A
A

c
t

r
=  (4) 

综上所述，当计算服务存储在服务中心时，任

务执行总时延表示为 

 local_mec local up mec

i i i iA A A AU t t t= + +   (5) 
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2) 当计算服务 iA 未存储在边缘服务器时，计

算任务将在本地以及云端进行部分卸载。 

如果部分任务卸载至本地，任务卸载的百分比用

iAα 表示，任务的本地卸载量用
local_nocach

iAc 表示，即
local_nocach input

i i iA A Ac c α= ，0 1
iAα≤ ≤ ， i k∀ ∈ ∀ ∈，L K 本地

的计算能力为 local
if ，因此任务的本地计算时延表示为 

 
local_nocach

local_nocach
local

i

i

A i

A
i

c s
t

f
=  (6) 

如果任务卸载至云服务器，卸载百分比表示为

1
iAα- ，其中，任务卸载至边缘服务器的数据大小

表示为
cloud input (1 )

i i iA A Ac c α= - 。基于前文假设，云服务

器具有丰富的计算资源，所以任务执行时延只与传

输时延有关，即上行链路传输时延以及回程链路传

输时延。因此，任务在云服务器执行时其传输时延

表示为 

 
cloud cloud

cloud
up

i i

i

i

A A

A
A

c c
t

R r
= +  (7) 

其中， R 为边缘服务与云服务器之间的传输速率。

因此，计算服务存储在云服务器时任务执行总时延

表示为 

 local_cloud local_nocach cloud

i i iA A AU t t= +  (8) 

2  问题的形式化描述 

由于存储是一个长期统计的过程，因此其在短

期内变化很小，但计算与通信资源是实时的，需要

根据不同用户的任务需求实时变化。基于以上特

点，本文考虑在当前时间段内对计算、通信以及存

储资源进行联合优化。本文的主要目标是在计算、

通信、存储资源约束条件下，对服务缓存决策 x、

上行频谱资源θ 、任务部分卸载百分比α 和 β ，以

及服务器计算资源 f 联合优化，以最小化所有终端

设备执行任务总时延。优化目标可以表示为 

local_mec local_cloud

, , , ,
1

P0 : min (1 )
i i i i

L

A A A Ax f
i

x U x U
α θ β

=

+ -∑
 

｛ ｝

mec

1

,

s.t. C1:

C2 :

C3: 0 1,0 1,

C4 : 0,1

C5 :

i

i

i i

i

i i

A i
i

A
i

A A

A

A A
i

x f F

i

i

x

x c C

θ

α β

∈

∈

∈

∀ ∈

∀ ∈

∈

∑

∑

∑

≤

≤

≤ ≤ ≤ ≤

≤

L

L

L

L

L  

(9)

 

从 P0 可以看出，约束条件 C1表示分配给所

有终端设备的计算资源总和小于或等于服务器的

最大计算能力，C2表示分配给所有终端设备的频

谱资源小于或等于总频谱带宽，C3表示任务卸载

比例， C4表示服务缓存决策， C5表示边缘服务

器可以缓存计算服务的最大容量。此外，P0 是由

离散变量与连续变量组成的混合整数非线性规划

问题，很难求解，因此需要设计一种新的优化方

法对该问题进行求解。 

3  服务缓存与资源分配联合优化策略 

为了解决以上问题，本文提出一种面向任务

卸载与服务缓存问题的服务缓存与资源分配的联

合优化策略，简称为服务缓存与资源分配的联合

优化策略。首先，将原问题的连续变量与离散变

量进行解耦，变为 2 个子问题，即服务缓存决策

问题以及计算资源与通信资源联合优化问题；其

次，在固定缓存决策基础上对计算与通信资源分

配问题进行求解；再次，在得到优化的资源分配

变量后对缓存决策进行优化；最后，通过循环迭

代得到原问题的解。 

3.1  计算资源与通信资源联合优化 

首先，初始化缓存决策；随后，对计算与通信

资源进行联合优化。在给定缓存决策条件下，P0 变

成由计算资源、带宽资源以及任务卸载比例等连续

变量组成的函数。接下来将对连续变量进行求解。

在给定初始缓存决策为 (0)x 后，多终端时延优化函

数表示为 

（ ）

input input

local mec
(0) (0)

input
1

2

, ,

2

(1 )

