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基于自组织劳动分工的边云协同任务调度与资源缓存算法

赵 璞1,2, 肖人彬1†

(1. 华中科技大学人工智能与自动化学院，武汉 430074；2. 中国北方车辆研究所，北京 100072)

摘 要: 针对边缘计算环境中,边缘设备的计算和存储资源有限的问题,探讨高效的边云协同任务调度和资源缓
存策略,研究自组织劳动分工群智能算法模型机理,并以此为基础,提出基于蜂群劳动分工“激发-抑制”模型的边
云协同任务调度算法 (edge cloud collaborative task scheduling algorithm based on bee colony labor division
‘activator-inhibitor’ model, ECCTS-BCLDAI)和基于蚁群劳动分工“刺激-响应”模型的边云协同资源缓存算法
(edge cloud collaborative resource caching algorithm based on ant colony labor division ‘stimulus-response’ model,
ECCRC-ACLDSR).仿真实验结果表明:所提出的ECCTS-BCLDAI任务调度算法在降低平均任务执行时长、减少
边云协同费用上相较于传统算法有更好的表现;所提出的ECCRC-ACLDSR资源缓存算法在降低任务平均时长、
优化网络带宽占用率、减少边云协同费用上相较于传统算法更具有优越性.
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Abstract: Aiming at the problem of limited computing and storage resources of edge devices in the edge computing
environment, we discuss efficient edge-cloud collaborative task scheduling and resource caching strategies, and study
the mechanism of the self-organizing labor division swarm intelligent algorithm model. On this account, the edge cloud
collaborative task scheduling algorithm based on bee colony labor division ‘activator-inhibitor’ model
(ECCTS-BCLDAI) and the edge cloud collaborative resource caching algorithm based on ant colony labor division
‘stimulus-response’ model (ECCRC-ACLDSR) are proposed. The simulation results show that the proposed task
scheduling and resource caching algorithm have better performance than the traditional algorithm in reducing the
average task execution time, optimizing network bandwidth usage and reducing the edge-cloud collaboration cost.
Keywords: edge computin；self-organizing labor division；task scheduling；resource caching

0 引 䀰

在传统云计算架构中,计算和存储均在云计算
中心进行集中处理,在面对高流量、低延时的用户需
求时,长距网络的延迟问题日益凸显,特别是在实时
交互等场景[1].随着5G、物联网、无人驾驶[2-4]等技

术的进一步推广应用,互联网流量愈加呈现爆炸增长
态势,骨干网络不断承受流量增加带来的冲击, 因此
边缘计算逐渐兴起.边缘计算是一种新的计算模型,

它将空间距离或网络距离与用户临近的边缘设备进

行组织与管理,在近端提供计算和存储能力[5].其概
念最早可以追溯至1998年阿卡迈 (Akamai)公司提出
的内容分发网络 (content delivery network, CDN),但
CDN更强调内容数据的下发[6-7],偏向于存储的边缘
化,而边缘计算则兼顾计算和存储能力的边缘化.因
此,研究如何将计算任务在云端和边缘端合理调度,
以及如何将资源从云端向边缘端缓存,从而形成一套
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整体的边云协同策略,成为当下的研究热点[8-12].
鉴于边缘计算网的复杂特性,人工智能算法也被

用于边缘计算以实现资源的智能管理[11],其中群智
能算法最具代表性.群智能的概念源于对蚂蚁、蜜蜂
等社会性昆虫群体行为的研究,简单的个体通过相互
作用可表现出复杂的智能行为[13],是一种有别于连
接主义和符号主义的新的研究人工智能的途径,且成
为研究热点[14].目前,对群智能的研究除了模拟昆虫
群体觅食行为的优化算法,对群智能自组织劳动分工
的研究也逐渐兴起,并取得了一系列的成果[14-19].王
英聪等[15]将蚁群劳动分工任务分配应用到卫星舱布

局空间分配上; Kim等[19]将基于蚁群劳动分工响应

阈值模型的概率决策机制应用到无人机攻击任务分

配上.肖人彬等[14]从复杂系统和复杂性科学研究的

角度,将群定义为通过改变局部环境直接或间接交互
的一组个体,这组个体可通过合作分工解决分布式问
题.群体智能是简单个体通过交互,表现出难以预测
的宏观智能行为特性,并以此提出了群智能自组织劳
动分工的4类模型:激发-抑制、刺激-响应、个体排序
和寻觅工作模型.
关于边缘计算的任务调度和资源缓存算法方面,

国内外学者已经做了大量的研究,付主木等[20]应用

李雅普诺夫随机优化提出一种低复杂度的车辆边缘

计算联合任务卸载与资源分配算法; Li等[21]综合数

据块的最佳放置策略和任务调度算法,实现对边缘设
备存储的高效利用,减少任务响应时间;还有学者通
过引入马尔科夫决策过程、Q学习算法、深度学习算

法等,提出任务调度和资源缓存算法[22-25].但是,这些
研究多考虑将任务尽可能地迁移到边缘服务器上,忽
略了边缘服务器相对较弱的性能与较小的存储容量,
以及较高的维护费用.
自组织劳动分工模型以其角色可塑性、族群高

效性和自组织性,给研究如何实现云端和边缘端的
任务调度和资源缓存提供了新的研究思路.本文结
合边缘计算的特点,设计出基于劳动分工的边云协同
任务调度和资源缓存算法,并验证两种算法在减少平
均任务执行时长, 提高本地缓存资源命中率,降低网
络带宽占用率,从而降低整体设备租赁费用方面的作
用,对边缘计算的推广应用具有较大研究意义.

