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Abstract　 In  edge  collaborative  computing,  a  single  device  can  no  longer  support  more  and  more  complicated

applications  and  services.  Their  tasks  are  offloaded  to  the  adjacent  edge  server  with  rich  computing  and  storage

resources  to  match  the  various  high  calculation  capabilities  and  low  latency  requirements.  At  the  same  time,  the

publish-subscribe  system is  commonly  applied  from the  communication  perspective  to  build  a  unified  transmission

protocol to protect data privacy. In the publish-subscribe system, tasks often execute periodicity, depend on each other

and the data is distributed to different clients in high-frequency. However,  the traditional task offloading algorithms

mainly  aim  at  the  single  data  transmission  and  single  task  execution  scenario,  which  cannot  effectively  handle  the

offloading  characteristics  in  a  publish-subscribe  system.  Therefore,  we  propose  Mort,  a  task  offloading  and

management  framework.  It  supports  task  decomposition  using  the  static  program  analysis  technique,  and  the  task

dependencies  are  extracted  and  the  parallelism  is  increased.  Nonlinear  integer  programming-based  modeling  and

group-based  resource  fusion-based  offloading  algorithms  are  applied  to  optimize  network  data  transmission.  The

coordination  process-based  scheduling  model  is  used  to  schedule  the  offloading  tasks  with  less  overhead.  Our

comprehensive  experiments  show  that  Mort ’s  data  transmission  optimization  can  reach  80%-90%  of  the  optimal

solution with a low overhead of only 2%.

Key words　edge computing；publish-subscribe system；dependent task offloading；combination optimization；time-

sensitive

摘　要　在边缘协同计算中，单一设备已无法满足大量复杂任务对系统高计算能力和低时延的需求，通常

需要将任务卸载到邻近具有丰富计算存储资源的边缘服务器上，同时，通过发布订阅模式构建统一的通

信协议，支撑任务对数据共享和隐私保护的需求. 在发布订阅系统中，任务往往具有依赖性、执行周期性

和高频率数据分发等特性，而传统的任务卸载算法主要针对数据单次传输和任务单次执行的场景，无法

有效应对发布订阅系统中的任务卸载问题. 因此，设计一个任务卸载及管理框架 Mort. 该框架使用基于静

态代码分析的任务分解方法解构任务之间的依赖性，支撑任务并行；采用基于非线性整数规划建模和基

于分组及资源融合的卸载算法，优化网络数据传输；采用基于协程的调度模型调度卸载后的任务，减少任
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务调度开销. 大量的仿真实验和真实场景实验表明，Mort 的数据传输优化能达到最优解的 80%~90%，且引

入的系统开销仅约为 2%.
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随着通信技术（如 5G）和人工智能等关键技术的

发展，边缘计算（edge computing， EC）和物联网（Internet

of things, IOT）等大型分布式信息系统的格局和规模

发生了显著的变化. 根据国际数据中心的《中国物联

网连接规模预测，2020—2025》和《2021年 11月爱立

信移动市场报告》显示，截止到 2025年中国物联网总

连接量将达到 102.7亿，将占到亚太地区（除日本外）

总连接量的 84% [1]. 同时，这些接入设备产生的数据

也在急剧增加. 预测显示，截止到 2027年末移动网络

数据总流量可能达到 370 EB[2]. 这些设备常分布于不

同的地理位置，在多个方面存在差异（异构）：1）底层

芯片，如 EMPC（economic embedded multi-chip package），

MCU（microcontroller  unit）， FPGA（field  programmable

gate  array）， DSP（digital  signal  processor）； 2）计 算 能

力；3）上层操作系统，如 HelloX，Android  IOT/Brillo，

Windows 10 IOT Core，Ubuntu Core 16，FreeRTOS，TinyOS；

4）网络通信协议，如 MQTT（message queuing telemetry

transport）， NB-IOT（narrow  band  IOT）， ZigBee， CoAP

（constrained application protocol），5G. 随着边缘业务日

趋繁杂，其应用程序也变得复杂，如虚拟/增强现实 [3]、

智慧交通 [4] 等 . 它们的计算需求较大、延迟敏感，普

通边缘设备不能提供其计算需要的资源，而云计算

时延太高 [5]. 因此，EC和 IOT面临 2个问题亟需解决：

1）设备软硬件异构性带来的通信难问题，  繁杂的协

议使得数据共享和隐私保护等操作变得困难；2）低

成本和对丰富的计算资源需求之间的平衡问题. 低

廉的设备成本促进了 EC和 IOT的发展，但却难以完

全满足现阶段的计算需求.

通信难问题主要是因为统一规范的缺失，发布

订阅系统（publish/subscribe system, PSS） [6] 常常作为一

种解决方案. PSS是一种数据共享的模式和规范，它

并不限制底层采用何种方式进行通信. 在一般的实

现中 PSS采用 TCP/IP方式，也可以使用如 NB-IOT，

ZigBee，WIFI等常见方式. PSS一般由发布者、订阅者

和事件服务组成，采用以数据为中心的数据分发模

式，可以实现大规模分布式系统中各实体间数据的

分发. 在这种模式下，发布者将数据封装成事件，订

阅者订阅自己感兴趣的事件，事件服务则负责将各事

件分发给订阅者. 在分发过程中，不用关心具体的实

体（异构性），发布者和订阅者无需相互感知和连接，

其交互完全匿名，具有灵活性、去耦合、异步通信等

重要特点. PSS在大型分布式消息系统中越来越受到

重视，如基于千兆网的自动驾驶应用 [7]、物联网数据

共享应用 [8]、电力物联网的应用 [9] 和机器人通信 [10].

对于计算资源不足的问题，学界常常采用任务

卸载. 任务卸载是指将边缘终端的计算任务卸载到

边缘服务器等资源丰富的计算节点上，从而同时满

足计算能力和时延要求. 任务卸载可以分为 2个子领

域 [11]：独立性任务卸载（independent task offloading）和

依赖性任务卸（dependent task offloading）. 独立性任务

是指任务之间没有数据依赖关系，彼此独立. 独立性

任务卸载研究的问题往往是在一系列约束条件下，

如计算能力、截至时间、电池容量等，如何将持续到

达（或已经到达）的多个任务合理地卸载到附近资源

丰富的计算节点上，以获得最大的收益（或减少损

失），如文献 [12]的执行时间和电池优化、文献 [13]

的计算资源优化等. 依赖性任务是指任务之间存在

输入输出的依赖关系. 同独立性任务卸载相比，依赖

性任务卸载问题还需要考虑任务之间的执行顺序.

对依赖性任务卸载的研究主要集中在仿生 [14]、深度

强化学习 [15-17] 等智能算法和数学优化 [18]、启发式 [19-20]

等传统优化方法上.

