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Abstract　Edge computing deploys computing and storage resources on the edge of the network closed to users, so
that  users  can  offload  high-latency  and  energy-intensive  applications  to  the  edge  of  the  network  for  execution  to
reduce  application  latency  and  local  energy  consumption.  Existing  offloading  research  usually  assumes  that  the
offloaded tasks are independent of each other, and the edge server caches all the services required for task execution.
However, in real scenarios, there are often dependent between tasks, and edge servers can only cache limited services
due  to  their  limited  storage  resources.  To  this  end,  we  propose  a  dependent  task  offloading  method  that  balances
latency and energy consumption (i.e., cost) under the constraints of limited computing resources and service caches on
edge servers. First,  the constraints in the research problem are relaxed to be transformed into a convex optimization
problem.  A convex optimization  tool  is  used  to  find  the  optimal  solution,  which  is  used  to  calculate  the  priority  of
offloading  tasks.  Then,  the  tasks  are  offloaded  to  the  edge  server  with  the  least  cost  according  to  the  priority.  If
multiple dependent tasks are offloaded to different edge servers, an improved particle swarm optimization is used to
solve  the  optimal  transmission  power  of  edge  servers  to  minimize  the  total  cost.  Finally,  sufficient  experiments  are
performed based on real datasets to verify the effectiveness of the proposed method. The experimental results show
that the proposed method can reduce the total cost by approximately 8% to 23% compared with other methods.
Key words　edge computing；task offloading；task dependency；service cache；improved particle swarm optimization

摘　要　边缘计算通过在靠近用户的网络边缘侧部署计算和存储资源，使用户可将高延迟、高耗能应用程

序卸载到网络边缘侧执行，从而降低应用延迟和本地能耗. 已有的卸载研究通常假设卸载的任务之间相

互独立，且边缘服务器缓存有执行任务所需的所有服务. 然而，在真实场景中，任务之间往往存在依赖关

系，且边缘服务器因其有限的存储资源只能缓存有限的服务. 为此，提出一种在边缘服务器计算资源和服

务缓存有限的约束下，权衡时延和能耗（即成本）的依赖性任务卸载方法. 首先，松弛研究问题中的约束

将其转换为凸优化问题；采用凸优化工具求最优解，并用解计算卸载任务的优先级. 然后，按照优先级将
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任务卸载到成本最小的边缘服务器，若多个依赖任务卸载到不同的边缘服务器，为了使总成本最小，则采

用改进粒子群算法求解边缘服务器的最佳传输功率. 最后，为了验证所提方法的有效性，基于真实数据集

进行了充分的实验. 实验结果表明，所提方法与其他方法相比能够降低总成本 8%~23%.

关键词　边缘计算；任务卸载；依赖性任务；服务缓存；改进粒子群优化

中图法分类号　TP393
 

随着物联网的快速发展和万物互联时代的到来，

智能移动设备在人们的日常生活中越来越普及. 同
时，诸如虚拟现实、人脸识别、图像处理等 [1] 低时延、

高能耗的应用程序得到了广泛应用. 但移动设备受

电池容量、计算和存储能力等诸多限制，直接运行上

述应用程序会带来较高的延迟和能耗，用户体验极

差 [2]. 为了提升用户体验，边缘计算（edge computing,
EC）应运而生，其在距离移动设备最近的边缘网络提

供计算和存储资源，目的是减少延迟来确保高效的

网络操作和服务交付 [3]. 通过将移动设备中部分或全

部计算任务卸载到边缘服务器处理，可以解决移动

设备在资源存储、计算能力以及电池容量等方面存

在的不足，并降低应用的延迟.
近年来，许多学者针对任务卸载进行了研究 [4-7]，

然而这些研究也存在一些局限性：1）只考虑单一优

化目标. 即只优化卸载任务的完成时间或能耗 . 如文

献 [8]只考虑卸载任务的完成时间，无法满足用户对

能耗的需求.2）假定卸载的多个任务相互独立 . 现实

中很多应用程序包含的任务往往存在依赖关系. 例
如，人脸识别应用程序包含特征提取和特征分类任

务，且“特征提取”任务的输出是“特征分类”任务的

输入. 因此，只有“特征提取”任务成功执行，才能开

始执行“特征分类”任务 .3）默认边缘服务器缓存有

卸载任务所需的所有服务. 文献 [9−10]均研究依赖

性任务的卸载问题，但均假设边缘服务器缓存有卸

载在其上的所有任务所需的服务. 现实生活中，任务

的执行往往需要特定执行环境. 例如，人脸识别应用

程序中“特征提取”任务，只能被卸载到配置有相应

机器学习服务的边缘服务器才能被成功执行. 若边

缘服务器上没有配置该服务，将导致卸载任务无法

执行. 而边缘服务器存储资源有限，只能缓存有限服

务，因此卸载任务时需考虑边缘服务器缓存服务约

束.4）假定边缘服务器具有无限存储和计算资源 . 文
献 [11−12]均不考虑边缘服务器的存储和计算资源，

而现实中边缘服务器提供的资源是有限的，卸载任

务时必须考虑资源受限问题，否则会出现任务卸载

不成功的风险.
综上所述，已有任务卸载研究往往忽略任务间

的依赖关系，默认边缘服务器缓存有任务所需的所

有服务和具有无限资源，且大多只优化单一用户需

求. 为了解决上述局限性，本文研究在边缘服务器计

算资源和服务缓存有限的情形下，权衡时延和能耗

的依赖任务卸载问题，并提出了联合时延和能耗的

依赖性任务卸载方法（dependent task offloading method
for  joint  time  delay  and  energy  consumption,  DTO-TE）.
首先，放松优化函数中的二进制变量为连续变量，并

修改相关约束，将问题转换成凸优化问题进行求解.
其次，将得到的小数解作为卸载概率进行迭代运算

使其恢复成二进制解，作为应用程序中每个任务的

可行卸载决策，并根据该决策计算任务的卸载优先

级. 最后，按照任务优先级从高到低依次将任务卸载

到成本最小的边缘服务器. 若多个依赖任务卸载到

不同的边缘服务器，则采用改进粒子群优化方法

（particle swarm optimization, PSO）求解边缘服务器的最

佳传输功率，从而获得最小的传输时延和传输能耗.
本文的主要贡献有 4点：

1）在边缘服务器计算资源和服务缓存有限的约

束下，建立了任务依赖模型、网络模型、完成时间模

型和能耗模型，并采用线性加权的方法将对时延和

能耗的共同优化转化为对成本优化的单目标优化问题.
2）针对非凸的 NP-hard问题，通过松弛约束中的

二进制变量将其转换成凸优化问题. 采用凸优化工

具求得可行卸载决策，从而确定任务的最优卸载顺序.
3）若将多个依赖任务卸载到不同的边缘服务器，

边缘服务器间因传输数据产生成本. 为了最小化总

成本，采用改进的粒子群算法求解边缘服务器的最

佳传输功率.
4）基于真实数据集，本文方法与已有的方法进

行了充分的实验对比. 实验结果表明，本文方法比其

他对比方法在总成本上减少 8%~23%.

