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摘 要 随着边缘计算的广泛应用,近年来在网络边缘侧激增了一些延迟敏感的用户请求,这些应用对边缘网络

中物联网设备提供的资源提出了较高的服务质量(Quality
 

of
 

Service,QoS)需求,例如严格的地理空间约束、时延/

能量及其他资源约束.物联网设备提供的功能通常被封装为运行在边缘节点上的服务,用户请求可以通过组合数

据和/或计算密集型的物联网服务来实现.考虑到物联网设备的资源稀缺性以及用户请求的在线持续部署和潜在

长期执行特征,边缘服务运行期间对物联网设备资源的占用和释放导致边缘网络中资源动态变化.由于物联网设

备的资源通常难以得到有效补充,且消耗差异可能较大,有些设备可能会过载,导致在当前时间点适配的物联网服

务,在随后时间点可能难以适配用户请求,并导致QoS降级.针对边缘网络高负载时新请求持续部署导致特定强约

束难以满足的挑战,本文开展资源失配时低代价的服务重配研究,提出了一种资源高效的服务重配方法,旨在通过

服务迁移技术重调度物联网设备所提供的服务,以满足更多具有一定QoS约束的用户请求.基于上海电信基站数

据集进行了大量实验,实例验证本文方法的有效性.实验结果表明,本文所提方法在满足用户服务请求时延约束、

降低物联网设备能量消耗、提高边缘网络资源利用效益等方面表现均优于对比技术.
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Abstract 
 

The
 

advent
 

of
 

edge
 

computing
 

has
 

revolutionized
 

the
 

landscape
 

of
 

Internet
 

of
 

Things
 

(IoT)
 

applications,
 

enabling
 

a
 

plethora
 

of
 

services
 

to
 

operate
 

at
 

the
 

network
 

periphery.
 

Among
 

these
 

are
 

augmented
 

reality,
 

online
 

interactive
 

gaming,
 

and
 

real-time
 

video
 

processing,
 

all
 

of
 

which
 

are
 

characterized
 

by
 

their
 

sensitivity
 

to
 

latency.
 

The
 

quality
 

of
 

service
 

(QoS)
 

demands
 

for
 

these
 

applications
 

are
 

stringent,
 

necessitating
 

precise
 

control
 

over
 

geospatial
 

positioning,
 

re-



sponse
 

times,
 

energy
 

efficiency,
 

and
 

other
 

resource-intensive
 

constraints.
 

IoT
 

devices,
 

which
 

are
 

integral
 

to
 

the
 

functioning
 

of
 

these
 

applications,
 

encapsulate
 

a
 

variety
 

of
 

functionalities
 

through
 

IoT
 

services.
 

The
 

fulfillment
 

of
 

user
 

requests
 

often
 

hinges
 

on
 

the
 

seamless
 

composition
 

of
 

these
 

data
 

and
 

computation-intensive
 

services.
 

However,
 

the
 

resource
 

limitations
 

inherent
 

to
 

IoT
 

de-
vices

 

pose
 

a
 

significant
 

challenge.
 

The
 

dynamic
 

allocation
 

and
 

deallocation
 

of
 

resources
 

during
 

the
 

runtime
 

of
 

IoT
 

services
 

lead
 

to
 

fluctuations
 

in
 

the
 

availability
 

of
 

these
 

resources
 

within
 

edge
 

net-
works.

 

Given
 

the
 

difficulty
 

in
 

replenishing
 

IoT
 

device
 

resources
 

and
 

the
 

potential
 

for
 

substantial
 

variability
 

in
 

their
 

consumption,
 

the
 

risk
 

of
 

device
 

overload
 

is
 

a
 

genuine
 

concern.
 

This
 

can
 

result
 

in
 

a
 

decline
 

in
 

the
 

ability
 

of
 

IoT
 

services
 

to
 

consistently
 

meet
 

user
 

requests,
 

thereby
 

degrading
 

the
 

QoS
 

for
 

both
 

current
 

and
 

future
 

requests.
 

This
 

paper
 

introduces
 

a
 

novel
 

low-cost
 

service
 

reconfig-
uration

 

strategy
 

designed
 

to
 

mitigate
 

the
 

imbalance
 

of
 

resources
 

in
 

edge
 

computing
 

environments.
 

By
 

leveraging
 

service
 

migration
 

technologies,
 

we
 

propose
 

a
 

resource-efficient
 

reconfiguration
 

method
 

capable
 

of
 

accommodating
 

a
 

greater
 

number
 

of
 

forthcoming
 

user
 

requests,
 

all
 

while
 

adhe-
ring

 

to
 

specified
 

QoS
 

constraints.
 

We
 

formulate
 

the
 

service
 

reconfiguration
 

problem
 

as
 

markov
 

multi-phases
 

decisions,
 

which
 

are
 

addressed
 

by
 

Double
 

Q-network
 

with
 

the
 

replay
 

buffer
 

to
 

en-
hance

 

Reinforcement
 

Learning
 

(denoted
 

DQRL).
 

This
 

algorithm
 

considers
 

the
 

delay
 

of
 

IoT
 

appli-
cations

 

and
 

resource
 

utilization
 

of
 

IoT
 

devices
 

comprehensively,
 

to
 

optimize
 

service
 

reconfiguration
 

in
 

edge
 

networks.
 

The
 

proposed
 

strategy
 

is
 

underpinned
 

by
 

an
 

intelligent
 

deci-
sion-making

 

framework
 

that
 

optimizes
 

the
 

allocation
 

of
 

resources
 

to
 

IoT
 

services,
 

thereby
 

enhan-
cing

 

the
 

resilience
 

and
 

adaptability
 

of
 

edge
 

networks
 

to
 

fluctuating
 

demands.
 

To
 

validate
 

the
 

effi-
cacy

 

of
 

our
 

approach,
 

we
 

conducted
 

extensive
 

experiments
 

using
 

a
 

dataset
 

from
 

Shanghai
 

telecom
 

base
 

stations,
 

which
 

provided
 

a
 

realistic
 

and
 

complex
 

environment
 

for
 

testing.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

our
 

approach
 

performs
 

better
 

than
 

baseline
 

techniques
 

in
 

terms
 

of
 

satisfying
 

de-
lay

 

constraints
 

of
 

IoT
 

applications,
 

decreasing
 

energy
 

consumption,
 

and
 

improving
 

the
 

resource
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

IoT
 

devices.
 

This
 

performance
 

not
 

only
 

contributes
 

to
 

the
 

sustainability
 

of
 

IoT
 

ecosystems
 

but
 

also
 

enhances
 

the
 

overall
 

resource
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

IoT
 

devices.
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1 引 言

随着边缘计算和微服务体系架构的快速发展与

广泛应用[1-3],物联网设备被部署在网络边缘,彼此

互联协同并提供兼容的功能以实现用户服务请求.
物联网设备的计算资源,包括功能及支撑这些功能

所需的算力、内存和网络带宽等,被封装为物联网服

务[4-6],通过组合功能可兼容和时空等约束可满足的

物联网服务以实现用户请求[7].但在边缘计算中,用
户请求任务的特性是多样的,有的任务需要处理大

量的数据,有的则需要强大的计算能力[8-9].这种异

构性对组合服务的适配和优化策略选取产生影响,
尤其是考虑到数据和计算密集型服务之间的计算与

通信所产生的延迟和能量.这些都是影响用户服务

请求性能的关键因素.
通常,物联网设备中计算资源的状态会随着用

户服务请求任务的占用和释放而动态变化.考虑到

物联网设备的资源稀缺与占用不均衡等特性,当需

要处理的任务过多、物联网设备上任务负载过重时,
针对即将到来的用户请求所需的物联网服务,候选

物联网设备可能难以有足够的剩余资源来托管某些

服务的更多实例.随着新的特定强约束用户请求持

续部署,物联网设备存在高负载隐患[10],导致处于

运行态服务的(Quality
 

of
 

Service,QoS)可能受到负

面影响,即在当前时间点适配的物联网服务,在随后

时间点可能难以适配用户服务需求,导致 QoS降

级、用户体验变差及网络生命周期缩短等问题.考虑

到物联网服务运行时物联网设备上资源的动态变化

特征以及新请求的特定强约束及其预测不准确性,
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边缘设备上所提供的服务与新/旧请求的服务部署

需求可能存在资源失配,导致服务“错位”从而降低

请求的可满足性和网络总体性能.为保障用户服务

请求的QoS,提高物联网设备的资源利用效率,开
展服务柔性重配置研究,旨在均衡边缘网络设备运

行时的资源负载,从而整体提升用户服务请求的

QoS,是提升边缘网络中用户服务请求的健壮性和

吞吐量的重要保障.
针对边缘网络高负载时新请求持续部署导致特

定强约束难以满足的研究挑战,服务重配作为一个

行之有效的解决方案,已引起了广泛的关注.现有研

究工作着重考虑静态规约边缘设备资源的分配模

型、服务执行成本效益及网络负载均衡等因素,构建

最优策略,实现特定约束下服务配置方案.总体来

看,这些研究对于边缘网络下物联网设备运行态性

能指标考虑不够全面,重配策略技术方案存在的研

究难点与挑战之处总结如下:
(1)组合服务动态自适应重配考虑不足.
组合服务的动态自适应重配是边缘计算中的一

个关键难题,要求算法不仅要高效利用有限资源以

满足多样化的用户需求,还要能够适应即将到来的

任务需求,以确保系统的响应能力和资源利用最优

化.现有技术大多集中于原子服务的重配[11-12],难
以适用于组合服务的重配场景.尤其是在处理服务

请求任务间的依赖关系和跨服务的资源约束时.一
些研究工作提出重新配置服务功能链[13-15],优化用

户服务请求的 QoS.然而,他们仅考虑预部署的用

户服务请求,依据任务间的依赖约束,静态分配网络

资源.针对网络运行态资源动态变化,自适应服务重

配不是他们的研究重点.物联网设备资源占用的增

加在一定程度上可能会导致运行时部分请求的

QoS下降,一些研究工作提出将正在运行的物联网

服务重配到本地、边缘或云层[16-17],使网络能够容

纳更多请求,从而提高网络的应用吞吐量.这些工作

仅仅针对原子任务的物联网服务实现重配,忽略了

边缘网络下用户请求任务是由多个原子任务组合而

成,难以适用于边缘计算下组合服务的重新配置.因
此,提出一种低代价的服务重配策略,既能保障正在

运行的用户服务请求的指定约束,又能尽可能多地

满足即将到来的用户服务请求,是一个重要的研究

挑战.
(2)边缘资源动态性且利用率低.
物联网设备资源的动态变化特征,以及新请求

的特定强约束及其预测不准确性,使得边缘设备上

的服务与新/旧请求的服务部署需求可能出现资源

失配.边缘资源的动态性要求算法能够灵活应对资

源的实时变化,即实时监控资源状态和用户请求模

式,实现资源预留和再分配策略,保障当前任务的

QoS,也为即将到来的任务提供了资源保障.现有研

究工作大多聚焦优化分配物联网设备的可用资源,
以满足当前用户服务请求[18-20].然而,这些工作难

以保证即将到来的任务有足够的资源支撑其运行.
事实上,基于严格的空间和时间约束,有些任务可能

必须配置到某个可能没有足够剩余资源的物联网设

备上.考虑到已经部署运行在物联网设备上的任务

可能具有相对宽松的约束,这些任务也可以配置在

邻近的具有充足剩余资源的设备上,同时他们的

QoS仍然可以满足.这些释放的资源,可以支撑即

将到达的用户请求.因此,资源失配时错位服务柔性

重构策略有望支撑更多即将到来的用户服务请求,
从而显著提高边缘网络的资源利用效率.如何构建

错位服务柔性重配的代价最优策略,提升用户请求

的健壮性并提高边缘网络的吞吐量,是另一项研究

挑战.
为解决上述难点与挑战,本文提出一种资源高

效的服务重配方法(rEsource-Efficient
 

service
 

reCon-
fig-uration,E2rC),旨在重调度边缘网络中物联网

设备的资源,以满足更多具有一定QoS约束的用户

请求.本文贡献总结如下:
(1)构建基于QoS感知的错位服务在线探测算

法,检测潜在过载的物联网设备,并判别错位服务最

小集,增强了资源变动网络中服务重构的灵活性,从
而更好地满足用户请求的QoS约束.

