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近年来，随着深度学习的不断发

展，人工智能服务和应用大量

涌现，比如人脸识别、自然语言处理、

虚拟现实、增强现实等。这些应用通

常都是计算密集型任务，将消耗大量

的终端资源（如算力和能耗）。然而，

由于计算能力和能量供应有限，终端

设备（例如手机）可能无法提供良好

的服务质量。为此，研究者们提出云

计算的概念。

云计算[1-2]是由分布式计算、并行

处理、网格计算发展而来的新型计算

模型。通过虚拟化技术建立强大的

资源池，云计算使各种应用和服务能

够按需获取算力、存储资源及各种软

件资源。云计算为海量数据的处理

提供了可能，同时也为计算密集型的

人工智能应用提供了强大的算力。

然而，端与云之间的传输时延使得云

计算无法满足时延敏感型应用的需

求。因此，雾计算和边缘计算[3-4]的概

念被提出，以解决云计算传播时延大

的问题。

边缘计算是指，在靠近物或者数

据源头的一侧部署设备，提供计算、

存储等软件服务，并通过算力和通信

资源的联合分配，满足应用的时延需

求。经典的边缘计算网络由雾节点

和本地用户共同组成。其中，本地用

户通过任务拆分和任务卸载决策，来

达到全局时延和能耗最小的最优效

果。此前，学者们的研究主要集中在

单用户多节点[5-6]和多用户单节点[7-8]。
文献[9]研究了多用户多节点这一应

用场景。研究表明，边缘计算可以降

低传输时延。但是对于一些对算力

和时延都有较高要求的应用来说，边

缘计算网络将不再适用，比如自动驾

驶、虚拟现实等。因此，算力网络[10]
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的概念被提出。

算力网络涉及云计算、雾计算、

边缘计算等。算力网络是由云边端

等设备构成的多层次资源网络，它能

够将云边端进行统一调配，但是如何

实现系统的最优性能仍是一个难题。

原因主要有两点：（1）云边端各有其

特性。云距离端较远但算力强，多用

于处理全局任务；边距离端较近但算

力弱，多处理本地实时任务。（2）用户

任务的需求不同。计算密集型任务

可能更多地需要云的参与，时延敏感

型任务可能更多地需要边的参与，对

算力和时延同时有较高要求的任务

则需要联合进行调度。基于以上原

因，文献[11]研究了多层次算力网络，

并提出一种分布式调度算法。但是

该模型是边端混合的两层算力网络，

并未考虑云的作用。

试想存在如下场景：一座办公大

楼内有多个楼层，每层都有多间办公

室，且每间办公室都有多个用户和不

同性质的任务。由于职能划分不同，

不同部门通常所需要的算力不尽相

同。这就容易造成算力资源的不合

理利用，甚至造成任务中断。如果我

们按照办公室和楼层的位置，将其构

造成一个多层次算力网络，进行任务

的调度和算力分配，那么就能够更好

地满足计算密集型和时延敏感型应

用的需求。

1 计算卸载系统建模

1.1 系统概述

本节将详细介绍一个多层次算

力网络和计算卸载系统，定义一个由

时延、能耗组成的加权代价函数，并

建模一个任务调度问题。

算力网络一共有多层。第 1层为

用户节点，其他层为雾节点。雾节点

的算力随层数的增加而上升。通常，

距离用户较远的高层雾节点算力比

较强大，但是往返时延较长；距离用

户较近的低层雾节点往返时延较短，

但是算力有限。在考虑时延和能耗

的基础上，用户可以将不可拆分的任

务卸载到某层的某个雾节点，也可以

选择将任务在本地执行。因此，如何

根据时延和能耗帮助用户做出卸载

决策，是解决任务调度问题并获取全

局最优解的核心。

如图 1所示，算力网络一共有M

层，第 1层包含N个用户，每个用户都

有 一 个 任 务 。 用 户 集 合 N =
{1,2,⋯,N}也可以看作任务集合。此

处，我们假设每个任务都不可拆分，

即如果用户选择把任务卸载到雾节

点，那么只能卸载到某一个雾节点

上。我们将用户 n ∈ N的计算任务表

示为 (zn,γn)，其中，zn 是任务的大小

（位），γn是任务的处理密度（中央处

理器转数/位，cycle/b），即处理单位比

特数据所需要的（CPU）中央处理器

转数。第 2层至第M层是雾节点。其

中，低层雾节点和高层雾节点均为汇

聚式连接方式，即第m - 1层的某几

个雾节点向上汇聚并连接第m层的

某一个雾节点。如果用户选择将任

务卸载到第m层 (m > 2)，因为存在汇

聚式的连接方式，当第 2层中转雾节

点确定后，用户任务卸载到第m层的

节点是确定的。因此，用户在 3层以

上的决策空间为层数。如果第 2层的

雾节点有K2个，那么第 2层的雾节点

可以表示为K2 = {1,2,⋯,K2}，第m层

的雾节点表示为Lm (m > 2)，所有雾节

点的集合表示为 K = K2 ∪ L,且 L =
{L3,L4,⋯,LM}。 用 户 n 的 卸 载 策 略

an ∈ {0} ∪ K，可以表示为：若 an = 0，
则用户选择在本地运行任务；若

an ∈ K，则用户选择将任务卸载到雾

节点上。对于所有用户的算法调度策

略，我们用A = {a1,a2,⋯,an}来表示。所

有选择雾节点 k ∈ K的用户数 nk (A) =
