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摘　 要:针对移动边缘计算(mobile
 

edge
 

computing,MEC)中物联网终端计算能力有限、任务卸载策略难以兼顾能耗与延迟的问题,提
出一种基于元启发式算法的任务卸载优化模型。 采用蚁群优化算法 ( ant

 

colony
 

optimization, ACO)、灰狼优化算法 ( grey
 

wolf
 

optimization,GWO)和鲸鱼优化算法(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA) 3 种元启发式算法,构建 MEC 任务卸载的多目标优化数学模

型。 模型综合考虑本地与卸载计算的时间与能耗,引入线路负载平衡函数和电网可靠性函数作为约束条件,通过适应度函数将多目

标问题转化为单目标优化,权重参数均设为 0. 25。 仿真结果表明,GWO 算法在能耗和延迟方面均显著优于 ACO 和 WOA。 在节点

100、任务 1
 

000
 

kB 的高负载场景下,GWO 相比 ACO 节能 12. 3%、延迟降低 17. 6%,相比 WOA 节能 8. 1%、延迟降低 14. 0%。 综合所

有实验场景,GWO 平均节能 10. 2%、平均延迟减少 15. 8%。 在卸载任务数量方面,GWO 能够动态选择最优卸载组合,避免服务器过

载或本地能耗过高,实现能耗与延迟的帕累托最优权衡。 实验结果验证了模型在多目标约束下的鲁棒性与可扩展性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

IoT
 

terminal
 

computing
 

capabilities
 

and
 

the
 

challenge
 

of
 

balancing
 

energy
 

consumption
 

and
 

latency
 

in
 

task
 

offloading
 

strategies
 

within
 

mobile
 

edge
 

computing
 

(MEC)
 

environments,
 

a
 

task
 

offloading
 

optimization
 

model
 

based
 

on
 

meta-
heuristic

 

algorithms
 

is
 

proposed.
 

Three
 

metaheuristic
 

algorithms—ant
 

colony
 

optimization
 

(ACO),
 

grey
 

wolf
 

optimizer
 

(GWO),
 

and
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

( WOA)—are
 

employed
 

to
 

construct
 

a
 

multi-objective
 

optimization
 

mathematical
 

model
 

for
 

MEC
 

task
 

offloading.
 

The
 

model
 

comprehensively
 

considers
 

the
 

time
 

and
 

energy
 

consumption
 

of
 

both
 

local
 

and
 

edge
 

computing,
 

introduces
 

power
 

line
 

load
 

balancing
 

and
 

grid
 

reliability
 

functions
 

as
 

constraints,
 

and
 

transforms
 

the
 

multi-objective
 

problem
 

into
 

a
 

single-objective
 

optimization
 

via
 

a
 

fitness
 

function,
 

with
 

weight
 

parameters
 

uniformly
 

set
 

to
 

0. 25.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

GWO
 

algorithm
 

significantly
 

outperforms
 

ACO
 

and
 

WOA
 

in
 

both
 

energy
 

consumption
 

and
 

latency.
 

Under
 

the
 

high-load
 

scenario
 

of
 

100
 

nodes
 

and
 

a
 

task
 

size
 

of
 

1
 

000
 

kB,
 

GWO
 

achieves
 

12. 3%
 

energy
 

savings
 

and
 

17. 6%
 

latency
 

reduction
 

compared
 

to
 

ACO,
 

and
 

8. 1%
 

energy
 

savings
 

and
 

14. 0%
 

latency
 

reduction
 

compared
 

to
 

WOA.
 

Across
 

all
 

experimental
 

scenarios,
 

GWO
 

yields
 

average
 

energy
 

savings
 

of
 

10. 2%
 

and
 

an
 

average
 

latency
 

reduction
 

of
 

15. 8%.
 

In
 

terms
 

of
 

the
 

number
 

of
 

offloaded
 

tasks,
 

GWO
 

dynamically
 

selects
 

optimal
 

offloading
 

combinations,
 

avoiding
 

server
 

overload
 

and
 

excessive
 

local
 

energy
 

consumption,
 

thereby
 

achieving
 

a
 

Pareto
 

optimal
 

trade
 

off
 

between
 

energy
 

and
 

delay.
 