(2)提出基于依赖约束的组合服务调度算法,以
保证跨服务依赖指定约束满足下,将错位服务重配

至具有足够剩余资源的临近物联网设备上,有助于

避免服务之间的冲突或竞争,从而避免系统性能下

降,并提高服务重配的效率.
(3)提出错位服务柔性重配的代价最优策略.构

建服务重配代价模型,依据网络资源动态变化特征,
将在线服务重构问题建模为马尔可夫多阶段决策过

程,提出一种融合策略回放与双层网络相结合的提

升强化学习算法(Double
 

Q-network
 

with
 

the
 

replay
 

buffer
 

to
 

enhance
 

Reinforcement
 

Learning,DQRL).该
算法持续地与边缘网络环境进行交互,实现收益最

优的在线服务重配策略.
(4)将本章节所提的E2rC算法与现有相关研

究工作进行对比实验,在不同相关参数设置下评估
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性能指标,实验结果表明E2rC在满足用户服务请

求的时延约束,降低物联网设备能耗,提高物联网设

备的资源利用效率等方面均优于对比技术.
本文后续组织如下:第2节阐述与本研究相关

的前沿工作进展;第3节详细介绍了数据与计算密

集型服务请求的网络模型,为后续的问题描述和方

案策略提供了基础;第4节基于第3节的网络模型,
提出了一种低代价的数据与计算密集型服务重配方

法,旨在解决核心的研究问题;第5节通过一系列实

验,验证了所提算法的性能,并对结果进行了深入的

分析和讨论;第6节总结了本文的主要研究成果和

贡献,并对未来的研究方向提供了建议.

2 相关工作

边缘计算架构支持物联网设备在网络边缘侧托

管数据与计算密集型服务[21],以服务组合的模式构

建“边缘服务适配”架构[22],实现边缘网络上资源效

能的最大化.设备资源具有泛在异构和动态变化的

特性,具有相同功能的边缘服务在时间、空间、能量

有效性等非功能属性方面可能存在显著差异性[23].
此外,应用请求子任务(对应于服务)可能具有数据

密集型、计算密集型或者两者皆有之的特性[24-25].
为避免较大规模数据长距离网络传输及单设备上较

大强度计算需求,导致传输带宽成本过高、应用响应

时延过长、部分边缘设备资源消耗过大致使网络系

统整体性能下降等问题[26],Sun等人[27]构建能量感

知的边缘服务适配方法,解决部分边缘设备资源消

耗过大致使网络系统整体性能下降等问题,延长网

络生命周期.针对I/O密集型任务特点,Coleman
等人[28]提出数据密集型服务适配算法,有效提升应

用平均执行时间,在一定程度上维持网络负载均衡.
Lin等人[29]通过监控和分析CPU密集型应用的本

质特征,构建CPU密集型应用的识别和分类模型,
提高应用处理效率和资源利用率.考虑到用户请求

存在不确定性,某些边缘服务可能未被合适的边缘

设备托管,或其非功能属性难以满足请求的特定约

束,为解决边缘网络下用户请求的某些服务尚未被

指定地理区域内的任何设备所托管的问题,Li等

人[30]通过将数据与计算密集型应用请求规约为一

个多目标多约束优化问题,提出基于NSGA-Ⅱ的服

务适配算法,为迁移驱动的服务协同适配提供支撑.
针对运行时服务与设备资源匹配问题,Botangen等

人[31]提出动态替换服务组合中的某些服务,为边缘

应用请求分配最合适的服务,保障服务适配管理的

可靠性.
边缘计算架构下,用户服务请求被分配至各个

边缘服务器[32-34],而不是集中部署在云端.考虑到

物联网设备资源(如CPU、内存、能源等)有限,如何

有效地进行服务调度是一个重要挑战[35-38].相关研

究尝试从不同角度解决该问题.Hao等人[39]考虑物

联网设备资源使用效率,提出一种启发式调度算法

来分配用户请求任务,并将物联网设备划分为簇,确
保同一簇内的物联网设备具有最小的通信距离,从
而节省了物联网设备之间的通信开销.Tran-Dang
等人[11]提出一种边缘服务调度算法,优化雾节点的

计算资源,以满足延迟敏感型用户服务请求.随着物

联网设备在网络边缘的大规模部署,催生了大量需

要及时分析以支持延迟敏感型应用的感知数据,Xu
等人[40]提出将数据封装为特定服务,在网络边缘侧

进行调度,并提出一种面向数据流的服务调度算法

以降低延迟敏感型应用的调度延迟.Kaur等人[41]

提出一种最小化数据传输延迟的调度算法,以满足

用户请求的实时性需求.Gu等人[42]将物联网设备

的能量封装为资源,提出从具有剩余绿色能量的边

缘节点向负载过重的边缘节点调度能量,使得这些

节点能够持续执行用户请求.该方法旨在最小化调

度能耗和延迟.考虑到用户请求可假设为依据某种

分布随机到达,Yang等人[43]提出一种高效的强化

学习算法,以在满足延迟和可靠性约束的同时最大

化请求的数量.综上所述,现有研究工作致力于解决

服务调度性能问题(包括能耗、延迟),为本文探索数

据与计算密集型服务重配优化方法提供了支撑.
服务重配旨在优化边缘网络中物联网设备计算

资源的分配,以满足具有QoS约束的新用户服务请

求.Li等人[13]考虑了用户移动性对服务重配的影

响,提出一种服务功能链重配算法,以降低用户请求

的时延.然而,该工作未探索多个正在运行的用户请

求的服务重配问题.Donassolo等人[16]提出一种将

正在运行的物联网服务重新部署到本地、边缘或云

层的方法,以减少物联网设备的资源消耗.近期一些

研究提出优化物联网设备剩余资源的分配方法,以
满足当前物联网应用任务的需求.An等人[18]基于

李雅普诺夫优化算法,提出一种动态协调和分配物

联网设备上计算资源的方法.然而,该研究难以保障

即将到来任务能够得到有效的资源分配,尤其是当

边缘网络(部分)过载时.为解决这个问题,Battula
等人[19]提出一种资源可用性评估模型,量化用户请
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求的QoS,为实现动态物联网服务重配提供支撑.
Zhao等人[44]提出一种基于累积鲁棒性度量来实现

运行态服务定量监测.该方法激发本文检测正在运

行的多个用户请求任务之间依赖约束的满意度变

化.考虑到即将到来用户请求的不确定性,某些任务

可能难以得到满足,候选物联网设备的计算资源可

能被当前正在运行的请求所占用.这些物联网设备

可能没有足够剩余资源再支持即将到来的请求,而
且严格的延迟约束可能会加剧这种困境.因此,在支

持即将到来用户请求方面,现有研究难以解决组合

服务的重配问题.综上,现有研究激发本文探索错位

服务重配问题,考虑两个因素:(1)用户请求之间任

务依赖性约束,以解决组合服务重配的联动问题,
(2)物联网设备资源利用效率优化,以支持更多即将

到来的用户请求.
基于容器的服务迁移方法为解决时空约束下特

定区域内服务重配问题提供了支撑[45-47].当用户移

动至某些尚未提供特定类型物联网设备的区域时,
通过容器技术将该类型物联网服务部署至该区域内

已有其他类型物联网设备上,以实现服务的无缝切

换.Ma等人[48]提出一种容器分层技术以减少由于

冗余文件传输引起的系统同步延迟的服务迁移算

法.该研究为支持无缝服务迁移提供了技术基础,确
保用户可以在不同网络区域内得到服务.Liu等

人[49]提出一种多智能体优化算法,用于解决移动用

户请求的服务迁移问题.算法生成一个近似最优分

配策略,选择物联网设备托管待迁移服务,同时最小

化服务迁移开销.这些研究主要关注单个服务的迁

移,针对多个服务的联合迁移探索较少.Li等人[50]

提出一种改进的混合遗传进化算法,最小化服务迁

移延迟,并平衡网络负载,以解决服务功能链的迁移

问题.Fu等人[51]提出一种面向动态资源的微服务

迁移算法.当承载某些微服务的设备资源过载时,该
算法将某些微服务迁移到具有足够资源的临近物联

网设备上,以平衡网络负载并保证用户请求的QoS
约束.该研究促使本文考虑生成低代价服务重配策

略时的设备资源利用效益.综上,现有研究着重研究

单个服务或具有依赖关系的多个服务的迁移,激励

本文探索基于服务迁移的数据与计算密集型服务重

配优化方法.
综上所述,现有研究着重关注动态集成边缘资

源优化,以提升服务请求的响应时间及能耗等效能

指标.实际上,数据与计算密集型服务重配需要考虑

的关键因素包括网络资源利用效益、服务之间的数

据传输带宽成本等.现有研究对于边缘设备运行态

性能指标考虑不全面,因此,本文开展资源失配时错

位服务柔性重配研究,包括面向资源失配时错位服

务的效益评估模型,柔性重配策略的生成,以提升边

缘网络的吞吐量,为面向边缘计算框架下行业应用

落地提供理论基础和技术支撑.

3 网络模型

表1归纳了本文服务重配研究中所涉及的各种

参数符号说明.

表1 系统模型相关参数说明
参数名称 参数说明

acl 第l个用户服务请求

Act 当前时隙下(t)边缘网络中正在运行的用户服务
请求

Act
m 因资源失配而需重配置的错位服务集合

Nl 第l个用户服务请求中子任务的数量

sl,n
第l个用户服务请求中第n 个子任所对应执行
的服务

K 边缘网络中物联网设备的数量

vk 第k个物联网设备

PA
k 物联网设备vk 处于激活状态下的功率

PI
k 物联网设备vk 处于空间状态下的功率

PT
k 物联网设备vk 的传输功率

dtn,n'
物联网服务sl,n 和物联网服务sl,n' 之间的数据

传输数量

D 边缘网络中物联网设备的资源类型数量

cd
k

物联网设备vk 的第d 维可用的剩余资源容量

d∈D

wd
l,n

物联网服务sl,n 执行任务所需的第d 维资源的

占用量d∈D
xl,n 物联网服务sl,n 的迁移策略

ml,n 物联网服务sl,n 迁移文件量大小

X 算法为Act
m 所生成的迁移配置策略

ζ
k
l,n 物联网服务sl,n 是否配置在第k个物联网设备

ζl(t) 第l个用户服务请求的服务配置策略

ζ(t) Act
m 中所有用户服务请求acl 的重配策略

Tl(ζl(t)) 第l个用户服务请求的服务重配响应延迟开销

El(ζl(t)) 第l个用户服务请求的服务重配能量消耗开销

Zr ζ(t)  
评估错位服务Act

m 重配策略ζ(t)的网络资源利

用效益

Zs ζ(t)  
评估错位服务Act

m 重配策略ζ(t)的服务重配运

行效益

定义1.物联网设备.物联网设备定义为一个多

元组v=(id,spt,f,rstg,rbnd,eng,S,NMax
c ),其

中:id
 

为
 

v
 

的唯一标识符;spt
 

表示
 

v
 

的地理位置及

空间信息;f
 

为
 

v
 

的计算能力(即,每秒CPU周期);

rstg 和rbnd 分别表示物联网设备剩余存储容量和

带宽;eng
 

表示v的剩余能量;S 表示配置在v上的

一系列服务集合;NMax
c

 表示v可以同时实例化的容
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器的最大数量.
物联网设备的功能被封装为物联网服务,这些

