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物联网边缘计算场景下基于优先级任务的
卸载决策优化

朱思峰，胡家铭，杨诚瑞，蔡江昊

（天津城建大学  计算机与信息工程学院，天津  300384）

摘 要：针对物联网应用场景下，依照最大容忍时延等标量信息划分任务卸载优先级的方式难

以满足紧急任务处理需求的问题，为确保关键程度最高的紧急任务优先处理，本文提出基于任

务关键程度划分优先级的方法。针对优先级任务卸载决策问题展开了研究，考虑了边缘服务

器任务处理程序缓存，以最小化综合时延、社会损失率、负载失衡度为优化目标，建立了多目标

优化任务卸载决策问题模型，提出了一种改进的多目标灰狼优化算法求解问题。该算法引入

了灰狼个体尽力而为进化策略、基于改进差分进化算子的外部存档生成策略、加权最值法最优

解保存策略以提升算法性能。仿真实验表明：本文提出的方法能有效降低综合时延和社会损

失率，优化边缘服务器间负载均衡，确保紧急任务优先处理，且其性能均较其他方法表现优异。

关键词：物联网；边缘计算；任务卸载决策；优先级任务；多目标灰狼优化算法

中图分类号：TP393.1；TN929  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2024）11⁃3338⁃13
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20230047

Optimization of offloading decision based on priority task in edge 
computing scenes of internet of things
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Abstract：In the application scenario of the Internet of Things， it is difficult to meet the processing needs of 
emergency tasks by prioritizing task offloading based on scalar information such as maximum tolerance 
delay. The most critical task is called an emergency task. To ensure that emergency tasks are prioritized， 
this paper proposes a method of prioritizing tasks based on their criticality， and conducts research on the 
decision-making problem of priority task offloading， taking into account the caching of edge server task 
handlers， with the optimization objectives of minimizing comprehensive delays， social loss rate， and load 
imbalance degree. A multi-objective optimization task offloading decision problem model was established， 
and an improved multi-objective grey wolf optimizer was proposed to solve the problem. This algorithm 
introduces the best effort evolution strategy of grey wolf individuals， an external archive generation strategy 
based on improved differential evolution operator， and a weighted maximum method optimal solution 
preservation strategy to improve algorithm performance. Simulation experiments show that the algorithm 
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proposed in this paper can effectively reduce the comprehensive delay and social loss rate， optimize load 
balancing between edge servers， ensure priority processing of emergency tasks， and its algorithm 
performance is superior to other algorithm schemes.
Key words：Internet of things； edge computing； task offloading decision； priority task； multi-objective 
grey wolf optimizer

