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摘　要　移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)作为一种新的范式,可以解决移动设备的计算资源、存储资源短缺的问

题.通过无线网络,它将移动设备上的密集型任务迁移到用户附近的边缘上执行,最后把运行结果传回给移动设备.由于用户

移动的随机性,部署在城市的每个边缘的负载情况通常是不一致的.针对多边缘的负载均衡问题,考虑通过任务调度来最小化

边缘集合中最大的任务响应时间,从而提高移动设备的性能.首先,对多边缘负载均衡问题进行形式化定义;其次,提出粒子群

遗传算法(ParticleSwarmOptimizationＧGeneticAlgorithm,PSOＧGA)来解决多边缘负载均衡问题;最后通过仿真实验,将该算

法与随机迁移算法和贪心算法进行对比与分析.实验结果表明,PSOＧGA 得到的结果最高分别优于随机迁移算法和贪心算法

５１．５８％和２６．３４％.因此,PSOＧGA在缩短边缘的任务响应时间、改善用户体验方面具有较好的潜力.
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Abstract　Asanewparadigm,mobileedgecomputing(MEC)canprovideanefficientmethodtosolvethecomputingandstorage
resourceconstraintsofmobiledevices．Throughthewirelessnetwork,itmigratestheintensivetasksonmobiledevicestotheedＧ

gesneartheusersforexecution,thentheedgestransmittheexecutionresultsbacktomobiledevices．Duetotherandomnessof
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zationＧgeneticalgorithm(PSOＧGA)isproposedtosolvethemultiＧedgeloadbalancingproblem．Finally,theperformanceofthealＧ

gorithmiscomparedandanalyzedwiththerandom migrationalgorithmandthegreedyalgorithmthroughsimulationexperiＧ
ments．TheexperimentalresultsshowthatPSOＧGAissuperiortorandom migrationandgreedyalgorithm by５１．５８％ and
２６．３４％,respectively．Therefore,PSOＧGAhasabetterpotentialforreducingtaskresponsetimeoftheedgesandimprovinguser
experience．
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１　引言

近年来,随着移动通信技术和物联网的不断发展,移动设

备的数量呈井喷式增长.通过移动设备上的各种应用,人们

的生活越发便捷.但是,由于移动设备本身的计算能力、电池

和数据存储容量有限,因此难以满足用户对低延迟与高可靠

性的 要 求.而 移 动 云 计 算[１](MobileCloud Computing,

MCC)中的云具有丰富的计算资源和数据存储空间,并且能

够高效地处理移动应用程序的任务请求,解决了便携式移动

设备的计算资源受限和电池能耗的问题.然而,将移动设备

上的任务迁移到远程云,会造成较长的通信延迟,从而降低用

户的服务质量(QualityofService,QoS).

为了解决上述挑战,移动边缘计算[２Ｇ１３]作为一种新的范

式被提出.它将小型数据中心(即边缘)通过无线网络部署在

靠近用户的网络边缘节点.在三层 MEC框架中(分别为移

动设备、边缘和远程云),边缘处于中间层,这样移动设备就可

以通过无线网络以较低延时访问边缘,进而实现实时交互响

应.此外,当边缘处于负载状态时,可以将延时容忍的任务迁

移到远程云执行.边缘基础设施的部署方式与无线访问接入

点相似.近年来,许多研究人员讨论如何在公共无线城域网



中部署边缘,使得公众能享受边缘提供的高效服务[９Ｇ１１].因

为大城市中的人口密度很大,所以不乏移动用户访问边缘.

但是,边缘亟需处理的一个问题是如何分配移动用户迁

移的任务请求,使得边缘之间的负载能够达到均衡.通常的

做法是将用户的任务请求分配给最近的边缘上去执行,但是

当一个区域的用户数量过多时,对应的边缘负载就会过大.

如果边缘上突然接受大量的用户任务请求,则会导致任务的

响应时间变长,甚至导致任务执行失败.因此,有必要平衡每

个边缘的负载,这样可以有效减少迁移任务的响应时间.

在很多研究中,都提出了能够解决分布式计算环境下的

负载均衡问题的算法,其中最常见的属于启发式算法,如遗传

算法[１６]、粒子群优化算法[１７]、人工神经网络[１８]等.但是这些

算法各有优缺点,例如遗传算法需要设置大量的参数,导致计

算比较复杂,并且由于遗传算子之间的依赖性,因此收敛过程

较慢.粒子群算法则容易陷入局部最优解而造成早熟收敛的

现象.但是,可以将上述算法相结合,利用各自的优点来弥补

彼此的不足.受文献[１４]、文献[１９]的启发,本文提出了一种

混合粒子群遗传算法来解决多边缘的负载均衡问题.本文的

主要贡献如下:
(１)使用二维的连续粒子来对边缘之间的任务调度方案

进行编码;
(２)将遗传算法的变异算子引入到算法中,以解决粒子群

算法陷入局部最优的问题;
(３)从边缘的平均任务响应时间和程序的运行时间方面

对提出的算法进行评估,并与随机迁移算法和贪心算法进行

比较、分析.

