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面向移动边缘的组合服务选择及优化

陈昊崴 邓水光 赵海亮 尹建伟
(浙江大学计算机科学与技术学院 杭州 310027)

摘 要 移动边缘计算作为新型的计算范式,为降低网络延迟、能耗开销提供了新的思路.其将中心云的强大算力

下沉至网络边缘,使得用户能够将计算任务卸载至物理位置更近的边缘服务器执行,从而节省经由核心网的时延

与能耗开销.然而,由于移动边缘计算技术通常受到计算资源、网络传输带宽、设备电量等因素的制约,如何在有限

的资源中获取最大的利用率成为亟待解决的难题.此外,复杂的网络服务可以被抽象为由若干个子服务按照一定

拓扑结构组成的组合服务,然而紊乱多变的移动网络环境为用户策略赋予了时空特性、决策耦合、边缘节点异构以

及计算复杂度高的特性,使得传统的基于
 

QoS(Quality
 

of
 

Service)的算法不再适用.本文建立由异构边缘节点以及

装配有能量收集组件的移动设备组成的移动边缘系统,基于李雅普诺夫优化以及马尔科夫近似提出一种多项式计

算复杂度的分布式算法,提出CSS(Composite
 

Service
 

Selection)框架,旨在联合优化服务选择策略以及能量存储策

略,以此最小化整体组合服务请求的总体响应时间,并将设备电量稳定在一个可靠的水平.本文选取四种基准算

法,实验结果表明CSS框架具备更加良好的性能,在时延上优于其他算法7.76%~28.88%,并能够最快实现电量

稳定.随着场景规模的扩大,CSS将体现更优的性能.
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Abstract 
 

Mobile
 

edge
 

computing
 

has
 

emerged
 

as
 

the
 

promising
 

paradigm,
 

devoted
 

to
 

provide
 

innovative
 

ideas
 

in
 

reducing
 

latency
 

and
 

saving
 

energy
 

consumption.
 

It
 

enables
 

users
 

to
 

offload
 

computation
 

tasks
 

to
 

edge
 

servers
 

in
 

the
 

proximity
 

by
 

pushing
 

powerful
 

functionalities
 

of
 

central
 

cloud
 

to
 

network
 

edge,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

overhead
 

spent
 

on
 

transmission
 

via
 

core
 

network,
 

in
 

terms
 

of
 

latency
 

and
 

energy.
 

However,
 

due
 

to
 

real-life
 

restrictions,
 

such
 

as
 

computing
 

resources,
 

cac-
hing

 

capabilities
 

and
 

network
 

transmission
 

bandwidth
 

of
 

edge
 

servers,
 

edge
 

nodes
 

could
 

only
 

pro-
vision

 

stringent-limited
 

services
 

for
 

users.
 

Moreover,
 

battery
 

capability
 

of
 

user
 

equipment
 

is
 

hardware-constrained.
 

It
 

is
 

crucial
 

to
 

explore
 

the
 

potential
 

of
 

obtaining
 

full
 

utility
 

under
 

insuffi-
cient

 

resources
 

with
 

mobile
 

edge
 

computing
 

technology.
 

With
 

the
 

concept
 

of
 

microservice
 

pro-
posed,

 

polybasic
 

network
 

services
 

can
 

be
 

abstracted
 

as
 

composite
 

services
 

consist
 

of
 

multiple
 

sub-
services

 

with
 

complex
 

structure.
 

As
 

mobile
 

devices
 

evolved
 

to
 

be
 

capable
 

of
 

processing
 

more
 

di-
versified

 

mobile
 

services,
 

people
 

tend
 

to
 

exploit
 

it
 

to
 

handle
 

daily
 

business.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

network
 

state
 

in
 

mobile
 

environment
 

is
 

volatile
 

and
 

location-based
 

which
 

endows
 

spatial
 

and
 

tem-
poral

 

properties
 

on
 

users
 

service-oriented
 

strategies,
 

making
 

traditional
 

QoS-aware
 

algorithm
 

is
 

not
 

applicable
 

any
 

more.
 

Addressing
 

this
 

problem
 

faces
 

challenges
 

of
 

decision
 

coupling,
 

edge
 



node
 

heterogeneity
 

and
 

high
 

computation
 

complexity.
 

Most
 

existing
 

work
 

does
 

not
 

take
 

into
 

con-
sideration

 

all
 

of
 

the
 

above
 

factors.
 

To
 

bridge
 

this
 

gap,
 

in
 

this
 

paper,
 

we
 

consider
 

a
 

mobile
 

edge
 

system
 

composed
 

of
 

heterogenous
 

edge
 

nodes
 

and
 

mobile
 

users
 

who
 

generate
 

composite
 

services
 

requests
 

randomly
 

at
 

the
 

begin
 

of
 

each
 

time
 

slot
 

and
 

are
 

equipped
 

with
 

energy
 

harvest
 

components
 

for
 

sustainable
 

computing
 

with
 

external
 

energy
 

conversion.
 

To
 

optimize
 

latency
 

and
 

guarantee
 

that
 

battery
 

power
 

is
 

maintained
 

at
 

a
 

stable
 

and
 

reliable
 

level,
 

we
 

have
 

to
 

determine
 

the
 

selection
 

and
 

offloading
 

strategies
 

of
 

composite
 

service
 

requests
 

and
 

energy
 

harvesting
 

policies
 

for
 

mobile
 

devices
 

in
 

each
 

time
 

slot,
 

which
 

has
 

non-polynomial
 

complexity.
 

We
 

formulate
 

it
 

as
 

a
 

stochastic
 

optimization
 

problem
 

and
 

proposes
 

a
 

new
 

framework
 

named
 

CSS
 

(Composite
 

Service
 

Selection)
 

aiming
 

at
 

minimizing
 

the
 

overall
 

response
 

time
 

of
 

composite
 

service
 

requests
 

generated
 

by
 

users
 

in
 

a
 

mobile
 

community
 

and
 

stabilizing
 

battery
 

energy
 

in
 

a
 

reliable
 

level,
 

with
 

the
 

above
 

constraints
 

considered.
 

First,
 

it
 

transforms
 

the
 

stochastic
 

optimization
 

problem
 

over
 

time
 

slots
 

into
 

normal
 

optimization
 

problem
 

in
 

a
 

given
 

time
 

slot,
 

by
 

introducing
 

Lyapunov
 

optimization.
 

Then
 

this
 

problem
 

could
 

be
 

decoupled
 

into
 

two
 

subproblems
 

as
 

energy
 

harvest
 

problem
 

and
 

service
 

selection
 

problem.
 

The
 

closed-form
 

expression
 

of
 

the
 

energy
 

harvest
 

problem
 

can
 

be
 

derived
 

directly
 

and
 

next
 

we
 

develop
 

a
 

distributed
 

method
 

to
 

solve
 

the
 

service
 

selection
 

problem,
 

based
 

on
 

Markov
 

ap-
proximation

 

which
 

has
 

polynomial
 

computation
 

complexity.
 

We
 

take
 

four
 

baseline
 

algorithms
 

as
 

benchmarks
 

which
 

are
 

adapted
 

from
 

previous
 

works.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

of
 

our
 

proposed
 

framework
 

compared
 

with
 

other
 

baseline
 

algorithms
 

based
 

on
 

real-
world

 

dataset.
 

It
 

can
 

obtain
 

asymptotic
 

optimality
 

with
 

low
 

complexity
 

and
 

outperform
 

other
 

al-
gorithms

 

from
 

7.76%
 

to
 

28.88%
 

in
 

term
 

of
 

latency.
 

Moreover,
 

mobile
 

devices
 

utilizing
 

CSS
 

are
 

the
 

fastest
 

to
 

reach
 

stability.
 

As
 

problem
 

scales,
 

CSS
 

outperforms
 

other
 

algorithms
 

from
 

3.7%
 

to
 

55.24%.
 

