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摘　要　针对边缘智能驱动的工业物联网中边缘服务提供商(EdgeServiceProviders,ESPs)资源时空分布不均对系统性能的

影响,提出了一种数字孪生辅助边缘智能的联盟博弈资源优化方案.首先,在满足 ESP带宽资源、计算资源和缓存资源限制条

件,以及边缘智能应用最大可容忍时延等多重约束条件的前提下,通过建立基于可转移效用联盟博弈的边缘终端效用最大化主

问题和 ESP效用最大化子问题,来联合优化多维资源配置;其次,将上述两个问题合并转化为带有线性约束的凸优化问题;最

后,基于交替迭代方法得到该等效优化问题的近似最优解.仿真结果表明,与纳什均衡、大联盟等典型基线方案相比,所提方法

的资源利用率均有显著提升,且随着 ESP数量的增加资源利用率提升度逐渐增加,所提方案更加适用于大规模边缘智能系统.
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Abstract　InordertocopewiththeperformancelosscausedbytemporalＧspatialresourcedispersionofedgeserviceproviders
(ESPs)inedgeintelligenceＧdrivenindustrialInternetofThingssystem,thispaperproposesacoalitiongameＧbasedjointresource

allocationschemeassistedbydigitaltwin．Firstly,wedesignatransferableutilitycoalitiongamemodelconsistingofaprimary

problemofutilitymaximizationofedgedevicesandasubＧproblemofutilitymaximizationofESPsundertheconstraintsofESPs’

resourcelimitationincludingbandwidth,computationandcachecapabilities．Then,theoriginalmultiＧobjectiveproblemistransＧ

formedintooneconvexproblem withlinearconstraints．Finally,analternativeoptimizationmethodisleveragedforsolvingthe

equivalentoptimizationproblem．SimulationresultsshowtheeffectivenessoftheproposedcoalitiongameＧassistedschemeforimＧ

provingsystemresourceutilization,withgreaterpromotionasthenumberofESPsgrows．Thisprovesthattheproposedscheme

ismoreadaptabletolargescaleedgeintelligencesystems,comparedwithtraditionalNashequilibriumandgrandcoalitionmethod．

Keywords　IndustrialInternetofThings,Edgeintelligence,Digitaltwin,Coalitiongame,Jointresourceallocation

　

１　引言

工业物联网(IndustrialInternetofThings,IIoT)边缘智

能的兴起将推动制造业深度挖掘数据价值,形成云Ｇ边Ｇ端协

同计算的整体架构,从而营造工业生产新生态[１Ｇ３].边缘智能

系统融入了５G/６G、人工智能等技术,诞生了一系列新兴的

智能应用,如 AR/VR渲染[４Ｇ５]、AI模型训练[６Ｇ７]等,呈现出了

计算任务密集、延迟敏感的特点,同时需要传感数据和多种资

源的支持.当前,边缘智能的研究主要分为两部分:１)边缘资

源配置的优化;２)智能算法的设计.其中,边缘资源的配置和

优化是实现边缘智能的基础,受到了学术界与工业界的密切

关注.



尽管传统的边缘资源静态配置优化方法具有一定的效

果,但随着网络规模的不断扩大,IIoT 边缘智能系统的用户

服务需求 和 边 缘 设 备 资 源 分 布 等 状 态 动 态 变 化,难 以 预

测[８Ｇ９],这使得现有的边缘资源分配策略难以被直接采用.针

对上述问题,相关研究主要通过最优化理论和数字孪生(DigＧ

italTwin,DT)等技术路线开展.

最优化理论的相关研究集中于通过制定合作博弈模型来

鼓励资源合作,以促进边缘资源的联合优化,提高自身效用和

系统的整体资源利用率.例如,文献[１０]考虑频谱资源分配

对无人机侦察性能的影响,提出了一种基于异构联盟的无人

机网络协作侦察和频谱访问方案,通过联合带宽分配和联盟

博弈算法来实现稳定的联盟划分,以最大化联盟整体侦察效

率.文献[１１]针对雾计算环境中工作流分布式协调效率低的

问题,提出了一种基于联盟博弈和匹配博弈的任务卸载算法,

通过减少任务执行时间来最大化工作流的数量.文献[１２]考

虑了５G环境下移动边缘计算中协作服务缓存和请求卸载的

优化问题,提出了一种基于动态分布式联盟博弈的两阶段优

化框架,通过联合优化基站的资源容量,在至少提高３０％系

统整体效益的同时降低了约２０％的系统能量损耗.然而,上

述工作强调资源拥有量不平衡双方的互补性交易,忽略了边

缘节点资源的时变性与联盟效用在玩家集中的收益分配,不

能直接用于动态环境下的工业边缘智能场景资源联合优化

问题.

