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摘  要  解决运营商成本限制下的村落地区任务卸载问题，需要设计合适的任务卸载模型，通过引入不同的任务卸载

处理策略，实现有效的任务卸载优化。针对基于 MEC 有限服务资源下的任务卸载策略，本文从计算资源限制下的联

合卸载策略、基于 MEC 有限服务资源的任务卸载策略、MEC 中的算法优化任务卸载策略等 3 个方面，阐述基于 MEC

有限服务资源下的任务卸载策略的国内外研究现状进行总结回顾，并对存在的问题进行分析，给出了未来研究工作的

思路。 
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Abstract—To solve the problem of task offloading in rural areas under the cost constraints of operators, it is necessary 

to design a suitable task offloading model and introduce different task offloading processing strategies to achieve effective 

task offloading optimization. This paper summarizes and reviews the current research status of task offloading strategies 

based on mobile edge computing(MEC) limited service resources from three aspects: joint offloading strategies under 

computational resource constraints, task offloading strategies based on MEC limited service resources, and algorithm 

optimization task offloading strategies in MEC. The existing problems are analyzed, and future research ideas are 

proposed. 
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1  引  言 

近年来，随着新兴技术发展，移动设备(user device，

UE)处理器能力随之得到增长。如今，随着互联网的高

速发展，用户规模稳定高速增长，移动应用数量也随

着高速增长。高速增长的移动应用带来海量的计算数

据。然而移动设备上越来越多的移动应用需要低延迟

计算。移动设备现有计算能力无法及时处理繁重的计

算任务。其次移动设备受限于电池电量，长时间高负

载计算导致电池电量快速下降，影响用户体验。如何

有效处理数量不断增长的计算密集型任务，提供更好

的用户体验成为当前挑战之一。传统云计算(Cloud 

computing，CC)因其拥有巨大的计算资源，减轻移动

设备计算压力，然而，移动设备和云之间长距离数据

传播导致较高的服务延迟[1]。传统云计算接收太多无

线设备传输的数据导致网络延迟增加和服务排队时延

的增长。尤其是对于对时间敏感的应用程序，如图像

识别和交互游戏等，应用的响应延迟关乎用户的体验

质量，云服务提供的任务卸载服务延迟无法满足用户

对于时延的要求。 

移动边缘计算(Mobile edge computing，MEC)将云

端计算资源扩展到靠近用户一侧的网络边缘，使得用

户可以将任务卸载到边缘端，从而克服原先云计算中

将任务卸载到云服务器所带来的高时延问题[2]。作为

云计算的边缘扩展端，边缘计算利用距离优势为移动

用户提供高效，便捷的服务。MEC 也可以集成区域内

的其他节点包括，无线网络接入点以及其他算力服务

节点，为移动设备提供更好的服务。 
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尽管移动边缘计算降低移动设备的计算负担，但

