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摘 要：为解决移动边缘计算中设备资源受限叠加任务复杂变化，引起负载失衡、任务时延和

能耗增大等问题，仿生麻雀共生合作觅食搜索提出一种时延和能耗约束的边云协作计算任务

卸载方法。首先，适应移动边云协作，设计飞行者改进发现者更新、正余弦扰动跟随者更新和

自适应调整预警者更新，提出一种多策略改进麻雀搜索算法（MSSA）优化任务卸载位置。然

后，考虑任务最大完成期限与时延松弛变量，融入超时惩罚能耗，提出一种基于 MSSA 的启发

式任务卸载算法（HTMA），贪心比较不同时延约束下预卸载位置集的总任务时延和总任务能

耗，进一步优化任务卸载。仿真实验表明：相比同类算法，本文搜索算法能有效提升寻优精度、

收敛速度和鲁棒性，并且本文任务卸载算法适应网络变化的任务平均时延、总任务能耗和节点

负载均衡度性能更优。
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Abstract：To address the problems of load imbalance， task delay， and increased energy consumption 
caused by limited device resources and complex task variations in mobile edge computing， a computing task 
offloading approach with delay and energy constraints for edge-cloud collaboration is proposed， inspired by 
the cooperative foraging search of sparrow populations. Firstly， adapting to mobile edge cloud 
collaboration， designing the flyer improved producer update， sine-cosine perturbed follower update， and 
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adaptively adjusted alerter update， a multi-strategy improved sparrow search algorithm （MSSA） is 
proposed to optimize task offloading location. Then， considering the task maximum completion deadline 
and delay relaxation variables， incorporating the timeout penalty energy consumption， a heuristic task 
offloading with MSSA algorithm （HTMA） is proposed， which greedily compares the total task delay and 
total task energy consumption of pre-offloading location sets under different delay constraints to further 
optimize task offloading. Experimental results show that compared with similar algorithms， MSSA can 
improve the optimization accuracy， convergence speed， and robustness of location search. Moreover， 
HTMA adapts to network changes with better performance of average task completion delay， total task 
energy consumption， and node load balancing degree.
Key words：edge computing； task offloading； edge-cloud collaboration； heuristic algorithm； cloud 
computing

0 引　言

随着无线通信技术快速发展，移动智能终端

也大量普及应用，涌现出动态内容交互、虚拟/增
强现实、模式识别、自动/辅助驾驶等新兴应用。

这些新兴应用具有计算密集和时延敏感特点［1］，

需要大量计算、存储、网络资源。资源受限的移动

智能终端无法满足新兴应用需求。为了解决上述

问 题 ，移 动 边 缘 计 算（Mobile edge computing， 
MEC）在靠近用户区域部署拥有一定计算、存储、

网络资源的边缘设备，将用户计算任务（以下简称

“任务”）就近处理［2］。任务就近处理可以缩短数

据传输距离，降低处理时延［3］和执行能耗。Wang
等［4］采用强化学习优化 MEC 微服务部署，以较低

成本降低总服务时延。Laskaridis 等［5］使用深度

神经网络根据节点不同负载生成卸载策略，提高

任务执行效率和降低能耗开销。刘伟等［6］采用化

学反应优化算法降低任务时延和移动终端能耗。

然而，边缘设备的资源有限，当接收任务激增时，

容易出现负载过重，导致完成任务的时延增大、能

耗增加。同时，任务请求随时空变化，容易出现负

载失衡，使一部分边缘设备负载过重引起资源紧

缺，而另一部分边缘设备负载过轻出现资源空置，

导致系统能效不高。

为了解决这些问题，最新研究考虑边云协作

执行任务。针对边云协作的时延优化，Wang 等［7］

提出了基于边缘智能的分层定价，加快用户、边缘

和云的动态博弈以提高用户服务质量。Zhao 等［8］

评估卸载到边缘或云所需的车辆最佳计算资源，

优化任务卸载和计算资源分配以最小化任务时

延。针对边云协作的能耗优化，Gupta 等［9］提出了

能耗最低化、效率最大化策略优化计算卸载，降低

应用完成能耗。 Jin 等［10］优化边缘节点和链路的

利用率，将部署问题转化为混合整数线性规划以

减少总资源消耗。针对时延和能耗的优化，Zou
等［11］使用深度强化学习算法，结合马尔可夫决策

优化卸载决策。Ning 等［12］将多用户计算卸载转

化为混合整数线性规划问题，考虑资源竞争设计

了 一 种 启 发 式 资 源 分 配 算 法 提 高 卸 载 能 效 。

Chen 等［13］利用 Lyapunov 技术开发了一种在线对

等卸载框架，通过对等卸载博弈降低计算时延和

能量成本。

边云协作下考虑多重因素优化任务卸载，其

卸载难度随任务增加呈现指数级增长变化，具有

复杂性、约束性、非线性特点。当前研究存在两个

方面的问题。①某些研究在边缘设备资源不足时

将接收的部分或全部任务卸载到云中心，没有充

分考虑多个边缘设备之间的协作［8，9］，使节点负载

容易失衡、整体能效降低，任务时延得不到保障，

适应网络变化的可扩展性差。②某些研究基于深

度学习优化任务卸载决策［11，14］，需要协同云和边

缘层，网络参数过多，当任务量剧增时算法自身的

计算和训练开销过大，容易引起时空维度爆炸，影

响任务处理的时效性。为此，本文面向多边-云协

作提出一种轻量级的启发式任务卸载方法。在边

缘设备考虑时延和能耗约束，利用群智进化优化

任务卸载，通过边缘设备和云中心协作执行任务，

适应网络变化提高用户服务体验和系统整体能

效。本文主要贡献如下：

（1） 提出了一种多策略改进麻雀搜索算法

（Multi-strategy improved sparrow search algo⁃
rithm， MSSA）。通过飞行者动量改进发现者的
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任务卸载位置更新，提升预卸载位置集的多样性，

