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摘  要 边缘计算模式满足数据的实时和低功耗处理需求，是缓解当前网络数据洪流实时处理问题的有效方法之

一. 但边缘设备资源的异构与多样性给任务的调度与迁移带来极大的困难与挑战. 目前，边缘计算任务调度研究

主要集中在调度算法的设计与仿真，这些算法和模型通常忽略了边缘设备的异构性和边缘任务的多样性，不能使

多样化的边缘任务与异构的资源能力深度匹配. 本文针对边缘计算系统资源异构且受限的特性，研究边缘任务与

目标设备资源深度匹配的有效方法，提出基于任务资源匹配、负载均衡和任务公平性的综合匹配度评估方法

（integrative matching evaluation degree method, IMDE），并设计基于网络流的在线多任务调度算法（IMDE and 

network flow based online multi-task scheduling algorithm, IMD-FLOW）来验证该方法的有效性. 同时，研究边缘计

算的仿真系统，将实际环境中用户、任务和设备等若干实体抽象成多个角色和组件，构建符合边缘环境异构特征

的 EdgeSimPy 离散事件仿真平台. 在该平台上的实验结果表明，提出的 IMD-FLOW 调度算法相较于轮询、主资

源公平（dominant resource fairness, DRF）、Quincy 等其他算法，至少降低 6.26%的任务响应延迟与 7.53%的网络

通信开销，在集群超负荷的情况下，系统失效时间平均延缓 1.24 倍.  
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Abstract   With the rapid growth of intelligent devices, massive amounts of perception data are generated 

at the network edge. The cloud computing model for Internet of Things (IoT) systems has brought a lot of 

problems, including high response latency, high transmission energy consumption, privacy leak, etc. 

Meanwhile, the growth of computing power in data centers cannot meet the exponentially increasing data 

volume gradually. The edge computing paradigm can satisfy the demands of real-time and low-power data 

processing, and it is an effective solution for dealing the data deluge in real time. However, there are 

significant differences in resource types and performance in edge computing environments. The diversity 

and heterogeneity of computing resources in edge computing systems brings difficulty and challenges to the 
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task scheduling and migration among edge devices. At present, the research on task scheduling in edge 

computing mainly focuses on the design and simulation of scheduling algorithms. They usually simply 

consider only one or two computing resources, leading to the mismatch of diverse edge tasks and the 

heterogeneous resource capabilities. To address this problem, we propose effective mechanisms for 

matching edge tasks and the resources of target devices deeply based on an integrative matching evaluation 

degree method (IMDE) which includes task and resource matching degree, device load balance degree and 

task fairness. This method analyzes the correlation between edge tasks and computing devices from 

multiple perspectives, and finally uses the integrative matching degree to represent the relevance of each 

task and the target device at the current moment of edge system. Then, in order to verify the effectiveness of 

this method, we design and develops an online multi-task scheduling algorithm based on IMDE and 

network flow (IMD-FLOW), which aims to maximize the matching degree of the decision set. This 

algorithm maps the integrative matching degree between tasks and devices to the network flow graph, 

assigns appropriate weights and capacities to the edges in the graph, uses the minimum cost flow algorithm 

which can solve the global optimal problem to obtain the initial scheduling decision, detects conflicts and 

extracts the final scheduling decisions. In addition, according to task’s data requirements and device’s 

network communication capabilities, we construct a fine-grain network communication graph to describe 

the network environment and data distribution in a simulated edge computing system, and proposes a 

bandwidth allocation algorithm, with the goal of minimizing data transfer time, to allocate the device 

bandwidth for one migrated task optimally. We also design a simulation system, named EdgeSimPy, for 

edge computing includes entities of users, devices, and tasks. It does not limit the kinds of computing 

resources, and supports distributed data storage to simulates actual edge computing systems. Experimental 

results on this platform show that IMD-FLOW reduces the task response delay by at least 6.26% and the 

network communication overhead by at least 7.53% compared with round-robin, random, dominant 

resource fairness (DRF), Quincy algorithms, and the online algorithm for the multi-component application 

placement problem (MCAPP-IM). The system failure time is delayed by 1.24 times in average when the 

edge cluster is overload. 

 

Keywords  edge computing; resource heterogeneity; task and device matching; task scheduling; system 

simulation 
 

1  引  言 

随着联网的智能物端设备快速增多，面向物理

世界的边缘网络产生了海量的感知数据 [1]. 在物联

网的云计算模式中，边缘设备（如智能硬件、智能

手机或个人 PC 等）将收集的感知数据全部传输至

云中心处理 . 这种计算模式带来了严重的响应延

迟、传输能耗和隐私泄露等问题[2]，数据中心的算

力增长速度逐渐无法满足指数级增长的数据实时处

理需求，边缘计算模式的提出为解决此类问题提供

了一个可选的方案[2-5]. 边缘计算旨在利用分布在网

络边缘海量设备的算力，将计算任务调度迁移至靠近

数据源的位置执行，与云计算模式互补，可有效缓解

物联网的数据洪流问题.  

在边缘计算系统中，任务调度与迁移在很大程

度上影响了系统的计算能效，因此受到各界的广泛

关注. 例如，在学术界中，Chen 等人提出应用于边

缘环境的分布式智能视频监控（distributed intel-

ligent video surveillance, DIVS）系统，将卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）中隐含

层与输出层中的计算任务分割成若干子任务，并分

别调度迁移至合适的边缘设备执行[6]，保证了神经

网络在边缘的高效执行 . 在工业界中，Kubernetes

是目前应用最普遍的容器编排系统，被广泛应用在

云数据中心、边缘云、边云协同等计算场景，并被

雅虎、网易、华为和京东等多家公司部署在生产环

境中. 该系统最主要的功能是完成容器任务的调度

与集群资源管理，通过高效的调度算法与自动化部
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署减轻了系统运维的压力，有效提升了整个系统的

计算效率[7-8].  

复杂的边缘环境下，高效的任务调度是边缘计

算系统亟待突破的学术问题之一. 边缘系统中设备

的计算、存储、网络等资源相对于云中心是有限的，

且资源的种类与性能存在显著差异. 例如，处理器有

CPU、GPU、NPU 等不同种类，同类处理器间的核数、

缓存大小等也存在较大差异[9]. 同时，为提升执行效

率，一个边缘任务可能会请求多种加速资源，且执

行所需数据可能分布在多台设备上. 因此，设备资

源异构且受限、任务多样性和数据分布存储等特点

给边缘任务调度带来了很大的挑战.  

近年来，大量的边缘任务调度研究工作将该问

题建模成多任务多目标的优化问题，并使用规则匹

配[10-11]、线性规划[12-14]、机器学习[15-16]、图论[17-19]、

博弈论[20-24]等方法进行求解. 但是，这些调度策略

中的任务模型与系统资源模型通常只涉及 CPU 的

频率和通信协议的速率等少数资源的性能[24-25]，而

忽略边缘计算系统中异构计算资源和通信媒介的种

类与性能差异，不能对多样化的边缘任务与异构资

源能力进行深度需求匹配.  

