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摘　要: 多接入边缘计算 (multi-access edge computing, MEC)中的计算卸载问题已经成为当前研究的热点之一. 目
前的计算卸载方案仅考虑云、边、端结构中的计算卸载问题, 而未考虑到其公、私有云的属性. 提出了一种新的

计算卸载方案, 所提方案考虑了边缘计算中公有云与私有云之间的关系, 将公有云作为了私有云资源的补充, 可以

缓解由于私有云资源局限性带来的算力不足问题; 并通过建立双层 Stackelberg博弈来解决计算卸载问题. 对公有

云、私有云以及用户的策略和收益进行了分析, 求出了各参与人的最优策略, 证明了双层博弈的纳什均衡解的存

在性及唯一性. 仿真结果和分析也验证了基于双层 Stackelberg 博弈的计算卸载方案的可行性, 且相较基于单层

Stackelberg博弈的卸载方案更高效, 更适合可扩展的边缘计算的环境.
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Abstract:  The  computation  offloading  problem  of  multi-access  edge  computing (MEC)  has  become  one  of  the  research  focuses.  The
current  computation  offloading  scheme  only  considers  the  computation  offloading  problem  in  the  cloud,  edge,  and  end  structures  and  does
not  take  into  account  the  attributes  of  the  public  and  private  clouds.  In  this  study,  a  novel  computation  offloading  scheme  is  proposed,
which  considers  the  relationship  between  the  public  cloud  and  private  cloud  in  edge  computing  and  regards  the  public  cloud  as  a
supplement  to  private  cloud  resources  to  alleviate  the  insufficient  computing  power  caused  by  the  limitations  of  private  cloud  resources.
Moreover,  a  two-layer  Stackelberg  game  is  established  to  solve  the  computation  offloading  problem.  The  optimal  strategies  of  each  player
are  obtained  upon  the  analysis  of  the  strategies  and  profits  of  the  public  cloud,  the  private  cloud,  and  users,  and  the  existence  and
uniqueness  of  the  Nash  equilibrium  solution  to  the  two-layer  game  are  proved.  The  simulation  results  and  analysis  verifies  the  feasibility
of  the  computation  offloading  scheme  based  on  the  two-layer  Stackelberg  game.  Compared  with  the  computation  offloading  scheme  based
on the single-layer Stackelberg game, the proposed scheme is more efficient and more suitable for edge computing environments.
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 1   引　言

MEC 在更加靠近用户的地方进行处理和存储工作, 可以显著降低网络转发的数据量, 使得效率提高 [1], 并且

减少了核心网络的负载 [2]. 其主体结构包括中心云、边缘服务器和终端设备 3大部分. MEC服务器是边缘计算中

的私有云 (包括边缘云和中心云), 由于MEC服务器的资源是有限的, 所以更加需要合理的调配资源. 计算卸载模

型主要可以分为二态计算卸载和部分计算卸载模型, 二态计算卸载假设任务不可再分, 只能选择在本地、边缘服

务器或中心云执行; 而部分计算卸载模型则认为任务可以划分为很多的小任务, 选择将一部分任务卸载至服务器.
其中 Ren等人 [3]开发了一个新的部分计算卸载模型, 将优化分配通信和计算资源来构造加权和延迟最小化问题转

化为一个分段凸优化问题, 并提出了一种次梯度算法来寻找最优资源分配解, 得出部分计算卸载模型可以获得更

好的性能. Mahmood等人 [4]采用WPMEC对部分卸载方案进行了介绍和分析, 从整体网络计算能量效率的角度评

估了所提出的解决方案的性能. Tuong等人 [5]提出了一种名为 ACDQN的深度强化学习算法, 该算法考虑了部分

计算卸载, 用户可以分割计算任务, 使一些任务在本地终端上执行, 而另一些任务卸载到MEC边缘服务器.
MEC边缘服务器的计算资源和能力是有限的, 所以需要一种方法可以判断任务是否卸载至远程服务器, 或者

卸载至哪一个边缘服务器或者中心云, 目前计算卸载方案研究存在的问题主要包括:
(1) 当短时期的任务量暴增时, 如双十一或黑色星期五等特殊情况时, 单纯的私有云无法满足此时的大量任

务, 而如果仅扩大私有云的规模会导致在平时的资源浪费, 这时就需要考虑到租借公有云的问题. 而目前的研究多

集中在MEC本身结构下的计算卸载问题, 而很少有研究考虑到公有云和私有云的问题.
(2)公有云资源提供商想要更多的利润, MEC中的中心云和各边缘服务器作为私有云也想要更多的利润, 而

用户想要更好的服务质量. 公有云与私有云之间存在交易关系, 而中心云和各边缘服务器之间存在竞争关系, 私有

云与用户之间也存在交易关系, 如何建立一个合理的数学模型, 求解出一个各方都满意的计算卸载方案也是当前

存在的问题.
本文针对以上问题, 提出了一种新的基于双层 Stackelberg博弈的MEC计算卸载方案, 该方案采用了部分计

算卸载方式, 考虑了公、私有云. MEC中的中心云和各边缘服务器在双层 Stackelberg博弈中作为私有云, 处于公

有云与用户的中间位置, 用户无法直接和公有云进行交互, 需要通过私有云才能将任务卸载至公有云; 而公有云作

为了私有云资源的补充, 可以分布式地解决MEC的计算卸载问题. 在此结构上通过双层 Stackelberg博弈描述了

公有云、私有云、用户之间的 3层博弈过程, 且对建立的模型进行求解, 并对提出的计算卸载方案进行了仿真实

验验证本文提出的基于双层 Stackelberg博弈的计算卸载方案的合理性、可行性和高效性.
本文的主要贡献如下.
(1)提出了一种新的基于双层 Stackelberg博弈的MEC计算卸载方案, 采用了部分卸载的方式, 且考虑了公、

私有云, 解决了MEC中私有云资源不足的问题.
(2)求解了该双层 Stackelberg博弈中各参与人的最优策略, 证明了纳什均衡的存在性与唯一性.
(3) 通过对不同参数下各参与人的收益函数的对比, 验证了该方案的合理性与可行性, 并通过对比基于单层

Stackelberg博弈的实验证明了该方案的高效性.
本文第 2节对本文的相关工作进行介绍, 总结了针对MEC计算卸载问题的不同方案及各种方案的特点;

第 3节提出了一种新的基于双层 Stackelberg博弈的MEC计算卸载方案, 并对方案进行了求解; 第 4节针对第

3节提出的方案进行实验及评估, 证明了该方案的可行性与高效性; 最后是总结及展望.