( , , , ) 1
(1 )

log 1

i i i i

i i

i i

i

A A i A i A

L
i i

A A
i A A

r
i B i s

A

c s c s

f f
y f x x

c

h P d
B

β β

α β θ
β

θ
σ

=

-

 
 
 - + + 

= + - · - 
  
  +  

  

∑

input input input

local 2

, ,

2

(1 ) (1 )

log 1

i i i i i i

i

A A i A A A A

r
i i B i s

A

c s c c

f Rh P d
B

α α α

θ
σ

-

 
 
 - - + +
  
  +
  

  
  (10) 
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相应的优化问题表示为 

, , ,

(0) mec

P1: min ( , , , )

s.t.C6 :

C2 : 1

C3:0 1,0 1,

i

i

i i

f

iA
i

A
i

A A

y f

x f F

i

α β θ
α β θ

θ

α β

∈

∈

∀ ∈

∑
∑

≤

≤

≤ ≤ ≤ ≤

L

L

L (11) 

缓存决策确定后，其相应的约束条件同时发生变

化，其约束条件将由C1变为C6 。为了避免除零情况

的发生，对变量
iAθ 、 mec

if 加入常量 1ε 、 2ε ，可表示

为 （ ） 1

1i i
A Aθ θ ε

-
= + ， （ ） 1mec mec

2iif f ε
-

= + 。最后将该变量

代入式(10)以及对应的约束条件中，得到新的函数以及

约束条件。相应的问题表示为

 

input input
mec(0) input

local 2, , ,
1

, ,

2

input input

(0)
local 2

, ,

2

(1 )
P2 : min (1 )

log 1

(1 )
(1 )

log 1

ii i i i

i i i

ii i i i

i

L AA A i A A

A A i A i
f ri i i B i s

AA A i A A

A
r

i i B i s

c s c
x c s f

f h P d
B

c s c
x

f h P d
B

α β θ

β β θ
β

σ

α α θ

σ

-=

-

 
 
 - + - + +
  
  +
  

  

-
- +

+

∑

input

2

1

(1 )

s.t.
1

C7 : ,

1
C8: 1,

C3:0 1,0 1 ,

i i

i

i i

A A

mec
i i

i A

A A

c

R

F k
f

k

i

α

ε

ε
θ
α β

∈

∈

 
 
 - +
  
  
  

  

- ∈

- ∈

∀ ∈

∑

∑

≤

≤

≤ ≤ ≤ ≤

L

L
K

L

K  

(12)

由 P2 可以看出，式(12)中存在 2 个变量相乘的

乘积项，因此该问题是一个非凸优化问题。为了求

解 P2 ，需要对以上问题进行再次变换。 

3.2  基于 RLT 的问题转换 

由于P2 包含乘积项
i iA Aα θ 、

mec

iA ifβ 、
i iA Aβ θ ，因此

需要通过RLT 对上述问题进行变换。首先，引入 3 个

辅助变量
iAμ 、

iAη 、
iAχ ，其中，

i i iA A Aμ α θ= ，
mec

i iA A ifη β= ，

i i iA A Aχ β θ= 。将新的变量代入式(12)，P2 可以重写为 

input
mec(0) input

local, , ,
P2 : min i i i

i i

A A A m
A A i i

f
i i

c s
x c s f

fα β θ

β

∈




 + -





∑
L

 

input input

(0)

2

, ,

2

(1 )

log 1

ii i i

i i

AA A A

i A A
r

i B i s

c c
s x

h P d
B

θ χ
η

σ

-



-  + - ·
 
 +
 

 

 

input input input input

local 2

, ,

2

(1 )

log 1

ii i i i i i i
AA A i A A A A A

r
i

i B i s

c s c c c

f Rh P d
B

α θ μ α

σ

-

 
 
 - - + +
  
  +
  

  

(13) 

对于新增变量 i i iA A Aμ η χ、 、 ，以及 0 1
iAα≤ ≤、 

0≤
mec

2 2

1 1
1

iA if
F

β
ε ε+

≤ 、 ≤ ≤ 、
1 1

1 1

1
iAθ

ε ε+
≤ ≤

等约束条件，可以得到
iAμ 的 RLT 因子积约束条件为 

 

