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基于时延和能耗约束的感知数据协作卸载策略研究 
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摘  要：研究了物联网感知数据边缘卸载问题，即多个边缘节点相互协作，将原本需要发送给云中心的感知数据

全部或部分卸载，以保护数据隐私与提升用户体验。在协作卸载过程中，感知数据传输以及边缘节点之间的信息

交互会消耗系统资源，产生协作代价。如何在保持较低协作代价的基础上提高感知数据的卸载比例是一个具有挑

战性的问题。首先，将该问题表述为一个满足网络时延和系统能耗约束的感知数据卸载比例和协作规模联合优化

问题。其次，提出了一种基于约束投影和变量分裂的分布式交替方向乘子法（ADMM, alternating direction method 
of multipliers）进行求解。最后，使用 MATLAB 进行仿真实验，数值结果表明，与分布式优化算法（DOA, distributed 
optimization algorithm）、公平合作算法（FCA, fairness cooperation algorithm）和多子任务到多服务器卸载方案

（MTMS, multi-subtasks-to-multi-servers offloading scheme）相比，所提方法在网络时延和能耗上均有较大优化。 
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Abstract: The edge offloading of the internet of things (IoT) sensing data was investigated. Multiple edge servers coope-
ratively offload all or part of the sensing data initially sent to the cloud center, which protects data privacy and improves 
user experience. In the process of cooperative offloading, the transmission of the sensing data and the information ex-
change among edge servers will consume system resources, resulting in the cost of cooperation. How to maximize the 
offloading ratio of the sensing data while maintaining a low collaboration cost is a challenging problem. A joint optimization 
problem of sensing data offload ratio and cooperative scale satisfying the constraints of network delay and system energy 
consumption was formulated. Subsequently, a distributed alternating direction method of multipliers (ADMM) via con-
straint projection and variable splitting was proposed to solve the problem. Finally, simulation experiments were carried 
out on MATLAB. Numerical results show that the proposed method improved the network delay and energy consumption 
compared to the fairness cooperation algorithm (FCA), the distributed optimization algorithm (DOA), and mul-
ti-subtasks-to-multi-servers offloading scheme (MTMS) algorithm. 
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0  引言 

