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基于 KM算法的分布式无线节点任务分配方法

田兴鹏， 朱晓荣， 朱洪波
( 南京邮电大学 通信与信息工程学院，南京 210003)

摘要: 单个节点无法满足各种新颖的应用程序对时延或能耗的要求，为此提出了一种分布式无线节点任务协同
分配方法，通过利用周围节点的空闲资源，来降低所有节点处理任务的总时延或总能耗． 首先根据层次分析法
( AHP) 综合任务的多维属性，如计算负载、最晚完成时间等，确定任务执行的优先级; 然后建立时延和能耗的优
化模型，并将其转化为二分图最大权值的匹配问题，采用 Kuhn Munkras( KM) 算法求解得到任务分配的最优解，
实现终端节点在网络边缘高效地协同执行任务． 仿真结果表明，该算法能够有效地降低任务处理的时延和
能耗．
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Distributed Wireless Node Task Allocation Method Based on KM Algorithm
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Abstract: Aiming at the fact that a single node cannot meet the delay or energy consumption require-
ments of various novel applications，a distributed wireless node task collaborative allocation method is pro-
posed to reduce the total delay or total energy consumption of all node processing tasks by utilizing the i-
dle resources of surrounding nodes． Firstly，according to the analytic hierarchy process ( AHP) ，the prior-
ity of task execution is determined according to the multi-dimensional attributes of tasks，such as calcula-
tion load and latest completion time． Then，the optimization model of time delay and energy consumption
is established，which is transformed into the problem of maximum weight matching of bipartite graph． The
optimal solution of task allocation is obtained by using Kuhn Munkras( KM) algorithm，which realizes the
efficient cooperation of terminal nodes at the edge of network． The simulation results show that the algo-
rithm can effectively reduce the time delay and energy consumption of task processing．
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随着第 5 代移动通信系统( 5G，the fifth genera-
tion of mobile communications system) 时代的到来，越
来越多新颖的应用逐渐兴起，如图像识别、物联网数

据流处理、移动健康计算等，这些应用的程序对时延
要求较高，并且通常需要大量的计算资源进行处理，
而物联网中各种终端设备的处理能力有限，若由单



个设备执行应用程序会产生较大的能耗和时延［1］．
因此，目前常见的一种解决方案是将计算密集型任
务卸载到资源丰富的云端执行． 但由于远端云与终
端设备之间的信道链路不稳定且距离较远，将计算
任务卸载到云端执行会产生较大的传输时延． 由于
边缘计算靠近数据产生的源头，具有邻近性、低时
延、高宽带和位置认知等特点，在最近几年得到了快
速发展［2］． 然而在即将到来的 5G网络中，将会有数
以亿计的智能设备连接到网络，如自动驾驶汽车、智
能家居设备、可穿戴设备、手机、急剧增长的各种嵌
入式设备等［3］． 随着终端节点数量的爆炸式增长，
边缘服务器将产生巨大的链路负担和任务负载，导
致出现传输能耗大、任务执行时延高等各种问题．
因此，利用周边节点的计算、通信等资源，在分布式
节点中进行任务分配，各节点相互协作来完成任务，
成为一个新的解决途径．

在分布式系统中进行任务分配一直是研究的热
点，Funai等［4-5］以实验的方式评估了在同构的分布
式协作网络中进行任务分配的性能，提出了一种迭
代的任务分配算法，该算法在考虑网络通信开销的
情况下，优化分布式节点间的任务分配． 针对多跳
网络中的任务分配，Funai 等［5］考虑了通信和计算
的比例对系统性能的影响，并在计算时延和网络生
命周期方面给出了折中方案． 对于移动边缘计算中
的任务卸载，Chen 等［6］提出了一种用于 5G 移动边
缘计算的端到端( D2D，device to device) 人群框架．
在该框架中，处于网络边缘的节点利用周围节点进
行计算和通信资源的共享，同时提出了一种基于图
匹配的任务分配策略，然而其仅考虑了单轮的任务
分配，各个节点中仅存在单个待分配的任务． Fan
等［7-8］将单个计算密集型任务分解为多个具有依
赖关系的子任务，以最小化任务完成时间为目标，
将异构网络中任务分配问题转化为一个路径搜索
问题，以任务在不同节点执行的时间作为路径成
本，采用 A* 算法进行路径搜索，找到任务的最佳
分配． Wang等［8］提出了一种基于分数激励机制的
任务分配算法，分数用来奖励或惩罚参与任务执
行的节点，由头节点负责更新，根据任务得分，网
络中各个节点可以相互协作来完成复杂的任务．
对多个独立的任务，Yin 等［9］考虑每个任务的执行
需要不同的资源，将网络中的节点进行分簇，提出
了一种两阶段的分配算法，以延长网络的存活时
间为目标，将任务依次在集群间和集群内进行分