 1　相关工作

近年来，任务卸载作为 EC关键技术之一受到了

广泛的关注. 针对任务卸载问题，许多学者提出了解

决方法或研究思路，并取得了较好的研究成果. 下面
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将对一些与本文研究密切相关的成果予以分析.
文献 [13]研究小蜂窝网络下单个边缘服务器的

任务卸载问题，并提出了一种高效的低时延云边端

协同卸载方案，该方案不仅可以降低任务的总处理

时延，还可以处理大量的用户请求. 文献 [14]在多基

站的 EC场景下，研究多用户任务卸载问题，该问题

以最小化所有用户最大任务执行时间为目标，提出

了一种启发式计算卸载方法. 文献 [8]研究了兼顾边

缘服务器服务缓存的依赖任务卸载问题，以最小化

卸载任务的完成时间为目标，提出基于凸优化的依

赖任务卸载方法. 该方法将每个任务卸载到完成时

间最小的边缘服务器上，从而优化整个应用程序的

完成时间. 文献 [15]在超密集组网的 EC场景下，联

合优化卸载决策和资源分配问题，提出了基于坐标

下降法的任务卸载方案. 然而，文献 [13−15]只考虑

单一优化目标，即只优化时延或能耗，无法满足用户

对时延和能耗的共同需求.
文献 [16]针对超密集网络下独立任务的卸载问

题，提出一种基于双深度 Q网络的在线卸载方法，通

过特定的神经网络估计每个动作所获得的奖励值，

获得最优的任务卸载策略以及最佳的 CPU频率和发

射功率，从而最小化任务的完成时间和终端能耗. 文
献 [17]研究在边缘服务器资源受限情形下的独立任

务卸载问题，为了有效利用 EC的计算资源和提高用

户体验，以最小化所有移动设备的时延和能耗为目

标，提出了一种高效的李亚普诺夫在线算法，获得了

最优的任务卸载和数据缓存决策. 文献 [18]研究在

多个边缘服务器覆盖场景下的独立任务卸载问题.
该文献设计了一种概率优先的先验卸载模型，将问

题转换成平衡时延和能耗的效用函数，提出基于遗

传算法的联合卸载比例和传输功率的分布式先验卸

载机制. 文献 [16−18]均假定卸载的多个任务相互独

立，然而现实应用程序中任务间往往存在依赖关系.
文献 [9]研究依赖任务的调度决策问题 . 在应用

程序完成时间的约束下，将调度决策问题构建成以

应用程序执行成本最小化为目标的优化函数，提出

启发式多用户重分配卸载方法以获取最优的卸载决

策，从而优化任务的完成时间. 文献 [10]提出一种面

向多用户的串行任务动态卸载策略，为所有任务做

出近似最优的卸载策略，从而使平均完成时间和移

动设备的平均能耗达到近似最优. 文献 [19]研究在

完成时间受到预定期限的约束下依赖任务的卸载问

题，以最小化移动设备的能耗为目标，提出了一种高

效的自适应卸载算法，确定哪些任务必须被卸载及

卸载到哪个边缘服务器. 文献 [9−10,19]虽然考虑了

任务之间的依赖关系，但均假设边缘服务器上缓存

有执行卸载任务的服务. 因边缘服务器的存储能力

有限，往往只能缓存有限的服务.

文献 [20]针对边缘服务器只能缓存有限服务的

情形，研究依赖任务的卸载和调度问题. 为了降低所

有卸载任务的完成时间，提出一种求解最优任务分

配和高效调度的方法. 文献 [11]研究具有时间约束

的依赖任务卸载问题. 为了最小化应用程序完成时

间，提出了基于贪婪调度的个体时间分配算法. 文献 [12]

研究在服务缓存受限的 EC系统中依赖任务的调度

问题. 为了解决任务对边缘服务器资源的竞争，将任

务调度定义为以最小化时延为目标的优化问题，并

在此基础上，提出了上下文感知的贪婪任务调度算

法以获得最佳的调度决策. 文献 [11−12, 20]均假设边

缘服务器的计算资源是无限的，可执行任意数量的

任务. 但现实中边缘服务器往往具有有限的资源.

为了解决上述局限性，本文研究在边缘服务器

计算资源和服务缓存有限的情形下，权衡时延和能

耗的依赖任务卸载问题，并提出了 DTO-TE方法.

 2　系统建模和问题描述

本节首先介绍边缘服务器间的网络模型和任务

间的依赖模型；然后详细描述了任务卸载到边缘服

务器执行的完成时间模型和能耗模型；最后描述了

在边缘服务器计算资源和服务缓存有限的情形下，

依赖性任务的卸载问题，并将其构建成以最小化总

成本为目标的优化函数.