 2   相关工作

目前, 研究人员提出了很多的计算卸载方法, 其主要集中在群体智能、机器学习、强化学习、博弈论等方面

上, 有部分研究 [6−8]采用了遗传算法 (GA)解决计算卸载问题, 其中, Zhao等人 [6]研究了一种基于李亚普诺夫方法

的动态优化卸载算法 (LODCO)对每个移动设备使用一个扰动参数, 通过遗传算法和贪婪算法提出了多用户多服

务器的方法, 以达到系统的最优结果. Huang等人 [7]则是着重考虑了安全与能耗的多目标问题, 解决异构移动边缘
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服务器中的计算卸载. Goudarzi 等人 [8]对遗传算子进行了改进, 减少了无效解. 还有些研究采用了粒子群方法

如文献 [9−12]. 其中, Liu等人 [9]使用了有向无环图 (DAG)描述任务, 为了在延迟和可靠性之间做出权衡, 他们还

提出了一种整数粒子群算法 (ISPO). Huynh等人 [10]针对了计算卸载与资源分配的联合优化问题, 采用了一种低复

杂度、高效率的粒子群算法来解决他们提出的非线性问题并保证其收敛性. Wang等人 [11]主要考虑卸载任务的响

应时间. 粒子群算法是一种元启发式优化技术, 适用于解决环境信息不完全和计算能力有限的连续问题. 因此, 该
技术适用于在不保证全局最优解的情况下卸载具有动态行为的生态系统优化问题, 但是 PSO是一种随机优化技

术, 求解依赖于生成的随机变量 [12].
本文用博弈论来解决卸载问题, 而也有一些研究采用深度神经学习、深度学习或强化学习来解决卸载问题.

首先, 一些研究 [13−15]采用了深度神经网络 (DNN)如. 其中, Shin等人 [13]研究了资源受限环境下设备时按需卸载问

题, 使用 DNN执行图上客户端和服务器之间的最短路径来划分 DNN层据此提出了一个新的基于效率的分区算

法. 降低了延迟和卸载开销. Jeong等人 [14]提出了一种增量卸载的神经网络计算 (IONN)模型, 是边缘计算环境中

一种新的基于图的算法. Huang等人 [15]则是将带宽的卸载和分配策略制定为一个复杂的混合整数规划问题, 使用

了 DNN求解. 有些研究 [16,17]采用了深度学习 (DNQ)如, Huang等人 [16]主要是基于 DQN来解决计算卸载与资源

分配的联合优化问题. 同样适用 DQN 的还有 Chen 等人 [17]. 还有些研究 [18−22]采用了深度强化学习 (DRL), 如:
Yang等人 [18]采用 DRL把混合整数非线性规划变成了一个 RL问题, 找到最优解. Lu等人 [19]还利用了 DRL算法

和 LSTM网络层, 解决了 DRL的缺陷. 同样使用 DRL的还有 [20−22]. 而这些方法大多是集中式的, 需要有一个统一

的调度器, 而当该调度器的周围网络环境波动时或调度器本身受到损害时, 对于系统有很大的影响.
博弈论 [23]因其分布式、可保证均衡等特性也成为目前研究的热门方法经典博弈论一般可以分为合作博弈和

非合作博弈, 前者更适合于更重视公平性的合作环境. 合作博弈通过用户之间预先约定的协议来处理用户之间的

协作这种合作会影响用户的选择以及影响用户的效用. 这类博弈的特点是广泛界定和隐含的规则、强调的联盟和

承诺的可用性. 一些研究 [24,25]采用了合作博弈如, Mukherjee等人 [24]和 Guo等人 [25]采用了合作博弈来解决计算卸

载问题. 还有一些研究 [26−30]采用非合作博弈试图达到 Stackelberg或 Nash均衡作为解, 如 Chen[26]将移动设备用户

间的分散计算卸载决策问题表述为一个分散计算卸载博弈, 提出了一种满足移动云计算环境中有效的分散计算卸

载的方法. 为了改进移动设备能耗和时延的联合优化, Jošilo等人 [27]提出了用 Stackelberg博弈解决无线和计算资

源分配问题, 考虑运营商之间的交互管理器 (追随者) 的设备和装置 (领导人), 作为决策者是否将使用共享资源.
Liang 等人 [28]通过研究定价策略来解决 MEC 的计算卸载问题, 并首次探讨了非线性定价策略, 期间采用了

Stackelberg博弈, 最终通过分析和松弛等方法导出了低阶问题的最优解, 求解了该非凸的问题. Lei等人 [29]引入了

演化博弈框架, 提出了一种新的基于概率性能感知和演化博弈理论的混合云边缘环境计算卸载方法. Zhou等人 [30]

则是利用了非合作博弈解决部分卸载问题, 在此基础上, 他们给出了一种低时间复杂度的局部计算卸载方法实现

纳什均衡.

 3   基于双层 Stackelberg 博弈的计算卸载方案

 3.1   问题描述

计算卸载问题主要需要解决的是: 终端设备的任务是否卸载至远程服务器, 或者卸载至哪一个边缘服务器或

者中心云. 本文假设任务对于不同资源类型有着不同的需求, 任务可以按照所需求的资源类型进行拆分, 而任务的

相同资源类型需求的部分为原子的, 不可再拆分的. 如图 1带公有云的MEC计算卸载架构所示, 将MEC中的边

缘服务器和中心云服务器统称为私有云.
不同于传统的计算卸载模型, 本文考虑到: MEC中任务量的变化较大, 例如双十一、黑五或游戏福利等活动

时, 任务量会短时间内变大, 而单纯的私有云可能无法满足需求; 此时如果仅考虑增加私有云服务又会导致成本较

高. 故本文考虑到将公有云加入计算卸载系统, 私有云可以通过购买公有云的服务来应对任务量激增的情况, 而大

部分MEC计算卸载方案没有考虑到共、私有云的问题. 如图 1带公有云的MEC计算卸载架构所示, 其中, 中心
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云服务器与边缘云服务器的主要差别在于资源量与延迟, 于是将MEC中的边缘云服务器和中心云服务器统称为

私有云. 设计用户无法直接和公有云进行交互, 需要通过私有云才能将任务卸载至公有云.
  

用户终端

中心云服务器

边缘云服务器
边缘云服务器

公有云

私有云

图 1　带公有云的MEC计算卸载架构
 

 3.2   模型建立

 3.2.1    模型结构及数学符号

公有云和各边缘服务器之间存在买卖关系, 公有云为卖方, 而各私有云为买方. 公有云想要将资源以更高的价

格进行卖出, 而私有云想要以更低的价格买入. 而私有云与用户之间也存在博弈, 用户们想要更好的服务及更低廉

的价格, 而私有云想要更高的收益. 由于上述存在的这两种关系, 本文提出了一种基于双层 Stackelberg博弈的计

算卸载方案. 在该方案中, 公有云、私有云以及用户作为博弈的参与人, 被定义为理性的独立个体. 为了便于阅读

以及理解, 表 1中归纳并总结了本节主要的数学符号和具体的含义.