在 EC和 IOT中，异构性带来的通信难等问题可

以通过借助发布订阅模式提供统一的数据共享规范

来解决. 计算资源的匮乏可以采用任务卸载，由边缘

计算节点分担计算需求，同时降低延迟. 然而，当发

布订阅系统和任务卸载结合时会产生新的问题，如

现有的任务卸载算法不能很好地应用在发布订阅系

统中. 发布订阅模式下的边缘业务 /应用具有 3个特

点：1）由多个子任务构成，任务之间有依赖关系；2）

任务具有周期性，在一段时间内重复执行单一功能，

没有明确的完成时间；3）任务执行中，往往存在大量

的数据分发. 因为具有周期性、高频数据分发等特点，

大量现有基于完成时间的任务卸载算法无法很好地

应对这类场景. 可以重复执行这些基于完成时间的

任务卸载算法来模拟周期性，但会不可避免地引入
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调度等额外开销. 在此类应用中，数据传输带来的开

销变得不可忽视，因此本文聚焦于 PSS下基于数据

传输优化的依赖性任务卸载问题，并设计实现了框

架Mort来解决该问题.
针对依赖性和执行周期性的特点，Mort实现了

基于静态代码分析的任务分解和基于协程（可以理

解为一种能够保存 CPU上下文的函数）的调度模型 .
底层操作系统更强调通用性，它的调度策略更多的

是考虑进程（线程）间的公平性，而无关上层业务 . 这
些子任务间存在依赖关系，执行时有先后次序，若次

序靠后的任务先被调度执行，就会浪费此次调度机

会和 CPU时间 . 因此需要一种方式控制这些任务按

照依赖次序调度以减少执行周期时间. 本文中的任

务以协程的方式实现，从而可以在应用层进行调度

控制. 虽然通过同步或设置进程优先级似乎也能达

到同样的效果，但同步操作依旧不能避免操作系统

的错误调度，而优先级设置则更多是一种对操作系

统的建议，不会得到明确的保证.
针对高频率数据分发特点，为减少网络带宽资

源的消耗和网络拥堵的可能，Mort实现了 2个任务

卸载算法：基于分组的任务卸载（grouping-based task
offloading，GBTO）与基于分组和资源融合的任务卸

载（grouping and fusion-based task offloading，GFBTO）.
GBTO采用分组策略，在邻近的计算节点中选择满足

任务资源需求的节点，并尽可能将任务卸载到其所

需数据的源头. 考虑到满足依赖关系的多个任务卸

载到同一个计算节点后可以共享计算资源，由此本

文在 GBTO的基础上提出基于路径归并的计算资源

优化算法 GFBTO，进一步减少带宽资源的消耗. 然而，

应用 GFBTO会使得计算节点的负载变高，在某些场

景中可能会降低系统响应性.  因此 GBTO适用于

CPU密集型任务组，而 GFBTO更加适合 I/O密集型

任务组. GFBTO算法能够将更多的任务卸载到同一

个计算节点，这些任务可以在应用层得到调度，使得

其执行周期变短，也适合于时间敏感型任务. 无论是

GBTO还是 GFBTO都更倾向于把任务卸载到其输入

源处，尽可能地让数据在本地处理（哪里产生哪里处

理），尽可能地减少数据在网络中传输，同时也减少

了由于数据传输带来的网络延迟，任务能更加及时

地计算出结果. 为了更好地使用这 2种算法，Mort会
根据各计算节点 CPU、 I/O利用率和任务组的 I/O密

集型任务的占比来选择合适的卸载算法. 本文的主

要贡献总结为 4个方面：

1）设计实现了任务卸载及管理框架 Mort. 针对

PSS中任务的依赖性、周期执行性和高频率数据分

发特性，Mort采用了任务分解、任务卸载和协程调

度 3个步骤，增加了任务并行度、减少了网络数据传

输量和减少了任务调度开销.
2）将面向发布订阅系统的任务卸载数据传输优

化问题建模为非线性整数规划问题，并设计了一种

基于数据依赖分组策略的优化算法 GBTO来解决它.
3）进一步挖掘任务间依赖特性，在 GBTO基础

上设计了一种基于路径归并算法 GFBTO. 该算法使

得卸载到同一计算节点的属于同一任务组的任务间

能共享计算资源. 与 GBTO相比，GFBTO使得同一个

计算节点上卸载的任务数量增加，提高了计算节点

的负载，但同时也增加了任务并行度和减少了操作

系统的调度切换开销. 因此 GBTO更适合 CPU密集

型任务，而 GFBTO更适合 I/O密集型和时间敏感型

任务.
4）针对 GBTO和 GFBTO，设计了仿真和真实场景

实验. 在仿真实验中，GBTO和 GFBTO的数据传输分

别能达到OPT的 80% 和 90% 左右，且GBTO比Greedy
高出约 50%. 在真实场景中，设计了一个分布式的文

本统计作业，分别应用 GBTO，GFBTO，Greedy算法

卸载，其结果与仿真实验一致，并且，Mort本身引入

的开销仅约为 2%.

 1　任务卸载相关工作

 1.1　独立性任务卸载

2(1+ε) ln(1+d)

独立性任务是指卸载的任务之间没有任何关系，

相互独立. 数十年来，独立性任务卸载领域已有大量

成果，它们可以被分为 2类：离线算法 [12-13,21-25] 和在线

算法 [11, 26-30]. 离线算法需要知道所有任务的信息，然后

统一卸载任务最大化目标. 文献 [21, 23−24]主要关注

如何最小化卸载时服务的响应时间. 文献 [21]注意

到服务响应时间可能受设备之间连接性的影响，为

协调分配，设计了一个分布式卸载算法；文献 [23]提
出一个 2层的缓存迭代更新算法来解决该问题，而

且还能有效减少卸载过程中的数据传输；文献 [24]
则是任务卸载和服务缓存在线联合优化机制，将任

务卸载和服务缓存联合优化问题解耦为任务卸载和

服务缓存 2个子问题. 在线算法不需要提前知道任务

的信息，它们可以在任意时刻到来. 文献 [11]从最大

化服务提供方收益的角度考虑，利用原始对偶方法

设计了一个在线近似算法，并证明了其近似比为

.  在 动 态 的 移 动 边 缘 计 算 环 境 中 ，
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文献 [30]考虑 IOT设备的计算任务卸载问题，并基

于强化学习设计了一个任务卸载的框架.
文献 [11−13，21−30]所述工作主要面向独立性任

务，它们假设任务以时间次序到达（在线）或已经到

达（离线），其目标是最小化任务完成时间或最大化

资源收益等. 而在具有依赖性、执行周期性和高频率

数据分发等特点的任务卸载问题中，这些算法的作

用并不明显.
 1.2　依赖性任务卸载

依赖性任务是指待卸载的任务之间存在输入的

依赖关系 [31]. 依赖性关系卸载问题是典型的 DAG调

度问题，属于 NP-Hard，相关工作较少 . 一些工作借助

智能算法尝试解决该问题 [14-16]. 面对复杂的依赖性组

合优化问题，文献 [14]采用了基于队列优化的粒子

群算法来减少整个任务的完成时间和执行开销. 与
文献 [14]不同，文献 [15]提出了PTRE（priority-topology-
relative-entropy）算法，将任务 DAG转化为任务向量

