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基于延迟接受的多用户任务卸载策略
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摘　要　随着人工智能的应用对计算资源的要求越来越高,移动设备由于计算能力和存储能量有限而无法处理这类有实时性

需求的计算密集型应用.移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)可以在无线网络边缘提供计算卸载服务,达到缩短时

延和节约能源的目的.针对多用户依赖任务卸载问题,在综合考虑时延与能耗的基础上建立用户依赖任务模型,提出了基于延

迟接受的多用户任务卸载策略(MultiＧUserTaskOffloadingBasedonDelayedAcceptance,MUTODA),用于解决时延约束下最

小化能耗的任务卸载问题.该策略通过非支配的单用户最优卸载策略和解决资源竞争的调整策略两个步骤的不断迭代,来解

决多用户任务卸载问题.实验结果表明,相比基准策略和启发式策略,基于延迟接受的多用户任务卸载策略能够提高约８％的

用户满意度,节约３０％~５０％的移动终端能耗.
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Abstract　Withtheapplicationofartificialintelligence,thedemandforcomputingresourcesishigherandhigher．DuetothelimiＧ
tedcomputingpowerandenergystorage,mobiledevicescannotdealwiththiskindofcomputingintensiveapplicationswithrealＧ
timerequirements．Mobileedgecomputing(MEC)canprovidecomputingoffloadserviceattheedgeofwirelessnetwork,soasto
reducethedelayandsaveenergy．AimingattheproblemofmultiＧuserdependenttaskoffloading,auserdependenttaskmodelis
establishedbasedonthecomprehensiveconsiderationofdelayandenergyconsumption．ThemultiＧusertaskoffloadingstrategy
basedondelayacceptance(MUTODA)isproposedtosolvetheproblemofminimizingenergyconsumptionunderdelayconＧ
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１　引言

当下设备环境中,越来越多的计算密集型应用要求低延

迟,如虚拟现实、增强现实、在线游戏等.这些应用往往需要

较大的计算量和较高能耗,这导致计算能力和电池电量有限

的移动设备难以处理.移动云计算(MobileCloudCompuＧ
ting,MCC)利用云的丰富的存储空间和计算能力等资源优

势,将任务卸载到远程云中,利用云强大的计算能力,为用户

提供更丰富的资源和更好的使用体验[１].这在一定程度上缓

解了由移动设备计算能力不足带来的时延和能耗问题.然

而,大量数据传到云会导致较大的网络传输开销,利用现有的

基础设施很难缩短远程云服务器和用户设备之间的网络

时延.
为了解决上述问题,欧洲电信标准化协会(EuropeanTeleＧ

communicationStandardsInstitute,ETSI)于２０１４年提出了移

动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)[２],其将 MEC服

务器密集地部署在移动用户附近,使计算和存储等资源更靠

近用户.由于移动边缘计算可以在无线网络边缘以低时延、
低能耗的方式提供计算卸载、无线缓存等服务,因此在虚拟现

实、物联网、车联网等许多场景中具有广阔的应用前景.

MEC系统模型主要包括移动用户设备、基站、MEC服务

器[３Ｇ４].移动设备通过无线网络与基站进行通信,MEC服务



器通常由服务运营商部署在基站附近,MEC服务器是类似于

远程云的小型服务器,它具备计算、存储等一系列云计算中心

拥有的功能.计算任务卸载是移动边缘计算的重要支撑技

术,用户通过无线信道将任务卸载到 MEC服务器上进行处

理,实现缩短时延、降低移动设备能耗以及节约任务处理成本

等目标.同时,MEC服务器可以承担转发工作,将用户任务

发送到远程云中进行处理.相比移动云计算,MEC任务不再

需要经过核心网络,具有低时延、低能耗等优点,有效提升了

用户体验感.

由于 MEC服务器的资源有限,难以处理覆盖范围内所

有用户的卸载任务,因此需要制定有效的卸载策略,以尽可能

地满足用户需求,提高 MEC服务器计算资源的利用率.此

外,每个用户的需求不同,会产生任务的差异性.用户能够以

部分卸载或完全卸载的形式将任务卸载到 MEC服务器以及

远程云,但是当组成任务的子任务具有依赖关系时,任务卸载

问题会变得更加复杂,如何解决依赖性任务的卸载问题是一

个新的挑战.

本文在任务具有依赖关系的场景下,研究多用户的任务

卸载问题.在综合考虑时延与能耗的基础上建立细粒度的任

务卸载模型,提出依赖任务场景下的多用户任务卸载策略,以
解决时延约束下最小化能耗的任务卸载问题.首先,通过非

支配遗传算法,求解每个用户在单用户场景下的最优解;其
次,针对遗传算法的特点,通过加入非支配的评判方案和按概

率的选择机制提高收敛速度;然后,基于稳定匹配中延迟接受

的思想,提出了调整策略;最后,通过不断迭代,解决了多用户

任务卸载问题.

