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边缘计算中面向数据流的实时任务调度算法

张翀宇 陈彦明 李　炜
安徽大学计算机科学与技术学院　合肥２３０６０１
　(１４０３９３２７８３＠qq．com)

　
摘　要　近年来,随着物联网(InternetofThings,IoT)技术的发展,其应用场景呈爆炸式增长,这类应用一般具有时延敏感性

和资源受限性.如何在有限的资源环境下实现任务的实时分配是当前的一个研究热点,而将这些有限的计算资源动态分配给

实时任务,一般来说是一个 NPＧhard的组合优化问题.为解决此问题,设计了一种基于李雅普诺夫优化的实时调度算法,在保

持虚拟队列稳定的情况下优化长期平均总能耗和总效用.首先在计算资源和通信资源约束下建立联合总能耗和加权总效用的

优化模型,该模型包含两层虚拟缓冲队列,通过端到端(DeviceＧtoＧDevice,D２D)的调度方式进行任务卸载;然后基于李雅普诺夫

优化,将长期平均总能耗和总效用的联合优化问题转化为一系列实时优化问题,为此还设计了一种基于贪心的设备匹配算法.

数值实验的结果显示,该算法的效果比随机法所能达到的最好情况提升了８．６％,并且在不同连接概率下其效果逼近穷举法.
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TaskOffloadingOnlineAlgorithmforDataStreamEdgeComputing
ZHANGChongＧyu,CHENYanＧmingandLIWei

SchoolofComputerScienceandTechnology,AnhuiUniversity,Hefei２３０６０１,China

　

Abstract　WiththedevelopmentofInternetofThings(IoT)technology,itsapplicationscenarioshaveexplodedrecently,and

suchapplicationsaregenerallydelayＧsensitiveandresourceＧconstrained．ItisafocusedissueinthewayofoffloadingtherealＧtime

tasksundertheconditionoflimitedresource．Besides,itisaNPＧhardcombinatorialoptimizationproblemtoallocatelimitedcomＧ

putationalresourcesfortherealＧtimetasks．Tosolvethisproblem,thispaperproposesarealＧtimeresourcemanagementalgoＧ

rithmbasedonLyapunovoptimization,aimingatstabilizingthevirtualqueueswhileoptimizingthetotalpowerconsumptionand

totalutility．Firstly,theoptimizationmodelforthetotalpowerconsumptionandweightedtotalutilityisproposedundertheconＧ

straintofcomputationandcommunicationresources．Thismodelcontainsoftwovirtualbufferqueues,andtasksareunloadedina

deviceＧtoＧdevice(D２D)schedulingmodel．Then,anoptimizationalgorithmisproposedbasedonLyapunovoptimizationtodecomＧ

posethejointlongＧtermaveragesumenergyconsumptionandsumutilityoptimizationproblemintoaseriesofrealＧtimeoptimizaＧ

tionproblems．Tosolvetheseproblems,agreedyＧbasedmatchingalgorithmisproposed．Experimentalresultsdemonstratethat

theperformanceoftheproposedalgorithmis８．６％ betterthanthebestresultofrandom methodandcanapproximatetheexＧ

haustiveattackmethodunderdifferentconnectiondegrees．

Keywords　InternetofThings,Computationoffloading,Lyapunovapproximation,Greedyalgorithm

　

１　引言

近年来,随着芯片技术和信息通信技术的快速发展,IoT
设备及对应的应用逐渐涌现出来[１].由于这些应用的高实时

性,在处理该类任务时,设备端和处理节点之间应是高带宽和

低干扰的.IoT设备不定期随机触发并生成时延敏感和计算

密集的数据流任务,虽然有些设备具有一定的计算能力,但

远远不能满足任务的需求,通常情况下需要将产生的数据传

输到云端去计算.尽管云端的计算资源丰富,但由于传输过

程的高延时性,因此不适合处理实时的数据流任务.

而边缘计算[２]和任务卸载技术[３]的提出给上述问题带来

了新的解决思路.边缘计算将云计算的计算能力和存储能力

从网络核心推到网络边缘,与移动设备和用户紧密相连,其可

以解决计算密集型应用和资源有限的移动设备之间的矛盾,



将无法在设备端处理的任务卸载到边缘计算节点进行处理,

以有效地减少堆积在设备端的任务缓存,从而达到降低时延

的目的.然而,在物联网中将海量数据传输至移动边缘计算

服务器的过程中存在一定延时,并且伴随着巨大的传输能量

消耗,仍然不能有效解决实时且密集的计算类问题.例如,在

智慧城市[４]场景中,任务设备执行特征提取,在边缘服务器中

进行危险事件识别,由于需要运行人脸识别算法、目标跟踪算

法以及预测算法等,因此任务对计算资源和时延的要求较高,

边缘服务器往往不能满足这些需求.一种可行的解决办法是

通过云Ｇ边Ｇ端[５Ｇ７]的联合处理并回传结果.然而在三端传输

过程中往往时延较长,不能保证实时回传处理信息,因此本文

考虑更靠近设备端资源的综合利用,以期解决实时性问题.