随着智能物联网移动设备（如智能手机、可穿戴

设备）的快速普及，大量感知数据对骨干网络的流量

分配带来了严重挑战。传统的云计算模式已经很难满

足这种计算密集型应用和服务的需求[1]。移动边缘计

算作为一种新兴的计算范式，通过在靠近数据源的网

络边缘部署服务器，将计算、存储等功能从云中心下

沉到网络边缘，有助于把计算密集和时延敏感型任务

卸载到边缘服务器进行处理，从而满足用户对任务实

时响应和动态处理的需求[2-6]。 
考虑单个边缘设备受限于自身资源，卸载能力

不足，多个设备的协作卸载可以有效提升计算性

能。这种边缘协同计算既包括终端设备、边缘服务

器和云中心之间相互协作的垂直协作[7-10]，也包括

边缘计算层中边缘服务器之间的水平协作[11-13]。协

同边缘计算既解决了垂直协作忽略边缘服务器之

间的性能差异，导致边缘服务器负载不均衡的问

题，也解决了水平协作忽略云中心强大的算力资

源，导致处理时延较大的问题。目前已有很多这

方面的研究[14-19]。文献[15]以最小化所有任务的平

均完成时间为目标建立协同边缘计算的联合多

跳、多任务部分计算卸载和网络流调度问题，并

采用一种联合部分卸载和流量调度的启发式算

法，通过考虑设备的等待时间和网络流的启动时

间决定部分卸载比例。文献[16]将边缘计算网络划

分为 3 层，即迁移协作层、计算共享层和远程辅

助层。通过水平和垂直协作解决边缘网络中的突

发负载问题。 
更重要的是，协同边缘计算虽然可以提高边缘

网络计算卸载的能力，但是边缘设备受限于自身的

硬件能力，无法保证任务全部卸载到边缘端，故任

务的部分卸载也成为了关注重点[20-22]。并且考虑在

协同边缘计算中、随着协作规模的扩大，传输时延

和处理能耗也会随之增加，这将影响网络性能。文

献[23]通过约束边缘设备的协作规模来减少额外的

网络损耗，但协作规模的限制会影响边缘设备对任

务的卸载比例。本文综合考虑感知数据的卸载比例

和边缘节点的协作规模，构建了一个协同边缘计算

模型，每个边缘服务器将其部分或者全部工作负载

转发给其他边缘服务器，提高边缘网络的计算卸载

能力。同时，本文提出了一个满足网络时延和系统

能耗约束的感知数据卸载比例和协作规模联合优

化问题，采用分布式交替方向乘子法（ADMM, 
alternating direction method of multipliers）进行求

解，避免边缘服务器私有信息的共享导致隐私泄露

问题。本文的主要贡献包括以下 3 个方面。 
1) 本文构建了协同边缘计算模型，边缘节点通

过协作卸载以共享资源。模型分别考虑了移动设

备、边缘服务器和云中心之间的垂直协作以及边缘

服务器之间的水平协作，在提高边缘网络计算卸载

能力的同时，避免边缘服务器之间性能差异所带来

的负载不均衡问题以及对云中心强大的算力资源

的忽视。 
2) 为解决多边缘服务器之间相互协作导致的

高时延和高功耗问题，本文综合考虑感知数据的卸

载比例和边缘节点的协作比例，以在网络时延和系

统能耗约束下最大化卸载比例和协作比例之和。 
3) 本文提出了一种基于约束投影和变量分裂

的分布式交替方向乘子法（分布式 ADMM）对感

知数据的卸载比例和边缘节点的协作比例进行优

化，其分布式框架对变量的交替求解，不需要边缘

节点之间共享参数信息，可以避免边缘节点私有信

息被泄露。 

1  相关工作  

现有工作对比见表 1，目前大部分工作关于计算

卸载的研究着重于通过节约系统成本（如能耗、时延

等）提高用户服务质量。例如，文献[24-26]的研究工

作在最小化时延方面取得了显著的效果，但仅考虑了

任务的完全卸载。文献[24]考虑资源受限的物联网感

知设备的低时延处理需求，提出了最小时延卸载决策

和资源分配方案，以在能耗约束下最小化任务的完成

时间。文献[25]研究了一种多用户协同边缘计算系

统，在该系统中，本地移动用户可以将多个独立的计

算任务卸载到多个附近的边缘设备，通过优化任务的

分配减少计算时延。从降低系统能耗的角度出发，文

献[27]提出了一种协同计算框架，该框架考虑了雾节

点和云中心之间的垂直和水平协作，以在服务时延约

束下最小化所有移动设备的总能耗。考虑双目标的优

化，文献[28-29]以优化时延和能耗加权和为目标。文

献[28]引入基于层次分析法的服务质量评估框架，对

具有不同服务质量需求的各类物联网设备进行分析，

以最大限度地减少雾计算网络的任务进程时延和能

耗开销。文献[29]研究了移动边缘计算系统中移动设

备执行时延与能耗之间的权衡问题，利用拉格朗日对
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偶分解，提出了一种最小化执行时延和能耗加权的分

