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不确定性感知的边缘计算任务调度算法

尹 璐, 周俊龙, 孙 晋†, 吴泽彬
(南京理工大学计算机科学与工程学院，南京 210094)

摘 要: 任务执行时长的不确定性是设计任务调度算法时的一个重要问题,关系到调度方案能否满足任务的截止
时间要求.鉴于此,研究不确定性感知的边缘计算任务调度问题,以最小化边缘提供商开销为优化目标建立任务
调度问题的优化模型.该模型将任务执行时长建模为随机变量并推导出任务完成时间的完整概率分布,引入关于
任务截止时间的概率约束,以可调节的概率阈值保证任务按时完成.为求解该问题,进一步提出基于蝙蝠算法搜
索策略的元启发式算法,包含两个关键的算法组件,映射算子实现蝙蝠空间与调度解空间的关联,评估算子实现候
选解可行性的判定和优化目标值的计算.基于对比实验的仿真结果表明,所提出算法能够得到高质量的任务调度
方案.
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Uncertainty-aware task scheduling algorithm in edge computing
environments
YIN Lu, ZHOU Jun-long, SUN Jin†, WU Ze-bin

(School of Computer Science and Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: When designing task scheduling algorithms, the uncertainty of task execution duration is an important
concern, which impacts whether the task completion time can meet its deadline constraint. In this paper, we study the
uncertainty-aware task scheduling problem in edge computing systems and formulate a scheduling optimization model
with the objective of minimizing the edge provider’s monetary cost. By modeling the task execution duration as a
random variable and deriving the complete probability distribution of the task completion time, the formulated model
introduces a probabilistic constraint on the task’s deadline to guarantee the task is completed on time with an adjustable
probability threshold. To solve this problem, this paper further proposes a metaheuristic algorithm that is built upon the
bat algorithm’s search strategy. The proposed algorithm contains two key algorithmic components. The mapping
operator enables the connection between the bat space and the scheduling solution space, and the evaluation operator
enables the determination of the candidate solution’s feasibility and the calculation of the optimization objective value.
Simulation results based on comparative experiments demonstrate that the proposed algorithm is capable of obtaining
high-quality task scheduling solutions.
Keywords: edge computing；task scheduling；uncertainty；probabilistic constraint；stochastic optimization；bat
algorithm

0 引 䀰

作为一种在网络边缘部署计算资源和服务的计

算架构,边缘计算成为一种缓解移动设备计算负担、

降低服务延迟的有效解决方案[1].考虑到计算资源有

限的边缘服务器可能无法承担计算密集型应用的快

速处理,边缘提供商可以将部分任务提交到云计算中

心,以按需付费的方式租用云平台的计算资源[2-4].从

边缘提供商的角度,为了在保证服务质量的前提下降

低租赁开销,高效的任务调度算法至关重要.

目前,边缘计算系统中的任务调度问题已经引起
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国内外学者们极大的研究兴趣[5].在静态调度的研究

范畴,现有多数调度方法将任务的执行时长视为一个

可预先获知的固定值,但是完全准确地预判任务的执

行时长是具有挑战性的[6-7].除了程序执行时间固有

的不确定性,还有以下两方面的原因:一方面,任务程

序通常涉及条件指令和循环操作.受条件指令的影

响,不同的输入会导致不同的程序分支和不同的循环

次数,从而导致任务程序的计算量不同.因此,在不同

的输入条件下,任务持续时间会有所不同[8].另一方

面,边缘或云服务器虚拟机实例的处理速度会发生波

动.这是由于在同一物理服务器上部署了多个虚拟

机,这些虚拟机同步使用物理机的计算和存储资源,

由此导致任务执行时间的不确定性[9].在任务执行时

长不确定的影响下,若调度算法将其视为固定值,则

容易造成任务截止时间约束的违背或计算资源超额

分配过于保守的调度方案.

