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边端协同环境中的任务卸载和资源分配方法

张俊娜ꎬ赵　 豪ꎬ李天泽ꎬ赵晓焱ꎬ王亚丽

(河南师范大学计算机与信息工程学院ꎬ河南 新乡 ４５３００７)

[摘要] 　 将终端任务卸载至边缘计算环境弥补了云计算距离较远而产生较大延迟的缺陷ꎬ同时还降低了设备

能耗. 但从资源方面来讲ꎬ边缘服务器的各类资源并不像云服务器那么充足ꎬ因此ꎬ任务卸载和资源分配的联合

优化成为边缘计算的研究热点之一. 已有的任务卸载和资源分配联合优化研究通常假设任务卸载至单个边缘服

务器ꎬ默认每个终端设备产生一个任务ꎬ即使有研究多服务器的ꎬ也通常忽略服务器间的负载均衡. 为此ꎬ本文在

一个多边缘服务器多用户多任务的边端系统中ꎬ提出了一种权衡时延、能耗和负载均衡指标(即效益)的任务卸

载和资源分配方法ꎬ其通过优化任务卸载决策、服务器计算资源分配和终端设备发射功率ꎬ实现任务卸载效益最

大化. 最后ꎬ为了验证所提方法的有效性ꎬ进行了充分的对比实验. 实验结果表明ꎬ与对比方法相比ꎬ所提出的方

法在提升卸载效益和实现服务器间负载均衡方面有良好的性能.
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边缘计算将资源下沉到网络边缘ꎬ把边缘服务器部署在蜂窝基站附近或通用计算平台的本地接入点

上ꎬ为用户提供低时延和高带宽的网络服务. 边缘服务器支持终端设备将其任务卸载执行ꎬ并为其分配资

源ꎬ解决终端设备因计算资源和电池容量有限而存在的不足ꎬ同时降低任务执行的时延和能耗[１] .
现有许多学者对任务卸载和资源分配的联合优化进行了研究[２－５]ꎬ但也存在一些局限性:
边端系统中只考虑单个服务器. 张永棠[６]在一个多用户边缘系统中ꎬ通过优化计算卸载策略和资源

分配策略ꎬ使延迟总成本和能耗最小. 邝祝芳等[７]研究了移动边缘计算中多用户多任务卸载ꎬ提出了一种

双层算法ꎬ在上层使用基于贪心策略的流水车间调度算法解决任务卸载决策和资源调度问题ꎬ在下层使用
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强化学习方法优化服务器资源分配问题. 吴学文等[８]在一个云边协同的多用户系统中ꎬ提出了一种基于

博弈论的资源分配和任务卸载方案ꎬ通过优化计算资源分配、上行功率分配和任务卸载决策ꎬ使时延、能耗

和计算成本最小化. 熊兵等[９]在一个动态的边缘计算系统环境中ꎬ结合射频无线电传播方案ꎬ提出一种基

于深度强化学习的任务卸载与资源分配联合优化方法. 上述文献在边缘层均只考虑单个服务器ꎬ而在现

实场景中ꎬ人群密集处往往需要部署大量服务器ꎬ以满足多个用户的任务卸载需求.
边端系统进行任务卸载和资源分配时ꎬ只优化时延或能耗. Ｚｈｏｕ 等[３] 为最大限度地降低超密集物联

网系统的能耗ꎬ平衡网络负载ꎬ提出了一种改进的层次自适应搜索算法进行求解. Ｘｕ 等[１０] 研究基于

ＮＯＭＡ 异构边缘网络中的任务卸载和资源分配问题ꎬ并将问题解耦为卸载决策和资源分配两个子问题ꎬ通
过优化任务卸载决策、本地 ＣＰＵ 频率调度、功率控制、计算资源和子通道资源分配ꎬ有效降低用户能耗. 田
贤忠等[１１]研究多边缘服务器网络模型ꎬ为了充分利用边缘服务器的资源ꎬ提出了基于量子粒子群算法的

边缘节点卸载算法和基于启发式算法的边缘节点负载均衡算法ꎬ将热点区域的数据以多跳的方式卸载到

邻近的边缘服务器. 上述文献只考虑单一目标优化ꎬ不能满足对任务执行时延和终端设备能耗的共同

需求.
忽略负载均衡. Ｚｈａｎｇ 等[１２]研究了支持边缘计算的多单元无线网络ꎬ其中每个基站都配备了边缘服

务器ꎻＹａｎｇ 等[１３]考虑了多服务器边缘计算网络ꎬ并将卸载决策问题表述为多类分类问题ꎬ将计算资源分

配问题表述为回归问题ꎻ在此基础上ꎬ设计并训练了基于多任务学习的前馈神经网络模型ꎬ共同优化卸载

决策和计算资源分配. Ｚｈｏｕ 等[１４]研究边缘服务器协作场景下的联合任务卸载和资源分配问题. 从用户体

验角度定义物联网设备间的资源公平ꎬ在考虑系统效率和公平性的前提下ꎬ提出一种两级算法. Ｗａｎｇ
等[１５]研究多服务器场景ꎬ构造一个联合任务卸载、功率分配和资源分配的优化问题ꎬ并提出一种高效的多

目标进化算法. 虽然上述文献考虑了多服务器和多目标优化ꎬ但没有考虑服务器间的负载均衡问题ꎬ可能

会导致单个服务器过载ꎬ其他服务器空闲的情况[１２ꎬ１６] .

图 １　 网络模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

为了解决上述局限性ꎬ本文在多边缘服务器多用户多任务边缘环境中ꎬ提出了一种基于差分进化和近

端策略优化(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＤＥＰＰＯ)的任务卸载和资源分配方法. 并

通过优化任务卸载决策、服务器计算资源分配和终端设备发射功率ꎬ实现任务卸载效益最大化. 本文主要

贡献如下:
(１)在边缘服务器资源有限的约束下ꎬ建立了网络模型、时延能耗模型、负载模型和效益模型ꎬ采用线

性加权的方法将对时延、能耗和负载均衡的多目标优化转化为对效益函数的单目标优化问题ꎻ
(２)针对资源分配问题ꎬ通过对边缘服务器和不同的资源类型进行编码ꎬ采用差分进化算法求得资源

分配决策ꎬ从而确定任务的最优资源分配方案ꎻ
(３)针对卸载问题ꎬ在资源和负载约束下ꎬ通过强化学习算法探索最优的卸载决策ꎬ使任务卸载效益

最大化ꎻ
(４)基于真实数据ꎬ将本文方法与其他方法进行

充分实验对比. 实验结果表明ꎬ本文方法具有更好的

性能.

