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摘　要　创新移动应用迅速发展和５Ｇ通讯技术的成熟落地引发了终端用户对计算资源下沉至边缘的巨大需求，
从而推动了多接入边缘计算（ＭｕｌｔｉａｃｃｅｓｓＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＥＣ）概念的提出和发展．在ＭＥＣ环境中，用户可以将
移动任务卸载到周围部署的边缘服务器上来加速移动应用．尽管边缘服务器可以在近用户端提供低时延、高响应
性的服务，但其仍面临计算资源有限和用户请求多样带来的挑战，因此需要效率高、实时性强的任务调度与资源分
配策略来合理地利用边缘资源．然而，目前针对ＭＥＣ环境下任务调度和资源分配的方法大多基于中心化架构，并
以批处理的方式对某个时间段到达任务进行统一调度与资源分配，因此在面对异构复杂的ＭＥＣ资源网络和高时
延敏感用户需求时具有一定的局限性，此外传统方法还缺少对任务多样性和优先级的考量．针对上述问题，本文提
出了一种去中心化的在线任务调度与资源分配方法ＤＴＳＲＡ，该方法以任务优先级加权的卸载响应时间为评价
指标，由实时任务调度策略、边缘资源分配策略、和运行时任务迁移策略组成．基于真实边缘环境下数据集的实
验表明本文所提出的ＤＴＳＲＡ方法与传统任务调度与资源分配方法相比最多能够减少３４．２１％的加权任务卸载
响应时间．
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１　引　言
近年来，随着以５Ｇ为代表的先进通讯技术和

移动应用生态环境的不断完善和发展，移动应用愈
发呈现出延迟敏感、资源密集、和数据量大的发展势
态（如虚拟现实、虚拟增强、沉浸式在线游戏等）．面
对终端用户和移动应用日益增长的性能需求与有限
的移动设备资源（计算能力、电池续航、存储空间等）
之间的矛盾，作为一个新兴的计算模式，多接入边缘
计算［１］（ＭｕｌｔｉａｃｃｅｓｓＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＥＣ）通过
将边缘服务器部署在５Ｇ基站、智能网关、无线中继
等近客户端设备［２３］上来协助处理移动任务与数据，
从而在支撑与强化这些计算资源密集型移动应用上
展现出巨大潜力［４５］．在这种模式下，边缘用户、设备
可以将计算密集型的移动任务卸载至周边部署的可
用边缘服务器执行以缓解本地计算资源的短缺［６］．

在ＭＥＣ环境下的实际应用场景中，边缘用户
可以在任意时刻任意地点提出任务卸载请求，考虑
到移动任务普遍对于延迟具有较高的敏感性，因此
边缘任务调度器和资源分配中心需要对卸载的任务
进行实时调度并分配合理的资源［７］．不同任务的类
型、优先级、数据量等特征具有高度的差异性，而这
些信息只有卸载请求到达后才会被揭晓，且存在任
务计算量无法进行精确地预估的现实问题［８］．同时，
规格不同的边缘设备也决定了边缘服务器普遍存
在的异构性，如有的边缘服务器通过部署定制的
ＦＰＧＡ或ＡＳＩＣ处理器来获得在特定任务（如人脸
识别、语音识别、实时美颜等）上的加速效果［９１１］．因
此，针对移动应用对资源和时延日益严苛的要求，面
对信息不完整的到达任务流、异构的边服务器配置
和复杂的网络拓扑，如何综合考虑不同任务的优先

级、类型等信息，作出实时调度并为其分配适当的边
缘资源来实现优化的任务优先级加权的卸载响应时
间成为一个亟待解决的热点问题．

图１　架构比较：传统中心化的调度分配方法与
所提出的去中心化方法

如图１（ａ）所示，目前大多数边缘任务调度与资
源分配解决方案［６，１２１３］都是基于中心化的架构，依
赖一个全局任务调度与资源分配中心来实现资源
感知、请求接受、任务调度，与资源分配等功能．然
而这种中心化的架构易受单点故障的侵扰［１４］，且

３６４１７期 彭青蓝等：一种去中心化的在线边缘任务调度与资源分配方法
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在边缘资源异构性强、用户请求量高的情况下会
因求解问题规模爆炸导致调度效率低下、调度方
案时效性差等后果．同时这种架构的调度方法通
常以批处理的方式运作，即同时完成多个在一个
时间窗口内到达任务的调度与资源分配方案．由
于用户任务卸载请求的到达具有先后次序，因此这
种批处理式的调度方案还会造成额外的任务调度等
待时间，从而降低了用户感知的服务质量（ＱｏＳ）和
服务体验（ＱｏＥ）．针对上述问题，本文提出了一种去
中心化的实时边缘任务调度与资源分配方法Ｄ
ＴＳＲＡ（ＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｏｎｌｉｎｅｅｄｇｅＴａｓｋＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ａｎｄＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）．如图１（ｂ）所示，在ＤＴＳＲＡ
中，边缘任务调度、迁移，与资源分配策略均部署在
边缘资源网络中的每一个边缘服务器上，每个边缘
节点只需以异步的形式与周围节点完成信息沟通与
共享，整体架构没有中心化的调度模块和集中式的
调度流程．当用户需要卸载移动任务至边缘资源时，
其只需将其传递给周围通讯质量最好的边缘服务
器，然后由部署在各个边缘服务器上的ＤＴＳＲＡ方
法以协作的方式控制任务卸载生命周期中的所有活
动（如调度、迁移和资源分配等）．

本文的主要贡献体现在以下三个方面：（１）为
了更贴合真实边缘应用环境，本文摒弃了任务卸载
请求到达时间服从某个已知分布的先验假设，所提
出ＤＴＳＲＡ方法适用于任意请求到达流．同时，本
文还摒弃了任务的计算量可以精确估计且已知的假
设．在ＤＴＳＲＡ中，任务的计算量在其卸载生命周
期中对调度和分配决策全程透明，且任务属性（如类
型、优先级和数据量等）只有在该任务到达时刻才被
揭示；（２）在系统模型中，本文充分考虑了边缘设备
的异构性和移动任务的多样性，即不同边缘服务器
对于不同类型任务有不同的处理速度．此外，本文还
考虑了由不同用户群体和不同类型任务具备的任务
优先级差异情形，并将平均优先级加权的任务卸载
响应时间作为调度目标；（３）针对ＭＥＣ环境下的在
线任务调度与资源分配问题，本文提出了一种去中
心化的在线任务调度与资源分配算法（ＤＴＳＲＡ），
并对其竞争比进行了分析．

本文第２节回顾相关工作并对其局限性进行分
析；第３节给出系统模型和问题描述；第４节详细描
述所提出的去中心化在线解决方案并对其竞争比进
行分析；第５节描述基于真实边缘环境数据集的实
验并对结果进行分析；最后，第６节总结全文并对未
来工作做出展望．

２　相关工作分析
移动任务卸载（ＭｏｂｉｌｅＴａｓｋＯｆｆｌｏａｄｉｎｇ）旨在

借助于外部的计算资源（如远程云、移动云、机会云
等［１５］）来执行计算密集型与延迟敏感型任务，从而
缓解移动设备资源有限与用户日益增长的性能需求
之间的矛盾［１６１７］．近年来，随着边缘计算模式及其相
应标准技术的不断发展成熟，面向边缘计算平台的
移动任务卸载成为一个热点问题，涌现出了许多代
表性的工作．