针对上述问题，本文提出综合匹配度评估方法

（integrative matching degree evaluation, IMDE），并

设计边缘计算系统基于网络流的在线多任务调度算

法（IMDE and network flow based online multi-task 

scheduling algorithm, IMD- FLOW）验证评估方法的

有效性. 首先，本文从任务与资源匹配程度、设备

负载均衡度和任务公平性三方面分析计算任务与边

缘设备的相关性，构建细粒度评估矩阵，并对不同

角度的矩阵赋予权重，形成综合匹配度评价矩阵，

细粒度、深层次地评估计算任务与边缘设备的匹配

程度. 其次，以最大化决策集合的匹配度为调度目

标，设计在线多任务调度算法 IMD-FLOW，并采用

最小费用流算法求解初始决策集合，检测并去除集

合中冲突的决策对，提取最终有效的调度决策. 最

后，为验证调度策略的有效性，设计开发了面向边

缘计算系统的 EdgeSimPy 离散事件仿真平台，并实

现了 6 种分别基于规则匹配、线性规划和图论等不

同方法的调度算法，对提出的 IMD-FLOW 算法进行

仿真实验. 结果表明该算法与主资源公平（dominant 

resource fairness, DRF）、Quincy[18]等调度算法相比，

至少降低 6.26%的任务响应延迟与 7.53%的网络通

信开销，在集群超负荷的情况下，系统失效时间平

均延缓 1.24 倍.  

2  相关工作 

任务调度是分布式并行计算领域重点关注的问

题之一，一直广受国内外学术和产业界的关注. 近

年来，大量的研究工作针对云中心内、云边协同、

边缘协同等多种计算场景研究任务调度策略，提出

了基于规则匹配、线性规划、机器学习、图论、博

弈论等多种方法的解决方案.  

一些研究针对特定计算场景提出的调度方法，

显著优化计算时延等指标. 例如，Zhang 等人针对视

频流的调度问题，实现了基于 Apache Storm 的延迟

敏感计算平台 Hetero-Edge，其系统调度策略根据集

群任务情况动态调整[11]，使计算延迟显著降低，但

其资源模型是针对视频流类特殊应用设计，不适用

于多样化的边缘任务. Bahreini 等人将多组件应用放

置（multicomponent application placement problem, 

MCAPP）抽象为混合整数线性规划问题，并提出一

种启发式在线搜索算法（MCAPP-IM），该研究将设

备移动性与通信质量添加至资源模型，通过两次匹

配计算来调整应用内组件的调度分配决策[14]，使应

用整体执行效率得到提升. 这类研究在固定场景中

取得了显著的调度效果，但仅针对单一的计算负载

或系统环境，难以适用于复杂的边缘环境.  

对于广泛存在的边云、边缘协同等分布式计算

场景，部分研究工作针对系统中计算、存储、通信、

移动性等资源要素中的一个或几个方面展开研究 . 

例如，在产业界广泛应用的 Hadoop YARN[26]资源管

理框架采用了先入先出（first in first out, FIFO）、公

平（fairness）①、计算能力（capacity）②等多个基于

规则匹配的调度策略，适用于不同业务场景的云数

据中心，但该框架仅涉及 CPU 和内存两类资源 . 

Habak 等人针对设备移动性问题构建了 FemtoCloud

边缘计算系统，并提出一种以最大化设备资源利用

率为目标的调度算法[12]，使系统吞吐量、资源和带

宽利用率等指标得到提升，但其实验过程仅关注

CPU 一种计算资源与端到端的可用带宽，没有考虑

设备间通信链路质量情况. Ma 等人提出了一种云加

持的边缘计算框架（cloud assisted mobile edge 

computing, CAME），通过使用云中心、边缘云的

计算资源，缓解边缘任务过重、设备算力不足的 

                     

① Apache Hadoop 3.2.1–Hadoop: Fair Scheduler, https://hadoop.apache. 

org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site/FairScheduler.html 

② Apache Hadoop 3.2.1–Hadoop: Capacity Scheduler, https://hadoop. 

apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site/CapacitySchedu

ler.html 
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问题，构建以系统计算延迟和成本最小化为目标的

优化函数，利用不等式约束的线性性质进行求解[12]，

然而该框架的资源模型忽略了设备间的资源种类差

异，不能利用设备内专用资源对任务进行加速. Yang

等人提出一种基于贝叶斯优化的任务调度算法，依

据任务有向无环图（directed acyclic graph, DAG）对

贝叶斯网络进行初始化学习，捕获不同任务之间的

依赖关系，并生成任务迁移调度决策[15]，该算法降

低任务间通信开销，但没有关注 DAG 子任务在目标

设备上的计算开销. Tang 等人为缓解通信资源竞争

问题，设计了基于展望理论（prospect theory, PT）

的非合作博弈模型，对任务迁移制定分流决策[20]，

其资源模型中没有涉及设备算力属性. 这些研究针

对分布式环境中某一方面的资源建模，致力于达成

提升资源利用率、优化通信开销等目标，但针对的

环境大多是同构的，没有关注异构系统中资源的种

类和性能差异.  

随着计算环境中资源种类的不断增加，越来越

多的研究关注异构资源环境. 例如，针对早期云计

算的多维资源环境，Ghodsi 等人提出了 DRF 调度策

略方法，将用户在服务器分配中占最大比率的资源

设为主资源，并采用最大最小公平分配策略，保证

所有用户的主资源份额相等[10]，该方法改变了早期

基于资源槽的分配方式，提升了系统资源利用率和

分配公平性，但却将集群系统看作单台设备，忽视

了系统资源的分布式特性（即系统内设备性能差

异） . Zhang 等人提出了一种新型资源管理框架

HeteroEdge，将计算资源抽象为工人（worker）模型，

每个工人的能力描述符包含能力指标、资源类型等，

便于用户配置资源共享信息，并将调度问题转化为

多源最短路径问题进行求解[17]，降低计算延迟与设

备能耗. 然而该框架提供的资源能力评价指标忽视

了处理器的种类和体系结构带来的设备性能差异，

例如，仅使用核心数表示 CPU 能力等级，忽略了

CPU 频率、架构等对性能的影响. Isard 等人提出一

种基于网络流的调度框架 Quincy，将任务与设备作

为连通图的节点，传输开销作为边权，采用最小费

用流算法进行调度决策[18]. 该调度框架具有优良的

可扩展性，并行考虑所有任务的通信需求，提升了

全局公平性. 但该框架忽视了计算开销对调度质量

的影响.  

综上所述，传统分布式并行计算领域的任务迁

移调度研究已十分丰富，具有非常好的理论指导作

用，但是由于传统计算环境大多相对同构，在调度

时仅考虑 CPU、内存等少数资源的容量与端到端的

网络通信质量，忽略了处理器的类型和体系结构等

因素对不同计算任务的加速能力差异，以及边缘计

算环境下通信协议的速率、带宽、稳定性和功耗等

因素对应用服务质量（quality of service, QoS）的影

响. 因此，需要细粒度和多维度地分析边缘任务对

资源的需求和边缘设备的资源能力，才能使边缘任

务与异构资源深度匹配，作出高效的任务调度决策.  

3   综合匹配度评估方法 

边缘计算系统任务调度的本质是多样化的任务

与异构资源的深度匹配问题，以达到优化一个或多

个 QoS 指标的目的. 本文通过建立细粒度、深层次

的任务与设备相关性评估方法（IMDE），进而提出

基于任务与设备深度匹配的调度算法（IMD-FLOW）. 

评估方法一方面需要考虑任务与设备在计算、存储、

网络等资源方面的相关性，另一方面还应考虑系统

稳定性、设备资源利用率、负载均衡度和任务公平

性等多个因素，从有利于系统长期运转的角度，根

据系统 QoS 要求与用户体验质量（ quality of 

experience, QoE）要求，评估任务与设备的匹配程

度. 任务与设备之间不存在绝对相关性，即无法孤

立地评估单一任务与单一设备的相关性. IMDE 方

法是对当前环境状态下多任务与多设备的相对相关

性进行评估，获取任意两者的相对匹配程度，以辅

助调度算法在满足 QoS和 QoE要求下选取全局最优

的匹配.  

