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摘　要　 随着云边协同环境中的计算需求日益多样化,以虚拟机为最小资源粒度的传统计算架构暴露出灵活性不足、成本效

益低下等问题.无服务器计算作为一种具有出色扩展性与灵活性的新兴计算架构,为解决上述问题提供了新的思路.针对云

边协同环境下面向负载时间窗口的无服务器应用资源分配问题,提出了一种规则引导下基于协同进化算法的无服务器应用资

源分配方法 RARCA.该方法考虑某资源调整时刻及未来一段时间的工作负载情况,运用规则引导的分布式资源更新机制,实

现计算资源的动态分配与调整.同时,协同进化机制的信息共享与协同优化能力,使得算法能够高效搜索全局最优的资源分配

方案,显著提升了整体资源分配方案的实时性和有效性.实验结果表明,RARCA能够以秒级的决策时间获得更优质的资源分

配方案,相比基准方法,在资源分配的性能上提高了２．８％~１４．５％.
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１　引言

随着物联网(InternetofThings,IoT)的快速发展,数以

百万计的智能设备被部署在复杂的网络中,以提供多样化的

功能[１].然而,网络边缘产生的巨大数据流量以及用户对服

务质量的更高要求,导致传统的集中式云计算模式[２]面临响

应时延高、工作负载量大等挑战.为了解决上述问题,边缘计

算成为一种创新策略.它将数据处理和存储部署在更接近终

端用户的地方,从而降低云端压力.云计算与边缘计算各有

优势,近期许多工作[３Ｇ４]将二者结合起来,提出了云边协同的

计算模式.在云边协同环境中,靠近终端用户的边缘设备是

时间敏感决策的最佳选择,而云数据中心则适用于计算密集

型任务[５].云边协同计算使服务提供商能为IoT用户设备的

多样性请求提供更加灵活的计算服务.
制定与优化资源分配方案以降低能耗或延迟成本,已成

为云边协同计算环境下高效处理任务的关键[６].现有的针对

资源分配问题的相关研究工作主要集中在基于虚拟机资源分

配的传统计算模式中,但是这种模式存在灵活性低下的问题.

无服务器作为一种灵活的云计算范式,为上述问题提供了有

效的解决方案.与传统计算模式相比,无服务器计算的主要

优势在于开发人员可以透明地使用计算资源,而常见的资源

管理任务如资源供应、部署、自动伸缩等由服务提供商负

责[７].在使用无服务器功能时,开发人员不再需要考虑资源

管理,而是根据实际使用时长进行资源付费[８].无服务器计

算以其灵活的自动扩展能力和即用即付的收费模式,被视为

应用服务部署的一种全新解决方案.主流云服务提供商,如
亚马逊云服务和谷歌云平台,都推出了自己的无服务器计算

平台,各类应用也正以无服务器函数的方式重构执行[９].在

无服务器计算环境中,制定有效的应用资源分配策略是实现

资源动态高效管理、提高应用性能和降低运营成本的关键.
在云边协同环境中,无服务器应用的工作负载波动较大,

此时系统需要实时调整计算资源,并尽可能保证资源分配方

案的有效性.现有的一些研究工作[１０Ｇ１１],已经成功实现了对

动态工作负载环境的高精度预测,能够精准预估系统在未来

某一时间窗口内的负载状况.在这些研究的基础上,通过引

入工作负载时间窗口,可以预知未来一段时间内系统可能的

工作负载情况,制定出更为精准和高效的资源分配方案[１２].

基于上述考虑,本文提出规则引导下基于协同进化算法

的资源分配方法(ResourceAllocationMethodBasedonRuleＧ
drivenCoＧevolutionAlgorithm,RARCA).在云边协同环境

中,假定系统已知未来一段时间的工作负载,考虑计算系统中

时间窗口内的负载情况,以秒级的决策时间给出合理有效的

无服务器应用资源分配方案,在降低任务响应时间的同时,减
少租用计算资源的开销,并在二者之间取得良好的平衡.

２　相关工作

近年来,云边协同环境下的应用资源分配问题得到学者

们的广泛关注.Zhou等[１３]提出了一种基于反向拍卖的计算

卸载和资源分配机制,首先基于约束梯度下降分配方法来确

定资源分配策略,然后基于贪婪随机自适应搜索过程的获胜

投标调度方法来确定计算卸载策略.Yuan等[１４]提出了一种

利润最大化的协同计算卸载和资源分配算法,通过考虑资源

限制、负载平衡要求、边缘节点的处理能力以及云数据中心的

服务器和能量限制,在满足任务响应时间限制的同时最大化

云边协同计算系统的利润.Gan等[１５]提出了一种针对云边

协同IoT应用的模型和数据双驱动资源优化机制,在离线学

习阶段构建基于最优传输的离线优化模型来解决带宽和计算

资源分配优化问题,在在线学习阶段构建基于联邦强化学习

的优化模型进行在线资源优化,进一步降低延迟和能耗.然

而,现有的云边协同环境下的资源分配研究大多针对基于虚

拟机资源的传统计算模型,其以虚拟机为最小粒度的资源预

留将会导致相当大的资源浪费.以函数容器为最小资源粒度

的无服务器计算可以解决这些问题,但目前很少有工作在云

边协同环境下考虑基于无服务器计算的应用资源分配问题.