２　相关工作

随着移动通信技术的发展,５G网络逐渐走进了人们的生

活,它具有更高的带宽、更低的延时,并且可以大规模连接物

联网.这为虚拟现实技术、无人驾驶与智慧城市等业务的发

展提供了强有力支撑.虽然５G网络在数据传输速度上有极

大的提升,但是由于移动设备本身的局限性,还是无法满足计

算密集型任务的需求.作为云计算的一个分支,MCC为移动

设备提供了数据存储和计算服务,从而解决了移动设备的缺

陷[１Ｇ２].但是将移动设备上的任务迁移到离自身较远的云端

上,将产生额外的网络延迟,当网络质量不好时,会大大降低

移动用户的 QoS.

因此,Satyanarayanan等[４]在 MEC的基础上,提出了一

个新的模型,称为边缘.边缘是一个受信任的计算机集群,部
署在移动用户附近并提供了丰富的资源.它解决了移动设备

的资源有限和无线网络中通信延时较长这两个基本问题.由

于每个部署着边缘的区域的用户密度都不相同,因此到达每

个边缘的任务请求数量也会有所不同.这可能会导致某些边

缘的负载较大,而有些边缘的负载较小,从而导致资源的不合

理分配.因此,边缘任务调度问题成为了一个主要的话题,受
到了广泛学者的研究.

Wang等[５]考虑了迁移任务和边缘的动态性,将边缘间

的任务调度问题视为整数规划问题,并且提出了基于加权二

部图模型的动态任务调度算法,结合 KuhnMunkras(KM)搜
索算法解决了二分图的匹配问题.Ramasubbareddy等[６]提

出多个边缘的环境中基于响应时间感知的任务调度,即通过

一个边缘控制器计算每个边缘服务器的响应时间,如果有用

户请求,则把具有最小响应时间的边缘服务器推送给用户.

Somula等[７]提出了一种基于用户到边缘的距离和边缘负载

度感知的边缘负载均衡算法,用于找到最佳的边缘进行调度.

Zhang[８]提出了一种在边缘环境下基于服务效用的公平传输

调度算法,在每个时刻中从多个用户中选取服务效用值最大

的用户进行任务调度.上述大多数研究通过选择目标边缘

(从边缘的响应时间与负载水平等关键问题入手)来平衡边缘

的负载,但是这些研究中的边缘都为独立的个体,并没有考虑

到边缘之间的协同合作.

Jia等[９]考虑了无线城域网中边缘的部署策略,提出了基

于用户密度的放置算法,以此来优化移动用户和边缘之间的

平均响应时间.虽然该研究关注边缘的负载均衡,但是没有

考虑通过平衡边缘的负载来最大程度地缩短边缘集合的最大

任务响应时间.Ma等[１０]和 Xu等[１１]分别提出了粒子群优化

算法和贪心启发式算法,用于解决一样的边缘放置问题,从而

缩短任务响应时间.尽管他们考虑了边缘处理用户迁移任务

的平均响应时间,但是忽略了任务的排队时间.

Yao等[１２]将任务调度问题转化为整数线性规划问题,然
后使用遗传算法去搜索最优解,以此在边缘负载均衡条件下

尽可能缩短任务的平均响应时间.文献[１３]采用遗传算法解

决有优先关系约束的任务调度问题.遗传算法是大多数人解

决 NP问题首先考虑的解决办法之一,但是遗传算法计算复

杂,收敛速度较慢.因此,本文在考虑了边缘之间的协同、任
务的响应时间以及排队时间的前提下,提出了一种粒子群遗

传算法,用于寻找边缘之间的任务调度方案,以最小化边缘集

合中的最大任务响应时间.这样在保证移动用户 QoS的同

时,提升了边缘的资源使用率.

３　模型及问题定义

３．１　系统模型

假设边缘服务提供商已经在某个区域建立了 K 个边缘

C＝{c１,c２,􀆺,cK},这些边缘与无线访问接入点均部署在固

定的位置,边缘之间通过无线网络连接,且每个边缘至多与E
个边缘相连.这样可以在相互连接的两个边缘间进行数据传

输,而设备可以通过无线或蜂窝网络访问边缘,并使用其服务

资源,如图１所示.假设应用程序在运行时可以被动态地任

意划分成多个任务,并且可以将这些任务迁移到 K 个边缘中

的任意一个执行(移动用户的任务会优先迁移到最近的边缘

中).

