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摘　要　边缘计算(EdgeComputing,EC)作为云计算的补充,在处理lOT 设备产生的计算任务时可以保证计算的延时符合系

统的要求.针对在传统卸载场景中,由于计算任务到达存在空窗期导致异地边缘云存在空闲状态,造成异地边缘云利用不充分

的问题,文中提出了一种基于遗传算法的多边缘与云端协同计算卸载模型(GeneticAlgorithmＧbasedMultiＧedgeCollaborative

ComputingOffloadingModel,GAMCCOM).该计算卸载方案联合本地边缘和异地边缘进行任务卸载,并采用遗传算法进行求

解,从而得到同时考虑时延和能耗的最小的系统代价.通过仿真实验结果可知,在综合考虑卸载系统的时延消耗和能量消耗的

情况下,该方案相比基本的三层卸载方案系统整体代价降低了２３％,在只考虑时延消耗和只考虑能量消耗的情况下依然分别

能够降低系统代价１７％ 和１５％.因此针对边缘计算的不同卸载目标,GAMCCOM 卸载方案对系统代价均有比较优秀的降低

效果.
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Abstract　Asasupplementtocloudcomputing,edgecomputingcanensurethatthecalculationdelaymeetssystemrequirements

whenprocessingcomputingtasksgeneratedbylOTequipment．Aimingattheproblemofinsufficientutilizationoftheremote

edgecloudduetotheemptywindowperiodofthecomputingtaskinthetraditionaloffloadingscenario,ageneticalgorithmＧbased

multiＧedgeandcloudcollaborativecomputingoffloadingmodel(GeneticAlgorithmＧbased MultiＧedgeCollaborativeComputing

OffloadingModel,GAMCCOM)isproposed．Thiscomputingoffloadingsolutioncombineslocaledgeandremoteedgetoperform

taskoffloadingandusesageneticalgorithmtogettheminimumsystemcostunderconsiderationofbothdelayandenergyconＧ

sumptionatthesametime．Theresultsofsimulationexperimentsshowthatwhenconsideringthetimedelayconsumptionand

energyconsumptionoftheunloadingsystem,theoverallcostofthisschemeisreducedby２３％ comparedwiththebasicthreeＧ

layerunloadingscheme．Inthecaseofconsideringtimedelayconsumptionandenergyconsumptionrespectively,thesystemcost

canstillbereducedby１７％and１５％respectively．Therefore,theGAMCCOMoffloadingmethodcaneffectivelyreducethesysＧ

temcostfordifferentoffloadingtargetsofedgecomputing．
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１　引言

随着物联网、大数据以及人工智能的发展,人们需要对不

断产生的海量数据进行及时的处理反馈.根据思科研究报

告,到２０２０年全球将有超过５０亿台设备终端实现在线互

联[１],因此移动边缘计算作为一种新兴分布式架构被提出[２].

边缘计算作为云计算的一种补充,其设备主要部署于接近产

生计算数据源的用户端网络边缘,用于将原有云计算中由大

型的中心云节点处理的大型服务划分为相对较小的计算模

块,然后分别交给不同的边缘节点进行计算处理.因为相比

于云数据中心而言,边缘设备的部署位置通常更加接近数据

与计算任务的产生地,所以直接在边缘端处理计算服务可以

减少任务传输计算带来的时延与能耗,同时对于计算量需求

过大的资源,仍然可以将其传输到计算能力更强的云服务中

心进行处理.因此,边缘计算是一种弥补云计算的高带宽需

求、高时延、低可靠性等缺点的有效手段[３].

边缘计算的主要研究重点和难点在于计算任务的卸

载[４].同样,其挑战在于需要在距离数据产生地较近但是计



算处理能力较弱的边缘端和距离较远但是处理能力较强的网

络中心端选择一个确定的计算卸载节点来处理任务,即在系

统算法上通常需要选择合适的卸载算法来实现最小化系统代

价.整个系统的卸载方案决策需要考虑设备计算能力、任务

传输延迟、网络环境、计算任务关系等.

在现有的边缘计算任务卸载架构中,较多边缘设备节点

存在计算任务空窗期,即在靠近本地终端对应的本地边缘云

周围通常存在大量的异地边缘云,它们与本地边缘云的距离

较近并拥有一定的计算能力,但是在自身计算需求不高的情

况下它们的空闲计算能力却没有被充分利用[５].多边缘协同

卸载计算模型将异地边缘设备节点的计算能力纳入整个边缘

端卸载体系,从而使得边缘端的卸载体系的计算能力得到提

升,可以处理更多的计算任务,尽可能地减少传输到中心云的

任务,降低系统时间代价.

针对上述问题,本文引入本地边缘云和异地边缘云之间

的协同卸载,即卸载到本地边缘上的计算任务可以选择卸载

到异地边缘云或者中心云上进行计算.然后将多边缘协同卸

载问题建模为最小化时间与能耗的加权模型,从而获得系统

最小总执行代价.遗传算法相比其他的启发式算法具有与问

题领域无关且快速随机的搜索能力,同时搜索的过程从群体

出发,具有潜在的并行能力,因此可以提升搜索过程的速度.

因而本文最后利用遗传算法寻找最优解,进而获取最优的卸

载决策方案.

本文第２节详细介绍了计算卸载研究的相关工作;第３
节建立了边缘云之间协同计算卸载问题的数学模型;第４节

详细描述了遗传算法,并结合本卸载方案寻找最优卸载决策;

第５节通过仿真实验的结果讨论和对比本方案的优势;最后

总结全文并展望未来.