是基站(Base station，BS)覆盖区域内计算任务逐渐增

加，极端条件下同一时刻大量并发卸载的任务需要更

多计算资源，边缘基站有限的计算资源无法及时处理。

如何有效处理并发卸载的任务成为当前研究重点之一。

因此，在边缘计算的基础上设计高效的协同卸载策略

是当前 MEC 中研究的重要环节[3]。同时，基于 MEC

有限的服务器资源限制下，服务商所能提供的边缘服

务节点计算能力有限，尤其是单个节点为多用户提供

任务卸载服务时，出现服务延迟过高的问题，且频繁

的进行任务卸载对用户设备的电池能量也有消耗。因

此，基于 MEC 有限的服务器资源限制下，为解决部署

服务节点资源较少，联合任务卸载研究和相对应的任

务卸载优化算法研究成为当前问题的解决方法之一。 

为此，本文将考虑运营商成本限制下，对基于

MEC 系统的任务卸载策略的技术研究现状和存在问

题进行分析，并对该领域的研究提出一些研究思路和

设想。 

2  国内外研究现状、水平及发展趋势 

移动边缘计算作为 5G 的关键支持技术之一，引

起了专家们的关注和研究，并成为一个热门的研究领

域。随着移动端流量的海量增长，现有的服务器配套

未能满足日益增长的应用要求。为此，人们利用 MEC

技术和通信技术，将移动应用的计算任务卸载到边缘

服务器执行，可以提高用户使用移动应用的体验。本

文将从计算资源限制下的联合卸载策略、基于 MEC 有

限服务资源的任务卸载策略、MEC 中的算法优化任务

卸载策略等 3 个方面，阐述基于 MEC 有限服务资源

下的任务卸载策略的国内外研究现状。 

2．1  计算资源限制下的联合卸载策略研究 

计算资源限制下，许多学者们通过引入不同的联

合任务卸载系统，对不同场景下的任务进行相对应的

任务处理。 

Zhang 等人 [4]提出一种基于小基站 (Small base 

station，SBS)和宏基站的联合并行卸载模型，以最小化

所有任务的完成时间为目标，通过马尔可夫决策方法

将问题转化为基于深度强化学习的卸载方案，设计了

一种深度确定性策略梯度方法来获得卸载策略，降低

了因过多任务卸载到单一服务器导致较高的任务计算

时延，提高了卸载方法在超低延迟、服务器的高效使

用。Xie 等人[5]提出一种基站协同任务卸载模型，用于

联合任务卸载、车辆和路侧单元(Roadside unit, RSU)的

计算资源分配、车辆到 RSU 的发射功率分配和 RSU

到 RSU 传输速率分配。在该模型中，任务结果可以传

输到车辆当前所在的 RSU，任务可以进一步从高负载

RSU 卸载到低负载 RSU。基于该模型，设计了一种基

于双延迟深度确定性策略梯度的深度强化学习(Deep 

reinforcement learning, DRL)算法，以便实现最小化所

有车辆的总任务处理延迟和能耗。Hou 等人[6]提出结

合部分卸载以及完全卸载的方式，提出一个设备分类

算法，克服单一卸载模式在复杂网络中的局限性，实

现更低的能耗和延迟。 

Sun 等人[7]提出一种由车辆雾层、无人机客户端层

和无人机边缘层组成的三层架构，构建一个联合任务

卸载和资源分配优化问题，旨在协作灾后快速救援方

面最大化时间平均系统效用。鉴于优化问题是一个 NP

难问题，设计了一种移动边缘计算(MEC)和车辆雾计

算(Vehicle fog computing, VFC)辅助任务卸载和资源分

配方法，该方法将用于任务卸载决策的博弈论算法、

基于凸优化的 MEC 资源分配算法和基于进化计算的

VFC 资源分配混合算法结合起来，通过车辆雾层架构

提供协同卸载服务，缓解因无人机客户端竞争有限的

无人机边缘服务器资源导致较高服务延迟，提高了任

务卸载效率。Zhang 等人[8]提出一种基于多部分卸载模

式和小型基站服务器的两层任务卸载框架，联合卸载

框架解决运营商成本限制下，小基站计算资源限制导

致服务器负载过高，降低用户体验的问题。Shi 等人[9]