∑n = 1

N I{ }an = k，其中 I{ }x 是指示函数。如

果x为真，则 I{ }x = 1，否则 I{ }x = 0。
用户与第 2层雾节点之间为全连

接式结构。多层次算力网络不考虑

▲图1 多层次算力网络模型
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隔层直接通信。

1.2 通信模型

每个用户都有两种卸载决策。

当用户决定将任务在本地执行时，此

时并没有通信产生的时延；而当用户

决定将任务卸载到雾节点时，就会存

在通信时延。

假设雾节点 k只有一个用户 n接

入，则从用户 n到雾节点 k的最大传

输速率表示为 Rn,k[12]。但是一个雾节

点往往会有多个用户接入，此时各个

用户需要竞争来获得通信带宽。根

据共享模型，我们将带宽进行均分。

当有多个用户接入节点 k时，用户 n

的传输速率表示为公式（1）：

Rn,k (A) = Rn,k
nk ( )A 。 （1）

与大多数工作一样，与卸载到雾

节点的任务大小相比，由于从雾节点

返回用户的结果太小，并且下行速率

要比上行速率大得多，因此，结果返

回产生的通信时延忽略不计。用户 n

将任务卸载到第 3层雾节点 k上的通

信时延如公式（2）所示：

T trans,n, ( )2,k = zn
Rn,k ( )A

= znnk ( )A
Rn,k 。 （2）

如果用户将任务卸载到第 m层

（m > 2）雾节点，首先用户需要将任

务卸载到第 2层雾节点，然后通过有

线网将任务向上传输。假设任务在

上传时经过的第2层雾节点为 q*，则

q* = arg min
q {T trans,n, ( )2,q ; q = 1,2,⋯,K2}。

（3）
我们假设相邻层雾节点之间的

往返传输时间为常数，并用 tc表示。

那么，用户将任务卸载到第m层的通

信时延可用公式（4）表示：

Ttrans,n,( )m,k = T trans,n, ( )2,q* + (m - 2) tc 。（4）
综上所述，用户 n卸载到雾节点

的通信时延如公式（5）所示：

T trans,n, ( )m,k = T trans,n, ( )2,k I{ }anϵK2
+

∑
m = 3

M

T trans,n, ( )m,k I{ }an = Lm 。 （5）
因为用户的通信能耗只存在与

第 2层雾节点的通信过程中，所以用

户 n将任务卸载到雾节点 k上的能耗

可用公式（6）表示：

E trans,n, ( )m,k = P fog,nT trans,n, ( )2,q* =
P fog,n

znnk ( )A
Rn,q* ， （6）

这里, P fog,n表示用户 n向雾节点 k发送

任务时的发送功率。我们假设这一

功率是恒定的。

1.3 计算模型

1.3.1本地计算模型

当用户决定在本地执行任务时，

则存在计算时延和计算能耗。我们

将用户 n的计算能力表示为 fn，即

CPU的时钟频率（CPU转数/s），那么

本地计算时延可以用公式（7）来

表示：

Tcomp,n = znγnfn 。 （7）
相应地，本地计算能耗可以用公

式（8）表示：

Ecomp,n = κn znγn f 2n ， （8）
其中，κn是与硬件结构相关的常数。

1.3.2雾节点计算模型

假设同一层雾节点的算力相等，

并且算力随着层数的增加而增加，第

m + 1层的算力是第 m层算力的两

倍。如果第 2层雾节点 k所能提供的

算力用 f2表示，那么第m层雾节点 k

的算力为 fm = 2m - 2 f2。当用户决定

把任务卸载到第m层雾节点时，如果

雾节点 k只有一个用户 n接入，那么

雾节点 k的算力将完全由用户 n使

用。当有多个用户接入雾节点 k时，

多个用户需要竞争雾节点有限的算

力资源。我们简单地将雾节点的算

力均分给每个用户，则用户 n此时的

计算时延如公式（9）所示：

Tcomp,n, ( )m,k = znγnfm = znγnnk ( )A

2m - 2 f2 。 （9）
因为任务是在雾节点上运行的，

所以对于用户 n 来说并没有计算

能耗。

1.4 问题建模

我们将用户的任务卸载代价建

模成时延和能耗的线性组合，即定义

一个加权代价函数。我们用 α、(1 -
α)分别表示时延和能耗的权重，并且

规定 0 ≤ α ≤ 1。对于不同用户，权重

取值不同。时延较敏感用户的α取值

应该更大，而能耗敏感用户的 α取值

则应该更小。

如果用户选择在本地处理任务，

那么代价可以用公式（10）表示：

Cn = αTcomp,n + (1 - α)Ecomp,n =
α
znγn
fn
+ (1 - α)κn znγn f 2n

。（10）
如果用户选择将任务卸载到雾

节点 k上，代价可以用公式（11）来

表示：

Cn, ( )m,k = α (T trans,n, ( )m,k + Tcomp,n, ( )m,k ) +
(1 - α)E trans,n, ( )m,k 。 （11）
给定策略组合 A = {a1,a2,⋯,an}，

则用户 n在该策略组合下的代价函数
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如公式（12）所示：