1 边云协同任务调度和资源缓存网络模型

图1展示了本文边缘计算的网络示意图,其核心
思想是通过云端和边缘端之间的动态任务调度和资

源缓存来实现云-边的动态协同.
若干基本变量定义如下:

V = {V1, V2, . . . , Vn}:边缘服务器节点;
U = {U1, U2, . . . , Um}:用户终端节点;
S:云计算中心节点;
CE:节点的计算单元;
SE:节点的存储单元;
F = {F1, F2, . . . , Fp}:资源文件列表;
Wi(i = 1, 2, . . . , p):资源文件F的大小;
Job = {Job1, Job2, . . . , Jobq}:任务集合,任务由

用户终端发起;
Jobi(i = 1, 2, . . . , q) = {IF|rF1, . . . , rFk}:执行任

务i的需要资源集合, IF为该任务用户终端的输入, rF
为执行该任务需要的其他资源文件.

图 1 边缘计算的网络示意图

1.1 任务调度和资源缓存过程

下面,介绍在边缘计算网络模型中进行动态任务
调度和资源缓存的过程,具体步骤如下:

step 1:终端用户U1向最近的边缘节点V 发送任

务请求.边缘节点V 根据调度算法决定任务在本地

执行 (转到 step 2)或者转到云中心节点S执行 (转到
step 5).

step 2:边缘节点V 将任务加入到本地任务列表,
若列表为空,则执行任务;若不为空,则排队等待.

step 3: 边缘节点V 开始执行任务,首先接收用
户的输入,查看任务所需要的资源列表,并与本地的
资源缓存列表对比.若任务所需要的资源在本地缓
存中都能找到,则开始计算 (转到 step 8);否则,转到
step 4.

step 4:边缘节点V 选择恰当的资源所在节点,远
程请求资源,根据资源缓存策略决定是否对资源进行
缓存,判断任务所需资源是否齐备,若齐备,则开始计
算(转到step 8);否则,重复本步骤.

step 5:云中心节点S将任务加入到其任务列表,
若列表为空,则执行任务;若不为空,则排队等待.

step 6:云中心节点S首先接收用户输入.将任务
所需资源与云中心资源缓存列表对比.若所需资源
已齐备,则开始计算(转到step 8);否则,转到step 7.
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step 7: 云中心节点S选择恰当的节点远程请求

资源,鉴于云计算中心海量弹性资源提供能力,一般
对所有任务所需要的程序、数据库等资源都缓存.若
所需资源已齐备,则开始计算;否则,重复本步骤.

step 8:执行计算,结束后计算任务时间和费用等.
1.2 优化模型建立

下面对边云协同任务调度和资源缓存性能评价

指标进行建模,包括边云协同费用模型、任务历史平
均延时、网络带宽占用率等.
定义1 (边云协同费用模型) 由云计算中心虚

拟服务器、边缘服务器、宽带网络等设备或资源的租

赁费用总和构建起的模型,称为边云协同费用模型,
其目标函数为

min
( q∑

i=1

CJobi +

p∑
j=1

CFj

)
. (1)

CJob表示任务在节点V 执行的费用,为

CJob = GV × Texcute +

k∑
j=1

Gflow ×WrFj . (2)

其中:GV 表示租用节点V 上计算资源执行任务每小

时所需要的费用,Gflow表示边云协同网络上每GB流
量所收取的费用, rFj表示需从其他节点上获取的资
源,WrFj表示资源大小.

CFj
表示资源Fj在节点V 的缓存费用,为

CFj
= SV ×WFj

× storageTimeFj
. (3)

其中:SV 表示租用节点V 上存储每GB数据每小时
所需费用, storageTimeFj

表示资源Fj占用的存储时

间.
定义2 (任务历史平均延时T ) 各任务排队延

时、任务资源获取时间、任务执行时间总和的平均

值.任务历史平均延时是评价优化算法优劣的最重
要标准.

T =

n∑
i=1

Ti

/
n. (4)

其中:n为运行作业总数,Ti为第 i个作业运行时间.
Ti定义如下:

Ti = Tqueue + Taccess + Texcute. (5)

其中

Tqueue =
∑

Tj in the queue

Tj , (6)

Taccess =
∑

Fi in the remoteSite

fileSize(Fi)

BWNV (t)
, (7)

Texcute =
∑

F∈ files in the job

fileSize(F )

WorkerNodeV
. (8)

Tqueue指任务排队时间,Taccess指任务资源准备时间,
Texcute指任务计算时间, BWNV (t)指节点间网络带

宽,WorkerNodeV 指节点计算能力.
远程访问资源文件需花费时间且占用网络带宽,

缓存创建和任务调度应以减少网络流量为基本出发

点,因此定义网络带宽占用率如下.
定义3 网络带宽占用率RENU为

RENU =
∑ Nremote accesses +Nfile caches

Nremote accesses +Nlocal accesses
. (9)

其中:Nremote accesses指从非本地节点访问资源文件次

数,Nfile caches指文件执行本地缓存次数,Nlocal accesses

指从本地节点中访问资源缓存次数.对于一个给定
的网络拓扑结构,RENU越小,说明本地缓存命中率越
高,对网络带宽的占用越少.