0 引　言

随着物联网与信息通信技术的快速发展［1］，

视频图像处理、增强现实、即时通信等高资源需求

型和时延敏感型的物联网应用服务逐渐增多，物

联网设备因其自身计算与存储资源有限，难以满

足此类应用的任务处理需求［2］。云计算允许物联

网设备将任务发送到云端进行处理，以使用其丰

富的计算存储资源。但在车联网、远程医疗、城市

应急管理等应用场景下产生的待处理任务通常需

要紧急处理，将任务上传至云端进行处理会带来

不可避免的高额传输时延，这使得云计算模式在

此场景下很难适用［3，4］。边缘计算技术通常将任

务卸载到网络边缘的服务器设备上，以提供就近

的服务，实现计算与存储资源的下沉，更好地满足

某些物联网应用场景下的任务处理需求［3］。

目前已有学者对物联网应用场景下的计算卸

载策略进行了较为深入的研究，时延、负载均衡是

常用的评价指标。其中，任务卸载处理时延是一

项重要标准。任务分配的不均衡会使某些服务器

过载或欠载，导致服务器资源利用率下降［5］。文

献［6］研究了边缘计算场景下密集型任务的计算

卸载决策问题，利用改进的粒子群优化算法求解

卸载问题，有效降低了任务处理时延。文献［7］在

物联网应用场景下建立了边缘计算资源分配模

型，提出了基于理想相似性订单偏好与多准则决

策技术获得最优卸载策略的方法，实现对时延和

负载均衡的优化。为满足边缘计算场景下的计算

密集型和时延敏感型任务处理需求，文献［8］提出

了一种面向多边缘设备协作的任务卸载和服务缓

存联合优化机制，采用基于偏好的双边匹配算法，

实现了对系统总时延和负载均衡的优化。在满足

时延和负载均衡需求的情况下，任务卸载成功

率［9］也是衡量计算卸载决策优劣性常用的评价指

标。文献［10］研究了物联网场景下的边缘计算卸

载决策问题，综合考虑了时延、能耗、任务成功率

3 个优化目标，并应用深度强化学习算法求解计

算卸载问题，提升了用户体验。

为提高任务处理效率，诸多学者对物联网边

缘计算应用场景下的任务卸载策略进行了研究，

且多数研究以任务请求时间的先后顺序为其分配

计算资源并处理，而忽略了任务处理的紧迫程度

与重要性是有区分度的事实［11］。为此，许多学者

考虑了任务间的优先级限制，对基于优先级任务

的计算卸载策略展开了研究。现有研究多数以最

大容忍时延、任务计算量、任务数据量等标量信息

作为任务优先级划分标准［12-14］。其中，文献［12］
根据任务最大容忍时延的不同为任务划分优先

级，最大容忍时延小的任务优先级高，高优先级任

务优先处理，并提出了一种 DPTO（Delay-depen⁃
dent priority-aware task offloading）任 务 卸 载 策

略，最大限度地减少了任务处理总时延。文献

［13］综合考虑了任务最大容忍时延、任务计算量

和数据量对任务卸载优先级的影响，并采用层次

分析法划分任务优先级，最小化任务处理时延。

文献［14］根据任务最大容忍时延的不同将任务分

为时延敏感型和时延容忍型任务，降低了任务排

队时延。

上述文献分别从任务卸载策略优化和任务优

先级划分两个方面对现有研究进行阐述，可以看

出目前对边缘计算任务卸载策略与根据任务标量

信息划分任务优先级的研究较为成熟。但在某些

物联网应用场景下的任务卸载与任务优先级划分

标准仍存在研究盲点。例如，在紧急医疗、车辆控

制、城市安全预警等场景中，紧急任务的卸载和处

理优先级应该比车载娱乐、增强现实等非紧急任

务的卸载和处理优先级高［4，15］。针对上述问题，

本文将考虑构建基于边缘服务器和终端设备的两

层任务卸载模型，按照任务关键程度划分任务优

先级，保证紧急任务优先处理，并采用多目标优化

算法求解基于优先级任务的卸载决策问题。本文

的主要贡献如下：

（1）设计一种基于改进的多目标灰狼优化算

法（Improved multi-objective grey wolf optimizer，
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IMOGWO），求解基于优先级任务的卸载决策问

题，实现对综合时延、社会损失率和负载失衡度 3
个目标的优化。

（2）提出一种基于任务关键程度划分任务优

先级的思想，建立端边模式的计算卸载网络模型，

保证紧急任务优先处理。

（3）将 本 文 提 出 的 IMOGWO 算 法 方 案 与

MPSO/D 算法方案［17］、MOGWO/D 算法方案［18］、

MO-NSGA 算法方案［14］、Random 方案和 LOCAL
方案进行了详细的对比实验，仿真实验验证了理

论分析，论证了算法改进策略的有效性，证明了本

文所提方案的优越性。

1 系统模型

物联网边缘计算应用场景下的端边模式任务

卸载系统模型如图 1 所示。

假设系统中有 M 个边缘服务器，记作 E =
{ e1，e2，…，ej，…，eM }，其中 1 ≤ j ≤ M。 1 个协调

服务器用于负载均衡控制。有 N 个终端设备，记

作 U = { u1，u2，…，ui，…，uN }，其中 1 ≤ i ≤ N。在

t 时间段内，每个 ui 产生一个待处理的任务，系统

中的任务记作 S = { s1，s2，…，si，…，sN }。参照文

献［19］的描述，本文将任务划分为数据部分和处

理程序部分，且部分任务处理程序能在边缘服务

器 缓 存 ，以 提 高 资 源 利 用 率 。 任 务 si=
{ d up

i ，d down
i ，ci，t endure

i ，pri，θi，DPi }，其中 d up
i 为 si 数据

部分的上传数据量，d down
i 为 si 的回传数据量，ci 为

si 所需计算量，t endure
i 为 si 的最大容忍时延，pri 为 si

的优先级。 θi 为处理 si 所需的任务处理程序，

θi ∈ Z，Z 为所有任务处理程序名称的集合，可表

示为 Z ={z1，z2，z3，…}。DPi 为 si 的任务处理程

序 θi 的数据量。

每个终端设备上的待处理任务可选择在本地

执行或卸载至边缘服务器执行，决策向量 X=
{x 1，x2，…，xi，…，xN}。决策变量 xi 定义为：

xi =
ì
í
î

j，si卸载到ej执行

0，si在本地执行
（1）

其中：当 xi = 0 时表示 si 在本地执行；当 xi = j 时

表示 si 卸载到 ej 执行。

1. 1　任务优先级分类　

本文根据任务的关键程度，将其分为紧急任

务、一般紧急任务和非紧急任务。这 3 类任务对

应的优先级分别为高优先级任务（PR 1）、中优先

级任务（PR 2）和低优先级任务（PR 3）。任务优先

级作为任务的一个属性存在。

规则：3 种优先级别任务均可选择在本地执

行或卸载到边缘服务器执行，但执行计算卸载决

策时，PR 1 类任务相较于 PR 2 类任务与 PR 3 类任

务具有优先传输和优先计算的权利。PR 2 类任务

不如 PR 1 类任务紧急，但有一定的处理紧迫性，相

较于 PR 3 类任务在计算卸载时优先处理。PR 3 类

任务无处理紧迫性，不需要被紧急处理。例如，文

献［4］中考虑紧急医疗任务和紧急预警任务应该

比一般任务的处理优先级高。

1. 2　任务调度　

如图 2 所示，假设边缘服务器均内置任务分

类器，根据任务 si 的优先级为其分配队列。具有

PR 1、PR 2、PR 3 3 种不同优先级的任务应分别进入

Q 1（高优先级任务队列）、Q 2（中优先级任务队

列）、Q 3（低优先级任务队列）队列。

基本假设：本文规定边缘服务器上每次仅能

运行一个任务，当有新任务到来时，根据其优先级

插入对应队列。此外，当边缘服务器需要从队列

中读取任务时，优先从高优先级队列读取；若高优

先级队列为空，则从中优先级队列读取；若中优先

级队列为空，则从低优先级队列读取。

图 1　系统模型

Fig. 1　System model
图 2　边缘服务器内置任务分类器

Fig. 2　Edge server built-in task classifier
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1. 3　缓存设定　