１　 系统模型和问题描述

１.１　 网络模型

本文考虑一个多边缘服务器、多用户、多任务的边

缘计算卸载场景. 如图 １ 所示ꎬ该区域内有若干基站和

若干终端设备ꎬ部分基站配备边缘服务器用于给计算

能力弱的边缘设备提供计算服务ꎬ只要在该基站覆盖

范围内的用户都可通过基站将其计算任务卸载到边缘

服务器上执行. 基站还可以充当任务转发器ꎬ该基站

覆盖范围内终端用户所产生的任务通过该基站转发ꎬ
卸载到其他基站所配备的边缘服务器上执行. 每个终
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端设备都有若干个独立任务ꎬ这些任务可以在本地执行ꎬ也可以卸载到任一边缘服务器ꎬ由边缘服务器处

理并将计算结果回传到终端设备.
假设该区域内存在 ｍ 个边缘服务器ꎬ用集合 Ｓ 表示为 Ｓ＝{ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｍ}ꎻ其中 ｓｉ 指第 ｉ 个边缘服务器

且该服务器的属性表示为 ｓｉ ＝( ｆｓｉꎬｆｓｉꎬｒꎬｍｓ
ｉꎬｍｓ

ｉꎬｒꎬｐｓ
ｉ)ꎬｆｓｉ 表示边缘服务器 ｉ 最大的 ＣＰＵ 频率ꎬｆｓｉꎬｒ表示边缘服务

器 ｉ 当前可用的 ＣＰＵ 频率ꎬｍｓ
ｉ 表示边缘服务器 ｉ 的最大存储容量ꎬｍｓ

ｉꎬｒ表示边缘服务器 ｉ 当前可用的存储

容量ꎬｐｓ
ｉ 表示边缘服务器 ｉ 的计算功率. 有 ｎ 个用户ꎬ用集合 Ｕ 表示为 Ｕ ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｎ} . 其中 ｕｉ 指第 ｉ

个终端设备且该终端设备的属性表示为 ｕｉ ＝( ｆｕｉ ꎬｍｕ
ｉ ꎬｍｕ

ｉꎬｒ)ꎬｆｕｉ 表示该终端设备 ｉ 的 ＣＰＵ 频率ꎬｍｕ
ｉ 表示终端

设备 ｉ 的存储空间ꎬｍｕ
ｉꎬｒ表示终端设备 ｉ 当前可用的存储空间. 假设终端设备 ｉ 产生 ｋ 个任务ꎬ用 ｔｉ 表示为

ｔｉ ＝{ ｔ１ｉ ꎬｔ２ｉ ꎬ􀆺ꎬｔｋｉ }ꎬ其中 ｔｋｉ 表示终端设备 ｉ 产生的第 ｋ 个任务ꎬ任务特征可以表示为 ｔｋｉ ＝ (ｄｋ
ｉ ꎬｃｋｉ )ꎬｃｋｉ 表示计

算该任务所需要的 ＣＰＵ 周期数ꎬ一般以 ＣＰＵ 频率(Ｈｚ)为单位ꎬｄｋ
ｉ 表示任务数据量大小ꎬ一般以比特(ｂｉｔ)

为单位ꎻ最后将所有终端设备产生的任务用集合 Ｔ 表示为 Ｔ ＝ { ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｎ}ꎬ并用表 １ 总结了在本文中使

用的主要符号.
表 １　 主要符号

Ｔａｂｌｅ １　 Ｋｅｙ ｓｙｍｂｏｌｓ

符号 意义 符号 意义

Ｓ 边缘节点集合 Ｕ 终端设备集合

Ｔ 所有任务集合 ｔｉ 终端设备产生的任务集合

ｄｋ
ｉ 终端产生的任务的数据量 ｃｋｉ 终端产生的任务所需计算周期数

ｆｕｉ 终端设备的计算资源 ｍｕ
ｉ 终端设备的存储空间

ｍｕ
ｉꎬｒ 终端设备的可用存储空间 ｆｓｉ 边缘服务器的计算资源

ｆｓｉꎬｒ 边缘服务器的可用计算资源 ｍｓ
ｉ 边缘服务器的最大存储空间

ｍｓ
ｉꎬｒ 边缘服务器的可用存储空间 ｐｃｏｍｉ 边缘服务器的计算功率

Ｂ 带宽 ｔｗａｉｔｉꎬｋ 任务等待时间

ｈｉꎬｍ 信道增益 Ｎ０ 噪音

１.２　 时延能耗模型

如 ２.１ 所述ꎬ本文考虑任务在本地执行或边缘服务器执行ꎬ但在边缘服务器执行分为两种情况. 因此ꎬ
本节先介绍任务在本地执行的时延和能耗模型ꎬ然后介绍任务卸载到边缘服务器时两种不同情况的时延

和能耗模型.
(１)本文考虑任务在本地的执行模式为串行模式. 假设终端设备 ｉ 产生的第 ｋ 个任务 ｔｋｉ 在本地执行ꎬ

则终端设备 ｉ 把所有的计算资源都用于执行该任务. 则本地计算时延可表示为:

ｔｃｏｍｉꎬｋ ＝
ｃｋｉ
ｆｉ
ꎬ (１)

其中 ｆｉ 为终端设备 ｉ 的计算能力ꎬｃｋｉ 为任务 ｔｋｉ 所需的计算周期数.
若任务 ｔｋｉ 不是第一个在终端设备 ｉ 上执行的任务ꎬ则需要等待在它之前卸载的任务执行完才能执

行. 假设 ｔ ｊｉ 在 ｔｋｉ 之前卸载在本地执行ꎬ则 ｔｋｉ 的等待时间可以表示为:

ｔｗａｉｔｉꎬｋ ＝ ∑ ｔｃｏｍｉꎬｊ ꎬ　 ｔ ｊｉ∈ｔｉꎬ (２)