2 基于蜂群劳动分工“激发-抑制”模型的
边云协同任务调度算法

2.1 “激发-抑制”模型

“激发-抑制”模型原理可简要描述如下:激发剂
和抑制剂一起决定蜜蜂从年幼向年长的行为发育,
且它们之间具有耦合关系,即幼蜂激发剂和抑制剂
的含量均少于老蜂.保幼激素是一种典型的激发剂,
它促进幼蜂从巢穴内哺育工作向巢穴外觅食工作发

育[13].老蜂下颚分泌物是一种典型抑制剂,通过接触
传播以阻碍保幼激素发挥作用,从而抑制蜜蜂的行为
发育.当从事觅食的老蜂减少时,抑制剂减弱,幼蜂加
速发展为觅食者;当从事觅食的老蜂增多时,抑制作
用变强,幼蜂发育会延迟,甚至一些觅食者会返回巢
内从事哺育工作.
基于上述模型, Naug[26]和Gadagkar[27]建立了一

个计算仿真模型.群体中的每个个体都含有一种激
发剂J和两种抑制剂 IR、ER.其中:激发剂J和抑制

剂 IR由个体自身产生,激发剂J能够促进自身行为

发育,抑制剂 IR却不会抑制自身发育,其作用是通过
交互传播抑制其他个体行为发育;抑制剂ER不由个
体自身产生,而是在交互中从其他个体接收,它会阻
碍自身行为发育.最终,激发剂J和抑制剂 IR、ER三
者相对水平J/(αIR + ER)决定个体的行为发育是正
常速度还是被加速、延迟或逆转.

2.2 问题分析

边缘计算可将用户请求从云端分配到离用户更

近的边缘服务器上,但如果面临突发大量请求,且边
缘服务器性能不足以满足所有任务快速执行的需求

时,简单将任务向边缘分发反而会使任务排队延时变
长,甚至造成边缘服务器负载过重而瘫痪,云计算中
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心大量计算资源则因任务极不饱和而造成浪费.同
时,由于云计算中心有着更完善的资源整合策略,更
合适的地理气候选址,以及更低的电力供应成本,收
费相比分布散、维护难的边缘设备往往要低[28].因
此,边云协同的调度策略不能是一味地将任务从云端
迁移向边缘端,而是研究如何使任务更合理地在云端
和边缘端调度,在减少任务访问延时、减轻骨干网络
压力的同时,减少设备、服务的租赁费用.
蜂群劳动分工“激发-抑制”模型和边云协同的

调度算法有着天然的拟合性,蜜蜂从巢内蜂向觅食蜂
的发育过程和任务从云端向边缘端迁移的过程有着

很大的行为一致性,且蜂群劳动分工“激发-抑制”模
型已经在很多任务调度算法中成功应用[14],因此本
文在深入研究“激发-抑制”模型原理的基础上,提出
基于蜂群劳动分工“激发-抑制”模型的边云协同任
务调度算法 (edge cloud collaborative task scheduling
algorithm based on bee colony labor division ‘activator-
inhibitor’ model, ECCTS-BCLDAI).

2.3 算法描述

ECCTS-BCLDAI算法通过激发剂、外部抑制剂、
内部抑制剂的合理设置,以及激发抑制的相互作用,
可有效地将任务在云端和边缘端合理调度,在减少任
务访问延时,减轻骨干网络压力的同时,合理平衡负
载,减少设备、服务的租赁费用.

ECCTS-BCLDAI算法描述为:将某项任务看作
某只蜜蜂,任务从云计算中心向边缘服务器迁移看
作蜜蜂从巢内蜂向觅食蜂分化现像,边缘服务器负载
看作抑制剂,任务历史平均延时看作激发剂.某项任
务的历史平均延时越长,则其激发剂越大,在激发抑
制原理作用下,任务越趋向于从云计算中心向离用户
更近的边缘服务器迁移 (巢内蜂向觅食蜂分化),此时
边缘服务器负载增大,相应的外部抑制剂增大,在激
发抑制原理作用下,任务会适当地往云计算中心迁移
(觅食蜂向巢内蜂逆分化),通过激发剂和抑制剂的变
化来自适应调整任务在云计算中心和边缘服务器间

的动态分配.模型中的变量与边云协同问题实际变
量之间的映射关系如表1所示.