一些工作致力于同时调度在一个时间窗口中到
达边缘任务卸载请求，通过求解多任务到多服务器
之间调度映射的静态优化问题（通常为ＮＰ难）来获
取最终的调度与资源分配方案．如Ｃｈｅｎ等人［６］将
超密度网络下某个时间点的多任务卸载与资源分
配问题描述为一个混合整数规划（ＭｉｘｅｄＩｎｔｅｇｅｒ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＭＩＰ）问题，然后将其分解、转化为两
个凸优化问题并提出了一个基于拉格朗日乘子的方
法来进行求解．Ａｌａｍｅｄｄｉｎｅ等人［１８］将任务卸载成功
率作为调度目标并提出了一个基于逻辑的Ｂｅｎｄｅｒｓ
分解方法来减少相应ＭＩＰ问题的规模．Ｙａｎｇ等
人［１９］将卸载能耗与时延作为调度目标，将多用户
对多服务器的卸载建模为一个博弈问题并提出了
一个基于势博弈的分布式求解方法．Ｄａｉ等人［１２］提
出了一个两层任务卸载框架来解决高度异构网络
环境下具有依赖关系的移动任务的卸载问题，然后
分别提出了一个基于半定规划与线性凸优化的方法
来求解相应的边缘用户安置和任务卸载决策．Ｙａｎｇ
等人［１３］将生成卸载方案的过程看做一个分类问题，
并提出了一个前馈神经网络模型来支撑卸载调度
决策．

同时也有一些工作致力于动态边缘任务调度与
资源分配，并将长期的卸载ＱｏＳ作为调度指标．如
Ｌｉｕ［２０］和Ｄｕ［２１］等人假设移动任务卸载请求的到达
时间独立同分布且平均到达率提前已知，而Ｚｈａｏ
等人［２２］则假设用户的任务卸载需求服从一个概率
已知的二项分布．此外还有Ｃｈｅｎ［２３］和Ｘｕ［２４］等人认
为卸载请求到达强度服从泊松分布且其都用一个随
机的到达强度来描述不同时刻这些请求到达模式的
波动．基于这些假设，这些工作建立起了相应的队列
模型并运用李雅普诺夫优化（ＬｙａｐｕｎｏｖＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ）的方法通过维持当前系统的稳定来实现在线
调度．Ｈｕａｎｇ等人［２５］提出了一种基于深度强化学习
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的方法来获取实时调度决策，然而，他们在系统模型
中仅考虑了单台边缘服务器下的决策问题．武汉理
工大学的刘伟等人［２６］针对边缘服务器资源受限下
的任务卸载问题，提出了一种面向多用户的串行任
务动态卸载策略，并提出了一种基于化学反应优化
算法的求解方法．

经过对相关研究的分析，得出目前相关工作仍在
以下三个方面存在局限：（１）大多数边缘任务调度
与资源分配算法是为中心化的调度器设计，而这种
中心化的架构易受单点故障的侵扰，还会造成为保
证全局信息一致性而带来的额外通信开销；（２）一
些工作［６，１２，１９，２７］采用批处理的方式调度在一个时间
窗口内到达的所有任务，而这会造成额外的等待调
度时间，同时还面临着请求高峰期由某时刻任务高
强度到达导致问题规模爆炸而带来的性能下降；
（３）一些工作［２０，２２２３］假设用户卸载请求到达服从某
个已知的分布且任务大小已知．然而在真实应用场
景中，边缘任务的到达时间随机性较大，且存在到达
地域上分布不均的特点，无法用某个分布来精确描
述．任务的属性（如类型和优先级等）信息也只有在
其真正到达时才揭示给调度算法，同时任务的具体
计算量也无法在运行时精确估计．这些假设可能导
致据此设计的相应算法和策略在真实环境下鲁棒性
差和泛化性弱的后果．

综上所述，尽管当前工作在中心化的边缘任务
调度与资源分配上取得了突破性的进展，但其缺少
了对如何在复杂环境下面对不完整信息如何做出实
时高效调度决策的思考，且忽略了对任务多样性和
一些任务属性无法预知的考量，因而在真实应用环
境下具有一定的局限性．因此如何设计面向异构边
缘服务器和多样化用户请求的、去中心化的、在线任
务调度与资源分配方法成为解决ＭＥＣ环境下计算
卸载问题的关键挑战．

３　系统建模与问题描述
本节首先对ＭＥＣ环境下的任务卸载系统进行

建模，然后给出了要解决的在线边缘任务调度与资
源分配问题的详细描述．
３１　系统建模

如图１所示，在ＭＥＣ环境下，边缘服务器可以
被部署在近用户侧的信号基站上来承载用户的计算
卸载．本文用集合犈＝｛犲１，犲２，…，犲犿｝表示一个区域
内部署的犿台边缘服务器．每个边缘服务器可以

用一个三元组犲犻＝（犛犻，犔犻，犳犻）来表示，其中犛犻＝
（狊１犻，狊２犻，…，狊狅犻）代表边缘服务器犲犻针对不同类型的任
务的处理速度，单位为每秒浮点运算次数（ＦＬＯＰＳ），
犔犻＝（犾狅狋，犾犪狋）代表犲犻的地理坐标（经纬度），犳犻表示
边缘服务器犲犻的信号覆盖半径．本文考虑ＳＡ或
ＮＳＡ组网下的５Ｇ网络，其中基站之间可以通过Ｘ２
或Ｘｎ接口进行通信［２８］，用边缘资源网络犖＝
（犈，犅）来表示某区域内部署的犿台边缘服务器属
性和其网络拓扑信息，其中犅＝｛犫｛犻犼｝｜犻，犼∈［１，犿］，
犻≠犼｝，犫｛犻犼｝≠０表示边缘服务器犲犻和犲犼之间存在直
接通信链路且带宽为犫犻犼．

本文用犚＝｛狉１，狉２，…，狉狀｝表示在该区域内活动
的所有移动用户在某时间段内卸载至边缘资源网络
的任务的集合．其中每个任务可以用一个六元组
狉犼＝（犪犼，犔犼，犮犼，狑犼，犱犼，狆犼）表示，犪犼代表任务狉犼到达
的时间，犔犼＝（犾狅狋，犾犪狋）表示发出该任务卸载请求用
户的地理位置，犮犼代表该任务的类型，狑犼∈犖＋表示
该任务的优先级，犱犼与犱′犼分别表示卸载该任务所需
要传输的上行和下行数据量，狆犼为完成该任务所需
要的计算量，单位为浮点运算数（ＦＬＯＰｓ）．

多核心通用处理器、超线程技术，与特定任务定
制化芯片（如ＧＰＵ、ＦＰＧＡ、ＡＳＩＣ等）等技术是提高
处理机效率、满足不同任务需求的有效方式．因此本
文考虑现实中边缘服务的异构性和移动任务普遍存
在的多样性，即不同边缘服务器具有不同的资源配
置，同一边缘服务器处理不同任务的能力也不相同．
此外，本文还考虑一个边缘服务器可以同时并行处
理多个移动任务，并通过为其分配不同的处理机时
间来实现边缘计算资源的分配［２９３０］．本文用犑犻（狋）
表示在狋时刻边缘服务器犲犻上正在处理的任务集
合，狏犼（狋）表示狋时刻服务器犲犻分配给任务狉犼∈犑犻（狋）
计算资源的比例，其中∑狉犼∈犑犻（狋）狏犼（狋）１．令犾犻犼＝狊

犮犼
犻表

示任务狉犼在边缘服务器犲犻上资源独占情形下的执行
速度，狋时刻任务狉犼在服务器犲犻上的实际执行的速度
可以被计算为狇犼（狋）＝犾犻犼·狏犼（狋），则任务狉犼的完成时
间犆犼可被计算为

犆犼＝ａｒｇｍｉｎ狋 ∫狋犪犼狇犼（狋）ｄ狋狆｛ ｝犼，
因此，任务狉犼的实际执行用时为

犉犼＝犆犼－犪犼．
为了减少卸载延迟和减轻边缘网络内通信开

销，与相关工作一致［６，２７，３１］，本文考虑移动用户只能
将任务卸载至其信号直接可达的边缘服务器和这些
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服务器犽跳通讯距离内的服务器上．本文用犈犼（犽）
表示可供任务狉犼卸载的边缘服务器构成的资源池，
犈犼（犽）可以被表示为

