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摘　要　在当前的移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)模型中,由于任务是直接上传到 MEC服务器执行,存在边缘

服务器的计算压力大、空闲移动设备上的资源未得到充分利用等问题.使用边缘网络中的空闲设备进行协同计算,能够实现用

户闲置资源的合理利用,增强 MEC的计算能力.因此,提出了一种利用终端直通(DeviceＧtoＧDevice,D２D)进行协同计算的部分

卸载 MEC模型(D２DCollaborativeMECforPartialOffloading,DCMＧPO).在该模型中,除本地计算和 MEC服务器计算外,还

能将部分任务上传到空闲 D２D设备进行辅助计算.首先,以最小化边缘网络的时延、能耗和费用为目标建立多目标优化问题.

然后,在多染色体混合编码、自适应交叉率和变异率等方面对基于参考点的非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSortingGeＧ

neticAlgorithmIII,NSGAＧIII)进行改进,使之适合 DCMＧPO 模型中的多目标优化问题求解.最后,仿真结果表明,相比基准

MEC模型,DCMＧPO模型在多项性能指标上有明显优势.

关键词:移动边缘计算;D２D;任务卸载;多目标优化;NSGAＧIII
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Abstract　Inthecurrentmobileedgecomputing(MEC),sincetasksaredirectlyuploadedtotheMECserverforexecution,there

areproblemssuchashighcomputingpressureontheedgeserverandinsufficientutilizationofresourcesonidlemobiledevices．

Usingidledevicesintheedgenetworkforcollaborativecomputingcanrealizerationalutilizationofuser’sidleresourcesandenＧ

hancethecomputingcapacityofMEC．Therefore,adeviceＧtoＧdevice(D２D)collaborativeMECforpartialoffloading(DCMＧPO)is

proposed．Inthismodel,inadditiontolocalcomputingandMECservercomputing,partofthetaskscanbeuploadedtoidleD２D

devicesforauxiliarycomputing．First,amultiＧobjectiveoptimizationproblemisestablishedtominimizethedelay,energyconＧ

sumptionandcostoftheedgenetwork．Then,thenonＧdominatedsortinggeneticalgorithmIII(NSGAＧIII)isimprovedintheasＧ

pectsofmultiＧchromosomemixedcoding,adaptivecrossoverrateandmutationrate,sothatitissuitableforsolvingthemultiＧobＧ

jectiveoptimizationproblemintheDCMＧPO．Finally,simulationresultsshowthat,comparedwiththebaselineMEC,theDCMＧ

POhasadvantagesinseveralperformanceindicators．

Keywords　Mobileedgecomputing,DeviceＧtoＧDevice,Taskoffloading,MultiＧobjectiveoptimization,NSGAＧIII

　

１　引言

为了满足新型智能应用对计算资源的需求,移动边缘计

算模式(MobileEdgeComputing,MEC)被提出,其核心思想

是将具备高速计算能力的边缘服务器部署到网络边缘,如蜂

窝基站和网络汇聚点等[１].移动设备通过将任务卸载到边缘

服务器执行,能够有效降低任务的本地执行开销.终端直通

(DeviceＧtoＧDevice,D２D)是５G 通信的关键技术之一,在 D２D

通信模型中,用户设备具有独立的消息收发功能.在信号覆

盖范围内,数据可以直接从一个终端传递到另一个终端,为用

户进行端到端的资源共享提供支持[２].

在经典 MEC的基础上,将部分任务上传到空闲 D２D设

备进行辅助计算,能够提高 MEC 的整体性能.首先,相比

MEC服务器,任务设备与 D２D设备的距离通常更近,因此能

够减少任务迁移产生的能耗.其次,通过对计算任务进行划

分,使得本地部分、D２D部分和 MEC部分并行执行,能够



提高任务的执行效率,缩短服务时延.最后,在加入 D２D协

同计算之后,对 MEC系统而言,增加了计算结点的数量,扩

展了 MEC的计算容量.对用户而言,任务设备能够利用定

价相对更低的 D２D设备进行辅助计算,降低了计算成本.提

供计算能力的 D２D设备也能够从辅助计算中获取收益,实现

了双赢.以下是适合将 D２D协同计算引入 MEC的典型应用

场景.

