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移动边缘计算中基于信誉值的智能计算卸载模型研究 
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摘  要：针对移动边缘计算环境下，爆炸式增长的物联网智能移动终端处理计算密集型和时延敏感型新兴移动应

用时，面临的高时延、高能耗和低可靠性等问题，提出综合考虑时延和能耗的卸载决策模型和基于信誉值的计算

资源博弈分配模型，并分别利用改进粒子群算法和拉格朗日乘数法求解。仿真结果表明，所提方法可满足新兴智

能应用对于低时延、低能耗和高可靠性的服务需求，可有效实现计算卸载资源的整体优化配置。 
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Abstract: Aiming at the problem of high-latency, high-energy-consumption, and low-reliability mobile caused by com-
puting-intensive and delay-sensitive emerging mobile applications in the explosive growth of IoT smart mobile terminals 
in the mobile edge computing environment, an offload decision-making model where delay and energy consumption were 
comprehensively included, and a computing resource game allocation model based on reputation that took into account 
was proposed, then improved particle swarm algorithm and the method of Lagrange multipliers were used respectively to 
solve models. Simulation results show that the proposed method can meet the service requirements of emerging intelli-
gent applications for low latency, low energy consumption and high reliability, and effectively implement the overall op-
timized allocation of computing offload resources. 
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1  引言 

近年来，随着“大智云移物”等新一代信息

技术与产业的深度融合与发展，智慧城市、无人

驾驶、AR/VR（augmented reality / virtual reality）

和人脸识别等新兴物联网智能应用应运而生[1-2]。

但这些爆炸式增长的智能应用受智能移动终端自

身的电池、计算及存储资源等诸多限制，在处理

计算密集型和时延敏感型新兴智能应用时面临性

能方面的瓶颈问题，这为新兴智能应用的实现带
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来了前所未有的挑战。 
为了应对这种挑战，国内外众多研究团队和学

