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摘　要: 在过去的近 10年中, 人工智能相关的服务和应用大规模出现, 它们要求高算力、高带宽和低时延. 边缘计

算目前被认为是这些应用最适合的计算模式, 尤其是视频分析相关应用. 研究多服务器多用户异构视频分析任务

卸载问题, 其中用户选择合适的边缘服务器, 并将他们的原始视频数据上传至服务器进行视频分析. 为了有效处理

众多用户对有限网络资源的竞争和共享, 并且能够获得稳定的网络资源分配局面, 即每个用户不会单方面地改变

自己的任务卸载决策, 该多服务器多用户异构视频分析任务卸载问题被建模为一个多玩家的博弈问题. 基于最小

化整体时延的优化目标, 先后研究非分布式视频分析场景和分布式视频分析场景两种情形, 分别提出基于博弈论

的潜在最优服务器选择算法和视频单元分配算法. 通过严格的数学证明, 两种情形下提出的算法均可以达到纳什

均衡, 同时保证较低的整体时延. 最后, 基于真实数据集的大量实验表明, 所提方法比其他现有算法降低了平均

26.3%的整体时延.
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Abstract:  In  the  past  decade  or  so,  artificial  intelligence-related  services  and  applications  have  boomed,  and  they  require  high  computing
power,  high  bandwidth,  and  low  latency.  Edge  computing  is  currently  regarded  as  one  of  the  most  appropriate  solutions  for  such
applications,  especially  for  video  analysis-related  ones.  This  study  investigates  multi-server  multi-user  heterogeneous  video  analysis  task
offloading,  where  users  select  appropriate  edge  servers  and  then  upload  their  raw  video  data  to  the  servers  for  video  analysis.  It  models
the  issue  of  multi-server  multi-user  heterogeneous  video  analysis  task  offloading  as  a  multiplayer  game  issue.  The  aim  is  to  effectively
deal  with  the  competition  for  and  sharing  of  the  limited  network  resources  among  the  numerous  users  and  achieve  a  stable  network
resource  allocation  situation  where  each  user  has  no  incentive  to  change  their  task  offloading  decision  unilaterally.  With  the  optimization
goal  of  minimizing  the  overall  delay,  this  study  successively  investigates  the  non-distributed  and  distributed  video  analysis  scenarios  and
proposes  the  game  theory-based  algorithms  of  potential  optimal  server  selection  and  video  unit  allocation  accordingly.  Rigorous
mathematical  proof  reveals  that  Nash  equilibrium  can  be  reached  by  the  proposed  algorithms  in  both  of  the  two  cases,  and  a  low  overall
delay  is  guaranteed.  Finally,  extensive  experiments  on  actual  datasets  show  that  the  proposed  methods  reduce  the  overall  delay  by  26.3%
on average, compared with that of other currently available algorithms.
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随着智能设备 (如智能手机、平板电脑和物联网设备)和大量新应用的出现, 网络流量正在迅速增长. 由于回

程链路传输时延高、流量负载大, 传统的集中式网络架构无法满足用户的需求. 边缘计算 [1−4]是一种新兴的范式,
它将存储和计算资源带到网络的边缘, 比如基站或访问接入点. 边缘计算允许终端设备产生的数据在网络边缘进

行处理, 而不是沿着长距离将其发送到云端或数据中心. 在过去的近 10年里, 研究了许多与边缘计算相关的工作 [5,6],
包括最优网络控制、多用户资源分配、服务缓存等.

同时, 基于深度学习的人工智能 (artificial intelligence, AI)服务和应用在近些年蓬勃发展, 比如视频监控、推

荐系统和个人助理 [7,8]. 与边缘计算环境中的其他服务类似, 用户可以将 AI应用任务卸载到网络边缘进行计算. 微
软曾研究哪些具体的 AI应用任务更适合移动到网络边缘 [9], 包括交互式云游戏、语音命令识别、虚拟现实/增强

现实、实时视频分析等, 其中的实时视频分析应用被认为是边缘计算的杀手级应用 [9−11]. 大多数运行在边缘服务

器上的视频分析应用程序通过处理视频数据以检测一些特定对象, 比如失踪儿童、遗弃行李、逃逸车辆等. 通常

来说, 视频分析应用任务需要收集大量高清视频, 并且保证要求高算力、高带宽和低时延. 因此, 边缘计算被认为

是满足这些要求的合适解决方案.
在边缘计算环境中, 部署着很多具有不同配置 (如计算能力、内存)的边缘服务器, 这些服务器分布在不同的

物理位置, 因而它们的数据传输时延也均不相同. 大量用户将他们的视频数据传送到这些边缘服务器上进行视频

分析, 如图 1所示. 一些视频数据可以根据长度和配置 (即帧率和分辨率)划分为更小的视频单元 [12,13], 然后通过视

频分析服务对它们分别进行分析. 对用户而言, 选择合适的边缘服务器并将他们的视频数据 (或视频单元)合理地

分配至不同服务器上具有一定的挑战性. 边缘服务器的计算能力和传输带宽有限, 不正确的卸载决策可能会导致

部分边缘服务器过载或造成 CPU周期的浪费. 例如, 如果将过多的视频数据分配至同一台边缘服务器, 那么处理

时间由于该服务器过载而显著延长; 相反的, 如果分配给边缘服务器的视频数据太少, 则会导致该服务器的计算资

源利用率低. 此外, 所有用户的视频数据具有异构性, 即视频长度和配置各不相同, 这使得多服务器多用户视频分

析任务卸载问题更具挑战性.
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图 1　多服务器多用户视频分析任务卸载
 

对于边缘计算任务卸载问题, 多数现有工作 [14−16]首先收集众多用户的任务请求, 然后根据系统的统一决策确

定每个用户的任务请求应该卸载到哪个服务器. 但是该类方法做卸载决策前需要收集大量的用户信息, 当在较大

规模的分布式环境下, 随着用户的信息量增大, 该类方法无法取得较好的运算效率. 因此, 为了缓解上述较大规模

分布式环境下出现的问题, 可以考虑由用户分别选择服务器并卸载其任务. 对用户来说, 目标是最小化整体的计算

和传输时延. 每个用户需要确定将视频数据卸载到哪些边缘服务器, 以及如何在边缘服务器之间分配视频单元. 通
常, 边缘网络资源是有限的, 众多用户对仅有的资源进行竞争和共享, 从而尽可能达到最小化计算和传输时延的目

标. 对此可以使用博弈论 (game theory, GT)的方法来分析多个独立且自利的玩家之间的互动 [17,18], 从而获得一个

稳定的系统, 其中没有玩家有单方面偏离的动机 [19,20]. 然而, 现有的基于博弈论方法的工作 [21,22]很少结合视频分析

应用的特点, 没有考虑在边缘网络进行视频分析任务的划分、卸载的博弈问题. 此外, 也没有相关工作 [23,24]全面地
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考虑非分布式和分布式视频分析场景下的博弈问题, 并结合不同场景特点给出有性能保证的求解.
本文研究了多服务器多用户异构视频分析任务卸载问题, 其中用户选择合适的边缘服务器并将他们的视频数

据卸载到这些服务器进行视频分析. 首先介绍了基于长度和帧率的将所有用户的异构视频数据划分为更小单元的

方法, 其次建立了计算和通信模型, 并表示了用户将视频单元卸载到选定服务器进行计算的整体时延. 为了达到最

小化整体时延并获得稳定的网络资源分配局面, 即没有用户有动机单方面改变其卸载决策, 多服务器多用户异构

视频分析任务卸载问题被建模为一个多人博弈问题. 为了解决该博弈问题并达到纳什均衡 (Nash equilibrium, NE),
先研究了每个用户将其所有视频单元仅卸载到其选择的单独边缘服务器的非分布式情况, 提出了基于 GT的潜在

最优服务器选择算法; 之后研究了每个用户的视频单元可以卸载到多个服务器的分布式场景, 基于少数者博弈的

关键概念截断值, 提出了基于 GT的视频单元分配算法. 通过严格的理论证明, 分析了提出的算法接近最优的性能

并证明其可以达到纳什均衡. 此外, 使用来自 AI City Datasets 2019[25]的视频数据集和物体检测器 YOLOv3[26]进行

实验, 验证了算法的有效性和高效性.
本文的创新贡献点如下.
● 结合视频分析应用的特点, 考虑在边缘网络进行视频分析任务的划分和卸载, 并建模为博弈问题.
● 全面地考虑了非分布式和分布式视频分析场景下的博弈问题, 并结合不同场景的特点分别给出了有性能保

证的求解.
● 基于真实世界数据的大量实验验证了在不同实验设置场景下, 提出的基于博弈论的方法能取得相较于对比

算法更好的效果, 整体时延平均降低了 26.3%.
本文第 1节总结相关工作进展. 第 2节给出计算和通信模型, 并建模多人博弈问题. 第 3节研究非分布式视频

分析任务卸载问题. 第 4节研究分布式视频分析任务卸载问题. 第 5节实验验证算法的有效性和高效性. 第 6节和

第 7节提出未来工作和结论.

