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摘　 要:当前移动边缘计算(mobile
 

edge
 

computing,
 

MEC)环境中关于任务调度的工作经常忽略任务间的依赖关系,导致其完成

时延较长。 针对此问题,首先,以降低系统完成时延为目标,在考虑到跨服务器协作的多用户、多边缘服务器场景下,利用广度

优先搜索算法(breadth
 

first
 

search,
 

BFS)构建一种依赖型任务的调度模型。 然后,根据任务和边缘服务器之间的交互,将模型

中各调度层的联合卸载和迁移问题建模为一个多领导者多跟随者的 Stackelberg 博弈。 最后,为实现 Stackelberg 博弈均衡,提出

基于 Q 值的卸载算法和分布式迭代迁移算法求解模型。 仿真结果表明,与基线算法相比,所提算法在不同规模的用户和边缘

服务器的场景下,将系统完成时延分别降低了 44. 1%和 63. 2%。 进一步实验表明,与传统方案相比,所提模型在不同规模的用

户和边缘服务器的场景下使系统完成时延分别降低了 20. 1%和 6. 7%,有效保证了服务质量。
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Abstract:The
 

task
 

scheduling
 

work
 

in
 

the
 

current
 

mobile
 

edge
 

computing
 

( MEC)
 

environment
 

often
 

ignores
 

the
 

dependency
 

between
 

tasks,
 

resulting
 

in
 

a
 

long
 

delay
 

in
 

completion.
 

In
 

response
 

to
 

this
 

problem,
 

first
 

of
 

all,
 

with
 

the
 

goal
 

of
 

reducing
 

the
 

system
 

completion
 

delay,
 

in
 

the
 

multi-user
 

and
 

multi-edge
 

server
 

scenario
 

that
 

takes
 

cross-server
 

collaboration
 

into
 

account,
 

the
 

breadth
 

first
 

search
 

algorithm
 

(BFS)
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

dependent
 

task
 

scheduling
 

model.
 

Then,
 

according
 

to
 

the
 

interaction
 

between
 

tasks
 

and
 

edge
 

servers,
 

the
 

joint
 

offloading
 

and
 

migration
 

problem
 

of
 

each
 

scheduling
 

layer
 

in
 

the
 

model
 

are
 

modeled
 

as
 

a
 

Stackelberg
 

game
 

with
 

multiple
 

leaders
 

and
 

multiple
 

followers.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

Stackelberg
 

equilibrium,
 

an
 

offloading
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

Q
 

value
 

and
 

a
 

distributed
 

iterative
 

migration
 

algorithm
 

are
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

model.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

system
 

completion
 

delay
 

by
 

44. 1%
 

and
 

63. 2%
 

respectively
 

in
 

the
 

scenarios
 

of
 

users
 

and
 

edge
 

servers
 

with
 

different
 

scales.
 

Further
 

experiments
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

solutions,
 

the
 

proposed
 

model
 

reduces
 

the
 

system
 

completion
 

delay
 

by
 

20. 1%
 

and
 

6. 7%
 

respectively
 

in
 

the
 

scenarios
 

of
 

users
 

and
 

edge
 

servers
 

with
 

different
 

scales,
 

and
 

effectively
 

guarantees
 

the
 

quality
 

of
 

service.
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0　 引　 言

　 　 5G 时代的到来和互联网设备的广泛使用推动了人

脸识别和自动驾驶等时延敏感型和资源密集型应用程序

的发展[1] 。 目前虽然可以依靠云平台处理这类应用程

序[2] ,但一方面呈指数性增长[3] 的用户设备会受到资源

的限制;另一方面设备与云服务器之间长距离的传输也

可能会产生不可预测的通信延迟[4] 。 因此,移动边缘计

算应运而生[5] 。 MEC 网络中,具有更多计算资源的边缘
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节点被部署到更靠近用户的位置上,为更有效地利用边