Experimental
 

results
 

also
 

validate
 

the
 

robustness
 

and
 

scalability
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

under
 

multi-objective
 

constraints.
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　 　 随着 IoT 和 5G 技术的发展,智能电网建设加速,电力

物联网应用广泛[1-2] 。 然而,终端设备(如智能电表、监控传

感器等)计算能力有限,无法满足实时大数据处理需求[3-4] 。
MEC 通过在边缘侧部署算力,为终端设备提供计算卸载机

会,是解决这一问题的有效方式[5-6] 。 相关研究表明,MEC
系统中合理的任务卸载策略有助于延长终端设备电池寿命

和降低网络延迟[7-10] 。 近 5 年来,国内外专家学者在这一

领域开展了大量研究工作。 例如,文献[11]提出了一种轻
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量级的基于进程迁移的计算卸载框架,文献[12]则使用深

度学习方法动态选择任务卸载策略。 然而,上述工作未能

很好地平衡节能和延迟这两个关键目标。
针对这些问题,本文在国家自然科学基金“不确定性

平衡优化理论及其应用”的支持下,提出了一种基于元启

发式算法的 MEC 任务卸载优化模型。 建立了考虑能量消

耗、计算延迟、电力线路负载平衡和电网可靠性的多目标

优化数学模型。 同时,将不确定性平衡优化理论应用于

MEC 任务卸载决策中,通过引入平衡风险值和平衡机会

约束,有效处理了电力物联网环境中的双重不确定性。 随

后,分别应用蚁群算法、灰狼算法和鲸鱼算法求解最优卸

载策略,并通过仿真对比分析三种算法的性能。 本研究的

理论框架和方法对于解决具有双重不确定性的平衡优化

问题具有重要意义,同时在实际应用中也展现出良好的性

能,为进一步探索不确定环境下的决策优化问题提供了新

的思路和方法。

1　 研究方法

本节详细阐述了所提出的框架,MEC 系统的卸载架

构如图 1 所示。 表 1 列出了文中使用的符号及其含义。
表 1　 符号表

Tab. 1　 List
 

of
  

symbols

符号 描述

C 计算 1 位数据所需的处理能力

d 输入数据大小(位)
ω = C·d 计算任务所需的 CPU 周期

Fs 边缘服务器的处理能力

Fm CPU 周期利用率

Pm 移动设备计算 1 位数据的本地功耗

Em 在线计算的能量消耗

Eoff 卸载计算的能量消耗

Pt 移动设备的传输功率

B 可用带宽

N 网络中的节点数量

K 卸载任务计算的节点数量

l = N - K 执行本地计算的节点数量

Eidle 移动设备空闲状态下的能量消耗

Tm 移动设备计算任务的时间

Toff 服务器计算卸载任务的时间

T 延迟敏感应用的时间约束

Twait 服务器的等待时间

a 常数

1. 1　 系统模型

在所设计的系统模型中,边缘服务器部署在变电所或

配电室,通过基站连接多个电力物联网终端节点,如智能

电表和监控传感器。 为了确保边缘服务器与这些终端节

点实时保持同步,系统中需定期交换消息。 这些消息使边

缘服务器能够全面掌握连接设备及其参数, 包括Fm、P t 和

可用带宽 B。
　 　 图 1 展示了 MEC 系统的卸载架构。 当设备被触发执

行某项任务时,首先会感知输入,计算执行该任务所需的

d、C 以及延迟敏感任务的 τ;随后将这些参数发送至边缘

服务器。 边缘服务器接收这些参数(d、C 和 τ) 及预先获

取的参数 (Fm、P t 和 B), 并将其传递给 MEC 控制器。
MEC 控制器通过运行进化算法,最终做出卸载决策。

图 1　 MEC 系统的卸载架构

Fig. 1　 Offloading
 

architecture
 

of
 

MEC
 

system
1. 2　 优化问题的制定

最优选择旨在最小化物联网设备的响应时间和能量

消耗,同时考虑增加电力线路负载平衡和提高电网可靠

性。 其数学表示如式(1)和式(2)所示。
Tm > Toff (1)
Em > Eoff (2)

