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移动边缘计算场景下针对资源竞争的服务迁移优化方法
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摘 要：针对移动边缘计算（MEC）场景中边缘服务器资源受限导致服务迁移存在资源竞争的问题，基于Ly‐

apunov技术和博弈论，提出了一种针对资源竞争的服务迁移优化方法OMRC-LG。考虑到系统迁移成本有限且当

用户数量过多时难以进行轨迹预测，将服务迁移问题建模为迁移成本约束下的最优化问题，并利用Lyapunov技

术将最优化问题转化为不需要预测用户轨迹的在线问题处理。为了缓解资源竞争，提出了一种基于博弈论的分

布式方法求解在线问题，通过共享用户服务迁移决策以获取准确的边缘服务器可用资源，并不断更新迁移决策，

实现服务迁移优化。仿真结果表明，OMRC-LG方法在满足迁移成本约束的同时，降低了平均服务时延。
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Abstract: To tackle the problem of resource competition among service migrations caused by limited edge server re‐

sources in mobile edge computing (MEC) scenarios, a service migration optimization method for resource competition 

based on Lyapunov and game theory (OMRC-LG) was proposed. Considering the system's limited migration costs and 

the difficulty of predicting trajectories when the number of users was large, the service migration was modeled as an opti‐

mization problem with migration cost constraints and used the Lyapunov technique to transform it into an online problem 

without user trajectory prediction. To alleviate resource competition among users, a distributed method based on game 

theory was proposed. By sharing user service migration decisions, the method obtained accurate information on available 

edge server resources and would continuously update these decisions to optimize service migration. Simulation results 

show that the OMRC-LG method can reduce the average service delay while satisfying the migration cost constraints.
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0　引言

近年来，随着人工智能和大数据技术的迅速发

展，新型移动应用如增强现实、虚拟现实和交互式

游戏不断涌现。移动设备由于存储、计算及缓存能

力有限，已经难以满足这些新兴应用对计算资源和

低时延的高需求[1]。移动边缘计算（MEC, mobile 

edge computing）将边缘服务器与基站融合形成微

服务中心，部署在靠近用户的网络边缘，为资源受
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限的移动设备提供了新的解决方案。在这种架构

下，移动设备不需要承担所有计算任务，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

行具有严格质量要求的复杂应用程序[2]。然而，这

种架构也带来了新的挑战。在MEC场景中，用户

位置的动态变化可能导致移动用户与边缘服务器上

的服务之间的通信需要经过多次跳转，这会显著增

加服务时延。因此，服务需要在边缘服务器之间动

态迁移，以适应用户位置的变化，避免服务时延

恶化。

现有的服务迁移策略主要根据用户移动轨迹、

迁移成本以及服务器可用资源等信息制定服务迁移

决策[3]。然而，大多数迁移方案从单用户角度制定

决策，忽略了用户之间的资源竞争（如计算、存储

和 I/O 资源[4]），容易导致用户间盲目争夺有限资

源，影响服务迁移效果。单用户角度的迁移决策未

考虑其他用户的影响，可能导致多个服务同时迁移

到同一个边缘服务器，超出其资源限制或者过多服

务共享有限的 I/O资源，最终影响服务响应。尽管

可以将多用户的服务迁移问题建模为整体优化问

题，但这种集中式方法在实际应用中仍存在一定的

局限性。随着用户数量不断增加，集中式方法的问

题求解空间可能呈指数增长，难以在有限时间内寻

找出最优解，可扩展性受到限制。

针对MEC场景中制定服务迁移决策时面临的

资源竞争问题，本文提出了一种基于Lyapunov技

术和博弈论的服务迁移优化方法OMRC-LG，主要

工作如下。

1) 由于系统迁移成本有限以及用户数量较多

时难以进行全面的轨迹预测，基于用户历史迁移数

据进行迁移成本的分配，将服务迁移问题建模为带

有迁移成本约束的优化问题，并采用Lyapunov技

术将其转化为在线问题处理，避免预测用户未来的

移动轨迹。

2) 提出了一种基于博弈论的分布式算法求解

在线问题，通过共享用户服务迁移决策来获取准确

的服务器可用资源，并不断更新迁移决策，缓解了

服务迁移之间的资源竞争。相比集中式方法，所提

方法具有更强的可扩展性。

3) 通过仿真实验对所提方法进行评估，结果

表明，所提方法在满足迁移成本约束的同时，降低

了平均服务时延。

1　相关工作

在MEC场景中，服务迁移作为解决用户位置

动态变化引发服务响应时延过高问题的关键技术，

吸引了研究者的广泛关注。现有工作根据是否考虑

用户之间的资源竞争可以分为未考虑资源竞争和考

虑资源竞争2类。

1) 未考虑资源竞争

大多数工作未考虑到用户间的资源竞争，这些

工作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。文献[5-6]分别采用了基于马尔

可夫决策过程（MDP, Markov decision process）的

策略迭代和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使得难以对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[7]提出了一种强化学习方法Q-learning求解迁

移决策。文献[8]进一步提出使用深度强化学习方

法深度Q网络（DQN, deep Q network）来制定服务

迁移决策。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资源竞争，

当用户数量较多时容易导致用户间盲目争夺有限资

源，从而增加服务时延，影响迁移效果。文献[9]

研究了长期成本预算约束下的移动边缘服务放置问

题，提出了基于Lyapunov技术的预测服务放置算

法。但该算法仅考虑了单用户的情况，当用户数量

较多时仍然存在资源竞争的问题，并且难以为所有

用户进行轨迹预测。因此，本文将服务迁移问题建

模为不需要预测用户轨迹的在线问题处理，提出了

针对用户之间资源竞争的服务迁移解决方案，通过

缓解用户之间的资源竞争，实现服务迁移决策的

优化。

2) 考虑资源竞争

仅少数工作考虑了资源竞争，这些工作大部分

采用集中式解决方法。文献[10]研究了服务迁移和

任务重路由的联合优化问题，提出了一种基于改进

的Lyapunov技术的在线算法，结合随机舍入和拉

格朗日对偶技术的迭代算法，以优化长期平均服务

时延。文献[11]研究了多任务迁移中最小化迁移成

本的问题，考虑了边缘服务器上的 I/O干扰，提出

了一种基于松弛和舍入的有效求解方法。文献[12]