提高算法全局搜索能力；融入非线性步长搜索因

子和感知负载度的正余弦扰动量子改进跟随者的

任务卸载位置更新，提升算法的局部搜索和全局

寻优；融合位置搜索态偏离熵和非线性预警系数

自适应调整预警者规模，叠加改进预警者的任务

卸载位置更新，增强算法跳出局部最优，同时加快

算法收敛。

（2）提出了一种基于 MSSA 的启发式任务卸

载算法（Heuristic task offloading with MSSA algo⁃
rithm， HTMA）。通过综合任务最大完成期限与

时间松弛变量的不同时延约束，以融入超时惩罚

能耗的总任务能耗为适应度函数，面向多边-云协

作基于多策略改进麻雀搜索算法递进寻优不同时

延约束下的预卸载位置集，并贪心比较不同位置

集下均衡赋权的总任务时延和总任务能耗，进一

步优化任务卸载。

（3）搭建了移动边云协作计算仿真实验环境，

并验证了本文算法性能。实验结果表明：在 MS⁃
SA 算法提升任务卸载位置的寻优精度、收敛速度

和鲁棒性的基础上，HTMA 算法在不同任务规模

和不同边缘设备下的任务平均时延、总任务能耗、

节点负载均衡度均优于 5 种基准任务卸载算法，

能综合优化任务时延和能耗，实现边缘设备负载

均衡。

1 系统建模与问题分析

1. 1　移动边云协作计算模型

如图 1 所示，云中心、边缘设备和移动用户通

过有线、无线链路互联互通。云中心即云计算数

据中心，拥有充足的硬件资源，可以同时运行大量

计算任务。在靠近用户侧的不同地理位置部署若

干边缘设备，包括基站、边缘服务器等。边缘设备

拥有受限的计算、存储、网络资源，同时运行的任

务有限。边缘设备通过有线链路与其他边缘设备

和云中心相连。边缘设备接收任务，根据卸载策

略将任务在本地执行，或派遣到其他边缘设备、云

中心协作执行。移动用户拥有具备一定计算和数

据处理能力的终端设备，例如智能手机，能够进行

数据预处理或任务前置处理。移动用户根据需要

产生若干时延敏感的任务，通过无线链路发送到

边缘设备，移动边云协作计算模型为一个五元组

模型（c，S，U，I，Z）。其中：c为云中心；S 为边缘设

备 集 ，由 n （s） 个 边 缘 设 备 组 成 ，

S = { s1，s2，⋯，sn ( s ) }。边缘设备拥有 5 个维度信

息，s = { fs，φs，vr
s，Bs，Rs }。 fs 为边缘设备的最大算

力，量化为设备 CPU 最大时钟频率。φs 和 vr
s 分别

为边缘设备的有线传输功率和任务执行功率系

数，与设备 CPU 硬件架构相关［2，3］。Bs 和 Rs 分别

为边缘设备的最大无线链路带宽和有线链路带

宽。边缘设备的角色包括本地边缘设备和协作边

缘设备。对用户来说，直接接收任务的边缘设备

为本地边缘设备，其余为协作边缘设备。针对不

同用户，边缘设备的角色可以互换和叠加。U 为

移 动 用 户 集 ，由 n（u）个 移 动 用 户 组 成 ，U =
{ u1，u2，⋯，un ( u ) }。 I 为任务集，由 n（i）个任务组

成，I = { i1，i2，⋯，in ( i ) }。任务拥有 3 个维度信息，

i = { li，χi，ti }。 li 为任务数据量。 χi 为任务计算

量，量化为执行每单位任务数据需要占用的 CPU
时钟周期［1，3］。 ti 为任务最大完成期限。Z 为任务

卸载位置集，Z = { z1，z2，⋯，zn ( i ) }。任务卸载位置

分为 3 种情况：①卸载到本地边缘设备执行，表示

为 zs
i；②由本地边缘设备卸载到其他协作边缘设

备执行，表示为 zs，s
i ；③由本地边缘设备卸载到云

中心执行，表示为 zs，c
i 。本文设定每个任务仅可选

择一个卸载位置。

1. 2　任务时延模型

任务时延包括任务传输时延和任务执行

时延。

计算任务 有线链路用户 边缘设备无线链路

云中心

图 1　移动边云协作计算模型

Fig. 1　Mobile edge-cloud collaborative 
computing model
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1. 2. 1　任务传输时延

边缘设备通过无线链路关联附近的移动用

户。移动用户与本地边缘设备之间的上行数据传

输速率为 ru，s，表示为：

ru，s = Bu，s log2 ( 1 + φu，s hu，s

ε + ∑ u' ∈ U φu' hu'，s

) （1）

式中：Bu，s 为边缘设备分配给移动用户的无线链

路带宽；φu，s 为移动用户与边缘设备之间的无线传

输功率；hu，s 为信道增益系数；ε 为背景噪声功率；

∑ u' ∈ U φu' hu'，s 为关联到相同边缘设备的其他移动

用户的无线干扰信号功率［11，12］，两者合计为噪声

功率。边缘设备和云中心通过有线链路接入核心

网 络 。 边 缘 设 备 的 有 线 链 路 带 宽 为 Rs，存 在

ru，s ≪ Rs。

移动用户的任务传输时延包括请求发送时延

和结果返回时延。请求发送时延表示为：

T t
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ℓ i
s

li

ru，s
，zi ∈ { zs

i }

li

ru，s
+ ℓ i

s，s

li

r i
s，s

+ ℓ i
s，c

li

r i
s，c

，zi ∈ { zs，s
i ，zs，c

i }
（2）

式中：li /ru，s 为任务请求从移动用户发送到本地边

缘设备的传输时延；r i
s，s 和 r i

s，c 分别为任务由本地

边缘设备派遣到协作边缘设备和云中心的数据传

输速率。由于边缘设备与云中心的传输距离较

长，存在 r i
s，s 大于 r i

s，c。当任务卸载在本地边缘设

备执行时 zi ∈ { zs
i }，其 ℓ i

s = 1，ℓ i
s ∈ { 0，1 }。当任务

卸载到其他边缘设备协作执行时 zi ∈ { zs，s
i }，其

ℓ i
s，s = 1，ℓ i

s，s ∈ { 0，1 }。当任务卸载到云中心协作执

行时 zi ∈ { zs，c
i }，其 ℓ i

s，c = 1，ℓ i
s，c ∈ { 0，1 }。考虑到任

务结果相比请求发送的数据量少很多［7，15］，并且

移动用户的下行速率远大于上行速率，本文不考

虑结果返回时延。

1. 2. 2　任务执行时延

边缘设备接收移动用户的任务，可根据卸载

策略将任务在边缘设备本地执行，或者卸载到相

邻 边 缘 设 备 、云 中 心 协 作 执 行 。 任 务 执 行 时

延 T r
i 为：

T r
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

li χ i

f i
s

，zi ∈ { zs
i，zs，s

i }

T c
i ，zi ∈ { zs，c

i }
（3）

式中：li χ i /f i
s 为任务在本地或相邻边缘设备的执

行时延；f i
s 为边缘设备分配给任务的算力；T c

i 为

任务在云中心的执行时延，由于云中心拥有较强

计算能力，其值要小于任务在边缘设备的执行

时延。

1. 3　任务能耗模型

任务能耗包括任务传输能耗和任务执行

能耗。

1. 3. 1　任务传输能耗

任务传输能耗与任务传输时延、设备的无线

传输功率和有线传输功率相关。表示为：

E t
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ℓ i
s φu，s

li

ru，s
，zi ∈ { zs

i }

φu，s

li

ru，s
+ ℓ i

s，s φs

li

r i
s，s

+ ℓ i
s，c φs

li

r i
s，c

，zi ∈ { zs，s
i ，zs，c

i }

（4）
当任务在本地边缘设备执行时 zi ∈ { zs

i }，其任

务传输能耗取决于设备无线传输功率和任务从移

动 用 户 发 送 到 本 地 边 缘 设 备 的 传 输 时 延 ，为

φu，s li /ru，s。当任务由本地边缘设备卸载到远端协

作执行时 zi ∈ { zs，s
i ，zs，c

i }，在考虑 φu，s li /ru，s 的基础

上，还需计入本地边缘设备将任务发送至协作边

缘设备或云中心的任务传输能耗，分别为 φs li /r i
s，s

和 φs li /r i
s，c。考虑结果返回的数据量相比请求发

送的数据量要少很多，且移动用户的下行速率远

大于其上行速率，结果返回至用户的传输时延

小［7］，本文忽略结果返回的任务传输能耗。

1. 3. 2　任务执行能耗

任务执行能耗根据任务在边缘设备或云中心

执行分别考虑。任务在边缘设备上运行的能耗可

由 CPU 的动态功耗来测算［3，11］。当任务在本地或

协作边缘设备上执行时 zi ∈ { zs
i，zs，s

i }，其任务执行

能耗与执行完成的任务数据量 li、任务计算量 χi、

边缘设备分配给任务的算力 χi 和边缘设备任务执

行功率系数 vr
s 相关。当任务在云中心执行时

zi ∈ { zs，c
i }，其任务执行能耗由云中心任务执行功

率 vr
c 与任务执行时延 T c

i 共同决定。由此得到任

务执行能耗为：

E r
i =

ì
í
î

vr
s li χ i ( f i

s )2，zi ∈ { zs
i，zs，s

i }
vr

cT c
i ，zi ∈ { zs，c

i }
（5）

1. 4　问题描述

边缘设备需要感知时延和能耗，结合任务负

载和资源占用等制定卸载策略，将接收任务决定

在本地执行，或者派遣到其他边缘设备、云中心协

作执行。由于任务请求随时空变化，边缘设备负

载容易失衡。另外，对卸载到边缘设备的任务，根
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据式（3）增大分配给任务的边缘设备计算量可以

