
基于多群体混合智能优化算法的卸载决策寻优方法

方浩添,田乐,郭茂祖

引用本文:

方浩添, 田乐, 郭茂祖. 基于多群体混合智能优化算法的卸载决策寻优方法[J]. 智能系统学报, 2024, 19(6): 1573-

1583.

FANG Haotian, TIAN Le, GUO Maozu. Unloading decision optimization method based on multi-population

hybrid intelligent optimization algorithm[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2024, 19(6):

1573-1583.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202312042

您可能感兴趣的其他文章

基于变步长蚁群算法的移动机器人路径规划

Mobile robot path planning based on variable-step ant colony algorithm

智能系统学报. 2021, 16(2): 330-337   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202004011

非光滑凸情形Adam型算法的最优个体收敛速率

Optimal individual convergence rate of Adam-type algorithms in nonsmooth convex optimization

智能系统学报. 2020, 15(6): 1140-1146   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202006046

基于人工鱼群算法的孪生支持向量机

Twin support vector machine based on artificial fish swarm algorithm

智能系统学报. 2019, 14(6): 1121-1126   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905025

改进猫群算法求解置换流水车间调度问题

Improved cat swarm optimization for permutation flow shop scheduling problem

智能系统学报. 2019, 14(4): 769-778   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804016

应用改进区块遗传算法求解置换流水车间调度问题

An improved puzzle-based genetic algorithm for solving permutation flow-shop scheduling problems

智能系统学报. 2019, 14(3): 541-550   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201801041

求解离散优化问题的元胞量子狼群演化算法

Cellular and quantum-behaved wolf pack evolutionary algorithm for solving discrete optimization problems

智能系统学报. 2018, 13(5): 716-727   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201705007

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202312042
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202004011
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202006046
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201905025
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804016
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201801041
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201705007


DOI: 10.11992/tis.202312042
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.TP.20240909.1113.006

基于多群体混合智能优化算法的卸载决策寻优方法

方浩添，田乐，郭茂祖
（北京建筑大学 建筑大数据智能处理方法研究北京市重点实验室, 北京 102600）

摘    要：在移动边缘计算的网络架构中，为权衡降低计算应用卸载的能耗与时延，引入卸载决策控制器，并通过
卸载决策寻优算法得到最优卸载决策。结合人工蜂群算法和人工鱼群算法提出新的人工蜂−鱼群（artificial bee
colony-fish swarm， ABC-FS）算法，在此基础上引入高斯衰减函数将算法参数由静态变为动态，并将改进粒子群
算法的惯性权重因子引入算法中，从而得到一种多群体混合智能优化算法；设计联合优化时延与能耗的目标函
数，再依据泊松概率进行仿真实验。仿真实验结果表明，提出的卸载策略寻优算法，与多组对照组相比，收敛
速度更快，且在多接入边缘计算的场景下能权衡降低系统中任务卸载的总时延与总能耗。
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Unloading decision optimization method based on multi-population hybrid
intelligent optimization algorithm

FANG Haotian，TIAN Le，GUO Maozu
(Beijing  Key Laboratory  of  Intelligent  Processing  of  Building Big  Data,  Beijing  University  of  Civil  Engineering  and Architecture,
Beijing 102600, China)

Abstract: In  the  network  architecture  of  mobile  edge  computing,  an  offloading  decision  controller  was  introduced  to
balance the reduction of energy consumption and delay. This controller obtains the optimal offloading decision through
an offloading decision optimization algorithm. A new ABC–FS algorithm was proposed by combining the artificial bee
colony (ABC) algorithm and the artificial fish swarm (FS) algorithm. Additionally, a Gaussian decay function was intro-
duced  to  transition  the  algorithm  parameters  from  static  to  dynamic,  and  the  inertia  weight  factor  of  the  improved
particle swarm optimization algorithm was incorporated, creating a multi-population hybrid intelligent optimization al-
gorithm. Finally, an objective function that jointly optimizes delay and energy consumption was designed, and simula-
tion  experiments  were  conducted  using  Poisson  probability.  Simulation  results  show  that  the  proposed  offloading
strategy optimization algorithm achieves faster convergence speed compared to several benchmark methods and effect-
ively balances the reduction of total task offloading delay and total energy consumption in multi-access edge computing
scenarios.
Keywords: moving edge computing; calculating offloading; artificial fish swarm algorithm; artificial colony algorithm;
self-similar queuing model; gaussian attenuation function; particle swarm optimization; inertia weight factor

