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摘　要　随着移动互联网和物联网的发展,越来越多的智能终端设备投入到实际使用当中,大量计算密集型和时间敏感型应用

被广泛应用,如 AR/VR 、智能家居、车联网等.因此,网络中的数据流量激增,使得核心网络面临的压力逐渐增大,对网络时延

的控制也越来越难,此时云边协同的计算范式作为一种解决方案被提出.针对云边之间的核心网流量控制问题,文中提出了关

于减少云边通信流量的资源分配和卸载决策算法.首先使用设计的基于分割时间槽的资源分配算法来提高边缘处理的流量,
然后使用遗传算法搜索最优卸载决策.实验结果表明,与基线方案相比,所提算法能够更好地提高边缘的资源利用率,减少云

边通信流量,从而减少潜在的核心网拥塞.
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Abstract　WiththedevelopmentofmobileInternetandIoT,moreandmoreintelligentenddevicesareputintouse,andalarge
numberofcomputationＧintensiveandtimeＧsensitiveapplicationsarewidelyused,suchasAR/VR,smarthome,andInternetofveＧ
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１　引言

随着移动互联网和物联网的快速发展,越来越多的智能

化应用出现在人们面前,如 AR/VR、智能家居、车联网应用

等.这些应用通常属于资源密集型应用,给资源受限的终端

设备带来了极大的挑战,并且需要将数据上传到云计算服务

器进行处理.然而,云计算服务器往往部署在远离用户的地

方,随着网络数据流量的增长,网络日益拥堵,云计算已无法

满足低时延需求的应用[１].

作为一种很有前景的新型计算模式,移动边缘计算[２]能

够有效解决云计算的上述不足,与云计算形成互补.移动边

缘计算通过将边缘服务器部署在基站、网关、路由等地方,把
计算中心从云计算中心下沉到靠近用户的地方,提供低时延

服务以及可观的算力支持.因此,移动边缘计算作为缓解网

络拥塞、提高用户服务质量的一种策略方案,已经成为解决物

联网和本地化计算需求的新范式.在边缘处进行数据处理/
预处理还可以有效减轻云端的流量压力,并减少潜在的核心

网拥塞.



但是,边缘节点的计算资源有限,往往不足以处理所有的

卸载任务,而用户任务有不同的时延要求,因此考虑在满足用

户时延要求的前提下,采用边云合作的模式,将边缘节点的部

分任务再卸载到云端.如何高效地利用边缘节点的计算资

源,同时合理地将边缘节点的部分任务卸载到云端,既发挥边

缘节点的低时延优势,又能降低边云通信的核心网络的带宽

压力,成为边缘计算的重要研究课题.

目前的边缘计算资源分配策略从时间角度可以分为静态

和动态两种.静态计算资源分配不考虑分配的时间长度.如

Wang等[３]提出在用户层Ｇ接入层Ｇ云端三层模型中联合处理

用户数据,对每一个设备的数据从用户层到云端都定义了所

分配的计算资源和传输资源,并通过这些定义的资源量来构

建一个凸优化问题,以求解得到最优的资源分配策略.其不

足之处在于,这些已分配的计算资源在该任务集合的所有任

务完成之前都被占用,即使任务集合中的某个任务提前完成,
其占用的计算资源也不会被同任务集合中的其他任务所使

用,从而造成空闲计算资源的浪费.动态计算资源分配则考

虑了一个比较长的时间长度,并将该时间长度划分为很多等

长的时间帧.如Zhang等[４]利用网络功能虚拟化技术,在密

集云无线接入网中在线分配资源,并利用李雅普诺夫优化理

论在平均能耗与平均时延之间进行权衡.可以看出,这类方

法是通过优化较长的时间长度累积的平均指标,如平均时延、

平均能耗、平均支出成本等,来优化每个时间帧的计算资源分

配.相较于静态方法,动态方法可以保证性能指标在较长的

时间内保持稳定.其不足之处在于,若单独取出一个时间帧

来看,其仍然是一个静态计算资源分配,即在一个时间帧内,

固定的任务集合所分配到的计算资源不会因为某个任务已经

完成就提前释放给同任务集合中的其他任务使用,资源利用

率仍然有待进一步提高.其动态性主要表现在不同时间帧的

任务集合的不同,当考虑一个长期的系统效益时,在计算资源

分配上依然是静态计算资源分配模式.

