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基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略
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[摘要] 　 针对数据布局不合理导致云边协同集群服务质量下降和运营开销增加等问题ꎬ提出一种基于“推荐－
学习”的两阶段数据副本管理机制.鉴于数据密集型移动应用的特点ꎬ综合考虑了云边环境下的数据访问延迟和

放置代价之间的最优权衡.从理论上构建了副本放置的多目标数学模型ꎬ将决策问题描述为具有延迟和成本约

束的双目标优化问题ꎻ在“推荐”阶段ꎬ设计了一个基于移动预测和反馈优化的副本推荐引擎ꎬ减少了副本创建

的盲目性ꎻ在“学习”阶段ꎬ构建了一个基于异步优势行动者－评论家算法(Ａ３Ｃ)的强化学习副本放置规则学习

模型ꎬ改进了副本服务的全局性能指标.实验结果表明ꎬ基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略能够有效地减

少等待延迟和节约成本开销ꎬ为现代云边协同系统的数据管理服务提供行之有效的解决方案ꎬ具有重要的理论

意义和应用价值.
[关键词] 　 数据布局ꎬ服务质量ꎬ数据密集型ꎬ副本推荐ꎬ规则学习
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梁　 杨ꎬ等:基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略

近年来ꎬ智能手机、联网汽车、ＡＲ / ＶＲ 等智能设备快速普及ꎬ各类移动终端产生的数据量呈爆炸式增

长[１] . 多接入边缘计算(ｍｕｌｔｉ￣ａｃｃｅｓｓ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬＭＥＣ)作为一种邻近计算范式ꎬ其本质是云计算向边

缘网络的延伸. ＭＥＣ 允许边缘服务器分布在不同的地理位置ꎬ将计算和存储资源部署在移动用户附近ꎬ因
此可以提供比云计算服务更低延迟[２] . ＭＥＣ 框架在满足访问时延的前提下ꎬ在节省网络带宽、提高服务质

量(ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅꎬＱｏＳ)、缓解数据中心压力等方面具有天然的优势. 然而ꎬ在数据密集型应用场景下因

资源受限所带来的一系列问题正引起研究者们的广泛关注[３] . 由于边缘节点存储资源有限ꎬ数据密集型

应用会频繁地进行远程数据访问ꎬ从而导致较高的往返延迟ꎬ甚至完全抵消 ＭＥＣ 的优势[４] .
在 ＭＥＣ 环境中ꎬ大量移动边缘设备将不断产生和消费各类数据ꎬ不恰当的副本管理策略极易导致网

络资源浪费和通信延迟过高[５] . 一方面ꎬ当处理本地用户任务的数据访问请求时ꎬ由于边缘节点存在严重

自治ꎬ通常需要分别创建副本以减少远程数据访问的次数ꎬ很容易出现副本的高冗余存储和高频次更新ꎬ
导致“副本泛滥”、资源浪费等问题[６]ꎻ另一方面ꎬ云边网络用户对数据副本的多边高并发请求具有随机性

和区域性ꎬ增加了“副本管理失控”的风险[７] . 因此对数据副本进行全局部署时ꎬ需要综合权衡局部和全局

的资源互补与冲突ꎬ进而确定最佳副本布局.
一般ꎬ不合理的副本部署不仅会增加任务响应延迟ꎬ还会增加网络和存储开销[８] . 为解决上述问题ꎬ

本文提出一种基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略( ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｄａｔａ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬＴＤＰＳ)ꎬ通过“推
荐”阶段和“学习”阶段对副本放置规则进行深度优化. ＴＤＰＳ 综合考虑了副本流行度和用户移动性ꎬ旨在

实现访问延迟和成本开销的权衡优化. 综上所述ꎬ本文的主要贡献包括 ４ 个方面:
(１)提出了一种基于“推荐－学习”的两阶段副本管理框架ꎬ通过将 ＭＥＣ 环境下副本决策过程分解为

“边缘推荐”和“整体学习”两个阶段ꎬ有效整合了边缘端的局部信息和云端的全局信息ꎬ优化了副本管理

机制ꎻ
(２)对目标问题进行形式化描述并构建了数学模型ꎬ将 ＭＥＣ 中的副本放置决策问题描述为具有延迟

和成本约束的双目标优化问题ꎻ
(３)在“推荐”阶段ꎬ提出一个基于移动预测和反馈优化的副本推荐引擎ꎬ一定程度上解决了盲目创建

副本的问题ꎻ在“学习”阶段ꎬ提出一个基于 Ａ３Ｃ 强化学习的副本放置规则学习模型ꎬ从全局视角下进一步

保证了云边系统的数据服务性能最优ꎻ
(４)实验结果表明ꎬ本文基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略可以有效降低数据管理成本并改善

用户 ＱｏＳ 满意度.

