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摘要  在万物互联的物联网时代, 云计算凭借超强的计算能力和存储能力提供了主流的大数据处理方案。随着 5G 的正式商用, 
面对 5G+物联网呈爆炸式增长的终端设备以及低时延、低功耗的用户需求, 基于云计算的大数据处理方案逐渐显露弊端。分布

式的面向移动终端的大数据处理方案——移动边缘计算呼之欲出。本文通过对比云计算、边缘计算和移动边缘计算的概念和相

关特征, 引入移动边缘计算的定义及八大典型应用场景, 进一步列举出移动边缘计算的发展历程。随后, 归纳出移动边缘计算的

几种国际标准模型以及框架设计的相关研究, 结合移动边缘计算资源分配的关键问题进行梳理。最后, 提出移动边缘计算的未

来的研究方向和挑战。 
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Abstract  In the era of Internet of Things, cloud computing provides mainstream big data processing solutions with its 
super computing power and storage capabilities. With the official commercialization of 5G, in the face of the explosive 
growth of 5G+ Internet of Things terminal equipment and user needs with low latency and low power consumption, cloud 
computing-based big data processing solutions have gradually revealed their drawbacks. A distributed big data processing 
solution for mobile terminals-mobile edge computing is just around the corner. This article compares the concepts and re-
lated characteristics of cloud computing, edge computing and mobile edge computing, and further enumerates the devel-
opment history of mobile edge computing. Subsequently, several international standard models for mobile edge computing 
and research on frame design were summarized, and combing the key issues of mobile edge computing resource allocation. 
Finally, the future research directions and challenges of mobile edge computing are proposed. 
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1  引言 

2019 年 6 月 6 日, 工业和信息化部正式向中国

电信集团有限公司、中国移动通信集团有限公司、

中国联合网络通信集团有限公司、中国广播电视网

络有限公司等四家企业颁发了基础电信业务经营许

可证, 批准四家企业经营“第五代数字蜂窝移动通

信业务”, 这标志着中国的 5G 时代拉开序幕。11 月

8 日, 世界物联网大会、中国信息协会、外交理事会

主办的 2019 世界物联网大会在中国北京隆重开幕。

大会主席何绪明作了“推动 5G 物联世界•创造全球

智慧经济”主题报告, 他指出物联网的发展不仅推

动了数字经济智能化、社会发展的进步, 还促进了

社会变革和产能转型。预计到 2025 年全球物联网产

值将达到 30 万亿美元的市场体量。全球 5G 网络的

布局应用将为集数字化、智能化为一体的物联网提
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供技术保证, 进一步推动物联网新经济、物联网产

业的发展。 

在万物互联的新时代, 以云计算(Cloud Com-

puting, CC)为代表的大数据处理方案获得极大的关

注, 云计算超强的计算能力可以集中式的解决计算

和存储问题 , 然而 , 面对 5G+物联网 (Internet of 

Things, IoT)爆炸式增长的终端设备以及低时延、低

功耗的用户需求, 分布式的面向移动终端的大数据

处理方案——移动边缘计算(Mobile Edge Computing, 

MEC)呼之欲出。不同于 CC 数据中心的处理方案, 

MEC 计算采用分布式数据处理, 更能满足万物互联

背景下应用服务低延时、低功耗和高可靠性的需求, 

从而使得云服务创造出更高的经济效益。 

关于 MEC 的综述性成果, 国内外已经有少量文

献, 例如, Yuyi Mao 等 2017 年在 IEEE Communica-

tions Surveys & Tutorials 上发表的“A Survey on Mo-

bile Edge Computing: The Communication Perspec-

tive”, 李子姝等 2018 年在《电信科学》上发表的“移

动边缘计算综述”, 董思岐等2019年在《计算机科学》

上发表的“移动边缘计算中的计算卸载策略研究综

述”。然而。随着 MEC 最近 2~3 年研究热度的持续

上升, 最近 2~3 年涌现出大量的关于 MEC 的研究成

果, 本文旨在针对 MEC 在计算分流和资源分配领域

系统的梳理, 特别 2018年之后的MEC领域研究成果, 

期望能有抛砖引玉的效果。 

2  MEC 的定义及典型应用场景 

2.1  边缘计算与移动边缘计算 

2.1.1  边缘计算的兴起 

自 2005 年开始, 云计算的提出和广泛应用已经

极大的改变了人们日常工作和生活的方式, 然而随

着 5G 的商用和物联网时代的到来, 海量终端设备伴

随着异构网络的出现, 传统的集中式云计算数据处

理模式已经不能完全高效的处理网络边缘设备所产

生的海量数据。 

2016 年, 施巍松等给出边缘计算(Edge Com-

puting, EC)的定义, 边缘计算是指在网络边缘执行计

算的一种新型计算模型, 边缘计算操作的对象包括

来自云服务的下行数据和来自于万物互联服务的上

行数据。边缘计算中的“边缘”是个相对概念, 指从

数据源到云计算中心路径之间的任意计算和网络资

源, 是一个连续统[1]。本文主要针对 MEC 中的边缘

设备资源分配问题展开研究, 着重梳理近 3 年来的

研究成果。 

2.1.2  云计算 V.S. 边缘计算 V.S. 移动边缘计算 

本节比较云计算、边缘计算和移动边缘计算的

定义及特点、主要应用领域、优势以及存在的问题

等等, 如表 1 所示。从本质上讲, 它们是不同的 IT

资源和技术能力的共享形式, 采用不同的资源交付

和使用模式。 
 

表 1  云计算 V.S. 边缘计算 V.S. 移动边缘计算 

Table 1  CC V.S. EC V.S. MEC 

 
云计算 

Cloud Computing, CC 

边缘计算 

Edge Computing, EC 

移动边缘计算 

Mobile Edge Computing, MEC 

成熟的概念提出 2006 年 谷歌公司 2013 年 美国太平洋西北国家实验室 2016 年 欧洲电信标准协会 

定义及特点 

通过网络“云”将巨大的数据计算处理程

序分解成无数个小程序, 然后, 通过多

部服务器组成的系统进行处理和分析

这些小程序得到结果并返回给用户。 

边缘计算是指在网络边缘执行计算的

一种新型计算模型, 边缘计算操作的

对象包括来自云服务的下行数据和来

自于万物互联服务的上行数据。 

通过构建在无线电接入网侧的云服务环

境, 使一定的网络服务和网络功能脱离核

心网络, 实现节省成本、降低时延和往返

时间、优化流量、增强物理安全和缓存效

率等目标。 

计算类型 分布式计算 分布式计算 分布式计算 

主要应用领域 广泛应用在互联网、金融等各个行业 物联网、智能制造等 以移动通信网络为代表的各种无线接入网

优势 
强大的算力、降低 IT 架构和系统构建的

成本 
低延时、适应能力强 高性能、低延迟与高带宽的电信级服务 

存在问题 
信息基础设施建设压力大、安全性和数

据私密性保护 
计算能力、安全性和数据私密性保护 拥塞、容量、安全性 

 

CC是分布式计算技术的一种, 其最基本的概念, 

是透过网络将庞大的计算处理程序自动分拆成无数

个较小的子程序, 再交由多部服务器所组成的庞大

系统经搜寻、计算分析之后将处理结果回传给用户。

透过这项技术, 网络服务提供者可以在数秒之内, 

达成处理数以千万计甚至亿计的信息, 达到和“超级

计算机”同样强大效能的网络服务。 

EC 起源于传媒领域, 是指在靠近物或数据源头
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的一侧, 采用网络、计算、存储、应用核心能力为一

体的开放平台, 就近提供最近端服务。其应用程序在

边缘侧发起, 产生更快的网络服务响应, 满足行业

在实时业务、应用智能、安全与隐私保护等方面的

基本需求。边缘计算处于物理实体和工业连接之间, 

或处于物理实体的顶端。 

MEC可利用无线接入网络就近提供电信用户 IT

所需服务和云端计算功能, 而创造出一个具备高性

能、低延迟与高带宽的电信级服务环境, 加速网络中

各项内容、服务及应用的快速下载, 让消费者享有不

间断的高质量网络体验。 

需要指出的是, 边缘计算的概念可能比移动边

缘计算更广一些, 移动边缘计算节点是基站带计算

能力 , 边缘计算节点除此之外还包括了私有云 , 

cloudlet 等。 

2.1.3  MEC 的定义 

MEC 是一种基于移动通信网络的全新的分布式

计算方式, 通过构建在无线电接入网(Radio Access 

Network, RAN)侧的云服务环境, 使一定的网络服务

和网络功能脱离核心网络, 实现节省成本、降低时延

和往返时间、优化流量、增强物理安全和缓存效率

等目标。在数据爆炸和智能设备激增的物联网时代, 

MEC处于庞大的异构网络的边缘, 如图1所示。MEC

是针对业务场景需求的不同, 在靠近人、物或者数据

源头的网络侧, 提供具有一定功能的开放平台, 实

现本地化的边缘智能服务, 满足快捷连接、实时响

应、智能应用等不同行业的需求。边缘云根据不同

的智慧交通的业务需求, 可部署在不同的位置。 

 

图 1  物联网时代移动边缘计算的位置 

Figure 1  Positioning of MEC in the IoT era 
 

基于 MEC, 终端用户可以获取更加极致的体

验、更加丰富的应用以及更加可靠的使用, 具体来说, 

MEC 具有如下优势:  

(1)低延迟: 移动服务的延迟是两个部分的集

合: 计算延迟和通信延迟。对于计算延迟, CC 具有

强大的计算能力优势, 比 MEC 设备(例如, BS)的计

算能力高几个数量级。但是, 与 MEC 设备相比, CC

需要更多用户的参与, 从而缩小 CC 在计算延迟方

面的差距。相比之下, 通过短的传播距离和简单的

协议, MEC 有潜力在对延迟至关重要的 5G 应用中

实现触觉级延迟。相对于 CC 动辄几十甚至上百公

里的数据传输距离, MEC 的信息传播距离通常不

超过 1 km。MEC 可以极大的降低由于网络中流量

控制、路由和其他网络管理操作可能会导致过多的

延迟。 

(2)低功耗: 由于结构紧凑, IoT 设备的能量存储

有限, 频繁的电池充电/更换也是不切实际的, 为数

百亿个 IoT 设备供电仍然是设计 IoT 架构的关键挑

战。 通过设计有效的 MEC 策略, 可以将计算密集型

任务从 IoT 设备转移到边缘设备, 以减少其能耗, 通

过有效地支持泡沫计算, MEC 是延长 IoT 设备电池

寿命的有前途的解决方案。  

(3)增强隐私保护: 与移动云计算(Mobile Cloud 

Computing, MCC)相比, 增强移动应用程序的隐私保

护的功能也是 MEC 带来的诱人好处。在 MCC 系统

中, CC 平台是远程公共大型数据中心, 如阿里巴巴

的飞天系统、亚马逊的 AWS 和微软 Azure, 由于用

户信息资源的高度集中很容易受到攻击。此外, 用户
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数据的所有权和管理权的分离会引起私人数据泄漏

和丢失的问题。例如, 2019 年 7 月, 中国智能家居公

司欧瑞博(Orvibo)的数据库泄露涉及超过 20亿条 IoT

日志, 包括了从用户名、Email 地址、密码到精确位

置等内容[2]。2019年10月, 美国数据公司People Data 

Labs 和 OxyData.io 的 Elasticsearch 服务器暴露涉及

泄露了 12 亿人的敏感信息, 泄露的数据包括姓名、

电子邮件地址、电话号码、LinkedIn 和 Facebook 的

个人信息[3]。MEC 针对用户的隐私保护问题提供一

种有效的解决方案。一方面, 由于边缘服务器的分布

式部署, 小规模的使用性质和较低的价值信息浓度, 

MEC 服务器不太可能成为安全攻击的首选目标。其

次, 许多 MEC 服务器本身就是私有的 cloudlet, 可以

减轻对信息泄漏的担忧, 能够保证用户和服务器之

间敏感信息交互的安全性。  

(4)提高用户体验: 区分 MEC 和 MCC 的另一个

关键功能是 MEC 服务器的位置更加靠近用户端, 可

以充分利用边缘设备与最终用户的接近度来收集一

些用户特征信息, 例如行为、位置和环境等, 通过深

度学习等智能手段, 更好为用户服务, 想用户之所

想, 行用户之所欲行。 

2.2  MEC 的八大典型应用场景 
MEC 位于 5G 的“中央”, 是一个“硬件+软件”

的系统, 通过在移动网络边缘提供 IT 服务环境和云

计算能力, 以减少网络操作和服务交付的时延。其技

术特征主要包括“邻近性、低时延、高宽带和位置

认知”, 未来有广阔的应用前景, 例如车联网(Internet 

of Vehicles, IoV)、虚拟现实(Virtual Reality, VR)、增

强现实 (Augmented Reality, AR)、视频优化加速、监

控视频分析等。互联网数据中心(Internet Data Center, 

IDC)预测显示, 2018 年将有 40%的数据要在网络边

缘侧分析、计算与存储。MEC 强调靠近用户提供计

算能力, 应用场景非常丰富, 如图 2 所示, 列出MEC

的八大常见应用场景。 

 