 2.1　网络模型

本文建立的网络模型如图 1所示，边缘网络由若

干个基站组成，每个基站均部署 1个 EC服务器，不

同 EC服务器具有不同的处理和通信能力，且通过无
 

基站

边缘服务器

服务

通信链路

Fig. 1　Network model

图 1　网络模型

2772 计算机研究与发展　2023，60 （12）



线方式相互通信. 虚线方框中内容表示边缘服务器

缓存的服务，不同形状的图形表示不同的服务；实线

表示边缘服务器之间通过局域网或蜂窝网连接.
M = {m1, m2, · · · , ml, }

m′ tmm′ m = m′

集合 表示 EC网络中的集，其

中 l 表示边缘服务器的数量. 从边缘服务器 m 传输数

据到边缘服务器 的通信延迟为 . 当 时，表

示为同一服务器，此时通信时延为 0.每个边缘服务

器最大限度地缓存服务，Mv 表示可以处理任务 v 的

边缘服务器集，即任务 v 只能卸载到 Mv 中的边缘服

务器上才能被执行. 此外，每个边缘服务器具有有限

的计算资源，采用 CPU周期表示. 边缘服务器 m 具有

的计算资源为C（m）. tvm 表示任务 v 卸载到边缘服务器m
上的执行时间，rvm 表示边缘服务器 m 执行任务 v 每

秒所需要的 CPU周期.
 2.2　任务依赖模型

本文研究将 1个应用程序卸载到 EC环境中 . 假
定应用程序能被划分成多个依赖任务，1个任务仅能

被卸载到 1个边缘服务器，且任务执行需要计算资

源和相应服务的支持. 如图 2所示，假设应用程序由

4个任务组成 . 只有菱形代表的服务可为任务 2提供

执行环境，那么任务 2只能被卸载到缓存有菱形代

表的服务的边缘服务器上. 此外，任务 2与任务 1存

在依赖关系，即任务 2是任务 1的后继任务，那么当

且仅当任务 1执行完毕，且执行结果被传输到任务 2
卸载的边缘服务器后，任务 2才可以执行.
  

1

32

应用程序

4

(a) (b)

13

4

2

νs

νe

边缘服务器

1
2 3
4

任务 服务

νs νe

虚拟任务 通信链路 传输链路

Fig. 2　Task dependent model

图 2　任务依赖模型
 

本 文 采 用 有 向 无 环 图（directed  acyclic  graph,
DAG），  G=（V, E）表示任务之间的依赖关系，其中 V
表示任务集，E 表示边集. 为了便于描述，为应用程序

构建 DAG时增加 2个虚拟任务 vs 和 ve. vs 表示开始

任务，没有前驱任务；ve 表示结束任务，没有后继任

务. 这 2个任务无需被卸载，即在用户设备执行时所

V = {vs, v1, v2, · · · , vn, ve} (v, v′) v v′

v v′

dvv′ v v′

需时间为 0，那么应用（包含 n 个任务）DAG的任务集为

. 有向边 表示任务 和 之

间存在依赖关系，即任务 的输出是任务 的输入 . 用
表示任务 到任务 需传输的数据量 .表 1总结了

在本文中使用的关键符号.
 

Table 1　Key Symbols Meaning

表 1    关键符号意义

符号 意义

V 任务集合

M 边缘服务器集合

dvv′ v v′依赖任务 和 之间传输的数据量

Rmm′ m m′边缘服务器 与边缘服务器 的通信速率

Mv v可以处理任务 的边缘服务器集

C (m) m边缘服务器 的总 CPU周期数

rvm 边缘服务器 m 执行任务 v 每秒需要的 CPU周期

zm
v v任务 的卸载决策

Pred (v) v任务 的直接前驱任务集合

Succ(v) v任务 的直接后继任务集合

tv 任务的开始执行时间

tmm′ m m′边缘服务器 到 的传输时延

tvm m v边缘服务器 执行任务 所需时间

T 应用程序的完成时间

Pm m边缘服务器 的传输功率

Pmax 边缘服务器的最大传输功率

κ 边缘服务器的能量系数

evm m v边缘服务器 执行任务 所需能耗

emm′ m m′边缘服务器 到 的传输能耗

E 应用程序的总能耗

 

 2.3　完成时间模型

由 2.2节可知，应用程序的完成时间从 vs 开始执

行，至 ve 执行完毕.vs 和 ve 为虚拟节点，所需的执行时

间为 0，那么 vs 执行结束时刻即为应用程序开始时刻，

ve 开始执行时刻即为应用程序结束时刻 . 当 ve 的所

有前驱任务均执行完毕，并把结果传回到用户设备

时，用户设备可开始执行. 由此可知，应用程序的完

成时间可由组成其的任务完成时间及任务间的依赖

关系得出.
通过 2.2节构造的应用程序的 DAG可知，任务 v

能够执行时需满足 2个条件：1）任务 v 所有前驱任务

均执行完毕，且把执行结果传输至其被卸载的边缘

服务器；2）卸载任务 v 的边缘服务器有计算资源执行

任务 v.
依赖任务被卸载至相同边缘服务器，数据传输
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dv′v

时延为 0；卸载至不同边缘服务器时，需要传输的数

据量为 ，则传输时延可表示为

tm′m =

{ dv′v

Rm′m
(∀⟨v′, v⟩ ∈ E)，m′ , m，

0， m′ = m，
（1）

Rm′m m′ m

tm′m m′ m

其中 是边缘服务器 到边缘服务器 的传输速率，

表示 与 之间的传输时延，可通过香农公式 [10]

计算得到：

Rm′m = Blb
Å

1+
Pm′hm′m

N0

ã
， （2）

B Pm′ m′

hm′m m′ m N0

其中 是信道带宽， 是边缘服务器 的传输功率，

是 和 之间的信道增益， 表示噪声功率.
v任务 可能由多个前驱组成，那么任务 v 接收到

所有前驱任务执行结果的时刻为

Dv = max
v′∈Pred(v)

{tv′ + tv′m′ + tm′m} , （3）

Pred (v) v tv′

v′ tv′m′ v′

m′

其中 表示任务 的直接前驱任务集合， 表示

任务 的开始执行时刻， 表示任务 在边缘服务器

上所需执行时间.

