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基于动态势博弈的边缘算力网络任务调度算法

张 晶，关建峰*，刘科显，申 奥
（北京邮电大学网络与交换技术全国重点实验室，北京 100876）

摘　要：　随着个性化、多样化的新型网络应用和业务的不断发展和成熟，数据量和计算需求呈指数型增长趋势，

而云计算、边缘计算、智能终端设备等也得到了快速发展，计算资源呈现出泛在、分散部署的趋势，如何高效协同地利

用这些泛在计算资源以满足日益增长的计算需求，成为当前网络领域研究的一项重要新课题 . 边缘算力网络集中在

网络边缘，在靠近数据源的位置，将异构的计算资源和网络资源结合起来，通过资源感知、服务定位、任务调度等来提

高资源利用率和任务执行效率，在保持低延迟和低成本的同时，实现对分布式计算资源的最优配置 . 边缘算力网络通

常采用分布式的任务调度方式，各节点基于局部范围内的信息进行本地决策，具有决策时间短、能有效缓解中心控制

器计算和通信压力等优势 . 然而，信息的局部、不对称特征限制了分布式任务调度的全局优化性能，导致计算任务的

覆盖率无法得到保障 . 本文以边缘算力网络分布式任务调度为核心，依托博弈理论及多目标优化方法，设计基于最佳

动态响应的分布式任务调度算法，引入两跳范围内的通信和共识消除机制，在最小化交互开销和决策延迟的情况下，

最大限度地提升了分布式任务调度的任务覆盖率，实现向纳什均衡点的收敛；将两跳范围内的共识消除作为优化目标

之一，建立基于分布式决策优化性和一致性双目标的动态势博弈模型，通过理论推导证明了局部决策和全局决策的渐

进等价性，为纳什均衡的存在性及分布式任务调度的收敛性提供了有效的理论依据；最后，通过仿真与经典分布式决

策算法和全局最优解进行了对比，验证了所提出算法的有效性和优化收益 .
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Abstract:　With the continuous development and maturity of personalized and diversified new network applications 
and services, the amount of data and computing demands are experiencing an exponential growth trend. Cloud computing, 
edge computing and intelligent terminal devices have been developed rapidly, and computing resources have shown a trend 
of ubiquitous and decentralized deployment. How to use these ubiquitous computing resources efficiently and collaborative⁃
ly to meet the increasing computational demands has become an important new topic in the current network field. Edge com⁃
pute first network focus on the edge of the network, near the location of the data source, combining heterogeneous comput⁃
ing resources and network resources to improve resource utilization and task execution efficiency through resource aware⁃
ness, service positioning, task scheduling, maintaining low latency and low cost and realizing the optimal configuration of 
distributed computing resources at the same time. Edge compute first network usually adopts the distributed task scheduling 
mode. In distributed task scheduling, each node makes local decision based on local information, which has the advantages 
of short decision time and effective relief of calculation and communication pressure of central controller. However, the lo⁃
cal and asymmetric nature of information limits the global optimization performance of distributed scheduling, resulting in 
an inadequate task coverage. This paper focuses on distributed task scheduling in edge compute first network. With the sup⁃
port of game theory and multi-objective optimization methods, a distributed task scheduling algorithm based on optimal dy⁃
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namic response is designed, which introduces communication and consensus elimination mechanisms within a two-hop 
range. Under the conditions of minimizing interaction costs and scheduling delays, it maximizes the task coverage of distrib⁃
uted scheduling and achieves convergence to the Nash equilibrium point. A dynamic game model based on the optimization 
and consistency of distributed decision-making, with consensus elimination within a two-hop range as one of the optimiza⁃
tion objectives, is established. The theoretical derivation demonstrates the asymptotic equivalence between local decisions 
and global decisions, providing an effective theoretical basis for the existence of Nash equilibria and the convergence of dis⁃
tributed scheduling. Finally, the effectiveness and optimization benefits of the proposed algorithm are validated through sim⁃
ulations and comparisons with a classical distributed decision-making algorithm and global optimal solutions.

Key words:　edge compute first networking; task scheduling; auction algorithm; dynamic potential game; distributed 
decision making

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.62394323)

1　引言

随着无人驾驶、元宇宙等未来新业务的出现，以及

人工智能、大数据等技术的不断发展，数据量和计算需

求呈指数级增长，算力已成为一种关键生产要素 . 然

而，在计算时延、带宽成本、可扩展性等算力处理方面，

传统集中式数据中心无法满足新应用、新技术等对泛

在异质算力资源的高效协同利用需求［1］. 聚焦“计算”

和“网络”，通过边缘算力网络将动态分布的计算与存

储资源互联，使海量的应用能够按需、实时调用泛在分

布的计算资源，提升各类算力资源的整体运行效率、系

统能耗和服务能力，已成为新型网络基础设施演进发

展的重要方向［2，3］.
算力任务调度是边缘算力网络动态互联和高效服

务的关键环节 . 随着计算设备呈现日益增多且泛在、分

散部署的特征，海量计算设备的高效调度成为困扰算

力网络发展的核心问题之一 . 由于在应急救援、智慧

工厂、空间和水下探测等领域的广泛应用，多智能体

协同早已成为一个活跃的研究领域 . 多智能体系统

具有许多单代理系统所没有的特性，因此它更能够

以有效、高效的方式完成困难和复杂的任务，而且还

更能容错［4］. 多智能体协同调度通常是指在无人机、

机器人等智能体和打击、探测等任务之间找到一对

一或一对多的配对，同时最大限度地提升配对带来

的收益［5］. 而边缘算力网络中的算力调度问题是指

在最小开销的情况下找到计算资源和计算任务之间

的一对一或一对多的配对 . 因此，边缘算力网络中海

量设备的协同调度问题与无人机蜂群、多机器人等

多智能体任务调度问题本质上具有相同的模型特征，

进而可以借鉴现有方法开拓解决新型算网中的计算任

务调度问题 .
作为组合优化问题的重要组成部分，许多技术被

开发以解决上述任务调度问题［6］，包括一些启发式算法

被用来提升优化速度［7］. 为了解决同时具有多个优化

目标的调度问题，快速非支配排序遗传算法（Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm，NSGA）等多目标的

优化算法也被提出［8］. 然而，以上所有都假设全网信息

的可用性，或以集中式方式规划 . 在现实条件下，全网

信息的收集、全局决策，会给集中控制器带来巨大的通

信和计算压力 . 在未来网络万物智联趋势下，海量、泛

在计算设备的集中调度面临巨大的挑战 .
相比于集中式调度模式，分布式任务调度模式能够

克服上述限制 . 基于共识的拍卖算法CBAA（Consensus-

Based Auction Algorithm）、分布式应用部署算法EdgeDe⁃
cAp等均是基于分布式调度模式设计的算法，成功用于

解决分布式的任务调度和部署等问题［9，10］. 分布式任务

调度模式下任务调度算法在每个智能体上运行，每个

智能体仅收集局部范围内的节点信息和任务信息，完

成本节点局部范围内的任务调度，并通过直接连通的

节点间的信息交互来降低调度结果的冲突和资源的

浪费 . 由于不需要获取全局信息，分布式调度模式更

加适用于未来网络海量设备的高效调度问题，可扩展

性更强 . 然而，局部信息约束下各智能体对于计算资

源、任务等的认知存在偏差，导致资源和任务闲置，进

而可能导致计算任务的覆盖率受到限制，设备空闲、

利用率低的情况频繁发生 . 传统的三次握手、媒介共

享等方式仅能够避免任务的冲突问题，但无法进一步

提升任务的覆盖率 . 例如，CBAA算法中一跳邻居之间

的交互过程、EdgeDecAp算法中借助拍卖方的握手过程

等仅保障了任意 2个代理之间不存在任务冲突，但仍存

在大量的闲置任务和闲置资源没有得到充分的利用和

覆盖 .
如图 1所示，红色星形表示计算资源，蓝色圆形表

示计算任务，虚线表示资源和任务之间的连通关系，虚

线上的数字是计算资源完成对应任务的代价值 . 资源

节点同时也是任务调度的决策者 . 在各资源节点仅获

知直接连通的资源和任务信息的情况下，C2 节点优先

选择具有最小代价值 5的任务T2，C0 则选择任务T1. 在

仅依赖于局部信息的分布式任务调度中，由于 C1 不知

道T0的存在，导致二者均处于闲置状态 .
据此，本文以未来万物智联趋势下的边缘算网任
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务调度问题作为出发点，聚焦于解决分布式调度模式