针对上述问题,数字孪生因其具有实时、全生命周期监控

和高保真度模拟的特点,被认为是解决系统动态资源优化的

有效技术途径[１３Ｇ１５].例如,文献[１３]提出在 DTN 中加载高

能效强化学习算法,在考虑带宽和传输功率约束的情况下优

化了IIoT系统的长期网络效率.文献[１４]提出了一种基于

数字孪生无线网络的IIoT边缘智能协作框架,通过综合考虑

数字孪生关联、训练数据批量大小和带宽分配来制定边缘关

联的优化问题,实现了学习精度和传输开销之间的权衡.文

献[１５]在数字孪生赋能的工业智能制造系统中提出了一种基

于混合整数规划的同步机制,通过优化关键绩效指标辅助制

造规划和控制策略的评估和开发.虽然上述工作考虑了边缘

资源的动态性和协同优化问题,但是这些工作侧重于考虑边

缘终端(EdgeDevices,EDs)间的竞争关系.对于边缘资源提

供商资源时空分布不均造成的资源欠缺或冗余的情形,基于

合作博弈的资源分配方案更加合适.事实上,边缘资源优化

一方面需要考虑ED对ESP联盟资源支持和任务卸载服务的

满意度,另一方面应当体现对ESP资源合作行为结果的选择

作用.因此,DT辅助下边缘智能的联合资源优化是一个值

得研究的问题.

合理安排ESP之间的资源协同以及实现ED侧应用服务

需求与ESP侧多维资源支持之间的实时动态匹配,是一个新

的挑战.为此,本文考虑了一种数字孪生辅助的边缘智能资

源联合优化方案,主要工作如下:

(１)针对ED侧应用服务需求高度时变、ESP侧多维资源

保有高度动态的特殊场景,本文将 DT 技术引入工业边缘智

能系统中,综合考虑 ED侧任务卸载量、传输功率、计算复杂

度与时延约束,以及 ESP侧最大带宽资源、计算资源和存储

资源限制,构建了考虑ED侧用户满意度、ESP侧收益分配以

及两侧能耗成本的效用最大化多目标优化问题.

(２)提出了一种数字孪生辅助的分布式动态联盟博弈

(DTＧassisted,Distributed and Dynamic Coalition Game,

３DCG)资源分 配 算 法,通 过 构 造 可 转 移 效 用 (Transferable

Utility,TU)动态联盟博弈模型、嵌入交替迭代求解机制,来

优化ESP资源组合、提升系统资源利用率和最大化ESP联盟

玩家效用.

(３)仿真结果表明,所提方案能够收敛以形成稳定的ESP
联盟,有效提高系统多维资源利用效率和 ESP的平均效用,

在大规模边缘智能系统中表现出更好的适应性.

２　数字孪生辅助的边缘智能系统模型

本文考虑了工业生产线智能监控的应用场景,提出了如

图１所示的数字孪生辅助的边缘智能系统模型,它主要由物

理空间和虚拟空间两部分组成.

图１　数字孪生辅助的边缘智能系统模型

Fig．１　DigitaltwinＧassistededgeintelligencesystemmodel

物理空间由分布式 ED、ESP和云计算中心(CloudCenＧ

ter,CC)组成.其中,多种边缘智能应用加载于 ED 端,通过

分析和处理ED本地传感数据来响应用户的服务请求.ESP
拥有计算资源、带宽资源和缓存资源等闲置资源,可以为 ED
提供任务卸载服务和资源支持.CC由具有丰富的计算和通

信能力的云服务器组成.在本文的场景中,应用服务请求和

ESP资源分布具有时变性和异质性,要求通过促进 ESP之间

的资源合作来动态优化ESP的卸载决策、传输带宽和计算资

源配置.本文将任务卸载问题描述为一个带有效用函数的可

转移效用联盟博弈资源协同优化方案.其中,资源分布异质

的ESP以自身效用最大化为目标,通过组成若干联盟来共享

资源,以响应和匹配 ED 侧不同边缘智能应用的资源需求.

另外,优化决策的建模和求解需要稳定的计算环境.考虑到

ED资源和能量受限,以及ESP资源分布的动态性,我们将上

述功能部署于CC,以增强任务卸载决策和优化网络资源配置

方案的时效性.

虚拟空间通过建立ED服务请求和ESP资源状态的精确

映射,来对网络动态变化情况进行实时监控和模拟,以辅助提

升优化卸载决策和资源配置效率.其中,DT 将 ESP联盟一

一映射为若干虚拟资源池,用于表示 ESP之间资源合作和

共享的状态.例如,在虚拟资源池 １ 中,其中 一 个 ESP 将
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多余的计算资源分享出来,供该 种 资 源 相 对 缺 乏 的 另 一 个

ESP使用;同时,该 ESP以较低的成本利用另一个 ESP相对

富余的缓存资源.相比独立工作,ESP联盟中的玩家可以充

分利用多余的闲置资源,以提高其支持应用服务请求的能力,

并获得更高的效用.ESP联盟有多种形成方式,但是只有在

符合某种效用最优的前提下,才能达到稳定状态.

虚实空间映射是连接物理空间和虚拟空间的技术途径,

是两者之间交互和同步的过程,主要包括两种模式:资源参数

更新和状态同步.虚实空间映射要求在 ED,ESP和 CC上分

别部署不同的功能,通过构建实时更新、与物理实体共同进化

的 DTN来实现.其中,ED 的功能包括数据采集、传输和应

用服务请求信息的交互和同步;ESP的主要任务包括 DT 模

型的构建、交互和同步.CC从 ESP接收各网络实体的 DT
模型,创建、维护和更新虚拟资源空间,设计与应用服务请求

相匹配的任务卸载和资源调度策略,并将决策结果实时反馈

到物理IIoT网络.