v

v k SLm

此外，本文研究场景中，边缘服务器串行执行卸

载至其上的任务. 当任务 卸载到边缘服务器 m 时，

需要等待排在其前面的所有任务执行完才能被执行.
假如排在任务 之前的任务为 ，用 表示任务 k 被

卸载的边缘服务器 m 执行完毕的时刻，那么有

SLm = tk + tkm, （4）
tk k tkm k

m

其中 表示任务 真正的开始时刻， 表示任务 在边

缘服务器 上的执行时间.
v m因此，任务 在边缘服务器 上的开始时刻为

tv =max(SLm, Dv) . （5）
通过上述分析，应用程序的完成时间可表示为

T =max

{
tv+
∑
m∈M

zm
v tvm, v ∈ V

}
, （6）

zm
v v

m zm
v = zm

v = tvm v

m

其中二进制变量 表示任务 是否卸载到边缘服务器

上， 1表示是， 0表示否 .  表示任务 在边

缘服务器 上的执行时间.
 2.4　能耗模型

执行应用程序的能耗包括在用户设备和在边缘

服务器上产生的能耗. 本文只关注边缘服务器上产

生的能耗、可能产生执行卸载任务的执行能耗，以及

传输具有依赖关系任务之间的执行结果的传输能耗.
v m evm任务 在边缘服务器 的执行能耗 可表示为

evm = κtvm, （7）
κ

κ

κ κ

其中 为边缘服务器的能量系数，表示边缘服务器的

执行能力， 与边缘服务器的具体参数有关 .  文献

[18]对 的期望值进行了计算， 与真实测量值较相

κ似. 因此，本文对 的取值为文献 [18]计算的期望值.
(v, v′)

m′ m

假设 2个依赖任务 分别被卸载到边缘服务

器 和边缘服务器 时，传输能耗可表示为

em′m =

ß
Pm′ tm′m, m′ , m,
0, m′ = m,

（8）

Pm′ m′其中 表示边缘服务器 的传输功率.

因此，边缘服务器的总能耗可以表示为

E =
∑
v∈V

{∑
m∈M

zm
v

(∑
m′∈M′

em′m+ evm

)}
, （9）

M′ v其中 表示任务 所有前驱任务所在的边缘服务器

集合.

 2.5　研究问题描述

ω (ω ∈ [0, 1])

ω < 0.5

ω ⩾ 0.5

本文研究在边缘服务器计算资源和服务缓存有

限的约束下，联合时延和能耗的依赖任务卸载问题.

引入时延和能耗的偏好权重变量 ，其取

值由用户对时延和能耗的需求决定 [21]. 如果对时延的

需求超过能耗时，例如延迟敏感型应用人脸识别，用

户更关注时延时， ；反之，例如执行应用的设备

为电池容量有限的移动设备，用户更关注能耗时，

. 因此，根据式（6）（9），权衡时延和能耗的应用

程序总成本可定义为

C = ωE+ (1−ω)T. （10）

综合以上分析，本文研究问题可以优化为

min  C
 s.t. C1 : zm

v ∈ {0，1} , ∀v ∈ V, m ∈ M;

C2 :
∑
m∈Mv

zm
v = 1, ∀v ∈ V;

C3 : tv′ + tv′m′ + tm′m ⩽ tv, ∀⟨v′, v⟩ ∈ E;

C4 : tv− tv′ ⩾ tv′m, ∀v, v′ ∈ V, m ∈ M;

C5 : tvmrvm ⩽C(m), ∀m ∈ M;

C6 : 0 < Pm ⩽ Pmax, ∀m ∈ M;

（11）

zm
v =

zm
v =

其中：C1 表示任务的卸载决策，取 1表示任务 v

被卸载到边缘服务器 m 上，反之取 0；C2 表示每

个任务只能卸载到缓存有其所需服务的边缘服务器；

C3 表示依赖任务之间的执行顺序；C4 表示同一边缘

服务器上任务的执行顺序；C5 表示任务需要卸载到

满足其计算资源的边缘服务器；C6 表示边缘服务器

传输功率的取值范围.

文献 [8]研究在边缘服务器计算资源和服务缓

存有限的约束下，时延最优的依赖性任务卸载问题，

并证明了研究问题为 NP-hard问题 . 与文献 [8]研究

问题相比，本文优化目标增加了能耗，因此，本文研

究问题也属于 NP-hard问题.
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 3　联合时延和能耗的依赖性任务卸载方法

为了求解本文研究的 NP-hard问题，本节提出一

种联合时延和能耗的依赖性任务卸载方法，该方法

可分 3步：1）松弛二进制变量 . 松弛式（11）中 C1，将

问题转换为凸优化问题，即转化 NP-hard问题，并使

用凸优化工具进行求解，为每个卸载任务获得多个

介于 [0,1]的松弛解；2）计算卸载任务的优先级. 选择

每个任务松弛解中最大值作为其可行解，通过迭代

运算确定每个任务的卸载优先级；3）完成卸载任务 .

按照优先级从高到低把任务卸载到边缘服务器，若

多个依赖任务可卸载到不同的边缘服务器，则采用

改进的粒子群方法求解边缘服务器的最佳传输功率.

 3.1　松弛变量和定义优先级

zm
v

由式（11）中约束 C1 可知，本文研究问题为非凸

问题. 将 C1 中二进制变量 松弛为 [0,1]（即 C7），即假

设每个卸载任务可被划分为若干个子任务，且可被

卸载到不同的边缘服务器并行执行. 因此优化问题

可转换为
min C

 s.t. C7 : zm
v ∈ [0，1] , ∀v ∈ V, m ∈ M;

C2至C6

C2 :
∑
m∈Mv

zm
v = 1, ∀v ∈ V;

C3 : tv′ + tv′m′ + tm′m ⩽ tv, ∀⟨v′, v⟩ ∈ E;

C4 : tv− tv′ ⩾ tv′m, ∀v, v′ ∈ V, m ∈ M;

C5 : tvmrvm ⩽C(m), ∀m ∈ M;

C6 : 0 < Pm ⩽ Pmax, ∀m ∈ M.

（12）

引理 1. 式（12）为凸优化问题.

证明. 由凸优化问题的判定准则可知，若式（12）

同时满足 3个条件时为凸优化问题：

1）目标函数为凸函数 . 目标函数为多元变量相

加的一次函数，因此其 Hesse矩阵为零矩阵 . 又因零

矩阵为半正定矩阵，所以目标函数为凸函数.

c (x) = tv′ + tv′m′ + tmm′ − tv

c (x)

2）不等式约束为凸函数 . 式（12）中有多个不等

式约束，但证明方法类似. 现以最复杂的不等式约束

C3 为例进行证明. 令 ，可以看出

为多元相加的一次函数，Hesse矩阵为 0，因此约

束 C3 为凸函数 . 同理，其他不等式约束也是凸函数 .

∑
m∈Mv

zm
v −1 = 0 g (x) =

∑
m∈Mv

xm−1 g (x)

3）等式约束为仿射函数 . 将式（12）中约束 C2 转

换成 ，令 ，可得出 为

仿射函数.

