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摘   要：在5G/6G驱动的多接入边缘计算(MEC)环境中，提高资源利用率的同时，确保异构网络切片的服务质量

(QoS)具有重要意义。然而，当前方法在异构环境下缺乏动态适应性，无法协同优化缓存、带宽和计算资源，存

在资源利用率下降、服务成功率下降等问题。该文首先形式化定义了网络切片资源分配问题，并通过将多维0-1背

包问题归约到该问题来证明其是NP-难问题。然后提出了一种具有缓存感知的双层闭环协同资源分配框架，上层

构建一种群体协同的全局搜索机制，通过候选解演化、历史最优引导与自适应参数调整，在复杂约束条件下生成

高质量资源候选分配方案，下层构建一个多维权重评估模型以准确将低延迟、高带宽的服务需求指标转化为QoS

约束，通过上下双层闭环协同实现缓存、带宽和计算资源的联合优化，进而改善了异构网络切片的QoS。大量实

验表明，与基线方法相比，所提方法使资源利用率提升2.29%～24.50%，用户评分提升4.13%～59.34%，为异构

MEC环境提供了一种鲁棒的资源分配解决方案。
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 1    引言

在5G/6G与多接入边缘计算(Multi-access
Edge Computing, MEC)[1,2]深度融合的智能通信时

代，网络架构日益趋向柔性化与智能化，面对海量

终端接入、多样化服务需求以及严格的服务质量

(Quality of Service, QoS)保障要求[3]，传统“集中

式-静态化”的网络资源调度方式已难以满足新一

代通信系统的弹性服务需求[4]。网络切片(Network
Slicing)作为5G/6G时代的关键使能技术，通过网

络功能虚拟化(Network Functions Virtualization,
NFV)与软件定义网络(Software Defined Network,
SDN)技术实现物理资源的逻辑隔离与按需配置[5]，

能够为增强型移动宽带(Enhanced Mobile Broad-
band, eMBB)、低时延高可靠通信(Ultra-Reliable &
Low-Latency Communication, URLLC)、大规模

机器类通信(Massive Machine-Type Communica-
tions, mMTC)等多样化业务提供“定制化”资源

保障 [ 6 ]。网络切片体系的结构图如图1所示。目

前，网络切片技术已广泛应用于多媒体内容分发[7]、

车联网[8]、工业物联网[9]等多个应用场景中，有效

支撑了差异化服务的高效部署与隔离运行。

因此，MEC与网络切片的结合具有重要的研

究价值。目前的MEC网络切片资源分配方法主要

从3个维度展开研究：在分层式架构优化方面，

ETSI MEC标准框架为切片管理提供了基础，基于

SDN/NFV的架构实现了资源虚拟化与灵活编排，

近期研究则通过引入边缘智能技术提升实时自适应

能力；在智能算法优化方面，深度强化学习、博弈

论和多种启发式算法被用于提升资源调度效率；在

缓存感知资源优化方面，研究多集中于缓存与计算

的联合优化以降低延迟。

然而，随着网络业务流量呈现高度波动性与动

态性，边缘计算环境中的计算、存储、缓存与带宽

等资源的动态竞争加剧，使得网络流量的高动态性

与节点资源受限之间的矛盾日益尖锐[4]。传统静态

配置或单一启发式算法难以实现资源的最优调度与

QoS保障，导致资源利用率下降、服务违约率升

高、用户体验劣化等一系列问题[10,11]。

为解决上述问题，本文提出一种面向异构网络

切片的具有缓存感知的双层闭环协同资源分配框

架，上层构建群体协同的全局搜索机制，通过候选

解演化、历史最优引导与自适应参数调整，生成高
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质量资源候选分配方案，下层构建多维权重评估模