其中 ｔｃｏｍｉꎬｊ 为任务 ｔ ｊｉ 在本地的计算时延ꎬｔｉ 为终端设备 ｉ 产生的任务集合.
为了准确描述任务在终端设备执行的能耗ꎬ本文引用了广泛采用的能耗模型 ε ＝ ｋｆ２ｃ[１７]ꎬ其中 ｋ 是与

ＣＰＵ 架构相关的能耗参数. 因此任务在本地计算的能耗表示为:
ｅｌ
ｉꎬｋ ＝ ｋ( ｆｉ) ２ｃｋｉ . (３)

(２)终端设备将其任务卸载到边缘服务器执行会产生以下两种卸载情况:一种是产生该任务的终端

设备在执行该任务的边缘服务器覆盖范围内ꎻ另一种情况是产生该任务的终端设备不在执行该任务的边

缘服务器覆盖范围内ꎬ该情况下任务在上传过程中需要借助基站进行数据转发ꎬ基站在转发数据时不进行

保存.
—３２１—
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①终端设备在边缘服务器覆盖范围内ꎬ任务卸载时延主要包含以下几方面:一是任务从终端设备上传

到边缘服务器产生的时延ꎻ二是任务在边缘服务器上的处理时延ꎻ三是结果回传时延ꎬ但由于结果的数据

量相对于上传数据量较小ꎬ所以一般不考虑回传时延.
假设对单个基站覆盖范围内的所有终端设备ꎬ采用正交频分多址技术[１４] 作为上行链路的接入方案ꎬ

并为每个任务分配一个带宽 Ｂ 的子载波. 根据香农公式[１７]ꎬ将任务 ｔｋｉ 卸载至边缘服务器 ｍ 的上传速率可

以表示为:

Ｒｍ
ｉꎬｋ ＝Ｂｌｏｇ２ １＋

ｐｔｒａｎ
ｉꎬｋ ｈｉꎬｍ

Ｎ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (４)

其中 Ｂ 是信道带宽ꎬｐｔｒａｎ
ｉꎬｋ 是终端设备 ｉ 的传输功率ꎬｈｉꎬｍ是终端设备 ｉ 和边缘服务器 ｍ 之间的信道增

益ꎬＮ０ 表示噪声功率. 结合所求传输速率ꎬ将任务卸载到边缘服务器 ｍ 所需的时延表示为:

ｔｕｐｉꎬｋ ＝
ｄｋ
ｉ

Ｒｍ
ｉꎬｋ

ꎬ (５)

其中 ｄｋ
ｉ 表示任务 ｔｋｉ 的数据量. 上传过程中ꎬ终端设备 ｉ 产生的能耗为:

ｅｕｐ
ｉꎬｋ ＝ ｔｕｐｉꎬｋｐｔｒａｎ

ｉꎬｋ . (６)
本文考虑边缘服务器的工作方式为并行模式ꎬ当任务卸载到边缘服务器时ꎬ边缘服务器为其分配一定

的计算资源来执行该任务ꎬ因此任务 ｔｋｉ 在边缘服务器上的计算时延为:

ｔｅｘｅｉꎬｋ ＝
ｃｋｉ
ｆｍｉꎬｋ

ꎬ (７)

其中 ｃｋｉ 为任务 ｔｋｉ 所需的计算周期数ꎬｆｍｉꎬｋ为边缘服务器 ｍ 分配给任务 ｔｋｉ 的计算资源. 当该任务在边缘

服务器执行完ꎬ边缘服务器 ｍ 产生的能耗为:

ｅｍ
ｉꎬｋ ＝

ｃｋｉ
ｆｍｉꎬｋ
􀅰Ｐｃｏｍ

ｍ ꎬ (８)

其中 ｆｍｉꎬｋ为边缘服务器 ｍ 分配给任务 ｔｋｉ 的计算资源ꎬＰｃｏｍ
ｍ 为边缘服务器 ｍ 的计算功率.

②终端设备不在边缘服务器覆盖范围内ꎬ任务的卸载延迟除了第一种卸载情况所包含的三种时延外ꎬ
还有任务借助基站转发所产生的转发延迟. 假设任务 ｔｋｉ 卸载到边缘服务器 ｍ′执行ꎬ任务上传过程中需要

经过基站 ｍ(产生任务 ｔｋｉ 的终端设备在基站 ｍ 的覆盖范围内)进行转发. 在此过程中产生的转发时延可表

示为:

ｔｍ′ｉꎬｋ ＝
ｄｋ
ｉ

Ｒｍ′
ｍ

ꎬ (９)

其中 Ｒｍ′
ｍ 表示转发基站 ｍ 与边缘服务器 ｍ′之间的发送速率.

１.３　 负载模型

在边缘计算环境中ꎬ任务卸载不均衡会造成通信链路堵塞ꎬ边缘层资源不能充分利用等不足. 为了提

高资源利用率ꎬ本文考虑边缘服务器间的负载均衡问题ꎬ首先通过卸载到边缘服务器的数据量定义服务器

的负载率:

ｌｓ ＝
ｍｓ

ｉ－ｍｓ
ｉꎬｒ

ｍｓ
ｉ

ꎬ (１０)

其中 ｍｓ
ｉ 表示边缘服务器 ｉ 的最大存储容量ꎬｍｓ

ｉꎬｒ表示边缘服务器 ｉ 的当前可用存储容量.
然后将各服务器负载率的标准差作为衡量负载均衡的指标ꎬ该指标越小ꎬ说明边缘服务器间的负载越

相近ꎬ可以避免单个边缘服务器负载过高的情况ꎬ负载均衡指标定义如下:

σｓ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
( ｌｓｉ － ｌｓｉ) ２

ｍ
ꎬ (１１)

其中ｌｓｉ为各边缘节点资源使用率的平均数:ｌｓｉ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｌｓｉ

ｍ
.

