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云边端协同下多用户细粒度任务卸载调度策略
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摘 要：为了解决当前处理多用户应用程序效率低下、密集网络资源利用率低及系统花费成本高等问题，提

出了一种云边端协同下多用户细粒度任务卸载调度方法。该方法联合考虑了时延、能耗和服务器租用成本，

先划分应用程序任务并设计子任务优先级，然后提出了多用户子任务调度方案，设计了一种改进的模拟退火

粒子群算法求解最小系统总成本，从而实现最佳卸载决策。实验结果表明，所提方法相较于粒子群和模拟退

火二元粒子群等其他方法，分别降低了至少12.28%和7.42%的总成本。
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Abstract: To solve the current problems of inefficiency, low utilization of intensive network resources, and high sys‐

tem cost in handling multi-user applications, a multi-user fine-grained task offloading scheduling approach under 

cloud-edge-end collaboration was proposed. Latency, energy consumption, and server rental costs were jointly consid‐

ered. Application tasks were firstly divided and subtask priorities were designed. Then, a multi-user subtask schedul‐

ing scheme was proposed and an improved simulated annealing particle swarm algorithm was designed to minimize 

the total system cost to achieve the optimal offloading decision. Experimental results show that the proposed method 

reduces the total cost by at least 12.28% and 7.42% compared to other methods such as particle swarm and simulated 

annealing binary particle swarm, respectively.
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0　引言

随着无线通信技术和智能终端设备的广泛应

用，越来越多的计算密集型应用程序出现，如增

强现实、交互式游戏、语音识别等，这些应用程

序需要消耗大量计算资源和能量。然而，用户设

备的计算能力和电池容量是有限的，难以满足这

些应用的计算需求[1]。因此，边缘计算已成为解

决这一问题的重要技术，并在工业界和学术界受

到了广泛的关注。边缘计算在靠近用户的网络边

缘侧，部署具有较强计算能力和存储资源的基站

或接入点，它允许用户将计算任务卸载到具有更

强计算能力的网络边缘，从而解决用户设备资源

受限问题，并降低用户设备时延和能耗，提升用

户体验[2]。

边缘节点能够处理来自终端设备的部分任

务，然而其计算资源是有限的。因此，我们需要

充分利用云端的丰富资源，并合理地分配终端设

备生成的任务，以满足用户的需求并降低整个系

统的开销。此外，应用程序通常由多个具有依赖

关系的子任务组成，这使得任务卸载问题更为复

杂。所以，如何充分利用云边端计算资源并解决

多用户细粒度任务卸载问题是一个新的挑战。

现有关于任务卸载的研究中，根据卸载应用

的场景大致可以分成3类：（1）单服务器单用户场

景。文献[3]考虑了单个移动设备到一个边缘服务

器的场景，提出了一种基于离散二进制粒子群优

化算法的系统负载联合优化方法。此外，文献[4-8]

也是在单用户单服务器场景中研究任务的最优卸

载决策。（2）单服务器多用户场景。如文献[9-12]，

其中，文献[9]考虑了在单个移动边缘计算（mo‐

bile edge computing，MEC）服务器环境中设计一

种多用户、多任务的任务卸载调度方法。（3）多

用户多边缘服务器协作场景。文献[13]提出了基于

量子微粒群优化方法，将任务有效地调度到多边

缘服务器上协作处理，文献[14-16]同样考虑了多

用户多边缘服务器任务卸载场景。这些研究大多

将任务卸载到特定的边缘服务器执行或者仅仅利

用边缘网络的资源，未充分利用密集边缘网络和

远端云中的资源，导致设备资源利用率低。因

此，在研究任务卸载时需要考虑云边端协作的计

算场景。

在任务模型方面，一类研究主要考虑任务的

粗粒度范畴，很少考虑任务之间的依赖关系，将

任务作为一个整体放在本地或卸载到服务器执

行，如文献[17-19]考虑的就是这种任务模型；另

一类研究考虑了任务依赖关系，如文献[20]研究

了顺序任务模型，考虑任务间的依赖性及多个用

户间的资源竞争，提出了一种用于长期顺序任务

的多用户计算卸载框架，文献[21]提出的模型要

求子任务必须挨个执行，考虑的任务依赖模型也

是较为简单的顺序依赖模型，文献[22]则考虑了

一个应用程序依赖任务卸载模型。然而，所有这

些研究没有考虑到多个复杂并行依赖任务模型的

卸载问题。因此，对于多用户复杂依赖关系任务

的研究有待进一步探索。

在卸载策略方面，研究者通常采用优化算法

和人工智能方法来求解任务卸载问题。文献[23]