Keywords 
 

mobile
 

edge
 

computing;
 

service
 

composition;
 

service
 

selection;
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tion;
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1 引 言

近年来,移动云计算在应对数据爆炸、时延要求

突增的局面中开始展露疲势.尽管由许多大型服务

器构成的中心云能够视作相对资源无限的数据中

心,具备极短的计算延迟,但其与用户之间的远距离

通信往往会造成延迟驱动型应用所无法承受的过大

传输时延.伴随着移动边缘计算技术(Mobile
 

Edge
 

Computing,
 

MEC)的兴起,用户能够选择将计算任

务卸载到附近的边缘服务器上运行[1].尽管边缘服

务器的轻量级特性使得服务社区甚至用户具备自行

部署的能力,但计算资源受限性这一固有缺陷限制

着用户资源调度的决策.在学术界,MEC技术被广

泛应用于其他学术领域,其提倡的边-端协作形式

为网络服务发展注入了新的活力.
随着移动设备的智能化,人们通过智能手机、手

提电脑等设备户外办公已是普遍的现象.每一次移

动应用的使用,比如打车服务、扫码服务,均是智能

设备调用网络服务的体现.在过去,单体应用将所有

功能打包在一个独立单元,一个应用程序负责实现

所有的业务功能,比如在线购物包括用户登录、商品

查询、下单支付等业务环节.然而,随着用户数据量

的激增与在线业务的扩展,单体应用架构的非弹性

机制(修改某一个业务环节时必须对整个应用进行

更新,某环节错误可能导致整个系统宕机),其面临

着负载难以均衡、开发更新困难、应用容错性差等难

题.随着“微服务”概念的提出,单体应用逐渐过渡到

以实现的功能为依据将服务进行分类的微服务架构

(比如将在线购物划分为用户服务、商品服务、订单

服务等).每个微服务职责单一,将业务能力封装并

提供服务.当用户试图体验一系列复杂的网络服务

时,比如一次看电影体验,包括购票服务、支付服务、
约车服务等,实质上为若干个微服务被整合为一个

链式的组合服务.为完成一次组合服务请求,用户可

能面临多种服务选择方案(比如支付服务可以通过
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支付宝、微信、信用卡等多种不同方案完成),不同的

子服务选择方案将直接影响用户的服务质量.对于

网络服务而言,足够低的响应时间是服务质量的基

本保障.
在复杂的移动环境下,网络质量(信道状态)动

态多变,先序子服务的选择策略将影响后继子服务

的网络环境.由于边缘服务器存在着一定的通信范

围,其只能为无线局域网(WLAN)范围内的用户提

供服务调用,用户在移动过程中,可能被迫切换与边

缘服务器的通信,某一子服务的不同选择方案可能

导致响应时间发生改变,进而影响后续任务的决策

动作集合,因此用户的服务选择策略具有时空特性

并且是一个全局优化问题.在实际场景中,相同服务

在异构的边缘服务器上运行所获得的响应时长不尽

相同,异构的存储资源意味着可部署的网络服务的

数量不同.相比于一般的单任务调度问题而言,组合

服务选择策略需综合连续时间轴上全局优化的考虑

以及异构网络环境对子服务序列的影响.因此,如何

在多用户的异构云-边-端协作场景下,为组合服

务请求制定最优的服务选择策略已成为保证用户服

务质量的关键问题.
除去时延优化外,降低能耗也是移动服务的重

点研究对象.尽管 MEC技术为服务调用提供了相

对强大的计算资源,但是对于目前依靠电池供电的

设备而言,一旦剩余电量不足以完成服务调用过程,
其获得的计算性能可能因此受到损害.在工业界,一
般采取使用大容量电池以及定期充电的形式来延长

电池寿命,但同时无法避免地增加了硬件成本以及

人工成本.此外,在偏远的户外工程中,供电尚且是

难以实现的服务,更无需提及长期定时充电.文献[2]

阐明,随着无线传感网络(WSN)以及信息通信技术

(ICT)中物联网设备能耗的急剧增长,绿色计算技

术因强烈的可持续发展需求得以不断发展.EH
(Energy

 

Harvesting)技术作为新兴的绿色计算技

术能够在一定程度缓解充电困难问题[3][4].其通过

EH组件捕获周围可再生能源并转换为电能储备,
从而维持设备工作与持续运转.然而,当电量超出一

定阈值时,电池的寿命可能受到损耗.因此,如何在

特定场景下制定能量存储策略使得设备在可靠电量

水平下持续工作是亟需解决的难题.
本文将用户的移动模式建模为随机的交替更新

过程[5],引入能量收集模型[6],并模拟终端设备在数

据传输、任务卸载时所花费的能耗开销以及新能源

存储收益.针对用户在连续时间轴上接连生成的组

合服务请求(单个用户可能生成多个组合服务请

求),将用户的 QoS模型表述为指数级求解空间的

NP-hard联合随机优化问题.基于李雅普诺夫优化,
为连续时间轴上的约束条件构造控制队列将随机优

化问题具体化为单个离散时间片内的一般优化问

题,使得策略空间得到缩减,求解难度降低.基于新

的优化目标,将其解耦为能量存储问题以及服务选

择问题.在利用数学工具求解出凸的能量存储问题

后,针对难度为 NP-hard的服务选择问题,设计场

景特定的马尔科夫链,基于马尔科夫近似框架进行

分布式求解,使得系统在低时间复杂度内收敛至近

似最优解.
本文所做出的主要贡献以及创新点如下:
(1)将用户的移动模式建模成交替更新过程,聚

焦用户移动过程中的时间特性来仿真用户移动时的

服务调用和卸载通信过程;引入能量收集模块,综合

考虑设备的能源收益与能源开销.
(2)对于求解上述问题提出了一种组合服务选

择框架CSS,旨在考虑边缘异构性、资源受限性、电
池受限性以及用户移动性的情况下,基于随机优化

模型,解决大规模(多用户、多服务器、多种服务请

求)场景下的总体服务质量优化问题.
(3)基于真实数据,将提出的服务选择框架与四

种服务选择策略进行对比.仿真实验结果证明,提出

的新型服务选择框架具备更优异的性能,并随着系

统规模的扩大能够展现出更加优良的鲁棒性.
本文第2节介绍相关工作;第3节引入系统模

型并数学表述研究问题;第4节阐述求解算法并展

示仿真实验结果;第5节为总结与未来工作的展望.

2 相关工作

随着移动边缘计算的兴起,移动服务计算得到

相应发展,网络服务架构不断多元化.文献[7]指出,
从服务对象的角度出发,目前的三大主体可以分为:
云,边,端三类.“云”指代能够部署和供应服务的云

中心服务器,“边”指代与云服务类似,但是计算能力

和计算资源相对受限的边缘服务器,“端”则指代提

出服务需求,并能完成服务交互的终端智能设备.在
移动边缘计算的研究中,通常涉及到诸多变量,设备

能耗、总体时延、资源调度一般作为优化目标,此外

又需满足电池容量约束、时延约束以及计算资源约

束等条件.
在以往对云-端,端-端模式的研究中,Sard-
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ellitti等人在文献[8]中基于连续凸近似技术,以最