１　 相关工作

随着云计算和边缘计算逐步融合ꎬ如何提高云边系统的副本管理效率成为一个新兴的研究热点ꎬ引起

国内外研究者的广泛关注[９] . 一些研究学者提出了基于数据流行度的静态副本策略[１０]ꎬ在指定的存储节

点上设置固定的副本数量ꎻ而另外一些研究人员则提出了动态副本策略[１１－１２]ꎬ允许根据用户的行为特征

动态地调整副本数量和位置. Ｊｉｎ 等[１３]提出了一种边端协作存储框架ꎬ在边缘计算环境中协作存储必要的

数据ꎬ以提高边缘层的性能ꎬ减少将任务转移到云数据中心的可能性. Ｖａｌｅｓ 等[１４] 提出一个将移动设备的

存储资源和雾节点集中起来的解决方案ꎬ有效解决了用户访问远程云时面临的访问延迟、带宽受限、通信

开销和位置盲目性等问题. Ｃｈａｎｇ 等[１５] 通过分析边缘服务器的数据副本收入、成本和利润ꎬ提出了面向

ＭＥＣ 的自适应副本机制ꎬ有效地缩短了任务平均响应时间ꎬ提高了数据分组的服务质量.
由于边缘端存储资源和通信带宽都存在一定限制ꎬ副本优化机制需要充分考虑资源受限条件下的副

本管理. Ｔｅｒａｎｉｓｈｉ 等[１６]提出了一种面向边缘环境下物联网应用的动态数据流平台ꎬ不仅能够使物联网应

用实现较小的延迟ꎬ而且可以避免物联网应用对网络和计算资源造成过载ꎻ研究者还提出了一个具有多因

素最少使用算法的分布式多级存储模型[１７]ꎬ为处理海量物联网数据时可能面临的存储受限和网络拥塞等

问题提供了有效的解决方案ꎻＡｒａｌ 等[１８]提出了一种智能分布式数据部署方案ꎬ解决了数据访问延迟和副

本放置成本等问题.
以上早期研究虽然考虑了边缘端资源的有限性ꎬ但主要不足之处在于没有充分利用云端已有的高性

能资源. 对此ꎬ一些研究者针对云边系统的副本管理优化提出了若干新方法ꎬ其中最为突出的是基于机器

—１８—
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学习的副本管理. Ｗａｎｇ 等[１９]提出了一种基于强化学习的副本缓存框架ꎬ用于激励边缘设备为周边用户提

供副本存储服务ꎻ为了能够自适应地利用网络资源并降低任务响应时间ꎬ研究者还提出了一种基于深度强

化学习的智能资源分配方案[２０] . 以上研究显示ꎬ机器学习技术在实现“在线副本服务”方面具有较好的自

适应性和鲁棒性.
综上所述ꎬ优化数据布局既需要考虑边缘资源的受限性ꎬ还需要考虑网络传输速度的差异性. 本文从

以上两个方面来分析现有系统数据服务的性能瓶颈ꎬ并提出基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略来

动态协调云端和边缘端的存储资源分配ꎬ以期充分利用云端的高性能来弥补边缘端的资源短缺.

２　 系统框架和数学模型

根据云边环境下面向移动用户的典型应用场景ꎬ本节提出了一个两阶段副本管理框架ꎬ并对目标问题

进行模型构建.
２.１　 基于“推荐－学习”的两阶段副本管理框架

在云边协同系统中ꎬ一个有效的数据布局策略必须充分考虑云端和边缘端资源性能的差异. 针对由

此导致的一系列性能瓶颈问题ꎬ本文提出了一种基于“推荐－学习”的两阶段副本管理机制 ＴＤＰＳꎬ其整体

架构如图 １ 所示.

图 １　 基于“推荐－学习”的两阶段副本管理架构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴＤＰＳ

在图 １ 中ꎬＴＤＰＳ 架构从逻辑上自下而上主要包含 ３ 层:用户设备层、边缘节点层和中心节点层.
(１)用户设备层:主要包含各种具有移动性的用户设备ꎬ需要向边缘云或中心云请求数据服务.
(２)边缘节点层:主要由分布式边缘节点组成ꎬ各边缘节点部署有副本推荐引擎、边缘资源管理器和

本地状态信息表ꎬ负责向中心节点层推荐热点副本.
(３)中心节点层:云数据中心是本层的重要组件ꎬ主要包括副本放置规则学习模型、全局资源管理器

和全网资源状态表ꎬ负责对全网数据布局进行决策.
２.２　 问题描述与系统建模

假设 Ｅ＝{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｎ}表示所有边缘节点的集合ꎬｎ为边缘节点的总数ꎻＦ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｍ}表示所有可

访问的文件全集ꎬｍ 为文件总数ꎻＳＺ ｆｉ表示文件 ｆｉ 的大小. 用户所感知的访问延迟主要依赖于用户和待访

问文件之间的距离ꎬ则用户和其对应边缘节点之间的平均等待延迟如式(１)所示.
—２８—
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ＡＬＥ＝
∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ＮＲ ｆｉ􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰Ｘ ｆｉꎬｅｊ)

ＶＥ∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ＮＲ ｆｉ􀅰Ｘ ｆｉꎬｅｊ)

ꎬ (１)

式中ꎬＶＥ表示边缘节点的数据传输速率ꎻＮＲ ｆｉ表示用户请求访问文件 ｆｉ 的总次数. Ｘ ｆｉꎬｅｊ是一个二进制变量ꎬ
用以表示 ｆｉ 的副本是否位于 ｅｊ 上ꎬ如果 ｆｉ 的副本位于 ｅｊ 上ꎬ则 Ｘ ｆｉꎬｅｊ ＝ １ꎻ否则 Ｘ ｆｉꎬｅｊ ＝ ０.

简化起见ꎬ假设云数据中心存储了所有文件的副本ꎬ如果用户对 ｆｉ 的访问请求没有在本地得到满足ꎬ
则必须向远程云请求 ｆｉꎬ用户与云数据中心之间的平均等待延迟可以表示为式(２) .