本节提出的 IMDE 方法包含任务与资源匹配程

度、设备负载均衡和任务公平性三个方面，其中，

资源匹配度与任务公平性主要从系统和应用两个角

度关注任务延迟，设备负载均衡则主要从系统角度

关注设备负载压力，三者相互影响，综合考量系统

QoS 与用户 QoE 的要求. 该方法首先构建资源匹配

度、负载均衡度与任务公平度三个相关性矩阵，精

确评估各任务与各设备在这三方面的相对匹配程

度，然后对三个相关性矩阵赋予不同的权重系数，

使系统可根据 QoS和 QoE需求调整各方面的重要程

度，最终形成综合匹配度评价矩阵. IMDE 评估方法

的资源模型覆盖了边缘计算场景中任务、设备与系

统的多项环境信息，利用该方法可细粒度分析任务

与设备的相关性.   

3.1  资源匹配度 

边缘系统中，计算资源种类丰富、性能差异巨

大. 计算任务为取得更好地加速效果往往包含复杂

多样的资源需求，大大增加了评估任务与资源相关
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性的难度. 任务与设备在资源方面的匹配度与执行

时间具有较强的相关性，执行时间是指任务在某设

备从开始执行到结束的整体时间，包含数据传输和

计算两方面，执行时间越短，则资源匹配度越高. 本

文将设备能力与任务需求进行细粒度划分，从计算

资源和数据资源两方面分析任务与设备的相关性，

并通过预估计算和传输时间表征两方面的匹配程

度，最终计算预估执行时间，构建资源匹配度矩阵.  

计算资源相关性 . 计算资源主要考虑 CPU、

GPU、NPU 等处理器资源，内存、硬盘等资源则作

为任务迁移的基本条件，当设备剩余资源不能满足

任务需求时，该任务无法迁移至该设备，两者匹配

度为 0. 当设备剩余资源满足计算任务基本需求时，

计算任务在该设备上的计算时间越短，则两者在计

算资源方面的相关度越大.  

边缘计算场景中包含大量的机器学习类任务，

例如人脸识别开门、语音识别交互、火灾检测等，

浮点运算指令在这些任务中占有很大比例. 并且，

计算 任务 的 计算 时间 与 其所 需的 浮 点运 算量

（floating-point operations, FLOPs）成正比. 同时，

计算任务在执行时并不会占用设备的全部计算资

源，占用比例与其最大占用核心数相关. 因此，任

务对某类计算资源的需求可由 FLOPs 与任务最大占

用核心数共同表示. 由于边缘计算环境中通常具有

多种计算资源，且计算任务对不同资源的需求各异. 

为此，本文采用 2 个向量 Qu 和 Pu 分别表示任务 u

在各类计算资源上的 FLOPs 和最大占用核心数，可

表示如下： 
 1 2[ , ,..., ]u u u ukq q qQ   (1) 

 1 2[ , ,..., ]u u u ukp p pP   (2) 

其中，k 为计算资源种类数量，qui 表示任务 u 在第 i

类资源上的 FLOPs 需求，pui 表示任务 u 在第 i 类资

源上的最大占用核心数 . 当任务不需要该类计算

资源时，则对该类资源的 FLOPs 和最大占用核心

数为 0.  

处理器的频率经常被用作处理器算力的评价标

准[24-25]，但其受流水线架构影响很大，不能精确反

应设备的计算能力. 而每秒浮点运算次数（floating- 

point operations per seconds， FLOPS）向下能够表

示硬件能力，向上直接承接数据计算，具有屏蔽硬

件架构，直接面向应用的优点. 同时，现代处理器

通常包含多个计算核心，例如 NVIDIA GPU 通常拥

有多个 CUDA 核心. 计算核心是运行任务的直接实

体，依据任务最大占用核心数的不同，计算设备核

心会被不同程度占用. 因此，与计算任务相对应的，

边缘设备处理器的计算能力由单核心 FLOPS 与核

心数量共同表示. 采用 2 个向量 Cv 和 Ev 分别表示设

备 v 拥有的各类计算资源的单核心 FLOPS 和核心数

量，可表示如下： 
 1 2[ , ,..., ]v v v vkc c cC   (3) 

 1 2[ , ,..., ]v v v vke e eΕ   (4) 

其中，k 为计算资源种类数量，cvi 表示设备 v 上第 i

类资源的 FLOPS，evi 表示设备 v 上第 i 类资源的核

心数量. 当设备不具有该类计算资源时，则对该类

资源的 FLOPS 和核心数量为 0. 另外，设备 v 的剩

余可用核心数 vΦ 可表示为核心数量与执行任务已

占用核心总数之差，公式如下： 

 
' v

v v u
u




  
T

Φ PE   (5) 

其中，Tv 表示当前系统状态下在设备 v 上执行的任

务集合.  

以上采用的 FLOPs 和 FLOPS 两个指标分别表

示任务的浮点运算量和设备处理器的浮点运算性

能. 本文采用任务在目标设备上的预估计算时间作

为两者在计算资源方面的相关性指标，并使用任务

计算量 FLOPs 与其占用算力之比作为预估计算时间

的计算方式，其中占用算力由任务最大占用核心数

与设备核心算力 FLOPS 相乘得到. 当设备 v 剩余资

源不能满足任务 u 基本要求时，如对于某种计算资

源，v 的剩余容量无法满足 u 的最大占用核心数要

求，即在当前时刻不适宜将 u 调度至 v，则认为 u

在 v 上的计算时间为无穷大，否则可对计算时间 tcomp

进行预估. 任务 u 在设备 v 上的预估计算时间可表

示如下： 

 
,

*( , )

,

T u
u v

u vcomp

u v

t u v

  
 

≤
Q

θ P Φ
P C

P Φ

  (6) 

其中，θ为元素全为 1 的向量. 利用式（6）分别计

算各任务在各设备上的预估计算时间，获得预估计

算时间矩阵 Tcomp. 预估计算时间体现了任务与设备

在计算资源方面的相关性，计算时间越短，说明任

务对计算资源的需求与设备拥有的计算资源算力相

关性越高，反之，相关性越低.  

数据资源相关性. 边缘计算场景中，任务执行

和所需数据可能不在同一台设备，且任务所需数据

很可能分布在多台设备，数据传输是影响任务响应

时间的重要因素，同时也是造成能耗的关键因素之

一. 本文依据任务的数据需求和系统通信质量两方

面，预估数据传输时间，以此判断任务与设备在数

据资源方面的相关性.  
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任务 u 的数据需求 Du表示为所需数据在各设备

上的分布情况，表示如下： 
 1 2[ , ,..., ]u u u und d dD   (7) 

其中，n 为系统内设备数量，dui 表示该任务 u 所需

数据在第 i 台设备上的存储量，当该值为 0 时，表

示该设备没有存储任务所需数据.  

边缘计算系统中，设备间网络通信质量存在强

异构性，例如蓝牙与 Wi-Fi 等不同通信方式具有不

同的峰值带宽和传输功耗，并且设备与网络信号发

射源的相对位置也对传输速率有很大影响. 因此，

实际网络中设备通信的有效带宽难以达到理论峰

值. 本文将实际有效带宽作为系统通信能力的关键

要素，以此刻画设备间通信质量. 设备 v 与相邻设

备通信能力向量记为 Wv，可表示为 
 1 2[ , ,..., ]v v v vnw w wW   (8) 

其中，wvi 表示该设备与第 i 台设备的有效带宽. 当

两设备在网络上不相邻时，则该值为 0. 设备与自身

的有效带宽设为磁盘读写带宽.  