小化 MIMO小区中带有延迟约束的用户的能量消

耗为目标,在迭代算法中实现优化.Zhao等人以无

线电资源和用户计算资源为决策变量,采用启发式

算法实现移动设备能耗降低[9].Peng等人研究众包

场景下的服务选择问题,并提出了名为CrowdSer-
vice的选择框架[10].Wu等人针对移动社区中用户

间资源共享的服务问题提出收益驱动型机制[11].在
端-端协作的D2D形式场景中,Deng等人利用磷虾

群智能算法,来模拟移动社区内用户既作为服务供应

者又作为服务请求者的近似最优服务交互[12].
近年来针对 MEC场景下边-端架构的服务计

算探索也取得了不错的进展.在单任务服务计算优

化中,Zhou等人针对多用户多边缘服务器下以卸载

策略及资源分配策略为变量的联合优化问题,在满

足用户QoE约束的情况下,最小化系统的总体时

延,但是其构造的为静态场景,没有考虑到用户的移

动性[13].Chen等人考虑用户间信道干扰因素,以瑞

利衰弱模型对信道建模,进行了传输功率,服务器选

择协同优化,但对于边缘服务器的资源调度只是单

纯地平均分配[14].Zhao等人基于李雅普诺夫优化

对跨边缘协作计算提出了新的卸载框架,在将设备

电池能量稳定在可靠级别的同时最小化时间开

销[6].然而对于复杂的组合服务研究,当前正处于

亟待探索的境地.Wu等人在 MEC场景中提出组

合服务选择策略,提出组合服务的响应时间计算

方式,以最小化服务响应时间为目标,结合遗传算

法与退火算法,以启发式思想在低时间复杂度内

收敛到近似最优解,但其采用的移动模型在实际

场景中存在较大的局限性[15].Deng等人采用TL-
BO算法在移动环境下进行组合服务选择以得到

最短的响应时间,然而没有考虑设备在通信过程

中所产生的能耗影响[16].
在以往动态环境下的研究文献中,用户的移动

可从空间特性以及时间特性两个角度进行分析.文

Deng等人采用Random
 

Waypoint
 

Model对用户移

动路径进行切片[16],离散成若干个位置点,位置点

之间的移动速率服从特定的随机分布,从而构造出

时间与位置点之间的映射函数,在知晓时间的情况

下能通过映射获得用户的具体位置.Zhao将用户的

移动模式建模为Gauss-Markov
 

Mobility
 

Model[6],
以一定周期进行位置更新.文献阐明[17],在现实生

活中用户的具体位置点是极难预测的,它可能受到

社交关系、用户职业(比如学生,公司职员)以及其它

社会属性的影响.在时间特性的建模中,文献认为,
用户与用户间的间隔通信时段分布能够被指数曲线

良好拟合[18].用户与用户间的通信时段被证明可以

近似为一个指数分布[5].

3 系统模型

本节将从网络模型,组合服务模型,能量模型以

及移动模型四个方面详细介绍本文研究的场景与问

题.首先,构造网络环境框架,提出组合服务的具体

定义,并给出服务质量的计算方法,最后引入能量收

集机制与用户移动模式.

3.1 网络模型

  在一个服务社区中存在着n 个携带智能移动

设备并以一定速度移动的用户,标记为集合U =
{u1,u2,...,un}.系统中部署着云服务器与边缘服

务器两种能为用户提供服务调用的服务器类型.假
设存在m 个基站(BS)作为无线接入点,每个基站旁

均配有一个边缘服务器处理计算任务,将边缘服务

器标记为集合E={e1,e2,...,em}.网络运营商可

在服务器上部署若干种实现一定功能的网络服务.
由于基站辐射信号存在一定局限性,所以边缘服务

器只为其对应的基站通信范围内的移动用户提供服

务.基站间通过X2链路两两相连,使得边缘服务器

之间能够相互两两通信与协作,定义Bij 为i-th与

j-th边缘服务器间的链路带宽.
根据文献,云服务器的设计存在两种类型[19],

第一种为与边缘服务器相似的计算资源有限服务

器,第二种为能够部署并处理各种服务,具备足够的

计算能力,本文将云服务器视为第二种类型.所有基

站与云服务器无线接入,定义Lic 为i-th边缘服务

器到云数据中心的时延,为保持模型的科学性,该值

要大于边缘服务器之间的传输数据的时间开销.
具体场景如图1所示,用户1与用户2在移动

过程中加入或退出仅部署有部分服务的边缘服务器

通信范围,但无论用户如何移动均能够与云中心服

务器进行通信.将时间轴离散化为长度为τ 的连续

时间片,表示为τ={1,2,3,……}.用户携带配有

EH组件的智能移动设备,在每个时间片起始时刻

从外界获取可再生能源并转换为一定大小的能量,
以此保障设备在下一时间片处理服务请求时具备足

够的能量用以服务调用.
用户服从一定的概率模型在边缘社区中移动,

随机切换与基站之间的通信,并在每个时间片开始
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图1 场景示意图

阶段以一定概率生成服务请求.为保证获得尽可能

短的响应时间,用户需对组合服务请求制定合适的

选择策略,并将服务请求卸载到通信范围内的服务

器上执行,最后由服务器返回计算结果.

3.2 组合服务模型

  为一目了然组合服务请求结构,对于与服务相

关的变量定义,本节均采用元组形式表示.
定义1. 任意组合服务请求均用一个三元组

表示sr=(cs,t,u),其中:
(1)cs表示该服务请求对应的组合服务类型;
(2)t表示生成服务请求时的时间片位序;
(3)u 表示产生该请求的用户.
将一次组合服务依据用户所需体验的功能类型

进行分类(如看电影服务包括在线购票,付款与打

车).在一个离散化的时间轴上,为每次生成的服务

请求定义t与u 分量有助于对特定时间片与特定用

户所获得的服务质量进行深入分析.
定义2. 对任意组合服务采用一个三元组cs

=(TA,R,S)表示,其中:
(1)TA 为该类型组合服务所需要完成的子任

务集合,TA={ta1,ta2,...,tah};
(2)R 是表示TA 中子服务之间关系的集合,

R={r(tai,taj)tai,taj ∈TA};
(3)S 为该类型组合服务所对应的所有候选服

务集合,S=Si Si={sj}M
(i)

j=1  h
i=1对应的候选服务

集合,M(i)为Si 所包含的候选服务个数.
组合服务本质为若干个存在依赖关系的子任务

的组合形式,其中每个子任务实现特定的业务功能,
对于每个子任务而言存在着若干种候选服务供予选

择.所以组合服务的选择问题能够被具象化为对一系

列的单个子任务进行候选服务选择.子任务之间存在

着以下四种基本关系:序列,迭代,并行以及选择[11].
定义3. 候选服务采用一个四元组s=(e,ex,

pi,po)表示,其中:
(1)e为部署有该候选服务s的服务器;
(2)ex 为s在该服务器e上对应的执行时间;
(3)pi 为s在该服务器e上对应的输入数据

参数;
(4)po 为s在该服务器e上对应的输出数据

参数.
在异构的云-边-端协作系统中,服务器的不

同决定了相同候选服务在执行时间、输入输出参数

数值上的互异性.
对于组合服务请求cs 中的每个子任务tai,

∀i∈h 而言,在给定候选服务s的选择策略的情

况下,计算时延可以被划分为以下三个阶段:
(1)将服务请求卸载到服务器:

toff =∑
m

j=1
xi,j

du

rej

+(1-∑
m

j=1
xi,j)

du

rec

(1)

其中du 为上载数据量大小,rej
与rec

分别指代j-
th边缘服务器与云服务器的传输速率,xi,j={0,1}
为二进制变量表示服务对服务器的卸载选择:

xi,j=
1,i-th用户选择卸载j-th边缘服务器

0,否则. 
  单个候选服务不允许协作执行,即任意时刻单

个候选服务只能在一个服务器上执行,即

∑
m

j=1
xi,j ≤1 (2)

  假定各用户与服务器间通信信道正交,卸载时

无相互干扰.
(2)服务器执行:根据定义3,在异构服务器上

相同候选服务存在着不同的执行时间.对于给定的

服务器e,通过对当前服务s进行调用可以获得所

需花费的执行时间开销tex.
(3)服务器结果返回:在服务器ei 上执行完毕

之后,会产生该服务的计算结果.如果此时用户在该

服务器的通信范围内,可直接从ei 下载结果.否则,
从覆盖当前用户的服务器集合中挑选下载开销最小

的服务器ej 作为媒介获取结果.

tdown=

dres

rec

,服务在云端执行

min
ej∈E∪ec\ei

(t
ei
trans +

dres

rej

),否则













(3)

其中t
ei
trans 代表当前服务器与边缘服务器ej 之间的
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通信开销,计算方式如下:

t
ei
trans =

di,j

bi,j

(4)

其中di,j 为ei 与ej 之间的传输数据量大小,bi,j 为

ei 与ej 间链路比特传输速率.
综上,对于组合服务cs中单个服务s的响应时

间ts 计算方式可表示为

ts =toff +tex +tdown (5)

  对于不同结构的组合服务而言,其整体的服务

质量计算方式是不同的,在本文中,定义运算符 ∨
来整合各子任务的时间开销.所以,对于给定的组合

服务cs而言,其全局服务质量计算公式可表示为

QoScs=∨
s∈S

ts (6)

  每当生成组合服务请求,用户需从候选服务

中选择具体的最优服务,以此获得全局最优的服

务质量.