研究了异构密集蜂窝网络中的服务迁移问题，通过

基于Lyapunov技术和粒子群优化的高效节能在线
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算法来最小化平均能耗。尽管集中式方法避免了单

用户角度制定决策所引起的资源竞争问题，但随着

用户数量的增加，这些方法的问题求解空间可能呈

指数增长，限制了其可扩展性。分布式方法在可扩

展性方面具有优势，已经有一些工作将其应用于资

源竞争问题。文献[13]采用启发式思想设计了一种

分布式迁移策略，以解决资源竞争造成的边缘服务

器过载问题。该方法使用了一种停止-等待协议的

算法，用户在制定服务迁移决策时，首先发送预迁

移请求，随后在获得候选服务器的许可后进行服务

迁移。然而，这种方法忽略了服务迁移决策对服务

器可用资源的影响，未能充分利用边缘服务器的有

限资源降低服务时延。本文提出了一种基于博弈论

的分布式方法解决服务迁移问题。相比于集中式方

法，所提方法在可扩展性方面更具优势。同时，该

方法通过共享用户服务迁移决策，能够获取准确的

服务器可用资源，并利用这些信息不断更新服务迁

移决策，降低服务时延。

2　系统模型和问题构建

2.1　场景描述和服务迁移建模

如图 1所示，考虑MEC场景中有M个边缘服

务器和U个移动用户，M = {1,2,…,M }表示边缘服

务器集合，U = {1,…,U}表示移动用户集合。每个

边缘服务器与一个基站集成，移动用户可以通过无

线接入网等方式访问服务器。移动用户的服务以虚

拟机（VM, virtual machine）的形式在边缘服务器

上运行，一个虚拟机是用户服务环境的软件克隆，

它包含用户的配置文件和应用程序，用于处理用户

的服务请求，VMu对应于用户u的服务。当移动用

户在MEC场景中动态移动时，边缘服务器可以将

服务器信息和用户信息传输至集中式控制器，由控

制器制定迁移决策，动态迁移服务以避免服务时延

恶化。在MEC场景中，集中式控制器制定服务迁

移决策时所面临的资源竞争情况：用户 1、用户 3

和用户 4由服务器 1提供服务，各个用户的服务会

共享有限的 I/O资源，这会导致服务器性能下降，

从而导致服务时延的增加。当用户 1和用户 2移动

到边缘服务器 4附近时，2个用户的服务迁移存在

着对服务器 4的资源竞争，如果服务器 4的资源不

足，就可能导致迁移失败。

本文假设每个用户同一时隙有且仅有一个计算

服务，用户服务 Su 的相关配置信息表示为

Su( λu,γu,θu )，其中，λu 为服务 Su 的请求数据大小，

γu为服务Su的计算强度（单位为cycle/bit），θu表示

服务 Su 部署在边缘服务器上的虚拟机数据大小。

本文系统以一个时隙的方式运行 t ∈ T = {1,2,…,T}，
一个时隙长度为 τ。为了更好地描述用户的移动，
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假设用户的位置在时隙内不变，在时隙间变化。假

设向量H t = {ht
1,ht

2,…,ht
u}表示在 t时刻用户的服务

所在的边缘服务器，其中 ht
u ∈ {1,2,…,m}，每一个

服 务 由 一 台 边 缘 服 务 器 提 供 ； 向 量 At =

{at
1,at

2,…,at
u}表示在 t时刻所有服务的迁移决策，其

中 at
u ∈ {1,2,…,m}，每一个服务只能迁移到其中一

台边缘服务器。因为服务迁移的时间相比于时隙长

度来说很短，所以有H t + 1 = At。

边缘服务器资源有限，只能处理有限的用户服

务请求，假设Cm(Fm,Rm )表示边缘服务器m的资源

容量，Fm表示服务器m的最大计算速度，Rm表示

服务器m的存储大小，则服务迁移决策需要满足以

下约束条件

∑
u = 1

U

θu I {at
u = m} ≤ Rm ,∀t ∈ T,m ∈M (1)

∑
u = 1

U

fu,m I {at
u = m} ≤ Fm,∀t ∈ T,m ∈M (2)

其中，I{x}是一个布尔函数，当 x 为真时，I{x}=

1，否则为 0；fu,m表示边缘服务器 m 分配给用户 u

的计算速度。式(1)和式(2)分别表示服务迁移需要

满足边缘服务器的存储和最大计算速度约束。接

下来，介绍服务迁移的优化目标：服务时延和迁

移成本。

2.2　服务时延和迁移成本模型

服务时延由通信时延、计算时延和迁移时延

3个部分组成。通信时延包括用户u发送服务请求

到边缘服务器m和边缘服务器m将结果返回用户u

的时间，通常情况下，输出数据相比输入数据而言

很小，所以可以忽略输出数据的传输时间。本文使

用 r(u,m)表示用户 u与边缘服务器m之间的上行数

据传输速率，即

r (u,m) = W lb (1 +
Puhd (u,m )-3

σ 2
u ) (3)

其中，Pu、h和 σ 2
u 分别表示用户u的发射功率、复

衰落向量和噪声功率[14]；d(u,m)表示用户 u与边缘

服务器m之间的参考距离，该距离通过用户与边缘

服务器的经纬度计算得出，单位为米（m），定

义为

d (u,m) = 2R arcsin ( sin2 latu - latm

2
+ cos ( latu ) cos ( latm ) + sin2 lngu - lngm

2 ) (4)

其中，lngu和 latu表示用户 u 的经纬度所对应的弧

度，lngm和 latm表示服务器m的经纬度所对应的弧

度，R表示平均地球半径。因此，通信时延可以表

示为

Lcm
t (u,m) =

λu

r ( )u,m
(5)

