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收稿日期：２０２００７１１；在线发布日期：２０２１０３１０．本课题得到国家自然科学基金重点项目（６１５３２０１３）、国家自然科学基金项目（６２１７２０４６）、
福建省自然科学基金杰出青年项目（２０２０Ｊ０６０２３）、ＵＩＣ科研启动经费（Ｒ７２０２１２０２）、福建省自然科学基金项目（２０２０Ｊ０５０５９）、华侨大学
科研基金项目（６０５５０Ｙ１９０２８）、广东省教育厅普通高校重点领域专项项目（２０２１ＺＤＺＸ１０６３）和珠海市产学院合作项目
（ＺＨ２２０１７００１２１０１３３ＰＷＣ）资助．张依琳，硕士研究生，主要研究领域为移动边缘计算．Ｅｍａｉｌ：ｅｒｉｎｚｙｌ＠１６３．ｃｏｍ．梁玉珠，博士研究生，主要
研究方向为物联网．尹沐君，硕士研究生，主要研究方向为移动边缘计算．全韩彧，博士，讲师，主要研究方向为网络安全．王　田（通信作
者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为边缘计算、物联网．贾维嘉，博士，教授，ＩＥＥＥＦｅｌｌｏｗ，主要研究领域为智
慧城市和分布式系统．

移动边缘计算中计算卸载方案研究综述
张依琳１），３）　梁玉珠１）　尹沐君３） 全韩彧３） 王　田１），２），３）　贾维嘉１），２）

１）（北京师范大学人工智能与未来网络研究院　广东珠海　５１９０００）
２）（北京师范大学香港浸会大学联合国际学院广东省人工智能与多模态数据处理重点实验室　广东珠海　５１９０００）

３）（华侨大学计算机科学与技术学院　福建厦门　３６１０２１）

摘　要　在移动边缘计算中通过将终端设备的计算任务卸载到边缘服务器，可以利用边缘服务器资源解决终端设
备计算能力不足的问题，同时满足移动应用程序对低延迟的需求．因此，计算卸载备受关注并成为移动边缘计算的
关键技术之一．本文对移动边缘计算的计算卸载研究进展进行深度调研．首先，总结归纳出两类计算卸载方法———
基于启发式算法的传统方法和基于在线学习的智能方法；从最小化延迟时间、最小化能耗、权衡时间和能耗三个不
同优化目标对基于启发式算法的传统计算卸载进行分析对比；梳理了基于在线学习智能计算卸载采用的底层人工
智能技术；然后介绍了边缘服务器资源分配方案和新兴的移动边缘计算应用场景；最后分析计算卸载方案存在的
问题并展望移动边缘计算的计算卸载研究的未来方向，为后续研究工作指明方向．

关键词　移动边缘计算；计算卸载；智能计算卸载；边缘服务器；资源分配
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ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＲｅａｌｉｔｙ（ＡＲ）．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｃｏｎｃｌｕｄｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｗｈｉｃｈｉｎｃｌｕｄｅｍｏｂｉｌｉｔｙ
ｏｆｅｎｄｄｅｖｉｃｅｓ，ｅｄｇｅｓｅｒｖｅｒｓ，ｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｕｓｅｒｐｒｉｖａｃｙｄａｔａ，ａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔ
ｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｂｏｕｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｐｏｉｎｔｏｕｔｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗｕｐ
ｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｔｈｏｕｇｈｔｈｉｓａｒｅａｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｙｏｕｎｇ，ｔｈｅｒｅｉｓｍｕｃｈｒｏｏｍｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．Ｗｅ
ｂｅｌｉｅｖｅｔｈａｔｍｏｒｅｓｔｕｄｉｅｓａｂｏｕｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｉｎｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｌｌｂｒｉｎｇｍｏｒｅ
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓｓｏｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ；ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ；
ｅｄｇｅｓｅｒｖｅｒ；ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

１　引　言
近年来，随着物联网、云计算、大数据等技术的

高速发展，数据规模呈爆炸式增长［１］．传统云计算模
式需要上传海量级数据到云服务器，但由于云服务
器距离终端设备较远，传输过程中的传输速率、能量
损耗、响应延迟、网络干扰、数据安全等问题都难以
避免［２］．尽管云计算拥有强大的计算能力，可以解决
终端设备无法完成大量计算以及设备电池损耗的问
题，但是随着智能终端、新型网络应用和服务日新月
异的发展，用户更加追求流畅的体验感，对数据传输
速率、低延迟和服务质量的要求变高，这就使得云计
算难以满足许多技术和场景的需求［３］．

并且随着５Ｇ的发展，终端设备和远程云服务
器之间的数据交换可能会导致回程网络瘫痪，仅仅
依靠云计算模式难以实现毫秒级的计算和通信延

迟．为了解决因云计算数据中心离终端设备较远带
来的延迟和能耗问题，学者们提出将云的功能向网
络边缘端转移．在接近终端移动设备的网络边缘端，
移动边缘计算（ＭｏｂｉｌｅＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＥＣ）作
为提供信息技术服务且具有计算能力的一种新型网
络结构和计算范式出现了［４］．

ＭＥＣ并不是取代云计算，而是作为云计算的延
伸［５７］．与云计算不同，ＭＥＣ中终端设备的计算任务
卸载到距离终端设备更近的边缘服务器上运行，并
且边缘服务器可以提供计算、内容缓存等功能．分布
在网络边缘上的服务器（也称计算节点、边缘节点）
可以减轻终端设备计算压力，降低与云计算的集中
式数据中心交互的频率，还可以显著减少消息交换
中的等待时间［８９］．由于边缘服务器有一定的存储空
间和计算能力且距离终端设备更近，计算密集型或
对延迟敏感的移动终端设备可以把计算任务卸载到
边缘服务器进行计算．因此，计算卸载作为ＭＥＣ中
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的关键技术之一，备受关注．
本文对近年的云计算、移动边缘计算和计算卸

载进行了大量的调研．图１为近三年来Ｇｏｏｇｌｅ上关
于云计算、ＭＥＣ的搜索热度趋势图，搜索热度用
０～１００分表示，可见学者对云计算关注度较多，而
对ＭＥＣ的关注度较平稳．图２是国内外已发表的
论文的数量趋势图，其中实线表示的是Ｇｏｏｇｌｅ学术
检索的论文，虚线表示的是国内期刊数据库检索的
论文．近年来对于云计算的研究下降趋势比较明显，
侧面反映出云计算发展过程存在问题；有关ＭＥＣ
和计算卸载的研究处于较平缓的趋势．ＭＥＣ可以解
决云计算模式下延迟和能耗问题，为了保证ＭＥＣ
的性能，计算卸载方案也是亟待解决的问题．

图１　Ｇｏｏｇｌｅ搜索热度

图２　国内外相关研究趋势图

当某计算卸载方案确定后，终端设备或终端用
户按照设计的方案将任务卸载到边缘服务器，然而
边缘服务器的资源是有限的，如何针对有限的ＭＥＣ
服务器资源进行分配也是一个关键问题．

ＭＥＣ中计算卸载方案和边缘服务器资源分配已
然逐渐成为研究热点，文献［１０］对ＭＥＣ展开了全面
的综述，介绍了无线电和计算资源管理．文献［１１］
讨论了ＭＥＣ的标准化和新进展，并将计算卸载的

研究按照三个方向划分并进行介绍：计算决策、
ＭＥＣ计算资源分配、移动性管理．虽然这些相关研
究取得了一定的成果，但由于调研时间较早，相关计
算卸载方案在当时有较好的性能．例如文献［１２］提
出了一种调度器ＬＥＯ，在不改变推理精度的情况
下，处理卸载任务和调度，最大化传感器应用程序的
工作负载，其能源效率最高可以提高１９％；文献
［１３］提出了一个细粒度感知能量的卸载系统，最大
化代码卸载的能量效益、节省能耗．但是文献［１２］卸
载属于ＤｅｖｉｃｅｔｏＣｌｏｕｄ（Ｄ２Ｃ）卸载，即终端设备卸
载任务至云服务器，云服务器的计算能力强于ＭＥＣ
服务器且云服务器距离终端设备较远可能导致回传
延迟较大，增加了用户的等待时间，不适用于ＭＥＣ
场景［１４］；文献［１３］提出的方案不具有足够的能量效
率应用在连续的传感和ＭＥＣ场景［１５］．随着学者们
的深入研究，近年来提出并设计许多性能更优的方
案，方案在３．３节基于在线学习智能计算卸载方案中
进行介绍．文献［１６］对计算卸载技术展开综述，介绍了
计算卸载、能耗最小化、服务质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，
ＱｏＳ）、服务体验质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ＱｏＥ）
等方面，并从云边博弈与协作、启发式计算卸载两个
方面对计算卸载技术方案分类介绍．文献［１７］针对移
动边缘网络中ＭＥＣ架构、计算卸载、边缘缓存、服
务编排等方面的问题展开综述，按照完全卸载和部
分卸载分别介绍了卸载方案算法；而文献［１８］针对
基于机器学习的方案对卸载方案进行综述，将方案分
为基于强化学习的机制、基于监督学习的机制、基于
非监督学习的机制三类进行介绍．与文献［１１，１６１８］
不同，本文从技术上将方案分为基于启发式算法的
传统计算卸载方案和基于在线学习的智能计算卸载
方案，从三个目标来介绍传统计算卸载方案，并介绍
最新基于人工智能技术的保护用户隐私数据的计算
卸载方案，同时提出了计算卸载技术面临的挑战和
未来研究方向．

综上所述，虽然国内外专家和学者对计算卸载
方案进行了一定的研究，但缺乏从ＭＥＣ角度进行
系统化的理论梳理．本文详细介绍了目前有关ＭＥＣ
计算卸载方案的相关算法设计思路和效果，并总结
了有关计算卸载方案的最新研究进展成果．通过大
量的调研，从全新的角度并按照计算卸载技术的算
法设计方式对计算卸载方案分类综述．本文更进一
步地详细介绍了目前ＭＥＣ中计算卸载技术的应用
场景、面临的挑战和未来研究方向，对该领域的未来
研究具有重要意义．

本文第２节介绍ＭＥＣ的基本概念和架构；第３
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节介绍两类计算卸载方案———基于启发式算法的传
统计算卸载方案和基于在线学习智能计算卸载方
案；第４节介绍计算卸载方案确定后随之带来的
ＭＥＣ服务器资源分配问题；第５节介绍计算卸载技
术的应用场景；第６节提出ＭＥＣ中计算卸载技术
面临的挑战；第７节探讨计算卸载的未来研究方向；
在第８节对整篇文章进行总结．

２　犕犈犆基本概念和架构
在本节详细介绍ＭＥＣ的背景、基本概念和架

构．首先介绍了欧洲电信标准化协会（Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｔａｎｄａｒｄｓＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＥＴＳＩ）对
ＭＥＣ的定义；再从服务器硬件、服务器部署位置、系
统管理、延迟等方面对ＭＥＣ和云计算进行对比；为
了将ＭＥＣ与其他近端云计算模式概念进行对比，
按照时间顺序介绍三种近端云计算模式的概念；最
后介绍了ＥＴＳＩ提出的ＭＥＣ的系统架构．
２１　犕犈犆基本概念

