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异构网络中任务卸载与资源分配联合优化算法

张雨晴1,摇 李摇 云1,摇 黄鸿锐1,摇 庄宏成2

(1. 重庆邮电大学 通信与信息工程学院, 重庆 400065; 2. 华为科技有限公司, 深圳 518000)

摘要: 在有限的网络边缘资源约束下,考虑到业务的多样性和网络接入的异构性对任务卸载和计算资源分配的影

响,在本地和服务器共同处理任务的背景下,提出了一种异构网络场景下结合李雅普诺夫优化理论和搜索树算法

对任务卸载和计算资源分配的联合优化方法,分析了卸载收益与延迟之间的折中关系,优化了任务卸载与计算资

源分配。 同时,为了对搜索树进行快速分支定界,设计了一种卸载优先级准则。 最后,通过仿真实验验证了所提算

法的有效性和合理性。
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Joint Optimization Algorithm for Task Offloading and Resource
Allocation in Heterogeneous Networks
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Abstract: Under the constraint of limited network edge resources, considering the impact of service
diversity and network access heterogeneity on task offloading and computational resource allocation, a
joint optimization algorithm for task offloading and computing power resources allocation under
heterogeneous network is proposed to jointly handle local and server tasks. The proposed algorithm makes
a trade鄄off between system revenue and task offloading delay by invoking Lyapunov theory and search tree
algorithm. Furthermore, to quickly branch and bound the search tree, the offloading priority criterion is
designed. Finally, the simulation results verify the effectiveness and rationality of the proposed algorithm.
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摇 摇 移动边缘计算(MEC,mobile edge computing)作
为从云计算演变的新兴技术,将云资源下沉到网络

边缘,有效提升了用户计算体验,且在一定程度上降

低了计算密集型应用的负载和终端设备的能耗。
面向异构网络的 MEC 技术取得了一些进

展[1鄄3]。 Xia 等[1]将李雅普诺夫优化和搜索树算法

结合起来,联合优化动态异构 MEC 网络下的任务卸

载和计算资源分配。 Hu 等[2] 提出了一种基于李雅

普诺夫优化和半定规划的在线移动性感知卸载和资

源分配算法,通过优化物联网设备的采集能量等,实
现了最小化长期总服务成本。 Xia 等[3] 将能量采集

技术应用到 MEC,基于博弈论和李雅普诺夫优化理



论提出了一种在线分布式优化算法,更灵活地分配

有限边缘云计算资源,提高了处理效率。
笔者在文献[1]的基础上,考虑到移动设备本

地端,提出一种异构网络场景下的任务卸载和计算

资源分配的联合优化方法。 首先,考虑任务到达的

随机性,根据用户端和服务器端计算资源、任务缓存

优先级等因素制定任务卸载资源分配联合优化问

题,又根据李雅普诺夫队列优化理论,将任务卸载与

计算资源联合分配建模为一种混合整数非线性规划

(MINLP, mixed integer non鄄ninear programming) 问

题,分析了卸载收益与延迟之间的折中关系;然后提

出了一种基于搜索树的启发式算法来优化任务卸载

与计算资源分配策略(TOST,heuristic task offloading
algorithm based on search tree)。 此外,为了对搜索

树进行快速地分支定界,设计了一种卸载优先级准

则(TOC,task offloading criteria);最后,通过仿真实

验 验 证 了 TOST鄄TOC ( heuristic task offloading
algorithm based on search tree鄄task offloading criteria)
算法的有效性和合理性。

1摇 系统模型

由若干无线访问接入点(AP,access point)和一

个基站(BS,base station)组成的边缘网络如图 1 所

示。 所有无线 AP 都在 BS 的覆盖范围内,每个无线

AP 配有 1 个 MEC 服务器,表示为 H = {0,1,…,
N},BS 与中心云服务器相连,假设 n j 表示第 j 个
MEC 服务器,n j = 0 表示中心云服务器。

