
 

 

Wi-Fi 网络下多 AP 协作边缘计算资源分配策略①
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摘　要: 近年来, AR/VR、在线游戏、4K/8K超高清视频等计算密集且时延敏感型应用不断涌现, 而部分移动设备

受自身硬件条件的限制, 无法在时延要求内完成此类应用的计算, 且运行此类应用会带来巨大的能耗, 降低移动设

备的续航能力. 为了解决这一问题, 本文提出了一种Wi-Fi网络多 AP (access point)协作场景下边缘计算卸载和资

源分配方案. 首先, 通过遗传算法确定用户的任务卸载决策. 随后, 利用匈牙利算法为进行任务卸载的用户分配通信

资源. 最后, 根据任务处理时延限制, 为进行任务卸载的用户分配边缘服务器计算资源, 使其满足任务处理时延限制

要求. 仿真结果表明, 所提出的任务卸载与资源分配方案能够在满足任务处理时延限制的前提下有效降低移动设备

的能耗.
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Abstract: In recent years, compute-intensive and time delay-sensitive applications such as AR/VR, online games, and
4K/8K ultra-high-resolution videos have been emerging. Due to the limitations of their hardware conditions, some mobile
devices are unable to calculate such applications under the time-delay requirements, and running such applications will
consume huge energy and reduce the endurance of mobile devices. To solve this problem, this study proposes an edge
computing offloading and resource allocation scheme in a Wi-Fi network with the coordination of multiple access points
(APs). Firstly, the genetic algorithm is utilized to determine the task offloading decision of users. Then, the Hungarian
algorithm is used to allocate communication resources to users with task offloading. Finally, according to the time-delay
limit of task processing, the computing resources of mobile edge computing (MEC) servers are allocated to the users with
task offloading. The simulations reveal that the proposed task offloading and resource allocation scheme can effectively
reduce the energy consumption of mobile devices on the premise of meeting the time-delay limit of task processing.
Key words: mobile edge computing (MEC); Wi-Fi; multi-AP coordination; resource allocation; genetic
algorithm; Hungarian algorithm

 
 

1   引言

近年来, 日益丰富化、智能化的移动设备应用也

不断涌现 ,  例如虚拟现实、增强现实、在线游戏、

4K/8K 超高清视频等等. 此类应用通常具有计算数据

量大、时延敏感等特点. 尽管新的智能移动设备具备

的计算能力越来越强大, 但是受自身硬件条件的限制,
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仍然无法在短时间内处理此类计算密集型应用, 影响

用户的使用体验[1]. 同时, 运行此类应用会带来巨大的

电量消耗, 从而降低移动设备的续航能力.
为了解决上述问题, 移动边缘计算 (mobile edge

computing, MEC)技术应运而生[2]. MEC技术通过在用

户附近部署具有强大计算、存储能力的 MEC 服务器,
使用户可以将移动设备本地无法处理的计算任务卸载

到MEC服务器上计算, 借助服务器强大的计算能力在

短时间内完成任务计算, 再将计算结果回传给移动设

备, 从而有效减少任务处理时延并降低移动设备能耗.
与此同时, 随着无线局域网的快速发展, Wi-Fi 成

为社会数字化的关键基础网络设备, 承载了 60% 的移

动通信业务流量 [ 3 ] .  而 Wi-Fi 网络中的 AP (access
point)与移动设备的相比, 可以配备更加强大的计算能

力, 包括集成具有更强计算能力或者固化了 AI算法的

处理器. 同时, 与蜂窝网络相比, Wi-Fi 网络具有大带

宽、低时延、高速率以及无需考虑运营商资费问题等

优势. 因此, 研究将MEC技术应用到Wi-Fi网络中, 以
克服移动设备计算、能耗以及存储方面的限制, 是未

来通信、计算、存储一体化发展的一个重要趋势.
针对边缘计算中的任务卸载和资源分配, 许多学

者做了相关研究. 现有研究中根据研究场景进行分类,
可分为单 MEC 服务器场景[4] 与多 MEC 服务器场景.
而多MEC服务器场景又可分为不支持 BS (base station,
基站) 间协作[5] 与支持 BS 间协作[6] 两类. 在单 MEC
服务器场景中, 只存在一个 BS, 且在该 BS中部署了一

个 MEC 服务器. 在多 MEC 服务器场景中, 存在多个

BS, 且每个 BS 中部署了一个 MEC 服务器. 在进行数

据传输时, 不同 BS 间可能复用相同的频谱资源, 从而

产生干扰, 影响数据传输速率. 而支不支持 BS 间协作

的区别在于, 若支持 BS间协作, 一个 BS可通过 BS间

通信链路将无法处理的任务进一步卸载到有剩余计算

资源的 BS中进行计算.
根据研究方向进行分类, 大致可分为任务卸载策

略算法研究、任务卸载策略与资源分配联合优化算法

研究以及MEC网络架构设计[7] 3类. 文献 [8]中, 针对

蜂窝网络单MEC服务器场景, 以任务执行时间限制下

最小化能耗作为优化目标, 利用非协作博弈算法解决

了任务卸载决策的问题, 但并未考虑通信资源分配的

问题. 文献 [9] 则针对蜂窝网络中 MEC 任务卸载决

策、通信和计算资源分配联合优化问题, 以最小化用

户任务处理时延与能耗加权值作为优化目标, 将 Q 学

习和凸优化理论整合到一起, 压缩动作空间的维度, 降
低计算复杂度.