针对依赖性任务模型提出了基于遗传算法的卸载

调度策略，文献[24]提出了一种用于能耗优化的

多资源计算卸载粒子群优化任务调度方法。这些

传统的优化方法虽然可以得到一定程度的最优

解，但容易陷入局部最优。当前也有一些研

究[25-29]采用人工智能方法（如深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL））来解决问题，

文献[25]提出了基于深度强化学习方法将总计算

时延最小化问题表述为 0-1整数规划问题，并分

解为子问题和顶层问题，同时利用DRL和优化技

术以获得近似最优卸载方案。文献[26]提出了一

种基于深度神经网络 （deep neural network，

DNN）的自适应负载平衡方法，将DNN按神经

网络层粒度分割，计算密集型神经网络层被卸载
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到云端执行，其他简单的神经网络层则在当地处

理，该方法可以在不同计算节点之间自适应地分

配任务，实现了高效计算。文献[29]提出了一种

基于深度强化学习的云边协同移动计算卸载方

法，该方法根据每个边缘云的差异设置共享经验

池的优先级，选择最有效的经验样本以完成更好

的学习和训练，通过云边协作优化网络参数以实

现更快的最优卸载决策。人工智能方法在很多应

用场景中获得了出色的效果，但是深度神经网络

需要更大规模的数据集和昂贵的计算成本，而且

很难部署到边缘设备，因此，大多数深度学习模

型在云端部署，但纯云推理限制了深度学习

（deep learning，DL）服务的普遍部署，它不能保

证实时业务的延迟需求[30]。即使DeepWear[27]使

用有向无环图（directed acyclic graph，DAG）来

表示深度学习模型，通过修剪和分组简化复杂的

DAG来实现选择最佳卸载分区的线性复杂性解决

方案，但是，将DL模型的一部分上传到边缘节

点仍然会严重延迟整个DL计算的卸载过程。因

此，在卸载方法研究上还有很大的探索空间。

在卸载决策优化目标方面，当前研究中任务

卸载目标主要集中在减少时延、降低能耗，最小

化时延和能耗的加权和。文献[31]考虑到5G场景

中毫秒级延迟的需求，以最小化所有设备任务执

行延迟总和，文献[32]利用非正交多路访问传输

效率高的优势，设计了基于非正交多址接入

（non-orthogonal multiple access，NOMA）的计算

卸载方案以降低完成所有计算任务产生的总体延

迟。文献[33]提出了一种基于遗传的自适应粒子

群算法来求解能耗最小化的卸载决策，文献[34]

则提出了一种基于麻雀搜索算法来求解在满足任

务时延要求的情况下，最小化系统能耗的卸载问

题。文献[35]提出了一个在计算资源限制下以最

小化延迟和能耗的加权和为目标的优化问题。实

际上，将任务卸载至云端或边缘端执行，是需要

花费额外的成本来租用这些服务器的。上述研究

大多没有综合时延、能耗和服务器租用成本的性

能权衡。此外，任务截止时间也是任务卸载中需

要考虑的问题，现有关于截止时间的研究中，大

多将截止时间设置为定值或一定范围内的随机

值，没有根据具体应用程序任务特性来设置合适

的截止时间，环境适应性较差。因此，在制定卸

载决策时需联合考虑时延、能耗和服务器租用成

本，同时也要保证任务在截止时间之前完成，从

而为任务选择更加合理的卸载位置，提升系统的

总体性能。

本文针对密集网络资源利用率低、多用户细

粒度任务卸载问题的复杂性及优化目标的局限性

等问题，研究了在云边端多重资源协同下的多用

户细粒度任务卸载调度问题。在联合考虑时延、

能耗和云配置成本下构建细粒度任务卸载模型，

提出了基于云边端的多用户细粒度任务卸载调度

策略。与其他方法相比，本文所设计的方法在保

证用户基本需求的同时，有效地降低了系统的总

成本。本文的主要贡献如下。

（1）构建了一个在延迟约束下优化能耗和服

务器租用成本的模型，并提出了一种云边端协同

下多用户细粒度任务卸载调度方法（multi-user 

fine-grained task offloading scheduling approach 

under cloud-edge-end collaboration，MUFGTOS-

CEE），该方法在充分利用云边端多重计算资源

的同时，有效地权衡了时延、能耗和服务器租用

成本性能。

（2）为实现最小系统总成本的目标，设计

了基于改进的模拟退火粒子群优化（improved 

simulated annealing particle swarm optimization，

ISAPSO）算法来为所有用户设备上的子任务制

定最佳卸载决策，实验结果表明，所提方法能较

大幅度降低系统总成本。

（3）通过仿真实验，将本文方法与完全本地

执行、云端完全卸载、多资源计算和卸载粒子群

优化调度方法以及模拟退火二元粒子群优化方法
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进行了对比，验证了本文方法的有效性。