上述工作忽视了对任务的操作集的优化.在实时系统中,数

据流任务的结果往往需要经过多次迭代才能得到,每次迭代

产生的结果逐步逼近最终结果,并且每一步产生一定的效用

价值.当系统处在高负载的情况下,系统应当舍弃一部分操

作来降低计算的复杂度,虽然不如最终结果精确,但一定程度

上满足了计算的需求.

在IoT环境中,由于在设备空闲时仍然留有大量的计算

资源未被利用,因此本文设计了一种新型的实时调度边缘资

源池的模型,它可以在边端设备之间进行直接的资源调用,将

无法处理的数据流缓存在任务设备的两层虚拟缓存队列,通

过端到端的方式将任务传输给资源较为丰富的设备.另外,

由于实时的负载变化,调度器可以根据当前缓存状态,通过对

任务操作集的优化,来控制输入到缓存的负载.

在时延和能耗方面,相比传统的蜂窝传输方式,D２D 连

接方式是复用蜂窝 D２D、WIFI直连和蓝牙等,它们具有较短

的传输时延和能耗.因此,本文利用这种实时调度边缘资源

池模型可以使计算资源更加靠近任务设备,在处理实时性任

务时具有很大的优势.然而,在实时调度边缘资源池的模型

中,数据流任务的调度并非易事,一是在没有任何先验信息下

决策需要调度的数据流任务比较困难,二是网络波动会影响

设备端的传输能耗.

综上所述,本文做出了以下几点贡献:１)在稳定两层任务

缓存队列的情况下,构造最小化长期平均总能量消耗和最大

化加权总效用的联合问题,为此提出了实时调度算法,对任务

操作集和 D２D卸载策略进行了优化;２)应用李雅普诺夫优化

方法,将长期问题分解为每个时段内的一系列小问题.在此

基础上,采用基于贪心的设备匹配算法求解每个时槽内的近

似最优解.

２　相关工作

以往研究证明了任务卸载确实可以减少能量的消耗和缩

短时延[８Ｇ９].虽然任务卸载对设备的性能提升具有决定性的

作用,但由于无线信道存在不稳定性,有效的传输方式对卸载

效率有着重要影响.为了解决传输过程中的干扰问题,Chen
等提出利用博弈论来集中式优化卸载获益的移动设备的数

量[１０];Mao等利用李雅普诺夫优化进行动态资源管理,并对

计算服务器接入的移动设备的网络资源和系统长期总能耗进

行联合优化[１１],但未考虑到设备与设备之间的资源利用.然

而,文献[１０,１２Ｇ１４]提出的框架或策略,都是在边缘计算服务

器或数据中心进行优化,如果设备的通信受阻,算法将会放弃

设备中的任务卸载进程.因此,依靠边缘服务器的任务卸载

不是一个理想的解决方案.

早期的IOT数据流处理平台主要用于采集和显示实时

的原始传感器测量数据,这些数据常常需要经过几个处理阶

段才能形成可操作的自动或人工决策[１５].现阶段的IOT设

备具有一定的计算资源,并且可以通过 D２D连接和其他设备

建立流数据传输信道,进行数据流任务卸载[１６].Zhang等[１７]

提出了一种联合优化传输速率选择和功率控制的算法,该算

法最小化中继辅助 D２D链路和传统蜂窝链路的总传输能耗,

以有效地利用通信链路的通信资源.在数据流传输的解决方

案中,Baccarelli等[１８]提出并开发了一个在 TCP/IPSaaS 雾

计算中基于李雅普诺夫优化的动态调度器框架,该框架利用

一组队列来增加运行在虚拟机上的允许工作负载.其提出的

算法优化了最大化数据中心的平均工作负载和最小化平均总

能耗,但是动态调度器框架是存在于数据中心的,在IOT 设

备端上建立工作负载会增长由等待队列带来的时延.近年

来,为了实现实时数据流任务的计算卸载,Liu等[１９]提出了一

种实时调度边缘资源池的模型.在该模型中,位于网络边缘

的设备利用 D２D协作来实现计算资源的池化和共享.本文

模型与文献[１９]提出的模型有一些相似之处,同样是将部分

设备端的资源看作一个资源池,但是考虑了设备与设备之间

数据流的传输能耗.

本文设计了一种边缘计算中面向数据流任务的实时调度

算法,该算法将在一定范围内具有良好通信的设备或者基站

当作调度节点,通过该节点控制其一跳或多跳范围内的所有

设备,并将那些长期处在空闲状态节点的集合看作一个资源

池.调度节点内运行基于李雅普诺夫优化的实时调度算法,

调度当前资源紧缺设备中的数据流至资源丰富的设备端.