型，考虑不同类型业务的差异化需求，通过加权归

一化方法以准确将不同的服务需求指标转化为

QoS约束，通过上下双层闭环协同实现缓存、带宽

和计算资源的联合优化，进而改善了异构网络切片

的资源利用率和QoS。与现有研究相比，本文的主

要贡献包括3个方面：

(1)构建了一种新颖的双层闭环协同资源分配

框架，在基站侧设计缓存感知模型，统筹缓存容量

与用户实时需求。其核心创新点在于，融合全局候

选解演化思想与历史最优引导机制，通过基因片段

重组增强解空间遍历能力，同时双向引导搜索方

向，提升全局探索能力与快速收敛特性，并引入熵

权法计算权重，实现缓存感知的端到端资源联合优

化。该框架在严格满足带宽、时延、丢包率等多维

QoS约束的前提下，显著提升资源利用率，具备动

态响应业务波动能力，有效规避局部最优，在求解

质量上取得明显提升。

(2)提出一种融合业务速率、时延敏感度等多

维指标的量化评估模型，创新性地将静态QoS指标

转化为权重约束，通过速率、时延等多维度指标的

自适应加权，提升资源分配的精度和稳定性，有效

匹配不同时段与业务类型下的切片需求，提升资源

分配的精度与稳定性。

(3)开展大量多场景仿真实验以验证方法有效

性。通过在不同业务负载、资源波动与用户密度条

件下进行模拟实验，实验结果表明，所提方法使资

源利用率提升2.29%～24.50%，用户评分提升

4.13%～59.34%，在保障用户QoS的同时，显著降

低了资源碎片化并且提高了切片服务质量，表现出

较高的全局适应性和运行效率。

 2    相关工作

 2.1  分层式架构优化

在架构设计级别，ETSI MEC标准框架[12]首先

标准化了切片生命周期管理过程，包括切片创建、

编排、监控和发布，为资源调度提供了标准化的接

口和管理规范。这类工作强调功能模块解耦与接口

标准化，但在动态优化能力方面依赖外部策略，灵

活性相对有限。随着网络技术的发展，基于SDN/
NFV的虚拟化切片架构成为主流研究方向。一些

研究[13,14]中提出的基于SDN/NFV的切片编排体系

结构通过网络功能虚拟化和软件定义网络实现了资

源虚拟化的基础，可以实现网络资源的按需切片与

灵活编排，但仍面临跨域协调与资源耦合复杂性等

挑战。在此基础上，研究逐步向多层或多域协同编

排架构演进。Sindjoung等人[15]提出的多域分层切

片架构将系统划分为服务编排层、域级编排层及资

源控制层，实现跨域资源的统一管理与协同优化，

从而提升切片部署的可扩展性与灵活性。但目前，

大多数研究通常依赖于预定义的静态规则或策略，

很难自适应地响应实时服务负载的波动。

 2.2  智能算法优化

在优化算法领域，近年来，基于智能算法的资

源分配研究激增。文献[16]采用深度强化学习(Deep
Reinforcement Learning, DRL)来优化切片调度，

但很难捕获MEC场景中多维资源之间相互依赖的

全部复杂性。博弈论方法将资源分配建模为切片或

用户之间的策略性互动，在一定的均衡条件下实现

公平[17]。虽然这些方法可以确保均衡分配，但它们

通常忽略时变QoS约束的显式建模，并且无法满足

高度动态和并发物联网环境中的个性化服务要求。

启发式算法由于其轻量级性质和易于实现而仍然具

有吸引力[18]。基于先导预测的多目标粒子群优化算

法[19]引入了一种先导预测策略，有效地平衡了探索

和开发，同时提高了收敛速度和解质量。平均信道

带宽资源和计算资源分配算法[20]采用资源预分配机

制，在MEC网络服务提供商和用户设备之间均匀

分布上/下行信道资源和计算资源。然而，大多数

这些研究主要针对核心网络级资源分配或路由优

 

 
图 1 支持MEC的网络切片体系结构图
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化，忽略了计算、通信和缓存MEC边缘资源的耦