者致力于通过移动云计算（MCC, mobile cloud 
computing）方案来解决，旨在利用云计算强大的计

算能力，将智能移动终端的计算任务卸载到云端执

行。但这种方案存在两点不足：1)MCC 有限的网络

覆盖能力难以保证提供无所不在的服务；2)MCC 环

境下智能移动终端与云端交互易造成高时延、高能

耗，这无法满足新兴智能应用对于低时延、低能耗

和高可靠性服务的需求。为了摆脱这一局限，利用

网络边缘智能终端来处理数据的移动边缘计算

（MEC, mobile edge computing）模式应运而生[3]，该

模式考虑将智能移动终端承担的计算任务卸载到

边缘云中，克服了传统 MCC 在计算能力、存储性

能及能效等方面存在的不足，并与 MCC 模式形成

互补。MEC 最关键的计算卸载技术可以为时延和能

耗敏感的计算密集型智能移动终端提供低时延、低

能耗、高可靠的服务质量（QoS, quality of service）
保障。但是，智能移动终端卸载大量计算任务到

MEC 服务器的过程中，如何分配 MEC 服务器计算

资源来保障智能移动终端的服务性能是亟需解决

的问题。针对这个问题，可分两步解决：首先解决

时延和能耗需求下是否卸载、何时卸载等卸载决策

问题；其次解决计算资源恶意争抢产生的可靠卸载

分配问题。因此，可以尝试从最大化智能移动终端

效益出发，而不仅仅是从最大化服务提供商经济利

益角度出发，基于智能移动终端信誉值来分配 MEC 
服务器计算资源，阻止恶意行为发生，实现整体资

源的最优化配置。 
因此，本文旨在综合考虑 MEC 中计算和时延

敏感型新兴智能应用计算卸载问题，根据不同的卸

载任务需求与智能移动终端信誉值分配计算资源，

以获得低时延、低能耗和高可靠的最优计算卸载方

案。本文的主要贡献包括以下几点：1) 提出一种

MEC 环境下面向多个智能移动终端的多任务场景

下，综合考虑时延和能耗的 MEC 卸载决策模型，

实现低时延、低能耗的最优卸载方案；2) 提出一种

基于智能移动终端信誉值的计算卸载任务动态分

配博弈方法，通过拉格朗日乘数法实现信誉值可靠

卸载任务分配；3)提出一种改进的粒子群优化（PSO, 
partical swarm optimization）算法求解所提出的模

型，结果表明该算法可有效实现计算卸载资源的整

体优化配置。 

2  相关工作 

计算卸载作为 MEC 的关键技术，已受到学者

的广泛关注并逐渐成为研究热点。研究内容包括卸

载决策和资源分配 2 个问题，卸载决策研究移动智

能终端是否卸载、卸载多少及卸载什么的问题，资

源分配则是研究对申请计算卸载的任务如何分配

资源及分配多少的问题[4]。 
在卸载决策方面，针对移动智能终端是否卸载、

卸载多少及卸载什么已有大量研究成果。文献[5]提出

了一种卸载高能耗计算任务到远端服务器的方法，

满足智能移动终端执行时间来实现节能的动态卸

载，但计算密集型任务远端交互易带来高时延问

题。文献[6]通过对智能移动终端进行分类得到能耗

优化的任务卸载机制，但并未结合实际考虑卸载时

延。文献[7]利用拓扑排序算法选择最佳虚拟机卸载

计算，虽满足智能移动终端的最低时延需求，但忽

略了能耗、成本等影响因素。文献[8]提出了一种基

于模糊控制的自适应边缘卸载机制，但未考虑响应

时间的影响。以上文献在卸载决策建模过程中考虑

的影响因素不够全面，影响了计算卸载策略的合理

化执行。文献[9]通过时延约束解决小蜂窝网络中计

算分流问题，旨在降低移动边缘的能耗。文献[10]
提出了一种新颖的全多项式时间近似方案，将时延作

为约束，优化卸载计算成本和能耗。以上文献虽将计

算卸载过程中时延和能耗作为重要的组成因素，然而

通过约束时延来降低能耗的方法使卸载策略欠缺通

用性。因此，本文在总结前人研究工作中的不足的基

础上，引入时延和能耗权衡因子，较全面地考虑智能

移动终端计算卸载的时延和能耗。 
目前，已有部分研究工作综合考虑卸载计算中的

时延和能耗。文献[11-12]考虑时延和能耗均衡实现

计算资源的部分卸载，但时延提升效果不显著。文

献[13-14]基于李雅普诺夫（Lyapunov）优化在线学

习策略实现计算资源的全部卸载，能耗与时延提升

幅度较部分卸载策略明显，但效能的提升是以降低

时延或能耗某一目标来实现的。因此，本文考虑到

部分卸载对全局效能提升不明显，以最小化系统总

消耗为目标，综合考虑智能移动终端计算卸载时延

和能耗，引入时延和能耗权衡因子，实现多个智能

移动终端的多任务计算资源的全部卸载。 
在资源分配方面，针对计算卸载任务如何分配

资源及分配多少的问题，当前的研究工作主要集中
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在 MEC 的资源分配策略设计上[15-16]。文献[17]采用