根据优化目标进行分类 ,  大致可分为最小化时

延、最小化能耗、权衡时延和能耗 3 类. 文献 [10] 以
在满足能耗限制的条件下最小化时延作为优化目标,
将 SDN网络与MEC结合, 利用 Q学习和协作 Q学习

的强化学习算法联合优化计算任务卸载和资源分配.
文献 [11]以在时延限制条件下最小化移动设备能耗作

为优化目标, 联合优化蜂窝网络下MEC卸载策略、通

信和计算资源分配, 将优化问题建模为混合整数非线

性规划问题, 利用变量融合的分支限界算法求解.
综上所述, 尽管当前业界对MEC系统下任务计算

卸载策略和资源分配问题已经有了多方面的研究, 但
大多针对蜂窝网或车联网, 而Wi-Fi网络下的MEC系

统研究几乎没有. 而 Wi-Fi 网络与蜂窝网、车联网之

间在网络资源特征、设备移动性等方面存在较大差异.
例如, 在蜂窝网络中, 基站在为用户分配通信资源时,
以固定大小的 RB (resource block)作为单位, 一个用户

可分配得到多个 RB; 而在Wi-Fi网络中, AP在为用户

分配通信资源时, 以 RU (resource unit)作为单位, 一个

用户只能分配得到一个 RU. 所以目前针对蜂窝网以及

车联网的MEC方案并不完全适用于Wi-Fi网络. 同时,
现有大多数研究中仅对任务卸载决策以及计算资源分

配进行研究, 而并未考虑移动设备在进行任务卸载时

所使用的通信资源分配. 但系统中通信资源也是有限

的, 如果移动设备分配得到的通信资源较少, 且卸载任

务量较大时, 也会产生较大的数据传输时延. 由此可见,
在 MEC 系统中, 通信资源与计算资源互为瓶颈. 基于

此, 本文对 Wi-Fi 网络中的 MEC 系统进行研究, 针对

多MEC服务器多 AP协作场景, 提出了一种任务卸载

和资源分配方案, 通过对任务卸载决策、通信资源分

配以及计算资源分配的联合优化, 实现在满足任务处

理时延限制的前提下, 最小化移动设备端能耗的目标. 

2   系统模型

假设多 MEC 服务器多 AP 协作场景中存在的多

个 AP, 并且网络中的 AP 通过某种方式形成了相应的

多 AP协作集, 本文针对一个多 AP协作集下的的计算

卸载与资源分配问题进行研究. 如图 1 所示, 一个多

AP 协作集中包含了一个主 AP, 其余为从 AP. 每个
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AP 关联着多个 STA (station), 且每个 AP 部署了一个

MEC 服务器. 同时, AP 可以通过 AP 间的高速通信链

路与其他 AP 进行信息的交互[12]. 因此, 在进行卸载决

策时, STA除了可以将任务卸载到关联 AP的MEC服

务器上计算之外, 还可以通过 AP 间协作, 将无法处理

的任务进一步卸载到有剩余计算资源的邻居服务器上

计算.
 

Backhaul

AP1

MEC

Server1

MEC

Server2

Interference

M-AP

AP2

S-AP

STA2-1 STA2-2STA1-2STA1-1

 
图 1    多 AP协作集

 

Wi-Fi 网络下的 MEC 任务卸载流程可分为以下

4个阶段.
信息交互及算法决策阶段: 各 AP 收集关联 STA

的计算资源、任务量大小与任务时延限制等信息. 随
后各从 AP 将收集到的本 BSS (basic service set, 基本

服务集) 内相关信息上报给主 AP. 主 AP 在收集到各

个从 AP的 BSS信息后, 根据本文所设计的算法, 对所

有 AP 的计算卸载、通信资源分配和计算资源分配进

行统一决策. 随后, 主 AP将决策结果告知各个从 AP.
任务卸载阶段: 根据上一阶段获得的任务卸载决

策与通信资源分配结果, STA 首先将计算任务卸载到

关联 AP 上, 如果需要执行协作卸载, 则关联 AP 再通

过 AP 间的高速回传链路将任务卸载到其他 AP 的

MEC服务器上执行.
任务计算阶段: MEC 服务器根据第一阶段执行任

务卸载及资源分配联合优化算法得到的计算资源分配

结果对 STA卸载的任务进行计算.
计算结果回传阶段: MEC 服务器完成 STA 卸载

任务的计算后, 将卸载任务计算结果回传给 STA. 