 1   相关工作

本文主要研究基于博弈论的多服务器多用户视频分析任务卸载问题, 在本节中对边缘网络的任务卸载、基于

边缘计算的视频分析和基于博弈论的边缘网络资源分配 3个方面的一些工作进行总结.
● 边缘网络的任务卸载: Gao等人 [27]为启用深度神经网络任务的移动边缘计算网络开发了任务分区和卸载的

联合设计, 该网络由单个服务器和多个移动设备组成. Yan等人 [28]提出了在任务依赖模型下最小化能量消耗和任

务执行时间的加权和的最优任务卸载策略和资源分配方法. Wu等人 [29]研究了边缘计算和云计算合作实现安全任

务卸载的区块链场景. 刘伟等人 [30]充分考虑多用户请求对服务器资源的竞争关系, 提出了一种面向多用户的串行

任务动态卸载策略, 解决边缘服务器资源受限下的任务卸载问题. 吴振铨等人 [31]提出一个基于停车协同的边缘计

算任务卸载框架, 解决网络边缘服务器超负荷的问题. 这些工作侧重于边缘的任务卸载问题, 但没有考虑视频分析

应用程序.
● 基于边缘计算的视频分析: NoScope[32]是基于差异检测子设计的, 该检测子突出显示跨帧的时间差异, 以加

快边缘计算环境中的视频分析. Vantage[33]作为一种直播上传解决方案被提出, 它使用选择性质量增强重传而不是

实时帧来提高时移观众的体验质量. Ren等人 [34]提出了一种用于边缘计算中的多用户视频压缩和卸载的算法, 该
算法最大限度地减少了在本地、边缘和云进行压缩的时延. 李猛坤等人 [35]依托移动边缘计算优势, 提出基于神经

网络的车载视频采集终端车牌号码识别算法. 这些工作研究了边缘网络环境的视频分析配置适应和任务卸载, 然
而几乎没有工作应用基于博弈论的方法来保证一个稳定的网络资源分配局面.

● 基于博弈论的边缘网络资源分配: Li等人 [18]提出了一种基于博弈论的算法, 联合考虑卸载决策、传输功率

和移动用户的 CPU能力进行多用户边缘计算. Hu等人 [21]将异构任务卸载问题表述为少数者博弈问题, 最终进入

少数者集合的玩家获胜. Zheng等人 [22]提出了一种性能指标来评估用户的体验质量, 并将面向 QoE的资源分配问

题建模为本地合作博弈. Zhan等人 [23]设计了一个去中心化的卸载博弈, 其中每个用户决定将其任务的一部分卸载

到边缘服务器. Lei等人 [24]针对“中心云服务器+多个边缘服务器”构成的“云+边”混合环境中多任务卸载效率和效
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能不足的问题, 提出了一种基于概率性能感知演化博弈策略的任务卸载方法. 然而, 这些工作没有针对视频分析相

关的应用, 考虑根据视频长度或帧速率将视频数据划分为更小单元的方法, 以便在边缘网络进行视频分析任务的

卸载.

 2   系统模型及博弈定义

本节展示了系统模型的定义, 并将多服务器多用户异构视频分析任务卸载问题建模为一个多人博弈问题. 一
些重要的符号见表 1.
  
 

表 1    系统的重要符号 
名称 描述

N,N  边缘用户集合, 边缘用户数量

M,M  边缘服务器集合, 边缘服务器数量

sn  用户n的视频单元数量

Cu  每个视频单元的计算要求

Capm  边缘服务器 m 的计算能力

xn  用户 n 的视频卸载决策

x−n  用户 n 以外的用户的视频卸载决策

τm  边缘服务器 m 的计算时延

Dcomp
n  用户 n 的计算时延

Dcomm
n  用户 n 的传输时延

Sn  玩家 n 的策略空间

Un  玩家 n 的效用函数

 

2.1   系统模型

N N = {1,2, . . . ,N}
M = {1,2, . . . ,M}

● 边缘网络: 在网络边缘, 考虑   个用户, 记为   . 边缘服务器集合由一个Master边缘服务器和

M 个 Slave 边缘服务器构成, M 个 Slave 服务器记为   . Master 边缘服务器是边缘用户卸载任务的

入口点, 而 Slave边缘服务器负责处理视频分析任务. 视频分析应用 (如人脸识别、车辆跟踪和行人计数)部署在

边缘服务器上, 用户将视频分析任务卸载计算, 如图 1所示.

(
600 s×30 fps

)
/
(
2 s×5 fps

)
= 1800

● 视频分段: 根据视频长度和配置 (如帧率和分辨率), 可以将一些视频数据分成更小的单元, 然后通过视频分

析应用程序分析每个视频单元. 例如, 在目标检测应用中, 任务是在卸载的视频数据中找到某个目标 (如丢失的钱

包). 视频长度为 600 s, 帧速率为 30帧每秒 (frame per second, fps). 将视频数据分成更小的单位, 其长度和帧率分

别为 2 s和 5 fps. 之后, 将目标检测子 (如 YOLOv3)并行应用于   个视频单元.
Tn =< ln, fn,rn >

ln fn rn

∀n ∈ N,rn = R

sn= (ln fn)/(LuFu) Lu Fu

Lu Fu Lu

Fu sn

一般地, 所有用户持有异构的待分析视频数据, 假设每个用户 n 都有一个视频分析任务   , 其中

 、   和   分别表示长度、帧率和分辨率. 在一些视频分析应用中, 视频数据是从监控摄像头 [12]捕获的, 它们的视

频分辨率是固定的. 此外, 输入到用于视频分析的卷积神经网络的视频帧尺寸通常设置为常数. 因此在本文中, 假
设所有用户的视频数据的分辨率都是相同的常数 R (即   ), 根据长度和帧率将视频数据划分成更小的

单位. 然后可以计算用户 n 的视频单元数为   , 其中   设置为所有用户视频长度的公因数,    为所

有用户的视频帧率的公因数. 值得一提的是, 对于一组视频数据, 总是有可行的   和    (例如, 可以将   设置为 1 s,
并将   设置为 1 fps). 因此, 用户 n 需要将   个视频单元卸载到边缘服务器进行计算.

xn =[
xn,1, xn,2, . . . , xn,M

]
xn,m m ∈ xn,m∑

m∈M

xn,m = sn

● 任务卸载: 当用户 n 将其视频单元卸载到边缘服务器进行计算时, 用户 n 的任务卸载决策表示为  

 , 其中   表示用户 n 卸载到边缘服务器 m 的视频单元数量. 对于每个服务器   M,    是一个

非负整数, 并且有   .
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Cu

● 计算模型: 与之前的研究工作 [12,13]类似, 视频可以被划分为一组更小的单元, 每个视频单元的计算需求表示

为    (CPU周期). 此外, 可以使用虚拟并行处理 [36]来支持多个任务的处理. 因此, 边缘服务器 m 上的计算时延可

以计算为:

τm =

∑
nN

xn,mCu

Capm
(1)

Capm m n其中,     (CPU周期/s)表示边缘服务器   的计算能力. 因此, 可以将用户   的整体计算时延表示为:
Dcomp

n = max
m∈M:xn,m,0

τm (2)

n m从公式 (2)中观察到, 当用户   将其所有视频单元卸载到某一个边缘服务器   时, 整体计算时延仅取决于该服

务器上的计算时延. 然而, 当视频单元被卸载到多个边缘服务器时, 整体计算时延取决于这些服务器的计算时延中

最大的. 因此, 用户需要做出卸载决策, 并且根据其他用户的决策来调整他们的决策, 以最小化整体的计算时延, 具
有一定的挑战性.

rn,0● 通信模型: 根据香农公式 [18], 计算用户 n 卸载视频数据到Master边缘服务器的速率    (b/s)为:

rn,0 =Wlog2

(
1+

PnHn,0

σ2

)
(3)

W Pn n Hn,0 n

σ2

其中,    代表信道带宽,    代表用户   的发射功率, 可以通过相关功率控制算法 [32]来确定. 此外,    表示用户 

与其连接的Master边缘服务器之间的信道增益,    表示背景噪声的方差.

n sn

与许多研究工作 [32−34]类似, 边缘服务器返回计算结果的时间开销被忽略, 因为在许多视频分析应用程序 (如
行人计数)中, 计算结果数据大小远小于视频数据大小. 因此, 当用户   将   个视频单元通过Master服务器卸载到

合适的 Slave服务器时, 传输时延计算为:

Dcomm
n =

snDu

rn,0
(4)

Du其中,     (bit)是每个视频单元的数据大小.

