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摘　要　边缘计算通过在网络边缘侧提供更优的计算和存储能力,能够有效降低用户设备的执行时延和能耗.随着应用程序

对计算和存储资源的需求越来越大,任务卸载作为消除用户设备固有限制的一种有效手段,成为了主要的研究热点之一.然

而,在已有的任务卸载研究中,常常忽略不同类型的任务对服务需求的多样性以及边缘服务器服务缓存有限的情形,从而导致

不可行的卸载决策.因此,在服务缓存约束下,研究了能够使得用户设备执行成本最优的任务卸载问题.首先设计了云服务

器、边缘服务器和本地设备的协同卸载模型,用于平衡边缘服务器的负载问题,同时借助云服务器弥补边缘服务器有限的服务

缓存能力.然后,提出了适用于云边端协同的任务卸载算法,优化用户设备的执行成本.当任务被卸载时,先采用改进的贪婪

算法选择最佳的边缘服务器,再通过比较任务在不同位置上的执行成本,来确定任务的卸载决策.实验结果表明,所提算法相

比对比算法能够有效降低用户设备的执行成本.
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Abstract　EdgecomputingprovidesmorecomputingandstoragecapabilitiesattheedgeofthenetworktoeffectivelyreduceexeＧ

cutiondelayandpowerconsumptionofmobiledevices．SinceapplicationsconsumemoreandmorecomputingandstoragereＧ

sources,taskoffloadinghasbecomeoneofeffectivesolutionstoaddresstheinherentlimitationsinmobileterminals．However,

existingresearchesontaskoffloadingoftenignorethediversityofservicerequirementsfordifferenttypesoftasksandthatedge

servershavelimitedservicescapabilities,resultingininfeasibleoffloadingdecisions．Therefore,westudythetaskoffloadingproＧ

blemthatcanoptimizetheexecutioncostofmobiledevicesunderservicecacheconstraints．WefirstdesignacollaborativeoffloaＧ

dingmodelintegratedremotecloud,edgeserverandlocaldevicetobalancetheloadofedgeserver．Meanwhile,cloudserveris

usedtomakeupforthelimitedＧservicecachingcapacityoftheedgeserver．Secondly,ataskoffloadingalgorithmsuitablefor

cloudＧedgeＧdevicecollaborationisproposedtooptimizetheexecutiondelayandenergycostofmobiledevices．Whenthetaskis

offloaded,theimprovedgreedyalgorithmisusedtoselectthebestedgeserver．Then,theoffloaddecisionofthetaskisdeterＧ

minedbycomparingtheexecutioncostofthetaskatdifferentlocations．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithm

caneffectivelyreducetheexecutioncostofmobiledevicescomparedwiththecomparisonalgorithms．

Keywords　Edgecomputing,Taskoffloading,CloudＧEdgeＧDevicecollaboration,Servicecaching,Offloadingstrategyoptimization

　

１　引言

物联网和用户设备的广泛使用,以及第五代移动通信技

术的飞速发展,推动了时延敏感型和资源密集型应用的发展,

如自动驾驶、人脸识别、虚拟和 增 强 现 实、远 程 医 疗 等[１].

然而,由于用户设备的通信带宽、计算和存储能力有限,在执

行上述应用时会产生较大延迟和能耗[２],且仅依靠云计算模

式难以满足应用程序对时延和能耗的需求.为了提升用户体

验质量,解决因云服务器离用户设备较远而带来的高延迟和

高能耗问题[３],边缘计算(EdgeComputing,EC)应运而生.



通过将云端的计算、存储等资源优势“下沉”到移动网络边缘

侧[４],用户设备产生的任务能够直接卸载到邻近的边缘服务

器执行,从而降低任务的传输时延和执行能耗.

任务卸载作为消除用户设备固有限制的一种有效手段,

成为了边缘计算领域主要的研究热点之一.然而,在已有的

任务卸载研究中,还存在一些局限性.１)假设 EC服务器缓

存有任务所需的所有服务[２,５].边缘服务器因有限的存储能

力只能缓存有限类服务,而每个被卸载任务往往需要特定的

服务支持才能够被执行,即任务只能被卸载到缓存有相应服

务的边缘服务器.例如,在人脸识别应用程序中,“特征提取”

任务只有被卸载到配置有机器学习模型的边缘服务器上才能

够被成功执行.因此,由边缘服务器的服务缓存决定有效的

卸载策略.２)假设边缘服务器和用户设备协同卸载模型就能

满足用户需求[６Ｇ７].例如,文献[６]和文献[７]考虑到边缘服务

器有限的处理资源,将超出边缘服务器计算能力的任务交由

用户设备处理;文献[８]还借助于相邻的用户设备.虽然在一

定程度上提高了任务的执行效率,但用户设备和边缘服务器

的计算和存储能力均有限,当用户设备对资源需求量较大时,

边缘服务器和用户设备将不能满足对资源的需求[９],从而导

致不可行的卸载决策或更长的执行时间.