降低任务执行时延，但是根据式（5）会增加任务执

行能耗。由此需要考虑任务时延和能耗开销，兼

顾边缘设备负载均衡，合理优化任务卸载。

考虑计算任务时延敏感，需要在任务最大完

成期限的约束时间内完成任务，以保障用户服务

质量。任务完成时延为考虑任务的排队和传输因

素，从任务发起到执行完成所用的时间。表示为：

T o
i =ì

í
î

T r
i + T o

i - 1，T t
i < T o

i - 1

T t
i + T r

i ，T t
i > T o

i - 1
（6）

式中：T o
i - 1 为在节点上执行完前 i-1 个任务的等

待时延。特别地，当任务 i 为 1 时，其 T o
i - 1 = 0。

总任务时延为移动用户所有任务完成时间之和，

如式（7）所示。 T o 越小，用户的应用服务体验

越好。

T o = ∑
{ S ∪ c }

∑
ℓ i ∈ { ℓ i

s，ℓ i
s，s，ℓ i

s，c }

T o
i （7）

为了兼顾服务提供商利益，还需要考虑总任

务能耗。总任务能耗为完成所有任务直接产生的

能耗，包括任务传输能耗和任务执行能耗，如式

（8）所示。Eo越低，服务提供商的系统能效越高。

E o = ∑
{ S ∪ c }

∑
ℓ i ∈ { ℓ i

s，ℓ i
s，s，ℓ i

s，c }

( E r
i + E t

i ) （8）

本文研究在移动边云协作下优化计算任务卸

载，兼顾用户和服务提供商利益最小化总任务时

延和总任务能耗。问题建模为：

min ζ = min ( ωT

 
T o + ωE

 
E o )

st.C 1： ∑
ω ∈ { ωT，ωE }

ω = 1，∀ωT ∈ [ 0，1 ]，ωE ∈ [ 0，1 ]

C 2：T o
i ≤ ti，∀i ∈ I

C 3：0 ≤ Bu，s ≤ Bs，∀u ∈ U，s ∈ S
C 4：0 ≤ f i

s ≤ fs，∀i ∈ I，s ∈ S

C 5：0 ≤ r i
s，s ≤ Rs，∀i ∈ I，s ∈ S

C 6：0 ≤ r i
s，c ≤ Rs，∀i ∈ I，s ∈ S

C 7： ∑
ℓ i ∈ { ℓ i

s，ℓ i
s，s，ℓ i

s，c }

ℓ i = 1，∀ { ℓ i
s，ℓ i

s，s，ℓ i
s，c } ∈ { 0，1 }，i ∈ I

（9）
式中：

 
T o 和

 
E o 为 Z-scores 归一化的总任务时延和

总任务能耗。C1 表示总任务时延权重系数 ωT 和

总任务能耗权重系数 ωE 取值；C2表示任务完成时

延限制在任务最大完成期限之内；C3表示移动用

户与边缘设备之间的无线链路带宽不超过边缘设

备的最大无线链路带宽；C4表示边缘设备分配给

任务的计算量不超过边缘设备的最大算力；C5和

C6 分别表示任务由本地边缘设备派遣到协作边

缘设备和云中心的数据传输速率不超过边缘设备

的有线链路带宽；C7表示任务仅可在本地边缘设

备、协作边缘设备和云中心选择一个卸载位置

执行。

2 预备知识

麻 雀 搜 索 算 法（Sparrow search algorithm， 
SSA）为启发式算法［16］，是一种群体智能优化算

法。相较于其他群体智能优化算法，SSA 具有搜

索 精 度 高 、收 敛 速 度 快 、鲁 棒 性 强 等 特 点［17］。

SSA 受自然界中的生物群体行为启发，仿生麻雀

种群觅食活动，将麻雀种群分为共生合作的发现

者、跟随者和预警者 3 类。通过联合 3 类麻雀种群

觅食位置的迭代更新，递进寻优适应度值最佳的

食物位置，进而得到表征问题的最优解，借此优化

移动边云协作计算的任务卸载位置。

麻雀种群集合为矩阵 X：

ì
í
î

ïï
ïï

X=[ x 1，⋯，xn ( j ) ]T

xj =[ xj，1，xj，2，⋯，xj，n ( d ) ]
（10）

式中：n（j）为麻雀种群数，即预卸载位置集数；n

（d）为麻雀个体的搜索维数，与任务数 n（i）一致。

针对 n（j）个麻雀 n（d）个搜索维数，有 n（j）×n（d）

个适应度值。

在麻雀觅食过程中，首先选择适应度值占优

的麻雀为发现者。发现者能率先取得食物并带领

其他麻雀靠近此食物源，其位置更新公式为：

xτ + 1
j，d =

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

xτ
j，d ⋅ exp ( -τ

Δ ⋅ τmax
)，ϒ rv < ϒwv

xτ
j，d + Q ⋅ L，ϒ rv ≥ ϒwv

（11）

式中：xτ + 1
j，d 为第 j 个麻雀 d 搜索维数在 τ 次迭代的

觅食位置，类比在预卸载位置集 j 中任务 d 在 τ 次

迭代的卸载位置；Δ 为（0，1）区间的随机数；τmax 为

最大迭代数；Q 为在［0，1］区间正态分布的随机

数；L为全 1 的 1×n（d）矩阵；ϒ rv 为在（0，1）区间均

匀分布的随机数；ϒwv 为警戒阈值，位于［0. 5，1］区

间。当 ϒ rv < ϒwv 时，表示在麻雀当前位置没有天

敌，将进行广泛搜索以探寻适应度值更优的位置。

当 ϒ rv ≥ ϒwv 时，表示麻雀已经察觉到天敌，将向安

全区域靠拢，按正态分布随机移动到当前位置

附近。

然后，在麻雀种群中将发现者之外的其他麻
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雀作为跟随者。跟随者利用当前发现者的位置信

息继续寻找食物，其位置更新公式为：

xτ + 1
j，d =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xτ
best + |xτ

j，d - xτ
best |A* L，j ≤ n ( j ) /2

Q ⋅ exp ( xτ
worst - xτ

j，d

j2 )，j > n ( j ) /2

（12）
当 j ≤ n ( j ) /2 时，跟随者围绕在当前最佳位

置的发现者周围觅食，有可能发生食物的争夺，让

其成为新的发现者。xτ
best 和 xτ

worst 分别表示截止 τ

次迭代时适应度值最优和最差的麻雀种群觅食位

置。A* = AT ( A ⋅ AT )-1，A表示每个元素值随机

为｛-1，1｝的 1✕n（d）矩阵。当 j > n ( j ) /2 时，表

示跟随者处于十分饥饿的状态，需要到别的区域

寻找食物。

此外，在当前麻雀种群中随机选择部分麻雀

作为预警者进行警戒。当发现危险来临时预警者

会放弃当前位置，并快速移动到一个新的位置。

预警者有助于跳出算法局部最优，其位置更新公

式为：

xτ + 1
j，d =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xτ
best + β ⋅ |xτ

j，d - xτ
best |，yj > ybest

xτ
j，d + k

|xτ
j，d - xτ

worst |
|yj - yworst | + υ

，yj = ybest
（13）

式中：ybest 和 yworst 分别为当前麻雀种群最佳和最

差觅食位置的适应度值。当 yj > ybest 时，表示麻

雀处于种群外围区域，将向最佳位置靠拢。β 为

步长调整参数，表示［1，n（d）］区间正态分布的随

机数。当 yj = ybest 时，表示麻雀处于种群中心位

置，将随机行走至自身附近位置。行走方位由 k
确定，k 为一个［-1，1］区间均匀分布的随机数。

行走步长与当前位置、最差位置、当前适应度、最

差适应度相关。υ 为最小常数，避免分式分母取

值为 0。
SSA 首先随机初始化麻雀种群位置，从麻雀

种群中选取 μ sd 个发现者，根据式（11）进行位置更

新；然后将没被选取的麻雀作为跟随者，根据式

（12）进行位置更新；再从麻雀种群中随机选取 μ sw

个麻雀作为预警者，根据式（13）进行位置更新。

位置更新的同时调整最优和最差适应度值。达到

最大迭代数后输出最佳位置集。SSA 算法的时

间 复 杂 度 为 O ( SSA )= O ( τmax ×( n ( j )+ μ sw )×
n ( d ) )。n（j）×n（d）为发现者和跟随者单次搜索