图 1摇 基于移动边缘网络的系统模型
摇

任一移动设备(MD,mobile device)可选择将任

务卸载到服务器(MEC 服务器或中心云服务器)或
留在本地,MEC 服务器为覆盖范围内的 MD 提供计

算服务,能力不够时,再将任务转给中心云服务器。
设 Z = {1,2,…,M j}表示 n j 的 MD 集合,mij表示 n j

下的第 i 个 MD。 不同的 MD 具有不同的流量特征。

每个 MD 维持一个队列来缓冲到达的任务,网络模

型运行在离散时隙 T = {0,1,…,T - 1}中。
1郾 1摇 任务模型

笔者考虑无线接入网中支持数据分割的计算模

型[4]。 到达 mij 的任务量为 Aij ( t) (0 臆 Aij ( t) 臆
Amax

ij ),其中 Amax
ij 表示到达 mij的最大任务量。 单位时

隙内 n j 下 MD 的任务到达率为 姿 j 劬{姿1j,姿2j,…,
姿M j j},其中 姿M j j为 n j 下第 M j 个 MD 的任务到达率。
时隙 t 内到达本地队列的任务量为 aij( t),本地任务

量的集合表示为 撰 = {aij( t)} i沂Z,t沂T,则到达卸载队

列的任务量为 cij ( t),满足 cij ( t) = Aij ( t) - aij ( t)。
Ql

ij( t)和Qo
ij( t)分别表示 mij在时隙 t 内本地任务队

列和卸载任务队列的积压长度,bl
ij( t)和 bo

ij( t)分别

表示 mij在时隙 t 内本地和卸载处理的任务量。 由

此可得本地任务队列和卸载任务队列的更新规则,
分别表示为

Ql
ij( t + 1) = max[Ql

ij( t) - bl
ij( t),0] + aij( t) (1)

Qo
ij( t + 1) = max[Qo

ij( t) - bo
ij( t),0] + cij( t) (2)

1郾 1郾 1摇 本地任务处理模型

定义 mij在时隙 t 中的本地中央处理器(CPU,
central processing unit) 周期频率为 f l

ij( t),并满足

f min
l 臆f l

ij( t)臆f max
l ,假设 P l

ij( t)为时隙 t 时本地计算的

能耗,则 P l
ij( t)可以表示为

P l
ij( t) = 子K( f l

ij( t)) 2, i沂Z, j沂H, t沂T (3)
其中,K 为恒定的功率系数,子 为每个时隙的持续

时间。
1郾 1郾 2摇 服务器任务处理模型

将 Iij,o( t)沂{0,1},o沂{m,c},j沂H,i沂Z,t沂T
表示 mij在时隙 t 的任务卸载策略,其中 Iij,m( t) = 1,
Iij,c( t) = 1 分别表示在时隙 t 计算任务卸载给 MEC
服务器或在中心云服务器处理,所有 MD 的任务卸

载策略集合表示为 I = { Iij,o( t)} o沂{m,c}, j沂H,i沂Z。 在时

隙 t 卸载策略必须满足以下约束:
Iij,m( t) + Iij,c( t)臆1,j沂H,i沂Z,t沂T (4)

一般地,计算结果数据量远小于上传数据量,数
据下行传输速率远高于上行传输速率,因此,忽略了

结果返回的延迟[5]。
1郾 2摇 服务器通信模型

在时隙 t,若 Iij,m( t) = 1,MD 需要将计算任务通

过无线 AP 传输到 MEC 服务器上执行。 由香农公

式可得数据传输速率,表示为
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Rm
ij ( t) = Bm (lb 1 +

pm
ij gm

ij

滓2 + 移
x屹i

移
y屹j

pm
xygm )

xy

(5)

其中:Bm 表示 MEC 服务器带宽,pm
ij 表示第 i 个 MD

传输到 MEC 服务器的传输功率,gm
ij 表示第 i 个 MD

与 MEC 服务器之间的信道增益,滓2 为噪声功率。
同理,Iij,c( t) = 1 时,中心云的数据传输速率为

Rc
ij( t) = Bc (lb 1 +

pc
ijgc

ij

滓2 + 移
x屹i

移
y屹j

pc
xygc )

xy

(6)

任务从用户终端到服务器的传输时延和任务传

输成本分别表示为

Ttr
ij ( t) =

bo
ij( t)

Rm
ij ( t)

( Iij,m = 1) +
bo
ij( t)

Rc
ij( t)

( Iij,c = 1) (7)

C tr
ij ( t) = 浊mbo

ij( t)( Iij,m = 1) + 浊cbo
ij( t)( Iij,c = 1)