本文第２节介绍了任务卸载的相关工作;第３节描述了

基于延迟接受的多用户依赖任务卸载策略的系统模型;第４
节给出了该策略的总体思路和具体实现过程;第５节通过仿

真实验评估了该卸载策略的有效性;最后总结全文.

２　相关工作

任务决策的结果由卸载决策目标决定.目前,边缘环境

中的任务卸载目标主要集中为３类:降低时延、减少能耗以及

权衡时延和能耗达到良好的卸载效果.Wang等[５]通过将时

延和能耗的加权和达到最小化作为研究目标,改进遗传算法

并实现计算卸载.Liu等[６]通过分析每个任务的平均延迟和

移动设备的平均功耗,将计算卸载任务建模为一个功率受限

的时延最小化问题,提出了一种有效的一维搜索算法来寻找

最优的任务调度策略.Wu等[７]以最小化完成所有终端用户

计算任务的总时延为目标,提出了一种计算最优卸载解的有

效算法,使得任务执行总时延最小.Xu等[８]基于拍卖理论提

出了一种资源分配机制.Wang等[９]提出了一种能耗最优的

部分卸载方案,使得用户(UE)根据任务的最大允许时延调整

其计算能力,在满足应用的执行时延的同时通过动态电压缩

放技术来实现最小化能量消耗.Yu等[１０]通过博弈论的功率

分配算法提高计算卸载性能.Sardellitti等[１１]研究了计算资

源和无线资源的联合优化,提出了一种基于逐次凸逼近的迭

代算法,在满足时延约束的同时最小化能耗.Mao等[１２]针对

多 UE情况下的能耗和执行时延之间的权衡问题,提出了基

于Lyapunov优化的在线算法.Wang等[１３]针对能耗和时延

之间的折中问题,将此问题建模为整数规划问题,分别提出了

一种两阶段优化算法和一种迭代改进算法,以达到优化计算

效率的目的.
时延是影响用户体验最主要的因素,高额的时延会直接

影响用户体验感.同时,移动设备的能源存储有限,减少移动

设备的能耗有利于设备的长久工作.综上可知,时延和能耗

都是影响用户体验的重要指标.因此,本文综合考虑时延和

能耗,在尽可能满足更多用户时延需求的前提下最小化用户

总能耗.
卸载任务本身的特点对卸载决策也有重要影响,有的任

务可以被划分为多个子任务,有的子任务可以被卸载,而有的

子任务只能在移动设备上运行.此外,不同子任务之间可能

存在复杂的依赖关系,分为独立任务卸载和依赖任务卸载.

MengＧHsi等[１４]考虑了通用的多个用户多个独立任务的计算

卸载场景.其联合计算资源和通信资源,以最小化所有用户

的能耗、计算和时延的总体成本为目标,提出了一种有效的多

用户多任务卸载算法.仿真结果表明,在不同的参数设置下,
该算法能提供近乎最优的性能,并且可以带来可观的成本效

益.Ning等[１５]研究了多个依赖任务场景下最小化所有用户

任务响应时延的问题,将多用户计算卸载问题归结为一个混

合整数线性规划问题,设计了一种迭代启发式的资源分配算

法,动态地进行卸载决策.Guo等[１６]研究了多个依赖任务在

完成时延的硬约束下实现节能的计算卸载问题,提出了一种

分布式的动态卸载和资源调度的节能算法.
在多个用户任务卸载场景中,任务是否具有依赖性对卸

载策略的制定有巨大的影响.在实际场景中,任务间多有依

赖关系,因此本文针对多用户依赖任务卸载问题提出了有效

的解决策略,满足了用户任务的时延要求,并且能够节约卸载

过程中用户设备的能耗.

３　系统模型

３．１　网络模型

图１给出了具有任务依赖关系的多用户任务卸载网络模

型.基站靠近用户和 MEC服务器,用户卸载请求发送到基

站,再由基站卸载到 MEC服务器或云服务器.

图１　具有任务依赖关系的多用户任务卸载示例

Fig．１　ExampleofmultiＧusertaskoffloadwithtaskdependencies

MEC服务器的计算能力比用户设备强,可以快速完成卸

载调度与任务计算.在某个很小的间隙内且面临多个用户的

计算卸载任务的情况下,由于每个用户的任务有最大容忍时
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延,除了直接在本地计算之外,可以将每个用户任务分割为几

个具有依赖关系的子任务,选择部分或者全部的子任务并将

其卸载到 MEC 服务器或者远程云中完成计算.在通信方

面,我们不考虑用户之间的干扰,即每个用户都有理想的信道

资源.