针对上述局限性,本文研究在边缘服务器拥有有限服务

缓存和计算能力的情形下,如何获得高效的任务卸载决策,以

优化用户设备的计算时延和能耗(即执行成本).本文的主要

贡献如下:

１)提出了基于云服务器、边缘服务器和本地设备协同的

任务卸载模型.借助于云服务器强大的存储能力,弥补边缘

服务器有限的服务缓存能力,确保任务在服务约束下能够被

成功执行.

２)从用户设备角度提出了一种适用于云边端协同的任务

卸载算法.该算法综合考虑了不同任务所需服务种类的不同

以及边缘服务器的计算和存储能力,以最小化用户设备的执

行成本为目标,获取最佳的任务卸载策略.

３)为了评估本文所提方案的有效性,分别与其他的卸载

策略进行对比实验.实验结果表明,本文提出的基于时延和

能耗成本最小化的任务卸载算法能够有效降低用户设备的执

行成本.

本文第２章回顾了相关工作;第３章对卸载模型进行了

描述,并对问题进行了形式化建模;第４章阐述了在云边端协

同的卸载模型下任务卸载算法的具体实现;第５章进行了实

验验证,评估了本文模型和算法的性能;最后总结全文.

２　相关工作

近年来,作为EC研究领域的热点,任务卸载引起了广泛

的关注和研究.许多学者提出了不同的任务卸载模型和方

法,并取得了较好的研究成果.

文献[２]研究了 EC场景中任务可划分为多个子任务情

形时,单用户和多用户的边端协同任务卸载问题,提出了一种

启发式计算卸载算法,实现了用户设备的整体性能优化.文

献[５]研究了超密集组网的EC场景下的任务卸载问题,将卸

载决策和资源分配作为一个联合优化问题,在用户最大时延

约束条件下,提出了一种有效的卸载方案.然而,上述研究在

卸载任务时均没有考虑边缘服务器的负载问题,可能存在服

务器超载或宕机的风险.

为了兼顾EC服务器的负载问题,文献[６]将超出边缘服

务器计算能力的任务交由本地设备处理,在满足能量限制的

情况下,提出了一种基于李雅普诺夫优化的协同实时在线算

法,高效地执行任务卸载和数据缓存决策.文献[７]通过协同

本地设备与边缘服务器,提出了基于深度模型的任务调度策

略,充分利用本地设备的便捷性和边缘服务器的计算能力,来

提升任务的执行效率,降低应用程序的执行时延和能耗.此

外,为了合理利用附近空闲设备的处理资源,缓解边缘服务器

计算能力有限的问题,文献[８]设计了一个D２D辅助的EC系

统,在此系统中任务能够卸载到本地设备、相邻设备和边缘服

务器中进行处理,并且提出了基于背包问题的预分配算法和

新的交替优化算法,实现了对任务的卸载决策和传输功率的

优化.然而,上述研究虽然考虑到了边缘服务器有限的处理

资源和能力,但均只建立了边端协同卸载模型,只适合应用于

中小型应用程序,而大型应用程序对计算和资源的需求量很

大,只通过边端协同卸载模型可能无法满足用户对时延和能

耗的需求.

为了弥补边端协同卸载模型的不足,文献[１０Ｇ１１]建立了

云边端协同卸载模型,将云服务器也作为任务的卸载节点之

一.文献[１０]为云服务器与 EC的协同做出了早期努力,并

在此基础上研究了EC资源约束和多用户之间干扰下的任务

卸载问题,提出了一种迭代启发式算法求解最优的卸载策略,

以满足最优的任务执行延迟.文献[１１]在考虑边缘服务器能

力有限的情况下,设计了一个兼顾计算时延和能耗的云边端

协同的系统模型,并提出了基于强化学习的任务卸载决策算

法.然而,上述研究均假定边缘服务器缓存有所有类型的服

务.在实际情况中,边缘服务器因有限的存储能力只能缓存

有限种类的服务.因此,在制定卸载决策时需考虑边缘服务

器上的服务缓存,以确保任务被成功执行.