(8)
其中 浊m 和 浊c 分别为 mij传输到 MEC 服务器和中心

云服务器的单位时间成本。
1郾 3摇 服务器计算时延模型

在时隙 t,当 MD 需要卸载任务给服务器时,服
务器会分配一定的计算资源来处理卸载任务。 假设

F = { f o
i ( t)},o沂{m,c}表示在时隙 t 给所有 MD 的

资源分配集合,f c
i ( t)表示中心云服务器分配给 mij

的计算资源,并有 f min
c 臆f c

i ( t)臆f max
c 。 同理,f m

i ( t)表
示 MEC 服务器分配给 mij 的计算资源,有 f min

m 臆
f m
i ( t)臆f max

m 。 假设 酌ij是计算密度(以周期 /位为单

位),可得卸载任务在服务器的计算时延为

Tcp
ij ( t) =

酌ijbo
ij( t)

f m
i ( t)

( Iij,m = 1) +
酌ijbo

ij( t)
f c
i ( t)

( Iij,c = 1)

(9)
故 mij在时隙 t 内的计算成本为

Ccp
ij ( t) = 茁mTcp

ij ( t)( Iij,m = 1) + 茁cTcp
ij ( t)( Iij,c = 1)

(10)
其中 茁m 和 茁c 分别为 MEC 服务器和中心云服务器

的单位计算成本。
在服务器处理卸载任务时,产生的能耗包括数

据通信能耗 P tr
ij ( t)和服务器计算任务产生的能耗

Pcp
ij ( t),分别为

P tr
ij ( t) = pm

ij Ttr
ij ( t)( Iij,m = 1) + pc

ijTtr
ij ( t)( Iij,c = 1)

(11)
Pcp

ij ( t) = 字m,j f m
i ( t) 2Tcp

ij ( t)( Iij,m = 1) +
字c f c

i ( t) 2Tcp
ij ( t)( Iij,c = 1) (12)

其中 字m,j和 字c 分别为 MEC 服务器 j 和中心云服务器

的 CPU 能耗加权参数。 因此,能耗成本表示为

Cen
ij ( t) = 啄tr

ijP tr
ij ( t) + 啄cp

ij Pcp
ij ( t) (13)

其中 啄tr
ij和 啄cp

ij 分别为通信与计算的单位能耗成本。
1郾 4摇 卸载效用模型

MD 将任务卸载到服务器处理,目的是为了节

省自身计算资源,并从中获得相应效益。 为了评估

在时隙 t 下 mij获得的本地和卸载效益,采用了在移

动计算领域广泛使用的对数效用函数[6],即
Uij( t) = 灼i lb(1 + bij( t)),i沂Z, j沂H, t沂T (14)

其中:bij( t) = bo
ij( t) + bl

ij( t),灼i 为 mij的加权参数。
根据以上模型,mij在时隙 t 的任务卸载收益为

rij( t) = Uij( t) - C tr
ij ( t) - Ccp

ij ( t) - Cen
ij ( t) (15)

因此,优化问题可以表示为

P1: max
( I,撰,F)

R = lim
T寅肄

sup 1
T 移

T-1

t = 0
{E 移

H

j = 0
移

Z

i = 1
rij( t })

(16)
s. t.