合优化挑战。

 2.3  缓存感知资源优化

缓存已成为MEC网络切片中减少延迟和节省

带宽的关键促成因素，特别是在以频繁重复访问相

似内容为特征的物联网场景中。文献[21,22]研究了

缓存和计算的联合优化，表明策略缓存放置可以显

著提高端到端QoS。文献[23,24]提出了用于MEC的
联合缓存、计算和通信分配模型，优化了异构资源

约束下的用户感知延迟。然而，这些方法通常假设

静态或准静态缓存可用性，这与真实世界的MEC
部署不一致，其中缓存空间可能会因收回策略、系

统更新或能量约束而波动。最近的研究考虑了时变

缓存动态。在文献[25]中，提出了一种自适应缓存

感知调度框架，以基于预测的内容流行度和缓存可

用性动态调整资源分配，从而实现更好的服务连续

性。尽管如此，大多数缓存感知算法将缓存视为一

个独立的子问题，未能将其完全集成到网络切片中

计算和带宽资源的联合优化中。

 3    网络切片的模型构建

本节主要介绍网络切片中网络模型、传输模

型、卸载模型和缓存模型的构建。

 3.1  网络模型

U = {1, 2, ..., U}
考虑一种多边网络切片网络，其中1个基站

n包含U个用户设备 ，每个用户设备

都和基站通过有线或者无线连接。基站配备一个边

缘服务器提供计算和缓存资源。不同的用户设备都

与基站物理连接。

网络切片提供商将整个网络整合为一个资源

池。具体而言，网络切片提供商从网络基础设施提

供商处租赁管理域内的资源，这些资源包括总带宽

W(Hz)、计算能力F(CPU周期/s)和缓存C(MB)资
源并将其抽象为虚拟资源，从而根据服务质量为用

户提供不同类型的服务。

S = {1, ..., s, ..., S}
由于网络切片是根据服务类型进行分类的，假

设存在S种类型的切片 。由于不

同类型的业务有着不同的需求，不同的切片会占用

不同的资源类型。本研究针对3GPP标准所定义的

3大典型应用场景进行了差异化建模：eMBB切片

以高带宽资源保障为重点，主要面向视频流媒体、

高清会议等高吞吐量业务，其资源分配需满足最小

带宽约束；URLLC切片则对端到端时延与传输可

靠性有严格限制，适用于车联网、工业控制等关键

任务，时延和可靠性构成其主要约束条件；mMTC
切片侧重于支持高连接密度与大规模设备接入的稳

定性，典型应用于智慧城市传感网络，其核心约束

为连接密度。

Rs = {ws, fs, cs}
ws fs cs

切片s的资源元组表示为 ，其

中 , 和 分别代表基于切片分配资源的带宽、

计算和缓存资源。切片占用系统总资源的相应比例

取决于它需要提供的资源服务。

所有切片的资源分配总和应不超过总资源的数

量。应满足条件为 ∑
s∈S

ws ≤ W (1)

∑
s∈S

fs ≤ F (2)

∑
s∈S

cs ≤ C (3)

qs

qs = {φcom
s , φcon

s } φcom
s

φcon
s

对于切片s来说，它需要达到的QoS用 表

示， 。其中， 表示切片允许的

最大计算卸载延时， 表示切片允许的最大内容

传输延时。

 3.2  传输模型

传输模型表示网络数据的传输过程。网络切片

的实施需要利用虚拟化技术将物理网络划分为多个

独立的虚拟网络。这使得用户设备能够与虚拟网

络实现逻辑上的关联，同时保持其与物理网络的

连接。

在底层物理网络中，采用正交频分复用(Or-
thogonal Frequency-Division Multiplexing, OFDM)
技术进行数据传输。主要考虑小区间的同频干扰。

与基站n关联的用户设备u的信噪比(Signal to
Interference plus Noise Ratio, SINR)对于切片s的

服务可以计算为

Γu,n =
Pu,nHu,n

σ2 +

U∑
i=1,i̸=u

N∑
j=1,j ̸=n

Pi,jHi,j

(4)

Pu,n

σ2 Hu,n

其中， 表示用户设备u到基站n的发射功率，

表示附加白高斯噪声的方差， 表示用户设

备u和基站n之间的信道增益。

由于处于城市场景中，因此信道增益可以计算

为[26]

Hu,n =
√
Gtx

√
GrxPL(d) (5)

Gtx Grx

PL(d)

其中， 是发送端的天线增益， 是接收端的

天线增益， 表示大尺度路径损耗因子。

PL(d)

在城市场景中，使用路径损耗模型进行建模，

路径损耗 表示为
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PL(d) = PL (d0) + 10mlg
(

d

d0

)
(6)

d PL (d0)

d0

其中， 表示用户设备u到基站n的距离， 是

参考距离 =1 km处的路径损耗因子，m=3是路

径损耗指数。

wup
u,s

Γ up
u,n

rupu,s

定义 表示切片s为用户设备u分配的上行通

信带宽资源， 表示接收端为基站n的上行链路

的信噪比。上行数据速率 可以表示为

rupu,s = wup
u,slog2

(
1 + Γ up

u,n

)
(7)

wdown
u,s

Γ down
u,n

rdownu,s

定义 表示切片s为用户设备u分配的下行

通信带宽资源， 表示接收端为用户设备u的下

行链路的信噪比。下行数据速率 可以表示为

rdownu,s = wdown
u,s log2

(
1 + Γ down

u,n

)
(8)