本文综合考虑了任务请求服务类型的多样性(即不同类

型的任务所需的服务种类不同)和边缘服务器有限的计算能

力和服务缓存,从用户设备的角度出发,提出了一种云边端协

同的任务卸载模型和基于时延和能耗成本最小化的任务卸载

算法,以期获得最优的卸载策略,优化用户设备的执行成本.

３　系统模型与问题建模

３．１　系统模型

本文建立的系统模型如图１所示,该系统模型包含３类

计算资源:用户设备、边缘服务器、云服务器.３类计算资源

有着不同的计算处理能力与数据通信能力.

用户设备的集合用 N＝{１,２,􀆺,n}表示,虽然用户设备

的处理能力较弱,但任务从用户设备产生,可以直接在用户设

备上执行,即不会产生通信延迟.

用户设备附近部署有多个边缘服务器,用 M＝{１,２,􀆺,

m}表示边缘服务器的集合,每个边缘服务器缓存有不同类型

的服务.边缘服务器之间通过局域网或蜂窝网相互连接.用

户设备可以通过无线接入点或移动网络接入边缘计算网络.

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



图１　边缘计算网络模型图

Fig．１　Edgecomputingnetworkmodel

云服务器用C 表示,其不仅具有强大的处理能力,且可

以缓存所有所需服务.但它与用户设备距离较远,意味着用

户设备与云服务器之间会产生较大的通信延迟.此外,用户

设备需借助距离其最近的边缘服务器才能将任务卸载至云服

务器.

本文假定每个用户设备(如智能手机、机器人和无人机

等)有V 个独立实时任务.根据每个任务的特征,及边缘服

务器的工作负载、响应时间、缓存服务、延迟和能量消耗等特

定参数[１２],用户设备需为每个任务在网络中找到一个最佳的

位置来执行,且每个任务只有在一个计算资源上执行.

图２为任务集合在云边端协同模型下考虑边缘服务器服

务缓存的卸载实例图.云服务器包含任务请求的所有服务.

每个任务根据自身特点和所需要的服务,只能被卸载到特定

的边缘服务器或云服务器上执行[１３].例如,在边缘计算网络

中,只有边缘服务器１缓存有可执行任务１的服务(“红色方

块”),此时任务１只能被卸载到边缘服务器１上执行.而所

有的边缘服务器均没有缓存满足任务２所需要的服务(“紫色

四角形”),此时任务２只能选择卸载到云服务器或在本地设

备上执行.此外,虽然边缘服务器３缓存有任务４所需要的

服务(“蓝色菱形”),但任务４在该场景下选择在本地设备

执行.

由图２所示的任务卸载实例可知,不同任务执行时需要

不同类型的服务,为了确定任务实际能够卸载的位置,将缓存

有任务v∈V 所需服务的边缘服务器集合用Mv 表示,即任务

v只有被卸载到Mv 中的一个边缘服务器上才能被执行.当

集合 Mv 为空时,任务只能被卸载到云服务器或在本地设备

执行.本文用二进制变量αv,βm
v ,γv 代表任务的卸载决策,

αv,βv,γv∈{０,１}.αv＝１时表示任务v选择本地执行,否则

为０.βm
v ＝１表示任务v卸载至边缘服务器m 执行,否则为

０.γv＝１表示任务v选择在云服务器执行,否则为０.此外,

每个边缘服务器的计算和存储资源也是有限的,本文假设每

个边缘服务器m 具有的处理资源(CPU周期数)为C(m).同

时,当任务v被卸载到边缘服务器m 上执行时,每单位时间

消耗rm
v 的CPU周期.

图２　任务在云边端协同下的卸载实例图(电子版为彩图)

Fig．２　ExampleoftasksoffloadingundercloudＧedgeＧdevice

collaboration

３．２　本地设备时延和能耗模型

本节分析任务选择在本地执行、卸载至边缘服务器或云

服务器执行时,本地设备会产生的时延和能耗.