下任务覆盖率的优化提升问题，以实现海量泛在异构

算力的高效调度 . 具体研究内容和贡献如下：

（1）搭建了融合转发、存储、计算等多维资源和需求

的边缘算网任务调度系统模型，建立考虑任务覆盖率、

实时性以及节点资源限制的多目标优化任务调度模型 .
（2）设计了基于最佳动态响应的分布式共识调度

算法（关键词为 Consensus-Based 和 Game Theory，简称

CBGT算法），算法以最优动态响应策略为基础，融合了

多目标优化方法 . CBGT通过一跳范围内的任务调度以

及两跳邻居节点之间的交互和博弈，实现了分布式任

务调度，避免了任务的调度冲突，降低了资源的浪费 .
此外，设计了智能体之间的任务调度和交互流程、调度

结果表项以及表项更新规则 .
（3）面向分布式决策的收敛性需求，将本文所考虑

问题抽象为博弈模型，建立符合动态势博弈模型（Dy⁃
namic Potential Game，DPG）的局部效益函数和全局势

函数，借助势博弈理论的收敛特性，从理论上证明了所

设计CBGT算法的收敛性能 .
（4）通过仿真证明了 CBGT 算法比 CBAA、EdgeDe⁃

cAp等经典算法更接近全局最优结果，具有更高的任务覆

盖率和更低的资源浪费，并且对链路故障具有鲁棒性 .
2　相关工作

边缘算力网络作为新型网络架构，目前与其直接

相关的任务调度研究成果相对较少，但多智能体、边缘

计算、微电网等领域均有相关的研究成果，可为本文的

研究提供参考 . 从调度架构角度可以将现有研究划分

为自主指派、第三方集中调度、分布式调度 3 种模式 .
分布式调度模式下每个代理拥有的任务感知信息不

同，需要通过漫长的一致性过程才能够达成任务信息

的共识 . 在任务信息不一致的情况下，也可以通过决策

结果的一致性过程保障调度结果的共识 . 因此，根据共

识过程所处阶段的不同，可以将分布式调度模式进一

步划分为基于信息共识的分布式调度算法和基于局部

信息的分布式自由交易 .
自主指派是当某节点本地计算任务量过大时，由

该节点将本地计算任务进行划分并指派给不同的邻居

节点执行，最终返回给本节点 . 文献［11］针对大规模机

器学习的分布式计算调度进行分析研究，主要考虑由

单个主服务器进行集中式统筹调度的模式，采用非编

码计算针对存在非持续掉队者的情况进行设计优化 .
文献［12］面向绿色碳中和场景需求探索绿色计算网络

任务调度策略，将碳排放强度作为调度的因素之一，考

虑一个边缘服务器连接多个云服务器的场景，从理论

上建立优化模型并求解 . 自主指派模式下各节点之间

没有协商过程，容易导致冲突和拥塞 .
第三方集中调度是所有用户将自身的计算需求发

送给一个第三方调度器，所有计算节点也将各自的计

算资源情况发送给第三方调度器，后者根据供需双方

的情况进行统一规划和指派 . 文献［13］采用一个第三

方调度器进行任务调度，各用户将计算需求上报给第

三方调度器，其根据供需双方的状态进行任务规划和

指派，考虑了分散计算过程中的通信时间，设计更加符

合现实条件的调度策略 . 文献［14］设计了一种高效的

移动云计算一对一资源交易机制，保证了买卖双方较

高的信任度，需要一个集中的拍卖商 . 组合拍卖可以满

足不同类型资源的不同需求，同时给出满足多项式时

间计算效率的解 . 文献［15］和文献［16］分别利用组合

双拍卖和基于契约理论的拍卖，考虑了计算节点的覆

盖范围约束，但需要一个集中式、接收全局信息的拍卖

商 . 集中式的任务调度模式难以适应网络规模的日益

增大，面临决策时间长、通信开销大、容量受限等难题 .
基于信息共识的分布式调度算法是在决策之前先

进行全网信息的交互，使得每个节点都获得全网信息，

之后再基于一致的全网信息各自完成独立的决策 . 分布

式版本的匈牙利方法就是一种基于信息共识的分布式

调度算法，在本地计算和通信资源有限的点对点网络

中，所有的机器人都协同计算一个共同的调度，以优化给

定的全局目标，如行驶的总距离等［5］. 文献［17］也尝试过

基于共识的方法，要求机器人在执行任务之前收敛于一

致的任务感知信息 . 这种算法相当于集中式调度的分布

式版本，仍然需要全局信息的交互，各节点的计算开销和

交互开销较大，对各节点的本地资源带来较大挑战 .
相比于基于信息共识的分布式调度，分布式自由

交易模式下不需要在决策之前进行全网信息的交互，

而是先基于局部信息进行决策，再基于决策的结果完

成一致性共识过程 . 分布式自由交易模式下用户将计

算需求发布给局部范围内的多个计算节点，各计算节

点根据自身资源情况对接收到的任务进行竞拍，同时
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图1　基于随机拓扑的闲置资源问题示例图
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与邻居节点间进行协调，通过一个高效的分布式机制

完成任务的调度，再将竞拍结果返回给成功竞拍的用

户［18］. 这种调度方式能够克服上述限制，任务调度算法

在每个智能体上运行，仅考虑局部范围内的任务，再通

过局部的信息交互即可得到解决方案，极大降低了调

度开销和时间成本 .
多机器人、无人机群等多智能体系统具有高度自

治、动态性强等特征，对灵活、自治的任务调度机制具

有较高需求，率先在分布式自由交易模式下积累了丰

硕的研究成果 . 基于市场的多代理协调方法首先受到

广泛的关注，并在多机器人研究界越来越受欢迎［19］. 拍

卖是一种常用的基于市场的任务调度方法 . 该过程包

括几轮投标，代理对每个任务进行投标，其中一个任务

的投标价值等于代理访问该任务的估计成本，代理获

胜并被分配那些出价低于任何其他代理的任务 . 作为

多智能体协同领域的经典算法，基于迭代的分布式拍

卖算法 CBAA 被提出［9］. CBAA 算法中每个节点通过一

跳范围内的竞价和共识交互来获得任务，每个节点只

考虑自己的任务，再通过共识消除机制有效避免了冲

突调度，充分保障了计算和交互的轻量化 . 文献［20］在

CBAA的基础上考虑了每个代理的任务序列 . 文献［21］
为每个任务定义了一个新的重要性概念，并通过对车

辆产生的本地成本的贡献来衡量 . 文献［22］则添加了

2 个易于与文献［21］中的 PI 算法集成的附加模块 . 第

一种扩展了算法，允许实时动态在线重新调度，第二种

通过引入额外的 softmax动作选择程序来提高算法的探

索属性，进而提高性能 . 文献［23，24］结果表明，分布式

贪婪算法可以异步收敛，且收敛于有限步数 . 文献［25］
提出了一种协同神经动力学优化方法来解决任务调度

问题 . 但上述研究都没有考虑其他节点的信息来进行

全局优化，这与理想的优化模型有很大的不同 . 这种机

制具有计算和通信效率，但不可避免地导致解决方案高

度次优，因为其不考虑代理之间的任何协同效应 . 为了

实现面向任务的全局优化，文献［26］将任务的意义作为

全局传递参数不断传递，但节点间的协同作用没有得到

充分利用 . 此外，虽然这些方法是有效的，但它们通常收

敛速度很慢，并且需要传输大量的数据 .
边缘计算等领域也在网络和业务规模日益增长的

趋势下引入了分布式自由交易模式，以保障系统的可

扩展性需求 . 作为算力网络的先驱技术之一，边缘计算

和云计算场景中对利用拍卖、契约理论等方法设计资

源交易方案进行了广泛的研究 . 文献［27］在移动云计

算中提出了一种分布式诚实拍卖机制，在一定程度上

防止买家的不真实信息，但每个节点仅考虑自己的资

源情况进行决策，可能导致计算任务的覆盖率受限 . 文

献［28］针对物联网场景下的无服务器边缘计算设计了

分布式的任务调度方法，引入了多智能体深度强化学

习模型 . 深度学习等新型算法的引入为分布式调度提

供了不同维度的解决方案，但又不同程度地带来了新

的计算压力 . 未来万物智联场景下海量泛在设备通常

是异构的，其续航能力各有不同，无法充分保障，需要

设计绿色、节能的调度算法，以最小的通信和调度计算

开销，来获得更大的任务响应率 . Beraldi等人［29］提出了

一个分布式机制来选择最佳雾节点，该机制是受到博

弈论启发的 . 同样利用博弈论，Chen 等人［30］定义了

一个针对密集小型细胞网络的分布式算法，该算法

迭代地合作进行任务卸载决策 . Smolka 等人［10］定义

了一个分散式算法 EdgeDecAp，该算法基于拍卖来评

估应用程序执行时间，用于实现网络应用的部署 . 此

外，分布式任务卸载也可以利用设备到设备通信在远

端边缘进行［31，32］，其资源共享可能基于区块链并服务

于不同的用例，如工业物联网 .
从上述相关工作可以看出，在未来网络规模、业务

量激增的趋势下，分布式且局部的自由交易模式更加

符合任务快速响应需求，但如何在信息受限、通信受限

的情况下保障尽可能覆盖更多的任务，尚未得到充分

的研究和保障，这正是本文致力于解决的问题 .
3　问题描述

本节首先搭建边缘算力调度场景模型，如图 2 所

示 . 算力调度需要明确调度者、资源的提供者以及资源

请求者，图中统一用服务器标志表示算力服务的提供

者S，以用户标志表示服务的请求者R.