服务以容器的形式独立部署.一个容器可以托管多

个物联网服务,但在容器运行期间仅有一个物联网

服务可被激活,设备资源被占用以支持该容器运

行[52].这些设备在计算、存储、通信和剩余能量等方

面受到限制.这表明,为了保证所有服务可以顺利地

执行任务,在同一个时间段内只能激活少量的容器,
允许同时实例化的容器的数量应该受到限制,不能

超过该设备所能承载的最大容器数.
物联网服务具有特定的名称和功能描述文本,

这两类属性以短文本的形式进行表述.物联网设备

与物联网服务间遵循多对多关系,即某种类型的物

联网服务可在一个或多个物联网设备上部署;同样,
一个物联网设备也可承载一种或多种类型的物联网

服务.物联网服务的定义如下:
定义2.物联网服务.物联网服务定义为一个多

元组s=(id,nm,dsc,g,w,cr,stg,bnd,D),其
中:id 为s的唯一标识符;nm 为s的名称;dsc为s
的功能短文本描述;g 用来标识表示

 

s
 

的类型,即s.
g=0表明此物联网服务是数据密集型,反之s.g=
1表示为计算密集型服务;w 表示s的负载,即此物

联网服务迁移过程中传输的文件量;cr 表示运行s
所需物联网设备分配的CPU计算量;stg和bnd分

别表示物联网服务当前占用的存储容量和带宽;D
表示配置了s

 

的物联网设备集合.
物联网服务可以是(1)数据密集型服务(data-

intensive
 

service,ds),主要负责处理一定规模数据

量的输入和输出操作(例如视频流数据提取任务),
或者是(2)计算密集型服务(computation-intensive

 

service,cs),主要以占用CPU 资源的计算量执行

(例如图像处理任务).物联网服务依据容器可移植

性,在多个物联网设备间按需迁移,以实现网络中资

源的调度优化并满足用户请求.
定义3.用户服务请求.用户服务请求可表示为

一个有向无环图(Directed
 

Acyclic
 

Graph,DAG),定义

为一个三元组
 

ac=(Tsk,CnT,CsT),其中:
 

Tsk
表示ac中包含的任务集合,即,ac.Tsk={s1,s2,
…,si,s|Tsk||0<i≤|Tsk|},si 由一组功能相似的

物联网服务执行,用于执行si 的服务集合表示为服

务类;CnT
 

表示ac 的任务间控制调用执行关系;

CsT 表示ac指定的QoS约束关系(如时空、时延约

束、能耗约束等).
用户请求包含一系列服务类,通过地理邻近的

物联网设备间相互协作,按照用户指定的服务约束

关系,依次调用物联网设备上部署的物联网服务并

进行组合,以满足用户服务需求.边缘计算下,用户

请求的服务组合定义如下:
定义4.数据与计算密集型服务组合.数据与计

算密集型服务组合可定义为一个三元组
 

cp=(S,

E,D),其中:S
 

表示cp 中包含的服务集合;E
 

表示

cp 中服务间调用执行关系;D 表示网络中托管cp.
S 的物联网设备集合.
3.1 边缘网络用户服务请求重配模型

  边缘网络表示为一个网络图G=<V,M > ,
其中V 表示边缘网络中所有物联网设备的集合,

V={v0,v1,v2,…,vk,…,vK-1}.M 表示边缘网络

中所有物联网设备间通信链接集合,表示为 {<vi,

vj >|i≠j}.每个物联网设备vk 被表示为一个D
维向量,vk.C=(c1k,c2k,…,cD

k),其中每个维度cd
k

代表一种资源容量大小,如该设备的CPU、内存、能
量等.边缘网络中,所有用户都可利用物联网设备接

入网络并发起特定约束的服务请求.在某一时刻

(t)边缘网络中所有用户的请求集合表示为Act
 

=
 

{ac0,ac1,ac2,…,acl ,…,acL-1},其中0
 

≤
 

l
 

≤
 

L,L=|Act|.某个用户服务请求acl ,在定义3用

户服务请求表示基础上,将服务请求解耦成为具有

一定 关 联 依 赖 关 系 的 服 务 集 合,表 示 为 acl
 =

 

{sl,0,sl,1,sl,2,…,
 

sl,n ,
 

…,
 

sNL-1
},其中 NL 表示

第l个请求acl 所包含的子任务个数.物联网设备需

要为服务请求acl 中的每个物联网服务需要分配足

够的计算和存储资源,则运行在物联网设备vk 上所

需占用的各类资源容量可表示为sl,n.W =(w1
l,n,

w2
l,n,…,wD

l,n),其中Wd
l,n 表示物联网服务sl,n 所需

的第d 类资源量.本文将物联网设备资源过载而引

发的资源失配时需要进行重配的服务,称之为“错
位”服务.网络中在线探测识别得到的错位服务集表

示为Act
m ,在此集合中的用户服务请求是需要被重

配到其他具有足够剩余资源的物联网设备,以此既

能满足正在运行的用户服务请求的指定约束,又能

尽可能多地实现即将到来的用户服务请求.
根据边缘网络资源情况,为Act

m 动态自适应调

整所托管的物联网设备,其柔性重配策略表示为

ζt  = {ζl(t)|acl∈Act
m,0≤l≤Lm,Lm =|Act

m|},
其中ζl(t)表示为第l个用户服务请求acl 生成的

在线重配置策略,可表示为一个 N ×K 矩阵,如公

式(1)所示:
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ζl(t)=
ζ0l,0 … ζK-1

l,0

︙ ⋱ ︙

ζ0l,Nl-1
… ζK-1

l,Nl-1



















(1)

其中,ζk
l,n ∈ {0,1}表示针对第l个用户服务请求

acl 中的第n个物联网服务sl,n 是否配置在物联网设

备vk .当ζk
l,n=1表示物联网服务sl,n 配置在第k个

物联网设vk.ζk
l,n =0表示物联网服务sl,n 未配置在

物联网设备vk .在边缘网络中,所属用户服务请求

中的任务在运行时,仅仅只能分配到一个物联网设

备上执行,不能由多个物联网设备联合执行一个原

子任务,即物联网设备与运行任务是一对多的所属

关系,被规约为公式(2)所示:

∑
K-1

k=0∑
Lm-1

l=0 ∑
Nl-1

n=0ζ
k
l,n =∑

Lm-1

l=0 Nl (2)

3.2 数据与计算密集型服务重配响应延迟性能模型

  基于运行时物联网服务对托管该服务的设备上

特定资源的具体需求,分析边缘设备运行时的资源

动态性,将在线计算和网络资源的运行时效能评估

引入到网络资源调整与服务柔性重配过程中,生成

最优的服务重配策略,使得边缘网络性能(网络的整

体负载、服务响应延迟、设备能量消耗)达到最优,提
高边缘网络对用户请求的吞吐量.错位服务Act

m 重

配开销主要包括服务迁移、计算和通信等代价[53],
本节提出E2rC算法所涵盖的以资源规约为导向的

服务重配运行性能模型,包括服务响应延迟模型、能
量消耗模型和资源利用效率模型.

采用二进制变量
 

xl,n∈{0,1}
 

表示物联网服务

sl,n 重配策略.xl,n=0表示服务sl,n 本地设备执行,
不进行服务迁移重配.xl,n=1表示服务sl,n 从本地

设备迁出,重配在其他资源充足的临近设备上.
(1)服务重配计算延迟度量

对于某个物联网服务sl,n 的重配策略ζk
l,n ,其

计算延迟开销主要包括(1)xl,n =0:服务sl,n 由本

地物联网设备vi 执行的计算延迟;(2)xl,n =1:服
务sl,n 由物联网设备vi 迁移至邻近物联网设备vj

的迁移传输延迟和由vj 执行的计算延迟.服务重配

计算延迟度量如公式(3)所示:

Te(sl,n)=

w1
l,n

c1i
, (xl,n=0);

ml,n

ri,j
+

w1
l,n

c1j
, (xl,n=1).












(3)

  物联网设备vi 资源是一个D 维向量vi.C =
(c1i,c2i,…,cD

i),每个维度cd
i 代表一种资源容量大

小,如该设备的CPU和内存、存储、带宽、能量等.

在公式(3)中d=1,c1i 或者c1j 表示设备的CPU处

理计算能力.w1
l,n 表示服务sl,n 所占用物联网设备

vi 或者vj 的CPU资源量.ml,n 表示重配服务sl,n

时发生所需迁移的文件量.ri,j 表示在物联网设备

vi 和vj 间传输速率,计算方式如下所示:

rij =B×log2(1+
PT

igij

θ2
) (4)

其中,B
 

表示物联网设备vi 和vj 间通信的信道带

宽;PT
i 表示发送方物联网设备di 的传输功率;θ2

表示为信道噪声功率;gij 表示物联网设备di
 和

 

dj

间的信道增益,表示为gij=d-α
ij ,其中dij 表示为物

联网设备di 和dj 间通信距离,α 表示通信耗损因

子,通常设置为常数4.
因此,第l个用户服务请求acl 生成的在线重配

策略ζl(t)代价之计算延迟可度量为公式(5):

Te(ζl(t))=∑(sl,n∈acl)
Te(sl,n) (5)

(2)服务重配通信延迟度量

对于一个用户服务请求acl ,当具有数据先后

执行顺序依赖约束的两个物联网服务sl,n 和sl,n' 配

置运行在不同的物联网设备vi 上和vj ,存在通信

延迟.令βi,j
l,n,n'∈{0,1}表示sl,n 和sl,n' 间是否存在

数据传输通信,表征为公式(6):

βi,j
l,n,n'=

1,(Pl,n'≠0∩sl,n ∈Pl,n');

0,otherwise. (6)

其中,Pl,n' 表示物联网服务sl,n' ∈acl 的前序服务

的集合.Pl,n'≠0∩sl,n∈Pl,n' 表示物联网服务sl,n

和sl,n' 之间存在通信延迟.
因此,物联网服务sl,n 和sl,n' 之间通信延迟计

算如公式(7)所示:

Tc(sl,n,sl,n')=βi,j
l,n,n'×

dtn,n'

ri,j

(7)

  总的来说,通过将一些相邻的子任务对应的物

联网服务迁移到同一物联网设备上,可以优化其通

信延迟成本.第l个用户服务请求acl 生成的在线重

配置策略ζl(t)代价之通信延迟可度量为公式(8):

Tc(ζl(t))=∑(sl,n,sl,n'∈acl)
Tc(sl,n,sl,n')(8)

  综上公式(5)至公式(8),边缘网络中关于第l
个用户服务请求acl 生成的在线重配置策略ζl(t)
的响应延迟性能度量评估如公式(9)所示:

Tl(ζl(t))=Te(ζl(t))+Tc(ζl(t)) (9)

3.3 数据与计算密集型服务重配能量消耗性能模型

  (1)服务重配计算能耗度量

对于某个物联网服务sl,n 的重配策略ζk
l,n ,其
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计算能耗开销主要包括(1)xl,n=0:物联网服务sl,n

由本地物联网设备vi 执行的计算能耗;(2)xl,n =1
:物联网服务sl,n 由物联网设备vi 迁移至物联网设

备vj 的迁移传输延迟和由vj 执行的计算能耗.如公

式(10)所示:

 Ee(sl,n)=

 
PA

i
w1

l,n

c1i
, xl,n=0;

(PI
i +PT

i)×
ml,n

ri,j
+PA

j ×
w1

l,n

c1j
,xl,n=1.












(10)
其中,c1i、c1i、w1

l,n、ml,n、ri,j、PT
i 表 示 含 义 如 公 式

(3)和(4)所述.PI
i 和PA

i 分别表示物联网设备vi 在

空闲状态、激活状态下的计算功率,PA
j 表示物联网

设备vj 在激活状态下的计算功率.
因此,vi 用于执行第l个用户服务请求acl 的

任务的计算能耗,其度量方式如公式(11)所示:

Ee(vi)=∑(sl,n∈acl)
Ee(sl,n) (11)

(2)服务重配通信能耗度量

对于一个用户服务请求acl ,当具有数据先后

执行顺序依赖的两个物联网服务sl,n、sl,n' 配置运行

在不同的物联网设备vi、vj 上时,存在通信能耗.参
照公式(6)和公式(7),物联网服务sl,n 和sl,n' 之间

通信能耗计算如公式(12)所示:

Ec(sl,n,sl,n')=PT
i ×Tc(sl,n,sl,n') (12)

  vi 用于执行第l个用户服务请求acl 的任务所

发生的通信能耗,其度量方式如公式(13)所示:

Ec(vi)=∑(sl,n,sl,n'∈acl)
Ec(sl,n,sl,n') (13)

  综上公式(11)至公式(13),边缘网络中关于第

l个用户服务请求acl 生成的在线重配置策略ζl(t)
的物联网设备的能量消耗性能度量评估如公式(14)
所示:

El(ζl(t))=∑
Il-1

i=0
(Ee(vi)+Ec(vi))(14)

其中,Il(Il≤K )表示用于执行第l个用户服务请

求acl 生成的在线重配置策略ζl(t)所涉及的物联

网设备的数量.