随着网络的不断发展，云边端架构中用户对

于终端计算能力的需求也不断增长，当用户输入

计算密集型应用时，终端设备往往无法在短时间

内处理完成，且高计算量的应用也会给终端设备

带来高电量消耗，为了解决这一问题，欧洲电信

标准协会提出了移动边缘计算的概念 [1]。在移动

边缘计算场景下，边缘服务器和云服务器的计算
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能力远高于终端设备，所以可以将终端设备上的

计算任务传输到边缘服务器或云服务器进行计算[2]。

计算卸载是一种重要的技术策略，旨在通过

将计算任务从一个设备转移至另一个拥有更强计

算能力的设备来提高性能、效率并节能 [3]。研究

计算卸载可以提高移动设备能效、增强计算任务

处理效率、优化计算资源分配、降低计算延迟。

计算卸载的研究和应用对于推动计算技术的进

步、提高用户体验以及促进新技术和服务的发展

都有着重要的意义。

计算卸载决策寻优算法是为了在计算卸载的

过程中做出最佳决策，即决定哪些计算任务应该

在本地执行，哪些应该卸载到云端或边缘服务

器，以达到特定的优化目标，如最小化延迟、能耗

或成本。这些算法需要考虑多种因素，包括任务

的计算需求、数据传输需求、网络条件、服务器的

计算能力和成本等[4]。

本研究的目标是在云−边−端协同场景下，权

衡终端设备上计算应用的时延与能耗，根据多群

体混合智能优化算法以及设定的目标函数得到最

优卸载决策，并根据最优卸载决策将计算任务发

送到适合的节点上进行计算。首先，提出一个云边

端协同移动边缘计算系统框架；然后，结合人工

鱼群算法 [5]、人工蜂群算法 [6] 、粒子群算法 [7-8] 以

及高斯衰减函数提出了多群体混合智能优化算

法；最后，通过仿真实验进行卸载决策寻优，与多组

对照组进行对比，以验证本研究提出算法的性能。 

1   相关工作

从近几年移动边缘计算的相关研究可知，计

算卸载是研究热点。

目标最小化计算卸载时延的研究中，郝昊等[9]