表 1 “激发-抑制”模型变量与实际变量之间的映射关系

模型变量 实际变量

蜜蜂个体 某类任务

巢内/巢外 云中心/边缘服务器
生理发育 任务分配从云中心节点调度到边缘服务器节点

激发剂J 任务历史平均延时

外部抑制剂ER 边缘服务器节点负载

内部抑制剂 IR 任务执行的费用

激发剂J(某类任务历史平均延时)的定义已经
在式(4)中给出,具体到某类任务 job为

J = Tjob =
n∑

i=1

Tjobi

/
n. (10)

其中:n为 Job执行次数,Tjobi为 Job第 i次执行时间.
任务历史平均延时映射为激发剂,时间越长,越能激
发任务从云端向边缘端迁移,利用边缘服务器离用户
更近的优势,缩短任务执行延时.

外部抑制剂ER,即边缘点负载定义如下:

ER = RV =
Numqueue + Numexcute

Maxqueue − Numqueue
. (11)

其中: Numqueue表示边缘服务器正在排队待执行的任

务数量; Numexcute表示边缘服务器正在执行的任务

数量;Maxqueue表示边缘服务器缓存任务队列的最大
值;RV 体现出边缘服务器当前负载情况,是任务从云
端向边缘端迁移的外部抑制剂.当排队任务数和执
行任务数均为0时,服务器空闲,负载为0,抑制作用为
零,任务尽可能分配到边缘服务器上执行;当排队任
务数等于缓存任务队列的最大值时,服务器满负载,
负载值为无穷大,抑制作用为正无穷,任务必须分配
到云端执行.对于云端负载,一般云计算中心有着较
大弹性计算能力,故其负载可以视为0.

内部抑制剂 IR,即任务执行的费用CJob,其本身
大小不会对当前任务的调度产生影响,但和其他任
务一起产生的任务历史平均执行费用则会对新任务

向边缘端的分配进行抑制,因为边缘存储设备比云中
心费用更高,甚至会促进任务从边缘端逆向迁移回云
端,这也与蜂群激发抑制模型中觅食蜂向巢内蜂逆向
发育现象契合.当前任务受到其他任务内部抑制剂
的抑制作用表示为

IR =
n∑
1

IR
/
n. (12)

最终,激发剂J和抑制剂的相对水平表示为激发

抑制比H ,如下所示:

H =
J

αIR+ βER
. (13)

H将决定蜜蜂的行为发育是按照正常速度还是
被加速、延迟或逆转,对应于任务按照正常速度从云
端迁移到边缘端,还是被加速、延迟或逆转回云端,如
下所示:

Job调度策略 =


边缘端执行, H > Hhigh;

云端执行, H < H low;

不变, otherwise.

(14)
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基于群智能劳动分工算法,云中心节点和边缘服
务器节点之间的任务分配可以实现动态调节,达到自
适应地减小任务的平均延时、费用的目的,具有原理
简明、易于实现的特点.

2.4 算法步骤

ECCTS-BCLDAI任务调度算法步骤如下.
step 1:任务初次请求时,初始化激发剂、抑制剂.
step 2:调度算法收到任务请求,开启调度策略.
step 3: 调度算法将激发剂映射为任务历史平均

延时J ,外部抑制剂映射为边缘服务器节点负载ER,
内部抑制剂映射为任务执行的费用IR.

step 4: 根据式 (10)∼ (13)计算激发抑制比H ,如
果H >上限阈值,则调度策略变更为将任务调度到
边缘服务器上执行;如果H <下限阈值,则调度策略
变更为将任务调度到云计算中心上执行;否则保持
调度策略不变.

step 5: 判断所有任务是否执行完成,如果是,则
转到step 6;否则,转至step 2继续执行任务调度.

step 6: 结束,输出边云协同费用、任务历史平均
延时、网络带宽占用率等最终指标统计结果.

3 基于蚁群劳动分工“刺激-响应”模型的
资源缓存算法

3.1 “刺激-响应”模型
“刺激-响应”模型由Bonabeau等[13]提出,群体中

每个个体都有一个其特有的响应阈值,而外界每个
任务都有一个刺激强度,当任务刺激强度大于个体响
应阈值时,该个体有较大可能执行该任务.响应阈值
θ的意义是决定个体对某项任务的刺激s发生响应,
从而执行该任务的可能性.假设有 i个个体可执行同

一任务,令Si为个体 i的状态 (Si = 0对应于待命状

态,Si = 1对应于执行状态), θi为第 i个个体的响应

阈值,则一个处于待命状态的个体按照如下概率开始
执行任务:

P (Si = 0 → Si = 1) =
sn

sn + θni
. (15)

一个正在执行任务的个体按照固定概率p放弃

该任务的执行,成为待命状态.以上两种个体状态变
化均指在单位时间发生的个体状态跃变,刺激强度的
变化取决于以下两个方面:任务近期是否被执行 (执
行后该任务需求得到缓解,刺激强度降低);任务需求
随时间的自主增加 (任务长时间未执行,其需求会更
迫切).某项任务的刺激强度演化公式为

s(t+ 1) = s(t) + δ − ∂nact. (16)