图 2  MEC 的八大应用场景 

Figure 2  Eight application scenarios of MEC 
 

2.2.1  MEC 在公共安全中的应用 

公共安全涉及社会的方方面面, 如消防、出行等

等, 影响着广大民众的生活。随着智慧城市和平安城

市的建设, 大量传感器被安装到城市的各个角落, 



梁广俊 等: 移动边缘计算资源分配综述 231 
 
 
 

 

用于提升公共安全。2019 年, “雪亮工程”入选中

央一号文件, 文件提出加快建设信息化、智能化农村

社会治安防控体系, 45 个示范城市(区)重点公共区域

视频覆盖率达到 96%。公安大数据战略、智慧检修

和“数字法治·智慧司法”建设实现深入实施。 

“雪亮工程”的全面推进, 使得公安系统有了大

量视频资源保障公共安全, 但是大部分 IP 摄像头都

不具备前置的计算功能, 都需要将数据传输至大数

据中心进行处理, 甚至需要人工的方式来进行数据

筛选, 因此基于 MEC 的前端视频处理技术研究势在

必行。文献[4]提出一种基于边缘计算的视频监控框

架, 可以通过在前端或者靠近视频源的位置, 对视

频内容进行判断, 从而检测摄像头故障、内容错误以

及根据内容对视频质量进行动态调整, 并与附近的

边缘设备协同实时地对视频进行处理, 同时和周边

摄像头进行联动, 充分保障公共安全。文献[5]探讨计

算机视觉目标识别与跟踪处理技术与5G通信相结合, 

在当前视频监控系统基础上, 运用移动边缘计算技

术设计构建第三代智能视频监控系统, 展望了在各

类行业和家庭的应用前景。 

2.2.2  MEC 在自动驾驶中的应用 

目前国内车联网技术以 C-V2X(Cellular-Vehicle 

to Everything)为主, 可实现车车、车路、车云的直连

通信, 为实现智慧交通提供更可靠、高效的网络服

务。2018 年 11 月, 工业和信息化部发布了 20MHz

带宽的车联网频谱(5905～5925MHz 频段), 用于

V2X 智能网联汽车的直连通信技术。C-V2X 的出现

催生出了一系列新的应用场景, 例如自动驾驶、车联

网以及智能交通。Intel 在 2016 年的报告指出, 一辆

自动驾驶车辆一天产生的数据为 4TB, 这些数据无

法全部上传至云端处理, 需要在边缘节点(汽车)中存

储和计算。文献[6]面向多车传感器信息融合与时效

性共享问题, 提出基于感知-通信-计算融合的智能车

联网方法与解决思路, 有助于提高自动驾驶车辆的

协同环境感知能力, 并通过移动边缘计算技术降低

车间感知信息传输负载, 提高多车协同的信息融合

与处理效率, 最终实现基于多车智能协同的安全自

动驾驶。文献[7]深入探索 MEC 与车联网场景的深度

融合, 详细分析 MEC 的网络架构、车联网场景中

MEC 的部署以及 MEC 在应用中的关键技术和挑战, 

并给出MEC与C-V2X融合的网络规划, 最后结合具

体的应用案例分析 MEC 在车联网场景中的应用。 

2.2.3  MEC 在虚拟现实中的应用 

VR/AR 技术的出现彻底改变用户与虚拟世界的

交互方式的认知。为保证用户体验, VR/AR 的图片渲

染需要具有很强的实时性。研究表明: 将 VR/AR 的

计算任务卸载到边缘服务器或移动设备, 可以降低

平均处理时延。MEC 的高带宽、低时延和移动接入

特性, 将是实现 VR 高体验的最佳实现方式。文献[8]

针对基于云服务的虚拟现实对数据传输速率的高要

求以及对传输时延的敏感性问题, 提出并设计基于

移动边缘计算技术的云VR系统方案, 主要包括基于

视点的VR处理和混合数模传输优化, 能够实现更加

稳健高效的传输, 达到更好的 VR 用户体验。 文献[9]

从VR的成本和体验两方面考虑, 首先分析了基于传

统硬件架构的 VR 的优缺点, 然后描述 MEC 对 VR

成本和体验带来的益处, 最后以VR视频直播场景为

例, 描述了基于 MEC 的 VR 关键技术。 

2.2.4  MEC 在工业互联网中的应用 

工业互联网(Industrial Internet, II)是运用机器、

计算机和人员使用业务转型所取得的先进的数据分

析成果, 从而实现智能化的工业操作。工业互联网作

为中国智能制造发展的重要支撑已经得到国家的高

度认可与充分重视, “十三五”规划、中国制造 2025、

“互联网+”、“深化制造业与互联网融合发展”等国家

的重大战略都明确地提出要大力发展 II。 

在 II 领域的应用实践中, 对于工业实时控制及

边缘设备安全隐私的要求较高, 并且产生的数据需

要本地化处理, 因此将边缘计算应用于 II 成为了行

业发展的方向。2018 年, 工业互联网联盟(Industrial 

Internet Coalition, IIC)正式发布了《工业物联网边缘

计算介绍》白皮书, 旨在阐述边缘计算对于工业物联

网应用的价值, 并总结了 II 边缘计算模型的独特性

和从云到边缘计算的关键驱动力。文献[10]介绍边缘

计算的基本概念以及 II 智能制造边缘计算的发展现

状, 通过分析工业互联网、智能制造、边缘计算之间

的关系, 以及工业互联网智能制造边缘计算行业典

型案例, 总结了工业互联网智能制造边缘计算的核

心问题, 并提出了其面对的挑战。文献[11]探讨 5G

和 MEC 在工业组网、支撑工业系统方面的价值, 分

析工业领域存在的问题及对新技术的需求, 提出 5G

和 MEC 在工业内外网组网架构中的应用方案, 并对

工业边缘云架构、典型应用场景等进行讨论。 

2.2.5  MEC 在智能家居中的应用 

随着物联网技术的发展, 智能家居系统得到进

一步的发展, 其利用大量的物联网设备(如温湿度传

感器、安防系统、照明系统)实时监控家庭内部状态, 

接受外部控制命令并最终完成对家居环境的调控, 

以提升家居安全性、便利性、舒适性。Berg Insight 的

调查报告显示, 欧美和北美洲的智能家居数据将在
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2019 年达到 6800 万。然而, 随着智能家居设备的不

断普及, 且这些设备通常都是异构的, 如何管理这

些异构设备将会是一个亟待解决的问题, 如设备的

命名、数据的命名以及设备的智能联动, 由于家庭数

据的隐私性, 用户并不总是愿意将数据上传至云端

进行处理, 尤其是一些家庭内部视频数据。移动边缘

计算可以将智能家居产生的家庭数据推送至家庭内

部网关, 从而减少家庭数据的外流,  从而降低数据

外泄的可能性, 提升系统的隐私性。文献[12] 考虑

MEC 的作用与智能家居的需求, 以节约计算资源及

提高计算资源利用率为前提, 将 MEC 应用于智能家

居环境, 构建基于个人计算机平台的智能家居 MEC

系统。在计算资源有限的情况下, 该系统相比单纯使

用云计算系统可提供更高的服务质量及更好的扩展

性, 且易于部署和管理。文献[13]提出一种基于移动

边缘计算构建智能家居控制系统, 该系统分为终端

感知层、边缘处理层及控制应用层, 其中感知层选用

搭载 ZigBee 协议栈的 CC2530 芯片进行设计、组网、

感知; 边缘处理层选用搭载Android系统的Tiny6410

开发板作为上位机; 控制应用层选择方便入门且开

源的 Android 智能设备开发。 

2.2.6  MEC 在智慧城市中的应用 

智慧城市是利用先进的信息技术, 实现城市智

慧式的管理和运行。2016 年阿里云提出了“城市大

脑”的概念, 实质是利用城市的数据资源来更好地管

理城市, 2017 年 10 月 Alphabet 旗下城市创新部门

Sidewalk Labs 建造名为 Quayside 的高科技新区, 并

希望该智慧城市项目能够成为全球可持续和互联城

市的典范。2019 年, 第二届龙湾论坛在宁波杭州湾

新区举行, 全球首个集成 V2X/5G 通讯、MEC 等技

术, 面向智慧城市、智能交通和自动驾驶等应用领域

的综合性示范点——宁波杭州湾智慧城市国家级示

范项目于论坛现场签约[14]。然而, 智慧城市的建设所

依赖的数据具有来源多样化和异构化的特点, 同时

涉及城市居民隐私和安全的问题, 移动边缘计算系

统可以有效管理智慧城市中的多来源数据, 提高了

数据共享的范围和安全性, 从而实现智慧城市中数

据价值的最大化, 是一个很好的解决方案。 

文献[15]分析中国智慧城市的发展现状与瓶颈、

当前城市交通面临的问题与挑战, 从顶层设计的角

度, 探讨了智慧城市的发展思路及其与智能交通发

展的关系; 提出了作为智慧城市基本单元的移动边

缘服务器的主要功能和核心优势; 展望了智慧城市

与智能交通建设背景下未来边缘服务器的深度应用

展望。文献[16]从 MEC 的基本概念入手, 探求技术

应用背后的系统本质属性, 展望移动边缘计算重点

应用领域和发展趋势。面对随之而来的机遇和挑战, 

提出移动边缘计算驱动智慧城市发展的建议, 作出

未来智慧城市蓝图的展望。 

2.2.7  MEC 在医疗卫生中的应用 

在医疗卫生行业, 各种医疗设施实时产生海量

数据, 如果采用移动边缘计算技术, 各个数据单元

将能够收集并及时处理来自现场医疗应用程序、医

疗管理系统以及越来越多的医疗保健相关物联网设

备的信息, 而无需通过广域网(Wide-Area Network, 

WAN)或虚拟专用网络(Virtual Private Network, VPN), 

从而可以更大程度的缓解医疗资源供给不平衡的现

状, 促进医疗卫生体制的改革。 

2019 年, 中国移动研究院、中国移动河南公司

与郑州大学第一附属医院共同签署了智慧医疗战略

合作协议, 三方将共同围绕 5G 智慧医疗标准化、5G

医疗专网方案落地以及 5G 创新应用等内容开展合

作。MEC 为 5G 医疗生态产业链提供基础支撑, 在网

络边缘的智能网关就近采集数据并处理, 而不需要

将大量数据传送到中心的核心平台, 而医院本地化

服务器就有大量采集的数据需快速处理分析, 如各

类检查结果的上传下载、专家诊断库、病例库、住

院信息、医疗风险处理等大量信息存储在服务器中

需开展业务访问、读取、分析、处理, 并实现患者定

位、无线输液、无线监护、移动查房、机器人查房、

应急救援、远程会诊、远程超声等新型 5G 应用, 每

个场景将带来新的体验和商业价值[17]。文献[18]研究

面向智慧医疗的移动边缘计算体系的安全与隐私保

护问题, 通过介绍面向智慧医疗的移动边缘计算体

系及其架构, 阐述移动边缘计算中智慧医疗所遭遇

的安全隐患, 并介绍部分学者针对安全隐患提出的

解决方案, 最后总结了安全防护框架及探讨该框架

下安全与隐私保护的具体方案。 

2.2.8  MEC 在休闲娱乐中的应用 

根据 RESEARCH AND MARKETS 今年最新报

告称, 全球数字游戏市场预计将以 15.7％的复合年

增长率增长, 预计到 2023 年将达到 2649 亿美元[19]。

再看游戏工委的 2019 年《中国游戏产业报告》, 全

年中国游戏市场实际销售收入 2308.8 亿元, 同比增

长 7.7%, 中国游戏用户规模达到 6.4 亿人, 同比增长

2.5%。中国的电子竞技产业也越来越受到重视, 已成

为世界上最具影响力和最具潜力的电子竞技市场。

中国电子竞技游戏市场收入从 2018 年的 834.4 亿元

增长至 2019 年的 947.3 亿元, 增加 112.9 亿元, 同比

增长 13.5%。移动游戏市场实际收入保持持续上升, 
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占市场份额的68.5%, 客户端游戏市场和网页游戏市