提出了一种基于三节点协同卸载架构的 MEC 计算和

通信中的新型用户协作方法，该架构由两个移动用户

和一个计算接入点组成，移动应用任务可以在本地执

行，也可以卸载给协作移动用户或计算接入点进行远

程执行。为了满足执行延迟约束的条件下最小化移动

用户的能耗，设计了一种基于动态规划的优化算法和

一种高效的启发式方法。Bolourian 等人[10]提出一种由

云、MEC 服务器和物联网设备组成的三层无线供电任

务卸载架构，首先提出了一个组合优化问题，旨在最

小化无线能量传输，其次为物联网设备提出了一种先

收获后卸载的机制，利用并行处理来提高所提出算法

的性能。Li 等人[11]考虑了一个两层多用户移动边缘计

算网络，用户设备可以将任务数据卸载到边缘服务或

云中心。研究的目标是在任务队列的稳定性和平均功

率限制的情况下，找到最佳的卸载和资源分配决策，

以最大限度地提高平均计算速率，同时降低边缘和云

服务的平均成本。为此，首先利用李雅普诺夫优化理

论将问题转化为每个时间帧的确定性问题，然后提出

了一种结合深度强化学习(DRL)的算法，用于做出卸

载决策。Xu 等人[12]提出一个由远端用户设备(User 

equipment, UE)，近端 UE 和一架无人机组成的 MEC

系统，其中近端 UE 和无人机组成协作卸载架构，该

构架的优化目标是降低无人机能耗。 

在有限的计算和通信资源的情况下，小型蜂窝网

络的基本问题是如何在不确定和随机的环境中选择计

算任务以最大限度地提高有效回报。Zhou 等人[13]提出

一种由多个小蜂窝节点和一个大型基站(Macro base 
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station，MBS)组成的在线学习框架，解决小蜂窝节点

因有限计算资源和通信资源，且在不确定环境中任务

卸载效率低下的问题。该框架在奖励和约束违规之间

进行平衡，可在小单元网络中确保指导任务卸载的性

能。为了有效处理小蜂窝网络中时延敏感的任务和资

源密集型的移动应用程序，提升小基站(SBS)的任务处

理能力，Hossain 等人[14]提出两种协作卸载机制，使协

作模型可以动态决策 SBS-MEC 服务器与移动设备或

远程云协作执行计算任务的位置。 

Qin 等人[15]研究了具有异构任务的 MEC 系统中

的任务卸载和资源分配策略问题，提出一种空地一体

异构网络模型，该模型由多架配备边缘服务器的无人

机和地面基站组成，解决热点地区和偏远地区任务卸

载问题。基于该模型，以最大限度地减少计算任务完

成延迟为优化目标，考虑到计算任务的异构性，提出

了一种基于 DRL、综合考虑不同任务类型的各种组合

的任务卸载策略，优化了信道的分配。Chai 等人[16]针

对卫星通信和计算资源稀缺性的情况下，提出一种卫

星物联网中多任务联合卸载和资源分配方案，以提高

卸载效率。首先构建了一个新的资源分配和任务调度

系统，其中任务由多个基于无人机的空中基站收集和

决定，边缘计算服务由卫星提供；其次研究了该框架

中的多任务联合计算卸载问题，将具有依赖关系的任

务建模为有向无环图，然后提出了一种注意力机制和

近端策略优化协作算法来学习最佳卸载策略。Dai 等

人[17]提出一种无人机在线辅助车辆任务卸载问题，缓

解路侧服务单元的计算压力，最大限度下减少车辆任

务延迟下的长期无人机能量约束。为了解决所提出的

优化问题，首先基于李雅普诺夫优化技术对长期能量

约束进行解耦，然后基于马尔可夫近似优化构建马尔

可夫链，以找出接近最优的无人机辅助卸载策略。

Xiang 等人[18]提出一种无人机辅助 MEC 的联合优化

算法，以优化用户的任务卸载策略和无人机的轨迹。

在与多个用户交互时，采用差分进化算法，根据用户

位置和无人机位置，获得每个用户在当前时隙的卸载

策略。针对无人机的轨迹优化问题，采用了乐观行动

者批评算法，通过最小化系统能耗和延迟的加权和，

以及训练得出最优路径。 

Chen 等人[19]提出一种面向物联网的三层 MEC 授

权的服务感知协作任务卸载和调度问题，根据计算需

求，将物联网设备的服务请求在边缘节点之间转发处

理，或者进一步卸载到远程云中心做计算处理。为了

保证延迟敏感任务的实时性和延迟容忍任务的吞吐量，

Zhao 等人[20]提出了一种基于两层边缘结构的 MEC 系

统的任务卸载策略，并基于这一策略构建了一个由本

地模型和边缘模型组成的系统模型来捕获任务的工作

流，并从延迟敏感任务的平均延迟、延迟容忍任务的

平均时延、MBS 集群的效用和 MEC 系统的平均功率

等方面推导出关键性能指标。为了满足时延敏感任务

的需求，并处理尽可能多的延迟容忍任务，Bai 等人[21]