3.3 能量模型

  移动设备处理服务请求的能力受限于本身的电

池能量,而移动设备无法在使用过程中频繁地充电

或者更换电池.随着万物智能化对可持续性工作的

需求日益增加,物联网工程对绿色计算的需求催生

了Energy
 

Harvesting
 

(EH)
 

技术.它能够采集外界

的可再生能源[3,4],如自然界的风能,潮汐能,光能

以及人类行为能源,如人体热能,运动能,并转换为

设备可储备的电能提高电池寿命.
EH技术可以被建模为连续能源包到达的进

程.在每个时间片开始时,i-th用户设备中的EH组

件生成上限为Eh,max
i 的随机大小的能源包,标记为

Eh
i(t),有

0≤Eh
i(t)≤Eh,max

i (7)

  Eh
i(t)对不同的时间片服从独立同分布.部分

能量包能够被设备以电能的形式存储,为下一时间

片进行服务调用提供大小为μi(t)的能量开销,
满足:

0≤μi(t)≤Eh
i(t) (8)

  在给定一个组合服务选择的情况下,用户在进

行组合服务调用时,对于其中某一确定服务组件s
而言,负责三部分的能源开销:卸载,下载以及待机.

εi,s(t)=εoff
i,s(t)+εst

i,s(t)+εdown
i,s (t) (9)

其中:
(1)εoff

i,s(t)代表设备i卸载服务请求s以及相关

数据至服务器过程中产生的能耗,可由以下公式计

算得出:

εoff
i,s(t)=ptx

itoff (10)

其中ptx
i 为i-th用户的固定传输功率.
(2)εst

i,s(t)为设备i待机所花费的能耗,其计算

结果与响应时长成正比:

εst
i,s(t)=psp

its (11)

其中psp
i 为用户i的待机功率.
(3)εdown

i,s (t)为用户i从服务器下载执行结果所

花费的能耗,可由下式计算得出:

εdown
i,s (t)=ptx

itdown (12)

  与服务质量整合规则同理,用户处理组合服务

所产生的总体能量开销εi(t)计算公式为

εi(t)=∨
s∈S

εi,s(t) (13)

  定义χi(t)为i-th用户在t时间片开始时的

电池能量,其在当前时间片内处理服务请求花费的

能耗不能超过当前设备所储备的能源,从EH组件

中采集到的能源包部分将转换为电能处理下一时间

片的服务请求,则有

χi(t+1)=χi(t)+μi(t)-εi(t) (14)
其中:

χi(t)≥εi(t) (15)
与电池供电的计算系统相比,在采用EH技术的系

统中进行服务选择策略设计将更加复杂,被赋予时

间属性的电池能量使得用户决策在不同时间片内耦

合.此外,μi(t)作为新的决策变量将在一定程度上

提高问题的求解难度.

3.4 移动模型

  随着移动设备的智能化,移动服务不断得到普

及,当今的研究开始重视用户的移动模式对系统决

策带来的影响.在以往文献中,用户的移动可从两个

角度进行分析:空间特性以及时间特性.
空间特性一般指通过建模用户移动轨迹可视

化用户的移动方式,从而获取与用户地理位置相

关的系统属性.在以往的工作中,用户的位置变化

可通过一些算法进行建模,从而获得用户的移动

轨迹[6,12,16,17].但是在现实生活中用户的具体位置

点是极难预测的,它可能受到社交关系,用户职业

(比如学生,公司职员)以及其它社会属性的影响.
时间特性指用户在移动过程中与时间相关联的

变量,比如用户与基站之间的通信时长.为进行后续

分析,本节为每对用户-基站对一一构造通信时间

线如图2所示,由通信时段与间隔通信时段两部分

组成,分别对应用户被该基站覆盖的时长,即该用户

-基站对可相互通信的时段;以及两个连续通信时
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段之间的时间间隔,即该用户-基站对无法通信的时

段.本文基于文献采用随机过程对用户移动模式的时

间特性进行建模[5,20],以此来获取用户的移动信息.

图2 用户-基站对通信图

定理1.假设存在一个状态空间为{0,1}的随机

过程,其在连续的时间轴上在0和1之间转换.将系

统停留在0和1的时间长度分别表示为αk 和βk,

k={1,2,3,...}.如果两个随机变量αk 和βk 均遵

循独立同分布,则该随机过程被称为交替更新过程.
引理1.用户-基站对的通信过程是一个交替

更新过程[5].
证明.将用户-基站对的通信过程看作一个随

机过程,用户在基站通信范围内记为状态1,反之记

为状态0.根据定理1,将通信时段和间隔通信时段

分别与αk 和βk 对应,如图2所示.具体而言,当用

户进入基站通信范围时,系统状态为1,停留αk 时

间后用户离开基站通信区域,状态切换成0,并在βk

时间后用户再次与基站相遇,系统状态还原为1,如
此反复.间隔通信时段分布能够被对数-正态分布

曲 线 良 好 拟 合,通 信 时 段 被 证 明 可 以 近 似 为

Weibull分布[20].因此,αk 和βk 可以看作均服从独

立同分布,所以用户-基站对的通信过程为一个交

替更新过程.
证毕.

4 问题定义

用户在每个时间片开始阶段以一定概率生成服

务请求,为了能够成功在该时间片内完成组合服务

请求,令系统服务以下约束:

τd ≥max
u∈U

QoScs (16)

其中τd 为组合服务cs的执行截止时间,为了不丧

失一般性,τd 的最小取值应不小于当前组合服务均

在云中心服务器上执行获得的响应时间.此外,设置

τd≤τ以保证每个服务请求均能在当前时间片内执

行完毕.
当用户生成服务请求时,除对组合服务进行选

择外,还需卸载到能带来更优体验的服务器上.用户

在移动过程中,会加入或离开某个基站的通信范围,

直接影响用户能够选择卸载的服务器集合,进而影

响最优服务选择策略.因此,用户在制定服务选择策

略时,必须考虑到移动性所带来的影响.显然,这是

一个多变量的全局联合优化问题.将其用下列式子

表述:

P1:min
γ,φ,μ
lim
T→∞

1
T∑

T-1

t=0
∑
i∈U

F(γi(t),φi(t))  
s.t.(7),(8),(15),(16) (17)

其中γi(t)为h 维向量,指代i-th用户在t-th时间

片下针对服务请求做出的选择决策;φi(t)为h 维

向量,对应γi(t)下的服务器卸载决策;μi(t)为用户

在当前时间片下的电量存储量;F(γi(t),φi(t))
代表该决策下对应的总体响应时间.P1中存在

γi(t),φi(t),μi(t)三个决策变量,在给定t∈τ 的

情况下,具备指数级的策略搜索空间,并且P1的优

化目标为长期时间轴τ 上的全局优化,具有非常高

的求解难度,并且为 NP-hard难度的优化问题,无
法在多项式级别时间内得到最优解.随着用户设备,
组合服务,子任务数量的扩大,问题规模将呈指数级

增加.

5 算法设计与分析

在原问题P1中,系统可行解可以被解构成三

个部分:服务选择决策,服务器卸载决策以及能源存

储决策.作为 NP-hard问题,除枚举法外不存在任

何算法能够求解得到最优解.考虑到P1作为随机

优化问题(EH组件的可再生能源随机过程,用户的

随机移动模型)以及对连续时间轴直接优化具备很

高的复杂度,本节首先基于李雅普诺夫优化构造虚

拟队列将其具体化为单个时间片上的一般优化问

题.然后利用马尔科夫近似框架的分布式特性使得

系统能够在无需先验知识以及未来时间片信息的情

况下快速收敛得到近似最优解.

5.1 算法设计

  对当前时间片内所有用户的电池能量情况进行

整合,并 将 其 构 造 为 系 统 的 虚 拟 队 列 Θ(t)≜
{χ1(t),χ2(t),...,χn(t)}.因为系统决策取决于

电池能源的多少,是一个与时间相关联的变量,所以

系统的决策集合具备时间依赖性,而原始版本的李雅

普诺夫优化[21]只能在系统决策集合对于时间片呈独

立同分布的情况下使用.此处,引入 Weighted
 

Pertur-
bation

 

Method解决该问题[22].定义非负的摄动参数

θ≜{θ1,θ2,...,θn},并将虚拟队列相应更新为
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χi(t)=χi(t)-θi (18)
且满足:

θi ≥E
~
max+

V
Emin

i

,

其中E
~
max≜min{psp

iτd+ptx
i (τd-ex),Emax

i },Emax
i

与Emin
i 分别表示当前时间片该智能设备允许的放

电量上下界.