２　相关工作

计算卸载的主要任务是将产生自终端的计算任务通过计

算卸载算法选择不同的卸载目的地,从而缓解终端设备在能

量消耗以及计算能力方面的不足,以达到获得系统整体最小

代价的目标.现有研究根据系统需求不同通常主要将计算卸

载决策目标划分为３类:以降低时延为目标、以降低能耗为目

标和以权衡时延和能耗最小化为目标.

现有研究通常为仅局限于本地终端、边缘云、云中心的３
级卸载方案.文献[６]设计了一个可以满足本地执行、部分卸

载、完全卸载的计算卸载模型,该模型在每一个时隙内决定是

否将缓冲任务卸载到边缘服务器,最后综合所有时隙的卸载

决策形成最终的卸载决策链.其使用马尔可夫决策过程对每

个任务的平均时延和设备的平均功耗进行分析,并使用一维

搜索算法找到最优随机计算卸载策略.文献[７]通过研究卸

载内容之间的依赖关系对最终计算卸载决策的影响,来确定

本地和远程设备上寻找任务的最佳匹配,提出了一种不同于

整数规划和启发式算法的全多项式时间近似方案(FullyPolＧ

ynomialTimeApproximationScheme,FPTAS),同时使用在

线算法来学习未知的动态环境,该方案相比于采用启发式算

法的方法在时延和 CPU 的计算时间上都有所优化.在通常

情况下,因为计算任务存在不连续的情况,所以处理当前任务

的本地边缘会在较长时间处于空闲状态,而该本地边缘相对

于其他任务又属于异地边缘,因此可以融合其他任务的本地

边缘进行联合计算卸载处理.

在利用周围空闲设备进行卸载资源计算方面,文献[８Ｇ

１０]主要侧重于研究多用户情况下的用户之间的相互卸载,一

方面在边缘服务器资源有限的情况下,通过 P２P 进行协同计

算从而减轻服务器的负担,另一方面在用户之间共享计算资

源,可以平衡计算工作量和计算能力在用户之间的不均匀分

布.其中文献[８]提出了一种四时隙联合计算和通信协作协

议,其通过 MEC 服务器不仅可以计算用户卸载下来的部分

任务,还可以充当中继节点将任务转发给其他 MEC 服务器.

文献[１０]提出了一种基于 Lyapunov优化和博弈论方法的在

线节点卸载框架,其通过小规模基站之间的协作来处理网络

空间中不均匀的计算卸载问题.

在利用异地边缘节点的空余计算能力方面,文献[１１]考

虑到部分边缘服务器本身的计算资源有限,提出了分层的边

缘计算部署架构,通过在边缘服务器的邻近区域引入一个备

份计算服务器来解决边缘服务器的计算资源问题,同时采用

Stackelberg博弈论的方法实现了多层级的卸载方案.文献

[１２]只针对卸载模型中边缘端和中心云的协同卸载部分,提

出了一种基于双边博弈的计算卸载方法,其采用先通过强连

通分量的集群聚合,然后进行多对一的匹配博弈,来实现最小

化计算时延的目标.而该方案将中间本地终端设备、本地边

缘、异地边缘以及中心云完整地整合到同一个计算卸载协同

方案中,不仅实现了对异地边缘节点的空余计算能力的利用,

同时还因为本地边缘和异地边缘在设备和处理方式的高度相

似性,降低了任务在不同架构上转换的成本.文献[１３]主要

针对应用程序组件进行分类,然后在应用程序分区卸载算法

的基础上利用空余的边缘节点进行任务计算卸载,但是此算

法仅针对系统时延进行了优化,且没有给出系统模型与应用

程序组件的数目和可用边缘节点数目之间的关系,使得卸载

算法的可重用推广性有所降低.

综上所述,以上计算卸载方案大多要么仅优化计算卸载

过程中的计算决策,要么只对三层卸载架构中的某些部分进

行协作.而本文提出的方案在卸载时考虑将部分任务卸载到

空闲的异地边缘节点.本文首先将卸载问题建模成一个通用

的卸载代价模型;然后在综合考虑时延和能耗的情况下,将任

务分别卸载到本地终端节点、本地边缘节点、异地边缘节点以

及中心云;最后通过遗传算法得到最优解,从而得到时延和能

耗均衡代价最小的卸载方案.

３　计算卸载系统模型

本节首先描述了多边缘协同卸载模型适用的系统场景;

然后分别获取卸载系统各部分的时延和能量消耗代价;最终

阐述了整合为完整的计算卸载系统模型,同时对于计算任务

使用有向加权图的方式进行了构建描述.
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３．１　系统场景

传统的计算卸载整体架构一般分为３层:第１层为物联

网终端设备;第２层为由边缘服务器组成的边缘云,其中边缘

服务器一般采用SCC(SmallCellCloud)方案实现,即通过在

基站中增加小型基站管理器SCM(SmallCellManager)来实

现资源的计算和管理;第３层为计算能力较强的中心云.三

层架构中的任务传输可以采用４G、５G、WiFi以及蓝牙等方式

进行传输.终端设备上产生的计算任务根据计算卸载算法可

以选择在本地终端上执行、传输到边缘云上执行或者传输到

中心云上执行.但是传统计算卸载方案无法充分利用异地边

缘服务器上的剩余计算能力.

