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摘  要: 在过去的近十年中,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.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,先后研究了非分布式视频分析场景和分布式视频分析场景两种情形,分别提出了

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,本文提出的方法比其他现有

算法降低了平均 26.3%的整体时延. 
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Abstract:  In past years, artificial intelligence related services and applications have boomed, which require high computation, high 
bandwidth and low latency. Edge computing is regarded as an appropriate solution for them, especially video analytics. This paper 
investigates a multi-server multi-user heterogeneous video analytics offloading problem, where users select appropriate edge servers and 
then offload their raw video data to the servers for essential analytics. To deal with the cooperation and conflicts among users and get a stable 
network allocation situation where each user has no incentive to change the offloading decision unilaterally, the multi-server multi-user video 
analytics offloading problem is formulated as a multiplayer game. Based on the goal of minimizing the overall delay, the game theory-based 
potential optimal server selection and video unit allocation algorithms are proposed for the non-distributed and distributed scenarios, 
respectively. Via rigorous proof, Nash equilibrium can be reached in both of the two cases, and low overall delay is guaranteed. Finally, 
extensive trace-driven experiments show that our method improves the overall delay by 26.3% on average, compared with other 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.在过去的近十年里,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,简称 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[9,10,11].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. 

 
Fig.1  Multi-server multi-user video analytics task offloading 

图 1  多服务器多用户视频分析任务卸载 

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;相反地,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. 
对于边缘计算任务卸载问题,多数现有工作[14,15,16]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,简称 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
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没有相关工作[23,24]全面地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,简称 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. 
本文的创新贡献点包括: 
 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三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.Liu 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.Wu 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.Li 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
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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. 

2.1   系统模型 

边缘网络:在网络边缘,考虑𝑁𝑁个用户,记为𝑵𝑵 = {1,2, . . . ,𝑁𝑁} .边缘服务器集合由一个 Master 边缘服务器和𝑀𝑀
个 Slave 边缘服务器构成,𝑀𝑀个 Slave 服务器记为𝑴𝑴 = {1,2, . . . ,𝑀𝑀}.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至它们进行计算,如图 1 所示. 

Table 1  Important Notations in System 
表 1  系统的重要符号 

名称 描述 
𝑵𝑵,𝑁𝑁 边缘用户集合,边缘用户数量 
𝑴𝑴,𝑀𝑀 边缘服务器集合,边缘服务器数量 
𝑠𝑠𝑛𝑛 用户𝑛𝑛的视频单元数量 
𝐶𝐶𝑢𝑢 每个视频单元的计算要求 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚 边缘服务器𝑚𝑚的计算能力 
𝒙𝒙𝑛𝑛 用户𝑛𝑛的视频卸载决策 
𝒙𝒙−𝑛𝑛 用户𝑛𝑛以外的用户的视频卸载决策 
𝜏𝜏𝑚𝑚 边缘服务器𝑚𝑚的计算时延 

𝐷𝐷𝑛𝑛
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑐𝑐 用户𝑛𝑛的计算时延 

𝐷𝐷𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑚𝑚 用户𝑛𝑛的传输时延 
𝑺𝑺𝑛𝑛 玩家𝑛𝑛的策略空间 
𝑈𝑈𝑛𝑛 玩家𝑛𝑛的效用函数 

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 秒(second,简称 s),帧速率为 30 帧每秒(frame per second,简称 fps).将视频数据分成更小的单

位,其长度和帧率分别为 2s 和 5fps.之后,将目标检测子(如 YOLOv3)并行应用于(600𝑠𝑠 ∗ 30𝑓𝑓𝐶𝐶𝑠𝑠)/(2𝑠𝑠 ∗ 5𝑓𝑓𝐶𝐶𝑠𝑠) =
1800个视频单元. 