接下来,引入李雅普诺夫函数,通过调整χi(t)
的权重和控制系数V,在将电池能源维持在θ 左右

的同时,求解原问题P1.

L(Θ(t))≜
1
2∑i∈U(χi(t)-θi)2=

1
2∑i∈Uχ


i(t)2

(19)
(19)为问题特定的李雅普诺夫函数,对其定义李雅

普诺夫漂移为

ΔΘ(t)  ≜E L Θ(t+1)  -L Θ(t)  Θ(t)  
(20)

其中ΔΘ(t)  为虚拟队列储备量的变化量,其物

理含义为下一时间片增加的电池能量,实质意义

为系统 对 能 耗 开 销 处 理 能 力 的 改 变 量.由 公 式

(14)可知:

χi(t+1)2 ≤χi(t)2+2χi(t)(μi(t)-εi(t))

+(Eh,max
i )2+(Emax

i )2

(21)
可以得到:

Δ Θ(t)  ≤∑
i∈U

χi(t)(μi(t)-εi(t))+B

(22)
其中B 为常数值.

为将电池能源维持在一个稳定可靠的级别,即
遵循当前时间片内的能耗约束(15),并保证原本的

优化目标,即尽可能短的服务响应时间,构造新的目

标函数为ΔΘ(t)  +V∑i∈UF(γi(t),φi(t)),其

中V 为控制系数.在每一个时间片内,P1的近似最

优解可以通过最小化其上界得出:

ΔΘ(t)  +V∑
i∈U

F(γi(t),φi(t))≤λ(t)+

∑
i∈U

χi(t)(μi(t)-εi(t))+B
(23)

其中B ≜
n
2
[(Eh,max

i )2+(Emax
i )2],至此,原问题

P1转化为问题P2:

P2:min
γ,φ,μ∑i∈Uχ


i(t)(μi(t)-εi(t))+B+λ(t)

s.t.(7),(8),(16) (24)

其中λ(t)≜V∑i∈UF(γi(t),φi(t)).由于摄动参

数的引入,约束(15)可被忽略.接下来,提出 MA算

法进行求解,如算法1所示.注意到此时连续时间轴

上的随机优化问题P1已经转换为在给定时间片上

一般优化问题,策略搜索空间因为时间片变量t的

剔除得到大幅降低.
算法1.Drift-plus-penalty算法.
1.时间片t开始阶段,更新系统当前状态,获取独立同

分布的随机事件信息,即用户生成的服务请求SR(t),EH
组件收集的能量包大小Eh(t)以及用户的移动信息

2.求解问题P2以确定γi(t),φi(t),μi(t),∀i∈U

3.更新系统虚拟队列更新系统虚拟队列

4.t←t+1

分析P2可知,系统动作集可分为两类,一类

为面向能源的动作,即能量存储策略;一类为面向

服务的动作,包含服务选择策略以及服务器卸载

策略.两类动作互不干扰,因此P2可被解构成两

个子问题,对应为最优能量存储问题以及最优服

务选择问题.
能量存储问题:通过对P2进行分解,得到关于

能源存储的子问题部分如下:

PEH
2 :∑

i∈U

χi(t)μi(t) (25)

  显然,对于每个用户i的最优能量源存储的策

略为

μ*
i (t)=Eh,max

i ·ℝ χi(t)≤0  (26)
其中 ℝ{·}∈ {0,1}为逻辑函数,当且仅当 {·}成

立时 ℝ{·}=1.
服务选择问题:相应的,P2剩下的子问题即为

服务选择问题:

PSS
2 :min

γ,φ,μ
-∑

i∈U

χi(t)εi(t)+λ(t)+B

s.t.(7),(8),(16) (27)

  PSS
2 是高度非凸的NP-hard问题,无法在多项

式时间内得到最优解.对于启发式搜索和进化算法

而言,系统的搜索空间依然为 ∏i∈U∏j∈hM
t
i(j)

指数级,其中 Mt
i(j)指代时间片t时用户i的第j

个子任务所对应的候选服务集合,并且每个用户的

组合服务可能异构,导致启发式搜索和进化算法无

法取得良好的性能.利用马尔科夫近似框架的分布

式特性,用户仅需知晓本地信息,从而避免在系统层

面求解时用户间组合服务的异构性造成的影响.此
外,系统搜索空间被降维为单个用户的搜索空间,使
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得系统能够快速收敛获得近似最优解.
Chen等人针对求解网络中的联合优化问题,提

出了马尔科夫近似框架[23].首先将原问题转换为等

价的 MWIS(Minimum
 

Weight
 

Independent
 

Set)问
题,再利用log-sum-exp函数对其近似化处理,并构

造时间可逆且问题特定的马尔科夫链,使系统在状

态转移中收敛到渐进最优状态.
根据本文场景,定义f=γ,φ  ,∀f∈F 为系

统状态,F 为满足约束条件的系统可行状态集合.
为方便下文展开书写,将PSS

2 表示为一般的优化

问题 minf∈Fxf ,与PSS
2 等价的最小权重配置问题

可以写成:

PSS
2 -EQ:min

π≥0
πfxf (28)

  引入log-sum-exp函数[23]对PSS
2 -EQ 近似处

理,得到PSS
2 -EQ 的带有一个多余熵项的近似优

化问题PSS
2 -β:

PSS
2 -β:min

f∈F∑f∈F
πfxf +

1
β∑f∈F

πflogπf

s.t.∑
f∈F

πf=1
(29)

其中β作为影响近似精确度的控制系数,所带来的

近似差距为

min
f∈F

xf -
1
β
log|F|

≤-
1
β
log∑

f∈F
exp(-βxf)  

≤min
f∈F

xf

(30)
当β→ ∞ 时,近似差距为0,能够得到:

min
f∈F

xf ≈-
1
β
log∑

f∈F
exp(-βxf)  (31)

  虽然随着β的增长,log-sum-exp函数的精确度

越高.但是存在着一些收敛性考虑认为β 取值应在

一定范围之内.在实际中,越大的β值可能导致系统

收敛速度越低.此外,对于非凸问题的求解而言,当

β超过一定的取值时,系统将更容易陷入局部最优

解.对于PSS
2 -β,基于KKT(Karush-Kuhn-Tucker)

条件获得上述问题的最优解为

π*
f (x)=

exp(-βxf)

∑
f'∈F
exp(-βxf')

(32)

  对上文构造的系统设计特定的且时间可逆的马

尔科夫链.定义π*
f (x)为目标马尔科夫链的平稳分

布,以此实现不同状态的分时处理.随着该马尔科夫

链收敛至π*
f (x),PSS

2 能够以log|F|/β的优化差

距被近似求解.至少存在一个时间可逆的可遍历马

尔科夫链,其稳态分布为π*
f (x)

[23].
∀f,f'∈F ,定义qf,f'为非负实数表示f →

f'的系统转移速率.该马尔科夫链的设计必须满足

以下两个条件[23]:
(1)任意两个状态相互可达;
(2)下述细致平衡等式恒成立:

π*
f (x)qf,f' =π*

f'(x)qf',f (33)

exp(-βxf)qf,f'=exp(-βxf')qf',f (34)

  在文献中存在着许多种转移速率的设计方

法[13,14,24],本文采用的设计为

qf,f' +qf',f=exp(-κ) (35)
其中κ为正常数.基于(33)-(35),得到转移速率的

具体表达式为

qf,f'=
exp(-κ)

1+exp[-β(xf' -xf)]
(36)

qf',f=
exp(-κ)

1+exp[-β(xf -xf')]
(37)

  显然,当f 与f'之间的性能差异越大,系统停

留在更优配置f'的概率qf,f'越大,这说明对于qf,f'

的设计利于系统收敛到更优的状态.
算法2阐述了基于马尔科夫近似的具体算法步

骤,并应用在前文的CSS框架之中求解问题P2.在
每个时间片开始阶段,系统获取发生的所有随机事

件,网络环境以及队列储备量.首先系统进行状态初

始化,对于每个用户,根据其生成的服务请求sri(t)
随机选择一种服务序列γi(t)并同时确定服务器卸

载策略φi(t),之后生成均值为exp(κ)/Ni 的随机

倒数时间,其中 Ni 为用户i的服务选择策略空间,
并计算系统当前状态下的目标函数值xf(算法第1
行到第7行).随后令所有用户开始时间倒数,一旦

有用户停止则该用户告知其他用户停止倒数并改变

自身状态,即随机执行另一种服务选择策略,用户根

据设计的跳转概率判断是否跳转,并将更新状态(算
法第10行至第15行).接下来为所有用户重新分配

随机倒数时间(算法17行到19行).循环执行直到

系统收敛.
算法2.马尔科夫近似(MA)算法.
输入:用户的服务请求集合SR(t),虚拟队列储备量,

网络环境以及移动信息

输出:∀i∈U ,服务选择决策γi(t),卸载决策φi(t)

1.FOR
 

用户i
 

IN
 

U
 

DO
2. 对组合服务sri(t)随机候选服务选择决策来初始

化γi(t)
 

3.
  