无服务器计算具有快速响应要求和细粒度的特点,以及

按需付费的计费模式,无法直接套用基于虚拟机的传统计算

模式的资源分配方法.现有的无服务器应用资源分配问题的

科研工作较少,且主要聚焦于云或边缘[１６Ｇ１７].Ascigil等[１８]考

虑基于无服务器计算的边缘环境,提出了从完全集中到完全

分散的资源分配和供应算法.实验结果表明,去中心化的方

法几乎没有协调和通信开销,但依然能够实现与完全集中式

方法相当的性能.Kim 等[１９]提出了一种基于性能指标的组

感知调度算法,其能够在考虑工作负载的波动的前提下,管理

多租户无服务器平台的计算资源.该算法可动态调整具有相

同/相似性能需求的应用的CPU使用限制,以减少资源争用.

Raza等[２０]提出的基于贝叶斯优化的算法,为无服务器应用程

序中的函数找到了最佳资源配置和位置.该算法利用统计学

习技术智能地收集样本,并预测无服务器函数在未知配置值

下的成本和执行时间,以此为无服务器应用程序的运行选择

最佳配置参数和位置,同时满足客户的要求.在云计算环境

中,无服务器架构适合弹性扩展和计算密集的应用场景.在

边缘计算环境中,无服务器架构则适合低延迟需求和距离敏

感的应用场.因此,单一的云计算或边缘计算环境的无服务

器应用资源分配方案,难以满足物联网设备产生的复杂多样

的计算需求.

综上所述,目前的研究工作已经在云边协同环境下的应

用资源分配问题中取得较大进展,但多数研究仍局限于针对

虚拟机资源分配的传统计算模型.与此同时,关于无服务器

计算的资源分配研究则聚焦于单一的云计算或边缘计算环

境,尚未充分探索其在云边协同场景下的应用潜力和优势.

因此,面对网络状况更复杂的云边协同环境以及灵活性与实

时性要求更高的无服务器计算模型,应用程序的计算资源分

配问题依然是一个具有挑战性和现实意义的问题.

３　问题形式化

本章将介绍云边协同环境下面向负载时间窗口的无服务
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器应用资源分配问题,并对该问题进行形式化定义.
考虑在特定区域内部署基于无服务器计算的应用服务.

该区域包括数个通信基站和边缘计算节点,并配备远程云计

算中心(即云计算节点).通信基站统一接收来自物联网设备

的任务请求,并定期调度这些任务请求.随后,这些请求数据

被分发至计算节点,各节点根据自身资源的情况选择适当的

容器来执行无服务器函数,以处理这些任务请求.无服务器

函数通常很小且无状态,应用将被拆分为不同的无服务器函

数[２１],本文考虑由规格相同的无服务器函数容器执行特定函

数请求.系统整体环境如图１所示.

图１　系统环境示意图

Fig．１　Schematicdiagramofsystemenvironment

本文中,区域内的通信基站表示为BS＝{１,２,􀆺,n},计
算节点表示为E＝{０,１,􀆺,m},其中０代表云计算节点,１到

m 代表边缘计算节点.节点的无服务计算资源CT 由该节点

当前部署的可用函数容器数量来表示:

CT＝{ctj(tk)|j∈E,t０≤tk≤t０＋T} (１)
其中,ctj(tk)表示计算节点j在tk 时刻部署的函数容器数量,

t０≤tk≤t０＋T 表示可调整资源的时间段.此外,定义 Δt为

调整无服务器应用资源分配方案的时间间隔.需要注意的

是,区别于持有大量资源的云计算节点,边缘计算节点由于设

备限制,提供的计算资源相对有限,因此边缘计算节点中可部

署的最大函数容器数量受到该计算节点的设备规格的约束.
在本文的系统环境中,网络带宽保持恒定.基站与计算

节点之间的距离决定了数据传输速率,可以用二维矩阵R 来

表示:

R＝
r１,０ 􀆺 r１,m

⋮ ⋱ ⋮

rn,０ 􀆺 rn,m

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(２)

其中,ri,j(∀i∈BS;∀j∈E)表示基站i与节点j之间的传输

速率.
通信基站的工作负载体现为每个时间周期内收集到的服

务范围内的无服务函数请求,这些任务请求将被调度到合适

的计算节点上执行.通信基站的工作负载可以表示为:

W＝{wi(tk)|i∈BS,t０≤tk≤t０＋T} (３)
其中,wi(t)表示基站i的工作负载,其在tk 时刻的工作负载

表示为wi(tk).对于任务p∈wi(tk),其携带的数据量被定

义为datap
i(tk).

当制定资源分配计划时,仅依赖当前工作负载进行决策,
无法很好地确保资源分配的有效性[２２].因此,本文考虑了负

载变化,并引入负载时间窗口的概念,利用未来的工作负载信

息支持当前的资源分配决策,从而提高无服务器应用资源分

配方案的有效性.负载时间窗口的定义如图２所示.