1 LS

1 LS

1 LS

1 LS

1
[ 0] 0

1

1
[ 0] 0

1
[1 ] 0

1

1
[1 ] 0

ii

ii

ii

ii

AA

AA

AA

AA

θ
ε

θ
ε

θ
ε

θ
ε

α

α

α

α

   - -  +    

    - -     

   - -   +   
    - -     

≥

≥

≥

≥

 (14) 
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其中， ｛｝LS
· 表示线性化步骤。将

i i iA A Aμ α θ= 代入

式(14)可得 

 

1

1

1 1

1 1

0
1

0

1
0

1 1

1 1
0

i

i

i

i

i i
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
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
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≥

≥
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≥

 (15) 

其中， i∀ ∈L。同理，
iAη 对应的 RLT 因子积约束

条件为 

 

mec
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mec

2 LS
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2 LS
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2 LS
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1
[ 0] 0
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
    - -     

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≥

≥

≥
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 (16) 

将
mec

i iA A ifη β= 代入式(16)可得 
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同理，
iAχ 对应的 RLT 因子积约束条件为 
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
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将
i i iA A Aχ β θ= 代入式(18)可得 
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经过以上变换后，得到新的优化问题 P3 为 

 

（ ）
, , , , , ,

P3 : min , , , , , ,

s.t. C3,C7,C8

C9: (15)

C10 : (17)

C11: (19)

f
y f

α β θ μ η χ
α β θ μ η χ´´

式

式

式

 

(20)

 

P3 是一个凸优化问题，因此可以通过拉格朗日

乘子法以及梯度法对其进行求解。将得到的解

fθ 和 代入 1
1( )i i

A Aθ θ ε -= + 和
mec mec 1

2( )iif f ε -= +

后，可得原始变量的解。 

3.3  缓存优化问题的解决 

获得 P1的解后，下面解决缓存决策问题。首先，

将获得的资源分配方案 (0) (0) (0) (0)fα β θ、 、 、 代入

P0 ，得到缓存决策问题 P4 为 

 ｛ ｝

local_mec local_cloud

1

P4 : min (1 )

s.t.C4 : 0,1 ,

C5:

i i i i

i

i i

L

A A A A
i

A

A A
i

x U x U

x i

x c C

=

∈

+ -

∈ ∀ ∈

∑

∑

x

≤
L

L  

(21)

 

P4 是 0-1 问题，可以通过分支定界法对以上

问题进行求解。然而，分支定界法在最坏的情况下

需要运算 2k 次，当输入数据量较小时，其复杂度

是可接受的；随着输入数据量的增大，则很难在有

效时间内获得近似最优解。为了降低时间复杂度，

本文将整型变量
iAx 松弛成 0 1

iAx≤ ≤ 的连续变

量。此时， P4 变为凸优化问题，可以通过内点法

与 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件进行求解。随

后采用四舍五入的方法对连续变量进行恢复，这里

将阈值简单设置为 0.5。 

3.4  算法描述 

基于上述分析可知，边缘服务器通过阶段性获

取当前接入终端的完整信息，执行 JSCRA 优化策



第 1 期 龙隆等：移动边缘网络下服务缓存与资源分配联合优化策略 ·71· 

 

略，并将缓存决策以及资源分配结果发送至终端设

备，从而最小化所有设备任务的执行时延，具体步

骤如算法 1 所示。 

算法 1  服务缓存与资源分配联合优化算法 

初始化  边缘服务的缓存策略
(0) ,

iAx i∀ ∈L，终端

发射功率 ,i sp ，任务的输入数据大小
input

iAc ，每比特

输入数据所需的计算量 is ，最大迭代次数 maxt ，算

法终止条件ξ 。 

步骤 1  在已知服务缓存策略基础上，原问题

变换为连续非线性问题，得到新问题 P2。 

步骤 2  通过 RLT 技术对 P2 松弛，将非线性

问题变为凸优化问题 P3。 

步骤 3  采用内点法对 P3 进行求解，并得到在已

知缓存决策
(0)