在本方案中,我们考虑的是一个多边缘协同卸载的计算

卸载场景,该场景在传统的３层架构的基础上,通过本地边缘

和中心云联合异地边缘云来实现对任务的协同计算卸载.首

先根据边缘云与产生数据的终端距离的远近,将边缘云划分

为本地边缘和异地边缘.因此在该场景中,任务可以选择在

本地终端上执行,或者卸载到本地边缘端上执行,然后卸载到

本地边缘端的任务可以进一步卸载到异地边缘或者中心云上

执行.异地边缘相对于中心云,虽然在计算能力上略有差距,

但是因其靠近本地边缘,传输时延较低,所以可以将计算任务

卸载二次卸载到异地边缘云上.这样一方面不会因为本地边

缘端计算能力不足而造成在任务二次卸载到中心云时需要较

大的传输时延,同时也在一定程度上充分利用周围拥有空闲

计算能力的边缘服务器.系统整体卸载场景如图１所示.

图１　多边缘协同计算卸载场景

Fig．１　MultiＧedgecollaborativecomputingoffloadingscenario

本方案中的每个计算任务之间拥有关联和依赖关系,因

此在本地终端上 产 生 的 计 算 任 务 可 以 划 分 为 M＝ {１,２,

３,􀆺,m}个子任务,这m 个子任务可能部分在本地执行,部分

会卸载到本地边缘云上进行计算,还有可能卸载到远端边缘

云和中心云上运行.每一个任务都包含输入数据量大小

(D)、计算工作量(L)和反馈计算任务结果的数据量大小(S)３
个属性.因此可以使用由 M 个顶点的加权图G＝(V,E)表

示所有子任务之间的关系,图中每个顶点i∈V 对应其中一个

子任务.因为终端设备产生的部分任务可能包含保密信息,

具有一定的隐私性,不应该传输卸载到其他设备上进行计算,

所以使用变量isUnload来标记该任务是否可以卸载.图中

每条边edge(i,j)表示第i个和第j个任务之间的存在相互

关系.图中箭头指向表示任务之间的依赖关系,它是任务i
和任务j之间的优先约束,即必须先完成任务i才能完成任

务j,子任务关系示意图如图２所示.

图２　任务关系的有向加权图

Fig．２　Directedweightedgraphoftaskrelationship

３．２　计算卸载模型

３．２．１　模型参数描述

在本文提出的多边缘协同卸载方案中,由于各个边缘云

之间卸载的数据量较小,它们之间任务数据传输速率设置为

定值Re.同时因为本地计算能力有限,很大比例的计算任务

需要卸载到本地边缘端,并且存在多个边缘云连接中心云的

现象,所以本方案将终端设备与本地边缘之间以及边缘云和

中心云之间的计算任务传输速率设置为变量Rc.边缘云第n
号上的第k个执行任务的时间参数列表如表１所列,其中n
为边缘云的编号,k为任务的序列号,l表示本地终端.

表１　边缘n上任务k的时间参数列表

Table１　Timeparameterlistoftaskkonedgen

参数

名称
参数含义

Twl
k,l 任务在本地终端等待时间

Tcl
k,l 任务在本地终端执行时间

Twl
k,n 任务在本地边缘等待时间

Ttl
k,n 传输到本地边缘时间

Tcl
k,n 任务在本地边缘执行时间

Trl
k,n 任务从本地边缘反馈时间

Tte
k,n 任务传输到异地边缘时间

参数

名称
参数含义

Twe
k,n 任务在异地边缘等待时间

Tce
k,n 任务在异地边缘执行时间

Tre
k,n 任务从异地边缘反馈时间

Ttl
k,n 任务传输到中心云上时间

Twc
k,n 任务在中心云上等待时间

Tcc
k,n 任务在中心云上执行时间

Trc
k,n 任务从中心云反馈时间

关于能耗方面,设备的能量消耗一般与计算卸载到该设

备的任务量、再次卸载到其他设备带来的传输任务量以及

CPU 的单位能耗有关.为了简化最终卸载方案模型,本文默

认 CPU 在处理以及传输任务的通信过程中始终以最大的

CPU 频率运行.同时每台设备都有一个静态额定能耗,该值

与设备的工作负载无关,只要设备开启运行即会产生用于维

持设备的基本功能运作.

此外,为使同一个系统中的各个部分能够协同工作且能

发挥总体最大效能,其边缘端(无论是本地边缘还是异地边

缘)一般采用同样的设备,所以本地边缘和异地边缘设备的静

态功率和在最高 CPU 时钟频率状态下运行的单位能耗均相

同.一方面,因为存在计算结果返回,而计算结果的数据量通

常很小,所以所有带来的处理能耗都忽略不计.另一方面为

了简化模型,接收计算数据所带来的能耗也都忽略不计.各

个节点的能耗参数如表２所列.

４７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１,Jan．２０２１



表２　各个节点能耗参数列表

Table２　Listofenergyconsumptionparametersofeachnode

参数名称 参数含义

Kl 本地终端在 CPU运行时的计算单位容量对应能耗

Ke 边缘云在 CPU运行时的计算单位容量对应能耗

Kc 中心云在 CPU运行时的计算单位容量对应能耗

γl 本地终端静态能耗

γe 边缘云静态能耗

γc 中心云静态能耗

３．２．２　时延模型

(１)本地终端

因为任务本身由本地终端设备产生,所以在本地终端上

计算不涉及到计算任务的传输时间,只需要计算任务在本地

终端上计算的时间即可.设fm,l表示任务m 在本地终端上的

计算能力,该计算能力和终端设备的 CPU 时钟频率成正比,

同时设定在本地终端l上的计算任务量为Lm,l,因此任务在本

地终端的执行时间Tcl
m,l＝Lm,l/fm,l.