序列，从而采用基于深度强化学习的图映射框架来

达到目标. 文献 [16]将资源受限的边缘计算环境下

的多作业卸载问题建模为马尔可夫模型，并利用深

度强化学习算法减少其传输和计算开销. 智能算法

在很多 NP-Hard问题上表现优秀，然而其耗时较长且

没有理论保证其性能. 更多的工作尝试利用数学优

化、改进的贪心策略或者精巧的启发函数来近似求

解. 在最小化任务完成时间方面，文献 [19]考虑一个应

用由多个任务构成，结合服务端的函数配置和任务

卸载，设计了一个近似算法，但它却忽视了边缘服务

器的计算能力. 借助DAG中的关键路径思想，文献 [32]
提出了 HEFT启发式算法以减少任务的最早完成时

间. 注意到在卸载过程中，边缘服务器和移动设备侧

重的点不同，文献 [33]提出一个启发式算法，尽可能

地提高服务器的资源利用率，减少移动设备的能量

消耗. 文献 [34]认为简单地将任务分配到远端云上，

其无线通信开销可能比其收益更大，因此设计算法

HTA2，以减少异构移动系统中的能源开销 . 另外一

些工作 [35-37] 则综合考虑任务的完成时间和能量消耗 .
文献 [35]提出 MAUI，即提供细粒度的应用代码到远

端服务器的部署，能够在运行时决策将其代码卸载

到何处，并最大化节省能量和减少时间消耗. 文献 [36]
从软件提供方角度出发，考虑最小化远端计算开销

和移动设备能量消耗，并控制服务响应在一定合理

的延迟内，设计了一个多项式时间算法 DTP.  文
献 [37]的目标同样是节省能量开销、计算开销和减

少延迟，它设计了一个 3 阶段算法 SDR-AO-ST（semi-

definite relaxaion，alternating optimization，and sequential
tuning），能够有效减少系统开销.

文献 [14−16，19，32−37]所述的工作都假设任务

有确切的执行时间，数据传输是单次的. 然而，发布

订阅系统中的任务不仅具有依赖关系，还具有周期

性，没有明确的结束时间，执行中往往存在大量数据

分发. 针对周期性和大量数据分发的优化不仅可以

优化带宽资源（减少数据在网络中的传输），还能

降低等待网络数据带来的高延迟（通过将任务卸载

到数据源处），然而上述工作没能考虑这些问题 . 因
此本文基于 PSS设计了面向数据传输优化的卸载

算法.

 2　Mort 架构

为高效地完成业务解析、任务卸载、任务管理

以及数据分发等操作，本文设计了 Mort，图 1是它的

架构. 本节介绍其中主要的组件和系统工作流程.
  

用户接口
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作业分解/任务构造

日
志

任务管理

状态 控制权限

数据分发

进程间
通信

TCP

UDP

持久化

Fig. 1　Mort architecture

图 1　Mort 架构
 
 2.1　作业分解/任务构造组件

di j, rt j

用户通过用户接口编写代码和作业描述文件. 作
业分解组件借助这些信息构建有向循环图（directed
acyclic graph，DAG）任务组实例，如图 2所示，其中的

分别表示数据依赖和计算资源需求 . 某些任务

除了依赖本组其他任务外还可能需要外部的数据，

因此在构建任务组时会创建虚拟任务.  该组件构

造的 DAG任务组实例会提供给卸载算法组件.
 2.2　卸载算法组件

卸载算法组件会结合邻近可达计算节点的状态
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信息（由任务管理组件提供）和任务组实例，执行

GBTO或者 GFBTO算法，生成详细的任务卸载计划 .
随后管理组件依照该计划将任务部署到具体的计算

节点上.
 2.3　任务管理组件

任务管理组件会维护网络中所有可达计算节点

的状态，包括计算节点的资源信息、其上运行任务的

权限和状态等信息，为实际的任务卸载提供数据支

撑. 同时，通过该组件还可以管理各任务的运行状态.

 2.4　数据分发组件

该组件基于发布订阅模型实现，为其他组件提

供数据服务. 它主要提供 2个功能：1）同步网络中边

缘计算节点的状态信息；2）完成数据的分发.
 2.5　持久化组件

持久化组件主要是将设备实时产生的数据持久

化. 数据持久化能为历史数据服务提供支持，而且当

网络不稳定时还能在一定程度上提高系统的服务质

量（quality of service，QoS）.
 2.6　样例分析

本节以一个例子介绍 Mort在实际场景中是如何

实施的，如图 3所示 . 考虑这样一个简单例子，城市

规划中，红绿灯时长分配对路段交通拥堵有很大影

响，极端情况下可能在几个路段间引起连锁反应. 在
智慧城市中，可以根据路口人流量、车流量、天气等

情况动态改变时长. 对于这类动态检测及控制应用，

卸载时需要考虑到数据传输的开销、计算节点的负

载等以尽量减少单次计算的时间，因此选择合适的

计算节点尤为重要.
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图 3　系统工作流
 

智能红绿灯场景中，可以将作业构造成 4个子任

务：人流量检测任务、车流量检测任务、天气检测任

务和决策任务. 城市管理人员将 Mort部署在城市的

每一个计算节点上，他们可以在任意一个节点提交

作业描述文件. 任务构造组件读取描述文件后将构

造这 4个子任务，并将它们传递给任务管理组件 . 任

务管理组件会结合任务类型和邻近节点状态选择合

适的卸载算法，将任务组和相关信息传递给卸载算

法组件制定卸载计划. 卸载算法组件执行相关卸载

算法后将卸载计划返回给任务管理组件，任务管理

组件再通过数据分发组件将任务分发到各个计算节

点执行. 任务执行过程中需要订阅的数据和发布的
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图 2　作业分解
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数据由数据分发组件在各个节点间传输. 任务执行

过程中产生的数据和操作记录等信息可能会记录在

持久化组件中以供后续分析使用.
数据传输以发布订阅方式进行，且只会发生在

计算节点之间. 任务卸载到计算节点后，在其生命周

期内按照“订阅到数据—计算—发布数据”这样的方

式循环执行. 在任务组构造过程中会为用户端构造

一个任务用来订阅计算结果.

 3　Mort 实现

本节将详细介绍Mort主要组成部分的实现.
 3.1　作业分解/任务构造组件

作业分解/任务构造组件通过源代码静态分析得

出任务间的依赖关系（通过订阅发布的数据类型和

一些其他的控制流接口），再结合作业描述文件进一

步构造任务组实例.
静态代码分析通常有控制流分析 [38] 和数据流分

析 [39] 两种，本文采用数据流分析方式 . 通过分析追踪

各份源代码中函数调用情况和参数传递信息来建立

各任务之间的依赖关系. 这里结合一个例子阐述其

实现方式. 假设有一项作业由 TaskA，TaskB，TaskC 这

3个子任务构成 .  如图 4左边，任务 TaskA 和 TaskB
分别订阅 Topic_V1（由任务 TaskV1 发布）和 Topic_V2

（由任务 TaskV2 发布）数据类型，同时发布 Topic_A 和

Topic_B 数据类型 .  任务 TaskC 同时订阅 Topic_A 和

Topic_B 数据类型 . TaskA，TaskB，TaskC 这 3个任务分

别调用函数 Task::RegTask（name, …）注册自身信息，

调用函数 Task::RegSub（topic_list）注册订阅数据类型，

调用函数 Task::RegPub（topic_list）注册发布数据类型 .
如图 4中 间 ， 分 析 A 代 码 时 ， 能 够 构 建 TaskA 与

TaskV1 的数据流关系（通过查询任务管理组件获取

TaskV1 到 TaskA 的数据量和频率）；分析 B 代码时，能

够构建 TaskB 与 TaskV2 的数据流关系；分析 C 代码时，

能够部分构建 TaskA，TaskB，TaskC 之间的数据流关

系. 如图 4右边（任务 TaskV1 和 TaskV2 不属于本次任

务组，所以用深色标识），融合 TaskA，TaskB，TaskC 时，

可以完整构建任务 DAG数据流，此时再结合作业描

述文件获取各个任务的资源需求等信息，任务组

DAG就能够构建完成. 在融合时，各任务只能依赖已

卸载或存在本任务组中的任务，不能循环依赖. 当这

些步骤执行后，任务组构建完成.
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Fig. 4　Static program analysis to build task group

图 4　静态代码分析构造任务组
 

 3.2　任务管理组件实现

任务管理组件主要负责响应系统环境的变化、

接收用户命令、执行卸载算法组件给出的卸载计划

以及调度卸载后被抽象成协程的任务，如图 5所示.