的时间复杂度，μ sw × n ( d ) 为预警者单次搜索的

时间复杂度。

3 任务卸载

移动边云协作任务卸载为 NP 难问题［3，14］。

针对任务卸载难题，传统方法需要遍历整个搜索

空间，面对网络规模增长叠加多重资源动态变化，

容易产生搜索的“组合爆炸”，难以在短时间内完

成搜索。为此，仿生自然界的生物群智进化来解

决任务卸载难题。将任务卸载方案类比麻雀种

群，将时延和能耗约束的适应度函数作为问题表

征，综合 3 类种群的卸载位置迭代更新，递进优化

移动边云协作的任务卸载位置。首先，适应移动

边云协作计算任务卸载对麻雀搜索算法进行改

进。然后，考虑时延和能耗约束，引入时延松弛变

量和超时惩罚能耗等，基于改进麻雀搜索算法进

一步优化计算任务卸载。

3. 1　多策略改进麻雀搜索算法

SSA 在全局搜索能力、寻优精度、收敛速度

方面存在提升空间［17-19］，本文适应移动边云协作

计算对 SSA 改进如下。①用飞行者动量改进发

现者的任务卸载位置更新，提升预卸载位置集的

多样性，提高算法的全局搜索能力。②引入正余

弦策略扰动跟随者位置更新，增强预卸载位置集

的多样性，提升算法的局部开发能力和全局寻优

精度。③自适应调整预警者规模并优化其位置更

新，保障预卸载位置集的多样性，帮助算法跳出局

部最优并加快收敛。

3. 1. 1　飞行者改进发现者更新策略

在任务卸载位置搜索过程中，首先由发现者

带领麻雀种群（即预卸载位置集）发现适用度值优

的任务卸载位置。在无危险时，发现者需要广泛

探索，保证预卸载位置集的多样性，以不断发现适

应度值更优的任务卸载位置。但根据式（11），当

ϒ rv < ϒwv 时 ，发 现 者 的 位 置 搜 索 范 围 ，即

exp ( )-τ
Δ ⋅ τmax

，随迭代增加而逐渐收窄，如图 2（a）

所示。这降低了预卸载位置集的多样性，弱化了

算法的全局寻优。由此，受鸟群飞行启发，采用飞

行者动量改进发现者的任务卸载位置更新，表

示为：

xτ + 1
j，d =

ì
í
î

xτ
j，d ⋅ ( 1 + ∇ )，ϒ rv < ϒwv

xτ
j，d + Q ⋅ L，ϒ rv ≥ ϒwv

（14）

当 ϒ rv < ϒwv 时，采用飞行者动量 ( 1 + ∇ )影响
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发现者的任务卸载位置更新。∇ 表示标准差为

1，均值为 0 的高斯分布随机数。图 2（b）显示改进

后发现者的任务卸载位置搜索空间。与图 2（a）
不同，在整个位置搜索过程中，发现者一直都保持

较广的搜索范围，不受迭代增加的影响，从而提升

预卸载位置集的多样性，提高算法的全局搜索

能力。

3. 1. 2　正余弦扰动跟随者更新策略

跟随者在 3 类麻雀种群中占比最大，改进其

任务卸载位置更新能有效提升算法的寻优能力。

在任务卸载位置搜索过程中，部分跟随者围绕在

当前最佳发现者周围搜索位置，其他跟随者基于

自身位置漫无目的搜索位置。前者在算法初期弱

化预卸载位置集的多样性，使位置搜索容易停滞，

增加算法陷入局部最优的可能。后者在算法后期

不利于任务卸载位置的局部搜索，影响算法的寻

优精度。由此，在跟随者搜索阶段，引入正余弦扰

动策略改进跟随者的任务卸载位置更新，表示为：

xτ + 1
j，d =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

θτ xτ
best + ρτ cos ( ∂ ) |xτ

j，d - xτ
best |A* L，j≤ n ( j )

2

xτ
j，d + ρτ sin ( ∂ ) |xτ

j，d - xτ
worst |，j> n ( j )

2

θτ = ( )exp ( τ/τmax )- 1
exp- 1

2

，ρτ = ( )1- ( )τ
τmax

η 1/η

（15）
当 j ≤ n ( j ) /2 时，采用余弦扰动机制更新任

务卸载位置。当 j > n ( j ) /2 时，采用正弦扰动机

制更新任务卸载位置。 θτ 为非线性步长搜索因

子，用于调整任务卸载位置更新的依赖度。在算

法初期，θτ 值偏小可以降低当前全局最佳位置对

任务卸载位置更新的影响，有助于增强预卸载位

置集的多样性，提升算法的全局搜索能力。在算

法后期，θτ 值偏大有助于利用当前全局最佳位置

信息微调任务卸载位置，提高算法的局部开发能

力。ρτ 为正余弦扰动量子，用于步长幅度调整。

在任务卸载寻优初期，ρτ 减少幅度趋小，有利于跳

出局部最优，增强卸载位置优化的全局搜索。在

任务卸载寻优后期，ρτ 减小幅度趋大，有助于卸载

位置的局部寻优细化，提升最优解精度。η 为负

载度，η = 1 + 0. 05 × n ( i ) /n ( s )，与任务数和边

缘设备数相关。两者比值越大，说明边缘设备负

载越重，η 越大，将增大正余弦扰动。θτ 和 ρτ 的变

化曲线如图 3 所示，根据不同任务负载列出 3 种负

载度下正余弦扰动量子 ρτ 的变化曲线。∂ 为正余

弦参量，其值为 (-π，π )区间的随机数，影响跟随

者的行走方位。

图 3　θτ和 ρτ的变化曲线（τmax = 500）
Fig. 3　Change curve of θτ and ρτ（τmax = 500）

图 2　发现者的任务卸载位置搜索空间（ϒ rv < ϒwv）
Fig. 2　Producer's task offloading location search

space （ϒ rv < ϒwv）
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3. 1. 3　自适应调整预警者更新策略