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𝑇𝑇𝑛𝑛 =< 𝑙𝑙𝑛𝑛, 𝑓𝑓𝑛𝑛, 𝑟𝑟𝑛𝑛 > ,其
中𝑙𝑙𝑛𝑛、𝑓𝑓𝑛𝑛和𝑟𝑟𝑛𝑛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∀𝑛𝑛 ∈ 𝑵𝑵, 𝑟𝑟𝑛𝑛 = 𝑅𝑅),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𝑛𝑛的视频单元数为𝑠𝑠𝑛𝑛 = (𝑙𝑙𝑛𝑛𝑓𝑓𝑛𝑛)/(𝐿𝐿𝑢𝑢𝐹𝐹𝑢𝑢) ,其中𝐿𝐿𝑢𝑢设置为所有用户视频长度的公因数,𝐹𝐹𝑢𝑢
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𝐿𝐿𝑢𝑢和𝐹𝐹𝑢𝑢 (例如,可以将𝐿𝐿𝑢𝑢设置

为 1𝑠𝑠,并将𝐹𝐹𝑢𝑢设置为 1𝑓𝑓𝐶𝐶𝑠𝑠).因此,用户𝑛𝑛需要将𝑠𝑠𝑛𝑛个视频单元卸载到边缘服务器进行计算.  
任务卸载 :当用户𝑛𝑛将其视频单元卸载到边缘服务器进行计算时 ,用户𝑛𝑛的任务卸载决策表示为𝒙𝒙𝑛𝑛 =

�𝑥𝑥𝑛𝑛,1, 𝑥𝑥𝑛𝑛,2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑀𝑀� ,其中𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚表示用户𝑛𝑛卸载到边缘服务器𝑚𝑚的视频单元数量.对于每个服务器𝑚𝑚 ∈ M,𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚是一个

非负整数,并且有∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚𝑚𝑚∈𝑴𝑴 = 𝑠𝑠𝑛𝑛. 
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𝐶𝐶𝑢𝑢[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𝑚𝑚上的计算时延可以
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计算为 

𝜏𝜏𝑚𝑚 = ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢𝑛𝑛𝜖𝜖𝑵𝑵

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚
                                        (1) 

其中𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚[CPU 周期每秒]表示边缘服务器𝑚𝑚的计算能力.因此,可以将用户𝑛𝑛的整体计算时延表示为 

𝐷𝐷𝑛𝑛
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑐𝑐 = 𝑚𝑚𝐶𝐶𝑥𝑥

𝑚𝑚∈𝑴𝑴:𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚≠0
𝜏𝜏𝑚𝑚                                    (2) 

从上面的等式中观察到,当用户𝑛𝑛将其所有视频单元卸载到某一个边缘服务器𝑚𝑚时,整体计算时延仅仅取决

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. 
通信模型:根据香农公式[18],计算用户𝑛𝑛卸载视频数据到 Master 边缘服务器的速率𝑟𝑟𝑛𝑛,0[比特每秒]为 

𝑟𝑟𝑛𝑛,0 = 𝑊𝑊 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2(1 + 𝑃𝑃𝑛𝑛𝐻𝐻𝑛𝑛,0

𝜎𝜎2
)                                   (3) 

其中𝑊𝑊代表信道带宽,𝑃𝑃𝑛𝑛代表用户𝑛𝑛的发射功率,可以通过相关功率控制算法[32]来确定.此外,𝐻𝐻𝑛𝑛,0表示用户𝑛𝑛与其

连接的 Master 边缘服务器之间的信道增益,𝜎𝜎2表示背景噪声的方差. 
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𝑛𝑛将𝑠𝑠𝑛𝑛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 

𝐷𝐷𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑠𝑠𝑛𝑛𝐷𝐷𝑢𝑢
𝑟𝑟𝑛𝑛,0

                                        (4) 

其中𝐷𝐷𝑢𝑢[比特]是每个视频单元的数据大小. 