图２　负载时间窗口的定义

Fig．２　DefinitionofworkloadＧtimewindow

假设可预测工作负载的时间长度为L(L≪T),则负载时

间窗口中tk 时刻的工作负载可表示为:

WL＝{wi(tk)|i∈BS,tk≤t≤tk＋L} (４)
资源供应成本与用户任务请求的响应时间是影响资源分

配策略的主要因素.一个有效的资源分配策略能够在降低整

体资源成本和缩短用户响应时间之间取得平衡.
一方面,在面向负载时间窗口的场景下,资源成本受时间

窗口内的容器部署方案以及无服务函数容器的租赁单价影

响.计算节点接收来自各个通信基站的无服务器函数请求,
并提供函数容器来执行这些任务.针对到达计算节点的任务

请求,节点采用先来先服务(FirstComeFirstService,FCFS)

的方式执行.计算节点维护一个任务等待队列,根据任务的

到达顺序将任务按序置入队列,并依次执行.在任务执行过

程中,函数容器不会被其他任务抢占,其执行速率基于节点的

容器规格.本文假设所有计算节点统一容器规格,函数容器

的计算能力表示为γ,容器初始化时间(即冷启动时间)表示

为Tcold.
服务提供商根据计算节点的地理位置等因素制定不同的

资源收费标准,导致各个节点的无服务函数容器的租赁价格

各不相同.对于节点j∈E,其容器租赁价格表示为λj.计算

节点的无服务器应用资源分配方案体现为当前时刻各个节点

租赁 的 容 器 数,具 体 来 说,tk＋１ 时 刻 节 点 j 的 容 器 数 量

ctj(tk＋１)为tk 时刻保留的容器数ctj
reserve(tk)加上tk＋１时刻新

增的容器数ctj
add(tk＋１).因此对于节点j∈E,根据节点的资

源分配方案,容器保留量ctj
reserve(tk)和新增量ctj

add(tk＋１)可通

过式(５)和式(６)计算得到.

ctj
reserve(tk)＝

ctj(tk), ctj(tk＋１)≥ctj(tk)

ctj(tk＋１), otherwise{ (５)

ctj
add(tk＋１)＝

ctj(tk＋１)－ctj(tk),ctj(tk＋１)≥ctj(tk)

０, otherwise{ (６)

同时,tk＋１时刻的资源成本表示为Cost(tk＋１),可以由式

(７)计算得到.

Cost(tk＋１)＝Costreserve(tk)＋Costadd(tk＋１)

＝λj∑
m

j＝０
[ctj

reserve(tk)×Δt＋ctj
add(tk＋１)×(Δt＋

Tcold)] (７)
此外,在负载时间窗口内,可选资源分配方案定义为:

CTL
opt＝{CTtk|tk≤t≤tk＋L}opt (８)

基于计算节点的无服务器应用资源分配方案,通信基站

在每个时间周期将收集到的无服务器函数任务请求调度至合

适的计算节点中执行.本文所提出的方法主要解决无服务器

计算环境下的资源分配问题,在任务调度策略方面,采用基于
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贪心算法的决策方法.基于贪心算法的任务调度策略综合考

虑了任务响应时间和资源总成本,在决策过程中,总是做出当

前状态下的最优选择.具体而言,在考虑第i个任务调度时,

基于前i－１个任务的决策结果,贪心算法将任务调度至能够

使系统整体性能最高的计算节点.在最大效益驱动的多任务

调度问题中,贪心算法的近似比为２[２３],表明在最坏情况下,

算法的性能与最优解的差距不超过２倍.根据任务调度结

果,任务p∈wi(tk)的执行节点可以表示为snp
i(tk)∈E.

另一方面,用户任务请求的响应时间由计算节点的容器

资源分配方案与任务调度策略确定.本文定义了以下几个关

键时间,并据此推导任务的平均响应时间.

１)传输时间:tk 时刻,任务p∈wi(tk)从基站传输至其执

行节点j＝snp
i(tk)的数据传输时间由任务p的数据量以及通

信基站与计算节点之间的传输速率决定.

Ttrans(tk,i,p)＝datap
i(tk)

ri,j
(９)

２)执行时间:tk 时刻,任务p∈wi(tk)在容器中的执行时

间由任务p的数据量与容器的计算能力γ决定.

Texec(tk,i,p)＝datap
i(tk)
γ

(１０)

３)响应时间:tk 时刻,任务p∈wi(tk)经过Ttrans(tk,i,p)

时间后,到达其执行节点的等待队列中,一旦任务开始执行,

将花费Texec(tk,i,p)的时间结束任务.任务的响应时间记为

Tresp(tk,i,p),其数值取决于任务的传输时间、执行时间以及

节点资源量和等待队列中的前置任务.

４)平 均 响 应 时 间:tk 时 刻,任 务 的 平 均 响 应 时 间

avgTresp(tk)可以通过式(１１)计算得到.

avgTresp(tk)＝
∑
n

i＝１
　 ∑

Pi(tk)

p＝１
Tresp(tk,i,p)

N(tk)
(１１)

其中,N(tk)表示tk 时刻的任务总量.