缘节点,如何制定更加合理的调度方案受到了学术界的

广泛关注[6] 。
目前国内外学者对 MEC 中任务调度方案的研究主

要针对于独立任务[7-8] 或依赖型任务[9-19] 的调度问题。
文献[7-8]分别通过基于潜在博弈的卸载算法和分支定

界算法获得了独立任务的调度策略。 然而,实际应用程

序中的任务大多都高度关联,例如,VR 类型的应用程序

可分为 5 个相关任务:收集数据、渲染图像帧、压缩数据、
传输和显示[9] 。 当处理这些任务时,必须考虑任务之间

存在的依赖关系[10-11] 。 针对由依赖型任务组成的应用程

序调度问题,文献[12] 提出了一种启发式算法,以在应

用完成截止日期的约束下,最小化应用程序的执行成本。
文献[13]考虑到边缘节点缓存对任务调度的影响,设计

了一种基于凸规划的算法。 文献[14] 研究了双用户之

间任务的依赖性,采用吉布斯采样算法获得了最优决策。
但上述文献只考虑了单用户或者单服务器场景。 文献

[15]解决了异构 MEC 环境下细粒度任务的调度问题,为
多用户提出了一种轻量级的调度方案。 文献[16] 考虑

到任务调度和服务缓存放置问题,提出了一种近似算法

以最小化应用程序的完成时延。 但上述文献都假设边缘

服务器拥有无限资源,忽略了资源争用对任务调度性能

的影响。 文献[17]考虑到用户之间的资源竞争,设计了

一种启发式迭代算法。 文献[18] 提出了一种面向多用

户的串行任务动态调度策略,降低了任务完成时延和终

端能耗。 但上述文献只考虑到串行依赖任务,实际应用

程序中还包含并行任务,因此所研究的任务关系不具有

普适性和复杂性。 文献[19] 联合优化了服务器分配和

资源管理,对来自多个用户的应用程序提出了一种有效

的调度算法,减少了系统完成时延。 但该文献未充分利

用任务间的并行关系,要求边缘服务器为系统中的所有

任务同时分配并预留资源,导致部分边缘服务器长时间

处于空闲状态,造成资源浪费。 上述所有文献均未利用

到边缘服务器之间的跨服务器协作。 一方面,过重的负

载使得 MEC 上有限的资源成为瓶颈;另一方面,负载的

不均衡导致部分资源被闲置。
针对以上研究存在的不足,首先在资源有限的多用

户、多边缘服务器的 MEC 环境下,构建了一种依赖型任

务调度模型。 该模型为充分利用任务之间的并行关系,
利用 BFS 算法设计了调度列表;此外,模型中还考虑到跨

服务器协作,以实现负载均衡。 然后将降低系统完成时

延问题转化为面向模型中各调度层的联合卸载和迁移问

题,并引入一个多领导者多跟随者的 Stackelberg 博弈对

联合问题进行建模。 最后提出了一种基于 Q 值的卸载算

法和分布式迭代迁移算法。 仿真结果表明在多用户和多

边缘服务器环境下,本文模型和算法都能够有效降低系

统完成时延。

1　 任务调度模型

　 　 本文考虑了一个典型的 MEC 系统,如图 1 所示,定
义边缘服务器( edge

 

server,
 

ES) 集合为 = {1,2,…,
N},用户集合为 = {1,2,…,M} ,每个 ES 都配有一个

接入点 AP(access
 

point),用户上的任务可以选择指定的

AP 接入,再传输给相应的 ES 处理,所有 AP 通过光纤链

路互连。 为便于说明,下文符号“ES”代指 AP 和 ES。
本文假设系统中每个用户一次请求单个应用程序。

用户 m ∈ 的应用程序可以用有向无环图 Gm = {Vm,
EDm} 表示。 其中 Vm = {vm,i 1 ≤ i ≤| Vm | } 为用户 m
应用程序的任务集合, | Vm | 为总的任务数量, EDm =
{(vm,i,vm,j) vm,i,vm,j∈ Vm ∧ i ≠ j} 为有向边集合。 若

