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摘要:针对云边端协同环境中依赖任务卸载时效率低以及任务卸载失败的问题,提出一种基

于偏好和虚拟适应度的两阶段依赖任务卸载算法.第一阶段,根据提出的二维卸载偏好因子

对依赖任务的部分子任务进行直接卸载决策,从而有效缩小遗传算法初始种群的规模.第二

阶段,提出基于虚拟适应度的启发式交叉方法,并对基于参考点的快速非支配排序遗传算法

(non-dominatedsortinggeneticalgorithm Ⅲ,NSGA-Ⅲ)的交叉算子进行改进,保留了种群

多样性并提升了算法收敛速度,最后使用改进的算法对所有依赖任务的子任务进行最优卸载

决策集的搜索.实验结果表明,与其他算法相比,该算法在任务完成时间、任务能耗和边缘

云集群成本方面平均优化了10.2%~18.3%,并且将任务失败率平均降低了10.7%~
25.6%.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowefficiencyandfailureofdependenttaskoffloadinginthecloud-
edge-endarchitecture,weproposedatwo-stagedependenttaskoffloadingalgorithm basedon
preferenceandvirtualfitness.Inthefirststage,basedontheproposedtwo-dimensionaloffloading
preferencefactor,directoffloadingdecisionsweremadeforsomesub-tasksofthedependenttasks,

thuseffectivelyreducingthesizeoftheinitialpopulationofthegeneticalgorithm.Inthesecond
stage,weproposedaheuristiccrossovermethodbasedonvirtualfitnesstoimprovethecrossover
operatorofthefastnon-dominatedsortinggeneticalgorithmⅢ(NSGA-Ⅲ)basedonreferencepoints,

whichpreservedthediversityofpopulationandimprovedtheconvergencespeedofthealgorithm.
Finally,weusedtheimprovedalgorithmtosearchfortheoptimaloffloadingdecisionsetforthe



subtasksofalldependenttasks.Theexperimentalresultsshowthatcomparedwithotheralgorithms,

theproposedalgorithmoptimizestaskcompletiontime,taskenergyconsumptionandedgecloud
clustercostby10.2%—18.3%onaverageandreducesthetaskfailurerateby10.7%—25.6%on
average.
Keywords:cloud-edge-endarchitecture;dependenttaskoffloading;multi-objectiveoptimization;

virtualfitness;geneticalgorithm

随着智能应用和物联网设备的快速发展[1],应用程序产生的任务对计算资源和存储资源的需求显

著激增[2].但本地移动设备资源和边缘计算资源[3-4]相对有限,无法支持所有任务的资源需求,并且传

统云计算范式存在高延迟问题[5],因此云边端协同计算架构是一个更具前景的解决方案[6-7],其中边缘

云集群能满足高实时性和低延迟的任务需求[8-9],中心云集群能分担边缘云集群的负载压力[10].
真实场景中,许多应用任务由多个有前驱后继关系的子任务组成,这样的任务称为依赖任务[11],

而任务卸载是指将本地移动设备产生的任务卸载到云环境的虚拟机中执行.Xu等[12]提出了一种基于

博弈论的两阶段依赖任务卸载算法,但仅以能耗优化为主要目标.Yuan等[13]提出了一种基于遗传模

拟退火的粒子群优化算法,解决了云边端协同环境中依赖任务的卸载问题,但仅以降低成本为主要目

标.文献[14-16]针对边缘计算范式中依赖任务卸载问题都给出了有效的改进方法,但缺乏对边缘计算

资源相对有限性的考虑,没有将边缘云与中心云相结合.Liu等[17]提出了一种基于改进强度Pareto进

化算法的多目标卸载算法,以解决依赖任务卸载问题,但仅考虑了延迟和能耗的目标,未考虑边缘服

务器成本.Shahidinejad等[18]利用基于拥挤度的快速非支配排序遗传(non-dominatedsortinggenetic
algorithm Ⅱ,NSGA-Ⅱ)算法提出了一种基于元启发式的加载机制,对云边端协同环境中任务卸载问

题进行以能耗和执行时间为目标的优化,但未考虑边缘云集群成本和任务失败率指标.相比NSGA-Ⅱ
算法,NSGA-Ⅲ算法[19]引入了参考点对种群个体进行选择操作,从而增强其全局搜索能力[20],更适

合高维目标的优化.
本文将云边端协同环境中依赖任务的卸载问题视为多目标优化问题,构建任务完成时间、能耗和

成本的多维优化目标,提出一种基于偏好和虚拟适应度的两阶段依赖任务卸载算法.第一阶段,根据

所有依赖任务信息和设备环境信息构建二维卸载偏好因子,从而得到部分子任务的卸载位置,进而对

初始种群的部分基因进行预设定;第二阶段,本文提出基于虚拟适应度的交叉方法,从而改进

NSGA-Ⅲ算法的交叉操作,最后通过改进的NSGA-Ⅲ算法对所有依赖任务的卸载决策进行Pareto最

优解集的搜索.