(１)低功耗物联网.将计算密集型任务迁移至资源更丰

富的 D２D设备执行,能够有效延长物联网设备的持续工作时

间.例如,使用智能手表分析过去２４h的心电图(约８万~１４
万次心跳数据),能够为心脏疾病的诊断和治疗提供参考,但

是需要消耗大量能量[３].在 D２D协同的 MEC中,智能手表

首先利用 WiＧFi等无线技术,与周围其他性能较强的智能设

备(智能手机、平板电脑等)建立 D２D连接.然后通过数据分

解,对心电图分析任务进行划分,如最初的２万次心跳数 据

在本地分 析,接 下 来 的 ５ 万 次 在 D２D 设 备 分 析,剩 余 的

７万次在 MEC服务器分析,最后汇总各部分的分析结果.

(２)自动驾驶.D２D协同的 MEC能够有效扩展车辆的

计算能力,为基于深度学习的自动驾驶提供支持.首先,车辆

利用无线技术与司机、乘客或者路边用户的智能设备建立

D２D连接.然后,通过功能分解,对寻路、避障和预警等任务

进行划分,如用于寻路的数据在本地进行分析,用于避障的数

据上传到 D２D设备进行分析,用于预警的数据上传到 MEC
服务器进行分析.最后,汇总各部分分析结果,做出合理的机

械动作.在此期间,如果与车辆配对的智能设备仍然无法承

担所有计算任务,可以进一步对任务进行划分,如正面避障保

留在本地进行分析,左右避障则间接上传到 MEC服务器进

行分析.由于车辆与其他用户设备的距离通常很近,因此,

D２D协同计算能够实现极低的传输时延.

本文的主要工作及创新之处如下:

(１)在经典的 MEC 模型中,用户设备之间是相互独立

的,因此提出了一种 D２D 协同的部分卸载 MEC 模型(D２D

CollaborativeMECforPartialOffloading,DCMＧPO),空闲设

备可以通过 D２D链路为任务设备提供数据中转和计算服务.

(２)经典的基于参考点的非支配排序遗传算法(NonＧ

dominatedSortingGeneticAlgorithmIII,NSGAＧIII)是单染色

体、固定交叉率和变异率的,因此提出了多染色体和余弦递减

交叉率、反余弦递增变异率的改进策略.

２　相关研究工作

在经典的移动边缘计算研究中,任务设备通常与 MEC
服务器建立多对一的联系,然后利用决策引擎将待执行任务

分配到本地或者 MEC服务器执行,最后取回计算结果.这

类研究的关注重点通常是如何划分任务和分配资源.例如,

文献[４]在集成 MEC的IoT网络中,对无线电资源和计算资

源进行分配以提高能源效率.文献[５]为了解决复杂任务的

迁移问题,基于任务间的依赖关系构建了子任务划分模型,在

时延约束条件下利用遗传算法使得能耗最小化.文献[６]将

无线功率传输引入 MEC,通过优化能量传输波束、卸载任务

量和CPU频率,使得模型能耗在时延约束条件下最小化.

文献[７]首先将能耗和时延标准化,然后提出了一种迭代式算

法求解任务分配和功率分配问题,在时延和能耗之间取得了

平衡.

由于经典的移动边缘计算模型具有中心化的特点,网络

的计算能力过于依赖边缘服务器,随着计算负载逐渐增大,

MEC服务器将成为网络的性能瓶颈,这就使得经典的移动边

缘计算模型不适用于大规模网络[８].利用广泛分布的边缘设

备进行辅助计算,能够有效解决该问题.文献[９]提出了一种

任务混合卸载的雾计算模型,将最小化任务执行成本问题转

化为三层图上的最小权值问题.文献[１０]构建了用户设备辅

助的 MEC模型,通过将子任务分配给基站和相邻用户,减少

了时延和能量消耗.文献[１１]提出了雾计算设备协作的５G
蜂窝网络,在将计算卸载问题表述为随机优化问题后使用李

雅普诺夫优化方法求解.文献[１２]在由用户结点、辅助结点

和接入点组成的 MEC模型中,提出了实现联合通信和计算

的四槽协议.文献[１３]研究了用户设备协助下的 MEC 模

型,通过将计算卸载问题定义为一个潜在博弈模型,在时延约

束条件下降低了整体能耗.