1　系统模型与问题描述

本节首先描述了网络模型、任务依赖模型、

时间模型、能耗模型和服务器成本模型；然后描

述了云边端协同下多用户细粒度任务卸载问题；

最后将其构建成以最小化总成本为目标的优化函

数。本文涉及的主要符号与相关描述见表1。

1.1　网络模型

本文构建的多用户细粒度任务卸载网络模型

如图1所示。假定网络中包含N个用户设备（N =

{12N}）、M 个边缘服务器（M ={12M }）

和一个远端云服务器。每个用户设备上都有一个

应用程序级任务需要完成，每个应用程序又由一

系列具有依赖关系的子任务组成。在云边端协作

模式下处理所有用户产生的任务，即用户的任务

可以卸载至任意边缘端设备或远端云处执行，也

可直接在本地进行处理。当存在依赖关系的子任

务不在同一个节点上执行时，各节点之间需要进

行数据传输，传输前继任务的计算结果到执行后

继任务的节点上，作为执行后继任务的输入数

据。本文模型中云端、边缘端，以及用户终端设

备之间都可以进行数据传输。

1.2　任务依赖模型

通常情况下，用户设备上应用程序的不同任

务之间存在一定的依赖关系。对于每个用户设备

上的应用程序级任务，都可将其划分为多个具有

依赖关系的子任务。本文采用有向无环图 Gn =

(VnEn )来描述任务之间的依赖关系，其中，用户

设备 n有V个待处理子任务V ={12V}，En 表

示子任务之间的关系即有向边，用户任务示例如

图 2所示。图 2展示了在线购物平台的订单处理

系统的典型任务拓扑，用圆圈表示一个子任务，

用有向边表示子任务之间的依赖关系。图中用户

首先进行下单操作，当用户下单后，系统会同时

进行库存检查和支付处理两个任务，它们之间没

有依赖关系，可以并行执行，库存检查任务用于

检查商品库存是否充足，支付处理任务用于处理

用户的支付信息。物流处理与库存检查和支付处

理两个子任务之间均存在依赖关系，物流处理任

务的执行需要库存检查和支付处理后的输出数据

作为输入数据，即只有在库存检查和支付处理完

成，且库存检查和支付处理完成后的计算结果被

传输到执行物流处理任务的节点之后，物流处理

任务才能开始执行。

表1　主要符号与相关描述

符号

N

M

V

P

Wnv

FP

CTP
nv

Dnv'v

re

rc

Cnv'v

Dnl

Cnl

ATnv

FTnv

FTn

TUP

eP

TPP

ECP

ETP

TE

ECPn

c

CP'
CS

Tn deadline

TPn

C

描述

用户终端设备集

边缘服务器集

任务集

终端、边缘和云端设备编号集

终端设备n上子任务v的计算量

设备P的计算能力

设备P执行用户设备n上子任务v所需时间

设备n上子任务v'与任务v之间的数据传输量

边缘端与终端间的传输速率

云端与设备间的传输速率

设备n上子任务v'与任务v之间的数据传输时间

应用程序最终结果 l传回终端n的数据量

传输应用程序最终结果 l到终端n的所需时间

用户设备n上子任务v的开始时间

用户设备n上子任务v的完成时间

用户设备n上应用程序完成时间

设备P被使用的总时长

设备P的单位时间能耗率

设备P的发射功率

设备P的计算能耗消耗量

设备P传输数据能量消耗量

系统总能耗

用户设备本地能耗消耗量

服务器单位时间使用成本

服务器P'租用成本

购买服务器总成本

用户设备n上应用程序的最大容忍时间

应用程序本地不卸载执行完成时间

系统总成本

··110



电信科学 2024 年第 4 期

1.3　时间模型

设定应用程序初始子任务的开始时刻为 0，

用户设备 nÎN，n上子任务 v在第P个设备上的

计算时延定义如式（1）所示。

CTP
nv =

Wnv

FP
（1）

其中，P ={01M + 1}表示用户设备、边缘服

务器集和云端服务器的编号，Wnv为任务 v的计

算量，即计算任务 v的CPU周期数，FP表示设备

P的计算能力（FLOPS）。

设备 n上两个具有依赖关系的子任务之间数

据传输时间计算方法如式（2）所示。

Cnv'v =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0     Pnv'=Pnv

Dnv'v
re

Pnv'ÏPc且  PnvÏPc

Dnv'v
rc

Pnv'ÎPc或  PnvÎPc

（2）

其中，Pnv'和Pnv分别表示子任务 v'和 v的执行位

置，Pc表示在云端处理。当两个子任务不在同一