３　实时数据流调度模型

如图１所示,在IoT环境中存在着g＝
△ {１,２,􀆺,G}个设

备,选择其中一个设备或者边缘服务器作为一个集中式调度

器,用于控制这g个设备之间的通信.各设备之间通过蜂窝

D２D(或 WIFI直连/蓝牙/Zigbee)互连,并形成复杂的网络拓

扑结构.本文将时间分割为时间帧,帧序号t∈{０,１,２,􀆺,

T},每个时间帧之间的时槽长为ε.

图１　IoT实例

Fig．１　IllustrationofIoT
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为了有效地缓存任务,本文在设备端设置两层虚拟任务

缓存队列,如图２所示.

(１)数据流准许输入层(StreamingAdmissionInputLaＧ

yer,SAIL),任务设备直接执行缓存在该层的任务,并且传输

合适大小的任务到任务积压层(TaskBacklogLayer,TBL),

其主要作用是充当积压层的缓冲层.

(２)任务积压层.该层负责接受来自数据流准许输入层

的数据流任务,其主要作用是将数据流传输到合适的资源

设备.

图２　系统模型

Fig．２　Systemmodel

根据长期资源占用率,将这g个设备划分成N 个任务设

备(长期处于资源紧缺状态的设备)和 M 个资源设备(长期处

于资源丰富状态的设备).假设任务设备i∈N 与资源设备

j∈M 之间存在连接,记为Eij ＝１.那么,与设备i存在连接

的设备集合为Δi＝{j|Eij＝１,j∈M},同理与设备j存在连接

的设备集合为γj＝{i|Eij＝１,i∈N}.任务设备i自身的处

理能力为ci(CPU转数每秒),资源设备j上长期空闲的资源

量记作fj(CPU转数每秒).

在实时数据流任务调度系统中,数据流任务的处理需要

多次迭代完成,每次迭代的结果都会使计算结果更加精确,并

且对系统会产生一定的执行效用,处理密度越高,任务的效用

就越大.在处理原数据的过程中,设备端可以选择不同原数

据的清晰度,以适应当前的系统负载状态,其分辨率越高,任

务设备收集的数据量就越多,任务的效用也就越大.本文使

用u表示原任务的操作集,包括迭代次数和选择的视频分辨

率,u取自于操作集的集合ϑ,u∈ϑ,另外,wi,u(t)表示以操作

集u执行在设备i上的数据流任务的效用值.在时槽t开始

时,设备i随机生成随机数据流任务,bi,u(t)(CPU 转数)为以

操作集u处理该数据流所需要的资源量,bmax为数据流任务所

需的资源量的上限.如图３所示,操作集u的取值为１~５,

其所需资源量依次增加.任务所需的资源量越多,其处理效

用就越高.

图３　效用和操作集的离散关系

Fig．３　Discreterelationshipbetweenutilityandoprationset

对于 TBL,它负责缓存数据流任务,并且发送数据流给

资源设备.在t时槽内该层收到来自SAIL的数据流任务,并

且通过调度器控制,传输合适大小的数据流任务至资源设备.

在 TBL中的数据流任务可以表示成三元组‹Si(t),Ai(t),

ρi(t)›.当调度器选择调度缓存在任务设备上的数据流任务

时,设备端会收集任务所需的数据流,并将其传输至资源设备

j上,其中Kij (t)为任务设备i到资源设备j 的传输速率,

Si(t)/(bits/s)为在t时槽内任务设备i的数据收集速率.根

据数据流处理的并行性和实时性,TBL中被调度的任务所需

的资源量越多,设备端收集的 数 据 量 就 越 大,即Kij (t)≥

Si(t).Ai(t)为在t时槽内对应的处理密度(CPU 转数每比

特).以往的工作已经证实[１９],对于单位数据量的不同任务

需要不同的CPU转数.ρi(t)为数据流任务输出数据量和输

入数据量的比值.数据流任务在任意资源设备执行时,都会

产生一定量的输出数据流,大小为数据流任务的输入数据量

乘以ρi(t),并且０＜ρi(t)＜１.

在t时槽开始时,任务设备i会先以ci∗ε的能力处理该

数据流任务.由于物理容量的限制,当设备自身的能力不足

以处理该数据流任务时,即ci∗ε＜bi,u(t),设备端需要的资源

量大小为bi,u(t)－ci∗ε,设备i将需要协助的部分数据流任务

缓存在SAIL中.当设备i不需要其他设备协助时,即ci∗

ε＞bi,u(t),则设备端会处理缓存在SAIL中的数据流,大小为

ci∗ε－bi,u(t).在t时槽开始时,SAIL 的缓存队列长记为

Zi(t),其大小是缓存在 SAIL数据流中的所需资源量.在t
时槽内,SAIL将部分数据流任务传输到 TBL,传输的任务所

需资源量大小为ri(t).不失一般性,开始时队列长为０,即

Zi(０)＝０.SAIL的缓存队列长Zi(t)遵循以下公式:

Zi(t＋１)＝max{Zi(t)＋bi,u(t)－ci∗ε－ri(t),０} (１)

b
－
i－ci∗ε≤r－i≤b

－
i (２)

０≤ri(t)≤bi,u(t)≤bmax (３)

其中,b
－
i＝

△
lim
T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
E{bi,u(t)}为平均时间期望输入负载,

r－i＝
△
lim
T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
E{ri(t)}为平均时间传输到 TBL的期望负载.