２０１４年，ＥＴＳＩ提出ＭＥＣ的概念，并被定义为
“在移动网络边缘提供ＩＴ服务环境且具有云计算
能力的新平台”［１９］．２０１６年，ＥＴＳＩ把ＭＥＣ扩展为
ＭｕｌｔｉＡｃｃｅｓｓＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，即一种多通路边缘
计算，将访问通路从移动通信网络进一步延伸至其
他接入网络（ＷｉＦｉ、有线等）．ＭＥＣ的定义修改主要
是侧重商业利益中访问通路变化，其针对移动通信
场景的性质并没有改变，同时，我们调研中发现大多
学者在研究计算卸载方案时都是围绕ＭｏｂｉｌｅＥｄｇｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ展开，所以本文仍采用ＭｏｂｉｌｅＥｄｇｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ的说法（后简称ＭＥＣ）［５，１０１１］．

ＭＥＣ具有一定的计算能力、可以提供低延迟的
服务并且支持移动性［２０２１］．并且，ＭＥＣ可以持续地
管理和控制终端用户中的信息［２２］．在服务器分布
上，ＭＥＣ服务器主要是部署在靠近终端设备的网络
边缘的基站中．通过将终端设备的任务卸载到边缘
服务器执行，越来越多的新兴移动应用程序将从
ＭＥＣ中受益［２３］．

ＭＥＣ支持３Ｇ／４Ｇ／５Ｇ、有线网络和ＷｉＦｉ无线
等场景，其潜在应用主要包括：计算卸载、内容缓存、
服务内容优化、协作计算等［２４］．ＭＥＣ可以为工业、
娱乐、个人计算和具有计算和存储能力的其他应用
提供优势［２５］．
２２　犕犈犆与云计算模式对比

与云计算相比，ＭＥＣ可以视为云计算的延伸，

因为ＭＥＣ可以将云计算模式延伸到网络边缘，以弥
补云计算中数据存储的安全性不足和服务的高延迟
的缺陷［２６］．ＭＥＣ和云计算系统在计算服务上，与终端
用户的距离和延迟性等方面存在显著差异．与云计算
相比，ＭＥＣ的优点是：延迟更低，能够节省移动设备
能耗，并保护移动应用程序的隐私和增强安全性．

在表１中，从服务器硬件和位置、部署方式等方
面对ＭＥＣ与云计算进行对比．ＭＥＣ的服务器硬件
设备较终端设备而言较大，而相对于作为大型数据
中心的云计算而言，其资源较少．在ＭＥＣ中，服务
器通常是运营商部署在距离终端用户较近的位置，
例如小型机房、基站等；但云计算通常由ＩＴ公司内
部部门部署在独立大型的建筑里．ＭＥＣ适合计算量
高、对延迟敏感的应用，其距离终端用户或终端设备
比较近，延迟低．而云计算计算能力相比于ＭＥＣ要
高，但其距离终端用户或终端设备较远，延迟较高，
不适合对延迟敏感的应用．

表１　犕犈犆与云计算系统对比
ＭＥＣ 云计算

服务器硬件资源适中的小型数据中心大型数据中心
服务器位置在小型机房和基站距离终

端用户近
在大规模的建筑里距
离终端用户远

部署 由运营商进行部署 由ＩＴ公司进行部署
系统管理 分层控制（集中／分布式）集中控制
延迟 少于几十毫秒 大于一百毫秒

应用程序 计算量高的应用和要求低
延迟应用，例如自动驾驶

计算量高但对延迟要
求不高的应用，例如在
线社交网络

２３　三种近端云计算模式
近年来，学者们和一些组织机构陆续提出了一

些近端云计算模式．２００５年，Ｚｈａｎｇ等人［２７］提出透
明计算的概念，通过距离终端较近的服务器部署终
端所需要的操作系统和应用，终端向服务器请求服
务就不需要考虑其自身的存储空间和计算能力等
问题．
２０１１年，Ｃｉｓｃｏ公司提出一个新的研究领域，称

为雾计算（ＦｏｇＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）［２８３０］．他们把雾计算定
义为一个高度虚拟化的平台，可以在终端设备和云
计算数据中心之间提供服务，但不完全处于网络边
缘［３１］．雾计算的服务器可以连续部署在终端和云计
算数据中心之间．
２０１２年，学术界提出了露计算．Ｗａｎｇ等人［３２］

进一步提出了关于露计算的“云露”架构，为了使
Ｗｅｂ站点可以在无网络连接的情况下被访问．露服
务器部署在用户电脑的Ｗｅｂ服务器上．
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上述三种近端云计算模式针对不同的应用场
景，与ＭＥＣ的设计方式和服务器部署位置有所差
别．ＭＥＣ主要针对移动用户，将服务器部署在靠近
设备终端，以减少网络延迟等．
２４　犕犈犆架构

图３展示了ＭＥＣ基本三层架构，即云边端三
层结构，分别是云层（云计算）、边缘层（ＭＥＣ服务
器）、终端层（移动终端设备）．在ＭＥＣ中，移动终端
设备不可以与服务器直接通信，需要通过终端层的
基站或无线接入点与ＭＥＣ服务器进行通信．ＭＥＣ
服务器部署在更靠近终端设备的边缘层，可以提供
计算和缓存服务，避免了终端设备所有任务都向远
程云端请求服务造成的延迟和能耗问题．

图３　ＭＥＣ基本三层架构

如图４，ＥＴＳＩ提出了ＭＥＣ架构结构，其由功能
元素和允许它们之间相互作用的参考点组成［３３］．该
ＭＥＣ架构主要由终端、移动边缘系统层管理、移动
边缘服务层管理、移动边缘服务器四部分组成．

图４　ＭＥＣ架构

移动边缘服务层管理由移动边缘平台管理器和
虚拟化基础设施管理器组成．移动边缘平台管理器
连接移动边缘服务器的边缘平台，所有的移动边缘
服务器通过移动边缘平台相连；虚拟化基础设施管
理器负责分配、管理和释放位于移动边缘服务器内
的虚拟化计算和存储资源．而移动边缘系统层管理
主要功能是管理移动终端设备用的应用程序生命周
期、操作支持系统、移动边缘编排器，其中操作支持
系统与移动终端设备的面向客户服务门户相连．

随着ＭＥＣ架构越发成熟，将ＭＥＣ架构应用于
物联网系统，可以解决传统物联网系统中安全策略
无法有效解决的内部攻击问题［３４３５］．

３　计算卸载的研究
在本节介绍计算卸载技术相关研究．首先，介绍

了计算卸载的基本概念、流程以及计算卸载的三种
情况．然后，通过对近几年计算卸载方案的研究工作
进行对比分析，按照算法的设计思路和应用技术的
不同，将计算卸载方案分为两类介绍———基于启发
式算法的传统计算卸载方案和基于在线学习智能计
算卸载方案．本文提出这种分类依据，可以让读者更
清晰地了解计算卸载方案异同点、优缺点和最前沿
的计算卸载解决方案．基于启发式算法的传统计算
卸载方案主要是先确定一个优化目标，再通过设计
启发式算法来接近最优解．针对基于启发式算法的
传统计算卸载方案按照方案的不同优化目标，从最
小化延迟时间、最小化能耗、权衡延迟时间和能耗这
三个方向介绍传统的计算卸载方案．随着人工智能
技术的不断发展，相关技术应用到计算卸载方案中，
使得整个系统有较好的性能．

与基于启发式算法的传统计算卸载方案分类介
绍方法不同，没有将基于在线学习的智能卸载算法
按照延时、能耗的维度划分，因为大部分智能卸载方
案不以延时或能耗为单一优化目标，而是综合考虑
智能卸载的性能．基于在线学习的智能卸载方案主
要是通过人工智能相关技术来训练卸载模型从而设
计卸载方案，同时应用联邦学习模型可以解决基于
启发式算法的传统计算卸载方案中存在的隐私数据
及用户移动性等问题．本文从应用的主要人工智能
技术介绍基于在线学习的智能卸载方案，向读者介
绍最前沿的计算卸载的研究方案．
３１　计算卸载的基本概念

在ＭＥＣ中，计算卸载是指计算任务从终端设
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备卸载到边缘端或云端．由于边缘层服务器资源和
计算能力有限，计算复杂的任务应卸载到云层进行
处理．利用ＭＥＣ服务器的资源可以减少终端设备
自身计算负担，将终端设备的计算任务卸载到边缘
层可以节省其自身能耗、加快计算速度．计算卸载有
三个重要部分：卸载决策、卸载的任务量以及哪些计
算任务应该卸载［３６］．如图５所示，计算卸载第一步
需要判断本地设备的请求服务是否合法，若不合法
则在本地进行计算，只有当服务是合法的，才会进行
下一步判断，即ＭＥＣ服务器是否还有可用的资
源［３７］．若边缘层有可用的资源则根据设计的算法进
行资源分配、更新资源库、计算卸载；若没有可用资
源则只能在本地计算．

图５　计算卸载的流程图
如图６，按照任务的卸载情况，计算卸载可分为

以下三种情况：
（１）完全本地执行（无需卸载至服务器）．全部

计算任务由本地设备完成；
（２）完全卸载．全部计算任务由边缘服务器或云

服务器处理；
（３）部分卸载．部分计算任务由本地设备进行

处理，剩下的任务卸载到边缘层和云层，由边缘服务
器和云服务器进行处理．

图６　计算卸载的三种情况

３２　基于启发式算法的传统计算卸载方案
通过对基于启发式算法的传统计算卸载方案的

研究工作调研，笔者发现此类研究方案主要是从三
个不同的优化目标开展研究工作：（１）最小化延迟
时间；（２）最小化能耗；（３）权衡延迟时间和能耗．本
文将基于启发式算法的传统计算卸载方案分为以上
三类，对目标相同的计算卸载方案进行对比，分析方
案的异同点和优缺点．相关工作针对不同的ＭＥＣ
应用场景要求（例如单移动终端设备、多移动终端设
备）设置不同的优化目标，从而在某一场景下得到最
优计算卸载方案．
３．２．１　最小化延迟时间

Ｌｉｕ等人［３８］将计算卸载问题转化为马尔可夫决
策过程，根据传输单元的传输状态、设备本地处理单
元的执行状态和任务缓冲区的队列状态来调度计算
任务，方案图如图７．作者通过分析任务的平均延迟
时间和移动设备的平均能耗，旨在功率限制的条件
下最小化延迟时间，由一维搜索算法找到最佳的计
算卸载策略．作者提供仿真结果已经证明与基准策
略相比，所提出的最佳随机任务调度策略有更短的
平均执行延迟．

图７　卸载系统方案图

该卸载模型的优点是通过将任务卸载到边缘端
执行，大大减少了本地设备的执行时间，但是其缺点
是终端设备依赖ＭＥＣ服务器回传的信道状态信息
（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）反馈从而根据反
馈情况做出卸载决定，如果信道状态不佳会导致终
端设备无法获取或等待较长时间才获取到是否可以
卸载的信息，从而增加额外的通信成本和延迟，并且
文章中没有讨论和分析其方案的复杂度和造成的额
外通信成本［１１］．

Ｍａｏ等人［３９］提出了基于具有绿色能源收集的
ＭＥＣ系统［４０］的计算卸载策略．作者以延迟时间和任
务失败的成本作为性能指标，提出了基于Ｌｙａｐｕｎｏｖ
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优化的动态的在线计算卸载算法，该算法复杂度较低
且在卸载时考虑了中央处理器（ＣｅｎｔｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｕｎｉｔ，ＣＰＵ）周期频率以及传输过程中损耗能量．该
算法的优点是：计算卸载方案单纯取决于系统状态，
而不需要任务、无线信道和能量收集进程等信息．算
法实现了资源的实时分配，降低延迟，但是由于数据
是完全卸载的，其适应性很弱．
３．２．２　最小化能耗

