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摘　要　边缘网络中不断出现的计算密集和延迟敏感型业务推动了任务迁移技术的快速发展.然而,任务迁移过程中存在应

用场景复杂多变、问题建模难度高等技术瓶颈.尤其是考虑用户移动时,如何保证用户服务的稳定性和连续性,设计合理的任

务迁移策略仍是一个值得深入探讨的问题.因此,提出了一种移动感知的服务预缓存模型和任务预迁移策略,将任务迁移问题

转化为最优分簇与边缘服务预缓存的组合优化问题.首先,基于用户的移动轨迹对当前执行任务状态进行预测,引入动态协作

簇和迁移预测半径的概念,提出了一种面向移动和负载两种任务场景的预迁移模型,解决了何时何地迁移的问题.然后,针对

需要迁移的任务,基于最大容忍时延约束分析协作簇半径和簇内目标服务器数量的极限值,提出了以用户为中心的分布式多服

务器间动态协作分簇算法(DistributedDynamicMultiＧserverCooperativeClusteringAlgorithm,DDMC)以及面向服务缓存的深

度强化学习算法(CacheBasedDoubleDeepQNetwork,CＧDDQN),解决了最优分簇和服务缓存问题.最后,利用服务缓存的因

果关系,设计了一种低复杂度的交替最小化服务缓存位置更新算法,求解出了最佳迁移目标服务器集合,实现了任务迁移中的

服务器协作及网络负载均衡.实验结果表明,提出的迁移选择算法具有良好的鲁棒性和系统性能,相比其他迁移算法所消耗的

总成本降低了至少１２．０６％,所消耗的总时延降低了至少３１．９２％.

关键词:移动边缘计算;服务缓存;动态协作簇;任务迁移;深度强化学习
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Abstract　TaskmigrationtechnologyhasbeenpropelledbythecontinuousemergenceofcomputeＧintensiveanddelayＧsensitive

servicesinedgenetworks．However,theprocessoftaskmigrationishinderedbytechnicalbottleneckssuchascomplexandtimeＧ
varyingapplicationscenarios,aswellasthehighdifficultyinproblemmodeling．Especiallywhenconsideringusermovement,deＧ

signingareasonabletaskmigrationstrategythatensuresthestabilityandthecontinuityofuserserviceremainsapersistentchalＧ

lenge．Therefore,amobileＧawareservicepreＧcachingmodelandtaskpreＧmigrationstrategyareproposedtotransformtheproblem

oftaskmigrationintoanoptimizationproblemthatcombinesoptimalclusteringstrategieswithedgeservicepreＧcaching．Firstof

all,thecurrentstateofthetaskisinitiallypredictedbasedontheuser′smovementtrajectory．Tosolvetheproblemofwhenand

wheretomigrate,apreＧmigrationmodelfortwotaskscenarios,namelymobileandload,isproposedbyintroducingtheconceptof

dynamiccooperationclusterandmigrationpredictionradius．Andthen,accordingtothetasksthatneedtobemigrated,themaxiＧ
mumtolerantdelayconstraintisutilizedtoderivethelimitvalueofcooperativeclusterradiusandtargetserverquantityinaclusＧ

ter．Subsequently,auserＧcentricdistributeddynamicmultiＧservercooperativeclusteringalgorithm(DDMC)andacacheＧbased

doubledeepQnetworkalgorithm(CＧDDQN)forserviceareproposedtosolvetheproblemofoptimalclusteringandservicecaＧ

ching．Finally,alowＧcomplexityalternateminimizationservicecachelocationupdatealgorithmisdesignedusingthecausalityof

servicecachestoachievetheoptimalsetofmigrationtargetservers,whichrealizeservercollaborationandnetworkloadbalancing
intaskmigration．ExperimentalresultsdemonstratetherobustnessandthesystemperformanceoftheproposedmigrationselecＧ

tionalgorithm．Comparedwithotheralgorithms,thetotalcostconsumedisreducedbyatleast１２．０６％,thetotallatencyconＧ



sumedisreducedbyatleast３１．９２％．

Keywords　Mobileedgecomputing,Servicecache,Dynamiccollaborativecluster,Taskmigration,Deepreinforcementlearning
　

１　引言

随着移动网络技术及智能终端设备的不断发展,各种延

迟敏感的计算密集型业务不断涌现,尤其是未来云 XR、数字

孪生、全息通信等潜在的沉浸式交互场景,使得各种计算任务

和数据呈井喷式增长.然而,有限的终端资源和传统的云范

式无法满足用户在传输时延、成本效益、可靠性等方面提出的

应用需求.边缘计算作为一种分布式计算范式[１],通过对复

杂计算任务进行迁移和卸载,可以加速数据处理速度,缩短服

务响应时间,提高应用程序的执行效率和服务质量,解决了云

计算交付时延高、传输能耗大、占用资源多的问题.

任务迁移的应用主要有两种场景,一是考虑用户移动场

景时,用户的位置变化会增加终端与边缘服务器之间的连接

中断概率,服务在边缘服务器之间的频繁切换也会形成乒乓

效应,从而影响任务的执行效率,因此需要通过边缘服务器之

间的任务迁移与协同调度,来提升用户使用体验.另一种情

况则是考虑到边缘服务器的计算资源、覆盖范围和缓存空间

受限,当边缘服务器由于数据量过大而负载溢出时,需要设计

有效的任务迁移算法,通过边缘服务器之间的横向协作,来确

保应用程序的执行效率和可靠性.

任务迁移根据迁移的类型可以分为服务迁移和数据迁

移.以人脸识别应用为例,服务迁移指迁移人脸识别应用程

序,数据迁移指迁移用户的脸部特征数据.现有工作中经常

单一考虑数据迁移[２Ｇ４]或服务迁移[５Ｇ１０].实际上,应用程序的

计算结果与输入数据具有强关联性,两者很难单独执行,例如

人脸识别和交互式在线游戏.因此,在任务迁移时需要同时

考虑服务迁移和数据迁移.