二分搜索法优化传输功率来降低传输时延和能耗，

利用非合作博弈论解决多个智能移动终端卸载决

策问题来降低系统开销，但忽略了卸载计算中重要

资源的分配问题。文献[18]以最大化智能移动终端

能耗为目标对资源进行分配以节省终端能量，但这

并不利于整体的资源的优化配置，会导致低能耗需

求的智能移动终端争抢资源的局面。文献[19]提出

了一种基于连续凸逼近算法的计算和通信资源分配

策略，最大化服务提供商的经济利益，但忽略了智能

移动终端的实际需求，不利于资源分配的整体优化。

文献[20-22]中，可用的系统带宽被平均分配给 MEC
用户，但平均资源分配方案的效率和可靠性难以满

足用户的 QoS 需求。以上文献在 MEC 资源分配研

究中取得了一定成果，但忽略了智能移动终端竞争

资源这一问题，难以实现 MEC 系统计算资源的合

理可靠配置。如果规范智能移动终端的恶意资源竞

争行为，实现计算卸载资源的整体优化配置，则可

以为时延和能耗敏感型的智能移动终端提供低时

延、低能耗、高可靠的 QoS 保障。因此，本文创新

性地引入智能移动终端信誉值来分配 MEC 服务器

中的计算资源，有效地实现计算资源的优化配置。 
综上所述，针对 MEC 中卸载决策和资源分配

方法存在的不足，本文构建了综合时延和能耗的

MEC 卸载决策模型，并同时考虑基于信誉值的计

算卸载资源博弈分配模型，采用改进的 PSO 算法和

拉格朗日乘数法解决所存在的问题，有效实现了计

算卸载资源的整体优化、合理可靠的配置。 

3  问题描述 

3.1  网络模型 
MEC 环境下的移动智能终端计算卸载过程中，

MEC 服务器根据不同计算任务需求与智能终端的

信誉值分配计算资源来执行不同的计算卸载。基于

信誉值的移动边缘智能计算网络模型由智能移动

终端（VR/AR、智能汽车、电子游戏机、PC 监视

器、无人机、智能家居等）、MEC 服务器和可信机

构组成，如图 1 所示。 
3.1.1  智能移动终端 

本文中计算密集型智能移动终端具有计算、

GPS（global positioning system）和无线通信等模块。

计算模块执行计算任务，GPS 模块实时获取位置信

息，无线通信模块实现数据传输。当智能移动终端

需要运行增强现实、图像处理等新兴的应用程序

时，计算模块难以完成相应的计算和存储任务，则

通过无线通信模块发起计算卸载请求，并将计算任

务发送至指定的 MEC 服务器。 
3.1.2  MEC 服务器 

分布式 MEC 服务器部署在智能移动终端的邻

近位置，负责分配计算资源以执行不同的计算卸载

任务，完成计算任务后把回传数据反馈给智能移动

终端。智能移动终端对计算卸载有不同的信誉值要

求，在部分卸载情况下，当卸载的计算任务较多时，

设立小基站来存储排队等待任务，待宏基站空闲时

将其存储的任务上传至宏基站。本文使用全部卸载

决策，因此不考虑部署小基站情况，只考虑部署

MEC 服务器的宏基站，每个智能移动终端根据不同

的需求选择不同的卸载方式。 
3.1.3  可信机构 

可信机构由权威机构承担，负责信誉值数据库

的事件记录与信誉值更新。所有的智能移动终端都

必须在可信机构进行合法身份注册，取得合法身份

的智能移动终端具有有效的信誉值，并取得安全通

信所需的公私钥对和证书等。可信机构通过智能移

动终端在不同时刻的行为记录来实时更新其信誉

值，并向服务提供商提供全网信誉值数据库的访问

 
图 1  基于信誉值的移动边缘智能计算网络模型 
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权限。智能移动终端进行合法访问时，可信机构可

实时获取其当前的信誉值。 
3.2  数学模型 

MCC 环境下智能移动终端有着不同的计算卸

载需求，除了进行本地计算，还可以将计算任务卸

载到部署 MEC 服务器的宏基站。在多个智能移动

终端参与的场景下，是否卸载及任务卸载之后如何

进行资源的有效分配，都是需要解决的问题。为了

解决这些问题，本文提出了一种联合考虑时延和能

耗的智能计算任务卸载方法，根据不同的智能移动

终端的性能指标和智能移动终端用户的需求选择

适合的卸载方式，实现低时延、低能耗的计算卸载

决策；同时为实现计算资源的整体优化配置，以

最大化智能移动终端效益为目标，基于智能移动

终端的信誉值，高信誉值的智能移动终端在竞争

MEC 服务器计算资源时获得更高的决策因子，分

配更多的计算资源，实现讨价还价博弈的可靠计算

资源分配。 
3.2.1  卸载决策模型 

本文构建了一种拥有多个智能移动终端、部署

MEC 服务器的宏基站单蜂窝网络模型。假设

{1,2, , }N n= 表示 n 个不同种类的智能移动终端。

每个智能移动终端有一个计算密集型或时延敏感

型的计算任务。计算任务表示为 
 max{ , , },i i i iO D C t i N= ∈   (1) 

其中， iO 表示智能移动终端 i 所拥有的计算任务，

iD 表示计算任务的数据大小， iC 表示完成计算任务

所需的 CPU 周期数， max
it 表示智能移动终端 i 为完

成计算任务所能承受的最大时延。 
针对智能移动终端用户需求不同，时延敏感型

智能移动终端用户对时延需求较高，而能耗敏感型

智能移动终端用户由于自身电量不足对节能需求

较高，因此引入权衡机制，时间需求系数 T
iϕ 和能量

需求系数 E
iϕ 分别表示智能移动终端对时延敏感及

节能需求的偏重程度。对于每个智能移动终端的计

算任务既可以选择卸载到 MEC 服务器，也可选择

在本地执行完成，本文引入决策机制 , ={0,1}i ja ，其

中， {1,2}j = 表示决策方式， 1j = 表示智能移动终

端择本地计算模型进行计算任务； 2j = 表示智能移

动终端选择卸载计算模型到宏基站执行计算任务。

本文以多个智能移动终端参与的全局系统消耗为

目标，构建卸载决策模型，如式(2)所示。 

( ) ( ){ }T E
,1 1 ,2 2 ,1 1 ,2 2

1

min
N

i i i i i i
i

a Z a Z a E a Eϕ ϕ
=

+ + +∑  (2) 

其中， 1Z 和 2Z 分别表示本地计算和卸载到宏基

站计算的总时延， 1E 和 2E 分别表示本地计算和

卸载到宏基站计算的总能耗。卸载决策过程如图 2
所示。 

 
图 2  卸载决策过程 

1) 本地计算模型 
不同智能移动终端的本地计算能力不同，智

能移动终端 i的计算时延 L
( )i zt 和计算能耗 L

( )i ze 分别为 

 L
( ) L

i
i z

i

C
t

A
=   (3) 

 L
( ) L

i
i z

i

C
e

B
=   (4) 