(vm,i,vm,i+1) ∈EDm ,则表明任务 vm,i 和 vm,i +1 之间存在依

赖关系, vm,i +1 需要等待 vm,i 执行完成才能开始执行。

图 1　 MEC 系统

Fig. 1　 MEC
 

system

1. 1　 调度列表构建

　 　 为保证依赖型任务正确的执行顺序,同时最大化系

统中可并行执行的任务数量,本文利用 BFS 算法构建了

调度列表。 调度列表的构建过程如下:首先,创建虚拟输

入任务节点 vm,0(执行时延为 0),并将 vm,0 与 Gm 中的原

输入任务节点连接,形成新的 DAG 图 G∗
m 。 如图 2(a)所

示,为 G1 和 G2 创建 v1,0 和 v2,0,并将 v1,0 与 v1,1 连接得到

G∗
1 ,将 v2,0 与 v2,1 和 v2,2 连接得到 G∗

2 。 然后,用 BFS 算法

遍历每个 G∗
m ,为各任务分配调度编号 l 。 如图 2( b)所

示,分别遍历 G∗
1 和 G∗

2 ,分配 l ,从而指定 G∗
1 和 G∗

2 中具

有并行关系的任务。 最后,将具有相同调度编号的任务

归于同一调度层(虚拟输入任务除外),得到调度列表

SL = { sl l 1 ≤ l ≤| SL | },其中 | SL | 为总调度层数。 如

图 2(c)所示,根据 l 合并 G∗
1 和 G∗

2 。
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图 2　 调度列表构建过程

Fig. 2　 Schedule
 

list
 

construction
 

process

　 　 由于同一调度层上任务之间的执行顺序互不影响,
所以可以将同一层上的任务当作独立任务并行处理,下
面对调度层上的任务具体分析。
1. 2　 任务完成时延建模

　 　 将 调 度 层 sl l 上 的 任 务 集 合 表 示 为 U l =

vm,i vm,i ∈∪m∈ l
V l

m{ } ,其中 l ⊆ 为 sl l 上的用

户集合, V l
m ⊆Vm 为 sl l 上用户m应用程序中的任务集合。

任务 vm,i 可以用 {wm,i,cm,i} 表示,其中 wm,i 为输入数据

量, cm,i 为其计算所需的 CPU 周期数。 本文对任务的调

度包含卸载决策和迁移决策。
由于任务既可以在本地执行也可以在 ES 执行,所以

令 X l = {xm,i,∀vm,i ∈ U l} 为调度层 sl l 上所有任务的卸

载决策,其中 xm,i ∈ χ
m,i 且 χ

m,i = {0} ∪ m,i, m,i ⊆
为任务 vm,i 可以选择的 ES 集合。 当 xm,i = 0 时,表示任务

vm,i 在本地执行,当 xm,i ∈ m,i 时,表示任务 vm,i 卸载执行

(注意任务一次不能选择多个 ES)。 给定卸载决策 X l ,
将 卸 载 至 ESn 执 行 的 任 务 集 合 表 示 为 UF

n =
vm,i xm,i = n{ } ⊆ U l 。

当 ES 接收到调度层 sl l 上的任务 vm,i 后,考虑到跨服

务器协作,它可以选择在自身执行,也可以通过有线连接

将 vm,i 迁移至其他 ES 执行。 用 S l = Sn,∀n ∈{ } 表

示处理调度层 sl l 时,所有 ES 的迁移决策。 其中 Sn =
{ snm,i,∀vm,i ∈ UF

n } 为 ESn 的迁移决策, snm,i ∈ 为 ESn
处理任务 vm,i 时的迁移决策,存在 Sn ∈ ×

vm,i∈UF
n

≜ SS n,

S l ∈ × n∈ SS n≜ SS 。 此 外, 将 Ud→n =

vm,i xm,i = d ∧ sdm,i = n{ } ⊆ U l 定义为从 ESd 迁移到 ESn
上的任务集合,因此,最终在 ESn 上执行的任务集合可以

表示为 UE
n =∪d∈ Ud→n 。

1)通信模型

用户和 ES 之间存在无线通信,根据香农公式,用户

m 到 ESn 之间的数据传输速率可以表示为:

Rm,n = Wn log2 1 +
pmGm,n

σ2( ) (1)

式中: Wn 为 ESn 的信道带宽, pm 为用户 m 的传输功率,
Gm,n 为用户 m 到 ESn 之间的信道增益, σ2 为高斯白噪声

功率。 当调度层 sl l 上有多个任务同时卸载到 ESn 上时,
所有决定卸载到 ESn 上的任务都必须共享 ESn 拥有的信

道带宽。 为达到最佳的任务处理效率,ESn 分配给任务

vm,i 的 最 佳 无 线 资 源 百 分 比[20] 为 αm,i,n =

wm,i / Rm,n / ∑
vm′,i′∈UFn

wm′,i′ / Rm′,n ,此时,用户 m 上任务 vm,i

到 ESn 的数据传输速率表示为 rm,i,n = αm,i,nRm,n 。
此外,用 Rn→d 表示 ESn 到 ESd 的最大数据传输速

率,如果 ESn 决定将其上的任务 vm,i 进一步迁移至 ESd ,
由于资源竞争的影响,任务 vm,i 从 ESn 到 ESd 的数据传

输速率同样可以表示为 rm,i,n→d = βm,i,n→dRn→d ,其中任务

vm,i 所占 ESn 到 ESd 的最佳有线带宽百分比为 βm,i,n→d =

wm,i / Rn→d / ∑
vm′,i′∈Un→d

wm′,i′ / Rn→d 。

2)计算模型

(1)本地计算

当任务 vm,i 决定在本地执行时,任务的完成时延由

其计算所需的周期数和用户终端m的计算能力 FL
m 决定,

表示为:

TL
m,i =

cm,i

FL
m

(2)

(2)边缘计算

根据通信模型,当任务 vm,i 决定卸载至 ESn 执行时,
传输时延可表示为 T tra

m,i,n = wm,i / rm,i,n 。 另外,如果 ESn 决

定将任务 vm,i 进一步迁移至 ESd ,则将 vm,i 的输入数据从

ESn 传输至 ESd 也会产生额外的迁移时延, 表示为

Tmig
m,i,n→d = wm,i / rm,i,n→d 。

所有由 ESn 执行的任务都需要共享 ESn 的计算资

源,定义 ESn 分配给任务 vm,i 的计算资源为 f E
m,i,n =

ξm,i,nF
E
n ,其中 ξm,i,n = cm,i / F

E
n / ∑

vm′,i′∈UEn

cm′,i′ / F
E
n 为分配

资源所占的最佳百分比[20] , FE
n 为 ESn 计算资源的上限。

如果任务 vm,i 在 ESn 执行,计算时延为 Texe
m,i,n = cm,i / f

E
m,i,n 。
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因此,当任务 vm,i 卸载至 ESn 执行时, vm,i 的完成时延可

以表示为:

TE
m,i,n = T tra

m,i,n + ∑
d∈

I{ snm,i = d}(T
mig
m,i,n→d + Texe

m,i,d) (3)

式中: I{ ×} 为指示函数,当满足条件×时,其值为 1,否则

为 0。 特别的,当 d = n 时,表明 ESn 不迁移任务 vm,i ,此
时 Tmig

m,i,n→d = 0。
1. 3　 系统完成时延建模

　 　 为确保任务的执行顺序满足依赖关系,同时使每一

层上的任务拥有尽可能多的计算和通信资源以缓解资源

竞争,模型设定了一种调度层处理方案:根据调度列表依

次处理各调度层,只有处理完上一调度层中的所有任务

时,下一调度层任务才能开始被处理。 据此,调度层 sl l
的完成时延可以表示为:

T l = max
vm,i∈Ul

(Tm,i) (4)

式中: Tm,i = I{xm,i = 0}T
L
m,i + ∑

n∈ m,i

I{xm,i = n}T
E
m,i,n 为任务 vm,i 的

完成时延。 系统完成时延为处理完所有调度层所需的时

延,表示为:

T = ∑
| SL|

l = 1
T l (5)

2　 问题构建

2. 1　 代价函数

　 　 本文旨在利用第 1 节中构建的任务调度模型,为系

统中各任务找到合适的执行位置以降低系统完成时延。
根据式(4)和(5),可以通过降低每个任务的完成时延来

降低系统完成时延。 据此,当处理调度层 sl l 时,定义任

务 vm,i 的代价函数为:

Cm,i X l,S l( ) = I{xm,i = 0}T
L
m,i + ∑

n∈ m,i

I{xm,i = n}T
E
m,i,n (6)

在本文设定的调度层处理方案中,当处理调度层 sl l
时,如果负载不均衡,具有较重负载的 ES 将会延长下一

调度层 sl l +1 开始处理的时间,从而影响整个系统的完成

时延。 因此,在调度层上的任务卸载后,每个 ES 都应该

通过自身执行或者将任务迁移到其他 ES 来尽快完成卸

载至它的所有任务,从而实现负载均衡。 据此,定义 ESn
的代价函数为:

Cn X l,S l( ) = ∑
vm,i∈UFn

Cm,i X l,S l( ) (7)

2. 2　 博弈构建

　 　 根据式(6)和(7)的定义,降低系统完成时延的任务

调度问题可以转化为面向模型中各调度层的联合卸载和

迁移问题。 在处理调度层 sl l 时,每个任务和
 

ES 都需要

分别通过卸载和迁移决策来降低各自的代价。 此外,由

于任务的卸载决策和 ES 的迁移决策之间彼此关联,且存

在明显的行动次序区别,故为最小化双方代价,可以将调

度层上的联合卸载和迁移问题建模为一个多领导者多跟

随者 Stackelberg 博弈 S = < U l ∪ , {(χm,i) vm,i∈Ul
,

(SS n) n∈ }, {(Cm,i) vm,i∈Ul
, (Cn) n∈ } > 。 其中,任务

为领导者,ES 为跟随者。
给定调度层 sl l 上所有任务的卸载决策 X l ,每个 ES

的目标是通过迁移决策最小化卸载至它的所有任务的完

成时延。 根据式(7),ESn ∀n ∈( ) 的迁移问题可以

表示为:
min
Sn

Cn X l,Sn,S -n( ) (8)