—４２１—
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１.４　 卸载效益

本文综合考虑了任务的执行时延、能耗和服务器负载均衡ꎬ通过定义任务的效益函数来衡量任务执行

的满意程度. 任务在边缘服务器上执行的时间和能耗相对于本地执行的改善分别用(１－ＴＳ / ＴＬ)和(１－ＥＳ /
ＥＬ)来表示. 当 ＴＳ<ＴＬ 时ꎬ效益为正ꎬ且 ＴＳ 与 ＴＬ 的差值越大ꎬ效益越大ꎻ当 ＴＬ<ＴＳ 时ꎬ效益为负ꎬ且 ＴＬ 与 ＴＳ

的差值越大ꎬ效益越小ꎻ要想使效益最大化ꎬ应当将任务卸载到执行时间小于在本地执行时间的边缘服务

器上. 任务在边缘服务器执行时间相对于本地执行时间越小ꎬ该任务的卸载效益越大ꎬ与本文目标一

致. 类似地ꎬ将卸载能耗与本地能耗比较ꎬ能耗的相对改善程度越高ꎬ任务卸载效益越高. 而对于边缘服务

器负载情况ꎬ可直接用负载均衡指标来衡量. 综上ꎬ任务卸载到边缘服务器的效益函数可以表示为:
Ｉｉꎬｋ ＝α(１－ＴＳ / ＴＬ)＋β(１－ＥＳ / ＥＬ)－γσｓꎬ (１２)

其中 ＴＬ、ＥＬ 为任务在本地执行的时间和能耗ꎬＴＳ、ＥＳ 为任务在边缘服务器执行的时延和能耗ꎬσＳ 为边

缘节点的负载均衡指标. α、β、γ 为偏好因子ꎬ分别表示系统对时延、能耗和负载均衡的偏好程度ꎬ满足 α、
β、γ∈[０ꎬ１]ꎬα＋β＋γ＝ １.
１.５　 问题描述

本文在边缘服务器计算资源和存储资源有限的情况下ꎬ提出了一种权衡时延、能耗和负载均衡指标的

任务卸载和资源分配方法. 通过优化任务卸载决策、服务器计算资源分配和终端设备发射功率ꎬ将边缘系

统中任务卸载所产生的效益最大化ꎬ基于上述分析ꎬ可以将问题形式化为:

ｍａｘ
ＸꎬＦꎬＰ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｑ

ｋ ＝ １
Ｉｉꎬｋ

　 ｓ.ｔ. Ｃ１:ｘｋ
ｉ ∈ {０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬ∀ｍ ∈ Ｓꎬ( ｉꎬｋ) ∈ Ｔ

Ｃ２:ｆｍｉꎬｋ > ０ꎬ∀ｍ ∈ Ｓꎬ( ｉꎬｋ) ∈ Ｔ

Ｃ３:∑
ｘｋｉ ＝ ｍ

ｆｍｉꎬｋ < ＝ ｆｍꎬ∀ｍ ∈ Ｓꎬ( ｉꎬｋ) ∈ Ｔ

Ｃ４:０ < ｐｔｒａｎ
ｉꎬｋ < ＝ Ｐ ｔｒａｎ

ｍａｘꎬ∀( ｉꎬｋ) ∈ Ｔ

Ｃ５:ｄｋ
ｉ < ｍｍ

ｉꎬｒꎬ∀ｍ ∈ Ｓꎬ( ｉꎬｋ) ∈ Ｔ

Ｃ６:０ < σｓꎬ∀ｍ ∈ Ｓ

(１３)

Ｍａ 等[１８]研究了多服务器多终端设备边缘环境下的任务卸载和资源分配问题ꎬ并证明该问题为

ＭＩＮＬＰ 问题ꎬ将其分解为任务卸载和资源分配两个子问题求解. 与该参考文献研究问题相比ꎬ本文研究问

题的优化目标增加了边缘服务器负载均衡指标ꎬ因此本文研究问题也属于 ＭＩＮＬＰ 问题ꎬ借鉴该参考文献

研究方法ꎬ可将本文研究问题分解后采用不同的算法求解.

２　 算法描述

为了解决本文研究问题ꎬ本节结合启发式算法和强化学习算法ꎬ提出一种基于差分进化和近端策略优

化的任务卸载和资源分配方法(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＤＥＰＰＯ) . 该方法分为

两层ꎬ上层采用差分进化算法求解资源分配ꎬ下层采用近端策略优化算法求解任务卸载决策ꎻ该算法的执

行过程主要分为 ３ 步:１)初始化一个随机卸载决策ꎬ然后在给定卸载决策的情况下采用差分进化算法求

解资源分配方案. ２)结合上层求解的资源分配ꎬ采用近端策略优化算法求解任务的卸载决策. ３)经过不断

迭代上下层算法ꎬ求解最优的任务卸载决策和资源分配.
２.１　 基于差分进化的资源分配算法

差分进化是一种高效的全局优化算法ꎬ其进化流程与遗传算法类似. 但遗传算法在变异时产生的新基因

可能与种群中已有个体基因重合ꎬ优化后期会陷入局部最优解ꎻ而差分进化算法能保证变异时产生的新基因

与原有基因有一定距离ꎬ避免陷入局部最优. 因此ꎬ本节将采用差分进化算法求解任务的资源分配方案.
(１)问题编码

假设种群中有 ｍ 个个体ꎬ表示为 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}ꎬ其中 ｘｉ 表示个体 ｉ 基因向量. 为了将任务和两种

资源类型映射到种群个体上ꎬ设每个个体有两条染色体 ｆ 和 ｐꎬ即个体的基因向量 ｘｉ 表示为 ｘｉ ＝{ ｆｉꎬｐｉ}ꎻ同

—５２１—
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时每条染色体上有多个基因ꎬ即 ｆｉ ＝{ ｆ１ｉ ꎬｆ２ｉ ꎬ􀆺ꎬｆｎｉ }ꎬｐｉ ＝{ｐ１
ｉ ꎬｐ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬｐｎ
ｉ } . 将上述个体向量、染色体、基因体对

应到本文环境中ꎬ个体向量 ｘｉ 代表一个资源分配解ꎬ染色体 ｆｉ 和 ｐｉ 分别代表计算资源分配解和通信资源

分配解ꎬｆ ｊｉ 和 ｐ ｊ
ｉ 分别代表第 ｊ 个任务的计算资源分配值和通信资源分配值.