针对以上问题,本文研究边缘计算环境中不确定

性感知的任务调度问题,从边缘提供商的角度建立最

小化云服务器租用开销的任务调度优化模型.该模

型将任务调度所涉及的多个变量建模为随机变量,并

基于数学推导得到任务完成时间的概率分布.通过

引入关于任务截止时间的概率约束,模型在概率的意

义上保证具有不确定特征的任务按时完成.为求解

此问题,提出一个基于蝙蝠算法搜索策略的元启发式

任务调度算法,包含两个重要的算法模块:映射模块

为蝙蝠个体生成调度解,实现蝙蝠空间与调度解空间

的关联;评估模块判定候选解的可行性并计算优化

目标值,实现个体适应度值的确定.实验结果表明,在

不确定性任务执行时长的影响下,所提出算法能够得

到高质量的调度方案,有效降低边缘提供商开销.

1 相关工作

近年来,国内外学者针对边缘计算环境中的任务
调度问题开展了大量的研究工作.在现有文献中,从
系统架构的角度看,部分方法研究端-边两层架构的
边缘计算系统[10],部分方法研究端-边-云三层架构的
边缘计算系统[11].从优化目标的角度看,部分方法致
力于能耗优化[12],部分方法关注时延最小化[13],部分
方法着重增加利润或降低成本[14],还有部分方法考
虑了多目标优化问题[15].杨子轩等[16]针对多用户多

边缘服务器的边缘计算系统中的任务调度问题展开

研究,设计了一种基于果蝇优化算法的计算卸载方
法,以优化任务时延和系统能耗. Meng等[17]设计了

任务与计算资源之间的3层安全模型,并提出一种异
构边缘云平台上安全性感知的任务调度方法,该方
法基于粒子群优化算法设计了参数设置方案和分布

式搜索策略.雷雪梅等[18]研究多类型边缘节点的任

务调度问题,以加权和的形式优化调度延迟、能耗
及总成本,并提出了基于线性规划松弛的三级卸载
决策算法. Lin等[19]针对深度神经网络应用在端-边-
云计算系统中的调度问题,提出了一种混合元启发
式算法.该算法应用遗传算法中的突变算子来增加
粒子群算法中的种群多样性从而抑制算法的过早收

敛.上述方法都是基于任务执行时间是确定值这一
假设,然而,考虑到物理服务器上虚拟机性能波动和
任务程序的复杂逻辑,任务的准确执行时间会无法准
确预测,因此确定性调度算法不适用于求解具有不确
定性特征的任务调度问题.
针对不确定性任务的调度问题,一部分研究方

法致力于对任务执行时间进行更准确地估算和刻

画. Novak等[20]研究了以完工时间为优化目标的任

务执行时间不确定的调度问题,其中每个任务都包
含一组备选的执行时间. Jia等[21]根据虚拟机设置和

实际工作流的历史数据,开发了一种任务执行时间估
算模型.基于该估算模型,进一步提出了一种自适应
蚁群优化算法,用于调度有截止日期约束的工作流应
用.另外,从随机优化的角度进行建模和求解是研究
方向之一.为了调度网格计算系统中具有随机执行
时间的任务, Tang等[22]根据执行时间的均值和方差

建立一个随机模型,并提出了一种基于启发式的随机
异构最早完成时间算法. Yang等[23]针对异构计算系

统中具有随机执行时间的任务调度问题研究,引入均
衡时间与能量的重要性比值作为性能指标,并提出了
一个随机算法优化该指标以提高调度质量.相较于
现有的不确定性感知的研究方法,本文的显著特点体
现在两个方面,分别是由数学分析方法驱动的调度决
策高效性以及基于完整概率分布信息和可调节概率

阈值的高适用性.首先,基于数学推导获得不确定性
变量的分布信息,相比基于抽样的方法具有更高的计
算效率,对于大规模调度问题或者需要快速响应的应
用场景至关重要;其次,引入概率约束施加于已知完
整概率分布信息的不确定性变量上,在保证截止时间
约束有效性的同时实现对概率分布信息的充分利用,
在方法论上更契合随机优化的本质.另外,本文模型
在概率约束中设置一个可调节的概率阈值,进一步实
现了具体应用场景下具有不同截止时间敏感度应用