1 模型定义

1.1 系统模型

云边端协同环境模型如图1所示.本地移动设备层会产生大量待处理任务,可卸载至中心云和边

缘云.该体系架构将整个中心云集群层作为一个整体.边缘云集群层包括R 个边缘云集群,每个边缘

云集群下划分出U 个虚拟机、1个基站并服务于M 个本地移动设备DEVr.依赖任务可表示为有向无

环(DAG)图[21],如图2所示.本文所用符号及其含义如下:R 表示边缘云集群层下边缘云集群的数

量;ecr 表示边缘云集群层中编号为r的边缘云集群,r∈{1,2,…,R};M 表示ecr 所服务本地移动设

备的数量;Tm,r
n 表示devm

r 需要执行的编号为n 的依赖任务,n∈{1,2,…,N};X 表示Tm,r
n 子任务数;

tm,r
nx

表示编号为n 的Tm,r
n 子任务,x∈{1,2,…,X};prem,r

nx
表示tm,r

nx
的直接前驱任务集合;sucm,r

nx
表示tm,r

nx

的直接后继任务集合;cpum,r
nx

表示完成tm,r
nx

执行所需的CPU周期数;ramm,r
nx

表示执行tm,r
nx

所需的内存

量;ipm,r
nx

表示tm,r
nx

的输入数据量;vmm,r
nx

表示tm,r
nx

卸载到ecr 上后被安排执行的虚拟机编号;α表示路径

损耗因子;Em,r
n 表示Tm,r

n 各子任务的前驱后继关系;Km,r
n 表示Tm,r

n 的卸载决策集;km,r
nx

表示tm,r
nx

的卸

载决策;εr,u表示vmr
u 的单位时间成本的系数;devm

r 表示ecr 所服务编号为m 的本地移动设备,
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m∈{1,2,…,M};cpultotalr,m 表示devm
r 的CPU总量;cpulrestr,m表示devm

r 的CPU剩余量;ramltotalr,m 表示devm
r

的RAM总量;ramlrestr,m表示devm
r 的RAM剩余量;N 表示devm

r 需要执行的依赖任务数;ξ表示设备芯

片架构的有效电容系数[15];f表示设备的计算能力;P 表示设备的发射功率;U 表示ecr 下虚拟机数

量;vmr
u 表示ecr 下编号为u 的虚拟机,u∈{1,2,…,U};cputotalr,u 表示vmr

u 的CPU总量;cpurestr,u 表示

vmr
u 的CPU剩余量;ramtotalr,u 表示vmr

u 的RAM总量;ramrestr,u表示vmr
u 的RAM剩余量;δ表示ecr 虚拟

机资源的最佳利用率上限[22];URr
u 表示ecr 中编号为u 的虚拟机的当前资源利用率.

图1 云边端协同体系架构

Fig.1 Cloud-edge-endcollaborativearchitecture

1.2 执行模型

图2 依赖任务DAG
Fig.2 DependenttaskDAG

本文执行模型包含执行时间和执行能耗.若依

赖任务Tm,r
n 的子任务tm,r

nx
在计算能力为f 且有效电

容系数为ξ的设备d 上执行,cpum,r
nx

为tm,r
nx

执行所需

的CPU周期数,则其执行时间TEm,r
nx,d

和执行能耗

EEm,r
nx,d

分别为

TEm,r
nx,d =

cpum,r
nx

f
, (1)

EEm,r
nx,d =ξ2(f)·cpum,r

nx . (2)

1.3 通信模型

当多个设备同时占用一个信道时,由Shannon公式可得设备a到设备b的传输速率Vb
a 为

Vb
a =Wlog2 1+Sb

a

N
æ

è
ç

ö

ø
÷

a
, (3)