依据系统中所有设备的通信能力向量可以构建

如图 1 所示的系统网络通信完全图. 详细刻画了系

统内两两设备的通信链路质量的实际情况，相比传

统仅考虑端到端的通信质量，该图有助于提升任务

与资源深度匹配的准确性.  
 

 

图 1 系统网络通信完全图 
 

利用网络通信完全图可分析两两设备当前可用

带宽，结合具体任务数据需求可对数据传输时间进

行预估. 当设备资源匮乏，如不能获取到任务所需

数据或耗时较长时，则认为该任务在该设备上的数

据传输时间为无穷大，否则任务在特定设备上执行

时所需的数据传输时间为该设备与所有设备传输耗

时中的最大值. 满足条件时，任务 u 在设备 v 上的

数据传输时间，可表示为 
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'

( , , ) max
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mt u v
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 ≤
M

D
B

P Φ

B
  (9) 

其中，M 表示系统中所有设备集合. 带宽分配向量

B 表示设备 v 为任务 u 分配的与其他设备通信的上

限带宽. bv’为在设备 v 上执行任务 u 时与设备 v’的通

信带宽，该值满足系统网络通信完全图中链路的带

宽限制. 带宽向量具体分配由任务调度算法中的自

定义带宽分配算法给出，并保证 duv’不为 0 时，bv’

也不为 0. 利用式（9）分别计算各任务在各设备上

的预估数据传输时间，可以获得预估传输时间矩阵

Tcomm. 预估传输时间体现了任务与设备在数据资源

方面的相关性，数据传输时间越短，说明任务的数

据需求与设备的通信能力相关性越高，反之，相关

性越低.  

资源匹配度. 通过预估计算时间 Tcomp 与预估数

据传输时间 Tcomm，计算两者之和可得预估执行时间

Ttotal，该时间是指任务在某设备上执行的整体时间，

包含传输与计算两个阶段，执行时间越短，则资源

匹配程度越高，体现任务与设备在资源方面的整体

相关性. 将 Ttotal 进行规范化，并与 1 做差，得到的规

范化矩阵即为资源匹配度矩阵： 

 
1

1 Normalize )(
total

comp comm

 
  

T

T T


  

(10)
 

矩阵元素 ruv 即表示任务 u 与设备 v 的资源匹配度. 

该数值越大，说明任务与设备在资源方面的相关性

越高，反之，相关性越低. 当任务不能被迁移至该

设备时，例如设备剩余资源不满足任务执行的基本

条件，则两者匹配度为 0.  

3.2  负载均衡度 

边缘设备具有资源受限的特性，若资源分配不

合理，容易造成因一种资源过度分配导致设备不可

用的情况发生 . 为避免系统可用资源产生剧烈波

动，本文定义设备负载均衡度来评估任务与设备在

负载均衡方面的匹配度.  

本文将单一计算资源利用率定义为该资源已占

用核心数与总核心数之比，当设备上某类资源不存

在或不可访问时，则该类资源的已占用核心数和利

用率都设为 0. 当设备单一资源被过分占用，而其他

资源有较大空闲时，即资源间利用率相差很大，剩

余资源难以被进一步分配，导致设备资源利用不充

分. 若使设备内各资源的利用率维持在相同水平，

则表示设备资源占用十分均衡，能有效避免设备不

可用，有利于提升设备整体资源利用率，增强系统

稳定性. 但维持相同水平难以实现，通过表示各利

用率的离散程度是衡量均衡情况的有效方式. 设备

各资源利用率的离散程度越低，则利用率越相近，

设备负载均衡度越高，故设备各资源利用率的离散

程度与设备内资源负载均衡度直接相关. 方差是衡
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量一组数据离散程度的度量，因此，本文使用资源

利用率的方差计算设备内负载均衡度. 例如，已知

任务 u 的最大占用核心数 Pu，能够预估设备 v 执行

任务 u 后的资源利用率方差σuv. 可表示为 

 
D ,

,

v

u u
u

u v
uv v

u v




  
  
     
  
 


≤

T

P P

P Φ
σ E

P Φ

  (10) 

当σuv 越大时，设备内资源利用率的方差越大，离

散程度越高，资源负载均衡度越低，反之，当σuv

越小时，资源负载均衡度越高. 利用式（11）分别

计算各设备被分配各任务后的资源利用率方差，可

得方差矩阵 Σ ，对该矩阵进行规范化，并与 1 做差，

最终得到的规范化矩阵即为负载均衡度评估矩阵

 ，计算方法可表示如下： 

 ˆ1  Σ   (11) 

矩阵元素 luv 即表示任务 u 与设备 v 在资源负载均衡

方面的匹配度. 设备接受待迁移任务后的资源负载

均衡度越高，则该数值越大，反之，数值越小. 当

任务不能被迁移至该设备时，两者匹配度为 0.  

3.3  任务公平度 

资源匹配度与负载均衡匹配度没有关注任务提

交的先后顺序对执行效率的影响. 本节以任务提交

时间为依据，计算各任务权重作为迁移优先级，构

建任务公平度评估矩阵.  

将任务提交时间 Tsubmit 规范化，并与 1 做差，

得到一组任务权重数据. 依据任务与设备的适配关

系 S，可构建任务公平度评估矩阵 ，其计算方法

如下： 

  1 *submitT  S   (12) 

其中，S 为任务与设备的适配矩阵，suv 为 1 表示设

备 v 能够满足任务 u 的资源需求，为 0 则表示不能

满足. 矩阵元素 fuv 为 0 时表示任务 u 不能迁移至设

备 v，否则表示任务 u 的权重. 任务提交时间越早，

越需要被优先迁移，则任务权重值越大，反之，权

重值越小. 任务公平度评估矩阵可为筛选长期不被

调度的任务提供依据.   

3.4  综合匹配度 

对上述三个评估矩阵分别赋予不同的权重并相

加，形成如下综合匹配度评价矩阵.  

           (13) 

其中，α+β+γ=1，α、β、γ分别是资源匹配度、

设备负载均衡和任务公平性三方面的权重系数. 针

对不同边缘计算场景与调度目标，调整三者初始化

比例以满足 QoS 和 QoE 的具体要求，并在运行时根

据负载变化情况进行动态调整，以提升边缘计算系

统的运行效率. iuv 表示任务 u 与设备 v 的综合匹配

度. 当任务与设备三方面综合相关性越高时，该数

值越大，反之，数值越小. 当任务不能被迁移至该

设备时，两者匹配度为 0.  

综上所述，细粒度的资源模型、灵活调整的权

重系数和简洁直观的矩阵表现形式使 IMDE 方法能

够有效表征边缘任务与计算设备的深度匹配情况，

依据综合匹配度评价矩阵可进一步辅助调度算法设

计与决策.  

4  基于综合匹配度的多任务调度算法 

本节基于综合匹配度评估方法（IMDE）中的网

络通信完全图，提出一种最优带宽分配算法. 该算

法以最小化数据传输时间为目标，定义带宽分配最

优化公式，求解最优带宽分配向量. 同时提出一种

基于 IMDE 方法的在线多任务调度算法（ IMD- 

FLOW），结合最优带宽分配算法，计算综合匹配度

评价矩阵，以最大化决策集合匹配度为目标构建网络

流图， 并采用最小费用流算法提取有效调度决策.  

4.1  最优带宽分配算法 

边缘计算系统中的网络协议十分异构，带宽分

配不合理将急剧增加数据传输时间. 本文综合匹配

度评估中的网络通信完全图详细刻画边缘网络通信

实际状态，给优化带宽分配带来了可能. 传输时间由

任务所需数据的分布情况和设备分配的带宽共同预

测，其中带宽的分配则需要由具体的分配算法给出.  