在上一小节中，介绍了以最小化延迟时间为目
标的计算卸载方案，然而某些应用场景中的系统在
可接受的延迟范围内更注重能耗问题，接下来介绍
以最小化能耗为目标的计算卸载方案．

Ｙｏｕ等人［４１］考虑了ＭＥＣ中多个终端设备卸载
到单边缘服务器的资源分配问题，并将问题转化为
凸优化问题，在延迟时间的约束下最小化移动设备
能量消耗．作者基于无限边缘服务器计算能力、有限
边缘服务器计算能力两种情况，首先证明最优解存
在一个阈值，再根据用户的信道增益和本地计算能
量消耗为终端设备产生优先级，使优先级高于阈值
的终端设备进行完全卸载，低于阈值的终端设备部
分卸载．其中计算阈值需要迭代计算，为了降低复杂
度，作者提出了次优资源分配算法，结果表明使用该
算法性能接近最优．该算法通过考虑用户的卸载任务
的优先级来决定在边缘层处理的顺序，是一个很好的
方案，但是也应该考虑队列等待导致的延迟问题．

同样是最小化设备的能耗，Ｚｈａｏ等人［４２］在多
移动终端设备的ＭＥＣ系统中，为了使智能移动设
备的能耗最小化，优化了卸载选择、无线电资源分配
和计算资源分配问题．将能量消耗最小化问题定义
为受特定应用约束的混合非线性规划问题（Ｍｉｘｅｄ
ＩｎｔｅｇｅｒＮｏｎｌｉｎｅａｒＰｒｏｇｒａｍ，ＭＩＮＬＰ）．为了解决这
个问题，作者提出了一种基于线性化技术的分支
定界（ＲｅｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎＬｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅｂａｓｅｄ
ＢｒａｎｃｈａｎｄＢｏｕｎｄ，ＲＬＴＢＢ）方法．考虑到该方法的
复杂性，作者设计基于Ｇｉｎｉ系数的贪婪启发式算法
（ＧｉｎｉＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂａｓｅｄＧｒｅｅｄｙＨｅｕｒｉｓｔｉｃ，ＧＣＧＨ），
通过将问题转化为凸问题来解决多项式复杂度的
ＭＩＮＬＰ问题．仿真结果表明ＲＬＴＢＢ和ＧＣＧＨ在
进行计算卸载时具有显著的节能效果．

经典的三节点ＭＥＣ系统由一个终端节点、一
个辅助节点和一个边缘节点组成．Ｃａｏ等人［４３］提出
了经典三节点ＭＥＣ系统中联合计算和通信协作的
方法．针对有限长度块上的用户延迟时间约束计算，

作者提出了一种实现联合计算和通信协作的协议．
在该设置下，联合优化了终端节点和辅助节点的任
务划分和时间分配，以及卸载的传输功率和本地计
算设备的ＣＰＵ频率，从而在终端设备的延迟时间
约束下最小化总能耗．作者通过凸优化方法得到最
优解．数值结果表明，与其他方案相比，该方法显著
提高了用户的计算能力和能源效率．但是缺点是只
考虑了经典的三节点ＭＥＣ系统，在实际场景下，远
不止三个节点．

与上述方案不同，Ｌｙｕ等人［４４］提出了一个新的
云、边缘云和物联网设备的架构，并提出了一个允许
轻量级的请求的框架来解决提出的可伸缩性问题．
由于没有设备之间的协调，通过将延迟需求封装在
卸载请求中，该框架可以在终端物联网设备和计算
服务器上分别运行，如图８所示．然后设计了一个选
择性卸载方案来最小化设备的能量消耗，通过允许
设备自指定或自拒绝卸载，可以进一步降低信令开
销．仿真结果表明，提出的选择性卸载方案能够满足
不同业务的延迟需求，降低终端物联网设备的能耗．
该方案优点是可以使得设备根据自身实际情况选择
是否卸载．

图８　ＭＥＣ计算卸载框架图

ＭＥＣ中网络大多是采用蜂窝网络与骨干网相
结合的技术，存在访问方式单一、拥塞高等缺点．鉴
于加强网络集成和融合领域的研究以支持ＭＥＣ向
５Ｇ发展的重要性，授权集成光纤无线（Ｆｉｂｅｒ
Ｗｉｒｅｌｅｓｓ，ＦｉＷｉ）接入网具有ＭＥＣ能力成为可
能［４５］．Ｇｕｏ等人［４６］引入了混合光纤无线网络，并提
出了一种采用光纤无线接入网的架构．作者首先提
出了一个在满足移动设备计算延迟时间约束下的云
边协同计算最优解（ＣｌｏｕｄＭＥＣＯｐｔｉｍａｌＣｏｌｌａｂｏ
ｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＯｆｆｌｏａｄｉｎｇ，ＣＭＯＣＯ）问题，并证
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明了该问题是ＮＰ难的．作者提出了三种方案：博弈
论协同计算卸载方案、最优枚举协同计算卸载方案、
协同计算卸载方案．通过实验表明，三种方案均能有
效地降低移动设备的能耗．随着迭代次数的增加，博
弈论协同计算卸载方案总是能保持总能耗最小，并
收敛于一个均衡，实验结果表明该方案收敛速度快
且稳定性好．
３．２．３　权衡延迟时间和能耗

在上文分别介绍了以最小化延迟和最小化能耗
为优化目标的卸载方案，但在某些应用场景下，对延
迟和能耗都有一定的要求，需要综合考虑延迟时间
和能耗，故将权衡延迟时间和能耗作为优化目标．

与传统的卸载方案［１２１３］不同，Ｃｈｅｎ等人［４７］针
对多信道无线干扰环境下ＭＥＣ多用户计算卸载问
题展开研究．作者首先证明求解计算卸载方案最优
解是ＮＰ难的问题，所以根据分布式系统特点结合
博弈论设计卸载策略．作者首先证明提出的博弈模
型存在纳什均衡并设计了基于分布式的计算卸载算
法．其次，作者考虑了多信道多用户计算卸载场景．
数值结果表明，该算法可以实现计算分流功能，并且
随着用户数量的增加具有良好的扩展性，且能耗节
省４０％．该方案采取了经典的博弈论求解问题，算
法适应度高，在不同场景下均能保持性能．

与文献［４７］不同，Ｄｉｎｈ等人［４８］提出从一个移
动设备卸载任务到多个ＭＥＣ服务器的优化框架，
目标是通过联合计算卸载和移动设备的ＣＰＵ频率
来最小化总任务执行延迟和移动设备能耗．文章考
虑了两种情况，固定ＣＰＵ频率和弹性ＣＰＵ频率，
作者证明该问题是ＮＰ难的．对于固定ＣＰＵ频率，
作者提出了基于线性松弛的方法和基于半正定松弛
（ＳｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅＲｅｌａｘａｔｉｏｎ，ＳＤＲ）的方法，对于弹性
ＣＰＵ频率，作者提出了基于穷举搜索的方法和基于
ＳＤＲ的方法．仿真结果表明，基于ＳＤＲ的算法性能
接近最优．该方案在考虑多个边缘层服务器和弹性
ＣＰＵ频率的情况下，在能量消耗和任务执行延迟方
面都有明显的性能改进．最后，作者还证明了移动设
备的ＣＰＵ范围会对计算卸载产生影响．但该方案缺
点是只考虑了单个移动设备进行计算卸载的情况．

为了最小化延迟的同时节省终端设备的能耗，
Ｃｈｅｎ等人［４９］利用软件定义网络（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＤＮ）的思想，研究在超密集网络（Ｕｌｔｒａ
ＤｅｎｓｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＵＤＮ）中ＭＥＣ的计算卸载问题．
作者将计算卸载问题表示为ＮＰ难的混合整数非线

性规划问题．为了解决上述问题，作者将这个优化问
题转化为两个子问题，即任务卸载和资源分配，并
提出了一种有效的软件定义任务卸载（Ｓｏｆｔｗａｒｅ
ＤｅｆｉｎｅｄＴａｓｋＯｆｆｌｏａｄｉｎｇ，ＳＤＴＯ）的计算卸载方案．
实验结果表明，与随机计算任务卸载方案、均匀计算
任务卸载方案相比，作者提出的方案可以减少２０％
的任务持续时间，节省３０％的能耗．

Ｎｉｎｇ等人［５０］从单终端设备计算卸载的问题开
始研究，由于单设备的ＭＥＣ资源不受限制，它可以用
分支定界算法求解．随后，作者考虑移动终端设备之
间的资源竞争，将多终端设备计算卸载问题转化为混
合整数线性规划（ＭｉｘｅｄＩｎｔｅｇｅｒＬｉｎｅａｒＰｒｏｇｒａｍ
ｍｉｎｇ，ＭＩＬＰ）问题，设计了一种迭代启发式ＭＥＣ资
源分配算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＨｅｕｒｉｓｔｉｃＭＥＣＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏ
ｃａｔｉｏｎ，ＩＨＲＡ）．通过仿真实验，结果表明该算法在
执行延迟和卸载效率方面都优于对比方案．

上文介绍了考虑不同优化目标的计算卸载的相
关策略，现有的许多工作也都集中在研究计算卸载
方案，但是服务缓存是ＭＥＣ的一个同样重要的主
题，但其很少受到关注．服务缓存是指在边缘服务器
中缓存应用服务及其相关的数据库，从而使得边缘
服务器能够执行相应的计算任务．由于只能同时在
资源有限的边缘服务器中缓存少量应用程序服务，
因此必须选择要缓存的服务，以最大程度地提高移
动边缘计算性能．

在这样的背景下，Ｘｕ等人［５１］研究了密集蜂窝
网络中研究较少的ＭＥＣ动态服务缓存问题，提出
了一种针对ＭＥＣ高效率的在线服务缓存算法
（ＯｎｌｉｎｅｓｅＲｖｉｃｅｃａｃｈｉｎｇｆｏｒｍｏｂｉｌｅＥｄｇｅｃＯｍｐｕｔｉｎｇ，
ＯＲＥＯ），该算法联合优化计算卸载和动态服务缓存
问题．图９展示了作者提出的ＭＥＣ联合计算卸载
和边缘缓存框架．该算法是基于Ｌｙａｐｕｎｏｖ优化和
Ｇｉｂｂｓ采样开发的，可以在线运行而无需将来的信
息，并且可以实现接近最佳的性能．仿真结果表明，
ＯＲＥＯ算法可以减少移动设备的计算延时，与此同
时保持系统较低的能耗．该方案优点是将服务缓存和
计算卸载同时考虑，能够提高ＭＥＣ系统性能．超高
密度异构网络（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＨｅｔＮｅｔｓ）
的部署被认为是下一代无线网络智能应用的基础．
在超高密度的ＨｅｔＮｅｔｓ（例如宏蜂窝和小蜂窝中的
小规模异构边缘服务器）中对于延迟关键型智能应
用，降低下行链路和上行链路的通信时延应该引起
更多的关注．
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图９　ＭＥＣ联合计算卸载和边缘缓存框架图

Ｚｈｅｎｇ等人［５２］提出联合下行链路和上行链路
的边缘计算卸载以及通信和计算资源分配，然后将
计算卸载优化问题转化为最小化任务的总延迟时
间，同时节约移动设备的能耗．作者提出具有资源分
配的联合下行链路和上行链路计算卸载问题是一个
难以处理的混合二进制整数规划问题．将规划问题
转化为资源分配和计算卸载两个问题，提出了联合
合卸载算法．数值结果验证了该算法在时延和系统
节能方面的有效性．表２中总结并对比了基于启发
式算法的传统计算卸载方案．笔者将研究按照算法
目标不同进行分类，主要有三类目标：最小化延迟时
间、最小化能耗或者权衡延迟时间和能耗．学者们大
部分都是将计算卸载这个ＮＰ难的问题，按照一定
的假设情况，转换成可解的问题模型后设置自己要优
化的目标，然后求解问题，最后通过仿真实验来表明

