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异构边缘云架构下的多任务卸载算法

尼俊红1,2,
 

臧云1

(1. 华北电力大学(保定)
 

电子与通信工程系,河北
 

保定
 

071003;
 

2. 华北电力大学
 

河北省电力物联网技术重点实验室,河北
 

保定
 

071003)

摘　 要:为在资源有限的终端设备上运行计算密集型与时延敏感型应用,同时降低系统时延和能耗,构建边缘云异

构网络模型。 本文提出了一种 H-PSOGA 多任务卸载优化算法,并通过无人机、路边单元、车辆等边缘设备以及边

缘云服务器进行多任务计算卸载。 该算法以先串行再并行的方式将粒子群和遗传算法结合在一起,通过适应度值

排序、种群选择、多点交叉、反向变异等操作,利用遗传算法对粒子群进行优选,弥补粒子群算法早熟收敛、陷入局

部最优的缺陷。 6 种标准测试函数的测试分析以及与基线方案进行仿真对比的结果表明:在用户数较多时,混合优

化算法的系统平均开销可降低 26% ~ 43%,可以有效提高收敛精度。
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Abstract:To
 

run
 

computing-intensive
 

and
 

delay-sensitive
 

applications
 

on
 

terminal
 

devices
 

with
 

limited
 

resources
 

and
 

to
 

reduce
 

system
 

time
 

delay
 

and
 

energy
 

consumption,
 

an
 

edge
 

cloud
 

heterogeneous
 

network
 

model
 

is
 

construc-
ted.

 

In
 

addition,
 

a
 

hierarchical
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

with
 

genetic
 

algorithm
 

(H-PSOGA)
 

for
 

multitasking
 

of-
floading

 

optimization
 

is
 

proposed
 

for
 

multitasking
 

computational
 

offloading
 

through
 

edge
 

devices,
 

such
 

as
 

drones,
 

roadside
 

units,
 

and
 

vehicles,
 

as
 

well
 

as
 

edge
 

cloud
 

servers.
 

The
 

H-PSOGA
 

combines
 

particle
 

swarm
 

and
 

genetic
 

algorithms
 

in
 

a
 

serial
 

and
 

then
 

parallel
 

manner.
 

The
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

particle
 

swarm
 

through
 

operations
 

such
 

as
 

fitness
 

value
 

sequencing
 

calculation,
 

population
 

selection,
 

multipoint
 

crossover,
 

and
 

reverse
 

mu-
tation

 

to
 

compensate
 

for
 

the
 

defects
 

in
 

the
 

particle
 

swarm
 

algorithm.
 

These
 

issues
 

include
 

premature
 

convergence
 

and
 

local
 

optima.
 

The
 

test
 

analysis
 

of
 

six
 

standard
 

test
 

functions
 

and
 

the
 

result
 

of
 

simulation
 

comparison
 

with
 

the
 

baseline
 

scheme
 

show
 

that
 

with
 

a
 

large
 

number
 

of
 

users,
 

the
 

average
 

cost
 

can
 

be
 

reduced
 

by
 

26%
 

to
 

43%,
 

H-PSOGA
 

can
 

effectively
 

improve
 

convergence
 

accuracy
 

reduce
 

system
 

overhead.
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　 　 随着移动通信技术的发展和智能终端的普及,
增强现实(augmented

 

reality,AR)、虚拟现实( virtual
 

reality,VR)、无人驾驶等各种应用不断涌现,用户对

服务质量(quality
 

of
 

service,QoS)和体验质量有了更

高的要求。 预计到 2030 年,移动数据流量将出现爆

炸式增长,全球移动终端数将接近 1
 

000 亿,中国可

能达到 200 亿[1] 。 在终端设备上运行这些新兴的数

据量较大的应用程序,需要大量的计算资源、存储资

源以及较高的能耗,而移动设备的计算能力、资源存

储和电池电量往往是有限的,无法满足这些需求。
欧洲电信标准化协会在 2014 年成立了移动边

缘计算( mobile
 

edge
 

computing,MEC) 规范工作组,
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促进对移动边缘计算的研究[2] 。 移动边缘计算是

