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移动边缘云计算中基于演进博弈的联合资源分配算法

张　静　夏玮玮　黄博南　邹　倩　沈连丰

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：在移动边缘云计算系统中重复覆盖的异构网络场景下，为了满足移动终端的任务卸载需求，同时降低终

端任务卸载代价，提出基于演进博弈的云资源和计算资源联合分配方案（ＪＲＡＥＧ）．同一个区域内具有任务卸
载需求的终端形成一个种群，种群中终端通过选择不同的服务点（ＳＰｓ）获得不同的无线资源和计算资源．为了
建模与分析服务点选择与资源分配，建立了演进博弈模型．博弈的代价函数包括能耗代价、时延代价和经济代
价．分别提出了基于复制动态的集中式算法和基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的分布式算法求解演进均衡．仿真结果表明，所
提的２种算法均能快速收敛至均衡解．与已有算法相比，ＪＲＡＥＧ方案节省了终端消耗能量，同时也降低了任务
卸载时延．提出的方案能合理调度云资源和无线资源，从而有效降低终端的任务卸载代价．
关键词：移动边缘云计算；服务点选择；联合资源分配；演进博弈
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