１)本地设备处理

当卸载决策决定在本地设备处理任务v时(即αv＝１),任

务v在本地设备会产生执行时延和执行能耗,分别用Tl
n,v和

El
n,v表示.那么有:

Tl
n,v＝Lv

fl
,El

n,v＝kfa
lTl

n,v＝k
(Lv)a

(Tl
n,v)a－１ (１)

其中,Lv 代表处理任务v 所需的计算量;fl 代表本地设备

CPU频率,受最大频率约束fl≤fmax;k＞０表示计算能耗的

效率参数,取决于芯片架构的有效开关电容;a≥２代表指数

参数[１４].

２)边缘服务器处理

当卸载决策将任务v卸载到边缘服务器m 执行时(即

βm
v ＝１),在本地设备会产生时延,包括任务卸载至边缘服务

器的传输时延、任务在边缘服务器上的执行时延和将任务执

行结果传回本地设备的传输时延;在本地设备会产生能耗,包

括将任务卸载至边缘服务器时的卸载能耗,接收任务执行结

果时的接收能耗.由于任务的执行结果一般较小,因此本文

不考虑将其传回本地设备的时延,及在接收执行结果时产生

的接收能耗.

假定本地设备的发送功率用pn 表示,本地设备和边缘服

务器间的信道增益用hnm 表示,带宽用Be 表示,则本地设备到
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边缘服务器的传输速率可表示为:

Re
n＝Belog２ １＋pnhnm

σ２( ) (２)

其中,σ２ 是数据传输时产生的信噪功率.

因此,本地设备将任务v卸载到边缘服务器所消耗的时

间Tte
n,v和能耗Ee

n,v为:

Tte
n,v＝Sv

Re
n
,Ee

n,v＝pnTte
n,v (３)

其中,Sv 表示任务v的上传数据大小.

边缘服务器处理任务v所消耗的时间为:

Tu
n,v＝Lv

fe
(４)

其中,fe 表示边缘服务器 CPU 的频率.本文假设fe＞fmax,

即边缘服务器的计算能力大于本地设备.

因此,边缘服务器处理任务v所消耗的总时延为:

Te
n,v＝Tte

n,v＋Tu
n,v (５)

３)云服务器处理时间

当卸载决策决定将任务v卸载到云服务器执行时(即

γv＝１),本地设备产生的时延包括传输时延和任务在云服务

器的执行时延.传输时延包含任务从本地设备传输到边缘服

务器的传输时延,及从边缘服务器传输到云的传输时延.本

地设备产生的能耗与任务在边缘服务器上执行分析所产生的

能耗相同,因此只计算将任务卸载至边缘服务器时的卸载能

耗Ee
n,v.

假定边缘服务的传输功率为pm,则边缘服务器和云之间

的数据传输速率可表示为:

Rc
e＝Bclog２ １＋pmhmc

σ２( ) (６)

其中,Bc 表示边缘服务器和云之间的带宽,hmc 表示信道增

益.那么,任务从本地设备卸载到云服务器所消耗的时间为:

Ttc
n,v＝Te

n,v＋Sv

Rc
e

(７)

云服务器执行任务v的时间为:

Ts
n,v＝Lv

fc
(８)

其中,fc 表示云服务器CPU的频率.因此,云服务器处理任

务v所消耗的总时延为:

Tc
n,v＝Ttc

n,v＋Ts
n,v (９)

综上所述,在本文所提的云边端协同卸载模型下,用户设

备的总时延和总能耗为:

T＝∑
N

n＝１
　∑

V

v＝１
(αvTl

n,v＋ ∑
m∈M

　βm
vTe

n,v＋γvTc
n,v) (１０)

E＝∑
N

n＝１
　∑

V

v＝１
αvEl

n,v＋(１－αv)Ee
n,v (１１)

３．３　问题形式化

本文的目标是通过优化任务的卸载决策,最小化用户设

备的总时延和总能耗,也就是执行成本TEC＝θT＋(１－θ)E,

其中θ∈[０,１]为用户偏好权重.