同时本方案中各个计算子任务之间存在关联和依赖关

系,即在任务m 在本地终端l上执行之前,该任务之前所有与

之相关的前驱任务应该执行完毕.因为在本文多边协同卸载

方案中,一个任务可以选择在本地终端执行、卸载到本地边缘

上执行、进一步卸载到异地边缘上执行、卸载到中心云上执

行,所以任务在本地终端上执行前的等待时间为所有相关前

驱任务完成时间的最大值,即Twl
m,l＝ max

k∈pred(m)
　max{Tcl

k,l,Tcl
k,n,

Tce
k,n,Tcc

k,n},其中pred(m)表示在执行任务m 之前需要完成的

相关联任务集合.

(２)边缘云与中心云

对于边缘云和中心云来说,其总体任务计算时间主要包

括３个步骤的时间消耗.步骤１是计算任务传输阶段,本地

终端设备将任务传输到本地边缘,本地边缘将任务传输到异

地边缘端,本地边缘将任务传输到中心云.步骤２为任务计

算阶段,即各个边缘云和中心云将计算卸载到自身设备上.

步骤３为任务反馈阶段,即各个接收计算任务的边缘云和中

心云需要将计算结果反馈回去.

１)任务传输阶段

为了计 算 任 务 的 传 输 时 间,设 定 任 务 输 入 计 算 量 为

Dm,n.同时因为在本方案中本地边缘与异地边缘之间传输卸

载的数据量较小,所以设定边缘云之间的传输速率Re为定值

常量.另一方面,因为本地终端到本地边缘之间以及本地边

缘云到中心云之间传输的数据量较大,所以将其传输速率设

置为变量Rc,这里的Rc和传输任务量以及网络传输速率有

关,需要考虑到信道带宽等因素.最后可以得到传输到本地

边缘时间Ttl
m,n和传输到中心云时间Ttc

m,n分别为Ttl
m,n＝Ttc

m,n＝

Dm,n/Rc,传输到异地边缘时间Tte
m,n＝Dm,n/Re.

２)任务计算阶段

本文设定 任 务 m 卸 载 到 边 缘 云n的 计 算 量 为Lm,n;

fm,n表示任务 m 在边缘n上的计算处理能力,该值同样与

各个边缘云的 CPU 时钟周期成正比;fm,c表示中心云的计

算能力.因此该阶段任务在本地边缘执行时间Tel
m,n＝Lm,n/

fm,n,在异地边缘任务执行时间Tce
m,n＝Lm,n/fm,n,在中心云上

执行时间为Tcc
m,n＝Lm,n/fm,c.

同样,为了计算任务 m,需要其依赖的所有任务执行完

毕,而该任务可能处于本地终端设备、本地边缘云、异地边缘

云以及云中心这４个地方,因此在计算等待延迟时间时,不仅

需要考虑任务在对应设备的执行时间,还需要考虑任务卸载

到该设备上的时间,而因为任务在本地端产生,所以本文认为

任务卸载到本地设备的等待时间为０.由此任务m 在本地边

缘等待时间为Twl
m,n＝max(Ttl

m,n,maxk∈pred(m)max{Tcl
k,l,Tcl

k,n,

Tce
k,n,Tcc

k,n}),任务在异地边缘等待时间为Twe
m,n ＝max(Tte

m,n,

max
k∈pred(m)

max(Tcl
k,l,Tcl

k,n,Tce
k,n,Tcc

k,n)]),任务在中心云上等待时

间为Twc
m,n＝max(Ttc

m,n max
k∈pred(m)

max{Tcl
k,l,Tcl

k,n,Tce
k,n,Tcc

k,n}).

３)任务运行结果反馈阶段

在任务反馈阶段,需要将卸载到本地边缘、异地边缘以及

中心云上的任务运行结果反馈到本地终端设备,设置反馈的

计算数据量为Sm,n,它们之间的数据传输速率仍然为Re和Rc.

因此本地边缘云的计算任务反馈时间Trl
k,n＝Sm,n/Rc,异地边

缘云的计算任务反馈时间Tre
m,n＝Sm,n/Re,中心云的计算反馈

时间为Trc
m,n＝Sm,n/Rc.

３．２．３　计算卸载的时延目标

本方案通过增加本地边缘与异地边缘之间的协同卸载,

提出了边缘云以及中心云的协同卸载方案.该方案的计算卸

载目标一共包括两个:最小化计算时延和最小化能量消耗.

其中计算时延模型如下文所述.

针对 本 地 终 端 计 算,模 型 的 任 务 等 待 时 间 为T wl
m,l≥

ak,lTcl
k,l＋bk,nTcl

k,n＋∑
N

i＝１
ci

k,nTce
k,n＋dk,nTcc

k,n,k∈pred(m).对于

单一任务的卸载,设备具有唯一性,即每个任务最终只能在一

台设备上进行计算执行,不可再次拆分,因此用ak,l＋bk,n＋

∑
N

i＝１
ci

k,n＋dk,n＝１ 和ak,l ∈ {０,１},bk,n ∈ {０,１},ci
k,n ∈{０,１},

dk,n∈{０,１}分别表示任务最终在本地终端、本地边缘、异地边

缘以及中心云上的决策结果,其中０表示不执行,１表示执行.