另外,任务集合利用计算资源的方式可以分为并行使用

和串行使用两种.并行使用计算资源是指对于一个任务集

合,每一个任务都被分配到各自的计算资源.在运行阶段,所
有任务使用各自的计算资源同时执行.Yu等[５]借助无人机

的通信能力,联合优化无人机的位置、通信和计算资源分配以

及任务分配决策,构造了物联网设备的服务延迟最小化和无

人机的能源效率最大化问题.Zhang等[６]借助分支限界法来

改进搜索树算法,求解联合考虑计算卸载、内容缓存和资源分

配的时延最小化问题.在上述两个模型中,所有用户使用的

计算资源之和不能超过系统的计算资源总量,所有用户同时

使用所分配的计算资源,即使某个用户使用结束,其释放的资

源也不再分配给其他用户.串行使用方式则常见于不考虑单

个边缘服务器的计算资源分配,如 Ma等[７]建立的云边协作

模型,不同的移动设备请求按时间顺序通过接入点,该模型根

据最优决策将请求转移到边缘服务器或者云端服务器串行处

理;或是预先分配好计算资源块作为分配单位,如 Bahreini
等[８]在边缘服务器上使用虚拟机技术预先分配固定资源量大

小的多个虚拟机,然后使用拍卖机制将这些资源块分配出去,

在每个虚拟机上数据都是串行处理.严格来说,串行使用中

并没有考虑资源分配问题的,多个任务分配到同一台边缘服

务器或者虚拟机后将按照串行方式使用所有计算资源,然后

逐一处理.在并行使用方式中,所有计算资源的系统分配周

期是从系统做出决策并将任务分配给用户开始,到整个用户

集合中所有用户都完成任务为止,期间即使某个用户提前完

成了任务并释放了所占用的资源,系统也不会将这部分资源

回收并重新分配给还在处理中的任务,从而造成空闲资源的

浪费.串行使用方式中,由于每一个任务都是使用所有的计

算资源,一个任务结束,下一个任务就会接着使用,因此其计

算资源利用率在理论上能达到百分之百.但是这种方式对于

有延迟要求的任务集合来说,会存在执行顺序的问题,顺序分

配不当会导致某些任务超时.

不管是静态分配、动态分配还是并行处理方式,都没有考

虑用户集合内的空闲资源回收再利用的问题,而串行处理方

式需要考虑任务的先后顺序.一个理想的计算资源分配情况

是:在一个用户集合中,计算资源被分配出去之后,当其中的

某个用户提前完成任务并释放了计算资源,系统能够将这部

分空闲资源很快收集并重新分配给其他仍在处理任务的用

户,这样在任一时刻的资源利用率都是百分之百.在这个设

想中,最重要的步骤就是计算资源分配和预测任务结束时刻,

以便在任务一结束就将资源回收并重新分配计算资源.这两

步在系统运行时不断循环,直到所有任务在规定时限内完成.
但是由于任务开始的时刻和所分配的计算资源会影响任务的

完成时刻,导致分配计算资源和预测任务完成时间这两个步

骤相互耦合,想要精确地在所有任务完成时间点上回收并重新

分配计算资源,同时保证所有任务都按时完成是非常困难的.

为了在处理问题的复杂程度和计算资源利用率之间取得

平衡,我们考虑将整条用户任务处理时间轴等分成连续的时

间槽.由于任务需要在给定的时延内完成,因此用户集内可

能的最长任务处理时间是可知的.在每一个时间槽开始时刻

收集空闲资源并重新分配给仍在处理或还未处理的任务,以
达到计算资源的有效利用.通过缩短时间槽的长度可以提高

系统重分配资源的密度,当时间槽的长度无限小时,就逼近前

文所述的理想情况.实际上,从后文的实验中可以看出,当时

间槽的长度缩短到一定程度后,对系统收益的提高并不显著,

因此使用这种等分时间槽的方式来代替理想情况下的计算资

源分配和预测任务结束时刻是合理的.

本文的主要贡献如下:１)从边缘节点分流减压的角度提

出了任务卸载和资源分配问题,目的是提高边缘节点的资源

利用率,同时最小化云边之间的数据流量,从而达到为云边之

间的核心网分流减压的作用.２)提出一个分割时间槽的资源

分 配 算 法 (Slotted Time Resource Allocation Algorithm,

STRA),在传统的并行一次性资源分配和精确调控之间进行

平衡,有效提高边缘节点对任务的处理效率,并且应用遗传算

法的思想,结合问题自身特点设计了任务卸载算法.３)通过

将现有算法分为并行处理和串行处理两种类型,抽象出核心

的分配方式来适应本文场景,并设计了多个模拟实验,展示了

本文算法的高效性和可收敛性.