 3.3  卸载模型

卸载模型表示用户设备向基站的边缘服务器请

求卸载任务的过程。

Mu,s = {Du,s, Cu,s}
Du,s

Cu,s

定义 表示用户设备u通过切

片s向边缘服务器传输的计算任务。其中 表示

用户设备u通过切片s向边缘服务器传输的任务数据

量(单位：bit)， 表示边缘服务器处理该用户设

备u的任务所需的计算量(单位：CPU周期/s)。
T up
u,s定义 为将任务数据从用户设备u通过切片

s传输到边缘服务器所需的时间(上行传输延迟)

T up
u,s =

Du,s

rupu,s
(9)

T com
u,s定义 为计算处理时延

T com
u,s =

Cu,s

fu,s
(10)

fu,s其中， 表示切片s为用户设备u分配的计算资源

(单位：CPU周期/s)。
由于任务完成后生成的数据量相对较少，因此

下载所需时间相比于任务总体数据量而言可以忽略

不计。因此，总卸载延时可以定义为

T off
u,s = T up

u,s + T com
u,s (11)

为了满足切片的QoS要求，用户设备u的总计

算卸载延迟需要满足切片s指定的最大延迟要求，即

T off
u,s ≤ φcom

s . (12)

 3.4  缓存模型

缓存模型表示用户请求的数据在边缘服务器上

的缓存机制，缓存机制使得用户设备请求的内容可

以直接从边缘服务器的内容库中获取，从而无需涉

及远程数据中心。

L L = {1, 2, , ..., L}
Dl

定义 为缓存数据的集合 ，其

中第l个内容的数据量为 。

xs,l,u,t定义缓存指示符 表示边缘服务器的第l个

缓存内容在时间槽t内是否存储了用户u通过切片s

访问的内容。

xs,l,u,t

xs,l,u,t

若 =1，表示在时间槽t内该内容存在，

即用户设备u可以请求该内容；若 =0，则在

时间槽t内该内容需要从远程数据中心请求。

同时，需要确保切片s存储的内容不超过其存

储容量，即 ∑
l∈L,u∈U

xs,l,u,tdl ≤ cs,∀s, t (13)

T con
u,s,l,n,t定义 为在时间槽t内用户u请求的数据

l时的交付时延

T con
u,s,l,n,t =

Dl

rdownu,s

+
Dl

rbn
(1− xs,l,u,t) (14)

rdownu,s

rbn

其中， 表示用户设备u与基站n之间的下行通

道速率， 表示基站n与远程数据中心通过回程链

路的数据传输速率。

用户切片s中的内容交付时延应满足切片中规

定的设备u在切最大内容交付时延要求，即

T con
u,s,l,n,t ≤ φcon

s ,∀k, s, l, n, t (15)

 4    网络切片资源分配问题建模与理论分析

 4.1  问题建模

xs,l,u,t

决策变量：每个时间槽内基站会给每个用户分

配各种资源。定义缓存指示符 表示在时间槽t

内边缘服务器的第l个缓存内容是否存储了用户u通

过切片s访问的内容

xs,l,u,t = {0, 1}, s ∈ S, u ∈ U, t ∈ T (16)

xs,l,u,t基站会维护 以决定用户访问的数据是否

需要缓存在基站。

目标：在满足用户QoS约束的前提下，最小化

服务商的总资源成本。

φcom
s φcon

s

首先分析如何满足用户QoS，用户QoS由对最

大计算卸载延时 和最大内容交付延时 经过

计算得到。

πw, πf , πc运营商的单位资源成本 分别为通信、

计算和缓存资源的单位成本。单个用户设备k的使

用切片s的成本消耗可以列为

Costw,f,c
u,s,t = Costwu,s,t + Costfu,s,t + Costcu,s,t

= πw(wup
u,s,t + wdown

u,s,t) + πffu,s,t + πccu,s,t
(17)

Costwu,s,t
Costfu,s,t

假设每个用户同一时间只使用1个切片，并且

服务商会尽量满足用户的QoS，所以 和

可以根据切片s指定的QoS计算得到。而缓

存资源的花费可以列为
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Costcu,s,t = πccu,s,t = πc

 ∑
l∈L,u∈U

xs,l,u,tdl

 (18)

所以最终的优化目标可以列为∑
t∈T

∑
u∈U

∑
s∈S

Costw,f,c
u,s,t (19)

xs,l,u,t ∈ {0, 1},
∀s, l, u, t
约束条件为：(1), (2), (3), (12), (13), (15), 

。

 4.2  理论分析

定理1　网络切片资源分配问题是NP难问题。

证明　通过把著名的NP-难多维0-1背包问题

(Multiple Knapsack Problem, MKP)通过多项式时

间归约到网络切片资源分配问题来证明它是NP-难
问题[27]。

J = {1, 2, ..., n}
pi ri,j

(R1, R2, ...,

Rm)