犈犼（犽）＝｛犲狓｜犎（犲狓，犲犻）＜犽，犲犻∈犈，犲狓∈犈犼｝（１）
其中函数犎（犲狓，犲犻）表示边缘服务器犲狓与犲犼之间的
通讯跳数，犈犼为发出请求狉犼的用户周围信号直接可
达边缘服务器的集合：

犈犼＝｛犲犻｜犇（犲犻，狉犼）＜犳犻，犲犻∈犈｝ （２）
其中函数犇（犲犻，狉犼）表示发送任务狉犼卸载请求的用户
与边缘服务器犲犻之间的距离．

任务狉犼的卸载响应时间犜犼由其任务数据的传
输时间犇犼和任务的执行时间犉犼组成：

犜犼＝犇犼＋犉犼，
其中犇犼又由任务数据从用户设备至边缘服务器的
上行传输时间、由调度或迁移造成的任务数据在边
缘服务器之间传输时间和最终计算结果由边缘服务
器返回用户设备的下行传输时间三部分构成：

犇犼＝ 犱犼
βｌｏｇ２［１＋ρ犼τ犻犼／λ２］＋∑（狓，狔）∈犕犼

犱犼＋犱′犼
犫狓狔 ＋

犱′犼
βｌｏｇ２［１＋ρ犼τ犻′犼／λ２］

，
其中β为基站的信道带宽，ρ犼为移动设备的信号传输
功率，犕犼为任务狉犼的所有调度和迁移记录，（狓，狔）∈
犕犼表示狉犼一次经由服务器犲狓到达犲狔的记录，τ犻犼和
τ犻′犼分别任务狉犼的请求设备与狉犼的首次到达和经由
返回边缘服务器之间的信道增益，λ２为设备高斯噪
音功率［６］．注意，这里的经由返回服务器指的是任务
结果回传至用户设备过程中经过的最后一台边缘服
务器，由于用户和边缘服务器之间、边缘服务器内部
之间的通信方式不同［３２］，带宽不一致，因此需要分
开计算．

然而在真实边缘应用环境中，卸载任务的计算
量往往无法提前预知或精确估计［１，３３］．因此与目前
假设任务计算量狆犼提前已知的方法不同，本文中任
务的计算量狆犼在执行过程中对任务调度算法和资
源分配策略保持透明．即本文所提出的ＤＴＳＲＡ方
法的决策依据仅需周边边缘服务器状态与不含狆犼
的运行时请求信息，不依赖于此处对犆犼、犉犼、犇犼和
犜犼的精确估计．这里对犆犼、犉犼、犇犼和犜犼进行建模和
计算是仅用于在实验部分对调度结果指标进行评
估，以验证所提出算法的性能和效率．
３２　问题描述

基于以上系统模型，本文致力于解决如下问题：
给定一个部署了犿台边缘服务器犈的区域，这犿

台边缘服务器和其网络拓扑犅构成边缘资源网络
犖，活动在该区域内的移动用户在一段时间内共发
出狀个边缘任务卸载请求犚，如何在每个请求到达
的时刻实时调度其到恰当的边缘服务器上并为其分
配合理的计算资源使得这些任务的平均优先级加权
卸载响应时间最小．该问题可以描述为

Ｍｉｎ：１狀∑
狘犚狘＝狀

犼＝１
狑犼·犜（ ）犼 （３）

ｓ．ｔ．：犵（狉犼）∈犈犼，犼 （４）
犺（狉犼）∈犈犼，犼 （５）
犲狓∈犈犼（犽），犼，（狓，狔）∈犕犼 （６）
犲狔∈犈犼（犽），犼，（狓，狔）∈犕犼 （７）

其中函数犵（狉犼）与犺（狉犼）分别表示任务狉犼的首次到
达和最终结果经由返回边缘服务器．如目标（３）所
示，所提出的在线调度与资源分配问题致力于优化卸
载移动任务的平均加权响应时间（ＡｖｅｒａｇｅＷｅｉｇｈｔｅｄ
ＲｅｓｐｏｎｓｅＴｉｍｅ，ＡＷＲＴ）．其中约束（４）和（５）将任务
由用户设备与边缘服务器之间的数据传输限制在基
站的信号覆盖范围之内．约束（６）和（７）则表明了任务
只能被调度或迁移至与其相对应的边缘资源池内，又
如式（１）和（２）所示，这个资源池由发出该卸载任务请
求的用户的地理位置决定．

如上文所述，该问题中用户的任务卸载请求随
着时间的推移不断到达，任务到达前调度算法和相
应分配策略无法预知任务的具体属性，且即使任务
到达后也无法准确估计任务的计算量狆犼．为满足移
动应用对于低延迟的需求，调度器必须在任务到达
后做出实时调度计划并为其分配合理的计算资源，
并可以在运行时根据服务器状态和任务优先级信息
等信息动态做出资源重分配、任务迁移等决策来实
现长期的卸载响应时间优化．这是一个典型的在线
调度与分配问题，Ｆｅｌｄｍａｎ等人［３４］和Ａｇｒａｗａｌ等
人［３５］已经证明没有在线算法可以得到最优解，因此
针对该问题设计具有更低竞争比的在线近似算法成
为需要解决的首要问题．

４　提出的犇犜犛犚犃方法
基于上一节提出的系统模型，针对要解决的在

线边缘任务调度与资源分配问题，本文提出了一种
去中心化的在线解决方法，简称ＤＴＳＲＡ．本节首
先对该方法进行描述，然后对其竞争比进行分析．
４１　方法概览

如图２所示，所提出的ＤＴＳＲＡ方法由实时任
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务调度策略、边缘资源划分策略和实时任务迁移策
略三部分组成．在生产环境中，这三个策略均以去中
心化的形式部署在边缘资源网络中每一台边缘服务
器上，每台边缘服务器只需与自己周围犽跳通讯内
的服务器以异步的形式保持沟通并维持状态，无需
一个随时掌握全局服务器状态与任务信息的调度中
心与资源分配机构．此外，ＤＴＳＲＡ还摒弃了传统
方法普遍采用的批处理任务调度与资源分配的模
式，其调度与分配决策在每个任务到达时实时作出，
避免了任务在待调度队列中的等待过程，减少了优
化问题的规模，提高了整个任务卸载系统的响应性．

图２　ＤＴＳＲＡ方法的内部结构及一次任务卸载的流程

在ＤＴＳＲＡ中，一次完整的任务卸载流程如
下：（１）当用户需要卸载任务狉犼至边缘资源池时，用
户首先将任务直接交给周围信号可达的通讯质量最
好的边缘服务器（即首次达到边缘服务器）；（２）然
后首次到达服务器根据自身掌握的边缘资源网络信
息犖和任务的犈犼属性由根据式（１）为其计算其可
用的规模为犽的边缘计算资源池犈犼（犽）；（３）接着由
部署的实时调度策略将任务指派到合适的目标服务
器并由资源分配策略划分合适的计算资源；（４）在
任务执行过程中，边缘服务器上部署实时任务迁移
策略会在每个时刻对任务队列中正在执行的任务进
行迁移评估并据此制定迁移计划；（５）任务执行完
成返回结果．
４２　实时任务调度与资源分配

算法１描述了ＤＴＳＲＡ方法中的实时任务调
度策略．可以看出当一个边缘服务器在狋时刻收到
用户的卸载请求后，其首先对任务的具体属性进行

分析（如第１行所示），接着为其构建可供狉犼选择的、
规模为犽的边缘资源池犈犼（犽）（如第２行所示）．为
狉犼构建边缘资源池是为其接下来的调度和以后的
迁移评估做准备，作为狉犼的一个固有属性，犈犼（犽）在
构建完成后可以直接复用，无需重新计算．接着由
式（８）评估若将任务狉犼调度到服务器犲犻∈犈犼（犽）上的
效用值（如第３～９行所示），最后将任务狉犼调度至具
有最高效用值服务器并触发该服务器的资源重分配
（如第１０～１２行所示）．