移动边缘计算模型的主要性能指标有时延、能耗和费用

等.在最小化时延方面,文献[１４]在一个多用户多服务器

MEC模型中,将最小化时延问题分解为任务卸载问题和传输

功率分配问题,并使用匹配理论和启发式方法交替求解.文

献[１５]提出了一种结合云计算和移动边缘计算的三层网络结

构,并使用 Kruskal算法计算最小生成树以减少通信延迟.

文献[１６]研究了以认知无人机作为中继结点的 MEC模型,

通过联合优化用户的传输功率,制定了以最小化用户处理时

延为目标的优化问题.最小化时延的移动边缘计算模型适用

于处理时延敏感型任务,如人机交互术、自动驾驶等.在实际

中,还存在大量能耗敏感型应用,如物联网应用、可穿戴设备

应用等,这促进了对最小化能耗的移动边缘计算模型的研究.

文献[４Ｇ６,１０,１２Ｇ１３]都是基于最小化能耗的考虑,其中文献

[１０]使用基于背包问题的预分配算法,利用变量替换技术进

行凸优化从而获得最优传输功率.此外,文献[１７]研究了一

种分层的 MEC模型,通过优化移动设备的传输功率,在延迟

约束条件下最小化移动设备的能耗.文献[１８]通过探索设备

的功率损耗特性,设计了按需分配的资源分配模型,使得能耗

最小化.

最小化时延和最小化能耗都有各自适用的应用范围,实

际上,平衡时延和能耗的需求比单一最小化时延或者最小化

能耗具有更重要的意义.用户终端的电池容量是有限的,对

于电池容量小、不具备充电环境的设备,如布置在野外的物联

网设备、植入在体内的医疗设备等,需要平衡时延和能耗.文

献[７,９Ｇ１１,１９]都是基于平衡时延和能耗的考虑.其中,文献

[７]在将时延和能耗归一化之后,使用权重因子来控制时延和

能耗的平衡.文献[１１]利用变量替换技术进行凸优化,然后

使用交替优化卸载决策和传输功率的方法取得最优解.文献

[１９]在多用户多 MEC服务器的物联网环境中,考虑IoT 系

统的能源效率和服务延迟之间的权衡,并提出了一种基于李

雅普诺夫优化的在线卸载和资源分配算法用于生成任务卸载

方案.
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针对移动边缘计算模型的费用问题,文献[２０]通过将用

户的计算成本定义为时延与费用之和,建立了边缘云与用户

之间的博弈模型,在最大化边缘云收益的同时最小化用户成

本,这种方案的缺陷在于时延和费用的量纲是不同的.文献

[２１]在车联网系统中,允许停泊车辆的车主通过共享空闲的

计算能力获取收益,并使用一种动态定价策略使得成本最小

化.文献[２２]在资源受限的移动边缘计算模型中考虑资源分

配和计费问题,并使用一种基于拍卖的分配机制来获取最优

解.文献[２３]提出了一种基于策略梯度的强化学习算法用于

设置计价策略,使得 MEC服务器的收益最大化.

综上所述,在目前的移动边缘计 算 研 究 中,存 在 如 下

问题:
(１)位于网络边缘的 MEC服务器直接承载用户的计算

任务,MEC服务器有可能成为移动边缘计算模型的瓶颈.

(２)网络边缘存在大量空闲设备,这部分设备的资源可以

被进一步利用,以提高移动边缘计算模型的性能.

(３)根据用户需求,需要进一步考虑对移动边缘计算模型

的多个性能指标进行同时优化.

３　系统模型

３．１　网络模型

图１给出了所提 DCMＧPO模型的物理组件,其由任务设

备、MEC服务器和 D２D设备组成.任务设备产生计算任务,

具有一定计算能力.通常情况下,任务全部在本地执行会带

来过大的计算开销.MEC服务器部署在蜂窝基站附近,通过

高速链路与中心云连接,为网络边缘用户提供计算资源.

D２D设备是边缘网络中具有计算资源或通信资源的空闲

设备.

图１　DCMＧPO物理组件

Fig．１　PhysicalcomponentsofDCMＧPO

图２给出了 DCMＧPO的任务卸载模型.首先,任务设备

的应用层产生计算任务后,由本地决策引擎将任务划分为

MEC计算、D２D辅助计算和本地计算３部分,并分别传输到

MEC服务器、合适的D２D设备和本地CPU.然后,D２D设备

可以将任务进一步划分为本地计算和间接上传 MEC服务器

两部分,利用自身较强的计算能力和通信能力完成辅助计算.