综上所述，式（12）为凸优化问题. 证毕.

‹zm
v ‹zm

v

0 ⩽ ‹zm
v ⩽ 1

由于式（12）中传输功率是未知的，为了能求解

凸优化问题，先将传输功率固定为其范围内的随机

数（其最优值求解见 3.2节）. 借助 CPLEX[22] 凸优化工

具在多项式时间求得最优解 . 由于 为连续变量，

所以求得的解 . 但本文中任务是不可拆分的，

需把松弛后得到的结果恢复成原始问题的二进制值.‹zm
v v

m ‹zm
v

v ‹zm
v

可将松弛后获得的 看作任务 卸载到边缘服

务器 上的概率，因此可选择若干个值中最大的 ，

将其取整为 1，作为任务 的可行卸载决策 . 然后将

作为已知解重新代入式（12）进行求解 . 经过若干次

迭代后，可获得所有任务可行的卸载决策.

wv′v = tv′m+ ev′m

v

v L (v)

Q Q

通过求得的每个任务可行的卸载决策，将 DAG

每条边的权值设为 ，与结束任务相连的

边的权值设为 0.任务 到结束任务的最大权值定义为

任务 的优先级，采用 表示，按照优先级倒序存放

在队列 中. 按照队列 卸载任务，不仅能保留任务间

的依赖关系，还将 DAG中最长路径上的任务优先卸

载执行.

 3.2　卸载任务

R (m)

m Mv (R) v

Q

v

AS T (v, mv) ACT (v, mv)

SEC (v, mv) TEC (v, mv) R (mv)

为了方便描述，再定义一些变量，用 表示边

缘服务器 的剩余资源， 表示同时满足任务 的

计算资源和服务缓存约束的边缘服务器集合. 根据

3.1节得到的队列 依次将任务卸载到总成本最小的

边缘服务器. 每卸载一个任务 ，用式（13）~（17）更新

其实际的开始时间 、完成时间 、

能耗 、总能耗 和剩余资源 .
AS T (v, mv) =

max
Å

SLm, max
v′∈Pred(v)

(
ACT (v′, mv′ )+ tmv′mv

)ã
，

（13）

ACT (v, mv) = AST (v, mv)+ tvmv , （14）

SEC (v, mv) =
∑

mv′ ∈M′
v′

emv′mv + evm, （15）

TEC (v, mv) = TEC (v, mv)+SEC (v, mv) , （16）

R (mv) = R (mv)− tvmv rvmv . （17）

在 2.1节中，为了能够对式（12）求解，假设传输

功率为随机值. 随着传输功率取值的增大，时延会变

短，但能耗会增加；反之随着传输功率取值的减小，

能耗会降低，但又会增加时延. 为了能够使应用程序

的总成本最小，应求边缘服务器的最佳传输功率. 由

文献 [23]可知，边缘服务器间最佳传输功率问题为

NP-hard问题，因此只能采用启发式算法进行求解 .

基于 PSO不依赖问题规模，设置参数少、收敛速度快
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的特点，本文采用改进的 PSO算法求解边缘服务器

间的最佳传输功率.

 3.2.1　PSO算法

V X =

{x1, x2, · · · , xv}

k pbestk

gbest

k

PSO是基于群体的进化方法，源于对鸟群捕食

的行为研究，基本思想是通过群体中个体之间的协

作和信息共享来寻找最优解. 本文采用的 PSO在 1

维的搜索空间随机产生 个粒子构成原始种群

. 对应于本文研究问题，搜索空间为边缘

服务器间传输功率的可取值范围. 每个粒子包含位

置和速度 2个属性，位置表示搜索空间中一个解，即

边缘服务器间传输功率一个取值；速度表示粒子在

搜索空间中寻找最佳传输功率的方向和大小. 寻优

过程中第 个粒子搜索到的最优位置表示为 ,全

局搜索过程中粒子群搜索到的最优位置表示为 ,

第 个粒子的位置和速度更新的计算过程 [24] 分别为

xk (t+1) = xk (t)+ vk (t+1) , （18）

vk (t+1) =wvk (t)+ c1rand()
(

pbestk
(t)− xk (t)

)
+

c2rand()
Ä

gbest (t)− xk (t)
ä
, （19）

w c1 c2 rand()

t

其中 表示惯性权重， 和 为学习因子， 表示

[0,1]的随机数， 表示迭代次数.

虽然经典 PSO算法收敛速度较快，但存在容易

陷入局部最优解等缺点 [25]，究其原因是因为经典 PSO

算法采用固定的惯性权重. 较大的惯性权重有利于

跳出局部解，便于全局搜索；而较小的惯性权重则有

利于对当前的搜索区域进行精确局部搜索. 当惯性

权重的值恒定时，迭代前期缺少全局搜索能力或迭

代后期缺少局部搜索能力，易造成 PSO方法陷入局

部最优解，或后期在全局最优解附近产生振荡现象.

为了平衡全局和局部搜索能力，本文改进了经典 PSO

算法.

 3.2.2　改进的 PSO算法

本文采用如式（20）所示的惯性权重线性递减的

调整方法进行寻优：

w = wmax−
t× (wmax−wmin)

tmax
， （20）

wmax wmin w t

tmax wmax = 0.9

wmin = 0.4

其中 ， 分别表示 的最大值和最小值， 表示当

前迭代次数， 表示最大迭代次数，通常取 ，
[25].

 3.2.3　适应度函数构造

PSO算法采用适应度评价优化目标 . 本文将任

务在边缘服务器上执行产生的时延和能耗作为优化

目标. 构造适应度函数为

f itness = ω

(∑
m′∈M′

em′m+ evm

)
+ (1−ω) (tv+ tvm) , （21）

f itness其中 值越小，越优，反之亦然.

 3.3　方法实现

通过 3.2节的分析，本节将详细描述联合时延和

能耗的依赖性任务卸载方法，即 DTO-TE方法 . 该方

法为应用程序中所有卸载任务做出最优的卸载决策，

从而优化任务卸载产生的总成本.

DTO-TE的具体实现过程如算法 1.