任务m 在本地终端上执行的完成时间是本地终端计算

执行时间和为了完成当前的任务而等待前驱任务完成的时间

的和.因此本地终端上执行的完成时间Zl
m,l的计算公式如下:

Zl
m,l＝Tcl

m,l＝Tel
m,l＋Twl

m,l (１)

针对本地边缘计算,只有在任务完全卸载到本地边缘(所

以等待时间肯定大于等于任务传输到本地边缘的时间)时或

者在任务m 所有相关的直接前驱任务都已经完全执行完成

之后,本地边缘才能开始执行任务 m.因此等待时间Twl
m,n≥

Ttl
m,n,即Twl

m,n≥ak,lTcl
k,l＋bk,nTcl

k,n＋∑
N

i＝１
ci

k,nTce
k,n＋dk,nTcc

k,n,其中,

k∈pred(m).

在边缘云n上的任务m 在本地执行的任务完成时间是

本地边缘计算中的本地计算执行时间加上等待前驱任务的时

间加上等待结果反馈的时间的总和.因此本地边缘计算的完

成时间Zl
m,n的计算公式如下:

Zl
m,n＝Tcl

m,n＝Tel
m,n＋Twl

m,n＋Trl
m,n (２)

针对异地边缘计算,因为只有在任务完全卸载到同一个

异地边缘或者在任务 m 所有相关的直接前驱任务都已经在
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边缘执行完成之后,异地边缘才能开始执行任务m,因此等待

时间Twe
m,n≥Tte

m,n即Twe
m,n≥ak,lTcl

k,l＋bk,nTcl
k,n＋∑

N

i＝１
ci

k,nTce
k,n＋dk,n

Tcc
k,n,k∈pred(m).

同上,该公式也需要满足卸载设备的唯一性.同理,源自

边缘n的任务m 的异地边缘执行的完成时间是异地边缘计

算的执行时间、等待前驱任务完成的时间、等待结果反馈的时

间之和,所以异地边缘计算的总时间Ze
m,n的计算公式如下:

Ze
m,n＝Tce

m,n＝Tee
m,n＋Twe

m,n＋Tre
m,n (３)

中心云计算的总时间和异地边缘相似,因此中心云计算

的总时间Zc
m,n为:

Zc
m,n＝Tcc

m,n＝Tec
m,n＋Twc

m,n＋Trc
m,n (４)

整个系统的时间为本地终端花费时间、本地边缘花费时

间、异地边缘花费时间、中心云花费时间之和,总的花费时间

Tn的值为:

Tn＝ ∑
M

m＝１
Zm,n＝ ∑

M

m＝I
am,lZl

m,l＋bm,nZl
m,n＋cm,nZe

m,n＋dm,nZC
m,n

(５)

为了保证任何一个任务只能在一个地方执行,有以下约

束条件:am,l＋bm,n＋cm,n＋dm,n＝１和am,l∈{０,１},bm,n∈{０,

１},cm,n∈{０,１},dm,n∈{０,１}.

综上,整体而言该问题是一个混合整数非线性优化问题.

总的时间上的目标函数的具体计算公式如下:

Min　∑
N

n＝１
Tn＝min　 ∑

N

n＝１
　 ∑

M

m＝１
am,lZl

m,l＋bm,nZl
m,n＋cm,nZe

m,n＋

dm,nZc
m,n (６)

３．２．４　能耗模型

针对本地终端,本文设fm,l表示任务m 在本地终端上的

计算能力,该计算能力和终端设备的 CPU 时钟频率成正比,

同时设定任务 m 在本地终端l上的计算任务量为Lm,l,即为

了处理卸载到本地终端上的任务m 的任务量Lm,l,设备在以

最高时钟频率fm,l运行的情况下对应产生的计算能量消耗为

Ec,l
k,l＝γl＋Lm,l∗kl.

因为在通常情况下计算所需的数据就是在本地终端上产

生的,所以卸载决策阶段会将部分数据卸载到本地边缘端进

行处理,因此数据传输到本地边缘的过程同样会消耗部分能

量.为了计算任务的传输能耗,设定任务输入到本地边缘的

计算量为Dm,n,同时因为计算能耗中已经包含基本能耗,所以

不再添加,因此最终的传输能耗计算公式为Et,l
k,n＝Dm,n∗kl.

每个任务只能选择在当前设备执行或者卸载到其他设备

上,每一个任务所带来的能量消耗不超过执行该任务的传输

能耗.因此本地终端设备上的总能耗为计算能耗和传输任务

到本地边缘带来的传输能耗中的最大值,具体计算公式如下:

El
m,l＝max{am,l∗Ec,l

m,l,(bm,n＋∑
N

i＝１
Ci

m,n＋dm,n)∗Et,l
m,n}(７)

设定任务m 卸载到本地边缘云n的计算量为Lm,n.因为

本地边缘会将部分任务卸载到异地边缘和中心云上,设卸载

的数据量为Dm,n,所以针对本地边缘,计算Lm,n任务带来的计

算能耗为Ec,l
m,n＝γe＋Lm,n∗ke,本地边缘传输到异地边缘带来

的能耗为Et,e
m,n＝Dm,n∗ke.同样因为一个任务只能选择在本

地边缘执行或者传输到异地边缘或中心云上执行,所以取两

者的较大值为本地边缘上的能量消耗,具体计算公式如下:

El
m,n＝max{bm,n∗Ec,l

m,n,(∑
N

i＝１
Ci

m,n＋dm,n)∗Et,e
m,n} (８)

同样设置从本地边缘卸载到异地边缘上的任务量大小为

Lm,n,该任务只会带来异地边缘的计算能耗Ec,e
k,n＝γe＋Lm,n∗

ke,因此异地边缘端的能耗的计算公式如下:

Ee
m,n＝(∑

N

i＝１
Ci

m,n)∗Ec,e
m,n (９)