２．１　数字孪生模型和通信模型

本文将系统模型抽象为一个离散时隙的系统,包括两个

阶段的通信:CC和ESP之间的通信,以及 ESP和 ED之间的

通信.CC和 ESP之间以时分多址(TimeDivision Multiple

Access,TDMA)的方式进行通信,主要用于传输 ED和 ESP
的DT模型,以支持边缘智能虚实空间映射.我们将CC表示

为C,ED和ESP的集合分别表示为 M＝{１,２,􀆺,j,􀆺,m}和

N＝{１,２,􀆺,i,􀆺,n}.因此,作为边缘智能应用的服务请求

方,EDj的 DT可以表示为:

DTt
EDj ＝{lt

j,wt
j,et

j,pt
j,tr,τt

j} (１)

其中,lt
j表示时隙t内EDj的二维空间位置(xt

j,yt
j);wt

j表示

EDj在时隙t内发起的边缘智能应用服务请求的总任务量;et
j

表示该应用的计算复杂度,可以用处理单位任务量所需的计

算资源来表征;pt
j,tr是EDj在时隙t内执行任务卸载时的传输

功率,τt
j表示应用服务的最大可容忍时延.若任意时隙长度

为固定值τ,则有τt
j≤τ.类似地,ESPi的 DT表示为:

DTt
ESPi ＝{lt

i,bt
i,max,ft

i,max,ct
i,max} (２)

其中,lt
i表示时隙t内ESPi的二维空间位置(xt

i,yt
i);bt

i,max表示

时隙t内ESPi的最大通信带宽;ft
i,max和ct

i,max分别表示时隙t
内ESPi所拥有的闲置计算资源和缓存资源.

ESP和ED之间的通信产生于两者之间的任务卸载过

程.根据文献[１６Ｇ１７],无线数据速率与频谱、带宽、传输功率

和噪声有关.为方便分析,我们在每个时隙t内仅考虑单个

EDj与ESP联盟I之间的通信交互,并且在 ESP联盟中引入

基于正交频分多址(OrthogonalFrequencyDivision Multiple

Access,OFDMA)的 多 点 协 作 传 输 (Coordinated Multiple

PointsTransmission,CoMP)机制,通过允许ESP复用总带宽

为Bt
max的频谱资源来抑制无线传输中的信号干扰.此外,假

设联盟外的ESP和ED处于休眠状态或者距离足够远,并且

忽略它们给联盟内通信带来的信号干扰.因此,时隙t内

EDj和任意ESPi∈I之间的无线通信数据速率可以表示为:

Rt
ij＝bt

ilog １＋|gt
ij|２pt

j,tr

σ２( ) (３)

其中,bt
i是ESPi实际贡献的带宽资源,其集合表示为Bt

I＝{bt
１,

bt
２,􀆺,bt

i,􀆺,bt
|I|};gt

ij是ESPi与EDj之间的信道增益,取决于

两者之间的欧氏距离|dij|,满足|gt
ij|２＝|dij|－γ.本文取路

径损耗因子γ＝４[１８],则|gt
ij|２＝|(xt

i－xt
j)２＋(yt

i－yt
j)２|－２,

σ２是高斯白噪声功率.

２．２　ESP能耗模型

ESP在任意时隙内的能量消耗由两个部分组成:１)通信

能耗,主要产生于任务卸载无线传输过程;２)计算能耗,与

ESP为卸载任务分配的计算资源有关.将时隙t内从EDj卸

载到ESPi的任务量表示为Wt
I＝{wt

１,wt
２,􀆺,wt

i,􀆺,wt
|I|},则

wt
i对应的传输时延为Tt

i,tr＝wt
i

Rt
ij

.类似地,将时隙t内 ESP实

际贡献的计算资源表示为Ft
I＝{ft

１,ft
２,􀆺,ft

i,􀆺,ft
|I|},则当

ft
i＞０时,wt

i在ESPi上处理的计算时延可以表示为Tt
i,cp ＝

et
jwt

i

ft
i

.特别地,当ft
i＝０时,Tt

i,cp ＝０.因此,任务wt
i从EDj迁

移到ESPi的总时延为Tt
i＝Tt

i,tr＋Tt
i,cp.ESP联盟响应EDj卸

载任务请求的总时延可以表示为Tt
I＝max{Tt

i|i∈I}.

由传输时延可以得出,EDj在时隙t内将wt
i卸载到ESPi

的过程中产生的通信传输能耗为Et
i,tr＝pt

j,trTt
i,tr.边缘智能

应用服务需求的总任务量从EDj迁移到ESP联盟I的总传输

能耗为Et
I,tr＝∑

i∈I
Et

i,tr.类似地,由计算时延可以得出,ESPi的

计算能耗为Et
i,cp＝pt

i,cpTt
i,cp.其中,计算功率pt

i,cp ＝εi(ft
i)３用

于表征ESPi单位时间的计算能耗,系数εi由芯片框架决定,量

纲为 Watt/(cycle/s)３[１９].因此,ESP联盟I的总计算能耗为

Et
I,cp＝∑

i∈I
Et

i,cp.