提出一种算网融合下时间连续的计算任务卸载机

制，在保证时间轴连续和协同多个边缘服务器计

算资源的前提下，以服务体验提升率为优化目

标，对云、边、端间任务卸载问题进行建模，并设

计了一种基于深度强化学习的任务卸载方法；姜

玉龙等 [10] 针对链式工作流任务提出了一种基于

势博弈的分布式工作流卸载算法，通过凸优化方

法得到最优资源分配方案，将卸载问题建模成一

个加权拥塞博弈，还针对有依赖性的工作流任务

提出了一种基于动态资源权重的启发式工作流卸

载算法，每个子任务基于资源权重选择完成时间

最少的节点进行卸载。

目标为最小化计算卸载能耗的研究中，Zhang
等 [11] 主要研究多用户在移动边缘计算系统中的

资源分配问题，通过利用回归问题解决通信与网

络资源的分配问题，并通过合理分配网络通信与

计算资源，在延迟约束下实现系统能源消耗最小

化；Lyu 等 [12] 设计了一个选择性卸载方案来最小

化设备的能量消耗，通过允许设备自指定或自拒

绝卸载，可以进一步降低信令开销。

目标为权衡计算卸载的时延与能耗的研究

中，孙伟峰等 [13] 提出了一种新的基于双层 Stack-
elberg 博弈的计算卸载方案，将公有云作为了私

有云资源的补充， 缓解了由于私有云资源局限性

带来的算力不足问题；张祥俊等 [14] 在云边端协同

计算卸载框架中引入 D2D (device-to-device) 通信

和机会网络，将计算卸载决策问题转化为一个混

合整数非线性规划问题，并对无线特性和移动用

户之间的非合作博弈交互制定了一个迭代机制来

共同确定计算卸载方案；邝祝芳等 [15] 通过深度强

化学习提供了一个多用户多任务下的任务卸载调

度管理和资源分配算法，在为上层系统分配资源

确定的前提下，通过提供基于贪心策略的流水车

间调度算法解决了多任务卸载管理和卸载调度的

问题。

同时，也有很多研究将卸载策略求解转化为

多因素优化问题，并运用群体智能算法求得最优

卸载决策 [16]。Feng 等 [17] 结合灰狼优化算法和鲸

鱼优化算法实现卸载决策的目标优化，并对比验

证了混合算法的优越性；张文柱等 [18] 结合人工蜂

群算法与粒子群优化算法来求解移动边缘计算中

的卸载决策问题，提高了算法的寻优精度；王亭

惠等 [19] 在人工鱼群算法的基础上加入狼群算法

进行卸载决策寻优，提高了算法的收敛性；孔小

爽等 [20] 结合鸟群算法和人工鱼群算法，提出一种

区块链移动边缘计算卸载模型，将任务卸载问题

转化为优化目标函数，通过降低让任务时延和能

量消耗来降低计算开销。

为了权衡降低计算卸载的时延与能耗，并加

快计算卸载决策寻优的速度，本研究将多种群体

智能算法结合，得到收敛速度快且寻优效率高的

新算法，并依据新算法进行计算卸载决策寻优。 

2   系统架构

系统架构由移动终端设备、卸载决策控制

器、边缘服务器和云服务器组成，如图 1 所示。

移动终端设备可以是智能手机、平板电脑、笔记

本电脑以及无人机等设备；边缘服务器是位于网

络边缘的服务器，用于存储和处理来自端设备的

数据卸载；云服务器是部署在云中心的服务器；
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卸载决策控制器部署在边缘服务器控制模块的一

个控制节点上[21]。边缘服务器的选择方法是采用

生成随机数比大小的方式，选择数字最大的那台

边缘服务器。
 
 

卸载决策控制器

基于多群体混合智能算法的卸载决策寻优方法

初始计算任务队列

云计算任务队列边缘计算任务队列终端计算任务队列

边缘服务器

···

云服务器

上传任务信息 传输卸载决策
上报状态
信息

传输卸载
决策

传输卸载
决策

···

移动终端设备

DAG

计算任务
计算
应用

分解 任务拓
扑序列

生成

 

图 1    系统框架

Fig. 1    System frame diagram
 

首先，用户在终端设备上输入计算应用，计算

应用在终端设备上被分解成有依赖性的计算任

务，通过任务的依赖关系画出有向无环图（direc-
ted acyclic graph，DAG），根据 DAG 图可以得到任

务的拓扑序列。

然后，终端设备先把任务信息传输到卸载决

策控制器上，所有终端设备上的任务拓扑序列在

卸载决策控制器上集合成初始任务计算队列。同

时，边缘服务器会向卸载决策控制器上报状态信

息，在卸载决策控制器上通过多群体混合智能算

法进行卸载决策的寻优，得到最终的云、边、端计

算任务卸载队列。

最后，卸载决策控制器将计算任务卸载决策

传回终端设备，终端设备根据卸载决策把任务发

送到边缘节点和云节点，各节点进行计算，最后

把计算结果传回终端设备。 

3   多群体混合智能卸载决策寻优方法
 

3.1    人工蜂−鱼群算法

人工蜂群算法存在易陷入局部最优的缺点[22]，

人工鱼群算法能在可行解范围内全局搜索，克服

了人工蜂群算法易陷入局部最优的问题；人工鱼

群算法具有后期盲目寻优、收敛速度下降的缺

点 [23]，人工蜂群算法中 3 种不同的寻优角色在群

体协作过程中有正、负反馈机制，能克服人工鱼

群算法的问题。本研究结合人工蜂群算法的局部

寻优能力和人工鱼群算法的全局寻优能力，提出

收敛速度快且全局寻优能力强的人工蜂−鱼群算

法（artificial bee colony-fish swarm，ABC-FS），算法

原理如图 2 所示。
  

引领令牌

跟随令牌

跟
随

侦察令牌

步长 视野

转
换

 
图 2    ABC-FS 算法原理

Fig. 2    Schematic diagram of ABC-FS algorithm
 

算法中每个待卸载任务的卸载决策可以视为

一个决策变量，表示为一个三态变量，0 代表在本

地执行，1 代表卸载到边缘服务器，2 代表卸载到

云服务器。假设等待进行卸载的计算任务有

N个，一个解可以表示为一个包含 N个元素的向

量，每个元素对应一个任务的卸载决策。例如，

向量 [0, 1, 1, 2, ···] 表示第 1 个任务在本地执行，

第 2 和第 3 个任务卸载到边缘服务器，第 4 个任

务卸载到云服务器，依此类推。算法解空间由所

有可能的卸载决策向量组成。

寻优令牌即为算法在解空间进行迭代寻优的

个体，算法把寻优令牌个体分为 3 种角色，并为每
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个令牌个体赋予移动步长与视野这 2 个参数。其