３．２　任务模型

本文对任务模型进行构建,并将其定义为 G＝(Taski,

Dei,Cyi,Dai,Tci,delayi,Mi).假设某用户i具有用户任务

Gi,那么Taski表示用户i任务的集合,|Taski|表示用户任务

的数量,每个子任务ti,j表示用户i的第j个子任务.Dei表示

任务之间依赖关系的集合.例如,dei,j,k表示任务ti,j和任务

ti,k存在依赖关系,ti,j的输入数据依赖ti,k的输出.Cyi表示用

户i每个任务所需计算周期数的集合,每个任务的计算周期

数用cyclesi表示.Dai表示用户i每个任务计算所需数据规

模的集合,每个任务的需求数据用datai,j,k表示,并且任务ti,j

依赖任务ti,k.Tci表示依赖任务之间传输数据带来的通信开

销,任务ti,j与任务ti,k之间的通信开销为:

tci,j,k＝datai,j,k

ri,j,k
(１)

其中,ri,j,k表示用户i的任务ti,j和任务ti,k之间的传输速率.
若任务ti,j和任务ti,k在同一个计算节点上运算,则两者之间的

通信开销忽略不计.delayi表示用户i要求完成所有任务的

最大容忍时延.Mi表示用户i可选择的计算节点的集合,最
初Mi包含M＋２个计算节点,假设用户任务是有向无环的.
图２给出了一个用户任务示例.可以得知,在有依赖关系的

任务之间,任务有着严格的执行顺序.边dei,j,k确定任务ti,j和

任务ti,k之间的偏序关系,下面将进一步给出相关定义.

图２　用户任务示例

Fig．２　Exampleofusertask

定义１(前置任务)　ti,j≻ti,k,表示任务ti,j在任务ti,k之前

计算,任务ti,j为任务ti,k的前置任务,任务ti,k为任务ti,j的后置

任务.
定义２(前驱任务)　ti,j≻Deti,k,任务ti,j为任务ti,k的前置

任务,并且两者具有依赖关系;存在一条边dei,j,k,表示两者的

依赖关系;称任务ti,j为任务ti,k的前驱任务.
定义３(入口任务)　pre(ti,k)表示在任务图中,具有ti,j≻

ti,k前置关系的所有ti,j的集合.pre(ti,k)＝Ø 表示子任务ti,k

没有前置任务,称ti,k为用户i的入口任务,记为ti,in.
定义４(出口任务)　suc(ti,j)表示在任务图中,具有ti,j≻

ti,k前置关系的所有ti,k的集合.suc(ti,j)＝Ø表示任务ti,j没有

后置任务,称ti,j为出口任务,记为ti,out.
定义５(关键路径)　在任务图中,从入口任务开始到出

口任务结束,计算开销最大的路径.关键路径将决定任务的

响应时间.
定义６(开始时间)　ST(ti,j)表示在任务图中入口任务

开始执行到子任务ti,j被调度并准备执行的时间点.
定义７(结束时间)　ET(ti,j)表示在任务图中入口任务

开始执行到子任务ti,j被调度并执行完成的时间点.

由定义６和定义７可得:

ET(ti,j)＝ST(ti,j)＋
cyclesi

Ck
(２)

ST(ti,j)＝ET(ti,j)＋si,j,k,ti,j≻Deti,k (３)

其中,Ck表示 MEC服务器k的计算能力,k＝０时(即C０)表示

本地设备的计算能力,k＝M＋１时(即CM＋１)表示远程云的计

算能力.

３．３　时延和能耗模型

３．３．１　时延模型

本文假设用户的回传数据远小于计算时传输的数据,忽略

计算结果的回程开销.用户任务i的响应时延为ET(ti,out)－
ST(ti,in),delayi表示使用户i满意的任务最大计算时间.本

文的目标是在满足用户延时的前提下,使得用户终端能耗最

小,最大化所有用户的满意度(DegreeofSatisfaction,DoS).

为了保证用户满意度,使尽量多的用户任务响应时延短

于或等于最大容忍时延,即最大化所有用户的满意度(DoS).

定义单个用户的满意度DoSi为:

DoSi＝
１, ET(ti,out)－ST(ti,in)≤delayi

０, ET(ti,out)－ST(ti,in)＞delayi
{ (４)

当响应时延ET(ti,out)－ST(ti,in)≤delayi时,用户i的满

意度为１,反之为０.

３．３．２　能耗模型

本文只考虑用户终端设备的能耗,以减少终端所有用户

设备总能耗为目标.假设有 N 个用户,用户i的能耗由３部

分组成:传输能耗、计算能耗以及用户节点在等待 MEC服务

器计算机结果时的空闲能耗.

ei＝eC
i ＋eT

i ＋eW
i (５)

其中,ei表示用户i的能耗,eC
i 表示用户i的计算能耗,eT

i 表示

用户i的传输能耗,eW
i 表示用户i等待 MEC计算结果时的空

闲能耗.