在 PSS中，数据的发布和订阅需要授权[40]. Mort的

权限验证模块使用了基于属性的访问控制（attributed

based access control，ABAC）技术，并增加了地理位置、资

源利用率等动态属性. 当系统环境等上下文变化时，

可能会引起权限的变化，而且用户也可以通过用户

接口显式地改变某些属性值或权限. 为进一步对数

据传输提供保护，还可以将数据加密后进行传输，或

为计算节点引入证书等方法.

每一个计算节点上都会部署 Mort. 为了使这些

节点上的任务管理组件信息同步，Mort启动后会在
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数据分发组件中维护/right，/state，/cmd这 3个数据域，

分别用来同步权限、节点/任务状态和来自其他节点

的命令等信息. 该组件还包含一个冲突处理模块，主

要负责处理同步导致的节点状态的不一致. 不一致

主要是因为多个用户同时设置不同的权限或命令而

引发的冲突.  对于这 2种冲突，会根据用户权限

（higher-prior win）、操作先后次序（first-commit win）等
情况判定和记录日志后续恢复等措施解决.

任务卸载后，从任务管理组件的角度来看（任务

视图），一个进程包含多个线程，一个线程包含多个

协程， 在线程调度协程时（执行视图），它首先会处理

新 到 来 的 命 令（函 数 process）、 更 新 权 限 （函 数

updateRight），然后分发数据 . 在分发数据阶段，每个

任务都被抽象成了发布者或订阅者，订阅者响应数

据到来事件，发布者产生过期事件（按一定频率发布

数据）. 分发数据主要是处理这 2种事件和权限鉴定 .
其中函数 resume、函数 execute、函数 suspend 操作是

协程的调度操作. 函数 resume 表示恢复当前协程的

CPU上下文；函数 execute 则是读取或者发布数据；而

函数 suspend 是保存当前协程的CPU上下文，让出CPU.
 3.3　数据分发组件实现

该组件负责接收发布者的数据、将数据分发给

订阅者和接收/分发来自任务管理组件的命令等

功能.  数据分发组件的实现采用的是 OMG（object
management group）发布的DDS（data distribution service）
规范 [41]，业界也有很多成熟的实现，如 FastDDS[42].
Mort除了基于 DDS实现了分布式网络分发之外，还

针对本地数据分发做了优化，如分发到本地的数据

不再走网络部分，而采用进程间共享内存或进程内

共享（被绑定在一起的属于同一任务组的任务间共

享）内存的方式.
 3.4　卸载算法组件实现

卸载算法组件负责在构造的任务组上执行卸载

算法从而给出具体的卸载计划. 下面阐述其具体实现.
 3.4.1　卸载算法组件建模

1）作业及任务模型

M

J = {t1, t2,…, tM} ti = {di∗,

rti} di∗ =
(
di j

)
ti t j t j ti

di j = 0 ti t j di j

rt rt = (rti) i = 1, 2,…, M

rti i

如图 2所示，用户作业由 个依赖性子任务组成，

记为  . 每个子任务可以表示为 
，其中 是一个向量，表示任务之间的数据

依赖：如果任务 不依赖 （ 不需要传输数据给 ），则

有 ；反之，任务 依赖 ，则依赖数据量为 （单

位：bps）. 一般地，这些子任务还可能依赖外部的任务，

如图 2中构造的 3个虚拟任务 rt0，rt1，rt2. 这 3个任务

不属于该次作业，而是之前已卸载的任务，现存在于

某些计算节点上.  也是一个向量， .
表示该任务 的资源需求，为简单起见，此处指

CPU核数 . 本文任务模型中，用户作业指移动边缘计

算中的业务作业，其包含的任务无明确的执行时间，

它们可能会滞留计算节点重复执行. 每个任务不能

再次划分，且只能分配到一个计算节点.
2）计算节点及卸载模型

N C = {c1,

c2,…, cN} rc j

Ai j i j

假设当前网络中有 个计算节点，记为

，且每一个计算节点当前有 个空闲的

CPU核. 设 =1表示将任务 卸载到计算节点 ，卸载
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Fig. 5　Task management component logic implementation

图 5　任务管理组件逻辑实现
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到每个计算节点的任务不能超过该节点的 CPU空闲

容量，因此有

∀c j ∈ C :
M∑

i=1

Ai j× rti ⩽ rc j, （1）

∀c j ∈ C, ti ∈ J : Ai j ∈ {0, 1} . （2）

假设网络中的计算节点总能容纳所有的任务

（不考虑等待的时间），而且每个任务在其生命周期

内只能卸载到一个计算节点上，所以对于本次作业

的所有任务有

c j ∈ C, ti ∈ J :
M∑

i=1

N∑
j=1

Ai j = M, （3）

∀c j ∈ C, ti ∈ J :
N∑

j=1

Ai j = 1. （4）

S
P

需要注意，该模型的任务组中的任务可能依赖

之前已经卸载了的外部任务. 这些约束需要结合实

际情况考虑. 假设 是在之前就已经被分配任务的集

合，且对应的计算节点集合为  ，有

∀ti ∈ S, c j ∈ P : Ai j = 1. （5）

本文中的计算节点包括 2个部分：边缘服务器和

计算存储资源相对丰富的边缘设备，它们一般负责

与一定区域的边缘设备和传感器交互，包括数据共

享和命令传送.
3）问题模型

J = {t1, t2,…, tM}

C = {c1, c2,…, cN}

众多边缘设备和传感器在高速、大量地产生原

始数据，这些数据稍后在网络中共享、处理. 卸载任

务时考虑数据的传输优化可以有效地减少整个网络

中数据的传输量. 因此本工作中的卸载算法需要解

决的问题是：给定一组依赖性任务

（包括它们的 CPU 需求和数据依赖）和一组边缘计算

节点 （包括它们的 CPU空闲容量），

如何将这些任务卸载到这些计算节点上，使得整个

网络中传输的数据最小，即卸载后任务本地处理的

数据量最大

max
M∑

i=1

M∑
j=i+1

 N∑
k=1

Aik ×A jk

×di j, （6）

s.t.式 (1) ∼ (5) . （7）
这是一个非线性整数规划模型，可以将整数约

束用等价的二次项替换，从而达到松弛变量的效果.