同理,输入中心云的Lm,n大小的任务量带来的中心云的

计算能耗为Ec,c
k,n＝γc＋Lm,n∗kc,因此中心云的能耗的计算公

式如下:

Ec
m,n＝dm,n∗Ec,c

m,n (１０)

因此整个系统的能耗的计算公式如下:

En＝ ∑
M

m＝１
am,lEl

m,l＋bm,nEl
m,n＋cm,nEe

m,n＋dm,nEc
m,n (１１)

能耗上总的目标函数的具体计算公式如下:

Min ∑
N

n＝１
En＝min　 ∑

N

n＝１
　 ∑

M

m＝１
am,lEl

m,l＋bm,nEl
m,n＋cm,nEe

m,n＋

dm,nEc
m,n (１２)

整个系统的目标函数的计算公式如下:

Min　∑
N

n＝１
{βTn＋(１－β)En} (１３)

系统的约束条件的具体计算公式如下:

∑
M

m＝１
(am,lTcl

m,l＋bm,nTcl
m,n＋∑

N

i＝１
ci

m,nTce
m,n＋dm,nTcc

m,n)≤Tn,max

(１４)

∑
M

m＝１
am,lEl

m,l＋bm,nEl
m,n＋cm,nEe

m,n＋dm,nEc
m,n≤En,max (１５)

ak,lTcl
k,l＋bk,nTcl

k,n＋∑
N

i＝１
ci
k,nTce

k,n＋dk,nTcc
k,n≤Twl

m,l,k∈pred(m)

(１６)

Ttl
m,n≤Twl

m,n

ak,lTcl
k,l＋bk,nTcl

k,n＋∑
N

i＝１
ci

k,nTce
k,n＋dk,nTcc

k,n≤Twl
m,n (１７)

Tte
m,n≤Twe

m,n

ak,lTcl
k,l＋bk,nTcl

k,n＋∑
N

i＝１
ci

k,nTce
k,n＋dk,nTcc

k,n≤Twe
m,n (１８)

Ttc
m,n≤Twc

m,n

ak,lTcl
k,l＋bk,nTcl

k,n＋∑
N

i＝１
ci

k,nTce
k,n＋dk,nTcc

k,n≤Twc
m,n (１９)

am,l∈{０,１},bm,n∈{０,１},cm,n∈{０,１},dm,n∈{０,１}(２０)

am,l＋bm,n＋cm,n＋dm,n＝１ (２１)

其中,约束(１４)表示总时间小于所需的最大完成时间Tn,max.

约束(１５)表示总能耗小于所需的最大能量消耗En,max.约束

(１６)确保了任务 m 只能在其所有相关的直接前驱任务完全

执行完毕之后才能执行.约束(１７)－(１９)表示任务卸载完成

之后才能执行,即对于任务m 只有在任务完全卸载到本地边

缘云、异地边缘云或者中心云之后才能开始在本地边缘云、异

地边缘云和中心云上执行,或者等待所有与任务m 相关的前

驱任务已完全在本地边缘云、异地边缘云端或者中心云上执

行完成后才能执行.约束(２０)中的４个变量中分别使用０和

１来表示计算任务是否在本地终端执行以及是否卸载到本地

边缘、异地边缘、中心云上.约束(２１)保证计算任务只能在本

地终端或者本地边缘云服务器或者异地边缘云服务器或者中
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心云服务器这４个服务器中的一个上执行.其中系统的最大

完成时间Tn,max和最大能量消耗En,max为系统预先设定值,本

地终端、本地边缘云、异地边缘云的 CPU 频率是根据具体场

景进行设定的动态值.最后通过求解各个部分的时间和能耗

值使式(１３)的系统总代价达到最小.

４　遗传算法

对系统数学模型进行分析发现本文方案所求解的目标问

题为 NPＧHard问题[１４],因此直接计算求解得到最佳计算卸

载决策的难度比较大.而启发式算法的优点在于它比盲目型

的搜索法更高效,启发式函数可以在较短的时间内得到一个

搜索问题的最优解,对于 NP问题,其亦可在多项式时间内得

到一个较优解.因此,本文通过基于改进的遗传算法来进行

模型求解.

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是一种通过借鉴进化

生物学而发展起来的随机全局搜索和优化方法[１５].因为该

算法直接以群体中的所有个体为对象,即直接对结构对象进

行操作,所以不存在求导和函数连续性的限定,同时其利用随

机化技术指导对一个被编码的参数空间进行高效搜索,因此

不需要确定的规则就可以获取指导优化的搜索空间,同时其

还可以根据种群选择来自动调整搜索方向,拥有隐性的并行

性和更加优良的全局寻优能力.另一方面,相比其他的启发

算法,遗传算法通过基因突变来尽量避免在求解过程中陷入

局部最优的情况,使得结果更加趋近于全局最优解,因此其一

般用于解决复杂的非线性优化问题.该算法的主要步骤包

括:遗传、突变、自然选择和杂交等.针对本方案中的计算卸

载场景,需要对遗传算法中的参数编码、初始种群、适应度函

数、遗传操作控制、控制参数等主要步骤进行针对性的设定,

从而使其满足求解本文所提方案的目标模型的需求.针对边

缘计算任务的关联性特点,为了防止过早陷入局部最优,在原

始的遗传算法的基础上,本文通过增加“突变”步骤来引入新

的变量,从而使得卸载算法形成新的性状,同时通过实验仿真

得到最优的突变因子,以保证优化之后的遗传算法能够得到

计算卸载方案的最优解.