2.2   博弈定义 

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𝑮𝑮 =< 𝑵𝑵,𝑺𝑺,𝑼𝑼 > ,其中用户集合𝑵𝑵
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𝑺𝑺 = {𝑺𝑺1,𝑺𝑺2, … ,𝑺𝑺𝑁𝑁} ,其中𝑺𝑺𝑛𝑛表示玩家𝑛𝑛的策略空间,是
用户𝑛𝑛可以选择的所有策略的并集.策略空间𝑺𝑺𝑛𝑛中的策略个数也称为策略空间的势,取决于视频单元个数𝑠𝑠𝑛𝑛 .任
务卸载决策𝒙𝒙𝑛𝑛 = [𝑥𝑥𝑛𝑛,1, 𝑥𝑥𝑛𝑛,2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑀𝑀]被视为每个玩家𝑛𝑛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 𝒙𝒙 = (𝒙𝒙1,,𝒙𝒙2, … ,𝒙𝒙𝑁𝑁) 表 示 所 有 玩 家 的 任 务 卸 载 策 略 , 𝒙𝒙−𝑛𝑛 =
(𝒙𝒙1,, … ,𝒙𝒙𝑛𝑛−1,𝒙𝒙𝑛𝑛+1, … ,𝒙𝒙𝑁𝑁)表示除玩家𝑛𝑛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𝑼𝑼 =
{𝑈𝑈𝑛𝑛(𝒙𝒙𝑛𝑛,𝒙𝒙−𝑛𝑛)}𝑛𝑛∈𝑵𝑵.基于计算和传输的整体时延,博弈模型𝑮𝑮中每个博弈玩家𝑛𝑛的效用函数构建为 

𝑈𝑈𝑛𝑛(𝒙𝒙𝑛𝑛,𝒙𝒙−𝑛𝑛) = 1/(𝐷𝐷𝑛𝑛
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑐𝑐 + 𝔼𝔼𝑛𝑛[𝐷𝐷𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑚𝑚]) = 1/ 𝑚𝑚𝐶𝐶𝑥𝑥

𝑚𝑚∈𝑴𝑴:𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚≠0
{𝜏𝜏𝑚𝑚 + 𝜑𝜑}                (5) 

其中使用𝜑𝜑 = 𝔼𝔼𝑛𝑛[𝐷𝐷𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑚𝑚]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 
max 𝑈𝑈𝑛𝑛(𝒙𝒙𝑛𝑛,𝒙𝒙−𝑛𝑛) 

    s.t.  (1),(2),(3),(4),(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: 
定义 1 (Nash 均衡):对于每个博弈玩家𝑛𝑛,策略集𝒙𝒙∗ = (𝒙𝒙1∗,𝒙𝒙2∗, … ,𝒙𝒙𝑁𝑁∗)在博弈模型𝑮𝑮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 
∀𝑛𝑛 ∈ 𝑵𝑵,∀𝒙𝒙𝑛𝑛 ∈ 𝑺𝑺𝑛𝑛,𝑈𝑈𝑛𝑛(𝒙𝒙𝑛𝑛∗,𝒙𝒙−𝑛𝑛∗)  ≥ 𝑈𝑈𝑛𝑛(𝒙𝒙𝑛𝑛,𝒙𝒙−𝑛𝑛∗)                       (6) 

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
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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. 
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𝑛𝑛的所有视频单元集合称

为包𝐶𝐶𝑛𝑛.包𝐶𝐶𝑛𝑛的大小定义为𝑠𝑠𝑛𝑛,即用户𝑛𝑛的视频单元数. 
定义 3 (潜在最优服务器):在包𝐶𝐶𝑛𝑛被卸载到某个边缘服务器之前,计算每个服务器𝑚𝑚的潜在时延𝛤𝛤𝑛𝑛,𝑚𝑚为 

𝛤𝛤𝑛𝑛,𝑚𝑚 = 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 + 𝑠𝑠𝑛𝑛𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

                                    (7) 