配． Pu等［10］提出一种完全分布式的自组织网络
中的任务分配方法，由于不存在中心节点，每个节
点都要与周围的节点频繁地交换信息，所以产生
较大的通信能耗． Sahni［11-12］等均采用生物启发式
算法，如遗传算法、粒子群算法，在分布式系统中
进行任务分配，这类基于生物启发式的算法通常
需要输入一些控制参数，如遗传算法中的交叉概
率和变异概率，而且搜索算法在全局解空间中进
行搜索，当任务规模与节点规模较大时，算法通常
具有较大的时间开销．

针对上述研究的不足，笔者考虑在一个异构的
分布式系统中进行任务分配，系统中每个节点可与
周围的节点通过无线连接组成一个协作网络，共同
完成各个节点产生的任务． 对每个节点产生的多个
任务首先通过层次分析法对任务进行优先级划分，
然后各个节点将按照优先级依次将任务信息传递给
中心节点，中心节点处建立时延和能量损耗的最优
任务卸载模型，通过 KM ( Kuhn Munkras) 算法将任
务分配给系统中合适的节点执行，使得整个系统的
能耗或任务执行的时间最少．

1 系统模型

图 1 分布式无线节点网络模型

1. 1 网络模型
图 1 所示为分布式协同计算网络架构． 该系

统由 1 个中心节点和 m个相互协作异构的分布式
节点 2 部分组成． 中心节点与分布式节点通过无
线连接进行通信，中心节点收集并更新分布式节
点的状态信息，如剩余能量、空闲时间、计算速度、
功耗等，基于这些信息，对各节点提交的任务进行
分配． 中心节点不参与任务的执行． 分布式节点
是具有计算、通信、存储等功能的异构设备． 同样，
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分布式节点之间通过无线连接，各节点地位平等，
每个节点既可以发起任务，也可以参与完成其他
节点的任务，从而在网络边缘共享计算和通信资
源． 从图 1 可见，若节点 n1 产生多个计算密集型
任务，而目前它的计算资源被其他应用程序大量
占用，此时，节点 n1 将任务信息提交给中心节点，
中心节点结合状态信息，将任务在与 n1 直接相连
的( 包括 n1 ) n2、n4 中进行分配，以便于节省任务的
执行时间或者能耗．

用一个无向图 G = { N，E}表示多个分布式节点
构成的网络． N = { n1，n2，…，nm } 表示网络中的 m
个节点，E = { eij}表示分布式节点之间的连接． 对于
节点 ni，fi 表示其工作频率( 单位时间内的 CPU 周
期) ，P t

i，P
r
i 分别表示 ni 的发送功率和接收功率． Pc

i

表示单位时间内 ni 计算消耗的能量． dij为节点 ni

和节点 nj 之间的传输速度，E
r
i 表示节点 ni 的剩余

能量．
1. 2 任务模型

分布式节点中，某个节点产生了 k 个任务，T =
{ t1，t2，…，tk} ，每个任务具有不同的属性，因此需要
在分布式节点中对任务进行优先级排序，保证最紧
急的任务获得最高的优先处理级别． 对每个任务，
通过一组参数建模{ li，oi，wi，si } ，其中，li 为任务输
入数据的大小，oi 为任务输出数据的大小，wi 为任
务的计算负载( 需要的 CPU周期数) ，si 为任务的最
晚完成时间． 以下任务均假设任务输出数据的大小
比输入数据的大小小得多． 上述假设适用于各种无
线分布式计算的应用场景． 例如，在图像识别任务
中，输入数据需要的是完整的图像，任务执行完得到
的结果仅包含识别的结果．
1. 2. 1 任务优先级模型

根据任务的属性，通过层次分析法 ( AHP，ana-
lytic hierarchy process ) 对任务进行优先级排序．
AHP是一个多标准决策 /多属性决策模型，在各个
领域都有应用，是一种适用于解决基于优先级调度
的方法［13］．

如图 2 所示，任务优先级模型包括目标层 A、
准则层 B、方案层 C． 由于任务的输出数据通常很
小，所以在对任务进行优先级划分时，主要考虑输
入的数据大小 li、计算负载 wi 和最晚完成时间 si
这 3 个因素． 其中任务的最晚完成时间相比输入
数据大小和计算负载更重要，因此，在层次分析模
型中，任务的最晚完成时间在优先级划分中所占