３　联盟博弈问题表述

本文旨在通过ESP的资源合作为ED侧边缘智能应用提

供可靠的任务卸载服务支持.为获得适应环境变化的 ESP
资源合作策略,我们运用支持动态的联盟博弈框架建模,将

ESP任务卸载和资源协同问题描述为一个可转移效用的联盟

博弈模型.为此,本文给出如下相关定义.

定义１(可转移效用)　可转移效用的联盟博弈可以定义

为一个三元组(N,P,U).其中,N 是 ESP玩家集,P 是 ESP
联盟的集合,U 是可以用实数或实函数表示且能够以某种方

式分配给联盟中玩家的效用函数,称为联盟效用.

定义２(联盟划分)　联盟划分 P＝{G１,G２,􀆺,Gk,􀆺

GK}对参与者个体的集合 N 进行分割,包含若干任意两两不

相交的联盟组成集合,即对于∀k≠k′且k,k′∈K,有Gk,Gk′⊆

N 和Gk∩Gk′＝Ø.

本文提出的可转移效用联盟博弈可以表述为一个在多种

ESP资源和任务卸载时延约束下最大化联盟效用的优化问

题.对于 工 业 边 缘 智 能 场 景,采 用 对 数 型 用 户 满 意 度 函

数[１８,２０]和任务卸载能耗来构建 ESP联盟和玩家效用函数的

收益部分和成本部分.因此,在时隙t内,任意联盟Gk⊆N 的

效用函数表示为:

Ut
Gk ＝alog(１＋ ∑

i∈Gk

wt
i)－ξEt

Gk,tr (４)

其中,a表示用户对任务卸载服务的满意度因子,ξ是确定

EDj能耗补偿的权重系数.式(４)量化了 ESP联盟Gk在考虑
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资源合作的收益和成本后获得的总效用.第一项表示联盟

Gk为EDj侧的边缘智能应用提供任务卸载服务的收益,它取

决于Gk中ESP的总任务卸载量对用户满意度的影响;第二项

表示Gk对EDj通信传输能耗的补偿,用于衡量 ESP协作共享

带宽资源产生的通信成本.另外,对于任意 ESP独立工作

(即|Gk|＝１)的情况,效用函数也有类似的简化形式.

考虑到ESP之间的资源合作仅发生在互不相交的若干

联盟内部,我们考察任意一个联盟,并制定了一个优化问题,

通过在每个时隙跨度t内联合优化联盟Gk中 ESP的带宽资

源Bt
Gk

和计算资源Ft
Gk

的分配,以及任务量Wt
Gk

的卸载和调度

策略,最大化联盟Gk的效用Ut
Gk

.考虑ESP侧闲置带宽资源、

缓存资源保有量和 ED侧应用服务时延等约束,制定主优化

问题P１表述为:

P１:max
wt
i,bti
　Ut

Gk
(５)

s．t．０≤bt
i≤bt

i,max (５a)

∑
i∈Gk

bt
i≤Bt

max (５b)

０≤wt
i≤ct

i,max (５c)

∑
i∈Gk

wt
i≤wt

j (５d)

Tt
i,tr≤τt

j (５e)

约束(５a)和(５b)为带宽分配约束,表示任意 ESP的带宽

资源贡献不仅受到个体闲置带宽资源的限制,还需要考虑联

盟Gk频谱资源的总占用量,以免ESP在任务卸载过程中发生

信号干扰.约束(５c)是缓存资源约束,保证每个 ESP接收的

任务卸载量不会因为超出自身闲置缓存资源的限制而发生数

据溢出.约束(５d)表示联盟Gk中 ESP的总任务卸载量不超

过当前EDj发起的应用服务请求的总任务量.约束(５e)表示

联盟Gk提供的任务卸载服务要满足应用服务请求的时延

要求.

根据上述优化问题表述,我们可以通过联合优化确定任

意联盟在时隙t内的最大效用.然而,ESP合作的动机和前

提是通过共享闲置资源来提升其自身的效用.另外,ESP的

资源贡献以相应的能耗成本为代价,需要对此进行合适的补

偿.为此,我们通过加权平均来衡量 TU 联盟博弈中 ESP对

联盟效用Ut
Gk

的贡献,并根据此确定其效用的收益部分.另

外,考虑到任务卸载过程中产生的计算能耗成本,ESPi在时

隙t内的效用函数可表示为:

ut
i＝ wt

i

∑
i∈Gk

wt
i
－ζEt

i,cp (６)

其中,ζ是ESPi计算能耗成本的权重系数.考虑到ESPi在时

隙t内的计算资源、任务执行总时延等约束,制定子优化问题

P２表述为:

P２:max
ft
i

　ut
i,Gk

(７)

s．t．０≤ft
i≤ft

i,max (７a)

Tt
i,cp≤τt

j－Tt
i,tr (７b)

约束(７a)是ESP计算资源约束,表示ESP可以选择执行

任务或关闭休眠,且任务执行期间不能超频工作.约束(７b)

为时延约束,表示联盟Gk任务卸载最大传输、计算时延和不

得超过EDj在时隙t内的最大可容忍时延.