计算时延是指用户将服务请求发送给服务器之

后，服务器处理请求的时间。考虑到多个虚拟机共

享服务器有限的 I/O资源会导致计算速度下降，本

文引入了 dm > 0作为服务器m的性能退化因子[11]。

因此，用户u的服务实际计算速率为

Fu,m = (1 + dm ) 1 - ∑
u = 1

U

I { }at
u = m

fu,m (6)

式(6)表示每个用户的计算速率随着服务器上

虚拟机数量的增加而减小。因此，服务请求的计算

时延可以表示为

Lcp
t (u,m) =

λuγu

Fu,m

(7)

迁移时延是指服务迁移过程中的服务停机时

间，通常服务以虚拟机的形式实时迁移到目标服务

器。实时迁移采用的是预复制内存迁移技术[15]，

它在不中断服务的情况下，直接将整个虚拟机传输

到目标服务器，然后迭代地传输服务迁移过程中源

服务器内存中改变的脏页，直到满足预先指定的标

准。最后，停止源服务器上的服务，将剩余数据迁

移到目标服务器。最后阶段的数据迁移会产生一定

的服务停机时间，本文使用cu来近似表示这部分数

据的迁移时间，定义为

cu = Lmig
left + ( Lmig

right - Lmig
left ) beta (θu,d (ht

u,at
u ) ) (8)

其中，Lmig
left 和 Lmig

right 分别表示迁移时延的左右边界；

beta表示符合beta分布的随机数生成器，其会根据

虚拟机数据大小 θu 和边缘服务器之间服务迁移的

距离 d (ht
u,at

u )生成 0到 1范围的随机值。所以，迁

移时延可以表示为

Lmig
t (u) = cu I {ht

u ≠ at
u} (9)

因此，服务时延LQos
t (u)为

LQos
t (u) = Lcm

t (u,m) + Lcp
t (u,m) + Lmig

t (u) =

λu

r ( )u,at
u

+
λuγu

F
u,at

u

+ cu I {ht
u ≠ at

u} (10)

服务迁移还会产生特定的迁移成本，本文将迁

移成本建模为服务迁移的能源消耗。假设E表示每
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迁移 1 bit数据的能耗，单位为焦耳（J），则用户 u

在 t时刻的迁移成本Et(u)可以表示为

Et(u) =

E (θu +∑
i = 1

P

Md + Mhandoff ) I {ht
u ≠ at

u} (11)

其中，P为传输的迭代次数，Md为脏内存的迭代传

输设置的阈值，Mhandoff为迭代结束剩余的数据。为

了便于计算，本文使用 εu表示使用预复制内存迁移

技术增加的数据量，定义为

εu = εleft + ( εright - εleft ) beta (θu,d (ht
u,at

u ) ) (12)

其中，beta与式(8)中的定义一致，εleft 和 εright 表示

增加数据量的左右边界。因此，迁移成本定义为

Et(u) = εuθu EI {ht
u ≠ at

u} (13)

2.3　在线服务迁移问题构建

考虑到系统有限的迁移成本，系统中所有用户

的实际迁移成本Et(u)应保持在预期迁移成本范围

之内。假设Ebudget 表示系统的平均迁移成本预算，

E avg
u 表示用户 u的平均迁移成本预算，则所有用户

的平均迁移成本预算之和应该满足系统的平均迁移

成本预算约束，即

∑
u = 1

U

E avg
u ≤ Ebudget (14)

由于用户的移动具有不确定性，难以在初始阶

段准确确定分配给每个用户的平均迁移成本预算。

受文献[16]的启发，本文将分配给用户 u的平均迁

移成本预算E avg
u 定义为

E avg
u =

∑
t = ( )D - 1 T

DT

θu LQos
t ( )u

∑
v = 1

U ∑
t = ( )D - 1 T

DT

θv LQos
t ( )v

Ebudget (15)

其中，D代表分配预期迁移成本的次数。系统的迁

移成本预算最初被平均分配给每个用户。随后，系

统根据T个时隙的平均服务时延以及服务对应的虚

拟机数据大小θu，自适应地调整各个用户所分配的

预期迁移成本，以适应用户移动模式的变化。因

此，每个用户的服务迁移问题可以表述为

P1: min
at

u

 lim
T → ∞

1
T∑t = 1

T

LQos
t ( )u

s.t. 式(1)~式(2)

at
u ∈ {1,2,…,m},∀t ∈ T (16)

lim
T → ∞

1
T∑t = 1

T

Et( )u ≤ E avg
u (17)

其中，约束式(17)保证实际的平均迁移成本小于平

均迁移成本预算。解决这个问题的最优解需要未来

T个时隙的用户位置信息，这在现实场景中是非常

难以获取的。本文利用Lyapunov技术[17]将原问题

转化为在线问题处理，即只使用用户当前的位置信

息求解原问题。该方法通过构造一个成本队列来遵

循 长 期 的 成 本 约 束 式 (17)。 假 设 初 始 队 列

Qu(0) = 0，队列长度根据实际迁移成本和预期迁

移成本E avg
u 演变为

Qu(t + 1) = max [Qu(t ) + Et(u) - E avg
u ,0] (18)

其中，Qu(t )是 t时段中的队列积压，表示当前迁移

成本与长期成本约束的偏差，Qu(t )值较大意味着

实际迁移成本已经超过了预期成本E avg
u 。

本 文 将 Lyapunov 函 数 定 义 为 L (Qu(t ) ) =

1
2

Q2
u(t )，表示对超出迁移成本程度的度量，如果

L (Qu(t ) )的值很小，则意味着队列积压很小，成本

队列拥有很强的稳定性。假设Δ (Qu(t ) ) = L (Qu(t +

1) ) - L (Qu(t ) )表示单槽Lyapunov漂移，可以得到

单槽Lyapunov漂移的上确界为

Δ (Qu(t ) ) =
1
2

Q2
u(t + 1) - 1

2
Q2

u(t ) ≤
1
2 (Qu(t ) + Et(u) - E avg

u ) 2 - 1
2

Q2
u(t ) =

1
2 (Et(u) ) 2

+
1
2 (E avg

u ) 2 -
Et(u) E avg

u + Qu(t ) (Et(u) - E avg
u ) ≤

B + Qu(t ) (Et(u) - E avg
u ) (19)