提出的算法的优越性．许多学者将问题转化成马尔可
夫决策、混合整数线性规划等经典问题求解，在学者
所研究移动边缘计算的场景下都有很好的效果．学
者们在考虑完全卸载和部分卸载方案时，根据实际
应用场景下的任务是否可拆分来进行，若计算任务
是可以拆分的则考虑部分卸载，若计算任务不可以
拆分则考虑完全卸载．在实际应用场景下，多边缘
设备情况比较符合现实，学者在研究了单个边缘设
备情况后，扩展研究更符合真实场景下的多边缘设
备计算卸载方案．学者们提出了新颖的基于启发式
算法的计算卸载方案，每个方案在各自的场景下，都
达到了各自的优化目标．但是，对于大规模的ＭＥＣ
系统或优化问题是一个ＮＰ难的问题的情况，用优
化方法来设计ＭＥＣ的计算卸载决策可能需要较长
的时间．

表２　基于启发式算法的计算卸载方案对比
工作 期刊／会议 目标 卸载方式 解决方法和贡献 场景 效果

Ｌｉｕｅｔａｌ．
２０１６［３８］

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ 降低延迟 完全卸载 提出一维搜索算法寻找最优任务卸

载策略 单ＥＤ 缩短８０％
Ｍａｏｅｔａｌ．
２０１６［３９］

ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄ
ＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ 降低延迟 完全卸载 基于Ｌｙａｐｕｎｏｖ优化的低复杂度算

法，得到有效的卸载策略 单ＥＤ 缩短６４％
Ｙｏｕｅｔａｌ．
２０１６［４１］

ＩＥＥＥＧｌｏｂａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＧＬＯＢＥＣＯＭ） 降低能耗 部分卸载 凸优化的分布式迭代算法来计算用

户卸载的优先级 多ＥＤ Ｎ／Ａ

Ｚｈａｏｅｔａｌ．
２０１７［４２］ ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ 降低能耗 部分卸载

作者设计一种基于Ｇｉｎｉ系数的贪婪
启发式算法，用凸问题来解决多项式
复杂度的ＭＩＮＬＰ问题

多ＥＤ Ｎ／Ａ

Ｃａｏｅｔａｌ．
２０１８［４３］

１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎＭｏｂｉｌｅ

降低能耗 部分卸载 提出了一种实现联合计算和通信协
作的四槽协议，用凸优化方法求解 单ＥＤ Ｎ／Ａ

Ｌｙｕｅｔａｌ．
２０１８［４４］ ＩＥＥＥＮｅｔｗｏｒｋ 降低能耗 部分卸载 开发出轻量级的请求和允许框架，提

出选择性卸载方案 多ＥＤ Ｎ／Ａ
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（续　表）
工作 期刊／会议 目标 卸载方式 解决方法和贡献 场景 效果

Ｇｕｏｅｔａｌ．
２０１８［４６］

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 降低能耗 部分卸载

提出并采用ＦｉＷｉ接入网的架构，用
近似协同和博弈论协同计算卸载方
案来解决云边协同卸载问题

多ＥＤ Ｎ／Ａ

Ｃｈｅｎｅｔａｌ．
２０１６［４７］

ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ

权衡延迟
和能耗 部分卸载

采用博弈论方法解决分布式的高效
计算卸载，设计可达到纳什均衡的计
算卸载算法

多ＥＤ 能耗节省４０％

Ｄｉｎｈｅｔａｌ．
２０１７［４８］

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

权衡延迟
和能耗 完全卸载 提出了两种基于ＳＤＲ的方法用于固

定和弹性ＣＰＵ频率 单ＥＤ Ｎ／Ａ
Ｃｈｅｎｅｔａｌ．
２０１８［４９］

ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄ
ＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

权衡延迟
和能耗 部分卸载 采用混合整数非线性规划问题，提出

高效ＳＤＴＯ算法卸载方案 多ＥＤ 延迟缩短２０％
能耗节省３０％

Ｎｉｎｇｅｔａｌ．
２０１８［５０］

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ
Ｊｏｕｒｎａｌ

权衡延迟
和能耗 部分卸载 设计了一种迭代启发式ＭＥＣ资源分

配ＩＨＲＡ算法来动态地进行计算卸载
单／多
ＥＤ

延迟缩短３０％
能耗Ｎ／Ａ

Ｘｕｅｔａｌ．
２０１８［５１］

ＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ２０１８
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

权衡延迟
和能耗 部分卸载

提出一种基于Ｌｙａｐｕｎｏｖ优化和
Ｇｉｂｂｓ采样开发的针对ＭＥＣ高效率
的在线服务缓存算法

多ＥＤ Ｎ／Ａ

Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ．
２０１９［５２］

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

权衡延迟
和能耗 部分卸载 联合下行链路和上行链路的计算卸

载，提出了一种高效联合卸载算法 多ＥＤ
延迟分别缩短
４７．３％、２８．９％
能耗分别减少
４７．２％、３３．７％

３３　基于在线学习智能计算卸载方案
在上一节，介绍了基于启发式算法的计算卸载

方案，在本节将给大家介绍智能的新型计算卸载方
案．在ＭＥＣ中，由于边缘服务器的资源是有限的，
终端设备向边缘服务器卸载的任务也是有限的，新
颖智能卸载方案结合时下可靠的人工智能技术，例
如深度学习、Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ、深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎ
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）、联邦学习（Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＦＬ）等，可以更好地保证计算卸载服务的
性能．将人工智能相关技术运用到计算卸载问题中，
可以使其更智能化，从而减少卸载过程中能量损耗、
降低延迟时间．同时通过利用小规模ＭＥＣ系统进
行神经网络的训练再得到大规模ＭＥＣ系统的策略
采样，可以解决基于启发式算法的传统计算卸载方
案不适用于大规模的ＭＥＣ系统的情况．没有将基
于在线学习的智能卸载算法按照延时、能耗的维度
划分，是因为大部分智能卸载方案不以延时或能耗
为单一优化目标，而是综合考虑智能卸载的性能．其
优化算法的主要目的是在保证用户隐私前提的条件
下实现高效率的计算卸载策略的设计，同时也能够
满足实际场景的延时要求和能耗约束．

针对目前高延迟和高能耗对实时移动物联网应
用产生的负面影响，Ａｌａｍ等人［５３］提出了在接近用
户终端网络的ＭＥＣ中的计算卸载方案．移动设备
的移动性、异构性和地理分布是ＭＥＣ计算卸载方
面的几个挑战．为了处理海量移动设备对计算资源
的需求，作者提出了一种基于深度Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ技术
的自主管理框架，可通过马尔可夫决策过程建模和

深度强化学习求解问题．仿真实验考虑了资源需求
强度和终端用户设备的移动性，实验表明所提出的
基于自主深度Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ学习的方法通过最小化
服务计算的延迟显著提高了计算卸载的性能．作者
还研究了不同计算卸载方案导致的总能耗，实验表
明所提出的计算卸载方案是节能的．

将计算密集型任务卸载到边缘是支持区块链技
术的ＭＥＣ的一种可行的解决方案．然而，基于启发
式算法的传统计算卸载方案无法根据不断变化的环
境调整策略，无法实现长期效果．此外，现有的基于
深度强化学习的卸载方法存在高维度空间收敛速度
慢的问题．Ｑｉｕ等人［５４］提出了一种新的基于ＤＲＬ
的在线计算卸载方案，其中同时考虑了区块链数据
挖掘任务和数据处理任务．首先，将在线卸载问题表
示为马尔可夫决策过程，然后，为了最大限度地提高
长期卸载性能，作者利用深度强化学习来适应高度
动态的环境并解决计算复杂度问题．此外，作者还将
自适应遗传算法引入到深度强化学习的探索中，有
效地避免了无用的探索，在不降低性能的情况下加
快了收敛速度．作者从传输时间和能耗方面评估了
卸载方案的性能，实验结果表明，该方案在多种情况
下有较好的鲁棒性．

为了解决ＭＥＣ系统中的动态变化，Ｗａｎｇ等
人［５５］提出了使用ＦＬ结合的ＤＲＬ来优化ＭＥＣ系
统中的缓存和计算卸载方案，如图１０所示．终端设
备可以选择将计算任务卸载到边缘节点，也可以选
择本地执行．作者考虑到ＭＥＣ环境中的大型状态
和操作空间，将采用双深度ＱＮｅｔｗｏｒｋ（Ｄｏｕｂｌｅ
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ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＱＮ）方法．为了保护用户的隐
私，作者提出了基于ＦＬ的方法，利用终端用户上以
往的数据进行训练．对于边缘服务器缓存，ＤＲＬ的
智能体（ａｇｅｎｔ）决定服务器是否缓存文件，以及缓存
时要替换的文件．有关边缘内容缓存，Ｙｕ等人［５６］提
出了一种基于联合学习的主动内容缓存（Ｐｒｏａｃｔｉｖｅ
ＣｏｎｔｅｎｔＣａｃｈｉｎｇ，ＦＰＣＣ）方案，该方案不需要集中
收集用户的数据来进行培训．ＦＰＣＣ基于分层体系
结构，其中服务器使用联合平均汇总用户的更新，每
个用户使用堆叠式自动编码器上的混合过滤对其本
地数据进行训练．实验结果表明，在不收集用户私人
数据的情况下，该方案在缓存效率方面仍然优于其
他基于学习的缓存算法．

图１０　基于联邦学习的ＤＲＬ训练模型

图１１　基于边缘计算的动态卸载平台

Ｒｅｎ等人［５７］认为计算卸载涉及联合和复杂的资
源管理，并且应该实时根据动态工作负载和无线电环
境来确定．作者使用部署在多个边缘节点上的多个
ＤＲＬ的ａｇｅｎｔ来指示物联网设备上的卸载软件．另
一方面，为了使基于ＤＲＬ的卸载方案可行并进一步
降低物联网设备与边缘节点之间的传输成本，ＦＬ用

于训练分布式ＤＲＬ的ａｇｅｎｔ．实验结果表明了计算
卸载方案和联合学习在动态物联网系统中的有效性．

Ｑｉａｎ等人［５８］介绍了一种隐私感知服务放置方
案，考虑到边缘云中的资源约束，在边缘服务器上部
署用户首选的服务．系统模型由服务各种移动设备
的移动边缘云组成．首先，根据诸如服务请求次数之
类的信息以及其他用户上下文信息（例如年龄和位
置）构建用户的偏好模型．但是，由于这可能涉及敏
感的个人信息，因此提出了一种基于ＦＬ的方法来
训练偏好模型，同时将用户的数据保留在其个人设
备上．然后提出了一个优化问题，其目标是根据用户
的喜好，在不受存储容量，计算能力，上行链路和下
载带宽约束的情况下，最大限度地提高边缘需求的
服务数量．然后使用贪婪算法求解优化问题，添加最
改进目标函数的服务，直到满足资源约束为止．该方
案在边缘云上处理的请求数量方面，超过了已有的
计算卸载方案．
Ｚｈａｎｇ等人［５９］提出ＭＥＣ的关键挑战是根据移