4 数据与计算密集型服务重配

本文问题域和约束条件是面向资源受限的边缘

计算环境的.资源有限性、在线用户请求激增以及响

应及时性等因素,是本文在设计组合服务重配策略

时必须考虑的重要约束.本节提出了一种资源高效

的服务在线柔性重配算法(rEsource-Efficient
 

serv-
ice

 

reConfiguration,E2rC),聚焦组合服务和满足即

将到来的任务时延要求,重配边缘网络中物联网设

备提供的资源,以保证正在运行的用户请求,同时尽

可能满足即将到来的请求.本节分为五个部分,综合

考虑网络资源负载特性,在线探测错位服务并判定

其最小集;建立错位服务的依赖约束调度模型;构建

低代价的服务在线重配策略;构建基于系统收益的

服务在线重配策略评估算法,以此提升网络资源利

用效益和服务重配运行效益.
4.1 问题模型构建

  与传统模型相比,本文所提边缘网络用户服务

请求重配模型,具有以下创新点:
考虑物联网设备资源的动态性:我们的模型考

虑了物联网设备资源的动态变化,这是传统模型中

常被忽略的一个重要因素.如公式(15)所示.3.1重

配模型为问题提供了一个明确的数学描述.
定量描述服务的运行效益敏感性:针对边缘计

算的特性,我们的模型能够更加精确地描述服务的

延迟及能耗需求.如公式(18)所示.3.2和3.3性能

模型为问题提供了一个明确的数学描述.
(1)网络资源利用效益

评估错位服务Act
m 重配策略ζ(t)的网络资源

利用效益Zr ζ(t)  的计算公式如下所示:

Zr ζ(t)  =
1
Ks
∑

Ks-1

k=0
(cbR(vk)) (15)

其中,Ks(Ks≤K )表示边缘网络中用于执行Act
m

的物联网设备数量.Zr ζ(t)  用来评估物联网设

备的资源利用效益.该值越大,表示边缘网络中物

联网设备的资源越均衡.在本文中,错位服务Act
m

重配策略ζ(t)具有一定的可扩展性,当且仅当每

个物联网设备vk 都有足够的剩余资源.cbR(vk)
表示物联网设备vk 的资源利用效率,计算公式

如下:

cbR(vk)=
rm(vk.C)-cd(vk.C)

rm(vk.C)
(16)

其中,rm(vk.C)表示物联网设备vk 的剩余资源

容量;cd(vk.C)表示vk 用于支持物联网服务运

行所消耗的资源容量.vk 可选为承载配置物联网

服务,其cbR(vk)应该是所有候选物联网设备中

最大的.
错位服务在线柔性重配配置策略要满足物联网

设备资源约束,避免设备过度负载,即对于物联网设

备
 

vk
 ,满足约束如公式(17)所示.
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∑
Lm-1

l=0 ∑
Nl-1

n=0ζ
k
l,ncd(sl,n.W)<rm(vk.C)

(17)
其中,cd(sl,n.W)表示物联网服务sl,n 运行所消耗

的资源容量.由公式(2)可知,配置给vk 的物联网服

务所占用的计算资源总量不能超过vk 的剩余资源.
(2)服务重配运行效益

服务重配运行效益是指用户请求重配策略

ζ(t)使得用户服务请求acl∈Act
m 具有较低的服务

响应延迟和能量消耗.评估错位服务Act
m 重配策略

ζ(t)的服务重配运行效益Zs ζ(t)  如公式(18)
所示:

Zs ζ(t)  =∑
Lm-1

l=0 ωl ×Us(ζl(t)) (18)

  约束条件如公式(19)所示:

Tl(ζl(t))≤TMax
l (19)

其中,ωl 表示位于Act
m 中对应的用户服务请求acl

的权重,计算参见公式(20),Us(ζl(t))表示针对

acl 所生成的服务重配策略ζl(t)的效益,计算参见

公式(21).公式(19)约束了服务重配后的响应延迟

不能超过用户所能允许的最大延迟.Tl(ζl(t))计

算参见公式(9);TMax
l 表示由用户服务请求acl 指

定的最大响应延迟.

 ωl=

TMax
Lm -TMax

l

TMax
Lm -TMin

Lm

,
 

TMax
Lm -TMin

Lm ≠0;

1, TMax
Lm -TMin

Lm =0.









 (20)

其中,TMax
Lm

和TMin
Lm

分别表示在错位服务集合Act
m

中,用户服务请求指定响应延迟TMax
l 的最大值与最

小值.
结合公式(9)和公式(14),针对用户服务请求

acl 所生成的服务重配策略ζl(t)的效益Us(ζl(t))
计算度量如公式(21)所示:

Us(ζl(t))=βtN(Tl)+βeN(El) (21)
其中,0≤βt,βe ≤1分别表示服务重配响应延迟

Tl(ζl(t))和能量消耗El(ζl(t))的权重数值.本
文针对延迟和能耗进行归一化处理,使其具有相

同量纲,N(Tl)和 N(Tl)分别表示归一化的延

迟和能耗,其计算方式如公式(22)和 公 式(23)
所示:

N(Tl)=
TMax(ζ(t))-Tl(ζl(t))
TMax(ζ(t))-TMin(ζ(t))

,TMax(ζ(t))-TMin(ζ(t))≠0;

1, TMax(ζ(t))-TMin(ζ(t))=0.









(22)

其中,TMax(ζ(t))和TMin(ζ(t))分别表示Act
m 中,

所有用户服务请求的服务重配响应延迟的最大值和

最小值.Tl(ζl(t))表示第l个用户服务请求acl 服

务重配策略ζl(t)所产生的响应延迟.
N(El)=
EMax(ζ(t))-El(ζl(t))
EMax(ζ(t))-EMin(ζ(t))

,EMax(ζ(t))-EMin(ζ(t))≠0;

1, EMax(ζ(t))-EMin(ζ(t))=0.









(23)
其中,EMax(ζ(t))和EMin(ζ(t))分别表示Act

m 中,
所有用户服务请求的服务重配能量消耗的最大值和

最小值.El(ζl(t))表示第l个用户服务请求acl 的

服务重配策略ζl(t)所产生的能量消耗.
(3)服务重配问题定义

随着网络中用户请求的服务适配组合在线持续

部署并长时执行,物联网设备的资源耗损可能存在

较大差异,并可能存在过载等隐患,导致在当前时间

点适配的物联网服务,在后续时间点可能难以适配

用户服务需求,导致服务质量降级、用户体验变差及

网络生命周期缩短等问题.因此,本文开展资源失配

时错位服务重配研究,保障组合服务的健壮性和用

户体验,提升边缘网络的吞吐量.针对以上两个研究

目标,将服务在线柔性配置优化转化为一个多目标多

约束问题,构建最大化服务重配运行效益Zs ζ(t)  和

最大化网络资源利用效益Zr ζ(t)  这两个子目

标,如下所示:

OP1:MaxZs ζ(t)  =Max(∑
Lm
l=0ωl ×Us(ζl(t)))

(24)

OP2:MaxZr ζ(t)  =Max(
1
Ks
∑

Ks-1

k=0
(cbR(vk)))

(25)

  需要满足的多约束条件如下:s.t.
 

公式(2)、
(17)、(19)等,

Dst(vi,vj)≤Cov(vi),∀i,j∈ {0,…,K -1}
(26)

  公式(26)约束了在执行物联网服务重配时,可
供迁移选择的候选物联网设备所在的空间位置应该

在源物联网设备的通信空间范围内,这些候选设备

表示为Cndi
ngh ={vj|Dst(vi,vj)≤Cov(vi)},其

中Dst(vi,vj)表示物联网设备vi 和vj 之间的空间

欧氏距离,Cov(vi)表示物联网设备vi 的覆盖半

径.公式(2)约束了配置执行关系,即所属用户服务

请求中的任务只能由一个物联网设备执行;公式

(17)约束了配置在物联网设备上的服务所占用的资
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源容量不能超过该设备的剩余资源容量;公式(19)
约束了服务重配后的响应延迟不能超过用户所能允

许的最大延迟.
边缘网络中的用户服务请求可分解为一系列具

有依赖关系的服务集合,将这些服务重配至满足资

源约束的物联网设备.算法需要满足(1)实时与边缘

网络环境交互,获取资源动态变化;(2)实现多阶段

自适应在线决策,以保证满足多个用户服务请求约

束调配.因此,本文基于马尔可夫决策的在线强化学

习算法,提出一种融合策略回放与双层网络相结合

提升强化学习算法(DQRL),设置系统状态、行为及

回报收益函数,生成低代价的错位服务在线柔性重

配策略.基于公式(15)和公式(18),低代价的回报收

益优化目标函数构建如下:

Rζ(t)  =ρsZs ζ(t)  +ρrZr ζ(t)  (27)
其中,0≤ρs,ρr ≤1分别表示服务重配运行效益

和网络资源利用效益的权重数值,是基于系统性

能优化目标确定的.Zs ζ(t)  和Zr ζ(t)  分别

表示服务重配策略的服务运行效益和网络资源利

用效益.
因此,原问题OP1和OP2可转化为针对服务

重配策略ζ(t)的低代价优化问题,如公式(28)
所示:

MaxRζ(t)  (28)

  本文引入强化学习,设计并提出基于DQRL的

错位服务在线柔性重配算法(E2rC)算法,旨在高效

解决上述服务重配问题.算法3是本文的主体算法,
而算法1、2、4作为算法3数据处理调用部分,算法

之间互相递进支撑,其之间的数据依赖及逻辑联系:
算法1作为算法2的输入,主要负责对网络设备资

源进行处理和约束;而算法2则作为算法3的输入,
主要处理用户请求执行相关的约束条件.这两个算

法共同为算法3提供必要的支持和保障,确保其生

成的配置策略能够严格遵守各项规则约束.同时,算
法4负责计算算法3中强化学习生成的重配策略的

收益函数(reward),更准确地衡量算法3的性能,从
而确保配置策略在优化过程中能够取得预期的

效果.
4.2 基于QoS感知的错位服务在线探测算法

  算法1构建了基于 QoS感知的错位服务在线

探测算法,检测过载物联网设备,识别服务重配最小

集.首先根据用户请求的QoS约束,为新到达任务

分配资源,得到候选服务组合执行可行解集(第1
行).依据服务组合完成时间升序排列(第2行),从

候选可行解集中依次检查可行解集,是否存在不迁

移任何现有运行服务情况下,实现新任务加载(第

3~10行).用户请求将通过第一个候选解集调度进

入网络,检查设备的资源约束是否能够满足.若违反

其约束,则标志物联网设备过载.算法1将依次检查

其他候选解集,执行同样的约束检查.在不违反公式

(17)约束的前提下,若用户任务请求可以由服务组

合候选集中的某一个可行解调度执行,则算法结束

(第11~13行).否则,若在不迁移任何现有服务的

情况下,没有候选解集可以实现新任务加载执行,则
选择迁移网络中某些物联网服务,以此既能满足正

在运行的用户服务请求的指定约束,又能尽可能多

地实现即将到来的用户服务请求,实现网络资源动

态优化调配(第14~18行).最后,算法1在线探测

识别得到错位服务集Act
m ,此集合中的用户服务请

求是需要被重新配置到其他具有足够剩余资源的物

联网设备上(第19行).
算法1(1)确保所有即将到达的服务请求都会

被考虑;(2)对于每一个即将到达的服务请求,算法

通过检查是否可以满足约束条件来判断是否需要重

配,这保证了服务的QoS要求不会因为资源失配而

受到影响;(3)通过标记和检查的方式,算法确保了

只有违反约束的服务才会被重配,避免了不必要的

服务重配.算法1的时间复杂度是O(m×mxp),其
中m 是候选服务组合的数量,p 是单个服务组合中

的服务数量.
算法1. 基于QoS感知的错位服务在线探测算法

输入:

当前时刻(t)运行的用户服务请求Act ;
 

即将(t+1)到达的用户服务请求Act+1
n .