任务的可调度性.
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2 问题模型

2.1 边缘计算系统模型

如图 1所示,该系统由终端设备、 边缘服务器
(edge servers, ESs)和云计算中心构成.由于边缘服务
器的计算资源有限,边缘提供商需要决定将来自终端
设备上的计算任务卸载到某一个边缘服务器上执行,
还是进一步传输到云计算中心执行.设系统中边缘
服务器的集合为ES = {es1, es2, . . . , esS},其中边缘
服务器总数为S, ess(s = 1, 2, . . . , S)为第s个边缘服

务器.云计算中心的大规模计算资源能够保证提交
上来的任务得到快速处理,并以按需付费的方式向边
缘提供商收取费用,单位时间的价格为p.

!"#$%&'(

SDN)*

+,-'

./01

2&'(

图 1 一个边缘计算系统的示例

2.2 计算任务模型

设待调度的任务为计算密集型的众包任务 (bag-
of-tasks, BoT)应用程序 (简称众包应用),是由许多
独立任务组成的可高度并行处理的应用类型,在数
据挖掘、计算机视觉以及参数扫描等领域广泛存

在[24].一个众包应用中的各任务之间没有依赖关系,
可以在没有同步或通信的情况下并行处理或按照任

何顺序执行.设众包应用有N个,构成的集合为A =

{a1, a2, . . . , aN}.对于ai(i = 1, 2, . . . , N),其特征可
由二元组表示为ai = ⟨λi, dli⟩.其中:λi为ai所包含

的任务数, dli为截止时间.
众包应用 ai中的所有任务可以表示为 ai =

{ti1, ti2, . . . , tiλi
}.对于每个任务tij ,其特征可由三元

组表示为

tij = ⟨ẽtESij , ẽtCij , ttES⇒C
ij ⟩.

其中: ẽtESij 表示该任务在边缘服务器上的执行时间,
ẽtCij表示该任务在云服务器上的执行时间, ttES⇒C

ij 表

示该任务从边缘服务器传输到云服务器的时间. ẽtESij
和 ẽtCij是服从正态分布的随机变量,可以用均值和方
差来表示,即 ẽtESij ∼ N(µESij , σ

ES
ij

2
), ẽtCij ∼ N(µCij , σ

C
ij

2
).

基于任务执行结果的数据量远小于其本身的数据量

这一假设,在此忽略传输结果所涉及的能耗和时间开
销.

2.3 调度模型

设xij,k(k = 1, 2, . . . , S + 1)为本调度问题模型

的决策变量,即任务被分配到哪一个计算设备上执
行. xij,k = 1 (k ⩽ S)表示任务 tij在边缘提供商的

第k个服务器上执行,若xij,S+1 = 1则表示 tij被外

包到云服务器上执行.由于一个任务仅能被分配到
一个计算设备上执行,有

S+1∑
k=1

xij,k = 1, ∀i, j. (1)

分配到云服务器上的任务能够在数据传输完成

后立刻开始执行,被分配到同一边缘服务器上的任
务需要按序依次执行,因此任务的预期执行开始时间
s̃tij为

s̃tij =


∑

tuv∈pre(tij)

ẽtESuv, xij,S+1 ̸= 1;

ttES⇒C
ij , xij,S+1 = 1.

(2)

对于分配到边缘服务器上的任务,其预期开始执行时
间满足

s̃tij ∼N
( ∑

tuv∈pre(tij)

µESuv,
∑

tuv∈pre(tij)

σESuv
2
)
,

∀i, j, xij,S+1 ̸= 1. (3)

那么任务的预期结束时间 f̃tij可计算为

f̃tij =

s̃tij + ẽtESij , xij,S+1 ̸= 1;

ttES⇒C
ij + ẽtCij , xij,S+1 = 1.

(4)

f̃tij满足如下分布:

f̃tij∼


N
( ∑

tuv∈pre(tij)

µESuv+µ
ES
ij ,

∑
tuv∈pre(tij)

σESuv
2
+σESij

2
)
,

xij,S+1 ̸= 1;

N(ttES⇒C
ij + µCij , σ

C
ij

2
), xij,S+1 = 1.