的权重最高．

图 2 任务优先级模型

1) 构造判断矩阵
判断矩阵表示同一层次中各个因素对于上一层

次某个因素的重要程度，可以通过对同一层次的因
素进行两两比较得到． 如 A 层次中的因素 Ak 与 B
层次中的 n 个因素有关，则可以建立 B1B2Bn 对 Ak

的判断矩阵
b11 b12  b1n
b21 b22  b2n
   
bn1 bn2 bn3 b













nn

其中

bij =
1
bji

= x，x = { 1，2，…，9} ， i≠j

1， i =
{

j
( 1)

需要 4 个判断矩阵，包括 1 个目标层判断矩阵
AB 和 3 个准则层的判断矩阵 BC

1，B
C
2，B

C
3 ．

2) 层次排序
分别求出 AB 矩阵和 3 个准则层矩阵的最大特

征值对应的特征向量，Θ =［θ1，θ2，θ3］
T，i =［i

1，
i

2，…，
i
k］

T，i
k 表示节点的第 k个任务对决策层中

的第 i 个因素的权重． 将特征向量中各分量的大小
作为对下一层次中各因素排列的根据，其值越大，表
示下一层次中的因素对于上一层次的某个因素越重
要． 所有任务权重所对应的矢量组成矩阵，有

 =［1，2，3］=
1

1 2
1 3

1

  
1

k 1
k 3









k

( 2)

则各个任务的优先级向量 λ为

λ =Θ =
1

1 2
1 3

1

  
1

k 1
k 3









k

［θ1，θ2，θ3］
T =
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∑
3

i = 1
i

1 × θi

∑
3

i = 1
i

2 × θi



∑
3

i = 1
i

k × θ


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
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
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
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( 3)

向量 λ指示了任务执行的次序．
1. 2. 2 任务分配模型

各个分布式节点对任务优先级进行排序后，每
次将优先级最高的任务信息传输至中心节点，进行
一轮任务分配，直到所有节点的任务分配完成，如图
3 所示． 在分配过程中，中心节点需要考虑各个分
布式节点消耗的时间和能量．

图 3 任务分配模型

对节点 ni，其任务既可以在本地执行，也可以由
相邻节点执行． 对中心节点，使用 ti 表示节点 ni 当
前待分配的优先级最高的任务． 任务在本地执行
时，需要的时间为

T1
i = Tb

i + Tc
i ( 4)

其中: Tb
i 为节点 ni 开始处理所分配任务需要的时

间，若节点当前空闲，则为零，即表示无需等待． 计
算时间为

Tc
i =

wi

fi
( 5)

任务 ti 在本地执行时，需要的能量为
E l

i = Ec
i = Tc

i P
c
i ( 6)

相应地，任务 ti 在节点 nj 执行时所需的时间为
To

ij = Ts
ij + Tc

ij + Tb
j ( 7)

其中: Ts
ij为传输数据需要的时间，即

Ts
ij =

li + oi

dij
( 8)

Tc
ij为计算需要的时间，即

Tc
ij =

wi

fj
( 9)

同理，任务 ti 在节点 nj 执行时所需的能量包括传输
能量和计算能量，即

Eo
ij = Es

ij + Ec
ij ( 10)

Es
ij =

li
dij
( P t

i + Pr
j ) +

oi

dij
( P t

j + Pr
i ) ( 11)

Ec
ij = Tc

ijP
c
j ( 12)

在每一轮任务分配过程中，优化的目标为

min
u ∑

N

i =
{

1
(α uiiE

l
i + ( 1 － uii ) ∑

j≠i
Eo )ij +

( 1 － α () uiiT
l
i + ( 1 － uii ) ∑

j≠i
To ) }ij ( 13)

s． t． 1: uij = 0，eijE

s． t． 2: ∑
m

j = 1
uij = 1

s． t． 3: ∑
m

i = 1
uij≤1

s． t． 4: ∑
m

j =
(

1
uiiT

l
i + ( 1 － uii ) ∑

j≠i
To )ij ≤si

s． t． 5: ∑
m

(
j

uiiE
l
i + ( 1 － uii ) ∑

j≠i
Eo )ij ≤Er

i

s． t． 6: uij∈{ 0，1}
其中: α 为加权因子，取值范围为［0 － 1］． α 取 0
时，优化目标为时延; α 取 1 时，优化目标为能耗．
式( 13) 表示所有节点优先级最高的任务在本次任
务分配过程中消耗的时间或能量最小; uij为任务分
配矩阵的元素，uij为 1 表示任务 ti 分配给节点 nj 执
行;否则为 0． 约束 1 表示对节点 ni 而言，它只能将
任务分配给与节点 ni 具有直接连接的节点中． 约
束 2 表示每个任务只能被分配 1 次． 约束 3 表示在
一轮任务分配过程中每个节点最多只能被分配 1 个
任务． 约束 4 表示任务的执行时间满足任务最晚完
成时间约束． 约束 5 表示任务 ti 在节点 nj 执行时，
消耗的能量要小于节点 nj 的剩余能量．
1. 2. 3 基于 KM算法的任务分配