场继续萎缩, 分别占市场份额的 26.6%和 4.3%。 

业界都关注到了移动游戏巨大潜力, 如近几年

大热的 AR、VR、云游戏等等。但正是这种“高需

求”不断考验着如今最薄移动设备的物理限制, 既轻

便放进口袋的同时, 又想配备尽可能多的处理器, 

的确是一大挑战。移动边缘计算可以减少移动设备

的工作量和电量消耗, 同时保持高端游戏表现。当工

作负载在网络边缘运行时, 数据只需要行进最小的

必要距离, 从而减少相关的延迟时间。玩家也不必担

心“定期”购买最新昂贵的主机或专业游戏 PC, 只需

购买他们喜欢的游戏即可。文献[20]通过对 5G 核心

网中网络开放功能和 MEC 架构的分析, 提出了应用

网络开放功能和 MEC 组合, 为游戏用户提供高可靠

和低时延的网络服务。通过在 MEC 部署游戏加速平

台, 监测和分析用户使用情况, 并将分析结果并将

分析结果反馈到 5G 网络, 通知网络为用户建立高优

先级的连接, 达到为用户使用游戏业务加速的目的, 

提升用户使用体验。 

3  移动边缘计算的发展历程 

在 2006 年 8 月 9 日, Google 首席执行官 Eric 

Schmidt 在搜索引擎大会(SESSanJose2006)首次提出

CC 的概念。十余年来, CC 已经成为了计算机领域最

令人关注的话题之一, 是继互联网、计算机后在信息

时代有一种新的革新, 是信息时代的一个大飞跃, 也

是大型企业、互联网建设着力研究的重要方向[21-22]。

2009 年 2 月“飞天”诞生, 阿里巴巴创立阿里云, 开

启了中国的云时代。十一年来, 阿里云已成长为全球

领先的云计算及人工智能科技公司, 为 200 多个国家

和地区的企业、开发者和政府机构提供服务。 

思科公司于 2012 年提出雾计算[23-24], 并将雾计

算定义为迁移云计算中心任务到网络边缘设备执行

的一种高度虚拟化计算平台。它通过减少云计算中

心和移动用户之间的通信次数, 以缓解主干链路的

带宽负载和能耗压力。与此同时, 2012 年, 中国科学

院启动了战略性先导研究专项, 称之为下一代信息

与通信技术倡议, 其主旨是开展 “海云计算系统项

目”的研究[25], 其核心是通过“云计算”系统与“海

计算”系统的协同与集成, 增强传统云计算能力, 其

中, “海”端指由人类本身、物理世界的设备和子系

统组成的终端。 

2013 年, 美国太平洋西北国家实验室的 Ryan 

LaMothe 在一份 2 页纸的内部报告中提出“Edge 

Computing”一词, 首次给出边缘计算的概念[26]。此

时, 边缘计算的涵义已经既有云服务功能的下行, 

还包括万物互联服务的上行。经过学术界的不断完

善, 2016 年 5 月, 美国韦恩州立大学施巍松教授团队

给出边缘计算的一个正式定义: 边缘计算是指在网

络边缘执行计算的一种新型计算模型, 边缘计算操

作的对象包括来自于云服务的下行数据和来自于万

物互联服务的上行数据[27]。 

 

图 3  MEC 的发展历程 

Figure 3  The development history of MEC 
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MEC 的概念最早是由欧洲电信标准协会

(European Telecommunication Standard Institute, ETSI)

于 2014 年提出的, 并被定义为“在移动用户附近提

供 RAN 内的 IT 和云计算功能”的新平台[28]。2014

年 10 月, ETSI 推出 MEC 行业规范组, 2015 年 9 月, 

ETSI 发表关于 MEC 的白皮书。技术研究人员进一

步发现这种边缘计算技术的优势已经突破了移动接

入技术, 融合了Wi-Fi和固定接入技术, 并在 2017年

3 月将移动边缘计算行业规范工作组正式更名为多

接人边缘计算 (Multi-access Edge Computing, MEC), 

致力于更好地满足边缘计算的应用需求和相关标准

制定。 

2015 年 11 月, 思科、ARM、戴尔、英特尔、微

软和普林斯顿大学联合成立开放雾(Open Fog, OF)联

盟, 主要致力于推进和应用场景在边缘的结合, 该

组织于 2018 年 12 月并入了工业互联网联盟。2016

年 11 月, 华为技术有限公司、中国科学院沈阳自动

化研究所、中国信息通信研究院、英特尔、ARM 等

在北京成立了边缘计算产业联盟(Edge Computing 

Consortium, ECC), 致力于推动“政产学研用”各方

产业资源合作, 引领边缘计算产业的健康可持续发

展。2017 年 5 月首届中国边缘计算技术研讨会在合

肥开幕, 同年 8 月中国自动化学会边缘计算专委会

成立, 标志着边缘计算的发展已经得到了专业学会

的认可和推动。 

2017 年 8 月, 爱立信、英特尔、日本 NTT 与丰

田 近 日 成 立 了 一 个 名 为 汽 车 边 缘 计 算 联 盟

(Automotive Edge Computing Consortium, AECC)的

新联盟, 以开发连接汽车的网络和计算生态系统, 

更多地关注使用边缘计算和高效网络设计来增加网

络容量, 以适应汽车大数据。 

亚马逊的边缘平台通过 AWS IoT Greengrass

提供, 该服务于 2016 年提出, 并于 2017 年 6 月全

面上市。2019 年 5 月, AWS 的边缘计算平台 AWS 

IoT Greengrass, 以机器学习推理支持的形式进行

了改版。 

在微软 2018 年度开发者大会上, 微软公司发布

“Azure IoT Edge”等边缘侧产品 , 将业务重心从

Windows 操作系统转移到智能边缘计算方面, 通过

将部分工作负荷移至边缘, 设备将消息发送到云所

花费的时间可以更少, 并且设备可以对状态更改更

快地做出响应。 

2018 年 3 月 28 日, 阿里云宣布战略投入边缘计

算技术领域, 并推出首个 IoT 边缘计算产品 Link 

Edge, 将阿里云在云计算、大数据、人工智能的优势

拓宽到更靠近端的边缘计算上, 打造云、边、端一体

化的协同计算体系。 

2019 年, 在第二届欧洲边缘计算论坛上, 华为

与多家合作伙伴(18 家厂商和组织)达成意向, 将共

同努力 , 联合建立欧洲边缘计算产业联盟 (Edge 

Computing Consortium Europe, ECCE)。旨在创建一

个可以在智能制造以及其他工业物联网应用和网络

运营商之间部署的标准参考架构和技术栈。 

4  MEC 标准模型和框架研究 

4.1  MEC 的标准模型 

4.1.1  欧洲电信标准化协会的 MEC 架构 

EISI 制定的“MEC 全球标准 003 版本”

(GSMEC003)中, ETSI 定义了移动边缘计算基于网络

功能虚拟化(Network Function Virtualization, NFV)的

参考架构[24]。根据 ETSI 的定义, 移动边缘计算侧重

的是在移动网络边缘给用户提供 IT 服务的环境和云

计算的能力, 意在靠近移动用户来减少网络操作和

服务交付的时延。移动边缘计算架构分为 3 级: 系统

层、主机层和网络层, 如图 4 所示。ETSI 提出的系

统架构中展示了MEC的功能要素和每个功能要素之

间的参考节点。 

其中, 系统层结构由 MEC 系统级管理、用户和

第三方实体组成。 MEC 系统级管理用于掌握部署的

MEC 主机、可用资源、可用 MEC 服务和整个网络

拓扑; 加载用户或第三方应用程序包, 包括检查包

的完整性和真实性, 验证应用程序的规则和要求, 

必要时进行调整以满足运营商策略; 记录加载的数

据包并准备虚拟基础架构管理器以进一步处理应用

程序, 以便它可以根据应用程序处理的要求管理虚

拟化基础架构, 例如分配、管理和释放虚拟化基础架

构的虚拟化资源; 基于延迟、可用资源等选择或重新

选择适当的 MEC 主机应用程序。 

4.1.2  英特尔的 MEC 框架 

英特尔对 MEC 的整体架构也做了定义[9]: MEC

处于无线网络接入点和有线网络之间, 因为传统的

无线接入网拥有业务本地化和近距离部署的优势, 

从而带来的是高带宽和低时延的传输能力。MEC 模

式下通过将网络业务“下沉”到更加接近用户的无线

网络接入侧, 直接的好处就是用户能明显感受到传

输时延减小, 网络拥塞情况被显著控制。MEC 提供

应用程序编程接口(Application programming inter-

face, API), 对第三方开放基础的网络能力, 使得第

三方可以根据业务需求完成按需定制和交互, 具体

如图 5 所示。 
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图 4  EISI 制定的 MEC 框架 

Figure 4  MEC framework developed by EISI 
 

4.1.3  3GPP 基于 5G 的 MEC 框架 

下图显示了如何在 5G 网络中以集成方式部署

MEC 系统。 

在图 6右侧的MEC系统中, MEC编排器是MEC

系统级功能实体, 它充当 AF, 可以与网络暴露功能

(Network Exposure Function, NEF)交互, 或者在某些

情况下直接与目标 5G 交互 NEF。在 MEC 主机级别

上, MEC 平台可以再次与这些 5G NEF 交互, 再次扮

演 AF 的角色。MEC 主机(即主机级功能实体)最常部

署在 5G 系统中的数据网络中。虽然 NEF 作为核心

网络功能是与类似NEF一起集中部署的系统级实体, 

但NEF的实例也可以部署在边缘, 以允许从MEC主

机进行低延迟, 高吞吐量的服务访问。 

在本白皮书中, 假设将 MEC 部署在 N6 参考点

上, 即 5G 系统外部的数据网络中。通过灵活地定位

UPF 可以启用此功能。除了 MEC 应用程序之外, 分

布式 MEC 主机还可以容纳作为 MEC 平台服务的消

息代理 , 以及另一个将流量引导到本地加速器的

MEC 平台服务。选择将服务作为 MEC 应用程序还

是作为平台服务运行可能是实现选择, 并且应考虑

访问服务所需的共享和身份验证级别。最初可以将

诸如消息代理之类的 MEC 服务部署为 MEC 应用程

序, 以获得上市时间优势, 然后随着技术和业务模

型的成熟而成为 MEC 平台服务。 

管理用户移动性是移动通信系统中的核心功

能。在 5G 系统中, 访问和移动性管理功能(Access 

Mobile Function, AMF)处理与移动性相关的过程。 

此外, AMF 还负责终止 RAN 控制平面和非接入层

程序 , 保护信令的完整性、注册管理、连接和可

达性 , 并与针对接入和移动性事件的合法拦截功

能进行接口 , 为访问层提供身份验证和授权 , 并

托管安全锚功能。  通过 AMF 为其他 NEF 提供

通信和可达性服务 , 订阅接收有关移动性事件的

通知。  
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图 5  英特尔制定的 MEC 框架 

Figure 5  MEC framework developed by Intel 

 

图 6  3GPP 制定的 MEC 框架 

Figure 6  MEC framework developed by 3GPP 
 

与 AMF 相似 , 会话管理功能 (Session Man-

agement Function, SMF)担负着重要的职责。SMF 提

供的一些功能包括会话管理, IP 地址分配和管理, 

DHCP 服务, UPF 的选择/重新选择和控制, 配置

UPF 的流量规则, 合法拦截会话管理事件, 收费和

支持漫游。由于可以在集中式云和边缘云中提供

MEC 服务, 因此 SMF 在选择和控制 UPF 以及配置

其流量控制规则方面起着至关重要的作用。SMF 公

开了服务操作, 以允许作为 5G AF 的 MEC 管理

PDU 会话, 控制策略设置和流量规则以及订阅有关

会话管理事件的通知。 

4.2  MEC 的框架研究与设计 
作为CC的有效补充, 文献[29]于 2016年提出移

动边缘云的概念 , 同时提出一种工作共享模型

Honeybee, 使用著名的工作窃取方法的改编来负载

均衡异构移动节点之间的独立作业, 从而能够容纳

随机离开和加入系统的节点。 

针对虚拟化系统, 实现在与不同虚拟服务提供商

关联的所有用户之间共享通信、计算和缓存资源, 文

献[29-30]在 2017 年分别提出以信息为中心的异构网
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络边缘计算框架。文献[29]将虚拟资源分配策略表述

为联合优化问题, 采用了基于乘法器交替方向法的分

布式算法, 大大降低计算复杂度和信令开销。文献[30]

针对支持全双工(Full Duplex, FD)的小型蜂窝网络

(Small Cellular Network, SCN), 提出具有MEC和缓存

功能的虚拟 FD-SCN 框架, 将用户的体验质量和相应

的资源消耗分别表征为系统收入和开销, 联合考虑用

户关联、功率控制和资源分配问题, 最后采用交替迭

代方向法来获得具有低计算复杂度的最优解。 

移动服务提供商(Mobile Service Provider, MSP)

通过将云无线电接入网络(cloud radio access network, 

C-RAN)与移动边缘云计算技术集成在一起, 可以有

效地处理不断增长的移动流量并增强移动设备的功

能。2018 年开始, 部分学者提出针对 C-RAN 与 MEC

的集成框架。文献[31]通过联合调度 C-RAN 中的网

络资源和 MEC 中的计算资源来最大化 MSP 的利润, 

提出一种 MSP 功率性能折中的统一框架, 将资源调

度问题表述为随机问题, 并使用扩展的 Lyapunov 技

术优化提出的框架。文献[32]进一步利用 Lyapunov

技术提出一种针对小蜂窝基站(SBS)的对等卸载框架, 

并在 SBS 的能耗约束的条件下优化了框架的系统性

能。文献[33]提出一种协同卸载框架, 通过触发卸载

动作来增加用户设备的计算能力, 针对能耗最小化

问题, 提出 UE 的分散式本地决策算法, 以估计可能

的本地资源消耗, 进一步提出一种集中决策和资源

分配算法, 以进行 ME-RAN 中的决策和资源分配。 

移动边缘计算技术可以减轻移动用户的计算限

制, 并通过计算分流来延长其寿命, 2018 年, 文献

[34-35]针对计算分流机制提出相应的 MEC 框架。文

献[34]提出的框架由面向用户的资源高效计算分载

机制和面向网络运营商的联合通信与计算资源分配

机制组成, 针对用户的资源高效计算分流问题, 以

通过确定资源占用最少的最佳通信和计算资源配置

文件, 满足 QoS 约束的同时减少了用户的资源占用。

文献[35]提出一种异构网络中的两层计算卸载框架, 

为多任务移动边缘计算系统制定了联合计算分流和

用户关联问题, 最大程度地降低总体能耗, 通过联

合优化了计算资源分配和传输功率分配。 

为了满足 5G 对超低延迟的要求 , 2018 年文

献[36-37]针对 5G MEC 架构展开研究。文献[36]在基

于 MEC 的体系结构中分配所有节点的容量, 分配流

量以满足延迟百分比为约束, 即至少有一部分流量

满足延迟限制, 提出一种两阶段迭代优化方法来尝

试优化基于 MEC 的体系结构中的容量和流量分配。

文献[37]提出一种非独立的基于 5G ETSI MEC 的架

构, 提出的分层分布式体系结构在边缘分配用户平

面, 控制平面集中用于同步和辅助目的, 设置功能

服务器靠近最终用户, MEC 体系结构可实现低延迟

服务的部署, 满足用户设备的可扩展性, 可以在特

定位置动态分配网络资源。 

5  MEC 资源分配的关键问题研究 

MEC 可利用无线接入网络就近提供电信用户 IT

所需服务和云端计算功能, 而创造出一个具备高性能、

低延迟与高带宽的电信级服务环境, 加速网络中各项

内容、服务及应用的快速下载, 让消费者享有不间断的

高质量网络体验。MEC 一方面可以改善用户体验, 节

省带宽资源; 另一方面通过将计算能力下沉到移动边

缘节点, 提供第三方应用集成, 为移动边缘入口的服

务创新提供了无限可能。MEC 为用户提供大量便利的

同时, 对服务商的 MEC 资料分配策略提出巨大挑战, 

学术界对此展开了深入而细致的研究, 如图 7 所示。 

 