首先，依据任务数据需求向量更新网络通信完

全图，在当前网络拓扑关系中，确定各设备的数据

存储量，如图 1 所示. 然后，以最小化数据传输时

间为目标，依据更新后的网络完全图构建带宽分配

最优化公式，求解最优带宽分配向量 B，计算方式

如下： 

 
min ( , , )

s.t. ' ,( , )

comm

v min

t

v v

u v

b b v ≤

B
B

V
  (14) 

其中，bmin(v,v’)表示为设备 v 与设备 v’通信路径上的

最小剩余带宽. 约束条件表示给设备 v 与其他设备

分配的带宽应满足两者通信路径上可用带宽上限的

约束.  

本文设计一种迭代优化的算法求解带宽分配最

优化公式，伪代码如算法 1 所示. 该算法依据任务 u
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的数据需求 Du，迭代计算迁移设备 v 到其他目标设

备 v'中的最大传输时间 tmax 及相应路径 pmax，然后在

已分配带宽矩阵 Balloc 中调整该路径上的带宽分配，

以降低该路径上传输时间. 反复迭代优化最大耗时

传输路径，逐步逼近最优解，直至优化效果满足指

定条件  . 最终从 Balloc 中提取设备 v 到其他设备 v'

的带宽向量 B.  

算法 1. 最优带宽分配算法 

输入：任务 u；设备 v；网络通信剩余带宽矩阵 Bremain； 

输出：带宽分配向量 B； 

1. δ←10  /*步长*/ 

2. WHILE true 

3.   pmax, tmax← findMaxTcommPath(Balloc) 

4.   IF  0 ≤ tlast - tmax <   THEN  /*已经足够逼

近最小值*/ 

5.     BREAK 

6.   END IF 

7.   IF tmax ≥ tlast THEN  /*已越过目标值，缩小步长

*/ 

8.      δ←δ/2   

9.   ENDIF 

10.   Balloc ← updateAllocBW(Balloc, pmax) 

11.   tlast  ← tmax /*更新上轮迭代最大耗时*/ 

12. END WHILE 

13. B ← extract the bandwidth from v to other machines 

from Balloc 

过程 1.  findMaxTcommPath(Balloc) 

1. FOR v' IN M 

2.   IF duv' = 0 THEN 

3.     CONTINUE 

4.   END IF 

5.   p ← find the shortest path between v and v’ 

6.   bmin←find the minimum allocated bandwidth from 

Balloc along p 

7.   IF bmin = 0 THEN  /* 未分配带宽 */ 

8.     tcurr ← INF 

9.   ELSE 

10.     tcurr ← duv' / bmin 

11.   END IF 

12.   IF tcurr > tmax THEN 

13.     tmax  ← tcurr 

14.     pmax ← p 

15.   END IF 

16. END FOR 

17. RETURN tmax , pmax 

过程 2.  updateAllocBW (Balloc, p) 

1. FOR each edge <u',v'> IN p 

2.   IF Balloc(u',v')+δ>Bremain(u',v') THEN /*剩余带宽

不满足变化步长时，从相关最短耗时分支抽调带宽*/ 

3.    δ' ←δ+ Bremain(u',v') - Balloc(u',v') 

4.    δ ← δ-δ' 

5.     pmin ←  find the minimum transfer time path 

contains <u',v'> 

6.     Balloc ← subtract δ ' from Balloc from v' to 

destination along pmin 

7.   END IF 

8.   Badd(u',v') ← δ 

9. END FOR 

10. Balloc ← Balloc + Badd 

11. RETURN Balloc 

通过带宽最优分配算法求解得到的分配向量保

证数据传输时间达到最短，然后通过调整冗余带宽

可以进一步减少带宽占用. 最优带宽分配向量中，

除最长传输时间所处的路径外，其他路径传输时间

都小于或等于最长时间，通过缩减其他路径带宽，

使其传输耗时接近最长时间，可以在保证传输时间

最短的情况下，占用更少的带宽.  

4.2  基于网络流的多任务调度算法 

解决边缘计算系统调度问题的关键在于将迁移

的任务与目标资源深度匹配，而本文提出的 IMDE

评估方法对待调度任务与设备剩余资源进行了匹配

度分析. 本节利用 IMDE 评估方法，从决策整体的

角度，将最大化决策集合的匹配度作为调度目标，

提出一种基于网络流的在线多任务调度算法. 该算

法将任务与设备的综合匹配度关系映射到网络流图

中，通过为该图中的边赋予适当的权重和容量，使

用最小费用流算法求解全局最优的分配策略.  

最小费用流算法在经济学、管理学等领域应用

广泛，其目标是获取在最大流量情况下花费最小的

解决方案. 边缘计算系统某一时刻调度作业可以编

码为如图 2 所示的网络流图. 该图主要包含任务节

点、设备节点和虚拟节点等三类节点，每个任务节

点 ui 或设备节点 vj 分别对应于一个计算任务或边缘

设备，虚拟节点有源点 Src 和汇点 Sin，网络流图中

所有流量都从 Src 流入，并从 Sin 流出. 网络流图的

边主要包含容量和成本两个属性. 容量表示该条边

最多通过的流量大小，一般为正整数；成本表示单

位流量通过该条边所需的开销 . 在本文提出的

IMD-FLOW 方法中，边的成本与综合匹配度相关，

通过 IMDE 评估方法可计算综合匹配度评价矩阵，
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该矩阵中各元素表示当前环境状态下任务与设备的

匹配程度，匹配度越高，成本应越低. 因此，本文

将 1 与综合匹配度的差作为 ui 与 vj 边的成本. Src 到

ui与 vj到 Sin的边仅起到连通作用，所以成本为 0. 由

于任务只可被迁移至一台设备，并一次性完成迁移，

因此将 Src 与 ui、ui 与 vj 的容量都设为 1. 综合匹配

度具有相对性，当设备接收新的任务后，与该设备

相关的综合匹配度已不具有参考价值，因此一台设

备一次调度仅允许迁移一个任务，vj 与 Sin 的容量也

设为 1. 使用最小费用流算法对上述构建的网络流

图进行求解，可以获取整体匹配度最高，且迁移任

务尽可能多的决策集合.  

 

 

图 2  IMD-FLOW 算法的网络流图 

 

但此时的决策集合中可能包含大量相互冲突的

决策对，例如，当一个任务迁移至集群中的某一设

备时，系统中网络状态发生改变，先前的综合匹配

度评价矩阵中的部分元素失效. 因此，对决策集合

进行过滤，依据综合匹配度从大到小的顺序，依次

遍历初始决策集合，检测决策对是否失效，并将有

效决策对加入最终决策集合.  