边缘服务器具备存储功能，用于缓存任务处

理程序。本文将任务分为数据部分与任务处理程

序部分，边缘服务器上需要同时具备任务数据与

任务处理程序才可完成任务计算，任务处理程序

可复用。如果 ej 未缓存任务处理程序 θi，但收到

了应用任务处理程序 θi 的任务，则 ui 需要向 ej 同

时传输数据和任务处理程序，任务处理完成后 ej

缓存任务处理程序 θi；如果 ej 已缓存 θi，则进行任

务卸载时仅需上传任务的数据部分。ej 定期清除

缓存中不常用的任务处理程序。若同时存在两个

使用相同任务处理程序的任务都卸载至 ej，且 ej

未缓存该任务处理程序，则仅需一个终端传输任

务处理程序。

1. 4　时延模型　

si 本地执行的计算时延 T local
i 表示为：

T local
i = ci

f u
i

（2）

式中：f u
i 为终端设备 ui 的计算能力。

然后考虑 si 卸载至 ej 过程中的时延情况。其

中包括 si 上传的传输时延、在任务分类器内的排

队时延、在 ej 上的处理时延，任务处理结果回传至

ui 的回传时延。此外，不同任务的处理优先级不

同，在任务卸载阶段表现为任务所获传输带宽和

传输优先级不同，从而影响任务上传速率和上传

顺序，接下来讨论不同优先级任务的传输带宽和

传输优先级。

考虑任务优先级、是否携带处理程序卸载及

最大容忍时延三方面对任务卸载的影响，将任务

卸载到合适的边缘服务器。根据香农公式，终端

设 备 ui 卸 载 任 务 到 ej 的 上 传 速 率（单 位 ：

bps）R tran
ij 为：

R tran
ij = Bi log2 ( 1 + P up

i ℏ
σ 2 ) （3）

式中：P up
i 为 ui 的发射功率；ℏ 为信道增益；σ 2 为高

斯白噪声；Bi 为 ui 获得的信道带宽。结合任务优

先级，并应用正交频分复用（OFDM）技术，系统

总带宽 B 根据信道带宽分配规则划分成 m 个子频

带实现数据传输［20］，为确保数据传输带宽划分的

公平性，信道带宽分配规则如下。

假设在 t 时间段内有 m 个终端设备产生 n
（m >n）个 PR 1 类型任务、m - n 个 PR 2 或 PR 3 类

型任务需要卸载到边缘服务器，其中 n 个产生

PR 1 类型任务的终端设备将优先占用系统全部带

宽 B 进行数据传输，并按照式（4）划分成 n 个子信

道；另外 m - n 个产生 PR 2 或 PR 3 类型任务的终

端设备将等待 PR 1 类型任务传输完成后再根据式

（4）划分为 m - n 个子信道。

Bi = B × d up
i

∑
i = 1

Y

d up
i

（4）

式中：Y 为按照任务优先级信道划分规则在 Δt 时
刻需要上传到边缘服务器的任务总数，Y=n 或 Y
=m - n。

si 卸载到 ej 的传输时延 T tran
ij 为：

T tran
ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Data i

R tran
ij

，PR 1 ∈ si

T tran_PR1 + Data i

R tran
ij

，( PR 2   或  PR 3 )∈ si

（5）
式中：T tran_PR1 为 PR 1 类型任务的传输时延；Data i

为 si 卸载到 ej 的总数据大小，若 ej 已缓存 si 的处理

程序，则 Data i=d up
i ，若 ej 上未缓存 si 所需任务处

理程序，则 Data i = d up
i + DPi。

si 的排队时延 T qu
i 为：

T qu
i =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

T pro
0 + ∑

k = 1

K

T pro
k ，PR 1 ∈ si

T pro
0 + ∑

k = 1

K

T pro
k + ∑

r = 1

R

T pro
r ，PR 2 ∈ si

T pro
0 + ∑

k = 1

K

T pro
k + ∑

r = 1

R

T pro
r + ∑

l = 1

L

T pro
l ，PR 3 ∈ si

 （6）

式中：T pro
0 为 t 时间段内 ej 上正在执行的任务剩余

处理时延；T pro
k ( 1 ≤ k ≤ K ) 为 PR 1 类型任务在 ej

上的处理时延；k 为 PR 1 类型任务在 Q 1 中所处排

队 位 置 ；K 表 示 Q 1 中 一 共 有 多 少 任 务 排 队 ； 
T pro

r ( 1 ≤ r ≤ R )为 PR 2 类型任务在 ej 上的处理时

延；r 为 PR 2 类型任务在 Q 2 中所处排队位置，R 表

示 Q 2 中一共有多少任务排队；T pro
l ( 1 ≤ l ≤ L )为

PR 3 类型任务在 ej 上的处理时延；l 为 PR 3 类型任

务在 Q 3 中所处排队位置；L 表示 Q 3 中一共有多少

任务排队。

si 出队推送至 ej 的 CPU 计算前先估算卸载总

时延。si 在 ej 上的预估处理时延 T pro_ev
ij 为：

T pro_ev
ij = ci

f e
j

（7）

式中：f e
j 为 ej 的计算能力。
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任务预估回传时延 T down_ev
ji 为：