最后,在费用问题上,MEC服务器的流量费率和 CPU 时间费

率由运营商决定,D２D设备的流量费率和 CPU 时间费率由

其所有者决定.

本文的核心工作是建立决策引擎,使得移动边缘网络的

总时延、能耗和费用最小化.研究工作建立在如下假设的前

提上:

(１)任 务 可 划 分 性.任 务 可 以 被 划 分 为 若 干 个 能 够

独立执行的子任务.

(２)D２D可行性.空闲设备愿意消耗自身的资源进行协

同计算.

(３)连接稳定性.在完成计算任务之前,已经建立的D２D
连接不会因为超出通信距离而断开.

图２　任务卸载模型

Fig．２　Taskoffloadingmodel

以上假设是具有普遍性的.首先,利用数据分解和功能

分解等方法能够有效发现任务中的可并行部分,各个并行部

分彼此无关,能够独立执行.其次,由于 D２D本身就是一种

资源共享技术,而且 DCMＧPO还允许用户从辅助计算中获取

收益,大多数用户都将倾向于开放自身设备的资源.最后,目

前用于 D２D通信的无线通信技术已经相对成熟,例如,WiＧFi
直连(WiＧFiDirect)可以在约２００m 的通信距离内提供最高

２５０Mbps的 传 输 速 率;LTE 直 连 (LTEDirect)能 够 在 约

５００m范围内提供最高１３．５Mbps的传输速率[２４].综合考虑

用户对传输速率的要求以及用户的移动速度,选择合适的无

线通信方式,可以近似认为 D２D连接不会在任务卸载过程中

发生中断.

基于以上假设,首先建立 DCMＧPO 的时延模型,设集合

K＝{１,２,􀆺,K}代表任务设备,集合I＝{１,２,􀆺,I}代表

D２D设备,则模型中的移动设备总数可以表示为 N＝K＋I.

设备k∈K的一个任务由三元组Tk＝{Dk,Ck,Tmax
k }表示.其

中Dk 是以比特为单位的任务数据量;Ck 是处理该任务的

１比特数据需要花费的平均CPU周期数,即任务复杂度;Tmax
k

是最大容忍时延.在产生计算任务后,设备k将任务数据Dk

分为Dk,l,Dk,i和 Dk,e 这 ３ 部分,分 别 由 本 地、D２D 设 备 和

MEC服务器处理,即:

Dk＝Dk,l＋Dk,i＋Dk,e (１)

设分配给 本 地 计 算 的 CPU 频 率 为 fk,l,则 本 地 计 算

时延为:

τc
k,l＝Dk,lCk

fk,l
(２)

直接利用 MEC 服务器进行辅助计算需要经过数据上

传、MEC服务器处理和结果回传,由于计算结果的体积通常

很小,因此回传时延可以忽略不计.MEC服务器辅助计算产

生的总时延近似于上传时延和计算时延之和,即:

τk,e＝τt
k,e＋τc

k,e (３)

其中,

τt
k,e＝Dk,e/Bk,elog２ １＋pk,ehk,e

σ２( ) (４)
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τc
k,e＝Dk,eCk

fk,e
(５)

其中,Bk,e是任务设备与 MEC服务器的连接带宽,pk,e是任务

设备对 MEC服务器的传输功率,hk,e是信道增益,σ２ 是环境

噪声功率,fk,e是 MEC服务器分配给任务设备的CPU频率.