２　相关工作

在边缘计算的研究问题中,现有工作一般将计算卸载和

资源分配进行协同处理,以优化任务时延、系统能耗和系统开
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销等.Zhou等[９]考虑最小化任务的完成时间,在工业物联网

的背景下考虑通过计算资源限制来进行计算任务跨域卸载.
他们将问题解耦并使用凸优化理论以及启发式模拟退火算法

分别进行资源分配和任务卸载.Dong等[１０]考虑最小化计算

能耗和时延,在实际用户请求具有优先级的情境下,在面向优

先级业务的移动边缘计算中使用加权线性规划算法得到资源

分配策略.另外,从服务提供商的角度,Jin等[１１]最小化所有

提供商的部署开销,提出了基于精英保留策略的遗传算法,满
足了第三方服务提供商的部署需求.而 Yu等[１２]考虑了传输

功率这一条件,采用二分搜索法优化传输功率来降低传输时

延和能耗,并采用非合作博弈论来解决多用户卸载决策问题,
以降低系统开销.

对于不同场景下的资源分配问题,目前也有诸多研究.

基于车联网场景,Wang等[１３]考虑了车辆的流动性和资源约

束,将能耗和时延加权,并利用强化学习方法进行优化.CasＧ
tellano等[１４]基于网络虚拟化技术,考虑了边缘部署应用的异

构性,进而提出使用投票机制,通过节点之间的选举和协商来

分配资源,使得系统效用最大化.Dab等[１５]基于多用户无线

wifi场景,基于分支切割算法来联合优化任务和资源分配,使
得在时间约束下系统能耗最小.考虑到单个边缘服务器独立

操作的能力有限,Ndikumana等[１６]提出联合多个边缘服务器

一起进行缓存分配和计算卸载,以最大化资源利用率.此外,

Jošilo等[１７]基 于 斯 塔 克 伯 格 博 弈 理 论 (Stackelberg Game
Theory),让用户设备可以根据运营商和其他设备的决策来决

定是否卸载,从而使自身收益达到最优,同时运营商也可以根

据用户设备的决策进行最优资源分配而最小化成本.Tong
等[１８]考虑了在多个用户和多个计算节点之间进行以用户为

中心的公平资源分配问题,通过对用户的延迟容忍、比特错误

率、能耗以及雾节点的能耗加权得到以用户为中心的效用函

数,并以此为标准进行计算资源的分配.Jia等[１９]在用户、雾
节点和云三者之间利用网络虚拟化技术,使用户向云请求虚

拟资源,云再通过雾节点向用户分发实体资源.在这个过程

中,他们研究了向用户分配有限的雾节点的资源问题,将其建

模为双匹配问题,并提出了一个基于 DA(DeferredAccepＧ
tance)算法的双匹配策略.在物联网场景中,Yao等[２０]考虑

将计算和存储资源打包成一个个虚拟机进行分配,在为任务

租借更多的虚拟机来提高可靠性和租借尽可能少的虚拟机来

降低成本之间取得平衡.Qian等[２１]利用非正交多路访问技

术,将一个智能终端的数据分割并卸载到多个边缘服务器,同
时考虑边缘服务器上分配的计算资源成本,使得延迟和成本

的加权和最小,得到卸载和资源分配决策.Yu等[２２]考虑了

一个允许 D２D模式的互助场景,通过网络负载类型为设备选

择合适的蜂窝模式、专用模式或重用模式来分配功率和信道

资源,实现更高的吞吐量.Liu等[２３]考虑了 AR场景中移动

边缘计算对网络环境的适应问题,通过研究帧率和计算模型

对提高服务质量和服务延迟的影响,得到使得整体平均服务

质量最大的 AR重配置和资源分配方案.

上述研究是在多个场景中进行计算资源的分配和任务卸

载,但是本质上对相同任务集上的资源都是一次性分配的,如
图１(a)所示,较早完成计算任务的计算资源得不到有效的再

利用,从而导致空闲资源的浪费.另外,目前还没有考虑时间

延迟的云边协同的流量优化研究,因此,本文设计了分割时间

槽的计算资源分配算法,在图１(b)所示的时间轴中,每一个

时间槽结束后将空闲资源重新分配,并且设计了基于遗传算

法的计算任务卸载算法,以最小化云边之间的通信流量,缓解

云端的流量压力.