中，引领令牌的作用是在算法每次迭代中寻找新

的最优解，跟随令牌的作用是在算法每次迭代中

保留引领令牌找到的最优解，侦察令牌的作用是

使引领令牌跳出最优解。

假设等待进行卸载的计算任务有 N个，那么

在算法解空间中需要设定 2N 个令牌个体，其中

N 个引领令牌，N 个跟随令牌。算法解空间中的

每一个寻优令牌个体均对应有一个待卸载任务，

并具有一个 N维状态向量。

不同角色的行为和功能见表 1。
  

表 1    令牌各种类行为与功能的关系
Table 1    Relationship  between  the  various  class  behaviors

and functions of the token
 

令牌种类 行为 功能

引领令牌 搜寻最优解 保持优良解

跟随令牌 对最优解进行选择 加速算法收敛

侦察令牌 发现新的解 避免陷入局部最优
 

在随机生成每个令牌个体的初始状态向量

后，寻优令牌可以在解空间进行寻优、聚集和追

赶等行为，并不断迭代调整每个令牌个体的状态

向量，直到最终确定目标函数值满足条件的对应

状态向量。

ABC-FS 算法的流程如算法 1 所示。

算法 1　ABC-FS 算法

输入　输入与待卸载的计算任务数量相同的

引领令牌和跟随令牌，K个终端设备，M个边缘节

点，N个云节点。

输出　输出代表每个任务计算卸载地点的解 X。
1）While 当前迭代次数<=算法最大迭代次数

2）for i=1:待进行卸载的任务数

3）  if 令牌群体中心位置不拥挤

4） 引领令牌进行聚集行为向中心位置移动；

5）else
6）引领令牌进行寻优行为转换成目标函数值

更优的新状态向量，寻优次数+1；
7） if 寻优次数超过最大寻优次数

8) 引领令牌转换为侦察令牌，然后进行随机

行为，随机生成新的状态向量，再转换为新的引

领令牌；

9) else
10) 引领令牌进行追赶行为和寻优行为转换

成目标函数更优的新的状态向量，迭代次数+1；
11) 迭代次数+1；
12) if 迭代次数达到最大

13) 输出当前最优解；

14) break
15）end 

3.2    算法参数调整 

3.2.1   感知范围和移动步长

如图 2 所示，在 ABC-FS 算法的寻优解空间

中，每个寻优令牌个体都具有移动步长和感知范

围这 2 个参数，在 ABC-FS 算法中只能固定地设

定这 2 个参数。当移动步长和感知范围设定过小

时，在算法前期的全局寻优阶段可能会错过最优

解所在区域；当移动步长和感知范围设定过大

时，在算法后期的局部寻优阶段可能会陷入局部

最优解。

本研究把算法中移动步长和感知范围这 2 个

由静态参数改为动态参数。在全局探索较优解

时，利用较大的感知范围和移动步长充分开拓搜

索空间，避免陷入局部最优解；在局部小范围搜

索时，缩短步长及感知范围，加强搜索能力，提高

寻优精度。

具体的方法是，结合算法迭代次数，为各参数

引入一个权值，通过控制这个权值，使得在迭代

初期，解空间中的寻优令牌能够以较大的感知范

围和步长移动，加快收敛；而在迭代中后期令牌

以较小的感知范围和步长逼近极值，以取得较高

的优化精度。 

3.2.2   衰减函数的引入

本研究选择在静态参数中引入衰减函数，从而

通过控制衰减函数而使静态参数变为动态参数。

张毅等[24] 在人工鱼群算法中引入指数衰减函

数对算法参数进行控制，本研究选择在 ABC-FS
算法中引入比指数函数更优的高斯衰减函数。

高斯衰减函数依据高斯分布，即正态分布。

依据正态分布的性质以及高斯衰减函数公式，设

算法当前迭代次数为 t，算法最大迭代次数为 T，
只取高斯函数一半的曲线，位置参数 μ取 1，依据

正态分布 3σ原则，3σ=T，那么 σ=T/3，根据高斯衰

减公式，可得出：

gauss(t)=exp

− (t−1)2

2×
(T

3
−1

)2


将上述高斯衰减函数与张毅等 [24] 研究中提

出的指数衰减函数进行对比，如图 3 所示。

对于 ABC-FS 算法解空间中寻优令牌个体的

感知范围和移动步长，如果感知范围和步长在迭

代的前期能缓慢衰减，保持较大的值，就能保证

前期的全局收敛速度；在迭代的中期感知范围和
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步长快速衰减，到后期衰减放缓，能提高寻优令