算法 2. IMD-FLOW 调度算法 

输入：待调度任务集合 T；可调度设备集合 M；网络通信

完全图 G；  

输出：迁移决策集合 Ω； 

1. Bremain←extract the remain bandwidth from G 

2. FOR each v IN M 

3.   Eused ← get the number of used cores of v 

4.   FOR each u IN T 

5.     IF v can meet the requirements of u THEN 

6.       B ←  allocOptBW(u,v,Bremain)  /*利用最优带

宽分配算法求解分配向量*/ 

7.       Tcomp(u,v)←sum(Qu / (Pu * Cv)) 

8.       Tcomm(u,v)←get the maximum in the division of 

each element of Du and B 

9.       σ (u,v) ← Var((Pu + Eused) / Ev) 

10.      Wtask(u,v) ← Tsubmit(u) 

11.    ELSE 

12.     Tcomp(u,v), Tcomm(u,v), σ (u,v), Wtask(u,v) ← INF 

13.    END IF 

14.  END FOR 

15. END FOR 

16.  ←1 - Normalize(Tcomp + Tcomm) 

17.  ←1 - Normalize( σ ) 

18.  ←1 - Normalize(Wtask) 

19.  ←        

20. N←build a network flow graph based on   

21. S←get the initial decisions by min cost flow algorithm 

on N 

22. FOR each pair <u,v> from the maximal matching degree 

to minimal in S 

23.   IF <u,v> not conflict with Ω  THEN 

24.     Ω← Ω∪<u,v> 

25.   END IF 

26. END FOR 

算法 2 是 IMD-FLOW algorithm 的伪代码. 首

先，从网络通信完全图 G 中提取各设备间剩余带宽

Bremain. 遍历所有任务与设备组合，按照 IMDE 评估

方法计算所有组合的计算时间 Tcomp、通信时间

Tcomm、资源利用率方差 σ、任务优先权重 Wtask 等. 对

所有结果构成的矩阵进行规范化，得到资源匹配度

、负载均衡度 和任务公平度 三个相关性矩

阵，代入各矩阵权重计算得到综合匹配度评价矩阵

 . 然后，基于该矩阵按照上文描述的构建方法建

立网络流图 N，并使用最小费用流算法求解初步决

策集合 S. 最后，依据决策集合中综合匹配度，从大

到小依次判断决策对<u,v>是否与最终决策集合 Ω

冲突，冲突条件包括任务已迁移、设备已分配、带

宽冲突等，若不存在冲突，则将决策对加入最终决

策集合 Ω，该集合即为算法作出的调度决策.  

5  EdgeSimPy 仿真平台 

现有大多数仿真平台资源模型粒度较粗，一般

仅包含 CPU 频率、内存大小和通信速率三类能力指

标，不能满足本文提出的评估方法（IMDE）的仿真

实验. 针对边缘环境的异构特性，本节设计并实现

了 EdgeSimPy 仿真平台和本文提出的基于 IMDE 方

法的网络流在线多任务调度算法（IMD-FLOW），以

及多个基准对比调度算法.  

5.1  平台架构 

EdgeSimPy 是针对边缘计算场景基于 SimPy 仿
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真框架①使用 Python 开发的离散事件仿真平台，可

以与 Python 支持的深度学习框架很好的结合，例如

TensorFlow[27]、PyTorch[28]等，有助于研究基于机器

学习或深度学习的任务调度方法.  

平台整体架构如图 3 所示，包含 Core 和

Algorithm 两个部分. Core 模块对边缘计算场景任务

调度 问题 中 的各 个实 体 进行 建模 ， 共抽 象出

Scheduler、Broker 等 6 个角色和 Monitor、Algorithm

等 3 个组件. Algorithm 模块用于实现自定义的任务

调度决策算法 . 本文在该平台上实现了提出的

IMD-FLOW 算法，以及轮询、随机、DRF、MCAPP-IM

和 Quincy 5 个对比基准调度算法.  
 

 

图 3  EdgeSimPy 仿真平台架构图 

 

EdgeSimPy 仿真平台的设计方案如图 4 所示，

共包括 9 个过程： 

（1）Application 选中需执行的 Task； 

（2）Broker 将 Task 提交至 Cluster； 

（3）Cluster 调用 Scheduler 决策算法； 

（4）Scheduler 作出迁移决策； 

（5）Cluster 将 Task 迁移至决策指定 Machine； 

（6）Machine 分配计算资源与通信资源，并执

行 Task； 

（7）Machine 将 Task 结束信息通知 Cluster； 

（8）Cluster 将 Task 结束信息通知 Broker； 

（9）Broker 将 Task 结束信息通知 Application.  
 

 

图 4 任务生命周期图 
                     

①  SimPy: Discrete-Event Simulation for Python, https://simpy. 

readthedocs. io/en/latest/ 

5.2  模块设计 

Core 模块中各角色与组件的主要职责如表 1 所

示. 其中，Machine 是仿真平台中设备的抽象，具有

单核心 FLOPS、核心数量等细粒度资源属性，通过

设定不同组合的属性配置，可以模拟具有不同计算

资源的边缘设备，刻画边缘环境资源异构的特性 . 

Task 是仿真平台迁移调度的任务实体，包含 FLOPs、

最大占用核心数、数据分布等资源需求参数，能够

表示对不同资源的细粒度需求. 通过所有角色与组

件的协作，以及任务与设备细粒度的资源表述，

EdgeSimPy 仿真平台突出了边缘异构特征，模拟真

实的边缘计算环境.  

 
表 1  Core 模块角色与组件主要职责 

角色/组件 主要职责 

Application 应用抽象；任务生成； 

Task 任务抽象；计算时间、传输时间预估； 

Machine 边缘设备抽象；提供计算、通信资源； 

Cluster 集群抽象；任务、设备、网络管理；决策执行；

Broker 构建应用；提交任务； 

Scheduler 调度器抽象；调度决策； 

Algorithm 自定义调度算抽象类，定义调度接口； 

Monitor 状态监测； 

Simulation 仿真事件管理； 

 

Algorithm 模块包含实验所需的自定义调度算

法，具体算法继承 Core 模块中的 Algorithm 抽象类，

以满足接口规范.  

6  实验与分析 

本节首先对实际边缘设备的性能参数和计算任

务的资源需求等信息进行测量. 然后，在 EdgeSimPy

仿真平台上，依据实际测量数据，构建边缘计算仿

真集群环境和 2 个任务数据集. 最后，对不同调度

算法进行实验，并从任务响应延迟、网络通信效率

和系统稳定性 3 方面对实验结果进行分析.  

6.1  实验环境 

为使仿真环境更加贴近实际，本文对 3 台边缘

设备的性能参数和多种计算任务的资源需求进行了

实际测量，通过实际测量数据构建仿真环境与任务

数据集.  

本文提取了 Sumsung 550R5L、Nubia Z11 和

OPPO A57等 3台设备的详细参数. 它们拥有不同型

号和架构的 CPU 处理器，其中 Sumsung 550R5L 拥

有 GPU 处理器，使用 LINPACK[29]、NVIDIA Visual 
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Profiler①等工具分别测量三者不同处理器的 FLOPS、

核心数量等参数. 此外，依据寒武纪官方数据和实

际测量数据向模拟平台添加了包含 NPU 处理器的

虚拟边缘设备. 各设备参数规格如表 2.  

 

表 2  设备参数规格表 

设备 
核心 

类型 
核心型号 

单核心
FLOPS

核心

数量

CPU Intel Core i5-6200U 2.37G 2 Samsung 
550R5L GPU GeForce 940MX 2.48G 384

Nubia Z11 CPU Qualcomm Snapdragon 820 1.56G 4 

OPPO A57 CPU Qualcomm Snapdragon 435 180.9M 8 

CPU  2G 4 NPU 
Machine NPU MLU220-M.2

②
 4T 1 

 

本 文 使 用 以 上 实 际 测 量 的 设 备 参 数 在

EdgeSimPy平台上构建了包含 10台模拟边缘设备的

仿真实验集群，如图 5 所示，其中编号 1~8 的设备

为计算设备，能够接受与处理任务，编号 9、10 两

台设备为网络设备，不具备数据处理能力. 该集群

中包含 CPU、GPU、NPU 等 3 类计算资源，并且

CPU 计算能力存在巨大差异，充分体现边缘环境中

资源的异构性特征.  