其中: δ为某项任务的刺激强度在单位时间内的增量,
通常取常数;nact为执行该任务个体的数量; ∂为调节
因执行而导致该任务刺激强度降低的折扣因子.这
里δ和∂nact的联合是一种负反馈作用,即某任务如果
正在被多个个体执行,则该任务需要新个体执行的需
求被缓解,刺激强度就会降低,反之亦然,从而使任务
的执行情况达到一种均衡态.
一些学者将学习和遗忘因素引入模型,当任务被

执行时,与之对应的响应阈值在学习作用下降低.当
任务未被执行时,与之对应的响应阈值在遗忘作用下
增加.令 ξ和φ分别表示学习因子和遗忘因子,若在
∆t内,个体 i执行任务 j,响应阈值θij按下式进行更

新:

θij = θij − ξ∆t; (17)

否则,响应阈值θij按下式进行更新:

θij = θij + φ∆t. (18)

3.2 问题分析

传统的资源缓存算法有LRU、LFU、ECO等,它
们多是贪婪算法的改进,即每次都执行缓存操作,当
空间不足时,执行缓存替换操作,缺点是替换策略的
不合理可能导致“缓存抖动”现象,另外长期占满的
存储单元也会产生不必要的存储费用.
边云协同资源缓存的核心思想是综合考虑资

源访问延时和边缘服务器剩余存储容量,将资源在
云计算中心和边缘服务器之间尽可能合理地分配

缓存,减少任务执行时远程获取资源的次数,增大本
地资源命中概率,获得较好的费用优化.蚁群劳动
分工“刺激-响应”模型个体行为柔性好,适用于描
述形态行为多型劳动分工[14],边缘服务器对不同资
源的缓存决策行为,符合形态行为多型劳动分工的
特点,因此“刺激-响应”模型非常适合应用在边云
协同资源缓存算法上.本文深入分析蚁群劳动分工
“刺激-响应”模型,在此基础上提出基于蚁群劳动分
工“刺激-响应”模型的边云协同资源缓存算法(edge
cloud collaborative resource caching algorithm based on
Ant colony labor division ‘stimulus-response’model,
ECCRC-ACLDSR).

3.3 算法描述

ECCRC-ACLDSR算法扩展了“刺激-响应”机制
中“个体-环境”交互的表现形式,加入影响个体任务
的记忆因素,使缓存算法更具自主性和可靠性.

ECCRC-ACLDSR算法的基本思路为:将某个边
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缘服务器看作某只蚂蚁,某个资源缓存操作视为蚂蚁
执行某项任务,边缘服务器执行不同资源的缓存操作
视为劳动分工现象,资源缓存响应阈值增减视为蚂蚁
记忆和遗忘,对资源的访问视为外界刺激.
根据边缘服务器执行任务情况,对该资源缓存进

行一定奖励或惩罚,并对该缓存的记忆进行更新:若
包含该缓存访问的任务执行,则针对该资源执行缓存
的响应阈值降低,降低值可以用学习因子定义;若不
包含该缓存访问的任务执行,则针对该资源执行缓存
的响应阈值升高,升高值可以用遗忘因子定义.随着
年龄 (任务执行次数)增加,其经验 (是否缓存的决策
次数)也会累加,这也与自然界中年长蚂蚁比年轻蚂
蚁抗扰动能力更强的现象相符.根据该思路设计出
基于蚁群劳动分工“刺激-响应”模型的边云协同资
源缓存算法 (ECCRC-ACLDSR).模型中变量与实际
问题变量之间的映射关系如表2所示.

表 2 “刺激-响应”模型变量与实际变量间的映射关系

模型变量 实际变量

蚂蚁个体 边缘服务器

某项任务 某个资源缓存操作

劳动分工 边缘服务器执行不同资源缓存操作

蚂蚁记忆和遗忘 资源缓存响应阈值增减

外界刺激 对资源的访问

资源F从源服务器N传输到边缘服务器V 的传

输时间ωF
NV (t)的预测如下:

ωF
NV (t) =

Ffilesize

BWNV (t)
. (19)

其中:Ffilesize指资源F的大小, BWNV (t)指源服务器

N传输到边缘服务器V 之间的实时网络带宽.
边缘存储节点V剩余存储容量百分比为

LV =


SEV

left − Ffilesize

SEV
full

, SEV
left − Ffilesize > 0;

0, SEV
left − Ffilesize < 0.