图１　边缘部署模型

Fig．１　Edgedeploymentmodel

由于边缘在为用户提供服务时符合排队现象,因此可以

使用 M/M/n排队模型[１５]对边缘进行建模.其中 M/M/n分

７５４姚泽玮,等:基于PSOＧGA的多边缘负载均衡方法



别代表用户迁移的任务流相继到达的时间间隔服从负指数分

布、边缘上的任务服务时间服从负指数分布以及单个边缘拥

有n台服务器.每个边缘i都由一个四元组表示:

ci＝{ni,μi,λi,Li},i∈{１,２,􀆺,K} (１)

其中,ni 表示边缘i拥有的服务器数目;μi 表示边缘i每台服

务器的服务速率;λi 表示边缘i的初始任务到达率,即单位时

间内到达边缘的任务平均数(为了方便,之后将移动设备到达

边缘的任务称为初始任务);Li＝{ca１
,􀆺,cas

},１≤s≤E 表示

边缘i的邻接边缘集合,其中cas
表示在边缘集合C 中与边缘

i相连的第as 个边缘.

假设每个边缘都可以将自身的一部分任务重定向到与其

相连的任意边缘,使用f(i,j)表示边缘i迁移到边缘j的任

务流,并且边缘i只能考虑将自身的初始任务迁移到其邻接

边缘.对于f(i,j),有以下约束:

∑
K

i＝１
∑　
j∈Li

f(i,j)＝∑
K

i＝１
　 ∑

j∈Li
f(j,i) (２)

∑
j∈Li

f(i,j)≤λi,∀i∈{１,􀆺,K} (３)

其中,式(２)表示边缘集合迁移的任务流总和等于边缘集合接

收的任务流总和,即边缘集合的任务流守恒;式(３)表示边缘i
发送的任务流之和必须小于等于自身的初始任务到达率λi

(这里忽略由边缘i接收的来自其邻接边缘的任务流).

每个边缘i的平均任务等待时间Ti
wait由两部分组成,分

别为任务排队时间和任务服务时间,其计算式如式(４)[２０]

所示:

Ti
wait(λ)＝

C(ni,λ
μi

)

niμi－λ ＋１
μi

(４)

其中,式(５)是ErlangC公式[１５],它根据边缘的服务器数量n
和流量强度ρ来计算用户任务在边缘中不能马上接受处理而

需要等待的概率.

C(n,ρ)＝

(nρ)n
n!( ) １

１－ρ( )
∑
n－１

k＝０

(nρ)k
k! ＋

(nρ)n
n!( ) １

１－ρ( )
(５)

因为边缘在重定向一部分任务流到邻接边缘时,需要通

过无线网络进行传输,这将产生对应的网络延迟.假设所有

迁移的任务可以被任意划分为大小相同的数据包,这样在一

对边缘之间传输任意数据包都会产生一样的网络时延.边缘

之间的网络延时矩阵使用D∈RK×K来表示:

D＝
d１１ 􀆺 d１K

⋮ ⋱ ⋮

dK１ 􀆺 dKK

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

其中,di,j表示单位任务从边缘i传输到边缘j所花费的网络

延迟,且di,j＝dj,i.特别地,当i＝j时,di,j＝０;当边缘i与边

缘j不存在连接时,di,j＝¥.

这样边缘i接收到的来自相邻边缘的重定向任务流f(j,

i)所产生的网络延时就等于f(j,i)􀅰dj,i.因此,每个边缘i
接收重定向任务所需要的总网络延时的计算式如下:

Ti
net＝ ∑

j∈Li
f(j,i)􀅰dj,i,i∈{１,２,􀆺,K} (７)

最后,使用Ti
total来表示在边缘i上执行所有任务的平均

响应时间,它由边缘的任务等待时间和对应的网络延时组成,

计算式如下:

Ti
total＝Ti

wait(λ
－
i)＋Ti

net (８)

其中,λ－i 表示边缘i的实际负载.由于边缘可能会将自身的

一部分任务流重定向到邻接边缘,或者从邻接边缘接收一部

分任务流,因此每个边缘的实际负载是动态变化的,在计算每

个边缘对应的任务响应时间时,需要重新计算它的实际负载,
如式(９)所示:

λ－i＝λi－ ∑
j∈Li

f(i,j)＋ ∑
j∈Li

f(j,i) (９)

相应地,邻接边缘集合Li 中的每个边缘的实际负载也要

进行更新.边缘j的实际负载由边缘i迁移过来的任务流以

及自身重定向到邻接边缘的任务流决定,如式(１０)所示:

λ－j＝λj＋f(i,j)－ ∑
k∈Lj

f(j,k),j∈Li (１０)