摇

C1: Tij(t) 臆 子d,i 沂 Z, j 沂 H, t 沂 T

C2: 移
坌i沂Z

Iij,o(t) 臆1,Iij,o(t) 沂 {0,1},

摇 摇 o 沂 {m,c}, j 沂 H
C3: f min

o 臆 f o
i (t) 臆 f max

o , o 沂 {m,c}, i 沂 Z

C4: 移
坌i沂Z

f o
i (t) 臆 f max

o ,o 沂 {m,c},i 沂 Z

C5: bo,min
ij 臆 bo

ij(t) 臆 bo,max
ij , i 沂 Z, j 沂 H

C6: bl,min
ij 臆 bl

ij(t) 臆 bl,max
ij , i 沂 Z, j 沂 H

C7: 0 臆 aij(t) 臆 Aij(t), i 沂 Z, j 沂 H

C8: Qo
ij = lim

T寅肄
sup 1

T移
T

t =1
移

Z

i =1
E{Qo

ij(t)} <

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï肄

(17)
其中:C1 为 MD 卸载延迟不能超过最大计算截止时

间;C2 为 MD 只将任务卸载到 MEC 服务器或中心

云服务器;C3 为 MD 的计算资源不能超过自身计算

资源总量的最大值;C4 为服务器分配总计算资源不

能超过 CPU 的最大频率 f max
o ;C5 为 MD 卸载到服务

器的任务量小于当前时隙任务积压量;C6 为本地处

理任务量小于当前队列任务积压量;C7 为进入本地

的任务量不能大于到达 MD 的任务量;C8 为确保网

络稳定性。

2摇 任务卸载与资源分配联合优化算法

2郾 1摇 基于 Lyapunov 优化的模型分析

在问题 P1 中,MD 的任务到达是随机的,具有

时间耦合约束的随机规划问题很难解决,因此引入
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李雅普诺夫优化方法,将任务队列的时间耦合解耦,
只利用 MD 的当前状态进行下一步分析,最终得出

权衡卸载收益与时延的卸载决策。 根据李雅普诺夫

优化理论,定义李雅普诺夫函数和李雅普诺夫漂移

分别为

L(Q( t))劬 1
2 {(Ql

ij( t)) 2 + (Qo
ij( t)) 2} (18)

驻(Q( t))劬
E{L(Q( t + 1)) - L(Q( t)) |Ql

ij( t),Qo
ij( t)}

(19)
最优决策目标是最小化漂移加惩罚函数的上

界,即 驻V(Q( t)) = 驻(Q( t)) - VE{ r( t) | Q( t)},其
中 r( t)为总收益,V 为非负可控参数。

定理 1
驻(Q( t)) - VE{ r( t) |Q( t)}臆

椎 - VE{ r( t) |Q( t)} -

{E 移
坌i,j

Ql
ij( t)bl

ij( t) | Q( t }) +

{E 移
坌i,j

Ql
ij( t)aij( t) | Q( t }) -

{E 移
坌i,j

Qo
ij( t)bo

ij( t) | Q( t }) +

{E 移
坌i,j

Qo
ij( t)cij( t) | Q( t }) (20)

其中 椎 = 1
2 移

坌i,j
(2(Amax

ij ) 2 + (bl,max
ij ) 2 + (bo,max

ij ) 2)。

从问题 P1 可知,最小化漂移加惩罚函数的上界

等于最小化不等式(20)的右侧部分。 根据定理 1,
结合机会主义最小化期望准则,将问题 P1 转化为问

题 P2。

P2: max
( I,撰,F)

X( t) = 移
H

j = 0
移
Z

i = 1
(Ql

ij( t)bl
ij( t) -

Ql
ij( t)aij( t)) + 移

H

j = 0
移

Z

i = 1
(Qo

ij( t)bo
ij( t) +

Qo
ij( t)aij( t)) + V移

H

j = 0
移

Z

i = 1
rij( t) (21)

根据文献[7]可得,平均卸载收益边界和平均

队列积压边界分别满足以下不等式:

- R( t)劬 - lim
T寅肄

sup 1
T 移

T-1

T = 0
{E 移

H

j = 0
移

Z

i = 1
rij( t }) 臆

- R* + 椎
V (22)

Q劬lim
T寅肄

sup 1
T 移

T-1

T = 0
移
Z

i = 1
E{Ql

ij( t) +

Qo
ij( t)}臆

椎 - VR*

着 (23)

其中: - R( t)为系统平均任务卸载收益,R*为最佳

平均卸载收益,Q 为系统平均队列积压,着 为速率向

量 姿 j 与容量区域之间的距离。 式(22)和式(23)
说明:在任务卸载收益和队列积压之间是一种

[O(1 / V),O(V)]形式的折中。
2郾 2摇 最优策略分析

根据问题 P2,应求得每个时间段内问题的最优

解,它包括最优任务缓存策略 撰*、最优的计算资源

决策 F*以及最优的服务器选择策略 I*。
2郾 2郾 1摇 任务缓存策略分析

将问题 P2 对 aij( t)求偏导后进行分析,可得

aij( t) =
0,摇 Ql

ij( t) > Qo
ij( t)

Aij( t),摇 Ql
ij( t)臆Qo

ij( t
{ )

(24)

cij( t) =
0,摇 Ql

ij( t)臆Qo
ij( t)

Aij( t),摇 Ql
ij( t) > Qo

ij( t
{ )

(25)

2郾 2郾 2摇 计算资源策略分析

根据上述分析结果,把问题 P2 转成问题 P3,得

P3: max
( I,F)