(20)

其中: SEV
left指边缘存储节点V 的剩余存储容量, SEV

full

指边缘存储节点V 的全部存储容量.
初始化边缘节点V 缓存资源F的响应阈值为

θFV (0) =
1

L(0)
× 1

ωF
NV (0)

. (21)

由式 (21)可以看出,边缘存储节点V 缓存资源F

的响应阈值与边缘存储节点V 的剩余容量成反比,
与资源F从源服务器N传输到边缘服务器V 的实时

访问代价成正比,即剩余容量越大,资源获取越困难
时,执行缓存操作价值越大,对应响应阈值越小.当

剩余存储容量百分比为1时,边缘节点为空,此时关
注获取资源的时间,时间越长,阈值越小,即越值得缓
存;当剩余百分比为0,边缘节点存储被占满时,响应
阈值为无穷大,即不执行缓存操作.
随着访问次数的增加,可以加入“蚂蚁”(边缘存

储节点V )的记忆机制.当资源F被边缘节点V 名下

的用户请求时,边缘存储节点V 对资源F缓存的响应

阈值在学习作用下减小,即缓存的概率增大,是一个
正反馈;当用户请求的是非资源F的其他资源时,边
缘存储节点V 对资源F缓存的响应阈值在遗忘作用

下增大,即保持对资源F缓存的概率减小,执行清除
该资源的概率增大,是一个负反馈.令 ξ和Φ分别表

示学习因子和遗忘因子,对资源F进行请求时,响应
阈值θ按下式进行更新:

θFV (t) = θFV − 1

L(t)
× 1

ωF
NV (t)

× ξ; (22)

若任务不包含对资源F进行请求时,响应阈值θ按下

式进行更新:

θFV (t) = θFV + Φ. (23)

可以看出,当资源F被请求时,响应阈值θ按资源缓存

的价值进行减小,当资源F总不被请求时,对资源F

进行缓存的响应阈值θ按固定值逐渐增加.
用户访问可以看作是外界环境的刺激动作,而刺

激值的大小也与边缘存储节点V 的剩余容量和资源

F从源服务器N传输到边缘服务器V 的实时访问代

价有关,将用户访问时边缘存储节点V 缓存资源F的

刺激值定义为

SF
V (t) = L(t)× ωNV (t)× λ, (24)

其中λ为刺激值的调节参数.与此同时,当边缘存储
节点V 名下的用户访问某一资源时,边缘存储节点V

对该资源以及本地所有已有缓存资源计算缓存概率

来决定对这些资源进行缓存或不进行缓存.
边缘存储节点V 缓存资源F的概率为

P (t) =
(SF

V (t))
n

(SF
V (t))

n + (θ(t))
n , n > 1. (25)

由式 (25)可以看出刺激值和响应阈值的互相影响:
当剩余存储容量百分比为0时,边缘节点存储空间
被缓存占满,响应阈值为无穷大,刺激值为 0, P (t)

= 0,即不执行缓存操作;当网络延时无穷大时,表
明若有机会,该资源非常值得缓存,此时刺激值无穷
大,P (t) = 1,即如果可能,该资源一定被缓存.

3.4 算法步骤

ECCRC-ACLDSR资源缓存算法步骤如下.
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step 1: 每个边缘节点V 根据式 (21)对每个资源
初始化响应阈值.

step 2:当边缘节点V 收到任务请求时,对任务中
含有的所有资源文件的请求,根据式 (22)计算响应阈
值θFV (t);对本地有缓存,但任务中不含有对其请求的
资源时,根据式(23)计算响应阈值θFV (t).

step 3: 对任务中每个请求的资源和本地缓存的
每个资源,根据式 (25)计算边缘存储节点V 缓存资源

F的概率P (t),根据P (t)决定缓存策略.若本地没有
该资源缓存,则在任务结束后根据概率决定对该资源
执行缓存操作或不执行缓存操作;若本地有该资源
的缓存,则在任务结束后根据概率决定继续保有该资
源缓存或清除该资源缓存.

step 4: 判断所有任务是否执行完成,是则转到
step 5,否则转至step 2继续执行任务调度.

step 5:输出本地缓存命中率、边云协同费用、任
务历史平均延时网络带宽占用率等结果.

4 模拟实验及结果分析

本文在OptorSim模拟器[29]上进行模拟实验,
OptorSim模拟器是欧洲粒子物理研究中心为分布式
计算而开发的模拟真实网络结构的模拟器.本文基
于“CMS全球数据生产挑战赛”真实网络背景构建网
络环境,网络拓扑图如图2所示,共由28个节点组成,
其中云计算中心节点1个,连接着5个边缘服务器节
点,每个边缘服务器节点连接着4至5个用户节点.根
据典型5G网络环境中目标延迟,设置用户和边缘服
务器节点之间网络带宽为1 000M/s,边缘服务器节
点和云计算中心之间网络带宽为500M/s.
设每个边缘服务器拥有1 000个计算单元,每个

计算单元每秒可处理8M数据, 500G存储容量;云计
算中心有海量计算、存储资源和弹性计算能力,但
用户一般也是按需租赁,这里假设租赁的云计算中心
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图 2 实验网络拓扑结构

虚拟服务器性能为边缘服务器性能的 5倍,即拥有
5 000个计算单元,每个计算单元每秒可处理 8M数
据,存储容量为 40G∼ 32 768G.根据具有代表性的
云服务提供商阿里云的收费规则,设边缘服务器和云
计算中心节点间的流量为0.8元/G,一般云计算中心
虚拟服务器的租赁费用为2元/小时,存储租赁价格
为0.001 05元/(1G/小时),边缘服务器的租赁费用为
3.073元/小时,存储租赁价格为0.004 20元/(1G/小
时).
以无人驾驶汽车场景为例,车身配置有大量传感

器,每秒钟都能生成海量数据[30-31],据此定义 5类输
入文件,每类大小为400G;定义44类资源文件,每类
资源文件大小为 80G;定义 5类任务,每类任务包含
一个用户端的输入文件和若干任务需要顺序读取的

资源文件,每类任务按照一定比例随机发起,发起间
隔遵照“CMS全球数据生产挑战赛”中以下午3点为
中心的高斯分布的访问背景.任务总数量取1 000,具
体任务参数见表3.