随机初始化服务器卸载策略φi(t)
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4.
  

生成服从指数分布均值为exp(κ)/Ni 的倒数计时器

5.END
 

FOR

6.当前状态标记为f
7.计算目标函数值xf

8.WHILE
 

系统尚未收敛
 

DO

9.
  

所有用户开始倒计时

10.
  

IF
 

存在用户倒计时结束
 

THEN

11.  该用户标记为i,广播告知其他用户停止倒

计时

12.  用户i随机选择另一种选择方案以及卸载策

略,并保证与旧状态只有一个变量不同

13.  标记当前状态为f',并计算xf'

14.  用户i以qf,f' =exp(-βxf')/exp(-βxf')+

exp(-βxf)
 

的概率停留在f'

15.  将当前状态标记为f
16.

  

END
 

IF

17.
  

FOR
 

用户i
 

IN
 

U
 

DO

18.
 

 
 

生成服从指数分布均值为exp(κ)/Ni 的倒数计

时器

19.
  

END
 

FOR

20.END
 

WHILE

算法复杂度分析:在原问题中,策略搜索空间为

∑t∈τ∏i∈U∏j∈hM
t
i(j).通过李雅普诺夫优化对

时间片因果约束构造虚拟队列,引入李雅普诺夫函

数,P1被具体为单个时间片上的动作策略,状态空

间缩减为∏i∈U∏j∈hM
t
i(j).在算法2中,每个最

先倒计时结束的用户计算目标函数值只需要本地的

配置信息而非其他用户的状态信息,使得每个时间

片t,每个用户在给定新的状态的情况下能够在以

O(h)的时间复杂度分布式执行.因此,通过引入李

雅普诺夫优化以及马尔科夫近似,搜索空间得到大

幅降低,使得系统能够快速收敛.

5.2 合理性分析

  定理2.上述算法设计满足构造时间可逆,平稳

分布为(32)的马尔科夫链[29].
证明.定义当前状态为f,用户为生成的组合服

务请求制定选择决策以及卸载决策,同时生成服从均

值为exp(κ)/Ni,∀i∈U 的指数分布随机倒数时间.
假设用户i最先倒计时完成,并实现f→f'.
Pr(f→f')

=
1
Ni
· exp(-βxf')
exp(-βxf')+exp(-βxf)

·

Ni

exp(κ)

∑
j∈U

Nj

exp(κ)

=
1

∑
j∈U

Nj

· exp(-βxf')
exp(-βxf')+exp(-βxf)

.

在该马尔科夫链中,用户i以exp(κ)/Ni 的速

率进行倒计时,即系统以∑j∈UNi/exp(κ)的速率

离开当前配置.此后,以Pr(f→f')的概率实现跳

转.因此,f→f'间的转移速率为

qf,f'=∑
j∈U

Nj

exp(κ)
· 1

∑
j∈U

Nj

· exp(-βxf')
exp(-βxf')+exp(-βxf)

=
exp(-κ)

1+exp(-β(xf -xf'))
.

该式与式(36)一致,因此算法设计成立.将该式代入

细致平衡等式中,平衡等式成立,所以该特定马尔科

夫链时间可逆且平稳分布为式(32)所示.证毕.

5.3 扰动分析

  在实际中,算法执行可能受到局部估计和移动

环境中的噪声影响,无法获得精确的预期值xf,所
以基于实际值进行跳转的马尔科夫链将收敛到与目

标稳态分布πf(x)存在一定误差差距的稳态分布

π-f(x).基于工作[29]的贡献,本节以π-f(x)为研

究对象,分析现实因素影响下的扰动马尔科夫链的

优化差距.
定理3.扰动误差的优化差距上界为(完整证明

请见文献[29]附录C):

2xmax(1-exp(-2βΔmax))
证明.假设每个状态f ∈F 的xf 均存在有界

误差Δf
[25],所以实际值将扰动在 [xf -Δf,xf +

Δf]范围内,将其离散化为2nf+1个取值:

xf-Δf,...,xf-
Δf

nf

,xf,xf+
Δf

nf

,...,xf+Δf




 




 .

  假 设 状 态 xf 以j,f 的 概 率 取 值 为xf +
jΔf/nf ,并且满足:

∑
nf

j= -nf

j,f =1 (38)

  以上述拓展后的实际值集合为系统状态集合构

造新的马尔科夫链,原马尔科夫链的每个状态f ∈
F 将分别拓展为2nf+1个新状态fj.则f 状态下

的拓展马可夫链函数值可表示为(f,xf +jΔf/nf),
在经过倒计时后获得的新状态f'目标函数值为

xf' +jΔf'/nf' .由(33)~(37)可得

πfj

πf'j'
=

j,fexp(-βxf)
j',f'exp(-βxf')

(39)

  根据马尔科夫链状态间可达的性质,任意两个
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状态f,f'∈F 间至少存在一条路径,则有

πf'0

0,f'exp(-βxf')
=

πf0

0,fexp(-βxf)
=C (40)

πfj

πf0
=
j,f

0,f
·exp(-β

j
nf
Δf) (41)

其中f0,f'
0 分别为f,f'的无扰动状态且C 为正常

数.此外:

∑
f∈F
∑
nf

j= -nf

πfj =1 (42)

  根据式(39)~(42),因此拓展马尔科夫链中系

统配置的平稳分布为

π-f =∑
nf

j= -nf

πff = ξf·exp(-βxf)

∑
f'∈F

ξf'·exp(-βxf')
(43)

其中ξf ≜∑
nf

j= -nf
j,f·exp(-βj·Δf/nf).定义

π*:[π*
f ,f∈F]与π-:π-f,f∈F  ,二者的总变

异距离为

dTV(π*,π-)=
1
2∑f∈F

π*
f -π-f

=∑
f∈F-

π*
f -π-f  (44)

其中F- ≜ f∈F|π*
f ≥π-f  ,即

π*
f

π-f

=ξ
-

ξf
≥1 (45)

其 中 ξ
-
≜ ∑f'∈Fξf'exp(-βxf')/∑f'∈Fexp(-

βxf'),得到 ∀f∈F
- :

π*
f -π

-
f=

exp(-βxf)
∑

f'∈F
exp(-βxf')

·(1-ξf

ξ
- ) (46)

  定义Δmax≜maxf∈FΔf,得到∀j∈{-nf,...,nf}:

exp(-βΔmax)≤exp(-β
j
nf
Δf)≤exp(βΔmax)

(47)
因此:

1-ξf

ξ
- ≤1-

exp(-βΔmax)
exp(βΔmax)

=1-exp(-2βΔmax) (48)
得到:

dTV(π*,π-)=∑
f∈F-

π*
f -π-f  

  ≤∑
f∈F

exp(-βxf)

∑
f'∈F
exp(-βxf')

·(1-exp(-2βΔmax))

  =1-exp(-2βΔmax).
所以扰动误差的优化差距为

π*xT -π-xT = ∑
f∈F

(π*
f -π-f)xf

≤2xmax∑
f∈F

(π*
f -π-f)

≤2xmax(1-exp(-2βΔmax))(49)
证毕.