其中W 为信道带宽,Sb
a 为信号功率,Na 为噪声功率.则tm,r

nx
的输入数据ipm,r

nx
从设备a 卸载到设备b的

传输时间TTm,r
nx,a,b

和传输能耗ETm,r
nx,a,b

分别为

TTm,r
nx,a,b=

ipm,r
nx

Vb
a
, (4)

ETm,r
nx,a,b=TTm,r

nx,a,b
·Pa, (5)

其中Pa 为设备a 的发射功率.
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2 算法设计

2.1 优化目标构建

tm,r
nx

的卸载策略km,r
nx

为

km,r
nx =

-1, 中心云集群执行,

0, 本地移动设备执行,

1, 边缘云集群执行

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(6)

其中:km,r
nx =-1,表示tm,r

nx
卸载到中心云集群执行;km,r

nx =0,表示tm,r
nx

在本地移动设备devm
r 执行;

km,r
nx =1,表示tm,r

nx
卸载到边缘云集群ecr 执行.

由执行模型可得tm,r
nx

的执行时间TEm,r
nx

和执行能耗EEm,r
nx
:

TEm,r
nx =

km,r
nx +1
2

·TEm,r
nx,ecr +

1-km,r
nx

2
·TEm,r

nx,c+ km,r
nx -1·TEm,r

nx,l
, (7)

EEm,r
nx =

km,r
nx +1
2

·EEm,r
nx,ecr +

1-km,r
nx

2
·EEm,r

nx,c+ km,r
nx -1·EEm,r

nx,l. (8)

若tm,r
nx

在ecr 执行,则执行时间和执行能耗分别为TEm,r
nx,err

和EEm,r
nx,err

;若tm,r
nx

在devm
r 执行,则执行时间

和执行能耗分别为TEm,r
nx,l

和EEm,r
nx,l
;若tm,r

nx
在中心云集群执行,则执行时间和执行能耗分别为TEm,r

nx,c
和

EEm,r
nx,c.
由通信模型,ipm,r

nx
的传输时间和传输能耗分别为TTm,r

nx
和ETm,r

nx
:

TTm,r
nx =

km,r
nx +1
2

·TTm,r
nx,ecr +

1-km,r
nx

2
·TTm,r

nx,c
, (9)

ETm,r
nx =

km,r
nx +1
2

·ETm,r
nx,ecr +

1-km,r
nx

2
·ETm,r

nx,c. (10)

若tm,r
nx

在ecr 执行,则ipm,r
nx

的传输时间和传输能耗分别为TTm,r
nx,ecr

和ETm,r
nx,ecr

;若tm,r
nx

在中心云集群执行,

则ipm,r
nx

的传输时间和传输能耗分别为TTm,r
nx,c

和ETm,r
nx,c.

就绪时间TRm,r
nx

是指tm,r
nx

可以开始执行的最早时间,即tm,r
nx

前驱子任务最长完成时间与ipm,r
nx

传输时

间相比的最大值,即

TRm,r
nx =max{TTm,r

nx
,max
i∈perm

,r
nx

{TRm,r
ni +TEm,r

ni
}}. (11)

Tm,r
n 的完成时间TFm,r

n 为结束任务tm,r
nx

的就绪时间TRm,r
nx

与执行时间TEm,r
nx

的总和,即

TFm,r
n =TRm,r

nx +TEm,r
nx . (12)

  tm,r
nx

的能耗Em,r
nx

为ipm,r
nx

传输能耗与执行能耗的总和,Tm,r
n 的总能耗Em,r

n 为所有子任务的总能耗与

计算依赖任务卸载方案算法能耗Em,r
nDAG

的总和,即

Em,r
n =∑

X

i=1
Em,r

nx +Em,r
nDAG =∑

X

i=1

(ETm,r
ni +EEm,r

ni
)+Em,r

nDAG. (13)

Tm,r
n 的边缘云集群成本根据子任务执行时间计算,即其所有子任务的边缘云集群成本之和CECm,r

n :

CECm,r
n = ∑

i∈{x km,r
nx

=1&x∈{1,2,…,X}}

CECm,r
nx =

∑
i∈{x km,r

nx
=1&x∈{1,2,…,X}}

TEm,r
nx
·εr,vmm,rni

. (14)

  基于上述分析,本文将云边端协同环境中依赖任务卸载问题形式化为一个多目标优化问题P,构

建任务完成时间TFm,r
n 、任务能耗Em,r

n 和边缘云集群成本CECm,r
n 的多维优化目标,即
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P: min
km,r
nx