输出:
 

因资源失配而需重配的错位服务集合Act
m .

1. 
 

CnS← 系统为Act+1
n 生成的一系列满足其指定约束的

候选服务组合集

2. 
 

DSC ←sort
 

(CnS)

3. 
 

for
  

∀dsci ∈DSC
 

do

4.    for ∀vk ∈dsci
 do

5.     
 

if 公式(17)约束被违反then

6.        
 

vk.flag←
 

1

7.         break

8.     
 

end
 

if

9.    
 

end
 

for
 

10. end
 

for
 

11.
  

if vk.flag
 

=
 

=
 

0
 

then

12.
 

   return
 

Φ
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13. else
14.    for ∀act+1

l ∈Act+1
n

 do

15.      if act+1
l 可以被调度通过重配当前运行的

用户服务请求acl ∈Act
 

then

16.       
 

Act
m ←Act

m ∪ {acl}

17.      
 

end
 

if

18.    end
 

for
 

19.    return
 

Act
m

20. 
 

end
 

if
 

4.3 基于依赖约束的组合服务调度算法

算法2. 基于依赖约束的组合服务调度算法

输入:

待重配的错位服务集合Act
m .

输出:

满足用户请求约束的多阶段决策调度集SH .

1.
 

 Q ← {sl,n|0≤l≤Lm -1,0≤n≤|acl|-1,acl∈

Act
m}

2. 
 

H ←Q ,
 

P
 

←Φ,
 

d←0
3. 

 

while P ≠Q
 

do

4.    for ∀sl,n ∈H
 

do

5.       if pre(sl,n)=Φ
 

then

6.     
 

    P←  P ∪ {sl,n}

7.
 

        
  

H ←  H -{sl,n}

8.
 

        
 

shd ←  shd ∪ {sl,n}

9.       end
 

if
10.    

 

end
 

for
 

11.   
 

 SH ←  SH ∪ {shd}

12.   
 

 d←
 

d+1
13.

  

end
 

while
 

14. return
 

SH
基于算法1生成的错位服务集合Act

m ,算法2
提出一种基于依赖约束的组合服务调度算法,针对

Act
m ,建立优选调度模型,是一种规则式算法,旨在

保证多个服务迁移时仍然满足用户请求的先后执行

依赖约束.算法流程包括:
 

初始化基准集合 Q =
{sl,n|0≤l≤Lm -1,0≤n≤|acl|-1,acl ∈
Act

m}(第1行).遍历集合 ∀sl,n ∈H ,查找所有

pre(sl,n)为空集的服务,将其加入调度集合,执行

P←P ∪ {sl,n},H ← H - {sl,n},shd ←
 

shd ∪
{sl,n}(第4-10行).迭代执行遍历集合P ,当满足

终止条件,算法结束(第3-13行).获取多阶段服务

在线重配调度决策集,SH
 

=
 

{shd|0≤d≤|SH|-
1}(第14行),其中shd 表示第d次调度所涉及的物

联网服务集合.
算法2旨在调度一组服务,使其满足特定的依

赖约束:(1)初始化正确性.算法开始时,所有服务

sl,n 都被放入集合Q 中,确保了所有服务都被考虑;
(2)循环不变性.在循环的每一步,算法都保证了集

合P 中的服务是没有先行依赖或者其依赖已经被

添加到集合P;(3)终止条件.算法在P 等于Q 时停

止,这时所有的服务都已经被考虑,确保了所有服务

都可以被调度.
4.4 基于DQRL的服务配置优化算法

  DQRL算法的适配性:本文所研究的服务重配

问题涉及到大量的物联网设备和服务,这导致了状

态空间和动作空间都非常大.此外,服务的需求和设

备的资源都是动态变化的.DQRL算法可以有效地

处理这种动态性和复杂性,为每个时间步提供最优

的服务配置策略.
论文所提基于DQRL的错位服务在线柔性重

配算法旨在寻找全局最优解,即在整个边缘网络范

围内,通过服务迁移实现资源的优化配置,以在边缘

网络高负载时有效地适应资源动态变化,从而最大

限度地满足用户请求的QoS约束.
错位服务多阶段决策调度

 

SH
 

=
 

{shd |0≤
d≤|SH|-1}转换为马尔可夫多阶段决策,辅助

下一阶段服务配置决策预测信息,生成低代价的服

务重配策略.由于边物联网设备数量众多,服务重配

策略状态空间会急速增加,强化学习算法在准确计

算每个策略的系统收益时会产生巨大的计算量.深
度学习作为一种能够学习对象特征且运算速度快的

方法,将其引入强化学习算法.本节提出一种融合策

略 回 放 与 双 层 网 络 相 结 合 提 升 强 化 学 习 算 法

(DQRL),基于网络状态、动作和回报函数等不断更

新,对边缘网络中用户服务请求进行自适应动态服

务重配,具体步骤详见算法3.
算法3. 基于DQRL的错位服务在线柔性重配算

法(E2rC)
输入:

当前时刻(t)运行的用户服务请求Act ;

在线即将(t+1)到达的用户服务请求Act+1
n ;

执行Act 所涉及的物联网设备数量Ks ;

行为网络B-Q的权重训练参数θ;

目标网络T-Q的权重训练参数θ';

DQN的策略回放池-D ;

DQN与边缘网络交互的最大次数Eps;

每一次交互中,DQN训练步长T.
输出:

 

错位服务在线柔性重配策略ζt  = {ζl(t)}.

1. 
 

Act
m ← 调用算法1(Act,Act+1

n )

2. 
 

SH ←
 

调用算法2(Act
m )
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3. 
 

for
  

∀shd ∈SH
 

do
4. 

 

初始B-Q和T-Q,设置θ'=θ
5.    for

 

each
 

eps=1,2,…,Epsdo
6.      初始DQN的策略回放池D
7.      for

 

step
 

t=1,2,…,Tdo
8.      

 

At ←argmaxAt
Q(St,At;θ)

9.      
 

Rt ←
 

调用算法4(At.X,At.ζt  ,Ks,

shd )

10. 向策略回放池D 存放DRL与边缘网络的一次交互样

本 (St,At,Rt,St+1)
 

11. 抽取小批量样本 Mτ 训练B-Q网络参数θ
 

12.    
 

for
 

(Sτ,Aτ,Rτ,Sτ+1)∈Mτdo

13.      
 

if
 

取到第
 

τ+1个样本
 

then
14.        Rtgt

τ ←Rτ

15.      
 

else
16. 

 

Rtgt
τ ←Rτ +γmaxAτ+1

Q(Sτ+1,Aτ+1;θ')

17.      
 

end
 

if
18.    L(θ)←E[(Rtgt

τ -Q(Sτ,Aτ;θ))2]

19.    end
 

for
 

20.    
 

θ←argminθQ(L(θ);Mτ)

21.    
 

θ'←θ
 

每执行C次

22.   
 

end
 

for
 

23.   end
 

for
 

24.   ζt  ←ζt  ∪ {AT}

25. 
 

end
 

for
 

26. 
 

return
 

ζt  

算法3描述了边缘网络资源失配时错位服务在

线柔性重配方法,低代价的服务重配生成策略.首
先,调用算法1获得边缘网络中错位服务的识别结

果Act
m (第1行),输入算法2获得错位服务多阶段

决策调度集SH (第2行).算法2遍历执行SH 中

的调度shd ,执行深度强化学习(DQN),与边缘网

络交互并获得网络状态空间集S,对网络状态空间

集给定网络动作空间集A ,网络状态发生改变时,
得到一个新的状态空间,且得到执行此动作集后的

系统回报值R,继续不断与网络交互执行,学习知识

使得决策更加适应网络环境(第3~25行).在算法3
中,DQN与边缘网络环境的每一次交互eps包含T
次训练步长(第7~22行).在一个训练步长t内,所
有的状态-动作对都由Q-Network计算并存储,表示

为Q(St,At;θ),即在状态St 下,采取动作At 后,未
来决策阶段将得到的回报Rt 值之和.其中,θ表示网

络的权重参数.St 和At 详细表述如下:
(1)状态空间St

第d 次服务调度集shd 中每一个物联网服务,
根据当前边缘网络中物联网设备V 的资源变动情

况,为服务选择所配置的物联网设备.根据配置结

果,计算获得服务运行效益Zs ζ(t)  和网络资源

利用效益Zr ζ(t)  .状态空间St 表征如公式(29)
所示:

St={shd,V,Zs ζt    ,Zr ζ(t)  } (29)
(2)动作空间At

算法根据当前状态St ,在动作空间At 中选择

当前决策最优动作argmaxAtQ(St,At;θ)(第8
行).根据迁移决策X ,获取用户服务请求Act

m 的重

配策略ζt  .动作空间At 表征如公式(30)所示:

At={X,ζt  } (30)
(3)回报函数Rt

在状态St 下采取动作At 所获得的回报收益Rt,
调用算法4获取(第9行).Rt 参见公式(27).回报

函数与成本代价函数相关,目的是通过权衡服务重

配运行效益和网络资源利用效益来确定执行服务重

配的最佳策略.
基于当前训练步长t,算法3选择Q(St,At;θ)

最大值下对应的动作 At .因此,状态空间发生变

化,进入下一个状态即St+1.算法对系统的重配策略

进行学习,根据回报函数,使得系统对于重配策略朝

着最大化长期平均回报的方向学习.Q(St,At;θ)
更新规则如下:

Q(St,At;θ)=(1-α)Q(St,At;θ)+α[Rt+
γmaxAt+1

Q(St+1,At+1;θ)] (31)
其中,α ∈ [0,1]表示 DQN 算法的学习率参数,

γ∈ [0,1]表示DQN算法的折扣因子,作为当前步

下训练的服务重构策略的即时回报与长期回报之间

的权衡.
神经网络训练样本独立同分布,而强化学习中

样本数据关联且非静态.引入深度学习深度用非线

性逼近器去代表动作的Q 值时,由于策略样本数据

之间有较强关联性,常会不稳定甚至不收敛.算法2
采用融合策略回放(Replay

 

Buffer)和双网络,即行

为网络(Behavior
 

Q-network,B-Q)、目标网络(Tar-
get

 

Q-network,T-Q)相结合的机制,提升强化学习

算法,以此消除连续样本间相关性,加快最优服务重

构策略的收敛性.具体而言,算法2将状态转变作为

与网络环境的一次交互,记为 (St,At,Rt,St+1)并

存入策略回放池 -D (第10行).抽取小批量样本

Mτ 对数据进行随机化,消除观测序列中的相关性,
训练

 

B-Q网络最小化损失函数(第11~19行).损
失函数定义为目标值与预测值的均方差,通过更新

权重θ使其最小化,如公式(32)所示:
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L(θ)=E[(Rtgt
τ -Q(Sτ,Aτ;θ))2] (32)

其中,Q(Sτ,Aτ;θ)表示预测值由B-Q网络计算;Rtgt
τ

表示目标值,由T-Q网络计算,具体计算方式如下:

Rtgt
τ =Rτ +γmaxAτ+1

Q(Sτ+1,Aτ+1;θ')(33)

  如公式(31)所示,Q 值是依据当前时刻的回报

和下一时刻的预测值进行更新,存在一些隐患,即数

据样本差异可能造成一定的波动,每一轮迭代都可

能产生一些波动,这些波动会立刻反映到下一迭代

计算中,从而很难得到一个平稳的网络训练模型.因
此,算法3引入T-Q网络,并周期性(每隔C 步)拷
贝B-Q网络的参数θ,更新 T-Q网络的参数值θ'
(第20~21行),减轻模型的波动性.具体描述为:在

训练开始时,两个模型使用完全相同的参数θ'=θ.
在训练过程中,B-Q网络负责与环境交互,得到交互

样本.在学习过程中,使用T-Q网络计算目标值,该
值在一段时间内将被固定;B-Q网络计算预测值,并
实时更新参数θ.通过两部分数值的解耦、周期更新

以此减轻模型波动性.
在第d 次调度中,算法3与边缘网络交互,

迭代上述过程(第3~23行),训练流程如图1所

示.当SH 中的所有调度shd 执行完成时,算法3
终止(第3~25行).关于错位服务 Act

m ,算法3
返回生成的低代价的服务重构策略ζt  (第26
行).