动设备的移动性来决定最好在何时何地迁移任务．
目前的研究工作大多将此问题制定为顺序卸载
模型，并使用马尔可夫决策过程进行求解，且假设
用户的移动性模式已提前知晓．但是，很难预先获得
用户的移动方式．所以，作者提出了一种基于深度
ＱＮｅｔｗｏｒｋ（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）的技术，用
于ＭＥＣ系统中的计算卸载．它可以从以前的经验
中学到最佳的任务迁移策略，而不必事先获取有关
用户移动模式的信息．在ＭＥＣ系统中进行广泛的
仿真实验，实验表明该方案利用历史数据通过训练
预测移动设备的移动轨迹，可以更好地决策何时进
行计算任务卸载．

Ｗａｎｇ等人［６０］设计了基于边缘计算的动态卸载
平台，如图１１所示，将边缘层可执行的应用缓存在
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边缘层，不可执行的应用发送到云层进行计算．并提
出了一种云边协同的耦合任务动态卸载算法，以确
保智能动态卸载，其中所有任务都可以根据系统的
实时条件在云层或边缘层卸载．作者根据应用程序
的实时需求将其进一步分为四种类型：Ａ类是计算
量低且流量低的应用；Ｂ类是计算量低的高流量应
用（例如视频流应用）；Ｃ类是低流量应用具有较低
的计算负荷（例如具有监视功能的温度模型）；Ｄ类
是具有高计算负荷（用于对象识别的视频处理）的
高流量应用程序．作者为每种类型的应用程序均
设置为合理的延迟时间，以确保系统具有更少的
处理时间．文中提出了一种动态选择算法（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＳｗｉｔｃｈｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＳＡ），首先利用ＬｉｂＳＶＭ算
法根据系统状态和应用程序需求识别不同类型的
应用程序，再为每类应用设置不同的延迟时间．实
验表明所提算法有较好的性能，ＤＳＡ的平均处理
时间和卸载能耗分别减少了１０．３％～７８．５％和
３．７６％～７８．６％．

Ｗａｎｇ等人［６１］针对ＭＥＣ中高空气球（Ｈｉｇｈ
ＡｌｔｉｔｕｄｅＢａｌｌｏｏｎｓ，ＨＡＢｓ）网络场景展开研究，ＨＡＢｓ

作为无线基站在空中飞行且具有较强的计算能力，
用户可以将任务卸载至ＨＡＢｓ进行计算处理．由于
每个用户的计算任务的数据大小随时间而变化，
ＨＡＢｓ必须动态调整用户基站关联关系、服务顺序
和任务划分方案以满足用户的需求．作者提出了基
于支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的
联邦学习算法，确定用户关联，优化每个用户的服务
序列和任务分配．仿真实验结果表明，与传统集中式
方法相比该算法的能耗和延迟加权降低１６．１％．

表３总结了基于在线学习智能计算卸载方案的
对比，卸载方式都是部分卸载．目前智能计算卸载的
研究比较少，其主要是结合深度强化学习技术、深度
ＱＬｅａｒｎｉｎｇ技术、ＤＱＮ等技术来学习终端设备和
用户的历史卸载方案和卸载内容相关信息，这样在
研究计算卸载方案时可以不用预先假设终端设备和
用户的未来移动性，通过学习信息推测得到终端设
备和用户的移动路径信息．当然，学习训练的结果不
是百分之百的正确，正如不能保证机器学习的完全
准确性一样．但这仍然是在移动边缘计算中计算卸
载领域的一个重大突破．

表３　基于在线学习智能计算卸载方案对比
工作 期刊／会议 卸载方式 主要技术 解决方法和贡献 场景

Ａｌａｍｅｔａｌ．
２０１９［５３］

ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ 部分卸载 深度Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ 提出了一种基于深度Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ技术的自主管理框架，

可通过马尔可夫决策过程建模和深度强化学习求解 多ＥＤ
Ｑｉｕｅｔａｌ．
２０１９［５４］

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ｖｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 部分卸载 ＤＲＬ 一种新的基于ＤＲＬ的在线计算卸载方案，其中同时

考虑了区块链数据挖掘任务和数据处理任务 多ＥＤ
Ｗａｎｇｅｔａｌ．
２０１９［５５］ ＩＥＥＥＮｅｔｗｏｒｋ 部分卸载 ＦＬ、ＤＲＬ、ＤＤＱＮ 提出了使用ＦＬ结合的ＤＲＬ来优化ＭＥＣ系统中的

计算卸载方案和边缘内容缓存并且采用ＤＤＱＮ方法 多ＥＤ
Ｒｅｎｅｔａｌ．
２０１９［５７］ ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ 部分卸载 ＤＲＬ、ＦＬ 在多个ＤＲＬ的ａｇｅｎｔ上指示物联网设备上的卸载软

件，ＦＬ用于训练分布式ＤＲＬ的ａｇｅｎｔ 多ＥＤ
Ｑｉａｎｅｔａｌ．
２０１９［５８］ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ 部分卸载 ＦＬ 提出了一种基于ＦＬ的方法来训练偏好模型，同时将

用户的数据保留在其个人设备上 多ＥＤ
Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．
２０１９［５９］

ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ 部分卸载 ＤＱＮ 提出一种基于ＤＱＮ的技术用于计算卸载，不必事先

获取有关用户移动信息 多ＥＤ

Ｗａｎｇｅｔａｌ．
２０２０［６０］

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

部分卸载 ＤＳＡ、ＬｉｂＳＶＭ
提出一种ＤＳＡ算法，利用ＬｉｂＳＶＭ算法根据系统状
态和应用程序需求对应用程序分类，再为每类应用设
置不同的延迟时间

多ＥＤ

Ｗａｎｇｅｔａｌ．
２０２０［６１］

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ
Ｊｏｕｒｎａｌ 部分卸载 ＳＶＭ、ＦＬ 提出了基于ＳＶＭ的联邦学习算法，确定用户关联，优

化每个用户的服务序列和任务分配 多ＥＤ

在利用深度学习等技术进行训练的时候，终端
设备、用户数据的隐私安全也是一个需要考虑的问
题．本文列举的考虑用户数据隐私和安全的方案中，
都是采用了联邦学习技术，终端设备和用户不直接
提供原始数据，而是提供模型要求的参数．这样，在
一定程度上保护了数据的安全性．而目前也有学者
质疑联邦学习本身的安全性，在这一领域也期待有
进一步的研究突破．

４　犕犈犆服务器资源分配
在上文介绍了计算卸载方案，当一个方案确定

后，终端用户将部分计算任务卸载到ＭＥＣ边缘层
执行．但是由于ＭＥＣ边缘层的服务器资源有限，必
须对服务器的资源进行合理分配，即用户将任务卸
载到哪个边缘服务器．如何实现ＭＥＣ服务器资源
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最优分配，以最小化任务卸载到ＭＥＣ服务器计算
的等待延迟，也是计算卸载技术中的关键问题之一．
若未对ＭＥＣ服务器进行合理的资源分配，会造成
资源浪费和任务等待延迟时间长等后果，从而影响
计算卸载方案的效率．在本节，将介绍目前有关于
ＭＥＣ服务器资源分配和分配优化的研究工作．

Ｇｕｏ等人［６２］提出的分配策略是通过联合最小
化移动计算任务的延迟时间（包括无线传输延迟和
任务执行时间）和边缘云服务器的运行功耗来优化
系统性能．为了使其易于处理，作者将问题转换为等
效的离散时间马尔可夫决策过程．然后，利用经典的
马尔可夫决策技术来推导算法，以便确定平稳的最
佳策略．但是，这些策略在计算上过于复杂，并且涉
及巨大的通信开销．因此，作者提出了一种“索引策
略”，终端设备可以自主选择合适的ＭＥＣ服务器，
它可以在现有的移动网络中轻松实现，实验表明利
用索引策略可以减小７％的能耗．

Ｗａｎｇ等人［６３］提出并开发了边缘节点资源管理
框架（ＥｄｇｅＮｏｄｅＲｅｓｏｕｒｃｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＥＮＯＲＭ），
如图１２．他们提出了一种新的配置和部署机制，用
于连接边缘节点和云数据中心之间的通信，这样
ＥＮＯＲＭ就可以卸载任务到边缘节点．ＥＮＯＲＭ的
开销低并且可以通过动态自动扩展机制来添加或删
除资源，以有效地管理边缘节点上的工作负载．作者
用延迟敏感的网络游戏验证ＥＮＯＲＭ的可行性，实
验结果表明ＥＮＯＲＭ可以减少２０％～８０％之间的
应用程序延迟，将边缘节点与云之间的数据传输和
通信频率最多降低至９５％．

图１２　边缘节点资源管理框架
Ｇｕｏ等人［６４］考虑了多用户移动边缘计算系统

的节能资源分配．首先，建立了两个计算效率高的模
型，分别具有可忽略的边缘服务器执行时间和不可

忽略的边缘服务器执行时间，不可忽略边缘服务器
执行时间的计算卸载时间线如图１３所示．作者分别
在两种模型下，通过优化分配通信和计算资源来制
定总体加权和能耗最小化问题．可以忽略的边缘服
务器执行持续时间的优化问题是凸的，因此作者以
封闭形式获得了该问题的最优解，并利用Ｊｏｈｎｓｏｎ
算法来获得低复杂度的次优解决方案．

图１３　计算卸载时间线

Ｔｒａｎ等人［６５］将问题建模为ＭＩＮＬＰ问题，同时
考虑优化任务卸载方案、ＭＥＣ服务器的资源分配、
移动设备的上行链路传输功率等问题．由于多种问
题的组合性质，对于大规模网络而言，寻求符合多种
问题的最佳解决方案是很困难的．为了克服上述问
题，作者将原始问题分解为两部分：固定任务卸载方
案的资源分配问题；最优计算卸载问题．作者利用凸
优化、拟凸优化技术来解决资源优化问题，并提出了
一种启发式算法，该算法在一定时间内可以达到次
优解．仿真结果表明，该算法与最佳解决方案的性能
接近，并且与传统方法相比，该算法显著提高了用户
的卸载效率．
Ｚｈａｎｇ等人［６６］提出了一种基于ＭＥＣ的分布

式联合计算卸载和资源分配的优化方案（Ｊｏｉｎｔ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＯｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＪＣＯＲＡＯ）．作者提出了一个优化问
题，给出了最优计算卸载方案、上行子信道分配、
上行传输功率分配和计算资源调度．作者首先证明
了该优化问题是ＮＰ难的，然后建立了分布式的博
弈子算法，证明存在纳什均衡．作者设计资源分配
算法、分布式ＪＣＯＲＡＯ算法，通过两个子算法的相
互迭代来解决优化问题．仿真结果表明，分布式
ＪＣＯＲＡＯ方案能够有效降低系统的能耗和任务完
成时间，降低系统的复杂度．

边缘层资源分配是计算卸载的关键技术之一，
它主要解决了有限的边缘服务器的资源分配问题和
卸载任务在哪里执行的问题．在表４中，总结了有关
资源分配的方法，学者在单边缘服务器场景下可以
实现资源分配，但真实场景下多边缘服务器的情况
较多．在多边缘服务器场景下，学者提出相关ＭＥＣ
框架用于资源分配和管理，通过不同的技术来解决
资源优化问题，学者们提出的启发式算法和优化配
置方案，均能提高系统的总体性能．
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表４　资源分配方法对比
工作 期刊／会议 解决方法和贡献 场景 效果