,vmm,rnx

{TFm,r
n ,Em,r

n ,CECm,r
n },

  s.t.C1:km,r
nx =

-1, min
i={1,2,…,U}

{URr
i}≥δ,

0, 本地移动设备执行,

1, min
i={1,2,…,U}

{URr
i}<δ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï ,

     C2:vmm,r
nx =

j,km,r
nx =1,

0,km,r
nx =0或km,r

nx =-1{ , ∀j∈
{1,2,…,U},

(15)

其中:约束C1 表示km,r
nx

卸载决策的取值范围和约束,URr
i 表示ecr 中编号为i虚拟机的资源利用率,

ecr 中虚拟机资源利用率的最小值表示ecr 资源利用率,当ecr 资源利用率未达到最优上限δ时,将任

务卸载到边缘云集群执行,否则,将任务卸载到中心云集群执行;约束C2 表示当卸载决策km,r
nx ≠1时,

子任务的虚拟机卸载编号vmm,r
nx

为0,否则为vmm,r
nx

分配数值,数值范围为边缘云集群ecr 中的虚拟机

编号集合.
2.2 基于偏好的卸载决策算法

依赖任务可划分为数据密集型和计算密集型[23],这两种类型不互斥.本文提出二维卸载偏好因子

对子任务进行类型偏好设置,设KRm,r
n 为Tm,r

n 子任务的二维卸载偏好因子集合,krm,r
nx

表示tm,r
nx

的二维

卸载偏好因子,krm,r
nx

由一个二元组(computem,r
nx
,datam,r

nx
)表示:

krm,r
nx =

(1,1), cpum,r
nx <cpul

rest
r,m,ramm,r

nx <raml
rest
r,m,ipm,r

nx <ip
m,r
nx
,

(1,0), cpum,r
nx <cpul

rest
r,m,ramm,r

nx <raml
rest
r,m,ipm,r

nx ≥ip
m,r
nx
,

(-1,1),cpulrestr,m ≤cpum,r
nx <cpul

total
r,m,ramlrestr,m ≤ramm,r

nx <raml
total
r,m,ipm,r

nx <ip
m,r
nx
,

(-1,0),cpulrestr,m ≤cpum,r
nx <cpul

total
r,m,ramlrestr,m ≤ramm,r

nx <raml
total
r,m,ipm,r

nx ≥ip
m,r
nx
,

(0,1), cpum,r
nx ≥cpul

total
r,m,ramm,r

nx ≥raml
total
r,m,ipm,r

nx <ip
m,r
nx
,

(0,0), cpum,r
nx ≥cpul

total
r,m,ramm,r

nx ≥raml
total
r,m,ipm,r

nx ≥ip
m,r
nx

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï ,

(16)

ipm,r
n =1X∑

X

i=1
ipm,r

nx
, (17)

其中:computem,r
nx

表示是否为计算密集型,1为否,0为是,-1趋于中间;datam,r
nx

表示是否为数据密集

型,1为否,0为是;ipm,r
n 为Tm,r

n 子任务输入数据的平均值.
首先根据式(16)得到KRm,r

n ,然后devm
r 将所有依赖任务信息和KRm,r

n 发送到ecr 基站,根据ecr
的计算属性条件Θm,r

nx
,得到部分子任务的卸载决策Km,r

n .计算属性条件Θm,r
nx

定义为

Θm,r
nx =

1, cpum,r
nx <δ·cpur

min,ramm,r
nx <δ·ramr

min,

-1,cpum,r
nx ≥δ·cpur

max,ramm,r
nx ≥δ·ramr

max,

0, 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

(18)

其中ramr
max和cpur

max分别为ecr 中虚拟机的最大剩余内存容量和最大剩余CPU容量,ramr
min和cpur

min

分别为ecr 中虚拟机的最小剩余内存容量和最小剩余CPU容量.
综上,基于偏好的卸载决策算法如下.
算法1 基于偏好的卸载决策算法.
输入:任务信息Tm,r

n ,本地移动设备信息devm
r,边缘云集群信息ecr;

输出:二维卸载偏好因子集合KRm,r
n ,Tm,r

n 部分子任务的卸载决策集合Km,r
n ;

步骤1)初始化KRm,r
n ,Km,r

n ,Θm,r
n 和Qm,r

n ,根据式(17)计算ipm,r
n ;