T down_ev
ji = d down

i

R down
ji

（8）

式（8）中的任务回传速率 R down
ji 为：

R down
ji = B log2 ( 1 + P down

ji ℏ
σ 2 ) （9）

式中：P down
ji 为回传功率。

综合式（3）~（9），估算 si 计算卸载总时延

T total_ev
i  为：

T total_ev
i = T tran

ij + T qu
i + T pro_ev

ij + T down_ev
ji （10）

若 T total_ev
i 不超过 si 的最大容忍时延 t endure

i ，则

判断任务可按时交付处理，CPU 正常处理任务；

若 T total_ev
i 超过 si 的最大容忍时延 t endure

i ，则判断任

务无法交付，将任务移出 CPU，不再计算。由此

可得卸载到 ej 的 si 处理时延 T pro
ij 为：

T pro
ij =ì

í
î

T pro_ev
ij ，T total_ev

i ≤ t endure
i

0 ，T total_ev
i > t endure

i

（11）

si 从 ej 的回传时延 T down
ji 为：

T down
ji =ì

í
î

T down_ev
ji ，T total_ev

i ≤ t endure
i

0 ，T total_ev
i > t endure

i

（12）

ui 产生的 si 可选择在本地处理，或卸载到 ej 上

处理，但 si 的计算卸载总时延不能超过 t endure
i 。si 本

地计算时，总卸载时延仅取决于 si 在 ui 上的处理

时延，即式（2）。然而，ui 将 si 卸载至边缘服务器 ej

上处理的总时延受到任务优先级、ej 上是否缓存 si

的处理程序和 t endure
i 的影响，ej 上 si 的卸载时间

T offload
ij  为：

T offload
ij = T tran

ij + T qu
i + T pro

ij + T down
ji （13）

si 的总处理时间 T total
i 为：

T total
i =ì

í
î

T local
i ，xi = 0

T offload
ij ，xi ≠ 0

（14）

模型的综合时延：本文将考虑 N 个任务中的

最大任务处理时延 T max 与 N 个任务的总处理时延

T tw 的加权时延，权重系数分别为 w 1 和 w 2，综合

时延 T syn 为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

T max = max ( T total
i )

T ut = ∑
i = 1

N

T local
i    ，xi = 0

T et = ∑
i = 1

N

∑
j = 1

M

T offload
ij ，xi ≠ 0

T tw = T ut + T et

N
T syn = w 1 × T max + w 2 × T tw

（15）

式中：T ut 为 N 个任务中选择在本地处理的全部任

务处理总时延；T et 为 N 个任务中选择在卸载至边

缘服务器处理的全部任务总处理时延。

1. 5　社会损失率模型　

现实中完成紧急任务对社会的贡献远大于非

紧急任务。本文规定具有不同优先级的任务在

t endure
i 内处理完成所获社会收益不同，PR 1、PR 2、

PR 3 类 型 任 务 处 理 完 成 所 获 社 会 收 益 分 别 由

BE 1、BE 2、BE 3 表示，且 BE 1、BE 2、BE 3 之间满足

BE 1>BE 2>BE 3 的关系。而社会损失率越低，总

体的社会收益也就越大。社会损失率 SLR 可表

示为：

SLR = 1 -
BE 1 × ct succ

PR1 + BE 2 × ct succ
PR2 + BE 3 × ct succ

PR3

BE 1 × ct total
PR1 + BE 2 × ct total

PR2 + BE 3 × ct total
PR3

（16）
式中：ct total

PR1 、ct total
PR2 、ct total

PR3 分别为 t 时间段内所有终端

设备产生的 PR 1、PR 2、PR 3 优先级类型的任务总

数；ct succ
PR1 、ct succ

PR2 、ct succ
PR3 分别为 t 时间段内所有终端设

备产生的 PR 1、PR 2、PR 3 优先级类型任务在 t endure
i

内成功处理的数量。

1. 6　负载失衡度模型　

在 t时间段内，不同终端设备产生的 si 可选择

本地处理，或卸载至不同的 ej 上进行处理。为实

现在 t 时间段内各边缘服务器接收的总任务量均

衡，本文建立了负载失衡度模型。负载失衡度越

小，表示各边缘服务器负载越均衡。 ej 接收到的

任务队列表示为 Q ={ s1，s2，…，si，…，sH}，其中 H

表示 ej 接收到的总任务数。ej 接收到的任务需要

的总计算量 CQ e
j 表示为∑

i = 1

H

si × ci。基于 CQ e
j ，系

统中各 ej 接收到的任务需要的平均计算量 Ave 可
表示为：

Ave =
∑
j = 1

M

CQ e
j

M
（17）

负载失衡度 LID 可表示为：

LID =
∑
j = 1

M

|CQ e
j - Ave|

M
（18）

1. 7　问题模型　

本文将物联网应用场景下基于优先级任务的

卸载决策问题视为一个带有约束的多目标卸载决

策优化问题，可表示为：

min T syn，min SLR，min LID （19）
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s.t.     1 ≤ i ≤ N （20）
               1 ≤ j ≤ M （21）