Ｇｕｏｅｔａｌ．
２０１６［６２］

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

提出了一种索引机制，终端设备可以找到合适的服务器
进行计算卸载

单边缘
服务器

利用索引策略减小
了７％的能耗

Ｗａｎｇｅｔａｌ．
２０１７［６３］

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

提出并开发ＥＮＯＲＭ框架，其通过动态自动扩展机制来
添加或删除资源，以有效地管理边缘节点上的工作负载

多边缘
服务器

减少２０％～８０％程
序延迟，降低９５％
与云端通信频率

Ｇｕｏｅｔａｌ．
２０１７［６４］

ＩＥＥＥＧｌｏｂａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

建立了两个计算效率高的模型，分别具有可忽略和不可
忽略的边缘服务器执行时间；以封闭形式获得了最优解，
利用Ｊｏｈｎｓｏｎ算法来获得低复杂度的次优解决方案

多边缘
服务器 Ｎ／Ａ

Ｔｒａｎｅｔａｌ．
２０１８［６５］

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

使用凸优化、拟凸优化技术来解决计算卸载和资源优化
问题

多边缘
服务器 Ｎ／Ａ

Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．
２０１８［６６］ ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ 提出了一种基于ＭＥＣ的分布式联合计算卸载和资源分

配优化方案
多边缘
服务器 Ｎ／Ａ

５　计算卸载技术应用场景
计算卸载技术作为ＭＥＣ中关键技术之一，在

众多场景均得到应用．由于ＭＥＣ靠近终端设备且
具有一定的计算能力和存储功能的特点使其在５Ｇ、
物联网、车联网、无人机，虚拟现实／增强现实等应用
领域得以应用，而其中计算卸载是一项关键任务．
５１　物联网

学术界对物联网的定义有多种，但较为广泛接
受的定义是：物联网是连接物品的互联网，而不是连
接物品的网络［６７］．互联网连接各种各样物品形成
物联网，可以实现物品的智能化识别和管理［６８］．物
联网涉及领域广泛，如智慧城市、无线医疗、智慧电
网、环境、农业等．专注于ＩｏＴ、ＭａｃｈｉｎｅｔｏＭａｃｈｉｎｅ
（Ｍ２Ｍ）和工业４．０领域的研究机构ＩｏＴＡｎａｌｙｔｉｃｓ
在２０１９年１２月发布物联网平台报告：２０２０年全球
活跃的物联网设备数量将达到１００亿台，预测２０２５
年将达到２２０亿台．这些物联网设备收集产生大量
数据，若将数据全部上传至云服务中心处理会给远
程云带来巨大压力而大部分物联网设备自身不具有
处理数据的能力或计算能力不强，在这种情况下，将
计算卸载到边缘服务器能够有效解决上述问题．
５．１．１　智慧城市

智慧城市与物联网紧密相连，智慧城市的发展
离不开物联网．物联网底层传感器收集数据，由边缘
云和远程云数据中心对数据进行分析，为智慧城市
发展助力．由于传感器本身不具备分析数据的能力，
通过把数据先上传至分布在靠近传感器、部署在网
络边缘的边缘服务器进行初步分析和数据筛选，再
上传至远程云数据中心聚合进行处理，可以降低数
据传输量和带宽，延长网络寿命［６９］．
５．１．２　智能设备

移动用户对移动智能设备支持的功能和服务要

求越来越高，然而随着功能或服务变得越复杂，智能
设备消耗的能量就越多．如何解决智能设备的能耗
问题是十分关键的．Ｓｕｃｉｐｔｏ等人［７０］提出并实现了
基于近场通信（ＮｅａｒＦｉｅｌｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ＮＦＣ）的
计算卸载框架，并设计了一种新的ＮＦＣ的通信协
议，消除了对恒定的用户交互、单向通信的约束以及
对数据传输的限制．另一种方案是ＤｅｖｉｃｅｔｏＤｅｖｉｃｅ
（Ｄ２Ｄ）卸载，应用程序利用附近的设备或边缘服务
器来提高性能和节省能耗，例如Ｇｏｌｋａｒｉｆａｒｄ等
人［７１］提出了一种新型基于Ｄ２Ｄ的通用代码卸载系
统，用于做出卸载决策．

物联网中许多智能物体，以智能手表为例，智能
手表设备大小有限导致其计算能力较弱、存储空间
有限、电池容量小，从而约束了其设备完成任务种
类．涉及复杂计算或功能的情况下，可以将计算卸载
至边缘服务器执行．一方面，能够扩展智能手表服务
的功能，满足用户需求；另一方面，卸载至边缘服务
器而不是远程云服务器，可以大幅度降低延迟和设
备能耗，提升服务质量和用户对产品体验满意度．
５．１．３　智能电网

智能电网作为能源和经济发展里面的一项重要
工程，保障了电力从发电厂至用户整个传输过程中
的电力智能化监控和管理［７２］．智能电网由多种技术
和多种基础设施构成，从过程上看，智能电网首先需
要通过传感器对整个过程中涉及的重要设备进行实
时监控；再通过传感器收集数据进行聚合、分析，最
终对电力系统进行优化．

在上述过程中，传感器只能完成一些基本的数
据过滤功能，其余任务可以先卸载到边缘服务器中
进行存储和初步聚合，最终再卸载至远程云计算中
心完成商业智能数据分析等任务．
５．１．４　智慧医疗

计算卸载技术也应用在智慧医疗和医疗保健的
实际工作中，如Ｌｉｕ等人［７３］设计了一个基于边缘计
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算的用于膳食评估的食物识别系统，该系统将识别
任务卸载给附近的边缘服务器或云服务器来解决延
迟和能耗问题．

在新时代下，传统医疗模式逐渐走向智慧医疗
模式，网络诊断能够解决地域限制、充分利用医护人
员资源，为某些地区提供远程医疗服务．例如，在
２０２０年中国抗击新型冠状肺炎疫情过程中，许多医
院、方舱医院都采取了智能医疗基础设施，护士通过
将病人信息上传至系统，医生远程治疗，可以有效解
决特殊时期医护人员紧张的问题．在医疗保健方面，
移动边缘计算中计算卸载技术也有很好的应用，例
如为避免中风的患者跌倒需要实时监控和反馈，这
类应用数据应卸载到边缘服务器执行分析，降低延
迟从而快速响应事件．
５２　车联网

通过将车辆按照通信协议和标准用网络连接起
来形成车联网，对所有车辆的动态信息进行收集分
析利用，从而为运行车辆提供不同的服务．车联网对
延迟的要求较高，高延迟问题会给车联网带来安全、
应用和隐私数据问题［７４］．车联网中行驶车辆需时刻
与服务器保持连接并频繁进行数据交互，在传统的
云计算服务中，云端距离车辆较远且大量的车辆作
为节点接入云端会给云服务器带来通信和数据库的
负载压力．而移动边缘计算可以提供实时可靠的车
辆连接、通信、安全服务，通过计算卸载技术，将服务
计算卸载至边缘节点进行，可以提供高效低延迟的
服务质量．例如，ＭＥＣ服务实现交通控制和智能停
车；实时预警道路情况（前方拥堵、道路颠簸或结
冰）；协调车辆进行变道等．
５３　区块链

区块链作为加密货币的基础技术已经引起了广
泛的关注．但是，区块链存在巨大的可扩展性障碍，限
制了其支持频繁交易服务的能力．而在ＭＥＣ场景中，
在网络边缘扩展分布云资源和服务存在分散管理和
安全性等方面面临重大挑战．学者指出，将区块链和边
缘计算集成到一个系统中，可以实现对边缘网络进行
存储和计算的可靠访问和控制，从而在安全的情况下
提供大规模的网络服务器、数据存储和有效性计算［７５］．

将ＭＥＣ应用在区块链技术上，使系统拥有大
量计算资源或分布在网络边缘的存储资源，从而减
轻功率受限设备的区块链存储和挖掘计算的负担．
此外，边缘的链外存储和链外计算可在区块链上实
现可扩展的存储和计算．
５４　无人机

无人机是通过无线电遥控设备和程序控制的无

人飞机［７６］，无论在军事还是民用领域都有广泛的应
用．例如，无人侦察机、无人机航拍、无人机快递运输
等．虽然无人机的应用场景广泛，但是由于技术和安
全等方面的问题无人机在实际应用场景并未大规模
的普及．

无人机对网络要求严格，如果采用传统基于云
计算模式的数据处理系统，当数据传输至距离无人
机设备地理位置较远的云数据中心处理后再返回结
果，将导致高延迟从而导致服务质量下降甚至服务
失败．另外，无人机在飞行或执行任务时如何避免障
碍物是一个关键的安全问题．

针对无人机应用场景的难题，ＭＥＣ环境提供了
合适的解决方案．ＭＥＣ环境提供了网络边缘端的服
务，无人机可以将数据发送至边缘层先进行数据处
理，若边缘端可以直接完成服务则不需要请求远程
云数据中心．特别是，采用计算卸载技术将无人机采
集的数据或服务数据卸载到边缘服务器上，能够有
效地减少传输延迟和数据处理延迟．对于安全问题，
可以利用ＭＥＣ边缘节点对无人机的定位结合云计
算来保障无人机飞行的安全性．
５５　虚拟现实和增强现实

虚拟现实（ＶｉｒｔｕａｌＲｅａｌｉｔｙ，ＶＲ）、增强现实
（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＲｅａｌｉｔｙ，ＡＲ）通过将不同世界的景象、
声音等转换到另一个世界，改变了人们的生活方式．
ＶＲ通过模拟环境、感知、自然技能和传感设备等方
面，形成实时动态的三维立体逼真图像，使人身临其
境．ＡＲ是指通过将虚拟场景加到真实世界里，两种
场景同时存在．目前一些ＶＲ／ＡＲ应用程序需要使
用用户的实时位置方向等，为了保证服务质量这类
应用对延迟、计算能力和带宽都有较高要求．

ＭＥＣ中计算卸载技术为ＶＲ的发展提供了强
有力的帮助．ＭＥＣ环境下的边缘服务器可以解决
ＶＲ设备计算、存储能力和电池容量不足等问题，通
过将计算任务卸载到边缘服务器执行后返回结果不
仅能解决上述问题，同时能够解决向云服务器请求
带来的高延迟问题．利用ＭＥＣ的近距离传输通道，
ＶＲ系统可以摆脱有线网络的限制，推动ＶＲ系统
的发展．
５６　社交网络

计算卸载技术在社交网络中也发挥着巨大作
用，以直播场景为例，直播现场有多部不同拍摄角度
的摄像机．如果通过将摄像机的视频上传至云服务
器处理后再传输给用户会造成严重的延迟问题，同
时由于现在视频清晰度增加在传输过程中对带宽的
需求提高．在ＭＥＣ和５Ｇ场景下，通过计算卸载技
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术，首先将视频数据传给基站附近部署边缘服务器
上进行合成和处理，形成不同分辨率的视频数据，提
供给不同要求的用户，用户可以根据自身需要选择
合适的分辨率频道进行观看，满足了用户的个性化
需求和体验感．

６　计算卸载技术面临的挑战
ＭＥＣ能够显著降低移动终端设备的能耗，并且

终端设备能够实现实时应用卸载，因此备受关注．但
ＭＥＣ中计算卸载技术仍然是不成熟的技术，在将其
实施到移动网络中以使其受益之前，还需要解决许
多问题．在本节主要分析计算卸载技术面临的挑战，
有助于理清在哪些方面是计算卸载技术需要重点解
决的．将计算卸载方案技术面临的挑战整理成表５，
本节将从终端设备的移动性、边缘服务器、安全、用
户隐私数据、服务异构性等方面分别介绍计算卸载
方案技术面临的挑战．