其中， L
iA 表示智能移动终端 i 的本地计算能力， L

iB

表示智能移动终端 i 在本地单个 CPU 周期内的能

耗。对于本地计算模式，由于没有其他形式上的时

间消耗和能量消耗，因此式(3)和式(4)分别表示智能

移动终端 i 本地计算的总时延和总能耗。 
2) 卸载计算模型 
本文构建的 MEC 模型是一个正交频分复用

的异构网络，接入同一基站的智能移动终端之间

信道相互正交，只存在接入宏基站之间的干扰。

因此，整个卸载计算过程中的时延包括传输时延

和计算时延，能耗包括传输能耗和执行能耗。 
① 卸载时延 
智能移动终端 i 选择接入宏基站 b 的上行数据

速率 M
i br→ 为 
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 M

0

lb 1
b b

i i
i b b

i

P G
r W

D k→

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟+⎝ ⎠

  (5) 

其中，W 表示 i 向宏基站 b 发送上行计算请求的实

际带宽， b
iP 表示终端 i 与宏基站 b 之间的功率， b

iG
表示终端 i 与宏基站 b 之间的增益， b

iD 表示其他接

入宏基站的智能移动终端与智能移动终端 i 之间存

在的干扰， 0k 表示背景噪声功率。 

智能移动终端 i 直接卸载计算任务到 MEC 服

务器的传输时延 M
i bt → 为 

 M
M

i
i b

i b

D
t

r→
→

=   (6) 

执行完成任务的计算时延 M
( )i zt 为 

 M
( )

i
i z b

i

C
t

A
=   (7) 

其中， b
iA 表示位于宏基站 b 的智能移动终端 i 的计

算能力。 
由于整个计算卸载过程中再无其他形式的时

延，智能移动终端 i 选择直接将计算任务卸载到宏

基站的总时延 M
it 为 

 M
M

i i
i b

i b i

D C
t

r A→

= +  (8) 

将决策机制 ,i ja 代入式(6)所示的宏基站的时延

中可得到 

 M

,2 0
1,

=
lb 1

i
i b b b

i i
N

b b
l l l

l l i

D
t

P GW
a P G k

→

= ≠

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎜ ⎟+⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

 (9) 

其中，l 表示接入宏基站的智能移动终端， b
lP 表示

宏基站 b 根据某些功率控制算法确定的 l 的传输功

率， b
lG 表示智能移动终端 l 与宏基站 b 之间的信道

增益。 
② 卸载能耗 
智能移动终端 i 直接卸载计算任务到 MEC 服

务器的能耗包括传输能耗 M
i be → 和执行能耗 M

( )i ze 两部

分，如式(10)和式(11)所示。 

 M
M

b
i i

i b
i b

P D
e

t→
→

=  (10) 

 M
( )

b
i z i ie C B=  (11) 

其中， b
iB 表示智能移动终端 i 在宏基站单个 CPU

周期内的能耗。 

由于整个计算卸载过程中再无其他形式能耗，

智能移动终端 i 选择直接将计算任务卸载到宏基站

的总能耗 M
ie 为 

 M
M

b
bi i

i i i
i b

P D
e C B

t →

= +   (12) 

③ 卸载计算 
联合考虑时延和能耗的 MEC 卸载计算模型为 

T
,1 ,2L

1

,1 0
1,

min
lb 1

N
i i i

i i i bb b
i i ii i

N
b b

l l l
l l i

C D C
a a

A AP GW
a P G k

ϕ
=

= ≠
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  (13) 

 L max
,s.t.   i z it t≤  (14) 

 M max  i it t≤  (15) 

 T E T E1, , , [0,1]i i i iϕ ϕ ϕ ϕ+ = ∈  (16) 

 ,1 ,2 ,1 ,21, , , [0,1]i i i ia a a a+ = ∈   (17) 

其中，约束条件中给出了本地执行方式的时间时延
L
( )i zt 和直接卸载计算任务到 MEC 服务器的时间时

延 M
it ，二者都要小于最大时延需求 max

it ；权衡机制

中时间需求系数 T
iϕ 和能量需求系数 E

iϕ 取值范围均

为[0,1]，且两者之和为 1；决策机制 ,1 1ia = 、 ,2 0ia =

表示智能移动终端 i 选择本地计算模型计算；

,1 0ia = 、 ,2 1ia = 表示智能移动终端 i 选择卸载计算

模型到宏基站计算。 
3.2.2  资源分配模型 

考虑到不规范行为恶意竞争带来的资源的配

置不合理问题，本文尝试引入一种基于信誉值的讨

价还价博弈模型来解决[23]，以实现计算资源的整体

优化配置。 
假设 MEC 服务器计算资源满足所有需求，一

台 MEC 服务器在一个工作周期内收到 N 个智能移

动终端的计算卸载任务，MEC 服务器的计算能力

为每秒执行 L 个 CPU 周期。设 iL 表示 MEC 服务

器为相应的智能移动终端 i 所分配的计算资源，

每个智能移动终端通过讨价还价的博弈过程竞争



·146· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

MEC 服务器上的计算资源，且赋予信誉值高的更

大的优先权，则资源分配模型[24]为 
 (min)max ( ) iP

i iL L−∏  (18) 