那么,b
－
i－ci∗ε为输入到SAIL的期望负载.式(２)中,r－i≤

b
－
i成立是由于ri(t)取自输入到SAIL的部分数据量,平均时

间传输到 TBL的期望负载小于平均时间期望输入负载,即

r－i≤b
－
i.

任务积压层负责接受来自 SAIL的数据流任务,并将数

据流任务传输到资源设备.通过建立虚拟队列来统计在时槽

t开始时 TBL上数据流任务的资源占用量,记为Qi(t).调度

部分数据流任务,并传输对应的数据流给与设备i互连的资

源设备集Δi.yij(t)为任务设备i调度资源设备j的计算资源

量,大小不超过当前时槽可以调度的资源量Qi(t),yij(t)＝

Kij(t)Ai(t)xij(t)ε.其中,xij(t)为决策变量,指在t时槽内任

务设备i是否调度资源设备j的资源.若xij(t)＝１,则在t时

槽内任务设备i调度了资源设备j 的资源,否则xij(t)＝０.

那么,设备i在时槽t开始时的队列长Qi(t)遵循以下公式:

Qi(t＋１)＝Qi(t)－ ∑
j∈Δi

yij(t)＋ri(t) (４)
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不失一般性,队列长开始时为０,即Qi(０)＝０.

根据网络状态,在t时槽内调度器建立任务设备到资源

设备的调度通道,并传输数据流.来自任务设备i的传输过

程产生的总能耗Pi,sum(t)为:

Pi,sum(t)＝ ∑
j∈Δi

(xij(t)Pij(t)＋xij(t)Pji(t)) (５)

其中,Pij(t)为从任务设备i到资源设备j的传输能耗,Pji(t)

为从资源设备j到任务设备i的传输能耗.由于本文采用的

是蜂窝 D２D通信,根据文献[１７,２０Ｇ２１],任务设备i到资源设

备j的传输速率可以表示为:

Kij(t)＝wijlog １＋Pij(t)􀅰gij(t)
σ(t)( ) (６)

Lji(t)＝wijlog １＋Pji(t)􀅰gji(t)
σ(t)( ) (７)

其中,本文假设复用的信道为上行带宽,并且系统通过正交的

方式给设备之间分配一段连续的频谱,wij为分配给设备i和

j之间复用子信道的带宽.根据文献[２０],gij(t)为设备i到

设备j的信道增益,gji(t)为设备j到设备i的信道增益,σ(t)

为背景干扰(如背景噪声).由于干扰主要来自于复用子信

道,本文假设系统中干扰为固定值.式(７)为资源设备j回传

结果的传输速率公式,Lji(t)＝Kij(t)∗ρi(t).为了简便,记

F()为任务设备中传输速率到传输能耗的映射,即Pij(t)＝

F(Kij(t)).

本文关注在稳定长期平均队列下的长期平均总能耗和长

期平均总效用,其表达式为:

P
－
＝lim

T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
　 ∑

i∈N
Pi,sum(t) (８)

w－ ＝lim
T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
　 ∑

i∈N
wi,u(t) (９)

综上,本文的优化问题模型P１可以表示为:

Min
u,r(t),x(t),p(t)

(P
－
－βw－)

s．t．(２)(３)
(１０)

∑
j∈Δi

xij(t)≤１,i∈N (１１)

０≤ ∑
i∈γj

yij(t)≤fj,j∈M (１２)

０≤Pji(t)≤Pj,max,j∈M,i∈γj (１３)

０≤Pij(t)≤min{Pi,max,F(Qi(t)/ε)},i∈N,j∈Δi (１４)

xij(t)∈{０,１} (１５)

lim
T→∞

　１
TE{Zi(t)}＝０,lim

T→∞
　１

TE{Qi(t)}＝０,i∈N (１６)

其中,β为非负控制参数,用于调整效用的比重.式(１１)表

明,在时槽t内,任务设备i的调度对象有且只有一个或者零

个;式(１２)代表资源设备j中被调度的资源量应小于自身的

能力;式(１３)为资源设备传输能量应小于其传输能耗的最大

值;同样,式(１４)是任务设备i的传输能量应小于其传输能耗

的最大值,并且传输量应小于 TBL队列长;式(１６)表示队列

长应在平均速率下保持稳定[２２].

４　实时调度算法

为了解决P１,本文设计了基于李雅普诺夫优化的实时调

度算法,其子问题 SP２是一个 NPＧhard的组合优化问题.

为此,本文设计了一种基于贪心的设备匹配算法,以较低的复

杂度在每个时槽上求解一个近似最优解.