iAx 条件下的资源分配方案 , , , , , ,fα β θ μη χ。 

步骤 4  将步骤 3 得到的解代入 P4，通过松弛

法以及凸优化方法得到相应的卸载决策
iAx 。 

步骤 5  获取步骤3与步骤4中目标函数的差值，

如果差值小于ξ 或者迭代次数达到最大值 maxt ，则停止

计算；否则，对步骤 3 以及步骤 4 进行循环迭代。 

4  仿真实验与性能评估 

本节在 MATLAB 2017b 上进行仿真实验，并分

析 JSCRA 优化策略的性能。此外，为了进行性能

对比，本文对以下基准策略进行了仿真。 

完全本地卸载（LOC, local offloading completely）

策略：所有任务均在终端本地进行处理，此时假设本

地终端存储任务相关的服务数据
[21]

。 

完全卸载至云（COC, cloud offloading com-

pletely）策略：任务相关服务数据全部存储在云服

务器，此时任务完全在云服务器执行，而上行链路

带宽资源均匀分配给每个终端设备
[18]

。 

随机缓存与资源分配（RCRA, random caching 

and resource allocation）策略：在存储约束条件下，

边缘服务器采用随机缓存策略尽可能多地缓存服务

内容并在其基础上对计算与带宽资源进行优化
[18]

。 

4.1  仿真参数设置 

在仿真实验中，终端设备的数量为 10，随机

分布在边长为 500 m 的正方形区域内。 ,i Bh 服从均

值为 1 的指数分布
[22]

，计算任务数据大小表示

为 ic 且服从[100, 200]KB 的均匀分布， is 设置为

1 500 cycle/bit。仿真参数设置如表 1 所示。 

表 1 仿真参数设置 

参数 数值 

终端设备数 L /个 10 

上行链路带宽 B/MHz 20 

基站通信范围边长 d/m 500 

计算任务输入数据 input

iAc /KB U[100,200] 

计算服务种类 K/种 10 

移动终端发射功率 ,i sP /dBm 23 

路径损耗 r  4 

噪声功率 2δ / (dBm·Hz−1) −174 

边缘服务器的计算能力 F/Megacycle 30 000 

终端的计算能力 local
if /Megacycle N(500,50) 

执行一个任务所需的服务缓存
iAc /GB U[30,80] 