ＡＬＣ＝
∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ＮＲ ｆｉ􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰􀭵Ｘ ｆｉꎬｅｊ)

ＶＣ􀅰∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ＮＲ ｆｉ􀅰􀭵Ｘ ｆｉꎬｅｊ)

ꎬ (２)

式中ꎬＶＣ表示云数据中心的数据传输速率. 􀭵Ｘ ｆｉꎬｅｊ表示对 Ｘ ｆｉꎬｅｊ取反后的一个二进制变量ꎬ如果边缘节点 ｅｊ 上

没有存储文件 ｆｉ 的副本ꎬ则 􀭵Ｘ ｆｉꎬｅｊ ＝ １ꎬ用户将从云数据中心获取文件 ｆｉꎻ否则 􀭵Ｘ ｆｉꎬｅｊ ＝ ０.
此外ꎬ资源开销同样制约着数据布局问题的决策. 本文主要考虑副本放置过程中网络传输成本和边

缘存储成本对总成本的影响. 网络传输成本是指文件从云数据中心传输到边缘节点所产生的网络传输开

销ꎬ如式(３)所示.

Ｃ ｔｘ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｔｕｎｉｔ􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰Ｘ ｆｉꎬｅｊꎬ (３)

式中ꎬＴｕｎｉｔ表示从云数据中心到边缘节点的单位数据传输成本ꎬＣ ｔｘ表示总传输开销.
此外ꎬ因副本放置造成的存储开销亦不容忽视ꎬ则边缘节点的副本存储成本可以表示为式(４)所示.

Ｃｓｔｏ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｓｕｎｉｔ􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰Ｘ ｆｉꎬｅｊꎬ (４)

式中ꎬＳｕｎｉｔ表示边缘节点上单位数据的存储成本ꎬＣｓｔｏ表示总存储开销.
目标问题进一步转化为式(５)所示.

Ψ＝μ(ＡＬＥ＋ＡＬＣ)＋η(Ｃ ｔｘ＋Ｃｓｔｏ)ꎬ (５)
式中ꎬμ＋η＝ １ꎬ０<μꎬη<１.

基于上述分析ꎬ为表示延迟和成本敏感的数据布局问题ꎬ构建了如式(６)所示的双目标优化函数.
ｍｉｎ
Ｘｆｉꎬｅｊ
Ψ

ｓ.ｔ.∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｓｕｎｉｔ􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰Ｘ ｆｉꎬｅｊ ≤ Ｓ

ａｖｌ
ｅｊ ꎬｅｊ ∈ Ｅ

(６)

式中ꎬＳａｖｌｅｊ 表示边缘节点 ｅｊ 上的可用存储容量ꎬ约束条件表示放置在边缘节点上的副本总大小不能超过该

节点的可用存储容量.

３　 基于“推荐－学习”的两阶段副本管理机制

本节提出一种基于“推荐－学习”的两阶段副本管理机制ꎬ综合权衡全网的 ＱｏＳ 和资源开销ꎬ进而确定

当前工作周期内最优的全局副本放置规则. 在副本推荐阶段ꎬ通过在边缘节点上构建副本推荐引擎快速、
准确地量化边缘层副本访问价值ꎬ缩小存在副本需求的局部文件规模ꎬ避免云端 /边缘端盲目创建副本ꎬ使
服务提供商在保证 ＱｏＳ 的同时减少不必要的资源开销ꎻ在副本放置阶段ꎬ云数据中心基于强化学习构建

全局副本放置规则学习模型ꎬ优化数据布局ꎬ以期指导副本管理中间件进行副本放置和替换ꎬ在 ＱｏＳ 和成

本开销间达到最佳折中ꎬ从整体上改进云边环境下副本服务的各类性能指标.
３.１　 基于移动预测和反馈优化的副本推荐引擎

为了快速、准确地量化边缘端副本价值ꎬ最大程度减小副本规模ꎬ本文首先在边缘节点上构建副本推

荐引擎ꎬ从局部层面上避免副本的盲目创建.
一方面ꎬ推荐引擎必须充分考虑用户移动性和文件访问特性ꎬ从而准确评估文件访问概率ꎻ另一方面ꎬ

—３８—
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引入反馈机制及时修正误差ꎬ提高推荐引擎自适应性. 基于此ꎬ副本推荐引擎的框架如图 ２ 所示.

图 ２　 基于移动预测和反馈优化的副本推荐引擎

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｐｌｉｃａ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｔｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

由图 ２ 可以看出ꎬ副本推荐引擎主要由输入层、预测层、反馈层和推荐层组成. 其中ꎬ输入层负责对数

据进行预处理以满足模型输入的要求ꎻ预测层根据文件历史流行度和用户移动性来预测本地节点上不同

副本的期望访问概率ꎻ反馈层负责将副本的预测误差输入到反馈优化器ꎬ计算误差期望并确定补偿系数ꎬ
及时反馈给预测层优化预测精度ꎻ推荐层负责筛选满足条件的副本ꎬ从中选择价值排名靠前的若干副本ꎬ
构成副本推荐序列.

假设 Ｕ＝{ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｚ}表示所有用户的集合ꎬｚ表示用户的总数ꎻＴ＝{ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｗ}表示所有时段的集

合ꎬｗ表示时段的总数ꎻＦＨＰ ｔｈｆｉꎬｅｊ表示在时段 ｔｈ 内 ｆｉ 在 ｅｊ 上的历史流行度ꎻＰ ｔｃｕｋꎬｅｊ表示在当前时段 ｔｃ 内用户 ｕｋ
处于 ｅｊ 服务范围内的概率. 另外ꎬ已有研究表明采用马尔可夫过程来描述用户移动性是合理的[２１] . 根据