步骤2)Fortm,r
nx ∈T

m,r
n do:

步骤3)根据式(16)计算krm,r
nx =(compute

m,r
nx
,datam,r

nx
)并且{krm,r

nx
}∪KRm,r

n ;
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步骤4)Ifipm,r
nx <ip

m,r
n thendatam,r

nx =1并且{tm,r
nx
}∪Qm,r

n ;
步骤5)Elsedatam,r

nx =0;
步骤6)  Ifcomputem,r

nx =1thenk
m,r
nx =0并且{km,r

nx
}∪Km,r

n ;
步骤7)  Else{tm,r

nx
}∪Qm,r

n ;
步骤8)  Endif
步骤9)Endif
步骤10)Endfor
步骤11)Fortm,r

nx ∈Q
m,r
n do:

步骤12) 根据式(18)计算Θm,r
nx
;

步骤13) IfΘm,r
nx =1,(kr

m,r
nx =(0,1)或krm,r

nx =(0,0))thenk
m,r
nx =1并且{km,r

nx
}∪Km,r

n ;
步骤14) ElseifΘm,r

nx =-1,(kr
m,r
nx =(0,1)或krm,r

nx =(0,0))thenk
m,r
nx =-1并且{km,r

nx
}∪Km,r

n ;
步骤15) Endif
步骤16)Endfor.

2.3 基于虚拟适应度交叉方法的NSGA-Ⅲ算法

本文对NSGA-Ⅲ算法的初始种群、交叉操作和变异操作进行优化和改进.
构建初始种群:首先由随机的方式产生初始种群,其中每个个体包含N 条染色体,染色体数量等

于依赖任务的数量,每条染色体代表该依赖任务的子任务的一组决策,每条染色体上基因的数量等于

该染色体对应的依赖任务的子任务数量,每个基因代表每个子任务的决策.将2.2节得到的部分子任

务卸载决策填入初始种群,即算法会根据得到的部分卸载策略对每个个体的部分基因进行预设定,通

过这种方式对初始种群进行预处理,从而优化初始种群.
交叉操作:本文将交叉操作分为对初始种群交叉操作和对非初始种群交叉操作.对于非初始种

群,使用基于虚拟适应度的启发式交叉方法.在对种群个体进行非支配排序的过程中,需要给每个非

支配层指定一个虚拟适应度值,非支配排序层级越低,虚拟适应度值越大;反之,虚拟适应度值越小.
这样可以保证在交叉操作中层级较低的非支配个体有更多机会被选择进入下一代,使算法以最快的速

度收敛于最优区域.对基因为P1 和P2 的父代个体,其虚拟适应度分别为V1 和V2,设P1 的非支配排

序层级低于P2 的非支配排序层级,则V1>V2,其交叉操作如下,并生成后代个体S1 和S2:

S1= V1

V1+V2
·P1+ V2

V1+V2
·P2,

S2= V2

V1+V2
·P1+ V1

V1+V2
·P2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(19)

  变异操作:在依赖任务卸载问题的场景下,变异率太高会导致收敛过慢,退化为随机搜索,变异

率太低则会导致陷入局部最优;当变异算子保持在[0.010,0.025]时,结果能保持在较优的状态[24].
基于虚拟适应度交叉的NSGA-Ⅲ算法如下.
算法2 基于虚拟适应度交叉方法的NSGA-Ⅲ算法.
输入:KRm,r

n ,Km,r
n ,Tm,r

n ,devm
r,ecr,中心云集群信息;

输出:依赖任务卸载决策的Pareto最优解集;
步骤1)随机创建初始种群P,根据Km,r

n 对P 部分基因进行预设定,得到种群P*,t=1;
步骤2)Whilet≤最大迭代次数do:
步骤3) If首次迭代then
步骤4)  进行随机交叉和变异操作,得到新的子代种群Qt,获取父子代并集Rt=P*∪Qt;
步骤5) Else通过式(19)进行交叉和变异操作,得到新的子代种群 Qt,获取父子代并集

Rt=Pt∪Qt;
步骤6) 对Rt 进行快速非支配等级划分(F1,F2,…)=FNS(Rt),初始化精英选择的子代集合

St,i=1;
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步骤7) while St <N0do://每次迭代要选出N0 个个体作为新一代种群

步骤8)  St=St∪Fi;
步骤9)  i=i+1;
步骤10) Endwhile
步骤11) 得到最后一个前沿l=i-1;
步骤12) If St =NthenPt+1=St;
步骤13) Else基于参考点进行选择最后一个前沿的操作[18];
步骤14) Endif
步骤15) t=t+1;
步骤16)Endwhile.