其中, Tm 和 Toff 分别表示在移动设备和 MEC 服务器上计

算任务的时间; Em 和 Eoff 分别表示在移动设备和 MEC 服

务器上执行任务的能量消耗。 如果 Tm 和 Em 小于 Toff 和

Eoff ,则任务应在移动设备上执行。 Tm、Toff 、Em 和 Eoff 的计

算公式如式(3) ~ (6) 所示。

Tm = dC
Fm

(3)

Toff =
d
B

+ dC
Fs

+ Twait (4)

Em = aCdF2
m (5)

Eoff = P t·
d
B

+ E idle (6)

除了服务器的处理延迟外, Toff 还包括服务器的等待

时间 Twait 和发送数据到服务器的传输时间。 如果输入数

据 d小且需要大量计算资源 C,则任务应卸载到 MEC 服务

器。 具有较大数据量 d 和较小计算需求 C 的任务应在本

地执行。 设备的计算资源减少 Tm 的同时增加电池能量消

耗 Em,因 Em 与 CPU 周期利用率 Fm 的平方成正比。 卸载

能量 Eoff 包括传输和设备空闲能量泄漏。 如果网络带宽

低,任务应在设备上执行。
假设边缘服务器完全了解 P t、Fm、v和 B。 服务器必须

做出最优决策,选择卸载任务以最小化网络能量消耗和延

迟。 响应时间和能量消耗的目标函数分别如式(7) 和式

(8) 所示。

fT = ∑
k

i = 1

d i

B i

+
d iC i

Fs
( ) + ∑

l

j = 1

d jC j

Fm,
 

j

(7)
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fE = ∑
k

i = 1
P t,i·

d i

B i

+ E idle,i( ) + ∑
l

j = 1
aC jd jF

2
m,j

 (8)

此外,还需考虑电力线路负载平衡和电网可靠性。

fL = ∑
N

i = 1

P i,current

P i,max
( )

2

(9)

fR = ∑
N

i = 1
R i (10)

其中, fL 表示电力线路负载平衡,P i,current 表示当前线路的

负载功率,P i,max 表示线路的最大承载功率,fR 表示电网的

可靠性,R i 是第 i 条线路的可靠性指标。
优化目标不仅考虑单个节点的能效,还要综合考虑整

个电网的负载平衡和可靠性,从而实现更为全面的优化。

2　 进化算法

进化算法以其解决优化问题的高效性而闻名。 它们

通过创建由多个解决方案组成的搜索空间来运作,每个解

决方案包含满足特定条件的所有可行元素,并通过适应度

函数评估其价值。 下文概述了使用进化算法的过程,输入

数据包括任务大小、移动设备的处理能力、可用带宽和剩

余能量。 这些输入数据提供给 MEC 服务器,服务器将优

化任务分配给 MEC 控制器。 采用进化算法(即 ACO、GWO
和 WOA)的伪代码如下。
1　 初始化无线节点参数(能量,

 

P t ,
 

Fm);
2　 初始化输入数据 d 和 C;
3　 随机分配任务到每个节点;
4　 创建 nPop 个解的搜索空间;
5　 while 总迭代次数 k 和停滞迭代次数都为 10 时 do
6　 for

 

i = 1 到 nPop
7　 使用式(9)计算 Solution i 的适应度 Cost i;
8　 if

 

Cost i < 最佳 Cost
 

then
9　 最佳 Cost = Cost i;
10　 最佳 Solution = Solution i;
11　 end

 

if
12　 end

 

for
13　 for

 

j = 1 到 nPop
 

do
14　 计算 Distance j = 最佳 Solution-Solution j;
15　 根据距离 Distance j 从最佳 Solution 更新 Solution j;
16　 end