设备上执行时，其传输时间为任务数据量与执行

任务设备间的数据传输速率的比值，否则为0。

应用程序的最后子任务执行完成后需将结果

传回用户终端，最终结果传回终端的传输时间计

算方法如式（3）所示。

Cnl =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0    Pnl =Pn

Dnl

re
PnlÎPe

Dnl

rc
PnlÎPc

（3）

其中，Pnl表示处理用户设备n上最后子任务所在

的设备编号，Pn、Pe和Pc分别表示用户设备编号

集、边缘设备编号集和云端设备编号集。

用户下单

库存检查 支付处理

物流处理

订单完成
处理

图2　用户任务示例

云端

边缘端
...

用户终端 ...本地计算

数据传输

数
据
传
输

卸
载
到
云

卸
载
到
边
缘

图1　多用户细粒度任务卸载网络模型
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子任务 v需要在其直接前继子任务执行完成

并将结果传到计算任务 v的节点上且节点空闲时

才可以开始执行，子任务 v的开始时间计算方法

如式（4）所示。

ATnv =max ( max
v'Î pred ( )v

(Cnv'v + FTnv')    T P
idle)（4）

其中，pred(v)表示任务v直接前继子任务集，T P
idle

表示处理器P的就绪时间。

子任务 v的完成时间表示为任务在节点P上

的开始执行时间与其计算时间之和，计算方法如

式（5）所示。

FTnv =ATnv +CTP
nv （5）

用户设备 n上整个应用程序的完成时间表示

为最大子任务完成时间与计算结果回传时间之

和，计算方法如式（6）所示。

FTn = max
vÎV

(FTnv ) +Cnl （6）

1.4　能耗模型

设备P被使用的总时长表示为该设备上需要

处理的所有任务的计算时长之和，计算方法如

式（7）所示。

TUP =∑
n = 1

N ∑
v = 1

V

CTP
nv （7）

设备P计算任务消耗的能耗表示为设备P被

使用总时长与单位时间能耗率的乘积，计算方法

如式（8）所示。

ECP =TUP ´ eP （8）

设备P传输数据消耗的能耗表示为设备发射

功率与数据传输时间的乘积，计算方法如式（9）

所示。

ETP =TPP ´Cnv'v （9）

处理多用户应用程序系统花费的总能耗表示

为所有设备的计算能耗与传输能耗之和，计算方

法如式（10）所示。

TE =∑
n = 1

N

ECPn
+ ∑

P = 1

M + 1

ECP +∑
n = 1

N ∑
v = 1

V

ETP （10）

1.5　服务器成本模型

在考虑设备完成任务产生的时延和能耗之

外，还应考虑租用服务器的总成本。

服务器P'（P'ÎPeÈPc）的使用成本定义为

服务器被占用时间与租用服务器单位时间成本的

乘积，具体计算方法如式（11）所示。

CP'=TUP'´ c （11）

租用服务器总成本的计算方法如式（12）所示。

CS = ∑
P'= 1

M + 1

CP' （12）

1.6　问题描述

本文研究了在云边端协同下，联合时延、能

耗和服务器租用成本的多用户细粒度任务卸载问

题，目标是为每个任务选择合适的卸载位置，使

系统总成本最小。

权衡时延、能耗及租用服务器开销的多用户

应用程序处理总成本的定义如式（13）所示。

C = α∑
n = 1

N

FTn + βTE + (1 - α - β )CS （13）

其中，α、β和 1 - α - β分别表示时延、能耗和服

务器成本在系统成本中的比重，α，βÎ[01]，由

于每个节点的权值可能不同，所以其具体参数值

可以根据应用关注点通过实验来选择[29]。

优化目标可表示为：

min
P

C

s.t.  FTn ≤ Tndeadline

（14）

为不同用户应用程序设定不同的容忍时间，

本文将其设定为完全本地不卸载执行策略下执行时

间的λ倍，计算方法如式（15）和式（16）所示。

Tndeadline = λTPn
（15）

TPn
=∑

v = 1

V

CTPn
nv （16）

2　基于云边端多用户细粒度任务卸载调度

方法

针对第 1 节所述问题，本文提出了一种
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基于云边端多用户细粒度任务卸载调度方法