 2.2   博弈定义

G =< N,S,U > N

S = {S1,S2, . . . ,SN} Sn n

n Sn sn

xn = [xn,1, xn,2, . . . , xn,M] n

x = (x1,, x2, . . . , xN) x−n = (x1,, . . . , xn−1, xn+1, . . . , xN)

n U = {Un( xn, x−n )}n∈N

G n

将多服务器多用户异构视频分析任务卸载问题建模为多人博弈问题, 记为   , 其中用户集合   被

视为博弈玩家集合. 所有博弈玩家的策略空间集合表示为   , 其中   表示玩家   的策略空间, 是用

户   可以选择的所有策略的并集. 策略空间   中的策略个数也称为策略空间的势, 取决于视频单元个数   . 任务卸

载决策   被视为每个玩家   的策略, 并且策略中每个方向上的量表示卸载到对应 Slave边缘服

务器的视频单元数量. 用   表示所有玩家的任务卸载策略,    表示除

玩家   之外所有其他玩家的卸载策略. 所有玩家的效用函数集合表示为   . 基于计算和传输的整

体时延, 博弈模型   中每个博弈玩家   的效用函数构建为:
Un (xn, x−n) = 1/(Dcomp

n +En[Dcomm
n ]) = 1/ max

m∈M:xn,m,0
{τm +ϕ} (5)

ϕ = En
[
Dcomm

n
]

其中, 使用   表示所有博弈玩家的期望传输时延 [32]. 对于每个博弈玩家 n 来说, 最大化其效用函数值

是赢得博弈的最佳策略, 即:
maxUn (xn, x−n) s.t. 公式(1)−公式(5).

值得注意的是, 如果每个用户最大化它的效用函数值, 该用户整体的计算和通信时延也同时被最小化.
然而, 由于每个博弈玩家的收益不仅取决于自己的决策, 也同时取决于其他玩家的策略, 因此玩家决定策略是

具有挑战性的, 目标是设计算法以实现定义如下的纳什均衡.
n x∗ = (x∗1, x

∗
2, . . . , x

∗
N) G定义 1. Nash均衡. 对于每个博弈玩家   , 策略集   在博弈模型   中构成纳什均衡, 当且仅当

任意博弈玩家不能通过单方面改变自己的任务卸载策略来提升自己的效用函数值, 即:
∀n ∈ N,∀xn ∈ Sn, Un

(
x∗n, x∗−n

)
⩾ Un

(
xn, x∗−n

)
(6)
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纳什均衡具有自稳定性, 使得处于均衡状态的用户可以获得各方都满意的决策方案. 通过实现纳什均衡, 可以

有效处理众多用户对有限网络资源的竞争和共享, 并且能够获得一个稳定的网络资源分配局面, 即每个用户都没

有单方面改变其卸载决策的动机.

 3   非分布式视频分析场景的任务卸载

本节首先研究一种特殊情况, 即每个用户会选择一个边缘服务器, 并将其所有视频单元仅卸载到自己选择的

边缘服务器. 在之后的第 4节中, 将问题扩展到一般情况, 即每个用户可以将其视频单元卸载到多个边缘服务器.
在一些视频分析应用中, 视频分析需要所有视频单元的全局信息, 单独处理每个视频单元会影响分析结果的

准确性. 例如, 在行人计数的应用中, 包含相同行人目标的视频帧可能分布在不同的视频单元中. 如果它们被卸载

到多个边缘服务器, 不同服务器之间的重复计算可能会导致行人数量的错误计数, 所以应将所有视频单元卸载到

同一服务器进行分析. 因此, 研究非分布式场景中的视频分析任务卸载是必要且有意义的, 其中每个用户将其所有

视频单元仅卸载到一个边缘服务器. 在研究该非分布式视频分析场景之前, 先提出两个概念: 包和潜在最优服务器.
n

pn pn sn n

定义 2. 包. 当每个用户将其所有视频单元卸载到它选择的单个边缘服务器时, 将用户   的所有视频单元集合

称为包   . 包   的大小定义为   , 即用户   的视频单元数.
pn m Γn,m定义 3. 潜在最优服务器. 在包   被卸载到某个边缘服务器之前, 计算每个服务器   的潜在时延   为:

Γn,m =
λmCu

Capm
+φ+

snCu

Capm
(7)

λm m sn pn
λmCu

Capm
+ϕ m

λm
snCu

Capm
m sn pn m

m Γn,m

其中,    表示当前在服务器   上的视频单元数,    是包   的大小. 在公式 (7)中,    部分表示服务器   的当

前时延, 它取决于   . 此外,    表示服务器   的潜在增加时延, 它取决于   . 对于包   , 边缘服务器   是潜在最

优服务器, 当且仅当服务器   的潜在时延   在所有服务器中最小, 即:
m = argmin

j∈M
Γn, j (8)

m注意到, 如果多个服务器同时满足公式 (8), 可以选择下标   最小的服务器.
基于以上的概念, 有以下观察结论.
定理 1. 按照包的大小从大到小顺序, 将所有用户的包依次卸载到其对应的潜在最优服务器. 当所有包卸载完

毕后, 达到了纳什均衡, 即没有用户有单方面改变其卸载决策的动机.
L = [pµ1 , pµ2 , . . . , pµN ] pµi

i µi m∗i pµi ω

ω P (ω) ω

ω

证明: 用数学归纳法来证明. 按照包大小从大到小的顺序, 首先将所有包排序为   , 其中 

表示第   大的包, 它是用户   的包. 令   表示   的潜在最优服务器. 令变量   表示当前已卸载的包数量, 由于所有

包是被一个个地按照包大小顺序卸载的,    的值会随着每个包的卸载而不断更新. 令表述   表示: 当   个包已

被卸载到各自的潜在最优服务器, 没有用户有单方面改变其卸载决策的动机. 接下来通过对   的归纳来证明定

理 1.
ω = 1 pµ1 m∗1 m ∈ M\

{
m∗1

}
基础步骤: 当   , 最大的包   被卸载到潜在最优服务器   . 根据定义 3, 对于每个   , 满足:

sµ1Cu

Capm∗1

+ϕm∗1
⩽

sµ1Cu

Capm
+ϕm (9)

pµ1 µ1 P (1)因此, 包   对应的用户   单方面没有动机改变其任务卸载决策,    得到验证.
k < N P (1) P (2) , . . . , P (k) P(k+1) k+1

λm,k+1

pµk+1 m µk+1 A = {µi|m∗i = m∗k+1}
B = {µi|m∗i , m∗k+1} µk+1

µk+1 P(k+1)

归纳步骤: 接下来证明, 对于任何正整数   , 如果   ,       成立, 那么   也成立, 即当 

个包已经被卸载到各自的潜在最优服务器后, 任何用户都没有动机单方面地改变其卸载决策. 令   表示在包

 被卸载之前服务器   上的视频单元数量. 将在用户   之前卸载包的用户分成 2 个集合:  

和   , 集合 A中用户的包对应的潜在最优服务器和用户   相同, 而集合 B中用户的包对应的潜

在最优服务器和用户   不同. 接下来分别证明这两个集合中的用户满足   .
µi µk+1 m∗k+1对于集合 A中的任意用户   : 因为用户   选择潜在最优服务器   , 根据最优服务器的定义, 满足:

陈彧 等: 基于博弈论的多服务器多用户视频分析任务卸载算法 5945



∀m ∈ M,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµk+1Cu

Capm
⩾
λm∗k+1

Cu

Capm∗k+1

+ϕ+
sµk+1Cu

Capm∗k+1

(10)

同时, 因为所有用户的包按照大小从大到小顺序依次卸载到其对应的潜在最优服务器, 所以满足:

∀m ∈ M, ∀µi ∈ A,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµiCu

Capm
⩾
λmCu

Capm
+ϕ+

sµk+1Cu

Capm
(11)

综上有:

∀m ∈ M, ∀µi ∈ A,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµiCu

Capm
⩾
λm∗k+1

Cu

Capm∗k+1

+ϕ+
sµk+1Cu

Capm∗k+1

(12)