(5)

对于众包应用ai,其完成时间 C̃i是它所包含所有
任务完成时间的最大值,即

C̃i = max
j=1,2,...,λi

f̃tij , ∀i. (6)

由于各个任务的完成时间 f̃tij是服从正态分布
的随机变量,众包应用的完成时间 C̃i是多个正态分
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布变量的最大值.对于两个正态分布随机变量的最
大值,文献 [25]认为其依旧服从正态分布,且给出了
Clark公式用于计算该最大值的均值和方差.本文以
迭代的方式使用Clark公式,进而获得众包应用完成
时间 C̃i的概率分布信息.另外,因为众包应用中的各
个任务彼此独立,所以任意两个任务完成时间的相关
系数为零,即ρ

(
f̃tiu, f̃tiv

)
= 0, 1 ⩽ u ⩽ v.

以 ti1和 ti2为例, max{f̃ti1, f̃ti2}的均值和方差计
算如下:

E[max{f̃ti1, f̃ti2}] =

E[f̃ti1]ϕ(ξ1,2) + E[f̃ti2]ϕ(−ξ1,2) + ε1,2ψ(ξ1,2), (7)

Var[max{f̃ti1, f̃ti2}] =

E[max{f̃ti1, f̃ti2}
2
]− E2[max{f̃ti1, f̃ti2}] =

(E2[f̃ti1] + Var[f̃ti1])ϕ(ξ1,2)+

(E2[f̃ti2] + Var[f̃ti2])ϕ(−ξ1,2)+

(E[f̃ti1] + E[f̃ti2])ε1,2ψ(ξ1,2)−

E2[max{f̃ti1, f̃ti2}]. (8)

其中

ξ1,2 = E([f̃ti1]− E[f̃ti2])/ε1,2,

ε1,2 =

√
Var[f̃ti1] + [f̃ti2],

ψ(t) =
1√
2π

e−
t2

2 , ϕ(x) =
w x

−∞
ψ(t)dt.

基于式 (7)和 (8)可知,多个任务预期完成时间的
分布能够通过迭代计算的方式获得.以 ti1、ti2和 ti3

为例, max{f̃ti1, f̃ti2, f̃ti3}的均值和方差计算如下:

E[max{f̃ti1, f̃ti2, f̃ti3}] =

E[f̃ti1, f̃ti2]ϕ(ξ1,2,3)+

E[f̃ti3]ϕ(−ξ1,2,3) + ε1,2,3ψ(ξ1,2,3), (9)

Var[max{f̃ti1, f̃ti2, f̃ti3}] =

E[max{f̃ti1, f̃ti2, f̃ti3}
2
]− E2[max{f̃ti1, f̃ti2, f̃ti3}] =

(E2[max{f̃ti1, f̃ti2}] + Var[max{f̃ti1, f̃ti2}])ϕ(ξ1,2,3)+

(E2[f̃ti3] + Var[f̃ti3])ϕ(−ξ1,2,3)+

(E[max{f̃ti1, f̃ti2}] + E[f̃ti3])ε1,2,3ψ(ξ1,2,3)−

E2[max{f̃ti1, f̃ti2, f̃ti3}]. (10)

其中

ε1,2,3 =

√
Var[max{f̃ti1, f̃ti2}] + Var[f̃ti3],

ξ1,2,3 = (E[max{f̃ti1, f̃ti2}]− E[f̃ti3])/ε1,2,3.

根据上述方法,对于包含λi个任务的众包应用

ai,其完成时间 C̃i的均值E[C̃i]和方差Var[C̃i]可以通

过迭代地使用λi − 1次Clark公式得到.基于 C̃i的概
率分布,本模型引入一个关于众包应用截止时间的概
率约束

prob{C̃i < di} = α, ∀i. (11)

其中: C̃i ∼ N(E[C̃i],Var[C̃i]);α为可定义的概率阈值,
表示众包应用按时完成的概率要求,α越高表示应用
对截止时间的要求越为严格.考虑到任务执行时间
的随机性特征,式 (11)基于其完成时间的概率分布信
息对其按时完成的概率进行约束,从随机优化的角度
上满足每个众包应用的截止时间要求.