假设存在 M 个 MEC服务器和１个远程云服务器,加上

本地用户设备,对于用户i有M＋２个计算节点.ti,j＝０表示

子任务ti,j在用户本地设备上进行计算,ti,j＝k(１≤k≤M)表
示子任务ti,j在 MEC服务器中进行计算,ti,j＝M＋１表示子

任务ti,j在远程云中进行计算.则用户任务i的计算能耗

eC
i 为:

eC
i ＝ ∑

|Taski|

j＝１
αi,j􀅰PC

i 􀅰cyclesi

C０

αi,j＝
１,ti,j＝０
０,ti,j≠０{

(６)

其中,PC
i 表示用户任务i的计算功率,αi,j＝１表示任务ti,j在

本地进行计算,αi,j＝０表示不在本地运算.用户任务i的传

输能耗eT
i 为:

eT
i ＝ ∑

|Taski|

j＝１
αi,j􀅰PT

i 􀅰di,j,k,αi,j＝１且αi,j＝０,ti,j≻Deti,k (７)

ew
i ＝ ∑

|Taski|

j＝１
|αi,j－１|􀅰Pw

i 􀅰cyclesi

Ck
,αi,j＝１或０ (８)

其中,PT
i 表示用户任务i的传输功率,Pw

i 表示用户的待机功

率.最后可得所有用户的总能耗eN 为:

eN ＝∑
N

i＝１
eC
i ＋∑

N

i＝１
eT
i ＋∑

N

i＝１
ew
i ＝eC

N ＋eT
N ＋ew

N (９)
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３．４　目标函数

本文的目标函数针对多用户任务的场景进行构建,其中

max １
N ∑

N

i＝１
DoSi表示最大化用户的满意度,即满足更多用户的

需求.

max １
N ∑

N

i＝１
DoSi (１０)

minei表示卸载策略满足用户需求时,最小化该用户的

能耗;当不能满足用户满意度时,忽略能耗影响因素,通过

min(ET(ti,out)－ST(ti,in))来最小化用户任务的延迟.具体

公式如下.

minei,DoSi＝１
min(ET(ti,out)－ST(ti,in)),DoSi＝０

４　基于延迟接受的多用户任务卸载策略

从目标函数可以看出,多用户的部分任务卸载问题是带

有约束条件的整数规划问题,该问题为 NPＧhard问题,解空间

总数为(∑
N

i＝１
Li)M ＋２.其中,∑

N

i＝１
Li表示N 个用户的任务数目之

和,Li表示第i个用户的任务数目.当问题规模较大时,常规

数学方法求解的复杂度过高.为了兼顾搜索的全局性和效

率,本文提出了基于延迟接受的启发式多用户任务卸载策略

(MultiUserTaskOffloadingBasedonDelayedAcceptance,

MUTODA),它通过不断的迭代得到近似最优解,迭代过程分

为两步:１)单用户任务卸载策略(SingleUserTaskOffloaＧ
ding,SUTO);２)调整策略(AdjustmentStrategy,AS).实验

结果表明,该算法具有更优的调度性能.

４．１　总体思路

博弈论稳定匹配的核心思想就是延迟接受和当前偏序最

优.本文借鉴这个思想,联合文献[１５]中卸载策略的思路,先
求得单用户的最优策略,再用调整策略拒绝无法满足的用户,
然后通过不断的迭代,获得所有用户的卸载决策.首先依次

对所有用户运用SUTO算法,直到所有用户都得到最优调度

解;接着,用调整策略对拥塞节点中的用户进行调整;然后,对
拥塞队列中的用户重复上述步骤;直到无须进行调整,算法终

止.整体算法的流程如图３所示.

图３　基于延迟接受的卸载策略流程

Fig．３　Flowofoffloadstrategybasedondelayedacceptance

SUTO以带精英策略的快速非支配排序遗传算法(NonＧ
dominatedSortingGeneticAlgorithmII,NSGAＧII)为基础,利

用其非支配排序方法对个体的适应度进行评估,通过选择、交
叉和变异等遗传操作求得单用户情况下的最优卸载策略.

NSGAＧII用快速非支配排序对每个个体进行评估,降低了算

法的复杂度,加入了拥挤度的概念,在非支配排序后的同一非

支配层中其作为筛选个体的标准[１５].最后,NSGAＧII引入精

英策略,扩大采样空间,使父代中的优良品种可以进入下一

代,保证种群朝着正确的方向发展.SUTO 算法的流程如

图４所示.

图４　STUO单用户任务卸载算法的流程

Fig．４　FlowofSTUOsingleusertaskoffloadalgorithm

AS对拥塞节点进行了调整,当出现拥塞节点时,对选择

该节点的所有用户进行评估,排除评估结果最差的一个或多

个用户任务,同时这些用户进入拥塞队列,重新进行最优化求

解,不断进行迭代,直到拥塞队列中没有用户存在.AS策略

的流程如图５所示.

图５　AS调整策略的流程

Fig．５　FlowofASadjustmentstrategy

４．２　单用户任务卸载策略

４．２．１　个体编码与初始种群生成

在单用户任务卸载问题中,每个个体采用整数编码,编码

长度为L,即有L 维分量,每个分量代表任务的卸载地点,共
有 M＋２种选择.分量为０表示任务在本地运行,分量为

M＋１表示任务卸载到远程云,分量为１－M 表示任务卸载到

对应编号的 MEC服务器中.
图６给出了多用户任务卸载的一个场景,UE１有４个子

任务,UE２有５个子任务,经过卸载决策决定了每个用户任务

的卸载地点.从图中可以看出,对于UE１,任务t１,１在 MEC服

务器M１中运行,t１,１＝１;任务t１,２在 MEC服务器M３中运行,

t１,２＝３;任务t１,３经服务节点M１转发到 MEC服务器M２中运

行,t１,３＝２;任务t１,４在本地运行,t１,４＝０.对于UE２,任务t２,１

在本地运行,t２,１＝０;任务t２,２和t２,３在 MEC服务器M２中运行,

t２,２＝t２,３＝２;任务t２,４在 MEC服务器M１中运行,t２,４＝１;任务
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t２,５在 MEC服务器M３中运行,t２,５＝３.图７给出了任务卸载

策略对应的个体编码.