(a)Parallelprocessing (b)Slotprocessing　　

图１　任务的资源占用时间

Fig．１　Resourceoccupancytimeoftasks

３　减少核心网拥塞的边缘计算资源分配和卸载决策

３．１　系统模型

如图２所示,考虑一个独立的小型基站,基站内部署了一

台小型边缘服务器.小型边缘服务器的总计算能力为Fe

CPU周期每秒,可以为用户提供卸载计算服务.在该基站的

覆盖范围内有若干用户设备与覆盖用户设备的基站通过无线

局域网连接,用户设备集合定义为 N＝{１,２,,N}.同时,

基站还与远程云端服务器通过核心网连接,可以将超出边缘

服务器承受能力的用户任务卸载到云端协作处理.考虑到云

端的计算资源远远大于边缘服务器,所以假设云端计算资源

为无限多,同时核心网的通信总带宽为BMHz.假设在边缘

处理的用户集合为Ne,其数量为|Ne|＝Ne;在云端处理的用

户集合为Nc,其数量为|Nc|＝Nc.每个用户设备都会产生一

个任务,任务集合定义为 A＝{a１,a２,,aN }.每个任务ai具

有３个属性:任务本身的数据量大小di、完成任务所需的总

CPU周期数ci,以及完成任务的时间限制ti.这里,完成任务

的时间限制不包括用户设备传输任务到边缘服务器所花费的

时间.我们使用三元组来表示任务ai＝(di,ci,ti).

图２　系统层次图

Fig．２　Systemhierarchydiagram

整个系统的处理流程为:用户设备产生用户任务,这些任

务被全部卸载到边缘服务器进行处理.边缘服务器根据一定

的决策方法做出卸载决策,决定哪些用户任务可以在边缘处

进行处理,哪些用户任务需要被再卸载到云端处理.做出卸

载决策后,边缘服务器为保留在边缘处的每个用户任务分配

合理的计算资源,为需要卸载的每个用户任务分配带宽资源.
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３．２　问题建模

３．２．１　计算资源分配

如果在边缘处需要满足所有用户任务的时延要求,则在

边缘处理的所有用户任务的处理时间长度必定不会超过该用

户集合中的最长时延要求.设这个时间长度为:

T＝max{ti},i∈Ne (１)

则T 可以作为用户任务分配到的计算资源的最长占用时间.

这里的占用时间包括用户任务使用分配给它的计算资源的处

理时间加上用户任务完成后释放计算资源但是还未被利用的

空闲时间.如图１(b)所示,为了定期收集空闲资源并重新分

配,对T 进行等分,假设等分为W 段,每一段为一个时间槽,

时间槽索引即为 W＝{１,２,,W}.在每个时间槽开头收集

空闲计算资源并重新分配,从而达到及时再利用空闲资源的

目的.则每一段时间槽的长度为:

τ＝T
W

(２)

在边缘处要保证用户任务ai在规定的时间限制ti内完成,

则需要满足在时间限制内使用所分配的计算资源实现的计算

量不小于所要求的计算量,即:

∑
Ti－１

j＝１
fe

i,j×τ＋fe
i,Ti×(ti－(Ti－１)×τ)≥ci,∀i∈Ne (３)

其中,fe
i,j表示用户任务ai在第j个时间槽在边缘处所分配到

的计算资源量,Ti＝ ti/τ 表示用户任务ai一共占用的时间

槽数量. ∑
Ti－１

j＝１
fe

i,j×τ表示任务ai在前Ti－１个时间槽内的计

算量,fe
i,Ti×(ti－(Ti－１)×τ)表示在其时间约束下占用的最

后一个时间槽内的计算量.

边缘处的计算资源总量总是有限的,因此需要满足计算

资源量约束:

∑
Ne

i＝１
fe

i,j≤Fe,∀j∈W (４)

即在一个时间槽内,分配出去的计算资源量之和不能超过边

缘所拥有的最大计算资源总量Fe.

对于卸载到云端的任务,由于云端的计算资源远远大于

边缘的计算资源,因此简化云端的计算时延,所有在云端处理

的任务的计算时延都设为tc,comp.