 
1

s.t.
N

i
i

L L
=
∑ ≤   (19) 

其中， (min)iL 表示 MEC 服务器分配给智能移动终端

i 的最小计算资源； iP 表示智能移动终端对 MEC 服

务器计算资源的决策权威因子，与智能移动终端当

前信誉值 iM 相关，如式(20)所示。 

 

1

i
i N

i
i

M
P

M
=

=

∑
 (20) 

资源分配模型也可以作为不同信誉值的效益

函数模型，信誉值越高，则分配到的计算资源就越

大。为了最大化的效益，本文采用拉格朗日乘数法

来求解 MEC 环境下基于信誉值的计算卸载资源分

配博弈模型。对资源分配取对数并引入拉格朗日因

子 λ，构造拉格朗日函数，如式(21)所示。 

 (min)
1 1

ln( )
N N

i i i i
i i

U P L L L Lλ
= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑  (21) 

4  求解方法 

第 3 节建立的 MEC 卸载决策模型包括卸载决

策模型和资源分配模型，分别对应卸载决策问题和

资源分配问题。卸载决策问题在数学建模上属于

NP（non-deterministic polynomially）问题，且考虑

寻找最优移动边缘计算卸载方案时，还需适用于多

竞争模式，因此考虑采用搜索精度高和收敛速度快

的 PSO 算法来求解本文提出的联合考虑时延和能

耗的 MEC 卸载模型，以实现低时延、低能耗的计算

卸载决策。同时，资源分配问题中每个服务器可获得

的资源量是有界的，定义域在 MEC 服务器的计算资

源内，根据有界定义域的函数的最大值理论，如资源

分配函数最大值存在，只能够在定义域内的极大值点

或者在定义域的边界点上取得，而拉格朗日乘数法是

确定函数有无极大值点的有效方法。因此，为了最大

化不同信誉值的智能移动终端的效益函数，本文采用

拉格朗日乘数法求解卸载资源博弈论分配模型，以实

现合理可靠的最优资源配置。 
4.1  基于改进的 PSO 算法的卸载决策求解 
4.1.1  PSO 算法 

PSO 算法是根据鸟群协作寻找食物的过程而

产生的一种基于群体的智能随机优化算法。PSO 算

法在一个 D 维的搜索空间，随机产生V 个粒子构成

一个种群 S ， 1 2{ , , , }V=S X X X ，每个粒子表示

一个潜在解，第 k 个粒子位置表示为向量 k =X  

1 2{ , , , }k k kDx x x ， 速 度 表 示 为 向 量 1{ ,k k=V v  

2 , , }k kDv v ，寻优过程中第 k 个粒子搜索到的最优

位置表示为
1best best{ ,

k k
=P p

2best , ,
k

p  best }
kD

p ，全局

搜索过程中粒子群搜索到的最优位置表示为

1 2best best best best{ , , , }=
D

G g g g ，第 k 个粒子的位置和

速度更新的计算过程为 

1 best

2 best

( 1) ( ) rand()[ ( )

( )] rand()[ ( ) ( )]
kd

d

kd kd

kd kd

t w t c t

t c t t

+ = + −

+ −

v v p

x g x
  

(22)
 

 ( 1) ( ) ( 1)kd kd kdt t t+ = + +x x v  (23) 

 1 ,1k V d D≤ ≤ ≤ ≤  (24) 

其中， 1 2c c和 为加速因子，分别表示粒子受个体认

知和社会认知的影响程度；rand()表示[0,1]的随机

数；w 表示惯性权重；t 表示迭代次数。 
4.1.2  改进的 PSO 算法 

本文提出的 MEC 卸载决策模型求解是多方参

与的 NP 问题，n 个智能移动终端选择不同的卸载

方式所产生的系统消耗均不相同，但考虑到消耗值

没有太大差别，采用不同的卸载方式组合产生的系

统消耗总值变化幅度不大，较稳定。本文采用收敛

速度快的 PSO 算法求解，容易造成多个智能移动终

端参与高维状态下的系统消耗陷入局部最优，因此

分别从经济性和探索能力方面对该算法进行改进：

1)经济性方面，在寻优过程中自适应动态调整模型

中的惯性权重，提高算法的局部和全局寻优能力以

获得更好的求解质量；2)探索能力方面，从变异的

角度出发，对粒子群中的加速因子进行优化，提高

算法在解空间的探索能力。 
1) 惯性权重改进 
本文 MEC 卸载决策的模型是面向多个智能移

动终端的多任务的决策过程，PSO 算法在求解多任

务下的系统消耗高维函数时，易陷入局部最优解的

早熟收敛，采用惯性权重保持恒定的值或线性递减

的单一调整方法，难以保证粒子每一维都同时趋向

最优，使同时搜索出多参与下系统消耗函数中的每

一维最优解的概率非常小。因此，本文采用自适应

非线性的动态方式来寻优，在前人研究的基础上引

入余弦函数，如式(25)所示。 
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 (25) 