其中𝜆𝜆𝑚𝑚表示当前在服务器𝑚𝑚上的视频单元数,𝑠𝑠𝑛𝑛是包𝐶𝐶𝑛𝑛的大小.在式(7)中,𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑部分表示服务器𝑚𝑚的当前时

延,它取决于𝜆𝜆𝑚𝑚 .此外, 𝑠𝑠𝑛𝑛𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

表示服务器𝑚𝑚的潜在增加时延,它取决于𝑠𝑠𝑛𝑛 .对于包𝐶𝐶𝑛𝑛 ,边缘服务器𝑚𝑚是潜在最优服务

器,当且仅当服务器𝑚𝑚的潜在时延𝛤𝛤𝑛𝑛,𝑚𝑚在所有服务器中最小,即 

𝑚𝑚 = 𝐶𝐶𝑟𝑟𝑙𝑙 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛
𝑗𝑗∈𝑴𝑴

𝛤𝛤𝑛𝑛,𝑗𝑗                                      (8) 

注意到,如果多个服务器满足同时等式(8),可以选择下标𝑚𝑚最小的服务器. 

 
Fig.2  Offloading all packages one by one to the potential optimal servers in order of the size from large to small 

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 

基于以上的概念,有以下观察: 
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. 
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𝐿𝐿 = [𝐶𝐶𝜇𝜇1 , 𝐶𝐶𝜇𝜇2 , … , 𝐶𝐶𝜇𝜇𝑁𝑁] ,其中𝐶𝐶𝜇𝜇𝑖𝑖表示

第𝑚𝑚大的包,它是用户𝜇𝜇𝑖𝑖的包.令𝑚𝑚𝑖𝑖
∗表示𝐶𝐶𝜇𝜇𝑖𝑖的潜在最优服务器.令变量𝜔𝜔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, 𝜔𝜔的值会随着每个包的卸载而不断更新.令表述𝑃𝑃(𝜔𝜔)表示:当𝜔𝜔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𝜔𝜔的归纳来证明定理 1. 
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基础步骤:当𝜔𝜔 = 1,最大的包𝐶𝐶𝜇𝜇1被卸载到潜在最优服务器𝑚𝑚1
∗.根据定义 3,对于每个𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴\{𝑚𝑚1

∗},满足 
𝑠𝑠𝜇𝜇1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚1

∗
+ 𝜑𝜑𝑚𝑚1

∗ ≤ 𝑠𝑠𝜇𝜇1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑𝑚𝑚                                 (9) 

因此,包𝐶𝐶𝜇𝜇1对应的用户𝜇𝜇1单方面没有动机改变其任务卸载决策,𝑃𝑃(1)得到验证. 
归纳步骤:接下来证明,对于任何正整数𝑘𝑘 < 𝑁𝑁 ,如果𝑃𝑃(1) , 𝑃𝑃(2) ,…和𝑃𝑃(𝑘𝑘)成立,那么𝑃𝑃(𝑘𝑘 + 1)也成立,即当𝑘𝑘 +

1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𝜆𝜆𝑚𝑚,𝑘𝑘+1表示在

包𝐶𝐶𝜇𝜇𝑘𝑘+1被卸载之前服务器𝑚𝑚上的视频单元数量.将在用户𝜇𝜇𝑘𝑘+1之前卸载包的用户分成 2 个集合:𝑨𝑨 = {𝜇𝜇𝑖𝑖|𝑚𝑚𝑖𝑖
∗ =

𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ }和𝑩𝑩 = {𝜇𝜇𝑖𝑖|𝑚𝑚𝑖𝑖

∗ ≠ 𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ },集合 A 中用户的包对应的潜在最优服务器和用户𝜇𝜇𝑘𝑘+1相同,而集合 B 中用户的包

对应的潜在最优服务器和用户𝜇𝜇𝑘𝑘+1不同.接下来分别证明这两个集合中的用户满足𝑃𝑃(𝑘𝑘 + 1). 
对于集合𝑨𝑨中的任意用户𝜇𝜇𝑖𝑖:因为用户𝜇𝜇𝑘𝑘+1选择潜在最优服务器𝑚𝑚𝑘𝑘+1