文献[２]根据移动用户计算数据的数据量和边缘服务器

的性能特点,提出了一种基于任务预测的数据迁移算法.文

献[３]研究了协同数据迁移和服务缓存模型,提出了一种有效

的Lyapunov在线算法,用于联合执行数据迁移和动态数据

缓存策略.文献[４]介绍了一种针对移动边缘计算中的数据

缓存和迁移问题的智能联合策略.该策略采用了基于 LyaＧ

punov漂移加惩罚函数的代价自适应算法,能够在逐时隙的

基础上对长期问题进行优化.

文献[５]主要研究了在移动边缘计算中基于深度强化学

习的服务缓存和服务迁移策略,以实现对能耗和延迟的权衡.

文献[６]尝试在考虑用户移动性的情况下优化服务迁移,设计

了具有已知用户轨迹的组迁移算法.文献[７]考虑了基于

SDN的移动边缘计算系统环境,利用 SDN 解决边缘服务器

负载不均衡的情况.文献[８]研究了长期服务迁移能耗预算

约束下的时延优化问题,利用 Lyapunov优化将长期优化问

题分解为一系列实时优化问题.

另一方面,现有工作在考虑任务迁移时,通常采用实时迁

移方式,即仅当用户移出当前覆盖范围时才进行任务迁移.

因此,边缘服务器在获取和初始化服务程序时会产生较长的

延迟,大大增加了通信时延和迁移成本.事实上,目前任务

迁移策略忽略了边缘服务器的预缓存功能[１１].在处理任务

时,为了避免重复计算,节省通信资源,可以提前将一些常用

的服务[３,１２Ｇ１５]或数据[１,５,７,１６Ｇ１８]缓存在边缘服务器中.此时,当

用户请求某个应用程序或数据时,边缘服务器可以直接从缓

存中获取,从而提高服务的响应速度和质量.为了区别于传

统内容分发网络中的内容缓存,本文依据缓存内容称其为服

务缓存和数据缓存.

文献[１４]提出了一种易于处理的在线算法,该算法不考

虑移动应用的到达模式,可以动态地缓存服务.文献[１５]研

究了服务提供商在有限预算下的边缘服务部署问题,提出了

一个空间Ｇ时间边缘服务放置与缓存算法.文献[１７]为了合

理地缓存数据,提高缓存命中率,减少用户请求延迟,根据文

件大小、文件受欢迎程度和请求时间提出了文件缓存值的概

念.文献[１８]将缓存问题表述为０Ｇ１多重背包问题,重点研

究了数据缓存问题.然而,由于每个边缘服务器资源有限且

计算资源、缓存大小各不相同,每个服务的大小也各不相同,

如何有效地分配计算资源和缓存资源也成为任务迁移过程中

需要考虑的一个重要问题,而现有服务缓存和数据缓存多考

虑静态服务部署场景[３,１２Ｇ１５],忽略了用户移动性对缓存的

影响.

综上所述,考虑资源的有限性、边缘设备的异质性以及用

户的移动性,实现各种数据和服务的预缓存与迁移,即在提前

部署缓存服务的基础上,决定迁移哪些任务和数据、何时迁

移、迁移到哪里,这是任务迁移过程中面临的一个难点问题.

为了合理分配缓存和计算资源,提高整个移动边缘系统的计

算效率和可扩展性,本文在时延约束下,以迁移成本为优化目

标,联合预缓存和动态协作簇技术,制定了最优任务迁移策

略.本文的主要贡献如下:

１)为了保证用户的无缝服务迁移以及服务连续性,本文

面向用户移动感知场景,提出了基于预缓存的任务迁移模型,

通过引入迁移预测半径概念,分析不同待迁移用户类型,构造

了服务迁移和数据迁移成本函数,并将基于时延约束的迁移

成本最小化问题转化为对分簇变量和服务预缓存变量的优化

决策.

２)利用用户最大容忍时延约束,将决策变量的组合优化

问题分解为最优分簇策略和最优服务预缓存策略两个子问

题.同时,利用任务低耦合性将其拆分为多个独立子任务模

型,降低了问题中优化变量的维度;提出了一种分布式多服务

器间的动态协作分簇算法(DDMC),解决了最优协作分簇

问题.

３)利用服务器的缓存功能和服务的重用性,提出了一种

面向服务缓存的深度强化学习算法(CＧDDQN),解决了最优

服务预缓存问题.基于用户协作簇规模和服务缓存变量,设

计了目标节点选择算法,得到了最优迁移服务器集合,实现了

多服务器协作及负载均衡.最后,采用合作项目背景下的真

实用户脱敏数据集,验证了所提算法在时延和迁移成本等方

面的优越性.

１０３赵晓焱,等:面向缓存的动态协作任务迁移技术研究



２　问题表述

２．１　系统模型

为了描述任务迁移场景,本文假定网络中有 NU 个用户、

MC个基站(小区)和 ED 个边缘服务器(ES),分别表示为

N＝{１,２,􀆺,n,􀆺,NU},M＝{１,２,􀆺,m,􀆺,MC}和E＝{１,

２,􀆺,e,􀆺,ED}.需要注意的是,考虑成本限制,并不是每个

基站都会部署ES,实际数量和放置位置可以根据场景需求进

行配置,即ED＜MC.

为了实现高效的任务迁移,本文迁移过程主要包括两个

阶段:面向用户的迁移预测和面向边缘服务器的迁移决策.

用户移动轨迹是迁移预测的主要依据,本文将用户n在t时

刻所在小区号表示为Ln(t),则一天内在不同时刻经过的小

区向量可以描述为:

Ln＝{Ln(t),Ln(t)∈M,t∈{１,２,􀆺,T}}

其中,T 为一天内时间切片总数,并将用户在无限空间中的移

动轨迹建模为二维随机游走模型[１１].考虑用户移动性及边

缘服务器的负载均衡,本文允许服务器间的分布式协作,并提

出了动态协作簇的概念.定义以用户n为中心的协作簇为

Rn(t),n∈N,考虑到边缘服务器缓存、计算等资源有限,簇

中服务器并不一定都缓存了用户所需的服务,因此进一步

定义用户n的目标服务器集合Sn(t),Sn(t)⊂Rn(t),即在

协作簇中被选择用来迁移数据和任务的服务器集合.若

协作簇中所有服务器均未缓存所需服务,则考虑从云端进

行下载.