３．２．２　带宽资源分配

本文假设云边核心网使用的是正交频分多路复用技术,

总的可用带宽为B.假设边缘服务器的发射功率为p,信道

增益为h,信道的噪声功率为σ,则根据香农定理(Shannon’s
Theorem)可以得到用户任务ai的数据传输速率为:

ri＝bilog(１＋ph
σ

),∀i∈Nc (５)

其中,bi为用户任务ai分配到的带宽资源量,需要满足带宽总

量的约束:

∑
Nc

i＝１
bi≤B (６)

则每个用户任务卸载到云端所需要的传输时间为:

tc,trans
i ＝di

ri
,∀i∈Nc (７)

用户任务ai需要在规定的时间限制内完成,而完成时间

为任务卸载到云端所需要的传输时间、任务在云端的计算时

间以及云端结果回传到边缘的时间之和.假设回传结果数据

量很小,则回传结果所用的时间可以忽略不计,可以得到:

tc,comp＋tc,trans
i ≤ti,∀i∈Nc (８)

３．２．３　卸载决策问题

定义卸载变量为X＝[xi,x２,,xN ],其中xi＝１表示将

用户任务ai卸载到云端进行处理,而xi＝０表示将用户任务ai

留在边缘处进行处理.本文的目的是在计算资源、带宽资源

以及用户任务时间限制的约束下得到最优的卸载决策和最优

决策的资源分配变量,以最小化卸载的数据量,即:

P１: min
{X,{fe

i,j},{bi}}
　∑

N

i＝１
xidi (９)

s．t．

xi＝{０,１}, ∀i∈N (９a)

∑
N

i＝１
(１－xi)fe

i,j≤Fe, ∀j∈W (９b)

(１－xi)(ci－ ∑
Ti－１

j＝１
fe

i,j×τ－fe
i,Ti×(Ti－１)×τ)≤０,

∀i∈N (９c)

xi(tc,comp＋di

ri
)≤ti, ∀i∈N (９d)

∑
N

i＝１
xibi≤B (９e)

fe
i,j≥０, ∀i∈Ne,j∈W (９f)

bi≥０, ∀i∈Nc (９g)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

其中,约束(９a)规定了卸载变量必须为０或者１.约束

(９b)表示边缘服务器的总计算资源约束,在每一个时间槽中,

在边缘处所有用户任务分配到的计算资源总量不超过边缘服

务器本身所拥有的计算资源总量.约束(９c)表示在边缘节点

处计算的用户任务在时间约束内需要完成对应的 CPU 周期

数.约束(９d)表示卸载到云端的用户任务的时间约束,其计

算时间和传输时间之和不得超过本身的时间限制.约束(９e)

表示带宽资源约束,即需要卸载的用户任务所分配到的带宽

总量不超过信道的带宽总量.约束(９f),(９g)表示计算资源

和带宽资源变量必须是非负的.可以看出,P１问题中需要求

解的变量既有整数变量,又有非整数变量,是一个混合整数规

划问题,其求解是 NP难的,一般很难求出精确解,或者求出

精确解所要花费的时间和空间代价太高,因此我们考虑求出

满意的近似最优解.

观察P１,目标函数只与卸载决策变量X 有关,且当卸载

决策变量X 已知后,约束可以分解为两个部分,一部分与边

缘处的用户任务集合有关,另一部分与卸载到云端的用户任

务集合有关,因此我们可以在假定卸载决策变量已知的条件

下,定义以下两个子问题.

１)与边缘处的用户任务集合相关的子问题P２:

P２:min
{fe

i,j}
　∑

Ne

i＝１
　∑

W

j＝１
fe

i,j (１０)

s．t．

∑
Ne

i＝１
fe

i,j≤Fe, ∀j∈W (１０a)

ci－ ∑
Ti－１

j＝１
fe

i,j×τ－fe
i,Ti ×(ti－(Ti－１)×τ)≤０

　 (１０b)

fe
i,j≥０, ∀i∈N,∀j∈W (１０c)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

即在满足边缘计算资源约束和用户任务时间约束的前提下,

最小化所有用户任务所分配到的总计算资源量.其中约束
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(１０a)表示边缘计算资源总量约束,约束(１０b)表示在边缘的

计算量不能小于任务的计算量,约束(１０c)为分配的计算资源

量非负.

２)与卸载到云端的用户任务集合相关的子问题P３:

P３:min
{bi}

∑
Nc

i＝１
(tc,comp＋di

ri
) (１１)

s．t．

tc,comp＋di

ri
≤ti, ∀i∈Nc (１１a)

∑
Nc

i＝１
bi≤B (１１b)

bi≥０, ∀i∈Nc (１１c)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

即在满足带宽约束、云端可用计算资源约束、用户任务时间约

束的前提下,最小化所有卸载的用户任务的完成时间.其中

约束(１１a)表示时间约束,约束(１１b)表示带宽总量约束,约束

(１１c)表示分配的带宽量非负.