式中: S -n 为除 ESn 外,其他所有 ES 的迁移决策。
在处理调度层 sl l 时,基于所有 ES 的迁移决策 S l ,每

个任务的目标是通过卸载决策最小化自身的完成时延。
根据式 ( 6),任务 vm,i (∀vm,i ∈ U l) 的卸载问题可以

表示为:
min
xm,i

Cm,i xm,i,X -(m,i) ,S l( ) (9)

式中: X -(m,i) 为除任务 vm,i 外,调度层 sl l 上其他所有任务

的卸载决策。

3　 模型求解

　 　 在 2. 2 节构建的 S 中,一方面,ES 对应的代价不仅

取决于其自身的迁移决策,还受到其他 ES 的影响;另一

方面,每个任务之间的卸载决策相互影响。 因此,可以将

调度层上 ES 的迁移问题式(8)和任务的卸载问题式(9)
分别建模为一个非合作博弈。 换而言之, S 由跟随者和

领导 者 的 非 合 作 博 弈 组 成。 S 的 目 的 在 于 实 现

Stackelberg 均衡[21] ,使跟随者和领导者都不能通过单方

面的偏离来降低代价。
定义 1:用 x∗

m,i 和 S∗
n 分别表示式(9)和(8)的解,若

可行解集 (X l,S l) 都满足以下公式, 则(X∗
l = {x∗

m,i},
S∗

l = S∗
n{ } ) 为 S 的一个 Stackelberg 均衡。

Cn(X
∗
l ,S∗

n ,S∗
-n) ≤ Cn(X

∗
l ,Sn,S

∗
-n),∀Sn ∈ SS n,

∀n ∈ (10)
Cm,i x∗

m,i,X
∗
-(m,i) ,S∗

l( ) ≤ Cm,i xm,i,X
∗
-(m,i) ,S∗

l( ) ,
∀xm,i ∈ χ

m,i,∀vm,i ∈ U l (11)
将 ES 的跟随者非合作博弈定义为 follower = < ,

(SS n) n∈ ,(Cn) n∈ > ,任务的领导者非合作博弈定义

为 leader = < U l, (χm,i) vm,i∈Ul
, (Cm,i) vm,i∈Ul

> 。 由文献

[21] 可知 follower 为精确势博弈,且存在纯策略纳什均衡,
leader 为有限策略博弈且存在混合策略纳什均衡。 所以
follower 和 leader 都可以达到纳什均衡,即 S 中至少存在一

个 Stackelberg 均衡。
为保证 leader 和 follower 都能达到一个纳什均衡,本节
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设计了一种基于 Q 值的卸载算法来寻找领导者任务的最

优卸载决策和一种分布式迭代迁移算法来寻找跟随者

ES 的最优迁移决策,如算法 1 和 2 所示。 根据算法 1 和

2,本文总调度方案如算法 3 所示。
3. 1　 基于 Q 值的卸载算法

　 　 针对调度层 sl l 上的所有任务,为解决卸载问题对应

的 leader ,基于 Q-learning 思想,本文提出了一种基于 Q
值的卸载算法如算法 1 所示。 将任务 vm,i 的混合策略表

示 为 概 率 分 布 pm,i( t) = (pm,i,0( t),pm,i,1( t),…,
pm,i,N( t)) ,其中 pm,i,xm,i

( t) 为任务 vm,i 本地执行(xm,i = 0)
或选择决策 xm,i

 ( xm,i ≠ 0)进行卸载执行的概率,存在 0

≤ pm,i,xm,i
( t) ≤ 1 且 ∑

xm,i∈{0}∪
pm,i,xm,i

( t) = 1。 对于 ESn ∉

m,i,pm,i,n = 0。 将 xm,i 与 Q 值相关联,给定迁移决策 S l

下,任务卸载决策 xm,i 的 Q 值更新公式为:
Q t +1(xm,i) = (1 - κ)Q t(xm,i) +

κ C -1
m,i xm,i,X -(m,i) ,S l( ) + η max

x′m,i∈
χ
m,i
Q t(x′m,i)( ) (12)