Y( t) = 移
H

j = 0
移

Z

i = 1
(Ql

ij( t)bl
ij( t) +

Qo
ij( t)bo

ij( t)) + V移
H

j = 0
移

Z

i = 1
rij( t) (26)

当 Iij,m( t) = 1 时,根据式(26),将 Y( t)对 bl
ij( t)

求偏导,可知 Y( t)是关于 bl
ij( t)的凸函数。 根据二

阶偏 导 和 KKT ( Karush鄄Kuhn鄄Tucker ) 条 件, 令

鄣Y( t)*

鄣(bl
ij( t))* = 0,可以得到最优的本地处理策略,即

(bl
ij( t))* (= - 1 + bo

ij( t) +
V灼i

Ql
ij( t)

)ln 2
(27)

同理可得最优的 MEC 服务器卸载处理策略为

(bo
ij( t))* =

V灼i
专1 ln 2 - 1 - bl

ij( t) (28)

其中 专1 的大小为

(V 啄cp
ij 字m,j f m

i ( t)酌ij + 浊m +
啄tr
ij pm

ij

Rm
ij ( t)

+
茁m酌ij

f m
i ( t ))

- Qo
ij( t)

当 Iij,c ( t) = 1 时,最优的本地处理策略如

式(27),同理可得,最优的中心云服务器卸载处理

策略为

(bo
ij( t))* =

V灼i
专2 ln2

- 1 - bl
ij( t) (29)

其中 专2 的大小为

(V 啄cp
ij 字c f c

i ( t)酌ij + 浊c +
啄tr
ij pc

ij

Rc
ij( t)

+
茁c酌ij

f c
i ( t

))
- Qo

ij( t)
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根据 b( t) = f( t)子
L 可得 f l

ij( t),f m
i ( t),f c

i ( t),L 为执行

每比特计算任务所需要的 CPU 周期。
2郾 2郾 3摇 服务器选择策略分析

从问题 P3 的分析来看,MD 在每个时隙的卸载

策略 Iij,o( t) (o沂{m,c})可看成整数向量,而计算

资源分配向量 F 是连续的。 因此,问题 P3 是一个

MINLP 问题[8]。 由于问题 P3 中整数向量与连续向

量耦合,很难求解。 为求得最优解,采用文献[9]中
的方法建立典型搜索树,如图 2 所示。 从根节点出

发,向它的左右 2 个叶节点进行搜索,根据 MD 的卸

载任务量 bo
ij( t)和计算资源在每一条路径下分配向

量 F,以选择最佳卸载策略。

图 2摇 具有 2N 条路径的搜索树
摇

从搜索树可得,搜索路径会随 MD 的数量呈指

数增加,因此具有很高的复杂度。 为了降低系统复

杂度和不必要的通信开销,设计了一个基于优先级

的任务卸载准则,对搜索树进行快速地分支定界,可
大幅度降低系统复杂度。 该准则包含以下两方面

内容。
1) 若 tmin

ij > 子d,表明 mij 若将计算任务卸载到

MEC 服务器所消耗的传输与计算时间之和大于计

算任务的最大截止时间 子d,则计算任务将被卸载到

中心云服务器,即 mij属于 Gc 组,且 tmin
ij 可计算为

tmin
ij =

bo,min
ij

Rm
ij ( t)

+
酌ijbo,min

ij

f max
m

(30)

2) 若 tmax
ij 臆子d,表明 mij 若将计算任务卸载到

MEC 服务器所消耗的传输与计算时间之和小于等

于计算任务的最大截止时间 子d,则计算任务将被卸

载到 MEC 服务器,则 mij属于 Gm 组,tmax
ij 可计算为

tmax
ij =

bo,max
ij

Rm
ij ( t)

+
酌ijbo,max

ij

f min
m

(31)

Gm 和 Gc 组的 MD 分别将任务卸载到 MEC 服

务器和中心云服务器,但 Go 组的第 i 个 MD 是未知

的,即计算任务可以卸载到 MEC 服务器或卸载到中

心云服务器。 将 MD 按上述方法进行分类分组后,
减少了搜索树的搜索空间,能较大地提升系统的搜

索效率。
假设基于 TOST鄄TOC 算法的搜索树大小为 |赘 | ,对

于每一条路径,用凸优化方法求解最优的任务卸载

量。 通过从根节点到叶节点的所有路径,得到优化

目标集合{Y1( t),Y2( t),…,Y赘( t)},每个优化目标

值的解为

(准1( t),准2( t),…,准赘( t) |准( t)沂{I,F})
然后,以最大化目标值作为最优解,即

准*( t) = arg max{Y1( t),Y2( t),…,
Y赘( t) |准1( t),准2( t),…,准赘( t)} (32)