牌的局部搜索能力，在最优邻域内进行精确搜寻。
 
 

张毅等[24]提出的指数衰减函数
本研究提出的高斯衰减函数
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图 3    衰减函数对比

Fig. 3    Attenuation function comparison diagram
 

依据图 3，由衰减曲线斜率变化可明显看出，

高斯衰减函数在算法迭代前期衰减速度小于指数

衰减函数，而在迭代中后期高斯衰减函数衰减速

度明显高于指数衰减函数，综上得出高斯衰减函

数优于指数衰减函数。 

3.2.3   衰减函数与参数的结合

本研究利用高斯衰减函数将 ABC-FS 算法中

的感知范围与移动步长这 2 个参数从静态变为动

态，首先设定移动步长 step 与感知范围 visual 的
最 大 值 与 最 小 值 ， 然 后 结 合 高 斯 衰 减 函 数

（gauss(t)），最后运用 max 函数分别得到：

step =max
{
stepmax×guass(t), stepmin

}
visual =max {visualmax×guass(t),visualmin}

如果参数最小值设定过大，那么参数在算法

迭代前期就会完成衰减过程，减缓了算法的收敛

速度，也降低了算法的寻优精度；如果参数最小

值设定过小，那么在算法迭代后期容易陷入局部

最优。经过多次实验论证，最终选择将移动步长

和感知范围的最小值都设定成为初始值的 2/5，可
得到 2 个参数的衰减变化，如图 4 所示。
 
 

移动步长
感知范围

参
数
值

算法迭代次数
0 105 15 25 35 4520 30 40 50

0.50

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

 
图 4    参数衰减变化

Fig. 4    Parameter attenuation variation diagram

由图 4 可以看出，参数在迭代前期缓慢衰减，

在迭代中后期迅速衰减，且衰减到先前设定的最

小值就结束衰减，符合预期。 

3.2.4   动态惯性权重因子

在传统的粒子群算法中，当惯性权重因子较

大时，寻优个体的全局寻优能力强；当附加的惯

性权重因子较小时，寻优个体的局部寻优能力

强。如果在算法迭代中一直使用较小的惯性权重

因子，会使算法陷入局部最优解[25]。

在 ABC-FS 算法中，解空间中的寻优令牌个

体的寻优行为具有随机性，并存在一定的局限

性；聚集行为可以帮助寻优令牌找到自身的中心

位置，但容易得到局部最优；追赶行为可以找到

视野内最优解，但行为条件比较单一；且 ABC-
FS 算法还存在后期收敛速度慢，易陷入局部最优

的不足。

为了提高 ABC-FS 算法迭代前期在解空间中

的全局寻优能力以及算法迭代中后期在解空间中

的局部寻优能力，本研究提出动态惯性权重因子

的概念。

将惯性权重因子的最大值设定成 0.9，最小值

设定成 0.4，并带入之前求得的高斯衰减函数，得

到本研究新提出的动态惯性权重因子：

ω = ωmin+ (ωmax−ωmin)×gauss(t)
惯性权重因子根据算法迭代次数变化的图像

如图 5 所示，由图 5 可以看出，由于高斯衰减函数

的加入，惯性权重因子具有衰减趋势，且衰减速

度随着算法迭代次数不断减小。
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图 5    动态惯性权重因子变化

Fig. 5    Dynamic inertia weight factor variation diagram
  

3.2.5   更改寻优个体移动公式

原 ABC-FS 算法中，寻优个体的移动公式为

移动方向 = X1+ rand()× step× X2−X1

||X2−X1 ||
式中：X1 为当前位置，X2 为目标位置， rand() 为

0~1 的随机数，step 为寻优令牌个体在解空间中的

最大移动步长。
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将上文所提出的新的惯性权重因子加入

ABC-FS 算法，随着算法迭代次数不断增大，惯性

权重因子由大到小动态变化，相当于在解空间的

每一次迭代中，为寻优令牌个体的目标位置附加

一个动态权值。

在算法迭代前期，为了加强算法的全局寻优

能力，避免算法陷入局部最优，使用较大的惯性

权重因子；在算法迭代中后期，为了加强算法的

局部寻优能力，加快算法收敛速度，使用较小的

惯性权重因子。

新的寻优个体的移动公式为

移动方向 = X1+ω× rand()× step× X2−X1

||X2−X1 ||
式中 ω为惯性权重因子。 

3.3    理论分析 

3.3.1   计算模型参数

计算模型中的参数解释说明见表 2。
 
 