KM算法是一种在多项式时间内查找二分图中
最大权值匹配问题的算法［14］． 二分图中包括 2 个
互不相交的顶点集 T集和 N集，并且图中每条可选
边连接的 2 个顶点，一个在 T 中，另一个在 N 中．
式( 13) 的问题需要将节点中优先级最高的任务在
各节点之间进行分配，使得任务执行时间或能耗最
小，同时满足上述约束条件． 因此，如图 4 所示，将
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各个节点中优先级最高的任务作为 T 集( 任务集) ，
t2 表示节点 n2 的优先级最高的任务，所有的节点作
为 N集( 节点集) ，任务在不同节点执行的时间或能
量即式( 13) 作为权值，进行最大权值匹配． 其中 T
集和 N集之间的可选边表示任务所在节点与待分
配节点之间具有通信连接，即约束 1． 特别地，t2 与
n2 的连接表示节点 n2 的任务在本地执行． 对于约
束 4 和 5，即能量约束和任务最晚完成时间约束，需
要对可选边进行删减． 以图 4 中节点 n2 的任务为
例，中心节点计算 n2 的任务在 n1，n2，n3，n4 上执行
时消耗的能量和时间，并与节点的剩余能量和任务
最晚完成时间比较，若不满足约束 4、5，则去除相应
的可选边．

由于在任务分配过程中，节点仅会将任务分配
给与自己具有直接联系的节点，所以若一个节点没
有待分配的任务，其相邻节点也没有待分配的任务，
则认为该节点为冗余节点，在创建节点集 N 时应去
除． 图 3 中，节点 n6 没有待分配的任务，其相邻节
点也没有待分配的任务，因此 n6 是冗余节点，应该
去除． 完整的基于 KM 算法的任务分配模型如
图 4 所示．

图 4 KM算法的任务分配模型

将基于 KM算法的任务分配方法总结如下．
输入:待分配任务的属性 ti = { li，oi，wi，si } ，网

络图 G = { N，E} ，各个节点的属性{ fi，Pi，i，Pi，Ti}
1 根据图 G和待分配的任务确定 KM任务分配模型
2 for ti∈T
3 for nj∈N
4 if eijE
5 令 uij = 0
6 else
7 令 uij = 1

8 end for
9 for j = 1: N
10 if uij≠0
11 计算任务 ti 在 nj 的执行时间 Tij

12 if Tij ＞ si
13 令 uij = 0
14 计算任务 ti 在 nj 的执行能耗 Eij

15 if Eij ＞ Er
j

16 令 uij = 0
17 end for
18 end for
19 运行标准 KM算法

输出:任务分配矩阵 U = { uij}
1. 2. 4 时间复杂度分析

如上所述，在运行标准的 KM算法之前，需要做
一些预处理，步骤 2 ～步骤 18 遍历每一个节点来计
算当前节点的任务在其余节点处执行的时间和能
耗，这部分的时间复杂度为 O( n2 ) ． KM算法的执行
步骤包括: ① 利用预处理的结果初始化节点的顶
标; ② 用匈牙利算法为每个节点寻找增广路径;
③ 若未找到，则修改可行顶标的值;④ 重复②③直
到找到二分图的最佳匹配为止． 这部分的时间复杂
度为 O( n3 ) ，所以整体的时间复杂度为 O( n3 ) ．

2 仿真结果与分析
通过 Java程序进行仿真，分别评估在时间最小

化和能耗最小化时基于 KM算法的任务分配方法的
性能，并与贪心算法和任务在本地执行时进行比较．
表 1 所示为仿真参数的设置，其中，令任务执行所需
的计算周期与其输入的数据大小成正比，每次仿真
中，节点生成的任务数为 0 ～ 4 个，节点产生任务的
概率为 0. 5．