图2　边缘算力任务调度场景模型
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为了减少额外的交互开销，本文中算力提供者同

时也是算力的调度者，算力提供者 S在接收到请求者R

发来的请求消息后，直接在本地完成资源的调度，而不

需要浪费额外的交互成本把请求信息汇报给单独的第

三方调度器 . 网元设备计算能力的不断提升，为这种调

度计算和服务计算集成于同一节点完成的模式提供了

充分的硬件支撑 . 对于算力服务的提供者 S<XXX >
表示其能够提供的计算、存储和网络转发能力；而对于

算力服务的请求者 R<XXX >则表示其对各维度资

源的需求 . 在无线网络中，图中虚线部分表示算力服务

提供者 S的一跳通信范围，而在有线网络中，虚线部分

表示S的所有直接连通设备 .
在未来，算力网络的算力多样泛在、算网服务极简

一体化趋势下，调度者可以为云服务器、边缘服务器、核

心网路由器、基站等多种具有计算能力的网元节点，通

过调度能力的泛在化，可以缓解集中式控制中心的调度

压力，大幅提升闲散算力资源的利用率和任务响应时

效性 . 同时，在数据驱动网络、知识中心网络等新型网

络架构和技术的发展趋势下，网元节点自身的功能也

需要人工智能、大数据等技术的加持，进而需要大算力

的支撑 . 由此，网元节点也可能成为算力的请求者 . 未

来算力网络将可能呈现算力泛在、调度泛在、交易泛在

的趋势，而分布式、对等的自由调度和交易模式，为泛

在算网提供了可扩展的、快速响应的快捷交易模式 .
在分布式调度模式下，各调度者通常仅知道局部

范围内的资源情况和请求情况，各调度者之间存在信

息的偏差，进而可能导致隐藏提供者和隐藏请求者的

出现，造成调度冲突等问题 . 在真实边缘算力网络场景

下，服务提供者的任务覆盖范围的取值涉及多方面因

素 . 文献［33］面向车联网、智慧工厂等延迟敏感、数据

隐私的应用需求，文献［34］面向卫星网络的带宽压力，

均将边缘服务器的任务服务范围设置为一跳，以避免

更多的转发带来额外的延迟、带宽压力和敏感数据泄

露等问题 . 因此，本文假设调度者仅调度一跳范围内的

资源和任务，即一跳通信范围同时也是一跳任务服务

范围，以保障服务的实时性、数据安全以及缓解带宽压

力 . 以图 2中红色线条特殊标识的 2个用户 R4 和 R6 为

例，二者分别处于 S2 和 S3、S1 和 S4 两个调度者的交叉通

信范围内，在各调度者仅能够获得一跳范围内的资源

和任务信息，且仅基于上述信息进行局部调度的情况

下，交叉区域用户R4 的服务请求可能同时被 S2 和 S3 两

个调度者响应，R6 的请求则可能被 S1 和 S4 两个调度者

响应，进而造成资源的重复使用和浪费 . 此外，当 S1和
S4 均响应 R6 时，用户 R1、R7 和 R8 的服务请求则得不到

响应，任务覆盖率则由此受到了限制 .
据此，在上述边缘算力网络场景中，如何尽可能地

在较低交互开销的情况下，通过高效的分布式算力调

度，保障任务覆盖率，使得更多请求者R的计算服务请

求能够得到满足，使闲置的计算资源能够得到充分的

利用，是本文要解决的问题 . 本文中用到的符号及其含

义汇总在表1中 .
本节进一步将上述问题抽象为数学模型 . 首先定

表1　符号及含义

符号

Si

Ri

U =  [U1 U2 ···Un ] M =  [M1 M2 ···Mn ]

T =  [T1 T2 ···Tm ] N =  [N1 N2 ···Nm ]

C i
comp  C

ij
trans  C

i
mem

N i
comp  N

i
trans  N

i
mem

tij

xij

t Tmax

S i
pop

S i
cos t

S i
nei2hop (或U 2

i )

S i
cons

S it
nei (或U 1

i )

S i
nei_ta

dij

TstampC totalCcons

Ht

Hc

含义与解释

调度者和资源提供者的标志

服务请求者的标志

自治代理及其任务能力集合,共有n个自治代理

任务及其能力需求集合,共有m个任务

代理Ui的计算能力、与代理Uj之间的链路传输能力以及其存储能力

任务Ti的计算能力、传输能力及其存储能力需求

代理 i执行任务 j的时间成本

表示代理 i与任务 j之间的配对关系,当其值为1时,表示任务 j被分配给代理 i

算法的迭代次数及其最大值

代理 i的所有备选配对集合

S i
pop中各配对的时间代价集合

代理 i的所有两跳邻居集合

代理 i的所有备选配对与邻居调度结果的一致性值集合

t时刻代理 i一跳范围内的邻居代理集合

代理 i的所有一跳范围任务集合

代理 i和 j针对代理 i一跳范围内的任务的决策结果之间的汉明距离

配对结果对应的时间戳、总时间代价以及与邻居的一致性值

各节点的任务服务范围,单位是跳数

各节点的通信和共识消除范围,单位是跳数
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义一组自治代理集合U =  [U1 U2 ···Un ]和一组任务集