给定一组n个项目 ，其中每个

项目i具有利润 ，并为第m个资源维度消耗 个

资源单元j，并且给定资源容量向量

，MKP旨在选择项目的子集以在不违反任何

资源约束的情况下最大化总利润

max
n∑

i=1

pixi (20)

s.t.
n∑

i=1

ri,jxi ≤ Rj , ∀j = 1, 2, ...,m (21)

xi ∈ {0, 1}, ∀i ∈ J (22)

i ∈ J
xs,l,u,t

对于任何MKP实例，本文构造网络切片资源

分配问题的实例，如下所示：每个项目 对应

于可行的缓存决策 ，其唯一地标识用户u在

时间t通过切片s访问内容l的潜在缓存和服务操作。

xs,l,u,t pi

ri,j

当 =1时，利润 映射到网络切片资源分

配问题中总服务成本的相应减少。由于MKP使利

润最大化，而网络切片资源分配问题使成本最小，

因此目标通过2元性进行调整。每个资源消耗 映

射到特定类型的资源使用：

dl wdown
u,s

wup
u,s fu,s

缓存大小 作为缓存负载；传输带宽 和

作为通信资源使用；计算要求 作为计算资

源消耗。

Rj背包容量约束 映射到网络切片资源分配问

题中的资源约束 ∑
l,u

xs,l,u,tdl ≤ cs (23)

T con
k,s,l,n,t ≤ φcon

s (24)

xs,l,u,t ∈ {0, 1} (25)

注意，网络切片资源分配问题中的目标函数和

约束保持了MKP的结构：这两个问题都寻求在可

加资源约束下选择2元决策的子集。网络切片资源

分配问题还包括QoS保证，这些QoS保障要么被建

模为额外的背包约束，要么集成到资源参数中。

|J |
(s, l, u, t)

对于 和m，这种缩减可以在多项式时间内

执行，因为每个项和资源维度对应于元组

和一个物理约束。

由于MKP是NP难的，并且本文为网络切片资

源分配问题提供了多项式时间归约，因此网络切片

资源分配问题也是NP难问题。  证毕

 5    双层闭环协同优化框架

上一节定义了在满足用户QoS约束下最小化总

资源成本的问题。由于高维变量使传统数学规划难

以求解，本文提出一种名为QCache的双层闭环协

同优化框架，由全局探索层与多维权重评估层构

成，采用混合启发式算法导航解空间、避免局部最

优并处理非线性约束，如图2所示，上层全局探索

层融合全局候选解演化思想与基于历史最优引导的

粒子更新机制来解决复杂的、NP难的网络切片资

源分配优化问题。下层是多维权重评估层，通过使

用熵权方法实时调整不同切片类型的优先级来动态

平衡冲突目标。

 5.1  全局探索层

全局探索层作为优化流程的第1阶段，负责粗

粒度的全局搜索以发现潜在的优质解，为后续局部

优化提供初始种群。该层采用群体演化策略与粒子

更新机制相结合的混合式启发策略，平衡搜索精度

与效率。

初始化阶段通过随机或分布式策略生成种群个

体，每个个体对应计算、存储、带宽等资源的分配

方案。在群体演化部分采用二进制或实数编码，通

过选择、交叉和变异操作更新种群以增加多样性，

避免局部最优。同时引入粒子群优化的速度-位置

更新机制，使个体向当前最优解移动以增强局部搜

索能力、加快收敛。更新公式为

vk+1
i,d = ωvki,d + c1r1

(
pki,d,pbest − xk

i,d

)
+ c2r2

(
pkd,gbest − xk

i,d

)
(26)

xk+1
i,d = xk

i,d + vk+1
i,d (27)

为了避免过早收敛和陷入局部最优，设计了动

态权重更新机制和精英保留策略：前者通过监控迭

代次数与适应度变化分阶段调整搜索行为；后者保

留当前最佳适应度个体进入下一代，防止丢失全局

最优解。同时结合自适应参数调整技术，根据搜索

状态动态调整交叉率、变异率和惯性权重，增
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强搜索过程的灵活性和鲁棒性。多次迭代后，输出