（MUFGTOS-CEE），以实现在综合考虑时延、能

耗和服务器成本的情况下，为所有用户应用程序

上的每个子任务选择最佳卸载位置，使得系统总

成本最小。首先，鉴于子任务的调度顺序影响系

统总延迟，基于DAG任务，计算所有子任务优

先级，以实现有依赖关系的子任务有序执行，无

依赖关系的子任务可并行执行，提高任务处理效

率，有效降低系统延迟；其次，按照优先级从高

到低依次调度子任务，并基于改进的模拟退火粒

子群算法求解子任务的最佳卸载位置。多用户细

粒度任务卸载调度算法流程如图3所示。

2.1　子任务优先级计算

对于给定的DAG任务，需计算每个用户设备n

上的子任务v的优先级，计算方法如式（17）所示。

Snv =MTnv + max
v'Î succ(v)

(Snv'+MCnvv') （17）

其中，succ(v)表示子任务 v的直接后继子任务集，

MTnv表示子任务v的平均执行时间，其计算方法如

式（18）所示。MCnvv'表示子任务v与后继任务v'间
的平均数据传输时间，其计算方法如式（19）所示。

MTnv =
∑
P = 0

M + 1

CTP
nv

M + 2
（18）

MCnvv'=

Dnvv'
re

+
Dnvv'

rc

2
（19）

Snv 大于 Snv'，v'的执行需要 v 的输出数据，

因此只要优先调度 S值大的子任务，就可以保证

有依赖关系的子任务有序执行，无依赖关系的子任

务并行执行，提高效率，有效减少处理任务延迟。

对于不同用户应用程序上的子任务，应优先

卸载具有较高计算开销和本地能耗的子任务，以

此缩短延迟并节省更多的本地能耗。因此，本文

进一步定义子任务的优先级如式（20）所示。

Rnv = γSnv + (1 - γ) Env （20）

其中，Env表示设备n上处理子任务 v的能量消耗

量，γ可以根据实际需求自定义，Env 的计算如

式（21）所示。

Env =CTPn
nv ´ ePn

（21）

2.2　多用户细粒度任务卸载调度方法

本文设计的MUFGTOS-CEE实现了所有用户

应用程序子任务的卸载调度，该方法为所有用户

子任务做出最优卸载决策，从而优化处理多用户

应用程序产生的总成本。该方法的基本步骤如下。

步骤1　计算子任务的优先级并排序；

步骤2　对于每个用户应用程序，选择当前

子任务排序序列中最高优先级的未被调度的子任

务，形成候选调度集；

步骤 3　选择调度集中具有最高优先级的子

任务，并基于改进的模拟退火粒子群算法得出最

优卸载位置，将该子任务调度到对应的最佳位置；

步骤4　重复此过程直至所有子任务计算完成。

MUFGTOS-CEE方法如算法1所示。

算法1　　MUFGTOS-CEE方法

输入：设备集P，任务数量V，任务拓扑图

Gn =(Vn,En )，每个子任务输出数据量Dn,v，数据

传输速率 r，能耗率 eP，子任务在不同设备上的

执行时间CTP
n,v

输出：所有用户应用程序各子任务的卸载决

策和系统总成本

（1） 根据式（17）计算子任务优先级Sn,v；

（2） while存在未调度子任务

（3）  从每个Gn中选择具有最高优先级Sn,v

的未调度子任务，形成一个候选调度集D；

（4）  根据式（20）计算优先级Rn,v，从D

中按照优先级Rn,v高低依次调度子任务v；

（5）  使用算法 2计算得出子任务 v的最佳

卸载位置；

（6）  将子任务卸载至最佳位置；

（7）  将该子任务标记为已调度子任务；

（8） end while
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开始

初始化粒子位置和速度及模拟退火温度和退温速度

计算粒子适应度值作为初始个体最优适应度值

找到群体最优适应度值和位置

记当前最优适应度值为历史最优适应度值

迭代是否结束

根据上一次迭代时最优粒子位置更新粒子速度和位置

以概率1接受较优值和位置，以概率o接受较差值和位置

计算粒子适应度值并找到群体最优适应度值和位置

模拟退火降温

是否达到最大迭代次数

当前最优是否优于历史最优

增大迭代次数并加快退温速度

迭代次数是否过多

初始化粒子位置和速度及退火温度和退温速度

计算应用程序子任务优先级

从每个DAG中选择具有最高优先级子任务形成调度集

是否存在未调度子任务

计算调度集中任务优先级

按优先级依次调度任务并用模拟退火粒子群算法求解任务卸载位置

将任务卸载至相应位置并将任务标记为已调度任务

求得任务最佳卸载位置

是否还有未调度子任务

结束

否

是

否

是

否

是

否

否

是

是

否

是

图3　多用户细粒度任务卸载调度算法流程
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算法 2给出了基于改进的模拟退火粒子群算