式中: κ ∈ (0,1) 为学习率, η ∈ (0,1] 为折扣因子。
为避免局部最优,加快收敛速度,本文引入玻尔兹曼

概率分布法,对所有 xm,i ∈ χ
m,i,pm,i,xm,i

( t + 1) 采用如下

计算方式:

pm,i,xm,i
( t + 1) =

exp[Q t +1(xm,i) / ]

∑
x′m,i∈

χ
m,i

exp[Q t +1(x′m,i) / ]
(13)

式中: 为玻尔兹曼模型参数,控制探索与利用之间的平

衡。 设定 = 0 / | U l | ,其中 0 为常数值, | U l | 为调度

层 sl l 上存在的任务数量。 当 | U l | 值较大时, 值趋近

于 0,此时偏向利用以加快收敛;当 | U l | 值较小时, 值

趋近于∞ ,此时偏向探索,有利于寻找最优决策。
算法 1

 

基于 Q 值的卸载算法

输入:调度层 sll 上的任务集合 Ul ,任务 vm,i 可选择卸载的 ES 集合

m,i ,ES 集合 及相关参数

输出:任务的卸载决策 Xl 和 ES 的迁移决策 Sl

1.
 

对 于 ∀vm,i ∈ Ul,∀xm,i ∈ χ
m,i , 初 始 化 Qt(xm,i) = 0,

pm,i,xm,i
( t) = 1 / (1 + m,i ) ,初始化迭代回合数 t = 0

2.
 

repeat
3. 　 在 t 回迭代中,每个任务 vm,i 根据其 pm,i( t) 选择卸载决策,并
将信息广播给相应的 ES
4. 　 根据算法 2 得到 ES 的迁移决策 Sl 并将信息广播给所有任务

5. 　 for
 

each
 

vm,i
 do

6. 　 　 　 根据式(12)更新卸载决策 xm,i 的 Q 值

根据式(13)更新 pm,i( t)
7. 　 end

 

for
8. 　 t = t + 1
9.

 

until
 

pm,i( t) = = pm,i( t - 1),∀vm,i ∈ Ul

3. 2　 分布式迭代迁移算法

　 　 当处理调度层 sl l 时,针对所有 ESn ∈ ,为解决迁

移问题对应的 follower ,本文提出了一种分布式迭代迁移

算法如算法 2 所示。 设定所有 ES 有序进行抉择,初始时

刻,所有 ES 的迁移决策为不迁移任何任务。 已知 sl l 上
所有任务的卸载决策 X l ,在第 k 回迭代中,当轮到 ESn
更新迁移决策时,ESn 将根据其他 ES 的迁移决策 S -n ,
选择使自己代价最小化的决策进行更新,即:

Sn(k) = argmin
Sn∈SSn

Cn X l,Sn,S -n( ) (14)

按照顺序,依次更新所有 ES 的迁移决策,重复上述

过程,直到所有 ES 的决策选择与上一回保持一致。
算法 2

 

分布式迭代迁移算法

输入:卸载决策 Xl ,任务 vm,i 可选择卸载的 ES 集合 m,i ,ES 集

合 及相关参数
输出:迁移决策 Sl

1.
 

对于 ∀vm,i ∈ Ul,∀n ∈ ,初始化 snm,i(k) = n ,初始化迭代

回合数 k = 0
2.

 

repeat
3. 　 k = k + 1
4. 　 for

 

each
 

n ∈
 

do
5. 　 　 　 ES 采用暴力枚举法,根据式(14)得到最优迁移决策并广
播给其他 ES
6. 　 end

 

for
7.

 

until
 

Sl(k) = = Sl(k - 1)

3. 3　 总调度方案

　 　 表 3 为总的调度方案,根据算法 3 可以得到系统完

成时延。 其中步骤 2 ~ 12 为模型中调度列表的构建过

程。 步骤 13 ~ 16 为利用算法 1 和 3 的算法依次处理每一

调度层的过程。
算法 3

 

总调度方案

输入:所有用户的应用程序 Gm

输出:系统完成时延 T
1.

 

初始化系统完成时延 T = 0
2.

 

for
 

m = 1
 

to
  

do
3. 　 　 创建虚拟任务 vm,0

4. 　 　 G∗
m = connect(vm,0 ,Gm)

5. 　 　 采用 BFS 遍历 G∗
m ,并设置调度编号 l

6.
 

end
 

for
7.

 

for
 

m = 1
 

to
  

do
8. 　 　 for

 

i = 1
 

to
 

| vm,i |
 

do

9. 　 　 　 将任务存储在对应调度编号 l 的调度层 sll 中

10. 　 end
 

for
11.

 

end
 

for
12.