预警者及数量多少直接影响任务卸载位置的

全局寻优和搜索速度。一般来说，预警者数量多，

可以强化算法跳出局部最优，但是会增加任务卸

载位置的搜索时间，影响算法收敛。预警者数量

少，可以减少任务卸载位置的搜索时间，但是影响

任务卸载优化的全局搜索，弱化算法跳出局部最

优。因此，采用自适应调整预警者更新策略动态

调整预警者规模。在预警者搜索阶段，融合非线

性预警系数和位置搜索态偏离熵得到自适应调整

预警者数 μτ
sw，表示为：

μτ
sw = μmax

sw - Γτ ( μmax
sw - Φμmin

sw ) （16）

Γτ = ( 2 τ
τmax

-( τ
τmax

) )2 （17）

Φ = exp | ybest - yworst

ybest + yworst
| （18）

式中：μmax
sw 、μmin

sw 分别为最大和最小预警者数。合

理设置 μmax
sw 和 μmin

sw 值，在任务卸载搜索前期保持

较多预警者，保证预卸载位置集的搜索广度。随

着搜索递进自适应减小预警者数，加快算法收敛。

Γτ 为非线性预警系数，与当前和最大的迭代数相

关。Γτ 值随迭代递进呈现非线性微分递增，使预

警 者 数 逐 步 减 少 。 Φ 为 位 置 搜 索 态 偏 离 熵 ，

Φ ∈ [ 1，e ]，与当前预卸载位置集的最佳和最差适

应度值相关。可以看出，Φ 值小，则预警者数大，

可提高警戒，增强算法跳出局部最优的能力。反

之，Φ 值大，则预警者数小，可减少搜索时间，加快

算法收敛。

在自适应调整预警者数的同时，改进预警者

的任务卸载位置更新，表示为：

xτ + 1
j，d =

ì
í
î

xτ
j，d + β ( xτ

j，d - xτ
best )，yj > ybest

xτ
j，d + β ( xτ

worst - xτ
best )，yj = ybest

    （19）

当预警者的任务卸载位置在当前最佳任务卸

载位置的外围时 yj > ybest，将其移步到自己当前

位置与最佳位置之间的随机位置。当预警者的任

务 卸 载 位 置 在 当 前 最 佳 任 务 卸 载 位 置 时

yj = ybest，将跳跃到当前最差与最佳位置之间的随

机位置。改进预警者的任务卸载位置更新相比

SSA 算法式（13），在保障预卸载位置集的多样

性、提升算法跳出局部最优的基础上，简化了预警

者的任务卸载位置更新计算。

3. 1. 4　MSSA 算法描述

多策略改进麻雀搜索算法（MSSA）综合飞行

者改进发现者更新策略、正余弦扰动跟随者更新

策略和自适应调整预警者更新策略改进麻雀搜索

算法，如算法 1 所示。

算法 1　MSSA
输入：麻雀种群数 n（j），任务数 n（i），最大迭代数 τmax，

发现者数 μsd，警戒阈值 ϒwv，最大预警者数 μmax
sw ，最小预警

者数 μmin
sw ，适应度函数

输出：最佳位置集

1. 初始化任务预卸载位置

2. while τ ∈ τmax do
3. for i=1 to μsd

4. 运 用 飞 行 者 改 进 发 现 者 更 新 策 略 ，根 据 式

（14）更新发现者的任务卸载位置

5. end for
6. for i=（μsd+1） to n（j）
7. 运 用 正 余 弦 扰 动 跟 随 者 更 新 策 略 ，根 据 式

（15）更新跟随者的任务卸载位置

8. end for
9. 运 用 自 适 应 调 整 预 警 者 更 新 策 略 ，根 据 式

（16）自适应调整预警者数 μτ
sw

10. for i=1 to μτ
sw

11. 根据式（17）更新预警者的任务卸载位置

12. end for
13. end while
14. return 最佳位置集

第 1 步根据任务数确定搜索维数，根据边缘

设备集和云中心确定搜索空间的边界，随机初始

化任务预卸载位置。第 2~13 步进行 τmax 次迭代

搜索，依次更新发现者（第 3~5 步）、跟随者（第

6~8 步）、预警者（第 9~12 步）3 类预卸载位置集

的任务卸载位置，位置更新的同时计算适应度值。

达到 τmax 迭代后，第 14 步返回任务卸载的最佳位

置集。MSSA 算法的时间复杂度为 O ( MSSA )=
O ( ( τmax × n ( j )+ n sw )× n ( i ) )。与 O（SSA）不同，

n sw = ∑
τ = 1

τmax

μτ
sw，为 τmax 次迭代搜索过程中自适应调

整的预警者数累加。由于在迭代搜索过程中 μτ
sw

逐次递减，存在 n sw 小于 τmax × μ sw（SSA 算法 τmax

次迭代预警者数累加）。MSSA 算法的时间复杂

度小于 SSA。

3. 2　基于 MSSA的启发式任务卸载算法

为均衡时延和能耗，进一步优化任务卸载，考

虑任务最大完成期限，引入时延松弛变量和超时

惩罚能耗，提出一种基于 MSSA 的启发式任务卸

载算法（HTMA）。通过设计融合时间和能耗的
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适应度函数，运用改进麻雀搜索算法 MSSA 递进

寻优任务卸载位置，通过本地边缘设备、协作边缘

设备或云中心协作执行任务，兼顾用户和服务提

供商利益取得总任务时延和总任务能耗最小。

HTMA 考虑边缘计算的分布式特性，在各边缘设

备独立进行任务卸载决策，无须云中心和边缘层

设备联动，为轻量级任务卸载算法，如算法 2所示。

算法 2　HTMA
输入：任务集 I，边缘设备集 S，云中心 c，预卸载位置

集数 n（j），最大迭代数 τmax，发现者数 μsd，警戒阈值 ϒwv，最

大预警者数 μmax
sw ，最小预警者数 μmin

sw ，时延松弛变量 ξ，时
延-能耗惩罚算子 γ

输出：任务卸载位置集 Z
1. while tξ ∈ (( ti - ξ )，ti ) do
2. 基 于 式（8），引 入 时 延 - 能 耗 惩 罚 项 E*

i =

(γ ( Tο
i - tξ )2，T ο

i > tξ

0，T ο
i ≤ tξ

，得到融入超时惩罚能耗的总任务能

耗 Eo
* = ∑

{ S ∪ c }
∑

i ∈ { Is，Ic }
( Er

i + Et
i + E∗

i )