马尔可夫过程的性质ꎬ用户在下一时段出现在 ｅｓ 上的概率可以表示为式(７) .
Ｐ ｔｃ＋１ｕｋꎬｅｓ ＝Ｐ

ｔｃ
ｕｋꎬｅｊ􀅰Ｐ

ｔｃ＋１
ｕｋꎬｅｊ→ｅｓ

ꎬ (７)
式中ꎬＰ ｔｃ＋１ｕｋꎬｅｊ→ｅｓ表示在下一个时段 ｔｃ＋１内用户 ｕｋ 从 ｅｊ 移动到 ｅｓ 的概率ꎬＰ ｔｃ＋１ｕｋꎬｅｓ表示在 ｔｃ＋１内用户 ｕｋ 处于 ｅｓ 服务

范围内的概率.
假设 ＰＲ ｔｃ＋１ｕｋꎬｆｉ表示在 ｔｃ＋１内用户 ｕｋ 请求访问 ｆｉ 的概率ꎬ其服从泊松分布ꎻＦＰＰ ｔｃ＋１ｆｉꎬｅｓ表示在 ｔｃ＋１内 ｆｉ 在 ｅｓ 上

的期望访问概率. 在此基础上ꎬ副本价值评估模型如式(８)所示.

ＦＰＰ ｔｃ＋１ｆｉꎬｅｓ ＝ＦＨＰ
ｔｃ
ｆｉꎬｅｓ∑

ｚ

ｋ ＝ １
Ｐ ｔｃ＋１ｕｋꎬｅｓ􀅰ＰＲ

ｔｃ＋１
ｕｋꎬｆｉꎬ (８)

由此可见ꎬ副本推荐引擎同时考虑了边缘节点上的文件历史访问流行度和用户移动性的影响.
为改善价值评估模型性能ꎬ提高模型自适应能力ꎬ本文在推荐引擎中引入反馈层ꎬ对预测层结果进行

误差分析ꎬ通过补偿系数进一步对模型进行修正ꎬ则式(８)进一步改进为式(９)所示.

ＦＰＰ ｔｃ＋１ｆｉꎬｅｓ ＝λ
ｔｃＦＨＰ ｔｃｆｉꎬｅｓ∑

ｚ

ｋ ＝ １
Ｐ ｔｃ＋１ｕｋꎬｅｓ􀅰ＰＲ

ｔｃ＋１
ｕｋꎬｆｉꎬ (９)

式中ꎬλ ｔｃ表示在时段 ｔｃ 时的模型补偿系数ꎬ且 λ ｔｃ>０.
最后ꎬ推荐引擎将根据副本期望访问概率进行推荐ꎬ具体推荐过程如算法 １ 所示.
首先ꎬ将 ｔｃ 时段边缘节点 ｅｓ 上的所有文件的期望访问概率集作为推荐层的输入ꎻ其次ꎬ根据价值阈值

筛选出期望访问概率不低于该阈值的文件ꎻ最后ꎬ如果存在满足阈值要求的文件ꎬ则返回期望访问概率中

排名前 Ｋ(Ｋ>０)的副本标识符列表.
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算法 １　 副本推荐算法

输入:在 ｔｃ＋１时段每个文件在边缘节点 ｅｓ 上的期望访问概率 ＦＰＰｔｃ＋１Ｆꎬｅｓ
ꎻ

输出:在 ｔｃ 时段边缘节点 ｅｓ 上的高价值副本序列 ＲＦＳｔｃｅｓ[􀅰]ꎻ
①ｉｆ ＦＰＰｔｃ＋１Ｆꎬｅｓ

! ＝ＮＵＬＬ ｔｈｅｎ
②　 　 ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｍ ｄｏ
③　 　 ｉｆ ＦＰＰｔｃ＋１ｆｉꎬｅｓ

≥ ＦＰＰｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｔｈｅｎ
④　 　 ＦＰＰＮｅｗ[ ｉ] ＝ＦＰＰｔｃ＋１ｆｉꎬｅｓ

ꎻ
⑤　 ｅｌｓｅ
⑥　 　 ＦＰＰＮｅｗ[ ｉ] ＝ ０ꎻ
⑦　 ｅｎｄ ｉｆ
⑧　 ｅｎｄ ｆｏｒ
⑨　 ｉｆ ＦＰＰＮｅｗ ! ＝ＮＵＬＬ ｔｈｅｎ
⑩　 ＦＰＰＴｏｐＫ[􀅰] ＝ＴｏｐＫ(ＦＰＰＮｅｗ)ꎻ
􀃊􀁉􀁓　 　 ＲＦＳｔｃｅｓ[􀅰] ＝ＧｅｔＦｉｌｅＩＤ(ＦＰＰＴｏｐＫ)ꎻ
􀃊􀁉􀁔　 ｅｌｓｅ
􀃊􀁉􀁕　 　 ＲＦＳｔｃｅｓ[􀅰] ＝ＮＵＬＬꎻ
􀃊􀁉􀁖　 ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁗ｅｌｓｅ
􀃊􀁉􀁘　 ＲＦＳｔｃｅｓ[􀅰] ＝ＮＵＬＬꎻ
􀃊􀁉􀁙ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁉􀁚ｒｅｔｕｒｎ ＲＦＳｔｃｅｓ[􀅰]

３.２　 基于 Ａ３Ｃ 强化学习的副本放置规则学习模型

边缘端推荐的副本序列存在一定的局部性限制ꎬ为保证全局层面的 ＱｏＳ 和系统性能最优ꎬ本文提出

一种基于异步优势行动者－评论家算法(ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ａｄｖａｎｔａｇｅ ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬＡ３Ｃ)的副本放置规则学习模