法 ISAPSO。针对粒子群容易局部收敛的缺点，

将模拟退火融合到粒子群算法之中，并加入历史

最优值的判断，判断算法是否陷入了局部最优

解。如果在达到最大迭代次数时，当前最优解差

于历史最优解，就增加迭代次数，从而扩大其搜

索范围，使其跳出局部最优。与此同时，当长时

间都没有跳出局部最优时，重新随机初始化粒子

群，从而提高算法的收敛精度和准确性，以此高

效求解云边端协同下联合时延、能耗和服务器成

本的子任务最优卸载决策。ISAPSO算法具体流

程如算法2所示。

算法2　　ISAPSO算法

输入：最大迭代次数 MaxNum，种群大小

ParticleSize，数据传输速率 r，服务器能耗率 eP，

服务器使用价格c

输出：联合时延、能耗和服务器使用成本的

最优卸载方案 Best 和与之对应的适应度值

BestValue

（1）随机初始化种群中各粒子的位置 x 和

速度v；

（2）计算粒子适应度值 f并初始化粒子个体

最优适应度值p_BestValue和位置xp；

（3）找到群体最优适应度值 g_BestValue 和

位置xg_Best；

（4）历史最优BestValue=g_BestValue；

（5）初始化退火温度T = max( f )-min( f )和退

温速度 s=0.9；

（6） while T==0

（7）  重新初始化粒子群算法；

（8）  重新初始化退火温度T；

（9） end while

（10） t=1；

（11） while t!=MaxNum

（12）  for k=1:ParticleSize

（13）   根据最优粒子位置更新其速度：

vt + 1
k = w × vt

k + c1 × rand(0,1)×(xp - xt
k )+ c2 × rand(0,1)×

(xg_Best - xt
k )；

（14）  更新粒子位置：xt + 1
k = xt

k + vt + 1
k ；

（15）  计算适应度值 f；

（16）  比较 f与p_BestValue大小，以概率1

接受较优值和位置，以概率o（o =e
- || f - p_BestValue

T ）

接受较差值和位置；

（17）   找到群体最优适应度值 g_Best‐

Value1与位置xg_Best1；

（18）   比较 g_BestValue1 与 g_BestValue

大小，以概率 1 接受较优值和位置，以概率 o =

e
- || g_BestValue1 - g_BestValue

T 接受较差值和位置；

（19）  降温T = s × T；

（20）  t = t + 1；

（21）   if t==MaxNum && g_BestValue>

BestValue

（22）   迭代结果差于历史最优，增大迭

代次数重新迭代：MaxNum = t + MaxNum；

（23）   T = T/s；

（24）   s = s × 0.9加快退温速度；

（25）   if s<0.5

（26）    迭代次数过多且未得到最优值，

重新初始化迭代；

（27）    重新随机初始化粒子位置 x 和

速度v；

（28）   计算粒子适应度值 f；

（29）   重新初始化退火初始温度T；

（30）   end if

（31）  end if

（32）  if g_BestValue<BestValue

（33）   BestValue=g_BestValue；

（34）  end if

（35） end while
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3　仿真验证与结果分析

3.1　实验设置

本文通过MATLAB R2018b仿真软件搭建仿

真环境，仿真平台参数为：内存 8 GB，CPU型

号 Intel(R) Core(TM) i5-6200U，主频2.3 GHz，显

卡 Intel(R) HD Graphics 520。本节模拟了一个云

边端协同计算系统，包括 1个云端服务器、2个

边缘服务器和50个终端用户设备。仿真参数设定

见表2。

本节分别设计了如下4种方案。

（1）完全本地计算（fully local computing，

FLC）策略：所有用户设备上的任务都放在本地

处理。

（2）云端完全卸载（cloud fully offloading，

CFO）策略：所有用户设备上的任务都卸载到云

端处理。

（3）能量优化多资源计算和卸载粒子群优化

任务调度方法[24]（energy-optimized multi-resource 

computing and offloading particle swarm optimiza‐

tion task scheduling，EMO）：用粒子群算法来解

决多资源任务卸载调度问题，在考虑响应时间约

束下，充分降低用户设备的能耗。

（4） 模拟退火二元粒子群优化方法[17]