表５　计算卸载方案技术面临的挑战
技术挑战 主要问题 相关文献

终端设备的移动性 终端设备在固定ＭＥＣ服务区域内移动导致能耗和延迟问题
终端设备跨ＭＥＣ服务区域移动时保证服务连续性和质量

／
［７７］

边缘服务器 边缘服务器移动时如何保证服务质量
边缘服务器部署模型对终端数据进行筛选

／
［７８］［７９］

安全
边缘服务器安全
数据安全
网络安全

［８０］［８１］
［８２］［８３］［８４］［８５］［８６］［８７］

／
隐私保护 终端设备数据涉及隐私问题，卸载过程应保护隐私不泄露 ［８８］［８９］［９０］［９１］［９２］
异构性 网络环境复杂，使得卸载方案可行性不高

新兴设备各式各样，卸载方案可能无法部署
／
／

６１　终端设备的移动性
在此前研究工作中，有关终端设备的移动性主要

分为三类：一是假设终端设备的移动路径；二是通过
马尔可夫决策预测终端设备的移动路径；三是通过在
线学习预测移动路径．终端设备移动分为在固定
ＭＥＣ服务区域内和跨ＭＥＣ服务区域移动两种情况．

（１）终端设备在固定ＭＥＣ服务区域内移动
在固定ＭＥＣ服务区域内，由于设备移动会导

致信道质量下降，在卸载期间，传输数据所需的能量
也会显著改变．与计算任务在终端设备本地执行相
比，卸载到边缘服务器执行可能导致卸载过程中设
备消耗的能量增加、服务期间的延迟更高等问题．

（２）终端设备跨ＭＥＣ服务区域移动
当正在进行卸载的移动设备从一个ＭＥＣ服务

区域进入到另一个ＭＥＣ服务区域时，如何保证服
务的连续性是计算卸载技术面临的挑战之一．在这
种情况下，如果能够提前准确预测到移动设备的移
动轨迹和路线，在跨ＭＥＣ服务区域的某一段时间
内不进行卸载数据的传输，而只在终端设备本地执
行必要的计算服务或暂停计算服务．由于跨ＭＥＣ
服务区域是移动终端设备在移动过程存在的情况但
跨服务区域所需要的时间较少，上述方案在理论上
是可以解决存在的问题，学者可以做进一步的研究
和讨论．

另一个解决方案是，在得到预测路径后，在跨越
服务区域前，服务器提前将卸载任务数据传输至下
一个ＭＥＣ服务器中．例如，Ｏｕｙａｎｇ等人［７７］提出了
一种新颖的自适应用户管理的计算卸载方案，该方
案可以优化用户的感知延迟和计算卸载的成本，并
通过用户偏好进行加权．为了克服未知的终端设备
未来移动信息和系统动态，将动态计算卸载问题公
式化为一个关于上下文多臂赌博机（ＭｕｌｔｉＡｒｍｅｄ
Ｂａｎｄｉｔ，ＭＡＢ）问题求解．

但是预测移动路径是有一定误差的，若要更精
准预测路径，则需要利用机器学习等相关人工智能
技术．然而，基于人工智能的方案会带来训练时间和
成本等一系列新的问题．如何在计算卸载效果和路
径预测中权衡最佳成本是一个挑战．
６２　边缘服务器的移动性

当终端设备不再是固定不动的，而是有一定的
移动路径，除了考虑跨ＭＥＣ服务区域的问题，还需
要考虑ＭＥＣ中边缘层服务器的移动性．当边缘服
务器移动时，则要考虑如何继续保持服务的连续性
和满足用户对ＱｏＳ要求．问题是：如何有效地处理
边缘服务器的移动路径，将终端设备计算任务卸载
到最合适的边缘服务器上执行并且满足ＱｏＳ．边缘
服务器的移动会给回程带来高负载并导致高延迟，
这使其不适用于实时应用程序．由于边缘服务器之
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间的通信限制，边缘服务器的移动性这项工作具有
挑战性．目前有关计算卸载方案的研究工作多数仅
考虑了终端设备的能耗，然而，在选择卸载方案过程
中还应进一步考虑ＭＥＣ服务器的能耗问题．还有
一个重大挑战在于如何考虑ＭＥＣ中边缘服务器之
间的回程以及在卸载过程中反映其负载和参数变化
的能力．学者可以充分利用ＭＥＣ服务器的资源特
点做进一步的研究，以增强终端设备的ＱｏＥ并优化
整个系统移动用户的性能．
６３　终端设备的恶意数据

在物联网应用场景中，终端设备收集大量数据，
其中可能包含恶意节点收集的脏数据．这些脏数据
可能会对ＭＥＣ服务器或云服务器进行攻击，造成

服务器瘫痪．通过在ＭＥＣ服务器上部署相关模型，
让ＭＥＣ服务器对终端传过来的数据进行数据清
洗，保留有效数据并对恶意数据进行筛选［７８］．Ｗａｎｇ
等人［７９］提出了基于ＭＥＣ的数据清洗模型，如图１４
所示，通过ＳＶＭ建立清洗模型，并采用在线搜索的
方法进行模型优化．在传统物联网的单一场景下，终
端设备的数据特征维度比较单一，终端设备的计算
能力可以满足需求，但是由于５Ｇ和物联网的高速
发展，终端设备的数据维度变得复杂使得其自己不
足以支持完成数据筛选．通过把数据筛选任务卸载
至ＭＥＣ服务器进行可以有效地解决上述问题，由
于ＭＥＣ服务器具有一定大小的存储空间，部署数
据清洗模型是可行性的．

图１４　数据清洗模型

６４　安全
安全一直是ＭＥＣ中重要的主题，同样，在计算

卸载技术中，安全也是值得研究的方向之一．ＭＥＣ
中计算卸载技术现在面临诸多安全问题，例如边缘
服务器安全、数据安全、网络安全等．

（１）边缘服务器安全．在边缘层提供服务的服
务器，若受到恶意服务器攻击会造成在提供服务时
会出错．目前研究计算卸载的方案中，大多都是假设
参与服务的边缘服务器都是安全且可信的，这是一
个较理想的状态．在之后的研究工作中，需要考虑实
际应用情况，进一步探讨边缘服务器的安全性是有
必要的．还可以利用目前关于边缘服务器可信评估
机制来保证服务器的安全性［８０８１］．

（２）数据安全．在传统的云计算模式下，用户数
据完全存储在云服务器中，并面临隐私泄露的风
险［８２８４］．在数据卸载到边缘层的过程中可能被篡改，
同时还会涉及隐私问题［８５８７］．数据在传输过程中
可以通过加密处理，文献［８６］使用的高级加密标准
里德所罗门编码（ＡｄｖａｎｃｅｄＥｎｃｒｙｐｔｉｏｎＳｔａｎｄａｒｄ
ＢｉｎａｒｙＲｅｅｄＳｏｌｏｍｏｎ，ＡＥＳＢＲＳ）编码过程．如图１５

所示，首先将原始矩阵犡转换为状态矩阵犛，如果状
态矩阵犛不完整，则将其填充．其次，状态矩阵经历
了几次加密，并且在每次加密之后获得了不同的状
态矩阵．将最终状态矩阵犛转换为密文矩阵犆．然后
针对矩阵犆进行映射转换，该矩阵应用里德所罗门
（ＢｉｎａｒｙＲｅｅｄＳｏｌｏｍｏｎ，ＢＲＳ）算法编码．另外，对终
端设备数据的访问也是数据安全的一部分．由于在
ＭＥＣ中，移动设备是分布式部署，若这些设备被盗
之后，应考虑相关的数据即使被不法分子获得后也
不会泄漏隐私数据．

（３）网络安全．在整个计算卸载的系统中，需考
虑由于网络因素带来的安全性问题，例如防火墙系
统和入侵检测系统，以免整个ＭＥＣ计算卸载系统
遭受攻击，被窃取隐私数据．

在传统云计算中，安全问题的解决方案逐步成
熟，而移动边缘计算作为云计算的扩展，学者们可以
借鉴传统云计算中解决相关网络安全问题的有效且
成熟方案．然而，由于ＭＥＣ是分布式且网络环境复
杂，相关方案也许并不完全适用，如何根据移动边缘
计算中计算卸载技术特点设计一个有效且能够解决
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图１５　加密处理过程

安全问题的方案是一大挑战．
６５　隐私保护

隐私保护问题和上一节提到的数据安全问题
紧密相连．例如，在车联网中，自动驾驶需要收集
每一辆车的行驶数据，但这就涉及到用户隐私问
题，其中包括行驶路线、驾驶人信息等．同态加密
（ＨｏｍｏｍｏｒｐｈｉｃＥｎｃｒｙｐｔｉｏｎ）可以在不解密同时对
数据进行处理［８８］；差分隐私（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＰｒｉｖａｃｙ）
可以保证不泄露任意数据的隐私［８９］．另外，Ｗａｎｇ等
人［９０］提出了一种数据同步更新的算法，用于确保用
户数据隐私不泄露．

目前，联邦学习在符合法律法规和道德要求，基
于保护数据隐私的目的，能够有效解决数据隐私和
数据孤岛问题［９１］．在联邦学习的实际应用场景中，
由于数据的不同的特征维度以及不同数据孤岛有各
自的特点，学者提出将联邦学习分为三类：横向联邦
学习、纵向联邦学习、联邦迁移学习［９２］．基于边缘计
算的联邦训练模型主要特点是：在终端上传参数时，
不直接传到云服务器，而是在靠近终端设备的边缘
服务器先进行边缘聚合，再上传边缘聚合后的参数
至云服务器．这样可以在有效地保护隐私的同时降
低通信成本，并可以减轻远程云的负担．

在３．３节介绍了利用联邦学习技术训练模型的
计算卸载方案，但是目前相关研究工作较少，学者可
以在此问题上进一步探究，设计计算卸载方案并有
效地解决隐私问题．
６６　异构性

移动网络环境复杂多样，在５Ｇ时代下，物联网
发展迅速，随着各式各样的新兴应用出现，网络和设

备的异构性是一个重要问题．随着科技的发展，卸载
技术方案可能会存在设备不兼容、数据类型不同等
问题．目前已有的计算卸载方案都是假设相同的
ＭＥＣ服务器而进行实验、分析，但这并没有反映实
际网络的异构性．当设计的卸载方案无法部署在某
些新兴应用上时会使得计算卸载方案的可行性不
高．所以，设计计算卸载方案时考虑实际场景下的网
络和设备的异构性是十分关键的．如何设计卸载方
案使得在不同的网络中接入不同类型的设备并保持
高度兼容性是一项重大挑战．

７　未来研究方向
虽然计算卸载技术在近些年取得了成功，但仍

有一些没有克服的问题和值得深入研究的方向．上
一节，分析了计算卸载技术面临的挑战，除了在以上
挑战方面进行更进一步研究外，本节提出几个有价
值的未来研究方向，从而为后续研究工作指明方向．
７１　新颖智能计算卸载方案

在３．３节，针对目前已有的新颖智能卸载方案
进行对比分析，与传统基于启发式算法的计算卸载
方案相比，基于在线学习的智能计算卸载方案在学
习过程、模型训练中会消耗能量．人工智能逐渐从云
端向边缘端迁移，智能边缘计算应运而生［９３］．通过
结合人工智能等相关技术来提高计算卸载的策略性
能，例如利用神经网络技术，调整输入为计算模型信
息、输出为相应的卸载策略．一般来说，人工智能技
术中的算法越简单，在数据集较小的情况下其算法
学习的效果就越好．与神经网络这类复杂模型相比，
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贝叶斯、线性模型和决策树等简单模型更简单且足
以处理某些应用场景中的问题．学者在考虑智能卸
载方案时，应考虑实际问题和应用场景，采用适当的
模型用于训练．针对没有足够的训练数据问题，可以
利用联邦学习模型方式获取多个参与方的数据进行
分布式的训练，一方面可以解决数据稀疏的问题，另
一方面还可以解决多参与方参与训练的数据隐私
问题．