指在移动网络边缘部署计算和存储资源,为移动网

络提供 IT 服务环境和云计算能力,从而为用户提供

超低时延和高带宽的网络服务解决方案[3-4] 。 MEC
的关键技术为计算卸载,为应用制定适合的卸载决

策[5]是近年来的研究热点。
研究人员为了研究任务卸载决策的相关问题做

了许多工作,通过建立车辆和无人机协助下的 MEC
模型,将不同的任务按需卸载到不同的边缘节点,并
设计了分布式匹配-贪婪算法[6] 。 Gu 等[7] 研究了

车辆网络移动边缘计算系统,提出了 2 种独立的启

发式匹配算法解决移动中的任务卸载问题。 Du
等[8]通过联合优化卸载决策和计算资源、无线电资

源的分配,解决混合云 / 雾系统中的计算卸载问题。
Wang 等[9] 提出了基于智能体的任务卸载体系架

构,协同无人机和边缘服务器上的计算资源为用户

提供最优的任务卸载决策。 Yu 等[10] 建立了深度多

标签分类模型,并将模型分为离线演示生成、离线模

型训练和在线决策 3 个阶段,提出了基于深度模仿

学习的 MEC 任务卸载策略。 Ke 等[11] 考虑车辆移

动场景下信道的时变性,建立了异构车载网络任务

计算卸载模型,提出了一种基于深度强化学习的自

适应计算卸载方法,通过权衡能耗、带宽分配和缓冲

队列的成本来选择任务最佳卸载策略。
除了以上这些方法,还有一些研究者通过群体

智能算法解决卸载问题,例如遗传算法( genetic
 

al-
gorithm,GA)、粒子群算法( particle

 

swarm
 

optimiza-
tion,PSO)等。 王妍等[12] 提出云辅助移动边缘计算

的计算卸载策略,在 GA 算法的基础上,设计了一种

基于改进 GA 算法的计算卸载算法。 罗斌等[13] 针

对时延敏感型的应用,提出了一种基于 PSO 算法的

计算卸载策略,在能耗约束条件下最小化时延,使用

惩罚函数来平衡时延与能耗。 Wu 等[14]考虑延迟和

能量消耗因素,提出了一种边缘云协同多任务计算

卸载模型,采用非线性指数惯性权重 PSO 算法进行

求解。 Wei 等[15] 通过建立异构网络模型以及任务

依赖关系模型,设计了结合贪婪策略的 PSO 和动态

PSO
 

2 种算法研究任务卸载策略。 Adhikari 等[16] 研

究了分布式雾设备和集中式云数据中心的协作,使
用加速 PSO 技术为分层雾云环境设计了一种多目

标卸载策略,在有效利用计算资源的同时,最小化总

成本和延迟。
上述研究工作的共同特点是边缘节点类型单一

或者在构建系统模型时未考虑不同计算任务的差异

性。 而在实际环境中,往往是复杂异构的边缘网络,
而用户侧无论是任务的类型还是任务的数量都不是

单一的。 本文考虑构建混合云 / 雾的异构边缘网络

模型,将多任务卸载到车辆、无人机、路边单元等边

缘节点或者通过边缘节点卸载到边缘云,满足用户

的服务质量和体验质量。

1　 异构边缘云系统模型

1. 1　 网络模型

　 　 如图 1 所示,本文考虑由 N 个用户,M 个边缘

节点,1 个边缘云组成的异构边缘云系统,其中无人

机、路边单元、车辆作为边缘节点,数量分别为 I、J、
K,I+J+K =M。 为了满足用户的服务质量和体验质

量,用户可以在本地执行任务,也可以将任务通过

D2D 方式卸载到车辆,或通过蜂窝无线网络卸载到

无人机、路边单元(road
 

side
 

unit,RSU)等边缘节点。
由于边缘节点的计算能力和能源有限,当其无法满

足用户需求时,可将任务通过边缘节点中继到边缘

云服务器。 边缘云部署在服务小区的基站上,无人

机和车辆通过无线方式连接到边缘云,路边单元通

过有线链路连接到边缘云。

图 1　 异构边缘云系统网络模型

Fig. 1　 Network
 

model
 

of
 

heterogeneous
 

edge
 

cloud
 

system

用户卸载决策的约束条件为:
Xn + Ydro

n + Yrsu
n + Yveh

n + Zdro
n + Zrsu

n + Zveh
n = 1

Xn,Ydro
n ,Yrsu

n ,Yveh
n ,Zdro

n ,Zrsu
n ,Zveh

n ∈ {0,1}
∀n ∈ N,∀i ∈ I,∀j ∈ J,∀k ∈ K

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中: Xn = 1、Ydro
n = 1、Yrsu

n = 1、Yveh
n = 1、Zdro

n = 1、Zrsu
n =

1、Zveh
n = 1, 分别表示计算任务在本地、无人机、路边

单元、车辆及分别通过 3 种中继方式卸载至边缘云

服务器执行。 式(1)变量中有且只有一个变量取值

为 1,即任务进行完全卸载, 只能在一个服务器

执行。
假设无线信道总带宽为 B,每个用户设备( user

 