（simulated annealing-binary particle swarm optimi‐

zation，SA-BPSO）：将模拟退火的 Metropolis 准

则引入粒子群算法中，以有效解决任务卸载

问题。

将上述方案与本文所提出的MUFGTOS-CEE

方案进行对比实验，从能耗、时间、服务器租用

成本和系统总成本4个方面评估本文MUFGTOS-

CEE策略的有效性。

3.2　实验结果与分析

3.2.1　系统能耗

系统能耗表示处理所有用户应用程序的过程

中所有设备消耗的能量总和。系统能耗受到用户

数量和用户子任务数量因素影响。在不同卸载策

略下，用户设备数对系统能耗的影响如图4所示，

从中可以看出本文方法MUFGTOS-CEE的总能耗

始终是最小的。任务卸载到边缘端或云端处理时

等待过程的能耗可忽略不计。本文方法相较于

FLC策略，由于将大量任务卸载至具有更强计算

能力的边缘及云端执行，能较快地得到任务计算

结果，总体消耗的能耗相较于FLC也就会随着用

户数的增大而降低，降低了约 34.21% 的能耗；

CFO策略下的系统能耗始终是最高的，这是因为

用户将所有任务完全卸载至远端云处执行，传输

数据量大且传输链路长，因此总体能耗也就显著

提高。由于 EMO 与 SA-BPSO 解空间较为局限，

容易陷入局部最优问题，所以在图4中可以看到，

本文方法相较于EMO和SA-BPSO方法分别降低

了至少12.26%和7.39%的能耗，在能耗方面具有

优越性。

表2　仿真参数设定

参数

终端设备数N

边缘服务器数M

任务数V

边缘端与终端间传输速率 re /(MB·s−1)

云端与设备间传输速率 rc /(MB·s−1)

任务计算量Wnv /megacycles

任务数据量Dnv /MB

终端设备计算能力FPn
 /GHz

边缘端设备最大计算能力FPe
 /GHz

云端服务器最大计算能力FPc
 /GHz

终端设备发射功率TPPn
 /W

边缘服务器发射功率TPPe
 /W

云服务器发射功率TPPc
 /W

终端设备单位时间能耗率ePn
 /(J·s−1)

边缘服务器单位时间能耗率ePe
 /(J·s−1)

云端服务器单位时间能耗率ePc
 /(J·s−1)

边缘服务器单位时间订购成本cPe
 /(分·s−1)

云端服务器单位时间订购成本cPc
 /(分·s−1)

数值

50

2

[30,180]

25

5

[10,60]

[0.02,4.00]