(２)初始化

随机卸载决策初始化:现已知边缘服务器的编号为[１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｍ]ꎬ则单个任务的卸载决策取值范围

为[０ꎬ１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｍ]ꎬ若取值为 ０ꎬ表示该任务在本地终端执行ꎬ若取值非 ０ 整数ꎬ则表示该任务卸载到对应

编号的边缘服务器上执行. 同时ꎬ为每个边缘服务器设置一个队列ꎬ将卸载到边缘服务器的任务都添加到

对应队列中ꎻ以便判断边缘服务器的剩余存储空间能否满足任务需求(即约束条件 Ｃ５) . 综上ꎬ个体初始

化的卸载决策可表示为 ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬｘｉ∈[０ꎬｍ]满足式(１３)中的约束条件 Ｃ１、Ｃ５.
种群初始化:种群初始化主要工作是对个体的基因位点进行赋值. 对于个体 ｆ 染色体上的基因位点ꎬ

其值应大于 ０ꎬ小于其对应任务卸载的边缘服务器剩余计算资源ꎬ以满足约束条件 Ｃ２、Ｃ３ꎻ对于个体 ｐ 染

色体上的基因位点ꎬ其值满足终端发射功率范围ꎬ以满足约束条件 Ｃ４. 另外ꎬ用 ｘｉ(ｇ)、ｖｉ(ｇ)和 ｃｉ(ｇ)表示

个体的原有基因、变异基因和交叉基因ꎬ以区分进化过程中不同时间的基因信息.
(３)进化过程

变异:在差分进化算法中ꎬ要为每个个体生成一个变异基因. 该基因表示不同时间段ꎬ个体原有基因

发生变异而产生的结果. 在实验过程中ꎬ当个体发生变异时ꎬ随机选出三个同代个体ꎬ然后对个体基因做

如下操作:
Ｖｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ

ｉ (ｇ)＝ Ｘ ｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ
ａ (ｇ)＋Ｆ􀅰(Ｘ ｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ

ｂ (ｇ)－Ｘ ｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ
ｃ (ｇ))ꎬ (１４)

其中 ｇ 表示第 ｇ 代个体ꎻａ、ｂ、ｃ 表示不同个体的编号ꎻＦ 为缩放比例因子. Ｘ ｆ
ｉ(ｇ)表示第 ｇ 代的个体 ｉ

的原有基因ꎬＶｆ
ｉ(ｇ)表示第 ｇ 代的个体 ｉ 生成的变异基因. 另外ꎬ在变异过程中需要对生成的变异基因进行

检测ꎬ看是否满足实验环境的要求ꎬ即 Ｖｆ
ｉ(ｇ)中每个分量的取值都应大于 ０ꎬ满足约束条件 Ｃ２ꎬＶｐ

ｉ(ｇ)中每

个分量的取值都应满足约束条件 Ｃ４. 对于不满足条件的变异操作ꎬ就随机生成满足条件的值.
交叉:交叉是指让个体原有基因与其变异基因在一定概率下进行替换ꎬ具体的交叉位置随机确定. 交

叉后要检测交叉基因是否满足环境约束ꎬ在本实验中ꎬ要求卸载到同一边缘服务器上的任务所分配的计算

资源总和不能超出该边缘服务器的最大计算资源ꎬ以满足式(１３)中的约束条件 Ｃ３ꎻ另外要求设备发射功

率在一定范围内ꎬ以满足式(１３)中的约束条件 Ｃ４ꎬ由于在种群初始化和变异过程中都添加了此约束ꎬ经过

交叉操作后的基因位点值仍满足条件. 交叉操作可表示为:

Ｃ ｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ
ｉ (ｇ)＝

Ｘ ｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ
ｉ (ｇ)ꎬ ｒａｎｄｏｍ(０ꎬ１)<ＣＲ ｏｒ ｒａｎｄｉｎｔ(０ꎬｍ)＝ ｄꎬ

Ｖｆ ｊｉ / ｐ ｊｉ
ｉ (ｇ)ꎬ ｅｌｓｅꎬ{ (１５)

其中 ＣＲ 为交叉概率ꎻｄ 为随机整数ꎬ保证在交叉操作过程中至少有一个基因是来自变异操作产生的

基因.
选择:差分进化算法在每代(即每次迭代)都会选出一个最优个体ꎬ与种群当前保存的历代最优个体

比较ꎬ适应值小的个体留下ꎻ因此ꎬ用变量 ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ 和 ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｆｉｔｎｅｓｓ 保存当前最优个体的资

源分配决策和适应值. 在选择过程中ꎬ采用贪婪策略. 选择过程如下:

ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ＝
Ｃ ｉ(ｇ)ꎬｉｆ(Ｆ(Ｃ ｉ(ｇ))<Ｆ(ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ))
ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬｅｌｓｅꎬ{

ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｆｉｔｎｅｓｓ＝
Ｆ(Ｃ ｉ(ｇ))ꎬｉｆ(Ｆ(Ｃ ｉ(ｇ))<Ｆ(ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ))
ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｆｉｔｎｅｓｓꎬｅｌｓｅ.{

(１６)

(４)适应度函数

在差分进化算法中ꎬ通过适应值衡量个体对环境的适应度. 结合本文研究问题ꎬ在边缘服务器资源约

束下ꎬ权衡时延、能耗和负载均衡指标构建任务效益函数ꎬ最终目的是最大化效益ꎬ而差分进化算法本身在

随机寻找最小值ꎬ因此定义差分进化算法的适应度函数与本文的目标函数负相关:

Ｆ( Ｉｉꎬｋ)＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｑ

ｋ ＝ １
(α(１－ＴＳ / ＴＬ)＋β(１－ＥＳ / ＥＬ)－γσｓ) . (１７)

—６２１—
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张俊娜ꎬ等:边端协同环境中的任务卸载和资源分配方法