∗ ,根据最优服务器的定义,满足 

∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑘𝑘+1

∗ 𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑘𝑘+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 

∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴,∀𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑨𝑨, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥ 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

                   (11) 

综上有 

∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴,∀𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑨𝑨, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑘𝑘+1

∗ 𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑘𝑘+1

∗
                 (12) 

即,集合𝑨𝑨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𝑩𝑩中的任意用户𝜇𝜇𝑖𝑖 :为了便于证明 ,将集合𝑩𝑩进一步分为集合𝑩𝑩1 = {𝜇𝜇𝑖𝑖|∃𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴, 𝜇𝜇𝑖𝑖是在用户𝜇𝜇𝑘𝑘+1

之前卸载包的用户中,最后一个向边缘服务器𝑚𝑚卸载包的用户}和集合𝑩𝑩2 = 𝑩𝑩\𝑩𝑩1,𝑩𝑩2是𝑩𝑩1在 B 中的补集.对于集

合𝑩𝑩1的用户𝜇𝜇𝑖𝑖而言:因为用户𝜇𝜇𝑖𝑖选择潜在最优服务器𝑚𝑚𝑖𝑖
∗ ,且在用户𝜇𝜇𝑖𝑖卸载了包之后其他服务器上可能会接收新

的包,所以有当∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴/{𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ }时,满足 

∀𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑩𝑩1, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖

∗𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑖𝑖
∗

+ 𝜑𝜑                         (13) 

或当𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ 时,满足 

∀𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑩𝑩1, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖

∗𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑖𝑖
∗

+ 𝜑𝜑                     (14) 

即,集合𝑩𝑩1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𝑩𝑩2的用户𝜇𝜇𝑖𝑖′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𝑩𝑩1中存在一个用户𝜇𝜇𝑖𝑖对应的潜在最优服务器和𝜇𝜇𝑖𝑖′一致(均为𝑚𝑚𝑖𝑖
∗ ),但是包大小比𝜇𝜇𝑖𝑖′更小.因

此结合上式,当∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴/{𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ }时,满足 

∀𝜇𝜇𝑖𝑖′ ∈ 𝑩𝑩2, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖′𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖

∗𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑖𝑖
∗

+ 𝜑𝜑                        (15) 

或当𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ 时,满足 

∀𝜇𝜇𝑖𝑖′ ∈ 𝑩𝑩2, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖′𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖

∗𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑖𝑖
∗

+ 𝜑𝜑                    (16) 

即,集合𝑩𝑩2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∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴/{𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ }时,满足 

∀𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴,∀𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑩𝑩, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑘𝑘+1

∗ 𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑘𝑘+1

∗
               (17) 
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或当𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑘𝑘+1
∗ 时,满足 

∀𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑩𝑩, 𝜆𝜆𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ 𝜑𝜑 +
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑘𝑘+1𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+
𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

≥
𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖

∗𝐶𝐶𝑢𝑢

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚𝑖𝑖
∗

+ 𝜑𝜑                    (18) 

即,集合𝑩𝑩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,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𝑃𝑃(𝑘𝑘 + 1)成立. 

结论:通过数学归纳法,当𝜔𝜔 = 𝑁𝑁时,命题𝑃𝑃(𝑁𝑁)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