其 中 ， B =
1
2 (E max

u ) 2
+

1
2 (E avg

u ) 2
是 一 个 常 数 ，

E max
u = max

t ∈ T Et(u)表示迁移过程中的最大迁移成本。

然后，基于队列稳定性的思想，可以将问题P1的

目标函数作为一个惩罚函数添加到Lyapunov漂移

Δ (Qu(t ) )中，通过最小化每个时隙的Lyapunov漂

移加惩罚函数的上确界，将问题P1转化为在线问

题P1′处理，即

P1′: min
at

u

 Qu(t ) Et(u) + VLQos
t (u)

(20)s.t. 式(1)~式(2),式(16)

其中，V≥0是一个非负控制参数，表示在每个时隙

中强调服务时延的重要性。Lyapunov技术通过动

态地更新迁移成本与服务时延之间的权重（即

Qu(t )），实现在满足长期迁移成本约束的同时，最
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小化用户的服务时延。直接求解问题P1′所得到的

服务迁移决策忽略了用户之间的资源竞争，因此本

文提出了一种针对资源竞争的服务迁移优化方法，

以缓解用户之间的资源竞争。

3　针对资源竞争的服务迁移优化方法

为了缓解用户之间的资源竞争，基于博弈论，

本节提出了一种OMRC-LG方法。首先，将在线问

题P1′建模为服务迁移博弈，并证明了该博弈存在

纳什均衡解。然后，提出了一种基于博弈论的分布

式方法找到该博弈中的纳什均衡解，实现服务迁移

优化。

3.1　基于博弈论的服务迁移

博弈论是研究分布式机制的强大工具，使用博

弈论可以使系统中的所有用户都能实现相互满意的

解决方案[18]。在博弈中，通常假设每个博弈玩家

都是理性的参与者，他们的目的是通过采取合理的

策略，以最大化自身的收益。在本文的服务迁移问

题中，在给定其他用户的服务迁移决策 a-u =

(a1,…,au - 1,au + 1,…,aU)情况下，用户 u期望通过选

择一个最优的迁移决策，以最小化自己的决策成

本，即 min
au ∈ { }1,…,M

Qu(t ) Et(u) + VLQos
t (u)。为了便于

表示，使用Ca-u(au )来表示决策成本，即

Ca-u
(au ) = Qu(t ) Et(u) + VLQos

t (u) (21)

因此，服务迁移问题可以表示为一个服务迁移

博弈Γ = (U,{Yu}u ∈ U,{Ca-u(au )}
u ∈ U)，其中，U是移

动用户的集合，Yu = {1,2,⋯,M }是用户 u进行服务

迁移决策时可选的目标服务器集合。在博弈论中，

最重要的概念是纳什均衡[19]，如定义1所示。

定义1 纳什均衡。对于一个服务迁移博弈Г，

当 给 定 其 他 用 户 的 服 务 迁 移 决 策 a-u =

(a1,…,au - 1,au + 1,…,aU)时，如果没有用户可以通过

单方面改变其迁移决策以降低其决策成本，则该博

弈达到纳什均衡。在纳什均衡下，对于任意用户

u ∈ U及其可能的迁移决策au ∈ Yu，有

C
a∗-u

(a∗u ) ≤ C
a∗-u

(au ) ,∀au ∈ Yu,u ∈ U (22)

其中，a∗u代表博弈达到纳什均衡时用户u的服务迁

移决策，a∗-u 表示博弈达到纳什均衡时除了用户 u

之外的剩余用户的服务迁移决策。纳什均衡是博弈

论中的一种稳定状态，其中每个参与者都能够获得

一个相互满意的解。本文的服务迁移博弈Г是一个

拥有完美信息的有限策略博弈，即用户决策信息共

享且每个用户的服务迁移决策集合有限。如果该博

弈存在纯策略纳什均衡解，则博弈会在有限迭代次

数后结束[20]；如果不存在纯策略纳什均衡解，则

意味着服务迁移博弈可能无法收敛。可以利用反证

法证明服务迁移博弈Г存在纯策略纳什均衡解，证

明过程如下。

证明 如果服务迁移博弈Г不存在纯策略纳什均

衡，则存在N（1≤N≤U）个用户总是满足不等式(22)，

可以不断地更新迁移决策以最小化决策成本。

然而，当N=1时，上述论述显然不成立。当其

他用户的决策确定时，一个用户的决策成本不能一

直下降，否则将与不等式(22)矛盾。

当N=2时，假设2个可以不断更新迁移决策的

用户为 u和 v，其他用户不再更新迁移决策。不失

一般性，假设在第 k-1轮迭代时，用户 u和 v的迁

移决策分别为 ak - 1
u = 1和 ak - 1

v = 2。在第 k轮迭代

时，更新的是用户 u的迁移决策 ak
u = 3。根据不等

式 (22)，则有 C
ak-u

(ak
u = 3) < C

ak - 1-u
(ak - 1

u = 1)。在第

k+1 轮迭代时，将会执行用户 v 的迁移决策 ak + 1
v ，

这 里 有 3 种 情 况 ： ak + 1
v = ak

u； ak + 1
v = ak - 1

u ；

ak + 1
v ≠ ak

u且ak + 1
v ≠ ak - 1

u 。

对于情况1（ak + 1
v = ak

u），在第 k轮迭代后，用

户 u将决定从服务器 2迁移到服务器 3，导致服务

器3的用户数量增加，根据式(6)，服务器3的计算

性能将会下降。用户 v 仍然决定迁移到服务器 3，

这表明ak + 1
v = ak

u = 3是用户 v最终最优的服务迁移

决策，不再需要更新迁移决策，博弈结束。

对于情况 2（ak + 1
v = ak - 1

u ），如果执行 ak + 1
v =

ak - 1
u 决策，用户 v 将决定从服务器 2 迁移到服务

器 1，这会导致服务器2的用户数量减少，从而服

务器 2的计算性能将会提升。因此，在第 k+2轮迭

代时，用户 u唯一可能更新的决策是 ak + 2
u = 2，否

则博弈将结束迭代。类似地，如果执行ak + 2
u = 2决

策，则在第 k+3轮迭代时，用户 v唯一可能更新的

决策是 ak + 3
v = 3。这会导致服务器 1的计算性能提

升。因此，在第 k+4轮迭代时，用户 u可能更新的

决策为ak + 4
u = 1。根据不等式(22)，对于用户u，有

C
ak - 1-u

(ak - 1
u = 1) > C

ak-u
(ak

u = 3) >

C
ak + 2-u

(ak + 2
u = 2) > C

ak + 4-u
(ak + 4

u = 1) (23)
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这将与不等式(22)矛盾，因此博弈最多会在第