４．１　参数编码与初始种群设定

在本文提出的协同卸载的计算场景中,主要目标是选取

最优的计算卸载策略,因此本文将每一种可能的计算卸载方

案作为遗传算法中的个体,同时将计算卸载方案进行编码之

后作为遗传算法中的染色体,并将每个计算任务最终的卸载

设备作为遗传算法中的基因.

另一方面,因为每个具体的任务可以被划分为 M 个子任

务,所以每条染色体由 M 个基因组成,而每个子任务经过卸

载决策之后可以选择在本地终端设备计算、本地边缘计算、异

地边缘计算和传输到中心云计算,因此每个基因包含４种可

能值:－２,－１,０,１,即 M 个基因组成的染色体也由４种值按

照某种排序组成.本文将初始种群设定为 M.

４．２　适应度函数

遗传算法中的适应度用来度量每个物种对于生存环境的

适应性,通过适应度函数的值来判断并淘汰适应程度较差的

生物.式(２２)中分母部分即为每个卸载方案的目标函数,因

此本文中每个卸载方案的适应度f(n)是目标函数模型的倒

数.适应度函数值越高时,目标函数模型的值就越小,表示该

计算卸载方案的整体代价越小,即该卸载方案越优.f(n)的

具体计算公式如下:

f(n)＝ １

Min　∑
N

n＝１
βTn＋(１－β)En

(２２)

在计算完适应度函数后,根据计算值淘汰适应度较差的、

一般的染色体,即卸载方案,保留适应度较高的染色体,这样

经过若干次迭代后的染色体的质量越来越高,即卸载方案的

整体代价越来越小.

４．３　交叉过程

遗传算法通过交叉过程来迭代产生新的染色体,交叉过

程需要从符合适应度函数的未被淘汰的染色体中选择两条,

然后将这两条染色体的某个位置切断并且拼接到一起形成新

的染色体,即新的染色体包含来自两条染色体的部分基因.

为了保留更加优良的基因,在选择来源染色体时,本文按

照式(２３)来计算每一条染色体的适应度概率:

p(i)＝ f(i)

∑
M

i＝０
f(i)

(２３)

其中,p(i)表示染色体i被选择的概率,f(i)为通过适应度函

数计算得到的染色体i的适应度,∑
M

i＝０
f(i)为所有染色体的适

应度之和.

当适应度较高的染色体被选择作为下一代父母染色体的

概率越大时,迭代产生的卸载方案也会变得越优质.交叉过

程示例如图３所示.

图３　交叉过程示例

Fig．３　Exampleofcrossoverprocess

４．４　变异过程

遗传算法中的交叉过程可以保证每次迭代进化留下相对

优良的基因,但是因为其仅仅是对上一步的结果集进行选择,

所以在交换和多次进化之后会出现“早熟”的现象,从而只能

得到近似于局部最优解.为了得到全局最优解,本文在交叉

形成一个新的染色体后,在新的染色体上随机选择若干个基

因,然后随机修改基因的值,从而通过给现有的染色体引入新

的基因来突破当前搜索的限制,有利于算法得到全局最优解.

４．５　终止条件

因为遗传算法需要设置终止条件,所以每次染色体变异

之后需要计算其适应度函数值.如果已经到达了设定的最大

迭代次数或者很长时间内适应度值一直保持不变,那么整个

遗传算法流程终止,即得到符合条件的全局最优解,否则继续

进行迭代.完整的算法流程如图４所示.
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图４　遗传算法流程

Fig．４　Geneticalgorithmprocess

５　仿真和评估

５．１　参数设置

根据卸载算法特点,本文仿真场景主要包括一个本地终

端节点、一个本地边缘节点、多个异地边缘节点和一个中心

云.由于异地边缘节点相对其他某一个本地终端而言就是其

自身的本地边缘节点,同时为了方便各个异地边缘节点的通

信和计算,通常情况下本地边缘节点和异地边缘节点的硬件

设备完全一致.本仿真实验中涉及到较多的物联网设备节

点,系统的基本参数设定基于文献[１６Ｇ１７]中提供的参数示

例,涉及到协同卸载的部分参数参考文献[１８],并且本文根据

仿真环境进行了一定的调整.实验涉及到的遗传算法的参数

均通过详细的仿真过程获得.具体实验参数如表３所列.

表３　仿真实验参数

Table３　Simulationexperimentparameters

实验参数 取值

本地终端节点静态 CPU功耗/mW １０
边缘端节点静态 CPU 功耗/mW ２０
中心云节点静态 CPU 功耗/mW ４０

本地终端节点运行时 CPU 功耗/mW ９０
边缘端节点运行时 CPU 功耗/mW ２００
中心云节点运行时 CPU 功耗/mW ４００
本地终端节点 CPU 频率/(cycles/s) １GHz

边缘(包括本地边缘和异地边缘)节点 CPU频率fe/(cycles/s) ４GHz
中心云 CPU频率fc/(cycles/s) ８GHz

本地边缘和异地边缘之间传输速率Re/(MB/s) ５
种群数目 M ６０
交叉概率 ０．８

最大迭代次数 １００

５．２　结果分析

首先针对算法本身主要的变量变异概率进行仿真实验,

即验证遗传算法的参数对 GAMCCOM 方案的影响.初始种

群数目 M 为６０,最大迭代次数为 １００,同时设置时延因子β
为０．５,所以能耗因子也为０．５,设置变异概率的概率空间为

[０,０．１],仿真结果如图５所示.由图５可知,当变异概率在

[０,０．０２６]之间时,系统模型的总体代价不断下降,因为变异

概率过低时会导致“早熟”,从而陷入局部最优,无法获得最佳

的系统代价,随着变异概率的增加,算法结果会不断趋向于最

佳的系统代价.当变异概率在[０．０２６,０．１]之间时,系统整体

的代价处于波动上升阶段,因为当变异概率较大时候会增加

染色体中的基因随机性,导致每次迭代之后形成的新的染色

体相比于原来的染色体不一定更优,即不一定更加趋近全局

最优解,从而无法保证每次求解结果逐步趋近于全局最优解.