2.1   网络模型

CTm,n = {Dm,n,Xm,n, τm,n}

假设网络中存在 M 个 AP, 每个 AP 下关联了 N
个 STA, STAm,n 表示 APm 下关联的第 n 个 STA, 每个

AP部署有一个MEC服务器, MEC服务器可以并行对

多个任务进行计算. 假设每个 STA 都有一个计算密

集、时延敏感型任务 需要计

Xn = g×Dn

τm,n

am,n ∈ {0,1,2, · · · ,M}
am,n = 0 am,n = k

hm,n ⩽ 1 AM×N =

{a1,1,a1,2, · · · ,a1,N ; · · · ;aM,1,aM,2, · · · ,aM,N}

算, 且任务不可分割, 其中 Dm ,n 表示任务的数据量,
X m , n 表示任务的计算量 ,  即计算该任务所需要的

CPU 周期, 本文中假设任务在 AP 和 STA 上计算单位

相同, 通常 , 其中 g 表示任务的平均计算密

度,  表示任务处理能容忍的最大时延, 即时延限制.
定义 为 S TA m , n 的决策 ,  其中

表示 STAm,n 的计算任务在本地执行,  表

示将 STAm,n 的计算任务卸载到 APk 的MEC服务器上

执行. 定义 hm,n 为任务 CTm,n 卸载所经过的 AP间跳数,
为了避免任务无限制地卸载, 造成网络拥塞等问题, 本
文规定, AP 间协作卸载只允许卸载到相邻的 AP, 即

. 所有 STA的任务卸载决策向量表示为

. 

2.2   通信传输模型

对于 802.11ax 设备, 既可以通过 CSMA/CA 方式

独立竞争进行上行传输, 也可以通过上行 OFDMA 方

式, 在 AP 调度下进行上行传输. 为了避免出现用户向

AP上报任务卸载请求, 请求 AP为其分配通信资源后,
该用户再通过 CSMA/CA竞争信道进行上行任务卸载,
导致通信资源浪费的情况, 本研究中假设, STA 如果

向 AP上报任务卸载请求, 请求 AP为其分配通信资源,
则该用户不再通过 CSMA/CA的方式竞争信道进行上

行任务卸载. 同时本文主要针对 STA采用上行 OFDMA
方式的情况进行研究. 即 AP 利用剩余的通信资源通

过 OFDMA 的方式为进行任务卸载的 STA 分配一个

RU, 调度 STA 在对应的 RU 上进行上行传输, 完成任

务卸载. 对于既存在通信任务又存在计算任务的 STA,
本文中假设计算任务优先级高于通信任务优先级, 优
先调度计算任务, 且通信任务与计算任务不进行混合

调度.

rm,n ∈ {0,26,52,106,242,484,996}
rm,n = 0

在进行任务卸载时, 假设用 Bm 表示 APm 所使用

的信道带宽 ,  其中包含了 Sm 个子载波 .  同时 ,  假设

APm 所关联的 STA 中有 Om 个 STA 需要进行任务卸

载 ,  则在通信资源充足的情况下 ,  APm 需要将带宽

Bm 划分 Om 个 RU, 并分配给需要进行任务卸载的

STA用于数据传输. 定义 rm,n 表示 APm 为 STAm,n 分配

的子载波个数, 即 RU 的大小. 在 IEEE 802.11ax 协议

中规定, RU的取值包括: (26, 52, 106, 242, 484, 996)个
子载波 .  因此 ,  其中

表示 STAm ,n 的计算任务在本地执行, 不为其

分配通信资源. 则包含所有 STA 的通信资源分配向量
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RM×N = {r1,1,r1,2, · · · ,r1,N ; · · · ;rM,1,rM,2, · · · ,rM,N}表示为:  .
根据香农公式, 任务 CTm, n 进行任务卸载时的最

大数据传输速率为:

vm,n = Bm×
rm,n

S m
× log2(1+S INRm,n) (1)

其中, SINRm,n 表示 STAm, n 在 RUm,n 上的信干噪比.
由此, 可计算出 STAm,n 将任务卸载到 MEC 服务

器的传输时延和传输能耗分别为:

T trans
m,n =

Dm,n

vm,n
(2)

Etrans
m,n = pm,n×T trans

m,n (3)

其中, pm,n 表示 STAm,n 的发送功率.
本文中假设 AP间通过高速回传链路进行通信, 因

此, 在进行 AP 间协作卸载时, 任务在 AP 间的传输时

延可忽略不计. 同时, 根据文献 [13,14], 无线网络中下

行传输速率一般远高于 STA 上传速率 ,  且 MEC
服务器计算完成后的回传数据大小通常远小于原始计

算任务的数据大小, 因此, 在本文中, 任务计算结果回

传所产生时延开销也忽略不计. 

2.3   计算模型

当任务在 STAm,n 本地进行计算, 所产生的计算时

延表示为:

T local
m,n =

Xm,n

f local
m,n

(4)

f local
m,n其中,  表示 STAm,n 的计算频率.

本地计算能耗为:

Elocal
m,n = κ( f local

m,n )2Xm,n (5)

κ其中,  为功耗系数[15].
CM×N = {c1,1,c1,2, · · · ,c1,N ; · · · ;cM,1,cM,2, · · · ,

cM,N}
cm,n ∈ [0,1] cm,n = 0

假 设

表示 MEC 服务器分配给 STA 的计算资源的比

例,  . 当 表示 STAm,n 的计算任务在本

地执行, 则 STAm,n 将任务卸载到 MEC 服务器上计算

所需计算时延为:

T server
m,n =

Xm,n

cm,n× f server
m

(6)

f server
m其中,  表示 APm 上MEC服务器的计算频率. 