高质量候选解集，并从中缓存需要缓存的用户的数据。

该层不仅提供了解空间结构的信息，而且通过

多算法协作增强了解的多样性和初始质量，显著提

高了整个优化系统的性能和稳定性。

具体算法如算法1所示。

 5.2  多维度权重评估层

多维权重评估层作为双层协同优化框架的局部

细化阶段，基于全局探索层的候选解，从用户需

求、QoS和资源利用效率等多个维度构建综合目标

函数，通过多指标加权方法对候选解进行评价和排

序。首先对每个评价维度定量建模：用户满意度通

过需求与资源的匹配度计算，资源利用率用实际资

源分配与资源上限的比值来表示，网络延迟基于当

前方案估计，采用熵权法分配各维度的权重以融合

多目标评估。实际应用中可根据业务场景灵活调整

权重配置，以满足特定的优化目标。

该层输出每个候选解的综合得分，作为局部搜

索迭代的依据。在评价结果的驱动下，上层混合启

发式算法可以再次调整个体解，以获得更准确的资

源分配方案。

具体算法如算法2所示。

 5.3  算法复杂度与收敛性分析

O (T · P · (N +D + log2 P )) T

P N D

O (N)

O (1)

对于所提两层协调优化框架，其核心算法的时

间复杂性分析如下：全局探索层(算法1)的时间复

杂性为 ，其中 表示迭

代次数， 表示种群大小， 是用户请求数， 对

应于解向量的维数。算法2的时间复杂度为 ，

主要成本来自每个个体需要 的时间复杂度计

算信号干扰加噪声比、传输速率、延迟和综合得分。

收敛性分析如下，全局探索层中，个体更新遵

循粒子群优化机制，其速度与位置更新如式(26)

f(gt+1) ≤ f(gt)

0 < ω < 1 c1 + c2 < 4

和式(27)所示。在精英保留策略作用下，每一代均

保留当前最优个体，使得全局最优适应度序列满足

单调非增性，即 ，且由于目标函数

存在下界，根据单调有界收敛定理可知算法在适应

度意义下必然收敛。同时，在期望意义下对更新过

程分析，当参数满足 且 时，粒

子系统满足均方稳定性，其搜索轨迹将收敛至由个

体最优与全局最优构成的吸引域。结合自适应惯性

权重策略实现由全局探索向局部开发的平滑过渡，

最终保证算法在复杂约束条件下具备良好的渐进收

敛性与稳定性。

 6    实验评估

 6.1  实验设计及评估指标

为了验证所提出的双层闭环协同优化框架在网

 

 
图 2 双层闭环协同优化框架示意图

 

算法 1  缓存资源分配计算算法

　输入：用户需求集REQ，基站缓存集CACHE，切片资源配置集

　SLICE；

　输出：基站缓存资源最优分配集UPDATE。

pop

fitness pbest gbest

UPDATE

　(1) 使用随机资源分配策略初始化种群 ，初始化种群

　 、个体最优 和种群最优 的适应度以及基站的

　缓存策略 ；

　(2) for 种群的每次迭代 do

fitness　(3) 基于多维权重模型计算个体的 ；

pbest gbest　(4) 更新 和 ；

fitness pop　(5) 基于 从大到小对 进行排序；

pop pop1 pop2　(6) 选择 小于精英比例的部分为 ，其余部分为 ；

pop1

pop2

　(7) 对 执行锦标赛选择、单点交叉和高斯变异操作，对

　 执行更新位置和速度操作；

　(8) end for

fitness　(9) 基于多维权重模型计算每个个体 ；

UPDATE　(10) 输出缓存分配最适合的策略 。
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络切片资源分配问题中的有效性与优越性，本文在

PyCharm 2  024.3.4 环境下进行了一系列仿真实

验。实验平台为Windows 10操作系统，使用Python
语言进行算法实现与仿真。参比方案覆盖了进化计

算、群智能、图神经网络和随机基线四种主流范

式，具体如下：

(1)改进的遗传算法方案(Genetic Algorithm,
GA)：代表进化计算范式，是资源分配领域的经典

基准算法，被广泛应用于切片调度优化，与本文同

属启发式优化范畴；

(2)基于个体与群体最优经验引导的自适应优

化算法(Particle Swarm Optimization-Leader,
PSO-Leader)[19]：代表群智能优化范式，引入先导

预测策略平衡探索与开发，与本文问题设定(NP难
优化、多约束)一致；

(3)基于图神经网络的资源分配方法(Graph
SAmple and aggreGatE, GraphSAGE)[28]：代表图

神经网络(Graph Neural Network, GNN)驱动的资

源优化范式，通过对网络拓扑结构进行嵌入表示学

习，利用邻域聚合机制捕获节点间关联关系，实现

对资源分配策略的智能优化；

(4)不考虑服务质量的随机资源选择方案(Ran-
domly Select Slices Without Considering Service
Quality, NCSQ)[17]：作为最差情况基线，在不考虑