合T =  [T1 T2 ···Tm ]. 每个自治代理都有自己的任务能

力，所有代理的任务能力集合用M =  [M1 M2 ···Mn ]表

示，其中 Mi =  [C i
comp C

i
trans C

i
mem ]， 各维度能力的定义如

下：（1）CPU计算能力C i
comp，节点 i在一个时隙内能够处

理的指令数（如浮点运算）的最大值 C i
comp_0、内核数量

C i
comp_1 以及内存空间大小 C i

comp_2；（2）链路传输能力

C ij
trans，链路 (i j)在一个时隙内能够传输的数据单元的最

大数量；（3）存储能力C i
mem，节点 i能够存储的数据单元

的最大数量C i
mem_0以及写入速度C i

mem_1.
每个任务都有自己的能力需求，所有任务的能力

需 求 集 合 用 N =  [N1 N2 ···Nm ] 表 示 ，其 中 Ni =

 [N i
comp N

i
trans N

i
mem ]， 各维度需求的定义如下：（1）计算能

力需求 N i
comp，任务 Ti的计算指令数 N i

comp_0，如浮点运算

次数，任务 Ti需要的内核数量 N i
comp_1 和内存空间大小

N i
comp_2；（2）传输能力需求 N i

trans，任务 Ti 的数据单元数

量；（3）存储能力需求 N i
mem，任务 Ti 需要的存储单元

数量 .
接下来，给出本文所考虑的多智能体任务调度问

题的形式化定义，它是一个具有多约束条件的多目标

组合优化问题（MultiObjective Combinatorial Optimiza⁃
tion Problem，MOCOP）. 在最小化多目标的假设下，将

MOCOP用数学表示为

min  Y =F [ X ] = [ f1 (X )f2 (X )fs (X )] 
s.t.    XÎΩ

其中，Ω是离散决策空间，X为Ω中的一个可行解，s表

示优化目标的数量，fi (X )表示第 i个优化目标，F(X ) =

 ( f1 (X ) f2 (X ) ··· fs (X ))为可行解X对应的优化目标向

量 . 为表示方便，这里对优化目标和约束条件均进行了

简化，在实际场景中可以根据具体需求进行补充扩展 .
结合实际场景特征，基于上述定义形式将本文所

考虑的边缘算力网络任务调度的优化目标正式地表示

如下：

min F(X )= [ f1 (X )f2 (X )f3 (X )] （1）
f1 (X )=∑

i = 1

n ∑
j = 1

m

tij xij （2）

f2 (X )=-∑
i = 1

n ∑
j = 1

m

Nj xij （3）

f3 (X )=∑
i = 1

n ∑
j = 1

m

Mi xij （4）
s.t.  xij Î{01} i = 12n j = 12m （5）

∑
i = 1

n

xij = 1  j = 12m （6）

∑
j = 1

m

Nj xij ≤ Mi  "i = 12n （7）

总体目标是将所有任务尽可能多地分配给代理，

且资源消耗和时间成本最小化，各智能体的任务不存

在冲突 . 为方便表示，这里简单地用 i、j等序号指代不

同的代理和任务 . 用二元决策变量 xij表示任务 j是否被

分配给代理 i. tij 表示代理 i执行完成任务 j所需花费的

时间成本 . 式（2）表示所有任务消耗的总时间之和，用

于保障任务执行的时间效率 . 式（3）表示所有任务覆盖

量的相反数，用于保障尽可能多的任务得到响应 . 考虑

到隐藏资源和隐藏请求的存在，可能导致多个代理被

分配给相同的任务，进而造成资源的重复浪费，因此

式（4）表示执行所有任务用到的所有资源总数，用于保

证相同的任务覆盖率情况下所使用的资源最少 . 为简

化分析，这里只考虑一对一的分配情况，即每个任务只

能被分配给一个代理执行，约束条件中式（6）表示每个

任务只能指派给唯一的一个代理执行，式（7）表示分配

给每个代理的任务量不能超过其能力的上限 .
当一个优化问题中存在多个优化目标时，会产生

一组最优解，称为帕累托最优解集，而不是一个单一的

最优解 . 帕累托最优解集可以基于帕累托支配关系得

到 . 为了处理独立且冲突的目标函数，定义了不同解之

间的帕累托支配关系，考虑向量 u vÎRs，u 帕累托支

配 v，记为u > v，当且仅当：

ì
í
î

ü
ý
þ

"iÎ { }12s 
fi (u)≤ fi (v)

Ù
ì
í
î

ïï ü
ý
þ

ïï$jÎ { }12s 
fj (u)< fj (v)

也可称为 u 占优 v. 也就是说，在所有的优化目标维度

下，v 都不优于 u，但至少一个优化目标维度下，u 优于

v. 如果在整个参数空间内不存在任何一个决策向量帕

累托占优某一个决策向量，就称该决策向量是帕累托

最优解 . 所有帕累托最优解组成的集合称为帕累托最

优解集合，也称为帕累托前沿面 . 帕累托前沿面的存在

使得优化问题的求解相对复杂，可以通过加权法或

NSGAⅡ等多目标启发式算法进行求解 . 本文中考虑的

优化问题即包含不唯一的 3个优化目标，可以借助帕累

托最优理论及NSGAⅡ等算法求解 .
4　基于最佳动态响应的共识调度机制

博弈论（Game Theory，GT）是研究自私节点如何相

互作用和合作的一种自然而强大的工具 . 它可以被认

为是决策理论的一种推广，包括多个参与者或决策代

理［35，36］. 除了经济学和政治科学之外，在过去的 10 年

里，GT被应用于控制、信号处理和无线通信等领域，尤

其涉及到网络方面的问题［37］. Cui等人［38］介绍了一种用

于任务分配的博弈论方法 . 与CBAA一样，任务分配的

过程被分为 2 个阶段 . 采用契约网络协议进行初始任

务分配，然后采用博弈论方法重新分配任务以满足帕

累托最优性［39，40］. 文献［41］考虑了基于GT的多代理系
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统的分布式资源分配 . 在多智能体系统的任务分配活

动中，并不总是清楚“优化一个智能体的收益”是什么

含义，因为每个代理产生的利润都取决于其他代理人

的策略和选择 . 因此，在博弈论中，最佳动态响应是每

个参与者不断寻找当前对手策略下的最佳行动来进行

策略选择 .
本文以最佳动态响应策略和多目标优化算法为基

础，设计了分布式共识调度算法 CBGT. 在边缘算网分

布式调度模式下，各计算节点之间地位对等、不分先后

顺序地进行各自独立的策略选择，再基于对手的策略

寻找最佳的响应策略，迭代地更新自身的策略，直到收

敛 . 特别地，由于分布式调度中任务覆盖率低以及不

必要的资源浪费是由于邻居节点之间的认知信息不

一致导致的，CBGT 算法将优化目标中的（3）和（4）转

化为提高邻居之间的共识性 . 优化目标（3）和（4）分别

是提高任务覆盖率和降低资源消耗 . 在分布式调度

中，导致任务覆盖率低和资源浪费的其中一个原因是

各节点收集到的任务信息不全且存在差异、无法共

识，进而导致以下的问题：（1）2 个节点由于不知道对

方的决策结果，进而重复执行同一个任务，浪费了计

算资源；（2）在计算任务饱和的情况下，如果因为重复

分配造成了资源浪费，会进一步导致其他空闲任务得

不到及时处理 . 图 1 已经给出了一个存在闲置资源的

示例，在实际部署过程中拓扑情况随机多变，存在闲

置资源和空闲任务的情况很多 . 因此，解决上述问题

的根本方法就是通过邻居之间的信息共享，充分消除

节点之间决策结果的冲突、信息差，提高共识 . 本文通

过在两跳邻居节点之间交换决策结果，引入共识消除

机制以及一致性优化目标，来提升邻居节点之间分配

结果的共识性，有效避免了节点之间分配结果的冲突，

保障了任务覆盖率，避免了计算资源的过度消耗 .
CBGT 算法将任务完成时间和邻居之间的共识性共同

作为调度的优化目标，双目标的求解问题借助多目标

优化算法实现 . CBGT 算法作为分布式调度算法，必然

面临共识收敛问题，本文进一步借助博弈论中的势博

弈理论对分布式调度的收敛性进行了理论证明，见

第5节 .
在边缘算力网络中，为了在保障任务覆盖率的同

时尽可能降低通信开销，当每个算力服务器的任务服

务范围 Ht 是 n 跳时，其通信和共识消除机制的最佳范

围Hc应为2n跳 . 以下对上述取值原则进行具体分析 .
（1）从通信开销的角度进行分析 . 为分析方便，本

文首先进行如下合理化假设：（a）假设每个节点都采用

逐跳广播的方式转发共识消除消息；（b）每一跳的所有

节点都同时接收到上一跳节点发来的广播消息并同时

进行下一跳的转发处理；（c）任意一次广播的传输延迟

D trans、处理延迟Dproc和带宽消耗Cband相等 .
基于上述假设，每个节点的一轮通信与共识消除

的交互开销是随着 Hc 的增加等量递增的 . 由此，本文

建立节点 i完成一轮通信与共识消除的交互开销模型

Ccom如下：
Ccom =HcConehop 

Conehop = αD trans + βDproc + γCband 

其中，系数 α、β和 γ分别表示上述 3种开销占总体开销

的比重 . 需要特殊说明的是，一次调度过程的总交互开

销由迭代轮数和一轮通信与共识消除的交互开销二者

共同决定，其中迭代次数由算法决定，难以通过模型表

示，但可以确定的是，在共识消除范围 Hc 不小于 2n 的

情况下，迭代轮数不随 Hc 的变化而变化，即在 Hc 不小

于 2n的情况下一次调度过程的总交互开销的变化情况

仅由一轮通信与共识消除的交互开销Ccom决定 . 因此，

在Hc不小于 2n的情况下，随着Hc的增大，节点 i完成一

轮通信与共识消除的交互开销 Ccom 逐渐增大，一次调

度过程的总交互开销也会逐渐增大 .
（2）从任务覆盖率角度进行分析 . 在边缘算力网络

中，如果每个边缘计算服务器的任务服务范围是局部

范围而不是全网，各服务器只有在各自服务范围之间

有共同的任务时才可能会出现任务重复分配的情况，

进而降低资源效率和任务覆盖率 . 因此，本文建立节点

s1 和 s2 的任务服务范围之间存在共同任务的概率模型

如下：

P ( s1 s2 ) =
∫

o ( )s1 s2

λ ( )x dx

∫
A ( )s1

λ ( )x dx + ∫
A ( )s2

λ ( )x dx - ∫
o ( )s1 s2

λ ( )x dx
，

其中，A( s1 )表示节点 s1的n跳服务范围，o ( s1 s2 )表示邻

居节点 s1和 s2之间的任务服务范围的交叉区域，λ ( x)表
示给定位置 x 处的任务生成率，B ( s1 )表示节点s1的2n跳

范围 . o ( s1 s2 )随着节点 s1和s2之间关系的变化如下：

ì
í
î

ïï

ïï

o ( )s1 s2 > 0  s2 Î B ( )s1

o ( )s1 s2 = 0  s2 Ï B ( )s1 

进而

ì
í
î

ïï

ïï

P ( )s1 s2 > 0  s2 Î B ( )s1

P ( )s1 s2 = 0  s2 Ï B ( )s1 .