图６　多用户任务卸载示例

Fig．６　MultiＧusertaskuninstallexample

图７　个体编码

Fig．７　Individualcode

遗传算法的目标是使种群进化到最优种群或者接近最优

种群.作为迭代进化的起点,初始种群的质量对算法的性能

影响很大.在初始种群均匀覆盖良好的情况下,种群中的个

体不聚集,并且可以扩散到一个相对较大的解空间,因此在这

种情况下得到较好解的概率较大.如果初始种群是完全随机

产生的,那么种群的质量就不能得到有效保证.因此,在初始

种群生成过程中,不仅需要加入随机个体,还可以适当加入已

初筛过的个体,以保证种群朝着目标方向进化,并且可以加快

种群的收敛速度.
设计具体的初始化种群的过程如下:首先,通过基于最早

完成时间的启发式方法(EarliestFinishAlgorithm,EFA)形
成任务分配结果,并将其加入初始种群中;然后,通过个体随

机算法(IndividualRandomAlgorithm,IRA)生成任务分配结

果,并将其加入初始种群中;不断重复以上这两步,直到种群

中个体数量达到设定规模populationSize.
算法１　Populationinitialization算法

输入:populationSize
输出:种群population
１．foreachi＝１topopulationSizedo

２．　　xi＝EFA()

３．　　xi＋１＝IRA()

４．　　Addxiandxi＋１topopulation

５．endfor

６．paretoOptimality＝population．get(０)

７．returnpopulation

４．２．２　帕雷托解与适应度评估

本文在任务卸载过程中考虑了多个目标,多目标优化与

单目标优化有很大的区别.对于单目标,若某个解比其他的

解都好,那么该解是最优解,通常是全局最大值或最小值.对

于多目标优化问题,通常存在一个解集,这些解相互之间无法

比较,它们的特点是可以通过减少某个函数值来改进其他的

目标函数,这种解称作非支配解或帕雷托最优解.
定义８(帕雷托支配关系)　对于最小化多目标问题,n个

目标分量fi(i＝１,􀆺,n)组成的向量为f(X)＝ (f１ (X),

f２(X),􀆺,fn(X)),给定任意两个决策变量Xu,Xv∈U:

当且仅当对于∀i∈{１,􀆺,n},都有fi(Xu)＜fi(Xv),则

Xu支配Xv.

当且仅当对于∀i∈{１,􀆺,n},有fi(Xu)≤fi(Xv),且至

少存在一个j∈{１,􀆺,n},使得fj(Xu)＜fj(Xv),则Xu弱支

配Xv.本文将支配与弱支配统一称为支配关系.
定义９(帕雷托最优解)　对于最小化多目标问题,n个目

标分量fi (i＝１,􀆺,n)组 成 的 向 量 为f(X)＝ (f１ (X),

f２(X),􀆺,fn(X)),Xu∈U 为决策变量,若Xu为帕雷托最优

解,则满足:
当且仅当不存在Xv∈U,v＝f(Xv)＝(v１,􀆺,vn)支配

u＝f(Xu)＝(u１,􀆺,un).
本文中的目标函数有两个:时延和能耗.在适应度评估

中采用 NSGAＧII中的非支配排序作为个体适应度的评估方

法.非支配排序根据个体的非劣解水平对种群进行分层,其
作用是引导搜索向帕雷托最优解集的方向进行.它是一个循

环的非支配值分层过程,首先找出当前种群中非支配值最小

的个体集,记为第一层;然后,找寻剩余种群中非支配值最小

的个体集,记为第二层;不断重复,直到所有个体全部分层完

成.在同一层中,引入拥挤度的概念,拥挤度表示同层个体之

间在解的空间上聚集的程度,拥挤度越大,个体的多样性就越

好.这里,个体xi的拥挤度为个体xi－１和xi＋１之间的欧氏距

离.在拥挤度计算完成之后,对同层个体进行拥挤度降序排

序,拥挤度大的个体被选择进入下一代的概率越高.