表１　问题定义的相关符号

Table１　Symbolsrelatedtoproblemdefinition

符号 定义

K 部署的边缘个数

C 边缘集合

ci 边缘节点

ni 边缘i的服务器数目

μi 边缘i的服务器速率

λi 边缘i的初始任务到达率

Li 边缘i的邻接边缘集合

dij 边缘i与边缘j的单位任务网络延时

Ti
wait 边缘i的任务等待时间

Ti
net 边缘i接收任务流产生的总网络延时

Ti
total 边缘i的任务响应时间

f 边缘之间传输的任务量

３．２　问题定义

因此,将多边缘的负载均衡问题定义为:在城市中的 K
个固定位置上分别部署边缘,每个边缘i上拥有ni 台服务

器,服务器的服务速率为μi,并且边缘i上的初始任务到达率

为λi,记为ci.我们的目标是能够找到一组任务流f＝{f(i,

j)|i∈{１,􀆺,K},j∈Li}(该任务流必须满足式(２)、式(３)的
要求),所有边缘通过该组任务流进行调度,使得所有边缘的

负载处于一个相对平衡的状态,进而最小化边缘集合中的最

大任务响应时间Ti
total,如式(１１)所示:

minmax
f

Ti
total (１１)

４　粒子群算法与遗传算法

４．１　粒子群算法

粒子群优化(ParticleSwarm Optimization,PSO)算法是

由Eberhart博士与 Kennedy博士通过研究鸟类的捕食行为

而提出的一种群智能算法[１６].鸟群寻找食物是基于群体中

各个成员之间的信息共享和协同合作来实现的.PSO 算法

的实现相对简单且无需调整许多参数.目前,它已经广泛用

于解决优化问题、训练神经网络等方面.

PSO算法设计一群无质量的粒子来模拟鸟群的行为,每
一个粒子都有两个重要的属性,即位置 X 和速度V.其中,
粒子的位置代表待求解问题在搜索空间的一个可行解,而粒

子的速度则代表粒子所要飞行的速率与方位.每个粒子都会

根据个体极值pbest与全局极值gbest来调整自身的位置,以
此不断接近搜索空间中的最优位置.其中,pbest是粒子本身

到目前为止发现的最佳位置;gbest则是粒子群到目前发现的

最佳位置.另外,每个粒子都根据自己的当前位置计算对应

的适应度值,并用该值来评估个体极值 pbest与全局极值

gbest.对粒子群进行迭代操作(主要是计算粒子的速度与位
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置、更新两个极值),最后所有粒子都会向最优的位置聚集,从
而找到待求解问题的最优解.

４．２　遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是一种进化算法,最
早由美国密歇根大学的JohnHolland教授提出[１７].该算法

是以生物学家达尔文的进化论为理论基础,通过模拟自然界

中优胜劣汰的生存过程和遗传学中生物的进化过程来寻找最

优解的方法.遗传算法具有隐式并行性与可扩展性,适用于

组合优化问题、机器学习等领域.
在使用遗传算法的过程中,需要将待求解问题映射成数

学模型,即将待求解问题的可行解编码成染色体(也表示个

体).一个可行解包含的元素等同于染色体上所拥有的基因,
并且多个染色体组成一个种群.

种群的进化需要依靠遗传学的遗传算子.１)选择算子:
它从每一代种群中选择优秀的个体(通过适应度函数可以评

估种群中每一个个体的优劣程度),并淘汰掉劣势的个体,从
而发挥自然选择的作用.这样在随机初始化种群后,根据选

优淘劣的自然规律,每代都可以进化出更好的个体.２)交叉

算子:它将两个父代个体中的遗传基因进行部分交叉互换来

创造出新的个体,这样遗传算法的寻优能力可以取得显著提

升.３)变异算子:它是改动染色体上的某些基因值,这样遗传

算法就可以跳出局部最优解.在对种群迭代完成后,种群中

适应度值最小或最大(根据问题要求)的个体就是待求解问题

的最优解.

５　多边缘负载均衡算法

５．１　引入变异算子的粒子群算法

PSO算法与 GA算法普遍用于组合优化问题,但是 PSO
算法较易陷入局部最优,而 GA 算法花费了较长运行时间.
为了结合两者的优势,将遗传算法的变异算子引入粒子群优

化算法中,以解决多边缘负载均衡问题.这样可以使算法具

有较快的收敛速度,又不容易陷入局部最优解[１９].