图1 基于B-Q和T-Q双网络交互训练的服务重配策略

  算法3旨在通过不断与环境交互的过程中,学
习如何为用户服务请求找到最佳的重配策略,以最

大化累积奖励.(1)模型正确初始化:行为网络B-Q
和目标网 络 T-Q 正 确 初 始 化 并 在 迭 代 中 更 新.
(2)策略回放池有效使用:验证策略回放池D的使

用,它存储过去的经验,以防止快速的遗忘并提高学

习稳定性.(3)决策行为正确选择:算法可以在每个

决策点选择最优行为,这是通过Q(Sτ,Aτ;θ)函数

的最大化实现的.(4)目标和损失函数正确构建:目
标值Rtgt

τ 和损失函数L(θ)正确反映预测值和目标

值之间的差异.(5)网络权重正确更新:算法中权重

更新步骤能够持续改善策略.对于算法3而言,主要

受到DQN结构和在每次训练迭代中所采样的批量

大小影响[54],时间复杂度是O(W),其中W 是神经

网络参数量.
4.5 基于系统收益的服务配置策略评估算法

  算法4给出了第d 次调度中服务重构策略效

益的评估过程.服务重配代价成本主要包括:服务

重配响应延迟、能耗和资源利用率,以计算得到的

服务重配代价成本,构建服务重构效益评估模型,
计算每一次服务调度shd 的系统收益.首先,算法

4根据输入参数shd ,获取属于shd 的物联网服务

对应的用户服务请求,记为Act
d (第1~7行).算

法4获取边缘网络中关于第l个用户服务请求acl

生成的在线重配置策略ζl(t)的响应延迟和能量

消耗性能度量值(第9~18行).最后,算法4生成

了第d 次调度中服务重构策略效益回报Rt (第
20~23行).

算法4旨在评估服务重配策略的系统收益,通
过计算重配服务的计算延迟、能耗以及通信延迟和

能耗、网络资源利用率等来实现这一点,并最终整合

这些度量来得出系统收益.(1)收益和成本的正确计

算:算法准确计算了每项服务重配的延迟和能耗(计
算和通信),以及整体服务重配策略的收益.(2)符合

目标函数:算法的输出需要满足定义的优化目标,即
服务重配策略的系统收益最大化.(3)依赖关系保
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证:算法正确处理服务之间的依赖关系,以保证服务

重配不违反这些约束.
算法4. 基于系统收益的服务柔性重配策略评估算法

输入:

错位服务集Act
m 中第d 次调度中所参与重配的物联网服务

数量shd .
第d 次调度中所参与重配的物联网服务所生成的迁移配置

决策X .
第d 次调度中所参与重配的物联网服务所生成的在线重配

策略ζ(t).
执行Act 所涉及的物联网设备数量Ks .
输出:

第d 次调度在线重配策略的系统收益Rt .

1. for
  

∀sl,n ∈shd
 do

2.    for l=0to
 

Lm -1
 

do

3.     if
 

(sl,n ∈acl)∩ (acl ∉Act
d)

 

then

4.         
 

Act
d ←Act

d ∪ {acl}

5.     end
 

if

6.    
 

end
 

for
 

7. end
 

for
 

8.
  

for ∀acl ∈Act
d  do

9.    
 

for n=0to
 

Nl -1
 

do

10.      if sl,n ∈shd
 then

11.       Te(sl,n)←
 

物联网服务sl,n 重配的计算

延迟度量由公式(3)计算获得

12.      
 

Ee(sl,n)←
 

物联网服务sl,n 重配的计算能

耗度量由公式(10)计算获得

13.     
 

Tc(sl,n,sl,n')←
 

物联网服务sl,n 重配的通

信延迟度量由公式(7)计算获得

14.     Ec(sl,n,sl,n')←
 

物联网服务sl,n 重配的通信

能耗度量由公式(12)计算获得

15.      end
 

if

16.     end
 

for
 

17.    
 

Tl(ζl(t))←
 

第l个用户服务请求acl 生成的

在线重配置策略ζl(t)的响应延迟性能度量,由公式(9)

计算获得

18.    
 

El(ζl(t))← 第l个用户服务请求acl 生成的

在线重配置策略ζl(t)的能量消耗性能度量,由公式

(14)计算获得

19. end
 

for
 

20. Zr ζ(t)  ← 网络资源利用效益,由公式(15)计算

获得

21. Zs ζ(t)  ← 服务重配运行效益,由公式(16)计算

获得

22. Rt ←
 

服务在线重配策略的系统收益,由公式(27)

计算获得

23. return Rt
 

5 实验分析

本节通过构建实验仿真原型,模拟网络中不断

接入的用户服务请求,并采用第3节提出的优化的

服务适配组合算法将其部署在网络中的多个物联网

设备上,实验从服务重配响应延迟、能量能耗和网络

资源利用率三个方面与现有的技术进行对比,验证

本文所提E2rC算法的有效性和优势.
5.1 实验描述和参数设置

  实验运行环境依托部署在配备Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i7-10700F
 

CPU
 

@
 

2.90
 

GHz
 

2.90
 

GHz
 

64
位 Windows10操作系统,基于x64处理器.上海电

信基站数据集包含3233个基站地理位置信息(如图

2所示).该数据集收集来自上海基站连续6个月

(2014年6月1至2014年11月30日)用户的互联

网接入日志,详细记录每个用户接入基站的开始和

结束时间.每个基站的工作负载规定为用户的开始

时间和结束时间计算出的总请求时间.该数据集提

供的基站访问负载量,符合本文所提用户请求持续

长时间部署所带来的设备资源存在过载等隐患而进

行的错位服务重配研究的需求.实验选取连续15天

(2014年6月1日至2014年6月15日)基站的工作

负载数据集作为输入,刻画提供用户服务请求的时

间和空间分布信息,其中选取6个基站的负载信息

如表2所示.

图2 上海电信3233个基站的地理位置分布

表2 上海电信15天数据集内的其中5个基站的接入负载

统计

基站ID 经度 纬度
用户服务
请求ID

基站负载
/min

7 121.3825 31.2377 5 5556

193 121.1548 31.0154 367 454070

753 121.2564 31.4534 202 253360

1005 121.5077 31.3971 24 32982
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  在本文实验设置中,物联网设备的计算性能设

置为[0.2,1.0]
 

GHz,传输功率PT
i 设置为0.2

 

W,

物联网设备间通信的信道噪声功率θ2 设置为-174
 

dBm/Hz,通信带宽B 范围设置为10
 

KHZ.实验构

建了具有一个输入层、两个隐藏层和一个输出层的

全连接神经网络.两个隐藏层分别设置100个和60
个隐藏神经元.算法的学习率和折扣因子分别设置

为0.1和0.9.其他实验参数设置如表3所示.

表3 实验参数设置

参数名称 参数值

物联网设备的计算性能
 

vi.c
1
i [0.2,

 

1.0]
 

GHz
物联网设备的传输功率PT

i 0.2
 

W
信道噪声功率

 

θ2 -174
 

dBm/Hz
信道带宽

 

B 10
 

KHZ
硬件设施芯片架构参数

 

κ
 

10-26

学习率
 

α 0.1
折扣因子

 

γ 0.9
ρs 0.5
ρr 0.5

5.2 实验对比方法

  传统的强化学习算法采用Q-table存储状态-
动作对,适合于状态-动作规模较小的情况,难以适

用于边缘网络规模较大情况.本文所提E2rC算法

采用Q-Network用于搜索策略解空间.在实验对比

方法上,本文选择了在服务配置[36-38]相关研究中,
从网络的服务响应延迟、能量消耗及资源利用率等

性能指标方面,所常用的公认的动态规划对比算法,
选取(1)与传统的强化学习策略对比,说明E2rC算

法更加适合于边缘网络中服务重配问题的求解;
(2)与基于PSO的资源分配算法对比,说明E2rC算

法更加适合边缘网络下资源动态变化时资源调配;
(3)与基于贪婪的服务放置算法对比,说明E2rC算

法更加适合边缘网络下提升用户服务请求的吞吐

量.所选对比方法具体说明如下:
(1)基于 Q-table强化学习优化服务重配算法

(TQL):运用TQL解决边缘网络资源失配时错位

服务在线柔性重配问题.该算法采用传统的强化学

习算法,而没有应用Q-Network学习最优策略.
(2)基于PSO资源分配算法(FTO):该算法关

注物联网设备负载,以资源约束进行用户服务请求

的在线任务分配,以优化服务响应延迟为目标,采用

粒子群优化算法求解,生成一个近似最优服务调度

策略.该算法未考虑在线到达请求的持续部署对于

现有运行任务的QoS性能影响.
(3)基于贪婪服务放置算法(ISEP):该算法基

于网络中未来用户服务请求,从云端提前拉取服务

预配置至物联网设备上,以此减少用户服务请求的

响应延迟.采用贪婪策略寻找剩余资源最多的物联

网设备进行服务放置,生成一个近似最优服务放置

策略.该算法未考虑物联网设备资源的占用、释放等

动态变化对网络吞吐量的影响.
5.3 实验结果与分析

  本文主要从边缘网络中用户服务请求数量、用
户服务请求规模、物联网设备数量、物联网设备服务

覆盖范围等四个不同参数设置下,从系统服务响应

延迟、能量消耗和资源利用效益等三个性能指标,验
证算法的有效性.所选实验参数设置如下:

(1)用户服务请求数量:数值设置范围从3到

20,增量为5,以评估E2rC算法在应对突发请求激

增方面,对网络资源调配、吞吐量的有效性.默认值

设置为5,用于其他参数算法性能参数设置实验.
(2)用户服务请求规模:该值范围从3到10,增量

为2,指定用户服务请求中子任务数量,用于分析E2rC
算法在网络资源自适应方面的性能.默认值设置为6.