pri = { PR 1，PR 2，PR 3 } （22）
T total

i ≤ t endure
i （23）

w 1 + w 2 = 1 （24）
其中：式（20）表示模型中有 N 个终端设备；式

（21）表示模型中有 M 个边缘服务器；式（22）中的

pr 表示任务 si 存在 3 种属性的优先级，分别为

PR 1、PR 2、PR 3；式（23）表示任务 si 的处理时延

T total
i 应小于或等于其最大容忍时延 t endure

i ；式（24）
中的 w 1 和 w 2 分别表示任务 si 最大时延和所有任

务平均时延的权重，权重和等于 1。
该问题以最小化综合时延、社会损失率和负

载失衡度为优化目标，以提高紧急任务卸载成功

率，降低社会损失率，保证边缘服务器的均衡

负载。

2 基于 IMOGWO 的卸载决策方案

多 目 标 灰 狼 优 化 算 法［21］（Multi-objective 
grey wolf optimizer，MOGWO）中，每个灰狼个体

代表卸载决策问题的一个候选解，灰狼个体的一

个基因位代表一个任务的卸载策略，采用适应度

函数评估候选解的优劣性。接下来将介绍编码方

式、算法改进策略和 IMOGWO 算法流程等内容。

2. 1　编码与初始化　

分析问题特征，并选择合适的编码方式是算

法解决问题的第一步。如图 3 所示，本文所提问

题主要针对 3 个相互耦合目标进行组合优化，对

任务的卸载目标服务器进行决策。本文采用十进

制 编 码 ， 问 题 的 候 选 解 由 X =
{ x 1，x2，…，xi，…，xN } 表示，其中 xi 表示第 i 个终

端设备上的任务卸载决策，当 xi = 0 时表示任务 si

在本地执行，当 xi = j 时表示任务 si 卸载到 ej 上执

行。本文采用随机初始化方式生成初始种群。

2. 2　适应度评价函数　

本文从综合时延、社会损失率和负载失衡度

三个方面对适应度进行评价，灰狼个体的适应度

评价函数为式（19），灰狼个体的适应度评价函数

约束条件分别为式（20）~（24）。

2. 3　基本灰狼算法　

灰狼优化算法是一种模仿灰狼群觅食行为的

群智能优化算法，按照适应度值将灰狼个体划分

为 4 种，即灰狼个体最优解 α、第二最优解 β、第三

最优解 δ 和其他候选解 ω。灰狼包围猎物过程的

数学模型如下：

D = |C× Xp - Xi | （25）
Xi + 1 = Xp - A× D （26）
A= 2a × r1 - a （27）
C= 2 × r2 （28）

式中：D 为灰狼个体与猎物之间距离； C为系数向

量；Xp 为猎物的位置；Xi 为灰狼个体当前位置。

式（26）中的 Xi + 1 为灰狼个体的新位置；A为系数

向量。式（27）中的 a 为收敛因子，随评价次数的

增加从 2 到 0 线性递减。式（27）（28）中的 r1、r2 为

［0，1］之间的随机向量。

对猎物进行包围后，由 α、β、δ 狼引导，剩余灰

狼（ω 狼）更新其各自的位置。该过程 ω 狼位置更

新表达式为：

Xi+1=
( X α-A 1×Dα )+( X β-A 2×Dβ )+( X δ-A 3×Dδ )

3
（29）

式中：A 1、A 2、A 3 均为系数向量；Xα、Xβ、Xδ 分别为

α、β 以及 δ 狼当前的位置；Dα、Dβ、Dδ 分别为狼群

中其他个体与 α、β 以及 δ 狼之间的距离。

本文在原有 MOGWO 研究的基础上，提出一

种改进的多目标灰狼优化算法（IMOGWO）。为

提升 MOGWO 算法的收敛性，提出了灰狼个体尽

力而为进化策略；应用改进的差分进化算子对外

部存档进行优化，保证种群的多样性；为避免保存

大量的极端解，利用加权最值法对外部存档进行

更新。

2. 4　灰狼个体进化策略　

为提升灰狼个体的收敛速度，本文借鉴文献

［22］提出的个体进化策略，并对该策略进行改

进，将其应用于灰狼个体进化过程。本文提出的

灰狼个体进化策略具体流程为：灰狼个体 X ( i )代
表一种计算卸载决策方案，首先应用式（19）的适

应度评价函数计算 X ( i )的适应度 F ( X ( i ) )，然后

利用式（25）~（29）对 X ( i )实施进化操作，进化后

的灰狼个体记为 X * ( i )，并计算其适应度函数

图 3　个体编码

Fig. 3　Individual coding
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F ( X * ( i ) ) 的值，当且仅当 F ( X ( i ) )≻ F ( X * ( i ) )
才停止进化 X ( i )，否则将循环上述步骤，不断进

化 X ( i )。本文将提出的灰狼个体进化策略称为

灰狼个体尽力而为进化策略。

2. 5　外部存档生成与更新策略　

运用灰狼个体进化策略生成 NP 个灰狼个体

X * ( i )，并根据非支配规则选出非支配个体进入外

部存档。此外，为增加外部存档中解的多样性，扩

大算法搜索空间，本文借鉴文献［23］提出的差分

进化算子改进策略，对外部存档实施进化操作，以

增加外部存档内个体间的交流机会，有效避免种

群因收敛速度过快而出现陷入局部最优解的

问题。

灰狼个体 X * ( i )的变异操作可表示为：

X ( i + 1 )= X * ( i )+ Fc ( g ) ( X 1 - X 2 ) （30）
式中：X 1、X 2 为 X * ( i ) 邻域内两个不同的灰狼个