提出一种云-边缘-设备协同的任务卸载机制，其中延

迟敏感和延迟容忍任务分别遵循访问阈值策略和丢失

策略，通过建立了一个四维连续时间马尔可夫链作为

系统模型，使用高斯-赛德尔方法推导出系统模型的平

稳概率分布，优化 EN 缓冲区中的访问阈值，以获得

不同比例的延迟敏感任务的最小系统成本。Huang 等

人[22]研究了计算卸载和资源分配的联合优化问题，以

在处理延迟和传输速率约束下最小化处理任务的系统

成本为目标，首先使用马尔可夫决策过程模型来制定

动态优化问题，并应用深度强化学习技术来处理高维

和连续的状态和动作空间，然后设计一种计算卸载和

资源分配的联合优化算法，能够通过适应网络动态来

有效地学习最优方案。 

2．2  基于 MEC 有限服务资源的任务卸载研究 

尽管基于移动边缘计算结合基站(BS)下拥有大量

服务资源研究任务卸载已经相当成熟，然而基于有限

MEC计算资源上的任务卸载研究仍然具有挑战性。朵

春红等人[23]提出一种基于改进的深度Q网络(Deep Q 

network, DQN)算法的配电网任务卸载决策与边缘资

源分配优化方法，通过在多边缘节点多用户设备的配

电网场景中考虑任务随机、资源有限、计算能力不均

衡、时延要求高等众多因素，构建云-边-端三层任务卸

载及边缘资源分配优化模型，在动态变化的配电网场

景中能有效地提高系统计算能效和边缘节点效益。为

解决移动边缘计算在资源受限地区的物联网部署面临

能源、算力、容量等资源限制的挑战，卢敏等人[24]以

卸载决策和资源分配为约束，提出一种任务分组和资

源联合优化的两阶段计算卸载策略，其中第一阶段基

于任务偏好对待卸载计算任务进行分组，通过与候选

服务器进行预匹配来提高计算卸载的精准度和计算资

源的利用率；第二阶段运用Gale Shapley算法快速计算

多对多博弈最优匹配解集，实现边缘网络负载均衡。

为解决边缘计算下密监控任务资源受限问题，李超等

人[25]以监控任务时延和识别精度为优化目标，提出了

一种DRL的任务监控卸载与资源分配算法。首先将联

合决策目标优化问题建模为马尔可夫决策过程，然后

采用Transformer注意力机制对多时隙序列的信道状态

和监控任务信息进行联合编码，通过厘清多时隙状态

序列之间的依赖关系，提升网络状态的表征能力和算

法鲁棒性。 

针对基于移动边缘节点在高负载时服务器计算资

源有限、处理任务可能有较高的延迟等问题，Tang等

人[26]提出了一种基于无模型深度强化学习的分布式

算法，其中每个设备都可以在不知道其他设备的任务

模型和卸载决策的情况下确定其卸载决策。针对现有

研究中忽略任务间依赖关系和边缘服务器有限的服务
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能力，导致任务分流决策完成时间过长的问题，Zhang