表 1    数学符号
 

符号 含义

S  S = {1,2, . . . ,S }任务流集合 

N  N = {1,2, . . . ,N} j = N +1服务器集合   , 其中   时表示在本地执行

Ω  Ω = {1,2, . . . ,m}资源类型集合 

λ  卸载概率参数

yr  r任务流对于资源类型   需求的任务量

R j
r  j r服务器   上, 资源类型为   的现存资源总量

RC
r  r公有云上, 资源类型为   的现存资源总量

tCr  r任务流的资源类型   的部分在公有云上用时

t j
r  r j任务流的资源类型   的部分在边缘服务器   上用时

PC
r  r公有云上资源类型   的功率

PTC
j  j服务器   至公有云的传输功率

P j
r  j r服务器   上资源类型   的功率

E j
r  j任务流在服务器   上的总能耗

EC j
r  r j任务流的资源类型   的部分从服务器   运输到公有云上的能耗

q j
r  r j任务流的资源类型   的部分在服务器   上的服务质量

qC
r  r任务流的资源类型   的部分在公有云上的服务质量
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第 1 层 Stackelberg 博弈的流程如图 2 左侧两个实体的交互, 公有云首先将其资源类型、运行效率以及传输

效率等基础信息发送至各私有云中, 然后各边私有云作为 Stackelberg 博弈中的领导者根据公有云所给的信息以

及自身需求向公有云提供自身对各类资源的需求量以及对应的单位资源量报价策略, 其中各私有云服务器之间存

在竞争, 且需考虑到公有云如果不将资源卖给私有云依然可以通过资源创造其他收益, 此时公有云会按照自身利

益最大化原则为各私有云服务器提供资源策略.

t j
r (i ∈ S , j ∈ N) E j

r (i ∈ S , j ∈ N) R j
r ( j ∈ N,r ∈Ω)

i p j
r ( j ∈ N,r ∈Ω)

a j
r ( j ∈ N,r ∈Ω)

第 2 层 Stackelberg 博弈的流程如图 2 右侧两个实体的交互, 假设某个用户先将任务流的信息发送给各个私

有云服务器, 这时各个私有云服务器通过拟资源分配, 确定如果接受该任务后可以提供给该任务的任务完成时间

 , 能耗   , 资源类型及总量   等信息. 作为 Stackelberg博弈的领导者, 边缘

服务器根据这些信息推测可以给与任务流   的服务质量以及报价   并发送给该用户. 用户作为 Stackel-

berg博弈的跟随者再根据自身利益最大化原则选择合适的计算卸载策略   .
  

公有云

1) 运行效率、传输
效率等基础信息

2) 报价策略 fr
j

与各类资源需求量 gr
j 

3) 分配策略 br
j

用户私有云

1) 任务流信息

3) 分配策略 br
j 

拟
资

源
分
配

2) 拟用时 tr
j

及报价 pr
j

第 1 层 Stackelberg 博弈 第 2 层 Stackelberg 博弈

图 2　双层 Stackelberg博弈
 

 3.2.2    服务质量与共同知识

在用户选择服务器时, 一个重要的指标就是服务质量. 用户可以通过服务质量来衡量是否要卸载与卸载到哪

个服务器. Mahmood等人 [4]根据用户设备的服务质量指标要求对设备进行优先级排序; Gao等人 [31]通过将计算密

集型的工作负载转移到边缘服务器, 可以显著降低移动设备的能量消耗, 从而大大提高服务质量指标.

i (i ∈ S ) j

t j
r

由于先前工作中, 大部分并没有使用服务质量指标, 而少数使用的服务质量指标并没有考虑到本文提出的公

有云、私有云、用户三者之间的卸载博弈, 不适用于本文, 故本文提出了一个服务质量指标, 如公式 (1), 该服务质

量指标针对任意任务流   . 其中考虑到了边缘云或中心云   给用户的报价以及资源完成这个任务流的拟用

时.   主要通过用户给的任务基本信息, 服务器自身进行拟资源分配, 得到处理时间再结合网络延迟组成.

q j
r (p j

r , t
j
r) =


0, 如果(t j

r > tbound
r 或p j

r > pbound
r )

(pbound
r − p j

r)(tbound
r − t j

r)
pbound

r · tbound
r

, 其他
(1)

表 1    数学符号 (续)
 

符号 含义

ξ  单位能耗的价格

tbound
r  r任务流的资源类型   的部分能接受的用时上限

pbound
r  r任务流的资源类型   的部分能接受的报价上限

f j
r  j r服务器   对公有云的资源类型   的报价策略

g j
r  j r服务器   对公有云的资源类型   的资源量需求策略

b j
r  j公有云对服务器   的分配策略

p j
r  j i r服务器   对于任务流   关于资源类型   的报价

a j
r  j r任务流对边缘服务器   的资源类型   的分配策略

ϕr  r公有云的资源类型   出售给其他项目的平均收益
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tbound
r pbound

r i r tbound
r > 0, pbound

r > 0其中,    和   分别表示任务流   对于资源类型   能接受的用时上限和能接受的报价上限,    .

可以看出当用时或报价不满足任务流的需求时, 服务质量为 0, 而当服务器报价更低时或者拟用时更短时, 服务质

量则会更高.

t j
r

对于公式 (1), 这些参数都是真实可得到的, 所以通过图像来进一步分析服务质量指标关于报价以及拟用时的

变化趋势, 进而证明了服务质量指标的可行性. 如图 3与图 4所示, 一方面, 随着报价以及拟用时的上升, 服务质量

指标会随之快速的下降, 即当用户被索取更多的报价时, 会通过缩短用时   来提高服务质量; 另一方面, 服务质量

指标会随着报价和拟用时的下降而上升, 即当用户有更多的任务或选取边缘服务器为其提供服务时, 用户需要提

高报价以确保任务的完成. 在同等条件下, 当服务器报价更低以及拟用时更短时, 其服务质量会更高.

xr(q
j
r)

t j
r p j

r j

共同知识是每个参与人都知道的, 且每个人都知道其他人知道这个共同知识, 且每个人都知道每个人都知道

其他人知道这个共同知识, …. 在本文的双层 Stackelberg博弈的各个参与人中, 存在共同知识, 卸载概率   , 即

在用时为   , 且报价为   时, 任务选择卸载到服务器   的概率. 假设卸载概率具体表示如公式 (2):

xr(q j
r) = 1− e−λ·q

j
r (2)

λ > 0 xr

(
q j

r

)
p j

r t j
r

λ = 5

其中,    , 服务器根据   , 再根据服务器自身情况做出决策. 通过图 5可以看出报价   和   对于卸载概率的

影响, 图中令   , 表示了服务质量从 0.1到 0.8时卸载概率. 可以看出, 随着服务质量从小到大, 卸载概率在不断

增长, 且增长逐渐缓慢, 趋近于 1.
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图 5　卸载概率与服务质量之间的关系
 

 3.2.3    公有云策略模型

本文提出的计算卸载方案中公有云起到关键作用, 它可以对于 MEC 的资源进行一定的补充, 来应对不同的环
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S = {1,2, . . . ,S }
b j

r Ω = {1,2, . . . ,m}
RC = {RC

1 ,R
C
2 , . . . ,R

C
m} RC

r r

i b j
r ( j ∈ N,r ∈Ω) j r

b j
r ⩽ g j

r

境, 尤其是当任务量较大的时候. 而公有云显然不会无限制地对私有云或边缘服务器出售自己的资源, 公有云如果不

将资源出售给私有云或边缘服务器, 而是投于各类其他项目服务, 这时也会有收益, 这就是资源本身的潜在收益. 显
然只有当出售给私有云资源更有利时才会出售. 于是假设在该模型中, 任务流集合为   , 私有云及边缘

服务器集合为   , 这其中的资源分为不同的类型, 不同的任务对于不同的资源有不同的需求, 设 

为资源类型集合, 假设公有云当前各资源总量为   , 其中   为公有云上资源类型为   的现存资源总

量. 对任意任务流   来说, 设公有云的策略集为   为公有云为边缘服务器   提供资源类型   的数量,

 .

r φr uc(b j
r)

公有云的利润来源主要有两部分, 一部分为将资源出售给其他项目的利润, 一部分为将资源出售给私有云的

利润. 假设资源类型   出售给其他项目的平均收益为   . 则定义公有云总利润为   , 如公式 (3):
uc(b j

r) = UC
E (b j

r)+UC
O(b j

r) (3)

UC
E (b j

r) UC
O(b j

r)

EC j
r j r EC j

r

其中,    为将资源出售给私有云的总利润,    为将资源出售给其他项目的总利润. 再考虑到能耗问题以及

能源花销, 设   为公有云租用给私有云服务器   的部分资源类型为   的总能耗. 显然   可以分为两个部分, 一部

分是执行能耗, 另一部分是传输能耗.