类似地,任务上传到 D２D设备的传输时延为:

τt
k,i＝Dk,i/Bk,ilog２ １＋pk,ihk,i

σ２( ) (６)

任务同时上传到 D２D设备和 MEC服务器时,不能超出

最大发射功率的限制,即:

pk,i＋pk,e≤pmax
k (７)

D２D设备处理的任务Dk,i被分成两部分,即:

Dk,i＝Dk,i,l＋Dk,i,e (８)

其中,Dk,i,l部分由 D２D设备使用本地CPU进行本地计算,产

生的计算时延为:

τc
k,i,l＝Dk,i,lCk

fk,i,l
(９)

与式(３)类似,Dk,i,e部分由 D２D 设备间接上传到 MEC
服务器,产生的总时延近似为上传时延和计算时延之和,即:

τk,i,e＝τt
k,i,e＋τc

k,i,e (１０)

其中,

τt
k,i,e＝Dk,i,e/Bk,i,elog２ １＋pk,i,ehk,i,e

σ２( ) (１１)

τc
k,i,e＝Dk,i,eCk

fk,i,e
(１２)

其中,Bk,i,e是被选中的D２D设备与 MEC服务器的连接带宽,

pk,i,e是 D２D设备对 MEC服务器的传输功率,hk,i,e是信道增

益,σ２ 是环境噪声功率,fk,i,e是 MEC服务器分配给D２D设备

的CPU频率.

由于各任务块能够并行执行,则时延模型可以用如图３
所示的 AOE网表示,其关键路径即为任务设备k利用 D２D
设备i执行一次任务卸载产生的总时延,即:

Tk,i,e＝max{τc
k,l,τt

k,e＋τc
k,e,τt

k,i＋τc
k,i,l,τt

k,i＋τt
k,i,e＋τc

k,i,e}

＝max{τc
k,l,τk,e,τt

k,i＋τc
k,i,l,τt

k,i＋τk,i,e} (１３)

图３　时延模型

Fig．３　Delaymodel

为了满足时延要求,需要有

Tk,i,e≤Tmax
k (１４)

下面建立 DCMＧPO 的能耗模型.任务设备的直接能耗

等于本地执行能耗、上传 D２D能耗和上传 MEC服务器的能

耗总和,即

Eloc
k,i,e＝δkDk,lCkf２

k,l＋pk,iτt
k,i＋pk,eτt

k,e (１５)

其中,δk 是与CPU架构有关的能耗系数[２５].

由于数据接收过程是被动地从空间中接收电磁波的

过程,其消耗的能量远小于发送数据所消耗的能量,因此忽略

D２D设备的接收能耗.则 D２D设备的直接能耗近似于辅助

计算和间接上传 MEC服务器的能耗之和,即:

Eaux
k,i,e＝δiDk,i,lCkf２

k,i,l＋pk,i,eτt
k,i,e (１６)

由 MEC服务器产生的计算能耗为:

Emec
k,i,e＝δeDk,eCkf２

k,e＋δeDk,i,eCkf２
k,i,e (１７)

综上所述,总能耗为:

Ek,i,e＝Eloc
k,i,e＋Eaux

k,i,e＋Emec
k,i,e (１８)

下面建立 DCMＧPO 的费用模型.在 DCMＧPO 中,MEC
服务器为不同用户设置不同的流量费率λ和 CPU 时间费率

μ,根据用户上传的数据量和使用的 CPU 时间对用户计费.

在 D２D设备上,不同的 D２D 设备为不同的任务设备设置不

同的流量费率αk,i和 CPU 时间费率βk,i,对与自身建立 D２D
连接的任务设备收取流量费用和计算费用.

按照以上定义,任务设备将任务直接上传到 MEC服务

器执行产生的费用为:

Smec
k,e ＝λkDk,e＋μkτc

k,e (１９)

任务由 D２D设备间接上传到 MEC服务器执行产生的费

用为:

Smec
k,i,e＝λiDk,i,e＋μiτc

k,i,e (２０)

D２D设备的辅助计算费用为:

Saux
k,i＝αk,iDk,i＋βk,iτc

k,i,l (２１)

综上所述,任务设备产生的总费用为:

Sk,i,e＝Smec
k,e ＋Smec

k,i,e＋Saux
k,i (２２)

３．２　问题定义

对 D２D协同下的移动边缘计算模型进行多目标优化,优

化变 量 包 括 任 务 的 划 分 情 况 D＝ (Dk,l,Dk,i,Dk,e,Dk,i,l,

Dk,i,e)、移动设备的上传功率p＝(pk,i,pk,e,pk,i,e)、移动边缘

网络的CPU频率f＝(fk,l,fk,i,l,fk,e,fk,i,e)和D２D辅助设备

的配对规则u＝(u０,０,u０,１,􀆺,uK,I).以最小化边缘网络的时

延、能耗和任务设备的费用为目标建立多目标优化问题,该优

化问题可以表示为:

P１:　 min
D,p,f,u

　{∑
k∈K
　∑

i∈I
　uk,iTk,i,e,∑

k∈K
　∑

i∈I
uk,iEk,i,e,

∑
k∈K
　∑

i∈I
　uk,iSk,i,e}

s．t．C１:０≤D≤Dk,∀D∈{Dk,l,Dk,i,Dk,e}

C２:０≤D≤Dk,i,∀D∈{Dk,i,l,Dk,i,e}

C３:０≤pk,i,e≤pmax
i ,∀i∈I

C４:０≤fk,l≤fmax
k ,∀k∈K

C５:０≤fk,i,l≤fmax
k,i ,∀i∈I

C６:０≤∑
k∈K
　fk,e＋∑

k∈K
　∑

i∈I
　uk,ifk,i,e≤fmax

e

C７:uk,i∈{０,１}

C８:∑
i∈I

uk,i≤１,∀k∈K

C９:∑
k∈K

uk,i≤１,∀i∈I

(１),(７),(８),(１４)

(２３)

其中,C１和式(１)是对任务设备直接划分任务的约束,C２和

式(８)是对 D２D设备间接划分任务的约束.式(７)限制了任

务设备的发射功率,C３限制了 D２D设备的上传功率,C４,C５
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和C６分别限制了任务设备、D２D设备和 MEC服务器的CPU
频率.式(１４)是对最大容忍时延的约束.C７的取值为:

uk,i＝
０, k与i不建立 D２D连接

１, k与i建立 D２D连接{ (２４)

为了避免滥用资源,C８限制任务设备k最多只能选择一

个 D２D设备建立连接.为了避免资源充分的 D２D设备成为

热点,C９限制一个空闲设备i同时最多只能服务于一个设

备k.

求解优化问题P１存在困难.首先,由于优化目标之间

存在耦合,在对某个目标进行优化时,有可能会损害其他目

标.例如在式(２)中,可以通过减小 Dk,l或者增大fk,l来降低

本地计算时延,而根据式(１),减小 Dk,l会导致Dk,i或Dk,e增

大.式(１９)和式(２１)则展示了Dk,i或Dk,e的增大会导致费用

的增加.式(１５)展示了fk,l的增大会导致本地计算能耗的增

加.类似的对立关系还体现在式(６)和式(１５)中的pk,i、式

(９)和式(１６)中的fk,i,l等.其次,由于优化目标的非凸性,P１
存在多个局部极小值点,因此,避免陷入局部最优是面临的另

一项挑战.例如,考虑Tk,i,e＝max{τc
k,l,τk,e,τt

k,i＋τc
k,i,l,τt

k,i＋

τk,i,e},当且仅当各分段均为凸函数时,Tk,i,e才是凸函数,而本

地计算时延τc
k,l(Dk,l,fk,l)＝Dk,lCk/fk,l的 Hessian矩阵

０ －Ck

f２
k,l

－Ck

f２
k,l

２CkDk,l

f３
k,l

(２５)

非半正定,τc
k,l是非凸函数.同理,本地计算能耗 Ec

loc(Dk,l,

fk,l)＝δkDk,lCkf２
k,l也是非凸函数.此外,计算费用Smec

k,e (Dk,e,

fk,e)＝λkDk,e＋μk
Dk,eCk

fk,e
是仿射函数与非凸函数之和,其合成

结果仍是非凸函数.

由于问题的复杂性,将多目标优化转换为单目标优化的

传统算法难以取得较好的效果[２６].目前,基于帕累托最优解

(非支配解)的多目标进化算法已经成为多目标优化的主流算

法[２７Ｇ２９],其经 典 代 表 有:快 速 非 支 配 排 序 遗 传 算 法 (NonＧ

dominatedSortingGeneticAlgorithmII,NSGAＧII)[３０]、基于

分解的多目标进化算法(MultiＧobjectiveEvolutionaryAlgoＧ

rithmBasedonDecomposition,MOEA/D)[３１]和基于参考点

的非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSortingGeneticAlＧ

gorithmIII,NSGAＧIII)[３２]等.NSGAＧII使用精英保留、快速

非支配排序和拥挤度选择算子,具有运行速度快、收敛性好等

优点,但是拥挤度选择在三维及以上目标空间中的作用不明

显,会导致解的多样性下降.MOEA/D通过聚合函数将多目

标优化问题分解为若干个单目标优化问题,然后根据邻域关

系完成对子问题的协同进化,其计算复杂度低、搜索能力强,

但邻域的无限替换容易造成种群的多样性缺失[３３],聚合函数

的确定也面临挑战.