算法１．　实时调度策略．
输入：当前时刻狋；移动任务卸载请求狉犼；资源池规模犽
１．（犔犼，犮犼，狑犼）←狉犼
２．犈犼（犽）←由式（１）构建狉犼适用的规模为犽的边缘资
源池，并作为狉犼的固有属性

３．犛←
４．ＦＯＲＥＡＣＨ犲犻∈犈犼（犽）ＤＯ
５．　犑犻（狋）′←犑犻（狋）
６．　犑犻（狋）′←犑犻（狋）′∪｛狉犼｝
７．　狊犻←基于犑犻（狋）′由式（８）计算（犼，狋）
８．　犛←犛∪｛狊犻｝
９．ＥＮＤＦＯＲ
１０．狓←ａｒｇｍａｘ狓

犛
１１．将狉犼调度至犲狓并追加到其任务队列犑狓（狋）尾部
１２．由式（１０）将犑狓（狋）中的任务进行计算资源重分配
令犑犻（狋）表示狋时刻边缘服务器犲犻的任务队列，

本文考虑边缘服务器任务队列中任务完全并行执
行［３６３７］，任务在队列中的顺序表示其到达的先后次
序．若任务狉犼∈犑犻（狋），则狉犼在当前队列的效用值
（犼，狋）可计算为

（犼，狋）＝ 犾犻犼
"犼（狋）＋狑犼 （８）

其中"犼（犻）代表队列犑犻（狋）中排在任务狉犼之前所有
任务的优先级之和，即

"犼（狋）＝∑狉狔∈犑犻（狋）狑狔·π（犼，狔） （９）
其中布尔函数π（犼，狔）∈｛０，１｝表示任务狉狔是否比狉犼
先到达（即在队列犑犻（狋）中狉狔是否排在狉犼之前），
犠犻（狋）＝∑狉犼∈犑犻（狋）狑犼表示边缘服务器犲犻的任务队列犑犻（狋）
中所有任务的优先级之和．

与操作系统中多进程的计算资源分配［２９３０］类
似，本文考虑边缘服务器的动态资源划分，即一个任
务在其执行生命周期的不同时段可以被分配不同的
资源．每当一个边缘服务器的任务队列发生变化时，
该服务器的资源分配策略就会被触发，新任务到达
或旧任务离开都可以导致一个边缘服务器的任务队
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列发生变动．其中新任务到达可能是任务的首次调
度，也可能是执行中的任务被迁移到此，旧任务离开
可能是任务完成返回，也可能是某执行中任务的迁
出．在ＤＴＳＲＡ的边缘资源分配策略中，任意边缘
服务器犲犻在任意时刻狋按以下规则将计算资源分配
给当前队列犑犻（狋）中的所有任务：

狏犼（狋）＝
［
"犼（狋）＋狑犼］κ＋１－"犼（狋）κ＋１

犠犻（狋）κ＋１
，

其中κ∈犖＋为控制资源分配离散程度的一个参数．
可以看出当κ＝０时，其完全退化为严格的加权轮询
策略（ＷｅｉｇｈｔｅｄＲｏｕｎｄＲｏｂｉｎ，ＷＲＲ），但随着κ值
的逐渐增大，队列尾部的具有较高优先级狑犼的任务
会逐渐获得更大的资源比例，而这个特性确保了迟
到在尾部但具有较高优先级的任务可以得到及时的
执行，从而避免了低优先级先到任务通过优先级放
大作用对整体响应时间占比过高．此外，该策略还一
定程度上保留了ＷＲＲ的一个重要特点，若一个新
的任务被调度到队列尾部，那么之前到达的具有相
同权优先级任务会以相同比例降低分配到的资源，
从而保证了资源分配的公平性．

由式（９）为一个边缘服务器任务队列中的所有
任务计算"犼（狋）的时间复杂度为犗（｜犑｜），计算
犠犻（狋）的时间复杂度也为犗（｜犑｜），其中｜犑｜表示边
缘服务器的运行时平均队列长度．由式（８）为任务计
算效用值的时间复杂度为犗（１），所以为一个队列中
所有任务计算其在当前队列中效用值的时间复杂度
为犗（｜犑｜），因此进行一次在线调度扫描的时间复杂
度为犗（犈犽·（｜犑｜＋ｌｏｇ｜犈（犽）｜）），其中｜犈（犽）｜为
规模为犽的边缘资源池内边缘服务器的平均数量．
由式（１０）为一个任务计算资源分配比例的时间复杂
度为犗（１），因此为一个队列中所有任务计算资源分
配比例的时间复杂度也为犗（｜犑｜）．可以看出效应值
计算与资源分配的时间复杂度均与队列中任务个数
呈线性关系，具有良好的可扩展性，因此可以应对请
求强度不断增加带来的计算开销．
４３　实时任务迁移策略

在一个ＭＥＣ任务卸载系统中，运行时每个时
刻都有新任务到达、旧任务完成离开，因此系统中每
个边缘服务器的任务队列、资源分配情况和任务的
效应值都处于实时变化状态．为了捕捉这些变化并
作出及时调整，ＤＴＳＲＡ方法还包含了一个实时任
务迁移策略．该策略可以以守护进程的形式部署在
每一台边缘服务器上来不间断地对当前队列中的任
务进行状态扫描、迁移评估和迁移决策，以确保不同

优先级的任务始终在恰当的服务器上执行以实现长
期优化的平均优先级加权响应时间．

算法２描述了ＤＴＳＲＡ方法中的实时任务迁
移策略，可以看出该策略首先评估当前任务队列中
每个任务的效用值（如第３行所示），接着对于每个
任务评估将其迁移至其它可用边缘服务器上的效用
值（如４～１０行所示）．若迁移后某任务的最大效用
值高于当前效用值，则为该任务执行迁移操作并触
发资源重分配（如１１～１５行）．最后，在完成当前任
务队列一轮迁移扫描后对队列中剩余的任务进行资
源重分配．

算法２．　运行时迁移策略．
输入：当前边缘服务器犲犻；服务器犲犻的任务队列犑犻（狋）
１．ＦＯＲＥＡＣＨ狉犼∈犑犻（狋）ＤＯ
２．　犈犼（犽）←得到狉犼适用的边缘资源池
３．　狊犼←由式（８）计算（犼，狋）
４．　犛←
５．　ＦＯＲＥＡＣＨ犲狓∈犈犼（犽）ＤＯ
６．　　犑狓（狋）′←犑狓（狋）
７．　　犑狓（狋）′←犑狓（狋）′∪｛狉犼｝
８．　　狊狓←基于犑狓（狋）′由式（８）计算（狓，狋）
９．　　犛←犛∪｛狊狓｝
１０．　ＥＮＤＦＯＲ
１１．　狓←ａｒｇｍａｘ狓

犛
１２．　ＩＦ狊犼＜狊狓ＴＨＥＮ
１３．　　将狉犼调度至犲狓并追加到其任务队列犑狓（狋）尾部
１４．　　触发服务器犲狓的计算资源重分配
１５．　ＥＮＤＩＦ
１６．ＥＮＤＦＯＲＥ
１７．由式（１０）将犑犻（狋）中的任务进行计算资源重分配
边缘任务按照其对数据时效性的敏感程度可分