(3)物联网设备数量:该值范围从100到800,
增量为200,以分析E2rC算法在物联网设备增多下

对于生成低代价的服务重配策略的性能影响.默认

值设置为400.
(4)物联网设备服务覆盖范围:以物联网设备的

通信半径表示.设置范围从50到200不等,增量为

50.以分析E2rC算法随着物联网设备通信服务范

围的增大,对于服务重配策略下网络资源利用效益

的性能评估,默认值被设置为50.
从以下三个方面评估算法性能影响:
(1)评估边缘网络中不同用户服务请求数量对

算法性能影响

边缘网络中用户服务请求数量影响物联网设备

的负载,直接影响到请求处理效率.图3分别展示了

不同用户服务请求数量设置下,E2rC、TQL、FTO、

ISEP算法性能对比评估,包括服务响应延迟、能量

消耗和资源利用效益.其中,用户服务请求规模设置

为6,部署的物联网设备数量设置为400,物联网设

备的服务覆盖范围设置为50.
服务响应延迟:图3(a)展示了在网络中不同的

用户服务请求数量设置下,E2rC算法与TQL、FTO
和ISEP算法在服务响应延迟性能方面的对比评

估.从图中可以看出,随着网络中用户服务请求数量

的增加,E2rC算法与对比算法所带来的物联网设备

的能量消耗都有所增加,这是由于用户服务请求持
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图3 不 同 用 户 服 务 请 求 设 置 下 E2rC、TQL、

FTO和ISEP四种算法性能对比

续部署使得网络中某些物联网设备负载有所增加,
在不同设备之间发生服务迁移进行文件数据的传

输,从而提高了服务重配所带来的响应延迟.此外,
在用户服务请求数量相同设置下,所提E2rC算法

在服务响应延迟性能方面优于TQL、FTO和ISEP
算法.事实上,对于TQL算法,在寻找服务重配策

略时,以Q-table存储每一对Q(St,At).TQL算法

从Q-table中选择Q(St,At)数值最大的动作用于

指导算法迭代.当网络中部署的请求数量增加时,

TQL的状态空间和动作空间呈现出高维化,导致

Q-table的尺寸增大.因此,Q-table在时间效率上可

能不适合获得最优的重新配置策略生成.E2rC算法

中,使用 Q-network有效存储查找 Q(St,At),解
决了状态和动作空间高维遍历时间消耗问题.对于

FTO和ISEP算法,这些技术主要强调部署在线到

达的用户服务请求的资源分配,而忽略了这些在线

到达的请求有可能导致网络中某些物联网设备资源

占用的增加,从而影响正在运行的用户请求的服务

响应延迟.如算法1和算法2所示,E2rC算法捕获

网络中物联网设备资源约束的满足度变化,识别网

络中错位服务,同时以某种符合请求约束的方式进

行服务多阶段决策调度.总的来说,所提E2rC算法

相较于对比算法,更适应于解决边缘网络下资源失

配时错位服务重配问题,提升服务响应速度.
物联网设备能量消耗:图3(b)展示了不同用户

服务请求数量设置下,E2rC算法与 TQL、FTO和

ISEP算法在物联网设备能量消耗性能方面的对比

评估.从图中可以看出,随着网络中用户服务请求数

量的增加,E2rC算法与对比算法的能量消耗都有所

增加,这是由于用户服务请求持续部署使得网络中

某些物联网设备负载有所增加,在不同设备之间发

生服务迁移进行文件数据的传输,从而使得服务重

配所带来的物联网设备能量消耗增加.另外,在用户

服务请求数量相同设置下,所提E2rC算法在物联

网设备的能量消耗性能方面优于 TQL、FTO 和

ISEP算法.E2rC在生成低代价的服务重配策略时,
更关注网络资源动态变化,将物联网设备负载纳入

算法决策,使得物联网设备在能量消耗方面更加平

衡,也更有利于延长整个边缘网络的生命周期.
TQL、FTO 和ISEP则更侧重于优化服务响应延

迟,而忽略了优化物联网设备资源.
网络资源利用效益:图3(c)展示了在网络中不

同的用户服务请求数量设置下,E2rC算法与TQL、

FTO和ISEP算法在网络资源利用效益性能方面的

对比评估.可以看出,随着网络中用户服务请求数量

的增加,E2rC算法所带来的资源利用效益分别比

TQL算法高约2%,比FTO算法高约3%,比ISEP
算法高约5%.如算法3所述,E2rC考虑了在线到达

请求的持续部署对于现有运行任务的 QoS性能影

响,关注物联网设备资源的占用、释放等动态变化,从
而提高网络吞吐量.然而TQL、FTO和ISEP在进行

服务分配放置时未考虑调整现有运行任务的资源分

配实现网络资源利用效益的提升.我们的方法在服务

重配过程中,考虑了物联网设备的资源状况,避免了
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某些设备过载,以此最大程度地满足用户请求的QoS
约束,并提高了整个边缘网络的资源利用效益.这种

资源感知性是我们方法的一个重要特点,使得用户

请求能够更好地适应边缘网络中资源动态变化.
(2)评估边缘网络中用户服务请求任务规模对

算法性能影响

图4分别展示了在参数用户服务请求任务规模

设置下,E2rC、TQL、FTO、ISEP算法性能对比评

估,包括服务响应延迟、能量消耗和资源利用效益.
其中,用户服务请求数量设置为5,部署的物联网设

备数量设置为400,物联网设备的服务覆盖范围设

置为50.
服务响应延迟:图4(a)展示了网络中用户服务

请求任务规模不同数量设置下,E2rC算法与TQL、

FTO和ISEP算法在服务响应延迟性能方面的对比

评估.从图中可以看出,所提E2rC算法在服务响应

延迟性能方面优于TQL、FTO和ISEP算法.注意

到,用户服务请求任务之间的先后执行依赖约束,当
某些物联网设备的资源约束被违反时,一些错位服

务重配执行,会导致出现级联服务发生重配.因此,
随着用户服务请求规模的增加,服务重配策略的访

问延迟可能会增加.如算法3所述,E2rC联合物联

网设备资源的动态变化,算法采用多阶段决策规约

满足组合服务的依赖约束,设置B-Q和T-Q两个网

络,将未来时刻服务重配收益加入当前决策,生成低

代价的服务重配策略.而对比算法 TQL、FTO 和

ISEP在生成服务分配策略时,仅考虑了在线到达的

用户服务请求的资源分配,并不适用于网络中运行

的组合服务的动态自适应重配置.
物联网设备能量消耗:图4(b)展示了网络中用

户服务请求任务规模不同数量设置下,E2rC算法与

TQL、FTO和ISEP算法在物联网设备能量消耗性

能方面的对比评估.在用户服务请求规模相同设置

下,与TQL、FTO、ISEP算法相比,E2rC算法所带

来的物联网设备的能量消耗相对较小,正如图4(b)
所提到的,E2rC算法的服务重配策略考虑了未来后

续级联服务的重配策略指导当前决策调度阶段的服

务重配策略生成.此外,随着用户服务请求规模的增

加,E2rC算法所带来的物联网设备的能量消耗在逐

渐增加.主要在于E2rC算法考虑了级联服务的重

新配置,服务规模数量的增加可能会导致由不同物

联网设备托管的更多服务被重新配置,因此,随着用

户服务请求规模的增加,传输迁移后服务数据包会

消耗更多的物联网设备能量.

图4 用户服务请求任务规模设置下E2rC、

TQL、FTO和ISEP四种算法性能对比

网络资源利用效益:图4(c)展示了网络中用户

服务请求任务规模不同数量设置下,E2rC算法与

TQL、FTO和ISEP算法在网络资源利用效益性能

方面的对比评估.从图中可以看出,随着用户服务请

求规模的增加,与TQL、FTO、ISEP算法相比,E2rC
算法在提高网络资源利用效益方面表现较好.事实

上,这些对比算法的重点在于优化服务响应延迟,而
忽略了用户服务请求持续部署,算法在应对网络突

发激增请求时物联网设备的资源动态变化,从而导

致对比算法所生成策略的资源利用效益相对较低.
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正如算法2所示,E2rC算法加入了基于依赖约束的

组合服务调度算法来捕获由物联网设备共同支持的

多个正在运行的用户服务请求的子任务之间资源约

束的满意度变化,保障了这些重新配置的服务能够

托管在具有足够剩余资源的设备.
(3)评估边缘网络中物联网设备数量对算法性

能影响

边缘网络中物联网设备数量决定了提供用户服

务请求的可支持能力,从而影响到请求处理效率.图

5分别展示了在不同的物联网设备数量设置下,

E2rC、TQL、FTO、ISEP算法性能对比评估,包括服

务响应延迟、能量消耗和资源利用效益.其中,用户

服务请求数量设置为5,用户服务请求规模设置为

6,物联网设备的服务覆盖范围设置为50.
服务响应延迟:图5(a)展示了网络中不同的物

联网设备数量设置下,E2rC算法与 TQL、FTO和

ISEP算法在服务响应延迟性能方面的对比评估.可
以看出,随着物联网设备数量的 增 加,与 TQL、

FTO、ISEP算法相比,E2rC算法的服务访问延迟略

有减少.主要在于,物联网设备数量的增加表明,具
有充足剩余资源的可供用于承载服务的物联网设备

随之增加,E2rC算法通过服务重配策略以进一步促

进多个具有前后依赖执行关系的物联网服务.
在相同的物联网设备上运行,从而减少用户服

务请求的子任务间通信延迟开销,优化了服务请求

处理的响应延迟.对于TQL、FTO和ISEP算法,主
要关注用户服务请求的静态分配,当网络中物联网

设备增加,用户服务请求可以通过本地物联网设备

得到满足,但是忽略了对于物联网设备资源的优化.
图5(a)表明本文所提E2rC算法更加适合于边缘网

络下持续部署的用户服务请求.
物联网设备能量消耗:图5(b)展示了网络中不

同的物联网设备数量设置下,E2rC算法与 TQL、

FTO和ISEP算法在物联网设备能量消耗性能方面

的对比评估.可以看出,随着物联网设备数量的增

加,E2rC算法获得的服务重配策略在平衡边缘网络

中物联网设备的能耗方面表现优于TQL、FTO和

ISEP算法.主要在于,ISEP算法采取贪婪策略,选
择了具有剩余资源最大的物联网设备来托管服务,
但忽略了边缘网络中物联网设备之间的传输能耗.
FTO算法在优化用户服务请求的访问延迟时,并未

考虑物联网设备的能耗.图5(b)所示,TQL算法也

可以实现更低的能耗,但在处理服务重配策略大规

模状态和动作空间时,本文所提E2rC算法采用的

图5 物联网设备数量设置下E2rC、TQL、FTO和

ISEP四种算法性能对比

策略回放池和两层 Q-network比 TQL效率更好.
总的来说,在边缘网络内可以针对空间位置需求,适
当部署物联网设备数量,可以进一步平衡网络消耗,
延长网络生命周期.

网络资源利用效益:图5(c)展示了网络中不同

的物联网设备数量设置下,E2rC算法与TQL、FTO
和ISEP算法在网络资源利用效益性能方面的对比

评估.可以看出,随着物联网设备数量的增加,与
TQL、FTO和ISEP算法相比,E2rC算法的网络资

源利用效益性能较好于对比算法.事实上,当边缘网

络中有更多的物联网设备和足够的资源时,可能会
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有更多的物联网设备作为候选设备来共同托管迁移

的服务.如3.1节所述,本文所提E2rC算法在生成

低代价的服务重配策略时综合考虑了边缘网络的资

源平衡,而网络资源负载平衡却不是TQL、FTO和

ISEP算法的重点.总的来说,E2rC算法可以更好地

平衡边缘网络中现有运行、在线持续部署的用户请

求之间对于网络资源的竞争需求.
(4)评估边缘网络中物联网设备服务覆盖范围

对算法性能影响

图6分别展示了不同设备服务覆盖范围设置

下,E2rC、TQL、FTO、ISEP算法性能对比评估,包
括服务响应延迟、能量消耗和资源利用效益.其中,
用户服务请求数量设置为5,用户服务请求规模设

置为6,部署的物联网设备数量设置为400.
服务响应延迟:图6(a)展示了网络中不同的物

联网设备服务覆盖范围设置下,E2rC算法与TQL、

FTO和ISEP算法在服务响应延迟性能方面的对比

评估.可以看出,随着物联网设备服务覆盖范围的增

加,采用E2rC算法的用户服务请求的响应延迟小

于TQL、FTO和ISEP算法.当检测到某些物联网

设备过载时,一些物联网服务需要迁移到一些位于

过载设备覆盖范围内的物联网设备上,如公式(26)
所述.当物联网设备的覆盖范围扩大时,可用于托管

这些迁移服务的物联网设备的数量也会增加,从而

可以减少3.2节中所述的用户服务请求子任务间数

据传输的通信延迟.
物联网设备能量消耗:图6(b)展示了网络中不

同的物联网设备服务覆盖范围设置下,E2rC算法与

TQL、FTO和ISEP算法在物联网设备能量消耗性

能对比评估.可以看出,随着物联网设备覆盖范围的

增加,采用E2rC算法响应用户服务请求所带来的

物联网设备的能量消耗小于TQL、FTO和ISEP算

法.如3.3节所述,E2rC算法考虑了服务迁移成本,
将其集成到服务重配运行效益的生成策略.其他比

较算法未考虑服务迁移过程中消耗的物联网设备的

能量消耗,在边缘网络物联网资源稀缺且非均下,这
些能量消耗会对网络的生命周期产生影响.图6(b)
表明可以通过设置适当的物联网设备覆盖范围,更
好地优化物联网设备能耗.