即, 集合 A中的用户如果单方面改变自己的决策会使得自己的效用函数值降低, 因此他们没有动机单方面改

变自己的决策.
µi B1 = {µi|∃m ∈ M,µi} µk+1

B2 = B\B1 B2 B1

B1 µi µi m∗i µi

∀m ∈ M\
{
m∗k+1

}
对于集合 B中的任意用户   : 为了便于证明, 将集合 B进一步分为集合   是在用户   之

前卸载包的用户中, 最后一个向边缘服务器 m 卸载包的用户和集合   ,    是   在 B中的补集. 对于集合

 的用户   而言: 因为用户   选择潜在最优服务器   , 且在用户   卸载了包之后其他服务器上可能会接收新的

包, 所以有当   时, 满足:

∀µi ∈ B1,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµiCu

Capm
⩾
λm∗i Cu

Capm∗i

+ϕ (13)

m = m∗k+1或当   时, 满足:

∀µi ∈ B1,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµk+1Cu

Capm
+

sµiCu

Capm
⩾
λm∗i Cu

Capm∗i

+ϕ (14)

B1

B2 µ′i

B1 µi µ′i m∗i µ′i

∀m ∈M\
{
m∗k+1

}
即, 集合   中的用户如果单方面改变自己的决策会使得自己的效用函数值降低, 因此他们没有动机单方面改

变自己的决策. 对于集合   的用户   而言: 因为所有用户的包按照大小从大到小顺序依次卸载到其对应的潜在最

优服务器, 所以在集合   中存在一个用户   对应的潜在最优服务器和   一致 (均为   ), 但是包大小比   更小. 因

此结合上式, 当   时, 满足:

∀µ′i ∈ B2,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµ′i Cu

Capm
⩾
λm∗i Cu

Capm∗i

+ϕ (15)

m = m∗k+1或当   时, 满足:

∀µ′i ∈ B2,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµk+1Cu

Capm
+

sµ′i Cu

Capm
⩾
λm∗i Cu

Capm∗i

+ϕ (16)

B2

∀m ∈ M\
{
m∗k+1

}即, 集合   中的用户如果单方面改变自己的决策会使得自己的效用函数值降低, 因此他们没有动机单方面改

变自己的决策. 综上有, 当   时, 满足:

∀m ∈ M, ∀µi ∈ B,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµiCu

Capm
⩾
λm∗k+1

Cu

Capm∗k+1

+ϕ+
sµk+1Cu

Capm∗k+1

(17)

m = m∗k+1或当   时, 满足:

∀µi ∈ B,
λmCu

Capm
+ϕ+

sµk+1Cu

Capm
+

sµiCu

Capm
⩾
λm∗i Cu

Capm∗i

+ϕ (18)

即, 集合 B中的用户如果单方面改变自己的决策会使得自己的效用函数值降低, 因此他们没有动机单方面改

变自己的决策.
P(k+1)综上, 所有用户没有动机单方面改变自己的决策, 否则会使得自己的效用函数值降低, 即   成立.

ω = N P (N)结论: 通过数学归纳法, 当   时, 命题   也成立. 因此, 定理 1被证明.
在算法 1中, 提出了一种基于 GT的潜在最优服务器选择算法, 它的原理基于定理 1, 如图 2所示. 每个用户首

先发布自己的信息, 即包大小. 通常, 用户将他们的信息发送到某个指定的共享存储区域, 然后他们从其他用户那
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里收集信息. 基于收集到的信息, 每个用户根据公式 (7)和公式 (8)计算并记录自己的潜在最佳服务器. 同时, 当前

视频单元数量在第 10 行更新. 最后, 每个用户将其包卸载到潜在最优服务器. 运行算法 1 后, 可以达到纳什均衡,
即没有用户有单方面改变其任务卸载决策的动机.
  

卸载至潜在最优服务器

不同计算能力的边缘服务器 包的大小由大到小

… …

图 2　按照包的大小从大到小顺序依次卸载到潜在最优服务器
 

算法 1. 基于博弈论的潜在最优服务器选择算法.

pn sn m Capm ϕ输入: 包   的大小   , 边缘服务器   的算力   , 所有用户的期望传输时延   .

n ∈ N1. for each user     do
sn2.　 Publish its information, i.e., package size    ;

n ∈ N3. for each user     do
4.　 Collect the packet sizes of other users;

L← [pµ1 , pµ2 , . . . , pµN ]5. 　Sort packages into     in non-increasing order of size;
pµi ∈ L6.　 for each package     do

m∗i7. 　　Calculate potential optimal server     following Eqs. (7) and (8);
µi = n8.　　 if     then

n9. 　　　Record potential optimal server for user    ;
λm∗i ← λm∗i + sµi10.　    ;

pn n11. Offload     to potential optimal server for user    ;

 4   分布式视频分析场景的任务卸载

在本节中, 将重点关注分布式视频分析场景, 即每个用户的视频单元可以卸载到多个服务器的情况. 在一些视

频分析应用程序中, 并行分析所有视频单元可以提高分析效率, 而不会影响结果的准确性. 例如, 在追踪丢失儿童

的应用中, 在任意一个视频单元中找到丢失的儿童就足够了. 因此, 可以将所有视频单元分别‘卸载到多个服务器.
由于每个用户可以选择多个服务器, 并且分配到不同服务器的视频单元数量取决于服务器的计算能力, 所以实现

纳什均衡更具挑战性.

100/2 = 50

众所周知, 少数者博弈 [37], 也称为 El Faro Bar问题, 是一个具有代表性的资源分配问题. 首先引入少数博弈的

关键概念截断值, 它解释了玩家如何确定策略的依据. 例如, 在 El Faro Bar问题的简化版本中, 100人决定去酒吧

消费, 他们有两个相同的酒吧 A和 B作为候选. 每个酒吧的容量是有限的, 例如有限的房间空间. 因此, 对每个人

而言, 选择人少的酒吧会是一个更明智的决定, 因为可以享受到更高质量的服务和更优雅的环境. 那么该问题中酒

吧 A 或 B 的截断值可以表示为   . 如果酒吧 A 中的人数小于截断值, 那么酒吧 A 中的人在该少数者博

弈中获胜. 否则, 酒吧 B中的人获胜. 接下来定义在视频分析任务卸载问题中的截断值.
φm m

Φ = {φ1,φ2, . . . ,φM}
定义 4. 截断值. 截断值   表示卸载到每个边缘服务器   的视频单元数量的阈值, 基于此可以最小化所有边

缘服务器中最大的计算和通信延迟和. 所有边缘服务器的截断值构成集合   , 其中满足:∑
m∈M

φm =
∑
n∈N

sn (19)
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m ∈ M定理 2. 为了最小化所有边缘服务器中最大的计算和通信延迟和, 对于每个边缘服务器   , 满足:

φm =

Capm

∑
n∈N

sn

/∑
j∈M

Cap j (20)

证明: 与 El Faro Bar 问题类似, 当所有服务器共享相同的计算和通信延迟和时, 所有用户之间的最大总延迟

最小, 即:
τ1 +ϕ = τ2 +ϕ = . . . = τM +ϕ = D∗ (21)

D∗ φm其中, 常量   是理论最优的整体时延. 根据公式 (1), 对于每个截断值   , 有:
φmCu

Capm
+ϕ = D∗ (22)

移动公式 (22), 得:

φm =
Capm

Cu
(D∗ −ϕ) (23)∑

m∈M

进一步地, 在公式 (23)两边同时加上   , 并基于定义 4, 得:

D∗ =

∑
n∈N

snCu +
∑
m∈M

ϕCapm

/ ∑
m∈M

Capm (24)

将公式 (24)代入公式 (23), 得:

φm =

Capm

∑
n∈N

sn

/∑
j∈M

Cap j (25)

定理 2得证.
m φm

m φm

m φm

根据定义 4, 当卸载到边缘服务器   的视频单元数量小于   时, 那么一定存在一个其他的边缘服务器, 它的

计算和通信延迟较高. 相反, 当卸载到   的视频单元数量明显大于   时, 可能会提高所有服务器的整体延迟 (早完

成的服务器可能会等待晚完成的服务器). 因此, 为了最小化所有边缘服务器中最大的计算和通信延迟和, 卸载到

每个边缘服务器的视频单元数量   应该接近截断值   .
D∗但是, 注意到公式 (20) 中计算的截断值可能不是整数, 因而公式 (24) 中的常数   只是理论上的最优整体延

迟. 因此, 不能直接利用截断值作为卸载到边缘服务器的视频单元数量. 为了确定每个用户卸载到服务器的视频单

元数量, 提出了一种基于博弈论的视频单元分配算法. 通过该算法, 可以实现纳什均衡, 即用户没有动机单方面改

变自己的任务卸载决策.
基于博弈论的视频单元分配算法如算法 2所示, 以下为 3个主要的步骤 (如图 3所示).