假设边缘提供商给云平台的通讯费用为包月付

费,因此在不考虑通讯支出的情况下,为最小化边缘
提供商的云服务器租用开销,本模型的优化目标为

E[cost] =
N∑
i=1

λi∑
j=1

xij,S+1pµ
C
ij . (12)

综上所述,本任务调度优化模型为

min E[cost].

s.t. prob{C̃i < di} = α, ∀i;
S+1∑
k=1

xij,k = 1, ∀i, j;

xij,k ∈ {0, 1}, ∀ i, j, k. (13)

3 算法描述

为求解上述任务调度问题,设计基于蝙蝠算法
搜索策略的不确定性感知任务调度算法 (uncertainty-
aware task scheduling algorithm,UATS).首先在算法
初始化阶段,给出详细的种群初始化方法和初始调
度解生成规则;然后进入迭代搜索过程,对于种群中
的蝙蝠个体,通过频率和速度等参数的更新得到新
的个体位置,为了将蝙蝠空间与调度解空间联系起
来,设计一种基于当前最优解的映射算子;为了评估
个体的适应度值,评估算子为任务分配计算资源,进
而判断候选解的可行性并计算租赁开销;最后在到
达最大迭代次数时算法结束,并返回最优任务调度方
案.具体如下.

3.1 算法初始化

UATS初始化包括种群中所有个体的初始化和
初始调度解的生成.设蝙蝠种群为B = {b1, b2, . . . ,
bΛ}.其中:Λ表示种群规模, bm(m = 1, 2, . . . , Λ)表示

第m个蝙蝠个体.对于任意一个蝙蝠个体bm,其频率
fm、速度vm、响度Am、脉冲发射率rm和位置posm属
性在一定取值区间内随机生成.
在本文中,调度解的表达方式为由所有待调度
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任务组成的任务序列,也称调度解序列或调度解.以
蝙蝠个体 bm为例,其在解空间对应的调度解序列为

Πm = {π1
m, π

2
m, . . . , π

N∑
i=1

λi

m },其中
N∑
i=1

λi为所有众

包应用的任务总数. Πm中每个元素为一个任务,即
πn
m ∈ T = {tij |i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . , λi}.为
了给算法提供一个良好的初始调度解,本文考虑到任
务在其截止时间之前完成的紧迫性,为每个任务 tij

定义截止时间违背概率(deadline violation probability,
DVP),计算方式如下:

DVPij = prob{ẽtESij > dli} =
w +∞

dli
ẽtESij (t)dt. (14)

按照DVP值以非升序的方式对所有任务进行排
序生成的初始调度解,使得在计算资源分配时,截止
时间较为紧迫的任务将被赋予更高的优先级.

3.2 调度解的更新

在调度解更新前,算法首先进行个体位置的更
新.以第 t次迭代过程中的蝙蝠 bm为例, UATS算法
更新其频率、速度和位置如下:

f t
m = fmin + (fmax − fmin)β, (15)

vtm = vt−1
m + (post−1

m − pos∗)f t
m, (16)

postm = post−1
m + vtm. (17)

其中:β ∈ [0, 1]为均匀分布的随机数, fmin和fmax为

频率的最大值和最小值, post−1
m 和 postm分别为蝙蝠

bm在第 t − 1次和第 t次迭代中的位置, pos∗为当前
最佳的蝙蝠个体位置, vt−1

m 和vtm分别为蝙蝠bm在第

t − 1次和第t次迭代中的速度.按照下式进行局部搜
索:

posnew = posold + ςAt
m, (18)

其中 ς ∈ (−1, 1)为均匀分布的随机数.该过程产生
两个随机数 rand1和 rand2.若 rand1 > rm,则该蝙蝠
在最优解附近随机飞行,即posold为当前最优解pos∗,
否则posold为postm.若 rand2 < Ai且posnew的适应度
值优于当前最优解的适应度值,则接受posnew作为蝙
蝠bm的新位置,并更新其响度与脉冲发射率为

At
m = κAt−1

m , (19)

rtm = r0m[1− e−γt]. (20)