由上述推 导 过 程 可 知,随 着 ESP 联 盟 中 玩 家 数 量 的

增加,合作的成本也会增加,这使得玩家从联盟中获得的总效

用受到限制.相比传统的“大联盟”方案[２１Ｇ２２],本文提出的

TU联盟博弈能够选择 ESP资源合作效用最高的联盟,更加

适应外部环境和内部状态频繁变化的应用场景.然而,传统

的联盟划分求解是一种集中式的方法,而且需要遍历 ESP玩

家集 N 中所有可能的联盟划分,是一个 NP完全问题.随着

玩家集 N 的增长,联盟划分的可能结果呈指数增长,这使得

该方法在实际中并不可行.因此,需要结合 DT 技术的实时

监控特性,设计一种支持分布式的动态求解算法,使 ESP能

够随条件变化自适应形成稳定的联盟划分.

４　问题转化与求解

本节首先将第３节中的多目标非线性约束优化问题转化

为单目标线性约束优化问题;然后,制定了基于 Pareto最优

规则的 DT辅助的分布式动态联盟博弈资源分配算法;最后,

为所提方案的稳定性和收敛性提供了严格的理论分析和

证明.

４．１　问题转化

在子优化问题P２中,由于变量wt
i已在主优化问题 P１中

确定,计算能耗将随着决策变量ft
i的减小而逐渐下降,使得目

标函数取值持续增大.因此,在满足计算时延约束的条件下,

ESP会尽量降低计算资源的贡献,即约束(７a)和(７b)合并为:

et
jwt

i

τt
j－Tt

i,tr
≤ft

i≤ft
i,max (８)

对于任意ESPi,若 et
jwt

i

τt
j,max－Tt

i,tr
≤ft

i,max,则最佳计算资源

贡献为ft
i

∗ ＝ et
jwt

i

τt
j,max－Tt

i,tr
;若 et

jwt
i

τt
j,max－Tt

i,tr
＞ft

i,max,ft
i

∗ ＝ft
i,max.

因此,式(８)可以进一步简化为:

wt
i≤ τt

j,max

１

bt
i,maxlog １＋|gt

ij|２pt
j,tr

σ２( )
＋ et

j

ft
i,max

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

(９)

另外,将 P１中的约束条件(５e)转化为线性表示wt
i≤

τt
j,maxbt

ilog １＋|gt
ij|２pt

j,tr

σ２( ) .经过上述推导过程,将 P１与 P２

合并,表述为优化问题P３:

P３:max
wt
i,bti
　Ut

Gk
(１０)

s．t．０≤bt
i≤bt

i,max (１０a)

∑
i∈Gk

bt
i≤Bt

max (１０b)

０≤wt
i≤ct

i,max (１０c)

∑
i∈Gk

wt
i≤wt

j (１０d)

wt
i≤τt

j,maxbt
ilog １＋|gt

ij|２pt
j,tr

σ２( ) (１０e)

wt
i≤ τt

j,max

１

bt
ilog １＋|gt

ij|２pt
j,tr

σ２( )
＋ et

j

ft
i,max

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

(１０f)

４．２　Pareto最优

在所提出的 TU联盟博弈中,为了支持联盟博弈算法的

分布式执行,一种可行的方法是让 ESP玩家根据特定的偏好

关系自主选择合并进入某个联盟或拆分离开该联盟.为此,
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我们定义一种基于Pareto最优的联盟操作规则,使每个 ESP
可以根据在不同联盟划分中获得的效用,对这些联盟进行合

适的排序.为此,首先给出Pareto顺序的定义.

定义３(Pareto顺序)　对于ESP子集A⊂N 中相异的联

盟集合P１＝{G１
１,G１

２,􀆺,G１
k１

,􀆺G１
K１

},P２＝{G２
１,G２

２,􀆺G２
k２

,􀆺

G２
K２

}和任意ESPi∈A,定义在Pareto顺序下P１“优先于”P２的

偏好关系表示为P１▷P２,当且仅当:

ui(P１)≥ui(P２),∀i∈A (１１)

其中,对至少一个ESP取严格的不等号.

根据基于Pareto顺序的偏好关系,ESP玩家集通过多轮

次迭代来提升联盟的效用.在每一轮迭代中,每个联盟或者

玩家都应参与进来,通过一系列支持分布式的合并和拆分操

作,来确保它们的效用增加或保持稳定,实现 Pareto最优.

我们定义合并Ｇ拆分规则如下.

(１)合 并 规 则:对 于 联 盟 集 合 {G１,􀆺,Gk,􀆺,GK },若

{∪
K

k＝１
Gk}▷{G１,G２,􀆺,Gk,􀆺,GK},则将{G１,􀆺,Gk,􀆺,GK}合

并为{∪
K

k＝１
Gk},表示为{G１,􀆺,Gk,􀆺,GK}→{∪

K

k＝１
Gk}.