6 实验评估

基于上述提出算法及场景,本文在 Windows
系统2.2GHz英特尔

 

Core
 

i7-8750H,8GB内存

下采用Python
 

3.6语言进行编程仿真.基于EUA
数据集[26]中边缘站点的信息来模拟边缘服务器地

理分布,每个基站的覆盖范围服从[150,400]内的

正态分 布[6].参 考 相 关 文 献 的 随 机 生 成 参 数 设

定[15],每个候选服务的输入和输出数据大小取值

在50到150之间,服务器执行时间在10到30之

间取值,数据传输速率在1到5之间变化,并且服

务器 间 的 传 输 速 率 为1.待 机 功 率 psp 设 置 为

0.002,发射功率ptx 设置为0.025.根据文献,得
到对真实数据 Dartmouth

 

traces[27]的移动模型拟

合参数设定.为更好地阐述CSS算法的优越性,以
下将从三个方面展开,并相应地为三个问题做出

解答:
(1)为什么需要考虑用户的移动模式? 考虑用

户的移动性能够将对优化目标造成多大的影响?
(2)为什么采用边缘计算架构而非云计算模式?
(3)CSS算法对于各参数设定的鲁棒性如何?
对于组合服务的选择而言,过去采用的决策往

往没有考虑用户移动性带来的影响,即用户在生成

服务请求时,并不考虑移动模式所增添的决策可能,
其只在当前时刻做出最优解决方案.在云计算中,对
于一个组合服务,用户只单纯地选择执行时间最短

的候选服务将其卸载到云端进行处理.因此,本文拟

采用以下四种基准算法进行对比实验.
(1)遗传算法(GA):根据文献,以可行的系统决

策作为染色体,采用遗传算法在移动环境下对组合

服务进行选择,并基于交叉,变异以及轮盘赌的选择

方式更新染色体群[28].
(2)遗传-退火算法(GA-AN):根据文献,以可

行的系统决策作为染色体,采用使用退火算法改进

的遗传算法在移动环境下对组合服务进行选择[15].
不同于的轮盘赌方式[28],对于通过交叉和变异操作

生成的新染色体以及旧染色体,以一定的退火概率

进行选择并更新.
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(3)贪心选择当前最优算法(GSCR):在当前服

务计算与边缘计算领域,大多数研究并不将移动性

纳入考虑范围,这对制定决策造成了时空局限性.每
当用户开始处理新的子任务时,其最优决策为静态

地制定当前时刻最短响应时间策略(思想与问题一

一致).
(4)贪心选择服务器执行最快算法(GSE):对于

每个子任务而言,用户选择执行时间最短的候选服

务,即在计算能力最强的服务器(云服务器)上进行

(思想与问题二一致).在过去,能够通过网络传输的

数据报大小通常是很小的值,所以相对于考虑用户

的网络质量改变造成的影响,选择执行时间最短的

候选服务往往能够在直观上保证响应时间处在极短

的水平.

6.1 基准实验对比

  (1)最优性及稳定性评估

为了观察五种算法在长期时间轴上体现出的优

劣,对各算法在连续100个时间片上的性能进行仿

真.如图3所示在第0个时间片时,初始化网络环境

参数,用户在时间片开始阶段随机生成服务请求,并
根据四种算法得到相应结果.图中表明,随着时间的

进行,在连续100个时间片上,MA算法始终优于其

它算法,说明该算法与其他算法相比不仅是最优途

径,而且从长期时间轴的角度来看,该算法具备时间

稳定性.对于问题一而言,仅选取当前最优的GSCR
的平均延时比 MA超出21.20%,对于问题二而言,
采取云计算模式的GSE算法所获得的时延要高于

MA算法28.88%.在 GA算法以及 GA-AN 算法

中,GA 算 法 要 比 MA 算 法 收 获 的 时 延 更 高

14.19%,综合了退火算法的GA-AN展现出更优的

性能,因为其添加了一定的试错机制防止陷入局部

最优解,该策略与 MA 算法一致,但是仍然要比

MA算法高出7.76%的时延.而云计算 GSE以及

忽略用户移动性的 GSCR将造成更高的时延.之
后,下文将通过实验证明随着任务数量的增加,MA
算法的优势将更加明显,相对GA-AN以及GA在

连续时间轴上将体现出更高的优化率.
同时,观察用户总体电源在各种算法下的变化

趋势.从图4中可以观察到,随着时间的进行,用户

从EH组件中获取新的能源包并转换为自身电能,
同时在时间片开始阶段处理新生成的服务请求.越
长的响应时间将从直观上造成更大的能耗损失.由
于获得的能源与能耗相差不大,采用云计算的GSE

图3 时间轴上五种算法响应时间对比图

算法始终维持在一个增加趋势很小的状态.在图3
中,时延的优化效果强弱排序分别为 MA,GA-AN,

GA,GSCR以及GSE,MA算法具备最短的响应时

间,其映射到电能消耗图中会具备更明显的增长趋

势.相对采用云计算架构的GSE以及忽略移动性的

GSCR而言,MA算法无论是时延还是能耗都能够

实现更小的开销.随着设备电量不断增多,根据

(26),当电量超出θi 时,即χ-i(t)>0的情况下,设
备从EH 组件中存储的能量将为0,从而使电池能

量维持在θi 附近.从图4可看出,MA算法比其他

四种算法更快使系统达到稳定状态.

图4 时间轴上五种算法电池能量对比图

(2)规模性评估

为了观察子任务数量对服务响应时间带来的影

响,对上述四种算法在任务数量为2~6的范围内进

行仿真.如图所示,四种算法计算得到的总体相应时

间与任务数量均呈正相关.显然,在其他参数固定的

情况下,任务数量的增加意味着用户需要处理更多

的候选服务,因此响应时间逐渐增加.从图5中可以

得到,本文提出的CSS框架在任务数量变化的情况

下始终优于其余四种算法.在任务数量很小时,系统

策略空间偏小,GA,GA-AN以及 MA算法的性能
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差异不大,均能达到一个优良的收敛值.而随着任务

数量的增加,MA算法相对于其他算法的优化率不

断增加,在初期任务数量仅为3时,MA算法相对于

GA-AN算法的优化率仅为3.7%,直到任务数量为

6时,优化率增加到16.83%,对于GSE算法优化率

增加到55.24%,这恰好表明了 MA算法在大规模

场景下展现出的优越性.这是因为 GA 以及 GA-
AN算法的系统策略空间呈指数级增长,导致收敛

十分困难,而且在任务数量为6时,GA算法的性能

已经被GSCR算法超越.

图5 子任务数量对响应时间的影响

接下来,为了观察候选服务数量对算法带来的

影响,在保持其他参数不变的情况下,控制候选服务

数量在1~5之间变化.分析图6可以发现,随着候

选服务数量的改变,MA算法不仅始终优于其余四

种算 法,而 且 展 现 出 超 出 其 他 算 法 7.33% ~
32.76%的优化水平.值得注意的是,在图5中已经

论证随着场景规模的扩大,MA算法将展现出相对

其他算法更高的性能.在图6中候选服务很少的时

候,比如候选服务数量1~3,所有算法的时延全部

稍微地下降,这是因为更多的候选服务意味着更多

的选择,在一定阈值内时有利于带给用户更短的时

延体验,而超出一定阈值时,过大的策略搜索空间可

能导致系统并不能收敛.此外,MA算法的总体响应

时间的波动最小.在实验设定中,每个候选服务所对

图6 候选服务数量对响应时间的影响

应的执行时间以及输入输出参数大小的生成均服从

独立同分布.MA算法结果对应的标准差仅是其它

算法的6.14%~18.38%.而在一个随机场景下,随
着参量的变化,算法体现出的波动性更弱,正是其鲁

棒性更优的论证.

6.2 内部参数对比

  上述实验的设计目的为展现 MA算法与其它

算法的优劣性.接下来,分析 MA算法自身的一些

控制参数影响.
(1)李雅普诺夫优化过程控制系数V 的影响

首先,保持其余参量不变,控制V 在一定范围

内变化,从而分析V 对于算法收敛的影响程度.从
图7可以观察到,V 在变化初期所产生的影响最大.
这是因为在马尔科夫近似过程中,V 作为响应时间

的权重系数直接影响目标函数值,从而影响跳转概

率,进而影响算法收敛结果.在跳转概率的设计中,

V 与跳转概率呈e-V 负相关,换言之,映射在生成的

响应时间上,其应与V 一条近e-V 曲线.如图所示,
仿真实验获得的结果与分析相契合,随着V 的增

大,其对收敛结果造成的影响将趋近于0.