图１给出了基于缓存的任务迁移和动态协作簇在边缘计

算中的实现过程.为了分析用户在何时、何处进行迁移,本文

结合实际情况,考虑对基站所覆盖范围进行六边形单元格划

分,Bm
max表示基站 m 的最大总层数,用户在基站 m 的位置用

二维坐标(Bm
x ,Bm

y )表示,其中Bm
x 为层数,Bm

y 为服务器在该

层的编号数,有Bm
x £Bm

max.如图１所示,小区 A 和小区 B的

Bm
max均设置为３,若用户n要从小区 A 中(２,１１)位置移动到

小区B中(３,５)位置,为了提升迁移效率,系统将以用户n为

中心在目标区域进行动态分簇,此时服务器B,C,D形成了动

态协作簇.如果用户n所需最小服务器数为２,考虑任务的

低耦合性,将任务分成两个独立的子任务,然而仅有服务器B
缓存了用户服务,则需要在服务器C和D中再选择一个,与B
形成目标服务器集合Sn(t).由于服务器 C距离服务器 B较

近,因此服务器B和 C形成目标服务器集合Sn(t).若服务

器C中并未缓存用户服务,需要将服务从服务器B迁移到服

务器C,进行簇内服务迁移,再将两个独立子任务数据迁移到

目标服务器集合Sn(t),进行多服务器协作,最终实现网络负

载均衡.为了更方便地描述用户迁移预测阶段,本文给出了

迁移预测半径和两种不同类型的迁移用户的定义.

图１　面向缓存的任务迁移和动态协作簇在边缘计算中的流程图

Fig．１　FlowchartofcacheＧorientedtaskmigrationanddynamiccollaborativeclustersinedgecomputing

　　定义１(迁移预测半径)　为判断t时刻用户n 产生的任

务,本文针对基站m 引入距离rm (t),并将以基站 m 为中心,

rm(t)为半径形成的圆环定义为用户是否迁移预判断位置,此
时rm(t)称为迁移预测半径.

图１描述的场景中,用户在小区 A的迁移预测半径选定

为２(即Bm
x 为２的所有位置).考虑小区内用户密度、请求数

量等因素影响,每个基站 m 的迁移预测半径rm(t)可能会不

同,其与覆盖半径Rm 之间的关系为rm(t)＝Rm/(αρm),α为参

数变量,ρm 为第m 个基站的用户密度.

定义２(移动型待迁移用户)　移动感知情况下,当预测

到用户n 即将离开基站 m 时,用户n 到达迁移预测半径

rm(t),对于没有执行完成的任务,若剩余任务执行完成时间

tend１
n 大于预测离开小区的时间tl

n,即tend１
n ＞tl

n 时,则判断用户

n为待迁用户并称为移动型待迁移用户.

定义３(负载型待迁移用户)　移动感知情况下,当预测

到用户n即将离开基站m,且其位置在Bm
x ∈[rm (t),Bm

max]范
围,若产生了新任务且新任务完成所需时间tend２

n 大于预测离

开小区的时间tl
n,即tend２

n ＞tl
n 或者当前服务的服务器负载过

大时,则判断用户n为待迁用户并称为负载型待迁移用户.

移动型待迁移用户中原服务器一定缓存了用户的服务,
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然而负载型待迁移用户的原服务器并不一定缓存了用户的服

务.因此,当用户的协作簇中未缓存用户服务时,对于移动型

待迁移用户,仅需从原服务器将服务迁移到目标服务器集合

中,而对于负载型待迁移用户,需要考虑从云端下载服务到目

标服务器集合中,下文将进行详细分析.

２．２　问题建模

为了简化后面的分析,本文借鉴了文献[９]中迁移成本的

表达,以常数加指数形式定义服务迁移成本函数Scost(i,j,t)

和数据迁移成本函数Dcost(Ln(t),j).Scost(i,j,t)表示时刻t
用户n所需的服务,从服务器i迁移到服务器j时,所耗费的

服务迁移成本.Dcost(Ln(t),j)表示时刻t用户n 的数据,从
当前小区Ln(t)迁移到服务器j时,所耗费的数据迁移成本具

体表述如下:

Scost(i,j,t)＝
０, ifHs

i,j＝０

βc＋βlμIn,j(t)Hs
i,j , ifHs

i,j＞０{ (１)

Dcost(Ln(t),j)＝
０, ifHd

Ln(t),j＝０

δc＋δlθHd
Ln(t),j, ifHd

Ln(t),j＞０{ (２)

其中,Scost(i,j,t)和Dcost(Ln(t),j)均为单调非递减函数;βc,

βl,δc,δl,μ和θ是实数参数,取值与网络环境有关[１１].In,j(t)

表示t时刻服务器j是否缓存用户n的服务,其中In,j(t)为二

进制变量,为０表示没有缓存,为１则表示缓存了所需服务.

Hs
i,j表示服务迁移时服务器i和服务器j之间的跳数,Hd

Ln(t),j

表示数据迁移时用户所在小区Ln(t)到服务器j之间的跳数.

定义qRn(t)表示为:

qRn(t)＝ ∑
j∈Rn(t)

(In,j(t)∨０) (３)

则qRn(t)＝{０,１}表示t时刻用户n 所需的服务是否缓存在用

户n的协作簇Rn(t)中,为０表示否,为１则表示是.对于移

动型待迁移用户,因为任务已经在原服务器i上执行,即使协

作簇中没有缓存服务,也可以直接从原服务器i中通过边Ｇ边

迁移形成目标服务器集合.但对于负载型待迁移用户,若任

务为新生成任务,则可能在协作簇中没有缓存所需服务,即

qRn(t)＝０,此时需要从云端将服务下载到协作簇中任一服务

器j,并通过内部迁移形成目标服务器集合,本文假设从云端

下载服务所耗费的成本为Bcloud
j .