因此，只有 s2在节点 s1的 2n跳范围内时，两节点之间才

可能存在任务交叉范围和共同任务，才需要进行共识

消除，即Hc ≥ 2n即可保障节点之间不存在任务冲突，进

而保障任务覆盖率和资源利用率 .
综上，Hc 应该选择不小于 2n的值，即在Hc ≥ 2n时，

交互开销Ccom随着通信和共识消除范围Hc的增大而增
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大，进而造成不必要的交互开销，却没有提升任务覆盖

率和资源利用率 . 因此，Hc 的最佳取值为 2n，既保证了

任务覆盖率，也不增加额外的交互开销 .
CBGT算法的主要流程如图 3所示 . 当节点仅从一

跳范围内的任务中进行策略选择时，只有两跳范围内

的节点之间可能存在策略冲突 . 因此，为了在保障任务

覆盖率的前提下尽可能地降低交互开销，仅两跳邻居

节点间交互各自的调度结果 . 以节点 i及其两跳范围内

的其中一个邻居节点 j为例，节点 i首先根据本地信息

和效用函数确定局部策略，然后将其局部策略与两跳

范围内的所有邻居进行共享，基于两跳邻居的策略计

算二者策略的一致性，进而完成策略的更新；所有节点

反复迭代上述过程，直到策略不再更改，达到收敛状

态 . 效用函数是为了最大化任务效率和与邻居节点之

间的一致性 .

在上述步骤①中，代理 i形成的分配结果表及其变

化过程如图 4所示 . 第 1行表示当前迭代 t时刻被分配

的邻居代理，第 2行表示代理 i为各一跳邻居分配的任

务，第 3行为各配对对应的时间成本，用于与邻居交互

时消除碰撞冲突，第 4行为该分配结果的时间戳 Tstamp，

即其生成的时刻，第 5 行为该分配结果的总时间代价

C total，第 6行为该分配结果与邻居节点分配结果之间的

一致性 Ccons. 节点 i对应表格中的 U1. 随着迭代过程的

进行，在接收到邻居节点的分配结果后，节点 i会持续

调整分配结果，以避免和邻居节点的冲突 . 此外，每次

迭代都会有代理和任务被成功分配出去，节点 i一跳邻

居范围内的代理及其数量 | S it
nei |、任务及其数量 | S it

nei_ta |会
随着迭代 t 不断变化 . 因此，节点 i 的分配结果表的长

度、内容等均随着时间变化 . 在 t0时刻，代理 i一跳范围

内 共 有 四 个 代 理 U0、U1、U2、U3，以 及 四 个 任 务

T0、T1、T2、T3. 而经过一轮迭代 t0 以后，由于任务 T1 被

邻居代理 j 抢占，且代理 j 比代理 i 具有更小的任务代

价，则代理 i需要给自己重新分配任务 . 此外，在第一轮

迭代 t0 过程中，代理 U2 成功被分配了任务，代理 i在收

到 U2 发来的消息后，则将其从自己的分配列表中删

除 . 由此，在 t1 时刻，表格的长度变成了 3，U1 的任务也

由 T1 变成了 Tx. 表格的列数由 | S it
nei |和 | S it

nei_ta |中的较小

值决定 . 表格的节点号和任务编号由单独的注册服务

器进行统一管理，各用户生成任务时需向注册服务器

发送注册请求消息，以获得固定字节长度的任务编

号信息 . 代理 i 执行任务 j 时的时间成本计算方法

如下：

tij =
N j

comp_0

C i
comp_0

+
N j

trans

C ij
trans

+
N j

mem

C i
mem_1

（8）
其中主要包括计算时间、传输时间和存储的写入时间

三部分 . 由于计算、传输和存储等维度的量纲不同，所

以本文对其进行归一化处理，将计算、传输、存储的成

本均转换到时间维度上，保障了度量的统一性 . 在保障

了任务覆盖率的前提下，任务调度的主要目标是先保

障任务的完成时间短 . 不同资源在时间维度上的量纲

是可以实现统一的，并没有将不同量纲资源直接进行

加减运算等不合理或脱离实际的问题 .

在接收到邻居节点的分配结果后，如果代理 i当前

没有被分配任务，则执行更新过程 . 代理 i基于收到的

邻居节点信息获得尚未被分配任务的邻居节点和任务

信息，进一步基于上述信息计算出所有备选的配对组

合 . 然后，代理 i统计各备选配对组合与邻居分配结果

之间的一致性，针对每一个配对结果，代理 i检查邻居

节点 j是否有相同的一跳邻居，当发现二者有共同的一

跳邻居 U1 时，查看二者给 U1 分配的任务是否相同，如

果相同，则增加该分配结果的一致性值，进而得到所有

配对结果与邻居的一致性结果 . 最后，代理 i获取到一

致性值最高的配对结果集合，从中选择代价值最小的

结果，作为新的分配结果 .
算法 1给出了智能体 i决策的全过程 . 在每次迭代

t 开始时，智能体 i 首先获取尚未分配的一跳邻居集合

S it
nei 和任务集合 S it

nei_ta. 然后，基于集合 S it
nei 和 S it

nei_ta 中的

元素进行全排列组合，计算得到所有可能配对集合 S i
pop

和对应的 S i
cos t. 集合 S i

pop 和 S i
cos t 中的元素数量相同，配

对和对应的 cost 值之间按照集合中的顺序一一对应 .
当 t为 0时，由于尚未获得邻居的分配结果，无法得到一

致性值 . 因此，需对 S i
cos t 进行降序排列，从中选择代价

值 cost最小的配对结果 pi，然后将其赋值给分配结果列

 从邻居节点接收

分配结果

   计算与邻居间分

配结果的不一致程度

 广播分配结果给

所有两跳邻居

节点i

  计算一跳范围内的

分配结果

邻居节点 j

 
图3　代理 i的任务分配流程

  

0U 0U 1U1U 1U2U 3U 3U 3U

0T 0T1T 2T 3T 3T 3Tx
T

x
T

00t 00t11t 22t 33t 33t 33t1xt 1xt

0t 1t c
t

stampT stampT stampT

totalC totalC totalC

consC consC consC

 
图4　代理 i的分配结果及其随着迭代过程的变化情况
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表 Ai
allo. 当 t 大于 0 时，所有节点已经完成一轮初始分

配，但这个结果可能与邻居节点间存在冲突和交叉 . 因

此，将集合 S i
pop 中的所有分配结果与邻居的分配结果

Aj
allo 进行比较，如果节点 j与 i分配了相同的任务，则从

二者中选择时间成本较低的保留，将较高节点的结果

置为空，并将其从备选任务集合中删除；统计二者的一

致性，得到一致性集合 S i
cons. 其同样与 S i

pop 中的元素数

量相同，二者按照集合中的顺序具有一一对应关系 . 然

后，将 S i
pop 按照 S i

cons 进行降序排列，得到一致性最高的

备选分配结果 . 进一步，从上述的备选分配结果中选择

cost值最小的 pi，将其赋值给列表 Ai
allo. 最后，将 Ai

allo 发

送给所有的两跳邻居，再从所有两跳邻居接收各自的

分配结果 . 智能体 i迭代地重复上述过程，直到其策略

不再改变 . 注意，每个代理的迭代计数可能是不同的，

这里允许每个代理有不同的迭代周期 .