为可断点执行类任务和非断点执行类任务．断点执
行类任务在迁移时其下文数据可随任务本身一同迁
移，迁移后已完成部分无需重新计算，使用新分到的
资源从检查点继续执行［３８４１］（如医疗影像数据边缘
处理、交通违法边缘识别、建筑结构安全边缘检测等
应用）．而非断点执行类任务在迁移后受数据时效性
的影响，已完成部分失效丢弃，需要重新执行（如手
机游戏计算卸载、车载实时障碍物检测、轨迹预测、
路径生成、智慧园区实时入侵检测等）．考虑到真实
边缘应用环境中很难对不同边缘任务的计算量（即
狆犼）做出实时、精准的预估，因此，所提出的ＤＴＳＲＡ
方法在运行时不依赖任务的狆犼属性，而这个特性也
使得ＤＴＳＲＡ的迁移策略能够同时支持断点执行
类任务和非断点执行类任务．基于本文任务计算量
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狆犼未知的考量，所提出的实时任务迁移策略可同时
应用于断点执行任务和非断点执行任务．这是由于
非断点执行任务迁移后等价于任务的计算量狆犼增
加，而所提出的ＤＴＳＲＡ方法的任务调度和迁移不
依赖于预估的任务预期完成时间（需要狆犼参与估
计）．因此，与传统的断点执行任务适用的迁移方法
相比，ＤＴＳＲＡ的实时任务迁移策略增加了对非断
点执行类任务的支持．

由于为一个边缘服务器执行一次资源重分配时
间复杂度为犗（｜犑｜），因此算法２所描述的一次运行
时任务迁移扫描的时间复杂度为犗（｜犈（犽）｜·（｜犑｜＋
ｌｏｇ｜犈（犽）｜））．

定理１．　在任意狋时刻，给定边缘服务器任务
队列的状态犑犻（狋），犲犻∈犈，根据算法２所描述的迁移
策略，系统中所有正在执行的任务必然在有限次迁
移操作后收敛至稳态，即不再具备再次发生任务迁
移的条件．

由算法２的１１～１４行可知每个任务的迁移是
为了增加自身的效应值，由式（８）可知一个任务迁移
后可能会对迁出队列中的其他任务的效应值造成影
响．因此可考虑将狋时刻系统中每个任务都看作一
个独立的个体，其做出的迁移操作看作该个体的策
略，将所有个体在狋时刻的策略选择看作一个势博
弈（ＰｏｔｅｎｔｉａｌＧａｍｅ）［４２］，从而利用势博弈有限步改
进（ＦｉｎｉｔｅＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔＰｒｏｐｅｒｔｙ）的性质证明该过
程必然在有限步内收敛至纯纳什均衡（ＰｕｒｅＮａｓｈ
Ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ，ＰＮＥ）．

引理１．　在任意狋时刻，给定边缘服务器任务
队列的状态犑犻（狋），犲犻∈犈，系统中所有正在执行的任
务在边缘服务器之间的迁移活动是一个势函数为

Φ（狋）＝∑
犿

犻＝１∑狉犼∈犑犻（狋）（犼，狋）的势博弈．
证明．　要证明迁移过程是一个势博弈，只需证

明势函数Φ（狋）在迁移操作后单调递增即可，因为在
势博弈中，每个个体收益增加（效应值）均能映射到
一个全局势函数的增加上，即存在

′（犼，狋）＞（犼，狋）Φ′（狋）＞Φ（狋），
狉犼，狉狔≠狉犼，′（狔，狋）＝（狔，狋），

其中′（犼，狋）表示狋时刻过后任务狉犼的效应值，Φ′（狋）
表示狋时刻过后的势函数值．

任务狉犼在狋时刻有两种操作可供选择：（１）不迁
移维持原状；（２）迁移至其他边缘服务器以获得更
大的效应值．下面分情况进行讨论．

（１）当狉犼选择维持原状时，′（犼，狋）＝（犼，狋），因

为没有发生迁移操作，所以其对其他任务没有影响，
因此Φ′（狋）＝Φ（狋）．

（２）当狉犼选择迁移至别的服务器时，令犲犫和犲犪分
别表示狉犼的迁出和迁入服务器，这里还要分情况进
行讨论：

①若任务狉犼位于其迁出服务器犲犫任务队列的末
端，即

π（犼，狔）＝１，狉狔∈犑犫（狋），
则由任务效应值计算式（８）可知，狉犼迁出后服务器犲犫
任务队列中剩余任务的效应值保持不变．又因狉犼迁入
服务器犲犪后位于队列末端，所以服务器犲犪任务队列
中原有任务效应值也保持不变．如算法２中第１１～
１４行所述，任务狉犼迁移的触发条件是迁移后效应值
增加，因此′（犼，狋）＞（犼，狋）．由于在这种情况下除了
任务狉犼的效应值增加外，其他任务的效应值都保持
不变，所以Φ′（狋）＞Φ（狋）．

②若任务狉犼不位于其迁出服务器犲犫任务队列的
末端，令#　犫（犼，狋）表示排在其后的任务的集合：

#犫（犼，狋）＝｛狉犼｜狉狔∈犑犫（狋），π（犼，狔）＝０｝，
则除了狉犼迁移后效应值增加，′（犼，狋）＞（犼，狋），根据
式（８），#犫（犼，狋）中任务的效应值也会增加，即：

′（狔，狋）＞（狔，狋），狉狔∈#犫（犼，狋）．
因此这种情况下，迁移后有多个位于迁出服务器犲犫
上任务的效应值增加，所以Φ′（狋）＞Φ（狋）． 证毕．

由于任意势博弈一定存在纯纳什均衡解［４３］，因
此由引理１可知，算法２描述的迁移策略必然在经
过有限步操作后收敛至纯纳什均衡，定理１得证．最
优反应动态（ＢｅｓｔＲｅｓｐｏｎｓｅＤｙｎａｍｉｃｓ）是描述参与
博弈的所有个体寻找纯纳什均衡过程的动力学模
型，非常适用于分析势博弈收敛至纳什均衡的速度
和效率［４４］．令!ＰＮＥ表示一个!近似的纯纳什均
衡．那么对于引理１．中所提出的势博弈模型，有

′（犼，狋）（１－!

）·（犼，狋），
其中!∈［０，１］．由Ｎａｒａｈａｒｉ［４４］的证明可知，该势博弈收
敛至!ＰＮＥ所需要的最大迭代次数为犗犽·α

!

·ｌｎ（狋）（ ）ｍａｘ
，

其中犽为势博弈参与者的个数，α＞１是该势博弈满
足成本函数边界跳跃条件的参数，ｍａｘ为势函数的最
终收敛值．即在任意狋时刻，给定边缘服务器任务队
列的状态犑犻（狋），犲犻∈犈，算法２所描述迁移策略的迁
移次数近似上界为犗犿·α

!

·ｌｎ（狋）（ ）ｍａｘ
．

４４　竞争比分析
竞争比分析是评估在线算法性能的有效途径．
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令犐表示一个在线决策问题的一个实例，即一组到达
事件构成的集合（本文问题中为犚），!表示一个在线
决策问题中所有实例组成的集合，犃犔犌和犗犘犜分
别表示针对该问题的在线算法和相应的最优离线算
法．对于算法犃犔犌，其在某个决策时刻狋只知道已
到达事件的集合犐′∈犐（本文问题中为｛狉犻｜狉犻∈犚，
犪犻狋｝），而犗犘犜则在任意时刻享有犐的全部信息．
则算法犃犔犌的竞争比定义为［４５］

犮＝ｓｕｐ
犐∈!