那里收集信息.基于收集到的信息,每个用户根据式(7)和(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. 
算法 1. 基于博弈论的潜在最优服务器选择算法 
输入:包𝐶𝐶𝑛𝑛的大小𝑠𝑠𝑛𝑛,边缘服务器𝑚𝑚的算力𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚,所有用户的期望传输时延𝜑𝜑 
1:  for each user 𝑛𝑛 ∈ 𝑵𝑵 do 
2:    Publish its information, i.e., package size 𝑠𝑠𝑛𝑛; 
3:  for each user 𝑛𝑛 ∈ 𝑵𝑵 do 
4:    Collect the packet sizes of other users; 
5:    Sort packages into 𝑳𝑳 ← [𝐶𝐶𝜇𝜇1 ,𝐶𝐶𝜇𝜇2 , … , 𝐶𝐶𝜇𝜇𝑁𝑁] in non-increasing order of size; 
6:    for each package 𝐶𝐶𝜇𝜇𝑖𝑖 ∈ 𝑳𝑳 do 
7:      Calculate potential optimal server 𝑚𝑚𝑖𝑖

∗ following Eqs. (7) and (8); 
8:      if 𝜇𝜇𝑖𝑖 = 𝑛𝑛 then 
9:        Record potential optimal server for user 𝑛𝑛; 
10:     𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖

∗  ←  𝜆𝜆𝑚𝑚𝑖𝑖
∗ + 𝑠𝑠𝜇𝜇𝑖𝑖; 

11:   Offload 𝐶𝐶𝑛𝑛 to potential optimal server for user 𝑛𝑛; 

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. 
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100/2 = 50.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. 
定义 4 (截断值):截断值𝜙𝜙𝑚𝑚表示卸载到每个边缘服务器𝑚𝑚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Φ = {𝜙𝜙1,𝜙𝜙2, … ,𝜙𝜙𝑀𝑀},其中满足 
∑ 𝜙𝜙𝑚𝑚𝑚𝑚∈𝑴𝑴 = ∑ 𝑠𝑠𝑛𝑛𝑛𝑛∈𝑵𝑵                                     (19) 

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𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴,满足 
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𝜙𝜙𝑚𝑚 = (𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚 ∑ 𝑠𝑠𝑛𝑛𝑛𝑛∈𝑵𝑵 )/∑ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝑴𝑴                             (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 

𝜏𝜏1 + φ = 𝜏𝜏2 + φ = ⋯ = 𝜏𝜏𝑀𝑀 + φ = 𝐷𝐷∗                           (21) 
其中常量𝐷𝐷∗是理论最优的整体时延.根据公式(1),对于每个截断值𝜙𝜙𝑚𝑚,有 

𝜙𝜙𝑚𝑚𝐶𝐶𝑢𝑢
𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚

+ φ = 𝐷𝐷∗                                         (22) 

移动上式,得 

𝜙𝜙𝑚𝑚 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐𝑚𝑚
𝐶𝐶𝑢𝑢

(𝐷𝐷∗ − φ)                                      (23) 

进一步地,在上式两边同时加上∑  𝑚𝑚∈𝑴𝑴 ,并基于定义 4,得 
𝐷𝐷∗ = (∑ 𝑠𝑠𝑛𝑛𝐶𝐶𝑢𝑢𝑛𝑛∈𝑵𝑵 + ∑ 𝜑𝜑𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚∈𝑴𝑴 )/∑ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚∈𝑴𝑴                          (24) 

将公式(24)代入(23),得 
𝜙𝜙𝑚𝑚 = (𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚 ∑ 𝑠𝑠𝑛𝑛𝑛𝑛∈𝑵𝑵 )/∑ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝑴𝑴                                (25) 

定理 2 得证. 
根据定义 4,当卸载到边缘服务器𝑚𝑚的视频单元数量小于𝜙𝜙𝑚𝑚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𝑚𝑚的视频单元数量明显大于𝜙𝜙𝑚𝑚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𝑚𝑚应该接近截断值𝜙𝜙𝑚𝑚. 
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𝐷𝐷∗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,以下为三个主要的步骤(如图 3 所示): 

 
Fig.3  Three main procedures of Alg. 2 

图 3  算法 2 的三个子步骤 

1) 初始视频单元分配:基于一组截断值𝜱𝜱 = {𝜙𝜙1,𝜙𝜙2, … ,𝜙𝜙𝑀𝑀} ,计算用户𝑛𝑛卸载到边缘服务器𝑚𝑚的视频单元

初始分配数为 

𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚
′ = � 𝑠𝑠𝑛𝑛𝜙𝜙𝑚𝑚

∑ 𝜙𝜙𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝑴𝑴
�                                        (26) 