４　算法

４．１　资源分配问题

通过计算目标函数和每个约束的海森矩阵可以证明两个

资源分配问题P２和 P３都是凸优化问题.凸优化问题可以

借助拉格朗日乘子法和 KKT条件来求解析解.但是由于求

解析解的过程比较困难,因此可以考虑求数值解.借助现有

的凸优化求解器,可以求得这两个凸优化问题的近似最优解.

因此,对于资源分配问题的算法设计,即子问题 P２,P３的求

解算法,在给定卸载决策变量的前提下,采用现有的凸优化求

解器求解,可以分别得到两个子问题的目标函数最优值以及

对应的求解变量的值.

４．２　卸载组合优化问题

对于文中的卸载组合优化问题,其搜索空间大小为２N ,

随着用户任务数量的增加决策变量的搜索空间大小呈现指数

级增加,在如此大的搜索空间中,穷举算法、分支限界法等无

法高效求解.因此,我们基于启发式的遗传算法[２４]进行算法

设计.

要使用遗传算法就必须先解决遗传算法的编码和适应度

函数的问题.由于在本文的卸载组合变量问题中,卸载组合

变量是可被遗传算法处理的二进制串,不需要进行额外的编

码操作,因此,本文的优化问题中的编码就是求解的卸载组合

变量本身.其次,关于适应度函数的定义,考虑到有些卸载变

量会使得P２或者 P３问题无解,即在给定的时间约束下,边

缘或者云端没有足够的计算资源或带宽资源来及时处理分配

到的用户任务,使得用户任务集中的某些任务超时,此时我们

将对应的染色体的适应度值设置为０,剩余的合法染色体(所

谓合法,就是P２和 P３问题都能得到满足)的适应值就是保

留在边缘处进行处理的数据量大小,因为边缘处理的数据量

越多,卸载到云端的数据量就越少.则适应度函数可定义为:

f(X)＝
０, P２orP３unsolvable

∑
N

i＝１
(１－xi)di, otherwise{ (１２)

得到适应度函数后,我们设计的卸载组合优化问题算法

的伪代码如算法１所示.

算法１　卸载组合优化问题算法

输入:任务集合 A＝{a１,a２,,aN},边缘计算资源总量Fe,带宽资源

总量B,分割时间槽数量 W,种群数 K,迭代次数 G

输出:卸载变量Xopt＝[x１,x２,,xN],边缘计算资源分配矩阵Fe,alloc
opt ＝

{fe
i,j},i∈Ne,j∈W,带宽资源分配向量Bopt＝{bi},i∈Nc

１．bestvalue＝∑
N

i＝１
di

２．初始化种群G１＝{X１
１,X１

２,,X１
K}

３．forg＝１toGdo

４．使用式(９)计算每个个体的适应值fg
k＝f(Xg

k),k∈{１,２,,K};

５．从种群中选出适应值最高的fg
best,将其置于种群第一位;

６．　iffg
best＝＝bestvaluethen

７．break;

８．endif

９．使用轮盘赌＋随机竞争的方式选择父本Xg
father和母本Xg

mother;

１０．fork＝２∶K

１１．使用父本和母本通过两点交叉、变异操作繁殖出两个后代,两个后

代进行竞争,取适应值最高的一个作为子代Xg＋１
k .

１２．endfor

１３．endfor

１４．从种群中选出适应值最高的fg
best,Xopt＝Xg

best,根据这个最优卸载决

策分别求解P２和P３,得到Fe,alloc
opt 和Bopt.

算法１的第１行计算了可能的最大适应值,这个值在第

６行中用于判断算法是否可以提前结束,若能达到这个最大

的适应值,则说明所有的用户任务都可以在边缘处进行处理,

不需要卸载到云端,从而卸载到核心网的数据量为０,这也是

P１可能的最小值.另外,由算法的第９行可知,本文的选择

操作是基于轮盘赌和随机竞争相结合的方式,即先使用轮盘

赌算法选择２条染色体,然后按照一定的概率选取适应值最

大的染色体,以较小的概率选择另一条染色体,这样的操作有

助于加快遗传算法的收敛.至此,经过该算法,可以求得 P１
的近似最优解.