  
不同计算能力、传输时延的边缘服务器

1) 视频单元
初始分配

基于
Cut-off 值

2) 信息收集与更新

新服务器信息

3) 剩余视频
单元分配

决定潜在最优
服务器

…

λm=λm+Snew, 更

图 3　算法 2的 3个子步骤
 

Φ = {φ1,φ2, . . . ,φM} n m1) 初始视频单元分配: 基于一组截断值   , 计算用户   卸载到边缘服务器   的视频单元初始

分配数为:
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x′n,m =


snφm∑
j∈M

φ j

 (26)

x′n,m其中, 使用舍入整数方法来近似初始视频单元分配   . 不难看出, 最初会将更多的视频单元分配给具有较大截断

值的服务器.

m

2) 信息收集与更新: 在此过程中, 用户收集其他用户关于视频单元数量的卸载决策信息, 并了解边缘服务器的

资源利用率. 对于边缘服务器   , 其视频单元数量更新为:
λm = λm + snew (27)

snew m其中,    表示新卸载到服务器   的视频单元数量, 它取决于用户的视频单元分配决策. 通过信息收集和更新, 用
户为剩余的视频单元分配做准备.

n

3) 剩余视频单元分配: 由于用舍入整数方法来近似初始视频单元分配, 因此初始视频单元分配与理论上的最

优分配之间存在差距. 所以对于用户   , 有剩余视频单元的数量:

rn = sn −
∑
m∈M

x′n,m (28)

Cu

对于剩余的视频单元, 用户将它们每一个卸载到定义 3中的潜在最佳服务器. 由于每个视频单元的大小相同 (即
 ). 根据定理 1, 剩余视频单元卸载到潜在最佳服务器的顺序无关紧要.

算法 2. 基于博弈论的视频单元分配算法.

n sn m Capm ϕ输入: 用户   的视频单元数量   , 边缘服务器   的算力   , 所有用户的期望传输时延   ;

n ∈ N1. for each user     do
sn2. 　Publish its number of video unit    ;

3. 　Collect number of video units of each other user;
Φ = {φ1,φ2, . . . ,φM}4. 　Calculate cut-off value set     following Eq. (20);
x′n,m5. 　Calculate initial allocation     following Eq. (26);

m ∈M6.　　 for each server     do
x′n,m7. 　　　Offload     video units to server m;

n ∈ N8. for each user     do
9. 　Collect information of others’ video unit allocation;

λm = λm + snew10. 　    ;
rn11. 　Calculate the number     of remaining video units following Eq. (28);

u12. 　for each video unit     in remaining video units do
13.　　 Calculate potential optimal server following Eqs. (7) and (8);

u14. 　　Offload     to its potential optimal server;
15. 　Publish information of video unit allocation;

定理 3. 在所有用户的视频单元通过算法 2卸载到边缘服务器进行视频分析后, 可以实现纳什均衡, 即没有用

户有动机单方面改变其任务卸载决策.
Cu证明: 由于每个视频单元的大小相同 (即   ), 剩余视频单元卸载到潜在最佳服务器的顺序无关紧要. 类似定

理 1中遵循的想法, 可以证明在所有剩余的视频单元都卸载到各自潜在的最优服务器后, 达到了纳什均衡, 即所有

用户没有动机单方面改变他们的卸载决定. 得证.
D∗为了从理论上验证算法 2 的性能, 推导出算法 2 的实际总延迟 D 与公式 (2) 中获得的理论最优总延迟   之
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间的差距. 通过算法 2, 所有用户的视频单元被卸载到适当的边缘服务器进行视频分析, 有实际的整体延迟为:
D =max

m∈M
{τm +ϕ} (29)

实际总延迟 D 是所有边缘服务器中最大的计算和通信延迟和, 有以下定理成立.
D∗ Cu/min

m∈M

{
Capm

}
Cu

min
m∈M

{
Capm

}定理 4. 实际总延迟 D 与理论最优总延迟   之间的差距不大于   , 其中   是每个视频单元的计

算需求,    是所有边缘服务器中的最小计算能力.

m1 m2证明: 令   表示延迟为 D 的服务器, 令   表示计算和通信延迟和最小的服务器, 并且设:
D′ = τm2 +ϕ (30)

m1 ϕm1 m2 ϕm2

D′ ⩽ D∗ ⩽ D

由于公式 (20)中计算的截断值可能不是整数, 它不能直接用作卸载到服务器的视频单元的数量. 由此可以确

定, 卸载到服务器   的视频单元数量不小于截断值   , 并且卸载到服务器   的视频单元数量不超过   . 然后有

 .
m1 m2

D < D′ +Cu/Capm2

基于定理 2和算法 1中的想法, 对于边缘服务器   上的每个视频单元, 如果将其转移到另一个服务器   , 计
算和传输延迟不会减少, 即   . 因此满足:

D−D∗ ⩽ D−D′ ⩽Cu/Capm2
⩽Cu/min

m∈M

{
Capm

}
.

因此定理 4得证.
Cu 106 D D∗在实际场景中, 当边缘服务器的计算能力为 10 GHz左右,    设置为   个 CPU周期左右时,    和   之间的

差距可以限定在 1 ms内, 这显示了算法 2的优越性能.

 5   实验验证

在本节中, 通过各种设置的实验来评估提出算法的性能, 并将设计的算法与其他一些现有方法进行比较.

 5.1   实验设置

Capm N (5,4)

W Pn ∼ N(1,0.1)

Hn,0 =
(
distn,0

)µ distn,0 n µ

与之前的研究 [32,38]类似, 考虑一个包含 24个用户和 6个边缘服务器的边缘计算系统. 根据现有工作 [39]中的实

验测量, 服务器计算能力   服从高斯分布    GHz, 在实验中计算能力的方差设置为不同值. 根据现有工作 [38],
信道带宽   设置为 20 MHz, 背景噪声设置为 50 dBm, 每个用户保持传输功率   W. 设置信道增益

 , 其中   是用户   和主边缘服务器之间的距离, 路径损耗因子   设置为 4.

ln

fn Lu Fu

Cu 1920×1080

Cu 2.25×106

对于任务卸载, 使用源自 AI City Datasets 2019[25]的视频在目标检测子 YOLOv3上进行视频分析. 视频长度 

从 10 s到 5 min不等, 视频帧率   从集合{2, 3, 5, 10, 30} fps中分配 [12]. 在实验中, 将   设置为 1 s, 并将   设置为

1 fps. 为了合理设置   的值, 使用 YOLOv3在 NVIDIA Jetson TX2上处理大小为   的图像. 该图像在评

估中可以视为一个视频单元, 根据实验测量结果,    设置为   个 CPU周期.
将非分布式场景中的算法 1称为非分布式任务卸载方案 (non-distributed task offloading scheme, NTOS), 将分

布式场景中的算法 2称为分布式任务卸载方案 (distributed task offloading scheme, DTOS). 将设计的算法与以下方

案进行比较.
(1) 贪心方案 (greedy scheme, GS): 与现有相关工作 [36]类似, 当每个用户卸载视频分析任务时, 基于最优反应

函数 [40]选择上一轮其他用户决策之后的最优卸载决策.
(2) 计算能力优先方案 (computation capacity prior scheme, CCPS): 用户在任务卸载博弈中做出决策时优先考

虑计算能力, 作为综合考虑服务器计算能力和传输延迟的 NTOS和 DTOS的对比基准方法.
(3) 传输延迟优先方案 (transmission delay prior scheme, TDPS): 用户在任务卸载博弈中做出决策时优先考虑

传输延迟, 作为综合考虑服务器计算能力和传输延迟的 NTOS和 DTOS的对比基准方法.
(4) 随机方案 (random scheme, RS): 用户在任务卸载博弈中随机选择边缘服务器进行任务卸载 [41], 作为

NTOS和 DTOS的对照方法.
(5) 理论上 OPTimal 方案 (theoretically optimal scheme, TOPT): TOPT 的计算基于定理 2 中截断值的计算结

果 [37]. 值得注意的是, 由于截断值可能不是整数, 因此虽然 TOPT达到理论上的最优解, 但是实践中可能无法实现,
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以此作为方法 DTOS的对照方法.

 5.2   实验结果

(1) 纳什均衡的结果: 首先研究运行算法 1和算法 2后的纳什均衡结果. 如图 4(a)所示, 在所有用户中任意选

择 4个包, 并显示将包卸载到的边缘服务器后各个服务器的整体延迟. 对于来自用户 0的包 0, 观察到它在服务器

2上时, 整体延迟约为 8 s. 但是, 当包 0被卸载到其他服务器时, 整体延迟会变高, 如图 4(a) 所示, 其他包也是如此.