体；g 为种群迭代次数；Fc ( g )为第 g 次迭代的变

异概率；X ( i + 1 )为变异后新生成的个体。

交叉操作可表示为：

X ( i + 1 )j =
ì
í
î

ïï
ïï

Xj ( i )，    r ≤ CR ( g )      或   j = j rand

X *
j ( i )， 其他

（31）
式中：Xj ( i )为交叉后的新个体第 j 维基因；X *

j ( i )
为变异个体第 j 维基因；X ( i + 1 )j 为变异后新个

体第 j 维基因；r 为［0，1］内的随机数；CR ( g )为第

g 次迭代的交叉概率；j rand 为从［1，M］中随机选择

的整数；M 为变量维度，变量维度为边缘服务器

的数量。

本文对 Fc ( g ) 和 CR ( g )   两个参数利用自适

应参数控制方法进行改进，限于篇幅原因，具体改

进操作参见文献［23］。

2. 6　最优解保存策略　

为降低最优解保存阶段的计算复杂度，并避

免保存大量的极端解（某一维度的目标上适应度

值很大，在其他维度的目标上适应度值很小的候

选解），确保保存的解在所有维度的目标上都相对

最优，有利于算子寻优。灰狼群与外部存档均使

用基于分解的加权最值法保存最优解，加权最值

法通过计算加权后的目标值，取其中的最大值作

为最终目标值，可表示为：

oi = max ( λi，1 × o1，…，λi，j × oj ) （32）
式中：oi 为个体 X ( i )在权重向量 λ i 下的最终目标

值；（o1，…，oj）为个体 X ( i )在 j 维目标的目标值，

j = { 1，…，M }；（λi，1，…，λi，j）为权重向量 λ i 在 j 维

目标的权重。

2. 7　IMOGWO 算法框架　

本文提出了一种改进的多目标灰狼优化算法

（IMOGWO）求解基于优先级任务的卸载决策问

题，并给出了 IMOGWO 算法的伪代码。首先，随

机初始化灰狼种群和外部存档，应用标准的灰狼

算子和个体进化停止准侧对 NP 个灰狼个体进行

操作，然后对于新生成的 NP 个灰狼个体根据非

支配准则选出非支配个体进入外部存档，并对外

部存档进行进化与更新操作，当满足算法停止条

件时结束。

假设函数最大评价次数为 MF，任务数为 N，

边缘服务器数为 M。算法共分为三部分：第一部

分为灰狼个体进化策略，第二部分为外部存档更

新策略，第三部分为最优解保存策略。在时间复

杂度最坏情况下，灰狼群更新无法停止，此时第一

部分的时间复杂度为 O ( MF × N )，第二部分未

进 行 进 化 操 作 ，第 三 部 分 的 时 间 复 杂 度 为

O ( M × MF × NP )。综上所述，IMOGWO 最坏

情况下总时间复杂度为 O ( MF ( N + M × NP ) )。
算法：IMOGWO 算法伪代码

输入输入：：终端设备集合 |U|，边缘服务器集合 |E|，
任务集合 |S|，种群规模 NP，最大评价次数 MF

输出输出：：外部存档 ARC*

开始

（1）初始化终端设备、边缘服务器和任务特征

信息

（2）随机初始化灰狼种群 GP
（3）初始化外部存档 ARC=GP
（4）while mg ≤ MF do // mg 为当前函数评

价次数

（5）if i ≤ NP do

（6） 对灰狼种群 GP 中第 i 个灰狼个体 X ( i )
应用灰狼新个体进化策略得到 X * ( i )，并使 X * ( i )
进入种群 GP*

（7）i = i + 1
（8）else

（9）对新生成的灰狼种群 GP * 应用非支配排

序，得到非支配个体，进入外部存档 ARC
（10）使 用 最 优 解 保 存 策 略 更 新 外 部 存 档

ARC
（11）使用外部存档更新策略产生新的外部存
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档 ARC*

（12）使 用 最 优 解 保 存 策 略 更 新 外 部 存 档

ARC*

（13）end if

（14）end while

结束

3 仿真分析

本文给出了 6 种算法方案求解计算卸载问

题，分别为 MPSO/D 算法方案：新型基于分解的

多目标粒子群算法；MOGWO/D 算法方案：基于

分解的多目标灰狼算法；MO-NSGA 算法方案：

文献［18］研究了物联网应用场景下的任务卸载和

资源调度问题，考虑了任务请求优先级，优先级代

表不同任务的重要性，并提出基于 i-NSGA-Ⅱ的

多目标优化算法（MO-NSGA）求解问题；Ran⁃
dom 方案：终端设备产生的任务随机决策为本地

执行和卸载至边缘服务器执行；LOCAL 方案：系

统中终端设备产生的任务全部本地执行；本文提

出的 IMOGWO 算法方案。

为公平起见，除 LOCAL 方案外，所有算法方

案的种群规模 NP=100，函数最大评价次数 MF
=50 000。算法参数设定均参照原论文，所有算

法 方 案 均 在 基 于 MATLAB 的 PlatEMO 平 台

运行［24］。

3. 1　参数设置　

仿真实验中，终端设备数量（或任务数量）N
设为 50、100、200、400、600 个，边缘服务器数量 M
设为 2、4、6、8、10 个。终端设备与边缘服务器之