图 7  MEC 资源管理的关键问题 

Figure 7  Key Issues of MEC Resource Management 
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5.1  MEC 计算卸载 

5.1.1  基于能耗的 MEC 计算卸载 

文献[45-50]针对 MEC 资源分配的能耗问题展开

研究。文献[45]针对 5G 异构网络中 MEC 的节能计算

卸载(Energy-Efficient Computation Offloading, EECO)

机制展开研究, 考虑任务计算和文件传输的能耗, 提

出一个最大程度地减少卸载系统的能耗的优化问题。

结合 5G 异构网络的多路访问特性, 设计一种卸载和

无线电资源分配的 EECO 方案, 以在延迟约束下获得

最小的能耗。文献[46]考虑一个多移动用户MEC系统, 

其中多个智能移动设备(Smart Mobile Device, SMD)

要求将计算任务转移到 MEC 服务器。为了最大程度

地降低 SMD 的能耗, 联合优化卸载选择、无线电资

源分配和计算资源分配问题被归结为混合整数非线

性规划(Mixed Integer Nonlinear Programming, MINLP)

问题, 提出一种基于重构线性化技术的分支定界方法, 

通过设置求解精度来获得最佳结果或次优结果。文

献[47]研究小蜂窝网络 MEC 中的节能计算卸载管理

方案, 通过联合优化计算分流决策、频谱、功率来最

大程度地减少所有用户设备(User Equipment, UE)的

能耗。UE 的计算分流决策不仅需要确定是否要卸载, 

还需要确定在哪里卸载。提出的 MINLP 的计算卸载

问题是NP-hard问题, 设计一种联合遗传算法(Genetic 

Algorithm, GA)和粒子群优化(Particle Swarm Optimi-

zation, PSO)的次优算法。文献[48]考虑用于任务卸载

的小型蜂窝网络体系结构的能源效率, 从任务计算和

通信方面对卸载的能耗进行建模, 提出卸载的能量优

化问题, 旨在最大程度地减少系统的总体能耗, 考虑

来自计算能力和服务延迟要求的约束, 设计出一种基

于人工鱼群算法的次优算法。文献[49]研究异步 MEC

系统的节能资源管理策略, 首先考虑具有任意到达期

限命令的一般情况, 提出一个基于数据传输的单项能

耗模型的优化问题, 讨论分时和计算截止时间约束下

的总移动能耗最小化资源管理策略。文献[50]提出一

种移动边缘云无线电接入网(mobile edge cloud-radio 

access network, ME-RAN)架构, 该架构由移动边缘云

(mobile edge cloud, ME)作为计算提供平台和 RAN 作

为通信组成接口。通过触发卸载动作来增加用户设备

的计算能力, 考虑有限的计算和通信资源来减少所有

UE 的能耗, 提出的能耗最小化问题被证明是一种非

凸混合整数规划, 通过分散式本地决策算法和集中决

策资源分配算法进行 ME-RAN 中的决策和资源分配。 

5.1.2  基于时延的 MEC 计算卸载 

文献[51-58]针对MEC资源分配的时延问题展开

研究。文献[51]提出一种在具有两个 cloudlet 服务器

的情况下最小化服务延迟的方法, 通过虚拟机迁移

来控制处理延迟, 并进一步控制传输功率来改善传

输延迟。文献[52]通过在雾无线接入网络(Fog radio 

access network, F-RAN)中提出一种松散耦合的体系

结构来减轻前传的沉重负担, 并实现超低延迟, 该

体系结构中的 F-RAN 节点可以无限制地参与联合的

分布式计算和内容共享。为了满足最小等待时间需

求的通信, 在每个 F-RAN 节点的前传容量和计算能

力的约束下实现超低延迟, 提出一种混合整数非线

性规划问题, 给出一种联合贪婪算法的分布式计算

方法, 以寻求次优的解决方案。文献[53]考虑具有联

合通信和计算资源分配的多用户时分多址系统中的

等待时间最小化问题, 分别研究三种不同的计算模

型, 即局部压缩, 边缘云压缩和部分压缩卸载。首先

导出局部和边缘云压缩模型的最佳资源分配和最小

系统延迟的闭式表达式。然后针对部分压缩卸载模

型, 提出分段优化问题, 并证明最优数据分段策略

具有分段结构。最后, 提出一种最优的联合通信和计

算资源分配算法。文献[54]针对当前基于云的网络中

存在的不可接受的处理延迟和沉重的链路负担, 将

任务节点(Task Node, TN)的计算任务卸载到位于网

络边缘的雾节点(Fog Node, FN), 提出一种雾网络中

自愿节点(Voluntary Node, VN)之间任务调度的通用

分析模型, 其中 VN 自愿提供其服务于相邻 TN 的能

力, 进一步提出一种新颖的时延最优任务调度算法, 

以根据 VN 的能力来获得时延最优卸载算法。文

献[55]提出一种车联网多平台智能卸载和资源分配

算法, 该算法可以动态组织计算资源, 以提高下一

代车载网络的性能。考虑到任务计算问题, K 近邻算

法用于选择任务卸载平台(即云计算, 移动边缘计算

或本地计算)。针对非本地计算中的计算资源分配问

题和系统复杂性, 采用强化学习的方法解决了资源

分配的优化问题。文献[56]研究用于多服务器蜂窝边

缘计算系统中延迟最小化的资源调度问题。通过定

义基于延迟的 Lyapunov 函数, 无需假设流量统计就

可以导出蜂窝边缘计算系统中的通信延迟和计算延

迟的公式, 提出一种资源调度算法, 该算法直接最

小化了通信延迟和计算延迟的加权和。 文献[57]提

出一种联合通信和计算资源分配问题, 以最大程度

地减少所有移动设备的加权和等待时间。根据标准

化的回程通信能力和标准化的云计算能力, 给出具

有封闭形式的最佳任务分割策略。通过分析四种特

殊情况, 将原始的联合通信和计算资源分配问题进

一步转化为等效的凸优化问题, 并利用凸优化理论

获得封闭形式的计算资源分配策略。文献[58]提出一
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种数字孪生边缘网络 (Digital Twin Edge Networks, 

DITEN)的构想, 其中边缘服务器的数字孪生(Digital 

Twins, DTs)估计边缘服务器的状态, 而整个 MEC 系

统的 DT 为卸载决策提供训练数据。在 DITEN 中提

出一种移动卸载方案, 以在用户移动期间在累积的

消耗的服务迁移成本的约束下最小化卸载等待时

间。利用 Lyapunov 优化方法将长期迁移成本约束简

化为多目标动态优化问题, 然后通过 Actor-Critic 深

度强化学习解决该问题。 

5.1.3  能耗与时延折中研究 

将计算密集型任务从移动设备迁移到资源更丰

富的云服务器是一种有前途的技术, 可以提高移动

设备的计算能力, 同时节省电池电量, 文献[37-44]

针对能耗和延迟之间的折中展开研究。文献[37]考虑

多输入多输出(Multiple Input Multiple Output, MIMO)

多小区系统, 将计算能力卸载问题表述为传输预编

码矩阵和计算资源云分配的联合优化, 为了最大程

度地减少总体用户的能耗, 同时满足延迟限制, 提

出一种基于新的连续凸逼近的迭代算法, 可以收敛

到原始非凸问题的局部最优解。文献[38]提出一个雾

和云之间的最佳工作负载分配问题, 以最小的功耗

和受服务延迟限制的方式实现。通过将原始问题分

解为相应子系统的三个子问题, 使用近似方法解决

该问题, 可以分别解决该问题。文献[39]将卸载问题

表述为无线电资源的联合优化, 设计最优的传输预

编码矩阵和计算资源分配的同时最大程度地减少总

体用户的能耗, 并满足延迟限制。最终的优化问题是

非凸的, 但在单用户情况下可以封闭形式计算全局

最优解。在更具挑战性的多用户方案中, 提出一种基

于新颖的连续凸逼近技术的迭代算法, 该算法收敛

到原始非凸问题的局部最优解。文献[40]考虑单小区

和多小区 MEC 网络方案, 将智能设备电池的剩余能

量被引入到能耗和等待时间的加权因子的定义中, 

提出一种能量感知的卸载方案, 可以在有限的能量

和敏感延迟下共同优化通信和计算资源的分配, 进

一步提出一种基于内部惩罚函数的迭代搜索算法。

文献[41]研究雾云计算系统中功耗与传输延迟之间

的权衡, 提出一个工作负载分配问题, 该问题主要

针对雾和云之间的最佳工作负载分配, 以最小的功

耗实现了服务延迟。通过将原始问题分解为相应子

系统的三个子问题, 获得该问题的近似解。文献[42]

针对混合雾/云系统中的计算卸载问题, 联合优化卸

载决策以及计算资源、射功率和无线电带宽的分配, 

同时确保用户公平性和最大可容忍延迟。提出一种

低复杂度次优算法来解决该问题, 该算法通过半确

定松弛和随机化获得卸载决策, 并使用分数规划理

论和 Lagrangian 对偶分解获得资源分配。考虑到 EH

在 MEC 中的影响因素, 文献[43]提出一种在线动态

任务分配计划, 以研究具有 EH 功能的 MEC 系统的

能耗与执行延迟之间的折中。基于 Lyapunov 优化方

法, 获得有关移动设备的 CPU 周期频率和数据传输

功率的最佳调度, 以达到电池能量水平的稳定性以

及能耗和执行延迟之间的权衡。文献[44]研究任务转

移到 MEC 的时延和可靠性之间的权衡。提供一种框

架, 用户设备将任务划分为子任务, 并将其依次卸

载到多个附近的边缘节点(Edge Node, EN)。提炼出该

框架下的资源优化问题, 以共同最小化等待时间和

卸载失败概率, 分别设计三种基于启发式搜索, 重

构线性化技术和半确定松弛的算法, 并通过优化 EN

候选选择, 卸载顺序和任务分配来解决该问题。 

5.1.4  MEC 计算卸载小结 

针对 MEC 资源分配能耗问题的研究, 通常围绕

任务计算和文件传输的能耗展开, 提出的能耗最小

化问题是一个 MINLP, 同时也是 NP-hard 问题, 目前

的文献采用分支定界法给出近似解, 或者采用智能

算法(GA、PSO 等)去寻优。MEC 资源分配的时延问

题也是一个 MINLP, 可以采用能耗问题相似的求解

方法。最近的文献有同时考虑能耗和时延最小的多

目标优化问题, 是一个值得深入研究的角度。关于能

耗与时延折中研究 , 除了多目标优化算法 , 基于

Lyapunov 优化方法也是主流的研究角度, 但是目前

的分数规划理论和 Lagrangian 对偶方法等大多只能

给出次优解, 并能很难获得好的实时结果。 

5.2  MEC 缓存资源分配 

5.2.1  MEC 缓存管理 

移动边缘缓存是一种有希望的方式, 可以减少

用户感知的延迟并提高无线网络的传输数据速率。

然而, 基站(Base Station, BS)的缓存容量趋于受到限

制, 并且用户对内容的兴趣多样, 这使得内容放置

决策对于网络性能优化至关重要。此外, 由于灵活的

用户-BS关联, 优化彼此耦合的内容传递和放置更加

复杂。文献[59-66]针对 MEC 系统的缓存管理问题展

开研究。 

为了在软件定义超蜂窝网络(Software-Defined 

Hyper-Cellular Network, SD-HCN)中实现有效的内容

缓存和传递, 文献[59]提出一种将 SD-HCN的平均内

容供应成本(例如, 时延, 带宽等)最小化的分析框架, 

该框架以总存储容量为约束条件, 在集中控制基站

(Control Base Station, CBS)和分布式业务基站(Traffic 

Base Station, TBS)上联合优化存储分配和内容放置。
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为了求解这个 NP 问题, 首先在 CBS 和 TBS 之间引