４．１　李雅普诺夫优化

由于数据流任务具有随机性和动态性(如行人追踪),很

难预测下一个时槽任务的生成情况,因此,在当前时槽内应通

过分配现有的资源使系统队列长期保持稳定.为了描述系统

的总队列长,本文首先定义I(t)＝
△ {Qi(t)＋Zi(t)|i∈N}为当

前系统负载状态集合,并且定义李雅普诺夫方程为:

L(t)＝１
２ ∑

i∈N
(Q２

i(t)＋Z２
i(t)) (１７)

式(１７)代表系统的队列积压程度.在每个时槽内,调度

器给出的决策使得李雅普诺夫方程始终保持在一个界限下,

那么该系统始终保持稳定.因此,本文通过减少李雅普诺夫

漂移(LyapunovＧdrift)来使得李雅普诺夫方程始终保持在一

个拥塞程度较低的区域内.

Δ(I(t))＝E[L(t＋１)－L(t)|I(t)] (１８)

李雅普诺夫漂移Δ(I(t))代表经过一个时槽后在李雅普

诺夫方程中总队列长度的变化程度,此项变化程度取决于当

前策略的选择,一个有效的策略可以使Δ(I(t))的变动较小.

因此,将队列稳定性加入能耗优化中,李雅普诺夫漂移加罚函

数(LyapunovdriftＧplusＧpenalty)Δv(I(t))表示为:

Δv(I(t))＝Δ(I(t))＋VE[∑
i∈N

(Pi,sum(t)－βwi,u(t))|

I(t)] (１９)

其中,V 是非负控制变量,用于调整队列长和总能耗加权总效

用的权衡值.

定理１　 对 于 任 意ri(t)∈ [０,bmax],∑
j∈Δi

yij (t)∈ [０,

max[f２
j|j∈Δi]],Δv(I(t))存在上限:

Δv(I(t))≤B＋E[∑
i∈N

ri(t)(Qi(t)－Zi(t))|I(t)]＋

E[∑
i∈N

Zi(t)(bi(t)－ci∗ε)|I(t)]－

E[∑
i∈N

Qi(t)∑
j∈Δi

yij(t)|I(t)]＋

V[∑
i∈N

Pi,sum(t)－βwi,u(t)|I(t)] (２０)

其中,B＝
△

∑
i∈N

[max[b２
max,max[f２

j|j∈Δi]]＋b２
max＋(ci∗ε＋

bmax)２]是在所有时槽上的一个常量.

证明:Δ(I(t))可以表示为以下形式:

Δ(I(t))＝ １
２ ∑

i∈N
　E[(Qi(t)－ ∑

j∈Δi
yij(t)＋ri(t))２－Q２

i (t)＋

(max{Zi(t)＋bi,u(t)－ci∗ε－ri(t),０})２－

Z２
i(t)|I(t)]

＝１
２ ∑

i∈N
　E[２Qi(t)(ri(t)－ ∑

j∈Δi
yij(t))＋(ri(t)－

∑
j∈Δi

yij(t))２＋(max{Zi(t)＋bi,u(t)－ci∗ε－

ri(t),０})２－Z２
i(t)|I(t)]

显然,对于任意a,b,c≥０,存在(max{a＋b－c,０})２≤

a２＋b２＋c２＋２a(b－c).那么公式Δ(I(t))中,其中一项可以

推导为:

(max{Zi(t)＋bi,u(t)－ci∗ε－ri(t),０})２－Z２
i(t)

　≤b２
i,u(t)＋(ci∗ε＋ri(t))２＋２Zi(t)(bi,u(t)－ci∗ε－
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ri(t))

又因为:

∑
i∈N

[(ri(t)－ ∑
j∈Δ１i

yij(t))２＋b２
i,u(t)＋(ci∗ε＋ri(t))２]

　 ≤ ∑
i∈N

{max[b２
max,max[f２

j |j∈ Δi ]]＋b２
max ＋

(ci∗ε＋bmax)２}＝
△
B

所以,Δ(I(t))≤∑
i∈N

E[Qi(t)(ri(t)－ ∑
j∈Δi

yij(t))＋Zi(t)(bi,u(t)－

ci∗ε－ri(t))|I(t)]＋B 在上式两边加上加权总能耗和加权

总效用,定理１得证.

通过李雅普诺夫优化后,原问题可以转化为实时优化问

题,目标是在决策集合域内找到一个策略(u,r(t),x(t),

p(t)),使得Δv(I(t))的上限值最小化,因此李雅普诺夫方程

L(t)的值始终靠近一个界定值附近,并且加权总能耗可以最

小化.