表 3 任务参数表

任务类型 概率/% 输入 任务需要的其他资源

jpsi 50 jpsi0 jpsi1, jpsi2, jpsi3, jpsi4, jpsi5, jpsi6, jpsi7, jpsi8, jpsi9 jpsi10, jpsi11

highptlep 20 highptlep0 highptlep1, incmuon10, jpsi10, jpsi11

incelec 13 incelec0 incelec1, incelec2, incelec3, incelec4, incelec5, incelec6, incelec7

incmuon 10 incmuon0 incmuon1, incmuon2, incmuon3, incmuon4, incmuon5, incmuon6, incmuon7,
incmuon8, incmuon9, incmuon10, incmuon11, incmuon12, incmuon13

highptphot 7 highptphot0 highptphot1, highptphot2, highptphot3, highptphot4, highptphot5, highptphot6,
highptphot7, highptphot8, highptphot9, highptphot10, highptphot11, highptphot12

4.1 ECCRC-ACLDSR资源缓存算法实验分析

首先验证ECCRC-ACLDSR资源缓存算法的性
能.将任务调度算法设为Random随机分配,参数设

置为 ξ = 1000, λ = 500, n = 2,进行1 000个任务
的模拟仿真,并将ECCRC-ACLDSR资源缓存算法实
验结果与文献 [32]中提出的Hot_ECO算法,以及No-
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cache、LRU、LFU等算法比较,任务平均延时如图3
所示,网络带宽占用率变化如图 4所示,各边缘服务
器存储使用率如图5所示,边云协同费用变化如表4
所示.
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图 3 资源缓存算法任务平均延时
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图 5 资源缓存算法各边缘服务器存储使用率

表 4 资源缓存算法边云协同费用

算法 边云协同费用/元

No-cache 22 372.04

LRU 21 131.06

LFU 20 029.09

Hot_ECO 16 756.76

ECCRC-ACLDSR 14 514.13

由图3可见: No-cache算法因大部分的资源都由
远程访问获得,数据传输导致算法耗时最长; LRU、
LFU等算法只是简单执行缓存操作,在存储容量不
足时遵照简单的规则删除缓存,以腾出空间缓存新资

源,由于没有拒绝缓存的操作,导致缓存很可能出现
频繁“抖动”的现象,即有价值的缓存被频繁删除,又
被频繁缓存,优化效果一般; Hot_ECO算法基于资源
热度和经济模型进行资源价值的预测,存在一定“慢
热”的现象,在任务数量不多时,没有充足的资源历史
信息,对资源缓存的判断有一定的误差,对算法效果
有一定影响;本文提出的ECCRC-ACLDSR资源缓存
算法能够根据当前边缘服务器的剩余存储容量、资

源获取的难易程度实时自主决策,具有高效且合理的
自治性,实验结果表示,算法在降低任务平均延时上
取得了良好的优化效果,比No-cache提高38.2%,比
LRU提高22.2%,比LFU提高14.6%,比Hot_ECO提
高9.1%.
由图4可见: No-cache算法因大部分的资源都由

远程访问获得,频繁的网络传输使网络带宽占用率
最高; LRU、LFU等算法由于策略简单而导致资源本
地缓存命中率一般,较多的资源依然通过远程访问
获得,故网络带宽占用率也较高; Hot_ECO算法由于
“慢热”的原因,导致前期网络带宽占用率较高;本文
提出的ECCRC-ACLDSR资源缓存算法能够有效提
高资源本地缓存的命中率,从而有效减少骨干网络的
传输压力,在优化网络带宽占用率上比No-cache降
低49.3%,比LRU降低36.2%,比LFU降低28.1%,比
Hot_ECO降低15.3%.
由图5和表4可见: No-cache算法因大部分的资

源都由远程访问获得,频繁的网络传输使网络传输
费用较大; LRU、LFU等算法由于总是执行缓存操作,
使得边云服务器存储始终处于占满状态,从而产生
了较大的存储费用; Hot_ECO算法由于前期对资源
价值和热度的判断误差,导致前期费用较高,后期虽
有较大降低,但在任务量达不到一定量级的情况下
仍会产生较多费用;本文提出的ECCRC-ACLDSR资
源缓存算法能够有效提高资源本地缓存的命中率,从
而降低网络传输费用,同时边缘服务器能够自主地决
定缓存操作和清除操作,使边缘服务器存储容量的占
用保持在合理区间,有效降低了存储费用,边云协同
费用比No-cache降低 35.1%,比LRU降低 31.3%,比
LFU降低27.5%,比Hot_ECO降低13.4%.