５．１．１　解的表示

这里,问题域中的解既相当于 PSO 算法中粒子的位置,
又相当于 GA算法中的染色体(以下统称为粒子).由于要表

达边缘之间的任务流的调度情况,可以借鉴有向带权图的邻

接矩阵的思想,通过使用二维矩阵fK×K 来对粒子进行编码.
图中的权值就相当于边缘之间传输的任务量.用 Xk

t 表示第

t次迭代中种群的第k个粒子,如式(１２)所示:

Xk
t＝

x１１ x１２ 􀆺 x１K

x２１ x２２ 􀆺 x２K

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

xK１ xK２ 􀆺 xKK

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１２)

其中,xi,j表示从边缘i到边缘j 的任务流.特别地,如果边

缘i和边缘j之间不存在连接,则xi,j＝０,并且有xi,i＝０.对

于任务流矩阵X,有以下限制:

∑
j∈Li

xi,j≤λi,∀i∈{１,２,􀆺,K} (１３)

∑
i∈Lj

xi,j＜njμj－λj,∀j∈{１,２,􀆺,K} (１４)

式(１３)表示边缘集合中的任意一个边缘i重定向到其邻

接边缘集合的任务流之和都不能超过其初始任务到达率λi;式
(１４)表示边缘集合中的任意一个边缘j接收的总任务流必须

小于边缘服务器的总服务速率减去本身的初始任务到达率λj.

５．１．２　适应度函数

选取合适的适应度函数F,用于评估每个粒子的优劣程

度.本文的目标是通过平衡边缘集合的负载,来最小化边缘

集合中的最大任务响应时间,因此可以使用式(１５)作为适应

度函数.

F(X)＝max(Ti
total),i∈{１,２,􀆺,K} (１５)

计算粒子的适应度值的流程如下:１)对于 Xk
t,使用式

(９)、式(１０)来更新每个边缘及其邻接边缘的任务到达率λ;

２)计算每个边缘的任务等待时间Ti
wait(λ

－
i)和对应的网络延时

Ti
net;３)选取此时边缘集合中的最大任务响应时间作为该个体

的适应度值.

如果粒子的适应度值越小,边缘集合对应的最大任务响

应时间就越短.因此,当执行完种群的迭代,就可以把适应度

值最小的粒子作为K 个边缘的最优任务调度方案.

５．１．３　种群初始化

首先确定PSOＧGA的种群大小和迭代次数Pnum 和N,然

后通过均匀分布随机生成初始种群G１＝{X１
１,X２

１,􀆺,XPnum
１ }

来进行迭代.
粒子的位置X:对于粒子位置的第i行Xk

１(i)(对应于边

缘集合的第i个边缘),根据均匀分布uniform(０,λi)选取随

机数进行填充.如果随机生成的粒子 Xk
１ 违反了式(１３)、式

(１４),则选取Xk
１ 的相关行或列的值进行随机减小,直到该粒

子的位置符合要求.
粒子的速度V:对于粒子速度的第i行Vk

１(i),使用均匀

分布uniform(－λi􀅰０．１,λi􀅰０．１)来进行指定.这里,均匀

分布的范围选择边缘i初始任务到达率的１０％.

５．１．４　粒子位置与速度的更新

在种群的迭代过程中,需要不断更新粒子的速度和位置,
以此来搜索解空间中的最优解,更新方式如下:

Vk
t＋１＝ωVk

t＋c１r１(pbestk－Xk
t)＋c２r２(gbest－Xk

t) (１６)

Xk
t＋１＝Xk

t＋Vk
t＋１ (１７)

其中,式(１６)为粒子的速度更新公式,而c１和c２为种群的学习

因子(通常取２),r１和r２是介于(０,１)之间的随机数,ω为惯性

权重.此外,式(１６)的ωVk
t 为粒子的“惯性部分”,表示粒子

的上一次迭代的速度Vk
t 对本次迭代的速度Vk

t＋１大小和方向

的影响;c１r１(pbestk－Xk
t)记为粒子的“自身认知项”,是粒子

从当前位置到自身最优位置的一个矢量,表示粒子的移动部

分是依据自己之前的经验;c２r２(gbest－Xk
t)记为“群体认知

项”,是粒子从当前位置到种群中最优位置的矢量,体现了粒

子之间的协作与经验共享.式(１７)则表示在解空间中搜索

时,每个粒子的位置更新方式.
为了使本文算法在迭代初期具有较强的全局寻优能力,

在解空间中能尽可能探索更多的情况;而在迭代后期,算法有

更好的局部寻优能力,能更快地逼近最优解.本文在式(１６)

中增加了惯性权重线性递减策略,这样可以调整算法的全局

和局部搜寻能力,以大大提升其性能,具体表达式如下:

ω＝ωmax－t􀅰(ωmax－ωmin)/N,ω∈[ωmin,ωmax] (１８)

在计算完粒子的位置与速度后,需要更新粒子的个体最

优位置pbest、种群最优位置gbest.式(１９)表示获取第k个

粒子自第t次迭代以来的自身最优位置,argmin函数用于返

回从第１次到第t次迭代具有最小适应度值的自身位置X.
式(２０)则 表 示 在 第t次 迭 代 时 种 群 中 的 最 优 位 置,使 用
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argmin函数取得种群中适应度值最小的粒子对应的个体极值pbest.

pbestk＝argmin
X

(F(Xk
１),F(Xk

２),􀆺,F(Xk
t)) (１９)

gbest＝argmin
pbest

(F(pbestk),k＝１,２,􀆺,P) (２０)

５．１．５　变异算子

本文考虑将 GA算法中的变异算子引入到 PSO算法中.