其中， maxw 表示惯性权重极大值，一般取值为 0.7；

minw 表示权重极小值，一般取值为 0.1； maxT 表示最

大迭代次数。 
惯性权重控制粒子历史位置对当前寻优状态

的影响，保持全局搜索与局部搜索之间的平衡，能

有效实现其数值的自适应非线性调整，提高算法的

效率和智能性。在算法初期需加大全局搜索，因此

惯性权重需有一个较大值；在算法后期，应保持一

个合理的收敛速度，以加大局部搜索能力，故惯性

权重应保持较小值。 
2) 加速因子改进 
由于粒子位置受个体极值和群体极值影响，即

认知部分和社会部分会大大影响粒子收敛方向和

速度。PSO 算法中的加速因子 c1 通常取值为 0.43，
c2 通常取值为 0.4，但是在本文面向 MEC 卸载决策

模型中，当迭代次数不同时，认知部分和社会部分

的主导地位存在偏差；当迭代次数较小时，c1项的

认知部分占主导作用，c2 项的社会部分占次要作

用；当迭代次数较大时，社会知识积累不断增加，

恰好与之相反。本文 MEC 卸载决策中存在动态多

本地计算和卸载计算选择问题，为进一步提高 PSO
算法在解空间的探索能力，从变异角度对加速因子

进行改进，采用如式(26)和式(27)所示的动态加速因

子替代静态加速因子。 

 1c
h
ε

=  (26) 

 2
2c hη=   (27) 

其中，h 表示迭代次数；ε 表示个体认知影响因子，

本文场景下取值范围为 149～280；η表示社会认知影

响因子，本文场景下取值范围为 0.000 13～0.000 205。 
4.1.3  基于改进 PSO 算法的卸载决策方法 

改进 PSO 算法的解空间与卸载决策问题的解

空间的映射如表 1 所示。 

表1  改进PSO算法的解空间与卸载决策问题的解空间的映射 

改进的 PSO 算法 卸载决策问题 

空间维度 数量 

种群 不同卸载决策的集合 

粒子位置 不同的卸载决策 

适应度值 系统总消耗 

基于改进的 PSO 算法的卸载决策求解过程如

算法 1 所示。 
算法 1  基于改进的 PSO 算法的卸载决策求解

过程 
步骤 1  初始化。确定空间维度 D=50 和种群

规模 V=100；惯性权重极值 maxw 和 minw 分别设为 0.7

和 0.1；初始位置和初始速度在搜索空间范围内随

机产生。 
步骤 2 求适应度值。根据式(13)所示的适应函

数计算系统总消耗。 
步骤 3  寻找个体极值 best k

P 和群体极值 bestG 。

寻找选择不同的卸载方式产生的系统消耗的极小

值 best k
P ，以及所有不同卸载方式组合下系统消耗的

最优值 bestG 。 
步骤 4  更新粒子位置和速度。根据式(22)～

式(27)更新粒子速度和位置，每个粒子都共享其与

当前系统最优值的距离。粒子 k 选择到达系统最近

的消耗目标值；其他粒子将相对于粒子 k 的位置和

自己曾离所求最小系统能耗目标值的最优位置进

行矢量叠加。 
步骤 5  更新个体极值 best k

P 和群体极值 bestG 。

将每个粒子的系统消耗值和 best k
P 相比较，如果目前

的消耗值比 best k
P 小，就用目前位置替代 best k

P ，然

后把 best k
P 中的系统消耗最小位置和 bestG 相比较，如

果 best k
P 中的系统消耗值比 bestG 更小，则替代 bestG 。 

步骤 6  终止条件判断。终止条件根据最大迭

代次数进行判断。如果满足算法终止条件，退出循环，

返回最优搜索结果 bestG 。如果不满足算法终止条件，

则重复执行步骤 2～步骤 5，直到满足算法终止条件。 
步骤 7  输出最优解，即系统消耗的最小值。 

4.2  基于拉格朗日乘数法的卸载资源分配求解 
资源分配模型针对的是不同信誉值的智能移

动终端的效益函数，而每个智能移动终端可获得的

资源量小于或等于 MEC 服务器的计算资源，为了

最大化 MEC 资源的效益，只在计算资源的有界范

围内或边界点取得效益函数的极大值点，而拉格朗

日乘数法是确定效益函数有无计算资源极大值点

的有效方法，因此本文采用拉格朗日乘数法，解决

上述基于信誉值的卸载资源博弈分配模型。对资源

分配模型取对数并引入拉格朗日因子 λ，构造拉格

朗日函数[24]，如式(21)所示。 
利用 U 对 λ的一次偏导为 0，一次偏导能判断
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局部最优的可行解，得到式(28)。 