布式算法。 
文献[20-22]从最小化时延方面开展相关工作，同

时兼顾任务的部分卸载，文献[20]提出了一个基于部

分卸载策略的优化问题，通过优化卸载比例和资源分

配，制定部分卸载策略，使多用户移动边缘计算

（MEC, mobile edge computing）系统中所有用户的加

权和时延最小。文献[22]研究了雾计算网络的工作负

载卸载问题，一组雾节点可以将原本针对云数据中心

的部分或全部工作负载卸载，以减少用户的响应时

延。并在此基础上考虑协同雾计算网络，多个雾节点

可以相互帮助，共同分担云数据中心的工作负载，以

进一步提高用户的体验质量（QOE, quality of expe-
rience）。但是参与协作的边缘服务器的增加，会导致

额外的网络开销，文献[23]着重于通过约束边缘服务

器的协作规模来减少通信成本，但协作规模的约束，

会影响计算卸载的能力。 
不同的文献分别考虑了任务的全部卸载、部分卸

载或边缘节点的协作规模，据笔者所知，目前还没有

文献综合考虑感知数据的卸载比例与协作规模，并且

相对于大部分文献以时延、能耗或时延与能耗的加权

和为目标函数进行问题的求解，本文是以最大化卸载

比例与协作比例的和作为目标函数，并采用分布式

ADMM 进行求解，在时延和能耗的约束下求解感知

数据的最佳卸载比例和边缘服务器的最优协作规模。 

2  系统模型架构 

本文考虑的移动边缘计算架构如图 1 所示，包

表 1 现有工作对比 
 部分卸载 协作规模 以时延为目标 以能耗为目标 以时延和能耗加权和为目标 

文献[22] 是 否 是 否 否 

文献[20] 是 否 是 否 否 

文献[25] 否 否 是 否 否 

文献[29] 否 否 否 否 是 

文献[24] 否 否 是 否 否 

文献[28] 否 否 否 否 是 

文献[27] 否 否 否 是 否 

文献[23] 否 是 否 否 否 
 

 
图 1  移动边缘计算架构 
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括 3 层网络结构，即用户层、边缘层和云层，用户

层由 N 个物联网感知终端组成，边缘层包含M 个边

缘服务器，云层包括大规模的云数据中心。在该系

统中，用户层的终端设备是具有感知功能的物联网

设备，边缘层的边缘服务器具有一定的计算和存储

功能（如蜂窝网络中的蜂窝基站）。需要注意的是，

物联网感知终端通过无线通信信道连接边缘服务

器，边缘服务器通过回程链路连接云中心。 
本 文 将 用 户 层 的 终 端 设 备 集 定 义 为

[ ]1,2, , Nω = … ，边缘层中边缘服务器集定义为

[ ]= 1,2 , Mξ …， 。本文定义 k
iα 为边缘服务器 iξ 卸载

第 k 类感知数据的比例， k
iα =1,表示边缘服务器 iξ

完全卸载第 k 类感知数据， 0k
iα = 表示边缘服务器

iξ 将第 k 类感知数据全部转发给云中心处理。考虑

边缘服务器之间的协作卸载，进一步地，令 k
iiα 表示

边缘服务器 iξ 本身对感知数据的卸载比例， k
ijα 表

示边缘服务器 jξ 卸载来自边缘服务器 iξ 的第 k 类

感知数据的卸载比例。则有
k

k k k
i ii ij

j A
α α α

∈

= + ∑ ，这里

kA 表示配置有第 k 类应用的边缘服务器集合，卸

载比例 k
iα 表示边缘服务器 iξ 和其他部署有第 k 类

应用的边缘服务器协同卸载第 k 类感知数据的卸

载比例。 
本文将全体协作节点构成的网络空间称为协

作域，故定义 k
iφ 为边缘服务器 iξ 针对第 k 类感知数

据、选择协作的边缘服务器数量占全部边缘服务器

数量的比值。需要注意的是，协作域内的边缘服务

器包括配置有第 k 类应用的边缘服务器以及在数据

传输过程中参与转发的边缘服务器。 

3  问题建模与求解 

3.1  问题的建模 
3.1.1  网络时延 

网络时延包括感知数据传输时延和在边缘服

务器上的处理时延。本文令 ki ij icτ τ τ、 、 分别表示终

端设备和边缘服务器、边缘服务器之间、边缘服务

器和云数据中心的感知数据传输时延， i cf f、 分别表

示边缘服务器和云数据中心处理单位感知数据的

时钟周期， k
k cf f、 分别表示边缘服务器和云数据中

心为第 k 类应用分配的 CPU 资源， kd 表示第 k 类单

位感知数据的大小。考虑边缘服务器受限于自身的

硬件能力，无法将接收到的所有感知数据进行处

理，故边缘层的边缘服务器协同处理 k
iα 部分的感知

数据，即当 0 1,
k

k k k k
i i ii ij

j A
α α α α

∈

＜ = + ∑≤ ，边缘服务

器 iξ 和其他部署有第 k 类应用的边缘服务器 jξ 协

同处理 k
iα 部分的感知数据，剩余 （ ）1 k

iα- 部分的感

知数据由云中心处理，相应的网络时延可以写为 

 

（ ）1 +

k

kk
j i kk k ki i k

i ki ii ij ij
j Ak k

k
k c i k
i ic k

c

f df dD
f f

f d
f

μμ
τ α α τ

μ
α τ

∈

 
= + + + +  

 
 