算法 1 中的第 14~17 行是基于帕累托最优理论以

及 NSGA-II 来设计的 . 在每轮迭代 t 过程中，每个节点

首先获得了 S i
pop 和 S i

cost（第 3 行），然后又基于与邻居节

点的交互，获得了 S i
cons（第 14~15行），S i

pop、S i
cos t 以及 S i

cons

三者是元素数量相同的集合，S i
pop 中包含所有备选的配

对，而 S i
cos t 和 S i

cons 中分别对应 S i
pop 中各备选配对对应的

任务成本和一致性值 . 从上述过程可以看出，截至到算

法第 15行，每个备选配对结果都对应 2个评价指标，且

2个指标量纲不同，给决策带来了困难，则需要用到帕

累托最优理论和NSGA-II算法，具体如下：（1）将 S i
pop 分

别按照 S i
cos t 和 S i

cons 的值进行降序排列（第 5 行和第 16
行），得到 2个元素值相同但顺序不同的序列 S i

pop_cost 和

S i
pop_cons，两序列各自的最优结果共同组成了帕累托前沿

面/帕累托最优解集；（2）确定各个优化目标之间的优先

级（如算法1中一致性的优先级为1，时间成本的优先级

为 2；（3）从优先级为 1的目标对应的决策序列中，选择

最优的结果 A（第 16 行）；（4）如果 A 中存在超过 2 个结

果，则再从优先级为 2的序列中进行筛选，直到选出唯

一的结果（第17行）.
5　基于DPG的算法收敛性证明

收敛性是分布式决策问题中的经典属性 . 在分布

式博弈中，每个代理都有自己的策略空间和目标函数，

根据当前的信息和策略各自独立进行决策，而代理之

间的协同博弈过程又相互影响，且迭代反复，能否达到

收敛状态是一个不确定问题 . 对于使用最佳响应动态

（Best Response Dynamics，BRD）的一般博弈，没有收敛

结果，即基于 BRD 的算法可能会错过一个纳什均衡 .
幸运的是，对于一些特殊类型的对策，存在着始终能够

保证序列BRD收敛到均衡点的充分条件，如势博弈［42］.
势博弈是一种非合作博弈，其中玩家改变自己行为的

动机可以用一个单一的函数来表示，称为效用函数 . 这

里玩家最大化其效用等同于最大化全局目标，全局目

标函数称为势函数 . 由于效用对齐，势博弈有 2个重要

的特性 . 第一个特性是保证了纯策略纳什均衡的存在

性 . 由于在势博弈中，联合策略空间是有限的，因此势

函数总是至少存在一个最大值 . 这种局部或全局最大

化势函数的策略文件是一个纯策略纳什均衡 . 因此，每

一个势博弈都至少具有一个纯策略纳什均衡 . 第二个

特性是势博弈可以作为一种策略设计工具来实现系统

级的目标［43］. 文献［44］对 CBAA 进行了基于势博弈理

论的解释和分析，证明了其收敛于某些分布式福利博

弈的纯策略纳什均衡，无政府状态的代价和该均衡的

稳定性代价分别为 1/2和 1. 然而，经典博弈论的一个主

要假设是用户是在静态环境中运行的，不受其他用户

行动的影响，只考虑一轮博弈 . 网络中各节点之间可以

相互通信、相互影响，协同决策是一个具有耦合关系、

多轮次反复的过程 . 在此基础上，动态博弈考虑了节点

之间的影响，更加符合算力网络中协同决策的特征［45］.
动态势博弈和最佳动态响应分别为分布式任务调

度的收敛性提供了理论和实践方法 . 如何建立合理的

势函数和本地收益函数，以满足势博弈模型特征，是将

算法1 智能体 i执行算法CBGT
1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.
19.
20.

FOR t = 0,1,···,Tmax  DO:

 获取待分配的节点S it
nei集合和任务集合S i

nei_ta;
 计算所有可能的配对结果集合S i

pop和对应的S i
cos t;

 根据各节点的计算能力筛选S i
pop和S i

cos t,将不满足要求

 的结果剔除;
 对S i

cos t进行降序排列;
 IF t = 0 DO:
  获得 cost值最小的配对结果 pi,将其赋值给分配结果列

  表Ai
allo;

 ELSE:

  FOR j∈S i
nei2hop DO:

   IF Aii
allo! =Aji

allo DO:

    比较二者的时间成本 tii和 tji,将时间成本较高的节

    点的结果置为空;
    IF tii > tji DO:
     将该任务从节点 i的待分配任务集合S it

nei_ta中删除;
   统计集合S i

pop中各配对结果与Aj
allo的一致性;

  得到一致性集合S i
cons;

  将S i
pop按照S i

cons进行降序排列,得到一致性最高的备选

  分配结果A;
  从上一步的备选A中选择 cost值最小的 pi,将其赋值给

  列表Ai
allo;

 FOR j∈S i
nei2hop DO:

  发送Ai
allo到节点 j;

  从邻居接收分配结果Aj
allo
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博弈论和本文调度问题进行有机结合的关键 . 本节将

其建模为博弈问题，引入动态势博弈DPG模型，建立符

合条件的局部收益函数和全局势函数，并通过理论推导

证明了二者之间的渐进等价性，为模型的收敛性提供了

理论支撑 . 本文所考虑的基本博弈模型的定义如下 .
定义1 一个有限的n人标准式博弈是一个三元组

G =  <U {Ai }iÎU  {ui }iÎU >，具有以下属性：

（1）U是n个代理的有限集；

（2）A =  (A1  A2  ··· An )，其中 Ai 为智能体 i的有限

行动（或策略）集合，每个向量 a =  (a1  a2  ··· an )ÎA是

一个行动（或策略）文件；

（3）u =  (u1  u2  ··· un )，ui 是智能体 i 的实值效用

（或收益）函数 .
一个基本且最被广泛接受的是著名的纳什均衡 .

如果智能体做出确定性选择（纯策略），纳什均衡定义如下：

如果对于所有的智能体 i和所有的策略a′i ¹ ai，满足

ui (ai a-i )≥ ui (a′i a-i )，

则策略文件 a = (a1 a2 an )是一个纯策略纳什均衡 .
其中 a-i = (a1 ai - 1 ai + 1 aN )表示除智能体 i的策略

之外的策略文件，a′i 和 ai 分别表示智能体 i的 2 个不同

的策略 .
求解博弈模型根本上就是求解上述纳什均衡 . 一

般来说，寻找博弈G的纳什均衡是一项困难的任务，因

为各个智能体的效用函数、约束条件等都是耦合的 .
DPG 模型为分布式调度问题提供了一个理论框架，由

此可以从理论上分析局部和全局之间的渐进等价关

系，为纳什均衡和收敛性的存在提供依据 .
定义 2 （动态势博弈） 如果存在一个势函数 ϕ，对

每个智能体都满足如下条件，则这个策略博弈被称为

动态势博弈：

∑
t = 0

¥

σ t [ui (ai ′a-i t)- ui (ai a-i t)]

     =∑
t = 0

¥

σ t [ϕ(ai ′a-i t)- ϕ(ai a-i t)]

其中，σ为折扣因子，"iÎU"ai ai ′Î Ai "a-i Î A-i.
这表示智能体 i 由行动 ai 向 a′i 变化带来的收益变

化和势函数的变化相同 . 势博弈中任意代理任意时刻

的行动都是沿着改善路径严格增长的 . 如果所有代理

的联合行动空间是有限的，该势博弈一定存在一个纳

什均衡 .
本文将智能体 i的局部收益定义为

ui =∑
t = 0
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kÎ S i
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∑
jÎ S i
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tkj xkj (ai a-i t)

（9）
其中，S i

nei和 S i
nei2hop 分别为智能体 i一跳和两跳通信范围

内的邻居集合，S i
nei_ta为智能体 i一跳通信范围内的任务

集合 . 为了提高局部决策的全局优化性，定义了节点间

决策结果的共识性 dij，表示智能体 i和 j针对智能体 i直

接连通范围内的任务的决策结果之间的汉明距离，即

表示不同智能体关于同一个任务的调度结果的不一致

程度，定义如下：

dij = ∑
kÎ S i

nei_ta

aikÅajk （10）
其中，aik 为智能体 i对任务 k的调度结果 . 假设节点 i和

节点 j各自的一跳服务范围内都有一个交叉任务 k，如

果节点 i将任务 k分配给其一跳范围内的另一个节点 q，

而 节 点 j 将 任 务 k 分 配 给 自 己 ，即 aik =  qajk =
 jaik  ajk = 0 则 dij 的值不变；反之，如果节点 i也将任

务 k分配给任务 j，则aik = j= ajk   aik  ajk = 1dij的值随之

增加1. 也就是说，基于两跳范围内邻居之间决策结果的

交互和协商，逐渐提高节点之间决策结果的一致程度，

减少任务分配的冲突和交叉，进而提高全局优化性 .
定理 对于上述博弈G，下面的势函数 ϕ和本地效

用函数ui定义了一个势博弈：

ϕ =∑
t = 0

¥
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证明 基于动态势博弈理论证明分布式决策算法

的收敛性，重点在于建立一个局部收益函数和一个全

局势函数，通过数学推导，证明在其他节点策略不变的

情况下，任意节点 i的策略改变，导致局部收益函数的

变化和全局势函数的变化相等，即可得到算法收敛的

结果 . 因此，首先分别给出了智能体 i单方面将其行动

从ai变为a′i，而其他智能体的行动a-i保持不变时，代理 i

本地效用函数的变化式：

ui (a-i )=∑
t = 0
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以及全局势函数的变化式：

ϕ(a-i )=∑
t = 0
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tkj xkj (ai )

.