表 2    计算模型中的参数
Table 2    Calculate the parameters in the model

 

参数名 符号

流量方差系数 a
自相似系数 H

计算任务平均到达速率 m
伽马函数 Γ(x)

任务的平均服务速率 μ
任务k的计算量（amok） amok

信道带宽（ban） ban

信道噪声功率（noi2） noi
2

链路之间干扰功率（intn） intn

终端设备计算能力（abim） abim

终端设备可用CPU资源（cpum） cpum

终端设备可用内存资源（memm） memm

终端设备发射功率（powm） powm

终端设备由芯片结构决定的开关电容（cap1） cap1

边缘服务器由芯片结构决定的开关电容（cap2） cap2

云服务器由芯片结构决定的开关电容（cap3） cap3

边缘服务器e的最大计算能力（abie） abie

边缘服务器可用CPU资源（cpue） cpue

边缘服务器可用内存资源（meme） meme

边缘服务器与终端设备间传输速度（spee） spee

边缘服务器发射功率（powm） powm

云服务器最大计算能力（abic） abic

云服务器与终端设备间传输速度（spec） spec

云服务器发射功率（powc） powc

任务计算的结果数据（datare） datare

任务的本体数据（datak） datak
 

3.3.2   边缘节点排队时延模型

本研究利用自相似性性质建立计算任务的排

队模型并进行时延分析。近年来对计算卸载的研

究表明，在计算任务卸载到边缘服务器时，大多

数情况下是多个计算任务连续到达，这意味着计

算任务到达的过程具有突发性，即计算任务卸载

到边缘服务器的过程具有自相似性[26]。

分形布朗运动（fractal Brown motion，FBM）是

一种描述时间序列自相似性的非平稳随机过程，

FBM 模型是能够描述网络业务流自相似特性的

经典的自相似网络流量模型，依据 FBM 的性质，

计算任务到达边缘服务器的过程服从分形布朗运

动[27]。已知经过卸载调度的计算任务到达边缘服

务器的时间间隔序列 Xt={X1，X2，···，Xn}，首先计

算出 t的均值 xn、标准差 S、流量方差系数 a：

xn =
1
n

n∑
i=1

Xi

S =

√
1
n

n∑
i=1

(Xi− xn)2

a =
S
xn

然后使用重标极差分析法计算出自相似参

数 Hurst 的值，采用无量纲比值 R/S（极差/方差）对

极差进行重新标度，首先定义序列 Wj：

W j = (X1+X2+ · · ·+X j)− jxn, j = 1,2, · · · ,n
则极差 (R) 为

R =max(0,W1,W2, · · · ,Wn)−min(0,W1,W2, · · · ,Wn)
将极差与方差画在双对数坐标轴上，对该曲

线进行直线拟合，直线斜率即为 Hurst 参数。

E (B)

假设终端设备卸载的计算任务到达边缘服务

器的时间间隔序列相互独立，且服从 FBM 模型，

可推导出平均队列长度 ：

E (B) =
(
2amH2H（1−H）2−2H

(µ−m)2H

) 1
2−2H

×Γ
(

1
2−2H

+1
)

式中µ为任务的平均服务速率。

Td

根据李特尔公式可以推导出边缘服务器中的

平均排队时延 ：

Td =
E(B)
µ 

3.3.3   云边端时延能耗模型

TM

EM

任务由终端设备本地进行运算的时延 和

能耗 ：

TM =
amok

abim

EM = cap1×a2
bim×amok

{Ed1
,

Ed2
, · · · ,Ede

}
本系统中 e个边缘服务器的集合为 Edge=

，每个边缘服务器的基本属性为
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Ede
= {abie,cpue,meme, spee, powe}