k+3轮结束。

对于情况 3（ak + 1
v ≠ ak

u 且 ak + 1
v ≠ ak - 1

u ），在执

行第 k+1轮迭代的ak + 1
v 决策后，服务器2的用户数

量将会减少，导致服务器 2 的计算性能提升。因

此，在第 k+2轮迭代时，用户 u唯一可能更新的决

策是ak + 2
u = 2。在这种情况下，后续的博弈遵循情

况 2的分析，即情况 3是情况 2的前一轮迭代开始

的情况。

因此，当N=2时，本文分析了在2种情况下最

多只能按照情况 2进行 k+3轮博弈之后结束，不存

在2个用户可以不断地更新迁移决策。

当N=3时，假设有3个可以不断更新迁移决策

的用户 u、v和 x，而其他用户不再更新迁移决策。

假设在第 k-1轮迭代时，用户 u、v和 x的迁移决策

分别为 ak - 1
u = 1、ak - 1

v = 2 和 ak - 1
x = 3。不失一般

性，假设在第 k轮迭代时，更新的是用户 u的迁移

决策 ak
u = 4。类似 N=2 的分析，在接下来的博弈

中，对于用户u，有

C
ak - 1-u

(ak - 1
u = 1) > C

ak-u
(ak

u = 4) >

C
ak + 3-u

(ak + 3
u = 3) > C

ak + 6-u
(ak + 6

u = 2) >

C
ak + 9-u

(ak + 9
u = 1) (24)

这与不等式(22)矛盾，因此博弈会在有限轮数

内结束。因此，不存在3个用户可以不断地更新迁

移决策。由此可以推广到N=U的情况，即不存在N

（1≤N≤U）个用户总是满足不等式(22)可以不断地

更新迁移决策。

所以，本文的服务迁移博弈Г存在一个纯策略

纳什均衡解。根据有限改进定理[21]，一个拥有纯

策略纳什均衡解的有限策略博弈会在有限迭代过程

中达到纳什均衡。基于此，本文设计了一种分布式

方法找到纳什均衡解。证毕。

3.2　基于博弈论的分布式方法

根据博弈的时间序列，博弈可以分为动态博

弈和静态博弈。在动态博弈中，每个用户在制定

策略时存在顺序约束，后续用户可以观察到前面

用户的决策信息并据此制定迁移决策。然而，并

非每个时隙中所有用户都需要进行服务的迁移，

直接采用动态博弈可能导致不必要的等待时间。

静态博弈是指所有用户同时制定迁移决策，之后

由集中式控制器选择其中一个用户来确认其迁移

决策，然后所有用户再次制定新的服务迁移决策，

直到所有用户的迁移决策不再更新。由于静态博

弈一次只更新一个用户的服务迁移决策，迁移决

策的信息可能需要在边缘服务器和集中式控制器

之间频繁地传输，从而耗费较长时间。因此，本

文将博弈论中的动态博弈和静态博弈结合起来设

计了一种分布式方法，其执行过程如图 2 所示，

伪代码如算法1所示。

算法1 针对资源竞争的服务迁移优化方法

输入  {Cm}m∈M、{Su}u∈U、{Qu(t )}u∈U、{ }E avg
u u∈U、 

H t、Ebudget、V

输出  A∗ = {a∗1,a∗2,…,a∗U}
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图2　针对资源竞争的服务迁移优化方法的执行过程
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1) for 每个时隙 t do：

2)      初始化迭代轮数 k=0，服务迁移决策         

                  Ak = {ht
1,ht

2,…,ht
U}

3)      根据式(25)和式(26)计算每个服务器的可  

                  用资源F remain
m 和Rremain

m

4) end for

5) do：

6)      ToMigrate = [ ]

7)      for each u ∈ U do： // 边缘服务器制定服   

                 务迁移决策

8)          根据式(27)计算迁移到不同服务器的决 

                     策成本C (ak + 1
u )

9)          找到决策成本最小的服务器作为迁移   

                      决策ak + 1
u

10)         if ak + 1
u ≠ ak

u then：

11)              ToMigrate ← ToMigrate ∪ {u}
12)         end if

13)     end for

14)    for 集合 ToMigrate 随机选择一个用户 u     

                  do：// 集中式控制器协调迁移决策

15)         根据式 (27)更新用户 u 的决策成本         

                      C (ak + 1
u )

16)         选择决策成本最小的服务器更新迁移  

                       决策ak + 1
u

17)         根据式(25)和式(26)更新决策的源服务  

                       器和目标服务器的可用资源F remain
m 和 

                       Rremain
m

18)     end for

19)     Ak + 1 = {ak + 1
1 ,ak + 1

2 ,…,ak + 1
U }

20)     k←k+1

21) while ToMigrate == NULL

22) end while

23) A∗ = Ak

24) H t + 1 = Ak

25) 根据式(18)更新每个用户的成本队列Qu(t + 1)
26) 根据式 (15)更新每个用户给的预期迁移        

               成本E avg
u

27) Return A∗

在每个时隙开始时，首先将每个用户的服务迁

移决策初始化为“不迁移”决策（第 2行），然后

根据式(25)和式(26)来计算各个服务器的可用计算

资源F remain
m 和存储资源Rremain

m  （第3行）。每个边缘

服务器计算相应的资源信息之后，可以通过集中式

控制器协调信息同步更新到每个服务器。

F remain
m = Fm - ∑

u = 1

U

fu,m I {au = m},∀m ∈M (25)