EC j
r = PC

r · tC
r +

P jC ·d
v jC (4)

v jC = B log2

(
1+

P jC ·g2

N0 B

)
(5)

PC
r (r ∈Ω) r tC

r r P jC ( j ∈ N) j

d v jC j B g

N0 UC
E

其中,    为公有云资源类型   的功率,    为公有云资源类型   的运行时间,    为由边缘服务器   至

公有云的传输功率,    为数据大小,    为由边缘服务器   至公有云的传输速率.   为传输平均无线信道带宽,    为信

道增益,    表示高斯白噪声的单边功率谱密度. 于是得到将资源出售给边缘服务器的总利润   , 具体如公式 (6):

UC
E (b j

r) =
∑

j∈N

∑
r∈N

b j
r( f j

r −ζ ·EC j
r ) (6)

f j
r j r ζ ·EC j

r j r ζ

UC
O(b j

r)

其中,    为服务器   对资源类型   的单位报价策略,    为公有云为边缘服务器   提供资源类型   能耗的花销,  

为单位能耗的价格. 此外, 将资源出售给其他项目的总利润   如公式 (7):

UC
O(b j

r) =
∑

r∈Ω
φr(Rc

r −
∑

j∈N
b j

r)+
∑

j∈N

∑
r∈Ω

( f j
r −φr) · ln(1+g j

r −b j
r) (7)

φr (r ∈Ω) r
∑

j∈N

∑
r∈Ω

( f j
r −φr) · ln(1+g j

r −b j
r)其中,    为公有云在其他项目的资源类型为   的单位收益.   为规模效应带

来的额外收益. 综上, 得到公有云的优化模型, 如公式 (8a)–公式 (8c):
max

b
j
r

UC(b j
r) (8a)

s.t. b j
r ⩽ g j

r , ∀r ∈Ω, ∀ j ∈ N (8b)

b j
r ⩾ 0, ∀r ∈Ω, ∀ j ∈ N (8c)

b j
r

r b j
r

r b j
r

其中, 目标函数公式 (8a)表示公有云希望最大化自己的利润, 根据利润来选择策略   , 约束条件 (8b)表示公有云

针对资源类型   , 给予各个私有云的资源量   不得多于各私有云索取的资源量; 约束条件 (8c)表示公有云针对资

源类型   , 给予各个私有云的资源量   必须大于零.

 3.2.4    私有云策略模型

N (1,2, . . . ,N) j ∈ N R j = (R j
1,R

j
2, . . . ,R

j
m)

M j j f j = { f j
1 , f

j
2 , . . . , f

j
m}

g j = {g j
1,g

j
2, . . . ,g

j
m} p j = {p j

1, p
j
2, . . . , p

j
m}

私有云主要由各个边缘云服务器和中心云服务器构成, 主要依靠向用户出售服务来获取利润, 并且当某个服

务器 (边缘服务器或中心服务器) 的资源不足时, 还需要向公有云购买资源. 每个服务器都是理性的, 都是以自身

利益最大化为目标, 赚取更多的利润, 而且各服务器之间是只有竞争关系而没有合作关系. 设边缘服务器与中心云

服务器的集合为   , 则任意服务器   , 其当前各资源总量为   , 并且本次交易购买

资源的总预算为   . 服务器   的策略主要为向公有云购买资源时的报价策略   , 向公有云购买时

的各类型资源的需求   另一方面为向用户出售资源时的报价策略   . 于是得出,
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j在第 1层 Stackelberg博弈中, 私有云   的收益如公式 (9):

U j
1( f j,g j, p j) =

∑
r∈Ω

[xr(qC
r ) ·b j

r · p j
r − f j

r ·b j
r] (9)∑

r∈Ω
xr(qC

r ) ·b j
r · p j

r b j
r g j

∑
r∈Ω

f j
r ·b j

r

j

其中,    为购买资源的价值,    为公有云的分配策略, 与   相关.    为购买资源的花费.

在第 2层 Stackelberg博弈中, 私有云   的收益如公式 (10):

U j
2( f j, p j) = U j

C( f j, p j)+U j
u( f j, p j) (10)

U j
C( f j, p j) U j

u( f j, p j)其中,    为从公有云获取的资源的收益,    为从用户获取的收益. 展开如公式 (11)和公式 (12):

U j
C( f j, p j) =

∑
r∈Ω

xr(qc
r) · yr · p j

r − f j
r ·yr (11)

U j
u( f j, p j) =

∑
r∈Ω

a j
r ·(p j

r −C j
E(yr)) (12)

a j
r b j

r yr r xr(qc
r)

E j
r j r E j

r

其中,    为用户购买资源策略,    为公有云卖给服务器的策略,    为任务对于资源类型   需求的总大小,    为

公有云提供的服务质量的卸载概率. 设   为边缘服务器   的资源类型为   的总能耗. 显然   可以分为两个部分, 一

部分是执行能耗, 另一部分是传输能耗, 如公式 (13):

E j
r = p j

r · t j
r +

p j ·d
v j (13)

v j = B log2

(
1+

p j ·g2

N0 B

)
(14)

t j
r (r ∈Ω) j r t j

r j p j ( j ∈ N)

j d v j j B g

N0 C j
E(yr)

其中,    为服务器   的资源类型   的功率,    为公有云资源类型   的运行时间,    为任务流传送至服

务器   的传输功率,    为数据大小,    为任务流传送至服务器   的传输速率.   为传输平均无线信道带宽,    为信道

增益,    表示高斯白噪声的单边功率谱密度. 于是得到   如公式 (15):
C j

E(yr) = yr ·ζ ·E j
r (15)

ζ ·E j
r j r ζ其中,    为公有云为边缘服务器   提供资源类型   能耗的花销,    为单位能耗的价格. 此时得到私有云的第 1层

Stackelberg博弈的模型如公式 (16a)–公式 (16e):
max

f j ,p j ,g j
U j

1( f j, p j,g j) (16a)

s.t.
∑

r∈Ω
f j
r ⩽ M j, ∀r ∈Ω (16b)

f j
r > φr , ∀r ∈Ω (16c)

p j
r ⩾ 0, ∀r ∈Ω (16d)

g j
r ⩾ 0, ∀r ∈Ω (16e)

j j j

r j i

r j r

其中, 目标函数 (16a)表示私有云在第 1层 Stackelberg博弈中基于利益最大化原则选择策略, 约束条件 (16b)表示

服务器   从公有云服务购买各类资源花费之和不得超过服务器   的总预算; 约束条件 (16c)表示服务器   给公有云

的报价需要大于公有云的资源类型   出售给其他项目的平均收益; 约束条件 (16d)表示服务器   对于任务流   关于

资源类型   的报价需大于等于零; 约束条件 (16e)服务器   对公有云的资源类型   的资源量需求策略需要大于等于

零. 类似的, 第 2层 Stackelberg博弈的模型可以表示为公式 (17a)–公式 (17d):
max
f j ,p j

U j
2( f j, p j) (17a)

s.t.
∑

r∈Ω
f j
r ⩽ M j, ∀r ∈Ω (17b)

p j
r ⩾ 0, ∀r ∈Ω (17c)

f j
r > φr , ∀r ∈Ω (17d)