其中:κ ∈ (0, 1)为声波衰减系数, γ > 0为脉冲频率

增强系数,At−1
m 和At

m分别为蝙蝠bm在第 t − 1次和

第 t次迭代中响度, rtm和 r0m分别为蝙蝠 bm在第 t次

和初始的脉冲发射率.
完成种群中个体位置的更新后,进行个体在解空

间的调度解序列更新.为此,设计一种基于距离和最

优解的映射算子,具体过程如下.设当前最佳的调度
解序列为Π∗,将Π∗各个任务以一定概率置于Πm中

的相同位置,概率计算方式为

prob = e−dm , (21)

其中 dm表示 bm与当前最佳蝙蝠的距离,即 dm =

|posm − pos∗|.因为dm ⩾ 0,所以prob ∈ (0, 1]且dm

越小prob越大.对于未能置于相同位置的剩余任务,
以随机的方式置于Πm的空位置中.因此,距离当前
最优蝙蝠越近的蝙蝠个体,在生成调度解时,有越大
的概率继承当前最优调度解中的任务排序.根据上
述步骤,即可得到蝙蝠个体的完整调度解序列,并随
着迭代过程不断更新,实现对调度解空间的搜索.

3.3 调度解的评估

UATS算法中的评估算子如算法1所示.基于贪
婪思想,评估算子根据输入的调度解序列,依次将各
任务分配到边缘或云的计算资源上执行,具体如下.

算法1 评估算子.
输入:调度解序列Πm;
输出:个体适应度值objm(即优化目标值).
step 1:初始化相关参数: objm = 0,xij,k = 0.
step 2: 对于每一个任务 πn

m ∈ Πm,其属性集
为 {dli, ẽtESij , ẽtCij , ttES⇒C

ij }.由式 (22)计算服务器分配
时长D,然后在 t ∈ (0, dli]内为其寻找具有空闲时段
D的边缘服务器ess.若能够找到,则xij,s = 1;否则将
该任务提交到云服务器上处理,xij,S+1 = 1.

step 3: 由式 (7)∼ (10)计算所有众包应用的预期
完成时间,若满足式 (11)中的概率约束,则根据式 (12)
计算objm,否则Πm为不可行解.
在算法1中,考虑到任务的执行时长具有随机性,

在计算服务器分配时长D时,根据任务执行时长的概
率分布 ẽtij ∼ N(µij , σij

2)和可定义的概率约束阈值

α来确定其取值.由于 ẽtij为非标准正态分布变量,本
文推导了非标准正态分布变量的某一特定分位点的

计算过程.
定理 1 已知非标准正态分布随机变量服从

ẽtij ∼ N (µij , σij
2),那么其α分位点取值etαij为

etαij = norminv(α, 0, 1) · σij + µij =

ϕ−1(α) · σij + µij , (22)

其中 norminv(α, 0, 1)表示标准正态分布N(0, 12)的

累积分布函数 (cumulative distribution function, CDF)
的逆函数,具体取值由CDF表易得.为简化表达,用
ϕ(x)表示标准正态分布的CDF,ϕ−1(α)表示标准正

态分布变量的α分位点.
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证明 对于标准正态分布X̃ ∼N(0, 12),其CDF
为

ϕ(x) =
w x

−∞
φ(t)dt =

w x

−∞

1√
2π

e−
t2

2 dt. (23)

对于非标准正态分布变量 ẽtij ,有

prob{ẽtij < etαij} = prob
{ ẽtij − µij

σij
<

etαij − µij

σij

}
=

prob
{
X̃ <

etαij − µij

σij

}
= α.

(24)

因此
etαij − µij

σij
= ϕ−1(α)成立,进而有 etαij =

ϕ−1(α)σij + µij . 2
基于定理1得到的随机任务执行时长的α分位

点etαij即为算法1中服务器分配时长D.