 

得到调度列表 SL
13.

 

for
 

l = 1
 

to
 

| SL |
 

do
14. 　 　 根据算法 1 得到任务卸载决策 Xl 和迁移决策 Sl

15. 　 　 根据式(4)计算调度层完成时延 Tl

16.
 

end
 

for
17.

 

根据式(5)计算系统完成时延 T
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4　 实验结果与分析

4. 1　 参数设置

　 　 本文使用 MATLAB 平台进行仿真实验,在仿真实验

中,假设有多个用户和 ES 随机均匀分布在 1
 

km×1
 

km 的

正方形小区中。 本文使用两种类型的 DAG,一种根据当

前主流应用生成,如人脸识别和虚拟现实[9] 等;另一种随

机生成,组成任务的输入数据大小和所需计算资源分别

在[ 500, 1
 

500 ]
 

KB 和 [ 200, 500 ] Megacycles 随机分

布[15] 。 考虑到用户终端和边缘服务器计算能力的异构

性, FL
m 和 FE

n 分别在[0. 5,1]和[20,40]随机取值[22] ,单
位为 GHz。 设置信道增益为 Gm,n = I -rm,n ,其中 Im,n 为用户

m 与 ESn 的距离, r = 4 为路径损耗因子[20] ,高斯白噪声

功率 σ2 为 10-13
 

W。 其余相关仿真参数设置如表 1
所示[22-23] 。

表 1　 仿真参数

Table
 

1　 Simulation
 

parameter
参数 值 参数 值

Wn / MHz [5,20] κ 0. 2
pm / W [0. 05,0. 15] η 0. 9

Rn→d / Mbps [100,1
 

000] 0 30

4. 2　 结果与分析

　 　 1)算法

首先评估基于 Q 值的卸载算法的收敛性。 考虑到用

户与 ES 的通信范围,某特定任务除了本地只能卸载至

ES1 和 ES5,该任务卸载决策的概率分布如图 3 所示。 观

察图 3,经过 30 回合的迭代后,该任务混合卸载策略的概

率分布逐渐收敛,即将该任务卸载至 ES1 的概率变为了

1,而任务在本地和卸载至 ES5 的概率都变为了 0。 因

此,仿真结果验证了基于 Q 值的卸载算法可以快速收敛

于一个稳定的可行解。

图 3　 某任务卸载决策的概率分布

Fig. 3　 Probability
 

distribution
 

of
 

a
 

task
 

offloading
 

decision

接着,为验证本文采用的算法在减少系统完成时延

方面的性能,基于本文提出的依赖型任务的调度模型,引
入两种基线方案进行对比:(1)随机:调度层上每个任务

随机进行本地执行或者卸载给 ES,迁移算法参照本文。
(2)贪婪:调度层上每个任务根据每次迭代中 Q

 

值最大

的决策进行卸载,迁移算法参照本文。
图 4 显示 5 个 ES 下,系统完成时延与用户数量的关

系图。 由图可知,系统完成时延随着用户的增加而增加。
对于其他两种方案,本文方案的系统完成时延最低,特别

当用户数量为 40 时,系统完成时延比其他方案分别低

62. 9%和 44. 1%。 这是因为在随机方案中,用户数量的

增加使得解空间的范围过大,造成其不能快速收敛并找

到最优卸载决策。 在贪婪方案中不能有效探索其他卸载

决策,容易陷入局部最优。 而本文方案根据调度层的任

务数量,合理调整了参数 的大小,有效平衡了探索与利

用,有利于寻找最优决策。

图 4　 不同用户数量下的系统完成时延

Fig. 4　 System
 

completion
 

delay
 

under
 

different
 

number
 

of
 

users

图 5 显示 20 个用户下,系统完成时延与 ES 数量的

关系图。 由图 5 可知,系统完成时延随着 ES 数量的增加

而减少,这是因为资源的充足缓解了任务对有限资源的

竞争。 特别的,当 ES 数量为 8 时,对比于其他方案,本文

方案的系统完成时延分别低 81. 9%和 63. 2%,因此,本文

方案在 ES 数量增加时依然可以保持系统完成时延平稳

占优。
2)调度模型

为验证本文提出的依赖型任务的调度模型在减少系

统完成时延方面的优越性,本文进行了 50 次重复实验,
并取实验结果的平均值作为最终结果与以下方案进行了

对比:(1)Mutas+SA:基于凸优化和模拟退火的服务器分

配和资源管理方案[19] 。 (2)顺序调度:每个用户的应用

程序按顺序逐个串行调度,如文献[18],并采用本文的

卸载和迁移算法。 (3) 非协作:在本文设计的调度模型

下,任务仅采用基于 Q 值的卸载算法,任务不迁移。
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图 5　 不同 ES 数量下的系统完成时延