2.4   优化问题模型

定义 STAm,n 完成任务 CTm,n 处理的能耗开销为:

Em,n =

Elocal
m,n , if am,n = 0

Etrans
m,n , if am,n , 0

(7)

同时, 定义完成任务 CTm,n 处理的时延开销为:

Tm,n =

T local
m,n , if am,n = 0

T trans
m,n +T server

m,n , if am,n , 0
(8)

本文主要研究问题是在多 MEC 服务器 AP 协作

场景中, 在 AP通信资源和MEC服务器剩余计算资源

有限的条件下, 联合优化任务卸载决策、通信资源分

配以及计算资源分配, 实现在满足任务处理时延限制

的前提下, 最小化 STA 端能耗的目的. 问题可归纳为

下列表达式:

P : min
A,R,C

∑M

m=1

∑N

n=1
Em,n (9)

Subject to:

C1 : hm,n ⩽ 1, ∀m,∀n (10)

C2 :
∑N

n=1
rm,n ⩽ S m, ∀m (11)

C3 : Csum
m ⩽ 1, ∀m (12)

C4 : Tm,n ⩽ τm,n, ∀m,∀n (13)

其中, C1 表示 AP 间协作卸载决策中只允许在相邻

AP 间进行; C2 表示各 AP 分配给关联 STA 的子载波

总数不能超过该 AP 竞争到的子载波总数; C3 表示各

AP 分配给 STA 的计算资源不能超过 MEC 服务器的

总资源; C4表示任务需要在时延限制内完成计算. 

3   边缘计算卸载和资源分配方案

为了解决第 2 节中提出的问题, 本节设计了一种

基于遗传算法与匈牙利算法任务卸载及资源分配联合

优化方案, 方案总体流程如图 2所示. 

3.1   任务卸载决策

当场景中 MEC 服务器数量为 M, STA 总数量为

N 时, 任务卸载决策存在 (M+1)N 种组合, 当MEC服务

器数量或 STA 总数较多时, 卸载决策组合数也会指数

级增长, 因此采用遍历的方式获得最优任务卸载决策

是不现实的. 而遗传算法, 将问题的求解过程转换成类

似生物进化中的染色体基因的交叉、变异等过程, 按
照优胜劣汰的原理, 在每一代, 根据问题域中个体的适

应度大小选择”优质”的个体 ,  并模拟遗传学中的交

叉、变异过程, 产生出代表新的解集的种群, 逐代演化

产生出越来越好的近似解. 在求解较为复杂的优化问

题时, 遗传算法相对一些常规的优化算法, 通常能够较

快地获得较好的优化结果. 因此, 本文选择了遗传算法
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对卸载决策进行求解. 首先, 介绍遗传算法中较为重要

的几个概念.
 

开始

执行选择操作

执行交叉操作

执行变异操作

目标函数值实现收敛?

得到任务卸载决策

结束

Y

Y

N

N以卸载决策作为个体, 

生成 K 个个体, 初始化种群

计算种群内各
个体适应度值

达到最大迭代次数?

根据卸载决策利用
匈牙利算法分配通信资源

根据任务处理时延
限制计算资源

 
图 2    方案总体流程

 

个体: 优化问题中所需优化的变量, 在本文中即为

卸载决策 AM×N, 而多个个体组成一个种群.
适应度: 每个个体都有其对应的适应度, 用于衡量

个体是否”优质”, 适应度越大, 个体越”优质”. 适应度函

数通常利用优化问题的目标函数进行构建, 本文的优

化目标是在满足任务处理时延的限制下, 最小化 STA
总能耗, 因此将适应度函数表示为:

f itvalue =


1

esum
, if NOD = 0

1
p f × esum

, if NOD , 0
(14)

其中, esum 表示 STA总能耗, NOD 表示超出任务处理时

延限制的 STA数量, pf 表示惩罚因子, 表示为:

p f = α×NOD (15)

α α α其中,  表示惩罚影响因子,  >1,  值越大, 惩罚因子对

适应度值的影响越大.
选择: 根据种群中个体的适应度, 选择若一定数量

的个体遗传到下一代, 适应度越大, 被选择遗传到下一

代的概率越高. 本文采用保留前 5 个适应度最高的个

体, 其余个体采用轮盘赌的方式进行选择.
交叉: 指的是两个父代个体的部分结构以一定的

概率进行替换重组而生成新个体的操作, 本文中即对

应两个卸载决策向量 AM×N 中的部分结构以一定的概

率进行替换重组而生成新的卸载决策向量.
变异: 个体中某个位置以很小的概率变异出新的

个体. 本文中即对应卸载决策向量 AM×N 中的某个 STA
的卸载决策发生了突变, 生成新的卸载决策向量.

任务卸载决策的算法流程如算法 1所示.