equipment,UE)有 Q 种类型的计算任务要执行,定
义 Jq

n ≜ {Bq
n,Cq

n,Dq
n,τmaxq,emaxq},∀n ∈ N,∀q ∈ Q

表示用户 n 第 q 种类型的计算任务,其中 Bq
n 表示输

入数据大小, Cq
n 表示完成计算任务所需的 CPU 周

期, Dq
n 表示输出数据大小, τmaxq、emaxq 分别表示 q 类

型计算任务的容忍时延和容忍能耗。 在不影响分析

结果的前提下,为了简化符号的书写,省略上标 q,
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将用户 n 的计算任务采用 Jn ≜ {Bn,Cn,Dn,τmax,
emax},∀n ∈ N 表示。
1. 2　 计算模型

　 　 为了便于分析,假定边缘节点和边缘云仅在接

收到所有输入数据之后,开始执行任务。
1. 2. 1　 本地执行

　 　 在本地执行任务的时延 Tloc
n 和能耗 E loc

n 分别为:
Tloc

n = Cn / f loc (2)
E loc

n = P loc
comCn / f loc (3)

式中: Cn 表示用户 n 完成计算任务所需的 CPU 周

期; f loc 表示 UE 本地计算能力; P loc
com 表示 UE 本地执

行功耗。
1. 2. 2　 边缘节点执行

　 　 本文中的边缘节点包含具有一定计算能力的无

人机、路边单元和车辆。 用户任务卸载到边缘节点

执行的时延 Tdro
n 由任务上传时延 Tup

n,ei,j
、 边缘节点执

行时延 Tcom
n,ei,j

和任务执行结果回传时延 Tdown
n,ei,j

构成:
Tdro

n = Tup
n,ei,j

+ Tcom
n,ei,j

+ Tdown
n,ei,j

=

Bn / Rn,ei,j
+ Cn / f

ei,j + Dn / Rei,j,n
(4)

式中: ei,j 的第 1 个下标 i 表示边缘节点类型,i = 1,2,
3 分别对应无人机、路边单元和车辆;j 表示边缘节点

的序号; Bn、Rn,ei,j
分别表示用户 n 上传数据量大小以

及用户 n 和边缘节点 ei,j 之间通信链路的上行传输速

率; fei,j 表示边缘节点 ei,j 的计算能力; Rei,j,n
表示边缘

节点 ei,j 与用户 n 之间的下行传输速率。 假定通信链

路的上、下行信道条件相同,且分配带宽相同,则上、
下行传输速率相等,即, Rn,ei,j

= Rei,j,n
。

用户 n 将任务卸载到边缘节点执行的能耗为:

Edro
n = P loc

tra

Bn

Rn,ei,j

+ Pei,j
com

Cn

f ei,j
+ Pei,j

tra

Dn

Rei,j,n

+ P lid Cn

f ei,j

(5)
式(5)中的 4 项分别对应任务上传能耗、边缘节点

ei,j 执行能耗、执行结果回传能耗以及 UE 空载状态

下的能耗; P loc
tra 、P lid 分别表示 UE 的发射功率和空闲

状态下的功耗; Pei,j
com 和 Pei,j

tra 分别表示边缘节点 ei,j 的
计算功耗和发射功率。
1. 2. 3　 边缘云执行

　 　 除了以上几种任务执行方式之外,还可以将任

务通过边缘节点中继到部署在基站的边缘云服务器

执行。
任务通过边缘节点中继到边缘云卸载时,时延

的构成与边缘节点执行类似,不同点在于,上传时延

Tcup
n 增加了从边缘节点到边缘云的上传 时 间

(Dn / Rei,j,c
), 其中 Rei,j,c

为边缘节点 ei,j 与边缘云之

间的传输速率;回传时延 Tcdown
n 中增加了边缘云到边

缘节点的时延 (Dn / Rc,ei,j
), 其中 Rc,ei,j

为边缘节云与

边缘节点之间的传输速率。
因此,任务通过边缘节点中继到边缘云服务器

卸载的时延为:

Tcdro
n =

Bn

Rn,ei,j

+
Bn

Rei,j,c

+
Cn

f clo
+

Dn

Rc,ei,j

+
Dn

Rei,j,n
(6)

式中:前 2 项为上传时延 Tcup
n ; 第 3 项为边缘云执行

时延 Tccom
n , 其中 f clo 表示边缘云的计算能力;后 2 项

为回传时延 Tcdown
n 。

能耗主要包括任务上传阶段能耗 Ecup
n 、 任务执

行能耗 Eccom
n 、 任务回传阶段能耗 Ecdown

n 以及 UE 在空

载状态下的能耗 Eclid
n 。 Ecup

n 又包括 UE 发射能耗和
边缘节点发射能耗:

Ecup
n = (P loc

traDn / Rn,ei,j
) + (Pdi

traDn / Rei,j,c
) (7)

　 　 本文 Pclo
com 为边缘云服务器的执行功耗,则任务

在边缘云服务器执行的能耗为:
Eccom

n = Pclo
comCn / f clo (8)

　 　 本文 Pclo
tra 为部署边缘云服务器的基站的发射功

率,则数据回传能耗 Ecdown
n 为:

Ecdown
n = Pclo

traDn / Rc,ei,j
+ Pei,j

tra Dn / Rei,j,n
(9)

　 　 此外,数据在无人机和边缘云服务器之间传输阶
段和任务执行阶段,UE 处于空载状态,此时的能耗为:

Eclid
n = P lid Dn

Rei,j,c

+
Cn

f clo
+

Dn

Rc,ei,j
( ) (10)

1. 3　 问题表述

　 　 用户 n 任务执行时,系统的时延 Tn 和能耗 En

可以分别表示为:
Tn = Tloc

n Xn + Tdro
n Ydro

n + Trsu
n Yrsu

n + Tveh
n Yveh

n +

Tcdro
n Zdro

n + Tcrsu
n Zrsu

n + Tcveh
n Zveh

n (11)
En = E loc

n Xn + Edro
n Ydro

n + Ersu
n Yrsu

n + Eveh
n Yveh

n +

Ecdro
n Zdro

n + Ecrsu
n Zrsu

n + Ecveh
n Zveh

n (12)
　 　 式(11)、(12)是只考虑执行单一任务时系统的
时延和能耗,执行多任务时系统的时延和能耗可以
分别用 Tq

n、Eq
n 表示,q 为任务类型。 任务卸载问题

可以通过对目标函数求最优解来实现,为此定义本
文的优化目标:

min∑
N

n = 1
∑
Q

q = 1
Yq

n

s. t. C1:λ t,λe ∈ [0,1],

C2:λ t + λe = 1,
C3:Tq

n ≤ τmax q,n ∈ N,q ∈ Q,
C4:Eq

n ≤ emax q,n ∈ N,q ∈ Q

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(13)
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式中: Yq
n = λ tTq

n + λeEq
n 为系统总开销; λ t + λe = 1,

λ t,λe ∈ [0,1],λ t、λe 分别为时延和能耗的权重系

数,表示用户对能耗和时延的偏好,分别由任务完成

紧迫性和剩余电池电量决定;C1、C2 表示权重约束;
C3 表示时延约束;C4 表示能耗约束。

2　 H-PSOGA 任务卸载算法

　 　 PSO 和 GA 算法都是经典的群体智能算法。
PSO 算法原理简单、搜索速度快,但是容易陷入局部

最优;GA 算法具有很强的全局搜索能力,但是收敛

精度不高。 本文采用先串行后并行的方式,提出了

一种基于 PSO 算法和 GA 算法的混合优化算法(hy-
brid

 