Fig. 5　 System
 

completion
 

delay
 

under
 

different
 

number
 

of
 

ESs

图 6 显示了 5 个 ES 下,系统完成时延与用户数量的

关系图。 由图 6 可知,对比其他 3 种方案,本文方案的系

统完成时延始终保持最低,特别当用户数量为 40 时,分
别低 86. 2%,70. 5%和 20. 1%。 主要原因在于 Mutas+SA
方案要求 ES 为系统中所有任务同时分配并预留资源,这
不仅加剧了任务对有限资源的竞争,也造成了部分资源

长时间处于闲置状态。 顺序调度方案未考虑到利用不同

应用程序之间任务的并行关系。 非协作方案未利用到跨

服务器协作,从而不能有效均衡负载。 而本文方案通过

构建的调度模型,不仅考虑了跨服务器协作来提高资源

利用率,还建立了调度列表来保证依赖型任务的执行顺

序,最大化了可并行执行的任务数量。 由图可知,随着用

户数量增加,本文方案的性能优势更加明显,这验证了本

文模型的优越性。

图 6　 不同用户数量下各方案的系统完成时延

Fig. 6　 System
 

completion
 

delay
 

of
 

each
 

scheme
under

 

different
 

number
 

of
 

users

图 7 显示了 20 个用户下,系统完成时延与 ES 数量

的关系图。 由图可知,对于 Mutas+SA 方案,ES 数量的增

加缓解了任务对有限资源的竞争,系统完成时延逐渐减

少。 对于顺序调度方案,因为没有能有效利用任务间的

并行关系,导致后期增加的部分资源处于闲置状态,所以

当 ES 超过 5 时,系统完成时延降低不再明显。 对于非协

作方案,ES 数量的增加使得系统中的资源增多,此时不

能完全发挥跨服务器协作的优势,所以此方案与本文方

案的系统完成时延会呈现逐渐接近的趋势。 整体而言,
本文方案通过构建调度模型可以有效发掘资源的可用

性,使所有计算资源都尽可能地保持了繁忙状态。 因此

对比其他方案,本文方案在 ES 数量增加时依然可以保持

系统完成时延最低。

图 7　 不同 ES 数量下各方案的系统完成时延

Fig. 7　 System
 

completion
 

delay
 

of
 

each
 

scheme
under

 

different
 

number
 

of
 

ESs

图 8　 不同调度层任务数量下各 ES 的完成时延

Fig. 8　 Completion
 

delay
 

of
 

each
 

ES
 

under
different

 

scheduling
 

layer
 

tasks

ES 的异构性和负载的不均衡性导致它们完成其上

所有任务所需的时延具有差异性。 因此,为避免本文在

调度模型中设定的调度层处理方案影响到系统完成时

延,本文引入了跨服务器协作来均衡负载,图 8 验证了跨

服务器协作的有效性。 由图 8 可知,调度层完成时延随

着任务数量的增加而增加,这是因为调度层任务数量的
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增加减少了每个任务可使用的资源。 图 8 比较了每个

ES 完成分配给它的所有任务所需的时延,即使是当调度

层任务数量为 40 时,不同 ES 之间最大的完成时延落差

也仅为 0. 066
 

s,这说明在不同的调度层任务数量下,不
同 ES 的完成时延(资源完全释放时延) 都基本相近,所
以在本文调度模型中考虑跨服务器协作可以有效地均衡

负载,减少下一调度层的等待时延,降低了调度层处理方

案对系统完成时延的影响。

5　 结　 论

　 　 本文在资源有限的多用户、多边缘服务器的 MEC 环

境下为降低系统完成时延,首先利用 BFS 算法提出了一

种基于跨服务器协作的依赖型任务调度模型,将降低系

统完成时延问题转化为面向各调度层的卸载和迁移问

题。 然后引入多领导者多跟随者的 Stackelberg 博弈对卸

载和迁移问题进行建模。 最后通过基于 Q 值的卸载算法

和分布式迭代迁移算法实现了 Stackelberg 均衡,获得了

任务和 ES 的最优卸载和迁移决策。 实验结果验证了所

提模型能够有效减少系统完成时延。 然而,本文忽略了

任务之间可能存在的数据通信时延,后续工作中将关注

此因素对系统完成时延造成的影响。
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