间的系统总带宽 B=20 MHz，θ 设为 10 种。每个

任务都有优先级属性，其中 pri = { 1，2，3 }依次表

示高、中、低 3 种优先级。此外，在 t 时间段内，边

缘服务器中的任务分类器中可能存在待处理任

务，本文假设队列 Q 1、Q 2、Q 3 中已有待任务的排队

时延 T qu
i 为［0，1］内的随机数。其他参数设置如

表 1 所示，其中 Rand（a，b）表示 a 到 b 之间的随

机数。

3. 2　IMOGWO 算法性能测试　

为证明本文提出的算法性能优异，考虑对比

MPSO/D、MOGWO/D、MO-NSGA 和 IMOG⁃
WO 算法，求解不同任务数量和不同边缘服务器

数量的卸载决策问题。每个多目标优化算法均独

立运行 30 次。采用 HV［25］指标评价算法性能，

HV 常用于评价多目标优化算法的收敛性和多样

性，HV 的值越大，表示算法的性能越佳。另外，

本文应用 Wilcoxon 秩和检验验证 4 种算法的性

能，显著性水平设为 0. 05。符号“+”“-”“≈”分

别代表其他 3 种算法方案显著优于、显著劣于、无

明显差异于 IMOGWO 算法方案，粗体表示算法

获得的 HV 的最佳平均值 Mean。
实验参数设置如下：不同任务数的卸载决策

问题中任务数量 N=｛50，100，200，400，600｝，边

缘服务器数量 M=4，实验比较算法所获 HV 的平

均值，实验结果如表 2 所示；不同边缘服务器数的

卸载决策问题中边缘服务器数量 M=｛2，4，6，8，
表 2　不同任务数量下 4种算法所得 HV平均值

Table 2　HV obtained by four algorithm schemes under different number of tasks

方案

N

50
100
200
400
600

+/-/≈

MPSO/D
Mean

6.641 9e-1-
5.870 4e-1-
4.194 7e-1-
3.081 3e-1-
2.567 0e-1-

0/5/0

MOGWO/D
Mean

5.964 1e-1-
5.019 3e-1-
3.726 0e-1-
2.645 5e-1-
2.121 9e-1-

0/5/0

MO-NSGA
Mean

6.625 1e-1-
5.913 2e-1-
4.207 3e-1-
3.197 5e-1-
2.688 0e-1-

0/5/0

IMOGWO
Mean

6.860 7e-1

6.247 8e-1

4.794 6e-1

3.646 0e-1

3.288 6e-1

表 1　参数设置

Table 1　Parameter setting

参数

f u
i

d up
i

DPi

d down
i

t endure
i

pri

BE 1

BE 2

BE 3

f e
j

T pro
0

描述

ui 的计算能力

si 数据部分的上传数据量

si 的处理程序数据量

si 的回传数据量

si 的最大容忍时延

si 的优先级

PR 1 任务的社会收益

PR 2 任务的社会收益

PR 3 任务的社会收益

ej 的计算能力

ej 上的剩余任务处理时延

取值

Rand（0.3，0.31）GHz
Rand（10，30）MB
Rand（200，400）MB
Rand（1，20）MB
Rand（4，6）s
｛1，2，3｝
Rand（18，20）
Rand（7，9）
Rand（1，3）
Rand（10，20）GHz
Rand（0，0.2）s
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10｝，任务数量 N=400，实验结果如表 3 所示。两