算法 1. 基于遗传算法的任务卸载决策算法

1: pop = Initial_pop(popsize); %初始化种群

2: While 未达到最大迭代次数且最优个体的适应度未收敛

3: fitvalue = Cal_fitness(pop); %计算种群适应度

4: pop_sel = selection(pop, fitvalue); %执行选择操作

5: pop_cros = crossover(pop_sel); %执行交叉操作

6: pop_mut=mutation(pop_cros); %执行变异操作

7: pop = pop_mutation; %更新种群

9: loop = loop + 1; %更新迭代次数

8: End while
9: fitvalue = Cal_fitness(pop); %计算完成迭代后种群适应度

10: [~, index] = max(fitvalue); %找到种群中适应度最大的个体

11: A = pop(index); %输出任务卸载决策
 

3.2   通信资源分配

完成任务卸载决策后 ,  则需为进行任务卸载的

STA分配通信资源. 而通信资源分配包括两个步骤: 一
是根据执行任务卸载的 STA 个数, 确定所使用的 RU
规格组合; 二是根据确定的 RU 规格组合, 为各个进行

任务卸载的 STA分配 RU.
对于第 1 步, 在执行任务卸载的 STA 数量 No 确

定后, 由于需要为每个 STA 分配一个 RU, 因此 AP 需

要将带宽划分为 No 个 RU 分配, 而将一定带宽划分为

No 个 RU 具有不同的划分方式, 不过由于 RU 规格种

类有限, 且为了减小传输时延, 应尽量将所有子载波用

完, 因此将一定带宽划分为一定数量的 RU 的划分方

式也有限的, 所以, 本文中采取遍历的方式, 找寻出使

得 STA传输能耗最小的 RU规格组合.
对于第 2 步, 则是需要考虑如何将 No 个 RU 分配

给 No 个 STA, 且一个 RU 只能分配给一个 STA, 一个

STA 也只能得到一个 RU, 这是一个典型的指派问题,
而匈牙利算法可以通过较低的复杂度, 快速求解出指

派问题的最优解. 因此, 本文中采用了匈牙利算法求解

RU分配问题.
要利用匈牙利算法求解 RU 分配问题, 首先需要

构造一个效率矩阵 Cost, Cost 是一个维度为 No×No 的

方阵, 其中的元素 cij 表示 STAi 在 RUj 上传输的能耗.
同时, 利用矩阵 X 表示 RU 分配方式, X 是一个维度为

No×No 的方阵, 其中的元素 xij 表示是否将 RUj 分配给
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STAi, 1表示是, 0表示否.
由于本节的优化目标为: 求解出一种 RU 分配方

式, 使得所有进行任务卸载的 STA 传输总能耗最小,
因此, 可将问题归纳为下列表达式:

P : min
x

∑No

i=1

∑No

j=1
ci jxi j (16)

Subject to:

C1 :
∑No

i=1
xi j = 1, j = 1,2, · · · ,No (17)

C2 :
∑No

j=1
xi j = 1, i = 1,2, · · · ,No (18)

C3 : xi j = 0 or 1, i, j = 1,2, · · · ,No (19)

其中, C1 表示一个 RU 只能分配给一个 STA. C2 表示

一个 STA 只能分配得到一个 RU. C3 表示 RU 分配矩

阵的取值范围.
在利用匈牙利算法求解上述问题前, 首先需要了

解匈牙利算法中关键的一个定义与两个定理.
定义 1. 在效率矩阵 C 中, 若存在一组 0 元素, 其

中任意两个 0 元素均处在不同行不同列, 则该组 0 元

素称为独立 0元素组, 其中每个元素称为独立 0元素.
定理 1. 将效率矩阵中的某一行或列同时减去一个

常数 t, 得到新的效率矩阵 C', 则以 C'为效率矩阵的新

指派问题与原指派问题的最优解相同, 只是其最优值

比原最优值减少了 t.
定理 2. 效率矩阵 C 中独立 0 元素的最多个数等

于能覆盖效率矩阵 C 中所有 0元素的最少直线数.

c′i,i = 0

通过定理 1, 可以推导出: 若将指派问题的效率矩

阵每行及每列分别减去各行及各列的最小元素, 则得

到的新指派问题与原指派的最优解相同. 且生成的新

效率矩阵 C'必然会出现一些零元素, 元素 表示

若将 RUj 分配给 STAi, 产生的传输能耗最低. 而利用

匈牙利算法求解指派问题的本质是通过变换效率矩阵,
将效率矩阵的部分元素化为 0, 如果存在一个独立 0元
素组中 0元素个数等于矩阵的阶数 (即等于 RU个数),
则该组独立 0 元素组所对应的分配方式即为最优解.
而具体算法流程分为以下 4步:

Step 1. 对效率矩阵进行初等行列变换, 每行减去

该行的最小数, 每列减去该列的最小数, 得到新的效率

矩阵 C', 使各行各列都出现 0元素.
Step 2. 执行试指派. 1) 找出只有一个 0 元素的行,

将该 0 元素标记为 T, 同时将该 0 元素所在列的其他

0 元素标记为 F; 2) 找出只有一个 0 元素的列, 将该

0元素标记为 T, 同时将该 0元素所在行的其他 0元素

标记为 F; 3)若存在还没有被标记的 0元素, 则从剩余

的 0元素最少的行 (列)开始, 选 0元素标记为 T, 将同

行同列的其它 0 元素标记为 F, 反复进行, 直到所有

0 元素均被标记, 被标记为 T 的 0 元素即为一组独立

0 元素组; 4) 若被标记为 T 的 0 元素个数等于矩阵维

度 No, 则找到最优解, 根据 0 元素的位置, 确定 RU 分

配结果, 随后结束程序; 否则, 执行 Step 3.
Step 3. 找出覆盖所有 0 元素的最少直线. 1) 标记

不存在被标记为 T 的 0 元素的行; 2) 对已被标记行中

存在被标记为 F 的 0 元素所在的列进行标记; 3) 对已

被标记列中存在被标记为 T的 0元素所在的行进行标

记; 4) 重复 2)–3), 直至不存在需要被标记的行或列;
5)对没有被标记的行画横线, 对被标记的列画竖线, 能
覆盖效率矩阵 C 中所有 0 元素的最少直线数 L; 6) 如
L 等于矩阵维度 No, 则执行 Step 2, 重新试指派, 若
L 小于 No, 根据定理 2可知, 效率矩阵 C'中独立 0元素

的最多个数小于 No, 这种情况下, 无法求解出问题的最

优解, 需要执行 Step 4.
Step 4. 增加 0 元素. 寻找效率矩阵 C'中未被直线

覆盖部分的最小元素, 对未被划线的行减去最小元素,
并对被划线的列加上最小元素, 随后执行 Step 2.

通信资源分配的算法流程如算法 2所示.

算法 2. 基于匈牙利算法的通信资源分配算法

1: N_off=length(find(A~=0)); %统计执行卸载的 STA数量

2: If N_off > N_RU %如果卸载 STA数大于最大可划分的 RU数量

3: 将卸载 STA按时延限制升序排序

4: 取前 N_RU个 STA执行任务卸载, 其余 STA回退到本地执行

5: 更新卸载决策 A 与卸载 STA数 N_off
6: End if
7: RU_group=get_RU_group(B, N_off);%根据卸载 STA数量及带宽

获取 RU规格组合

8: N_group = size(RU_group, 1); % RU规格组合数

9: For i = 1:N_group
10: Cost = Cal_cost(N_group(i, :)); :%计算 RU规格组合 i 的效率矩阵

11: [X{i}, E(i)] = Hungarian(Cost); % 利用匈牙利算法得到 RU 规格

组合 i 的分配结果以及对应的 STA传输总能耗

12: End for
13: [~, index] = min(E); % 找出使 STA 传输总能耗最小的 RU 规格

组合

14: N = RU _group(index, :);%得到 RU分配结果
 

3.3   计算资源分配

假设任务处理时延恰好等于时延限制, 即式 (13)
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左右两边相等时, 可推导出计算资源分配比例:

cm,n =
Xm,n(

τm,n−
S m×Dm,n

rm,n×Bm× log2(1+S INRm,n)× f server
m

)
(20)

计算资源分配的算法流程如算法 3所示.

算法 3. 计算资源分配算法

1: csum=0; %初始化已分配的计算资源比例

2: For i = 1:N %依次为 STA分配计算资源

3: If ri == 0%如果 STA本地计算

4: ci = 0;
5: else %如果为 STA分配了通信资源

6: 利用式 (20)计算 ctemp
7: If 1 – csum < ctemp 如果剩余计算资源不足

8: ri = 0; ci = 0; %STA回退到本地计算

9: else %存在剩余计算资源

10: ci = ctemp; %分配计算资源

11: csum = csum + ci %更新已分配计算资源

12: End if
13: End if
 

4   仿真结果及分析 

4.1   仿真场景与参数设置

为了验证本文所提出的基于遗传算法与匈牙利算

法任务卸载及资源分配联合优化算法对能耗、时延性

能的影响, 本文利用 Matlab 对其进行了仿真分析. 同
时, 为了对比所提方案的性能提升, 本文还提出了 4种
基线方案. 具体如下:

基线 1: 全部本地执行, 即所有 STA均不进行任务

卸载, 而是在本地执行.
基线 2: 全部卸载到 MEC 服务器执行 ,  即所有

STA 将任务卸载到 MEC 服务器上执行 ,  且各个

STA均分 AP的通信资源与MEC服务器的计算资源.
基线 3: 采用了在资源管理领域比较常用的匈牙利

算法[16] 进行通信资源分配, 随机选择 STA将任务卸载

到MEC服务器执行, 且利用匈牙利算法为执行任务卸

载的 STA 分配通信资源, 并为采用均分的方式分配计

算资源, 其余 STA任务在本地执行.
基线 4: 利用在求解 MEC 卸载决策领域比较常用

的遗传算法 [17] 设置了基线 4, 通过遗传算法决定各

STA 的卸载决策 ,  对于卸载到 MEC 服务器执行的

STA, 采用均分的方式分配通信资源与计算资源, 其余

STA任务在本地执行.

4 种基线方案与本文所设计方案所采用的卸载决

策、通信资源分配、计算资源分配方式如表 1所示.
 