本文使用适应度函数来评估资源分配方案的有效性.tk

时刻的适应度函数值Fitness可以通过式(１２)计算得到.

Fitness＝α×avgTresp(tk)＋β×Cost(tk) (１２)

其中,α和β是由云工程师预先定义的权重,分别对应任务平

均响应时间和资源成本.

因此,在负载时间窗口L 内,资源分配方案在tk 时刻的

适应度函数FitnessL 可以通过式(１３)计算得到.

FitnessL＝α×∫
tk＋L

tk
avgTresp(t)dt＋β×∫

tk＋L

tk
Cost(t)dt

(１３)

在云边协同的无服务器计算环境中,基于负载时间窗口

的应用资源分配问题可以定义为:给定系统参数(E,BS,W)

和时间窗口L,在tk 时刻寻找合适的容器资源分配方案C

Ttk
,使得适应度函数最小:

minFitnessL (１４)

４　方法描述

本章详细介绍了规则引导下基于协同进化算法的资源分

配方法 RARCA,方法整体架构如图３所示.

图３　方法概览图

Fig３　Overviewoftheproposedmethod

　　该方法引入协同进化机制,通过计算节点的信息共享,协

同优化每个计算节点函数容器部署方案的更新方向,以提高算

法搜索全局资源分配方案的性能.同时,采用规则引导的分布

式更新策略,计算节点根据自身信息调整时间窗口内的函数容

器部署方案,能够达到接近实时的决策速度.RARCA中的染

色体对应每个计算节点在时间窗口内的函数容器部署方案的

编码,分布式更新策略会根据计算节点的系统状态与规则更新

染色体的基因片段;而协同进化机制能够根据全局信息,指导

每个计算节点的染色体执行变异操作与交叉操作,从而在保证

算法整体有效性的同时,满足系统对算法决策实时性的要求.
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４．１　问题编码与初始化

计算节点中每个染色体代表该节点的一个候选容器部署

方案,本文采用离散编码方式对染色体进行编码,节点的染色

体编码表示当前节点在时间窗口内部署的无服务器函数容器

数量.节点j的染色体在第t次迭代时的编码表示为:

Xt
j＝{xt

j１,xt
j２,􀆺,xt

jl} (１５)

其中,l＝L/Δt表示时间窗口内调整资源分配方案的次数.

边缘节点将自身染色体上传 至 云 计 算 节 点 后,云 节 点

将染色体整合为系统整体的无服务器应用资源分配方案.

第t次迭代云计算节点的系统整体资源分配方案的编码Xt如

式(１６)所示:

Xt＝{Xt
j|j∈E} (１６)

为了在搜索开始时更好地调整染色体基因,避免算法快

速陷入局部最优,本文在迭代更新前将随机生成的预定义的

解作为初始染色体.初始染色体将满足其所在节点的计算资

源限制约束,并确保其可行性.

４．２　适应度函数

适应度值是评价整体资源分配方案有效性的重要指标,

对协同进化过程起指导性作用,通常认为适应度值较小的资

源分配方案为更优解.在算法迭代过程中,可能出现计算节

点的资源不足以支撑所有任务完成的情况,此时的资源分配

方案为不可行解.在资源分配方案评估的过程中,若二者都

是可行解,则选择适应度值更低的方案,并更新每个计算节点

的全局最优染色体;若新的方案为不可行解,则选择保留旧的

资源分配方案.由于算法初始化时保证了初始解的可行性,

并且算法总是选择更好的资源分配方案,因此不会出现二者

都为不可行解的情况.用于比较两个候选染色体质量的适应

度函数定义为:

F(Xt)＝Z(FitnessL(Xt)) (１７)

其中,Z 表示染色体选择操作,本文将选取适应度值FitnessL

更低的可行染色体.

４．３　染色体更新策略

计算节点经过一定轮次的资源调整,将自身资源分配方

案与工作负载情况上传至云节点,云节点计算全局适应度值,

并将计算结果分发至边缘节点.各节点根据适应度值更新记

录全局最优个体,并执行遗传操作更新染色体.染色体j在

第t＋１次迭代时的更新方式如式(１８)所示:

Xt＋１
j ＝c􀱋(w☉Xt

j,gBestt) (１８)

其中,􀱋和☉分别表示交叉算子和变异算子,gBestt 表示全局

最优染色体;w 表示惯性因子,它决定了算法的收敛能力;c
被称为加速常数,体现了染色体对全局最优值的学习能力.

采用变异算子对计算节点的染色体编码进行更新的操作

如式(１９)所示:

At＋１
j ＝w☉Xt

j＝
Mu(Xt

j), r１＜w

Xt
j, otherwise{ (１９)

其中,r１ 是取值于[０,１]区间的随机数,当r１＜w 时,Xt
j 发生

变异操作,Mu(Xt
j)会随机更改Xt

j 的一个基因座的资源编码;

若r１≥w,则不发生变异操作.

染色体的变异操作过程如图４所示.随机选取染色体的

k个基因座,每个基因座的编码在资源限制区间内进行随机

变异,从而生成新的染色体编码At＋１
i .