其中, 目标函数 (17a)表示私有云在第 2层 Stackelberg博弈中基于利益最大化原则选择策略, 其余约束条件类似

第 1层 Stackelberg博弈.
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 3.2.5    用户策略模型

i (i ∈ S ) i a j
r (r ∈Ω, j ∈

N ∪{N +1} r j j = N +1 a j
r = 0

a j
r = yr yr r yr =

∑
j∈N∪{N+1}

a j
r

用户希望自己的任务流可以有更高的服务质量, 这时可以选择将计算卸载至本地或者选择上传到服务器. 以
任务流   为例, 用户希望每个任务流的服务质量都可以最大化, 设用户对于任务流   的策略为 

 , 表示用户将任务流的资源类型   的部分分配给了服务器   , 这时   表示在本地执行. 此时 

或   ,    为任务流的资源类型   的部分总需求, 即需要满足   .

i (i ∈ S ) r El
r (r ∈Ω) El假设用户的任务流   在本地资源类型   上执行的能耗为   , 则任务流在本地执行的总能耗为   ,

将其表示为公式 (18):

El
r = pl

r · tl
r (18)

pl
r (r ∈Ω) r tl

r (r ∈Ω) i r其中,    为本地资源类型   执行一个 CPU周期的功耗.   为任务流   在本地资源   上执行的时间, 用 CPU

周期数描述, 单位为 cycles.
i这时用户对于任务流   的收益如公式 (19):

Ui(a j
r) =

∑
j∈N∪{N+1}

∑
r∈Ω

a j
r ·q j

r(p j
r , t

j
r) (19)

(p j
r , t

j
r) j = N +1其中,    为服务质量. 此外, 当   时, 即在本地执行时, 所需价格为能耗花销, 如公式 (20):

pN+1
r = ζ ·El

r (20)

ζ i其中,    为单位能耗的价格. 且得到用户对于任务流   的优化模型可以表示为公式 (21a)–公式 (21d):

max
a j

r

Ui(a
j
r) (21a)

s.t. yr =
∑

j∈N∪{N+1}
a j

r , ∀ j ∈ N ∪{N +1}, r ∈Ω (21b)

q j
r(p j

r , t
j
r ) > 0, ∀ j ∈ N ∪{N +1}, r ∈Ω (21c)

a j
r ⩾ 0, ∀ j ∈ N ∪{N +1}, r ∈Ω (21d)

r r约束条件 (21b)表示任务流对于任意资源类型   的分配策略符合该任务流的资源类型   的部分总需求. 约束条

件 (21c)表示分配结果需使得服务质量大于零, 即满足该任务的需求.

 3.3   最优策略与均衡分析

本节主要求出双层 Stackelberg 博弈中的各个参与人的最优策略, 以及分析其中的纳什均衡的存在性以及求

出纳什均衡解.
 3.3.1    公有云的最优策略

f j
r ( j ∈ N,r ∈Ω) g j

r ( j ∈ N,r ∈Ω)

f j
r ,g

j
r

公有云的利润主要来源于两部分: 出售给其他项目的利润和出售给私有云的利润, 由于其作为第 1层 Stackelberg
博弈的跟随者, 会先收到来自私有云的报价策略   以及其对于各类资源的需求量   , 公

有云作为一个理性人根据   来选择自己的最优策略. 根据公式 (7), 得到公有云的效用函数如公式 (22):

UC(b j
r) =

∑
j∈N

∑
r∈Ω b j

r( f j
r −ζ EC j

r )+
∑

r∈Ω
φr(RC

r −
∑

j∈N
b j

r)+
∑

j∈N

∑
r∈Ω

( f j
r −φr) · ln(1+g j

r −b j
r) (22)

b j
r关于   求一阶偏导以及二阶偏导, 得公式 (23)及公式 (24):

∂Uc(b j
r)

∂b j
r

= ( f j
r −φr)

(
−1

1+g j
r −b j

r

+1
)
− ζ EC j

r (23)

∂2 UC(b j
r)

∂b j2
r

=
(φr− f j

r )

(1+g j
r − f j

r )
2 (24)

f j
r > φr

∂2 UC(b j
r)

∂b j2
r

< 0 UC(b j
r) b j

r
∂Uc(b j

r)

∂b j
r

= 0 b j
r

b j
r( f j

r ,g
j
r)

由于   , 故而   ,    关于   是一个凸函数. 那么通过令   , 即可得到   的最优

解   , 如公式 (25):
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b j
r( f j

r ,g
j
r) =

φr− f j
r

f j
r −φr−ζ EC j

r

+g j
r +1 (25)

0 ⩽ b j
r ⩽ g j

r

b j∗
r

再考虑到约束条件   , 可得出结论公有云的策略合集具有非空性、凸性以及非紧性, 故当支付价格过

低时, 公有云不会将任务分配给私有云; 而当私有云的支付单价足够多时, 公有云会将所有资源都分配给私有云.
除此之外, 当支付价格趋于稳定时, 公有云的最优策略   最终解如公式 (26):

b j∗
r ( f j

r ,g
j
r) =


0, 如果b j

r( f j
r ,g

j
r) < 0

g j
r , 如果b j

r( f j
r ,g

j
r) > 0

ϕr− f j
r

f j
r−ϕr−ζE

C j
r

+g j
r +1, 其他

(26)

b j∗
r f j

r

b j∗
r f j

r

b j∗
r

对于任意资源, 当支付价格总和处于极值时, 公有云的最优策略就是分配与不分配两种. 由   关于   的一阶

偏导和二阶偏导均大于零可知   是关于   的凹增函数, 所以公有云关于资源的分配策略是唯一的. 再借助比例分

配共享机制, 按照支付价格比例将   分配给相应的私有云. 又因为任务的任意性以及不同任务的无关联性可知,
每种任务的最优分配策略存在且唯一.
 3.3.2    用户的最优策略

Ui(a
j
r)

r
a j∗

r

pbound
r , tbound

r

用户主要目的是使得任意任务流的服务质量达到最高, 即最大化   , 而用户是第 2层 Stackelberg博弈的

跟随者, 根据公式 (19), 并且本文假设用户的任务流对于资源   的需求部分只能分配给同一个服务器, 即为原子的,
不可再分. 而由于服务器数量有限, 故而用户的策略集为有限集, 必有最优解   . 其次, 为了保证所有任务均被分

配, 需要对于   进行调整, 于是通过算法 1对用户的最优策略进行求解.

yr ·q j
r

pbound
r , tbound

r yr ·q j
r

如算法 1为用户的最优策略算法, 首先找出任务流中那些所有服务器均没法满足其 QoS需求的部分, 将其放

入集合 zeroSet, 并对其他可以满足 QoS 的部分按根据   最大原则选择计算卸载位置 (第 1–8 行). 然后再将

zeroSet中的部分进行分配, 通过调整阈值   , 以及   最大化原则将其卸载 (第 9–18行).