Cn (A) = Cn I{ }an = 0 +∑m = 2
M

Cn, ( )m,k I{ }anϵK 。

（12）
每个用户需要做出决策来最小

化自己的代价函数。这里，我们将问

题建模为最小化所有用户的平均代

价函数，如公式（13）所示：

min
A

1
N∑n ∈ NCn ( )A

。 （13）
我们将公式（13）称为任务调度

问题，并提出集中式不可分割任务调

度算法来解决该问题。

2 基于交叉熵的集中式不可分
割任务调度算法

交叉熵方法最初是用来解决稀

有事件估计问题的，其基本思想是：

通过不断迭代来修正稀有事件的发

生概率，使得修正后的概率不断增

大，直到此概率达到收敛。收敛概率

即为最优概率。根据最优概率就一

定会获得最优解。交叉熵方法后来

逐渐发展成为解决优化问题（尤其是

组合优化问题）的一种方法。这里，

我们将使用交叉熵方法来分析任务

调度问题。

我们定义所有用户的平均代价

函数，如公式（14）所示：

Q (A) = 1
N∑n ∈ NCn ( )A

。 （14）
假设 A是 A的取值空间，γ* 是

Q (A)的最小值，此时，公式（14）所示

的问题就可以转化为对公式（15）的

求解。

γ* = min
A ∈ A Q (A)。 （15）
假设所有层的雾节点一共有 T

个，我们将所有用户的概率矩阵表示

为 P，维度表示为 n × (T + 1)。元素

pi,j表示用户 i选择将任务卸载到设备

j的概率，j ∈ {0} ∪ {1,2,⋯,T}。其中，

j ∈ {0}和 j ∈ {1,2,⋯,T}分别对应将任

务在本地执行和卸载到各层的雾节

点{K2,L3,⋯,Lm}上执行。我们可以看

出，∑j
pi,j = 1。概率矩阵P的取值空

间为P。我们定义一个关于卸载策略

A的概率密度函数{f (∙; P ∈ P)}。由

此我们构建一个估计问题，如公式

（16）所示：

l (γ) = PV (Q (A) ≤ γ) = EV I{ }Q ( )A ≤ γ ，

（16）
其 中 ，A 是 符 合 概 率 密 度 函 数

{f (∙; V ∈ P)}的一个随机决策向量，

γ是一个常数。

对于这个估计问题，{Q (A) ≤ γ}是
个小概率事件。我们要根据 l的取值来

使γ逐渐接近最优解γ*。我们通过交

叉熵方法来不断迭代概率密度函数，从

而使概率矩阵也会发生变化，以此来获

得最优解。理论上，迭代过程中产生的

f (∙; V) ,f (∙; P1) ,f (∙; P2) ,⋯,f (∙; PT)
都向着最优概率密度方向更新，从而使最

优解可以获得。

2.1 更新γt

对于固定的 Pt - 1，我们使 γt为在

概率矩阵 Pt - 1下Q (A)的 (1 - ρ)分位

数，如公式（17）所示：

PPt - 1 (Q (A) ≤ γt) ≥ ρ
PPt - 1 (Q (A) ≥ γt) ≥ 1 - ρ， （17）
其中A~ f (∙; Pt - 1)。

根据概率密度函数 f (∙; Pt - 1)，我
们 随 机 抽 取 Ns 个 样 本

{a1,a2,a3,⋯,aNs}， 然 后 计 算 出

{Q (a1) ,Q (a2) ,Q (a3) ,⋯,Q (aNs)}的值，

并将其按降序排序，那么 γt的估计值

γ̂t就可以用公式（18）表示。

γ̂t = S{ }é
ê

ù
ú( )1 - ρ Ns 。 （18）

2.2 更新Pt

对于固定的 γt和 Pt - 1，我们通过

最小化交叉熵来得到Pt，相应的求解

如公式（19）所示：

max
P
D (P) =
max
P

EPt - 1 I{ }Q ( )A ≤ γt ln f (A ; P)。
（19）

f (∙; P)的对数表示如公式（20）所示：

ln f (A ; P) =∑
i = 1

N∑
j = 0

T