particle
 

swarm
 

optimization
 

and
 

genetic
 

algorithm,
H-PSOGA)。

假设粒子群规模为 S,整个粒子群的位置集合

表示为 X = {x1,x2,…,xS}, 速度集合表示为 V =
{v1,v2,…,vS}。

粒子编码采用整数编码,每个粒子的位置可表示

为 xs = [xn,q
s ]N×Q,xn,q

s ,s ∈ S,n ∈ N,q ∈ Q 为整数并

在更新的过程中进行取整,表示粒子 s 执行用户 n 的

q 类型任务的位置。 若 xn,q
s = 0, 则任务本地执行;若

xn,q
s = j, 则任务在编号为 j 的服务器执行。 类似地,

定义每个粒子的速度 vs = [vn,q
s ]N×Q,vn,q

s ,s ∈ S,n ∈
N,q ∈ Q 为整数并在更新的过程中进行取整。

H-PSOGA 算法首先进行 PSO 进化,计算每个

个体的适应度值并进行排序,然后利用 PSO 融合

GA 进行子代的选择、多点交叉、反向变异,形成新

的子代;子代再进行 PSO 进化,并重复上述过程再

次形成新的子代; 循环往复, 直至得到最优解。
H-PSOGA 算法优化过程如图 2 所示,m 为粒子群初

始规模,算法实现具体步骤为:
1)随机初始化每个个体的速度、位置以及相关

参数,对不满足约束条件的个体重新初始化;
2)将个体当前位置设置为个体最优任务分配

方案 Gbest, 并将适应度值最大的个体的位置设置为

群体最优分配方案 Hbest, 计算每个个体的适应度

值为:

F = 1

∑
N

n = 1
∑
Q

q = 1

λ tTq
n

τmax q
+
λeEq

n

emax q( )
(14)

式中: λ t 和 λ e 为时延和能耗的权重系数; τmax q 和

emax q 分别为 q 类型任务的容忍时延和容忍能耗。
3)根据式(15)、(16)更新个体每一维度的速度

与位置并取整:
v( t + 1) = ω·v( t) + c1·mrand·(Gbest - x( t)) +

c2·mrand·(Hbest - x( t)) (15)
x( t + 1) = x( t) + v( t + 1) (16)

式中: ω 为惯性权重; c1、c2 为学习因子; mrand 为分

布在区间[0,1]的随机数。

图 2　 H-PSOGA
 

算法优化过程

Fig. 2　 H-PSOGA
 

algorithm
 

optimization
 

process

权重 ω 随着适应度值的变化而变化:

ω =
ωmin -

(ωmax - ωmin)·(F - Fmin)
Favg - Fmin

, F ≤ Favg

ωmax, F > Favg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(17)
式中: F表示目前的适应度值; Favg、Fmin 分别表示目
前所有粒子适应度的平均值和最小值。 当粒子目标
值比较分散时,减小惯性权重,粒子目标值比较集中
时,增加惯性权重;

4)判断是否满足 PSO 进化的迭代次数或者收
敛精度,若满足条件,则执行步骤 5),否则执行步骤
2),直到满足条件为止;

5)计算每个个体的适应度值并按照从大到小
的顺序进行排序;

6)种群选择,将排序后的种群 Q 平均分成 4 个
子种群, 淘汰适应度值最小的子种群 4, 如图 3
所示;

7)多点交叉和反向变异:保留的 3 个子种群进
行交叉、变异操作,对每一维度进行取整;

定义平均距离的概念,通过判断交叉父代同一
维度的距离与平均距离的大小,本文设计了一种交
叉方式。 假设 2 个个体分别为 x1 和 x2, 定义 2 个个
体的平均距离为:

Θ ≜ 1
N × Q ∑

N

n = 1
∑
Q

q
(xn,q

1 - xn,q
2 ) 2 (18)

　 　 若 2 个个体的第(n,q)维距离 | xn,q
1 - xn,q

2 | 不
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小于 2 个个体平均距离 Θ, 则第(n,q)维进行交叉,
即第(n,q)维的 2 个基因交换位置。 交叉方式如图

4 所示。

图 3　 选择操作示意

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

select
 

operation

图 4　 交叉操作示意

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

cross
 

operation

由图 4(a)的 2 个个体的基因序列,根据式(18)
计算 2 个个体的平均距离为 1. 37,图 4(a)中第 4 维

和第 5 维的距离大于平均距离,则第 4 维和第 5 维

对应的基因分别交换位置,得到图 4(b)的子代。
在实数编码时,等位基因的类型不再是简单的

布尔型,故变异不能简单的取反。 本文采用基于时

变概率的反向学习方式进行均匀变异,使个体跳出

局部最优。 设个体目前适应度值为 Fs, 目前种群的

平均适应度值为 Favg, 适应度值方差 ψ2 为:

ψ2 = 1
S ∑

S

s = 1
(Fs - Favg) 2 (19)