与算法 1中的包类似, 将从 4个用户中任意选择的 4个视频单元从其潜在最优服务器转移到其他服务器, 如图 4(b)

所示, 所有这些视频单元的整体延迟都变得更高. 因此, 可以图 4验证了在运行设计的算法 1和算法 2之后, 所有

用户都没有动机单方面改变他们的决定, 即实现了纳什均衡.
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(b) 分布式场景

图 4　分别运行算法 1和算法 2在非分布式和分布式场景中实现了纳什均衡
 

(2) 总体延迟比较: 如图 5所示, 将设计的算法与其他方法在传输和计算的总体延迟方面进行比较. 当非分布

式视频分析场景中的包数量增加时, 服务器运行计算任务的时间会增加. 因此, 如图 5(a)所示, 整体延迟变高. 可以

观察到, 设计的 NTOS在整体延迟方面比其他方法具有更好的性能. 此外, 定义差异系数为服务器计算能力的标准

差和期望值的比值, 可以发现当差异系数从 0.40变化到 0.89时, GS和 CCPS的总体延迟在图 5(b)中呈现增加的

趋势, 这是由于更多的视频数据将被卸载到具有高计算能力的服务器上, 导致整体延迟较高. 相比之下, 设计的

NTOS可以在不同的设置下获得稳定的整体延迟. 同样, 在分布式场景中改变视频单元数和服务器容量的差异系

数. 在图 5(c)和图 5(d)中, 将 DTOS与理论最优方案 TOPT进行比较, 发现 DTOS的整体延迟略高于 TOPT. 因此,

可以看出设计的算法 2可以获得接近最优解决方案的性能结果.
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图 5　在非分布式和分布式场景中随着视频量和服务器容量的变化而产生的总体延迟 
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(c) 分布式场景的视频单元数量变化
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(d) 分布式场景的服务器计算能力变化

图 5　在非分布式和分布式场景中随着视频量和服务器容量的变化而产生的总体延迟 (续)
 

(3) 延迟方差比较: 如图 6所示, 研究了所有边缘服务器的延迟差异, 并计算了不同视频数据量和服务器容量

的延迟方差. CCPS 方法在做卸载决策时优先考虑边缘服务器的计算能力, 因此可以有效地规避过多的用户向同

一个边缘服务器卸载视频分析任务, 从而超出服务器负载能力的问题; 而 TDPS方法仅优先考虑传输延迟, 而非边

缘服务器的计算能力, 因此有的服务器的处理时间由于任务过载而显著延长, 而有的服务器被分配视频数据太少,
导致该服务器的计算资源利用率低. 因此, 就延迟方差而言, CCPS的性能比 TDPS平均提升了 79%. 但是提出的

算法 1 和算法 2 兼顾了边缘服务器的计算能力和传输延迟, 在各种设置下得到的延迟方差接近于 0, 因而可以得

知所有服务器的最大和最小延迟之间的差距非常小, 它相对于 CCPS降低了 58%的平均时延方差, 所以设计的算

法 1和算法 2可以更进一步地降低用户的整体延迟.
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图 6　在非分布式和分布式场景中随着视频量和服务器容量的变化而产生的延迟方差
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(4) 边缘服务器数量的变化: 最后, 针对非分布式场景和分布式场景不断改变边缘服务器的数量, 验证提出的

算法 1 和算法 2 具有较好的扩展性, 在服务器数量变化的不同场景下, 相比其他对比算法能取得更好的效果. 如
图 7(a) 所示的非分布式场景中, 随着服务器数量由 6 增加至 18, 对比方法 GS、CCPS 和设计的方法 NTOS 取得

的整体时延均有一个下降的趋势, 原因是随着更多边缘服务器可供选择, 视频分析任务会被分配到更多的服务器

上进行运算, 降低了计算时延, 从而减少了整体时延. 同时, 相对于 GS和 CCPS, NTOS平均降低了 24.7%的整体

时延. 然而对比方法 TDPS由于优先考虑传输时延, 因此虽然边缘服务器数量在不断增加, TDPS方法倾向于将视

频分析任务卸载至传输时延较低的边缘服务器上, 所以 TDPS方法取得的整体时延总是在 30 s左右波动. 如图 7(b)
所示的分布式场景中, 对比方法 CCPS和 TDPS有类似于非分布式场景中的变化趋势, 同时设计的方法 DTOS在

服务器数量变化的不同场景下, 总是可以获得接近最优解决方案 TOPT的性能结果.
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图 7　在非分布式和分布式场景中随着边缘服务器数量的变化而产生的总体延迟
 

 6   讨　论

● 细粒度的视频单元: 在本文中, 最小的不可分割视频单元是单帧. 打算考虑更细粒度的视频单元, 即将一个

视频帧分成多个切片, 每个切片形成一个视频单元. 然而, 由于输入之间的依赖性, 深度神经网络 (例如卷积神经网

络)在视频帧的切片上执行具有挑战性, 这是由以邻域值作为输入的神经元操作的结果. 为了解决这个问题, 可以

利用依赖感知推理 [42]来分析切片的依赖关系, 并推断具有足够多邻值的区域.
● 信息不完整的任务卸载游戏: 在分布式环境中, 完整的信息并不总是可用的, 用户通常不知道其他人做出的

决策. 此外, 当多服务器多用户视频分析任务卸载问题被表述为多人游戏时, 每个玩家的策略空间对其他人是未知

的, 并且所有用户的视频单元数量不同. 因此, 实现纳什均衡的难度大大增加, 这将是未来的工作.
● 使用强化学习的任务卸载博弈: 在现实世界中, 用户可能对边缘服务器的计算能力和传输成本一无所知. 在

视频分析任务卸载场景中, 可以使用马尔可夫决策过程来对决策进行建模, 并利用强化学习让用户确定适当的行

动. 此外, 可以根据效用函数计算每个用户的奖励. 强化学习的利用有助于提高在不同情况下做出视频分析任务卸

载决策的灵活性, 并且经过长时间的运行, 最终可以在没有完整或未来信息的情况下获得接近最优的卸载决策, 这
可能具有挑战性和意义.

 7   总　结

在本文中, 研究了多服务器多用户视频分析任务卸载问题, 用户选择合适的边缘服务器并将其视频数据卸载到

服务器进行分析. 为了最大限度地减少整体延迟并获得用户没有动机单方面改变卸载决策的稳定情况, 该问题被建

模为多人博弈. 为了达到纳什均衡, 针对非分布式和分布式两种不同的场景分别提出了基于博弈论的算法, 并且证

明了在这两种情况下都可以达到纳什均衡, 同时保证较低的整体时延. 最后, 通过可扩展实验展示算法的良好性能.

陈彧 等: 基于博弈论的多服务器多用户视频分析任务卸载算法 5953



References:
Li  ZY,  Wang  Q,  Chen  YF,  Xie  GQ,  Li  RF.  A  survey  on  task  offloading  research  in  vehicular  edge  computing.  Chinese  Journal  of
Computers, 2021, 44(5): 963–982 (in Chinese with English abstract). [doi: 10.11897/SP.J.1016.2021.00963]

[1]

Zhou  YZ,  Zhang  D.  Near-end  cloud  computing:  Opportunities  and  challenges  in  the  post-cloud  computing  era.  Chinese  Journal  of
Computers, 2019, 42(4): 677–700 (in Chinese with English abstract). [doi: 10.11897/SP.J.1016.2019.00677]

[2]

Shi WS, Zhang XZ, Wang YF, Zhang QY. Edge Computing:  State-of-the-art  and future directions.  Journal  of  Computer Research and
Development, 2019, 56(1): 69–89 (in Chinese with English abstract). [doi: 10.7544/issn1000-1239.2019.20180760]

[3]

Xie RC, Lian XF, Jia QM, Huang T, Liu YJ. Survey on computation offloading in mobile edge computing. Journal on Communications,
2018, 39(11): 138–155. [doi: 10.11959/j.issn.1000-436x.2018215]

[4]

Wang S, Zhang X, Zhang Y, Wang L, Yang JW, Wang WB. A survey on mobile edge networks: Convergence of computing, caching and
communications. IEEE Access, 2017, 5: 6757–6779. [doi: 10.1109/ACCESS.2017.2685434]

[5]

Caprolu M, Di Pietro R, Lombardi F, Raponi S. Edge computing perspectives: Architectures, technologies, and open security issues. In:
Proc. of the 2019 IEEE Int’l Conf. on Edge Computing (EDGE). Milan: IEEE, 2019. 116–123. [doi: 10.1109/EDGE.2019.00035]

[6]

Zhou Z, Chen X, Li E, Zeng LK, Luo K, Zhang JS. Edge intelligence: Paving the last mile of artificial intelligence with edge computing.
Proc. of the IEEE, 2019, 107(8): 1738–1762. [doi: 10.1109/JPROC.2019.2918951]

[7]

Hsieh  K,  Ananthanarayanan  G,  Bodik  P,  Venkataraman  S,  Bahl  P,  Philipose  M,  Gibbons  B,  Mutlu  O.  Focus:  Querying  large  video
datasets with low latency and low cost. In: Proc. of the 13th USENIX Conf. on Operating Systems Design and Implementation. Carlsbad:
USENIX Association, 2018. 269–286.