图7 V 对响应时间的影响

在观察V 对响应时间产生影响的过程中,记录

了在连续时间轴上用户总体电量的变化曲线.如图

7所示,随着V 的增大,用户的能耗变小,在连续时

间轴上体现为电量的逐渐提升.在V=1时,电能的

增长趋势最明显,斜率最大,这是因为V=1的取值

越大,系统将以更大的概率跳转到更优的状态.与前

述同理,当V 很小时,其变化趋势能对收敛性造成

更大的影响.下图8表明,当V 从10-3 增加到10-2

时,用户电能的变化差异最明显.
(2)马尔科夫近似过程控制系数β的影响

在马尔科夫近似过程中,控制系数β 直接影响

着跳转概率的取值.当β→ ∞ 时,系统将以趋近1
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图8 对电池能耗的影响

的概率往更优的状态跳转.但是在实际中,存在着许

多因素限制着β的取值.为了观察其对收敛情况的

影响,记录系统在不同β取值下,每次迭代后生成的

结果.如下图9所示,系统在β=1时将获得平滑的

收敛曲线,而随着β的减小,系统产生的扰动将不断

增大.β=0.01时,系统在500次迭代时产生收敛趋

势,并在某值的一定范围内波动,这是因为试错概率

设置过大,并且收敛值在2200以上.在β=0.05时,
系统在1700次之后体现收敛趋势,波动范围变小,
但收敛值扔超出β=1收敛值的13.34%.在β=1
时,系统虽然在2500次迭代左右收敛,但收敛值仅

有1800.

图9 β对收敛情况的影响

7 总 结

本文致力于研究应用了移动边缘技术的异构云-
边-端服务计算场景中,在考虑用户移动模式以及

电池有限容量的情况下,如何对组合服务请求制定

最优选择策略这一关键难题.对于本文所做出的具

体的研究探索,主要可以从以下三个方面进行总结:

(1)构造复杂的大规模异构云-边-端协作网络,从
直观上加大了用户制定最优的选择策略的难度;
(2)考虑用户的移动性与移动设备的电池可持续性.
将用户的移动性建模成交替更新过程,以此模拟用

户与基站通信过程;并采用EH技术流程建模成生

成能量包的随机过程.(3)针对研究问题提出了新的

选择框架,将模型表述为多变量联合优化问题,结合

李雅普诺夫优化与马尔科夫近似算法,将原问题结

构成两类子问题,并构造问题特定的马尔科夫链,使
系统在低时间复杂度下收敛得到近似最优解.本文

不仅是对当前工作的总结,也是对未来工作的展望.
在未来的研究中,将考虑更为严苛的deadline约束,
以及如何制定边缘服务器服务请求队列调度策略,
以此实现系统全局响应优化.
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reducing
 

latency
 

and
 

relieving
 

network
 

traffic
 

load,
 

as
 

a
 

promising
 

paradigm.
 

Compared
 

with
 

mobile
 

cloud
 

compu-
ting,

 

it
 

offloads
 

computing
 

tasks
 

generated
 

by
 

mobile
 

devices
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to
 

edge
 

servers
 

in
 

the
 

vicinity
 

of
 

users
 

to
 

obtain
 

lower
 

data-
transmission

 

latency,
 

instead
 

of
 

dispatching
 

them
 

all
 

to
 

re-
mote

 

cloud
 

server.
 

However,
 

there
 

are
 

some
 

restrictions
 

in
 

mobile
 

edge
 

computing
 

scenarios,
 

in
 

practice,
 

such
 

as
 

battery,
 

computing
 

resources
 

and
 

capabilities
 

of
 

edge
 

serv-
ers,

 

network
 

transmission
 

bandwidth
 

and
 

so
 

on.
 

The
 

above
 

limitations
 

provide
 

a
 

challenge
 

for
 

users
 

to
 

obtain
 

the
 

best
 

QoS
 

(Quality
 

of
 

Service)
 

due
 

to
 

different
 

selection
 

strategy
 

resulting
 

in
 

different
 

latency.
 

As
 

mobile
 

devices
 

evolved
 

to
 

be
 

capable
 

of
 

processing
 

more
 

diversified
 

mobile
 

services,
 

peo-

ple
 

tend
 

to
 

exploit
 

smart
 

phones
 

or
 

some
 

other
 

mobile
 

de-
vices,

 

to
 

handle
 

daily
 

business.
 

Its
 

notable
 

that
 

network
 

in
 

mobile
 

environment
 

is
 

volatile
 

and
 

location-based
 

which
 

en-
dows

 

spatial
 

and
 

temporal
 

properties
 

on
 

users
 

service-
 

orien-
ted

 

strategies,
 

and
 

traditional
 

QoS-aware
 

algorithm
 

is
 

not
 

ap-

plicable
 

any
 

more.
 

This
 

paper
 

aims
 

to
 

minimize
 

the
 

overall
 

response
 

time
 

of
 

composite
 

service
 

requests
 

generated
 

by
 

us-
ers

 

in
 

a
 

mobile
 

community,
 

while
 

the
 

above
 

constraints
 

con-
sidered.

 

We
 

propose
 

a
 

probabilistic
 

pattern
 

to
 

model
 

users
 

mobility
 

as
 

an
 

alternating
 

renewal
 

process.
 

To
 

be
 

more
 

real-
life,

 

this
 

paper
 

adopts
 

energy
 

harvest
 

model
 

based
 

on
 

EH
 

(Energy
 

Harvest)
 

components
 

to
 

simulate
 

how
 

battery
 

chan-

ges
 

in
 

successive
 

time
 

slots.
 

We
 

formulate
 

it
 

as
 

a
 

stochastic
 

optimization
 

problem
 

and
 

proposes
 

a
 

new
 

framework
 

named
 

CSS
 

(Composite
 

Service
 

Selection)
 

aiming
 

at
 

minimizing
 

the
 

overall
 

response
 

time
 

of
 

composite
 

service
 

requests
 

generated
 

by
 

users
 

in
 

a
 

mobile
 

community
 

and
 

stabilizing
 

battery
 

ener-

gy
 

in
 

a
 

reliable
 

level,
 

with
 

the
 

above
 

constraints
 

considered.
 

First,
 

it
 

transforms
 

the
 

stochastic
 

optimization
 

problem
 

over
 

time
 

slots
 

into
 

normal
 

optimization
 

problem
 

in
 

a
 

given
 

time
 

slot,
 

by
 

introducing
 

Lyapunov
 

optimization.
 

Then
 

this
 

prob-
lem

 

could
 

be
 

decoupled
 

into
 

two
 

subproblems
 

as
 

energy
 

har-
vest

 

problem
 

and
 

service
 

selection
 

problem.
 

The
 

closed-form
 

expression
 

of
 

the
 

energy
 

harvest
 

problem
 

can
 

be
 

derived
 

di-
rectly

 

and
 

next
 

we
 

develop
 

a
 

distributed
 

method
 

to
 

solve
 

the
 

service
 

selection
 

problem,
 

based
 

on
 

Markov
 

approximation
 

which
 

has
 

polynomial
 

computation
 

complexity.
 

We
 

take
 

four
 

baseline
 

algorithms
 

as
 

benchmarks
 

which
 

are
 

adapted
 

from
 

previous
 

works.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

of
 

our
 

proposed
 

framework
 

compared
 

with
 

other
 

baseline
 

algorithms
 

based
 

on
 

real-world
 

dataset.
 

It
 

can
 

obtain
 

asymptotic
 

optimality
 

with
 

low
 

complexity
 

and
 

outperform
 

other
 

algorithms
 

from
 

7.76%
 

to
 

28.88%
 

in
 

term
 

of
 

latency.
 

Moreover,
 

mobile
 

devices
 

utilizing
 

CSS
 

are
 

the
 

fastest
 

to
 

reach
 

stability.
 

As
 

problem
 

scales,
 

CSS
 

outperforms
 

other
 

algorithms
 

from
 

3.7%
 

to
 

55.24%.
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