 

 

图 5  仿真集群环境 

 

在边缘计算场景中，人工智能类负载占有重要

比重[4]，并且该类负载通常需要请求大量异构计算

资源，例如，使用 GPU 加速神经网络的训练和推理. 

本文使用人脸识别作为主要边缘应用负载，该应用

包含人脸检测、特征提取、人脸比较等 3 类计算任

务. 任务类型包含 CPU 密集型、GPU 密集型和 CPU/ 

GPU 混合型 3 类. 依据 GPU 密集型任务虚拟构建了

NPU密集型计算任务的资源需求. 使用perf③、nvprof ④

等工具测量不同类型计算任务在不同种类计算资源

下的计算量 FLOPs、最大占用核心数等资源需求数

据. 计算任务的资源需求量随输入数据不同会有较

大差异，本文以相同图像输入测量各任务信息，如

表 3.  

 
表 3  任务资源需求表 

任务 类型 占用核心 FLOPs 最大占用核心数

人脸检测 CPU 密集型 CPU 190.36M 1 

CPU 7.69M 1 
CNN 人脸检测 GPU 密集型

GPU 10.12G 192 

CPU 7.69M 1 
CNN 人脸检测 NPU 密集型

NPU 10.12G 1 

特征提取 CPU 密集型 CPU 192.85M 1 

CPU 2.22G 1 
人脸比较 

CPU/GPU 
混合型 GPU 12.54G 192 

 

本文假设单位时间内提交的应用数量遵循泊松

分布（Poisson distribution）. 依据实际测量的任务

资源需求数据，构建 2 个仿真数据集，分别为定量

数据集与非定量数据集. 定量数据集用于分析提交

固定数量任务时系统的任务响应时间、网络通信开

销、设备内负载均衡等指标，包含 500 个人脸识别

应用负载，每个应用包含 3 个子任务，共 1500 个计

算任务. 应用提交的频率服从 0.5  的泊松分布，

即平均每 2 秒开始执行 1 个应用，共持续 1000 秒，

任务集合中 CPU 密集型、GPU 密集型、NPU 密集

型和 CPU/GPU 混合型满足 4:1:1:3 的比例. 在非定

量数据集中，增大集群负载压力，使单位时间提交

应用的频率服从 2  的泊松分布，即平均每 1 秒随

机产生 2 个应用并执行，且不限制运行时间. 通过

非定量数据集可以观察不同调度算法在集群高负荷

情况下的表现情况.  

以上仿真实验的设备集群与数据集完全基于实

际测量数据构建，包含边缘环境的资源异构性和任

务多样性特征. 数据集提交应用的频率遵循泊松分

布，符合实际环境的随机性特征. 同时，采用针对边  

                     

①  NVIDIA Visual Profiler, https://developer.nvidia.com/nvidia- 

visual-profiler 

②MLU220-M.2, http://www.cambricon.com/index.php?m=content&c= 

index&a=lists&catid=57 

③Perf Wiki, https://perf.wiki.kernel.org/index.php/Main_Page 

④ Profiler: CUDA Toolkit Documentation, https://docs.nvidia.com/ 

cuda/profiler-users-guide/index.html#nvprof-overview 
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缘环境设计实现的 EdgeSimPy 作为仿真平台，使实

验数据的合理性与实验环境的真实性得到充分保证. 

6.2  结果分析 

本文在 EdgeSimPy 仿真平台上使用构建的任务

数据集进行对比实验，考虑多种类型的调度算法，

包括基于规则匹配的轮询、随机和 DRF 等 3 种调度

算法，基于线性规划的 MCAPP-IM 调度算法和基于

图论的 Quincy 调度算法. 由于后两种算法原本的资

源模型都仅支持一种存在性能差异的计算资源，不

能适用于本文针对的异构环境. 因此，将本文采用

的资源模型适配到 Quincy 和 MCAPP-IM 算法中，

使其利用该资源模型对计算时间和通信数据量等参

数进行预估，并采用原本的调度策略进行决策. 本

文最终实现以上 5 种调度算法，以及本文提出的基

于综合匹配度评估方法（IMDE）的网络流在线多任

务调度算法（IMD-FLOW），对这 6 种算法进行了综

合对比实验. 其中，计算综合匹配度评估矩阵的参

数 α、β、γ 分别设为 0.7、0.2、0.1，目前该参数支

持人工初始化配置、运行时调整，以此适应系统环境

的动态变化. 接下来将从任务响应延迟、网络通信效

率和系统稳定性 3 方面对实验结果进行了深入分析.  

任务响应延迟. 任务响应延迟是指其从提交到

结束花费的总时间. 该指标是调度问题中最重要的

指标之一，对用户体验与系统运行状态有重要影响. 

本文使用定量数据集对 4 种调度算法进行仿真实

验，首先从任务响应延迟的角度分析实验结果.  

当系统应用不同调度算法时，所有任务及各类

型任务的平均响应延迟如图 6 所示. 对于所有任务

平均响应延迟，本文提出的 IMD-FLOW 算法相较于

其他调度算法至少缩短 6.26%. 观察各类型计算任

务的平均响应延迟可以看出，本文提出的调度算法

对各类计算任务的表现大多都优于其他算法. 特别

是对于 CPU 密集型任务，该调度算法的表现更加突  

 

 

图 6 各类型及所有任务平均响应延迟 

出，能够使平均响应延迟降低至少 8.9%. 

这是因为在本文模拟的集群环境中，GPU、NPU

处理性能没有差异，这导致 GPU 或 NPU 密集型任

务在各设备上的执行时间大致相同，响应延迟仅受

数据传输时延、调度顺序影响. 但各设备 CPU 处理

器的性能存在巨大差异，本文提出的 IMDE 方法能

够有效感知该类性能差异，判断出边缘任务与异构

设备的相关性. 基于 IMDE 的 IMD-FLOW 算法能利

用相关性信息作出有效决策，显著降低任务响应延

迟. 适配后的Quincy和 MCAPP-IM也能在一定程度

感知性能差异，但是 Quincy 仅考虑数据分布异构，

MCAPP-IM 忽略负载均衡问题，并且两者都没有关

注弱任务长时间不被执行的情况，造成了平均响应

延迟高于 IMD-FLOW 算法. 这说明 IMDE 方法能够

有效利用环境异构信息，分析设备与任务的深度匹

配情况，缓解边缘设备资源异构带来的调度难题，

使基于 IMDE的 IMD-FLOW算法在面对边缘环境中

资源性能差异较大的情况时，能够取得优良的效果.  

通过从各个方面分析任务响应延迟可以发现，

传统广泛应用的 DRF 调度策略在边缘环境中没有

表现出优势，与轮询调度算法表现相当. DRF 调度

算法是依据任务主资源占集群总资源的比重对任务

排序并调度，这种只关注集群整体能力，不考虑设

备异构特性的方式导致资源难以被合理分配，致使

任务执行效率不高.  

网络通信效率. 边缘环境中网络通信质量通常

较差，设备间的有效带宽存在较大差异，这给数据

传输管理带来了很大困难. 同时，网络通信在设备

能耗中占很大比重，提高网络通信效率有利于提升

设备效能.  

应用不同调度算法时，系统所有任务的平均数

据传输时间和数据传输总量如图 7 所示，结果显示

本文提出的 IMD-FLOW 算法在构建的任务数据集

上相较于轮询、随机、DRF 和 MCAPP-IM 算法至少

降低 7.53%的数据传输时间，减少 6.83%的数据传

输量. Quincy 算法以最小化数据传输时延为目标，

忽略其他因素对调度的影响，因此其传输时间与传

输量低于 IMD-FLOW 算法. 理论上，减少传输量有

利于降低设备执行任务时数据传输阶段造成的能

耗，降低数据传输时间和任务响应时间. IMD-FLOW

使数据传输时间能够得到有效降低，一方面得益于

任务被优先迁移至数据存储量高的设备，这通过数

据传输总量的减少得以体现；另一方面得益于最优

带宽分配算法对系统环境中通信资源的合理分配 . 