算法 1. 用户的最优策略.

pj
r tj

r yr pbound
r , tbound

r输入: 私有云报价   及拟用时   , 任务信息   , 用户初始报价及用时阈值   ;

pbound
r , tbound

r aj∗
r输出: 修正后的   , 最优策略   .

r Ω1.  For     in ∑
j∈N∪{N+1}

qj
r(t

j
r,p

j
r) = 02.　　  If  

3.　　　　 zeroSet = zeroSet.append(r);
4.　　 Else

← yr ·qj
r j ∈ N ∪{N +1} j5.　　　　  maxnum        在   上的最大值对应的上标   ;

amaxnum
r ← yr6.　　　　    ;

7.　　 End if
8. End for

r9. For     in zeroSet∑
j∈N∪{N+1}

qj
r(t

j
r,p

j
r) = 010.　  While  

pbound
r ← pbound

r + ϵp11.　　　　    ;
tbound
r ← tbound

r + ϵt12.　　　　    ;
13.　　 End while

← yr ·qj
r j ∈ N ∪{N +1} j14.　　  maxnum        在   上的最大值对应的上标   ;

amaxnum
r ← yr15.　　    ;

16. End for
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r pi
r < pbound

r

a j∗
r

用户不会向报价高于报价上限的私有云提交任何资源, 以用户   为例,    的情况, 且资源提交量会按照报

价的提升而严格的下降. 由于用户的任意性以及不同用户之间的无关联性可知, 每一个用户都存在唯一的最优策略   .

 3.3.3    私有云的最优策略

p j
r

私有云作为理性人, 依然以自身收益最大化为目的, 而其为第 1 层和第 2 层 Stackelberg 博弈的领导者, 在与

公有云博弈时, 即在第 1层 Stackelberg博弈时, 其目的为得到最优的报价与资源请求量, 最大化其收益. 在第 2层
Stackelberg博弈时, 其主要目的是得到最优的报价策略, 最大化其收益. 先对   的取值进行分析, 求得最优策略. 将

第 2层 Stackelberg博弈的目标函数展开如公式 (27):

U j
2( f j, p j) =

∑
r∈Ω

[xr(qc
r) · yr · p j

r − f j
r ·yr+ xr(q j

r) · yr ·(p j
r −C j

E(yr))] (27)

p j
r ⩾ pbound

r , t j
r ⩾ tbound

r考虑   时,

U j
2( f j, p j) =

∑
r∈Ω

xr(qC
r ) · yr · p j

r − f j
r ·yr+

1− exp

−λ[ (pbound
r − p j

r)(tbound
r − t j

r)
pbound

r ·tbound
r

]

 · yr ·((p j
r − (C j

E(yr)) (28)

为了方便表述, 令

Φ =
tbound
r − t j

r

pbound
r ·tbound

r

(29)

Ψ =
tbound
r − t j

r

tbound
r

(30)

U j
2( f j, p j) p j

r此时对   关于   求导, 结果如公式 (31):
∂U j

2( f j, p j)

∂ p j
r

= yr ·[xr(qc
r)+2+ (1− exp{−λ ·Φ · p j

r −λΨ}) · (−λ ·Φ · p j
r +1)] (31)

p j
r再求关于   二阶导, 结果如公式 (32):

∂U j
2( f j, p j)

∂ p j
r

= yr ·λ ·Φ · exp{−λ ·Φ · p j
r −λΨ} · (2−λ ·Φ · p j

r) (32)

p j
r ⩾

2
λΦ

U j
2( f j, p j) p j

r ⩽
2
λΦ

U j
2( f j, p j) 0 < ε <

1
λΦ

p j
r =

2
λΦ
+ε

∂U j
2( f j, p j)

∂ p j
r

可以看出当   时   为凸函数, 当   时   为凹函数. 故取   为无穷小的数

时, 取   , 带入   中, 结果如公式 (33):

∂U j
2(p j

r)

∂ p j
r

= yr[xr(qC
r )+2+ (1− exp{−2−λΦε−λΨ})(−2−λ ·Φ ·ε+1)] (33)

∂U j
2(p j

r)

∂ p j
r

> 0 p j
r =

2
λΦ
−ε

∂U j
2(p j

r)

∂ p j
r

> 0 p j
r =

2
λΦ

∂U j
2(p j

r)

∂ p j
r

= 0 p j
r = 0 p j

r = 0 U j
2( f j, p j) < 0

∂U j
2(p j

r)

∂ p j
r

> 0 f j

p j∗
r

即   , 同理, 取   时, 也有   . 即函数在   周围均为增函数. 那么最优解在

极值点    处或在边界    处, 而显然在    时    , 并且方程    与    的取值无

关, 从而可以借助梯度下降法的思路, 求出最优策略   , 如算法 2私有云的最优策略算法.

算法 2. 私有云的最优策略.

xr

(
qC

r

)
,Φ,Ψ输入:    ;

pj∗
r输出: 最优策略   .

∂Uj
2

(
pj

r

)
∂pj

r

> ϵ&&0 < pj
r < pbound

r1. While  

pj
r ← pj

r +α
∂Uj

2

(
pj

r

)
∂pj

r

2.　    ;

3. End while
pj∗

r ← pj
r4.    ;
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p j∗
r g j

r

τ g j
r = 0

f j
r U j

1( f j,g j, p j)

在求得了最优策略   之后, 考虑求出第 1层 Stackelberg博弈中的为公有云的报价和各资源的需求量,    设

为在时间段   内的任务流对于资源的请求总量与边缘服务器目前资源的量的差, 当差值小于零时, 令   . 考虑

 的取值, 此时   如公式 (34):

U j
1( f j,g j, p j) =

∑
r
[xr(qc

r) ·
 φr− f j

r

f j
r −φr−ζ EC j

r

+g j
r +1

 p j
r − f j

r ·
 φr− f j

r

f j
r −φr−ζ EC j

r

+g j
r +1

 (34)

采用拉格朗日乘子法, 列出拉格朗日函数如公式 (35):

L( f j
r ,a) =

∑
r

xr(qc
r) ·

 φr− f j
r

f j
r −φr−ζ EC j

r

+g j
r +1

 · p j
r − f j

r ·
 φr− f j

r

f j
r −φr−ζ EC j

r

+g j
r +1

−a
(∑

r∈Ω
f j
r −M j

)
(35)

方程满足 Kuhn-Tucker条件, 如公式 (36)和公式 (37):
∂L( f j

r a)

∂ f j
r

= 0 (36)

∂L( f j
r ,a)
∂a

= 0 (37)

即满足公式 (38)及公式 (39):
(φr)2+φr ·ζ ·EC j

r + xr(qc
r) · p

j
r ·EC j

r + f j
r ( f j

r −2(φr+ζ ·EC j
r ))

( f j
r −φr−ζ ·EC j

r )
2 −g j

r −1+a = 0 (38)

(∑
r∈Ω

f j
r −M j

)
= 0 (39)

为了方便表示, 令:
Γ = (φr)2+φr ·ζ ·EC j

r + xr(qC
r ) · p j

r ·EC j
r (40)

Θ = φr+ζ EC j
r (41)

g j
r −a , 0 f j

r a当   时, 求得   及   满足公式 (42)以及公式 (43):

f j
r =

√
(g j

r −a)(−Θ2−Γ)+Θ(g j
r −a)

g j
r −a

(42)