因此，式（2）可以改为

∀c j ∈ C, ti ∈ J : A2
i j−Ai j = 0, （8）

∀c j ∈ C, ti ∈ J : Ai j ∈ [0, 1] . （9）

许多工作已经证明，在异构环境中的 DAG调度

是 NP-hard[43]，式（6）（7）描述的模型同样是一个 NP-

hard问题.

 3.4.2　GBTO算法实现

本节提出了一个基于分组的任务卸载算法 GBTO

近似地解决该问题，并给出复杂度说明. 该算法分为

2个部分：预处理和任务卸载.

1）预处理

在预处理中，借鉴了字符串匹配算法 KMP的思

想，尽量挖掘对象自身的模式来加速后面的卸载过

程，图 6和算法 1描述了其细节.
rti

di j

topologicalS equence

merge

图 6中，圆形表示任务，圆形中间的 表示该任

务的 CPU需求，圆形上边的数字表示任务编号，而箭

头上边的 表示任务之间数据传输量 . 在预处理时，

首先求得任务组的拓扑序列，该操作由算法 1中的

函数 完成 . 然后从后往前遍历拓

扑序列，根据其数据依赖的大小主动选择一个它的

直接前驱任务并为一组（如图 6中的虚线有向箭头和

算法 1中的行②~⑮，其中函数 表示集合的并集
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Fig. 6　Illustration of algorithm 1

图 6　算法 1 的图解
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D

RT

操作）. 待所有任务选择完之后，整个作业就被分为

了若干组（如图 6中被分成了 3组：[0, 2, 4, 5, 7], [1, 3, 6],
[8]），  这些组稍后会作为一个整体考虑 . 每一个组都

有一个领头任务（不算虚拟任务，如图 6中的虚边框

任务 2和任务 3），它记录着该组的所有数据依赖量

和资源需求量 . 虚拟任务不参与分组.
算法 1. GBTO预处理.

J ← {t1, t2,…, tM}
G← {{t1} , {t2} ,…, {tM}} Q← ∅

输入：任务集合 、任务组集合

、任务拓扑序列 、任务组

依赖数据量矩阵 d；
G输出：任务组集合 .

/*计算任务集合拓扑序列*/
Q← topologicalS equence (J)①  ；

while Q , ∅ do② 
f athersi← ∅③　 ；

　　/*取任务集合拓扑序列的第 1个元素，并从

　　　　　队列中删除该元素*/
ti← Q.top ()andQ.pop ()④　 ；

for t j inJ and t j , ti do⑤　

if d ji , 0 do t j ti⑥　　  /*如果 向 传输数据*/
f athersi← f athersi∪ t j t j ti⑦ 　　　 ；/*将 放到 前

  驱（父）任务集合中*/
⑧　　end if
⑨　end for

if f athersi = ∅ do⑩　

Q⑪　　继续遍历 的下一个元素；

⑫　end if
ti ti　　/*从 前驱任务集合中选出与 有最大数据

　　　　　传输的前驱任务，取其序号*/
j←max

{
d ji|t j ∈ f athersi

}
⑬　 ；

G j← merge(Gi,G j)⑭　 ；

⑮ end while
G⑯ return  .

2）任务卸载

预处理过程构造了若干个初始任务组，该阶段

将以它们为单位进行 2步骤卸载 . 图 7和算法 2详细

描述了此过程.

c j Pro f it j

c j

RT > rc j

Pro f itimax

① 预卸载（如图 7的左半部分，算法 2行②~⑭）.
每一个组的领头任务尝试卸载本组任务到各个计算

节点 ，并记录其收益 ，即该组任务卸载到计

算节点 上时能保留的依赖数据总量. 卸载时可能会

出现 的情况，即节点不能容纳该组的所有任

务. 此时领头任务将依据组内拓扑序列从后向前依

次模拟移除任务，直到剩下的任务可以被该节点容

纳，同时在可被卸载的节点中记录能取得的最大收

益，即 .

pro f it1

Pro f it1

② 正式卸载（图 7的右半部分，算法 2行⑮~㉚）.
待所有组预卸载之后，从中选取收益最大的组进行

正式卸载（算法 2行⑮，图 7中则是组 1在 取

得最大）. 被选中的组在卸载之前先移除前一步骤中

模拟移除的任务. 这些被移除的任务会根据实际情

况或加入现存的组或构造新的任务组. 具体地，对于

每一个被移除的任务，在还未卸载的前驱中选择依

赖数据量最大的前驱，然后并入该前驱所属的组. 如
果没有这样的前驱存在，则该任务独自构成一新组

（算法 2行⑯~⑳，而图 7中则是组 1移除了 1个任务，

该任务被并入到了组 2）. 正式卸载某一组后需修改

计算节点容量，以及计算节点访问标志，后续剩余组

更新时，只需要重新计算发生变化的节点即可（算法

2行㉕，及图 7中组 2需要重新计算其 ）. 最后
 

组1 组2

已卸载 已卸载

组2

已卸载 已卸载

已移除

profit1 profit1profit2

profit1

profit3 profit3
profit3profit2 profit2卸载组1后

假设组1最大，
收益最大

并入组2中

尝试卸载

并入操作

参与卸载的其他任务

组头任务

虚拟任务

数据流向

Fig. 7　Illustration of algorithm 2

图 7　算法 2的图解
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重复执行算法 2行②~㉕过程，直到所有任务卸载完成.
算法 2. GBTO任务卸载.

C← {c1, c2,…, cN}
G← {g1, g2…, gs}

S ← {
ts1, ts2,…, tsp

}
A

d V← {true,true,…,

true} rc rt

输入：网络中的计算节点集合 、

算法 1生成的任务组集合 、已卸载任

务集合 、卸载标记矩阵 、任务组

数据依赖量矩阵 、访问标记向量

、计算节点资源向量 、任务资源需求向量 ；

A输出：卸载标记矩阵 .
while G , ∅ do① 

for G中的每一组gi do②　

for C中的每一个计算节点c j do③　　

if Vi j = false do④　　　

⑤　　　　继续遍历下一个计算节点；

⑥　　　end if
Ei j← gi c j⑦　　　 将 卸载到 上要删除的任务；

gi c j/* 部分任务卸载到 后，新增数据依赖量*/
Pin = sum

{
drs|tr ∈ gi, ts ∈ S, As j = 1

}
⑧　　　 ；

/*删除部分任务后减少的数据依赖量*/
Pout = sum

{
drs|tr ∈ gi−E, ts ∈ Ei j

}
⑨　　　 ；

/*卸载成功后带来的数据收益量*/
Pro f it j = Di+Pin−Pout⑩　　　 ；

Vi j← false⑪　　　 ；

⑫　　end for
　　/*取所有卸载方案中收益最大的一个*/

Pro f itimax =max
{
Pro f it j

}
⑬　　 ；

⑭　end for
　/*选取本轮具有最大收益的任务组分配方案，

　　　　并取方案的任务和计算节点的下标*/
i, j←max {Pro f itimax} gi = gi−Ei j⑮　  and  ；

　/*移除选取方案中需要删除的任务*/
for Ei j中的每一个任务t do⑯　

for 每一个在 G−gi中的任务组gp do⑰　　

t

gp t gp

t

　/*分 2种情况：第 1种是如果 的当前未卸载最

                 大数据量前驱在 中，那么将 并入 中；第

                 2种是如果 没有前驱结点或都已卸载，那   
                 么单独作为一个任务组*/gp = gp∪ t, if t的最大 father在 gp中，