I{ }ai = j ln pi,j 。 （20）
利用公式（20），我们可以得到公式

（19）的拉格朗日函数，如公式（21）
所示：

L (P,λ) =
EPt - 1 I{ }Q ( )A ≤ γt∑

i = 1

N∑
j = 0

T

I{ }ai = j ln pi,j +

∑
i = 1

N

λi ( )∑
j = 0

T

pi,j - 1
， （21）

其中λi为拉格朗日乘子，i = 1,2,⋯,N。
应用KKT（Karush–Kuhn–Tucker）条

件，并通过 ∂L ( )P,λ ∂pi,j = 0，我们可

以得到公式（19）的最优解，如公式

（22）所示：

pi,j =
EPt - 1 I{ }Q ( )A ≤ γt I{ }ai = j
EPt - 1 I{ }Q ( )A ≤ γt 。 （22）

公式（23）可以被用来估计 p̂i,j：

p̂i,j =
∑
k = 1

Ns

I{ }Q ( )ak ≤ γt I{ }aki = j

∑
k = 1

Ns

I{ }Q ( )ak ≤ γt 。 （23）
但是通常来说，我们并不通过公

式（23）来直接优化Pt，而是通过公式

（24）来进行优化：

p̂ti,j = βp̂ti,j + (1 - β) p̂ t - 1i,j ， （24）
其中，p̂ti,j可从公式（23）中获得，β是平

滑参数，且β ∈ (0,1 ]。
2.3 算法

下面我们将给出具体算法。

Algorithm 1基于交叉熵方法的集中

式不可分割任务调度（CUTS）算法

1:初始化：

2: p0i,j =1/(T+1)，
∀i ∈N, j ∈{ }0 ∪{ }1,2,⋯,T .

3: t = 1,Ns, ρ, d
4:初始化结束

5:重复执行以下步骤

6: 根据 f ( )∙; Pt - 1 随机抽取Ns个

样本{a1,a2,a3,⋯,aNs}，
然后计算出

{Q (a1) ,Q (a2) ,Q (a3) ,⋯,Q (aNs)}
的值并按降序排序

7: 根据公式（18）更新γt

8: 根据公式（24）更新Pt

9: t = t + 1

10:如果γt = γt - 1 = ⋯ = γt - d就结束

循环

3 实验与结果

3.1 仿真设置

我们假设存在这样一个多层次

算力网络（参数设置如表 1所示）。该

网络为 3层算力网络：第 1层有多个

用户，第 2层有 10个雾节点，第 3层有

1个雾节点。用户的任务不可拆分。

用户先将任务卸载到第 2层雾节点，

其他层的雾节点之间通过有线进行

连接。假设雾节点的初始状态都为

无其他任务在运行。

与CUTS算法相对比的几种基准

方法为：

（1）本地计算：每个用户都在本

地运行任务；

（2）云计算：每个用户都将任务

卸载到云端；

（3）随机卸载：每个用户做出的

卸载决策是随机的。

本文以下仿真结果均为 400次仿

真结果的平均值。

3.2 系统平均代价

如图 2所示，随着用户数的变化，

CUTS算法总是能够取得最优的系统

平均代价。本地计算通信时延较小，

然而总代价却高于多层算力网络，这

说明引入算力网络有效解决了本地

计算算力较小的问题。图 3展示了当
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式（23）来直接优化Pt，而是通过公式

（24）来进行优化：

p̂ti,j = βp̂ti,j + (1 - β) p̂ t - 1i,j ， （24）
其中，p̂ti,j可从公式（23）中获得，β是平

滑参数，且β ∈ (0,1 ]。
2.3 算法

下面我们将给出具体算法。

Algorithm 1基于交叉熵方法的集中

式不可分割任务调度（CUTS）算法

1:初始化：

2: p0i,j =1/(T+1)，
∀i ∈N, j ∈{ }0 ∪{ }1,2,⋯,T .