(２)拆分规则:对于任意联盟集合 ∪
K

k＝１
Gk,若{G１,G２,􀆺,

Gk,􀆺,GK }▷{∪
K

k＝１
Gk},则将{∪

K

k＝１
Gk}拆分为{G１,􀆺,Gk,􀆺,

GK},表示为{∪
K

k＝１
Gk}→{G１,􀆺,Gk,􀆺,GK}.

基于上述规则和机制,ESP玩家集 N 随着不同时隙的环

境变化自适应地调整联盟操作,并且逐渐收敛到当前时隙下

最优的稳定联盟划分.

４．３　DT辅助的分布式动态联盟博弈算法

为了实现对IIoT网络全生命周期的实时监控,CC需要

持续收集ED和ESP的 DT模型,以获取包括网络设备位置、

边缘智能应用服务请求、ESP闲置资源保有量和其他环境约

束在内的最新网络状态信息.随后,DT 将进一步对其进行

处理,生成无线信道状态和 ESP资源分布状态等相关信息,

并据此在虚拟空间构建和更新网络状态空间S.其中,时隙t
的网络状态s(t)∈S包括边缘智能应用服务请求信息、ED和

ESP之间的无线数据传输速率、ESP闲置的最大带宽、计算

和存储资源以及网络环境对资源使用的约束等.因此,定义

s(t)的构造如下:

s(t)＝{DTt
EDj

,Rt
j,Bt

N,max,Ft
N,max,Ct

N,max,Envt} (１２)

其中,Rt
j＝[Rt

１j,Rt
２j,􀆺,Rt

Nj]表示 ED和 ESP之间的无线数

据传输速率向量,Bt
N,max＝[bt

１,max,bt
２,max,􀆺,bt

n,max]是 ESP的

带宽资源向量,Ft
N,max＝[ft

１,max,ft
２,max,􀆺,ft

n,max]是 ESP的计

算资源向量,Ct
N,max＝[ct

１,max,ct
２,max,􀆺,ct

n,max]是ESP的缓存资

源向量,Envt＝Bt
max是环境资源约束.

在构建网络状态s(t)的过程中,DT模型的更新和传输通

过ESP的边 缘 关 联 实 现.事 实 上,s(t)的 构 建 正 是 以 对

DTt
EDj

和DTt
ESPi

的信息分析与重组为前提的.其中,边缘关

联开销取决于ED,ESP和 CC之间的距离和通信连接,可以

采取文献[２３]中的方法对其进行优化.随后,当前网络状态

s(t)作为动态联盟博弈算法的输入条件,由 DT传输到 CC内

置的决策模块.另外,在网络状态信息收集的同时,DT还可

以采用LSTM[２４]等技术来对尚未到达的网络状态s(t＋１)进

行预测.

在CC的决策模块中,当前时隙t的网络状态s(t)被进一

步映射为联盟博弈问题中的各种参数和约束条件.为有效模

拟分布式ESP动态决策的过程,我们按照基于Pareto顺序的

偏好关系以及合并和拆分的规则,提出了数字孪生辅助的分

布式动态联盟博弈３DCG资源分配算法,如算法１所示.对

于特定的时隙t,该算法包含如下３个阶段.

(１)网络状态初始化.CC根据DTt
EDj

和DTt
ESPi

,构造和

初始化网络状态s(t).随后,DT将每个DTt
ESPi 单独划分为一

个联盟,由此生成初始联盟划分P０.

(２)基于联盟博弈的任务卸载.DT 按照基于 Pareto最

优的联盟操作规则,通过一系列的合并和拆分操作改变联盟

划分,模拟玩家集 N 的分布式动态联盟博弈的决策和迭代过

程.在联盟划分不断变化的情况下,每个 ESP联盟通过合并

或拆分操作来最大化每个 ESP的效用.具体地,对于合并操

作,当满足Pareto最优的潜在联盟合并方案存在时,对应的

若干联盟将合并为一个更大的联盟;对于拆分操作,当满足

Pareto最优的潜在拆分方案存在时,该联盟将依据该操作方

案将自身拆分为若干更小的联盟.ESP玩家和联盟持续重复

上述过程,直到最终收敛于稳定的联盟划分.

(３)资源分配.阶段(２)所示的过程基于由网络状态s(t)

表征的约束条件进行综合寻优和交替迭代,在生成最终的稳

定联盟划分的同时,确定了每个不相交联盟内 ED和 ESP玩

家间的任务卸载策略.随后,DT 选出总效用最大的 ESP联

盟,依据既定的任务卸载策略确定 ESP之间的资源分配.若

该过程结束,则释放选定 ESP联盟的占用,联盟博弈算法返

回阶段(１),等待下一时隙的DTt＋１
EDj

和DTt＋１
ESPi

.