图４　染色体变异操作

Fig．４　Mutationoperationofchromosomes

采用交叉算子对计算节点的染色体编码进行更新的操作

如式(２０)所示:

Xt＋１
j ＝c􀱋At＋１

j ＝
Co(At＋１

j ,gBestt), r２＜c

At＋１
j , otherwise{ (２０)

其中,r２ 是取值于[０,１]区间的随机数,当r２＜c时,At＋１
j 发生

交叉操作,Co(At＋１
j ,gBestt)会随机选择At＋１

j 的一个基因片段

与gBestt 对应的基因片段进行交叉操作;若r２≥c,则不发生

交叉操作.

染色体的交叉操作过程如图５所示.随机选取两个交叉

点执行交叉操作,将粒子At＋１
j 和gBestt 在两个交叉点之间的

编码位交叉,并生成新的编码粒子Xt＋１
j .

图５　染色体交叉操作

Fig．５　Crossoveroperationofchromosomes

４．４　协同进化机制

为了在时间约束内充分搜索解空间,RARCA 引入了一

种多点协同进化机制,对多节点目标进行协同优化.首先,每

个计算节点寻找较优的解决方案,根据自身时间窗口和周边

节点的工作负载情况,以及任务响应时间,调整自身容器部署

方案.然后,为了避免任意计算节点对自身进行极端优化,引

入协同优化的思想,对节点的方案进行遗传操作.此过程由

云计算节点主导,根据全局优化目标计算适应度值,指导所有

计算节点执行遗传操作.

同时,为了在协同进化过程中提升节点自身的搜索能力,

引入了规则引导的分布式更新策略,即计算节点在执行遗传

操作后,进行一定轮次的迭代更新,鼓励计算节点自行调整容

器部署策略,加快整体算法的收敛速度.经过实验测试,在分

布式更新策略中使用复杂算法(如粒子群优化算法等)会使计

算节点自身的资源方案收敛过快,容易陷入局部最优,从而导

致 RARCA整体的有效性不佳.因此,算法采用了基于规则

的策略来调整节点的计算资源.
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在制定计算节点的资源策略调整规则时,根据计算节点

的相邻节点状态、时间窗口状态、任务平均响应时间３个要素

更新资源方案.为方便描述,设当前时刻执行分布式资源调

整的计算节点的负载量为 Wcur,其相邻节点的平均工作负载

量为WN ,其时间窗口内的平均负载量为WL,其任务平均响应

时间为RT.具体调整方式如下:

１)计算节点的相邻节点状态.WN 与Wcur的比值越小,表
示当前节点的工作负载量相比其他计算节点越大,因此需要

更多的计算资源来支持高负载的任务状态;反之,则需要减少

计算资源来降低不必要的开销.

２)计算节点时间窗口内的负载状态.WL 与 Wcur的比值

较大,则需要增加计算资源以保证时间窗口内的资源平衡,降

低因大幅调整资源数量产生的成本;反之,则需要减少计算

资源.

３)任务平均响应时间.RT 直接体现了当前节点的资源

情况,RT 较大,则需要增加计算资源;反之,则需要减少计算

资源.

４．５　算法流程

RARCA的具体流程图６所示.算法首先将随机生成的

预定义的解作为初始资源分配方案,并开始更新迭代过程.

每轮迭代将通过规则引导的分布式资源更新机制调整计算节

点资源,并在算法达到协同轮次时进行协同进化操作.首先,

由云节点整合所有计算节点上传的资源方案,并计算全局适

应度值;然后,边缘节点将下载全局适应度值,并执行遗传操

作进行资源方案更新;最后,当算法达到最大迭代轮次时,将

记录的全局最优方案作为算法的最终资源分配方案进行

输出.

图６　RARCA流程图

Fig．６　FlowchartofRARCA

５　实验结果与分析

本章将对 RARCA方法进行实验评估.所有的模拟仿真

实验都是在配备有１６GB内存和Inteli５Ｇ９５００F３．０GHz处理

器的 Windows１０操作系统下进行,本文提出的方法与所有

基准方法均在Python３．１０环境下实现.

５．１　实验设置

实验评估中所采用的工作负载配置与基础设施分布来自

于上海电信基站数据集,该数据集包含上海市的基站位置信

息以及互联网访问情况[２４].本文基于不同地区用户对互联

网服务的不同使用程度,从该数据集中选取了５个具有代表

性的区域,并使用区域内的通信数据来模拟仿真实验.区域

大小均为２０００m∗２０００m,各个区域内通信基站与计算节点

的分布情况如图７所示.５个区域体现了不同的互联网服务

需求程度以及通信基站和计算节点的覆盖率,具体信息如

表１所列.

(a)区域一 (b)区域二 (c)区域三

(d)区域四 (e)区域五

图７　５个上海市代表性区域的计算节点与通信基站分布图

Fig．７　Distributionmapsofcomputingnodesandbasestations

infiverepresentativeregionsofShanghai

表１　各区域的分布信息

Table１　Distributioninformationineachregion

区域编号 计算节点数 通信基站数

区域一 ５ ９
区域二 ７ １１
区域三 ９ １６
区域四 １１ ２１
区域五 １３ ２４

计算节点的容器租赁价格基于亚马逊提供的awslambda
以及awslambda＠edge的定价标准[２５],其中边缘计算节点的

单价与区域基站密集程度成正相关,并在一定范围内浮动.