每个用户设备都包含多个任务,且每个任务只能在一个

计算资源(云服务器、边缘服务器或本地设备)上执行.故可

表示为:

αv＋ ∑
m∈M

　βm
v ＋γv＝１,∀v∈V (１２)

当任务v被卸载到边缘服务器上执行时,还要满足服务

约束(m∈Mv,本地设备和云服务器不考虑服务约束问题),于

是式(１２)转变为:

αv＋ ∑
m∈Mv

　βm
v ＋γv＝１,∀v∈V (１３)

同时,当任务卸载到边缘服务器上执行时,每个任务都应

满足边缘服务器上处理资源的约束,即:

∑
v∈V
　βm

vTu
n,vrm

v ≤C(m),∀m∈M (１４)

因此,本文所研究的问题可形式化为如下优化问题:

minimize
α,β,γ

　θT＋(１－θ)E

s．t．(１２),(１３),(１４),

０≤fl≤fmax,

Tl
n,v,Te

n,v,Tc
n,v≥０,∀v,

αv,βm
v ,γv∈{０,１},∀v,m

(１５)

４　算法设计与描述

为了确定用户设备需卸载的任务集合V 中每个任务最

优的卸载位置(可为本地设备、边缘服务器或云服务器),本章

提出基于贪心策略的任务卸载算法.由于用户设备周围部署

有多个边缘服务器,任务在选择卸载到边缘服务器时,需要考

虑边缘服务器的处理资源以及是否缓存有所需的服务,从而

挑选出满足任务执行的最佳边缘服务器.因此,本章在给出

任务卸载算法前,先分析边缘服务器的选择策略.

４．１　边缘服务器选择策略

假定边缘服务器m 的处理资源为C(m),R(m)表示边缘

服务器m 剩余的处理资源,Mv(R)表示同时满足处理资源约

束和服务约束的边缘服务器的集合,即:

R(m)＝R(m)－Tu
n,vrm

v (１６)

Mv(R)＝Mv∩{m|R(m)≥Tu
n,vrm

v ,m∈M} (１７)

本文提出了基于贪婪策略的边缘服务器选择算法(Edge

ServerSelectionalgorithm,ESS),其具体实现过程如算法１
所示.当任务选择在边缘服务器上执行时,ESS首先挑选出

能够满足任务服务请求的边缘服务器 Mv,然后保留具有执行

任务v所需处理资源的边缘服务器Mv(R)(步骤２－步骤７).

最后从 Mv(R)中选择剩余处理资源最多的边缘服务器作为

任务将要卸载的节点(步骤８).

算法１　基于贪婪策略的边缘服务器选择算法(ESS)
输入:边缘服务器集合 M,任务v
输出:所要挑选的边缘服务器q

１．为每个边缘服务器编号,M＝{m１,m２,􀆺,mm}

２．FOR 每个边缘服务器 minMdo

３．　IFm能够满足任务v的服务请求且执行任务v的所需处理资源

Tu
n,vrm

v ≤R(m)THEN

４．　　将 m添加到 Mv(R)的集合中;

５．　　将 m对应的剩余处理资源保存到集合rese;

６．　ENDIF

７．ENDFOR

８．q← maxrese 对应的边缘服务器编号

９．Returnq

４．２　任务卸载策略

本文的目标是在所建网络模型中寻找任务最优的卸载
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决策方案,从而最小化用户设备的执行成本.因此,本文提出

了基于贪心策略的任务卸载算法,用于寻找任务执行成本最

小的计算资源位置,解决任务卸载决策问题.算法的具体实

现过程如算法２所示.

算法２　任务卸载算法

输入:用户设备 N,任务集合 V,边缘服务器集合 M

输出:最优卸载决策αv,βm
v ,γv,执行成本 TEC

１．将卸载决策αv,βm
v ,γv 和执行成本 TEC初始化为０

２．FORm＝１toM

３．　　 初始化变量 R(m)为C(m);

４．ENDFOR

５．FORn＝１toN

６．　 FORv＝１toV

７．　　初始化变量CTl,v,CTe,v,CTc,v,值均为０;

８．　　根据式(１８)、式(２０),分别计算任务在本地和卸载到云服务器

上的执行成本CTl,v和CTc,v;

９．　 　根据ESS算法挑选出最优的边缘服务器,计算任务在该边缘

服务器上的执行成本CTe,v;

１０．　　IFCTl,v＝min{CTl,v,CTe,v,CTc,v}THEN

１１．　　　αv←１;

１２．　　　保存任务v的执行成本costn,v←CTl,v;

１３．　　ELSEIFCTe,v＝min{CTl,v,CTe,v,CTc,v}THEN

１４．　　　βm
v ←１;

１５．　　　保存任务v的执行成本costn,v←CTe,v;

１６．　　　通过式(１６)更新该边缘服务器的剩余处理资源 R(m);