犃犔犌（犐）
犗犘犜（犐｛ ｝）．

也称算法犃犔犌是犮犮狅犿狆犲狋犻狋犻狏犲的．
定理２．　对于任意!＞０，假设所有边缘服务器

的计算性能为原有的１＋! 倍，针对于３．２小节提出的
在线任务调度与资源分配问题，所提出的ＤＴＳＲＡ
方法竞争比为犗（１／!　２），即ＤＴＳＲＡ是犗（１／!　２）
犮狅犿狆犲狋犻狋犻狏犲的．

为了分析所提出算法的竞争比，首先写出所求
问题的标准线性规划形式：

　　Ｍｉｎ：∑狉犼∈犜∑犲犻∈犈∑狋狉犼
犾犻犼（狋－狉犼）
狆犼［ ］＋１·狑犼·狓犻犼狋（１１）

ｓ．ｔ．：∑犲犻∈犈∑狋狉犼
犾犻犼·狓犻犼狋
狆犼 １，狉犼∈犜

∑狉犼：狋狉犼狓犻犼狋１，犲犻∈犈，狋
狓犻犼狋０，犲犻∈犈，狉犼∈犜，狋狉犼，

其中布尔变量狓犻犼狋∈｛０，１｝代表任务狉犼在时刻狋是否
在服务器犲犻上处于运行状态．由实验结果可知任务
传输时间对整体卸载响应时间贡献较小，为方便分
析，这里仅将任务优先级加权的总执行时间作为线
性规划的目标函数．接下来使用对偶拟合法（Ｄｕａｌ
Ｆｉｔｔｉｎｇ）来进行竞争比分析，问题（１１）的对偶问题可
以表述为
　　Ｍａｘ：∑狉犼∈犜α犼－∑犲犻∈犈∑狋β犻狋 （１２）

ｓ．ｔ．：α犼０，狉犼∈犜
β犻狋０，犲犻∈犈，狋
犾犻犼·α犼
狆犼－β犻狋

狑犼·犾犻犼·（狋－狉犼）
狆犼 ＋狑犼，

　　　犲犻∈犈，狉犼∈犜，狋狉犼
针对此类问题，若不假设处理机享有额外的计算能
力，无法得到有界的竞争比［８，４６４７］．因此，接下来的分
析均建立在缘服务器计算能力为原始的η＝１＋３!倍
的假设之上．

令!＝１／κ，其中κ为ＤＴＳＲＡ方法中边缘资源

分配策略的参数，#犼（狋）表示队列犑犻（狋）中排在任务
狉犼之前的任务的集合．因此在狋时刻，对任务狉犼而
言，其对任务狉犼′∈#犼（狋）造成的瞬时加权延迟δ犼（狋）
可被计算为
δ犼（狋）＝１η∑狉′犼∈#犻（狋）

［狑犼′狏犼（狋）＋狑犼狏犼′（狋）］＋狑犼狏犼′（狋［ ］），
可以看出δ犼（狋）是狉犼对狉犼′∈#犼（狋）造成的瞬时延迟和
自身延迟的加权和，其也可表示为
δ犼（狋）＝１η（

"犼（狋）＋狑犼）·狏犼（狋）＋狑犼·∑狉′犼∈#犻（狋）
狏犼′（狋［ ］），

令Δ犼表示δ犼（狋）在任务狉犼生命周期上的累加，则
Δ犼＝∫犆犻

狋＝狉犼
δ犼（狋）ｄ狋，

易得∑狉犼狑犼·犉犼＝∑狉犼Δ犼．
令β犻狋＝１

κ＋３犠犻（狋），即β犻狋的值与狋时刻边缘服
务器犲犻上正在执行的任务的优先级成正比，令α犼＝
１
κ＋２Δ犼，即α犼的值与任务狉犼对其之前任务导致的累
积加权延迟成正比．将α犼和β犻狋代回对偶问题（１２）得

∑狉犼∈犜α－∑犲犻∈犈，狋β犻狋＝∑狉犼∈犜
Δ犼
κ＋２－∑犲犻∈犈，狋

犠犻（狋）
κ＋３

＝! ∑狉犼∈犜
Δ犼
１＋２!－∑犲犻∈犈，狋

犠犻（狋）
１＋３［ ］

!

＝!∑狉犼∈犜狑犼犉犼
１

１＋２!－
１

１＋３（ ）
!

＝犗（!　２）∑狉犼∈犜狑犼犉犼，
因此对偶问题（１２）存在界为犗（!　２）的可行解．现在
只需证明所设的α犼与β犻犼值满足对偶问题的约束即
可证明定理２．

对偶问题（１２）的约束与任务狉犼在生命周期的任
意时刻狋∈［狉犼，犆犼］导致的加权时延相关，为方便证
明，将其生命周期划分为两段分别进行分析．令狋∈
［狉犼，犆犼］，则有

Δ１犼（狋）＝∫狋


狋＝狉犼
δ犼（狋）ｄ狋，

Δ２犼（狋）＝∫犆犼

狋＝狋
δ犼（狋）ｄ狋．

引理２．　对于任意任务狉犼在任意瞬间狋∈［狉犼，
犆犼］，有

Δ１犼（狋）（κ＋２）·狑犼·（狋－狉犼）．
Δ２犼（狋）１η·

κ＋２
κ＋１·

狆犼（狋）
（犼，狋）　　　　

１η·
κ＋２
κ＋１·狆犼·

"犼（狋）＋狑犼
犾犻犼 ．
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证明详见附录．
引理３．　令σ（犼，狋）代表狋时刻任务狉犼被指派到

的服务器，由引理２可知，对于任意瞬间狋∈［狉犼，犆犼］
和被指派到服务器犲犻＝σ（犼，狋）上的任务狉犼，有

Δ犼＝Δ１犼（狋）＋Δ２犼（狋）
（κ＋２）（狋－狉犼）狑犼＋１η·

κ＋２
κ＋１·

　狆犼·"犼（狋）＋狑犼
犾犻犼 ．

对于任意狉犼和任意时刻狋，当狓犻犼狋＝１时，由于η＝
１＋３!，κ＝１／!，由引理３可得
　　　α犼－狆犼犾犻犼β犻狋＝

Δ犼
κ＋２－

狆犼
犾犻犼·

犠犻（狋）
κ＋３

狑犼·（狋－狉犼）＋狆犼
η（κ＋１）·

"犼（狋）＋狑犼
犾犻犼 －狆犼犾犻犼·

犠犻（狋）
κ＋３

狑犼·（狋－狉犼）．
满足对偶问题（１２）的约束．

当狓犻犼狋＝０时，同理可得
　　　α犼－狆犼犾犻犼β犻狋＝

Δ犼
κ＋２－

狆犼
犾犻犼·

犠犻（狋）
κ＋３

狑犼·（狋－狉犼）＋狆犼
η（κ＋１）·

"犼（狋）＋狑犼
犾犻犼 －狆犼犾犻犼·

犠犻（狋）
κ＋３

狑犼·（狋－狉犼）［＋ 狆犼
η（κ－１）·

"犼（狋）＋狑犼
犾犻犼 －狆犼κ＋３·

犠犻（狋）
犾犻 ］犼

狑犼·（狋－狉犼）＋狑犼·狆犼犾犻犼 ．
显然也满足对偶问题（１２）的约束，定理２得证．

５　实验与分析
为了验证所提出方法的有效性，本文采用真实

边缘环境数据集开展试验并进行案例分析．本节首
先描述了实验设置和实验场景，然后给出了实验结
果并对其进行分析．
５１　实验设置

本文实验基于真实边缘环境数据集Ｔｅｌｅｃｏｍ［４８５１］，
该数据集记录了上海市市区范围内３０天内１５００个
基站的地理信息与１３万条请求数据的到达时间．为

了比较不同算法在不同基站（边缘服务器）部署、请
求数量和请求到达地理分布度与强度情况下的性
能，本文选取浦东中心商务区（ＣＢＤ）、黄埔旅游区和
徐汇居民区这三个场景区域分别进行试验和案例分
析．图３展示了浦东ＣＢＤ场景下边缘服务器部署和
边缘用户请求的地域分布，图４展示了这三个场景
边缘请求在不同时刻的到达强度，表１总结了这三
个实验场景的代表性特征．