型ꎬ采用基于多线程机制的异步训练框架ꎬ引入优势函数对策略网络(Ａｃｔｏｒ)和价值网络(Ｃｒｉｔｉｃ)进行更

新ꎬ使模型在训练速度、收敛性能和预测精度等方面具有更好的表现. 该模型由多个并行子线程和一个全

局网络组成ꎬ每个子线程由一个 Ａｃｔｏｒ 和一个 Ｃｒｉｔｉｃ 组成ꎬ负责独立运行 Ａｃｔｏｒ￣Ｃｒｉｔｉｃ 算法和并行进行参数

探索ꎬ既独立更新全局网络参数ꎬ又从全局网络获取参数指导ꎻ全局网络主要包括一个全局 Ａｃｔｏｒ 和一个

全局 Ｃｒｉｔｉｃꎬ负责汇总子线程与环境交互的结果ꎬ异步更新全局网络参数.
设环境的状态空间为 Ｓ＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＴ}ꎬＳｔ 表示 ｔ时刻的状态ꎻＡｔ ＝{Ａ１

ｔ ꎬＡ２
ｔ ꎬ􀆺ꎬＡｎｔ }为 ｔ时刻选择的动

作ꎬ其中 Ａ ｊｔ ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}表示 ｔ时刻在 ｅｊ 上执行的动作ꎬａｉ∈{０ꎬ１}ꎬ若在该节点上创建 ｆｉ 的副本则 ａｉ ＝
１ꎬ否则 ａｉ ＝ ０ꎻ策略 π表示副本放置在边缘节点上的概率分布ꎬ如式(１０)所示.

π＝

π１ꎬ１ꎬ π１ꎬ２ꎬ 􀆺ꎬ π１ꎬｍ

π２ꎬ１ꎬ π２ꎬ２ꎬ 􀆺ꎬ π２ꎬｍ

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
πｎꎬ１ꎬ πｎꎬ２ꎬ 􀆺ꎬ πｎꎬｍꎬ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝[π１ꎬπ２ꎬ􀆺ꎬπｎ] Ｔꎬ (１０)

式中ꎬＴ 表示矩阵转置ꎬπｊ 表示 ｅｊ 上的副本放置模式ꎬπｊꎬｉ表示 ｆｉ 的副本放置在 ｅｊ 上的概率ꎬπｊꎬｉ∈[０ꎬ
１] . πｊꎬｉ ＝ ０ 表示 ｆｉ 的副本不能放置在 ｅｊ 上ꎻ反之ꎬπｊꎬｉ ＝ １.

为有效度量智能体所选动作策略的优劣ꎬ本文提出一个延迟－成本组合奖励函数ꎬ如式(１１)所示.

ＬＣ ｔ(ＳｔꎬＡｔ)＝
１

Ｌｔ(ＳｔꎬＡｔ)􀅰Ｃ ｔ(ＳｔꎬＡｔ)
ꎬ (１１)

式中ꎬＬｔ(ＳｔꎬＡｔ)和 Ｃ ｔ(ＳｔꎬＡｔ)分别表示在状态－动作对(ＳｔꎬＡｔ)下的访问延迟和成本开销ꎬＬＣ ｔ(ＳｔꎬＡｔ)表示组

合奖励. 基于此ꎬ长期累计奖励如式(１２)所示.

Ｒｔ ＝ ∑
∞

ｋ ＝ ０
γｋＬＣ ｔ＋ｋ(Ｓｔ＋ｋꎬＡｔ＋ｋ)ꎬ (１２)

式中ꎬγ∈(０ꎬ１]为折扣因子ꎬ表示从环境状态 Ｓｔ 开始ꎬ未来环境奖励对累计奖励的影响权重. 显然ꎬ模型

训练目标可以表示为最大化长期累计奖励的期望ꎬ如式(１３)所示.
—５８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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ｍａｘ
π
ＥＳ~Ｆ０[ Ｒｔ ｜ Ｓｔ ＝Ｓ]ꎬ (１３)

式中ꎬ环境状态 Ｓ服从先验分布 Ｆ０ꎬπ表示在环境状态 Ｓｔ 下选择的副本放置策略ꎬ则此时状态价值函数如

式(１４)所示.
Ｖπ(Ｓｔ)＝ Ｅπ[ Ｒｔ ｜ Ｓｔ ＝Ｓ]ꎬ (１４)

类似地ꎬ智能体的动作价值函数如式(１５)所示.
Ｑπ(ＳｔꎬＡｔ)＝ ＬＣ ｔ(ＳｔꎬＡｔ)＋γＶπ(Ｓｔ＋１)ꎬ (１５)

为寻找使长期累计奖励期望最大化的副本放置策略 πꎬ需要不断更新策略参数 θꎬ对此ꎬ智能体采用

优势函数来评价某一策略动作所产生的增益大小ꎬ如式(１６)所示.
Ａπ(ＳｔꎬＡｔ)＝ Ｑπ(ＳｔꎬＡｔ)－Ｖπ(Ｓｔ)ꎬ (１６)

式中ꎬＶπ(Ｓ)的值由 Ｃｒｉｔｉｃ 网络训练获得ꎬ若 Ａπ(ＳꎬＡ) >０ꎬ则表示在状态 Ｓｔ 下执行的动作有利于奖励的增

加ꎬ策略参数可以朝梯度方向更新以改进副本放置策略ꎻ反之ꎬ则不建议更新策略参数. 为加快长期累计

奖励期望收敛ꎬ通过梯度上升法更新 Ａｃｔｏｒ 策略网络参数 θꎬ如式(１７)所示.
θ＝ θ＋μ∇θ ｌｏｇ π(Ａｔ ｜ Ｓｔꎻθ)Ａπ(ＳｔꎬＡｔ)ꎬ (１７)