假设终端设备与边缘服务器之间有 n 条链

路，并且每条链路只允许被一台终端设备占用。

由 Shannon 公式的边缘服务器与移动设备间的数

据传输速度为

spee = ban× log2

(
1+

powm

n2
oi+ intn

)
任务 k 到达边缘服务器 e 后，若边缘服务器

当前剩余资源满足任务计算所用资源，则任务

k可立即执行，其总完成时间为

Tk =
datak

spee
+

amok

abie
+

datare

spee

根据上文得到的 FBM 自相似排队模型的排

队时延 Td，可得到任务 k 卸载到边缘服务器 e 的

总时延：

TED = Tk +Td。

任务在边缘服务器进行计算的能耗 EED 为

EED = powm×
datak

spee
+ cap2×a2

bie×amok + powm×
datare

spee

本研究中的系统部署一个云服务器，因为云

服务器的内存资源和计算资源远高于终端设备和

边缘服务器所拥有的资源，所以只考虑云服务器

的 3 个属性：

C = {abic, spec, powc}
任务卸载到云中心的时延 TC 为

TC =
datak

spec
+

amok

fc
+

datare

spec

云中心的能耗为

EED = powm×
datak

spec
+ cap3×a2

bic×amok + powm×
datare

spec 

3.3.4   目标函数的设定

卸载决策的总时延 Tall 和总能耗 Eall 分别为

Tall =

n∑
i=1

T (i)

Eall =

n∑
i=1

E(i)

在移动边缘计算环境下的计算卸载决策寻优

中，为了权衡降低任务计算的时间和能耗，本研

究在张文柱等 [18] 研究的目标函数中引入边缘侧

计算的指标，设计了科学评价任务卸载效果的目

标函数 Q：

Q =
1
2
×

1− Tall

1
3
× (TallM+TallED+TallC)

+
1
2
×

1− Eall

1
3
× (EallM+EallED+EallC)



同时考虑时延和能耗两方面因素，将 2 个不

同的优化变量整合到一个目标函数中，通过求目

标函数值的最大值，得到时延和能耗权衡最小的

最优卸载决策。

任务全部在终端设备本地执行时的时延和能

耗由 TallM 和 EallM 表示，任务全部在边缘服务器执

行时的时延和能耗由 TallED 和 EallED 表示，任务全

部在云服务器执行时的时延和能耗由 TallC 和 EallC

表示。将以上参数相加再除以 3 表示基准值，算

取时延和能耗的标幺值，再归一化，得到目标函

数 Q。Q 越大说明卸载决策中时延和能耗权衡

最小。 

4   仿真实验
 

4.1    数据集的选择与处理

在真实的计算卸载环境中，用户在终端设备

输入计算应用，输入的应用在终端设备本地被分

解成具有依赖性的 DAG 任务，如图 6 所示。
 
 

计算应用

终端设备

输入 分解 DAG

任务

 
图 6    计算应用分解过程

Fig. 6    Computationally applied decomposition process
 

为了模仿真实的计算卸载，本研究通过阿里

巴巴公司 Cluster Trace 数据集获取任务 DAG 结

构，该数据集基于阿里巴巴公司开源项目开放式

集群跟踪计划 (alibaba cluster trace program)[28]，数

据集记录了某个包含大约 4 000 台机器的生产集

群中服务器以及运行任务在 8 d 内的执行信息，

也记录了提交到阿里云上 4 000 万个批处理作业

的详细信息，并以“作业−任务−实例”方式刻画批

处理作业，其中包括了生产负载中的 DAG 依赖

结构信息，可以对批处理作业中的原数据进行分

析，提取出相关的 DAG 结构。

数据集中的 DAG 结构一共有 3 种，即无依赖

关系、简单依赖关系以及复杂依赖关系，每一个

DAG 结构模拟一个由用户输入终端设备的计算

应用，每个应用被分解成有依赖性的任务，根据

DAG 结构得到任务的拓扑序列，再整合得到待卸

载的初始任务计算队列。 

4.2    仿真实验介绍

本研究使用仿真工具，在 Windows 系统下对
提出的算法进行实验验证，证明算法的有效性，
实验环境见表 3。
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表 3    仿真实验环境
Table 3    Simulation experiment environment

 

系统版本 处理器 内存大小
硬盘

容量

Windows 10
专业版

11th Gen Intel(R)
Core(TM) i7-11700 @

2.50 GHz 2.50 GHz
16.0 GB 1 TB

 

仿真实验中使用的相关参数参考 Zhou 等 [29]

的设定，见表 4。
 
 

表 4    实验参数设定
Table 4    Experimental parameter setting

 

参数 参数值

移动终端设备数量M 25

边缘服务器数量E 4

信道带宽ban/MHz 20

信道噪声功率noi
2/W 2×10−13

链路之间干扰功率intn/W 2×10−13

终端设备计算能力abim/GHz 4

终端设备发射功率powm/W [0.1，0.5]

开关电容cap/μF 0.01

边缘服务器最大计算能力abie/GHz 50

边缘服务器可用CPU资源cpue/GHz [3.0，30.0]