-   

∑
 (1) 

3.1.2  系统能耗 
这里的系统能耗主要关注边缘服务器的能量消

耗。边缘服务器的能量消耗主要包括两部分：卸载节

点处理工作负载的能耗与中间节点转发和接收感知

数据的能耗。本文令 S rE E、 分别表示边缘服务器转

发和接收单位感知数据的能耗，令 ip 表示边缘服务

器 iξ 的 CPU 的运转功率，令 i tE E、 分别表示边缘服

务器处理工作负载的能耗与转发和接收的能耗。 
边缘服务器处理工作负载的能耗为 

 
k

k i i k
i i ii

k

f dE p
f
μ

α= ×  (2) 

边缘服务器转发和接收能耗上限为 

 ( ) k
t S r i kE E E dμ= +  (3) 

因为协作域内的边缘服务器采用生成树算法对

其进行组织，所以由生成树的结构可知， k
iM φ× 个

边缘服务器一共生成了 （ ）1k
iM φ× - 条边，其中 M

为边缘服务器的总数量，则中间节点的转发和接收

总能耗上限为 

 （ ）2 1k
i tM Eφ× -  (4) 

结合式(2)～式(4)可以得出，系统总能耗为 

 （ ）2 1
k

k k
i i i t

i A
E E M Eφ

∈

= + × -∑  (5) 

本文的目标是在网络时延和系统能耗约束下，

提高感知数据的卸载比例 k
iα ，同时确定最优的协作

规模 k
iφ ，保持较小的协作代价并提高成功查找协作

边缘服务器的概率。本文以最大化感知数据卸载比

例与边缘服务器协作比例的和为目标函数，联合优

化问题为 
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（ ）
,

max

s.t.

,1

k k
i i

k K i M
k
i

k K i M
k
i

k K i M
k
i i

k K

D D

E E

i M

α φ
α φ

μ μ

+∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑

∑

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤

≤

≤

≤ ≤ ≤

 (6) 

其中，前两个约束条件分别表示网络时延与系统

能耗不能超过设定的阈值， k
iD 表示边缘服务器 iξ

处理第 k 类感知数据的网络时延， k
iE 表示边缘服

务器 iξ 处理第 k 类感知数据的能耗。需要注意的

是，虽然不同边缘服务器可以进行并行处理，但

是当边缘服务器 iξ 查找可以协作的其他边缘服务

器时，其采用广度优先搜索算法，查找过程存在

先后顺序，即不可能同时搜索到所有的协作边缘

服务器，因此协作边缘服务器处理感知数据时，

在时间上存在先后次序，所以目标函数第一个约

束是把所有时延加起来，这与边缘服务器可以进

行并行处理不存在冲突。第 3 个约束条件表示边

缘服务器处理各类感知数据总量不能超过其服务

速率上限，其中 k
iμ 为边缘服务器 iξ 收到的第 k 类

感知数据流。 
3.2  问题的求解 

在移动边缘计算中，边缘服务器之间的协作

卸载虽然有助于提高感知数据的卸载比例，但是

在协作过程中，感知数据传输以及节点之间信息

交互均会产生额外的传输时延和处理能耗，因此

让每个边缘服务器确定协作规模的最优大小和感

知数据的最佳卸载比例，是实现良好的网络性能

的前提，故期望设计一种轻量级和分布式的算法。

本文采用ADMM进行问题的求解，但考虑 ADMM
是一种集中式优化策略，每个边缘服务器需要与

其他边缘服务器交换参数信息来计算相关变量，

这将导致隐私泄露的问题，并加重系统资源消耗。

故提出分布式 ADMM，将式(6)分解为 N 个子问

题，每个子问题可由边缘服务器利用其私有的信

息进行求解，避免因其私有信息的共享出现隐私

泄露的问题。但是考虑 ADMM 的局限性，将分布

式 ADMM 应用到问题的求解中，需要考虑以下几

个问题。 
1) 传统的 ADMM 只能用于求解具有等式约束

的优化问题。但是，目标函数的优化问题包含不等

式约束，因此不能直接用 ADMM 求解。 

2) 传统的 ADMM 是一种集中式优化策略，它

要求每个节点的私有信息与其他节点共享，但节点

信息的共享可能导致用户隐私泄露的风险，因此不

能利用传统的方法优化网络性能，故本文提出了分

布式 ADMM，其需要将 ADMM 从集中式转换为分

布式方案，避免边缘节点之间信息的共享，使每个

边缘节点利用其私有信息便可独立计算。  
为了解决问题 1)，添加一个松弛变量 bβ

（b=1,2），并将其整合到目标函数中。松弛变量 bβ 的

求解如下。 
首先，针对式(6)的约束条件可以改写为 
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然后，引入松弛变量 bβ 将不等式约束问题转化