相比之下,NSGAＧIII直接在空间中搜索帕累托最优解,

不存在转换参数和信息丢失等问题,搜索过程简单直观.其

次,遗传算法的固有特性使得 NSGAＧIII的适应性广,连续变

量和离散变量的混合输入不会对算法的性能造成太大影响.

最后,NSGAＧIII使用空间中均匀分布的参考点引导选择非

支配解,能够有效保证在高维目标空间中非支配解的广泛分

布性和多样性.

综上所述,NSGAＧIII在求解优化问题P１上存在优势,因

此考虑对其进行适应性改进,使其适合求解多目标优化问题

P１.

４　改进NSGAＧIII求解多目标优化问题

４．１　NSGAＧIII算法改进

对 NSGAＧIII的改进主要有两处:多染色体混合编码、自

适应交叉率和变异率.

(１)多染色体混合编码

多染色体编码,即把逻辑意义不同的待优化变量编码到

不同的染色体上;混合编码,即连续变量和离散变量共存.在

使用多染色体混合编码之后,逻辑意义不同的染色体之间是

相对独立的,变量类型不同的染色体之间也是相对独立的,其

交叉和变异等操作可以独立进行.

(２)自适应交叉率和变异率

基于文献[３４]提出的改进粒子群算法中的余弦递减惯性

权重因子,对交叉率进行动态自适应改进,其表达式为:

Pc＝Pmin
c ＋

(Pmax
c －Pmin

c )
２ × １＋cos((g－１)π

gmax－１
)[ ] (２６)

其中,Pmin
c 是交叉率的最小值,Pmax

c 是交叉率的最大值,g是

当前进化代数,gmax是最大进化代数.取最小交叉率为０．７,

最大交叉率为０．９,最大进化代数为１０００,改进后的交叉率曲

线如图４所示.

图４　自适应交叉率和变异率

Fig．４　Adaptivecrossoverandmutationrates

基于文献[３５]提出的反余弦非线性学习因子改进变异率

曲线,改进后的变异率表达式为:

Pm＝Pmax
m ＋(Pmin

m －Pmax
m )× １－

arccos －２g
gmax

＋１( )
π

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(２７)

其中,Pmin
m 是变异率的最小值,Pmax

m 是变异率的最大值,g是

当前进化代数,gmax是最大进化代数.取最小变异率为０．０１,

最大变异率为０．１,最大进化代数为１０００,改进后的变异率曲

线如图４所示.

４．２　多目标优化问题求解

(１)编码算子

图５给出了所使用的多染色体混合编码方案:个体的染

色体数量为K＋１条,其中,使用K 条实数编码的染色体对K
个任务设备的连续变量进行编码,使用１条排列编码的染色

体对 D２D设备配对规则进行编码.
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图５　多染色体混合编码

Fig．５　Multichromosomemixedencoding

一个任务设备共有１２个待优化的实数变量,故在一条实

数编码的染色体上有１２个基因.D２D 配对规则矩阵uk,i的

原始形式包含了K×I个０Ｇ１变量.为了降低编码复杂度,首

先将任务设备和 D２D设备编号,然后将uk,i编码为共有K 个

基因的uk,其取值为:

uk＝
－１, k不建立 D２D连接

i, k与i建立 D２D连接{ (２８)

其中,k∈[１,K],i∈[１,I].式(２８)的含义是索引为k的任务

设备,与索引为i的 D２D设备配对,例如在图５中,索引为１
的任务设备与索引为１的 D２D设备配对,则u１＝１.在将任

务设备和 D２D设备编号后,只需要保证uk 中除了元素－１允

许重复外,其余元素不允许重复,即可保证任务设备和 D２D
设备的一对一关系,从而将空间复杂度从 O(K×I)降低到了

O(K).