计算节点提供同种规格的无服务器函数容器,其计算频率设

置为４GHz,容器的冷启动时间为２５０ms[２６].单个函数请求

的数据量在区间(０,１０００]kB随机取值,计算复杂度在[５０,

５００]MCycles区间取值.区域中通信基站与边缘计算节点

间的数据传输速率可以描述为自由空间路径损耗模型[２７],参

数如表２所列,模拟实验中的数据传输速率约为２~１０MB/s.
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边缘计算节点的最大容器租用限制为１０.工作负载Ｇ时间窗

口的长度设为３０s,每次资源调整的时间间隔为５s.适应度

函数中的任务平均响应时间权重α与资源成本权重β分别表

示云工程师对 QoS(QualityofService)和资源成本的不同偏

好.例如,α越大表示对 QoS的偏好越敏感,而较大的β表示

对资源成本的偏好更敏感.参考文献[２８Ｇ２９],为了平衡 QoS
和资源成本,本文设置α和β分别为３２０和１０.

表２　自由空间路径损耗模型的参数

Table２　ParametersoffreeＧspacepathlossmodel

参数 值 描述

B/MHz １０ 信道带宽

pi,∀i ０．１ 通信基站传输功率

g０ １．４２×１０－４ 信道增益

Σ/(dBm/Hz) －９０ 噪声功率

基于文献[２９Ｇ３０],RARCA 算法最大迭代次数为１０００
轮,其中,每５轮进行一次协同进化,遗传操作的惯性因子

w＝０．５,加速常数c＝０．５.计算节点的分布式更新策略的资

源调整规则的设置如表３所列,云节点没有相邻节点,其资源

调整规则仅依据基于时间窗口状态与响应时间的调整规则,

而边缘节点的资源调整则需要叠加基于时间窗口状态与响应

时间的调整规则和基于相邻节点状态与响应时间的调整规则

执行两次操作.

表３　无服务器计算资源调整规则

Table３　Resourceadjustmentrulesforserverlesscomputing

条件一 条件二 操作

基于时间窗口

状态与响应时间

的调整规则

WL

Wcur
＞１．１

０．９＜ WL

Wcur
≤１．１

０≤ WL

Wcur
≤０．９

RT＞２５０ms 容器数加一

RT≤２５０ms 容器数不变

RT＞２５０ms 容器数加一

１５０ms＜RT≤２５０ms 容器数不变

RT≤１５０ms 容器数减一

RT＞２５０ms 容器数不变

RT≤２５０ms 容器数减一

基于相邻节点

状态与响应时间

的调整规则

０≤WN
Wcur

≤０．９

０．９＜WN
Wcur

≤１．１

WN
Wcur

＞１．１

RT＞２５０ms 容器数加一

RT≤２５０ms 容器数不变

RT＞２５０ms 容器数加一

１５０ms＜RT≤２５０ms 容器数不变

RT≤１５０ms 容器数减一

RT＞２５０ms 容器数不变

RT≤２５０ms 容器数减一

５．２　基准方法

为了验证 RARCA在面向负载时间窗口的场景中求解云

边协同环境下无服务器应用资源分配问题的有效性,本文改

进了以下３种方法,以适用于同样的资源分配场景,并将其作

为基准方法,比较 RARCA 和其他基准方法在资源分配问题

上的性能表现.

１)RACPG(ResourceAllocationMethodBasedonCoＧevoＧ
lutionaryParticleSwarmOptimizationEmployingGeneticOpeＧ
rators)[３１]:该方法采用与 RARCA 相同的资源编码方案,在
分布式更新策略中采用传统 PSO(ParticleSwarm OptimizaＧ

tion)算法对粒子编码进行更新以寻找较优的资源分配方案,

在一定轮次的分布式更新后,由云计算节点整合例子编码并

评估适应度值,并指导计算节点执行PSO算法的粒子更新以

及遗传算法的交叉、变异过程.算法的最大迭代次数与协同策

略的设置与RARCA相同,其他参数根据文献[３１]进行设置.

２)RADR(ResourceAllocation MethodBasedonDistriＧ

butedRule)[２９]:该方法使用与 RARCA 相同的资源编码方

案.在资源分配过程中,计算节点根据预定的规则调整容器

租赁方案,并将每次分布式更新后的方案上传至云节点进行

评估,同时记录迭代过程中的最优解.相比 RARCA,该方法

仅有相邻计算节点的工作负载信息,而没有利用全局信息进

行协同进化的过程.RADR的最大迭代次数以及资源调整规

则的设置与 RARCA相同.

３)RADRS(ResourceAllocationMethodBasedonDistriＧ

butedRandomSearching)[３２]:该方法使用与 RARCA 相同的

资源编码方案,节点分布式更新策略基于随机搜索策略生成

新的容器租赁方案,并将生成的方案上传至云计算节点进行

评估,同时记录随机搜索过程中的最优解,最终输出全局最优

解为最终资源分配方案.RADRS最大迭代次数的设置与

RARCA相同.