入了基线非合作性缓存策略。然后, 通过利用 CBS

和 TBS 之间的纵向协作以及 TBS 之间的横向协作, 

提出一种有效的协作边缘缓存策略。借助内容缓存

和上下文感知的能力, MEC 可以提供低延迟和自适

应比特率的视频流, 以提高 RAN 的服务提供能力。

文献 [60]提出一种 MEC 增强型自适应比特率

(Adaptive Bit Rate, ABR)视频传输方案, 该方案将内

容缓存和 ABR 流技术结合在一起, MEC 服务器充当

控制组件, 以实现视频缓存策略并灵活地调整视频

的传输比特率版本。通过 Stackelberg 博弈来处理每

个基站占用的存储资源, 进一步提出联合缓存和无

线电资源分配算法来提高缓存命中率和系统吞吐

量。文献[61]研究具有一个服务提供商(Service Pro-

vider, SP), 大量边缘节点(EN)和具有时间依赖请求

的移动用户的边缘网络。提出一种用于边缘缓存的

融合且可扩展的 Stackelberg 博弈, 该博弈被分解为

两种子博弈, 一种是存储分配博弈(Storage Alloca-

tion Game, SAG), 另一种是用户分配博弈(User Al-

location Game, UAG)。提出的基于 Stackelberg 博弈

的乘法器交替方向方法, 以分布式方式求解 SAG 或

每个 UAG, 收敛速度快, 占用更少的回程资源。 

文献[62]研究一种联合缓存和计算资源分配机

制, 以有效地调度移动边缘网络的资源。提出一种

Stackelberg 博弈, 以分析 MEC 服务器与多个 BS 之

间的分配问题。MEC 服务器旨在将价格强加给 BS, 

以最大化其收入, 而 BS 竞争确定它们可以在 MEC

服务器上占用的缓存/计算空间, 以提高其服务用户

的体验质量。 BS 之间的竞争被表述为非合作子游戏, 

其中每个 BS 被设计为最大化可由 MEC 服务器提供

服务的请求率。文献[63]评估不同缓存更新和替换算

法的网络能耗问题。首先, 提出一种基于请求模式的

主动缓存算法, 与其他缓存算法(例如最近最少使用, 

最少使用和基于流行度的缓存)相比, 可以潜在地提

高缓存命中率。然后, 通过将网络总能耗分解为传输

和存储能耗, 提出一种移动边缘缓存的能耗评估模

型。为了进一步提高能效并满足用户对延迟的要求, 

文献[64]联合优化多用户 MEC 系统的缓存、计算和

通信资源。将提出的联合优化问题分解为两个子问

题, 分别优化缓存策略和资源分配, 然后在每次迭

代中通过凸优化交替优化这些子问题。为了进一步

加快算法的收敛速度, 提出了一种基于线性加权的

高效缓存策略初始化方案。文献[65]研究启用缓存的

无线网络中的内容放置和内容交付策略。为了同时

描述端到端用户感知的延迟和数据速率的有效容量

作为用户的效用度量, 考虑到内容缓存和内容交付

在不同的时间范围内运行。针对内容缓存, 提出一个

内容放置问题, 考虑了用户的不同活动级别和不同

的内容偏好, 将问题分解为两个子问题, 提出了一

种迭代的关联感知内容放置算法。针对内容传递, 提

出用户-BS 关联问题, 设计一种可识别缓存的用户

-BS 关联算法。文献[66]研究研究 MEC 环境中的协

作缓存问题, 旨在最大程度地降低系统成本, 包括

数据缓存成本, 数据迁移成本和服务质量(Quality- 

of-Service, QoS)损失。将此协作边缘数据缓存问题

(Collaborative Edge Data Caching, CEDC)建模为约束

优化问题, 并证明它是 NP 完全的。提出一种基于

Lyapunov 优化的 CEDC 在线算法, 无需任何未来信

息即可在线工作, 并且可证明具有接近最佳的性能。 

5.2.2  MEC 排队模型 

由于 MEC 服务器的计算能力有限, 需要考虑它

的计算任务队列。在这种情况下, 移动终端(Mobile 

Terminal, MT)上的任务队列和 MEC 服务器上的任务

队列以级联方式强烈耦合, 这产生了复杂的相互依

赖性并带来了新的技术挑战。文献[67-72]针对 MEC

队列的排队网络展开研究。文献[67]使用排队网络对

传感器网络进行建模, 然后使用线性编程技术来制

定调度决策。提出的几种集中式和分布式算法, 与基

准非卸载情况相比, 能耗稍高, 但是, 作业完成率得

到了显着提高, 从而提高了整体系统性能。文献[68]

研究MEC网络中由传输队列和计算处理队列组成的

两级串联队列, 首先通过两阶段串联队列推导 MEC

的有效容量, 在 QoS 保证下归结联合带宽和计算资

源分配问题, 以最大化网络的总收入, 提出一种基

于乘数交替方向法(Alternating Direction Method of 

Multipliers, ADMM)的有效算法来降低计算复杂度, 

该算法可以将复杂的 NP 问题分解并转化为一些凸

子问题。文献[69]将计算分流问题建模为无限地平线

平均成本马尔可夫决策过程(Markov Decision Proc-

ess, MDP), 并将其近似为具有反射的虚拟连续时间

系统。引入动态瞬时速率估计, 推导不同情况下的闭

式近似优先级函数。基于近似优先级函数, 提出一种

封闭形式的多级充水计算分流解决方案, 以表征本

地队列状态信息和远程队列状态信息的影响。 

文献[70]研究提供移动边缘计算(MEC)服务的

BS 的资源建模和管理。在提出的建模中, BS 被认为

是由多个多类型服务器组成的排队网络。优先考虑

优先级不同的上行传输用户, 下行传输用户和 MEC

用户。假定它们的服务请求是动态到达的, 并且也可

以动态地得到服务。使用这样的通用资源建模, 可以
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基于排队网络理论来分析这些用户之间的交互, 得

出具有不同优先级的每种服务类型的平均延迟。文

献[71]提出一种新的系统设计, 通过应用极值理论, 

对任务队列长度施加概率和统计约束。目的是在权

衡分配的资源用于本地计算和任务分流的同时最大

程度地减少用户的功耗。由于无线信道的动态变化, 

用户被重新关联到 MEC 服务器, 以便以更高的速率

卸载任务或访问附近的服务器。考虑到信道质量以

及服务器的计算能力和工作量, 提出一种用户-服务

器关联策略, 通过结合 Lyapunov 优化和匹配理论的

工具, 在长时标中解决了用户-服务器关联, 而在短

时标中执行了动态任务卸载和资源分配策略。文

献[72]考虑一个具有多个 UE 和一个 MEC 的移动边

缘计算环境, 为UE建立了M/G/1排队模型, 为MEC

建立了 M/G/m 排队模型。通过分析得出每个 UE 和

MEC 的平均响应时间和平均功耗, 以便可以数学和

严格地研究性价比。建立了一个非合作游戏框架来

系统地研究竞争性移动边缘计算环境的稳定性, 以

及 UE 和 MEC 的成本效益。文献[73]提出一种与云

计算合作的分布式负载共享MEC网络的高效计算卸

载方案, 以增强智能设备(Smart Device, SD)的功能。

通过使用排队论来建模非线性多目标优化问题, 以

对使用边缘和云服务的执行延迟, 能耗和支付成本

进行建模。为了解决提出的问题, 提出一种基于随机

梯度下降算法的解决方案方法, 以共同优化 SD 的卸

载概率和传输功率, 从而在 SD 的能耗, 执行延迟和

成本之间找到最佳折中方案。 

5.2.3  MEC 负载共享和平衡 

移动边缘计算主要依赖于在网络边缘具有有限

容量的支持虚拟化的 MEC 服务器。一个关键问题是

要根据服务器大小, 服务器编号和服务器操作区域

来确定此类系统的尺寸, 以满足 MEC 目标。MEC 可

以用来补充云计算的局限性。在 MEC 服务器中分配

副本可以缩短传输延迟并提高 QoS。但是, 基于云的

复制方案可能由于其资源有限和RAN中的流量变化

而不适用于 MEC 服务器。文献[74-79]针对 MEC 的

负载共享和平衡问题展开研究 

针对多路访问边缘计算场景, 文献[74]研究和比

较了三种负载共享方案, 即无共享, 随机共享和最

小负载共享, 它们在不同程度上利用了群集服务器

之间的协作。进一步提出计算有效的分析模型来评

估这些方案的性能。比较结果表明, 最小负载共享方

案最适合充分利用服务器之间的协作并实现服务器

之间的负载平衡, 它有助于减少用户遇到的阻塞概

率和等待时间。文献[75]研究一种自适应资源分配方

法, 以增强车辆边缘计算网络中的用户体验。利用任

务可伸缩性的思想, 引入一种平衡计算质量和资源

消耗的模型, 以充分利用计算资源。为了通过指定所

需资源和每个运行任务的预期质量来最大程度地减

少长期计算质量损失的目标, 提出混合整数非线性

随机优化问题, 以联合优化无线电和计算资源的分

配以及任务放置。文献[76]考虑移动用户(Mobile 

User, MU)可以通过小型基站 (Small Base Station, 

SBS)将计算卸载到 MEC 服务器, SBS 通过无线回程

连接到宏 BS, 并且共享 MEC 服务器上的计算资源

在卸载 MU 之间。首先提出一个联合优化问题, 目的

是最大程度地减少系统范围内的计算开销。将优化

问题分解为两个子问题, 即卸载决策子问题以及联

合回程带宽和计算资源分配子问题。提出一种迭代

算法求解两个子问题来获得原始问题的可行解。文

献[77]提出一种基于图的算法, 考虑最大化 MEC 服

务器容量, 以提供 MEC 群集的分区, 在边缘处合并

了尽可能多的通信。文献[78]分析 MEC 服务器中副

本的收入, 成本和利润。提出一种 MEC 的自适应复

制算法, 根据每个时间间隔内的读/写操作数动态分

配副本, 可自适应地将请求转发到相邻 MEC 服务器

中的副本, 以平衡 MEC 服务器的负载。文献[79]提

出一种新颖的经济和非合作博弈模型, 用于竞争小

云之间的负载平衡。该模型旨在最大化所有竞争小

云的效用, 同时满足用户的端到端延迟。通过将问题

描述为广义纳什均衡问题, 并研究纯策略纳什均衡

的存在和唯一性, 设计出一个基于变分不等式的算

法来计算纯策略纳什均衡。 

5.2.4  MEC 负载研究小结 

针对 MEC 缓存管理的研究, 主要为了边缘终端

设备实现有效的内容缓存和传递, 通常以总存储容

量为约束条件, 联合优化存储分配和内容放置。优化

问题是 NP 问题, 传统的优化算法和 Lyapunov 优化

方法同样适用, 最近的研究成果是尝试运用博弈论, 

解决资源竞争问题。考虑到 MEC 中的缓存, 运用排

队论工具分析 EN 性能 , 将计算分流问题建模为

MDP, 在权衡分配的资源用于本地计算和任务分流

的同时最大程度地减少用户的功耗。MEC 的负载平

衡问题是个比较新颖的研究方向, 非合作博弈模型

将是一个很好的切入点。 

5.3  MEC 资源调度 

5.3.1  MEC 任务分配/卸载 

MEC 可以为 IoT 环境中生成的海量数据提供服

务。可以认为它是在网络边缘提供类似云服务的云

计算的衍生产品。因此, 它有助于解决将云系统用于
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IoT 时经常遇到的严重延迟问题。根据文献, 雾计算