５　实验

５．１　实验环境

本文使用 matlab编写算法程序来模拟系统的运行.模

拟程序运行的系统为６４位 Windows１０,使用的处理器为InＧ

ter(R)Core(TM)i５Ｇ７２００UCPU ＠２．５０GHz２．７GHz.考

虑到遗传算法的可并行性能够加快结果的输出,通过在 matＧ

lab中编程实现了双核并行处理.

实验模拟场景中有一个边缘服务器,该边缘服务器与一

个云计算中心通过无线网连接.同时,假设每个用户会向边

缘卸载任务.遗传算法的运行时间与遗传算法的各项参数均

有关系,如种群数量大小、遗传算法迭代次数等,种群数量越

大,算法迭代次数越多,就越能逼近全局最优解,但与此同时

运行时间会成倍增加.考虑到实验算法所运行的电脑的性能

以及结果的精确度,在本实验中遗传算法的种群数量设定为

１０个,遗传算法迭代次数设定为５０.若无特殊说明,本文的

实验参数如表１所列.
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表１　参数设定

Table１　Parametersetting

parameter value
p/dBm ４０

h ０．２×１０－６

σ/mW ３．４２３×１０－８

Fe/CPUcycle/s １×１０３

tc,comp/ms １０
B/MHz ２０
di/Mbits [１,５]

ci/CPUcycles [２０,５０]
ti/s [０．５,１]
N ３０
K １０
G ５０
W T×２００

５．２　实验对比算法

由于现有研究中的算法不能直接适用于本文的场景,我
们将现有研究中的计算资源分配算法按照引言所述分类后根

据本文 场 景 进 行 适 配,得 到 以 下 算 法 与 本 文 所 提 算 法

(STRA)进行比较.
(１)并行资源分配型算法(Para)[４Ｇ６].不考虑计算资源的

回收再利用,根据资源约束和任务时间约束,最小化总分配的

资源,通过建模为凸优化问题解得最优的资源分配策略.
(２)串行处理型算法(Serial)[７Ｇ８].将任务按照其规定时

延从小到大排列,使用边缘所有的计算资源逐个任务进行处

理,当处理到某个任务超时时,表示该任务集无法全部满足时

延要求.
(３)按比例资源分配算法(Ratio).将总计算资源按照任

务所需最小计算资源(即刚好满足延迟时所需的计算资源量)
比例进行分配,当所有任务的最小计算资源之和大于总计算

资源时表示该任务集中存在某个任务无法满足时延要求.

５．３　实验对比变量

(１)卸载率,定义为卸载到云端处理的用户任务总数据量

与全部用户任务总数据量的比值.该比值越小,说明留在边

缘处进行处理的用户数据量越多,算法对计算资源的利用效

率越高.
(２)平均资源利用率,定义为单位时间内使用的资源占总

资源的平均比值.由前文所述可知,串行处理算法每个时刻

都是使用所有的计算资源进行处理,因此其平均资源利用率

恒为１.对于传统的并行资源分配算法和按比例的资源分配

算法,其平均资源利用率设为δ
－,推导过程如下.

如图１(a)所示,将所有任务按照规定的时延从小到大排

序,设任务ai分配到的计算资源为fi,总资源量为F.

在[０,t１]内,δ１＝f１＋f２＋＋fN

F ×１００％;

在[t１,t２]内,δ２＝f２＋f３＋＋fN

F ×１００％;

　

在[tk－１,tk]内,δk＝fk＋fk＋１＋＋fN

F ×１００％;

　

在[tN－１,tN]内,δN ＝fN

F ×１００％.

根据时长加权得到:

δ
－
＝δ１t１＋δ２(t２－t１)＋＋δN(tN －tN－１)

t１＋(t２－t１)＋＋(tN －tN－１)

＝１
tN

×[f１＋f２＋＋fN

F ×t１＋f２＋f３＋＋fN

F ×

(t２－t１)＋＋fN

F ×(tN －tN－１)]

＝ １
FtN

[(f１t１＋f２t１＋＋fNt１)＋(f２t２＋＋fNt２－

f２t１－－fNt１)＋＋(fNtN －fNtN－１)]

＝ １
FtN

∑
N

i＝１
fiti＝

∑
N

i＝１
ci

FtN

对于本文的分割时间槽资源分配算法的平均资源利用率

δ
－
,推导过程如下:
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５．４　实验结果

５．４．１　比较不同边缘计算能力下各种算法的性能

图３给出了不同边缘计算能力下各算法的性能.