3摇 仿真与分析

利用 Matlab 仿真软件对笔者所提的 TOST鄄TOC
决策 进 行 了 仿 真 实 验, 与 LARAC ( lagrangian
relaxation based aggregated cost) [10] 算法和 SMSEF
(select maximum saved energy fitst) [11] 算法做了对

比,以验证笔者所提算法性能。 LARAC 算法中 MD
的计算任务全部卸载到 MEC 服务器或者中心云服

务器,不考虑本地;SMSEF 算法中队列中的任务完

全卸载到中心云。
3郾 1摇 仿真参数设置

MEC 服务器和中心云服务器的信道上传速率

分别为 5 MHz 和 11 MHz,MEC 服务器和中心云服务

器的传输功率分别为 pm
ij = 200 mW 和 pc

ij = 500 mW,
浊m = 1郾 5,浊c = 3,灼i = 5,子 = 1 s,滓2 = - 75 dBm。 同

时,将服务器中 MD 的任务到达设置为独立同分布

的泊松过程,姿 i = 10 Mbit / s。 任务所需的 CPU 周期

为[1 000,1 500] cycle / bit,MEC 服务器和中心云服

务器的计算能力分别为 fij,m沂[2,10]GHz 和 fij,c沂
[4,20]GHz。
3郾 2摇 性能仿真

不同算法下平均队列积压、平均卸载收益以及

平均卸载成本随仿真时间的变化如图 3 ~ 图 5 所

示。 从图 3 可见,TOST鄄TOC 算法与 LARAC 算法的

平均队列积压都随着时间增加而趋于稳定,而

SMSEF 算法在每个时隙内卸载全部任务到中心云

进行处理,因此,队列积压一直为 0,不随时间变化。
不同算法的卸载收益对比如图 4 所示。 可见,

TOST鄄TOC 算法的卸载收益要优于 LARAC 算法和

SMSEF 算法。 从图 5 可见,TOST鄄TOC 算法与 LARAC
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图 3摇 不同算法下随时间变化的平均队列积压对比
摇

算法的卸载成本都随着时间的增加而趋于稳定,但
TOST鄄TOC 算法的卸载成本低于 LARAC 算法。

图 4摇 不同算法下随时间变化的平均卸载收益对比
摇

图 5摇 不同算法下随时间变化的平均卸载成本对比
摇

从图 3 ~ 图 5 可见,随着仿真时间的增加,3 种

算法下的队列积压、卸载收益和卸载成本都能趋于

稳定,说明卸载系统是稳定的。 此外,从队列积压、
卸载收益与卸载成本 3 种性能指标来看,随着运行

时间的增加,TOST鄄TOC 算法都能较快趋于稳定,证
明 TOST鄄TOC 算法能在短时间内收敛,而 SMSEF 算

法将队列任务全部卸载到中心云。 因此,3 种性能

指标一直处于稳定状态,证实了 TOST鄄TOC 算法的

性能优于其他 2 种算法。
TOST鄄TOC 算法与其他算法的性能对比如图 6

所示。 其中 TOST 为普通的搜索树算法,TOST鄄TOC
为降低复杂度卸载准则的搜索树算法。 由图 6 可

知,移动设备数量相同时,TOST 算法比 TOST鄄TOC
算法运行的时间更长,而 TOST鄄TOC 算法将移动设

备分为 3 组,大大减少了搜索空间,因此运行时间

更短。

图 6摇 不同卸载算法下的运行时间对比
摇

4摇 结束语

基于移动边缘网络场景下的任务卸载问题,根
据李雅普诺夫优化理论,证明了任务卸载收益与时

延之间存在[O(1 / V),O(V)]的折中关系。 为了求

得在权衡卸载收益与时延时最佳的任务卸载策略,
提出了基于搜索树的启发式任务卸载算法,设计了

一种卸载优先级准则,最后通过实验仿真验证了笔

者所提算法的有效性和合理性。
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