图３　浦东ＣＢＤ场景下的边缘服务器部署情况和
边缘用户请求地域分布

图４　三个ＭＥＣ场景中用户请求在一天内不同
时刻的到达强度

表１　三个实验场景的代表性特征
实验场景 服务器

数量
服务器
地理分布

请求变化
强度

请求地理
分布

浦东ＣＢＤ １１６ 整体密集 较缓和 局部密集
黄埔旅游区 １１８ 局部密集 波动明显 较分散
徐汇居民区 ７７ 分散 缓和 分散
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　　本文考虑异构的边缘服务器和多样化的边缘
任务请求，其中用户请求的任务种类狅＝１０，任务优
先级狑犼∈犖＋服从１到５的均匀分布，任务计算量
狆犼在１．２ＴＦＬＯＰｓ与３．６ＴＦＬＯＰｓ之间服从正态分
布，任务上行数据量犱犼在０．５Ｍｂ与５０Ｍｂ之间服
从正态分布，下行数据量犱′犼在０．０１Ｍｂ与５Ｍｂ之
间服从正态分布，边缘服务器的计算能力狊犻在
０．４ＴＦＬＯＰＳ和１．２ＴＦＬＯＰＳ之间服从正态分布，
基站信号覆盖面积为２５０～５００ｍ，基站之间的Ｘ２
或Ｘｎ通信带宽犫犻犼在５１２Ｍｂｐｓ和１Ｇｂｐｓ之间服从
正态分布，基站到用户设备的信道带宽β＝２０ＭＨｚ，
移动设备噪声功率λ２＝２×１０－１３Ｗ，移动设备信号
传输功率ρ＝０．５Ｗ［６］，信道增益τ犻犼＝［犇（犲犻，狉犼）］－ζ，
其中ζ＝４为基站和用户设备之间的路径损耗因
子［１９］．实验中通过控制变量法对参数κ进行评估，
表２展示了当任务到达数量为４０００时，所提出的
ＤＴＳＲＡ方法在三个不同场景案例中不同参数κ
下的得到的平均优先级加权响应时间，可以看出当
κ＝３时ＤＴＳＲＡ方法性能最优，因此实验中将参
数κ设置为３．
表２　三个场景中犇犜犛犚犃在不同参数κ下的犃犠犚犜值
实验场景 κ＝１ κ＝２ κ＝３ κ＝４ κ＝５
浦东ＣＢＤ ５５．８７５７．４１３５２６５１．１７４６．７８
黄埔旅游区 ５２．３２４２．４７３３７１４１．８７４５．９５
徐汇居民区 ５７．９１６０．９８３３８７４５．３２４６．２５

实验以一天内（２４ｈ）不同场景下边缘用户任务
卸载请求到达流为输入，模拟了任务到达、调度与迁
移、资源分配与执行和完成离开的全过程．实验还
通过控制２４ｈ内到达任务的数量（浦东ＣＢＤ和黄埔
旅游区为４×１０３～２×１０４；徐汇居民区为２×１０３～
１×１０４）和边缘资源池的大小（即犽∈｛１，２，３，４，５，
∞｝，其中犽＝∞表示资源池为整个边缘资源网络）
来评估不同算法在不同资源、不同负载情况下的性
能表现．

实验将ＢＦＤＷＲＲ［５２］、ＢＦＤＬＺＦ［５３］、ＳＲＡｎｏＭＧ
和ＯＢＳ四种方法作为基线来对所提出的ＤＴＳＲＡ
进行评估．其中ＢＦＤＷＲＲ方法是一种中心化的调
度方法，其中心调度器掌握区域内所有边缘服务器
的配置信息犛犻和当前任务队列状态犑犻（狋），犲犻∈犈．
当用户请求狉犼到达时，中心调度器采用最佳适应下
降（ＢｅｓｔＦｉｔＤｅｃｒｅａｓｉｎｇ，ＢＦＤ）的思想，根据任务类
型属性犮犼将其调度到其适用的边缘资源池犈犼（犽）中
针对犮犼任务处理速度最快的服务器上，并以严格加
权轮询（ＷＲＲ）策略为其分配计算资源；ＢＦＤＬＺＦ
方法提出了任务当前满意度的概念，并采用最小满

意度顺序优先（ＬｅａｓｔＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎＩｎｄｅｘＦｉｒｓｔ，ＬＺＦ）
方法来分配边缘资源，与ＢＦＤＷＲＲ类似，ＢＦＤ
ＬＺＦ算法也采用了ＢＦＤ的思想来实时调度到达任
务；为了评估本文所提出方法中任务在线迁移策略
的有效性，实验中将ＳＲＡｎｏＭＧ（ＤＴＳＲＡｗｉｔｈｏｕｔ
ｏｎｌｉｎｅｔａｓｋｍｉｇｒａｔｉｏｎ）作为对比算法，ＳＲＡｎｏＭＧ
算法采取了与所提出的ＤＴＳＲＡ方法类似的任务
调度与资源分配策略，但屏蔽了实时任务迁移策略；
为证明本文所提出的在线调度、迁移方法的优越性，
实验中还实现了一个传统的基于批处理的离线调度
算法ＯＢＳ（ＯｐｔｉｍａｌＢａｔｃｈＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ）作为基线算
法之一．ＯＢＳ以中心化批处理的方式调度边缘任务
请求，并使用整数规划求解器Ｉｎｔｐｒｏｇ求解多任务
到多服务器的调度映射方案．
５２　优先级加权的移动任务卸载响应时间评估

图５、图６和图７分别展示了不同算法在三个
场景中不同任务数量和不同规模资源池情况下的平
均优先级加权响应时间（ＡＷＲＴ）．整体而言，随着
一天内到达任务数量的不断提高，各个算法导致的
ＡＷＲＴ值均呈增长趋势，但随着资源池的不断变
大，ＡＷＲＴ值也呈现出明显的下降趋势．犽＝∞（任
务可以卸载至整个边缘资源网络上的任意服务器）
时的ＡＷＲＴ值比犽＝１（任务仅允许被卸载到信号
可达的周围边缘服务）时小接近２个数量级，在所有
的案例中，本文提出的ＤＴＳＲＡ方法均取得最低的
ＡＷＲＴ值．

图５　浦东ＣＢＤ场景下ＡＷＲＴ值评估
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图６　黄埔旅游区场景下ＡＷＲＴ值评估

图７　徐汇居民区场景下ＡＷＲＴ值评估

具体而言，与ＢＦＤＷＲＲ算法相比ＤＴＳＲＡ
方法在三个场景下ＡＷＲＴ值分别降低了１５．４２％、
１４．５７％和１３．８４％；与ＢＦＤＬＺＦ算法相比分别降
低了１４．６７％、１４．２１％和１４．０６％；与ＯＢＳ算法相
比分别降低了３２．４９％、３３．７１；与ＳＲＡｎｏＭＧ算法
相比分别降低了１１．９３％、９．７４％和８．３６％．本文所
提出的ＤＴＳＲＡ方法比ＢＦＤＷＲＲ与ＢＦＤＬＺＦ

相比取得更低的ＡＷＲＴ值是因为其在选择调度与
迁移目标与分配边缘资源时，不仅考虑了当前任务
的执行速度和优先级，还将其对调入队列其他任务
造成的加权时延考虑在内．这样，ＤＴＳＲＡ的调度
策略在保留了一部分贪心性质的前提下可以以相互
协作方式从对方的角度看待问题，从而获得优化的
调度方案．此外，还可以观察到当边缘资源池的规模
越小（即犽值越小），所提出的ＤＴＳＲＡ方法性能提
升越明显．这是因为当边缘资源紧张时，严格按照优
先级分配资源的ＷＲＲ策略会导致先到达的具有较
低优先级的长作业占用过多资源，从而导致晚到的
高优先级任务对最终的加权响应时间的贡献过高．
而所提出的ＤＴＳＲＡ方法中的资源调度策略会在
运行时逐渐增加队列尾部具有较高优先级任务的资
源分配比例，从而减轻了这些迟到高优先级任务带
来的影响．ＯＢＳ方法的ＡＷＲＴ值在所有算法中最
高，其主要原因在于ＯＢＳ是一种基于批处理的离线
调度算法，每隔一段时间统一处理期间到达的所有
任务，触发频率由其求解速度决定．这样任务到达后
不可避免会有一段等待调度时间，该等待时间经过
任务优先级杠杆放大后最终体现在较高的ＡＷＲＴ
值上．ＤＴＳＲＡ方法优于ＳＲＡｎｏＭＧ方法得益于
其拥有的运行时主动迁移策略．对于一个边缘服务
器来说，在运行时，其任务队列不断有新任务到达和
旧任务完成离开，ＤＴＳＲＡ中的在线迁移策略可以
在运行时评估具有不同优先级的任务在不同的资源
分配（即不同的边缘服务器上）情况下对队列中其他
任务的延迟贡献，进而实现运行时迁移来达到优化
平均加权响应时间的目的．
５３　迁移开销评估