算法 １　 基于 ＤＥ 算法的资源分配

输入:随机生成的任务卸载决策 Ｘ(满足式(１３)中的约束条件 Ｃ１、Ｃ５)ꎬ种群大小 Ｍꎬ问题解的维度 Ｄꎬ迭代次数 Ｔꎬ功率最

小值 Ｐｍｉｎ、最大值 Ｐｍａｘꎬ边缘节点编号[０ꎬ７]
输出:资源分配方案 ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ其中包括分配给任务的计算资源 Ｆꎬ传输功率 Ｐ
１.初始化种群. ( ｆ 染色体上的基因位点值满足约束条件 Ｃ２、Ｃ３ꎬｐ 染色体上的基因值满足约束 Ｃ４)
２.ｗｈｉｌｅ ｔ<Ｔ ｄｏ
３.　 ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｍ ｄｏ
４.　 ｆｏｒ ｊ＝ １ ｔｏ Ｄ ｄｏ
５.　 根据式(１４)ꎬ为每个个体生成变异基因. 并检测变异基因是否满足式(１３)中的约束 Ｃ２、Ｃ４.
６.　 根据式(１５)ꎬ对每个个体进行交叉操作ꎬ并检测生成的交叉基因是否满足式(１３)中的约束 Ｃ３.
７.　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８.　 ｉｆ Ｆ(Ｃｉ(ｇ))<Ｆ(Ｘｉ(ｇ))
９.　 Ｘｉ(ｇ)←Ｃｉ(ｇ)ꎬ更新该个体的基因和适应值.
１０.　 ｉｆ Ｆ(Ｃｉ(ｇ))<Ｆ(ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ)
１１.　 ｇｌｏｂａｌ＿ｂｅｓｔ＿ｓｏｌｕｔｉｏｎ←Ｃｉ(ｇ)
１２.　 ｅｎｄ ｆｏｒ

２.２　 基于近端策略优化的任务卸载算法

在上一节求解的资源分配方案确定后ꎬ本节将采用近端策略优化算法求解任务卸载决策. 近端策略

优化算法是一种深度强化学习算法ꎬ通过智能体与环境交互产生数据ꎬ并用该数据训练智能体的网络模

型ꎬ使智能体获得更大的回报. 下文先对状态、动作、奖励做了定义ꎬ然后描述了算法的实现过程.
(１)结合本文研究问题ꎬ对环境状态、智能体动作和奖励函数的定义如下:
状态:在本文中将某一时刻边缘服务器的计算、存储资源和卸载任务的数据量、所需计算周期定义为

一个状态ꎬ表示为:ｓ＝{ ｆ１ｉꎬｒꎬｆ２ｉꎬｒꎬ􀆺ꎬｍ１
ｉꎬｒꎬｍ２

ｉꎬｒꎬ􀆺ꎬｄｋ
ｉ ꎬｃｋｉ } . 其中 ｆ ｊｉꎬｒ表示边缘节点 ｍ 空闲的计算资源ꎬｍ ｊ

ｉꎬｒ表示

边缘节点 ｍ 空闲的存储空间ꎬｄｋ
ｉ 表示计算任务 ｔｋｉ 的数据大小ꎬｃｋｉ 表示执行计算任务 ｔｋｉ 所需的计算资源.

动作:即单个任务的卸载决策ꎬ本文对服务器进行编号[０ꎬｍ]ꎬ其中表示终端ꎬ表示编号为的边缘服务

器ꎬ所以动作 ａ∈[０ꎬｍ]ꎬ表示卸载到哪执行ꎬ同时满足式(１３)的约束条件 Ｃ１、Ｃ５.
奖励函数:在强化学习中ꎬ智能体每执行一个动作会收到环境的一个反馈(即奖励)ꎬ该奖励在一定程

度上反应了智能体在某个状态下执行该动作的好坏. 本文在定义奖励时ꎬ权衡了时延、能耗和负载均衡指

标ꎻ将卸载到本地执行的任务奖励设置为 ０ꎻ卸载到服务器执行的任务奖励表示为:
Ｒ( ｔｋｉ )＝ (α(１－ＴＳ / ＴＬ)＋β(１－ＥＳ / ＥＬ)－γσｓ) . (１８)

根据奖励函数ꎬ任务卸载到边缘服务器执行的时延、能耗和负载均衡指标相对于本地越小ꎬ智能体获

得的奖励就越大ꎬ负载均衡越好. 因此ꎬ通过奖励函数鼓励智能体将任务卸载到能获得更大效益的边缘服

务器.
(２)结合实验过程ꎬ使用近端策略优化算法求解任务卸载决策的具体过程可描述为:
１)将环境状态 ｓ１ 输入到策略网络ꎬ输出各动作的概率分布ꎬ并通过随机采样确定智能体动作 ａ１ꎻ再将

动作 ａ１ 作用于环境ꎬ环境转移到下一个状态 ｓ２ꎬ并返回奖励 ｒ１ . 循环该过程ꎬ直到收集一定量的[( ｓ１ꎬａ１ꎬ
ｒ１)ꎬ􀆺ꎬ( ｓ′ꎬａ′ꎬｒ′)] .

２)将 １)中最后一步的环境状态 ｓ′输入到评价网络ꎬ计算状态价值 Ｖ( ｓ′)ꎻ并计算每一步的奖励 Ｒꎬ
得到:

Ｒ＝[Ｒ１ꎬＲ２ꎬ􀆺ꎬＲ′] . (１９)
３)将 １)中存储的( ｓｉꎬａｉꎬｒｉ)输入到评价网络ꎬ得到每一步的状态值 Ｖ( ｓｉ) . 计算优势函数:

Ａθｋ( ｓｔꎬａｔ)＝ Ｒ( ｓｔꎬａｔ)－Ｖ( ｓｔꎬａｔ) (２０)
４)计算评价网络的损失函数 ｃｒｉｔｉｃ＿ｌｏｓｓ＝ＭＥＳ(Ａ)ꎬ并将 ｃｒｉｔｉｃ＿ｌｏｓｓ 进行反向传播ꎬ用于更新评价网络.
５)将 １)中存储的所有( ｓｉꎬａｉꎬｒｉ)分别输入到行为策略网络和目标策略网络. 得到相应状态下每个动

作对应的概率值 ｐｂ１ 和 ｐｂ２ꎬ则重要性权重 ＩＷ＝ ｐｂ１ / ｐｂ２ꎻ
—７２１—
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６)计算策略网络的损失函数 ａｃｔｏｒ＿ｌｏｓｓꎬ即近端比率裁剪损失ꎬ并进行反向传播ꎬ更新目标策略网络ꎻ
７)循环 ５) ~６)ꎬ到一定步数后结束循环ꎬ把目标策略网络的权重加载到行为策略网络ꎻ
８)循环 １) ~７)ꎬ直到满足迭代结束条件ꎬ结束训练.