[8]

Satyanarayanan M, Bahl  P,  Caceres  R,  Davies  N.  The case for  VM-based cloudlets  in  mobile  computing.  IEEE Pervasive Computing,
2009, 8(4): 14–23. [doi: 10.1109/MPRV.2009.82]

[9]

Ananthanarayanan G, Bahl P, Bodík P, Chintalapudi K, Philipose M, Ravindranath L, Sinha S. Real-time video analytics: The killer App
for edge computing. Computer, 2017, 50(10): 58–67. [doi: 10.1109/MC.2017.3641638]

[10]

Hung  CC,  Ananthanarayanan  G,  Bodik  P,  Golubchik  L,  Yu  ML,  Bahl  P,  Philipose  M.  VideoEdge:  Processing  camera  streams  using
hierarchical  clusters.  In:  Proc.  of  the  2018 IEEE/ACM Symp.  on Edge Computing.  Seattle:  IEEE,  2018.  115–131.  [doi: 10.1109/SEC.
2018.00016]

[11]

Wang C, Zhang S, Chen Y, Qian ZZ, Wu J, Xiao MJ. Joint configuration adaptation and bandwidth allocation for edge-based real-time
video  analytics.  In:  Proc.  of  the  2020  IEEE  Conf.  on  Computer  Communications.  Toronto:  IEEE,  2020.  257 –266.  [doi:  10.1109/
INFOCOM41043.2020.9155524]

[12]

Jiang JC, Ananthanarayanan G, Bodik P, Sen S, Stoica I. Chameleon: Scalable adaptation of video analytics. In: Proc. of the 2018 Conf.
of the ACM Special Interest Group on Data Communication. Budapest: ACM, 2018. 253–266. [doi: 10.1145/3230543.3230574]

[13]

Wu  TT,  Dou  WC,  Ni  Q,  Yu  S,  Chen  GH.  Mobile  live  video  streaming  optimization  via  crowdsourcing  brokerage.  IEEE  Trans.  on
Multimedia, 2017, 19(10): 2267–2281. [doi: 10.1109/TMM.2017.2736963]

[14]

Sun YX, Zhou S, Xu J. EMM: Energy-aware mobility management for mobile edge computing in ultra dense networks. IEEE Journal on
Selected Areas in Communications, 2017, 35(11): 2637–2646. [doi: 10.1109/JSAC.2017.2760160]

[15]

Zhou YP, Chen L, Jing M, Ming Z, Xu YD. Performance analysis of thunder crystal: A crowdsourcing-based video distribution platform.
IEEE Trans. on Circuits and Systems for Video Technology, 2018, 28(4): 997–1008. [doi: 10.1109/TCSVT.2016.2633255]

[16]

Dutta PK. Strategies and Games: Theory and Practice. MIT Press, 1999.[17]
Li N, Martinez-Ortega JF, Rubio G. Distributed joint offloading decision and resource allocation for multi-user mobile edge computing:
A game theory approach. arXiv:1805.02182, 2018.

[18]

Wang WB, Kwasinski A, Niyato D, Han Z. A survey on applications of model-free strategy learning in cognitive wireless networks. IEEE
Communications Surveys & Tutorials, 2016, 18(3): 1717–1757. [doi: 10.1109/COMST.2016.2539923]

[19]

Abdalzaher MS, Seddik K, Elsabrouty M, Muta O, Furukawa H, Abdel-Rahman A. Game theory meets wireless sensor networks security
requirements and threats mitigation: A survey. Sensors, 2016, 16(7): 1003. [doi: 10.3390/s16071003]

[20]

Hu  M,  Xie  ZX,  Wu  D,  Zhou  YP,  Chen  X,  Xiao  L.  Heterogeneous  edge  offloading  with  incomplete  information:  A  minority  game
approach. IEEE Trans. on Parallel and Distributed Systems, 2020, 31(9): 2139–2154. [doi: 10.1109/TPDS.2020.2988161]

[21]

Zheng JC, Cai YM, Liu YK, Xu YH, Duan BW, Shen XM. Optimal power allocation and user scheduling in multicell  networks: Base
station cooperation using a game-theoretic approach. IEEE Trans. on Wireless Communications, 2014, 13(12): 6928–6942. [doi: 10.1109/
TWC.2014.2334673]

[22]

Zhan YF, Guo S, Li P, Zhang J. A deep reinforcement learning based offloading game in edge computing. IEEE Trans. on Computers,
2020, 69(6): 883–893. [doi: 10.1109/TC.2020.2969148]

[23]

5954  软件学报  2023年第 34卷第 12期

https://doi.org/10.11897/SP.J.1016.2021.00963
https://doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.00677
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.2019.20180760
https://doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2018215
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2017.2685434
https://doi.org/10.1109/EDGE.2019.00035
https://doi.org/10.1109/JPROC.2019.2918951
https://doi.org/10.1109/MPRV.2009.82
https://doi.org/10.1109/MC.2017.3641638
https://doi.org/10.1109/SEC.2018.00016
https://doi.org/10.1109/SEC.2018.00016
https://doi.org/10.1109/INFOCOM41043.2020.9155524
https://doi.org/10.1109/INFOCOM41043.2020.9155524
https://doi.org/10.1145/3230543.3230574
https://doi.org/10.1109/TMM.2017.2736963
https://doi.org/10.1109/JSAC.2017.2760160
https://doi.org/10.1109/TCSVT.2016.2633255
https://doi.org/10.1109/COMST.2016.2539923
https://doi.org/10.3390/s16071003
https://doi.org/10.1109/TPDS.2020.2988161
https://doi.org/10.1109/TWC.2014.2334673
https://doi.org/10.1109/TWC.2014.2334673
https://doi.org/10.1109/TC.2020.2969148


Lei Y, Zheng WB, Wei W, Xia YN, Li XB, Liu CW, Xie H. Task offloading method based on probabilistic performance awareness and
evolutionary game strategy in “cloud+edge” hybrid environment. Journal of Computer Applications, 2021, 41(11): 3302–3308. [doi: 10.
11772/j.issn.1001-9081.2020121932]

[24]

Naphade M, Tang Z, Chang MC, Anastasiu DC, Sharma A, Chellappa R, Wang S, Chakraborty P, Huang TT, Hwang JN, Lyu S. The
2019 AI city challenge. In: Proc. of the 2019 IEEE Conf. on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. Long Beach: IEEE,
2019. 452–460.

[25]

Redmon J, Divvala S, Girshick R, Farhadi A. You only look once: Unified, real-time object detection. In: Proc. of the 2016 IEEE Conf.
on Computer Vision and Pattern Recognition. Las Vegas: IEEE, 2016. 779–788. [doi: 10.1109/CVPR.2016.91]

[26]

Gao MJ, Shen RJ, Shi L, Qi W, Li J,  Li YH. Task partitioning and offloading in DNN-task enabled mobile edge computing networks.
IEEE Trans. on Mobile Computing, 2023, 22(4): 2435–2445. [doi: 10.1109/TMC.2021.3114193]

[27]

Yan  J,  Bi  SZ,  Zhang  YJ,  Tao  MX.  Optimal  task  offloading  and  resource  allocation  in  mobile-edge  computing  with  inter-user  task
dependency. IEEE Trans. on Wireless Communications, 2020, 19(1): 235–250. [doi: 10.1109/TWC.2019.2943563]

[28]

Wu HM, Wolter K, Jiao PF, Deng YJ, Zhao YB, Xu MX. EEDTO: An energy-efficient dynamic task offloading algorithm for blockchain-
enabled  IoT-edge-cloud  orchestrated  computing.  IEEE  Internet  of  Things  Journal,  2021,  8(4):  2163 –2176.  [doi:  10.1109/JIOT.2020.
3033521]

[29]