3 实验结果与分析

3.1 对比算法

将本文算法与下列5种算法进行对比实验.
1)完全本地执行算法(AL):将所有依赖任务的子任务放置在本地移动设备上处理.
2)完全边缘云集群卸载算法(AM):将所有依赖任务的子任务卸载到边缘云集群处理.
3)随机卸载算法(R):所有依赖任务的子任务通过随机算法进行任务卸载.
4)NSGA-Ⅱ算法:所有子任务通过NSGA-Ⅱ算法得到卸载决策的Pareto最优解集.
5)NSGA-Ⅲ算法:所有子任务通过NSGA-Ⅲ算法得到卸载决策的Pareto最优解集.

3.2 仿真环境设置

基于图1模型,本文设计一个由中心云集群、边缘云集群和本地移动设备组成的仿真环境.所有

实验测试均在如表1所示的3种型号设备中进行,仿真环境相关参数列于表2.本文实验任务数据集

由仿真环境任务生成器随机生成得到300~900个依赖任务.
表1 实验设备信息

Table1 Experimentalequipmentinformation

设备型号 CPU RAM/GB
LegionR9000p2021H AMDRyzen75800H 16.0
LegionXiaoXin16Pro IntelCorei5-12500H 16.0
LegionXiaoXinRui7000 IntelCorei7-7700HQ 12.0

表2 仿真环境参数设置

Table2 Simulationenvironmentparametersettings

参数 取值 参数 取值

边缘云服务器数量R [5,10] 边缘云服务器计算能力fr
edge/GHz [1,2]

每个边缘云服务器下的本地设备数量 M [20,100] 本地设备计算能力fm,r
local/GHz 10

本地设备需要处理的依赖任务数 N [4,12] 边缘云服务器CPU总量cputotalr /Mips [50000,80000]
每个依赖任务中的子任务数X [4,12] 边缘云服务器RAM总量ramtotalr /B [8000,20000]

中心云集群服务器发射功率Pc/W [0.5,1] 边缘云服务器中虚拟机CPU总量cputotalr,u/Mips [2000,5000]
边缘云服务器发射功率Pr/W [1,2] 边缘云服务器中虚拟机RAM总量ramtotalr,u/MB [500,1000]

本地设备发射功率Pr
m/W [2,4] 边缘云服务器中虚拟机单位时间成本εr,u [0.1,0.5]

路径损耗因子∂ 4 本地设备CPU总量cpultotalr,m/Mips [1000,2000]
中心云集群服务器计算能力fcloud/GHz [0.3,0.8] 本地设备RAM总量ramltotalr,m/MB [250,500]

3.3 模拟实验结果分析

将本文算法与其他5种基线算法的实验结果进行比较,实验结果均为5次实验取平均值.本文首

先统计了平均完成时间、平均完成能耗以及边缘云集群成本这3个指标的性能对比,结果列于表3和

表4.
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表3 不同算法本地移动设备数量对实验指标的影响

Table3 Impactofnumberoflocalmobiledevicesonexperimentalindicatorsbydifferentalgorithms

对比指标 算法
本地移动设备数量

20 40 60 80 100
平均任务完成时间/ms AL 785.81 786.68 827.32 808.71 846.06

AM 248.59 265.67 307.12 360.54 438.39
R 367.06 286.86 405.82 368.14 535.91

NSGA-Ⅱ 263.55 276.35 293.64 329.66 377.15
NSGA-Ⅲ 214.99 223.54 248.65 287.81 353.91

本文 209.45 213.64 232.77 265.46 310.66
平均任务能耗/(kW·h) AL 5.91 5.53 5.84 6.04 5.74

AM 7.85 8.43 11.18 13.95 15.98
R 8.23 6.68 12.44 9.86 13.59

NSGA-Ⅱ 6.31 7.34 8.76 10.49 12.01
NSGA-Ⅲ 6.22 6.93 7.67 9.54 11.59

本文 6.15 6.61 7.21 8.83 10.12
平均任务边缘云集群成本 AL 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