在每次迭代过程中,都会根据变异概率Rmut从种群中随机选

取一部分粒子.变异操作的主要流程如下:１)对于第i个边

缘(对应到粒子位置的第i行X(i)),先获取其初始任务到达

率和邻接边缘集合;２)从邻接边缘集合随机选取e个边缘,记
为rand_list;３)通过rand_list中边缘的下标确定粒子第i行

X(i)需要进行操作的位置;４)根据边缘i的初始任务到达率

对这些位置上的值进行重新的初始化.

变异算子操作过程如算法１所示.
算法１　粒子的变异算法

输入:X,C
输出:X

１．foreachiinCdo

２．　获取边缘i的λi和Li;

３．　 从Li中随机选取e个边缘,记为rand_list;

４．　foreachjinrand_listdo

５．　　X[i][j]＝uniform(０,λi);

６．　endfor

７．endfor

５．１．　算法流程

PSOＧGA的算法流程如下:
(１)初始化算法的主要参数,包括边缘的个数 K,种群的

大小Pnum ,种群迭代次数 N,粒子的变异概率Rmut,惯性权重

ω以及学习因子c１ 和c２ 等;
(２)生成初始迭代种群G,并计算每个粒子的适应度值.

对于每个粒子的个体极值都设置为粒子当前的位置,种群的

全局极值设置为所有粒子中适应度值最小的粒子位置;
(３)先根据式(１８),计算惯性权重ω,接着使用式(１６)、式

(１７)更新粒子的速度与位置,然后检查其合法性(粒子的速度

与位置的值可能超出边界范围);
(４)对种群G中的部分粒子根据算法１进行变异操作;
(５)重新 计 算 所 有 粒 子 的 适 应 度 值,并 根 据 式 (１９)、

式(２０)更新粒子的pbest以及种群的gbest;
(６)判断算法是否达到终止条件,即是否执行到最大迭代

次数 N.若满足条件,则返回种群的全局极值gbest作为最

优的任务调度方案;否则返回步骤３.

基于PSOＧGA的多边缘负载均衡算法的流程如算法２
所示.

算法２　PSOＧGA算法

输入:N,Pnum,Rmut,C
输出:gbest

１．初始化Pnum个粒子作为初始种群 G;

２．计算所 有 粒 子 的 适 应 度 值 并 更 新 个 体 极 值 pbest和 全 局 极 值

gbest;

３．forn＝１ton＝Ndo

４．　计算惯性权重ω;

５．　foreachXinGdo

６．　　更新所有粒子的速度 V和位置 X;

７．　　检查粒子速度 V和位置 X的合法性;

８．　endfor

９．　foreachXinGdo

１０．　 ifrand()＜Rmutthen

１１．　　 调用算法１;

１２．　 endif

１３．endfor

１４．计算种群 G中所有粒子的适应度值;

１５．更新每个粒子的个体极值pbest;

１６．更新种群 G的全局极值gbest;

１７．endfor

１８．　返回全局极值gbest．

５．２　随机迁移算法

本文使用了两种对比算法,其中一个是随机迁移算法

(Random MigrationAlgorithm,RMA).该策略随机确定每

个边缘迁移的任务量范围,以及迁移的任务量.

算法３的主要流程如下:１)初始化边缘集合及算法参数;

２)随机生成 Nrma个任务流矩阵s,并进行合法性检查;３)使用

任务流矩阵s计算边缘集合的最大任务响应时间,最后选出

具有最小任务响应时间的任务调度方案s.

随机迁移算法的具体流程如算法３所示.

算法３　随机迁移算法

输入:Nrma,C
输出:s

１．forn＝１ton＝Nrmado

２．　生成零矩阵s∈RK×K;

３．　生成一个随机数ratio∈[０,１];

４．　foreachiinCdo

５．　　获取边缘i的Li并设置其迁移的任务量范围arr＝λi􀅰ratio;

６．　　　foreachjinLido

７．　　　　s[i][j]＝uniform(０,arr);

８．　　　endfor

９．　endfor

１０．检查方案s的合法性并保存到solutions集合;

１１．endfor

１２．计算solutions中每个方案对应的最大任务响应时间;

１３．返回具有最小任务响应时间的方案s.

５．３　贪心算法

另一种算法为贪心算法(GreedyAlgorithm).贪心算法

对问题进行求解时,每一步都选择当前的最优方案,以期望得

到全局最优解.在本文的贪心策略中,每次选取任务响应时

间最大的边缘进行任务迁移,边缘的任务响应时间越长,其优

先级越高.