适应度评估过程为:首先,对population使用NSGAＧII所

提出 的 方 法 进 行 非 支 配 排 序 (Non Dominated Ordering,

NDO)(见算法２),生成排序后的新种群population′;接着,淘
汰父代中不可行的个体,即删除分配任务中不符合时延要求

的个体;然后,从population′中选出支配层最低拥挤度最大的

个体x０,用x０更新帕雷托最优个体paretoOptimality,此处的

最优个体x０则是符合时延情况下的能耗最小的个体;最后,算
法返回非支配排序后的种群 population′和更新后的 pareＧ
toOptimality.适应度评估算法如算法３所示.
算法２　nonDominatedOrdering算法

输入:种群大小populationSize
输出:非支配排序后的新种群population′＝{F１,F２,􀆺,Fn}

１．foreachp∈populationSize

２．　Sp＝Ø//被p支配的个体集合

３．　np＝０//支配p的个体数目

４．　　foreachq∈populationSize

５．　　ifp≺qthen//≺表示支配关系

６．　Sp＝Sp∪{q}

７．　　elseifq≺pthen

８．　　　np＝np＋１

９．　　ifnp＝０then

１０．　　 F１＝F１∪{p}

１１．i＝１//初始化非支配解层级计数器

１２．whileFi≠Ø
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１３．Q＝Ø//用来存储下一级的非支配解

１４． foreachp∈Fi

１５． foreachq∈Sp

１６． nq＝nq－１

１７． ifnq＝０then

１８． Q＝Q∪{q}

１９． i＝i＋１

２０．Fi＝Q

算法３　Populationevaluation算法

输入:populationSize
输出:评估后的新种群population,帕雷托最优个体paretoOptimality

１．population′＝nonDominatedOrdering(population)

２．delete(population′)

３．x０＝getParetoBest(population′)

４．paretoOptimality＝x０

５．returnpopulation′

４．２．３　选择操作

选择操作是对种群个体进行优胜劣汰的过程,适应度高

的个体被选择进入下一代群体中的概率大,否则遗传概率小,

在选择阶段采用 NSGAＧII中的精英策略选择算法.首先,对

父代以及子代组合成的种群进行非支配排序和个体拥挤度计

算,排除其中不可行的个体;接着,按照非支配排序从低到高

的顺序,将整层种群依次放入新种群中,直到放入某一层时出

现种群大小超出种群规模１/２的情况;然后根据个体拥挤度

由大到小的顺序继续放入新种群,直到种群数量达到１/２的

规模;当无法达到种群规模的１/２时,采用锦标赛法(TournaＧ

ment)实现选择操作,具体步骤为从种群中随机选择a个个体

(每个个体被选择的概率相同),根据每个个体的适应度值,选

择其中适应度值最好的个体进入下一代种群;重复该操作,直

到新的种群规模达到预设值.

算法４　Populationselection算法

输入:populationSize,population
输出:新种群newPopulation

１．population′＝nonDominatedOrdering(population)

２．c＝０//记录非支配层

３．foreachi＝１toRdo//R为非支配总层数

４．　 ifSize(newPopulation＋Fi)＜populationSize/２

５．　　　 AddFitonewPopulation

６．　 elsec＝i//记录当前非支配层

７．　 break//跳出循环

８．　 endif

９．endfor

１０．congestionRanking(Fc)//c层拥挤度降序排序

１１．foreacht＝１toSize(Fc)do

１２．　　ifSize(newPopulation)＜populationSize/２

１３．　　　xt＝getFrom(Fc)//获得拥挤度最低的个体

１４．　　　AddxttonewPopulation

１５．　　endif

１６．endfor

１７．ifSize(newPopulation)＜populationSize/２

１８．　　xt＝tournamentAlgorithm()//锦标赛算法

１９．　　AddxttonewPopulation

２０．endif

２１．returnnewPopulation

４．２．４　交叉和变异操作

基因重组和基因变异是生物学中保证物种多样性的两种

方法,而交叉操作和变异操作分别是模仿这两个过程的遗传

算法.交叉操作不仅可以保证父代中优良个体的基因可以遗

传给下一代,还可以保证物种的多样性,具体操作如下:首先,

确定父亲与母亲两个父代个体;接着,随机选择一个交叉点;

然后,父亲交叉点的前段基因遗传给儿子,母亲交叉点的后段

基因遗传给儿子,这样就形成了一个完整的新个体;最后,母

亲交叉点的前段基因遗传给女儿,父亲交叉点的后段基因遗

传给女儿,形成另一个新个体.

变异操作使得新生后代的基因可能会产生突变,突变基

因不同于父代的基因,大大提高了种群的多样性.具体操作

如下:对于每一个新生后代,首先选择一个基因位,然后按照

变异概率来进行基因位的突变,其余位上的基因保持不变.

４．３　调整策略

当某个 MEC服务器资源比较充裕时,其很有可能成为

大多数用户的选择对象,然而过多的计算任务会超出 MEC
服务器的最大资源限制,称这样的 MEC服务器为拥塞节点.

针对拥塞节点,本文提出了一种基于稳定匹配中延迟接受思

想的调整策略.

首先,对拥塞节点的任务按照用户进行分类并根据用户

标识进行排序;接着,按照权值从大到小排序,依次剔除用户

在该拥塞节点的任务,直到总体计算任务不会超过该节点的

计算能力限制;然后,被剔除的用户进入拥塞队列,拥塞队列

中的用户依次重新计算当前计算节点之外的最优卸载决策;

最后,重复此过程,直到拥塞队列中没有用户存在.用户i在

计算节点k上的权值ωk,i为:

ωk,i＝ω１􀅰delayi＋ω２􀅰 ∑
numi,k

i＝１
cyclesi,j

ti,j＝k (１１)

其中,ω１和ω２为系数,∑
numi,k

i＝１
cyclesi,j表示用户i在节点k 上所有

任务的计算周期数.算法５给出了节点调整策略的过程.