表 1 仿真参数

参数 值

发送功率 /mW 100 ～ 200

接收功率 /mW 100 ～ 200

计算功率 /mW 1 000 ～ 1 500

节点之间传输速率 / ( Mbit·s － 1 ) 2 ～ 3

计算速度 /GHz 1. 2 ～ 1. 5

任务的计算负载( cycle·byte － 1 ) 3 000

任务输入数据的大小 /KB 500 ～ 1 000

任务输出数据的大小 /KB 50 ～ 100

最晚完成时间 /ms 250 ～ 500

每个节点生成的任务数 /个 0 ～ 4
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首先考虑能耗最小化时算法的性能． 图 5 和
图 6 所示分别为任务的总能耗和平均能耗与节点数
的关系． 从图 5 可见，随着节点数量的增加，所有节
点生成的任务总数增多，因此任务消耗的总能量增
加． 3 种方法中，所有任务在本地执行时消耗的能
量最多，使用 KM 算法在节点之间进行任务分配消
耗的能量最小，采用贪心算法的性能处于两者之间．
当节点数量比较少时，3 种方法进行任务分配的总
能耗与任务的平均能耗接近，随着节点数量的增多，
3 种方法分配任务消耗的总能量和平均能量的差距
开始增加． 这是由于分布式节点在计算速度、功耗
等方面是异构的，而所有任务在本地执行时，任务消
耗的能量完全取决于任务所在节点的性能，无法利
用周围的节点的优势，而这些周围节点可能具有更
快的计算速度和更低的功耗． 对于贪心算法，每次
分配任务时，总是选择当前开销最小节点作为目标
节点，不从整体上加以考虑，不一定能获得最优解．
而 KM算法通过递归回溯，能得到二分图权值的最
佳匹配． 在任务生成率为 0. 5，且节点数较少时，贪
心算法分配当前任务对后续分配产生影响的可能性
较小;节点数增多时，分布式节点中总任务数增加，
无法得到最佳匹配的任务数将增加，因此贪心算法
与 KM算法之间的能耗差距增加． 从图 6 可见，随
着节点数的增加，任务的平均能耗下降，之后趋于平
稳． 这主要是由于节点数增多时，每个节点相邻的
节点数增加，所以运用 KM 算法和贪心算法分配任
务时，可供选择的节点增加，单个任务的平均能耗降
低． 当节点数继续增加时，每个节点的相邻节点逐
渐平稳，且节点之间整体的异构性减小，所以平均能
耗趋于平稳．

图 5 任务的总能耗与节点数的关系

图 7 所示为以时间最小化为目标时，任务的平
均执行时间、节点数与任务生成率之间的关系． 当

图 6 单个任务的平均能耗与节点数量之间的关系

任务都在本地执行时，每个节点处有多个排队的任
务，使得任务的等待时间大大增加． 对于贪心算法
和 KM 算法，同上述分析，通过利用周围的空闲节
点，能够减少任务的等待时间． 此外，任务生成率较
低时，空闲节点数会增加，因此，任务的平均执行时
间会进一步下降．

图 7 任务的平均执行时间、节点数量与任务
生成率之间的关系

为了显示采用层次分析法进行任务优先级排序
对任务完成的影响，在任务最晚完成时间为 250 ～

500 ms，任务生成率为 0. 5 的情况下，比较了在本地
执行节点的多个任务，采用层次分析法进行优先级
排序和任务按随机顺序执行时任务的失败率． 任务
失败率指无法在任务最晚完成时间之前完成的任务
数占总任务数的比例． 如图 8 所示，所有任务在本
地执行时，每个任务都需要大量时间用于排队等待，
导致任务失败率较高． 采用随机顺序执行时，能够
利用周围空闲节点执行任务，因此任务失败率有所
下降，但是任务按随机执行，并没有考虑任务最晚完
成时间这一属性，因此对一些紧急任务，无法在第一
轮任务分配时被处理，可能导致任务无法在截止时
间之前完成． 采用层次分析法通过考虑任务的紧急
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程度来对任务进行优先级排序，进一步降低了任务
失败率．

图 8 任务失败率与节点数量的关系

3 结束语
综合考虑任务的时延和能耗，提出了一种基于

KM算法的分布式无线网络中的任务分配方法，并
将其性能与任务在本地执行和贪心算法进行了比
较． 仿真结果表明，通过分布式节点之间的协作来
共同执行节点产生的任务，能够有效地减少处理任
务的时延或能耗． 下一步考虑在多跳的协作网络中
分配任务，同时考虑节点参与任务计算处理的激励
和意愿，并将其应用到实际场景中，以测试它们的实
际性能．
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