贪心算法的具体流程如下:
(１)将边缘集合及所需参数进行初始化;
(２)选取一个划分指标rt,并计算边缘集合的任务响应时

间以及剩余可接收的任务量;
(３)若边缘集合的任务响应时间均小于划分指标rt,则跳

转到步骤７;否则获取集合rt_set中任务响应时间最大的边缘

对应的下标i;
(４)获取边缘i的邻接边缘集合及该集合对应的任务响

应时间,然后获取该集合中任务响应时间最小的边缘对应的

下标j;
(５)计算边缘i迁移的任务量delta,若边缘j剩余可接收
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的任务量小于delta,则跳转到步骤７,否则继续执行;
(６)将任务从边缘i迁移到边缘j,并更新边缘集合的任

务响应时间以及剩余可接收的任务量,并回到步骤３;
(７)保存当前的调度方案到solutions.若达到终止条件,

则从solutions中返回最优的调度方案;否则回到步骤２.

贪心算法的具体过程如算法４所示.

算法４　贪心算法

输入:C,rt_min,rt_max
输出:s

１．rt＝rt_min;

２．whilert≤rt_maxdo

３．　 生成零矩阵s∈RK×K;

４．　 计算边缘集合的任务响应时间,记为rt_set;

５．　 计算每个边缘剩余可接收任务量,记为lefts;

６．　 whileTruedo

７．　　 ifeachval∈rt_set≤rtdo

８．　　　 break;

９．　　 endif

１０．　　设置i＝集合rt_set中最大值对应的边缘的下标;

１１．　　获取边缘i的 Li 及 Li 对应的任务响应时间集合,记为l_rt_

set;

１２．　　设置j＝集合l_rt_set中最小值对应的边缘的下标;

１３．　　设置迁移的任务量delta＝边缘i总服务器速率的３％;

１４．　　ifleft[j]＜deltathen

１５．　　　break;

１６．　　endif

１７．　　s[i][j]＋＝delta;

１８．　　重新计算边缘i,j的任务响应时间;

１９．　　更新集合rt_set,lefts;

２０．　endwhile

２１．　保存方案s到solutions集合;

２２．　rt＝rt＋０．１;

２３．endwhile

２４．计算solutions中每个方案对应的最大任务响应时间;

２５．返回具有最小任务响应时间的方案s.

６　实验与仿真

本节通过模拟和仿真实验对本文所提出的 PSOＧGA 进

行性能评估.

PSOＧGA和对比算法均在 Python３．７的环境下实现,并
在搭载了３．００GHzIntel(R)Core(TM)i５Ｇ９５００CPU和８GiB
RAM 的系统上运行.

PSOＧGA的参数设置如下:Pnum ＝１００,N＝１０００,Rmut＝

０．０５,c１＝c２＝２,ωmin＝０．３,ωmax＝０．８.对比算法的主要参数

为:Nrma＝１０００,min_rt＝１．５,max_rt＝３．５.

６．１　实验环境

与文献[２０]一样,假设边缘之间的网络延时与它们之间

的物理距离成正比.各个边缘的任务到达率、服务器速率和

边缘之间的网络延时均服从正态分布(注意边缘的任务到达

率不能超过边缘总的服务器速率,否则会造成边缘的排队等

待时间无限延长),边缘的服务器数则采用泊松分布,如表２
所列.

表２　边缘参数的设置

Table２　Settingofedge’sparameters
名称 分布

服务器数n Poisson(３)
服务器速率μ N(５,２)＞０
任务到达率λ ０＜N(１５,６)＜μ􀅰n－０．２５
网络延时d ０．１≤N(０．１５,０．０５)≤０．２

本文中考虑边缘个数 K＝１５的情况,并在５个场景下进

行算法的对比实验.每个场景的边缘拓扑图,均选取部分北

京市的联通５G基站的真实坐标,然后根据就近原则,限制每

个节点至多与３个节点相连.具体边缘拓扑图如图２所示,
其中边上的权值表示节点之间的单位网络延时.

图２　边缘的拓扑图

Fig．２　Topologicaldiagramoftheedges

６．２　实验结果

为了比较 PSOＧGA、随机迁移算法与贪心算法的任务调

度性能,在５种不同的场景下,分别进行１０组独立重复实验,
然后从任务响应时间和程序执行时间两方面进行分析.

６．２．１　任务响应时间

表２列出了 PSOＧGA、随机迁移算法和贪心算法在任务

调度前后边缘集合的最大任务响应时间.