算法１　数字孪生辅助的分布式动态联盟博弈(３DCG)资源

分配算法

输入:DT 集 (包 括DTt
M ＝ {DTt

ED１
,DTt

ED２
,􀆺,DTt

EDj
,􀆺,DTt

EDm
},

DTt
N＝{DTt

ESP１
,DTt

ESP２
,􀆺,DTt

ESPi
,􀆺,DTt

ESPn
});环 境 信 息

Env(t);当前时隙状态空间S
输出:最大总效用ESP联盟Gt

Umax
;Gt

Umax
任务卸载策略;Gt

Umax
资源分配

方案

１．阶段１　网络状态初始化:

２．初始化网络状态s(t),更新网络状态空间S∶＝S∪s(t)

３．生成包含|N|个单体联盟的初始联盟划分Pt
０＝{Gt

１,􀆺,Gt
k０

,􀆺,

Gt
|N|}

４．阶段２　基于联盟博弈的任务卸载:

５．l＝０

６．whilel＝＝０orPt
l≠Pt

l－１do

７．　 forkl＝１∶Kldo

８．　　 根据合并或拆分规则和式(６),遍历查找并采取使 ESP效用

符合Pareto最优的联盟操作方案,将联盟结构Pt
l更新为Pt

＋＋l

９．　 endfor

１０．endwhile

１１．Pt
stable＝Pt

l

１２．阶段３　资源分配:

１３．选择Pt
stable中效用最高的联盟Gt

Umax

１４．Gt
Umax

中联盟根据阶段２中确定的资源卸载方案,为EDj提供资源
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支持

１５．释放Gt
Umax

中ESP的资源,准备下一时隙的任务卸载和资源分配

流程

４．４　稳定性和收敛性分析

在算法１中,每个ESP和联盟都会不断更新联盟组成偏

好,通过反复进行合并和拆分操作来更新联盟划分结果,以最

大化自身效用.但是,一个可行的联盟划分方案必须是稳定

的.因此,本文不仅要讨论所提出联盟博弈方案的稳定性,还
要证明算法１能够收敛到稳定的最优联盟划分.我们采用

Dhp稳定联盟划分[２５]的概念来分析所提方案的稳定性和收

敛性.

定义４(Dhp 稳定)　若一个联盟划分 P＝{G１,G２,􀆺,

Gk,􀆺,GK}满足以下条件:

(１)对任意Gk的任意划分{S１,S２,􀆺,So,􀆺SO}均满足

{S１,S２,􀆺,So,􀆺SO}▷/Gk;

(２)对于Q∈{１,２,􀆺,o,􀆺,O}和O≤K,有∪o∈QGo▷/{Go

|o∈Q}.

则该联盟划分是Dhp 稳定的.其中,▷/含义与▷相反,在

Pareto顺序下表示“不优先于”的偏好关系.

定理１　在网络环境不变的情况下,所提方案能够在有

限的迭代次数内收敛于唯一的、Dhp稳定的联盟划分.

证明:首先考虑Dhp 稳定性的条件１.在最终联盟划分

P＝{G１,G２,􀆺,Gk,􀆺GK}中,若存在一个关于任意联盟Gk的

划分{S１,S２,􀆺,So,􀆺SO}满足{S１,S２,􀆺,So,􀆺SO}▷Gk,则

联盟Gk将被进一步拆分,产生一个新的联盟划分P′＝{G１,

G２,􀆺,S１,S２,􀆺,So,􀆺,SO,􀆺GK},这与P 是ESP玩家集 N
的最终稳定联盟划分的事实相矛盾.因此,任何唯一稳定的

联盟划分都必须满足条件１.

对于条件２,考虑最终联盟划分P＝{G１,G２,􀆺,Gk,􀆺

GK},若存 在 任 意 Q∈ {１,２,􀆺,o,􀆺,O}和 O≤K,满 足

∪
o∈Q

Go▷{Go|o∈Q},则对应的 ESP联盟将被进一步合并,产

生一个新的联盟划分P″＝{∪
o∈Q

Go}∪{Gk|k∈{１,２,􀆺,K}\

Q},这与P 是ESP玩家集 N 的最终稳定联盟划分的事实相

矛盾.因此,任何唯一稳定的联盟划分都必须满足条件２.

最后,证明联盟博弈算法迭代次数的有限性.假设Pl是

第l次联盟操作过后形成的一个新的联盟划分;其中,初始联

盟划分用P０表示.根据合并和拆分规则,每一次联盟操作都

会将联盟划分Pl转换为一个尚未遍历的联盟划分Pl＋１.因

此,若联盟操作进行了L 次,则联盟划分迭代的过程可以表

示为:

P０→P１→􀆺→Pl→􀆺→PL (１３)

与合并和拆分规则中的定义类似,→表示执行一次联盟

操作的迭代过程.对于表示有限ESP个数的玩家集 N,其联

盟划分方案的数目也是有限的,并且可以由贝尔数[２６]求出.

因此,随着联盟操作的持续进行,未经遍历的联盟划分的数量

将逐渐减少,所提出的联盟博弈算法一定能够在有限的迭代

次数内收敛于稳定的联盟划分Pstable.

５　仿真结果与分析

为验证本文提出的数字孪生辅助边缘智能资源联合优化

方案对ESP资源利用率的影响,本文搭建了基于 MATLAB
平台和CVX优化器的数值仿真环境,用于分析和评估所提方

案的性能.针对工业生产线智能监控的仿真案例,考虑具有

N＝１０个ESP的工业边缘智能系统,采取瑞利衰落的信道模

型,所有物理实体在一个１km×１km 的矩形区域中随机部

署.仿真参数的取值范围参考IIoT、数字孪生和边缘智能相

关文献[１３,１８Ｇ１９,２７],如表１所列.