然后，保持本地效用函数变化式不变，通过对全局

势函数进行等价代换和等项相消处理，最终使得全局

势函数的变化式与本地效用变化式相等，即完成收敛

性证明 . 因此，重点在于全局势函数的处理过程 . 通过

扩展，全局势函数变成了由（1）、（2）和（3）等三部分组

成，具体如式（11）所示 . 为表示简便，这里分别用U 1
i 和
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U 2
i 表示 i的一跳和两跳邻居集合 . 其中（1）部分对应的

是距离代理 i两跳范围之外的代理情况，由于代理 i只
决策和服务由一跳范围内代理发布的任务，因此，代理

i两跳范围之外所有代理之间的任务分配结果与代理 i

完全无关，因此（1）部分为 0；在 a-i 不变的情况下，（2）
部分对应的是节点 i两跳范围内节点（除了节点 i以外）

的决策结果，不受代理 i行动从 ai 变为 a′i 的影响，所以

其值为 0. 由此，在消除了这 2个值为 0的部分后，上式

进一步演变为式（12）. 因此，势函数 ϕ和本地效用函数

ui 完全相等，所定义的博弈模型为势博弈模型，且 A为

有限策略空间，则上述博弈存在纳什均衡，通过各节点

局部范围内的优化，可以逐渐逼近全局目标，直到收

敛 . 由此，从理论上证明了CBGT算法能够收敛到纳什

均衡点，不会进入到无限死循环状态 .
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6　实验评估

为了验证本文所提算法的性能，本节将所提CBGT
算法与CBAA、EdgeDecAp等经典分布式算法进行了仿

真实验对比 . 首先，介绍了仿真实验的设置 . 随后，对

比了 3 种算法的性能 . 最后，通过在不同参数下的测

试，验证了所提算法的有效性 .
6. 1　场景和仿真设置

本文假设一个包含 n个智能体和m个任务的场景，

智能体和任务随机部署在W ´W的 2维空间中，均处于

静止状态，W =  100 m，通信半径为 R. 本文在仿真设置

中参考了车辆边缘网络和卫星边缘网络中边缘服务器

和任务的参数设置［34，46］. 在仿真过程中，智能体数量 n

的取值范围为[5~10 30 50]， 任务数量 n的取值范围为

[5~10 500~600]. 代理计算能力 M 包括代理时钟频率

（取值范围为 2.5~3.5 GHz）、内存大小（取值范围为 32~
100 GB）、可用核数（2~128）、存储空间（取值范围为

100~500 GB）、存储写入速度（取值范围为80~160 MB/s）
等 5个维度，任务的计算需求 N包括任务内存需求（取

值范围8~20 GB）、内核核数需求（取值范围为2~10）、存

储空间需求（取值范围为 20~100 GB）、任务计算指令数

（取值范围为 109 ~1011）等 4个维度 . 在每轮迭代 t初始，

在原有拓扑的基础上，按照链路中断概率 p随机生成新

的邻接矩阵，链路中断概率取值范围是 0~0.85. 为了保

障所提算法对不同的拓扑具有普适性，本文将随机种

子 seed 的取值范围设置为 [0200]，也就是说，对每种 n

和 m的组合，都考虑了 200种拓扑情况，充分保障了仿

真的样本多样性 . 算法的最大迭代次数为 200次，为收

敛性的验证提供了足够的时间 . 当节点之间达到协同

一致时，仿真会提前终止 . 假设每个代理都正确地知道

一跳范围内的代理和任务的位置 . 表 2 对上述参数进

行了汇总 .
本文考虑 CBAA、EdgeDecAp 等作为基准算法 .

CBAA是分布式目标分配中的经典算法，允许智能体在

仅知道局部信息的情况下与一跳邻居进行迭代竞拍和

冲突消除等过程，在达到一致性的同时实现任务的分

配 . EdgeDecAp 算法是针对边缘计算场景下的应用部

署问题设计的分布式算法，有效地为应用部署机制的

可扩展性、可靠性等提供了保障 . 相比于传统的CBAA
算法，EdgeDecAp进一步考虑了应用组件之间的交互成

本，将竞拍者的计算时间和组件间的交互成本共同作

为竞拍的依据，更加适合算网调度场景特征 . 同时，

EdgeDecAp引入了拍卖者的角色，拍卖者可以作为不同

竞拍者信息的汇集中心，拉近不在通信范围内的竞拍

者之间的通信距离，进而在一定程度上降低了竞拍者

之间的分配冲突 .
此外，为了比较与全局最优解之间的差距，本文对
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GS和 GS_onehop 等全局最优解进行了计算 . 这里涉及

决策/服务的范围和冲突消除范围 2个概念 . GS_onehop
和 CBGT 考虑的都是一跳的决策/服务范围，所以将二

者对比是合理的 . GS考虑的决策/服务范围是全网，所

以不适合用来对比 . CBGT中的两跳指的是冲突消除范

围的两跳，是为了提升一跳的决策/服务效果的，而不是

决策/服务的范围变成了两跳 . GS是每个节点可以执行

全网范围内所有任务情况下的全局最优解 . GS_onehop
算法是在已知全局所有信息的情况下，借助整数线性

规划获得的理论上的理想结果 . 请注意，这里考虑的理

想结果是考虑了每个节点只执行一跳范围内任务这一

特征的 . 相比于 GS 中每个节点执行全局范围内的任

务，GS_onehop 更加适合作为本文的参考基准 . 以图 5
为例，展示了将全局任务作为各节点备选任务集的 GS
算法与GS_onehop算法的对比结果 . 特别地，为了能够

从拓扑图中直观地看出任务配对的优劣，图 5和图 6将

配对之间的代价设置为二者之间的直线距离，比如代

理C3和任务T1之间的代价为

(locx_C3
- locx_T1

)2 + (locy_C3
- locy_T1

)2 

其他所有仿真中配对之间的代价则是按照第 4节中的

式（8）进行计算 . 图中 2种拓扑各有 5个CN节点和 5个

TASK节点，红色星号C代表算力节点，蓝色圆圈T代表

任务节点，虚线代表每个算力节点的一跳通信范围，所

有的算力节点 C 和任务节点 T 均分配了序号 . 实线代

表算力节点和任务之间的配对关系，如左侧GS中C1被

分配给T0，所以二者之间用实线相连 . 从图 5中可以看

出，左边 GS 算法中 C0、C1、C2 和 C3 分别选择了不在其

一跳范围内的任务T2、T0、T4和T1，而右侧GS_onehop算

法由于通信范围的限制，仅执行局部范围内的任务，导

致C0、C2 和C3 等 3个CN节点均处于空闲状态 . 虽然从

图中看上去GS具有更高的任务覆盖率，但在网络规模

变大的情况下，获得全网信息需要付出很大的开销和

时间代价 . 因此，本文将GS_onehop算法作为参考的理

想基准，更加适用于大规模网络需求 .

6. 2　与基准算法对比

图 6展示了在相同的随机拓扑中不同算法的分配

结果 . 图中各元素的含义与图 5中保持一致 . 为了保证

清晰度，这里用了较少的 6 个代理和 5 个任务 . 在

CBAA 算法中，由于节点只与一跳邻居节点通信，当

2 个不相邻节点C0 和C2 选择了同一个任务 T3 执行时，

由于 C0 和 C2 无法通信，互相之间无法知道对方的决

策，因此会造成任务的重复分配和资源的浪费 . 在

EdgeDecAp算法中，由于任务发布者T3同时也充当拍卖

者，在 T3 处同时得到了 C0 和 C2 的拍卖信息，且由 T3 完

成 C0 和 C2 最终的拍卖决策，将 T3 分配给 C0，进而避免

了由于 C0 和 C2 信息不共享带来的调度冲突 . 而在

CBGT中，节点 i可以与两跳范围内的邻居节点通信，即

可以与所有可能与节点 i 存在调度冲突的节点进行交

互；此外，CBGT 中每个节点都是考虑一跳范围内所有

邻居和任务进行的综合决策，而不仅仅考虑自身的情

况，进而可以用少量的通信和计算开销充分避免分配

的冲突和资源的浪费，在有限的资源下使更多的任务

获得计算服务 . 在CBGT中，C0 节点综合了一跳范围内

C5 节点的情况，认为 C5 执行 T2、C0 执行 T4 能够获得更

大的整体收益；在此基础上，空闲的 C2 选择 T3，进一步

使任务覆盖率和资源利用率得到了提升 .
图 7展示了静态任务负载且总任务数变化情况下

不同算法的任务覆盖情况 . 在本文的设计中，目标首先

是保障任务覆盖率，其次是减少资源浪费 . 相比于

CBAA、EdgeDecAp算法，CBGT算法具有更高的任务覆

盖率，更加接近于GS_onehop的理想情况 . 当任务覆盖

率相同时，则需要进一步比较算力占用情况 . 图 8展示

       (a) GS     (b) GS_onehop
图5　考虑局部和全局2种任务覆盖范围的理想结果对比

表2　仿真参数

实验参数

代理数量n

代理时钟频率C i
comp_0 / GHz

代理内存大小C i
comp_2 / GB

代理存储空间C i
mem_0 / GB

代理存储写入速度C i
mem_1 / (MB/s)