算法５　节点调整策略

输入:ω１,ω２,Li,ti,j,Rk

输出:拥塞队列congestionQueue

１．foreachi＝０toRdo

２．　　ωk,i＝userWeight(ω１,ω２,Li,ti,j)

３．Addωk,itoweightQueue

４．endfor

５．　weightRanking(weightQueue)

６．foreachi＝０toRdo

７．　　　ifsizeCycles(allTask)＞Rkthen

８．Delete(Ti)

９．　　　　AddTitocongestionQueue

１０．　　　updateNode(Ti)

１１．endif

１２．endfor

１３．returncongestionQueue
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５　实验验证

５．１　实验设置

(１)实验参数设置

本文通过计算机仿真实验评估基于稳定匹配思想的启发

式算法的计算卸载策略的性能,实验平台为IDEA.为了构

建仿真场景,实验随机生成任务的拓扑结构与边缘的 MEC
服务器,并将 UE随机分配给各个 MEC服务器.实验仿真参

数[１５,１８Ｇ２３]的设置如表１所列.

表１　主要参数设置

Table１　Mainparametersetting
参数 参数取值

边缘服务器数量 K ２０
用户任务数量 N ５０

每个用户子任务的数量L ７~１３
任务输入数据规模datai/MB ０．１~２
子任务计算量cyclesi/cycles [４０,１００]M

容忍时延delayi/s ０．１~２
用户设备 CPU处理能力C０/GHz ０．２~１
MEC服务器处理能力Ck/GHz ５~６
远程云 CPU处理能力CR/GHz １５

MEC服务器最大计算资源限制RMax
k /cycles [４０００,６０００]M

最大带宽B/MHz ２０
阴影衰落系数速率σc １０

用户设备传输功率PT
i/W １

噪声功率N０/(dB/Hz) —１１８．４
基站传输功率PT

k/W １０．１
用户设备计算功率PC

i/(J/cycles) ８．６×１０－８

(２)评估指标

本节将会从用户满意度、策略执行时间和用户总能耗３
个方面进行评估.用户满意度表示能够在容忍时延内完成的

用户任务数量与总用户任务数量的比值;策略执行时间表示

每种卸载策略对各种信息进行综合处理,得出卸载决策计算

所用的时间;用户总能耗表示执行卸载决策时所有用户所消

耗的能量总和.
(３)对比实验

选择本地运行策略(LocalComputing,LC)、远程云卸载

策略(RemoteCloud,RC)、基于粒子群算法的卸载策略(ParＧ
ticleSwarmOptimization,PSO)以及基于遗传算法的启发式

卸载策略(GeneticAlgorithm,GA)进行对比实验,从用户满

意度、策略执行时间和用户总能耗３个方面评估基于稳定匹

配与遗传算法的启发式多用户任务卸载策略的有效性.

１)本地运行策略(LocalComputing,LC):用户子任务都

在移动设备上运行.

２)远程云卸载策略(RemoteCloud,RC):用户子任务全

部卸载到远程云中心运行.

３)基于粒子群算法的卸载策略(ParticleSwarm OptimiＧ
zation,PSO):运用启发式的算法来最大化用户满意度.

４)基于遗传算法的启发式卸载策略(GeneticAlgorithm,

GA):每个任务可以在本地、MEC服务器或者远程云上进行

计算,运用启发式的方法以最大化用户满意度为目标来求得

较优解,这里采用启发式的遗传算法.

５)基于延迟接受的多用户任务卸载策略(MUTODA):引
用稳定匹配的思想,运用启发式算法求得每个用户的最优解,

使用调整策略不断进行调整.

本文选择基于粒子群算法(PSO)的卸载策略作为本文实

验的对比策略.选择该算法的原因是 PSO 与遗传算法有许

多相似之处,例如两者都需要种群初始化,都使用适应值评价

系统且根据适应值进行一定的搜索.同时,我们希望在对比

相似度高的PSO算法上突出本文算法的优势.

粒子群算法原本是通过模拟鸟群觅食行为而发展起来的

一种基于群体协作的随机搜索算法.该算法初始化为一群随

机粒子(随机解),然后通过迭代找到最优解,在每一次迭代中

粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己.第一个极值就是粒子

本身找到的最优解,这个解为个体极值pBest;另一个极值是

整个种群找到的最优解,这个解是全局极值gBest.另外,也
可以不用整个种群而只用其中一部分最优粒子的邻居进行算

法训练,那么在所有邻居中的极值就是局部极值.