Rremain
m = Rm - ∑

u = 1

U

θu I {au = m},∀m ∈M (26)

在进行一些初始化操作后，算法1进入静态博

弈阶段，边缘服务器独立地制定用户的服务迁移决

策。每个边缘服务器计算当前运行的服务迁移到不

同边缘服务器的决策成本（第7~8行）。根据式(10)、

式(13)、式(18)和式(20)，在满足资源限制要求下，

决策成本的计算式为

C (ak + 1
u ) =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

Qu( )t εuθu E + V ( )Lcm
t ( )u,ak + 1

u + Lcp
t ( )u,ak + 1

u + cu          ,  ak + 1
u = ak

u, ak + 1
u ≠ ht

u

V ( )Lcm
t ( )u,ak + 1

u + Lcp
t ( )u,ak + 1

u                                         ,  ak + 1
u = ak

u, ak + 1
u = ht

u       

Qu( )t εuθu E + V ( )Lcm
t ( )u,ak + 1

u +
Lcp

t ( )u,ak + 1
u

1 + d
ak + 1

u

+ cu         ,  ak + 1
u ≠ ak

u, ak + 1
u ≠ ht

u

V ( )Lcm
t ( )u,ak + 1

u +
Lcp

t ( )u,ak + 1
u

1 + d
ak + 1

u

                                       ,  ak + 1
u ≠ ak

u, ak + 1
u = ht

u       

(27)

如果不满足资源限制要求，则决策成本设置为

无穷大。用户会选择决策成本最小的服务器作为当

前迁移决策 ak + 1
u （第 9行）。如果 ak + 1

u ≠ ak
u，边缘

服务器会将用户u的服务迁移决策ak + 1
u 发送到集中

式控制器以获取决策更新机会，用户u加入待迁移

集合ToMigrate中（第10~12行）。

然后，算法进入动态博弈阶段，集中式控制器

按照随机顺序依次更新待迁移集合ToMigrate中用

户的服务迁移决策（第14~18行），在选择某个用户

更新其服务迁移决策后，会更新该决策相关的服务

器可用资源信息。因为一个用户的决策更新只会影

响对应的源服务器和目标服务器的资源更新，所以

动态博弈中的每一次决策更新可以快速地进行。当

待迁移集合ToMigrate的用户全部更新了迁移决策
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后，算法进行下一轮静态博弈（第19~20行）。

根据有限改进性质，经过有限轮博弈之后，所有

的用户将不再更新其迁移决策，即待迁移集合为空

（第21行），算法结束。此时，将Ak作为最优的服务

迁移决策A∗（第23行），并更新下一时刻的服务提供

信息 H t + 1（第 24 行）以及每个用户的队列积压

Qu(t + 1)（第 25 行）和预期迁移成本 E avg
u （第 26

行）。最后，输出最优的服务迁移决策A∗（第27行）。

在初始化阶段，算法1主要的计算开销是计算服

务器的剩余资源信息，时间复杂度为O (M )。当算法

进入静态博弈阶段后，边缘服务器计算正在运行的

服务迁移到不同服务器的决策成本，时间复杂度为

O (M )。随后，算法进入动态博弈的阶段，由控制器

集中协调用户的服务迁移决策。假设|ToMigrate |
max

表示迭代过程中最大的待迁移用户集合大小，每次

更新一个用户的服务迁移决策时，会更新与决策相

关的源服务器和目标服务器的资源信息，因此，动

态博弈阶段的复杂度上限为O (2 |ToMigrate |
max )。假

设K表示经历的总迭代次数，则总的时间复杂度为

O (M + KM + 2K |ToMigrate |
max )。

4　实验

为了评估本文方法的可行性和有效性，本节将

本文方法与多个基准方法进行了比较。以下将介绍

仿真实验的数据集、实验设置和基准方法，最后对

实验结果进行分析。

4.1　数据集

为了模拟用户数量众多的MEC场景，本文需

要足够多的用户数据，这些数据应当包含用户在长

时间内按固定时间间隔记录的位置信息。因此，本

文在实验中采用了2个数据集：上海电信公司的基

站数据集[7]和上海出租车跟踪数据集。上海电信公

司的基站数据集包含3 233个基站的确切位置信息；

上海出租车跟踪数据集记录了 2007年 2月 20日在

上海行驶的 4 328辆出租车的轨迹，每条出租车轨

迹都包含具体的位置信息，每0.5~1 min记录一次。

在数据处理过程中，本文从上海出租车跟踪数据集

中剔除了数据量不足的记录，最终保留了 3 634辆

出租车的完整轨迹。接下来，本文使用K-Means算

法选择用户轨迹最密集的区域，并将距该区域中

心 20 km×20 km 的范围作为本文实验的 MEC 场

景。为确保基站的分布相对均匀，本文同样使用

K-Means算法从上海电信公司的基站数据集中选取

了位于该区域内的 1 712个基站中的 100个位置作

为本文实验的边缘服务器位置。最后，本文计算

了该区域内不同时间段的出租车数量，选择了上

午 7点到 9点之间的早高峰时期的数据作为本文实

验的背景，并选取该时间段中的 1 275辆出租车作

为本文实验的移动用户集，用于模拟MEC场景中

的移动用户。每个用户以 1 min为时隙长度，记录

了120个时隙的移动轨迹。

4.2　实验设置和基准方法

本文采用 Java IDE IntelliJ IDEA作为实验的仿

真软件，版本为 IntelliJ IDEA 2021.1.3。实验在一

台华硕笔记本计算机上完成，该计算机的硬件配置

为：CPU 型号为 AMD Ryzen 7 5800H with Radeon 

Graphics3.20 GHz，内存为 16 GB，系统为 Win‐

dows11。实验中所涉及的参数[12,16,22]如表 1所示，

其中，MIPS（million instructions per second）表示

计算机每秒执行的百万指令数。

  表1　 参数设置

参数

边缘服务器数目M

移动用户的数目U

边缘服务器的计算资源Fm/MIPS

边缘服务器的存储资源Rm/GB

边缘服务器的性能退化因子dm

信道带宽W/MHz

噪声功率σ 2
u/W

传输功率Pu/W

复衰落向量h

服务的虚拟机数据大小θu/MB

服务请求的数据大小λu/MB

服务请求所需的计算资源 fu,m/MIPS

服务请求的计算强度 γu/(cycle·bit-1)