中用户任务的低效率调度实际上会导致比云计算更

高的延迟, 从而实现良好的资源调度。 

文献[80]提出从单个移动设备(Mobile Device, 

MD)卸载到多个边缘设备的优化框架, 通过联合优

化任务分配决策和 MD 的中央处理单元(Central 

Processing Unit, CPU)频率, 最大程度地减少总任务

的执行延迟和 MD 的能耗。考虑 MD 的两种情况: 固

定 CPU 频率和弹性 CPU 频率。针对固定 CPU 频率

情况, 提出基于线性松弛的方法和基于半确定松弛

(Semi-Definite Relaxation, SDR)的方法 , 针对弹性

CPU 提出基于穷举搜索的方法和基于 SDR 的方法频

率情况。文献[81]研究基于时分多址(Time Division 

Multiple Access, TDMA)和正交频分多址(Orthogonal 

Frequency Division Multiple Access, OFDMA)的多用

户移动边缘计算卸载(Mobile Edge Computing Off-

loading, MECO)系统的资源分配。针对具有无限或有

限云计算能力的 TDMA MECO 系统, 将最优资源分

配公式化为凸优化问题, 以在计算等待时间的约束

下最小化加权总和移动能耗。针对容量有限的云, 提

出一种次优的资源分配算法, 以降低阈值的计算复

杂度。进一步考虑 OFDMA MECO 系统, 通过将

OFDMA 问题转换为与其对应的 TDMA, 提出一种

低复杂度次优算法。文献[82]运用软件定义网络

(Software Defined Network, SDN)的思想, 研究超密

集网络中的任务分流问题, 旨在最大程度地减少延

迟的同时节省用户设备的电池寿命。将任务卸载问

题表述为NP-hard的混合整数非线性程序, 将此优化

问题转换为两个子问题, 即任务放置子问题和资源

分配子问题, 进一步提出一种有效的卸载方案。文

献[83]研究一种新颖的启用了设备到设备(Device to 

Device, D2D)辅助MEC系统, 其中本地用户请求附近

的无线设备(Wireless Device, WD)作为协作计算的帮

助者。假设采用 TDMA 传输协议, 本地用户将任务分

担给多个助手, 并在正交预定的时隙上从中下载结

果。通过优化本地用户的任务分配以及任务卸载和结

果下载的时间和速率以及任务执行的计算频率, 来优

化本地用户的任务分配, 考虑一种基准方案, 赋予

WD 最大的计算能力, 为了降低实现的复杂性, 进一

步提出一种基于贪婪任务分配的启发式方案。 

文献[84]研究超密集物联网网络中多个边缘服

务器的能源感知任务卸载问题, 随机请求各种计算

任务, 并且边缘服务器上的计算资源会动态变化, 

提出一种基于迭代搜索的任务卸载方案, 该方案联

合优化了任务卸载, 计算频率缩放和发射功率分配。

针对 NP 任务调度问题, 文献[85]将改进的粒子群优

化(Modified Particle Swarm Optimization, MPSO)和

改进的猫群优化(Modified Cat Swarm Optimization, 

MCSO)加以结合, 提出一种生物启发式混合算法, 

MPSO 用于调度雾设备之间的任务, 而 MPSO 和

MCSO 的混合用于管理雾设备级别的资源。根据传

入请求的需求分配和管理资源, 可以通过有效地调

度任务和管理可用雾资源来减少平均响应时间并优

化资源利用。文献[86]联合优化卸载决策和计算资源

分配, 在设备电量有限的情况下最大程度地缩短平

均任务持续时间。基于重构线性化技术进行一系列

重构, 进一步利用 ADMM 和凸函数差编程提出了并

行优化框架。提出的优化算法将大规模问题分解为

一些较小的子问题, 以加快计算过程。文献[87]基于

均衡延迟和能耗对任务卸载的影响, 利用空闲资源

分发和卸载计算任务, 建立任务卸载与功率分配的

联合优化模型, 提出一种任务卸载与功率分配的集

中式联合优化算法, 不仅可以有效地协调任务分流

和功率分配, 而且可以改善系统延迟和能耗之间的

平衡。文献[88]研究启用了 MEC 的多小区无线网络, 

每个基站(BS)都配备 MEC 服务器, 服务器可帮助移

动用户通过任务卸载来执行计算密集型任务。为了

使用户的任务卸载收益最大化, 研究联合任务卸载

和资源分配的问题, 将原始问题分解为具有固定任

务卸载决策的资源分配(Resource Allocation, RA)问

题和优化与 RA 问题相对应的最优值函数的任务卸

载(Task Offloading, TO)问题, 提出了一种新颖的启

发式算法, 可以在多项式时间内获得次优解。文献[89]

研究考虑了任务之间优先级约束的 MEC 架构, 优化

目标是最大程度地缩短响应时间, 提出一种基于贝

叶斯网络的进化算法(Bayesian Network Based Evo-

lutionary Algorithm, BNEA)来优化任务分配策略。为

了充分考虑任务之间的优先级, BNEA 研究一种基于

贝叶斯网络的分解策略, 其中基于所学的贝叶斯网

络结构所反映的关系来分解任务, BNEA 协同分解的

任务搜索最佳任务分配策略, 进一步提出一种基于

概率的粒子更新策略, 以避免陷入局部最优状态。 

5.3.2  MEC 资源联合优化 

移动边缘计算已经成为增强移动设备计算能力

的有前途的技术, 为处理指数级增长的 Internet 流量, 

考虑 MEC 系统中资源的联合优化成为迫切要求。 

文献[90]考虑到网络的总收入, 将计算分流决策, 

资源分配和内容缓存策略制定为优化问题。将原始

问题转换为凸问题, 并对其进行分解, 提出一种基于

乘数算法的交替方向方法来解决优化问题。文献[91]
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提出一种用于多用户MEC系统的在线联合无线电和

计算资源管理算法, 目标是在任务缓冲区的作用下

最大程度地减少移动设备和MEC服务器的长期平均

加权和功耗。在每个时隙, 以封闭形式获得移动设备

的最佳 CPU 周期频率, 并通过高斯-塞德尔方法确定

用于计算卸载的最佳发射功率和带宽分配。进一步

推导出 MEC 服务器 CPU 内核的最佳频率和最佳

MEC 服务器调度决策的封闭形式, 同时提出一种延

迟改进机制来减少执行延迟。为了减少卸载延迟并

延长边缘设备的电池寿命, 文献[92]提出与 MEC 结

合的分层 IoV 系统。研究基于 QoS 的资源分配问题, 

以分配系统中的计算任务。为了优化完成延迟, 根据

延迟容限将任务分类为不同的优先级, 然后对任务

重新排序, 进一步使用强化学习算法智能地分配资

源。文献[93]提出一种使用 MEC 的无线蜂窝网络中

用于计算卸载和干扰管理的集成框架。将计算分流

决策, 物理资源块(Physical Resource Block, PRB)分

配和 MEC 计算资源分配描述为优化问题, MEC 服务

器根据所有 UE 估计的本地计算开销和 MEC 服务器

自身估计的卸载开销来做出卸载决策,  MEC 服务

器使用图形着色方法执行 PRB 分配, 进而将卸载决

策和 PRB 分配的结果用于将 MEC 服务器的计算资

源分配给 UE。 

文献[94]提出一种具有移动边缘计算的异构网

络中的分布式联合计算卸载和资源分配优化方案。

将联合上行链路子信道分配、上行链路传输功率分

配和计算资源调度的计算卸载策略描述为优化问题, 

提出一种云和无线资源分配算法的博弈算法, 包括

无干扰的统一零频率重用方法和基于匈牙利语的分

数频率重用方法, 以及带有干扰的图着色。为了提高

卸载效率, 文献[95]在雾计算系统中应用下行非正交

多路访问, 使得 IoT 设备可以同时卸载多个雾节点。

为了最大化长期平均系统实用性, 在任务延迟和能

源成本约束下制定了用于计算卸载的任务和功率分

配问题。通过 Lyapunov 优化方法, 原始问题在每个

时隙都转化为在线优化问题, 进一步提出一种解决

多项式复杂度非凸在线优化问题的算法。文献[96]

研究底层移动边缘网络的稳定性和动态控制。在全

信道状态信息的假设下获得多用户边缘网络的稳定

区域, 提出一种集中式联合流量控制和调度算法, 

以在考虑核心接入点的平均和瞬时干扰功率约束的

同时稳定边缘设备的队列。文献[97]提出一种用于多

服务器移动边缘计算的计算分流和资源分配的优化

框架。通过联合优化用户的传输能力以及服务器上

的计算资源来最小化系统范围的计算开销。为了克

服优化目标的复杂性以及小区间干扰的存在, 分别

研究两种分布式计算卸载的匹配算法, 利用具有近

似小区间干扰的二分法找到卸载用户的发射功率, 

并且通过对偶方法来实现分配给卸载用户的计算资

源。文献[98]考虑将 OFDMA 用作上行链路的传输机

制的多址 MEC 服务器系统。为了最大程度地降低

MD 的能耗, 提出了一种针对计算分流、子载波分配

和计算资源分配的联合优化策略, 提出一种边界改

进的分支定界算法获得全局最优解, 进一步提出了

一种组合算法来获得实际应用中的次优解决方案。 

5.3.3  公平性和资源交易 

通信资源分配对于提高MEC场景中用户的性能

很重要。在现有研究中, MEC 系统中的用户通常遭受

不公平的资源分配之苦, 这导致资源利用效率低下

和用户性能下降。为了解决这一挑战, 博弈论(Game 

Theory, GT)应用于 MEC 场景的资源分配问题。 

文献[99]研究如何将模型结果应用于优化资源

受限资源和平衡实际边缘网络场景中的各种权衡。

考虑网络设计问题和使用场景, 综述了博弈理论应

用于即将到来的 MEC 服务的未来趋势和研究方向。

文献[100]提出一种公平的资源分配方法, 以在每个

移动用户的最小传输速率的约束下最大化整个网络

的吞吐量。该问题表述为公平的纳什议价资源分配

博弈, 分析该博弈模型解决方案的存在性和唯一性。

通过采用分时变量为混合整数非线性规划优化获得

接近最优的议价资源分配策略, 考虑用户的时间延

迟约束, 进一步提出一种考虑用户的优先级迭代算

法。文献 [101] 提出一种激励兼容的拍卖机制

(Incentive-Compatible Auction Mechanism, ICAM), 

用于在作为服务用户(买方)的移动设备与作为服务

提供商(卖方)的 cloudlets 之间进行资源交易。 ICAM

可以有效分配cloudlet以满足移动设备的服务需求并

确定价格, ICAM 在买卖双方的个人合理性, 预算平

衡和真实性(激励相容性)以及计算效率方面均保证

了所需的属性。将边缘计算引入支持区块链的 IoT

中以减轻计算任务的负担, 针对资源硬币贷款问题, 

文献[102]提出一种基于双重拍卖的迭代算法, 引入

经纪人来解决贷款分配问题并确定每个贷方将提供

给每个借款人的贷款规模。经纪人执行特定的贷款

定价规则, 以诱使借款人和贷方如实竞标, 从而可

以提取隐藏的隐私信息以实现最佳的资源硬币分配

和贷款定价, 提出的算法可以在保护隐私的同时最

大化经济利益。文献[103]研究具有多个移动用户设

备(Mobile User Equipment, MUE)的 D2D 辅助雾计算

系统中的资源分配。考虑两种情况, 重点考量任务缓
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存及其在非高峰时间的优化, 任务分流及其在即时

时间的优化, 特别当任务缓存是指缓存完成的任务

应用程序及其相关数据。在第一种情况下, 为了最大

化 MUE 的平均效用, 使用随机理论来阐述任务缓存

优化问题, 并通过基于GA的任务缓存算法解决该问

题。在第二种情况下, 为了最大程度地发挥系统的整

体效用, 将任务卸载和资源优化问题表述为 MINLP, 

并结合了 MUE 分配策略, 任务卸载策略和计算资源

分配政策。文献[104]研究从 MD 到 MEC 服务器的数

据卸载, 提出一种基于联盟博弈的定价方案。联盟来

安排 MD 的数据卸载, 并描述 MD 和 MEC 服务器之

间的卸载关系, 定价被用作卸载的刺激。在提出的方

案中, 联盟中的调度 MD 选择同一个联盟中的 MEC

服务器进行卸载, 并为该MEC服务支付所选的MEC

服务器费用。 

5.3.4  MEC 资源优化小结 

针对 MEC 资源调度的研究最多, 主要是围绕计

算卸载、任务分配以及联合资源优化等问题展开。

基于线性松弛和 SDR 是一个不错的尝试, 此外, 改

进的智能算法, 例如 GA、PSO 等也得到很多应用。

由于这个方向的研究成果最多, 很多文献开始考虑

针对不同的场景资源分配的特殊性, 进行深入研究, 

D2D 场景、IoV 场景、SDN 场景等。需要指出的是, 

将 GT 应用于 MEC 场景的资源分配是一个很新的研

究方向, 目前的研究文献不多, 事实上通信资源分

配对于提高 MEC 场景中用户的性能很重要, 而资源

的竞争与合作是个非常有意义的角度, 例如资源的

拍卖、共享等。 

5.4  MEC 移动性管理 

5.4.1  MEC 计算分流和接入点选择 

移动边缘计算通过将计算密集型任务卸载到

MEC 服务器来增强 MD 的计算能力。随着无线局域

网的广泛部署, 每个 MD 都可以通过多个无线访问

点(Wireless Access Point, WAP)将计算任务卸载到服

务器。但是, 如果所有用户都选择相同的访问点来卸

载其任务, 则计算卸载会带来更高的系统成本。此外, 

由于边缘节点的计算资源和存储能力受到限制, 因

此计算分流是实时流量管理的基本问题。 

文献[105]研究 F-RAN 中的计算卸载设计, 为了

最大程度地降低能耗和卸载延迟, 提出一种联合优

化问题以优化卸载决策、计算和无线电资源分配, 进

一步设计一种具有多项式计算复杂度的迭代算法。

文献[106]提出一种具有 MEC 的多无线接入点网络

中的计算分流策略和资源分配优化方案, 旨在通过

提供最佳的计算分流策略、传输功率分配、带宽分

配和计算资源调度来最小化系统成本, 将优化问题

分解为卸载策略和资源分配的子问题, 使用拉格朗

日乘数法获得最优的资源分配。文献[107]提出一种

用于 5G 网络实时流量管理的混合计算分流框架。联

合考虑启用非正交多路访问和基于车辆到车辆的流

量分流, 为了最大化总卸载率, 将优化问题描述为

联合任务分配、子信道分配和功率分配问题, 最后通

过迭代方法求解。文献[108]研究具有保密设置的 IoT

通过 MEC 进行的延迟感知计算卸载, 考虑一种恶意

窃听者有意窃听 IoT设备卸载的计算数据的场景, 窃

听者的偷听行为可能会导致保密中断, 为了最大程

度地减少完成计算的总体延迟物联网设备的要求, 

归结出保密设置、计算分流和无线电资源分配(包括

时间和功率分配)的联合优化问题, 提出一种有效的

算法来计算最优计算卸载解决方案, 通过利用每个

物联网设备的最佳卸载决策。进一步考虑一组物联

网设备将计算工作负载卸载到边缘服务器的情况, 

研究边缘服务器如何在选择服务器的情况下最佳选

择提供计算卸载服务的设备, 提出一种有效的算法

来找到设备的最佳选择。文献[109]研究在缓存辅助

的 设 备 到 设 备 多 播 (Device-to-Device Multicast, 

D2MD)网络中用于内容传递和延迟敏感任务卸载服

务的计算和流量卸载。为了提供稳定的多播链接和

增强的计算资源, 提出一种 D2D 簇头(D2D Cluster 

Head, DCH)选择策略, 联合考虑D2D用户(D2D User, 

DUE)的社会属性、可用能量和传输速率。为了提高

内容分发的效率并优化内容传递的能耗, 提出一种

新颖的多播感知编码和协作缓存方案, 会增加 D2D

多播获得所需内容的机会。针对 DUE 的关联、上行

全双工DCH传输功率分配以及移动边缘计算计算资

源调度, 建立了优化计算分流模型, 并找到了最优

的资源分配解决方案。文献[110]考虑无线信道条件

和计算任务的独立变化, 针对时延关键型应用提出

一种混合时标联合计算分流和无线资源分配算法, 

旨在最大程度地降低总能耗。原始的 NP-hard 问题被

分解为一个短期阶段的问题, 以寻求物理功率和子

载波的分配, 以及一个长期阶段的任务卸载和频率

缩放问题。 

5.4.2  MEC 任务部署 

任务部署在无线接入网的共享边缘计算平台将

以灵活 , 经济的方式显着提高应用服务提供商

(Application Service Provider, ASP)交付的服务质量。

但是, 由于 ASP 的预算要求过高, 因此由 ASP 在每

个可能的边缘站点中放置边缘服务实际上是不可行

的。任务部署已成为边缘计算中负载平衡的热门话
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题。鉴于大多数主机在边缘计算中超负荷的问题, 中