为等式约束问题。 
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其次，将式(8)转化为不含约束条件的增广拉格

朗日函数。 
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若变量 k k
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的值取得最小，故

将式(9)的结果进行如下分析。 
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根据上述分析可以确定松弛变量 bβ 的表达式为 
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最后，将松弛变量 bβ 的表达式（即式(10)）推

导的结果代入目标式转化后的增广拉格朗日函数

（即式(9)），得出的不含松弛变量的增广拉格朗日函

数为 
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  (11) 
为了求解问题 2)，需要证明式(6)增广拉格朗日

函数是可分的。式(11)是式(6)不含松弛变量的增广

拉格朗日函数，因为式(11)的值仅和边缘服务器 iξ

以及感知数据 k 有关，与其他边缘服务器相关的变

量相互独立。这证明优化问题的增广拉格朗日函数

可以分解为 N 个子问题，每个子问题可以由边缘服

务器利用其私人参数信息进行求解。 
分布式 ADMM 见算法 1，每个边缘服务器 iξ 将

私有参数 iα 发送到云中心，云中心通过迭代更新生

成变量 i iφ λ和 ，并将其发送给边缘服务器 iξ 。通过

这种方式，每个边缘服务器不需要知道其他节点的

私有信息，便可以求得最优解，并避免隐私的泄露。 
算法 1  分布式 ADMM 
初始化  0 0,i iα φ and 0

iλ  
for 0,1,k = …  

   Edge node: 
    （ ）1 arg min , ,k k k

i i i iLα α φ λ+ =  

   Cloud: 
    （ ）1 1arg min , ,k k k

i i i iLφ α φ λ+ +=  

    （ ）1 1 1arg min , ,k k k
i i i iLλ α φ λ+ + +=  

end for 
为确定最优的协作规模，本文采用广度优先搜索

算法对参与协作的边缘服务器进行组织。生成树以边

缘服务器 iξ 为根，按照广度优先搜索算法，将边缘

服务器 iξ 的邻居加入此生成树，邻居重复上述过程，

直到生成树中的节点数量等于 k
iM φ× 。需要注意的

是，本文组织可以协作卸载的边缘服务器产生的生成

树属于非完全 k 叉树，其中 k 为边缘服务器平均邻居

节点个数。整个 k 叉树构成了协作域，其中根和叶子

节点为协作卸载节点，中间节点为转发节点。 
综上，边缘服务器 iξ 接收到感知数据的卸载请

求，其具体的实现步骤如下。 
步骤 1 （系统初始化）：假设边缘服务器个

数为 M ，当前有 K 类感知数据需要卸载，采用随

机卸载机制。 
步骤 2 当第k 类感知数据到达边缘服务器 iξ ，

边缘服务器 iξ 运行算法 1 获得最优的数据卸载比例
k
iα 和参与协作边缘服务器的协作比例 k

iφ 。 

步骤 3 当协作节点的规模确定之后，边缘

服务器 iξ 采用广度优先搜索算法组织协作边缘

服务器。 
步骤 4 云数据中心处理剩余 （ ）1 k

iα- 部分的

感知数据，并将结果返还给用户。 
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4  仿真结果 

本文基于 MATLAB 开发一个协同边缘计算仿

真系统测试分布式 ADMM。系统的初始设置为：

100M = 、 800E = 、 8D = 、 0.03kiτ = 、 0.2ijτ = 、

0.4icτ = 。本文假设 iλ 为边缘服务器 iξ 通信范围内

的任务负载到达率，令 kL 表示布置第 k 类应用的

边缘服务器的数量。此外，本文还将分布式 ADMM
与其他几种算法进行对比，以评估其时延和能量消