表１　仿真参数设置

Table１　Simulationparametersettings
系统参数 取值设置

边缘智能应用服务请求的总任务量/MB [１０,２０]
边缘智能应用服务请求任务的计算复杂度/(cycle/bit) [５０,２００]

边缘智能应用服务请求最大可容忍时延/ms [５０,５００]
边缘终端最大传输功率/mW [５０,１００]

边缘服务提供商最大带宽资源/MHz [１,５]
边缘服务提供商最大计算资源/GHz [４,１０]
边缘服务提供商最大缓存资源/MB [１,２]

边缘服务提供商芯片计算能耗系数/W/(cycle/s)３ [１,２．５]
最大复用带宽/MHz １６

噪声功率/dBm －１１０

本文首先验证了所提方案对优化资源配置、提升系统资

源利用率的有效性.图２－图４分别给出了３种资源优化策

略的性能比较,以说明 ESP规模n变化对带宽资源、计算资

源和缓存资源利用率的影响.其中,纳什均衡(NashEquilibＧ
rium,NE)[１０]和大联盟(GrandCoalition,GC)[２８]是用于对标

的基线方案.可以看出,在任意 ESP玩家集规模下,本文方

案均能够有效提升多种资源的利用率.另外,随着 ESP玩家

集规模的扩大,NE方案的计算、存储资源利用率线性下降,

GC方案的３种资源利用率均呈指数下降趋势.与上述基线

方案相比,本文方案的带宽资源始终保持最大利用状态,计算

资源和存储资源利用率随 ESP数量的增加线性提高.特别

地,当ESP玩家集规模n＝２０时,所提方案的性能优势最为

明显,其计算资源利用率比 NE方案与 GC方案分别提高了

约２２％和 ７２１％,缓 存 资 源 利 用 率 分 别 提 高 了 约 ２４％ 和

７１０％.因此,本文方案更加适用于大规模边缘智能系统.

图２　ESP数量变化与带宽资源利用率的关系

Fig．２　Utilizationofbandwidthresourcevs．thenumberofESP

图３　ESP数量变化与计算资源利用率的关系

Fig．３　Utilizationofcomputationresourcevs．thenumberofESP
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图４　ESP数量变化与缓存资源利用率的关系

Fig．４　Utilizationofcacheresourcevs．thenumberofESP

图５和图６给出了 ESP规模n＝１０的情况下,DTt
EDj

参

数变化与ESP平均效用之间的关系.从图５可以观察到,当

计算复杂度et
j增加时,由于ESP计算能耗成本随之上升,因此

３种资源优化方案下的 ESP平均效用均逐渐下降;本文方案

在改善ESP平均效用性能方面分别优于 NE和 GC方案约

１２％和９２％,且在et
j取值较小的轻量级边缘智能服务请求下

表现出了更大的优势.图６中,由于时延约束的松弛有利于

ESP联盟处理更多当量的计算任务,因此３种资源优化方案

下的ESP平均效用均随边缘智能应用最大容忍时延τt
j的增加

而上升.同样,在提升 ESP平均效用性能方面,本文方案分

别优于 NE和 GC方案１２％和１０１％;另外,当τt
j逐渐增大时,

NE和 GC方案性能的增长均呈现出不同程度的“饱和”态势,

相比之下,本文方案在最大时延容忍度较高的情况下对改善

ESP平均效用表现出了更好的性能.因此,在DTt
EDj

参数et
j和

τt
j取值变化的条件下,本 文 方 案 均 能 够 更 有 效 地 提 升 ESP
效用.

图５　DTt
EDj

参数et
j的变化与ESP平均效用的关系

Fig．５　AverageESPutilityvs．DTt
EDj

parameteret
j

图６　DTt
EDj

参数τt
j的变化与ESP平均效用的关系

Fig．６　AverageESPutilityvs．DTt
EDj parameterτt

j

结束语　本文研究了数字孪生辅助边缘智能中基于联盟

博弈的联合资源优化方案,通过数字孪生技术实现对边缘智

能系统的全生命周期实时监控和动态资源协同,有效提高了

资源利用效率.为了最大化边缘智能应用服务请求方 ED和

多维资源提供方ESP的效用,本文提出了一种数字孪生辅助

的分布式动态联盟博弈资源分配算法,用于联合优化 ESP带

宽资源、计算资源和缓存资源.仿真结果表明,本文方案在提

升边缘智能系统资源利用效率方面优于基线算法,且在大规

模应用场景下其优势更加明显.本文考虑的资源优化强烈依

赖于数字孪生技术对系统状态参数的实时捕获,但是在实际

场景中的通信链路质量可能无法满足这一理想假设.未来的

工作将在本文的基础上进一步发挥数字孪生技术的驱动作

用,例如通过加载 AI模块来预测未来若干时隙的边缘智能

应用服务需求和ESP资源状态等.
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