为了区分两种不同类型的待迁移用户,进一步定义二进

制变量u∈{０,１},若u＝１,则表示待迁移用户为移动型待迁

移用户,u＝０则表示待迁移用户为负载型待迁移用户.对于

两种待迁移用户,目标服务器集合Sn(t)内部的服务迁移成

本为:

Sin
n (t)＝ ∑

k∈Sn(t)
Scost(j,k,t) (４)

用户n将数据迁移到目标服务器集合Sn(t)的数据迁移

成本为:

Din
n (t)＝ ∑

j∈Sn(t)
Dcost(Ln(t),j) (５)

考虑负载型待迁移用户所需服务是否从云端下载服务,

用户n的迁移总成本可以表示为:

TCn(t)＝(１－qRn(t))(uScost(i,j,t)＋(１－u)Bcloud
j )＋

∑
k∈Sn(t)

(Scost(j,k,t)＋Dcost(Ln(t),j)) (６)

假设服务器e缓存资源大小表示为ce,计算资源大小为

fmax
e ,分配给用户n的计算资源为fe

n.假设网络系统有PN

类服务,表示为 P＝{１,２,􀆺,p,􀆺,PN},服务p 的大小为

csize
p .服务器e根据缓存资源大小ce 缓存的服务类型集合表

示为Cs
e＝{p|Fe,p＝１,p∈P},其中Fe,p为二进制变量,表示

服务器e是否缓存服务p,为１表示缓存,为０表示否.为了

描述需要任务迁移的用户,将t时刻待迁移用户集合表示为

U(t).通过迁移成本分析,结合边缘服务器的缓存、计算资源

及用户时延约束,本文的优化目标可以表示为:

P１: min
(X(t),I(t))

　∑
T

t＝０
　 ∑

n∈U(t)
TCn(t)

s．t．c１:‖Rn(t)‖≤E,∀n∈N

c２:Hd
j,Ln(t＋１)≤Hmax,∀i∈M,j∈E

c３:Tn(t)≤tmax

c４:qRn(t)∈{０,１},∀n∈N

c５:In,e(t)∈{０,１},∀n∈N,e∈E

c６:Xn,e(t)∈{０,１},∀n∈N,e∈E

c７:fe
n＜fmax

e ,∀n∈N,e∈E

c８:∑
n∈N
　fe

n≤fmax
e ,∀e∈E

c９:u∈{０,１}

c１０:∑
p∈C

s
e

　csize
p ≤ce,∀e∈E

(７)

其中,‖Rn(t)‖表示集合Rn(t)的长度;X(t)＝{Xn,e(t)|n∈

N,e∈E},I(t)＝{In,e(t)|n∈N,e∈E}.约束c１确保协作簇

的规模不超过服务器总数E;约束c２确保跳数不会超过网络

中的最大跳数;约束c３表示待迁移用户n的总时延Tn(t)不

超过最大容忍时延tmax,Tn(t)的计算式如式(１６)所示.约束

c５和c６分别是分簇决策变量和服务预缓存决策变量约束,

Xn,e(t)表示t时刻服务器e是否属于待迁移用户n的协作簇,

In,e(t)表示t时刻服务器e是否缓存待迁移用户n 的服务.

其中Xn,e(t)和In,e(t)均为二进制变量,为０表示否,为１表示

是.c７表示服务器e分配给待迁移用户n 的计算资源fe
n 应

小于当前边缘服务器e的最大资源fmax
e ;c８表示服务器e分

配的计算资源总数不超过服务器e的最大资源fmax
e ;c９确保

待迁移用户属于两个类型中的一种用户;c１０确保每个服务

器e缓存服务的资源总大小不超过服务器e 缓存资源最大

容量.

３　问题分析

本文的目标是对In,e(t)和Xn,e(t)进行求解,而In,e(t)和

Xn,e(t)均为二进制变量,其实质是解决一个混合二进制整数

规划问题,该问题通常在线性计算时间内没有最优解,属于

NP完全问题.因此,无法直接求解该问题的精确解,只能寻

求近似解或局部最优解.本文首先对约束问题进行理论

分析.

对于约束c３,由于不同迁移类型用户的总时延不同,尤

其是负载型待迁移用户,若簇中均未缓存用户n所需服务,即

qRn(t)＝０时,需要从云端下载服务到协作簇中.一般情况下,

用户的总时延包括上传时延、计算时延和通信时延.然而,对

于移动型待迁移用户,用户已经将任务上传至原服务器i,因

此移动型待迁移用户的总时延包括计算时延和通信时延.

假设g１
n(t)为t时刻移动型待迁移用户剩余任务的大小,
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g２
n(t)为t时刻负载型待迁移用户任务大小,rup

n 表示用户n的

上行数据速率,则负载型待迁移用户的上传时延可以表示为:

Gup
n (t)＝g２

n(t)/rup
n (８)

移动型待迁移用户计算时延Dpro１
n (t)和负载型待迁移用

户计算时延Dpro２
n (t)可以表示为:

Dpro１
n (t)＝g１

n(t)/(‖Sn(t)‖ max
j∈Sn(t)

　fj
n) (９)

Dpro２
n (t)＝g２

n(t)/(‖Sn(t)‖ max
j∈Sn(t)

　fj
n) (１０)

其中,‖Sn(t)‖表示用户n目标服务器集合大小,max
j∈Sn(t)

　fj
n表

示Sn(t)中服务器j分配给用户n最大的计算资源.