式中ꎬπ(Ａｔ ｜ Ｓｔꎻθ)∈[０ꎬ１]表示在 Ｓｔ 和 θ条件下执行 Ａｔ 的概率ꎬｌｏｇ π(Ａｔ ｜ Ｓｔꎻθ)∈[０ꎬ＋∞ )避免了梯度消

失. μ为学习率ꎬμ∈[１０ｅ－６ꎬ１] . 另外ꎬ为避免过早陷入局部收敛ꎬ在策略函数的损失函数中需增加 π的交

叉熵项ꎬ则式(１７)可改进为式(１８)所示.
θ＝ θ＋μ∇θ ｌｏｇ π(Ａｔ ｜ Ｓｔꎻθ)Ａπ(ＳｔꎬＡｔ)＋η∇θＨ[π(Ｓｔꎻθ)]ꎬ (１８)

式中ꎬη为交叉熵权重因子ꎬη∈[０ꎬ１] . 基于时间差分方法进行 Ｃｒｉｔｉｃ 价值网络参数更新ꎬ其价值函数的损

失函数如式(１９)所示.
ＬＯＳＳ＝(Ｑπ(ＳｔꎬＡｔ)－Ｖπ(Ｓｔ)) ２ꎬ (１９)

为加快式(１９)所示损失函数收敛ꎬ通过梯度下降法更新 Ｃｒｉｔｉｃ 策略网络参数 θｖꎬ如式(２０)所示.

θｖ ＝ θｖ＋ε
∂(Ｑπ(ＳｔꎬＡｔ)－Ｖπ(Ｓｔ)) ２

∂θｖ
ꎬ (２０)

式中ꎬε为学习率ꎬε∈[１０ｅ－６ꎬ１] . 对此ꎬ副本放置规则的 Ａ３Ｃ 子线程学习算法伪代码如算法 ２ 所示.

算法 ２　 Ａ３Ｃ 子线程学习算法

输入:环境状态集合 Ｓꎬ智能体动作集合 ＡꎬＡ３Ｃ 全局网络的全局 Ａｃｔｏｒ 参数 θ和全局 Ｃｒｉｔｉｃ 参数 θｖꎬＡ３Ｃ 子线程的 Ａｃｔｏｒ 参
数 θ′和 Ｃｒｉｔｉｃ 参数 θ′ｖꎬ全局最大迭代次数 Ｔｍａｘ和全局迭代计数器 Ｔꎬ子线程单次迭代最大时间序列 ｔｍａｘ和本地线程时间序
列计数器 ｔꎬ折扣因子 γꎬ学习率 μ、εꎬ交叉熵权重因子 ηꎻ
输出:Ａ３Ｃ 全局神经网络参数 θ、θｖ .
①Ｔ＝ ０ ａｎｄ ｔ＝ １
② ｒｅｐｅａｔ
③　 ｄθ←０ ａｎｄ ｄθｖ←０ꎻ
④　 θ′←θ ａｎｄ θ′ｖ←θｖꎻ
⑤　 ｔｓｔａｒｔ ＝ ｔ ａｎｄ Ｓｔ ＝ｇｅｔＳｔａｔｅ( ｔ)ꎻ
⑥　 ｒｅｐｅａｔ
⑦　 基于 π(Ａｔ ｜ Ｓｔꎻθ′)执行动作 Ａｔꎻ
⑧　 获得 ＬＣｔ(ＳｔꎬＡｔ) ａｎｄ Ｓｔ＋１ꎻ
⑨　 ｔ←ｔ＋１ ａｎｄ Ｔ←Ｔ＋１ꎻ
⑩　 ｕｎｔｉｌ ｔ－ｔｓｔａｒｔ ＝ ＝ ｔｍａｘ ｏｒ Ｓｔ ＝ ＝ＳＴ

􀃊􀁉􀁓　 Ｑπ(ＳｔꎬＡｔ)＝
０ Ｓｔ ＝ ＝ＳＴ
Ｖπ (Ｓｔꎬθ′ｖ)Ｓｔ≠ＳＴ{ ꎻ

􀃊􀁉􀁔　 ｆｏｒ ｉ＝ ｔ－１ ｔｏ ｔｓｔａｒｔ ｄｏ
􀃊􀁉􀁕　 Ｑπ(ＳｉꎬＡｉ)＝ ＬＣｉ(ＳｉꎬＡｉ)＋γＱπ(Ｓｉ＋１ꎬＡｉ＋１)ꎻ
􀃊􀁉􀁖　 基于式(１８)更新 ｄθꎻ
􀃊􀁉􀁗　 基于式(２０)更新 ｄθｖꎻ
􀃊􀁉􀁘　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁙　 θ＝ θ－μｄθ ａｎｄ θｖ ＝ θｖ－εｄθｖꎻ
􀃊􀁉􀁚ｕｎｔｉｌ Ｔ>Ｔｍａｘ

􀃊􀁉􀁛ｒｅｔｕｒｎ θ ａｎｄ θｖ

—６８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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４　 结果与讨论

为评价和分析所提出算法的性能ꎬ本文引入副本命中率、平均访问延迟和成本节约率等[２２] ３ 项测试

指标作为评估标准ꎬ将 ＴＤＰＳ 策略与其他基准算法进行比较ꎬ验证所提算法在副本决策方面的有效性.
４.１　 实验环境设置

本文采用 ＥｄｇｅｃｌｏｕｄＳｉｍ[２３]平台进行仿真实验ꎬ模拟云边环境. 边缘节点的位置分布由 ＢＲＩＴＥ[２４]拓扑生

成器给出ꎬ中心节点设置为距离各边缘较远的数据中心. 为了便于比较和分析ꎬ假定所有待访问文件的大小

相等ꎬ用户提交的作业请求近似服从泊松分布ꎬ初始数据位置近似服从齐夫分布ꎬ用户优先向附近边缘节点

提出访问请求ꎬ实验参数的详细设置如表 １ 所示.
表 １　 实验设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 定义 值