等人[27]提出一种高效的相关任务卸载机制。为了解决

无人机执行密集型任务时，无人机资源不足的问题，

Almutairi等人[28]提出一种多用户多边缘层云计算的延

迟最优任务卸载方法，将优化问题表述为使用整数线

性规划技术的优化模型，以最小化无人机的总服务时

间。Long等人[29]考虑了边缘计算和云计算的结合，研

究了6G网络“端-边-云”协同架构下以能耗、延迟和多

节点负载平衡为优化目标的任务卸载问题。针对云中

心化模型的高延迟和边缘节点算力不足的问题，将任

务卸载问题视为一个多目标优化问题，提出了一种基

于“端-边-云”架构的任务卸载算法，在多个约束下对能

耗、延迟和多节点负载方差等具有显著的优化效果。 

2．3  MEC 中算法优化任务卸载研究 

对于MEC中优化任务卸载策略有许多不同的优

化方法，包括单目标群体学习算法，多目标优化算法

以及深度强化学习算法。对于单目标群体优化算法有

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)、果

蝇优化算法(Fruit Fly Optimization Algorithm, FOA)和

遗传优化算法(Genetic algorithm, GA)。对于PSO算法

由于算法结构简单有效，在较短时间内可得到较优解，

因此PSO广泛应用于任务卸载策略优化中。 

为了解决时延敏感应用场景下任务卸载问题，彭

碧莹等人[30]提出一种基于缓存机制和遗传-粒子群算

法的任务卸载机制，通过将GA算法和PSO算法的有机

结合，求取边缘计算卸载中的最优卸载比例和缓存决

策，以实现最小化任务的卸载时延。Bi等人[31]研究解

决资源受限的移动设备(Mobile device, MD)与高性能

MD关联卸载的问题，提出一种改进的基于遗传学习

的粒子群优化算法，通过联合优化MD、SBS和MBS之

间的任务卸载、用户与SBS的连接、MD的CPU速度和

传输功率，以及信道的带宽分配，实现最小化MEC系

统的总能耗。为解决深度神经网络(Deep neuris network, 

DNN)模型的最优划分点随计算资源分配而变化的问

题，Li等人[32]提出了一种基于DNN模型划分的计算卸

载策略；为最小化任务卸载延迟，提出一种改进遗传

粒子群算法，以实现最优任务卸载策略。Gan[33]等人通

过对MEC中的计算卸载策略和无人机轨迹优化，将数

据传输过程中产生的能耗和时延作为卸载策略的评估

标准，采用种群多样性-二进制优化粒子群优化算法

(PDPSO)算法求解最优值。当无人机到达新位置时，算

法可以根据计算卸载策略接收总能耗和延迟的加权和，

其目标是在无人机完成飞行轨迹时，尽量减少每个位

置的能耗和延迟之和。 

Li等人[34]研究在微蜂窝基站密集区域场景下的多

移动设备独立任务集计算卸载问题，使用博弈论方法

将问题建模为一个非合作多移动计算设备卸载策略博

弈，设计一个基于博弈论的分布式计算卸载方法

(GDCDA)，并且引入移动设备任务集卸载策略改进算

法(PSOIPA)，以提高任务卸载的性能。其中多目标优

化算法可优化任务卸载策略中的多个性能参数。针对

单用户模式的移动边缘计算卸载策略在突发性计算密

集的场景下难以有效地平衡移动设备能耗与时耗的问

题，张泽维等人 [35]设计了一种基于多目标优化的

SWIPT (无线携能通信)- MEC任务分级卸载架构，首先

构建一种单用户单核服务器的多任务分级卸载架构与

多目标数学模型，然后采用多目标优化SPEA2算法，

提出一种多目标MEC分级优化卸载求解策略，以最小

化时延和能耗。针对多用户应用场景下，可以通过规

划计算任务的卸载比重和链路传输过程中的信道分配，

张泽维等人[36]基于信道资源受限的约束，提出了一种

多任务分级卸载机制，以实现计算卸载过程中信道资

源的合理调度。该机制根据移动终端设备在MEC卸载

过程中的平均时间消耗和能量消耗，构建约束多目标

优化问题数学模型，并结合多任务分级卸载机制和约

束非主导的排序遗传算法Ⅱ求解该模型，最大限度均

衡设备时延与能耗关系。 

对于服务器计算资源较为丰富的场景下，利用深

度强化学习(DRL)可在复杂的多目标MEC环境下实现

灵活的自适应卸载。针对动态的MEC场景中具有依赖

任务的卸载问题，Peng等人[37]提出了一种边缘云协同

的MEC架构，首先将多用户、多服务器MEC环境下的

优化问题建模为马尔可夫决策过程，将具有依赖关系