 
(min)

1

1
N

i
i

L L
λ

=

−
=

−∑
 (28) 

再对 λ进行二次偏导，得到式(29)。 

 
2

2 2

1U
λ λ
∂

=
∂

 (29) 

由于 λ 的二次偏导大于 0，因此可确定效益函

数存在最值解。 
将式(28)代入式(21)，得到式(30)。 

 (min) (min)
1

N

i i i i
i

L L P L L
=

⎛ ⎞
= + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (30)

 最终，MEC 服务器按照式(30)的结果分配计算

资源，执行不同的计算卸载任务，并将计算结果反

馈至智能移动终端。 
基于拉格朗日乘数法的卸载资源分配求解过

程如算法 2 所示。 
算法 2  基于拉格朗日乘数法的卸载资源分配

求解过程 
步骤 1  对目标函数不同信誉值智能移动终端

的效益函数取对数并引入拉格朗日因子 λ，构造拉

格朗日函数 U。 
步骤 2  对构造的效益函数 U 关于每个 MEC

服务器的计算资源需求 Li 进行一次偏导，得到计算

资源的局部最优的可行解，再进行二次偏导，若二

次偏导不等于 0 则证明效益函数有最值解。 
步骤 3  令效益函数 U 关于每个 MEC 服务器

的计算资源需求 Li 一次偏导的值等于 0，解得驻点

(min)i iL L= 。 

步骤 4  对效益函数 U 关于拉格朗日因子 λ求
一次偏导。 

 (min)
1

1 N

i
i

U L
λ λ =

∂
= − +

∂ ∑  (31) 

步骤 5  由式(29)可知效益函数存在最值解，则

令效益函数 U 关于拉格朗日因子 λ的一次偏导的值

等于 0，解得 λ的值如式(28)所示。 
步骤 6  将式(20)和式(28)代入计算资源分配

式中，最终求得 Li，即分配资源的计算式，如式(32)
所示。 

 (min) (min)
1

1

N
i

i i iN
i

i
i

M
L L L L

M =

=

⎛ ⎞
= + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

∑
  (32) 

5  实验仿真 

5.1  参数设置 
在 MEC 网络模型场景中，假设网络有 50 个移

动智能终端和一个部署 MEC 服务器的宏基站，小

区蜂窝网络边长为 1 000 m。本文采用基于数值计

算的理论评估来验证本文所提方法的效能，为该小

区提供服务的 MEC 的计算能力 F=10 GHz，设智能

移动终端自身的计算能力 Li、信誉值 Ri，以及时间

权衡因子为 T
iϕ 均在指定范围内服从均匀分布，如表

2 所示。其他实验参数设置参见文献[22-23]。 

表 2 实验参数 

实验参数 数值 

移动智能终端自身计算能力 Li /GHz [0.5,1.0] 

当前信誉值 Ri [0,10] 

时间权衡因子 T
iϕ  [0,1] 

MEC 能力 F/GHz 10 

功率 p/mW 100 

终端与基站之间的增益 gi,s 10−6 

背景噪声功率 N/dBm −100 

i 向宏基站发送上行计算请求的实际带宽/kHz 15 

计算任务数据最大值 max
iD /KB 5 000 

MEC 单个 CPU 能耗 δ/W 5 

任务所需的 CPU 周期总数 C /兆周 1 000 
 
5.2  结果与分析 

本文利用 MATLAB 对卸载决策模型和资源分

配模型进行仿真实验。本实验设置的智能移动终端

数量为1～50个，MEC服务器CPU计算能力为5 GHz/s，
智能移动终端 CPU 计算能力随机分配为 100～
900 MHz/s。分别考虑低能耗卸载[25]、随机分配卸

载[26]和本文联合时延和能耗的高效卸载 3 种不同方

案对模型整体能耗的影响，并采用改进的PSO算法求解，

得到了3种不同方案整体能耗的影响曲线，如图3所示。 
从图 3 可以看出，随着智能移动终端数量的增

加，3 种方案整体能耗逐渐增加。本文综合考虑时延

和能耗高效卸载方案的总能耗最低，而随机分配的

卸载模型总能耗最高，低能耗卸载方案的系统总能

耗介于两者之间。当智能移动终端为 50 个时，本文

高效卸载方案的系统总能耗比随机分配卸载方案提

高了 64.05%，比低能耗卸载方案提高了 32.89%，可

以看出，本文提出的综合时延和能耗高效卸载方案

可有效实现低时延、低能耗的计算卸载。 
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图 3  3 种卸载方案的总能耗对比 