ｃ 中心节点数量 １
ｎ 边缘节点数量 ２０
ｍ 原始数据文件个数 ２ ０００
ｚ 终端用户数 １ ０００
Ｂ 网络平均带宽(Ｍｂｐｓ) ２０
ＳＺ 文件大小(ＭＢ) ６４
Ｄ１ 用户与中心节点之间的数据平均加载延迟(ｍｓ) ２００
Ｄ２ 用户与本地边缘节点间的数据平均加载延迟(ｍｓ) ５

４.２　 实验结果与分析

本实验将 ＴＤＰＳ 分别与 Ｄ￣ＲｅＰ [１８]、ＲＰＭＥ[２５]和 ＨＲＳ[２６] ３ 种基准算法在副本命中率、平均访问延迟和

成本节约率等方面进行对比ꎬ每次对比实验采用同一性能指标ꎬ分别进行 １０ 组独立重复实验ꎬ以评估

ＴＤＰＳ 策略的性能ꎬ具体实验结果与分析如下:
(１)副本命中率

副本命中率( ｒｅｐｌｉｃａ ｈｉｔ ｒａｔｅꎬＲＨＲ)表示本地副本访问次数占本地用户请求总数的比例ꎬ用以衡量该策

略的本地化水平ꎬ如式(２１)所示.

ＲＨＲ＝
∑
ｎ

ｊ
∑
ｍ

ｉ
ＬｏｃａｌＲ ｊｆｉ

∑
ｎ

ｊ
∑
ｍ

ｉＴｏｔａｌ Ｒ ｊｆｉ

ꎬ (２１)

图 ３　 不同副本部署策略的副本命中率比较

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｐｌｉｃａ ｈｉｔ ｒａｔｉｏ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ
ｒｅｐｌｉｃａ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

式中ꎬＴｏｔａｌＲ ｊｆｉ表示边缘节点 ｊ接收到用户请求访问文件

ｆｉ 的总次数ꎬＬｏｃａｌＲ ｊｆｉ表示边缘节点 ｊ满足用户本地访问

文件 ｆｉ 的次数. 图 ３ 显示了在不同并发请求数下不同

副本部署策略的副本命中率比较.
图 ３ 表明ꎬ当并发请求规模较小时ꎬＴＤＰＳ 的副本

命中率与其他算法差距不大ꎬ甚至略低于某些算法ꎻ随
着并发请求数的增加ꎬ副本命中率总体呈上升趋势ꎬ而
ＴＤＰＳ 的增长幅度明显高于其他算法ꎬ说明其具有更好

的副本放置决策能力. 主要原因是 ＴＤＰＳ 同时考虑了文

件历史流行度和用户移动性带来的影响ꎬ通过预测用

户位置并提前放置数据副本ꎬ有效提高了副本命中率ꎻ
当并发请求规模较大时ꎬ各算法副本命中率的变化幅度不明显ꎬ原因在于边缘节点存储空间有限ꎬ当副本

数增加到一定程度后ꎬ仅进行必要的副本替换ꎬ副本命中率趋于稳定.
(２)平均访问延迟

平均访问延迟(ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｅｓｓ ｌａｔｅｎｃｙꎬＡＡＬ)表示从作业提交数据访问请求到作业执行完成的平均持

续时间ꎬ如式(２２)所示.
—７８—
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ＡＡＬ＝
∑
Ｑ

ｉ ＝ １
( ｔｉ(ｅｎｄ) － ｔｉ(ｓｔａｒｔ))

Ｑ
ꎬ (２２)

式中ꎬｔｉ(ｅｎｄ)和 ｔｉ(ｓｔａｒｔ)分别表示作业 ｉ的完成时间和开始时间ꎬＱ表示用户提交的作业总数. 图 ４ 对比了

ＴＤＰＳ 与基准算法在平均访问延迟方面的表现.

图 ４　 不同副本部署策略的平均访问延迟比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｅｓｓ ｌａｔｅｎｃｙ ｆｏｒ
ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅｐｌｉｃａ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

由图 ４ 可以看出ꎬ当并发请求数较少时ꎬ不同方

法的平均访问延迟差别不大ꎬＴＤＰＳ 的平均访问延迟

甚至高于 ＨＲＳꎬ这是因为不同策略创建的副本数量均

处于较低水平ꎬ使得服务响应时间较为接近ꎻ当并发

请求数达到 ５００ 左右时ꎬＴＤＰＳ 的平均访问延迟比 Ｄ￣
ＲｅＰ 减少约 １７.９％ꎬ比 ＲＰＭＥ 减少约 ２４.６％ꎬ原因在

于 ＴＲＭＭ 具有更高的副本命中率ꎻ随着并发请求的

增加ꎬＴＤＰＳ 平均访问延迟的增长率明显低于其他算

法ꎬ进一步说明 ＴＤＰＳ 能够有效增加用户就近访问数

据的机会.
(３)成本节约率

成本节约率(ｃｏｓｔ ｓａｖｉｎｇ ｒａｔｅꎬＣＳＲ)表示在所有作业请求中边缘节点完成的作业总费用与中心节点完

成的作业总费用之比ꎬ如式(２３)所示.