 

for
17　 if 最佳 Solution =最后一迭代的最佳 Solution

 

then 停滞

迭代次数加 1
18　 else
19　 停滞迭代次数重置为 0;
20　 end

 

if
21　 end

 

while
22　 返回卸载节点作为最佳 Solution;
2. 1　 创建搜索空间

搜索空间由 nPop 个解决方案组成。 每个解决方案包

含 N 个元素,对应移动设备的 ID。 由于选择任务进行卸

载计算是二进制问题(卸载或本地计算),解决方案的元

素包含二进制值,元素值 1 或 0 分别表示任务的卸载或本

地计算。
生成解决方案时,从可用任务集中随机选择第一个元

素加入解决方案,后续元素仅在满足以下条件时加入。
1)

 

未在解决方案中出现。
2)

 

计算总和小于服务器的可用容量,即

Fs ≥ ∑
k

i = 1
d iC i (11)

3)
 

Tm + Em ≤ Toff + Eoff

上述条件确保只有需要大量计算的任务才会被卸载,
而小任务在本地执行更为高效。
2. 2　 适应度函数

适应度函数不仅需考虑响应时间和能量消耗,还增加

了电力线路负载平衡和电网可靠性,如下所示。
f = w1

 fT + w2
 fE + w3

 fL + w4
 fR (12)

其中, w i 是用户定义的权重参数。
2. 3　 停止条件

所提出的模型使用了两个停止条件。
1)

 

当最佳解决方案没有改进时停止,即发生停滞

迭代。
2)

 

当达到总迭代次数限制时停止。
算法执行停止后,使用迄今为止找到的最佳路径进行

任务卸载。

3　 实验与结果分析

本节对任务优化模型的性能进行了比较, 使用

ACO[13] 、GWO[14] 和 WOA 算法[15] ,比较了它们在卸载策略

中的优化结果。 实验采用了真实的电力物联网拓扑结构、
节点分布和任务模型,并在 MATLAB 上进行。 仿真参数

如表 2 所示。

表 2　 仿真参数

Tab. 2　 Simulation
 

porameters

参数 取值

演化算法 ACO,
 

GWO,
 

WOA
节点数量 20,

 

40,
 

60,
 

80,
 

100
任务大小 / kB 1,

 

500,
 

1
 

000
传输功率 / dBm 20 ~ 23
初始能量 / W 0. 9 ~ 1. 1
权重 w1 ~ w4 0. 25

带宽 / MB 10
设备处理能力 / GHz 0. 6 ~ 1. 0

边缘服务器处理能力 / GHz 20
种群大小 150
停止迭代 10

总迭代次数 100
仿真运行次数 10

3. 1　 实验设置

实验采用真实的电力物联网拓扑结构,节点分布包括

智能电表、监控传感器等终端节点,部署在变电站和配电室

等场所。 节点总数为 20、40、60、80 和 100,以便在各种节点
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条件下比较结果。 数据任务大小分为 3 类:小任务(1
 

kB)、
中等任务(500

 

kB)和大任务(1
 

000
 

kB)。 移动设备的处理

能力设置为 0. 6~1. 0
 

GHz 的随机分布,初始能量随机设置

在 0. 9~1. 1
 

W 之间,传输功率随机定义为 20~23
 

dBm。
评估指标包括网络能量消耗、总延迟和卸载任务数

量。 为能量和延迟赋予相同的重要性,w1 ~ w4 的值均设

置为 0. 25。 实验使用所有节点在网络中的延迟和能量消

耗的平均值,以优化整个网络的性能。

3. 2　 网络能量消耗

图 2 显示了不同任务大小下的能量消耗。 可以看出,
GWO 在能量消耗方面优于 ACO 和 WOA。 GWO 通过优

化选择卸载任务,仅选择那些能够节省所有节点能量的任

务。 任务大小的增加会导致能量消耗的增加,任务数量的

增加也会增加能量消耗。 这是由于本地计算时,能量消耗

来自于 CPU 周期的利用,而卸载任务时,能量消耗来自于

数据传输和接收结果的过程。

　 　 　 　 (a)
 