4 实验结果

本文算法在Python3.10.5编程环境下得以实现
并加以验证,实验过程在一台配置为十核3.4GHz处
理器32GB内存的计算机上完成.考虑众包任务执行
时长的不确定性,设计一个众包应用测试实例集.测
试实例集中所有任务的执行时长建模为服从正态分

布的随机变量,以min为单位,满足E[ẽtij ] ∈ [1, 30],
Var[ẽtij ] ∈ [0.1 × E[ẽtij ], 0.3 × E[ẽtij ]].为了比较不
同问题规模下的算法性能,众包应用的数量设置为
ω = {10, 20},每个众包应用中的任务个数设置为
ω × λ = {10 × 5, 10 × 10, 10 × 15, 10 × 20, 20 ×
5, 20×10, 20×15, 20×20}.每组测试任务集包含5个
不同的测试实例,测试实例集中共有40个测试实例.
该系统中边缘提供商配备的边缘服务器有6台,云平
台收费标准参考阿里云华北2区 (北京)的云服务器
按需租用计费标准,规格为计算型 ecs.c5.3xlarge, 12
核, 24GB的价格为3.73元/h/台,其计费周期为2min,
即0.124 3元/min/台[26].算法种群规模设置为30,迭
代次数为500.蝙蝠个体的频率、速度等属性取值范
围为fm ∈ (0, 1), vm ∈ (−2, 2),Am ∈ (0.7, 1), rm ∈
(0, 0.4), posm ∈ (0, 10),参数κ = γ = 0.98.为了评
估所设计的UATS算法产生的调度解质量,将任务持
续时间变化影响下的两种确定性调度策略作为对

比算法: 1)mean-case调度(mean-case scheduling,MS),
也称均值调度,该方案以随机任务执行时长 ẽtij的均
值µij生成任务调度解. 2) worst-case调度 (worst-case
scheduling,WS),也称最坏情况调度,该方案以随机任
务执行时长 ẽtij的µij+3σij生成任务调度解.为实现
公平的比较,上述两种对比算法的迭代寻优过程和参
数设置均与UATS保持一致.

首先,本文考察MS算法和不同概率阈值下的
UATS算法所产生的调度解成功率.对于每个测试实
例,根据任务执行时长的均值和方差,随机生成ϱ组

(ϱ = 10 000)测试样本.算法的调度成功率 (success
rate, SR)定义如下:

SR =

ϱ∑
i=1

ωs

ω

ϱ
, (25)

其中ωs为按时完成的众包应用数量.只有众包应用
中的所有任务都在截止日期之前完成,才认为该众包
应用成功完成.根据式 (25), SR则为所有测试样本的
成功率平均值.
实验结果如图 2所示.可以发现,随着概率阈值

的提高, UATS算法的调度成功率逐渐提高,且均高于
MS调度方案.当众包应用中的任务数量增加时,算
法的调度成功率均有一定程度的下降,这种现象在
MS算法以及概率阈值为0.6和0.7的UATS算法中表
现得尤为明显.在不确定性的影响下,对于不同规模
的任务量, UATS算法都能保证调度成功率不低于其
设定的概率约束阈值.由此可见,基于用户可定义的
概率要求,所提出的UATS算法能够有效保证具有随
机任务执行时长的众包应用按时完成.
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图 2 MS算法和UATS算法的调度成功率

为了更形象地展示不同算法下众包应用的完成

时间,以任务规模ω × λ = 20 × 20的某一个众包应

用为例,随机生成20 000组测试样本,得到MS、UATS
和WS三种算法下该众包应用完成时间的实际分布
情况.如图3所示,MS算法中近半数测试样本未能在
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该截止时间之前完成,而UATS算法在概率阈值设置
为0.8时,确保了近98%的测试样本按时完成.图3(a)
展示了理论方式计算得到的和实际得到的众包应用

完成时间 C̃i的概率分布曲线,可见,所提出的针对 C̃i
的概率约束是可行且有效的.而对于WS算法,其所
有测试样本的完成时间均在截止时间之前,这是因为
该方案采取了过于保守的调度方案,默认所有任务均
在只有极小可能性出现的最长执行时长完成.但WS
算法的资金开销是不可忽视的,为此,下述实验展示
了不同任务规模下WS算法和UATS算法的租赁开
销对比.
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图 3 各算法获得的众包应用完成时间的概率分布