本文还对所提出ＤＴＳＲＡ方法的迁移开销进
行了评估，图８展示了所提出的ＤＴＳＲＡ方法在浦
东ＣＢＤ场景中随着到达任务数量的增长在不同资
源数目下的任务平均迁移次数和平均迁移时间．可
以看出，除了资源池规模最小（即犽＝１）的情形，平
均任务迁移次数随着总体到达任务数量的增加呈
现出增长的趋势，且增长趋势逐渐变缓．而每次迁
移的平均时间开销则呈现出逐步下降的趋势，且
ＤＴＳＲＡ方法的迁移花费时间对其加权响应时间
相比影响较小（平均占比为０．８３％）．当犽２时，随
着到达任务数量的不断增加，任务到达事件与完成
离开事件发生更加频繁，加快了边缘服务器任务队
列状态的变化频率，因此会导致平均任务迁移次数
的上升．当犽＝１时，由于边缘计算资源池规模较小，
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可供任务迁移的选择较少，在这种情况下，当任务到
达数量到达一定规模后，个别边缘节点实时处理能
力小于实时到达任务的数量，造成一些边缘服务器
任务队列持续增长，导致正在执行任务的降速从而
降低了任务完成离开发生的频率，从而抑制了迁移
行为的发生．随着任务数的不断增加，平均迁移时间
开销的降低是由平均迁移次数增长趋势下降所致．
这是因为所提出ＤＴＳＲＡ方法迁移策略中的任务
效用值单调递增设定可以加速迁移稳态收敛，有效
减少了迁移次数，从而降低迁移开销．

图８　迁移开销评估

图９　单个任务迁移次数分布

为验证所提出的迁移策略的收敛性和可控性，
实验中还对所有到达任务卸载生命周期中发生的迁
移次数进行了统计，图９展示了任务迁移次数的整
体分布情况．结果显示，平均有４５．２２％的任务在其
卸载生命周期内没有发生过迁移；有超过８３．６３％
的任务最多只进行了一次迁移；所有任务的最大迁
移次数为５次，但这些任务占总任务数的比例小于

０．０３％．与４．３节迁移次数上界分析相结合，这些统
计数据再次表明了所提出ＤＴＳＲＡ方法的任务运
行时迁移策略是收敛可控的，不会因为过度迁移而
带来额外的系统开销．

６　总结与展望
本文针对ＭＥＣ环境下移动任务的调度与边缘

资源分配问题提出了一种去中心化的在线解决方法
（ＤＴＳＲＡ），该方法由边缘任务实时调度策略、资源
分配策略和任务迁移策略三部分构成．与传统的中
心化的调度方案不同，ＤＴＳＲＡ摒弃了批处理的全
局优化式的多任务同时调度与资源分配方案，将任务
调度与资源分配看作为一个信息不完整的在线决策
问题并提出了相应的去中心化的解决方案．ＤＴＳＲＡ
可以分布式的形式部署在每个边缘服务器上，每个
边缘服务器只需与周围犽跳通信距离内的服务器以
异步通信的形式更新状态信息便可相互协作实现长
期优化的任务卸载响应时间．基于真实边缘环境下
数据集的实验和案例分析证明了所提出算法与传统
解决方案相比可以在较低的实时迁移成本下取得更
加优化的长期平均加权任务响应时间．

随着边缘计算技术与相关标准不断落地与成
熟，人工智能与数据协同化处理不断发展，下一步工
作打算从以下几个方面开展：（１）智能数据分析与
数据挖掘技术可以被用来预测移动端用户的时空行
为（如移动轨迹与请求趋势等），并据此进行有针对
性、预见性的调度、负载均衡和主动迁移，从而实现
用户时空行为感知的智能调度；（２）深度学习方法
（如深度强化学习和生成对抗网络等）鲁棒性强、泛
化性好的特性可以被用来训练不断演变的、可以自
我纠正与更新的调度模型，产生基于知识的调度决
策；（３）未来会在系统模型中考虑更多的ＱｏＳ指标
（如任务卸载成功率、可靠性和成本等）来实现成本
效益可控、目标质量高度定制化的调度决策．
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附　录．　引理２的证明．
证明．　由Δ１犼（狋）及狏犼（狋）的定义可知：

Δ１犼（狋）＝１η∫狋


狋＝狉犼
狏犼（狋）（"犼（狋）＋狑犼）＋狑犼∑狉犼′∈#犼（狋）

狏犼′（狋［ ］）ｄ狋
１η∫狋



狋＝狉［犼η·（"犼（狋）＋狑犼）κ＋１－"犼（狋）κ＋１
犠δ（犼，狋）（狋）κ＋１ ·

　　　　［"犼（狋）＋狑犼］＋狑犼·］ηｄ狋，
令σ（犼，狋）表示狋时刻任务狉犼被调度到的边缘服务器，又因为
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犠σ（犼，狋）（狋）"犼（狋）＋狑犼，因此有

Δ１犼（狋）∫狋狋＝狉［犼 １－１－ 狑犼
"犼（狋）＋狑（ ）犼κ（ ）＋１·

（
"犼（狋）－狑犼）＋狑］犼ｄ狋，

又因为对于任意κ０，κ∈犖和０狑１有（１－狑）κ１－
κ狑，因此：

Δ１犼（狋）∫狋狋＝狉犼狑犼·（κ＋１）
"犼（狋）＋狑犼·（"犼（狋）＋狑犼）＋狑［ ］犼ｄ狋

＝（κ＋２）·狑犼·（狋－狉犼）．
　　由Δ２犼（狋）的定义可知：
Δ２犼（狋）＝１η∫犆犼狋＝狋狏犼（狋）·（"犼（狋）＋狑犼）＋狑犼·∑狉犼′∈#犼（狋）

狏犼′（狋（ ）［ ］）ｄ狋
＝１η∫犆犼狋＝狋狏犼（狋）·（"犼（狋）＋狑犼）＋η·狑犼·"犼（狋）κ＋１

犠δ（犼，狋）（狋）κ［ ］＋１ｄ狋

＝１η∫犆犼狋＝狋狏犼（狋）·
"犼（狋）＋狑犼· ［

"犼（狋）＋狑犼］κ＋１
［
"犼（狋）＋狑犼］κ＋１－"犼（狋）κ＋１（ ）［ ］犔ｄ狋，

因为对于任意κ∈犖和狑０，狑′０有（狑＋狑′）κ狑犽＋
κ狑κ－１狑′，所以有
Δ２犼（狋）１η∫犆犼狋＝狋狏犼（狋）·"犼（狋）＋狑犼＋"犼（狋）＋狑犼

κ［ ］＋１ ｄ狋

＝１η·
κ＋２
κ＋１·∫犆犼狋＝狋犾δ（犼，狋）犼·狏犼（狋）·１

（犼，狋）ｄ狋，
由引理２可知：
　Δ２犼（狋）１η·

κ＋２
κ＋１·

１
（犼，狋）·∫犆犼狋＝狋犾δ（犼，狋）犼·狏犼（狋）ｄ狋　　

＝１η·
κ＋２
κ＋１·

狆犼（狋）
（犼，狋）

１
η·
κ＋２
κ＋１·

"犼（狋）＋狑犼
犾犻犼 ．
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７７４１７期 彭青蓝等：一种去中心化的在线边缘任务调度与资源分配方法
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