其中使用舍入整数方法来近似初始视频单元分配𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚
′  .不难看出,最初会将更多的视频单元分配给具
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有较大截断值的服务器. 
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𝑚𝑚,其视频单元数量更新为 
λ𝑚𝑚 = λ𝑚𝑚 + 𝑠𝑠𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛                                       (27) 

其中𝑠𝑠𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛表示新卸载到服务器𝑚𝑚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. 
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𝑛𝑛,有剩余视频单元的数量: 
𝑟𝑟𝑛𝑛 = 𝑠𝑠𝑛𝑛 − ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚

′
𝑚𝑚∈𝑴𝑴                                     (28) 

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C𝑢𝑢).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 
输入:用户𝑛𝑛的视频单元数量𝑠𝑠𝑛𝑛,边缘服务器𝑚𝑚的算力𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚,所有用户的期望传输时延𝜑𝜑 
1:  for each user 𝑛𝑛 ∈ 𝑵𝑵 do 
2:    Publish its number of video unit 𝑠𝑠𝑛𝑛; 
3:    Collect number of video units of each other user; 
4:    Calculate cut-off value set 𝜱𝜱 = {𝜙𝜙1,𝜙𝜙2, … ,𝜙𝜙𝑀𝑀} following Eq. (20); 
5:    Calculate initial allocation 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚

′  following Eq. (26); 
6:      for each server 𝑚𝑚 ∈ 𝑴𝑴 do 
7:        Offload 𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑚𝑚

′  video units to server m； 
8:  for each user 𝑛𝑛 ∈ 𝑵𝑵 do 
9:    Collect information of others’ video unit allocation; 
10:   λ𝑚𝑚 = λ𝑚𝑚 + 𝑠𝑠𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛; 
11:   Calculate the number 𝑟𝑟𝑛𝑛 of remaining video units following Eq. (28); 
12:   for each video unit 𝑢𝑢 in remaining video units do 
13:      Calculate potential optimal server following Eqs. (7) and (8); 
14:      Offload 𝑢𝑢 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. 
证明: 

由于每个视频单元的大小相同(即𝐶𝐶𝑢𝑢),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. 
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𝐷𝐷与公式 2 中获得的理论最优总延迟𝐷𝐷∗之间

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 
𝐷𝐷 = 𝑚𝑚𝐶𝐶𝑥𝑥

𝑚𝑚∈𝑴𝑴
{𝜏𝜏𝑚𝑚 + 𝜑𝜑}                                     (29) 

实际总延迟𝐷𝐷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. 

定理 4:实际总延迟𝐷𝐷与理论最优总延迟𝐷𝐷∗之间的差距不大于𝐶𝐶𝑢𝑢/𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛
𝑚𝑚∈𝑴𝑴

{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚} ,其中C𝑢𝑢是每个视频单元的计算需

求,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛
𝑚𝑚∈𝑴𝑴

{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚}是所有边缘服务器中的最小计算能力. 
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证明: 
令𝑚𝑚1表示延迟为𝐷𝐷的服务器,令𝑚𝑚2表示计算和通信延迟和最小的服务器,并且设 

𝐷𝐷′ = 𝜏𝜏𝑚𝑚2 + 𝜑𝜑                                        (30) 
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𝑚𝑚1的视频单元数量不小于截断值𝜙𝜙𝑚𝑚1 ,并且卸载到服务器𝑚𝑚2的视频单元数量不超过𝜙𝜙𝑚𝑚2 .然后有