表２　不同场景下３种算法的最大任务响应时间

Table２　Maximumtaskresponsetimeofthreealgorithmsin

differentsenarios

None PSOＧGA RMA Greedy
场景１ ７．８２１１８ １．３７３４４ ２．０８１８６ １．４９７２５
场景２ ４．０４１８７ １．３０５７３ １．８９２２１ １．４７４９２
场景３ １２．２７９５９ ２．２６８７５ ３．００１９ ２．８６６３３
场景４ ３７．７８７５２ ２．３３１１２ ３．３０１５６ ２．６７７５７
场景５ １３．１１５６９ １．９６４１９ ２．８６５５５ ２．３４１８５

图３更为直观地反映了在５种场景下３种算法所能达到

的最小任务响应时间.可以看出,本文算法能够求得比另外

两种算法更短的任务响应时间.这是因为 PSOＧGA 算法采

用了“开发”和“探索”机制,在种群迭代初期,算法会更注重随

机探索,以找到较好可行解的大致区间.然后在种群迭代后

期,则注重种群的开发,即算法会不断地朝着搜索空间中的最

优解进行收敛.此外,PSOＧGA 的结果优于 RMA 的比例最

高达到５１．５８％,且PSOＧGA的结果优于 Greedy的比例最高

达到２６．３９％.

图３　不同算法的最大任务响应时间

Fig．３　Maximumtaskresponsetimeofdifferentalgorithm

对于贪心算法,它会自适应地选择一个较好的划分指标
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rt.该算法得到的结果更多的是取决于实验中所设置的划分

指标rt.如果划分指标设置得过高,算法得到的任务响应时

间会继续增加;如果设置得过低,则可能会找不到对应的调度

方案.

而对于随机迁移算法,它计算出的任务响应时间有较大

的不确定性,这是因为随机迁移算法依靠随机生成的解集.
虽然随机迁移算法可以在一定程度上缩小最大的任务响应时

间,但是效果却没有PSOＧGA、贪心算法的好.

６．２．２　程序执行时间

图４给出了在５种场景中 PSOＧGA、随机迁移和贪心算

法需要运行的时间.可以看出,与随机迁移和贪婪算法相比,

PSOＧGA花费的时间最长.这是因为PSOＧGA需要执行多次

的迭代和计算操作,其中包含粒子的速度、位置更新与变异操

作.而随机迁移算法没有 PSOＧGA 类似的复杂计算,时间更

多地花费在可行解的生成以及可行解的最大任务响应时间的

计算上,因此其运行时间相比 PSOＧGA 算法更小.对于贪心

算法,它每次将任务响应时间最大的边缘进行任务迁移,并能

够在较少的次数内达到终止条件而不需要进行迭代操作,所
以花费的时间最短.

图４　不同算法的运行时间

Fig．４　Processingtimeofdifferentalgorithms

因此,贪心算法运行速度较快,可以适合用于有大量延迟

敏感类型任务的边缘集合;而 PSOＧGA 可以用于有更多延迟

容忍类型任务的边缘集合.

７　讨论

在实际场景中,如果两个边缘相距太远,它们之间的传输

延迟会很大,因此距离较远的边缘往往是不互相连接的.为

了更加符合实际场景,本文设定K 个边缘组成的网络拓扑结

构中边缘之间是部分连通的.当用户通过无线网络访问边缘

资源,由于不同区域的用户密度不同,会导致每个边缘节点上

的负载不一致.通过合理地调度边缘的任务,可以使得边缘

集合的负载相对均衡,进而优化整个边缘网络的最大任务响

应时间.

通过６．２．１节中的实验表明,PSOＧGA 能够为部分连通

的边缘拓扑结构提供较好的任务调度方案.本文只考虑将边

缘的初始任务迁移到与其邻接的边缘节点上执行,其邻接边

缘节点不能把这部分任务进行再次迁移,即只考虑了边缘任

务的单跳计算.为了进一步优化 PSOＧGA 算法的结果,在未

来的工作中,我们将考虑边缘任务的多跳计算,即允许边缘的

初始任务进行多次迁移,到达处理能力更强的边缘节点来缩

短任务的响应时间.
在６．２．２节的实验中,可以得知 PSOＧGA 需要花费较长

的时间来获得合理的任务调度方案.因此,为了使 PSOＧGA
算法更好地应用于即时交互环境中,该算法运行效率的优化

也考虑作为未来工作之一.考虑结合深度学习的算法,训练

出一个能够应用于实际环境中的模型,让边缘节点能够进行

实时的调度决策.

结束语　为了保证使用边缘服务的移动用户有较好的

QoS,并减少无线网络的时延,提高边缘的资源利用率,本文

提出了一种基于 PSOＧGA 的多边缘负载均衡算法.该算法

将适合于求解 NP问题的粒子群优化算法与遗传算法相结

合,进而提高算法的搜索能力和运行效率,最 终 得 到 满 足

条件的最优边缘任务调度方案.最后,通过仿真实验证明

了所提算法的有效性.实验结果表明,与随机迁移算法和

贪心算法 相 比,PSOＧGA 算 法 可 以 获 得 更 小 的 任 务 响 应

时间.
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