迁移时延cu/ms

单位数据迁移能耗E/J

实时迁移增加的数据量 εu

控制参数V

预期迁移成本E avg
u /J

初始队列积压Qu(0)
时隙的长度 τ/s

值

100

[200,1 200]

[30 000,60 000]

[8,12]

[0.1,0.4]

20

2 × 10-13

0.5

圆对称复高斯随机变量

[400,600]

[0.1,0.3]

[20 000,40 000]

[800,1 600]

[20,50]

1.2 × 10-7

[1.0,1.5]

104

[40,240]

0

60
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本文实验所采用的评价指标介绍如下。

平均服务时延：资源竞争会导致服务器计算性

能下降，从而增加服务器上所有服务的服务时延。

通过对比不同方法下的平均服务时延，可以清晰地

看出各个方法的优劣。

平均迁移成本：指服务迁移策略所需的能源消

耗。本文的重点是确保服务迁移决策在满足预期迁

移成本约束的同时，最小化平均服务时延，因此关

注实际迁移成本是否低于预期迁移成本。

决策求解所需迭代次数：指集中式控制器与边缘

服务器在求解决策时所需的交互次数。迭代次数越

少，则所需的交互次数就越少，在求解速度上更快。

本节将 OMRC-LG 方法与 5 个基准方法以及

OMRC-LG方法的2个变种方法进行了对比实验。

不迁移方法（简称NM方法）。这种方法不迁

移服务，因此，它可以最大限度地降低迁移成本。

一直迁移方法（简称AM方法）。这种方法不

关心迁移成本，总是将服务迁移到距离用户最近的

服务器。

基于 MDP 的分布式方法 （简称 MDP 方

法）[5]。该方法以用户的服务时延和迁移成本组合

为优化目标，使用MDP建模以求解服务迁移决策。

在模拟实验中，每个用户独立应用该方法制定迁移

决策，当迁移决策出现资源冲突时，则选择附近的

边缘服务器迁移。

基于Lyapunov技术和粒子群优化的集中式方

法（简称 PSO方法）[12]。该方法的优化目标是最

小化服务时延和迁移成本的组合。为了确保在限定

时间内制定出服务迁移决策，在模拟实验中，初始

粒子群中有 10% 的粒子被初始化为不迁移决策，

并将运行时间限制在1 min之内。

采用启发式方法解决资源竞争的分布式方法

（简称SMRC方法）[13]。用户在制定服务迁移决策

时，首先发送预迁移请求，随后在获得候选服务器

的许可后才能进行服务迁移。候选服务器根据服务

所需的资源量决定是否接受迁移请求。该方法旨在

解决资源竞争造成的边缘服务器过载问题。

仅Lyapunov方法（简称OL方法）。只使用Ly‐

apunov技术求解每个用户的服务迁移决策，当遇到

资源超载时，则选择附近的边缘服务器迁移。

只使用静态博弈方法（简称OMRC-LGS方法）。

使用Lyapunov技术求解每个用户的服务迁移决策，

然后使用静态博弈协调每个用户的服务迁移决策。

为了验证本文方法在缓解用户之间的资源竞争

方面的有效性，本文实验从不同用户数量、不同性

能退化因子和不同预期迁移成本3个维度，分析了

上述8种方法在平均服务时延上的表现，并评估了

这些方法是否能确保实际迁移成本低于预期迁移成

本。此外，本文实验还比较了OMRC-LG与OMRC-

LGS方法在求解服务迁移决策时所需迭代次数的差

异，以突出OMRC-LG方法在求解速度上的优势。

4.3　实验结果分析

4.3.1　用户数量对平均服务时延和平均迁移成本的

影响

本节实验从不同用户数量探究了8种方法在平

均服务时延和平均迁移成本上的表现，用户数量从

200个逐步增加到 1 200个，每次增加 200个用户。

实验中设置预期迁移成本为80 J，性能退化因子为

0.2。图3和图4分别展示了用户数量对平均服务时

延和平均迁移成本的影响。 

从图3可以看到，在平均服务时延方面，当用

户数量为200个时，除了NM方法之外，其他方法

的表现接近，均在 0.22 s左右。AM方法实现了最

低的平均服务时延，为0.187 s，这是由于当用户数

量较少时，用户之间的资源竞争相对较少，服务迁

移到用户附近可以获得更低的服务时延。当用户数

量相同时，NM方法的平均服务时延最高，这是因

为NM方法依赖于初始的服务放置位置，如果服务

放置不当，将导致部分服务器资源高度利用，计算

速率下降，进而服务时延增加。随着用户数量不断

增加，所有方法的平均服务时延都有不同程度的上

升。除AM和NM方法之外，PSO方法的平均服务

时延增加最为明显，与用户数量为 200个时相比，

最终增加了3.29倍。这是因为集中式方法在用户数

量增加时，求解空间不断扩大，难以在有限时间内

找到最优解。OL和MDP方法由于忽略了用户之间

的资源竞争，导致其平均服务时延超过了本文方

法。在考虑了资源竞争的方法中，OMRC-LG、

OMRC-LGS和 SMRC方法的平均服务时延增加幅

度较小。具体而言，OMRC-LG 和 OMRC-LGS 方

法的平均服务时延相对于用户数量为200个时最终

增加了约2.25倍，而SMRC方法增加了2.73倍。这

表明，本文方法在面对大量用户时，能够更有效地

缓解资源竞争，减缓服务时延的增加。
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在平均迁移成本方面的实验结果显示，NM