的任务用有向无环图(Direct Acyclic Graph, DAG)表示；

然后结合深度强化学习理论中的软演员-评论家(Soft 

actor-critic, SAC)算法，提出了一种智能任务卸载方案，

该方案在资源约束下可通过集中控制将每个任务卸载

到对应的MEC服务器，极大降低了服务时延和终端能

耗。Lu等人[38]针对大规模异构MEC中集群多服务节点

和移动的多任务依赖卸载，提出一种深度学习算法结

合长短期记忆络(Long short-term memory, LSTM)网络

层改进DQN算法。Yuan等人[39]针对无线信道匹配和功

率分配的资源优化配置，提出了一种基于深度强化学

习的分布式资源分配方案，以及一种基于双深度Q网

络(Double deep Q network, DDQN)的多用户通信资源

匹配算法。该方案将奖励定义为设备到设备(Device-

to-device, D2D)用户的实现率与消耗功率的差值，该差

值受当前信道上其他蜂窝用户的信号干扰加噪声比的

限制；资源分配问题被表述为具有多个参与者(D2D对)

的随机非合作博弈，其中每个参与者都是一个学习代

理，其任务是根据本地观察到的信息学习其最佳策略；

所提出的资源匹配算法以分布式方式最大化D2D吞吐

量和能效，而无需用户之间的在线协调和消息交换。 
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3  已有研究工作的不足分析 

根据以上的技术现状分析，我们看到国内外有大

量的工作正在对基于 MEC 有限服务资源下的任务卸

载策略进行研究，在解决因全部计算任务卸载到云端

导致的延迟，或者大量任务卸载到有限计算资源的边

缘服务器导致的执行效率下降等问题上取得了许多的

成果。但是，已有工作还存在以下一些不足： 

（1）尽管边缘计算可为移动用户提供服务，然而

移动用户的时变特性，边缘计算可能同一时刻内承担

大量的计算任务，且在偏远地区下需要考虑运营商的

成本限制，服务商所提供的计算资源有限。 

（2）在面对村落地区用户较少的场景下提供任

务卸载服务时，由于用户移动设备数量较少，考虑运

营商成本限制下，部署大型 BS 远超运营商的预算，

部署无人机空中任务卸载需要考虑无人机服务时间较

短以及返航期间服务长时间中断的问题，部署 SBS 所

提供的计算资源有限，部署单一 SBS 进行任务卸载时

负载过高导致处理时延增加。同时，用户进行任务卸

载时，期望时延较低，能耗较少。 

（3）尽管深度强化学习算法可在资源丰富的场景

下发挥较大作用，然而在 MEC 中资源有限的条件下，

部署的 SBS 基站服务资源有限，进行优化训练需要较

长时间。引入如何应用群体启发式优化算法或者多目

标优化算法，使之在 MEC 服务器资源限制下实现有

效的任务卸载是一个研究方向。 

4  结束语 

综上所述，对于有限 MEC 服务器资源的情况下，

需要同时考虑用户的卸载体验，设计较为有效的任务

卸载策略，在服务器较高负载的同时，为用户提供较

好的体验等是非常必要的。虽然目前有大量的工作从

多个方面对任务卸载策略进行了研究，但是仍然存在

不足的地方。 

我们下一步的研究主要从以下方面考虑： 

（1）考虑在村落地区用户较少的场景下如何提

供有效的任务卸载服务问题，通过设计需要设计合适

的任务卸载模型，引入不同的处理策略，从而构建若

干不同的任务卸载模型，根据不同任务规模对任务选

择合理的卸载方式，以便有效地提升系统任务卸载的

效率。 

（2）可以考虑将研究重心从单个任务流的卸载

问题变更为多个任务流之间合作共享。对于更为复杂

的关联性任务，可以考虑更复杂的计算任务模型。 

（3）现有研究考虑的计算任务大多为独立任务，

没有涉及任务之间相互关联的问题，可以在现有的任

务模型中增加对动态任务的相关性约束条件，以便合

理地完成卸载任务在传输过程中随机性任务的调度策

略。可以在时延和能耗的基础上，增加其他参考指标，

建立更完善的MEC多目标优化数学模型。 

（4）在实际环境中，设备在移动过程中位置变化

较快，存在在卸载过程中跨服务区移动的现象，因此

可以在未来的研究工作中增加对服务器中任务迁移情

况的考虑，合理利用MEC服务器有限的计算与存储资

源，同时保证移动设备应用服务的连续性。 
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