G =G∪{t} ,其他，
⑱　　　

⑲　　end for
⑳　end for
　/*开始卸载选中的分配方案*/

for gi中的每一个任务tp do㉑　

　　/*卸载后修改计算节点的剩余资源*/
rc j = rc j− rtp㉒　　 ；

㉓　end for
G =G−gi㉔　 ；/*移除已卸载的任务*/
Vi j = true㉕　 ；

for gi中的每一个任务tp do㉖　

Ap j = 1㉗　　 ；

㉘　end for
㉙ end while

A㉚ return  .
3）GBTO复杂度分析

O (M)

O (M)

①预处理过程. 比较耗时的 2个操作为计算任务

的拓扑序列和递归分组. 拓扑排序在任务构造时已

经完成，故此处不用计算. 合并函数 merge 是线性的，

时间复杂度为 ，且是本地执行，不需要额外的空

间，空间复杂度为 .

H H ×N

②任务卸载阶段.  假设预处理将任务分为了

组，则在第 1次预卸载过程中需要执行 次尝

试. 后面的预卸载中，每组只需要重新计算发生变化

的计算节点即可，因此，总共的时间复杂度为

O (H ×H ×N)+O ((H −1)+ (H −2)+…+1) =

max
(
O

(
H2×N

)
, O

(
H2

))
, （10）

H ∈ [1, M] H
O(N ×M2)

O (M)

其中 ，而在绝大多数情况下 接近 1，因此

GBTO最坏时间复杂度为 ，空间复杂度为

.
 3.4.3　GFBTO算法实现

GBTO算法会依据任务组的 CPU需求判断能否

将该组任务分配到某个计算节点上，而计算组 CPU
总需求时只是将组内各任务的 CPU需求简单相加 .
在一个任务组中，任务之间的关系可以分为 2类：一

类是有（直接 /间接）前驱后继关系；一类是无依赖关

系. 一个任务只有在它的所有前驱任务执行完获取

到输入数据后才能运行. 因此具有前驱后继关系的

任务间没有并行的必要性，而无依赖关系的多个任

务却可以. 如图 8所示，若让该任务组内无依赖关系

的任务并行，则需要的 CPU可以从 9减少至 5（其中

 

3

2

3

1

3 3

2 1

n

总共需要CPU

3+2+3+1=9

总共需要CPU

max(3, 3)+max(2, 1)=5

表示CPU需求为n的任务

Fig. 8　CPU merge

图 8　CPU 融合
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数字表示 CPU需求）. 引入 CPU资源融合操作后，能

减少组 CPU需求，能让更多有依赖关系的任务卸载

到同一节点，就能进一步减少网络中的数据传输. 采

用资源融合策略后，计算节点的负载会变高，可能会

增加 CPU密集型任务的响应时间，因此，GBTO和

GFBTO的适用场景不同 . 任务管理组件会检测各计

算节点的状态，同时会给出使用何种算法的建议.

GFBTO算法的难点在于如何快速确定一组任务

中的CPU最大并行数. 针对这一难点本文设计了一个基

于路径归并的资源融合（road merging-based resource

fusion，RMBRF）近似算法 . 图 9和算法 3~5详细展示

了其过程.

GBTO算法中，一组任务卸载时，会根据组内信

息判断其是否卸载，而 RMBRF通过拓扑排序、路径

加入和路径传播 3个步骤重新计算了组 CPU总需求

信息. 后 2个步骤细节为：

1）路径加入

Lcur

theBestRoad theBestRoad

从任务组的前若干个任务执行开始，到所有任

务执行完成（或所有任务都得到执行 1次）会存在多

条数据流向，每一条都是一个依赖路径，图 9中的每

一个标有数字序列的矩形框就是一条路径. 算法 3执

行时，会记录从某一个任务往后存在的所有路径，即

算法 3中的路径集合 . 路径是从后向前传播的，

当前任务需要选择一条路径加入， 该路径通过调用

函数 得到. 函数 依照如下原则

选择路径：计算每一条路径中的最大 CPU需求（算

法 4行①~④），然后比较当前任务的 CPU需求和所

有路径中的最大 CPU需求，若当前任务 CPU需求较

大，则选择 CPU需求最小的路径加入，否则选最大的

加入（算法 4行⑤~⑨）. 这一策略使得当前任务加入

某一条路径后，所有路径最大总 CPU增长最小.

2）路径传播

theBestFather

theBestFather theBestRoad

类似地，由于存在多个前驱任务，当前任务还需

要选择将某一条路径向前传播给哪一个前驱. 该前

驱通过调用函数 （算法 5）得到 .  函数

中选择前驱结点，采用和函数

一样的策略，不同的是此时根据单条路径从前驱节

点集合中选择单个任务. 图 9的步骤①~④清晰地描

述了路径加入和路径传播 2个过程，但求出的结果

不是最优，而是近似最优.

算法 3. RMBRF.
g← {t1, t2,…, ts}

rt F1, F2,…, Fs

输入：任务集合 、任务资源需求

向量 、每个任务的前驱结点集合 ；

cpuNeeds输出：任务集合总的 CPU需求 .
cpuNeeds← 0①  ；

　　/*计算任务集合数据依赖关系拓扑序列*/
Q← topologicalS equence (g)②  ；

L1,L2,…,Ls← ∅ Li

i

③  ；/* 表示逆任务拓扑序列   

                中能到达任务 的路径集合*/
f irst←④   取拓扑序列最后一个任务的下标；

 

3

3

3

32

2 2

2
21

1

1

2

2

1

3

3

3

3 22

2

2

1

1

1

2

2

2

2

2

1,2
1

1

3

3

3

3

2

2

2
2

1

2

22

2

11

1

1

1

2

3

3

3

3

2

22

1

1

1

1

2

11

2

3,3,1,2
1

2

2

2
2

2

2

3

2

2

1

1

1

1

3,2

2

1,2

2

2

2
2

1
3,1,2

3

3

3

1

1,3,2
2

3,3,1,2
1

2

3,3,1,2
1
2,2

3

3

1

1

2

2

2

2

2

1

13

3

1

2

3,3,1,2
1

2

1
2,2

1

1

2

步骤① 步骤②

步骤④步骤③ 步骤⑤

初始最大CPU需求为：sum(3,2,1,3,2,2,3,3,2,1,1,2)=25，圆和方形中的数字表示CPU需求

算法执行后最大
CPU需求为：
sum(2,1,3,2,3)=11

3,2

3,1,2 1,2

2

2

2
2

2,2

1,3,2
3,2

1,23,1,23,3,1,2

3,3,1,2

3,1,3,2

1,3,2
3,2

1,23,1,2

1,3,2
3,2
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Fig. 9　Road merging-based resource fusion（algorithm 3）

图 9　基于路径归并的资源融合（算法 3）
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while Q , ∅ do⑤ 
tcur← Q.top ()&&Q.pop ()⑥　 ； /*取队列第 1个任

                    务，并从队列中删除*/
li← theBestRoad (Lcur, rtcur)⑦　 ； /*返回当前任务

                     要加入的路径*/
li = li∪ tcur⑧　 ；

forLcur中的每一条路径ldo⑨　

j← theBestFather (Fcur, l)⑩　　 ；/*为每条路径选

                          一 个前驱结点传播*/
L j =L j∪ l⑪　　 ；

⑫　end for
⑬ end while

forLfirst中的每一条路径ldo⑭ 
cpuNeeds = cpuNeeds+max(l)⑮　 ；

⑯ end for
cpuNeeds⑰ return  .