个问题的权重均设为 w 1 = 0. 5、w 2 = 0. 5。
由表 2 和表 3 中的 4 种算法在 10 种卸载决策

问题上所获 HV 的平均值可以看出，多次重复实

验下的 MOGWO/D 算法相较于其他 3 种算法所

获的 HV 平均值最低，说明其算法寻优能力最弱，

易陷入局部最优解。相比之下 IMOGWO 算法所

获 HV 平均值相较于其他 3 种算法均最优，说明

IMOGWO 算法的搜素精度与广度均优于其他 3
种算法。并印证了灰狼个体的生成与更新策略、

外部存档生成与更新策略、最优解保存策略这 3
种算法改进策略有效提升了多目标灰狼优化算法

的搜索性能。

3. 3　单个目标上算法性能比较　

为直观观察本文所提算法方案在单个目标上

的寻优能力，本文设计了不同任务数量情况下的

算法性能比较和不同边缘服务器数量情况下的算

法性能比较。

3. 3. 1　不同任务数量情况下的算法性能比较　

实验参数设置如下：任务数量 N=｛50，100，
200，400，600｝，边缘服务器数量 M=4，权重均设

为 w 1 = 0. 5、w 2 = 0. 5，实验从综合时延、社会损

失率和负载失衡度三个方面进行比较，实验结果

如图 4~6 所示。

由图 4 和图 5 可见，随着任务数量的增加，除

LOCAL 方案外，其他 5 个方案的综合时延和社会

损失率显著增加。这是因为，随着任务数量的增

加，在边缘网络的计算和通信总资源基本不变的

情况下，边缘服务器中总的任务处理时延随之增

加，单个任务占有的通信资源也会减少，任务传输

时延变大。且在任务传输和处理时延变大的情况

下，由于最大容忍时延的限制，任务总的处理成功

率也会随之降低，总体社会损失率变大。另外，任

务数量的增加，使得卸载问题规模变大，对算法的

寻优能力要求更高。由图 4 可知，当任务数量为

400 时，LOCAL 方案仅较 IMOGWO 方案表现

差。这是因为 MPSO/D、MOGWO/D、MO-NS⁃
GA 和 Random 4 种算法的寻优能力变弱，所得卸

载策略变差，导致任务排队时延变大，综合时延也

随之变大。由图 6 可见，除 LOCAL 方案外，随着

图 4　不同任务数量下的综合时延对比

Fig. 4　Comparison of comprehensive delays by 
different number of tasks

图 5　不同任务数量下的社会损失率对比

Fig. 5　Comparison of social loss rate by different 
number of tasks

表 3　不同边缘服务器数量下 44种算法所得 HVHV平均值

Table 3　HV obtained by four schemes under different number of edge servers

方案

M

2
4
6
8

10
+/-/≈

MPSO/D
Mean

2.630 8e-1-
3.057 2e-1-
3.364 1e-1-
3.081 3e-1-
3.564 3e-1-

0/5/0

MOGWO/D
Mean

1.651 9e-1-
2.591 9e-1-
3.162 2e-1-
2.645 5e-1-
3.119 0e-1-

0/5/0

MO-NSGA
Mean

2.501 9e-1-
3.222 0e-1-
3.486 6e-1-
3.197 5e-1-
3.379 9e-1-

0/5/0

IMOGWO
Mean

3.195 6e-1

3.670 4e-1

3.897 2e-1

3.646 0e-1

4.120 7e-1
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任务数量的增加，IMOGWO 方案的负载失衡度

在多数情况均优于其他 4 个方案。

综合图 4~6 可知，随着任务数量的增加，本

文提出的 IMOGWO 方案整体表现均优于其他 5
个方案。也印证了表 2 所得结论的真实性。

3. 3. 2　不同边缘服务器数量情况下的算法性能

比较　

实验参数设置如下：任务数量 N=400，边缘

服务器数量 M=｛2，4，6，8，10｝，权重均设为 w 1 =
0. 5、w 2 = 0. 5，实验从综合时延、社会损失率和负

载失衡度三个方面进行比较，实验结果如图 7~9
所示。

由图 7 和图 8 可见，因任务数量不变，LO⁃
CAL 方案的综合时延和社会损失率均无变化。

随着边缘服务器数量的增加，除 LOCAL 方案外，

其他 5 个方案的综合时延和社会损失率均呈现下

降趋势。这是因为，随着边缘服务器数量的增加，

边缘端的计算和通信资源也随之增多，可为终端

设备提供更加充足的资源，任务的传输和处理时

延也随之变小，任务处理卸载成功率变大，总体社

会损失率也降低。另外，IMOGWO 方案的综合

时延和社会损失率相较于其他 5 个方案均表现

最优。

边缘服务器数量的增加，使得任务卸载到哪

个服务器的选择增多，算法寻优能力要求变高。

由图 9 可见，除 LOCAL 方案外，IMOGWO 方案

的负载失衡度均优于其他 4 个方案，且在 M=10
时优势最明显。说明 IMOGWO 方案会使任务在

各个边缘服务器上的分配更均衡。

综合图 7~9 可知，随着边缘服务器数量的增

加，本文提出的 IMOGWO 方案整体表现均优于

其他 5 个方案，也印证了表 3 所得结论的真实性。

图 6　不同任务数量下的负载失衡度对比

Fig. 6　Comparison of load imbalance degree 
by different number of tasks

图 7　不同边缘服务器数量下的综合时延

Fig. 7　Comparison of comprehensive delays by 
different number of edge servers

图 8　不同边缘服务器数量下的社会损失率对比

Fig. 8　Comparison of social loss rate by different 
number of edge servers
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3. 4　不同比例任务优先级对比　

为探究本文所提任务优先级划分方案对社会

损失率的影响，本节根据高、中、低 3 种优先级任

务占总任务数的百分比不同设定了 3 种情况。情

况 1：高、中、低 3 种优先级任务分别占总任务数的

20%、50%、30%；情况 2：高、中、低 3 种优先级任

务分别占总任务数的 30%、20%、50%，情况 3：
高、中、低 3 种优先级任务占总任务数量的 50%、

30%、20%。 3 种情况的任务数量 N=400，边缘

服务器数量 M=4，权重 w 1 = 0. 5、w 2 = 0. 5，函
数最大评价次数 MF=20 000。3 种情况所得社

会损失率变化如图 10 所示。

由图 10 可见，随着高优先级任务占总任务量

的比例逐渐增加，社会损失率逐渐降低，这与本文

所提模型设定相互吻合，体现了本文提出的模型

在物联网应用场景下处理紧急任务的优势。另

外，IMOGWO 方案在解决 3 种不同任务优先级比

例的卸载决策问题时，均比其他 5 个方案获得的

社会损失率低，再次印证了本文所提 IMOGWO
算法方案的优异性。

4 结束语

为满足物联网应用场景下紧急任务的处理需

求，提出了根据任务关键程度划分任务优先级的

思想，考虑了任务处理程序的卸载与缓存，设定了

不同优先级任务卸载的传输带宽和任务处理顺

序，构建了基于优先级任务的边缘计算卸载决策

模型。在该模型的基础上，以最小化综合时延、社

会损失率和负载失衡度为优化目标，构建了多目

标优化卸载决策问题模型，提出了一种改进的多

目标灰狼优化算法（IMOGWO）求解卸载问题。

实验结果表明：本文提出的 IMOGWO 算法较

MPSO/D、MOGWO/D 和 MO-NSGA 算法具有

更强的寻优能力，基于 IMOGWO 算法的卸载方

案能够有效降低综合时延和社会损失率，并合理

分配任务以保持各个边缘服务器的负载均衡，且

性能较各对比方案均有所提升。未来的研究中，

本文将研究不同应用场景下动态划分任务优先级

的卸载决策模型。
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