在边缘计算网络中,待迁移用户和边缘服务器之间的通

信时延一般包括服务迁移时延、数据传输时延和结果回传时

延.本文令i表示原服务器编号,j表示目标服务器编号,表

示为:

j＝argmin
k∈Sn(t)

(Hd
Ln(t),k) (１１)

服务迁移时延主要由 Hs
i,j(跳数)决定[１９Ｇ２０].移动型待

迁移用户和负载型待迁移用户的数据传输时延均由传输的数

据量、传输距离和链路带宽决定.由于带宽和数据传输信息

是已知的,而传输距离可以用跳数 Hd
Ln(t),j来表示,因此用户n

的服务迁移时延和输出传输时延可以表示为跳数相关的函

数.设从云端下载服务的时间为Tc,迁移服务一跳的时延为

ts,则移动型待迁移用户服务迁移时延Ln
s１

(t)和负载型待迁移

用户服务迁移时延Ln
s２

(t)为:

Ln
s１

(t)＝(１－qRn(t)
)Hs

i,jts (１２)

Ln
s２

(t)＝(１－qRn(t)
)Tc (１３)

令传输数据一跳的时延为tc,数据传输时延为Ln
d(t)＝

Hd
Ln(t),jtc,结果回传时延为Ln

re(t)＝Hd
j,Ln(t＋１)tc.因此移动型

待迁移用户的通信时延L１
n(t)和负载型待迁移用户的通信时

延L２
n(t)可以分别表示为:

L１
n(t)＝Ln

s１
(t)＋Ln

d(t)＋Ln
re(t) (１４)

L２
n(t)＝Ln

s２
(t)＋Ln

d(t)＋Ln
re(t) (１５)

根据式(８)－式(１５),结合前文提到的变量u,待迁移用

户的总时延可以表示为:

Tn(t)＝(１－u)Gup
n (t)＋(ug１

n(t)＋(１－u)g２
n(t))/

(‖Sn(t)‖ max
j∈Sn(t)

　fj
n)＋u(１－qRn(t)

)Hs
i,jts＋

(１－u)(１－qRn(t)
)Tcts＋Hd

Ln(t),jtc＋Hd
j,Ln(t＋１)tc

(１６)

４　问题转化

从式(１６)可以看出,待迁移用户n 的总时延Tn (t)与

g１
n(t),g２

n(t),Hs
i,j,Hd

Ln(t),j,Hd
j,Ln(t＋１)成正比,说明待迁移用户

n任务越大,原服务器i或当前用户小区Ln(t)到目标服务器

j的跳数越大,待迁移用户n的总时延也越大.同时,待迁移

用户n的总时延Tn(t)与Sn(t)成反比,‖Sn(t)‖越大,Tn(t)

越小.

然而,用户的任务大小是无法改变的,只能通过控制跳数

和目标服务器集合数量来减小待迁移用户n的总时延,而跳

数往往会随着目标服务器集合数量的增加而增加,目标服务

器集合数量也会随着协作簇大小的增加而增加,因此本文通

过控制分簇变量X(t)为用户建立最优协作簇,利用协作簇半

径控制 Hd
Ln(t),j 和 Hd

j,Ln(t＋１)的 值 以 及 目 标 服 务 器 集 合 数 量

‖Sn(t)‖.同时,若对于每个待迁移用户n总有qRn(t)＝１,则

会大大降低待迁移用户n的总时延,通过控制服务预缓存决

策变量I(t),尽可能使每个待迁移用户n 的qRn(t)值 为 １.

qRn(t)的值,不仅与服务缓存决策变量I(t)有关,也与待迁移用

户n的协作簇Rn(t)有关,Rn(t)集合越大,qRn(t)＝１的概率也

就越大.因此,本文的优化问题可以转换为对分簇变量X(t)

和服务预缓存决策变量I(t)的联合优化问题.

本文提出的动态协作簇是以用户为中心,假设一跳的平

均距离为α,协作簇的半径为d,则跳数 Hd
j,Ln(t＋１)之间的关系

可以表示为d＝αHd
j,Ln(t＋１).协作簇半径d越大,意味着簇的

规模越大,目标服务器集合‖Sn(t)‖也随之增大,系统传输

总时延会有效降低.然而,簇规模越大,服务部署中的搜索空

间也就越大,所消耗的搜索时延和能耗也随之增高.因此,任

务迁移过程中考虑系统性能的折中是必要的.

通过上文对待迁移用户总时延建模可知,P１问题是对分

簇决策变量X(t)和服务预缓存决策变量I(t)的组合优化问

题,对于P１问题求解时间复杂度为 O(２N２E２ ).因此,可以通

过分别求变量X(t)和I(t)的局部最优解来得到 P１的近似

解,即P１问题可以分解为最优分簇策略 P２和最优预缓存策

略P３两个子问题.

最优分簇策略问题可以表示为:

P２:min
X(t)
　 ∑

n∈U(t)
An＝ ∑

n∈U(t)
　 ∑

e∈Bn
　Xn,e(t)

s．t．c１－c３,c７－c１０

∑
e∈Bn

Xn,e(t)≤AT

Hd
Ln(t),e≤dmax

１≤‖Bn‖≤‖E‖

Xn,e(t)∈{０,１},∀n∈U(t),∀e∈Bn

(１７)

服务预缓存策略问题可以表示为:

P３:max
I(t)

　∑
T

t＝０
　 ∑

n∈U(t)
qRn(t)

s．t．c４－c６,c１１
(１８)

对于最优分簇策略 P２,定义Bn 表示当前用户n 可用的

备选协作边缘服务器集合,‖Bn‖表示集合Bn 的长度,１≤

‖Bn‖≤‖E‖.本文以待迁移用户为中心建立动态协作

簇,考虑到协作簇半径的上限值dmax.由于网络内边缘服务

器数量一定,对单个待迁移用户分配极多的边缘服务器,必然

影响到其他用户对协作资源的使用,因此有必要对每个用户

可使用的协作边缘服务器的数量设定上限.协作簇规模越

大,意味着所消耗的协作资源量越多,因此本节以协作簇规模

表征消耗的协作资源量,为每个迁移用户设定协作簇规模上

限值AT,对于每个迁移用户n∈U(t)的约束可以表示为:

∑
e∈Bn

　Xn,e(t)≤AT (１９)

对于最优服务预缓存策略P３,簇中服务器缓存的命中率

越高,qRn(t)为１的总次数越高,服务迁移的次数越少,进而减

少服务迁移时延和迁移成本.
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５　问题求解

５．１　最优分簇策略问题求解

P２属于有约束的０Ｇ１整数规划问题,优化变量维度为

N×E,为了降低P２中优化变量的维度以及整数规划的复杂

度,可以对待迁移用户依据预测离开小区的时间tl
n 排序,每

次只求解一个待迁移用户的最优分簇策略,优化变量维度为

E,进而求出所有用户的最优分簇策略.完成对U(t)内用户

的排序操作后,对于当前分簇用户n∈U(t),最优分簇策略问

题P２可以转化为问题P４:

P４:min ∑
e∈Bn

　Xn,e(t)

s．t．c１－c３,c７－c１０

∑
e∈Bn

　Xn,e(t)≤AT

Hd
Ln(t),e≤dmax

１≤‖Bn‖≤‖E‖

Xn,e(t)∈{０,１},∀e∈Bn

(２０)

对于问题P４,本文提出了分布式多服务器间动态协作分

簇(DDMC)算法来进行求解.首先,将待迁移用户集合U(t)

内用户依据tl
n 从小到大进行排序.然后,针对每个待迁移用

户,筛选簇半径dmax范围内满足用户所需资源的边缘服务器,

将其加入集合Bn 中.最后,如果‖Bn‖不超过协作簇规模

上限AT,则将Bn 中服务器归入协作簇A
∧

n(t)中;如果‖Bn‖
超过了协作簇规模上限AT,则将Bn 中服务器依据服务器j
到用户下一时刻小区的跳数Hd

j,Ln(t＋１)进行从小到大排序,将

Bn 中前 AT 个 服 务 器 归 入 协 作 簇 A
∧

n(t)中.DDMC算 法

如算法１所示.

算法１　DDMC算法

输入:待迁移用户集合U(t),簇中服务器最大数量AT

输出:每个待迁移用户的协作簇Rn(t)

１．使用归并排序,根据tl
n 对集合 U(t)中元素从小到大排序

２．forn∈U(t)do

３．根据簇半径d的上限值dmax

４．fore∈Edo

５．iffe
n＞fmin

n andαHd
Ln(t＋１),e＜dmaxdo/∗fmin

n 为用户n当前服务所需

最小计算资源∗/

６．将服务器e加入集合Bn 中

７．endif

８．endfor

９．使用归并排序,根据 Hd
Ln(t＋１),e(e∈Bn)对Bn 元素从小到大排序

１０．αn＝min(‖Bn‖,AT)

１１．将Bn 中前αn 个元素记为 A
~

n

１２．集合 A
~

n 中的所有服务器归入协作簇Rn(t),xn,e(t)＝１,∀e∈

Rn(t)

１３．endfor

本文以迁移用户为中心建立动态协作簇,具体建簇过程

如图２所示.假设小区１,２,３,４都配有服务器,且每个服务

器的最大负载数为４(同时服务的用户数),小区１,２,３的预

迁移半径为２和小区４的预迁移半径为１(r１(t)＝r２(t)＝

r３(t)＝２,r４(t)＝１).当迁移用户需要迁移时,可见小区２,４
所在中心服务器负载过大,而小区１和３所在中心服务器负

载过小,有剩余资源,此时小区１和３所在中心服务器形成了

迁移用户的协作簇.

图２　迁移用户分簇示意图

Fig．２　Schematicdiagramofmigrateduserclustering

　　

５．２　服务预缓存策略问题求解

对于P３问题,本文将深度 Q 网络应用于服务缓存中,

设计了一种面向服务缓存的深度强化学习(CＧDDQN)算法.

针对服务缓存场景,本文将每个边缘服务器作为智能体,并分

别给出了状态空间、动作空间、奖励函数的定义.
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１)状态空间.本文将任意时隙t处的系统状态定义为:

st ＝
△ {Cs

t,Cfreq
t ,Crect

t ,Cretime
t ,Csize

t ,Cremain
t } (２１)

其中,Cs
t 表示t时刻缓存服务类型,Cfreq

t 表示t时刻缓存服务

的请求频率,Crect
t 表示t时刻缓存服务最近请求距现在的时

间间隔,Cretime
t 表示t时刻缓存服务最近请求的时间,Csize

t 表

示t时刻缓存服务类型的大小,Cremain
t 表示t时刻缓存剩余

空间.

２)动作空间.本文将动作空间定义为逐出缓存上哪个服

务类型或不逐出的决策集合,长度为缓存大小加１,动作集合

为A＝{a１,a２,􀆺,ar}.

３)奖励函数.根据环境的变化采取相应的动作,取得尽

量高的奖赏.评价这个模型是否优秀,就看使用它能否取得

尽量高的奖赏,因此我们需要去量化奖赏.对于缓存,本文希

望命中更多的请求,以获得更大的奖赏,可以得到 Rt 的表

示为:

Rt＝∑
T

t＝０
qt

p (２２)

其中,qt
p＝{０,１},p∈P,如果服务p被缓存,则qt

p＝１,否则为

０.将st＋１输入到 Q网络中得到最大输出值的动作a∗ ,表达

式如下:

a∗ ＝argmaxQ(st＋１,a;θt) (２３)

将st＋１,a∗ 输入到target网络Q
∧

中,得到这个动作对应的

目标网络的输出值Q
∧
(st＋１,a∗ ;θ－

t ),则网络的实际值yCＧDDQN
t

的表达式如下:

yCＧDDQN
t ＝Rt＋１＋γQ

∧
(st＋１,a∗ ;θ－

t ) (２４)

将Q(st＋１,a;θt)作为预测值,进行误差反向传播,均方差

损失函数可以表示为:

L(θ)＝E((yCＧDDQN
t －Q(st＋１,a∗ ;θt))２) (２５)

通过神经网络的梯度反向传播来更新Q 网络的所有参

数,每 N－ 步更新目标 Q
∧

网络参数,具体伪代码 如 算 法 ２
所示.