算法 1. DTO-TE方法.
V M输入：任务集合 ，边缘服务器集合 ，DAG；

输出：任务的卸载决策和应用程序的总成本.
L (v)①根据 3.2节计算每个任务的优先级 ；

Q

②按照任务优先级降序排列，并保存到卸载队

  列 ；

AS T (v) = ACT (v) = T EC (v) = 0③初始化 ；

R (m) =C (m)④初始化边缘服务器的剩余资源 ；

Q , ∅⑤ while 
v v SEC (v)⑥　  =Q.top（），将任务 产生的能耗 置 0；

m ∈ Mv (R)⑦　 for   do

⑧ 　　用 3.2.2节提出的改进 PSO算法计算 m 和 v
  前驱任务所在的边缘服务器间的最佳

  传输功率；

v m⑨ 　　计算保存 在边缘服务器 的总成本；

⑩　 end for

⑪ 　将任务卸载到成本最小的边缘服务器；

ACT TEC R (m)⑫ 　根据式（14）（16）（17）更新 ， ， ；

v Q v⑬ 　保存 的卸载决策并从队列 删除任务 ；

⑭ end while

Q

Q

算法 1的分析过程分为 2个部分：1）获取任务的

优先级，按照优先级降序保存到队列 ，并初始化任

务和边缘服务器信息（行③④）.2）判断 是否为空，

若非空将其中的任务按顺序卸载到总成本最小的边

缘服务器上. 用改进的 PSO算法求解边缘服务器间

的最佳传输功率（行⑤~⑪）. 更新任务的完成时间、

总能耗和最终卸载的边缘服务器的剩余资源，并从

队列中删除已卸载任务，继续循环，直至循环结束

（行⑪~⑭）.

算法２给出了改进的 PSO算法求得最优传输功

率的过程.

算法 2. 改进的 PSO算法.
v

v

输入: 任务 前驱任务所在的边缘服务器和任务

所在的边缘服务器；
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输出: 最佳传输功率.
PopS ize = 20 c1 = 2

c2 = 2 MaxIter

①初始化种群规模 ，加速因子 ，

  ，迭代次数为 ；

② 根据式（21）,计算每个粒子的适应度值；

j = 1 to PopS ize③ for 
x j v j④　 初始位置 和初始速度 在搜索空间范围

  内随机产生；

pbest j = x j⑤　  ；/*初始化每个粒子的历史最优解*/
⑥ end for

gbest j =max
(

pbest j

)
⑦  ； /*初始化全局最优解*/

i = 1 to MaxIter⑧ for 
j = 1 to PopS ize⑨ 　for 

⑩ 　　根据式（20）更新权重；

vi xi⑪ 　    根据式（18）（19）更新粒子速度 和位置 ；

f itness(xi)⑫ 　　计算适应度函数得出适应度值 ；

⑬ 　　更新粒子的历史最优解；

⑭ 　　更新全局最优解；

⑮　 end for
⑯ end for

gbesti⑰ 最佳传输功率= .
算法 2可分为 5个部分 . 1）定义了种群规模、加

速因子、迭代次数和适应度函数（行①②）并随机生

成每个粒子的初始位置（传输功率的初始值）、初始

速度、每个粒子的极值和全局最优解（行③~⑦）.2）
进行迭代（行⑧~⑯），迭代部分可分为 3个阶段：  更
新权重；更新每个粒子的位置、速度；计算当前位置

的适应度值（当前传输功率对应的成本）（行⑩~⑫）.
3）比较当前粒子位置所得适应度值是否小于当前粒

子历史最优解的适应度值，若是，则更新粒子的历史

最优解；否则，当前粒子历史最优解不变（行⑬）. 4）
比较当前粒子历史最优解的适应度值是否小于全局

最优解的适应度值，若是，则更新全局最优解（行⑭）.
5）迭代结束后，将全局最优解作为最佳传输功率（行

⑰）.
 3.4　算法 1 的时间复杂度分析

n

l P

PopS ize MaxIter

O(n2)

O (MaxIter×PopS ize+PopS ize)

O (n× l×P×PopS ize×

假设应用程序中的任务数量为 ，边缘服务器数

量为 ，每个任务的前驱任务数量为 ，粒子种群规模

为 ，最大迭代次数为 . 算法 1中，行①~
④求解任务的卸载顺序，并初始化信息，其时间复杂

度为 ；行⑤~⑬，按照队列中任务顺序进行卸载，

但卸载过程中需用改进的 PSO算法求解边缘服务器

间的传输功率. 由于本文采用的 PSO算法是一维的，

故时间复杂度为 . 所以

算法 1中行⑤~⑬的时间复杂度为

(MaxIter+1)).
O
(
n2+n× l×

P×PopS ize× (MaxIter+1))

综上所述，算法 1总的时间复杂度为

.

 4　实验验证

 4.1　实验设置

本 文 实 验 配 置 为 ： 华 硕 灵耀 S4000UA,  IntelR

CoreTMi5-7200U  CPU@  2.5~2.7  GHz，  RAM  8192  MB,
Windows 10 中文版 64 b，实验环境为 Python3.9.0.

在 EC网络场景中 [26]，假设网络中有 1个应用程

序需要卸载. 该应用程序可分为若干个任务，根据任

务之间的依赖关系，使用拓扑排序算法生成 DAG. 使
用谷歌数据集 [27] 模拟每个任务在边缘服务器上的处

理时间和所需的处理资源. 为了便于实验，本文采用

文献 [8]中的做法，将数据集中的任务执行时间和所

需的处理资源统一映射至区间（1,10）. 缓存某一服务

的边缘服务器数量并设置为边缘服务器总数量的

50%. 边缘服务器间信道带宽和背景噪声功率设置参考文

献 [28]，边缘服务器的能量系数、最大传输功率和信

道增益参考文献 [18]，具体数值如表 2所示.
 