任何服务质量约束的条件下随机分配资源，反映了

缺乏优化指导时系统性能的下界。

实验从资源利用率与用户服务满意度两大核心

维度衡量算法性能。资源利用率反映了系统总体资

源的利用情况，通过实际使用的资源总量与系统提

供的资源总量之比计算得到；平均服务得分反映了

用户的服务满意度，由用户在各个切片的资源分配

比(获得/需求)加权求和得到。

实验参数如表1所示。仿真参数设计基于实际

边缘计算与网络切片应用场景，参照了3GPP对
5G网络切片的标准分类逻辑[17,29]，符合实际网络部

署中多类切片共存的应用场景。仿真中设置4个切

片的具体对应关系如下：切片1(高带宽需求型，类

eMBB场景 )，切片 2 (低时延高可靠型，类

URLLC场景)，切片3(大规模接入型，类mMTC场
景)，切片4(混合需求型，同时承载多种业务类型

的混合流量)。
 6.2  总体对比分析

图3是各基线方案和本文提出的QCache在相同

的资源数量和相同的用户需求的情况下所得到的资

源利用率和平均服务得分。实验表明，QCache以
80.30%的资源利用率和1.109的平均服务得分位居

首位。相较其他方案，QCache的资源利用率提升

2.29%～24.50%，平均服务得分提升4.13%～59.34%。
这一对比结果显示，QCache算法通过双层闭环机

制，在资源分配优化与用户体验保障方面实现了更

好的平衡，验证了其在网络切片资源分配场景中的

有效性与先进性。

 6.3  参数影响分析

 6.3.1  总缓存资源变化实验

实验模拟边缘节点缓存容量因系统更新或能耗

限制发生波动。通过设置多种缓存大小，对比不同

状态下资源利用率与用户服务满意度的变化。实验

结果如图4所示。相较其他方案，QCache的资源

利用率提升了2.43%到27.53%，平均服务得分提升

了10.81%到119.56%。结果表明，所提出框架在缓

存受限时仍能保持较高的服务满意度，在缓存资源

充足时进一步提升资源利用效率，得益于群体演化

策略和历史最优引导的耦合使得资源能被更好的

分配。

 

算法 2  多维度权重评估计算算法

　输入：用户需求UREQ，用户与基站的距离DIS，用户数据包

　PACK，基站缓存状态STATE，切片给用户分配的资源配置集

　RES；

　输出：用户的综合评分SCORE。

SINR rate

delay

　(1) 根据式(4)计算 ，根据式(7)和式(8)计算 ，根据

　式(11)计算 ；

　(2) if 所需数据没有在基站中缓存

　(3) delay需根据式(14)加上额外的时延；

　(4) end if

rate delay　(5) 归一化速率 和时延 等属性；

　(6) 计算各属性的信息熵；

　(7) 计算各属性的冗余度；

　(8) 输出每个指标加权后的分数SCORE。

 

表 1  仿真参数[17,29]

参数名称 参数取值

切片数量 4

总带宽资源 75 MHz

总计算资源 150 GHz

总缓存资源 75 GB

每个切片分配的带宽资源 [0,75] MHz

每个切片分配的计算资源 [0,150] GHz

每个切片分配的缓存资源 [0,75] GB

数据包大小 [5,125] MB

xs,l,u,t数据缓存标识 0,1

最大计算卸载延时 [0.02,0.2] s

最大内容传输延时 [0.5,5] s

回程链路传输速率 [50,200] Mbit/(s·Hz)
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 6.3.2  总用户数量变化实验

模拟接入不同的总用户数量，评估系统在用户

密集接入情况下的可扩展性与调度稳定性。实验结

果如图5所示。结果表明，QCache的资源利用率最

高达到85.83%，平均服务得分最高达到3.06。本框

架利用多维度评估框架有效缓解了资源冲突与拥塞

问题，使得资源利用率和用户满意度保持在可接受

范围内。

 6.3.3  用户需求随时刻变化实验

模拟用户对切片资源的需求随时变化模式。采

用滑动窗口统计方法对资源分配策略进行分析。实

验结果如图6所示。相较基线方案，QCache的资源

利用率平均提升了9.20%，平均服务得分提升了

23.45%。实验表明，QCache不仅降低了资源浪费

率，还提升了QoS保障能力，验证了该框架的双层

闭环协同机制在动态环境中的适应性与鲁棒性。

 7    结论

本文提出了一种感知缓存的双层闭环协同框架

QCache，在显式QoS约束下联合优化缓存、带宽

和计算资源。上层全局探索层将群体演化策略和基

于历史最优引导的粒子更新机制相耦合以生成高质

量的候选解，下层多维权重评估层准确地量化了各

种QoS需求，并引导上层的求解。通过缓存资源变

 