ＣＳＲ＝
∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｔｅｊ→ｕｆｉ 􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰Ｘ ｆｉꎬｅｊ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｔｃ→ｕｆｉ 􀅰ＳＺ ｆｉ􀅰􀭵Ｘ ｆｉꎬｅｊ

ꎬ (２３)

式中ꎬＴｅｊ→ｕｆｉ 表示从边缘节点 ｅｊ 加载文件 ｆｉ 到终端用户的单位费率ꎬＴｃ→ｕｆｉ 表示从中心节点加载文件 ｆｉ 到终端

用户的单位费率ꎬＴｅｊ→ｕｆｉ 通常是一个比 Ｔｃ→ｕｆｉ 小得多的数ꎬ即 ０<Ｔｅｊ→ｕｆｉ ≤Ｔｃ→ｕｆｉ . 一般而言ꎬ随着文件访问次数的增

加ꎬ本地文件访问比例越大ꎬ成本节约率指标越能够显著放大数据布局策略的成本效益. 为方便成本计

算ꎬ假定每次从云数据中心获取数据将产生一定的费用ꎬ而从边缘节点获取数据则会节省此开销. 本文将

ＴＤＰＳ 与其他基准算法在不同并发请求规模下的成本节约率进行比较ꎬ以衡量不同副本策略带来的经济

效能ꎬ如图 ５ 所示.

图 ５　 不同副本部署策略的成本节约率比较

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｓｔ ｓａｖｉｎｇ ｒａｔｅ ｆｏｒ
ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅｐｌｉｃａ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

在图 ５ 中ꎬ当并发请求规模较小时ꎬＴＤＰＳ 与其他基准

算法的成本节约率差距不大ꎬ各策略的成本节约率随着并

发请求数的增加而增加ꎻ当并发请求数达到 ５００ 时ꎬ与
ＨＲＳ、Ｄ￣ＲｅＰ 和 ＲＰＭＥ ３ 个基准算法相比ꎬＴＤＰＳ 分别能够

节约 ２.６８％、５.５７％和 ８.４３％的成本开销ꎻ之后ꎬ随着并发请

求规模继续增大ꎬ不同算法的成本节约率虽时有波动ꎬ但变

化幅度始终处于一个较小范围ꎬ总体维持动态平衡. 总体而

言ꎬＴＤＰＳ 能够更显著地提高成本节约率ꎬ原因在于:一方

面ꎬＴＤＰＳ 通过分布式副本推荐引擎为各边缘节点推荐个性

化副本序列ꎬ控制了局部副本规模ꎻ另一方面ꎬＴＤＰＳ 基于副

本放置规则学习模型优化面向全网的副本放置决策ꎬ控制

了全局副本规模. 因此ꎬＴＤＰＳ 采用“推荐－学习”的两级副本管理机制在成本控制方面的表现更优.

５　 结论

本文提出一种基于“推荐－学习”的两阶段数据布局策略 ＴＤＰＳꎬ解决云边环境下面向数据密集型应用

如何改善用户 ＱｏＳ 满意度并降低云边协同集群的管理和维护成本等核心问题. 采用基于移动预测和反馈

优化的副本推荐引擎挖掘局部热点副本ꎬ通过基于 Ａ３Ｃ 强化学习的副本放置规则学习模型有机整合边缘

—８８—
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推荐信息ꎬ优化全网数据布局. 将 ＴＤＰＳ 与其他基准算法对比ꎬ实验结果表明ꎬ所提出策略在不同测试指标

下都明显优于其他算法ꎬ验证了所提出方法的有效性. 下一步工作将考虑如何根据大规模分布式节点异

构性调整数据布局策略ꎬ并在真实场景下对研究问题进行实验验证.
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ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０１８ꎬ１５(２):５１６－５２９.
[１９] ＷＡＮＧ Ｊ ＤꎬＺＨＡＯ ＬꎬＬＩＵ Ｊ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｓｍａｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ:ａ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２１ꎬ９(３):１５２９－１５４１.
[２０] ＤＡＩ Ｐ ＬꎬＨＡＮＧ Ｚ Ｈꎬ ＬＩＵ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ａｒｍｅｄ ｂａｎｄｉｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ￣ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｉｎ ｍｅｃ￣ｅｍｐｏｗｅｒｅｄ

ｖｅｈｉｃｕｌａｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｖｅｈｉｃｕｌａｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２０ꎬ６９(７):７８２１－７８３４.
[２１] ＴＥＲＥＦＥ Ｍ ＢꎬＬＥＥ ＨꎬＨＥＯ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉｓｉｔｅ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｐｏｌｉｃｙ ｕｓｉｎｇ Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ

ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ[Ｊ] . Ｐｅｒｖａｓｉｖｅ ａｎｄ ｍｏｂｉｌｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１６ꎬ２７:７５－８９.
[２２] ＷＵ Ｈꎬ ＬＵＯ Ｙ Ｌꎬ ＬＩ Ｃ Ｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｔ￣ｂａｓｅｄ ｃａｃｈｅ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２１ꎬ７７(３):２２６８－２３０１.
[２３] ＳＯＮＭＥＺ ＣꎬＯＺＧＯＶＤＥ ＡꎬＥＲＳＯＹ Ｃ. ＥｄｇｅＣｌｏｕｄＳｉｍ:ａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ
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[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２ｎｄ Ｉｎｔ Ｃｏｎｆ ｏｎ Ｆｏｇ ａｎｄ Ｍｏｂｉｌｅ Ｅｄｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:３９－４４.
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１８ꎬ７４(１０):５３４９－５３７２.
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