边缘服务器的最大存储能力 C/GB 500 

服务器与远端云间传输速率 R/(Mbit·s−1) 1 

 
4.2  算法复杂度与收敛性分析 

由于原始问题 P0 是混合整数非线性规划问题，

通过穷举法求解问题的复杂度为 O(2n)，呈现指数

级增长。所提算法将原始问题P0转换成为P3与P4，

P3 为标准凸优化问题，可以通过内点法解决，内点

法的复杂度为 O(n3)；P4 为 0-1 问题，离散变量经

过松弛后为凸优化问题，其算法复杂度为 O(n3)，

此外，交替迭代次数的复杂度为 O(n)，因此，所提

算法总体复杂度为 O(n3)。与穷举法相比，所提算

法复杂度大大降低。 

算法收敛过程如图 2 所示。本文将通过穷举法

获得的值作为最优解。由于穷举法非常耗时，因此

一般在小规模场景下使用。由图 2 可以看出，所提

算法通过迭代 25 次快速收敛并接近最优解，这表

明所提算法性能非常接近于穷举法的性能，并可以

获得近似最优解。 

 
图 2  算法收敛过程 
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4.3  仿真结果和分析 

本节仿真结果是在配置有 Intelcorei59400F 

2.9 GHz 处理器和 16 GB RAM 的台式机上用

MATLAB 2017b 实现的。在 N=10，C=300 GB，R=1

的条件下，边缘服务器的计算能力和存储能力对任

务执行时延的影响分别如图 3 和图 4 所示。 

 
图 3  边缘服务器的计算能力对任务执行时延的影响 

 
图 4  边缘服务器的存储能力对任务执行时延的影响 

从图 3 可以看出，随着边缘服务器的计算能力

逐渐增大，所提 JSCRA 优化策略与 RCRA 策略的

任务执行时延逐渐减小，而 LOC 策略以及 COC

策略任务执行时延保持不变。这是因为 LOC 策略

的任务时延仅与本地计算能力有关，任务执行时延

与边缘服务器所拥有的资源没有关系，所以 LOC

策略的所有任务执行时延保持不变。对于 COC 策

略而言，当任务在云服务器执行时，其任务执行时

延仅与无线带宽资源以及回程链路传输速率有关，

因此 COC 策略的任务执行时延不随边缘服务器计

算能力的增大而改变。另外，从图 3 还可以看出，

JSCRA 优化策略在性能上略优于 RCRA 策略，这

是因为 JSCRA 优化策略对服务缓存进行合理优

化，使更多任务可以在边缘服务器中执行，因此性

能优于 RCRA 策略。 

从图 4 可以看出，随着边缘服务器的存储能

力逐渐提升，所提策略与 RCRA 策略任务执行时

延逐渐减小，而 LOC 策略以及 COC 策略的任务

执行时延保持不变。所提策略与 RCRA 策略相比

可以减少 10%的任务执行时延，与 COC 策略相比

可以减少 30%的任务执行时延。LOC 策略的任务

执行时延仅与本地计算能力有关，COC 策略的任

务执行时延与带宽资源以及回程链路传输速率有

关，所以 LOC 策略与 COC 策略的任务执行时延

不随边缘服务器存储能力的大小变化。此外，从

图 4 可以看出，随着边缘服务器存储能力的增加，

与 COC 策略相比，所提策略与 RCRA 策略性能

增益增大。这是因为当边缘服务器存储能力较小

时，只能缓存部分计算服务，剩余服务将存储在

远端云服务器。此时，大多数任务将在云服务中

执行，因此所提策略与 RCRA 策略的任务执行时

延性能略优于 COC 策略。但是，随着存储能力的

增加，边缘服务器可以缓存的服务内容增多，远

端执行任务比例逐渐降低，此时边缘服务器计算

资源被充分利用，因此所提策略与 RCRA 策略的

性能显著优于 COC 算法。 

任务输入数据大小对任务执行时延的影响如

图 5 所示。从图 5 可以看出，任务输入数据越大，

所有策略的任务执行时延越大，而所提策略的性能

优于其他策略。这是因为随着输入数据量的增大，

任务所需的计算资源与通信资源将会增多，所有策

略的任务执行时延逐渐增大。另外，由于所提策略

对计算、通信以及存储资源进行联合优化，因此其

性能优于其他策略。 

 
图 5  任务输入数据大小对任务执行时延的影响 
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边缘服务器与远端云间传输速率对任务执行

时延的影响如图 6 所示。从图 6 可以看出，随着

边缘服务器与远端云间的传输速率逐渐增大，所

提策略与 RCRA 策略、COC 策略的所有任务总时

长逐渐减小，当 R=5 时，上述 3 种策略性能基本

相同。这是因为当边缘服务器与远端云间传输速

率较小时，任务卸载至云服务器的时延大于在边

缘服务器的执行时延，此时大部分任务将在边缘

服务器执行，因此所提策略性能优于 RCRA 策略

以及 COC 策略。随着传输速率增大，任务在云端

执行的时延与任务在边缘服务器执行时延越来越

接近，因此所提策略与 RCRA 策略以及 COC 策略

的性能差异将越来越小，这也表明所提策略在传

输速率较小时可以获得较高的性能增益。此外，

LOC 策略任务执行时延没有变化，这是因为任务

本地时延与终端自身计算资源有关与边缘服务

器，而与云端间的传输速率无关。 

 
图 6  边缘服务器与远端云间传输速率对任务执行时延的影响 

5  结束语 

在多终端、单服务节点以及云服务器组成的集

中式移动边缘网络下，针对任务卸载与服务缓存耦

合性对任务时延的影响，本文提出了一种服务缓存

与资源分配的联合优化策略。首先，在计算、通信

以及存储容量约束下，建立服务缓存与资源分配联

合优化问题。随后，将原问题进行分解为 2 个子问

题并通过重构线性化方法、松弛以及凸优化方法对

其进行交替迭代优化。仿真结果表明，与 RCRA 策

略、LOC 策略和 COC 策略相比，所提策略可以有

效地降低系统时延并具有良好的收敛性。 
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