算法２　CＧDDQN算法

输入:迭代轮数 M,动作集 A,步长α,衰减因子γ,探索率ε,经验回放

池 D,当前 Q网络参数θ,目标 Q
∧

网络θ－ ＝θ,批量梯度下降的

样本数 Nb,目标 Q
∧

网络参数更新频率 N－ ,回放池大小 Nr

１．forepisode＝１,２,􀆺,Mdo

２．　 初始化s为当前状态序列的第一个状态s０

３．　 fort＝０,１,􀆺,T－１do

４．　　 使用εＧgreedy选择动作at

５．　　 在状态s执行当前动作at,得到新状态st＋１和奖励 Rt

６．　　 if|D|≥Nrthen

７．　　　 替换经验回放池 D中最早的存储

８．　　 else

９．　　　 将{st,at,Rt,st＋１}存验回放集合 D

１０．　　endif

１１．　　st＝st＋１

１２．　从经验回放集合 D中采样 Nb 个样本{sj
t,a

j
t,R

j
t,s

j
t},j＝１,２,􀆺,

Nb 计算当前目标 Q值

１３．　　ifsj
t＋１isterminal

１４．　　　yCＧDDQN
j ＝Rj

t

１５．　　else

１６．　yCＧDDQN
j ＝Rj

t＋１＋γQ
∧

(sj
t＋１,argmaxQ(sj

t＋１,aj
t;θt);θ－

t )

１７．　　使用均方差损失函数L(θ)＝E((yCＧDDQN
t －Q(st＋１,aj

t;θt))２)

１８．　　endif

１９．　　通过神经网络的梯度反向传播来更新 Q网络的所有参数

２０．　　每 N－ 步更新目标 Q
∧

网络参数

２１．　endfor

２２．endfor

５．３　最优迁移选择策略
算法１可以得到待迁移用户n的协作簇Rn(t),算法２可

以得出服务器是否缓存用户所请求的服务,即In,e(t)的值,其

中e∈Rn(t).在任务迁移过程中,Sn(t)的选择会直接影响到

待迁移用户n的时延和迁移成本,因此Sn(t)的选择策略是非

常重要的.为了得到迁移的目标服务器集合Sn(t),本文基于

DDMC算法和CＧDDQN算法的结果设计了迁移目标服务器

选择算法.为了满足用户的最大时延,本文设置了为待迁移

用户n服务的服务器最小个数 MEn(t).在t时间段,通过

DDMC算法得到每个用户的动态协作簇集合Rn(t).对于每

个用户的协作簇Rn(t),通过 CＧDDQN 算法判断用户的请求

服务是否缓存在服务器e中,即In,e(t)的值,其中e∈Rn(t).

如果In,e(t)为 １ 且 目 标 服 务 器 集 合 的 数 量 ‖Sn (t)‖ ＜

MEn(t),则把服务器e加入目标服务器集合Sn(t)中.如果

用户的协作簇中缓存用户请求服务的服务器数小于 MEn(t)

的长度,则将从缓存用户请求服务的服务器迁移服务到簇中

未缓存的 MEn(t)－len(Sn(t))个服务器上,具体过程如算

法３所示.

算法３　迁移选择算法

输出:迁移目标服务器集合

１．fort∈{０,１,２,􀆺}do

２．　 通过 DDMC算法得到协作簇Rn(t)

３．　forn∈U(t)do

４．　 　fore∈A
∧

n(t)do

５．　　　 通过CＧDDQN算法得到In,e(t)

６．　　　 ifIn,e(t)＝１and‖Sn(t)‖＜MEn(t):

７．　　　　 将e加入目标服务器集合Sn(t)中

８．　 　　else:

９．　　　 将e加入集合Sno
n (t)中/∗Sno

n (t)未缓存服务的服务器集合∗/

１０．　　　endif

１１．　　endfor

１２．　iflen(Sn(t))＜MEn(t)

１３．　　将Sno
n (t)中距用户下一位置最近的 MEn(t)－len(Sn(t))个服

务器加入Sn(t)

１４．　　　endif

１５．　　　将Sn(t)加入集合S(t)中/∗S(t)为所有用户的目标服务器

集合∗/

１６．　endfor

１７．endfor

６　实验结果与分析

为了测试算法效果,本文利用合作项目中河南某联通
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公司提供的 OTT脱敏数据进行性能验证,数据标签类别包

含用户ID、基站经纬度、时间、服务类型等.数据集的基站数

目为５９０个,实验过程中选择区域内用户单天的移动行为数

据,筛选后选取的测试用户数为３０个,共４７５２４条记录数据.

以２个小时为切片进行统计,一天内的服务请求数分布如图

３所示,由图可知１２:００－１４:００和１８:００－２０:００服务请求数

最多.

图３　一天内的服务请求数

Fig．３　Numberofservicerequestsinaday

为了验证服务缓存算法的性能,本文选择先进先出算

法[２１](FirstIn,FirstOut,FIFO)、最近最久未使用算法[２２]

(LeastRecentlyUsed,LRU)、最近最少使用算法[２３](Least

FrequentlyUsed,LFU)、Random 缓存、GDS[２４](GreedyDual

Size)、DQN[２５]６种不同的边缘缓存策略作为比较算法.其中

GDS使用目标价值函数来计算缓存中所有服务对象的价值,然

后根据这个值对对象进行由高到低的排序,当缓存剩余空间不

足以保存新的对象时就将缓存中价值最小的对象替换出去.

本文针对６种不同缓存算法以缓存命中率[７]为评价指标

进行对比实验.图４给出了簇半径与缓存命中率之间的关

系,纵坐标为一天内平均每两个小时的命中率.

图４　簇半径与命中率之间的关系

Fig．４　Relationshipbetweenclusterradiusandhitrate

实验过程中假设计算资源固定,设置服务器数量为１００,

缓存大小为４.从图中可以看出,协作簇半径越大,簇缓存命

中率越大.由于协作簇半径越来越大,簇的规模也随之增大,

目标服务器集合的数量也增大,因此簇缓存命中率也越来越

大.当协作簇半径为５km时,簇缓存命中率大部分时间段稳

定在１００％.但是如前文分析,协作簇半径d不能过大,簇半

径过大会增加搜索时延和能耗以及迁移成本.

图５给出了缓存大小与缓存命中率之间的关系,纵坐标

为一天的平均命中率.实验过程中在服务器计算资源固定的

情况下,设置协作簇半径为１km,服务器数量为６０.从图中

可以看出缓存命中率与缓存大小存在正向关系,当缓存大小

增大时,命中率也随之增大.由于缓存增大,服务器可以缓存

的服务数量也随之增大,因此缓存命中率也会增大.本文提

出的CＧDDQN缓存算法无论缓存大小如何变化,命中率一直

在９５％以上,可见该算法具有良好的鲁棒性.在缓存大小为

３时的命中率为９５．４７％,比 DQN缓存算法提高了１０．３２％.