表 1     方案比较
 

分配方式 基线1 基线2 基线3 基线4 本文方案

卸载决策
全部本地

计算

全部卸载

计算
随机卸载

遗传

算法

遗传

算法

通信资源

分配
无 均分 匈牙利算法 均分 匈牙利算法

计算资源

分配
无 均分 均分 均分

根据时延限

制计算
 
 

仿真与算法参数如表 2所示.
 

表 2     仿真与算法参数设置
 

仿真参数 设定值

总带宽 80 MHz
协作集AP数量 2个

每个AP关联的STA数 9个
STA发送功率 15 dBm
AP发送功率 23 dBm
工作频率f 5.8 GHz

STA剩余计算能力 0.5 GHz
AP剩余计算能力 5 GHz
任务平均计算密度 1 800 cycle/bit

κ功率系数 10−26

遗传算法种群大小 200
交叉率 60%
变异率 1%

α惩罚影响因子 5
 
  

4.2   仿真结果分析

本文在同一网络场景下, 分别对 4 种基线方案与

本文所设计方案的性能进行了仿真, 对比了用不同方

案情况下, 能耗、时延性能与任务量大小之间的关系,
对于同一任务量大小, 采用了进行 200次实验, 然后将

200次实验结果取平均值的方式得到最终性能结果.
图 3 比较了采用不同方案情况下, STA 总能耗与

任务量大小之间的关系 (图中横坐标的范围表示各

STA从该范围中随机选择一个数作为任务量大小).
可以看出, 随着 STA 任务量的增加, STA 总能耗

也随之增加, 但对于同一任务量大小, 相比于 4种基线

方案, 采用所设计的基于遗传算法与匈牙利算法任务

卸载及资源分配联合优化方案所消耗的 STA 总能耗

最小. 其中, 当任务量大小范围为 [450, 500] Kbit时, 与
基线 1 相比, 方案的 STA 总能耗下降了 58%, 这是因

为基线 1 中所有任务由 STA 本地执行, 会产生巨大的

计算能耗. 与基线 2相比, 方案的任务处理总能耗下降
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了 44%, 这是因为系统中通信资源是有限的, 当 STA
数量较多时, 若全部 STA 均将任务卸载到 MEC 服务

器上计算, 则每个 STA 分配得到的通信资源较少, 导
致传输时延增大, 从而产生较大的传输能耗. 由此可以

看出, 相比于基线 1和基线 2, 合理地将部分 STA的任

务卸载MEC服务器上计算能够有效降低 STA的任务

处理能耗. 与基线 3 相比, 方案的 STA 总能耗下降了

36%, 这是因为在进行通信资源分配时, 虽然基线 3 与

方案都采用了匈牙利算法, 但在进行卸载决策时, 基线

3 采用的是随机卸载, 并没有根据 STA 的任务量与时

延限制等因素合理地安排卸载决策, 而本文所设计的

方案通过遗传算法对可以满足时延限制前提下最小化

能耗的卸载决策进行搜索, 从而实现更低的能耗, 这也

验证了方案中采取遗传算法进行卸载决策对降低任务

处理能耗的增益. 类似地, 与基线 4 相比, 方案的 STA
总能耗下降了 21%, 这是因为在进行通卸载决策时, 虽
然基线 4 与方案都采用了遗传算法, 但在进行通信资

源时 ,  基线 4 采用的是均分通信资源 ,  并没有根据

STA 的任务量与信道条件合理地进行通信资源分配,
而本文所设计的方案通过匈牙利算法 ,  对最小化

STA 传输能耗的通信资源分配方式进行求解, 从而实

现更低的能耗, 这也验证了方案中采取匈牙利算法进

行通信资源分配对降低任务处理能耗的增益.
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图 3    STA总能耗与任务量关系

图 4 比较了采用不同方案情况下, STA 在时延限

制下完成任务计算的比例与任务量大小之间的关系.
可以看出, 当任务量较小时, 所有方案时延限制

下完成任务计算的比例均能保持在一个较高的水平,
但随着任务量的增大, 逐渐超出了 STA或MEC服务

器的处理能力, 时延限制下完成任务计算的比例会随

之下降. 其中基线 1 下降速度最快, 这是因为 STA 算

力较弱, 当任务量范围达到 [150, 200] Kbit时, 已经超

出了 STA 的处理能力范围, 导致部分 STA 无法在时

延限制下完成任务计算 .  而基线 2、基线 3、基线

4都采用均分的方式分配计算资源, 未考虑到 STA的

任务量与时延限制等因素, 因此时延限制下完成任务

计算的比例均低于本文所设计方案. 而采取本文所设

计的方案, 在任务量范围达到 [450, 500] Kbit, 时延限

制下完成任务计算的比例依然能保持在 90% 以上 .
这是因为在利用遗传算法对卸载决策进行搜索时, 将
超出任务处理时延的 STA 数量作为适应度函数的惩

罚因子, 因此在搜索卸载决策时, 除了考虑 STA总能

耗外, 会优先选择超出任务处理时延的 STA 数量小

的卸载决策.
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图 4    时延限制下完成任务计算的比例与任务量关系

 