3. Z ( tξ )= fitness( Eo
* ) /〚MSSA〛

4. end while
5. 根据式（7）计算不同时延约束下预卸载位置集 Z

的总任务时延 To

6. 根据式（8）计算不同时延约束下预卸载位置集 Z
的总任务能耗 E o

7. Z¬ ¾¾ ¾¾ ¾¾ ¾¾ ¾¾¾¾¾ ¾¾ ¾¾ ¾¾
min ( ωT

 
To + ωE

 
Eo ) Z = { Z ( tξ ) |tξ = (( ti - ξ )，ti ) }

8. return 任务卸载位置集 Z

在边缘设备运行 HTMA 算法进行计算任务

卸载。第 1 步基于任务最大完成期限 ti，引入时延

松弛变量 ξ，考虑不同时延 tξ ∈ (( ti - ξ )，ti )约束下

的任务预卸载。第 2~3 步基于 MSSA 算法，以融

入超时惩罚能耗的总任务能耗 E o
* 为适应度函数，

得到时延 tξ 约束下的任务预卸载位置 Z ( tξ )。当

T ο
i > tξ时，E o

* 计入超时惩罚能耗 E *
i = γ ( T ο

i - tξ )2。

γ 为时延-能耗惩罚算子。第 4 步得到不同时延约

束下预卸载位置集 Z = { Z ( tξ ) |tξ = (( ti - ξ )，ti ) }。
第 5 步、第 6 步根据式（7）和式（8）分别计算预卸载

位置集 Z的总任务时延 T o 和总任务能耗 E o。第

7 步根据式（9）贪心比较经过 Z-scores 归一化和

均衡赋权的预卸载位置集 Z的 T o 和 E o，得到最优

任务卸载位置集 Z。第 8 步返回任务卸载位置集

Z。HTMA 算法的时间复杂度为 O ( HTMA )=
O ( ξ ×( τmax × n ( j )+ n sw )× n ( i ) )。

4 仿真分析

移动边云协作计算实验采用 Matlab 软件仿

真 ，依托硬件为一台 4×3. 5 GHz CPU、64 GB 
RAM、3×2 TB SATA 的 x64 工作站。在仿真环

境部署云中心和若干边缘设备为移动用户提供计

算服务［11，20］。在实验中模拟网络变化动态改变不

同任务数、边缘设备数等参数，主要参数及变化范

围如表 1 所示。

4. 1　多策略改进麻雀搜索算法性能分析

为 了 评 估 分 析 MSSA 算 法 性 能 ，选 用

SSA［16］、RWSSA［19］（采用随机行走策略扰动最优

麻 雀 搜 索 位 置 的 一 种 改 进 SSA 算 法）、AWP⁃
SO［21］（采用自适应加权的一种改进粒子群优化算

法）等基准算法进行比较。4 种算法的参数设置

如表 2 所示。

在实验中设置边缘设备数 n（s）为 5，任务数

n（i）为 100，优化目标为总任务能耗，即适应度函

数为式（8），得到算法的适应度值变化曲线，如图

4 所示。4 种算法的适应度值随迭代数递增呈现

不同程度递减。综合分析寻优精度和收敛速度，

MSSA 性能最好。从迭代数 10 开始，MSSA 的适

应度值明显低于其他算法，随着迭代递进逐步拉

表 1　实验环境参数

Table 1　Parameters of experimental environment

参数

任务数据量

任务计算量

任务最大完成期限

无线传输功率

边缘设备的最大无线链路带宽

信道增益系数［11］

噪声功率

边缘设备的最大算力

边缘设备的有线链路带宽

边缘设备的有线传输功率

边缘设备任务执行功率系数

云中心任务执行功率

单位

kB
cycle·kbit-1

ms
W
Mbit/s

W
GHz
Mbit/s
W
W·Hz-3

W

值范围

［600，1 000］
［20，100］
50
［2，5］
100
8.2-8~1.5-6

［1，2］✕10-8

2×［2，4］
1 000
［1，3］
［1.2，1.5］×10-26

［2.1，2.5］×10-25

表 2　算法参数设置

Table 2　Setting of algorithm parameters

算法

MSSA
SSA
RWSSA
AWPSO

参数

μ sd=20， ϒwv=0.8， μmax
sw =30， μmin

sw =3， n（j）=100
μ sd=20， ϒwv=0.8， μ sw=20， n（j）=100
μ sd=20， ϒwv=0.8， μ sw=20， n（j）=100
C1=1.5， C2=1.5， W=0.8， n（j）=100
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开差距，最终取得全局最小值，为 314. 38，并且其

算法收敛速度快，在［180，190］迭代区间收敛。

RWSSA 取 得 的 适 应 度 值 次 之 ，为 395. 12，在

［230，240］迭代区间收敛。SSA 取得的适应度值

偏大，为 423. 91，在［420，430］迭代区间收敛，收

敛速度相对最慢。AWPSO 取得的适应度值达到

443. 78，寻优精度相对最差，在［220，230］迭代区

间收敛。

考虑网络变化进一步分析算法的寻优精度和

收敛速度。图 5 显示了不同任务下算法的最优适

应度值。在负载比较小时（任务数 ≤30），4 种算

法的寻优精度相当，取得的最优适应度值相差不

大。随着任务数增加，MSSA 取得最优适应度值

相比其他算法的优势拉大，位于［13. 99，314. 38］
区间，其寻优精度最好。寻优精度其次为 RWS⁃
SA、SSA 和 AWPSO 算法，它们的最优适应度值

位 于［14. 00，395. 12］［14. 00，423. 91］［13. 99，
433. 78］区间。

图 6 显示了不同任务下算法的收敛速度。当

任务数为 10 时，4 种算法均在［20，30］迭代区间完

成收敛，且取得的最优适应值相近。随着任务数

增加，4 种算法收敛取得各自最优适应值所需的

迭代数增加，它们取得最优适应度值的差值增大。

从算法收敛迭代数分析，AWPSO 最低，位于［37，
364］区间，均值为 202，但其适应度值偏高，全局

寻 优 精 度 明 显 低 于 MSSA。 MSSA 位 于［65，
383］区间，均值为 206，在取得最好寻优精度的同

时也有不错的收敛性能。RWSSA 位于［31，397］
区间，均值为 235，收敛速度优于 SSA。SSA 位于

［25，435］区间，均值达到 262，相对收敛最慢。综

合分析不同任务数下算法的寻优精度和收敛速

度，MSSA 的鲁棒性好。

4. 2　任务卸载算法性能分析

从任务平均时延、总任务能耗、节点负载均衡

度评估 HTMA 算法性能。为了均衡时延和能耗，

在实验中均等考虑总任务时延和总任务能耗权

重，设置 ωT=ωE=0. 5。并且根据实验数据，将时

延松弛变量 ξ 设置为 20，将时延-能耗惩罚算子 γ

设置为 2 × 106，能合理量化时延-能耗惩罚，以融

合超时惩罚能耗的总任务能耗为目标得到不同时

延约束下的预卸载位置集，取得任务时延和能耗

的综合优化。

为了验证 HTMA 算法的有效性，采用以下基

准算法对比实验。这些算法（方法）包括经过改进

的性能优良的启发式算法、经典任务卸载算法和

传统任务卸载方法。

（1）IHRA（Iterative heuristic MEC resource 
allocation algorithm），为性能优良的启发式算法，

基于混合整数线性规划迭代更新资源分配，卸载

图 5　不同任务下算法最优适应度值

Fig. 5　Fitness value of algorithm for different tasks

图 6　不同任务下算法收敛

Fig. 6　Convergence of algorithm for different tasks

图 4　算法性能（n（i）=100， n（s）=5）
Fig. 4　Performance of algorithms （n（i）=100， n（s）=5）

·· 1657



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

任务到边缘或云中心执行［12］。

（2） TP（Task offloading with PSO algo⁃
rithm），为性能优良的启发式算法，基于 shrinkage
因子改进 PSO 算法，综合时延约束和系统开销，

优化任务到边缘或云中心执行［22］。

（3） TS（Task offloading with SSA algo⁃
rithm），为性能优良的启发式算法，与 HTMA 算

法类似，不同点在于第 2 步基于 SSA 算法得到不

同时延约束下的预卸载位置集。

（4）TR（Task offloading with random algo⁃
rithm），为经典任务卸载算法，边缘设备将任务随

机卸载到本地边缘设备、其他边缘设备或云中心

协作执行［3］。

（5）TC（Task offloading with cloud algo⁃
rithm），为传统任务卸载方法，边缘设备接收任务

将其卸载到云中心执行［7］。

4. 2. 1　任务平均时延

任务平均时延（Average task completion de⁃
lay， ATCD）为总任务时延与总任务数的比值。

ATCD 值小，说明任务从发出请求到执行完成的

平均时间短，用户服务质量好。

图 7 显示了不同任务下算法的任务平均时

延。从 ATCD 均值总体分析算法性能，HTMA>
IHRA>TS>TP>TR>TC。 具 体 分 析 来 看 ，

TC 将任务卸载到云中心执行，传输时延大，任务

负载集中，其 ATCD 最高，在［69. 00，69. 82］ms
区间。TR 随机卸载任务到边缘或云中心执行，

没有优化卸载，其 ATCD 较高，在［30. 40，59. 15］
ms 区间。TP 和 TS 分别利用改进 PSO 和 SSA 算

法优化任务卸载，它们的 ATCD 有降低，分别在

［20. 85，52. 21］ms 和［20. 85，53. 92］ms 区 间 。

IHRA 迭代更新 MEC 资源分配优化任务卸载，其

算法寻优性能有提升，ATCD 在［20. 48，50. 76］
ms 区间。HTMA 融入超时惩罚能耗，基于 MS⁃
SA 优化不同时延约束下的预卸载位置集，全局寻