如图4所示,WS算法产生的租赁开销显著高于
UATS算法,且随着问题规模的增加越发明显.以ω ×
λ = 20 × 20为例,结合图2所示的UATS算法的调度
成功率,概率阈值为0.9的UATS算法实现了与WS算
法无显著差别的调度成功率,但其产生的租赁开销相
比WS降低了 30.22%,由此可见, UATS算法具有将
调度成功率和租赁开销两者兼顾的调度能力.
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图 4 WS算法和UATS算法的边缘提供商租赁开销

为了进一步评估UATS算法与其他不确定性感
知任务调度算法的性能差异,选取两个经典的种群
智能优化算法遗传算法 (genetic algorithm,GA)和萤
火虫算法 (firefly algorithm, FA)作为对照试验,旨在
展示蝙蝠算法搜索策略在求解本文问题时的性能优

势[27].以上3种算法的共有参数 (种群规模和迭代次
数)设置相同,非共有参数设置参考相关文献[28,11].

由于种群智能优化算法是一类具有随机性的

元启发式算法,本文采用方差分析方法 (analysis of
variance, ANOVA)评估算法性能.针对每一个测试实
例, ANOVA需要对每种待评估算法进行多轮重复,并
记录所有轮次中获得的优化目标值.为量化各算法
的求解质量,评价指标 (relative percentage deviation,
RPD)定义如下:

RPD =
1

K

( K∑
k=1

objk − obj∗

obj∗
)
× 100%. (26)

其中: objk为当前算法第 k轮时获得的目标函数值,
obj∗为所有算法所有轮次中最佳的目标函数值.由此
可见, RPD值越小则当前算法所获得的解的质量越
好.实验中将K的值设置为 5,图 5显示了在测试实
例集上执行上述3种不确定性感知任务调度算法的
ANOVA分析结果,包括RPD的均值和95%最小显著
性差异(least-significant difference, LSD)区间.对比结
果表明,本文方法相比GA和FA方法能够获得更低
的RPD值,即在调度解质量方面表现更为优秀.此外,
本文方法与GA方法的LSD区间并未重叠,表明本文
方法相比于GA方法具有显著性优势.
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图 5 多种不确定性感知任务调度算法的求解质量对比

此外,本文引入一个标准化效率 (normalized
efficiency, NE)的度量指标,从定量的角度评价不同
算法的计算时间效率. NE定义如下:

NE =
T

Tbaseline
. (27)

其中:T表示当前算法的运行时间,Tbaseline表示基准
算法的运行时间.实验中选择本文方法作为基准
算法,由于每种算法都要在每个测试实例上重复R

轮,T 和Tbaseline均为所有测试实例经过R轮重复得

到的平均值.根据式 (27), NE值越小算法计算效率越
高.表1列出了各算法在测试实例集上获得的平均运
行时间和NE值,可知本文方法的计算效率优于FA方
法.由于本文方法中蝙蝠个体的更新步骤较为复杂,
涉及频率、响度和位置等更新计算,本文方法在计算
效率上未能超越GA方法.但另一方面,正是由于这
种复杂的寻优过程,本文方法能够在求解质量的对比
中优于其他方法.如何在保证本文算法优秀寻优能
力的基础上,进一步提高算法的计算效率也是未来一
个重要的研究方向.

表 1 多种不确定性感知任务调度算法的效率对比

运行时间/ms NE

本文方法 347.324 1.000

GA 279.459 0.805

FA 689.387 1.985

5 结 论

本文研究了边缘计算系统中不确定性感知的任

务调度问题,建立了具有随机任务执行时长的调度优
化问题模型.基于模型中关于任务截止时间的概率
约束,刻画了任务完成时间的完整概率分布信息,从
概率的角度保证众包应用按时完成.为求解该问题,
提出了一种基于蝙蝠算法的任务调度算法,用于在截
止时间的概率约束和边缘提供商的计算资源约束下,
搜索租赁开销最小的调度决策.实验结果验证了所
提出算法的可行性和有效性.
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