边缘服务器可用内存资源meme/MB [1，40

边缘服务器与终端设备间传输速度spee/(Mbit/s) [1，10]

边缘服务器发射功率powm/W 4

云服务器最大计算能力abic/GHz 100

云服务器与终端设备间传输速度spec/(Mbit/s) [1，10]

云服务器发射功率powc/W 10

任务到达速率m/(bit/s) 60

自相似系数H 0.75

流量方差系数a 30
服务速率μ/(bit/s) 1 000

 

为了验证 ABC-FS 算法的优越性，将通过算

法寻得的最优卸载决策与 6 种任务处理方式做比

较见表 5。
 
 

表 5    实验对照组
Table 5    Experimental control group

 

1 2 3 4 5 6

任务只

在终端

设备进

行处理

计算

任务全部

卸载到边

缘计算卸

载到边缘

计算

任务全

部卸载

到云中

心计算

任务通过人

工蜂群算法

得到最优卸

载决策进行

计算
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4.3    终端设备任务的泊松分布

在阿里数据集中选定属于 23 个 DAG 图的

50 个计算任务，模拟 23 个用户输入终端设备的

初始计算应用。首先给 25 个终端设备标号，由

图 7 的泊松概率可知，在 1~25 个终端设备中，只

有第 9~23 号终端设备有概率被用户输入计算应用。
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图 7    任务分布的泊松概率

Fig. 7    Poisson probability of task distribution
 

为了模拟真实的用户输入计算应用的情况，

将 23 个计算应用按照泊松概率分配到 15~23 号

终端设备上，即 15~17 号终端设备各分配 1 个计

算应用，18 号终端设备分配 2 个计算应用，19 号

和 20 号终端设备各分配 3 个计算应用，21~23
号终端设备各分配 4 个计算应用。

在接下来的研究中，将多次泊松概率分布的

计算任务分配结果分别进行实验仿真，实验结果

取平均值。 

4.4    实验结果分析

算法运行过程中目标函数值 Q的变化如图 8
所示，随着算法的不断迭代，Q 值逐渐趋于平稳，

即达到最优值。
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图 8    目标函数值的迭代变化

Fig. 8    Iterative changes in the value of the objective func-
tion

 

根据 5 次不同的泊松概率分布在终端设备上

分配任务，进行 5 次仿真实验，结果取平均值。将

改进后的 ABC-FS 算法得到的结果与 6 个不同的
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实验对照组进行对比。

本研究的寻优目标是找到计算卸载时延与能

耗均衡最小的卸载决策，由图 9 和图 10 可知，只

在终端计算和根据人工蜂群算法卸载的能耗都较

小，但是时延较大；只在边缘服务器计算与只在

云服务器计算的时延都较小，但是能耗较大；根

据人工鱼群算法卸载、根据 ABC-FS 算法卸载以

及根据多群体混合智能优化算法卸载的时延和能

耗都较均衡，但是明显多群体混合智能优化算法

的结果更优。
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图 9    卸载时延对比

Fig. 9    Unload delay comparison
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图 10    卸载能耗对比
Fig. 10    Comparison of discharge energy consumption

 

由图 11 可知，将根据人工鱼群算法、人工蜂

群算法、改进前的 ABC-FS 算法以及多群体混合

智能寻优算法寻优结果计算的目标函数值 Q 进

行对比，可以得出多群体混合智能优化算法的目

标函数值更优。由图 12 可知，因为本研究改进

ABC-FS 算法的目的是缩短算法收敛时间，将

ABC-FS 算法与多群体混合智能优化算法的运行

时间采用柱状图进行对比，可明显看出多群体混

合智能优化算法运行时间变短，即算法的收敛速

度变快。
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图 11    不同算法 Q对比

Fig. 11    Comparison of Q values of different algorithms
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图 12    改进前后算法运行时间对比

Fig. 12    Comparison of algorithm running time before and
after improvement

  

5   结束语

本研究融合了人工鱼群算法与人工蜂群算法

的优点，提出一种基于 ABC-FS 算法的移动边缘

计算卸载模型，结合高斯衰减函数与粒子群算法

的惯性权重因子，得到一种多群体混合智能优化

算法，并设计了联合优化时延与能耗的目标函

数。仿真结果表明，本研究算法具有更好的收敛

性，能够有效权衡降低系统总能耗和计算卸载时

延。未来本研究计划结合人工智能与机器学习等

技术，对多群体混合智能优化算法进一步改进。
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