1

5

10

0.1

0.6

3

0.6

0.8

1.6

0.8

1.2
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在不同卸载策略下，任务数对系统能耗的影

响如图 5所示，随着任务数目的增多，所有方案

的系统能耗增大。相较于FLC，本文方法实现了

有依赖关系的任务有序执行，无依赖关系任务在

云边端分工协作执行，能节省大量时间。因此，

随着任务数的增多，本文方法比FLC具有更明显

的能耗优势。与图 4结果有相似的原因，CFO的

能耗始终是最高的，同时本文方法引入历史最优

可以有效地避免陷入局部最优而导致精度下降的

情况，相较于 EMO 和 SA-BPSO 方法能耗更低，

分别降低了约13.99%和8.54%的能耗。

3.2.2　系统时延

系统时延表示处理所有用户设备上应用程序

的总时延。用户设备数对系统时延的影响如图 6

所示，任务数对系统时延的影响如图 7所示。从

图 6和图 7可以看出，本文方法相较FLC具有较

低的时延，由于多用户细粒度任务处理的复杂

性，基于云边端协作的方法无论是用户数还是任

务数的增多，相较于本地不卸载策略显著提高了

任务的处理效率，系统时延也就相对较低，降低

了至少 60.52%。此外，相比于CFO也具有较低

的时延。这是由于基于云边端协作的策略在数据

量较大且传输速率受限的情况下，更多的任务会

卸载至边缘端处执行，会节省大量的数据传输时

延，总体时延也就较低，降低了至少21.05%。从

图6和图7中仍然可以看出本文方法相比EMO和

SA-BPSO 方法的有效性，分别降低了至少

12.26%和7.39%的时延。本文方法较适用于图像

处理、视频编码等资源密集型任务的应用。

图4　用户设备数对系统能耗的影响

图5　任务数对系统能耗的影响

图6　用户设备数对系统时延的影响

图7　任务数对系统时延的影响
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3.2.3　云配置成本

云配置成本表示在处理各用户设备应用程序

任务时租用服务器的开销。用户设备数对云配置成

本的影响如图8所示，任务数对云配置成本的影响

如图9所示。图8和图9中，除FLC以外的所有方

案都会带来云配置成本，用户数和任务数的增多都

会给系统带来更大的时延，因此租用服务器的时间

就相对越长，相应的云配置成本也就越高。完全本

地执行即FLC策略只在用户设备本地进行任务的处

理，不占用服务器资源，因此，FLC策略的云配置

成本始终为0。实际上，由于边缘服务器的计算性

能较云端服务器的计算性能低，所以其租用成本也

相对较低。本文方案将一部分任务放到本地或边缘

处去执行，而不是将所有任务都放到云端执行，所

以其放在云端的任务计算量较小，相应地减少了占

用云端服务器资源的时间，且本地执行的任务的云

配置成本为0。因此，本文方案与完全卸载到云端

执行的CFO方案相比，其云配置成本始终最低，

降低了约59.77%的服务器租用开销。

此外，由于多用户细粒度任务卸载的烦琐

性，很难在短期内搜索获得全局最优解，而本文

方法通过记录历史最优值来指导搜索方向，从而

提高了算法的收敛精度和准确性，因此相比于

EMO和SA-BPSO方法具有更高的性能，能更快

地完成任务，占用服务器资源时间相对较少，租

用服务器的成本也就较低，分别降低了至少

12.27%和7.40%的租用开销。

3.2.4　系统总成本

本文方法有效性的评估需综合考虑能耗、时

延和云配置成本。用户设备数对系统总成本的影

响如图10所示，其中，FLC策略的总成本始终最

高，这是由于所有任务都在本地执行，时延远高

于其他卸载方案；CFO策略的超高能耗和租用成

本以及较高的时延使得其总成本相比于云边端部

分卸载策略的总成本高；此外，本文方法相比

EMO和SA-BPSO方法分别降低了至少12.28%和

7.42%的总成本。

任务数对系统总成本的影响如图11所示，其

中，FLC和CFO在任务数的影响下，由于各自在

图9　任务数对云配置成本的影响

图10　用户设备数对系统总成本的影响

图8　用户设备数对云配置成本的影响
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能耗、时延和云配置成本的差距总和相近，所以

其总成本不相上下；本文方法在满足用户对时延

基本需求的情况下，有效降低了系统能耗和云配

置成本，相比EMO和SA-BPSO方法，总成本也

始终最低，分别降低了约14.09%和8.61%。

为了更好地评估本文方法的性能，扩大用户

规模，进一步对比验证用户数对系统总成本的影

响。用户设备规模对系统总成本的影响如图12所

示。用户数从 20 增大到 100，可以看出本文

MUFGTOS-CEE方法与 FLC、CFO方法相比具有

较大的优势，且这种优势随着用户数的增多而更

加明显。当用户数为 20 时，MUFGTOS-CEE 方

法的系统总成本相较FLC和CFO的系统总成本分

别降低了约 6.00 和 5.85；当用户数为 100 时，

MUFGTOS-CEE 方法的系统总成本相较 FLC 和

CFO的系统总成本分别降低了约 30.43和 28.96，

与用户数为20相比，降低了约23的成本。此外，

本文方法相比EMO和SA-BPSO方法具有更好的

性能，在用户设备数为 100时比在用户设备数为

20时分别降低了约1.21和0.81的总成本，总体分

别降低了约14.39%和8.72%。

4　结束语

本文针对密集网络资源利用率低、多用户细

粒度任务卸载问题的复杂性及优化目标的局限性

等问题，提出了一种基于云边端协同的多用户细

粒度任务卸载调度方法。该方法充分利用了云边

端多重计算资源，并有效权衡时延、能耗和服务

器租用成本性能，将用户任务划分为多个具有依

赖关系的子任务，基于子任务优先级，提出了多

用户子任务调度优化方案。本文设计了一种

ISAPSO算法求解子任务最小总成本的最佳卸载

决策。仿真结果验证了本文方法的有效性，结果

表明，本文方法在满足用户对应用程序执行时延

的基本需求情况下，有效地降低了任务处理总能

耗和云配置成本，并提高了服务器计算资源的利

用率。本文只考虑了用户设备上单个应用程序的

卸载问题，未来将考虑多应用程序协同卸载

场景。
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