算法 4. theBestRoad.
Lcur

rtcur

输入：需要计算的任务的可达路径集合 、资

源需求量 ；

l输出：当前任务要加入路径序列 .
maxs← ∅①  ；/*记录每条路径中最大的资源需求

量*/
forLcur中的每一条路径li do② 

maxs = maxs∪max(li)

maxs

③　 ； /*将路径的最大资源

需求量并入 中*/
④ end for

if rtcur >max(maxs) do⑤ 
return l, which max(l) =min(maxs)⑥　 ；

⑦ else
return l, which max(l) =max(maxs)⑧　 ；

⑨ end if
算法 5. theBestFather.

Fcur

l

输入：需要计算的任务的前驱结点集合 、当

前路径 ；

j输出：当前路径需要传播到的前驱结点的下标 .
rtm←max(l)①  ；

if rtm >max(Fcur) do② 
return j, which rc j =min(Fcur)③　 ；

else④ 
return j, which rc j =max(Fcur)⑤　 ；

⑥ end if
3）GFBTO复杂度分析

在 GBTO算法的基础上，GFBTO增加了 RMBRF
操作. RMBRF包含拓扑排序、路径加入和路径传播

E |E| ∈
[
0,

(
M× M−1

2

)]

O(M+ |E|)

O (M+ |E|)

3个步骤. 设任务组中边集为 ，则 .

拓扑排序在任务构造期间已经求得，此处不需要再

次计算. 而路径加入和路径传播只会访问每条边 1次、

每个顶点 1次，因此，时间复杂度均为 . 同
时，每个结点和边也只会存储 1次，因此空间复杂度

同样是 .
 3.4.4　卸载算法的选择

GFBTO 算法倾向于将更多的任务卸载到同一个

计算节点，如果这些任务的计算占比很大，CPU则会

疲于上下文切换，各个任务的有效执行时间将减少，

不利于低延时的任务. 因此 GFBTO算法会倾向于将

I/O密集型任务放在一起，在部分任务等待 I/O时 CPU
也能得到更好的利用.

然而，精确地衡量一个任务的计算与 I/O占比很

难，Mort从 2个方面进行估计：1）源代码静态分析 .
4.1节介绍了如何从源代码中得到任务组 DAG，在

DAG中很容易得知一个任务的输入和输出，因此Mort
假设，一个有更多输入源或输出源的任务的 I/O占比

更高. 2）计算节点状态监控 . 源代码分析的结果可能

存在偏差，为了能够监控和均衡这一偏差，任务管理

组件会实时收集节点的 CPU和 I/O利用率.
结合以上 2点，Mort采用如下的方式选择卸载

算法：计算多输入、多输出任务在整个任务组中的占

比，若占比超过一定阈值（默认 70%，是一个经验值，

即预估一个作业有 70% 的时间处于 I/O，当处于 I/O
的时间较多时，更多的线程/协程能有效利用 CPU，该

值可以配置）就选择 GFBTO，否则选择 GBTO. 同时

依照节点的 CPU利用率对节点进行排序，GFBTO从

高到低选择节点进行卸载，GBTO由低到高选择节点

进行卸载.
以上 2点考虑目前只用于选择卸载算法，不作为

算法运行时的参考因素，不影响算法执行结果.

 4　仿真实验

本节将进行仿真实验，比较 Greedy（采用降序首

次 适 应 思 想 实 现 的 贪 心 算 法）、 GBTO、 GFBTO、

OPT（采用 LINGO 18数学优化软件求解 3.4节数学模

型的最优解）之间的性能.
 4.1　仿真实验设置

1）计算节点分布数据集

计算节点分布数据集 [44] 开放了共享单车骑行数

据集，将之处理后得到单车停靠坐标分布图（共 400
多万个点）. 将其按密度划分为多个区域（半径 200 m），
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每个区域部署 1个计算节点，从而得到 97个计算节

点，如图 10所示 . 圆形小点为单车停靠点（其中有大

量圆形小点的点坐标重叠），星型为部署的计算节点.
为确保任务能一次性卸载到这些节点上，节点的总

计算能力与作业总计算需求成正相关，且每个节点

的计算能力占比与其管理的点的数量占比正相关.
共享单车停靠坐标，可能是人类活动的热点区域，也

可能是城市公共智能设施倾斜的地方，大量的原始

数据会在这里产生，因此计算节点适合布置在这些

地方.
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图 10　计算节点分布
 

2）任务数据集

任务数据集采用的是阿里巴巴 2018年公开的集

群作业数据集 [45]. 数据集中包含上千万个作业，每个

作业由 1~30个任务组成 . 实验时将数十数百个原始

作业融合成一个大型的作业，使其具有上百或上千

个任务. 每个任务的 CPU需求参照数据集中的数据，

并适当地缩小，其范围为 1~3（具有 1个 CPU需求的

任务占比 60%，具有 2个 CPU需求的任务占比 30%，

具有 3个 CPU需求的任务占比 10%）. 本文假设任务

之间的数据依赖量均匀分布，其范围为 64~8 192 bps.
 4.2　仿真实验结果分析

 4.2.1　变化虚拟任务分布模式

图 11中任务数量固定为 200，计算节点数目固

定为 90，只需改变虚拟任务的分布模式 .  第 1个

（ATCP）是虚拟任务更倾向于分配到计算能力强的

计算节点上；第 2个（ATCP-R）是虚拟任务更倾向于

分配到计算能力弱的计算节点上；第 3个则是采用

随机分布（Random）.  很明显，在 ATCP中 GFBTO的

结果超过了 OPT，原因有 2点：1）GFBTO算法采用了

资源融合策略. 资源融合使得每个计算节点能够容

纳更多的任务，而 OPT模型并没有资源合并操作 . 2）
虚拟任务被优先分配到了计算能力强的节点上. 结
合第 1点，这使得 GFBTO算法执行时会更少地移除

任务（因为融合后，有充足的 CPU资源），也就能保留

更多的组内任务，前驱任务产生的数据也就尽可能

地被本地消耗，而不用传输到网络中去. 在 ATCP-R
实验组中，Greedy效果尤其差 . 这是由于大多虚拟任

务分配在计算能力差的计算节点上，而贪心策略看

重当前次的收益使得这些节点的空间被浪费，陷入

了较小的局部极值.
 4.2.2　变化任务数量

图 12中计算节点数目固定为 90，虚拟任务分配

方式固定为随机分配，任务数量从 50增加到 300. 可
以看到，随着任务数量的增加，各算法的结果都有所

增加，这是因为任务增多，总的数据量也相应增加.
与其他实验组规律比较，不同的有 2组，分别是任务

数量为 50和 200时的对比组 .  任务数量为 50时，
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GFBTO超过了 OPT，可能的原因是，此时任务数相对

于计算节点数目较少，资源融合后资源较充足，更多

有依赖关系的任务被卸载到同一计算节点，与 4.2.1节

中的 ATCP组相同 . 任务数为 200时，各算法结果都

相对较高，经查阅原始数据发现，GFBTO的各任务的

平均数据量比其他组高约 20%. 该实验中，各算法结

果规律同 4.2.1节中的 Random组类似.