3: t = 1,Ns, ρ, d
4:初始化结束

5:重复执行以下步骤

6: 根据 f ( )∙; Pt - 1 随机抽取Ns个

样本{a1,a2,a3,⋯,aNs}，
然后计算出

{Q (a1) ,Q (a2) ,Q (a3) ,⋯,Q (aNs)}
的值并按降序排序

7: 根据公式（18）更新γt

8: 根据公式（24）更新Pt

9: t = t + 1

10:如果γt = γt - 1 = ⋯ = γt - d就结束

循环

3 实验与结果

3.1 仿真设置

我们假设存在这样一个多层次

算力网络（参数设置如表 1所示）。该

网络为 3层算力网络：第 1层有多个

用户，第 2层有 10个雾节点，第 3层有

1个雾节点。用户的任务不可拆分。

用户先将任务卸载到第 2层雾节点，

其他层的雾节点之间通过有线进行

连接。假设雾节点的初始状态都为

无其他任务在运行。

与CUTS算法相对比的几种基准

方法为：

（1）本地计算：每个用户都在本

地运行任务；

（2）云计算：每个用户都将任务

卸载到云端；

（3）随机卸载：每个用户做出的

卸载决策是随机的。

本文以下仿真结果均为 400次仿

真结果的平均值。

3.2 系统平均代价

如图 2所示，随着用户数的变化，

CUTS算法总是能够取得最优的系统

平均代价。本地计算通信时延较小，

然而总代价却高于多层算力网络，这

说明引入算力网络有效解决了本地

计算算力较小的问题。图 3展示了当

▲

表1 仿真参数设置

参数

网络各层节点数

任务大小 zn/kB

处理密度γn/(cycle·b−1)

本地设备的计算能力 fn/GHz

能耗常数κn
二层雾节点的计算能力 f2/GHz

用户n到雾节点k的传输速率Rn,k/(Mbit·s−1)

发送功率P fog,n/( mJ·s−1)

时延权重α

取值

{N, 10,1}
[500,5 000]

[500,3 000]

{0.8,0.9,1.0,1.1,1.2}

10-27
20

[2.01,4.01]

1 224.78

(0,1)

CUTS：集中式不可分割任务调度

▲图2 系统平均代价与用户数的关系 ▲图3 系统平均代价与时延权重的关系

CUTS：集中式不可分割任务调度
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用户的任务性质不同时，不同算法的

效果。当α值较大时，任务性质偏向

时延敏感型。因为云端距离用户较

远，通常具有比较大的时延，从图 3中
我们可以看出，引入多层算力网络可

以有效解决云计算网络存在的延迟

大的问题。

3.3 受益用户数

图 4展示了在不同算法下的受益

用户数。受益用户是指，在当前卸载

策略下降低自身处理任务代价的用

户。除随即卸载算法外，其他算法的

受益用户数都与总用户数呈正相关。

由图 4可知，CUTS算法依然表现出最

优性能。

3.4 时延及能耗成本分布

图 5展示了随着用户数目的增

加，时延和能耗的对比情况。可以看

出，随着总用户数的增加，总的代价

也在增加，但是增加幅度在减缓。此

外，时延产生的代价要略高于能耗产

生的代价。

3.5 本地计算、雾计算和云计算用户

分布

图 6展示了随着用户数增加，各

用户的卸载决策分布。可以看出，选

择本地用户和云计算的用户数目逐

渐增多，而选择雾节点的用户数却几

乎不变。这是因为雾节点的算力资

源接近饱和。

4 结束语
本文中，我们提出一种多层次算

力网络模型和计算卸载系统，定义一

个由时延、能耗组成的加权代价函

数，并建模一个任务调度问题。为解

决这一问题，我们提出CUTS算法，即

将一个确定性问题转化成了一个估

计问题，通过重要性采样和交叉熵的

方法来求解问题的最优解。数值仿

▲图4 受益用户数与用户数的关系

CUTS：集中式不可分割任务调度

▲图5 时延和能耗与用户数的关系

（a）时延与用户数的关系 （b）能耗与用户数的关系

▲图6 选择本地计算、雾计算和云计算的用户数与总用户数的关系
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真结果表明，CUTS算法能够在系统

平均代价和受益用户数方面提供最

优性能。算力网络可以有效解决单

层网络带来的算力小或时延大的

问题。
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