 
图 3 相同场景下各方案总体比较

 

 
图 4 总缓存资源变化下各方案比较

 

 
图 5 总用户数量变化下各方案比较
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化、用户增长和波动需求等广泛实验表明，QCache
有效改善了多接入边缘计算网络切片的QoS。
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Abstract:
Objective　Driven by 5G/6G networks, Multi-access Edge Computing (MEC) environments face major
challenges in ensuring Quality of Service (QoS) for heterogeneous network slices while improving resource

utilization. Existing resource allocation methods often lack dynamic adaptability in heterogeneous settings.

They also fail to jointly optimize caching, bandwidth, and computing resources, which reduces resource

utilization and service success rates. This paper addresses these limitations by proposing a robust framework for

joint multi-dimensional resource optimization under strict QoS constraints. The framework provides a tailored

solution for heterogeneous MEC environments.

Methods　The network slicing resource allocation problem is first formally defined. Its NP-hardness is proved
by reducing the NP-hard multidimensional 0-1 knapsack problem to this problem. To solve this complex

optimization problem, a cache-aware two-layer closed-loop cooperative framework, termed QCache, is proposed.

The framework uses a synergistic “generate-evaluate-feedback” loop. In the upper Global Exploration Layer, a

hybrid heuristic algorithm is designed by combining a population evolution strategy, including selection,

crossover, and mutation, with a particle update mechanism guided by historical individual and global best

positions. This layer broadly explores the solution space and generates high-quality candidate resource

allocation schemes under complex constraints. Adaptive parameter adjustment and elite retention strategies are

used to avoid local optima. In the lower Multi-Dimensional Weight Evaluation Layer, a quantitative assessment

model is constructed. This model converts low-latency and high-bandwidth service demands into explicit QoS

constraints by normalizing key performance indicators, including delay and rate, and by dynamically assigning

weights through the entropy weight method. The weighted score reflects different slice priorities. The evaluated

score (SCORE) from this layer is fed back to the upper layer as the fitness value, guiding the iterative

evolution of candidate solutions until convergence.

Results and Discussions　Extensive simulations are conducted to validate the effectiveness of QCache against
several baseline methods, including Genetic Algorithm (GA), PSO-Leader, GraphSAGE, and the No-

Consideration-of-Service-Quality (NCSQ) scheme. Under identical resource and user demand scenarios, the

overall comparison (Fig. 3) shows that QCache achieves the highest resource utilization rate of 80.30% and the

best average service score of 1.109. Compared with the baseline methods, QCache improves resource utilization

by 2.29% to 24.50% and increases user service scores by 4.13% to 59.34%. Experiments with varying total cache

resources (Fig. 4) show that QCache maintains superior performance across different cache states. It improves

resource utilization by 2.43% to 27.53% and service scores by 10.81% to 119.56%, confirming its cache-aware

adaptability. Tests with increasing user numbers (Fig. 5) show that QCache scales effectively, achieving up to

85.83% resource utilization and a service score of 3.06. These results demonstrate its ability to handle dense

access scenarios. Experiments with time-varying user demands (Fig. 6) further confirm the dynamic robustness

of the framework. In these tests, QCache achieves average improvements of 9.20% in resource utilization and

23.45% in service score over the baselines.

Conclusions　This paper studies the NP-hard resource allocation problem in dynamic MEC environments with
heterogeneous network slices. The proposed cache-aware two-layer closed-loop cooperative framework, QCache,

jointly optimizes caching, bandwidth, and computing resources under explicit QoS constraints. The upper-layer

hybrid heuristic provides strong global search capability. The lower-layer multi-dimensional weight model

supports accurate QoS quantification and dynamic feedback. Comprehensive experimental results show that

QCache outperforms existing methods in both resource utilization efficiency and user QoS satisfaction. Future

work will explore reinforcement learning and traffic prediction mechanisms to further improve the response of

the framework to bursty traffic and anomalous demands. This may support more intelligent and autonomous

MEC network slice resource management.

Key words: Multi-access Edge Computing(MEC); Network slicing; Resource allocation; Quality of Service(QoS)

guarantee
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