轮询、随机、DRF 和 Quincy 调度算法在应用不同带
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宽分配算法时的平均数据传输时间如图 8 所示，其

中平均带宽分配算法是将链路可用带宽平均分配给

需要通信的各个设备. 可以看出最优带宽分配算法

使各算法的数据传输时间降低 1.23%至 1.49%. 

MCAPP-IM 算法由于其通信成本设定的限制，不能

应用最优带宽分配算法进行优化.  

 

 

图 7  网络通信效率 
 

 

图 8  带宽分配算法比较 
 

通过以上分析可以看出，本文提出的 IMD- 

FLOW 算法能够降低数据传输时间与网络通信量，

有助于解决边缘环境网络异构的问题.  

系统稳定性. 边缘设备存在资源受限的特性，

容易因单一计算资源过度分配导致设备不可用，造

成系统资源可用性波动较大，计算系统稳定性不足

的问题. 本文定义的设备内资源负载均衡度是描述

资源利用率离散程度的指标，提升负载均衡度可以

缓解上述设备不可用问题，并有助于提升资源利用

率. 负载均衡度采用利用率的方差作为表征方式，

方差越低，则均衡度越高.  

系统应用不同调度算法时，所有设备资源利用

率方差在各时刻与全过程的平均值如图 9 所示，通

过观察散列分布的数据点和全过程的平均值可以看

出，本文提出的 IMD-FLOW 在大多数时刻资源利用

率的方差低于其他算法，全过程平均方差低约 12.43%. 

Quincy 资源利用率方差最高，原因在于该算法进行

调度决策时主要考虑减少数据传输量，不关心设备

负载压力，调度分配具有偏向性，造成了设备负载

压力不均衡. 这就表明 IMDE 方法中对负载均衡度

的分析是准确有效的，且起到了重要作用，IMD- 

FLOW 算法优先迁移匹配度高的决策对，有效提升

了资源负载均衡度，减少资源分配不均导致设备不

可用的情况发生，增强了系统稳定性.  

 

 

图 9  平均资源利用率方差 

 

当集群环境处于超负荷状态时，更稳定的系统

在更短的时间内可以处理更多的任务，因此有效延

缓系统拥塞的时间. 本文为评测各调度算法在集群

超负荷状态下的系统稳定性，采用非定量数据集对

不同调度算法进行比较实验，分析达到不同拥塞程

度所需的时间. 本文以待迁移任务数量作为拥塞程

度的指标，分为 10、20、50、100 等 4 个级别，分

别记录各调度算法到达各拥塞程度的时间，结果如

表 4 所示. 其中，由于 MCAPP-IM 算法的计算复杂

度太高，没有获取到其达到拥塞程度 100 的时间. 通

过分析该表可以看出，本文提出的 IMD-FLOW 算法

到达各拥塞程度耗费的时间平均是其他算法的 1.24

倍. 这意味着在集群超负荷时，能够延缓系统拥塞

时间，说明该算法使系统稳定性得到了增强. 系统

拥塞时间与任务响应延迟、设备负载均衡度都有重

要关系，拥塞时间的延缓是一个算法综合性能较强

的一个表现.  

本章从任务响应延迟、网络通信效率和系统稳

定性三个方面对本文提出的 IMD-FLOW 算法进行

实验分析. 结果表明，该算法在各个方面都优于其
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他调度算法，尤其在针对异构资源时任务响应延迟

得到显著降低，说明通过 IMDE 方法能够有效判断

多样化的边缘任务与异构资源的深度匹配程度，有

助于解决边缘环境的任务调度问题. 

 

表 4  系统不同程度失效时间 

算法 10 20 50 100 

Random 8.05 14.4 33 60.05 

Round Robin 19 30.75 67.05 180 

DRF 17 52.05 102.05 199.35

Quincy 10.4 17.0 78.05 193 

MCAPP-IM 9.05 26.4 43.05  

IMD-FLOW 29 59.05 106 221 

 

7  总结与展望 

本文针对边缘计算系统任务调度问题，提出综

合匹配度评估方法（IMDE），从任务与资源匹配程

度、设备负载均衡和任务公平性三个角度分别定义

任务与设备的相关性评估矩阵，并构建边缘环境网

络通信完全图，精确评估边缘环境下计算任务与异

构设备的匹配度. 设计了基于细粒度网络通信完全

图的最优带宽分配算法，优化边缘环境带宽分配，

最小化数据传输时间. 同时，为验证 IMDE 方法的

有效性，提出了基于网络流的在线多任务调度算法

（IMD-FLOW），以最大化决策集合的综合匹配度总

和为目标，采用最小费用流算法获取初始决策集合，

并检测冲突，提取有效调度决策. 此外，基于 SimPy

仿真框架设计并实现了 EdgeSimPy 仿真平台，该平

台分为 Core 和 Algorithm 2 个模块，Core 模块包含

对边缘计算场景任务迁移调度问题中各个实体的抽

象，Algorithm 模块用于实现自定义调度决策算法. 

最后，在 EdgeSimPy 平台上实现了规则匹配、线性

规 划 和 图 论 等 3 类 调 度 算 法 ， 并 对 提 出 的

IMD-FLOW 算法进行实验评测. 实验结果表明本文

提出的调度算法相较于 DRF、Quincy 等其他算法至

少降低 6.26%的任务响应延迟与 7.53%的网络通信

开销，针对异构计算资源时，提升效果更加明显,并

在集群超负荷的情况下延缓系统失效时间 1.24 倍.  

本文主要针对边缘计算系统的异构性特征提出

了 IMDE 评估方法，并设计相应算法进行仿真验证. 

但该方法在设备能效、调度算法参数选取、任务依

赖性、任务预分配等方面存在不足，在实际环境中

部署存在通信路径不确定、计算与通信初始化时间

占比高、处理器调度不均衡等问题，后续工作计划

针对以上挑战在实际环境中开展进一步研究.  
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Background 

Task scheduling is a fundamental problem of edge com-

puting. There are a lot of heterogeneous resources in the edge 

computing environment, as well as the complex and various 

resource requirement in edge tasks. Efficient task scheduling 

algorithm can suitably match of task and device to improve 

the efficiency of the execution. But the task scheduling is a 

NP-hard problem and difficult to obtain the optimal solution. 

Thus, the most of researches focus on the approximate 

optimal solution. 

Recently, there are a large number of researches on this 

scheduling problem, which adopt various methods including 

rule matching, machine learning, graph theory, game theory to 

model and solve it. These algorithms aim to reduce com-

puting delay, communication overhead and other indicators 

but typically focus on a few resources and ignore perfor-

mance differences between devices. To solve this problem, we 

propose an integrative matching degree evaluation method 

(IMDE) that evaluates the relevance between tasks and 

devices from three perspectives of resource matching degree, 

device load balance degree and task fairness. And we design 

an online multi-task scheduling algorithm based on IMDE 

and network flow, mapping the matching relationship 

between task and device to the network flow graph, aiming at 

maximizing the matching degree of decision set, and using 

the minimum cost flow algorithm to solve the problem. On 

the three evaluation aspects of the task response delay, the 

network communication efficiency and the system stability, 

IMD-FLOW performs better than the other 5 state-of-the-art 

algorithms. 
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