此外,为了加强对方法的有效性评估,本节将 RARCA与

理想方案进行了对比.不同于分布协同式的方法,理想方案

由基于集中式的搜索方法进行求解.由于云边协同环境下面

向负载时间窗口的无服务器应用资源问题的问题空间太大,

遍历搜索全部可行解需要消耗巨大的时间成本和算力成本,

在本文的实验环境中难以实现,因此求解理想方案的方法基

于集中式 PSOＧGA(ParticleSwarm OptimizationＧGeneticAlＧ

gorithm)算法,并对该方法的粒子编码进行了调整,将每个计

算节点中时间窗口内的容器部署方案整合为一个粒子,针对

该粒子执行对应的资源分配方案的搜索策略.理想方法实验

参数的设置参考文献[３１].

５．３　实验结果与分析

为了比较 RARCA与其他基准方法在云边协同环境下面

向负载时间窗口的无服务器应用资源分配问题中的性能表

现,基于上海电信基站的工作负载数据,在不同规模的工作负

载情况下,针对上述５个上海市实验区域的无服务器应用资

源分配分别进行了３组实验,包括小规模工作负载、中等规模

工作负载和大规模工作负载３种工作负载规模,并对每种资

源分配方法进行了１０次独立重复实验,取其平均值作为实验

结果.

目标函数方面,图８展示了４种面向负载时间窗口的资

源分配方法在不同工作负载规模下的适应度值.整体来看,

本文提出的资源分配方法 RARCA在各种场景下都得到了最

优的资源分配方案,即资源分配方案的适应度值最小.RARＧ

CA的协同进化机制提高了全局搜索目标资源分配方案的能

力,基于规则的分布式更新策略为算法提供了一定的局部搜

索能力,使其能够在全局搜索目标的一定范围内进一步深入

搜索,最终得到最优资源分配方案.RACPG 在该优化问题

中的表现较弱,虽然拥有相同的协同机制,但其分布式更新策

略使用了基于传统PSO的粒子更新策略,每次更新对粒子的

修改幅度较大,局部搜索过程收敛过快反而对算法的整体性

能产生了负面影响.RADR 的整体表现仅次于 RARCA,该

方法只关注对计算节点自身的资源分配方案的探索,规则驱

动的搜索策略能够更细致地搜索问题的解空间,拥有较强的

局部搜索能力,但缺乏有效的手段来避免算法陷入局部最优.
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而 RADRS所采用的随机搜索策略效率较低,其在解空间内

进行无差别的探索,因此在规定的资源调整时间间隔内难以

搜索到具备高有效性的资源分配方案.

(a)小规模工作负载

(b)中等规模工作负载

(c)大规模工作负载

图８　不同资源分配方法的适应度值比较

Fig．８　Comparisonoffitnessvaluesfordifferentresourceallocation

methods

具体评价指标方面,表４列出了４种资源分配方法在５
个实验区域下对３种工作负载规模求平均后的任务平均响应

时间(单位:s)与资源成本(单位:１×１０－３＄),以评估算法在

不同评价指标上的具体表现,每个区域内的最优指标用粗体

标出.RARCA在５个区域中表现出了最短的任务平均响应

时间和相对较低的资源成本,其资源成本虽然在某些区域低

于 RADR,但是差距并不大.这表明,RARCA在用户服务质

量保障和资源成本控制方面具有更好的平衡性,能够适应工

作负载对资源需求的变化,并有效控制容器开关所带来的额

外成本.RACPG能够保持相对合理的响应时间,但在资源

成本控制上不够理想.这是因为,相比基于规则引导的分布

式更新策略,基于PSO的分布式更新策略无法有效地对时间

窗口内的动态资源调整做出合理的判断,从而产生资源浪费.

RADR在任务平均响应时间的保证和资源成本控制上的表

现仅次于 RARCA.这是因为,基于规则的资源调整策略能

够根据时间窗口、相邻计算节点的工作负载情况和当前任务

平均响应时间做出合理的资源调整操作,但其依赖于本地

信息进行决 策,在 整 体 表 现 上 不 如 基 于 全 局 信 息 协 同 的

RARCA有效.RADRS在所有方法中产生了最高的资源

成本,过 量 的 资 源 分 配 使 得 任 务 平 均 响 应 时 间 较 长.

RADRS虽然在理论上能够探索广泛的解空间,但是在资源

分配时间间隔为５s的情况下,无法找到问题的全局最优解,

所得解往往导致较大的资源浪费,在所有方法中的整体性能

表现最差.