　 　 当 ψ2 值小于等于给定的密集度阈值且迭代次

数小于迭代阈值时,对个体每一个维度进行反向变

异操作。 在不影响分析结果的前提下,为了简化符

号,省略表达式中的任务维度 Q。 假设个体 s 的位

置为 xs = (x1
s ,x2

s ,…,xN
s ), 变异后的个体 s 的第 k 维

搜索空间表示为:
xk
s( t + 1) = mrand·(ak

s + bk
s ) - xk

s( t) (20)
式中:mrand 为分布在区间[0,1]的随机数; ak

s 和 bk
s

分别为个体 s 的第 k 维搜索空间的下边界和上边

界。 若反向变异之后个体 s 的第 k 维搜索空间超出

搜索边界,则采用随机生成的方法重置:
xk
s( t + 1) = mrand(ak

s ,bk
s ) (21)

式中 mrand(ak
s ,bk

s ) 为在区间 (ak
s ,bk

s ) 上生成随机数。
8)适应度值最大的子种群直接进行 PSO 速度

和位置更新生成子代;
9)计算所有子代的适应度值并按照从大到小

的顺序进行排序;
10)选择适应度值较大且数量与初始种群相同

的子代重新组成新的种群;
11)判断总的迭代次数或者收敛精度是否满足

条件,若满足条件,则输出最优解,即最优卸载方案,
否则执行步骤 2)。

3　 H-PSOGA 算法仿真与结果分析

3. 1　 仿真参数设置

　 　 本文使用 Matlab
 

2020a 软件对 H-PSOGA 算法

性能进行仿真验证。 首先用 6 种标准测试函数对

H-PSOGA 算法的性能进行测试,为了便于观察,采
用测 试 函 数 值 的 相 反 数 进 行 绘 图。 然 后 将

H-PSOGA 算法应用到系统模型中,通过与基线算法

的对比,验证本文算法在解决异构边缘云架构下的
多任务卸载中的适用性。 表 1 为仿真模型参数。

表 1　 仿真参数

Table
 

1　 Simulation
 

parameter

参数 参数取值

任务大小 / kB 300~ 2
 

000
所需 CPU 周期 / GHz 100~ 1

 

200
系统带宽 / MHz 20

用户发射功率 / dBm 20
无人机发射功率 / dBm 30
RSU 发射功率 / dBm 50
车辆发射功率 / dBm 30
环境特征参数 α 9. 61
环境特征参数 β 0. 16
系统带宽 / MHz 20

噪声功率谱密度 / (dBm / Hz) -174
时延权重系数 λt 0. 5
能耗权重系数 λe 0. 5

　 　 表 2 为 6 种标准测试函数。 算法控制参数:粒
子群规模 S = 40, 粒子维度 N = 100, 迭代次数 D=
1

 

000,学习因子 c1 = 1. 5,c2 = 2. 5, 惯性权重的最大

值和最小值为 ωmax = 0. 8,ωmin = 0. 4, 标准测试函数

最优解为 0。 因为是 n 维粒子空间,(0) n 为每个维
度的粒子的最优位置都是 0。
3. 2　 仿真结果分析

　 　 惯性权重 ω 可以控制粒子的搜索范围,增大 ω
的值可以提高算法的全局搜索能力,减小 ω 的值可

以提高算法的局部搜索能力。 对多种 PSO 改进方

案进行对比实验,如图 5 所示,随着迭代次数的增
加,几种改进 PSO 的方案以收敛速度为代价提高了

收敛精度,非线性递减改进权重方案的收敛精度最

高,故采用该方案与本文 H-PSOGA 算法进行对比

实验。
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表 2　 标准测试函数

Table
 

2　 Classic
 

test
 

function
函数名 函数表达式 搜索范围 最优点

Sphere f = ∑
n

i
x2
i [ -5. 12,5. 12] (0) n

Sum
 

Square f = ∑
n

i
ix2

i [ -10,10] (0) n

Rosenbrock f = ∑
n-1

i
(100(xi+1 - x2

i ) 2 + (xi - 1) 2 ) [ -5,10] (1) n

Rastrigrin f = ∑
n

i
(x2

i - 10cos(2πxi) + 10) [ -5. 12,5. 12] (0) n

Ackley f = - 20exp( - 0. 2 1
n ∑

n

i
x2
i ) - exp( 1

n ∑
n

i
cos(2πxi)) + 20 + e [ -30,30] (0) n

Griewank f = ∑
n

i
(

xi
4

 