方法的平均迁移成本为 0，而AM方法的平均迁移

成本最高。其他方法（包括 OMRC-LG、OMRC-

LGS、OL、PSO、SMRC和MDP方法）的平均迁

移成本均小于预期迁移成本 80 J。然而，随着用

户数量增加，各种方法的平均迁移成本均有所降

低。这种现象可能由以下几个原因引起：首先，

当用户数量增加时，计算时延成为主导因素，而

通信时延的影响相对较小，因此服务迁移的频率

可能会降低；其次，由于服务器资源有限，当用

户数量较多时，服务在边缘服务器之间频繁迁移

的情况可能会受到限制。PSO方法的平均迁移成

本降低最为显著，这可能是随着用户数量的不断

增加，问题的求解空间不断扩大，导致在限定时

间内难以找到最优解。因此，PSO方法更倾向于

选择初始粒子的不迁移决策，从而导致平均迁移

成本不断降低。

图5展示了OMRC-LG和OMRC-LGS方法在求

解服务迁移决策时所需的平均迭代次数，其中百分

数表示OMRC-LG方法所需的迭代次数占OMRC-

LGS方法所需迭代次数的百分比。这2种方法在平

均服务时延和平均迁移成本上的表现非常接近，但

在平均迭代次数方面，OMRC-LG方法的平均迭代

次数仅为OMRC-LGS方法的10%左右。这意味着，

OMRC-LG方法在求解服务迁移决策时，与集中式

控制器和边缘服务器之间的交互次数更少，求解速

度更快。因此，OMRC-LG方法在效率方面具有更

大的优势。
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4.3.2　性能退化因子对平均服务时延和平均迁移成

本的影响

性能退化因子表示用户共享 I/O资源时计算速

率下降的程度。该值增加意味着服务器同时运行多

个服务所需的计算时间更长。本节实验研究了在不

同性能退化因子下，8种方法在平均服务时延和平

均迁移成本上的表现，性能退化因子从 0.1逐渐增

加到 0.4，每个用户的预期迁移成本设为 80 J，用

户数量为 600个。图 6和图 7分别展示了性能退化

因子对平均服务时延和平均迁移成本的影响。 

从图 6 中可以看出，在平均服务时延方面，

当性能退化因子较小时，除 NM 方法的平均服务

时延相对较高，达到了 0.53 s外，其他 7种方法的

平均服务时延较为接近，均在 0.3 s左右。随着性

能退化因子的增加，各种方法的平均服务时延都

有所增加。AM 方法的平均服务时延增加最为明

显，与性能退化因子为 0.1时相比，最终增加了约

12.88 倍，甚至超过了 NM 方法的平均服务时延。

这表明，当用户之间资源竞争较为严重时，盲目

地将服务迁移到用户附近可能会导致更高的平均

服务时延。OL 和 MDP 方法由于忽略了用户之间
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的资源竞争，平均服务时延的增加幅度超过了本

文方法。PSO方法的平均服务时延也超过了本文

方法，这是因为随着性能退化因子的不断增加，

搜索最优解的方向减少，导致在限定时间内搜索

最优解的速率变慢。在考虑了资源竞争的方法中，

SMRC 方法的平均服务时延增加了 2.19 倍，而

OMRC-LG 与 OMRC-LGS 方法增加了 1.24 倍。这

表明通过引入博弈论的方法来求解用户的服务迁

移决策，可以有效缓解用户之间的资源竞争，降

低平均服务时延。

在平均迁移成本方面，除了AM方法外，其余

方法的迁移成本均低于预期迁移成本 80 J。NM方

法由于不迁移服务，迁移成本为0。随着性能退化

因子增加，OL和SMRC方法的平均迁移成本变化

不大。PSO、OMRC-LG和OMRC-LGS方法的平均

迁移成本出现了一定程度的下降。这是因为当用户

之间资源竞争加剧时，服务迁移受通信时延的影响

比例减少，服务倾向于迁移到服务数量较少的边缘

服务器上，导致服务迁移频率的下降。对于 PSO

方法，随着性能退化因子的增加，搜索最优解的方

向变得更少，导致在限定时间内找到最优解的速率

变慢，结果倾向于保持初始粒子的不迁移决策，从

而降低了平均迁移成本。MDP方法的平均迁移成

本出现了一定程度的增加，这可能是因为这种策略

忽略了用户之间的资源竞争，当性能退化因子增加

时，难以找到实际的最优解，从而导致服务进行了

多次迁移。

4.3.3　预期迁移成本对平均服务时延的影响

本节实验分析了不同预期迁移成本对平均服务

时延的影响，预期迁移成本从40 J开始，每次增加

40 J，直到240 J，用户数量为600个，性能退化因子

为0.2。图8展示了预期迁移成本对平均服务时延的

影响。

从图 8 中可以看出，随着预期迁移成本的增

加，AM 和 NM 方法由于遵循固定的规则，平均

服务时延并没有明显的变化。PSO方法也没有出

现明显的变化，可能是因为增加迁移成本预算没

有对求解空间起到缩小的作用。OL 方法甚至出

现了一定程度的增加，这表明如果在忽略了用户

资源竞争的情况下盲目迁移服务，可能会导致更

高 的 服 务 时 延 。 除 此 之 外 ， SMRC、 MDP、

OMRC-LG 和 OMRC-LGS 方法的平均服务时延都

出现了下降。相对而言，OMRC-LG 和 OMRC-

LGS方法的平均服务时延处于最低，这表明了本

文方法能够更有效地利用迁移成本预算进行迁

移，降低服务时延。

5　结束语

本文提出了一种针对资源竞争的服务迁移优化

方法。该方法将服务迁移问题建模为迁移成本约束

下的最优化问题，并利用Lyapunov技术将其转化
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图8　预期迁移成本对平均服务时延的影响
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为在线问题处理。在此基础上，本文提出了一种基

于博弈论的分布式方法求解在线问题，通过共享用

户服务迁移决策，及时获取准确的服务器可用资源

信息，尽可能地缓解了用户之间的资源竞争。目前

的工作主要围绕多用户资源竞争的服务迁移优化，

在未来的工作中将考虑如何促进用户之间的协作进

行服务迁移，提高边缘服务器的资源利用率。
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