１７．　　ELSE

１８．　　　γv←１;

１９．　　　保存任务v的执行成本costn,v←CTc,v;

２０．　　ENDIF

２１．　　执行成本 TEC＝TEC＋costn,v;

２２．　ENDFOR

２３．ENDFOR

２４．输出每个任务的卸载决策αv,βm
v ,γv

２５．输出用户设备的总执行成本 TEC

首先,对于每个任务v∈V,如果被卸载到云服务器或边

缘服务器时,分别用CTc 和CTe 表示其执行成本,用CTl 表

示它在本地设备执行的成本.因此,当卸载任务v∈V 时,它

在本地设备、边缘服务器和云服务器上的执行成本可分别表

示为:

CTl,v＝θTl
n,v＋(１－θ)El

n,v (１８)

CTe,v＝θTe
n,v＋(１－θ)Ee

n,v (１９)

CTc,v＝θTc
n,v＋(１－θ)Ee

n,v (２０)

然后,通过步骤１０－步骤２０,比较卸载任务v在不同计

算资源上的执行成本,选择执行成本最小的计算资源作为任

务v最优的卸载位置.重复上述过程,直到所有的任务均执

行完毕.

在任务卸载算法中,需要遍历每个任务节点,我们假设目

标网络中任务的总量为n,其时间复杂度为O(n).并且,在

确定任务卸载位置时,需要利用 ESS算法挑选出最优的边缘

服务器,该过程需要遍历所有边缘服务器,时间复杂度为

O(m).因此,本文任务卸载算法的时间复杂度为 O(n×m).

５　实验和性能评估

为了验证本文方法的有效性,将所提出的算法与基于贪

婪策略的启发式算法(HAGP)[１５]、基于背包问题的预分配算

法(PA)[８]以及随机卸载算法进行比较.HAGP是基于本地

设备和边缘服务器协同下成本最小化的卸载策略.PA 是当

多个边缘服务器满足任务卸载条件时,选择处理资源少的边

缘服务器作为卸载位置.随机卸载指用户设备中所有任务的

随机卸载.

假设用户设备数量为１００,每个用户设备随机生成多个

任务,任务的类型(请求服务的种类)分为１０种.边缘服务器

的数量为５,且随机缓存有多种服务.具体的参数设置如表１
所列.除非另有说明,所有仿真结果都是１００次独立模拟的

平均性能.

表１　符号说明

Table１　Notationsdescription

Be＝Bc＝１０６Hz a＝３
Lv∈[５０,２００]×１０６Cycles k＝１０－２６

fmax＝０．５GHz fe＝１０GHz

σ２＝１０－１０Watt pn＝０．１Watt
Sv＝[２,５]Mb fc＝１００GHz

实验配置为:华硕 GL５５２VW,Intel(R)Core(TM)i５Ｇ

６３００HQCPU ＠ ２．３０GHz,１２GBofRAM,Windows１０６４
位,实验环境为python３．７．８.

本文首先通过改变权重参数θ来考察目标函数中两个竞

争目标之间的最优性能权衡,即计算延迟 T 和能耗E.如

图３所示,E首先随着θ的降低快速下降,当θ≤０．２５时,E逐

渐成为恒量;T 随着θ的降低逐渐增加.该曲线可用于设定

适当的θ值,例如,当用户设备要求总能耗小于１５J时,可选

择设定θ＝０．２５.

图３　不同权重θ下联合优化的能耗和时延的权衡

Fig．３　Energyconsumptionandlatencytradeoffsforjoint

optimizationwithdifferentweightsθ

图４和图５给出了４种算法在不同权重参数θ下用户设

备执行成本和任务卸载比例(任务卸载到边缘服务器和云服

务器的 数 量 占 比)之 间 的 关 系.θ的 取 值 从 ０．２５ 变 化 到

０．７５,θ越大(小),表示用户更偏好时延(能耗).TEC随着θ
的增加而变大,这是因为任务卸载到云服务器的传输时间会

远多于任务在本地或边缘服务器的计算时间,且边缘服务器

有限的服务种类和处理资源导致部分任务只能选择在本地执

行,任务卸载比例降低(如图５所示,本文所提算法和 PA 的

卸载比例均随着θ的增大而减小),从而在本地设备产生大量

的执行能耗,造成 TEC的上升.而由于本文算法能够根据
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边缘服务器的剩余处理资源均衡地分配任务卸载位置,更多

的任务能够卸载至边缘服务器执行,因此相比对比算法,本文

算法总能维持较高的卸载比例(见图５).因此,用户设备的

执行成本在本文算法下总能保持成本最小.总体上看,在θ
变化时,本文算法相比对比算法总能保持最优的性能.