Table 2　Experimental Parameters

表 2    实验参数

实验参数 取值

B/GHz信道带宽 1

N/dBm背景噪声功率 −174

κ边缘服务器的能量系数 16

pmax/dBm最大传输功率 20

hmm′边缘服务器间信道增益 10−6

tvm执行时延 （1,10）
 

 4.2　对比方法

由于没有和本文方法完全一致的方法，故修改

与本文类似的 3种已有方法作为对比方法.
对比方法 1：文献 [8]提出的方法 CP，其在边缘服

务器具有服务缓存和有限资源的约束下，优化应用

程序的完成时间. 根据本文的研究问题，在 CP方法

的优化目标中加入能耗.
对比方法 2：文献 [11]提出的基于贪婪卸载的个

体时间分配方法 ITAGS，其目标是在满足完成时间

约束的同时最小化通信和计算成本. 为了能使 ITAGS
与本文所提方法进行比较，将 ITAGS的约束条件修

改为本文所提方法的约束条件.
对比方法 3：文献 [12]提出的一种上下文感知的
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贪婪任务调度方法 CaGTS，其目标是最小化任务的

响应时间. 将 CaGTS的优化目标和约束条件修改为

本文方法的优化目标和约束条件.
 4.3　数值归一化

相较于时延，能耗的值较大，两者不在同一数量

级，导致时延在实验结果中的占比小，对任务的卸载

决策影响较小. 为了使时延和能耗在同一数量级上，

需要对时延和能耗进行归一化. 由于时延和能耗中

存在未知变量，如传输功率作为一种常用的归一化

方法不适用于本文.

E/ (α×T ) ≈ 1 α

α

α E/ (α×T ) α =

10 E/ (α×T ) ≈ 1

本文采用文献 [29]的方法，将时延扩大到与能

耗同一数量级，即 ，归一化因子 为正数 .
对应用程序包含的任务数量取不同值，并设定 DAG
边数是任务数量的 2倍，边缘服务器的数量为 10.采
用不同的 值分别进行实验，实验结果如图 3所示 .
随着 的增加不同任务数量下的 呈下降趋势. 当

时，不同任务数量下的 . 因此，在下面

实验中，均将时延扩大 10倍后再计算应用程序的总

成本.
  

2.5

E
/(
α×
T
)

2.0

1.5

1.0

5 10

归一化因子 α

15 20 25

0.5

0

V=20
V=50
V=100
V=200
V=300
V=400
V=500

α E/ (α×T )Fig. 3　Effect of   on 

α E/ (α×T )图 3　 对 的影响
 

 4.4　参数分析

为了降低参数对实验结果的影响，本节对权重

因子、边缘服务器数量和迭代次数设置不同的值进

行实验，并观察这些参数对实验结果的影响. 为了保

证实验结果的公正性，本文每类实验结果均取运行

100次实验后的平均值.
ω 4.4.1　权重因子 的影响

ω

ω ω

ω

ω ω < 0.5

设定实验环境中边缘服务器的数量为 10，应用

程序的任务数量为 500，DAG边的条数为 1 000. 变化

的取值，采用本文方法和 3种对比方法进行实验 .
时延随 变化结果如图 4（a）所示，可以看出 取值与

时延成正比关系；能耗随 变化结果如图 4（b）所示，

取值与能耗成反比关系 . 也就是说，当 时，意

味着用户更偏好时延，此时，可增大用户设备到边缘

服务器的传输功率，降低任务的传输时间；相反，当

ω ⩾ 0.5

ω

时，意味着用户对能耗的需求较高，此时，边缘

服务器可以适当增大应用程序的完成时间，以降低

边缘服务器的能耗. 为了验证本文方法既能满足用

户时延偏好又能满足能耗偏好，下面每类时延对 分

别取值为 0.2和 0.8.
ω此外，从图 4还可以看出，无论 怎么取值，本文

方法实验结果均优于 3个对比方法.
 4.4.2　边缘服务器数量对总成本的影响

边缘环境中边缘服务器的数量对实验结果也会

产生影响. 数量较少时，每个边缘服务器需要处理的

任务会较多. 又因为边缘服务器串行处理卸载在其

上的任务，所以会增加任务的等待时延，从而增加应

用程序的总时延. 真实场景中因为成本问题，网络提

供商也不可能部署特别多的边缘服务器. 所以本节

通过实验，试图找到一种合适的服务器数量设置，既

不会增加过多的等待时延，又较符合真实场景中边

缘服务器的数量部署.
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Fig. 4　Effect of weights on time and energy consumption

图 4　权重对时间和能耗的影响
 

ω

设定应用程序包含的任务数量为 500，DAG边的

条数为 1 000， 分别取值为 0.2和 0.8，变化边缘服务

器的数量，采用 4种方法分别进行实验，实验结果如

图 5所示 . 随着边缘服务器数量的增加，4种方法的

总成本都明显下降. 主要因为当边缘服务器数量为

2时，所有任务只能卸载到 2个边缘服务器上，且卸

载到同一边缘服务器的概率变大，因此，任务在边缘

服务器上的等待时间变长，从而增加了总成本. 而随
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着边缘服务器数量的增加，任务可选择卸载的边缘

服务器数量也随之增加，对边缘服务器资源的竞争

也在降低，因此，降低了任务在边缘服务器的等待时

间，从而降低了总成本. 但当边缘服务器数量不断增

加时，总成本降低幅度变得很小且趋于平稳，这是因

为当边缘服务器增加到一定数量时，在固定任务数

下，系统资源变得充足且可以满足所有任务. 本文方

法考虑从最长路径卸载任务，可以减少任务在边缘

服务器的等待时间；此外，考虑待卸载任务的前驱任

务卸载决策和边缘服务器间的最佳传输功率. 因此，

与其他 3种方法相比，本文方法总成本最小 . 从图 5
可以看出，边缘服务器数量小于 10时，4种方法的总

成本降低速度较快；当边缘服务器数量大于 10时，4
种方法的总成本降低速度放缓. 因此，服务器数量较

佳设置应为 10.
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Fig. 5　Effect of the number of edge servers on the total costs

图 5　边缘服务器数量对总成本的影响
 

 4.4.3　PSO迭代次数的影响

对应用程序包含的任务数量取不同的值，并设

定 DAG边数是任务数量的 2倍，采用不同的迭代次

数分别进行实验，实验结果如图 6所示 . 随着迭代次

数的增加，不同任务数量下的应用程序总成本均呈

下降趋势. 而当迭代次数大于 20时，总成本下降的趋

势很小. 继续迭代可能会求得更优的传输功率，但对

总成本的影响很小. 而多余的迭代次数会增加算法

的运行时间. 因此，为了尽可能降低总成本，在接下

来的实验中，设置 PSO的迭代次数为 20.