因此,该部分的系统代价不断波动上升.

图５　变异概率分布

Fig．５　Probabilitydistributionofmutation

然后本 文 将 GAMCCCO 方 案 和 以 下 卸 载 方 案 进 行

对比.

方案１　纯本地卸载(Local):所有的计算任务均在本地

执行.

方案２　随机卸载(Random):将本地终端产生的所有任

务随机分配到各个节点上执行[１９].

方案３　传统卸载方案(Tradition):包含本地节点、边缘

节点、中心云３层架构的传统计算卸载方案[２０].

方案４　部分联合卸载(Partial):该方案仅考虑在边缘节

点、中心云架构中使用联合协同卸载方案[１１].

在方案对比的过程中,设置系统代价的时延因子和能耗

因子的比例均为０．５.因为在物联网中,例如在自动驾驶场

景下,数据处理的时延和设备的能耗通常均是考虑的重点,所

以在该比例之下可以对整个卸载算法做一个衡量.同时根据

图５仿真结果可知,当变异概率在０．０２６时,整个方案的系统

代价最低,因此本次实验对比设置传统卸载方案和本文提出

的 GAMCCCO方案的遗传算法的变异概率均为０．０２６.

同时,本次仿真以本地计算卸载的整体系统代价为基准,

其他卸载方案的代价分别与本地计算卸载进行对比.仿真结

果如图６所示.

图６　各个卸载方案对比

Fig．６　Comparisonofvariousuninstallschemes
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由图６可知,随机卸载算法相比本地计算卸载实现了较

小的系统代价,但是因为其具有很强的随机性,所以系统代价

不稳定.部分联合卸载方案中的卸载算法使用了均方误差作

为预测模型的依据,因此随着迭代次数的增加,其系统代价不

断下降,最终趋于稳定.但是因为其没有将本地终端设备纳

入卸载系统,所以即使最终算法实现完全拟合,其系统代价仍

然较高.相比于传统的三层卸载方案,本文提出的 GAMCＧ

CCO方案获得了最小的系统代价.虽然随机卸载算法在偶

然情况下获得的系统代价更低,但是该算法整体的代价远高

于本文方案.因此,总体而言本文提出的 GAMCCCO计算卸

载方案获得了最小的系统代价.

针对方案模型中时延因子和能耗因子对卸载方案的影

响,本文采用了上述仿真的参数,即时延因子和能耗因子均为

０．５.下面就时延因子为１、能耗因子为０,以及时延因子为０、

能耗因子为１的情况进行了仿真比较,结果如图７、图８所示.

图７　只考虑时延时各方案的对比

Fig．７　Comparisonofvariousschemesconsideringonlytimedelay

图８　只考虑能耗时各方案的对比

Fig．８　Comparisonofvariousschemesconsideringonlyenergy

consumption

由图７和图８可知,无论是在只考虑时延的情况下,还是

在只考虑能耗的情况下,GAMCCCO卸载方案得到的系统代

价都小于其他卸载方案.

上述仿真环境中采用的异地边缘节点个数为４,因为如

果异地边缘节点个数为０则不能进行协同卸载,所以分别针

对边缘节点个数为１~１０的情况进行了系统仿真,分析在不

同异地边缘节点个数的情况下各个方案的系统代价(因为随

机卸载的波动性较大,因此取平均值作为其最终代价).从图

９的仿真结果可知,本地卸载方案和传统的卸载方案不受异

地边缘节点个数的影响,而随机卸载方案的结果受其影响较

大,具有很大的随机性.方案４中的部分协同卸载随着异地

边缘节点个数的增加,其系统代价会下降.而本文提出的

GAMCCCO卸载方案在相同数据量下,当异地节点个数为４
时,系统代价处于最优;当节点数大于４时,系统代价虽有小

幅度波动,但整体保持平稳.因为较多的异地边缘节点会使

得计算任务卸载较为分散,增加了任务传输的成本,所以对于

最终卸载结果有微弱的影响.

图９　异地边缘节点个数对于系统代价影响

Fig．９　Impactofnumberofremoteedgenodesonsystemcost

结束语　本文针对计算卸载不均衡场景下出现的异地边

缘利用率不充分的问题,提出了一种联合本地终端、本地边缘

云、异地边缘云、中心云的多边联合卸载方案 GAMCCCO,该

方案使用有向加权图构建各个计算任务的直接关系,然后通

过引入空闲的异地边缘来降低整个系统的能耗和时间代价.

通过仿真可以得到在同等情况下,该方案的系统代价相比其

他方案有明显的降低.但是本文方案只考虑了单节点的卸载

过程,未来将考虑多节点之间的联合卸载过程,验证在多数据

节点联合卸载的情况下系统的性能,从而进一步完善卸载模

型.该问题在模型上可以尝试把部分数据源相似的节点归并

为同一类节点,在卸载算法上可以采用机器学习的相关算法

对一段时间的数据进行统计分析,然后对卸载的数据进行预

测,从而使系统达到最优.
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