4.2 ECCTS-BCLDAI任务调度算法实验分析

接下来验证ECCTS-BCLDAI任务调度算法的
性能.将资源缓存算法设为本文提出的 ECCRC-
ACLDSR,参数设置为α = 1, β = 1,Hhigh = 0.7,

H low = 0.63.进行1 000个任务的模拟仿真,分别将
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ECCTS-BCLDAI任务调度算法与文献 [32]中提出的
PMC算法,以及Random、Cloud-First、Edge-First等调
度方法比较,验证该算法在缩短平均任务执行时长、
降低整体设备租赁费用方面的表现.

0

2

7

6

5

4

3

3525155

Random

Cloud-First Edge-First PMC

ECCTS-BCLDAI

1

t/ (10 s)
4

!
"

#
$

%
&
/

(
m

s)
1

0
4

图 6 任务调度算法任务平均延时

由图 6可见: Random和Cloud-First调度算法没
有考虑云端与用户端之间的网络延时和云端与边缘

服务器各节点的负载情况,导致任务平均延时较高;
Edge-First算法尽可能地将任务调度到边缘服务器
上执行,在优化任务平均延时方面取得了良好效
果,但在有大量且集中的爆发式用户访问时可能导
致边缘节点负载过大,任务延时在短时间内反而变
大; PMC算法以蚁群算法为基础,在算法过程中易陷
入局部最优,虽然加入轮盘赌随机选择增加跳出局
部最优的概率,但收敛较慢,平均任务延时仍有提升
空间; ECCTS-BCLDAI将任务历史平均延时作为激
发剂,将边缘服务器节点负载作为内部抑制剂,可以
在任务历史平均延时变大时将任务调度到边缘服务

器上以减少任务执行时间,同时在边缘服务器负载
过大时将任务适当调度到云端执行,缓解边缘服务
器负载,从而达到动态自主优化的效果,其任务平均
延时最短,比Random降低32.6%,比Cloud-First降低
30.4%,比Edge-First降低5.1%,比PMC降低3.7%.

在对5种任务调度算法优化任务平均延时分析
的基础上,由表 5可以看出: Random算法在降低边
云协同费用和优化任务平均延时方面都表现不佳;
Cloud-First算法虽然有最小的边云协同费用,但其
在优化任务平均延时方面与Edge-First、 ECCTS-
BCLDAI有着较大的差距; Edge-First算法虽然在优
化任务平均延时方面表现较好,但由于边缘服务器
的租赁费用普遍高于云计算中心的租赁费用,算法
有着较高的边云协同费用; PMC算法由于信息素更
新没有将费用因素考虑进去,同样存在边缘服务器
资源占用较高问题,算法有进一步改进的空间.本文
提出的ECCTS-BCLDAI算法将历史任务的边云协同

费用作为自己获得的外部抑制剂,能够在边云协同
费用过大时,将任务适当调度到云端执行,以获得较
小的计算和存储费用,其在有效优化任务平均延时
的同时,在降低边云协同费用方面也有着较好的表
现,比Random降低 3.8%,比Edge-First降低 3.7%,比
PMC降低1.6%.

表 5 任务调度算法边云协同费用

算法 边云协同费用/元

Random 14 514.13

Cloud-First 13 595.37

Edge-First 14 496.23

PMC 14 178.98

ECCTS-BCLDAI 13 953.61

综上,根据模拟仿真结果可以得出,将ECCTS-
BCLDAI任务调度算法与ECCRC-ACLDSR资源缓
存算法相结合应用于边云协同上,可以有效缩短任
务平均执行时长,降低网络带宽占用率,减少边云协
同费用,具有良好的动态自主性.

5 结 䇪

本文探讨高效的边云协同任务调度和资源缓存

策略,提出了边云协同任务调度和资源缓存网络模
型,并基于上述模型,结合自组织劳动分工群智能算
法模型机理和边缘计算中任务调度、资源缓存的特

点,提出了基于蜂群劳动分工“激发-抑制”模型的边
云协同任务调度算法 (ECCTS-BCLDAI)和基于蚁群
劳动分工“刺激-响应”模型的边云协同资源缓存算
法 (ECCRC-ACLDSR). ECCRC-ACLDSR资源缓存
算法能够根据当前边缘服务器的剩余存储容量、资

源获取的难易程度自主地决定资源的缓存与否,具有
高效且合理的自治性; ECCTS-BCLDAI任务调度算
法通过激发抑制的相互作用,可在任务历史平均延时
变大时将任务调度到边缘服务器上以减少任务执行

时间,同时在边缘服务器负载过大时将任务适当调度
到云端执行,缓解边缘服务器负载,具有动态自主优
化效果.
仿真结果表明,本文提出的ECCTS-BCLDAI任

务调度算法在优化平均任务执行时长,降低边云协同
费用上与传统的Cloud-First、Edge-First、PMC等算法
相比有更优异的整体表现; ECCRC-ACLDSR资源缓
存算法在优化任务平均时长,优化网络带宽占用率,
优化边云协同费用上比传统的No-cache、LRU、LFU、
Hot_ECO等算法均有大幅提升.
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