图４　不同权重θ下的算法性能比较

Fig．４　Algorithmperformancecomparisonwithdifferent
weightsθ

图５　权重参数θ与任务卸载比例的关系

Fig．５　Relationshipbetweenweightparameterθandtask
offloadingratio

图６给出了不同用户设备数量下成本、时延和能耗的比

较.在该实验中,我们假定用户设备要求的总能耗要小于

１５J,故设定θ的取值为０．２５.用户设备数量范围为１００~

３００,每个用户设备包含１０个任务.

(a)TEC (b)Computationdelay (c)Energyconsumption

图６　移动设备数量增加对成本、时延和能耗的影响

Fig．６　Impactofincreasednumberofmobiledevicesoncost,latencyandenergyconsumption

　　图６(a)中,在所有卸载策略下,总成本都随着移动设备

数量的增加而增加,但与其他３种策略相比,本文提出的策

略成本最小,可以降低８％以上.图６(b)和图６(c)描述了在

不同算法下最优卸载策略对应的时延和能耗的比较.虽然本

文算法具有最小的成本,但是计算时延相对较大,如图６(b)

所示.这是因为当θ＝０．２５时更强调最小化能量消耗,任务

更偏向于卸载至边缘服务器和云服务器上执行.而本文算法

能够更好地利用边缘服务器的处理资源,卸载至边缘服务器

的任务数量更多,从而产生更大的传输时延,但降低了任务在

本地设备上的执行总能耗.图６(c)中,本文算法具有最小的

能耗.

图７给出了边缘服务器不同处理资源大小对于不同算法

下成本的比较.在该实验中,移动设备数量为１００,θ为０．２５,

边缘服务器处理资源大小从５增加到２５.边缘服务器具有

更多的处理资源,意味着更多的任务能够被卸载至边缘服务

器,从而减少任务在本地设备上执行以及卸载到远程云的数

量.因此,针对４种算法,TEC均会降低.而本文算法能够

更好地利用边缘服务器的处理资源,卸载至边缘服务器的任

务数量更多,故其成本均低于其他算法.HAGP具有更高的

下降率,原因是该算法只考虑边端协同,当处理资源较少时,

任务大部分在本地设备处理,成本较大.当处理资源增加到

２５时,大部分任务均能卸载到边缘服务器上执行,因此成本

下降较快.同时能够看出,本文算法在不同计算资源大小

情况下均具有最低的计算成本.

图７　边缘服务器处理能力与成本的关系

Fig．７　Relationshipbetweenedgeservercomputingcapacity

andTEC

因此,在服务缓存约束下,面对不同用户设备数量以及边

缘服务器不同的处理资源大小,本文提出的适用于云边端协

同的任务卸载策略均优于其他卸载方案,有效降低了用户设

备的执行成本.

结束语　本文研究了边缘服务器有限服务缓存约束下的

任务卸载问题.通过综合考虑用户对时延和能耗的需求,以
及不同任务类型所请求服务种类的不同,提出了一种云边端

协同的任务卸载模型.为了优化用户设备的执行成本,获取

最优的任务卸载方案,提出了基于贪心策略的任务卸载算法.

实验结果表明,该方案有效降低了用户设备的执行成本,且在

处理资源较少或用户设备数量较多时,依然具有很好的性能.

本文提出的基于云边端协同的任务卸载方案虽然具有
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较好的效果,但仍存在局限性.１)本文只对边缘服务器缓存

服务是静态的情形进行了研究,没有考虑服务缓存的动态性.

２)虽然云边端协同的卸载模型能满足任务在高计算能力、高

存储能力和低时延服务等方面的需求,但本文没有考虑用户

设备所产生的任务之间可能存在依赖关系.３)本文算法在面

对边缘服务器和用户设备数量过多时,算法时间复杂度过高.

因此,下一步的工作重点将尝试在任务卸载过程中,根据任务

之间存在的依赖关系以及对服务请求的多样性,制定更优的

任务卸载策略并动态更新边缘服务器缓存的服务,优化用户

设备的计算时延和能耗成本.
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