５．２　实验结果

５．２．１　用户满意度

图８给出了不同卸载策略下任务数目对用户满意度的影

响.可知,LC和 RC策略与用户任务数无关;随着用户任务

数量的增多,PSO,GA 和 MUTODA 策略的用户满意度都呈

现降低趋势.相比 PSO策略,MUTODA 策略能够充分考虑

每一个 MEC服务器对每一位用户的影响,延迟接受的策略

使得不满足需求的用户数目尽可能少,因此其用户满意度比

PSO策略高出约８％,而 GA 策略从整体上直接进行卸载任

务的划分,没有求解单用户最优,也没有调整策略,其效果比

PSO策略还要差一些.

图８　任务数目对用户满意度的影响

Fig．８　Impactofnumberoftasksonusersatisfaction

图９(a)给出了用户数目对策略执行时间的影响,LC和

RC策略的执行时间为０,不予考虑.随着用户数目的增长,

PSO,GA和 MUTODA策略的执行时间呈现非线性的增长.
由于执行时间与策略运行的设备计算能力相关,因此本文用

比例关系来描述三者的变化.图９(b)中的比例值表示某策

略执行时间与 MUTODA 策略执行时间的比值.PSO 策略

和 GA策略的比例呈现减小趋势,说明虽然在用户满意度上

MUTODA策略能够达到较高的水平,但是其执行时间较长.

(a) (b)

图９　任务数目对策略执行时间的影响

Fig．９　Impactofnumberoftasksonstrategyexecutiontime
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图１０显示了任务计算量对用户满意度的影响.RC策略

在远程云中计算任务,因此任务计算量对 RC策略无明显影

响.随着任务计算量的增加,LC,PSO 和 MUTODA 策略的

用户满意度都呈现了下降趋势.此外,LC和 PSO 策略的用

户满意度明显低于 MUTODA 策略,这是由于 MUTODA 运

用延迟接受的启发式方法,使得不满足用户满意度的任务数

目趋向最少.

图１０　任务计算量对用户满意度的影响

Fig．１０　Effectoftaskcalculationonusersatisfaction

图１１给出了 MEC资源最大限制对用户满意度的影响.

随着边缘服务器最大资源限制的增加,LC和 RC策略不受影

响,而PSO,GA和 MUTODA策略的用户满意度都以一定的

幅度增加.当服务器容量超过１２时,三者的用户满意度增长

趋势非常小或者停止增加,因为边缘服务器也会受到计算能

力、传输速率以及用户最大容忍时延等因素的限制.

图１１　MEC最大资源限制对用户满意度的影响

Fig．１１　ImpactofMECmaximumresourcelimitsonuser

satisfaction

５．２．２　能源消耗

用户总能耗表示执行卸载决策时所有用户所消耗的能量

总和,能耗受到用户任务数量、传输数据规模等因素的影响.

图１２给出了数据规模对能耗的影响.

图１２　数据规模对能耗的影响

Fig．１２　Impactofdatascaleonenergyconsumption

由于LC策略在本地计算任务无需传输,因此能耗与数

据规模无关.RC策略虽然能够实现最小的能耗,但是用户

满意度较低.随着数据规模的增大,PSO和 MUTODA 策略

的能耗都随之增大,GA策略整体上呈增加趋势,原因是传输

的数据量增多导致传输能耗增大.相比 PSO 策略,MUTOＧ
DA策略能保持较小的能耗,因为 MUTODA 策略寻求多个

可行解中能耗近似最小的解,使得用户端的能耗较小.对比

PSO策略和 GA策略可知,GA策略不如PSO稳定,GA策略

的能耗随数据规模变化而较大幅度地变化.

图１３给出了任务数目对能耗的影响.可以看出,随着任

务数目的增多,除了 GA策略,其余所有策略的能耗都非线性

增大.相比PSO 策略,MUTODA 策略的能耗明显小很多,

这是因为PSO容易陷入局部最优,搜索全局最优解的能力不

如 MUTODA策略.MUTODA策略在满足用户容忍时延的

要求下,通过非支配遗传算法的评判选择寻求能耗最小的解,

使得终端用户的能耗最小,实现用户设备的长时间工作.

图１３　任务数目对能耗的影响

Fig．１３　Impactofnumberoftasksonenergyconsumption

上述实验结果表明,本文提出的基于延迟接受思想的多

用户任务卸载策略能够实现最高约９５％的用户满意度,而且

可以有效减少终端能耗;同时,随着用户任务计算量的增大,

用户满意度总体呈上升趋势.

结束语　本文针对依赖任务场景中多用户任务卸载的问

题,在综合考虑时延与能耗的基础上建立细粒度的任务卸载

模型,提出了基于延迟接受的多用户任务卸载策略.本文通

过非支配遗传算法,求解每个用户在单用户场景下的最优解;

基于稳定匹配的延迟接受的思想,提出了调整策略;通过非支

配遗传算法和调整策略的不断迭代,解决了多用户任务卸载

问题.仿真实验结果表明,与其他卸载策略相比,基于延迟接

受思想的多用户任务卸载策略能够完成最高９５％的用户满

意度,实现更多用户的需求,且能有效减少用户端的能耗,保
证用户端设备长久工作,提高用户体验感.
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