Liu  W,  Huang  YC,  Du  W,  Wang  W.  Resource-constrained  serial  task  offload  strategy  in  mobile  edge  computing.  Ruan  Jian  Xue
Bao/Journal of Software, 2020, 31(6): 1889–1908 (in Chinese with English abstract). http://www.jos.org.cn/1000-9825/5705.htm [doi: 10.
13328/j.cnki.jos.005705]

[30]

Wu ZQ, Ye DD, Yu R, Zhou WH, He ZS. Edge computing offloading with parked vehicular collaboration in internet of vehicles. Journal
of Beijing University of Posts and Telecommunications, 2019, 42(2): 108–113. [doi: 10.13190/j.jbupt.2018-132]

[31]

Kang D, Emmons J, Abuzaid F, Bailis P, Zaharia M. NoScope: Optimizing neural network queries over video at scale. Proc. of the VLDB
Endowment, 2017, 10(11): 1586–1597. [doi: 10.14778/3137628.3137664]

[32]

Ray D, Kosaian J, Rashmi KV, Seshan S. Vantage: Optimizing video upload for time-shifted viewing of social live streams. In: Proc. of
the 2019 ACM Special Interest Group on Data Communication. Beijing: ACM, 2019. 380–393. [doi: 10.1145/3341302.3342064]

[33]

Ren JK, Yu GD, Cai YL, He YH. Latency optimization for resource allocation in mobile-edge computation offloading. IEEE Trans. on
Wireless Communications, 2018, 17(8): 5506–5519. [doi: 10.1109/twc.2018.2845360]

[34]

Li MK, Ke ZX, Yu DR, Zhang JL, Jia JY, Liu LF. Vehicle license plate number recognition algorithm based on mobile edge calculation.
Computer Engineering and Design, 2021, 42(11): 3151–3157 (in Chinese with English abstract). [doi: 10.16208/j.issn1000-7024.2021.11.
020]

[35]

Ranadheera S, Maghsudi S, Hossain E. Minority games with applications to distributed decision making and control in wireless networks.
IEEE Wireless Communications, 2017, 24(5): 184–192. [doi: 10.1109/MWC.2017.1600351WC]

[36]

Wang YJ, Yuan JT, Yu GD, Chen QM, Yin R. Minority game for distributed user association in unlicensed heterogenous networks. IEEE
Trans. on Wireless Communications, 2020, 19(6): 4220–4233. [doi: 10.1109/twc.2020.2981328]

[37]

Zou  JF,  Hao  TB,  Yu  C,  Jin  H.  A3C-DO:  A  regional  resource  scheduling  framework  based  on  deep  reinforcement  learning  in  edge
scenario. IEEE Trans. on Computers, 2021, 70(2): 228–239. [doi: 10.1109/tc.2020.2987567]

[38]

Li N, Martinez-Ortega JF, Diaz VH. Distributed power control for interference-aware multi-user mobile edge computing: A game theory
approach. IEEE Access, 2018, 6: 36105–36114. [doi: 10.1109/ACCESS.2018.2849207]

[39]

Voorneveld M. Best-response potential games. Economics Letters, 2000, 66(3): 289–295. [doi: 10.1016/S0165-1765(99)00196-2][40]
Ghaderi  J.  Randomized  algorithms  for  scheduling  VMs  in  the  cloud.  In:  Proc.  of  the  35th  Annual  IEEE  Int ’l  Conf.  on  Computer
Communications. San Francisco: IEEE, 2016. 1–9. [doi: 10.1109/INFOCOM.2016.7524536]

[41]

Liu LY,  Li  HY,  Gruteser  M.  Edge assisted  real-time object  detection  for  mobile  augmented reality.  In:  Proc.  of  the  25th  Annual  Int ’l
Conf. on Mobile Computing and Networking. Los Cabos: ACM, 2019. 25. [doi: 10.1145/3300061.3300116]

[42]

附中文参考文献:

李智勇, 王琦, 陈一凡, 谢国琪, 李仁发. 车辆边缘计算环境下任务卸载研究综述. 计算机学报, 2021, 44(5): 963–982. [doi: 10.11897/
SP.J.1016.2021.00963]

[1]

周悦芝, 张迪. 近端云计算: 后云计算时代的机遇与挑战. 计算机学报, 2019, 42(4): 677–700. [doi: 10.11897/SP.J.1016.2019.00677][2]
施巍松, 张星洲, 王一帆, 张庆阳. 边缘计算: 现状与展望. 计算机研究与发展, 2019, 56(1): 69–89. [doi: 10.7544/issn1000-1239.2019.
20180760]

[3]

陈彧 等: 基于博弈论的多服务器多用户视频分析任务卸载算法 5955

https://doi.org/10.11772/j.issn.1001-9081.2020121932
https://doi.org/10.11772/j.issn.1001-9081.2020121932
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.91
https://doi.org/10.1109/TMC.2021.3114193
https://doi.org/10.1109/TWC.2019.2943563
https://doi.org/10.1109/JIOT.2020.3033521
https://doi.org/10.1109/JIOT.2020.3033521
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5705.htm
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.005705
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.005705
https://doi.org/10.13190/j.jbupt.2018-132
https://doi.org/10.14778/3137628.3137664
https://doi.org/10.1145/3341302.3342064
https://doi.org/10.1109/twc.2018.2845360
https://doi.org/10.16208/j.issn1000-7024.2021.11.020
https://doi.org/10.16208/j.issn1000-7024.2021.11.020
https://doi.org/10.1109/MWC.2017.1600351WC
https://doi.org/10.1109/twc.2020.2981328
https://doi.org/10.1109/tc.2020.2987567
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2849207
https://doi.org/10.1016/S0165-1765(99)00196-2
https://doi.org/10.1109/INFOCOM.2016.7524536
https://doi.org/10.1145/3300061.3300116
https://doi.org/10.11897/SP.J.1016.2021.00963
https://doi.org/10.11897/SP.J.1016.2021.00963
https://doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.00677
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.2019.20180760
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.2019.20180760


谢人超, 廉晓飞, 贾庆民, 黄韬, 刘韵洁. 移动边缘计算卸载技术综述. 通信学报, 2018, 39(11): 138–155. [doi: 10.11959/j.issn.1000-
436x.2018215]

[4]

雷鹰, 郑万波, 魏嵬, 夏云霓, 李晓波, 刘诚武, 谢洪. 基于概率性能感知演化博弈策略的“云+边”混合环境中任务卸载方法. 计算机

应用, 2021, 41(11): 3302–3308. [doi: 10.11772/j.issn.1001-9081.2020121932]
[24]

刘伟, 黄宇成, 杜薇, 王伟. 移动边缘计算中资源受限的串行任务卸载策略. 软件学报, 2020, 31(6): 1889–1908. http://www.jos.org.cn/
1000-9825/5705.htm [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005705]

[30]

吴振铨, 叶东东, 余荣, 周文辉, 何昭水. 车联网中基于停车协同的边缘计算卸载方法. 北京邮电大学学报, 2019, 42(2): 108–113.
[doi: 10.13190/j.jbupt.2018-132]

[31]

李猛坤, 柯正轩, 于定荣, 张建林, 贾军营, 刘利峰. 基于移动边缘计算的车联网车牌号码识别算法. 计算机工程与设计, 2021,
42(11): 3151–3157. [doi: 10.16208/j.issn1000-7024.2021.11.020]

[35]

 陈彧(1997－), 男, 博士生, 主要研究领域为边缘

计算, 视频分析, 博弈论.

 张胜(1986－), 男, 博士, 副教授, 博士生导师,

CCF高级会员, 主要研究领域为分布式计算, 边

缘计算, 视频分析.

 金熠波(1994－), 男, 博士生, CCF 学生会员, 主

要研究领域为大数据分析, 边缘智能, 视频分析.

 钱柱中(1980－), 男, 博士, 教授, 博士生导师,

CCF专业会员, 主要研究领域为分布式系统, 云

计算, 边缘计算.

 陆桑璐(1970－), 女, 博士, 教授, 博士生导师,

CCF杰出会员, 主要研究领域为分布计算, 普适

计算, 无线网络.

5956  软件学报  2023年第 34卷第 12期

https://doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2018215
https://doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2018215
https://doi.org/10.11772/j.issn.1001-9081.2020121932
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5705.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/5705.htm
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.005705
https://doi.org/10.13190/j.jbupt.2018-132
https://doi.org/10.16208/j.issn1000-7024.2021.11.020

	1 相关工作
	2 系统模型及博弈定义
	2.1 系统模型
	2.2 博弈定义

	3 非分布式视频分析场景的任务卸载
	4 分布式视频分析场景的任务卸载
	5 实验验证
	5.1 实验设置
	5.2 实验结果

	6 讨　论
	7 总　结
	参考文献