央负载是不平衡的。许多工作集中在云数据中心的

负载平衡或边缘数据中心的短期负载平衡上。 

文献[111]研究在预算有限的情况下 ASP 的边缘

服务放置问题, ASP 在边缘站点中动态租用计算/存

储资源, 以将其应用程序托管在最终用户附近。在

ASP 的预算下, 只能租用有限数量的边缘站点来提

供边缘服务, 利用用户上下文信息来实现更细粒度

的学习和决策。为了解决此问题并优化边缘计算性

能, 提出一种时空边缘服务放置算法。文献[112]首先

利用基于物联网设备密度和 k-means 算法的策略对

边缘服务器网络进行分区, 然后提出一种用于物联

网设备计算卸载决策的算法, 即是否需要将物联网

设备的工作负载转移到边缘服务器, 以及需要迁移

时选择哪个边缘服务器。在此基础上, 提出了一种利

用样本平均逼近法的算法来讨论任务是本地执行还

是卸载。此外, 提出的算法还可以帮助确定是否需要

服务重定位/迁移。为了利用边缘计算解决联合云数

据中心任务部署的主机选择问题, 同时实现总体的

长期负载均衡, 文献[113]利用联合云模型的部署模

式, 在此基础上提出部署策略 HELES 基于启发式任

务聚类方法和萤火虫群优化算法的分析。算法的主

要思想包括两个部分, 首先, 通过聚类分析滤除当

前任务集中资源较大的任务, 并利用任务卸载技术

将结果上传到云计算中心进行部署和计算。然后, 在

边缘计算中心中使用优化的 GSO 算法, 并将 SCA 的

思想结合到步长的优化中, 从而使优化的 GSO 算法

具有自适应的步长, 在早期实现快速的全局搜索能

力, 并且保持了后期的局部收敛能力。文献[114]首先

对如何在 MEC 中计算任务完成延迟进行建模, 并在

数学上分析 MEC 中不同设备的能耗。然后, 研究如

何在网络上放置小云, 以及如何在不违反每个任务

的延迟要求的情况下, 以最小的总能耗将每个请求

的任务分配给小云和公共云。提出一种基于 Benders

分解的算法来解决 NP 问题, 进一步提出一种基于

SDN 的框架来部署所提出的算法。文献[115]引入一

种称为连接点(Point of Connection, PoC)的网络实体, 

具有自定义的强大通信、计算和存储(Communication, 

Computing, and Storage, CCS)功能, 可以提供互连

PoC 的数据传输网络, 以方便提供 IoT 服务。通过利

用 PoC 强大的 CCS 功能, DART 使通信和计算服务

都更加接近终端设备, 从而使资源受限的 IoT设备可

以访问所需的通信和计算服务。为了实现数据传输

网络的设计目标, 进一步研究其边缘计算服务的频

谱感知布局, 将服务放置描述为随机混合整数优化

问题, 提出一种增强的粗粒度固定程序, 以促进有

效的解决方案查找。 

5.4.3  MEC 功率控制 

近年来, 移动边缘计算(MEC)中的计算任务卸

载和资源管理变得越来越有吸引力。已经提出了许

多算法来改善 MEC 系统的性能。但是, MEC 系统

中功率控制的研究才刚刚开始。已经研究了单用户

和无干扰多用户 MEC 系统中的功率控制。但是在

具有干扰意识的多用户 MEC 系统中, 尚未详细了

解此问题。 

文献[116]研究一种资源分配策略, 以在功率受

限且任务无法预测的情况下, 最大化 MEC IoT 网络

的 可 用 处 理 能 力 (Available Processing Capacity, 

APC)。定义描述所服务的 IoT 设备的计算能力和速

度的 APC, 通过分析任务划分和资源分配之间的关

系来推导其表达 , 研究具有单个副载波的单用户

MEC 系统的功率分配方案。针对多用户 MEC 系统, 

归结出具有通用效用函数的 APC 优化问题, 提出一

种二进制搜索注水算法来解决本地 CPU 与多个子载

波之间的功率分配问题, 并提出一种次优算法来在

用户之间分配子载波。文献[117]提出一种具有睡眠

控制方案的 MEC 服务器(MEC Server, MECS)计算任

务分流的在线优化策略, 以最大程度地减少 MECS

网络的长期能耗。首先, 联合考虑无线电资源和计算

资源, 给出时延约束下的能量优化问题。然后, 提出

一种基于 Lyapunov 优化方法, 将长期优化问题转换

为只需要当前时隙信息的每时隙优化问题, 进一步

提出一种在线卸载算法来在每个时隙中做出决策。

文献[118]梳理了当前移动边缘计算中出现的新特征

和新挑战, 总结了最新的相关模型和工作, 分析并

讨论了移动边缘计算中重要的优化模型、移动模型

和无线块数据。建立任务卸载与功率分配的联合优

化模型, 提出任务卸载与功率分配的集中式联合优

化算法。基于均衡延迟和能耗对任务卸载的影响, 提

出的算法可以使用空闲资源用于分发和卸载计算任

务, 通过有效地协调任务分流和功率分配, 从而改

善系统延迟和能耗之间的平衡。文献[119]研究具有

多个独立任务的MEC系统的部分卸载调度和资源分

配的联合问题, 首先, 考虑单用户 MEC 系统中的部

分卸载调度和功率分配问题, 在确保任务的传输功

率约束的同时, 将执行延迟和能耗的加权总和最小

化。然后, 考虑在 MEC 和移动设备上运行的任务的

执行延迟, 以及任务计算和任务数据传输的能耗问

题。提出一个基于拉格朗日对偶分解的两级交替方

法框架, 给定分配的传输功率, 使用流水车间调度
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理论或贪婪策略在较高级别上解决任务卸载决策和

卸载调度问题, 并在下部使用凸优化技术获得带有

部分卸载决策的次优功率分配。文献[120]提出一种

基于博弈论的干扰感知多用户MEC系统功率控制方

法。联合考虑干扰和多用户情况, 证明博弈的纳什均

衡(Nash Equilibrium, NE)的存在性和唯一性, 并通过

理论分析和数值模拟对该算法的性能进行了评估。 

5.4.4  虚拟机配置和网络功能虚拟化 

在 C-RAN 中进行边缘缓存, 以促进不断增长的

移动多媒体服务, 将合作分配云资源以缓存受欢迎

的内容, 并满足用户对这些内容的请求, 从而在存

储、虚拟机(Virtual Machine, VM)重新配置、内容访

问延迟和内容迁移方面将系统成本降至最低。但是, 

这种联合资源分配, 内容放置和请求路由很重要, 

因为需要不断调整以适应系统动态, 例如用户移动

和内容斜杠效果, 同时还要考虑与时间相关的 VM

重新配置调整成本和内容迁移。 

文献[121]建立一个全面的模型来捕获 C-RAN

中边缘缓存的关键组成部分, 提出一个联合优化问

题, 旨在最大程度地降低系统成本, 同时满足时变

的用户需求并尊重各种实际约束(例如, 存储和带

宽)。然后, 借助正则化和分解技术, 提出一种多项式

运行时间的在线逼近算法。为了有效地支持在各种

工作负载条件下具有低延迟要求的服务, 文献[122]

研究启用 NFV的 MEC, 可以灵活提供在任何虚拟化

网络节点(如接入点, 路由器等)中托管 MEC 服务。

针对要解决的在启用 NFV 的 MEC 之间何时何地分

配资源以及要分配多少资源的问题, 实现移动服务

的低延迟要求和 MEC 成本效率目标, 提出一种动态

资源分配框架, 该框架由动态执行资源分配的基于

快速启发式的增量分配机制和定期调整分配以随时

间保持接近最佳的MEC运营成本的重新优化算法组

成。文献[123]提出一种新的 MEC 框架, 该框架在软

件定义的网络虚拟化蜂窝网络中具有用户虚拟化方

案, 其中无线电资源与计算和存储资源一起被虚拟

化以协同完成 MEC 服务。通过引入全双工通信辅助

的用户虚拟化, 可以扩展无线网络的无线电资源, 

并具有提高系统性能的潜力。通过用户虚拟化的支

持, 用户可以将边缘计算任务直接卸载到在基础架

构提供商处实现的 MEC 服务器, 或者通过归因于不

同移动虚拟网络运营商的虚拟化移动设备来卸载。

在此 MEC 框架下, 将虚拟资源分配公式化为联合优

化问题, 提出了种基于乘法器交替方向方法的分布

式资源分配算法, 可以降低计算复杂度和信令开销。

文献[124]为异构虚拟化 MEC 网络中的并行协作联

合多比特率视频缓存和代码转换提出两阶段传递算

法。在缓存放置阶段, 通过基于网络随机信息联合分

配物理资源和无线电资源, 以利用灵活的交付机会, 

提出一种新颖的主动交付感知缓存放置策略。在交

付阶段, 根据用户请求和网络信道条件提出一种交

付策略。针对每个阶段的最大化网络切片即虚拟网

络的总收入的目标, 分别提出一种低复杂性的传递

算法, 还提出一种在交付阶段的交付感知缓存刷新

策略, 以应对网络随机信息的动态变化。在基于 NFV

的 5G 网络的设计中, 必须考虑资源部署成本与服务

需求支持之间的权衡。文献[125]考虑 MEC 位置问题, 

旨在选择放置托管受保护切片的 MEC 的位置。提出

一种通过 1:1.1:N 保护的方案用以增强 MEC 位置问

题, 以提供保护片。在 1:1 方案中, 为每个租户保留

备份片来确保保护, 而在 1:1 方案中, N 个租户之间

共享备份片。该问题被建模为多准则优化问题, 并通

过采用多目标进化非支配排序遗传算法来解决。 

5.4.5  MEC 移动性管理小结 

针对 MEC 移动性管理的本质上还是一种 MEC

资源调度, 由于更加注重移动性等因素, 而且研究

的子方向很多, 本文尝试分成计算分流、任务布置、

功率控制和 VM 配置几个角度。MEC 计算分流主要

关注将计算密集型任务卸载到 MEC 服务器来增强

MD 的计算能力, 旨在通过提供最佳的计算分流策

略、传输功率分配、带宽分配和计算资源调度来最

小化系统成本。MEC 任务布置主要预算有限的情况

下 ASP 的边缘服务放置问题, 通过决策将物联网设

备的工作负载转移到边缘服务器, 以及需要迁移时

选择哪个边缘服务器。MEC 功率控制不同于 MEC

能耗问题, 主要研究 MEC 服务器的睡眠控制方案。

关于 MEC 的 NFV 以及 VM 配置问题的研究, 需要

不断调整内容放置和请求路由等以适应系统动态, 

同时还要考虑与时间相关的 VM 重新配置调整成本

和内容迁移, 当前的研究成果不多, 值得深入研究。 

5.5  MEC 安全与隐私 

5.5.1  MEC 安全问题 

近年来, IoT 和智能移动设备的快速发展极大地

刺激了 MEC 的发展。一方面, MEC 为轻量级设备高

效完成复杂任务提供了很大的帮助; 另一方面, 其

急速发展导致MEC平台及其支持的应用程序在很大

程度上忽略了安全威胁。尽管现有文献已经对云环

境的安全性和弹性进行了初步研究, 但是在某种程

度上, 现有的解决方案可能不适用于扩展云环境。 

文献[126]针对 MEC 和云的安全展开研究, 包括

检查支持扩展云的模型和体系结构, 研究实现这些
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模型和体系结构的技术, 并就安全性和弹性要求进