耗。对比算法分别是文献[22]针对工作负载转发问

题的分布式优化算法（DOA, distributed optimiza-
tion algorithm）、文献[30]针对协同边缘计算网络公

平性的公平合作算法（FCA, fairness cooperation 
algorithm）和文献[31]考虑邻居节点协作的多子任

务到多服务器卸载方案（MTMS, multi-subtasks- 
to-multi-servers offloading scheme）。 

首先，讨论分布式 ADMM 算法在初始参数设

置下的收敛性能，分布式 ADMM 中变量随迭代次

数的变化如图 2 所示，可以看出拉格朗日乘子λ、
卸载比例α 和协作比例φ，这 3 个参数可以在较少

的迭代（小于 5 次迭代）实现收敛。 

 
图 2  分布式 ADMM 中变量随迭代次数的变化 

协作比例与时延、能耗阈值的关系如图 3 所示，

可以看出随着系统时延和能耗的增加，协作比例随

之增加，这是因为随着时延和能耗阈值的增加，可

以参与协作的边缘服务器的数量也会随之增加，故

协作比例与时延和能耗的关系呈正相关。 
卸载比例与时延、能耗阈值的关系如图 4 所示，

可以看出随着系统时延和能耗的增加，卸载比例的

值会逐渐提高，并趋于稳定状态，这是因为边缘服

务器受限于自身硬件能力，算力资源有限，对感知

数据的处理能力不会随着时延和能耗阈值的增加

而无限制的提高，故最终趋于稳定状态。 

 
图 3  协作比例与时延、能耗阈值的关系 

 
图 4  卸载比例与时延、能耗阈值的关系 

协作卸载转发树如图 5 所示，其中黑色的点表

示终端设备，红色的三角形表示边缘服务器，绿色

的点表示随机选取的终端设备，它将数据处理请求

发送给邻近的边缘服务器，如果邻近的边缘服务器

无法处理数据请求，则将数据请求转发给其他边缘

服务器进行协同处理。蓝色的标记表示协作处理感

知数据的边缘服务器，所有的边缘服务器和物联网

感知设备都在 120 m×120 m的区域内遵循泊松簇分

布，当协作规模确定之后，沿着图中所示的转发树

查找可以协作处理的边缘服务器，其中生成树的规

模为 9。 
kL =5、 kL =10，时延与能耗对比分别如图 6、

图 7 所示，通过对比可以得出分布式 ADMM 在
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时延和能耗的取值小于 FCA、DOA 和 MTMS，
并且 FCA 相对于没有考虑系统公平性的 DOA 均

有较小的时延和能耗，MTMS 相对于 FCA 在时

延和能耗上有较大的优化。当 kL =5，分布式

ADMM 相对于 MTMS，在时延和能耗上分别平

均降低 11%和 22%。当 kL =10，分布式 ADMM

相对于 MTMS 在时延和能耗上分别平均降低了

15%和 42%。这是因为所提算法在提高感知数据

卸载比例的同时，保持较小的协作代价，在系统

时延和能耗的约束下尽可能提高感知数据的卸

载比例，同时对协作规模进行约束，避免边缘服

务器协作规模增大产生额外的网络开销。因此所

提分布式 ADMM 相对于没有考虑协作规模的

FCA、DOA 和 MTMS，在系统时延和能耗上均

有较大的优化。 

 
图 5  协作卸载转发树 

 
图 6  kL =5，时延与能耗对比 

 
图 7  kL =10，时延与能耗对比 

5  结束语 

本文研究了协同边缘计算场景下感知数据的协

作卸载问题。本文的目标是在网络时延和系统能耗的

约束下，在提高感知数据的卸载比例 k
iα 的同时，确

定最优的协作规模 k
iφ ，保持较小的协作代价并提高

成功查找协作节点的概率。同时，本文提出了在网络

时延和系统能耗的约束下，让感知数据卸载比例与协

作比例的和最大的问题，并采用分布式 ADMM 给出

了问题的最优解。本文将所提解决方案与其他算法进

行对比，仿真结果表明，分布式 ADMM 相对于 FCA、

DOA 和 MTMS 在时延和能耗上均有较大优化。在今

后的工作中，笔者会进一步考虑将边缘服务器的性能

差异和资源分配应用到所提算法与模型中。 
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