代理CPU可用核数C i
comp_1

代理/任务横坐标 locx

代理/任务横坐标 locy

任务数量m

任务内存需求N i
comp_2 / GB

任务CPU核数需求N i
comp_1

任务计算指令数N i
comp_0

任务存储能力需求N i
mem / GB

通信半径R

链路中断概率p

随机种子 seed
最大迭代次数

取值范围

[5~10, 30, 50]
2.5~3.5
32~100

100~500
80~160

2~128
0~100
0~100

[5~10, 500~600]
8~20
2~10

109 ~1011

20~100
10~60

0~0.85
0~200
200
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了与图 7对应的算力节点分配情况，当总任务数为 6或

7 时，虽然 CBAA、EdgeDecAp 等算法和 CBGT 算法具有

相同的任务覆盖率，但 CBAA 占用了很多的算力节点，

花费了更多的算力资源 . 由此，CBGT具有更高的任务

覆盖率和更少的算力消耗 .

上述仿真主要是考虑静态负载情况下的任务分配

结果，而在系统实际运行过程中，任务流、节点的任务

负载通常是动态变化的 . 如图 9所示，本文进一步考虑

了 50节点的网络和动态负载的情况，每间隔一段时间

执行一次任务分配算法，对该时间段内产生的任务进

行分配，总任务数为 500~580个，每个节点的任务负载

是动态变化的，当任务完成，节点就会将任务从待执行

列表中删除，并释放对应的 CPU资源 . 迭代上述过程，

直到所有的任务都分配完成 . 在动态负载情况下，由于

时间是连续不断的，所有任务都会被最终分配完成，差

别主要是执行时间和所消耗的资源的不同 . 因此，动态

负载情况下，本文主要分析资源消耗和执行时间 2个指

标 . 为了使仿真场景更贴合实际，本文进一步扩展了资

源消耗的度量维度，具体包括内核占用总数、内存占用

总数和存储空间占用总数等方面 . 上述指标是整个动

态分配过程中所有任务的指标之和 . 相比于 CBAA、

EdgeDecAp 等算法，CBGT 算法消耗了更少的资源，具

有更快的执行时间 .

6. 3　通信半径对任务覆盖率的影响

图 10分析了代理通信半径变化对不同算法任务覆

盖率的影响 . CBGT、CBAA、EdgeDecAp 等算法均受到

通信半径的影响，在通信半径变小的情况下，任务覆盖

率逐渐降低，导致大量的闲置资源无法得到充分利用 .
由此，证明了本文所考虑的在低交互开销的情况下提

 (a) GS_onehop      (b) CBAA (c) EdgeDecAp (d) CBGT
图6　随机拓扑下不同算法的分配结果可视图

图7　任务覆盖率对比

图8　算力占用情况对比

      (a) 内核占用总数    (b) 内存占用总数 (c) 存储空间占用总数   (d) 总执行时间

图9　动态负载情况下的资源消耗情况及任务完成时间对比
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升任务覆盖率是亟需解决的问题 .

6. 4　链路中断对任务覆盖率的影响

在实际的通信环境中，通信链路通常无法保障

100% 可达，尤其在节点高速移动的情况下，链路中断

概率不容忽视 . 本节对存在链路中断情况下的任务调

度算法性能进行了仿真分析 . 在每个迭代时刻 t 开始

时，根据给定的链路中断概率，在原有连通拓扑的基础

上随机添加中断链路 . 图 11、图 12 给出了随着链路中

断概率变化的任务覆盖率和算法收敛时间变化情况 .
由于所考虑问题是离散型的，因此中断概率对算法性

能的影响也不是呈现单调线性关系 . 由于动态负载情

况下时间是连续不间断的，图 11 考虑的是算法执行

300 次时的瞬时结果，图 12 是所有任务分配完成时的

结果 . 从图 11 中可以看出，任务覆盖情况虽然随着链

路中断概率的变化略有波动，最大的波动是在通信半

径R = 50的时候，已分配的任务数从 209降到 203，但总

体来看影响相对较小，并未呈现明显的下降趋势 . 如

图 12给出了动态负载以及不同的总任务数 m情况下，

CBGT 算法迭代次数随着链路中断概率提升的变化情

况，从图中可以看出，随着链路中断概率的升高，虽然

CBGT算法的迭代次数有一定的波动，但都是可以在有

限时间内收敛的 . 需要说明的是，在动态负载情况下，

CBGT算法通常被执行不止一次，这里考虑的是算法执

行 300次之后的结果，因此迭代次数大于表 2中的算法

执行一次的最大迭代次数 200次是合理的 . 由此，证明

了所设计 CBGT 算法对于高速移动等链路中断率高的

场景具有较好的适应能力 .
6. 5　共识消除跳数对调度性能的影响

为了更清晰地展示跳数选择的原则，本文进一步

增加了交互跳数变化对算法性能影响的仿真，结果如

表 3所示 . 由于动态负载情况下时间是连续不间断的，

这里考虑的是算法执行 300 次时的瞬时结果 . 从表中

可以看出，当交互跳数为 2时，由于有效地消除了任务

分配的冲突问题，导致已分配任务数从 179个增加到了

186 个，且对内核、内存空间以及存储空间的消耗得到

了有效地降低；当交互跳数进一步提高时，已分配任务

数不再增加，对计算资源的消耗也不再降低，但相比于

交互跳数为 2 时，当交互跳数提高到 3 及以上时，由于

交互范围的扩大，带来了额外的交互开销 . 由于交互开

销随着通信范围的增大而增大是一个显而易见的结

果，因此没有在仿真结果中体现 . 因此，在任务服务范

围是 1 跳时，通信和共识消除机制的最佳范围是 2 跳，

因为 2跳是完全消除了任务的分配冲突情况且交互开

销最小的跳数；以此类推，如果任务服务范围是 2跳，通

信和共识消除机制的最佳范围则应该是4跳 .

7　结束语

针对元宇宙、人工智能、大数据等新应用新技术驱

动的算网协同需求及未来万物智联趋势带来的规模化

挑战，本文从分布式调度模式出发，设计了基于动态势

博弈模型的边缘算力网络任务调度算法 . 本文融合了

网元转发、存储、计算等多维度的能力和需求，搭建了

边缘算网任务调度场景模型，并建立了优化目标和约

束条件 . 本文以最佳动态响应策略和多目标优化算法

图10　随着代理通信半径的变化的任务覆盖情况

图11　动态负载情况下随着链路中断概率变化的任务覆盖情况

表3　交互跳数变化对调度性能的影响

交互

跳数

1
2
3
4

已分配

任务数

179
186
186
186

内核数

1 221
1 107
1 107
1 107

内存空间/
GB

2 953
2 675
2 675
2 675

存储空间/
GB

11 803
10 690
10 690
10 690

图12　动态负载情况下随着链路中断概率变化的收敛时间变化情况
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为基础，设计了分布式共识调度算法 CBGT，以完成对

上述优化目标的求解 . 最佳动态响应过程实现了动态

博弈中节点之间的迭代式最优调度 . 多目标优化策略

则解决了由于邻居间一致性目标引入导致的可行解不

唯一的问题 . 特别地，考虑到通过两跳邻居之间的共识

交互，可以充分避免节点间对于一跳范围内任务的分

配冲突问题，本文巧妙地设计了基于两跳邻居间交互

的共识消除策略 . 为保障分布式模式下的共识收敛问

题，本文依托博弈论中的势博弈理论，建立了符合势博

弈模型的局部效益函数和全局势函数，借助势博弈理

论从理论上证明了所设计算法的收敛性 . 最后，本文通

过仿真将所设计的CBGT算法与全局最优、局部最优以

及 CBAA、EdgeDecAp 算 法 等 进 行 了 对 比 ，相 比 于

CBAA、EdgeDecAp等算法，CBGT算法具有更高的任务

覆盖率和更少的资源浪费，更加接近于局部最优的情

况 . 此外，证明了所设计算法对于高速移动等具有较高

链路中断概率的情况具有较好的适应性 .
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