表４　不同资源分配方法的任务平均响应时间与资源成本

Table４　Averageresponsetimeandcostofdifferentresource

allocationmethods

区域编号
资源分配

方法

任务平均

响应时间
资源成本

区域一

RARCA ０．３２９３５ １．７１４０８
RACPG ０．３３３３５ ３．９５１６６
RADR ０．３４６５０ １．９２７９４
RADRS ０．３３４０６ ４．７１３５８

区域二

RARCA ０．２４２１５ ４．０３０５２
RACPG ０．２４５３１ ５．７４０４７
RADR ０．２４７７０ ４．６４０６３
RADRS ０．２５７８５ ６．８１１６４

区域三

RARCA ０．２１６０９ ４．０３８９９
RACPG ０．２２２６３ ７．５０４９７
RADR ０．２２６１２ ３．６７６８３
RADRS ０．２３５８１ ８．４４９３２

区域四

RARCA ０．１８４１０ ５．６１４２７
RACPG ０．１８４２７ ９．２７８７２
RADR ０．１９０５２ ５．４８６６７
RADRS ０．２０２７６ １０．１４２４８

区域五

RARCA ０．２４１８７ ５．０６４７５
RACPG ０．２４５１５ １０．８８００７
RADR ０．２５３１０ ４．６７４１３
RADRS ０．２６２１７ １２．００７５８

为了验证 RARAC在各场景下的整体性能,对不同资源

分配方法在５个场景、３种不同工作负载规模的１０次独立重

复实验结果取平均值.４种资源分配方法的平均适应度值如

图９所示,RARAC相比其他４种资源分配方法得到了最优

的适应 度 均 值,其 平 均 搜 索 性 能 相 比 RACPG,RADR,

RADRS分别提升了约７．５％,２．８％,１４．５％.

图９　不同资源分配方法的平均适应度值

Fig．９　Averagefitnessvaluesfordifferentresourceallocation

methods

此外,本节将 RARCA与理想方案进行了对比.在理想

方案的求解过程中,假设全局所有计算节点的信息可以共享,

并且没有资源调整时间间隔对算法决策时间的限制,以此得

到理论最优解.如图１０所示,RARCA 在５个实验区域对３
种不同工作负载规模的适应度值进行平均,其整体表现平均

低于理想方案１．８７％.其中,在区域三内,RARCA可以实现

与理想方案相似的资源分配方案,二者之间的表现差异小于

１％,这表明所提算法可以获得接近最优的性能表现.
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图１０　RARCA与理想方案的适应度值比较

Fig．１０　ComparisonoffitnessvaluesbetweenRARCAandideal

另外,在实际应用场景中,由于云边协同环境下面向负载

时间窗口的无服务器应用资源分配问题的复杂度较高,解空

间太大,因此很难达到理想资源分配方案的效果.RARCA
与理想方案的算法决策时间如表５所列,理想方案的决策时

间随着场景复杂度的增加不断增长,对于有决策及时性要求

的面向负载时间窗口的无服务器应用资源分配场景,这样长

的决策时间是不可接受的.而 RARCA得益于其分布协同式

的特征,计算节点能够在分布式调整资源的同时,通过协同进

化机制引导算法朝全局优化目标探索,其算法决策时间不受

场景复杂度的影响,平均稳定在３~４s左右,能够适用于具有

及时性要求的资源分配场景.

表５　RARCA与理想方案的算法决策时间比较

Table５　ComparisonofdecisiontimebetweenRARCAandideal
(s)

区域一 区域二 区域三 区域四 区域五

RARCA ２．７５ ３．１１ ４．００ ３．１６ ４．０１
Ideal ４０１．９５ ９５４．４６ １３５０．４５ １４８２．４０ １７６０．３８

最后,为了验证 RARCA求解最优资源分配方案所需的

迭代次数,对 RARCA在中等规模工作负载下５个实验区域

内的迭代过程进行分析.如图１１所示,在所有实验区域中,

RARCA都能在１００轮迭代内快速收敛,并在５００轮迭代左

右获得最终的资源分配方案,这表明 RARCA 拥有良好的收

敛性能.

图１１　RARCA迭代过程中适应度值的变化

Fig．１１　ChangesoffitnessvaluesduringRARCAiterationprocess

综上所述,本文提出的 RARCA 在云边协同环境下面向

负载时间窗口的无服务器应用资源分配问题中,相比于其他

基准方法,能够得到最佳的资源分配方案,有效平衡任务平均

响应时间和资源成本两项评价指标.此外,RARCA 能够在

秒级的决策时间内得到接近理想方案的资源分配结果.因

此,本文提出的云边协同环境下面向负载时间窗口的无服务

器应用资源分配方法在任务平均响应时间的缩短和资源成本

的控制上有着良好的优化和平衡效果,同时能够保证资源分

配决策的及时性.

结束语　本文提出了 RARCA算法来探索云边协同环境

下面向负载时间窗口的无服务器应用资源自适应分配问题.

首先,设计了基于规则的计算节点分布式资源调整模型,能够

在不同的系统状态下执行适当的管理操作.其次,引入协同

进化机制,通过信息共享找到当前系统状态下全局最优的资

源分配方案.基于上海电信基站的真实数据集,进行了大量

的模拟仿真实验,验证了 RARCA 算法解决无服务器应用资

源分配问题的有效性.结果表明,RARCA 算法相比其他经

典算法,性能提高了２．８％~１４．５％,且 RARCA 可以获得接

近理想方案的最优性能.在未来的工作中,将考虑更复杂的

问题场景,如具有不同工作流的无服务器计算应用;考虑引入

基于深度强化学习的方法[２９]来进一步提高决策速度和准确

性,并设计能够适用于不同场景的通用模型;在更多类型、更

大规模的数据集上评估算法的性能.
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