(a)N＝３０

(b)N＝３０

(c)N＝５０

(d)N＝５０

图３　不同边缘计算能力下的性能对比

Fig．３　Performancecomparisonwithdifferentedgecomputing
capabilities
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从图３(a)、图３(c)可以看出,随着总计算资源的增加,卸

载率逐渐减少到０,这是因为计算资源量的增加使得更多的

任务能够在边缘处完成,且本文的分割时间槽分配算法有最

小的卸载率,并且更早减小到０,这说明本文算法在完成相同

任务的前提下对总计算资源量的要求更小(我们注意到图

３(a)、图３(c)一开始曲线为０的情况,表示该曲线对应的算法

无法在规定时延内处理任务集,其对应的图３(b)、图３(d)的

平均资源利用率缺失).图３(b)、图３(d)显示,在资源紧张

时,算法能够通过时间槽调整资源分配,以提高资源利用率,

从而处理更大流量的任务;在资源充裕的时候,也可以通过较

小的资源利用率处理跟其他算法一样多的任务,此时与并行

算法效果相近.

５．４．２　比较不同用户数量下各算法的性能

从图４可以看出,随着用户数量的增加,卸载率逐渐增

加,这是因为用户数量的增加使得边缘计算资源无法支持所

有任务,需要将任务再卸载到云端进行处理.

(a)Fe＝５００

(b)Fe＝５００

(c)Fe＝１０００

(d)Fe＝１０００

图４　不同用户数量下的性能对比

Fig．４　Performancecomparisonwithdifferentnumberofusers

本文算法相较于对比算法而言有最小的卸载率,且在相

同的计算资源下能支持更多的用户数量.这是因为在用户数

少时,算法能够使用较少的资源处理一样多的任务,而当用户

数增加时,所需要的计算资源逐渐逼近边缘资源所能承受的

极限时,算法能够通过提高资源利用率来处理更多的任务,使

得卸载率始终低于其他算法.我们注意到图４(a)中最后为０
的部分表示云端和边缘合作都无法在规定时间内完成任务

集,即超出系统的处理能力,其所对应的图４(b)的平均资源

利用率数据缺失.

５．４．３　比较不同时间分割段数下本文算法的性能

从图５可以看出,不同槽数量对卸载率有所影响,槽数量

越大,对资源重新分配的频率就越高,对资源分配的掌控就越

精确,越有利于完成更多的任务.但是由于边界效应的存在,

以及分槽越细凸优化问题求解的规模也越大,使得计算时间

增加,因此并不是槽数量越多越好.在图５(a)中资源量较小

的情况下,分槽数量为５０左右就能得到较好的卸载率,而对

于图５(b)资源量较大的情况,分槽数量为２０左右时就可以

收敛到满意的卸载率.

(a)Fe＝５００,N＝３０ (b)Fe＝１０００,N＝３０

图５　STRA在不同分割段数下的性能

Fig．５　PerformanceofSTRAwithdifferentsegmentnumbers

５．４．４　本文算法的收敛性实验

从图６可以看出,本文算法的收敛是阶梯式的,一开始卸

载率减小的速度很快,经过一个平缓的变化后,又有几次相对

较小的减小幅度,越往后减小的幅度就越小,经过５０次的迭

代已经可以收敛到一个比较稳定的值,从而验证了本文算法

的收敛性.

图６　STRA的收敛性

Fig．６　ConvergenceofSTRA

结束语　本文研究了基于云边协同的边缘计算节点的资

源分配和卸载策略,提出了一种分割时间槽的计算资源分配

算法.该算法能够通过细分时间长度来重新分配计算资源,

从而达到提高计算资源利用率的目的.针对云边之间的通信

流量问题,本文提出了在计算任务延迟约束下最小化云边通

信流量的问题,并提出了一种基于遗传算法的卸载策略,得到

全局近似最优解.本文所提方法的使用场景为计算能力较低

的边缘设备与云端共同进行计算任务处理的情况,且边缘设

备的计算能力越小,本文算法的优势就越大,这使得一些中小

型,甚至微型边缘计算节点能够分散部署在任何地方,同样能

够发挥其计算服务和流量处理能力,而不必考虑租借大场地
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来部署大型边缘计算节点,使边缘计算节点的部署更加轻量

化.但是由于使用的遗传算法需要多次迭代,导致计算时间

过长,将来的工作将着重解决计算时间过长的问题.
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