在ＭＥＣ场景下计算卸载方案研究中应用人工
智能技术，将会面临新的问题和挑战：新颖智能卸载
方案在卸载过程是否能够从总体上降低能耗和时
延；加入人工智能技术后系统所增加的成本是否值
得；如何在保障卸载性能下，降低增加相关技术实施
的成本．这一系列问题都值得学者进行探讨和研究．

目前许多有关基于在线学习智能计算卸载方案
的研究围绕着联邦学习展开，但是联邦学习自身的安
全性还是有待进一步研究［９４］．类似于文献［９５９７］中
介绍机器学习的模型，联邦学习在训练过程中传达
模型更新的参数可能仍可以将隐私信息泄露给对手
或者第三方，这一点有待进一步研究．目前关于联邦
学习的参与者都是假设其永远连接可用的，如果卸
载过程中因为终端设备的移动导致参与训练的参与
者从系统中退出，系统性能会大大降低［９８］．
７２　智能计算卸载方案中的激励机制

在传统的计算卸载方案中，激励机制针对云服
务器和边缘服务器而设计，为了激励云服务器运营
商和边缘服务器参与计算卸载，完成终端设备卸载
的计算任务．Ｌｉｕ等人［９９］将传统计算卸载方案中的
激励机制转化为Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈问题求解，第一阶
段由云服务器运营商设置奖励文件，第二阶段边缘
服务器根据奖励文件选择性处理计算任务．

而未来的研究方向中也应考虑智能卸载方案中
针对终端设备的合理激励机制．在智能卸载方案中
涉及到终端设备参与训练的问题，而参与方可能具
有不同的计算任务，这些任务导致不同的资源消耗，
通过设置激励机制可以吸引更多的终端设备参与模
型训练．参与方要获得更多的奖励，而系统想尽可能
控制低成本获得最佳的模型精度，这是两个冲突矛
盾的目标．设计最优激励机制的难点是如何量化不
同任务的工作量以匹配相应的奖励，以及如何共同
优化这两个冲突的目标．
７３　计算卸载方案的可靠性

计算卸载方案的可靠性与容错性紧密相连，方
案在有故障的情况下能继续执行其预期功能的能
力．在不同应用场景下对卸载方案的要求可能不同，

车联网和智慧医疗场景下对数据速率和准确性较
高，需要实时响应，且应用需要接近１００％的容错
率．例如，Ｙａｎｇ等人［１００］针对车联网场景下的任务
卸载考虑了服务的可靠性、延迟和容错率．

在实际应用中，难以保证在卸载过程中不会出
现任何故障，因此方案或系统应具备高度的可靠性
以便适应时变应用场景．计算卸载方案的可靠性是
计算卸载技术领域一个重要方向，但目前没有足够
的研究论文在可靠性方面做进一步研究．
７４　资源管理

资源管理是ＭＥＣ中具有挑战性的研究工作，
主要是因为在ＭＥＣ系统中不仅云计算节点可以进
行存储和计算服务，边缘节点和终端设备也可执行
相关计算任务；同时如何分配合适大小的资源也是
一个难题．在考虑计算卸载方案时与管理系统资源
是同步进行的．在ＭＥＣ系统中，终端设备将如何切
分应用程序，使得程序可以在终端设备本地、边缘
层、云层同步进行；如何管理和分配系统资源且综合
考虑需求、存储和计算能力、延迟、网络带宽等因素．
在云计算中弹性资源调度是其显著特征，同样的在
ＭＥＣ中也可以发展弹性资源调度机制来保障服务
服务质量．

在不同的ＭＥＣ场景中，数据处理顺序和时间
要求差异较大，因此制定一个通用的资源管理机制
或平台难度较大，所以需要在不同场景中具体情况
具体分析．例如针对异步到达的数据序列，可以对到
达序列进行分析从而对数据进行最佳划分．资源管
理应充分利用ＭＥＣ的优势和特点，综合考虑终端
设备的移动性、边缘服务器和云服务器的资源和配
置、服务的可用性、设备能耗、网络变化等因素．值得
注意的是，ＭＥＣ资源管理系统应充分考虑在满足应
用延迟的要求下，更进一步降低延迟时间、发挥
优势．
７５　服务质量

对于用户而言，最重要的是用户体验．ＭＥＣ可
以为端到端的应用提供实时响应的服务，保障优质
的服务质量是考察计算卸载技术方案优越性的标准
之一．本文从以下三个方面探讨服务质量：

（１）应用响应时长．在优秀的计算卸载方案中，
用户请求服务，系统根据不同的服务类型由不同的
计算节点提供服务．整个服务过程的延迟时间即响
应时长会影响用户的体验感．学者在设计计算卸载
方案时应考虑相应场景下对延迟的要求，如果信道
的回传质量不高则更应该考虑本地执行计算任务，
否则会造成过高的传输延迟；
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（２）网络可扩展性．随着科学技术的不断发展，
接入网络的设备越来越多，当大量设备同时访问
ＭＥＣ服务器时，尽管计算卸载技术可以帮助选择合
适的计算节点执行服务，仍然会产生高并发量的问
题，造成带宽瓶颈，导致服务质量下降甚至中断．更
多的研究和论文必须关注这一问题，以便在解决方
案之间做出更好的权衡，提高网络的可扩展性也是
ＭＥＣ发展过程中一个重要研究方向；

（３）成本最小化．由于部分终端设备成本较高，
服务提供商通过预算来保证服务质量．如何降低服
务提供商（云服务提供商、边缘服务提供商）的总成
本同时使利润最大化是ＭＥＣ应用发展过程中需要
关注的问题．
７６　定价机制

在传统云计算中，企业用户或个人用户向云服
务提供商租赁云产品和服务，云服务商如何规定一
个合理的服务定价使得用户与提供商都满意是一个
关键问题［１０１］．同样，在ＭＥＣ中也存在资源服务定
价问题，且需要保障各方参与者的利益．ＭＥＣ参与
者包含云服务提供商、网络运营商、边缘云服务提供
商和终端用户．文献［１０２］针对ＭＥＣ中计算和存储
能力问题，提出了一种基于Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈的计算
卸载方案并设计出一种符合矿工个性化算力需求的
定价策略．

ＭＥＣ中定价机制研究工作相对较少，学者可以
根据如何为不同参与者提供的服务定价、如何针对
同一类参与者不同参与方分配收益、如何个性化定
制定价机制等开展研究工作．
７７　５犌下犕犈犆计算卸载平台

在传统云计算中存在成熟的卸载平台，２０１１年，
Ｃｈｕｎ等人［１０３］提出在终端设备与云计算中心卸载
方案ＣｌｏｎｅＣｌｏｕｄ，其使用静态分析和动态概要分析
的组合，以精细的粒度自动对应用程序进行分区，将
部分计算任务卸载到云．２０１２年，Ｋｏｓｔａ等人［１０４］提
出一款能轻松将智能手机应用程序卸载到云的
框架———ＴｈｉｎｋＡｉｒ，其利用云中智能手机虚拟化的
概念，并提供计算分流．ＭＥＣ计算卸载平台的设计
可以借鉴以往优秀平台设计方案，虽然基于云计算
的卸载平台并不一定适用于ＭＥＣ，但仍具有借鉴与
参考的意义．

为了克服移动计算和５Ｇ应用场景下云计算的
不足，ＭＥＣ应运而生．５Ｇ网络下，利用边缘层服务
器或基站提供的计算和存储服务可以提高终端用户
的体验、节省终端设备的能耗．例如，在４ＧＬＴＥ网
络下，把智能手机提取图片文字的ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ

代码部署到边缘云平台Ｃｌｏｕｄｌｅｔ上，与在Ａｍａｚｏｎ
ＥＣ２Ｗｅｓｔ上执行相比，不仅识别速度加快，而且设
备能耗降低一半以上［１０５］．但是，Ｃｌｏｕｄｌｅｔ不是移动
网络的固有部分，所以将代码卸载至Ｃｌｏｕｄｌｅｔ平台
上，终端设备的ＱｏＳ很难像在传统云计算中心上一
样得到保障．
５Ｇ网络支持Ｄ２Ｄ，也就是两个对等的终端设

备点对点进行直接通信而不需要基站的转发．
ＦｅｍｔｏＣｌｏｕｄｓ系统就是利用这个特点，用空闲的终
端设备在网络边缘提供服务．ＦｅｍｔｏＣｌｏｕｄｓ系统中，
移动终端设备构成可以共享硬件和资源的终端集
群，终端设备可以向其他终端设备卸载计算任
务［１０６］．但是如何解决终端设备的集群重组构建问
题有待进一步研究．

ＭＥＣ结合５Ｇ网络自身高带宽和低延迟的特
性，在许多场景下都可以得到应用．ＭＥＣ中计算卸
载在５Ｇ网络下能够充分发挥其功能，提高５Ｇ网络
的增值服务．后续研究工作可以致力于实现在５Ｇ
网络下基于ＭＥＣ的计算卸载系统平台，使得平台
可以保证终端设备的ＱｏＳ．

从文章调研的方案中，不难发现，所有的方案都
通过仿真实验来表明其效果和性能．学者们在计算
卸载方案仿真实验表明有效性后，可以积极寻求方
案技术落地实现，创造经济价值和社会价值．任何技
术的理论方案都要经过仿真实验并通过实际场景应
用验证，也只有在实际场景应用中发现方案技术中
可能存在的潜在问题才能不断解决问题，改进方案、
发展技术．

计算卸载方案研究近几年已经较为成熟，下一
阶段可以着手于进行技术落地，实现计算卸载平台．
现有研究从计算卸载系统的各个层次进行，但是由
于软硬件等因素的限制，难以实现技术落地．技术落
地之后，对许多应用领域而言是巨大的成果．

８　总　结
随着５Ｇ带来的网络变化，ＭＥＣ作为一场架构

革命，备受关注．ＭＥＣ能有效地解决客户端和服务
器面临的种种问题，尽管对ＭＥＣ的研究有社会动
力和价值意义，但ＭＥＣ本身仍是不成熟且未经高
度验证的技术．计算卸载是ＭＥＣ中关键技术之一，
解决了移动设备资源不足、能耗等方面问题．计算卸
载方案起着至关重要的作用，因为它决定了任务在
哪一层进行，是本地终端设备还是在边缘端，亦或是
两层都进行计算．

５２４２１２期 张依琳等：移动边缘计算中计算卸载方案研究综述
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同时，在调研过程中，也发现目前大多研究建立
在移动设备是固定不动这一比较理想化的情况下，
若移动设备在计算卸载途中开始移动，调研的算法
是否仍有效率需进一步研究和实验验证．在不同应
用场景下，对延迟和能耗的要求不一样，并不是一个
算法适用于所有场景，所以在讨论算法的性能和可
移植性上需根据实际场景分别做讨论．

本文提出将计算卸载方案按照方案技术划分为
两类：基于启发式的传统卸载方案和基于在线学习
智能计算卸载方案．随着人工智能相关技术越来越
成熟，其应用场景也越广泛．将人工智能相关技术运
用到计算卸载方案的研究中，可以使得卸载方案更
加智能、复用性更强，基于在线学习的智能计算卸载
方案是计算卸载方案研究中的大势所趋．本文亦提
出了目前计算卸载方案所存在的问题以及未来研究
方向，从而为相关领域的研究人员提供参考和帮助．
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