AM 16.45 30.47 45.76 58.68 73.79
R 15.23 10.35 34.45 29.13 46.17

NSGA-Ⅱ 10.77 17.86 24.27 31.76 42.17
NSGA-Ⅲ 8.25 14.75 21.32 28.16 38.39

本文 7.73 12.98 18.46 24.54 32.99

表4 不同算法子任务数量对实验指标的影响

Table4 Impactofnumberofsubtasksonexperimentalindicatorsbydifferentalgorithms

对比指标 算法
依赖任务的子任务数量

4 6 8 10 12
平均任务完成时间/ms AL 533.685 779.81 1042.21 1385.50 1625.54

AM 215.06 337.82 484.67 570.12 689.54
R 231.17 352.39 401.86 496.52 584.07

NSGA-Ⅱ 174.63 233.9 316.95 393.88 507.16
NSGA-Ⅲ 156.99 214.92 293.54 365.10 452.91

本文 150.12 196.78 261.37 320.54 389.66
平均任务能耗/(kW·h) AL 3.24 5.98 8.84 13.04 20.74

AM 4.94 7.85 11.18 16.95 23.98
R 5.01 8.23 12.44 15.36 21.59

NSGA-Ⅱ 3.71 6.31 8.46 10.49 13.01
NSGA-Ⅲ 3.50 6.02 7.87 9.54 11.69

本文 3.31 5.65 7.21 8.83 10.52
平均任务边缘云集群成本 AL 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

AM 8.47 16.45 34.76 46.68 61.79
R 6.93 15.23 31.05 30.13 46.17

NSGA-Ⅱ 5.77 10.77 17.87 27.66 40.97
NSGA-Ⅲ 5.45 9.25 15.72 23.56 35.89

本文 5.02 8.43 14.06 21.04 32.09

  由表3和表4可见:AL算法中所有任务都在本地执行,其边缘云集群成本为0且平均任务完成

时间最长,随着依赖任务的子任务数量增多,平均任务完成时间和能耗显著增长;AM 算法中所有任

务都在边缘云服务器执行,其边缘云集群成本最高,当本地移动设备或依赖任务子任务数的数量增加

时,边缘云服务器的负载也越来越高;R算法通过随机方式选择卸载的位置,其指标通常有较大的波

动;NSGA-Ⅱ算法、NSGA-Ⅲ算法和本文算法都属于多目标优化算法,与上述3种算法相比,这3种
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算法性能更好.本文算法基于NSGA-Ⅲ算法,通过二维卸载偏好因子优化初始种群,基于虚拟适应度

改进了遗传算法的交叉因子,在保证种群多样性的基础上增加算法收敛速度,减少算法搜索时间,使

实验指标呈现出更优的任务卸载性能.相比其他两种多目标优化算法,本文算法对上述3个指标平均

优化了10.2%~18.3%.
为进一步评估本文算法,下面对6种算法的任务失败率指标进行对比实验.实验设置平均任务

完成时间的2倍作为任务最长容忍完成时间,通过判断任务实际执行时间是否超出任务最长容忍完成

时间判断任务是否失败.实验结果如图3和图4所示.由图3和图4可见,相比其他多目标优化算法,
本文算法将任务失败率平均降低了10.7%~25.6%,并且随着本地移动设备数量和子任务数量的上

升,本文算法任务失败率的上升趋势明显缓于其他算法的上升趋势.

图3 不同算法本地移动设备数量对任务失败率的影响

Fig.3 Impactofnumberoflocalmobiledeviceson
taskfailureratebydifferentalgorithms

图4 不同算法依赖任务的子任务数量对任务失败率的影响

Fig.4 Impactofnumberofsubtasksofdependenttasks
ontaskfailureratebydifferentalgorithms

综上所述,针对云边端协同环境中依赖任务卸载时效率低以及任务卸载失败的问题,本文在云边

端协同环境中提出了一种基于偏好和虚拟适应度的两阶段依赖任务卸载算法.首先根据实时环境计算

出依赖任务的二维卸载偏好因子,并通过二维卸载偏好因子对部分子任务进行直接偏好决策,使用该

部分决策对初始种群进行预处理,最后通过基于虚拟适应度的启发式交叉操作的NSGA-Ⅲ算法对全

部任务的卸载决策进行最优解集的搜索,从而在缩短算法搜索时间的情况下,获取Pareto最优解集,
同时降低了任务失败率.实验结果表明,本文算法能在合理卸载子任务的基础上加快算法收敛速率,
呈现更好的性能和效率.
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