∑
r∈Ω

f j
r −M j =

∑
r∈Ω

f j
r =

√
(g j

r −a)(−Θ2−Γ)+Θ(g j
r −a)

g j
r −a

−M j = 0 (43)

a = arg
∑

r∈Ω

√
(g j

r −a)(−Θ2−Γ)+Θ(g j
r −a)

g j
r −a

−M j a

f j∗
r

解得,    .   可以根据梯度下降法或者二分法等方法求解. 那么最

优策略   解如公式 (44):

f j∗
r =


√

(g j
r −a)(−Θ2−Γ)+Θ(g j

r −a)

g j
r −a

, r ∈Ω ′

0, r ∈Ω ′′
(44)

基于文献 [32], 可知子迭代算法可以用来求解凸优化问题进而得到最优解. 当私有云策略得到最优解时, 没有

任何一方可以通过单独修改自己的当前策略来提高自身的收益, 即该最优解为 Nash均衡解. 且可以通过归纳假设

法证明私有云的最优策略在每一次迭代中均是固定的, 即算法 2中的 Nash均衡存在且唯一.
Ω ′′ Ω ′′ Ω ′ Ω ′′算法 3 为最优   ,    选择策略算法, 其中   中为最终向公有云报价竞争购买的资源类型,    中为不向公

有云购买的资源类型. 其主要由算法 3求得. 在算法 3中, 公有云会根据给定其他私有云支付的总价格来给出其分

配资源策略 (第 2–4行), 考虑到有限的预算, 边缘服务器需要在满足约束条件的资源中再次进行了一次筛选, 来获

取有效的可用资源 (第 5–12行). 求得了向公有云报价竞争购买的资源类型和不向公有云购买的资源类型.
综上, 由以上结论得出本文提出的双层 Stackelberg 博弈在公有云、私有云与用户之间存在 Nash 均衡, 且

Nash均衡唯一.
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 3.3.4    与单层 Stackelberg博弈比较

k ∈ K Uk(lk, f c
k )

lk f c
k Y(a,b)

P(·) Y(a,b)

在单层 Stackelberg博弈模型中 [28], 构造了一个边缘服务器为领导者, 每个移动设备为跟随者的两极博弈. 每
个移动设备的成本函数和边缘服务器的收入定义:   , 可以通过最小化成本函数   来确定要卸载的数据

量   以及计算能力   , 而边缘服务器可以选择一组 a 和 b 的最大化其收益函数   , 从边缘服务器的角度来看

给定定价函数   , 即定价 a 和 b 的总收益   可以写成公式 (45):

Y(a,b) =
∑

k∈K
U p

k =
∑

k∈K
P( f c

k ) tc
k (45)

与单层 Stackelberg博弈对比来看, 本文的双层 Stackelberg博弈增加了公有云与私有云的构造, 不仅涵盖了单

层 Stackelberg 博弈中边缘服务器与用户之间的交互, 还增加了公有云与私有云之间的交互, 所以可以得出结论,
双层 Stackelberg博弈对比与单层 Stackelberg是有优势的.

Ω′ Ω′′算法 3. 最优   ,    选择策略.

xr

(
qC

r

)
,ϕr, ξ,E

Cj
r ,g

j
r输入:    ;

Ω′,Ω′′输出:    .

r Ω1. For     in  
Γ,Θ2.　　 计算   ;
α3.　　 计算   ;

f j
r4.　　 根据公式 (44)计算   ;

0 < f j
r ⩽ ϕr5.　　  If  

f j∗
r = 06.　　　　    ;

Ω′← r7.　　　　    ;
8.　　 Else

f j∗
r9.　　　　 根据公式 (44)计算   ;

Ω′′← r10.　　　      ;
11.　　 End if
12. End for

b j∗
r

j f j∗
r ,g

j∗
r , p

j∗
r

j a j∗
r

综上发现, 在固定私有云的策略时, 公有云的策略存在最优解   , 且在其余参与人的策略不变时, 公有云无法

通过修改自己的策略使得收益提高; 私有云服务器   存在最优解   , 当其余参与竞争的私有云服务器以及

公有云的策略不变时, 私有云服务器   也无法通过修改自己的策略使得收益提高; 同理用户也存在最优策略   ,

且当其余参与人策略不变时, 无法通过改变自己的策略使得收益提高. 故可得出结论本文提出的双层 Stackelberg
博弈存在 Nash均衡. 各参与人的最优解即为 Nash均衡点, 由于参与人策略最优解的唯一性, 所以因为存在唯一的

最优点, 即存在唯一 Nash均衡点.

 4   实验及评估

λ

为验证本文提出的基于双层 Stackelberg 博弈的计算卸载方案的合理性、可行性和高效性, 通过模拟进行模

拟实验, 实验首先研究算法 2的收敛性, 来证明本方案具有合理性; 其次对私有云收益函数进行分析, 对比不同的

 下的收益, 并针对公有云的收益函数进行分析, 对比不同报价策略下公有云的收益, 证明基于双层 Stackelberg博
弈的可行性; 还对比了基于双层 Stackelberg博弈和单层 Stackelberg博弈的算法在不同条件下的私有云的收益, 证
明基于双层 Stackelberg博弈的高效性, 且双层 Stackelberg博弈相较于单层 Stackelberg博弈有明显的优势.

 4.1   实验配置

本实验在一台 i7-7700HQ CPU, 2.8 GHz 频率, 8 GB 内存的电脑上运行完成, 使用 Matlab 2014a 进行仿真模
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拟, 具体参数及数据见表 2实验参数表.
本方案适合任务量大时, 私有云无法单独处理, 而仅扩大私有云的规模则会导致在平时的资源浪费的环境, 这

时则需要考虑到租借公有云, 而具体应用于某一环境时, 对于用户进行部署如图 6.
 
 

表 2    实验参数表 
参数 值 参数说明

yr  [1,15) 任务资源类型r的任务量

EC j
r  1 任务流的资源类型r的部分从服务器j运输到公有云上的能耗

N [1,10) 任务数量

ξ 1 单位能耗的价格

λ [10,25) 卸载概率参数

xr
(
qC

r

)
  0.5 任务流的资源类型r的部分在公有云上的服务质量

pbound
r  [1,25) 任务流的资源类型r的部分能接受的报价上限

f j
r  (4,5) 服务器j对公有云的资源类型r的报价策略

tbound
r  [1,25) 任务流的资源类型r的部分能接受的用时上限

φr  2 公有云的资源类型r出售给其他项目的平均收益

p j
r  [5,25) 服务器j上资源类型r的功率

g j
r  50 服务器j对公有云的资源类型r的资源量需求策略

t j
r  [15,25) 任务流的资源类型r的部分在边缘服务器j上用时

b j
r  [40,50) 公有云对服务器j的分配策略

E j
r  2 任务流在服务器j上的总能耗

  

终端设备
私有云 公有云

公式 (16)

公式 (9)