 4.2.3　变化计算节点数量

图 13中，任务数量固定为 200，虚拟任务分布为

随机分配，而计算节点的数量从 30增加到 80. 该实

验最能体现算法的不同：在计算节点较少时，可选择

的也少；更多有依赖关系的任务被集中在一起，各个

算法的差异也就越小. 而随着计算节点数量的增加，

选择变多，算法之间的策略差异被放大. 可以看到随

着选择变多，所有算法情况都在变糟，但 GBTO和

GFBTO表现很稳定，受影响较小.

实验结果表明，任务在本地的数据消耗量方面，

GBTO平均高出 Greedy 65% 上下，GFBTO在 GBTO

的基础上平均提升了约 10%，而且 GBTO和 GFBTO

分别达到了 OPT的 82% 和 94% 左右.

 5　真实场景实验

本节构造了一个文本统计与分析应用在真实的

硬件环境中测试算法的性能.

 5.1　场景实验设置

1）软硬件平台

本实验选择了 4个树莓派 4B（ARM-Cortex-A72,

64b 1. 5GHz, 4-core, 4GB）、1个树莓派 3B（ARM-Cortex-

A53,  64b,  1.  4GHz,  4-core,  1GB）和 1台 PC（Intel  i5-
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10500，3. 10 GHz，3. 10 GHz，6-core, 8GB）作为计算节

点，如图 14所示 . 实验中将设备分别编号：计算节点

node 0（树莓派 3B），计算节点 node 1~node 4（都是树

莓派 4B），计算节点 node 5（PC）. 为确保所有任务都

能够被卸载，各计算节点的计算能力都按其本身的

CPU核数成比例放大 .  每个机器都以 Ubuntu20.  04
LTS作为操作系统，并部署了 Mort. 实验过程中，各

任务将以 50 Hz的速度在 300MB局域网内发布数据.
2）作业数据集

F1 F2

F3 F4

F5 F6

C∗
C∗

如图 15所示，本文构造了一个文本统计与分析

应用. 该应用由多个任务组成，每个任务负责统计某

个区间内数字出现的频率. RawData1和 RawData2分

别是一个 1MB的文本文件，F1~F6 是应用包含的子任

务.  应用中， 统计文本中 [0,  100）间的数； 统计

[100, 199）间的数；而 统计大于 199的数； 统计 3
个区间中的偶数； 统计 3个区间中的奇数； 融合

所有的结果. 各任务统计过程中会将结果发布出去 .
图 15中任务上边数字表示每个任务的 CPU需求，

表示全局数据域中的具有 数据类型的数据域.
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图 15　真实场景实验作业用例
 

 5.2　场景实验结果分析

实验中分别将 node 4和 node 5作为 RawData1和

RawData2的数据源传感器. 实验时，node 0从 node 4上

读取RawData1的数据，node 2从node 5 上读取RawData2

的数据. 图 16和图 17展示了 3种算法的效果和仿真

实验一致. 图 18是按照 GBTO算法生成的执行计划将

F2, F3

各个任务分配到 2个计算节点上（node 0：F1，F2，F3，F4，

F5， F6； node2： ， 并 且 RawData1在 node  0上 ，

RawData2在 node 2上）Mort的各项性能表现. 图 18（a）

（b）分别是 2个计算节点上订阅到的数据延迟统计 .

对于 node 0，C2，C4，C5这 3种数据类型来自网络，平

均延迟约为 6.34 ms，而剩下的则是本地处理的数据

 

Fig. 14　Hardware platforms

图 14　硬件平台

 

0

20

40

60

80

100

120

2 3 4 5 6

数
据
收
益
/b
p
s

计算节点数量

Greedy GBTO

GFBTO

Fig. 16　Data profits and computing nodes amount for scenario experiment

图 16　场景实验中的数据收益与计算节点数量

1016 计算机研究与发展　2023，60 （5）



类型，平均延迟约为 0.410 ms；对于 node 2，C1是网络

中的数据类型，订阅平均延迟为 3.650 ms，C2是本地

处理的数据类型，平均延迟为 0.4 ms. 图 18（c）（d）是
2个计算节点的订阅数据的丢包率，其丢包率都为 0，
其含有小数是因为计算时浮点数特性造成的. 图 18（e）
则是 Mort运行前、运行时、运行后 CPU负载变化 .
node 0共运行了 4个发布者和 7个订阅者；node 2共

运行了 2个订阅者和 4个发布者 . 可以看到 2个节点

分别在第 3秒和第 9秒时启动 Mort，CPU使用率约

有 14% 的增幅。从 Mort的运行机制分析，负载的大

幅升高主要有 3个原因：1）初始化，包括状态集初始

化、访问控制初始化、持久化组件初始化、本地数据

域初始化等.2）服务发现，服务分发组件会主动发现

网络中其他 Mort实例 .3）任务构造和卸载，初始化操

作完成后，Mort会处理用户应用（如果存在），包括任

务构造和卸载.从第 12秒和第 16秒开始，2个节点的

CPU使用率大幅下降，比初始时仅高了约 2%。这一

阶段，Mort主要是完成数据分发和状态维护等工作 .
在第 59秒时关闭 Mort.实验表明，Mort生命周期内，

计算节点的负载绝大多数时间处于较低水平.

 6　结　　论

本文设计并实现了任务卸载及管理框架 Mort，
主要是解决发布订阅系统中的数据共享问题. 任务

来自上层业务，需要先对业务进行任务分解. 对于任

务分解，采用静态代码分析方法追踪函数调用和参

数信息，从而构建 DAG任务组 . 对于任务卸载，将问

题建模成优化网络数据传输的非线性整数规划问

题. 在偏向于 CPU密集型任务和计算节点负载高场

景中，设计了 GBTO算法 . 在偏向于 I/O密集型任务

和时间敏感场景中，设计了 GFBTO算法 . 仿真和实

验表明，GBTO和 GFBTO算法能达到最优值的 80%
和 90% 左右，且引入的Mort负载只有约 2%. 目前，在
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计算任务卸载计划中，无论采用 GBTO还是 GFBTO，

主要依据经验（历史数据分析），未来工作中将探索

更好的方式，并考虑包含其他的优秀卸载算法，拓宽

使用场景.
Mort的任务管理组件本质上属于分布式节点协

调模块，其还存在改进之处，如冲突处理. 学界已有

很多工作，未来考虑将它们融入组件中. 此外，在数

据隐私保护方面，Mort目前提供了基于属性的访问

控制方式，后续可以引入证书等机制，从计算节点方

面进一步提升其安全性.
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