４．２　实时调度算法设计

本节提出了实时调度算法,其主要思想是将 P１转化为

最小化Δv(I(t))的上限问题,也就是对式(２０)小于等于号右

边式子在每个时槽内进行最小化.因此,P１问题转化为 P２
问题,表达式为:

Min
u,r(t),x(t),p(t)

　 ∑
i∈N

[ri(t)(Qi(t)－Zi(t))－Qi(t)∑
j∈Δi

yij(t)＋

　　　　VPi,sum(t)－Vβwi,u(t)]

s．t．(２)(３),(１１)－(１６) (２１)

为了简化公式,本文分别使用U１(u,r,t),U２(x,p,t)去替

换目标函数,u表示所有可行的任务操作集,r表示所有可行

的传输量集合,x和p 表示所有可行的匹配策略与能耗集合.

算法１中,本文通过对每个时槽计算式(２１),来使缓存在

SAIL和 TBL中的数据流任务保持稳定,同时总能耗加权总

效用可以被优化.另外,算法１根据式(１)、式 (４)更新两层

队列长.

算法１　实时调度算法

１．初始化设置Zi(０)＝０,Qi(０)＝０,并初始化计算资源和通信资源等

信息;

２．在每个时槽开始时,调度器获得任务初始信息和{Zi(t)},{Qi(t)},

{gij(t)};

３．解决P２优化公式得到u,r(t),x(t),p(t);

４．时槽t加１并重复步骤２和步骤３.

后文将进一步阐述 P２的近似最优解,包括最优两层间

传输的任务量、最优任务操作集、近似最优发射传输功率以及

近似最优匹配策略.本文观察P２,通过解决子问题SP１得到

最优两层间传输的任务量和最优任务操作集.

Min
u,r(t)

∑
i∈N

[ri(t)(Qi(t)－Zi(t))＋bi,u(t)Zi(t)－

Vβwi,u(t)] (２２)

s．t(２)(３)

两层间传输的任务量的更新方式如下:

ri(t)＝
bi,u(t), forQi(t)＜Zi(t)

０, otherwise{ (２３)

通过式(２３)的准入控制可以看到,它实现了基于阈值的

数据流控制,仅当Qi(t)－Zi(t)为负时才允许所有当前输入

负载进入 TBL,这意味着当 TBL中缓存的任务量比SAIL中

缓存的任务量少时,传输的任务量大小为当前输入负载;当

TBL中缓存的任务量比SAIL中缓存的任务量多时,此时设

备不再传输数据流任务到 TBL中.

任务的操作集分为收集任务所需的数据量以及选取的计

算退出点,不同的组合方式对应不同的效用,即在操作集u∈

ϑ内设备i输入负载bi,u(t)映射于唯一效用值wi,u(t).因此,

最优任务操作集u可以根据以下公式得到:

u＝argmin{Qi(t)bi,u(t)－Vβwi,u(t),Zi(t)bi,u(t)－
Vβwi,u(t)} (２４)

其次,本文观察P２,通过解决SP２得到近似最优发射传

输功率和近似最优匹配策略:

Min
x(t),p(t)

　 ∑
i∈N

[－Qi(t)∑
j∈Δi

yij(t)＋VPi,sum(t)]

s．t．(１１)－(１６)
(２５)

每个通道内最优能耗值P∗
ij (t)为:

P∗
ij (t)＝argmin{Uij(P－

ij (t)),Uij (０),Uij (min{Pi,max,

F(Qi(t)),dij(t),eij(t)})} (２６)

其 中,dij (t)＝ σ
gij(t)

ρi(t)
gji(t)
σ(t)Pj,max＋１－１

æ

è
ç

ö

ø
÷,eij (t)＝

σ
gij(t)(２

fj

wijAi(t)ε－１),P－
ij (t)可以通过牛顿法求得[２３].很明显,

在每个任务设备到资源设备的决策通道上,计算最优发射功

率P∗
ij (t)时,任务设备是相互独立的,但是在联合计算U２(x,

p,t)时,由于限制式(１２)和式(１３)中不同任务设备竞争相同

的资源设备,因此任务设备之间又是相互竞争的.为了解决

这类问题,本文提出了基于贪心的设备匹配算法.

算法２　基于贪心的设备匹配算法

１．初始化信道信息并计算每个通道最优发射功率等信息;

２．将每个通道内的最优发射功率(包括发射功率为０)带入SP２,获得

并记录每个设备通道值Uij(t)＝－Qi(t)∑
j∈Δi

yij(t)＋VPi,sum(t),根

据通道排序将任务设备号分别记入rank队列;

３．调度器优先选择使得SP２最小化的通道,并将被选择的资源设备

和任务设备进行加锁操作;

４．重复步骤２、步骤３,直到每个任务设备都确定其最优发射功率和最

优通道,解锁所有的资源设备和任务设备.

５　理论分析

本节提供了性能分析,然后在以下定理中进一步说明了

所提方案的性能界限.

定理２　假设数据流任务的到达率严格在可行域∂内,则

在算法１下,长期平均总能耗和总效用的性能边界表示为:

P
－
－βw

－ ≤Popt＋B
V －βwopt (２７)

其中,Popt和wopt是P２问题的最优值.