由于同时存在对时延敏感和对能耗敏感的需

求，考虑改变式(13)中的时间或能耗需求系数，则

本文高效卸载方案对智能移动终端进行卸载决策

的影响如图 4 所示。 

 
图 4  需求系数的变化对卸载数量的影响 

从图 4 可以看出，当智能移动终端对时延或能

耗敏感度的需求越大，则选择将计算任务卸载到

MEC 服务器的数量越多，而此时选择本地计算的智

能移动终端数量越少。由于传输时延相对于计算时

延几乎可以忽略不计，而 MEC 服务器的计算速度

远大于本地计算的速度，如果智能移动终端对时延

或能耗敏感度需求很大，那么 MEC 服务器强大的

计算能力可以有效满足终端快速处理计算任务的

需求，那么在此需求下，卸载计算模型比本地计算

模型效率更高。 
考虑终端做出卸载决策在一定程度上与 MEC

服务器和本地终端的 CPU 的计算能力有关，静态

固定 MEC 服务器的 CPU 工作能力情况下得到的实

验结果不具备说服力。本文尝试动态改变 MEC 服

务器的 CPU 计算能力，以 MEC 服务器 CPU 计算

能力为自变量，以不同智能移动终端选择卸载计算

任务的数量为因变量，研究卸载计算和本地计算的

卸载决策结果，如图 5 所示。 

 
图 5  MEC 服务器 CPU 对智能移动终端数量的影响 

从图 5 可以看出，由于 MEC 服务器进行计算

的速度比智能移动终端计算的速度快，当 MEC 服

务器 CPU 的计算能力持续增加，就会使智能移动

终端选择将计算任务卸载到 MEC 服务器的数量也

持续增加，且随着 CPU 计算能力越来越强，MEC
服务器和本地计算之间差距也越来越大。 

为了验证基于改进 PSO 算法求解卸载决策模

型的有效性，本文将 PSO 算法、人工蜂群算法、差

分进化算法和本文改进 PSO 算法进行对比，以算法

迭代次数为自变量，以系统消耗为因变量，得到了图

6 所示的变化曲线。 

 
图 6  不同算法对模型的求解结果 

从图 6 可以看出，随着迭代次数的增加，基于

人工蜂群算法、本文改进的 PSO 算法和 PSO 算法

求得的模型总消耗量曲线变化趋于稳定，而差分进

化算法的稳健性较差，且得到的总能耗远高于其他

3 种算法。由人工蜂群算法、本文改进的 PSO 算法

和 PSO 算法得到的模型总能耗可知，人工蜂群算法
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和 PSO算法模型总能耗大于本文改进的 PSO算法，

本文改进的 PSO 算法得到的系统消耗值比 PSO 算

法降低了 37.33%，比人工蜂群算法降低了 73.14%，

比差分进化算法降低了 82.75%。因此，本文改进的

PSO 算法在求解卸载决策模型时有效性较强。 
最后，本文在不同的 MEC 的 CPU 计算能力的

情况下，分析智能移动终端所得到的计算资源随不

同信誉值变化的情况，如图 7 所示。 

 
图 7  不同信誉值对智能移动终端资源分配的影响 

从图 7 可以看出，随着 MEC 的计算能力 F 的

增加，智能移动终端相应地也可以得到更多的计算

资源，当信誉值为 6 时，F=140 GHz 比 F=120 GHz
的智能移动终端分配到的计算资源提高了 24%。当

智能移动终端拥有更高的信誉值时，其所分配到的

计算资源也会相应地增加。当 F=140 GHz 时，智能

移动终端的信誉值从 1 增加到 10，则分配到的计算

资源增加了 129%。 

6  结束语 

本文提出了一种基于信誉值的移动边缘计算

智能计算卸载模型，该模型通过把 MEC 环境下的

计算卸载分为卸载决策和资源分配 2 个过程，解决

了新兴移动应用计算卸载面临的高时延、高能耗和

低可靠瓶颈问题。为了实现面向多个智能移动终端

的多任务的计算卸载方案，本文提出一个综合考虑

时延和能耗的卸载决策模型，并使用改进的 PSO 算

法实现了低时延、低能耗的最优计算卸载方案；考

虑到不规范行为恶意竞争资源带来的资源分配不

合理问题，引入一种基于信誉值的讨价还价博弈模

型，采用拉格朗日乘数法求解以实现计算资源的可

靠分配。实验结果表明，本文所提出的计算卸载模

型可满足新兴智能应用对于低时延、低能耗和高可

靠性的服务需求，可有效实现计算卸载资源的整体

优化配置。但考虑到 MEC 分布式特点，传统的基

于信誉值的方法有一定局限性，下一步工作的重点

是尝试将区块链与 MEC 相结合，实现更加有效可

信的计算卸载。 
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