算法 ２　 基于近端策略优化的任务卸载

输入:任务计算资源、功率分配　 　 输出:任务卸载决策

１.　 ｆｏｒ ｋ＝ １ꎬ􀆺 ｄｏ
２.　 在策略 πθｋ

下ꎬ收集{ ｓｔꎬａｔꎬｒｔ}ꎬ保存轨迹集

３.　 计算奖励 􀭵Ｇｔ

４.　 基于价值函数 Ｖφｋ
ꎬ计算优势函数 Ａ^ｔ ＝􀭵Ｇｔ－Ｖφｋ

５.　 ｆｏｒ ｍ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ ｄｏ
６.　 采用 Ａｄａｍ 随机梯度上升最大化 ＰＰＯ￣Ｃｌｉｐ 的目标函数来更新策略

７.　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８.　 ｆｏｒ ｂ＝ １ꎬ􀆺ꎬＢ ｄｏ
９.　 采用梯度下降法最小化均方误差来学习价值函数

１０.　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１１.　 ｅｎｄ ｆｏｒ

３　 实验结果与分析

３.１　 实验参数设置

在实验中ꎬ所有终端设备都在基站的覆盖范围内随机分布ꎬ部分基站配备边缘服务器. 其中ꎬ每个终

端设备的计算能力分布在[０.７ꎬ０.９]ＧＨｚ / ｓꎬ边缘服务器的计算能力为 ２０ ＧＨｚ / ｓꎬ分配给单个任务的计算

能力分布在[０.９ꎬ２.１]ＧＨｚ / ｓ. 仿真实验在配备 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－７２００Ｕ 的计算机上进行ꎬ其 ＣＰＵ 主频为 ２.５ ＧＨｚ、
内存为 １６ＧＢ. 基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３.６ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ 开源机器学习框架构建基于 Ａｃｔｏｒ￣Ｃｒｉｔｉｃ 的神经网络模型. 其中ꎬ
Ａｃｔｏｒ 网络的学习率为 ０.０００ ３ꎬＣｒｉｔｉｃ 网络的学习率为 ０.００１ꎬ奖励折扣因子为 ０.９. 其他的关键参数设置如

表 ２ 所示.
表 ２　 实验参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

实验参数 数值 实验参数 数值

信道带宽 ２０ ＭＨｚ 噪声功率 －１７４ ｄＢｍ / Ｈｚ
信道增益 １０ｅ６ 终端发射功率 [１５０ꎬ２００]ｍＷ

终端能量系数 １０ｅ－２５ 终端计算能力 [０.２ꎬ１.４] ＧＨｚ
边缘节点计算能力 ２０ ＧＨｚ 边缘节点计算功率 [１０ꎬ５０]Ｗ
单个终端任务数 [３ꎬ８] 单任务数据大小 [１００ꎬ５００]ＫＢ

处理每 ｂｉｔ 数据所需 ＣＰＵ 周期数 [５００ꎬ７００] ＤＥ 种群大小 ３２
ＤＥ 缩放因子 ０.５ ＤＥ 交叉概率 ０.８

Ａｃｔｏｒ 网络的学习率 ０.００３ Ｃｒｉｔｉｃ 网络的学习率 ０.００１
折扣因子 ０.９ Ｃｌｉｐ 参数 ０.２

３.２　 实验结果分析

为了验证本文方法的有效性ꎬ参照文献[７]的算法框架ꎬ设计以下方法与本文方法进行对比ꎬ包括:基
于差分进化和演员评论家算法的任务卸载和资源分配方法 ( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｏｒ￣ｃｒｉｔｉｃꎬ
ＤＥＡＣ) [１９]ꎬ基于差分进化和 Ｄｅｅｐ Ｑ￣Ｎｅｔｗｏｒｋ 的任务卸载和资源分配方法(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｅｐ
Ｑ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＥＤＱＮ) [２０－２１]ꎬ基于差分进化和 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的任务卸载和资源分配方法( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＥＱＬ) [２１] . 另外ꎬ为使实验更加充分严谨ꎬ针对资源分配子问题ꎬ本文在下一小节中还采用

了遗传算法求解[３]ꎬ并将其与强化学习算法结合ꎬ作为求解本文研究问题的对比算法.
(１)方法性能对比

本文探讨了不同方法的收敛性和性能. 图 ２ 描述不同方法进行任务卸载和资源分配时的收敛性ꎬ以
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及任务卸载效益和服务器负载均衡指标与迭代次数之间的关系. 其中图 ２(ａ)中的纵坐标表示任务卸载效

益ꎬ该值与延迟、能耗和负载均衡指标相关ꎬ取值越大越好. 图 ２(ｂ)中的纵坐标表示服务器负载均衡指标ꎬ
其值越小越好. 可以看出ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ八种方法都趋于收敛ꎬ其中本文方法性能最好ꎻ而且

ＤＥＰＰＯ(本文算法)、ＧＡＰＰＯ、ＤＥＡＧ、ＧＡＡＣ 的效果普遍要比其他四种方法的效果好ꎬ但 ＤＥＤＱＮ、ＤＥＱＬ、
ＧＡＤＱＮ、ＧＡＱＬ 前期的收敛速度更快. 因为状态数少时ꎬ后面四种方法中的 ＤＱＮ、ＱＬ 只有一个神经网络ꎬ
通过动作－价值来选择动作ꎬ能够快速的构建网络模型ꎬ具有一定优势ꎻ而前面四种方法中的 ＰＰＯ、ＡＣ 都

基于 ＡＣ 架构ꎬ具有两个神经网络ꎬ网络模型的训练需要更多的数据ꎬ收敛会慢一点ꎻ但随着数据量的增

加ꎬＡＣ 架构的网络模型经过大量数据训练后更加准确ꎬ性能更好. 此外ꎬ实验结果表明 ＤＥ 与强化学习结

合的方法普遍要比 ＧＡ 与强化学习结合的方法效果好. 因此ꎬ在接下来的实验中ꎬ我们采用 ＤＥ 与强化学

习结合的方法求解本文研究问题.