网络资源利用效益:图6(c)展示了网络中不同

的物联网设备服务覆盖范围设置下,E2rC算法与

TQL、FTO和ISEP算法在网络资源利用效益性能

方面的对比评估.可以看出,E2rC算法在物联网设

备的资源利用效率方面的表现较好于 TQL、FTO

图6 物联网设备服务覆盖范围设置下E2rC、

TQL、FTO和ISEP四种算法性能对比

和ISEP算法.随着物联网设备覆盖范围的增加,

E2rC算法的资源利用率逐渐趋于稳定,并收敛到一

个稳定的值.实际上,物联网设备的覆盖范围扩大到

有利于可供托管运行迁移服务的候选物联网设备数

量的增加,进一步平衡过载设备的资源,提高网络资

源利用率.图6(c)表明E2rC算法在应对网络中用

户服务请求在计算资源激增需求方面,生成的低代

价服务重配策略更加有效.
综上实验分析,本文从算法的设计原理、策略目

标、优化效率、实际应用潜力等角度定性总结了各个

算法特性,如表4所示.
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表4 算法特性分析

特性/算法 E2rC TQL FTO ISEP

设计原理
基于深度神经网络的在
线强化学习

基于马尔可夫决策的在
线强化学习

采用粒子群优化算法求解 基于贪婪策略算法求解

策略目标
低代价服务重配,高资源
利用率

优化网络资源负载 优化服务响应延迟 优化服务响应延迟

优化效率
高,综合了多个服务和资
源指标

中,受限于算法状态空间
大小

低,未考虑全局优化 低,未考虑全局优化

应用潜力
高,适用于资源受限且需
求动态的场景

中,适用于资源受限且需
求变动不大的场景

一般,适用于用户需求非动
态变化的场景

低,适用于资源充足且较为固定的
场景

6 讨 论

E2rC算法为边缘计算和物联网领域的资源优

化和服务配置提供了一种有效的解决方案,不仅在

学术理论上具有创新性,更在工业实践中展现出其

实质性的应用价值.通过智能化地迁移服务,实现资

源的动态平衡与高效利用,为工业界的智能化转型

提供有力技术支撑.
6.1 E2rC在边缘计算中的泛化性与多因素考量

  为增强算法在实际应用场景的泛化性,本文在

设计算法时全面考虑了多种可能的网络变化因素.
具体而言,本文考虑的网络变化因素包括但不限于

以下几个方面:
(1)资源类别的多样性:网络中可能存在的资源

类型丰富多样,如计算资源、存储资源、通信带宽等.
本文算法根据不同资源类别的特性进行智能调度和

分配,以适应网络资源的动态变化.
(2)资源剩余量的实时变化:网络资源剩余量会

随着时间和服务请求的变化而实时波动.本文算法

实时感知设备资源情况,并根据资源的实时剩余量

进行动态的服务重配和资源调度,以确保服务请求

的稳定性和高效性.
(3)服务请求的波动:服务请求数量、类型等可

能会随着时间和用户行为的变化而波动.本文算法

能够适配网络中随时到达的用户请求进行资源分配

并提高整体服务质量.
(4)网络负载的变化:网络负载会直接影响服务

的响应时间和资源利用率.本文算法感知网络负载

的变化,并通过合理的服务调度和资源分配来平衡

网络负载,提高系统的吞吐量和稳定性.
6.2 DRL在边缘计算应用:理论探索与案例分析

  深度强化学习(DRL)以其深度学习和强化学

习融合的独特优势,在边缘计算领域展现出广阔的

应用潜力.本文所提出的E2rC算法正是基于这一

框架设计的,旨在解决边缘计算环境中服务请求和

资源分配的动态优化问题.
首先,DRL的引入为E2rC算法赋予了在不确

定环境中学习和决策的能力.在边缘计算实际应用

中,服务请求、网络状态和设备性能等因素都在实时

变化,这种不确定性使得资源分配和服务调度变得

尤为复杂.然而,DRL通过与环境进行持续交互,不
断学习并优化决策策略,使得算法能够逐渐适应这

种不确定性,实现高效的资源分配和服务调度.
其次,DRL强大之处在于其能够处理高维状态

和动作空间[55].在边缘计算环境中,大量的设备和

服务相互交互、协作,构成了一个高度复杂的系统.
传统的优化方法往往难以处理这种高维状态空间,
而DRL能够通过深度神经网络的强大表示能力,将
高维状态空间映射到低维的决策空间,从而实现高

效的优化和决策.这使得E2rC算法在面对复杂的

边缘计算环境时,能够更加精准地制定资源分配和

服务调度策略.
本文实验主要基于数据集进行模拟,DRL的通

用性和灵活性使得E2rC算法能够适应多种边缘计

算场景.DRL在边缘计算的实际应用案例已经逐渐

涌现[55-57],例如,在智能家居领域,DRL算法可以根

据用户的习惯和偏好,智能地调度家电设备的运行,
实现资源高效利用;在工业自动化领域,DRL算法

可以优化生产线的调度和资源配置,提高生产效率

和质量.这些实际应用案例不仅验证了DRL在边缘

计算领域的有效性,也为E2rC算法在实际系统大

规模应用的实际效果方面提供了实验支撑.
综上所述,无论是智能家居、智能城市还是工业

自动化等领域,这些场景中,设备资源有限且分布不

均,同时需要应对大量具有严格实时性要求的用户

请求.本文所提算法可以针对具体场景进行定制化

设计,实现更加精准和高效的资源分配和服务重配

策略,满足了实际应用需求对于服务可靠性及低延

迟的严苛要求,能够在更多实际场景中得到应用与

验证,进一步推动边缘计算和物联网技术在产业界

的深度融合与发展.
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7 总 结

本文提出了一种资源高效的服务柔性重配算法

(E2rC),旨在均衡边缘网络设备运行时的资源负

载,对某些过载的物联网设备上运行的某些服务进

行重新配置,使其迁移到具有充足剩余资源的临近

物联网设备上,同时这些服务的 QoS仍然可满足.
这些释放的资源可用来支撑即将在线到达的用户请

求,从而达到整体提升用户服务请求 QoS的目标,
提升边缘网络中服务请求的健壮性,提高边缘网络

针对服务请求的吞吐量.E2rC算法步骤如下,综合

考虑网络资源负载特性,在线探测错位服务并判定

其最小集,构建一种基于QoS感知的错位服务在线

探测算法,检测过载物联网设备,识别服务重配最小

集.基于错位服务识别结果,提出一种依赖约束的组

合服务调度算法,以满足组合服务依赖约束,将服务

重配到具有足够剩余资源的临近物联网设备上.最
后,研究错位服务在线柔性重配的代价最优策略,构
建服务重配代价模型,依据网络资源动态变化,基于

依赖约束的组合服务多阶段调度建模为马尔可夫多

阶段决策,提出一种融合策略回放与双层网络相结

合提升强化学习算法.最后,基于上海电信基站数据

集,在不同实验参数变量设置下,验证算法的有效

性.实验结果表明,所提E2rC算法相比较于对比算

法,在满足用户服务请求的时延约束下,降低了物联

网设备能量消耗,提高了边缘网络资源利用效益.为
更好地适应大规模应用需求,未来研究会关注于将

目前的工作扩展到边缘端算法的分布式训练,形成

多Agent协作,以充分利用边缘设备协作能力,提
升算法训练效率和性能.
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Background
  Service

 

reconfiguration,
 

as
 

a
 

promising
 

research
 

topic,
 

has
 

attracted
 

much
 

attention
 

recently.
 

Intuitively,
 

it
 

aims
 

to
 

reconfigure
 

resources
 

provided
 

by
 

IoT
 

devices
 

in
 

edge
 

net-

works,
 

in
 

order
 

to
 

accommodate
 

more
 

forthcoming
 

applica-

tions
 

with
 

certain
 

QoS
 

constraints.
 

Techniques
 

have
 

been
 

de-

veloped
 

to
 

optimize
 

the
 

performance
 

of
 

IoT
 

applications.
 

However,
 

they
 

are
 

inadequate
 

with
 

following
 

challenges:
 

(1)
 

Inadequate
 

for
 

the
 

reconfiguration
 

of
 

composition
 

serv-

ices.
 

Current
 

techniques
 

focus
 

mostly
 

on
 

the
 

reconfiguration
 

of
 

atomic
 

IoT
 

services,
 

but
 

are
 

inadequate
 

for
 

the
 

reconfiguration
 

of
 

composition
 

ones.
 

They
 

are
 

inadequate
 

for
 

the
 

reconfiguration
 

of
 

composite
 

services.
 

A
 

reconfiguration
 

strategy
 

for
 

satisfying
 

on-running
 

IoT
 

applications
 

as
 

prom-

ised,
 

while
 

fulfilling
 

forthcoming
 

IoT
 

applications
 

as
 

much
 

as
 

possible,
 

is
 

a
 

challenge
 

to
 

be
 

investigated.
 

(2)
 

Inefficiency
 

of
 

network
 

resource
 

utilization
 

to
 

support
 

forthcoming
 

IoT
 

75029
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applications.
 

Most
 

techniques
 

optimally
 

allocate
 

available
 

re-
sources

 

of
 

IoT
 

devices
 

to
 

satisfy
 

tasks
 

of
 

current
 

IoT
 

applica-
tions,

 

but
 

they
 

may
 

hardly
 

guarantee
 

the
 

configuration
 

of
 

an
 

incoming
 

task.
 

Due
 

to
 

strict
 

spatial
 

and
 

temporal
 

con-
straints,

 

this
 

task
 

may
 

have
 

to
 

be
 

configured
 

to
 

a
 

certain
 

IoT
 

device
 

which
 

may
 

have
 

no
 

enough
 

remaining
 

resources.
 

This
 

happens
 

especially
 

when
 

edge
 

networks
 

are
 

(partially)
 

over-
loaded.

 

Consequently,
 

a
 

service
 

reconfiguration
 

strategy
 

is
 

promising
 

to
 

accommodate
 

more
 

forthcoming
 

IoT
 

applica-
tions,

 

and
 

thus,
 

to
 

improve
 

the
 

resource
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

edge
 

networks
 

significantly.
Service

 

reconfiguration
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

facili-
tate

 

delay-sensitive
 

IoT
 

applications
 

for
 

the
 

sustainable
 

re-
source

 

utilization
 

of
 

edge
 

networks.
 

This
 

paper
 

proposes
 

E2rC
 

mechanism,
 

to
 

optimize
 

the
 

configuration
 

of
 

computa-
tional

 

resources
 

provided
 

by
 

IoT
 

devices
 

for
 

satisfying
 

com-

plex
 

requirements
 

prescribed
 

by
 

IoT
 

applications.
 

This
 

serv-
ice

 

reconfiguration
 

is
 

formulated
 

as
 

markov
 

multi-phases
 

de-
cisions,

 

which
 

are
 

solved
 

through
 

our
 

enhanced
 

Deep
 

Rein-
forcement

 

Learning
 

(DRL)
 

approach
 

with
 

a
 

two-layer
 

Q-net-
work.

 

Extensive
 

experiments
 

have
 

been
 

conducted,
 

and
 

eval-
uation

 

results
 

show
 

that
 

E2rC
 

is
 

more
 

efficient
 

than
 

the
 

state-of-art
 

counterparts
 

in
 

satisfying
 

the
 

delay
 

constraints
 

of
 

IoT
 

applications,
 

while
 

reducing
 

the
 

energy
 

consumption
 

and
 

improving
 

the
 

resource
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

IoT
 

devices
 

in
 

edge
 

networks.
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