 4.5　实验对比

ω

本节通过改变应用程序中任务数量、应用程序

大小和任务间依赖关系，并设定边缘服务器数量为

10， 分别取值为 0.2和 0.8，PSO迭代次数为 20.采用

本文方法与 3种对比方法进行实验对比.
 4.5.1　任务数量对总成本的影响

对应用程序包含的任务数量取值，并设定 DAG
的边的数量是任务数量的 2倍，分别采用 4种方法进

行实验，实验结果如图 7所示. 随着任务数量的增加，

4种方法的总成本随之增加，且 CaGTS增加得最多 .
究其原因为 CaGTS总将任务卸载到执行时间最小的

边缘服务器，不考虑前驱任务的卸载位置，导致产生

大量传输能耗，从而增加总成本.ITAGS和 CaGTS在

任务数量较少时，总成本很接近，但随着任务数量增

加，ITAGS的总成本小于 CaGTS，主要因为 ITAGS每

次贪婪卸载任务时，会兼顾前驱任务的卸载位置，从
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图 6　PSO迭代次数对总成本的影响
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图 7　任务数量对总成本的影响
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而减少了边缘服务器间的通信成本.CP和 ITAGS相

比，在任务数量较少的时候，两者的总成本很接近，

但随着任务数量的逐渐增大，CP明显优于 ITAGS，究
其原因是 CP优先卸载执行时间长且距离结束任务

远的任务，因此进一步降低了总成本. 本文方法不仅

先卸载距离结束任务远的任务，还兼顾前驱任务的

卸载位置. 此外，本文方法在进行依赖性任务的数据

传输时，采用最佳的传输功率降低了总成本. 因此，

此类实验本文方法结果最佳.
 4.5.2　应用程序大小对总成本的影响

设定应用程序包含的任务数量为 100，任务大小

随机生成，执行时间根据谷歌数据集中任务大小和

执行时间的比值求得，DAG边数为 200，采用 4种方

法分别进行实验，实验结果如图 8所示 . 因为本文实

验中应用程序任务数量固定不变，所以随着应用程

序大小的增加，任务的平均大小也会增加，边缘服务

器处理任务的时延和能耗会随之变大，且边缘服务

器处理任务所需的资源也在增加. 因此，4种方法的

总成本也随之增加.
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图 8　应用程序大小对总成本的影响
 

由于 CaGTS和 ITAGS都不考虑任务卸载的优先

级，导致距离结束任务较远的任务可能后执行，会产

生较长的等待时间. 与 CaGTS和 ITAGS不同，CP考

虑了前驱任务的卸载位置，且优先卸载距离结束任

务远的任务，这将大大降低任务在边缘服务器的等

待时间. 但由于 CP的传输功率是固定的，当任务大

小增加时，任务间传输数据的成本就会增加，进而增

加总成本. 本文方法和 CP相比，在应用程序较小时，

总成本非常相近. 因为这 2种方法的边缘服务器处理

任务的时间相同.CP是根据任务的执行时间对传输

时间进行调整，因此在应用程序较小时，传输时间也

相对较小. 但随着应用程序增大，边缘服务器执行任

务的时间也增大，因此 CP的传输时间也会增大，从

而对总成本影响较大. 本文方法无论在应用程序多

大时，均能求得边缘服务器的最佳传输功率，从而降

低总成本.
 4.5.3　任务依赖关系对总成本的影响

ω = 0.2

设定应用程序的任务数量为 300，依赖关系，也

就是 DAG边数从 100递增至 1 000，实验结果如图 9
所示.DAG边数越多，任务间依赖关系越复杂，致使

边缘服务器间的传输次数的增加，从而导致这 4种

方法总成本增加. 当 DAG边较少时，4种方法的总成

本都很相近. 这是因为任务之间依赖较少时，边缘服

务器间的传输次数也较少，此时本文方法通过获取

最佳传输功率从而降低总成本的优势不明显. 此外，

本文方法为得到最佳传输功率，还需额外增加计算

时延，从而导致在 （用户更偏好时延），边数为 100~
200时，本文方法性能略差于对比方法 . 然而，随着

DAG边数的增加，边缘服务器间的通信成本随之增

大，此时本文方法明显优于其他 3种方法.
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图 9　任务的依赖关系对总成本的影响
 

相比于 ITAGS和 CaGTS，本文方法优先卸载到
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结束任务路径最长的任务，可以减少任务在边缘服

务器的等待时延；并且卸载任务时考虑到当前任务

的前驱任务，通信成本也会降低. 本文方法和 CP的

总成本总体上接近，特别是在 DAG边数在 100~500
之间，这是因为这 2种方法都优先卸载最长路径上

的任务且考虑前驱任务的卸载决策，但随着边数不

断的增多，本文方法明显优于 CP. 这是因为任务之间

的依赖关系变得越来越复杂，且任务的前驱任务也

变多了，边缘服务器之间传输数据的次数也变得频

繁，由于本文方法考虑边缘服务器间传输数据时的

最佳传输功率，可以获得最小的传输时延和能耗，从

而降低总成本. 因此，本文方法取得的实验结果最佳.
由此可知，本文方法更适合应用依赖任务较多的情形.

 5　总结与展望

本文研究了在边缘服务器计算资源和服务缓存

有限的约束下，权衡时延和能耗的依赖性任务卸载

问题，并提出了 DTO-TE方法 .DTO-TE通过松弛研究

问题的约束将其转换成凸优化问题，并求得松弛解；

根据松弛解求得满足约束的可行解，从而确定任务

的卸载优先级；按照优先级依次将任务卸载到成本

最小的边缘服务器上. 实验结果充分表明，本文方法

在本文设置的各类实验中均获得了最优的结果.
虽然本文方法较对比方法有一定的优势，但是

仍存在一些不足：1）本文方法只进行了基于真实数

据的仿真实验，因实验设备的限制并没有在真实场

景下进行实验验证；2）本文方法只建立了边—端卸

载模型，只适合较小规模应用程序，对于大规模应用

程序，可以考虑建立云—边—端协同卸载模型；3）本
文方法只研究 1个应用程序卸载，实际应用中存在

协同卸载多个应用程序的场景. 因此，下一步工作拟

研究云—边—端模型中的多个应用程序的协同卸载，

并在真实场景下对研究问题进行实验验证.
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