图５　缓存大小与命中率之间的关系

Fig．５　Relationshipbetweencachesizeandhitrate

为了对迁移算法的总效果进行分析,本文选取了总是迁

移(Always)、从不迁移(Never)、短视算法(Myopic)３种不同

的迁移算法进行比较.总是迁移算法也称为贪婪策略或最小

跳数策略,当服务需要迁移时,服务总是迁移到最近的边缘服

务器.从不迁移策略指服务一旦放置,就不再进行服务迁移.

短视算法是基于服务质量观察做出迁移决策的短视策略,它

同时考虑服务器间的负载均衡,选择相应的迁移动作以最小化

一次性时隙开销.本文对３种不同迁移算法以时延、成本[２６]

和迁移成功率[２７]为评价指标进行消融实验和对比实验.

针对本文算法进行消融实验,得到缓存大小和簇半径对

实验结果的影响,如图６所示.

图６　缓存大小和簇半径对实验结果的影响

Fig．６　Effectofcachesizeandclusterradiusonexperimentalresults

　　由图６可知,时延与缓存大小、簇半径成反比关系,随着

缓存大小和簇半径的增加,时延逐渐减小;成本与缓存大小成

反比关系,随着缓存大小的增大,成本逐渐减小;成本随簇

半径的增大先减小后增大,这是因为一开始随着簇半径的增

大,簇缓存命中率也随之增大,进而降低了服务迁移成本.然

而,随着簇半径的不断增大,簇的规模也随之增大,目标服务器
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集合的数量也增大,进而增加了簇内迁移成本.图７分别给

出了服务器数为５０,６０,７０,８０时一天内每两个小时平均时延

的变化,纵坐标为一天内每两个小时的平均时延,实验过程

中,设置缓存大小为５,簇半径为１．５km.由图可知,本文算法

受服务器数量变化的影响较小,Always策略和 Myopic策略

受服务器数量变化的影响较大.因为随着服务器数量的增

加,待迁移用户可选择的服务器数量也随之增加,可能会出现

距离用户更近的服务器,这也与服务器放置位置存在一定的

关系.本文算法无论在一天的哪个时间段,以及服务器数量

如何改变,都优于其他算法,可见本文算法有良好的鲁棒性.

图７　服务器数为５０,６０,７０,８０时不同算法的平均时延对比

Fig．７　Comparisonofaveragelatencyamongdifferentalgorithmswith５０,６０,７０,and８０servers

　　图８给出了服务器数为５０,６０,７０,８０时一天内平均每两

个小时成本的变化,纵坐标为一天内平均每两个小时的成本,

实验中设置缓存大小为５,簇半径为１．５km.由图可知,本文

算法性能无论在服务器为多少时均优于其他算法,可见本文

算法具有良好的鲁棒性、稳定性和优化性.

图９给出了一天的总时延随服务器数量的变化情况.由

图可知,当服务器数为６０、缓存大小为４、簇半径为１km 时,

Never策略和 Myopic策略的总时延高于 Always策略.MyＧ
opic是一种短视策略,它能使某个时刻的开销最小,迁移时会

考虑服务器的计算资源,是一种贪心策略,因此其总时延比

Always策略略高一些.Always策略总是迁移到距用户最近

且有剩余计算资源的服务器上,虽然会降低数据迁移时延,但
这必然会大大增加服务迁移时延.本文提出的迁移策略在总

时延上比 Never算法降低了４９．４９％,比 Always算法降低了

５９．２２％,比 Myopic策略降低了５２．３６％.

图１０给出了一天的总成本随服务器数量的变化情况.

由图可知,当服务器数为６０、缓存大小为４、簇半径为１km
时,本文提出的迁移算法在总成本上比 Never算法降低了

２８．９１％,比 Always算法降低了１２．０６％,比 Myopic策略降

低了１５．０４％.本文算法在服务器数量增加时,成本依然低

于其他算法,且变化幅度平缓,可见本文算法在降低总成本上

依然具有良好的稳定性.

图８　服务器数为５０,６０,７０,８０时不同算法的平均成本对比

Fig．８　Comparisonofaveragecostamongdifferentalgorithmswith５０,６０,７０and８０servers
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图９　总时延与服务器数量的关系

Fig．９　Totallatencyversusnumberofservers

图１０　总成本与服务器数量的关系

Fig．１０　Totalcostversusnumberofservers

图１１给出了一天内平均每两个小时迁移成功率的变化

情况.其中设置缓存大小为５,协作簇半径为１km.从实验

结果可以看出,１８:００－２０:００服务请求数最大,在这个时间

段内 Never、Always、Myopic和本文提出的迁移策略的服务

迁移成功率分别为１．１９％,２４．９６％,２０．０２％和８５．０％.因

为本文算法考虑了多服务器协作,会大大降低用户时延.在

这一天内,本文提出的迁移算法在任一时间段迁移成功率均

高于其他迁移算法.

图１１　迁移成功率

Fig．１１　Migrationsuccessrate

结束语　为了保障用户的良好体验,提高任务的完成效

率和质量,本文面向网络中的各种密集和延迟敏感任务,在网

络性能优化、任务迁移、多服务器协作机制等方面进行了深入

研究.通过构造服务迁移和数据迁移成本函数,将时延为约

束的迁移成本最小化问题转化为分簇决策变量和服务预缓存

决策变量组合优化问题,并分别提出了以用户为中心的动态

协作簇分类 DDMC算法以及面向服务缓存的深度强化学习

CＧDDQN算法,解决了最优分簇和服务缓存问题,有效降低

了网络负载,提升了系统鲁棒性.本文研究虽然取得了部分

成果,但研究场景主要针对用户移动场景,相比车联网等高速

移动应用,移动速度较慢,因此未来的工作会考虑将算法部署

在车联网中进行优化测试,以适应未来不同的用户业务需求.
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