优精度高，其 ATCD 低于其他算法，为［20. 71，
48. 19］ms，且随着任务数增加，ATCD 相比其他

算法增长趋缓。 HTMA 的 ATCD 值相比 TS、

TP、TC、TR、IHRA 算 法 平 均 总 体 分 别 降 低

46. 59%、20. 05%、7. 55%、6. 07%、4. 64%。

在任务数不变情况下，改变边缘设备数进一

步评测算法的任务平均时延。如图 8 所示，除 TC
外，其他算法的 ATCD 随边缘设备数增加而有不

同程度减小。TC 将任务卸载到云中心执行，其

ATCD 不会因边缘设备数改变而有明显变化，位

于均值 72. 66 ms 附近。TR 将任务随机卸载到边

缘设备或者云中心执行，容易出现节点负载失衡，

任务平均时延偏高，其 ATCD 均值达到 60. 18 ms。
TP 和 TS 分别利用改进 PSO 和 SSA 算法优化任

务 卸 载 位 置 ，能 有 效 降 低 任 务 平 均 时 延 ，其

ATCD 均值分别为 52. 66、50. 87 ms。IHRA 基于

启发式资源分配优化任务卸载位置，寻优能力相

比 TP 和 TS 有提升，其 ATCD 均值为 50. 25 ms。
HTMA 基于 MSSA 融入超时惩罚能耗优化不同

时延约束下任务卸载位置，全局寻优能力强，其

ATCD 值 均 低 于 其 他 算 法 ，为 48. 56 ms，相 比

TC、TR、TP、TS、IHRA 算法平均总体分别降低

33. 17%、19. 32%、7. 80%、4. 55%、3. 37%。

图 8　不同边缘设备下任务平均时延（n（i）=100）
Fig. 8　ATCD for different edge devices （n（i）=100）

图 7　不同任务下任务平均时延（n（s）=5）
Fig. 7　ATCD for different tasks （n（s）=5）
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4. 2. 2　总任务能耗

总任务能耗（Total task energy consumption， 
TTEC）为完成所有任务所产生的能耗。TTEC
值小，说明系统整体能效高，有利于保障服务提供

商利益。

图 9 显示了不同任务下算法的总任务能耗，6
种算法的 TTEC 随着任务数增加呈现线性增长。

按 TTEC 均值比较分析，TC 最大，其次分别为

TR、TP、TS、IHRA 算法，HTMA 最小。TC 将任

务卸载到云中心集中执行，任务的传输和执行能

耗高，其 TTEC 偏高，在［20. 60，612. 33］J 区间。

TR 将 任 务 随 机 卸 载 ，没 有 优 化 任 务 卸 载 ，其

TTEC 也较高，在［15. 70，470. 46］J 区间。 TP、

TS 分别利用改进 PSO 和 SSA 算法优化任务卸

载，它们的 TTEC 相比 TR 和 TC 有所减少，分别

在［12. 11，299. 06］J 和［12. 11，285. 02］J 区 间 。

IHRA 基于启发式资源分配优化任务卸载，其

TTEC 较低，在［12. 11，274. 87］J 区间。HTMA
基于 MSSA 改进位置搜索，叠加时延能耗惩罚优

化 任 务 卸 载 ，在 任 务 数 >50 时 优 势 明 显 ，其

TTEC 位 于［12. 11，262. 01］J 区 间 ，相 比 TC、

TR、TS、TP、IHRA 算 法 平 均 总 体 分 别 降 低

61. 54%、48. 51%、13. 05%、9. 03%、5. 06%。

在任务数不变情况下，改变边缘设备数进一

步评估算法的总任务能耗，如图 10 所示。与评估

ATCD 类似，除 TC 外，其他算法的 TTEC 随边缘

设备增加有不同程度降低。TC 将任务卸载到云

中心，在任务数固定时，其 TTEC 不会受到边缘

设备变化影响，均值在 452. 35 J附近。TR 随机卸

载任务到边缘设备或云中心，随着边缘设备数增

加，节点负载有改善，其 TTEC 有降低，均值为

389. 20 J。TP 和 TS 分别采用改进 PSO 和 SSA
算法优化任务卸载位置，随着边缘设备数增加能

迅速降低TTEC，均值分别为 300. 45 J和 289. 40 J。
IHRA 结合混合整数线性规划优化任务卸载位

置，能有效降低 TTEC，均值为 278. 38 J。HTMA
改进发现者、跟随者和预警者 3 类种群的卸载位

置更新，全局寻优精度高，取得的 TTEC 最低，均

值为 268. 46 J，相比 TC、TR、TP、TS、IHRA 算法

平均总体分别降低 40. 65%、31. 02%、10. 65%、

7. 24%、3. 56%。

4. 2. 3　节点负载均衡度

节点负载均衡度（Node load balance degree， 
NLBD）为 各 边 缘 设 备 的 节 点 负 载 率 标 准 差 ，

记为 ψ：

ψ = 1
n ( s ) ∑s = 1

n ( s )

( Ls --
L )2 （20）

Ls = ( ∑
s

li χ i ) /fs （21）

式中：Ls 为边缘设备的节点负载率，是边缘设备上

执行任务所需计算量与其最大算力的比值；
-
L 为

边缘设备的平均节点负载率。ψ 值越小，说明边

缘设备负载越均衡，有助于减少总任务时延和总

任务能耗。

图 9　不同任务下总任务能耗（n（s）=5）
Fig. 9　TTEC for different tasks （n（s）=5）

图 10　不同边缘设备下总任务能耗（n（i）=100）
Fig. 10　TTEC for different edge devices （n（i）=100）
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由于 TC 将任务派遣到云中心执行，其边缘

设备节点负载率为 0，在实验中主要考虑其他 5 种

算法的节点负载均衡度。如图 11 所示，随着任务

数增加，节点负载也有所增加，各算法的 NLBD
也有不同程度增大。比较分析不同任务下的

NLBD 均值，TR 最大，其次分别为 TP、TS、IHRA
算法，HTMA 最小。TR 随机卸载任务到边缘或

云中心，节点负载率相差较大，其 NLBD 偏大，在

［0. 225 5，0. 469 8］区间。TP、TS 分别采用改进

PSO 和 SSA 算法优化任务卸载，可缩小节点负载

率差值，降低 NLBD，分别在［0. 211 9，0. 283 2］和

［0. 210 8，0. 279 6］区 间 。 IHRA 基 于 启 发 式

MEC 资源分配优化任务卸载，降低节点负载率差

值，从而减小 NLBD，位于［0. 210 2，0. 235 7］区

间。HTMA 算法结合时延-能耗惩罚，基于 MS⁃
SA 优化任务卸载位置，节点负载率相对均衡，取

得的 NLBD 最小，位于［0. 193 1，0. 230 2］区间，

相比 TR、TP、TS、IHRA 算法，平均总体分别降

低 36. 54%、15. 20%、14. 15%、9. 01%。

在任务数不变的情况下，改变边缘设备数进

一步评估算法的节点负载均衡度。如图 12 所示，

随着边缘设备数增加，其负载有所减轻，算法的

NLBD 有不同幅度降低。其中，TR 的 NLBD 从

0. 550 5 降为 0. 307 2，但没有优化任务卸载，其

NLBD 均值偏高，达到 0. 433 4。其他 4 种算法对

任务卸载有不同程度优化，其节点负载相对平衡，

NLBD 均值偏低。TP 从 0. 297 9 降低到 0. 220 1，
均值为 0. 265 5；TS 从 0. 297 5 降低到 0. 218 2，均
值为 0. 262 7；IHRA 从 0. 296 2 降低到 0. 215 3，均
值为 0. 265 5；HTMA 从 0. 272 1 降低到 0. 200 8，