行分析。此外, 在云中检查了与安全性和弹性相关的

机制的方法, 特别是异常检测和基于策略的弹性管

理, 以提高安全性并在扩展的云环境中实现弹性。文

献[127]考虑设备的有限资源下的安全问题, 提出一

个临时移动边缘云, 该边缘云利用 Wi-Fi Direct 作为

实现连接, 共享资源以及在附近移动设备之间集成

安全服务的手段。拟议的方案嵌入了一个多目标资

源感知优化模型和基于遗传的解决方案, 它们基于

对来自临时移动边缘云设备的上下文和统计数据的

动态概要分析, 提供了安全服务的最佳卸载决策和

分配, 同时在不牺牲安全性的情况下显著减少了能

耗, 执行时间和所选计算节点的数量。文献[128]提出

一种 MEC 框架, 该框架可以支持针对大量人群的实

时, 位置感知的个性化服务。该框架在服务器端使用

云与在人群边缘使用雾计算终端 (Fog Computing 

Terminal, FCT)的混合体。每个 FCT 节点都覆盖一个

地理区域, 并根据移动用户的地理位置提供服务和

资源的子集。当用户从一个 FCT 覆盖的区域移动到

另一个区域时, 与该用户有关的元数据的安全握手

将与新的 FCT 节点共享, 从而每个移动用户的位置

均得到安全保护并共享。文献[129]对最有影响力和

最基本的攻击以及具有 MEC 特定特征的相应防御

机制进行了全面梳理。具体地说, 集中于以下四种

类型的攻击, 这些攻击占 Statista 最近报告的 MEC

攻击的 82%: 分布式拒绝服务攻击, 边信道攻击, 

恶意软件注入攻击以及身份验证和授权攻击。进一

步分析了这些攻击的根本原因, 介绍了边缘计算安

全性的现状和重大挑战 , 并提出了未来的研究方

向。文献[130]从物理层的角度研究了解决 MEC 安

全威胁的解决方案, 因为物理层安全技术具有实现

完美的保密性, 低计算复杂性和资源消耗以及对信

道变化的良好适应性的优势。具体来说 , 研究了

MEC 系统安全的窃听编码, 资源分配, 信号处理和

多节点协作, 以及物理层密钥生成和认证, 以应对

新兴的安全挑战。 

5.5.2  MEC 隐私保护 

随着 IoT的发展, 网络传输带来的延迟导致数据

处理效率低下, MEC 的出现可以有效减少数据传输

的延迟, 提高数据处理能力。与此同时, IoT 面临重大

挑战, 因为 MEC 使用大量的分布式设备, 很难执行

集中控制。一旦 EN 受到攻击时, 攻击者可以继续入

侵其连接的节点, 从而挖掘和窃取用户的私有数据

并造成损失。因此, 边缘层通信链路受到攻击或意外

中断, 用户的私人信息就很可能被泄露。 

文献[131]通过使用差异隐私来保护用户隐私, 

根据 MEC 三层通信链路结构, 提出一种数据查询模

型, 捕获结构信息和数据中心连接权重, 并查询边

缘节点与客户端之间的连接关系。将 EN 视为中央服

务器, 并采用差分隐私理论实现对位置隐私的保护。

为减少位置保护过程中造成的数据丢失, 采用线性

规划实现最优位置模糊矩阵的选择, 并采用数据丢

失和重构方法使数据不确定性最小。文献[132]提出

一个信任感知任务卸载框架, 该框架的主要目的是

为用户选择资源提供者, 以减少延迟或能耗, 同时

确保服务的可信赖性。该框架可以分为三个模块(即, 

信任评估, 过滤和选择), 通过组合信任评估和过滤

模块, 可以过滤掉一些用户不信任的资源提供者, 

以确保提供给用户的服务是可信任的。在选择模块

中, 我们根据卸载策略从合格的(即, 过滤过程结束

后剩余的)资源提供者中为用户选择合适的提供者。

文献[133]一种基于深度推理的 MEC 框架, 具有本地

差分隐私功能, 可用于移动数据分析。 利用深度学

习模型来进行数据最小化, 并通过自适应地注入噪

声来模糊学习到的功能, 从而形成一个新的保护层, 

以防止敏感推理。文献[134]在保留参与者隐私的同

时最大程度地降低 MEC 系统中的感知成本, 提出一

种保留用户隐私的数据感知机制 (Data Sensing 

mechanism with User Privacy Preserved, DS-UPP)。基

于压缩感测理论的 DS-UPP 最小化了需要提交的数

据量, 设计了一种基于局部差分隐私理论的算法。选

定的参与者只需提交其真实数据以及该算法生成的

重建数据即可。文献[135]提出一种基于小波变换的

MEC 分区直方图数据发布算法。采用基于贪婪算法

的分区算法, 以获得更好的分区结构, 使用小波变

换添加噪声, 针对直方图的真实性和可用性, 得到

还原的原始直方图结构。 

5.5.3  MEC 安全隐私问题小结 

针对 MEC 的安全和隐私保护问题, 是一个非常

新颖且重要的研究领域, 这方面的文献都很新, 实

用性很强。目前, MEC 的安全性问题主要围绕新的

MEC构架展开, 研究者试图提供更好的MEC安全服

务, 在不牺牲安全的前提下进行 EN 能耗优化、时延

优化、资源分配等, 满足针对大量人群的实时、位置

感知的安全服务。MEC 的隐私保护问题的研究, 主

流的文献集中在差分隐私理论的运用, 这方面的研

究成果较少, 考虑可信计算将是一个不错尝试。 

6  未来的研究方向与挑战 

随着 MEC 的深入研究 , 未来将的研究方向
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是融合新的技术 , 不断适应新的场景 , 从而解

决更多的问题 , 最终达到不断改善用户体验的

效果 , 具体的研究方向和挑战如图 8 所示 , 但不

局限于此。  

 

图 8  未来的研究方向与挑战 

Figure 8  Future research directions and challenges 
 

6.1  MEC 结合 EH/WPT 
MEC 和无线功率传输(Wireless Power Transmis-

sion, WPT)在 IoT 时代已被公认为有前途的技术, 可

以为大型低功耗无线设备提供增强的计算能力和可

持续的能源供应。尺寸受限的 WD 的有限电池寿命

和低计算能力一直是许多低功耗无线网络(例如, 无

线传感器网络(Wireless Sensor Networks, WSN)和

IoT 的长期性能限制, 基于射频的 WPT 和 MEC 技术

提供了一种有希望的解决方案, 可以实现可持续的

设备操作并增强计算能力[136-139]。 

研究方向一: 基于 WPT 的 MEC 设备的资源调

度。相对比于现有文献针对 MEC 设备的资源调度, 

增加考虑 MEC 设备的能量采集(Energy Harvesting, 

EH)属性作为约束条件, 优化问题可以被归结成用户

计算模式选择(即本地计算或卸载)和系统传输时间

分配(在 WPT 和任务卸载上)的强耦合问题, 联合优

化各个计算模式选择和系统传输时间分配来最大化

网络中所有 WD 的总计算速率。由于优化问题是 NP

问题, 目前没有很好实时算法。 

研究方向二: 基于 WPT 的 MEC 设备的能效

(Energy Efficiency, EE)问题。以两用户 WPT-MEC 系

统中的 EE 优化为例, 包括本地执行功率和卸载传输

功率在内的系统功耗被指定为主要系统性能指标, 

针对具有电池队列稳定性和 QoS 约束的功耗最小化

问题, Lyapunov 优化方法的计算复杂度很高, 希望有

更好的解决方案出现。 

6.2  MEC 结合 NOMA 
随着 IoT 的快速发展, 第五代(5G)无线网络需要

提供大量的 IoT 设备连接并满足对低延迟的需求。为

了满足这些要求, 非正交多址(Non-Orthogonal Mul-

tiple Access, NOMA)已被公认为是 5G 网络显着提高

网络容量的有前途的解决方案。与 NOMA 技术的发

展并行, MEC 成为减少 5G 网络的等待时间并提高

QoS 的关键新兴技术之一[140-145]。 

研究方向一: 基于 NOMA 的 MEC 系统联合无

线 资 源 和 计 算 资 源 分 配 问 题 。 以 异 构 网 络

(Heterogeneous Network, HetNets)上行 NOMA 为例, 

通过优化用户群集、计算和通信资源分配以及发射

功率, 将 MEC 用户的能耗降至最低。这方面可以开

展的工作很多, 下行 NOMA 优化、时延优化、资源

块(resource block, RB)优化等等, 常见的优化算法, 

例如启发式迭代算法、拟凸优化算法可以尝试获得

好的实验结果。 

研究方向二: 基于 NOMA 的 MEC 系统多用户

计算分流。考虑一个多用户 MEC 系统, 一个 BS 为

多个用户提供密集的计算任务。利用 NOMA 技术进

行多用户计算分流, 从而使不同用户可以在相同的

时间/频率资源上将其计算任务同时分流到多天线

BS, 并且BS可以采用连续干扰消除技术有效地解码

所有用户的卸载任务以供远程执行。这类问题通常

没有太好的算法, 分支定界法和凸松弛法是计算复

杂度相对不高的次优算法, 可以尝试改进的智能优

化算法。 

6.3  MEC 结合 AI/DL 
深度学习 (Deep Learning, DL) 是机器学习

(Machine Learning, ML)领域中一个新的研究方向, 它

被引入机器学习使其更接近于最初的目标——人工

智能(Artificial Intelligence, AI)。DL 方法结合 MEC 系

统, 并应用AI领域, 将是一个崭新的研究领域[146-149]。 

研究方向一: 基于 DL 的 MEC 资源优化算法。

考虑 MEC 框架中联合资源优化问题, 联合考虑网

络、缓存和计算资源的动态编排, 这类问题求解没有
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很好的办法, 传统意义上的优化算法其复杂性都非

常高, 采用 DL 方法去寻优, 会是一个不错尝试。 

研究方向二: MEC 系统低延迟、超可靠性的 DL

构架。这类问题旨在通过优化用户关联、资源分配

和服从服务质量要求的卸载概率, 以最小化标准化

能耗, 考虑到 UE 的移动性管理, 需要尝试提出离线

训练 DL 算法, 并尽可能降低算法的计算复杂度。 

6.4  MEC 结合 UAV 
MEC 被认为是解决爆炸性增长的计算密集型应

用程序的有希望的技术。由于无人机 (Unmanned 

Aerial Vehicle, UAV)的灵活性, UAV 辅助的 MEC 可

以有效地服务于MT, 即, 安装在UAV上的计算服务

器可以灵活地更改其位置以服务 MT[150-154]。 

研究方向一: UAV-MEC 系统资源联合优化算

法。考虑一个计算分流、UAV 轨迹、功率以及无线

资源调度来探索能源感知的动态资源分配问题, 针

对总效用最大化的优化目标, 在每种车辆的能量消

耗状态的演变规律的约束下, 部分文献采用动态规

划方法的方法求解, 效果并不是很好。 

研究方向二: 基于 MOMA 技术的 UAV-MEC 系

统干扰分析。由于 NOMA 能够适应大规模连接, 因

此基于 NOMA 和 UAV 辅助的 MEC 可以为大规模访

问网络(例如, WSN 和 IoT)中的 MT 提供灵活的计算

服务。但是, 由于无人机轨迹的多样性以及由NOMA

引入的 MT 之间的干扰, 对基于 NOMA和 UAV辅助

的 MEC 系统的性能(例如, 能耗和延迟)产生了不利

影响。 

6.5  MEC 深入融合 IoT 
近年来, 互连设备的巨大增长催生 IoT技术的蓬

勃发展, 云计算可协助 IoT应用程序存储数据并执行

计算, 以控制和管理这些 IoT 设备生成的大量数据。

但是, 云计算的主要挑战是满足物联网的许多实时

应用程序的需求, 而 MEC 是一种计算体系结构, 可

帮助通信, 管理, 存储和处理快速返回响应的数据。

通过使这些功能更接近最终用户, 可以实现这一点。 

研究方向一: IoT 终端网络关联和超低延迟通

信。运用MEC技术, 考虑分布式计算和联网方案, 提

出在线主动网络关联算法, 以使受时间平均能耗影

响的平均任务延迟最小化。MDP 和 Lyapunov 优化是

常用方法, 下一步考虑能否进一步降低算法复杂度。 

研究方向二: MEC 计算资源和 IoT 设备的动态

调度。MEC 有限的计算资源和 IoT 设备的动态需求

使得将计算请求调度到适当的边缘云上具有挑战

性。首先得解决 IoT 设备的传输功率分配问题, 以最

大程度地降低能耗。针对联合计算卸载和资源调度

问题, 可以尝试智能优化算法, 由于涉及资源竞争, 

博弈论的方法也可以尝试, 但最终要考虑算法收敛

性和时延。 

7  结论 

移动边缘计算是一种基于移动通信网络的全新

的分布式计算方式, 能够实现节省成本、降低时延、

提高用户体验等目标。本文介绍了移动边缘计算的

定义及八大典型应用场景, 阐述了移动边缘计算的

发展历程。归纳出移动边缘计算的几种国际标准模

型以及关于框架设计的研究, 结合移动边缘计算资

源分配的关键问题进行梳理。 

随着 MEC 的深入研究, 未来将的研究方向是融

合新的技术, 不断适应新的场景, 从而解决更多的

问题, 最终达到不断改善用户体验的效果, 具体的

来说, 移动边缘计算融合人工智能、深度学习等技术, 

拓展无人机、车联网等领域的研究值得期待。 
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