𝐷𝐷′ ≤ 𝐷𝐷∗ ≤ 𝐷𝐷. 
基于定理 2 和算法 1 中的想法,对于边缘服务器𝑚𝑚1上的每个视频单元,如果将其转移到另一个服务器𝑚𝑚2,计

算和传输延迟不会减少,即𝐷𝐷 < 𝐷𝐷′ + 𝐶𝐶𝑢𝑢/𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚2.因此满足 
𝐷𝐷 − 𝐷𝐷∗ ≤ 𝐷𝐷 − 𝐷𝐷′ ≤ 𝐶𝐶𝑢𝑢/𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚2 ≤ 𝐶𝐶𝑢𝑢/𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛

𝑚𝑚∈𝑴𝑴
{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚} 

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

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𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚服从高斯分布𝑁𝑁(5,4) 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𝑊𝑊设置为 20MHz,背景噪声设置为 50dBm,每个用户保持传输功率𝑃𝑃𝑛𝑛~N(1,0.1) W.设置信道增益

𝐻𝐻𝑛𝑛,0 =  (𝑑𝑑𝑚𝑚𝑠𝑠𝑑𝑑𝑛𝑛,0)𝜇𝜇,其中𝑑𝑑𝑚𝑚𝑠𝑠𝑑𝑑𝑛𝑛,0是用户𝑛𝑛和主边缘服务器之间的距离,路径损耗因子𝜇𝜇设置为 4. 
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

𝑙𝑙𝑛𝑛从 10 秒到 5 分钟不等,视频帧率f𝑛𝑛从集合{2,3,5,10,30}fps 中分配[12].在实验中,将𝐿𝐿𝑢𝑢设置为 1s,并将𝐹𝐹𝑢𝑢设置为

1fps.为了合理设置𝐶𝐶𝑢𝑢的值,使用 YOLOv3 在 NVIDIA Jetson TX2 上处理大小为1920 × 1080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, 𝐶𝐶𝑢𝑢设置为2.25 × 106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,简称

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,简称 DTOS).将
设计的算法与以下方案进行比较: 

1) 贪心方案(Greedy Scheme,简称 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,简称 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,简称 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,简称 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,简称 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,以此作为方法 DTOS 的对照方法. 
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5.2   实验结果 

            
(a)  Non-distributed scenario                    (b)  Distributed scenario 

     (a)  非分布式场景                            (b)  分布式场景 

Fig.4  NE achieved in non-distributed and distributed scenarios after running Algs. 1 and 2, respectively 
图 4  分别运行算法 1 和 2 在非分布式和分布式场景中实现了纳什均衡 

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

选择四个包,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 秒.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,将从四个用户中任意选择的四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. 

            
(a) Varying package number in non-distributed scenario  (b) Varying server capacity in non-distributed scenario 

       (a) 非分布式场景的视频包数量变化          (b) 非分布式场景的服务器计算能力变化 

            
(c) Varying video unit number in distributed scenario  (d) Varying server capacity in distributed scenario 
      (c) 分布式场景的视频单元数量变化          (d) 分布式场景的服务器计算能力变化 
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Fig.5  Overall delay with varying video amount and server capacity in non-distributed and distributed scenarios 
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 

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 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. 

           
(a) Varying package number in non-distributed scenario  (b) Varying server capacity in non-distributed scenario 

       (a) 非分布式场景的视频包数量变化          (b) 非分布式场景的服务器计算能力变化 

          
(c) Varying video unit number in distributed scenario  (d) Varying server capacity in distributed scenario 
      (c) 分布式场景的视频单元数量变化          (d) 分布式场景的服务器计算能力变化 

Fig.6  Delay variance with varying video amount and server capacity in non-distributed and distributed scenarios 
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 

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
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户的整体延迟. 

             
(a) Varying server number in non-distributed scenario     (b) Varying server number in distributed scenario 

  (a) 非分布式场景的边缘服务器数量变化           (b) 分布式场景的边缘服务器数量变化 
Fig.7  Overall delay with varying edge server number in non-distributed and distributed scenarios 

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 

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 30s 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. 

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
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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. 
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