均值为 0. 235 6，其 NLBD 均值最低，相比 TR、

TP、TS、IHRA 算法平均总体分别降低 44. 85%、

11. 07%、10. 12%、4. 73%。

4. 3　任务卸载相关参数讨论

4. 3. 1　时延-能耗惩罚算子 γ

γ 能明显影响任务卸载的时延和能耗。不同

γ 值 下 HTMA 取 得 的 总 任 务 时 延（Total task 
completion delay， TTCD）和总任务能耗（TTEC）
如图 13（a）所示。在 γ 为 1∼1 000 时，TTCD 达到

11 415. 86 ∼ 7 383 ms，而 TTEC 为 206. 59 ∼
224. 03 J。说明 γ 偏小时，针对不同时延约束下任

务的超时惩罚能耗低，感知任务时延的能耗惩罚

对任务卸载影响小，取得的 TTCD 过大，TTEC
偏小。在 γ 增大到 5×104 时，其 TTCD 降低到 4 
930. 19 ms，为最高值的 40% 以下，但是 TTEC 有

所增加，为 262. 17 J。说明随着 γ 增大，感知任务

时延的能耗惩罚对任务卸载影响增大，能有效降低

TTCD，而 TTEC 的变化相对较小。在 γ为 2×106

时，取得的 TTCD最小，为 4 819. 32 ms。当 γ 继续

增大，达到 10×106时，TTCD 反而有所增加，为 5 
398. 04 ms。如图 13（b）所示，当 γ 在合理区间 5×
105 ∼ 10×106 时 ，取 得 的 TTEC 在 241. 52 ∼
262. 15 J 范围，均值为 250. 17 J，取得的 TTCD 在

4 819. 32∼5 398. 04 ms范围，均值为 5 166. 43 ms。
4. 3. 2　时延约束与时延松弛变量

时延约束 tξ 与任务最大时延 ti 和时延松弛变

量 ξ 有关，直接影响超时惩罚能耗的阈值。不同 tξ

下的总任务时延和总任务能耗如图 14 所示。 ti 为

50 ms，ξ为 40。随着 tξ 增大，即时延惩罚阈值增大
图 11　不同任务下节点负载均衡度（n（s）=5）
Fig. 11　NLBD for different tasks （n（s）=5）

图 12　不同边缘设备下节点负载均衡度（n（i）=100）
Fig. 12　NLBD for different edge devices （n（i）=100）
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时，TTCD 和 TTEC 随之呈现不同变化。其中，

TTCD 在 tξ ∈［10，30］ms 时 逐 步 降 低 ，在 tξ =
30 ms 时得到全局最低值，为 4 819. 32 ms，在 tξ ∈
［31，50］ms 时，反而有所提高，增加到 6 616. 37 

ms。TTEC 总体呈现降低变化，从 624. 90 J（tξ=
10 ms）减小到 73. 36 J（tξ=49 ms），再略提升到

80. 18 J（tξ=50 ms）。统计发现，在时延约束 tξ 偏

小时，时延惩罚阈值小，得到的 TTCD 和 TTEC
偏大。说明时延约束过小，经过任务卸载的任务

时延多数大于时延惩罚阈值，任务的超时惩罚能

耗过大，任务卸载优化的性能不高。

时延松弛变量 ξ 决定算法的迭代搜索轮次，

对预卸载任务集规模和算法收敛速度有影响。一

般来说，ξ 越大，预卸载任务集的规模越大，有利

于扩大算法的搜索广度，但是会增加算法的时间

复杂度，影响收敛速度。图 15 显示了不同 ξ 下综

合总任务完成延迟和总任务能耗的总系统服务能

耗。当 ξ 偏小时，预卸载任务集的规模小，通过任

务卸载优化得到的总系统服务能耗偏高。随着 ξ

增大，扩大了预卸载任务集的规模，任务卸载优化

的性能明显提升，取得的总系统服务能耗随之减

少 。 当 ξ 大 于 15 时 ，即 可 取 得 综 合 TTCD 和

TTEC 的总系统服务能耗最低。

4. 3. 3　总任务能耗权重系数和总任务时延权重

系数

由式（9）的 C1 约束可知，总任务时延权重系

数 ωT 和总任务能耗权重系数 ωE 存在 ωT+ωE=1，
若 ωT 增大，则 ωE 减小。图 16 表示不同 ωT（亦改

变 ωE）下总任务时延和总任务能耗的变化趋势。

在任务数分别为 50、60、70、80、90、100 的情

况 下 ，ωT 从 0. 1 增 加 到 0. 9，如 图 16（a）所 示 ，

HTMA 取得的 TTCD 分别从 4 609. 43、5 482. 65、
5 610. 89、5 640. 61、5 787. 07、5 884. 98 ms，降

低 为 2 427. 97、3 384. 22、3 456. 67、3 616. 79、3 

图 15　不同 ξ的总系统服务能耗（n（i）=100， n（s）=5）

Fig. 15　Overall system service efficiency for different
ξ （n（i）=100， n（s）=5）

图 14　不同 tξ的总任务时延和总任务能耗

（n（i）=100， n（s）=5）
Fig. 14　TTCD and TTEC for different tξ

（n（i）=100， n（s）=5）

图 13　不同 γ的总任务时延和总任务能耗

（n（i）=100， n（s）=5）
Fig. 13　TTCD and TTEC for different

γ （n（i）=100， n（s）=5）
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896. 07、4 170. 05 ms。说明随着 ωT 不断增加，任

务卸载优化考虑任务时延的比重增大，使取得的

TTCD 值总体呈现递减变化。同时可以看到，如

图 16（b）所 示 ，HTMA 取 得 的 TTEC 分 别 从

58. 29、37. 04、37. 28、48. 55、81. 79、112. 98 J，增

加 到 297. 63、303. 07、320. 89、394. 39、437. 82、
480. 29 J。说明在 ωT 不断增加的同时，ωE 不断减

少，任务卸载优化考虑任务能耗的比重不断减少，

使得取得的 TTEC 值总体呈现递增变化。

5 结束语

为满足新兴应用需求，提供高效快速的计算

服务，本文兼顾用户和服务提供商利益，利用改进

群体智能算法优化时延和能耗约束的移动边云协

作任务卸载。首先，考虑任务时延和能耗，建模移

动边云协作计算。然后，使用移动边云协作计算

改进麻雀搜索算法，通过飞行者动量改进发现者

的任务卸载位置更新，通过非线性步长搜索因子

和感知负载度的正余弦扰动量子改进跟随者的任

务卸载位置更新，通过融合位置搜索态偏离熵和

非线性预警系数自适应调整预警者数并改进预警

者的任务卸载位置更新，综合提升任务卸载的全

局搜索能力和速度。最后，结合超时惩罚能耗和

不同时延松弛变量，基于改进麻雀搜索算法迭代

更新不同时延约束下的预卸载位置集，贪心比较

均衡赋权的总任务时延和总任务能耗，进一步优

化任务卸载。通过仿真实验验证了本文算法的有

效性。MSSA 算法相比 SSA、RWSSA、AWPSO
对比算法，取得了最高的寻优精度和不错的收敛

速度，且算法的鲁棒性好。HTMA 算法在不同任

务和边缘设备下，其 ATCD、TTEC、NLBD 均优

于 TR、TC、TS、TP、IHRA 这 5 种基准任务卸载

算法，能有效降低任务时延和能耗，均衡边缘设备

任务负载。下一步将结合深度强化学习、联邦学

习进一步改进现有计算任务卸载方法，并将改进

的方法应用于端-边-云协作下的计算任务卸载

优化。
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