000
) 2 - ∏

n

i
cos(

xi
i

) + 1 [ -600,600] (0) n

图 5　 不同惯性权重适应度值曲线

Fig. 5　 Different
 

inertia
 

weight
 

fitness
 

value
 

curves

　 　 为了更加清晰直观地说明 H-PSOGA 算法的性

能,通过 6 种标准测试函数比较标准 PSO、非线性改

进权重方案、PSOGA 算法以及本文 H-PSOGA 算法

的收敛情况,如图 6 所示。
从图 6 可以看出,6 种算法的适应度值均随着

迭代次数的增加而逐渐增加。 对于任意标准测试函

数,标准 PSO、非线性改进权重方案以及 PSOGA 算

法的适应度值增加到定值达到稳定,即收敛状态。
而对于 H-PSOGA 算法来说,对于不同的标准测试

函数,H-PSOGA 算法的适应度值表现出不同的收敛

效果。
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图 6　 6 种标准函数测试结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

of
 

the
 

six
 

standard
 

functions

　 　 图 6(a)和(b)中 H-PSOGA 算法适应度值整体

呈现增加的趋势,还未达到收敛的状态;图 6(c)和

(e)中 H-PSOGA 算法的适应度值收敛到定值,且收

敛精度高于其他算法。 图 6(d)和(f)中 H-PSOGA 算

法在迭代到一定次数时停止迭代,此时得到最优解。
总体来说,H-PSOGA 算法的收敛精度更高,用

多种测试函数也证明了 H-PSOGA 算法的普适性。
将 H-PSOGA 算法应用到系统网络模型,进行对比

实验,如图 7 所示,收敛后的适应度值比标准 PSO
和 PSOGA 算法分别提升 36. 5%和 16%。

图 7　 适应度函数收敛曲线

Fig. 7　 Fitness
 

function
 

convergence
 

curve

从图 7 可以看出,随着迭代次数的增加,标准
PSO 算法、非线性改进权重 PSO 算法、PSOGA 算法
的适应度值都会增加,最后收敛到相对稳定的状态。
相对于基线方案,H-PSOGA 算法的适应度值较大,
随着迭代次数的增加收敛速度较快,收敛精度也较
高,证明了 H-PSOGA 算法适用于本文提出的异构
网络模型,同时也验证了 H-PSOGA 算法的性能。

图 8 所示为不同类型业务的卸载决策。 图中数
字 1 ~ 5 为 5 种具有不同任务复杂度、容忍时延、容
忍能耗的计算任务,任务类型序号越大,任务复杂度
越高。 任务的复杂度越大,本地执行任务的概率越
小,卸载到无人机、路边单元、车辆以及边缘云的概
率越大,这是因为本地无法满足用户业务的需求,需

要将任务卸载到计算能力更大的边缘节点或边缘云

服务器。

图 8　 不同类型任务卸载方案概率分布

Fig. 8 　 Probability
 

distribution
 

of
 

different
 

types
 

of
 

task
 

offloading
 

schemes

图 9 为系统平均开销与用户数量的关系曲线。
从图 9 中可以看出,随着用户数量的增加,系统的平

均开销逐渐增大。

图 9　 系统平均开销与用户数量关系

Fig. 9　 The
 

relationship
 

between
 

the
 

average
 

system
 

over-
head

 

and
 

the
 

number
 

of
 

users

在用户数量相同的情况下,与对照方案相比,
H-PSOGA 算法的系统平均开销最小。 在用户数较

少时,几种方案的性能较为接近,H-PSOGA 算法的

性能优势不是很明显;当用户数超过
 

150 时,系统

性能提升较为明显,例如在用户数为 200 时,相比标
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准 PSO、非线性改进算法和 PSOGA 算法的性能提升

分别为 43. 06%、 42. 98% 和 31. 52%; 在用户数为

300 时,相对上述 3 种对照方案的性能提升分别为

31. 08%、30. 38%和 29. 4%。

4　 结论

　 　 1)提出混合优化算法 H-PSOGA 实现异构边缘

云架构下的多任务卸载,有效提高了收敛精度,降低

了系统总开销。
2)本文在研究任务卸载时将通信资源和计算

资源设为固定值,而在实际情况中,需要联合任务卸

载和资源分配进行优化,将是后续研究重点解决的

问题。
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