证明:如果P２问题是可解决的,那么对于任意δ＞０,存

在一个平稳随机的策略π满足所有瞬时限制:

E[Pπ
Σ(t)]≤Popt＋δ

E[wπ
Σ(t)]≤wopt＋δ

E[bi,uπ(t)]－ci∗ε≤E[rπ
i(t)]＋δ

E[rπ
i(t)]≤E[∑

j∈Δi
yπ

ij(t)]＋δ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２８)
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其中,Pπ
Σ(t)＝ ∑

i∈N
Pπ

i,sum(t),wπ
Σ(t)＝ ∑

i∈N
wπ

i,u(t).假设每个时槽

内的最优策略为{u∗ ,r∗ ,x∗ ,p∗ },则:

Δv(I(t))≤B＋E[∑
i∈N

r∗
i (t)(Qi(t)－Zi(t))|I(t)]＋

E[∑
i∈N

Zi(t)(bi,u∗ (t)－ci∗ε)|I(t)]－

E[∑
i∈N

Qi(t)∑
j∈Δi

y∗
ij (t)|I(t)]＋V[∑

i∈N
(P∗

i,sum(t)－

βwi,u(t))|I(t)

≤ ∑
i∈N

δ(Qi(t)＋Zi(t))＋V(Popt－βwopt＋δ－

βδ)＋B (２９)

对于P２问题,由于平稳随机的策略π是次优的,因此不

等式(２９)成立.令δ→０可以得到式(２７),得证.

定理３　假设存在ε＞０且ψ(ε)(Popt＜ψ(ε))满足Slater
条件[２３],则两个缓冲区的平均队列长度之和q－ 满足:

q－≤B＋V(ψ(ε)－Popt＋βwopt)
ε

(３０)

E[Pπ
Σ(t)－βwπ

Σ(t)]＝ψ(Î) (３１)

其中,q－＝
△
lim
T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
　 ∑

i∈N
[Zi(t)＋Qi(t)],Î表示数据流任务到

达率与可行域∂边界之间的距离的一种衡量.

证明:类似的证明可以在文献[２２]中找到.根据以上分

析,可以从式(２７)和式(３０)中找到关于优化目标和队列长的

一个[O(１/V),O(V)]权衡.因此,网络管理员可以通过调整

V 来平衡长期平均队列长.例如,对于延迟敏感型的应用,可

以将V 的值调整得更小;而对于能量敏感网络和容迟应用,

可以将V 的值调整得更大.

６　仿真与评估

６．１　实验设置

为了验证实时调度算法的有效性和稳定性,本文利用

MATLAB进行仿真实验,并与随机法和穷举法的结果进行

对比分析,同时分析关键参数对系统的影响.本文采用不同

的连接概率去仿真物联网环境.

如图４所示,实验环境是随机网络(Random Network),

灰色的点为任务设备,黑色的点为资源设备.随机网络中通

过设定固定的连接概率,对每个资源设备到任务设备随机建

立连接.类比于一般的传感器网络,设备之间的连接都是随

机的,这样避免了单个设备连接大量设备的情况,符合本文研

究的物联网环境.实验中,设定连接概率为０．３~１,任务设

备和资源设备的数量 N 和M 分别为５和１０.

图４　随机网络

Fig．４　Randomnetwork

６．１．１　计算能力和通信能力的限制

本文模型中存在长期资源紧张的任务设备和资源丰富的

资源设备.这些资源可以是长期资源空闲的设备,也可以是

边缘计算服务器.假设资源丰富的设备的可用 CPU 周期数

fj为１２~２０GHz,资源匮乏的任务设备的可用CPU周期数ci

为３~４GHz.系统分配给蜂窝 D２D连接的上行带宽wij和下

行带宽wji均分配为１~１０Mb/s.时槽长度ε设置为１s,最高

传输功率Pi,max和回传功率Pj,max均设置为５W.信道干扰

σ(t)设置为１０－１３W,信道增益g(t)是关于g０(d０/d)４的指数分

布,其中信道损失限制g０＝－４０dB,基准距离d０＝１０m,两种

设备之间的平均距离为d＝５０m.

６．１．２　任务参数

参考文献[１９],任务的种类大致可以分为３种:１)文字处

理任务,这类任务需要低计算频率和低传输速率,具体数值为

表１中的任务一和任务二;２)视频压缩任务,这类任务需要低

计算频率和高传输速率,具体数值为表１中的任务三;３)目标

跟踪,这类任务需要高计算频率和高传输速率,具体数值为

表１中的任务四.每种任务的持续时间平均设置为３５个时

槽,输出比率平均设置为０．２８,任务生成的概率为０．５.因

此,任务设备上的任意时槽内可能存在多种任务的随机组合,

那么每个时槽上输入到任务设备的任务负载量存在唯一的最

大值,因此最大输入任务所需资源量为bmax＝２．６∗１０１０cyＧ

cles.设备的操作集u如表２所列,以任务一为例.