算法 1

梯度下降法等

私有云自己处理效
用不如公有云时，

即 fr
j*>0 时

时间

任务需求及信息 资源信息

报价策略 fr
j

报价策略 gr
j

报价策略 pr
j 

拟用时 tr
j

分配策略 br
j

卸载策略 ar
j 

分配资源

图 6　具体部署图
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 4.2   方案合理性与可行性验证

p j
r首先对算法 2 进行了分析, 如图 7 可以看出, 在经过 14 次迭代后, 私有云对于用户的报价    趋于稳定, 这

也印证了前文中的理论分析. 即通过算法 2的有限次迭代可以得到一个稳定的 Nash均衡解, 证明了方案的合

理性.
λ λ

λ λ x j
r(q

j
r)

图 8对于不同的卸载概率参数   下的私有云服务器收益进行了讨论, 对   进行了 0–50的取值, 最终取了 10、
15、20、25这 4个值更明显地看出 4条曲线均为凸函数, 均存在最优解, 这也印证了前文的理论分析. 此外, 随着

 的增长, 私有云服务器的收益更慢达到峰值, 且峰值收益更高. 显然这主要是由于   直接影响着   的取值, 且

存在正相关.

f j
r

f j
r f j

r

图 9主要针对公有云的效用函数进行讨论, 为了使对比图像更明显, 取了 4个不同取值的   , 可以看出, 公有

云的收益随着分配策略的增加先增加后减少. 此外, 根据对于不同的报价策略下的收益曲线, 看出, 随着报价策略

的增大, 公有云的收益也随之增大. 并且,    越大的曲线到达峰值越迟, 即   越大的时候, 分配策略的最优解就越

大, 即可以给予分配更多的资源.
  

40 42 44 46 48 50

616

618

620

622

624

626

628

630

632

公
有
云
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益

分配策略 br
j

报价 fr
j=4.4

报价 fr
j=4.3

报价 fr
j=4.5

报价 fr
j=4.6

图 9　不同报价策略下公有云的收益
 

λ λ x j
r(q

j
r)通过分析 4个不同卸载概率参数   值下的私有云服务器收益分析, 发现   直接影响着   的值, 并且为正相

关; 通过分析 4个不同报价值下的公有云的收益, 发现报价策略越大则可分配更多的资源, 证明了方案的可行性.

 4.3   方案高效性验证

图 10对比了不同用时基于双层 Stackelberg博弈和单层 Stackelberg博弈的算法的私有云的收益, 从图 10取
了相对明显的用时可以看出, 基于双层 Stackelberg博弈和单层 Stackelberg博弈的私有云的收益函数趋势相差不
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tbound
r

多, 但是由于双层 Stackelberg博弈考虑到了公有云, 可以获得更多的任务, 即可以获得更多的收益. 此外, 用时即

任务来了以后, 边缘服务器来处理时可用的时长, 任务的量的不同则模拟的用时不同, 当用时趋于   时, 基于单

层 Stackelberg博弈下降趋势更大.
图 11 和图 12, 对比了不同报价基于双层 Stackelberg 博弈和单层 Stackelberg 博弈的算法的私有云的收益,

图 11为报价较小时, 基于双层 Stackelberg博弈和单层 Stackelberg博弈的私有云的收益函数的比较, 发现私有云

收益差不多. 而图 12取了相对明显的报价, 发现当报价增长时, 基于单层 Stackelberg博弈上涨趋势更小, 这就说

明了基于双层 Stackelberg博弈相较单层对于私有云来说, 可以带来更多的收益.
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Ω′ Ω′′

算法 1 即用户的最优策略算法是对用户的最优策略进行求解, 其复杂度为 O(logm); 算法 2 即私有云的最优

策略算法是对私有云的最优策略进行求解, 其复杂度为 O(logm); 算法 3即最优   ,    选择策略算法是对公有云

的最优策略进行求解, 其复杂度为 O(m).
Zhou等人 [30]利用非合作博弈解决部分卸载问题提出了 NPCA 算法, 并也做了复杂度分析及纳什均衡的存在

性. 从表 3看出, Zhou等人 [30]提出的部分计算卸载算法的复杂度为 O(SLlogL), S 为分组的数目、L 为每组的长度.
与本文所提出的算法复杂度对比, 比本文的算法的复杂度高. Liang等人 [28]采用了 Stackelberg博弈来研究基于定

价策略的 MEC 计算卸载问题, 通过实验求解了非凸的问题, 验证 Stackellberg 博弈算法效果要比线性策略更好.
而本文的计算卸载方案是基于双层 Stackelberg 博弈的, 通过上述实验证明了双层 Stackelberg 博弈要比单层

Stackelberg博弈要好, 所以我们的算法要比 Liang等人提出的算法效果好, 证明了基于双层 Stackelberg博弈的计

算卸载方案的优势.
总体来说, 通过以上实验, 验证了基于双层 Stackelberg 博弈的计算卸载方案的合理性、可行性和高效性. 首
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λ

先发现在经过 14次迭代后, 私有云对于用户的报价将趋于稳定, 值为 7.25, 即私有云的最优策略算法有良好的收

敛性, 证明了方案的合理性; 其次对比不同的卸载概率参数   下的私有云服务器收益, 发现其 4条曲线均为凸函数,
并且对比不同报价策略下公有云的收益, 发现报价策略越大则可分配更多的资源, 证明了 Nash均衡解的可行性,
证明基于双层 Stackelberg博弈的可行性; 最后通过对比单层 Stackelberg博弈和双层 Stackelberg博弈, 对于不同

用时下的私有云服务器收益与不同的报价下的公有云服务器收益进行了分析, 证明了相较于单层 Stackelberg 博

弈, 基于双层 Stackelberg博弈的计算卸载模型更具有优势, 且证明了基于双层 Stackelberg博弈的计算卸载模型的

高效性.
  

表 3    时间复杂度对比 
算法名称 复杂度

算法1. 用户的最优策略 O(logm)
算法2. 私有云的最优策略 O(logm)
算法3. 最优Ω', Ω''选择策略 O(m)

部分计算卸载算法[30] O(SLlogL)
 

 5   总　结

针对MEC的计算卸载问题, 本文不同于传统的计算卸载方案, 提出了一种新的基于双层 Stackelberg博弈的

计算卸载方案, 该方案考虑了公有云与私有云之间的关系, 将公有云作为了私有云资源的补充, 可以缓解由于私有

云资源局限性带来的算力不足问题; 本文采用了双层 Stackelberg 博弈建立模型, 该模型采用了部分卸载的方式,
可以分布式地解决 MEC 的计算卸载问题, 对于公有云、私有云以及用户的策略和收益进行了分析, 最终求出了

各参与人的最优策略, 证明了双层博弈纳什均衡解的存在性及唯一性. 对比了基于双层 Stackelberg博弈与基于单

层 Stackelberg博弈的理论, 证明了本方案更有优势; 此外进行了实验, 分析了求解算法的收敛性以及公有云和私

有云的效用函数的变化以及受参数变动的影响, 证明了解的收敛性以及设计的合理性与可行性. 最后还对比了基

于单层 Stackelberg博弈和双层 Stackelberg博弈的卸载模型, 证明了基于双层 Stackelberg博弈的计算卸载模型的

高效性.
本文把边缘计算中的中心云和边缘云抽象为一个个体私有云, 而没有涉及各边缘云间的计算卸载方案, 在未

来将考虑将多层 Stackelberg 博弈等方法到边缘云和私有云间的计算卸载方案中 .  论文所提出的基于双层

Stackelberg博弈的计算卸载模方案现在还没有进行实际的应用验证, 这也是未来工作之一.
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