图 ２　 不同方法对卸载效益和负载均衡指标的影响

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

(２)网络层不同神经元个数的影响

为了提高本文方法的性能ꎬ本节探讨使用不同神经元数对边缘计算系统性能的影响. 从图 ３ 中可以

看出ꎬ单层神经元数分别为 １６、３２、６４、１２８ 时ꎬ本文方法都能快速收敛ꎻ且当单层神经元数为 ３２ 时ꎬ实验效

果最佳. 图 ３(ａ)展示了使用不同神经元个数对系统卸载效益的影响ꎬ当每个神经层含有 ３２ 个神经元时ꎬ
方法收敛速度最快ꎬ实验效果最好. 图 ３(ｂ)展示了使用不同神经元个数对服务器负载均衡指标的影响ꎬ同
样地当每层神经元个数设置为 ３２ 时ꎬ方法的收敛性和效果更佳. 因此ꎬ在接下来的实验中ꎬ我们在神经网

络的每层设置 ３２ 个神经元.

图 ３　 本文方法的层神经元数对卸载效益和负载均衡指标的影响

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

(３)边缘服务器数量的影响

本节探讨了不同数量的边缘服务器对边缘计算系统性能的影响. 如图 ４ 所示ꎬ两个子图分别从卸载

效益和负载均衡两方面展示了不同边缘服务器数量下的系统性能ꎬ随着边缘服务器数量的增加ꎬ本文方法

在两项性能比较中都优于其他方法. 在图 ４(ａ)中ꎬ本文方法对应的卸载效益随着边缘服务器数量的增加

先增后减ꎬ这是因为卸载效益取决于每个任务卸载的优劣ꎬ而优劣是通过奖励函数进行定义ꎬ因此效益并

—９２１—
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不与边缘服务器数量直接相关. 但由图 ４ 可以看出ꎬ本文方法对应的任务卸载效益一直处于最大值ꎬ相比

于其他方法而言效果更佳. 同样地ꎬ在图 ４(ｂ)中ꎬ本文方法对应的负载均衡指标一直处于最小值ꎬ效果也

都优于其他方法. 实验结果表明ꎬ本文方法相对稳定ꎬ能够在不同的边缘服务器数量下保持良好的效果.

图 ４　 不同边缘服务器数对卸载效益和负载均衡指标的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｄｇｅ ｓｅｒｖｅｒｓ ｏｆ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

(４)任务数量的影响

本节探讨了不同任务数量对边缘系统性能的影响. 如图 ５ 所示ꎬ两个子图分别展示了不同任务数对

任务卸载效益和负载均衡的影响ꎬ本文方法在两项性能比较中都优于其他方法. 在图 ５(ａ)中ꎬ本文方法获

得的系统效益随着任务数的增加都保持最大ꎬ但没有随着任务数量的增加而增大. 因为实验过程中ꎬ当任

务数增加时ꎬ单个终端设备产生的任务数量也随之增加ꎬ但由于任务是随机生成的ꎬ数据量大小在[１００ꎬ
５００]ＫＢꎬ每个 ｂｉｔ 需要的计算周期为[５００ꎬ６００]ꎬ在每次改变任务数量时ꎬ就在原有任务基础上新生成 １０
个任务ꎬ这样可以保证随着任务数增加数据量和所需计算资源都增加ꎬ但任务间的数据量与所需计算资源

并不一定成正比ꎬ即数据量大的任务所需的计算资源并不一定大ꎬ所以在计算系统效益时ꎬ系统效益并不

会随着任务数的增加有成正比的趋势.

图 ５　 不同任务数对卸载效益和负载均衡指标的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｏｎ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

(５)终端设备计算频率的影响

一般情况下ꎬ终端设备的计算能力只会影响在本地执行任务的时延和能耗ꎬ但本文定义的卸载效益是

任务在边缘节点执行与本地执行时各指标比值的加权和ꎬ所以终端设备计算频率对本文所求卸载效益和

负载均衡有较大影响.
如图 ６ 所示ꎬ两个子图分别从系统效益和负载均衡两方面展示了终端设备不同计算频率下的系统性

能ꎬ在图示范围内随着终端设备计算频率的增加ꎬ本文方法得到的策略在各项性能比较中都优于其他方

法. 图 ６(ａ)为各方法对应的系统效益随着终端设备计算频率增加的变化趋势ꎬ可以看出ꎬ本文方法对应的

值一直高于其他方法ꎻ图 ６(ｂ)为各方法对应的负载均衡指标随着终端设备计算频率增加的变化趋势ꎬ同
样地ꎬ本文方法一直小于其他方法值. 结果表明ꎬ本文方法相比于其他算法ꎬ能够在终端设备的不同计算

频率下保持稳定、良好的效果.
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图 ６　 不同终端计算频率对卸载效益和负载均衡指标的影响

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｎ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

４　 结论

本文研究多服务器多任务边缘环境中的任务卸载和资源分配问题. 通过联合优化任务卸载决策、计
算资源分配和终端设备功率ꎬ使卸载时延、能耗以及边缘服务器间的负载均衡指标达到最佳. 首先定义了

任务卸载效益ꎬ将关于时延、能耗和系统负载均衡指标的多目标优化问题转化为单目标优化ꎻ然后提出双

层算法求解资源分配和卸载决策. 在卸载决策确定的情况下ꎬ使用差分进化算法求解最佳资源分配ꎻ在资

源分配确定的情况下ꎬ使用近端策略优化算法求解最佳卸载决策ꎻ并通过不断迭代求解系统最优解. 最

后ꎬ设计一个综合实验来验证本文方法的性能和可行性. 实验结果表明ꎬ本文方法在系统效益和服务器负

载均衡方面均明显优于其他方法.
在今后的工作中ꎬ我们将延续本文工作ꎬ对以下问题进行研究. (１)本文假设终端设备产生的任务相

互独立ꎬ后续将考虑任务之间的依赖关系. (２)本文考虑无相互干扰的信道传输ꎬ后续研究中将讨论干扰

信道下的效果. (３)本文考虑任意两基站之间都有通信链路直接连接ꎬ后续将考虑网络节点的拓扑结构.
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