表１　任务设置

Table１　Setoftasks

计算频率/(c/bits) 传输速率/Mbps
任务一 ０．６~１．０∗１０３ ０．６~１．０
任务二 ０．９~１．３∗１０３ １．３~２．０
任务三 ０．９~１．３∗１０３ ３．５~４．０
任务四 １．３~１．６∗１０３ ６．５~７．０

表２　任务操作集

Table２　Setofoperation

操作 计算频率/(c/bits) 传输速率/Mbps 效用

一 １．０∗１０３ １．０ １．０
二 ０．８∗１０３ １．０ ０．９
三 ０．８∗１０３ ０．８ ０．８
四 ０．６∗１０３ ０．８ ０．７

６．２　实验结果

首先显示本文算法在随机网络中的性能,并且展示参数

对算法性能的影响.如图５所示,本文设置控制变量β为

０．１~１,V＝０．５∗１０１９.图５中的点是总效用收敛至平衡点

时的位置.从图５可以看出,在固定V 时,系统总效用正比

于β的大小.如式(１０)所示,β的增加使得在式(２７)左式中增

大了效用参数的比例,从而获得了更高的总效用.设备长期

平均队列长度随着β的增大而增大.当系统需要视频质量更

好和处理结果更佳时,可以适当提高参数β的值.本文同样

分析了另一个参数V 对设备长期队列长和长期平均系统总

能耗的影响,本文设置β＝０．７.
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图５　设备长期平均队列长q
－/N 和长期平均总效用w－ 与

控制变量β的关系

Fig．５　AveragequeuelengthpertaskdeviceandlongＧtermaverage

sumutilityvs．β

图６给出了系统总能耗和总队列长度分别与权重V 成

[O(１
V

),O(V)]相关,验证了式(２７)和式(３０).当控制变量V

足够大时,系统的能耗会减少得更少.然而,当控制变量V
足够大时,长期平均系统总能耗也会减少得更少.因此,选择

合适的控制变量,可以有效地平衡总能耗和队列长度的大小.

针对延时敏感的数据流任务时,可以选择小数值的控制变量

V;同样地,针对能耗敏感的数据流任务时,可以选择大数值

的控制变量V.图７进一步给出了随着时槽增长系统中长期

平均队列长度随着时槽的变化,以及在不同控制变量下系统

队列收敛点的位置.横向看,图像显示出当系统运行１０００次

迭代后,平均队列长度收敛到一个平衡点,并上下浮动,这是

因为在李雅普诺夫优化中,平均队列长度会逐渐逼近平衡点,

直至达到系统稳定.纵向看,当控制变量V,β增长时,收敛

点也随之增大,从１．１８∗１０１０cycles变化到１．８１∗１０１０cyＧ

cles.

图６　设备长期平均队列长q
－/N 和长期平均总能耗P

－
与

控制变量V 的关系

Fig．６　Averagequeuelengthpertaskdeviceq
－/NandlongＧterm

averagesumenergyconsumptionvs．V

图７　设备长期平均队列长q
－/N 与控制变量V,β的关系

Fig．７　Averagequeuelengthpertaskdeviceq
－/Nvs．V,β

如图８所示,在不同控制变量V 下将最优操作集和未被

优化的原始操作集进行对比,总体上看,优化过的操作集能使

设备长期平均队列长下降３．７８％,虽然代价是牺牲一部分总

效用,但是使得系统总体负载有所下降.为了体现本文提出

的匹配算法的性能,本文将其和枚举法进行对比.如图９所

示,本文将枚举法作为基准算法,使用性能比作为评价标准,

分别用待测评的算法减去枚举法数值再除以枚举法数值,用

１减去得到的数据得到性能比.性能比可以体现当前算法与

枚举法结果的差距,当差距小时,性能比接近１;当差距过大

时,性能比接近负数.总体上,本文算法在不同场景中和不同

连接概率下可以到达９８．３％的比率,比随机匹配策略最好的

情况高８．６％.这是因为系统中的调度方式采用的是集中

式,并且在随机法最好的情况是在连接概率为０．３时,此时随

机法命中最优调度通道的概率较高.然而,随机匹配策略在

连接概率增长的过程中效果却逐渐下降.

图８　不同控制变量V 下最优操作集和原始操作集的结果对比

Fig．８　Performanceofthebestoperationsetandoriginaloperation

setvs．V

结束语　本文研究了在IoT环境中面向数据流任务的调

度问题,针对多设备之间的资源分配提出了基于李雅普诺夫

优化的实时调度算法.该算法在稳定系统队列的基础上优化

长期平均总能耗和加权总效用.此外,本文还提出了基于贪

心的设备匹配算法.仿真实验的结果表明,该算法达到了

９８．３％的性能.接着实验验证了控制变量V,β和设备长期平

均队列长的关系,明确描述了控制变量关于长期平均总能耗

和加权总效用的权衡,证实了优化操作集的重要性.由于设

备本身具有移动性,在本文模型中缺乏设备移动性的讨论,将

来的工作着重解决模型在移动场景中的应用.
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