小任务(1
 

kB)　
 

　
 

(b)
 

中等任务(500
 

kB)
 

　
 

(c)
 

大任务(1
 

000
 

kB)　
图 2　 不同任务规模(小、中和大)的平均能耗

Fig. 2　 Average
 

energy
 

consumption
 

for
 

different
 

task
 

sizes
 

(small,
 

medium
 

and
 

large)
3. 3　 计算延迟

计算延迟是指从物联网设备感知 / 获取输入到产生输

出所经过的时间。 延迟值越短,用户满意度越高。 实验结

果显示 GWO 在所有任务大小和数量情况下的延迟表现

最佳。 图 3 显示了不同任务大小下的 ACO、GWO 和 WOA
的延迟比较。 随着任务大小和数量的增加,计算延迟也会

增加,但 GWO 在所有情况下都表现出色。

　 　 　 (a)
 

小任务(1
 

kB)　 　
 

　
 

(b)
 

中等任务(500
 

kB)
 

　
 

(c)
 

大任务(1
 

000
 

kB)　
图 3　 不同任务规模(小、中和大)的平均延迟

Fig. 3　 Average
 

latency
 

for
 

different
 

task
 

sizes
 

(small,
 

medium
 

and
 

large)
3. 4　 卸载任务数量

卸载任务是指被发送到边缘服务器进行计算的任务。
将所有任务卸载会使边缘服务器过载,导致延迟增加;而
在移动设备上执行所有任务会耗尽设备能量。 因此,找到

最佳卸载任务组合至关重要。 图 4 显示了卸载任务数量,
GWO 优化了卸载任务,节省了能量并减少了执行时间。
随着任务数量增加,卸载任务也会增加,但达到服务器上

限后,卸载比例会下降。

　 　 　 　 (a)
 

小任务(1
 

kB)　
 

　 　
 

(b)
 

中等任务(500
 

kB)
 

　 　
 

(c)
 

大任务(1
 

000
 

kB)　
图 4　 不同任务规模(小、中和大)的卸载任务数量

Fig. 4　 Number
 

of
 

offloaded
 

tasks
 

for
 

different
 

task
 

sizes
 

(small,
 

medium
 

and
 

large)
3. 5　 能量与延迟的权衡分析

在 MEC 服务器上执行小任务(1
 

kB)会因通信增加能

量消耗,而执行多个任务会导致高延迟,增加计算负担。
对于电池有限且延迟敏感的应用,需要选择最佳任务卸载

策略,以最小化响应时间和能量消耗。
图 5 展示了能量与延迟的权衡。 能量和延迟之间存在

反比关系,减少能量消耗会增加延迟,反之亦然。 找到最佳

点(Pareto 最优解)可以在最小延迟的情况下节省能量。
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　 　 (a)
 

小任务中的能量-延迟权衡　 　 　 (b)
 

大任务中的能量-延迟权衡

图 5　 能量与延迟的权衡

Fig. 5　 Trade
 

off
 

between
 

energy
 

and
 

delay

4　 结论

本文提出了一种基于元启发式算法的移动边缘计算

任务卸载优化模型。 仿真试验表明, GWO 算法相较于

ACO 和 WOA 算法,在任务规模较大时表现尤为突出,平
均能耗降低 10. 2%,平均延迟减少 15. 8%,能够有效优化

计算资源的分配,降低系统的能耗和延迟,从而提高电网

运行效率。 未来的研究将进一步拓展本文模型在电力物

联网中的应用,考虑更多动态因素的影响。 同时结合机器

学习技术,提高算法对复杂环境的适应能力和鲁棒性,进
一步提升电网运行的智能化水平。
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分割方法具有巨大的潜力和价值。 通过融合不同尺度的

特征信息,能够更全面地捕捉医学图像中的细节和结构,
从而提高分割的准确性和效率。 将其应用到医学领域,可
以为医生提供更精确的诊断依据,为患者带来更好的治

疗效果。
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