图 5 比较了支持多 AP 协作与不支持多 AP 协作

两种情况下, 任务处理能耗与 AP1所关联 STA任务量

大小之间的关系.
可以看出, 当不支持多 AP协作时, AP1与 AP2独

立完成所关联 STA 任务的处理, 因此, 随着 AP1 所关

联 STA任务量的增大, AP1所关联 STA的任务处理总

能耗不断增大, 而由于仿真场景中假设 AP2 所关联的

STA任务量始终保持在一个较低的水平, 因此, AP2所
关联 STA 的任务处理总能耗并不随 AP1 所关联

STA 任务量的变化而变化. 而在支持多 AP 协作情况

下, 随着 AP1 所关联 STA 任务量的增大, 逐渐超出了

AP1 所关联 STA 或 MEC 服务器的处理能力, AP1 通

过协作将部分 STA 的任务进一步卸载到有剩余计算

资源的 AP2上进行处理., 因此所产生的能耗要小于不

支持多 AP 协作情况下所产生的能耗. 而由于 AP2 需
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要将部分计算资源分配给来自 AP1 的任务 ,  因此

AP2 所关联的部分 STA 在保证其能在时延限制内完

成任务计算的情况下 ,  选择将任务本地执行 ,  所以

AP2 所关联 STA 的任务处理总能耗会随 AP1 所关联

STA 任务量增大而增大. 然而当 AP2 的计算任务也趋

近于饱和, 不存在剩余计算资源时, AP2也就不会再接

受来自 AP1 的任务卸载, 因此 AP2 所关联 STA 的任

务处理总能耗也就不再随之变化.
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图 5    支持/不支持多 AP协作场景下任务处理

总能耗与任务量关系
 

图 6 比较了支持多 AP 协作与不支持多 AP 协作

两种情况下, STA 在时延限制内完成任务计算的比例

与 AP1所关联 STA任务量大小之间的关系.
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图 6    支持/不支持多 AP协作场景下在时延限制下完成任务

计算的比例与任务量关系
 

可以看出, 在不支持多 AP 协作情况下, 随着 AP1
所关联 STA 任务量的增大, 逐渐超出了 AP1 所关联

STA或MEC服务器的处理能力, 因此在时延限制内完

成任务计算的比例不断降低. 而由于 AP2 所关联的

STA任务量较小, AP2所关联 STA在时延限制内完成

任务计算的比例始终保持在 100%. 在支持多 AP 协作

情况下, 当任务量超出 AP1 所关联 STA 与 MEC 服务

器的处理能力时, AP1 通过协作将部分 STA 的任务进

一步卸载到有剩余计算资源的 AP2 上进行处理, 因此

在时延限制内完成任务计算的比例要高于不支持多

AP协作的场景. 而 AP2虽然将部分计算资源分配给来

自 AP1的任务, 但分配的前提是 AP2拥有剩余计算资

源, 因此并不影响 AP2所关联 STA在时延限制内完成

任务计算的比例, 始终保持在 100%.
图 7 展示了采用所设计方案情况下, STA 总能耗

随迭代次数的变化.
本文优化问题的决策变量包含了卸载决策向量、

通信资源分配向量以及计算资源分配向量, 本文将上

述 3 个决策变量转换为 3 个子问题进行求解. 对于计

算资源分配向量, 是根据任务处理时延限制与通信资

源分配结果利用公式直接计算获得, 求解复杂度可以

忽略不计. 对于通信资源分配向量, 本文将其转换为一

个匹配问题, 并利用匈牙利算法进行求解, 将算法时间

复杂度从 O(n!) 降低为 O(n3)[18]. 而对于卸载决策向量

的求解, 则是利用遗传算法进行求解, 求解结果的好坏

与遗传算法中种群规模与迭代次数等因素有关, 种群

规模越大、迭代次数越多, 越接近最优解. 而通过图 7
可看出, 随着迭代次数的增大, STA总能耗逐渐减小后

趋于平稳, 在经过 10–15 次左右的迭代后即可实现收

敛, 且每次收敛时, 所得到的 STA 总能耗指标均比较

稳定, 维持在 3.4 J 左右. 说明所设计方案能在较少的

迭代次数内实现收敛, 通过较低的算法复杂度得到一

个较为理想和稳定的性能指标. 

5   总结

本文对 Wi-Fi 网络中 MEC 卸载决策、通信资

源、计算资源分配联合优化问题进行研究. 提出了一

种基于遗传算法与匈牙利算法任务卸载及资源分配联

合优化方案. 首先, 通过遗传算法确定用户的任务卸载

决策. 随后, 利用匈牙利算法为进行任务卸载的用户分

配通信资源. 最后, 根据任务处理时延限制, 为进行任

务卸载的用户分配MEC服务器计算资源, 使其满足任

务处理时延限制要求. 虽然在极端情况下, 可能会出现

部分需要执行任务卸载的 STA 由于通信或计算资源

不足, 而回退到本地执行的情况, 但是仿真结果表明,
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所提出的方案能够显著提高系统在时延限制下完成任

务计算的比例, 并且有效降低系统中 STA 总能耗. 在
后续工作中, 也会进一步考虑网络中计算任务与通信

任务联合调度的问题.
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图 7    STA总能耗与迭代次数的关系
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