(２)选择算子

沿用 NSGAＧIII基于参考点的非支配排序选择算子.首

先,在目标空间生成均匀分布的参考点.其次,计算目标函数

的函数值,合并父子两代,并对所有个体进行非支配排序,得

到非支配解的分层结构.然后,把位于临界层之前的个体全

部放入下一代,并根据参考点,在临界层选择部分个体进入下

一代,直到达到种群规模.

(３)交叉和变异算子

设RIg,m,k为第g 代中第m 个个体的第k 条实数编码的

染色体,则RIg,m,k,i表示任务设备k在该个体上第i个实数变

量的取值,其中i∈[１,１２]表示从任务分配到功率分配再到

CPU频率分配的共１２个实数变量.采用染色体随机配对和

模拟二进制交叉的交叉方式,从群体中再随机选择一个个体

RIg,n,其中m≠n,则k的实数变量在经过交叉后为:

RIg＋１,m,k,i＝１
２

[(１＋βi)RIg,m,k,i＋(１－βi)RIg,n,k,i]

RIg＋１,n,k,i＝１
２

[(１－βi)RIg,m,k,i＋(１＋βi)RIg,n,k,i]

ì

î

í

ïï

ïï

(２９)

其中,βi是分布因子,其表达式为:

βi＝
(２ui)

１
ηi＋１, ui≤０．５

１
２－２ui( )

１
ηi＋１

, ui＞０．５

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３０)

其中,ui 是在[０,１)上均匀分布的随机数,ηi是分布指数.

采用多项式变异对交叉后的实数变量进行变异,则在第g＋

１代,任务设备k在第m个个体上的第i个实数变量变异为:

RI′g＋１,m,k,i＝RIg＋１,m,k,i＋δi (３１)

其中,δi 是扰动因子,其表达式为:

δi＝
(２ui)

１
ηi＋１－１, ui＜０．５

１－[２(１－ui)]
１

ηi＋１, ui≥０．５
{ (３２)

其中,ui 是在[０,１)上均匀分布的随机数,ηi是分布指数.

设DTg,m为第g 代中第m 个个体的使用排列编码的染

色体,则DTg,m,k表示任务设备k在该个体上选择产生配对的

D２D设备编号,其中k∈[１,K],DTg,m,k∈[１,I].采用染色

体随机配对和部分匹配的交叉方式,从群体中再随机选择一

个个体DTg,n,其中m≠n,则 D２D配对规则的交叉方式为:

DTg＋１,m,k＝
DTg,m,k, k∉[p,q]

DTg,n,k, k∈[p,q]{
DTg＋１,n,k＝

DTg,n,k, k∉[p,q]

DTg,m,k, k∈[p,q]{
(３３)

其中,p≤q是随机生成的交叉起始位点和结束位点.由于一

个 D２D设备同时只能与一个任务设备发生配对,如果在交叉

之后,一个 D２D设备发生了重复配对,即:

DTg＋１,m,k＝DTg＋１,m,j,k∈[p,q],j∉[p,q],

DTg＋１,m,k≠－１
(３４)

则使用如下公式修复配对规则:

DTg＋１,m,j＝DTg＋１,n,k (３５)

如果在修复后仍然存在重复配对,则重复执行上述过程,

直到冲突被消除.

D２D配对规则的变异方式采用逆转变异,如式(３６)所

示.在随机确定变异片段后,将变异片段中的 D２D设备序列

逆转.

DT′g＋１,m[p,q]＝reverse(DTg＋１,m[p,q]) (３６)

通过交叉、变异和选择算子的不断迭代,设得到的非支配

解集S＝{(T∗ ,E∗ ,S∗ )n},其中n是非支配解的个数.如果

使用基于权值的策略从非支配解集中获取最优解,则最优解

o表示为:

o＝argmin(ϑT∗ ＋φE∗ ＋ρS∗ ) (３７)

其中,ϑ＋φ＋ρ＝１为权重因子.例如,用户群体的电量充足

时可以使用较小的φ,对时延敏感的用户群体可以使用较大

的ϑ等.

综上所述,基于 NSGAＧIII的改进算法求解多目标优化

问题如算法１所示.

算法１　改进 NSGAＧIII算法求解多目标优化问题

输入:gmax,Pc,min,Pc,max,Pm,min,Pm,max,ϑ,φ,ρ,边缘网络环境

输出:最优任务卸载策略

１．将待优化变量混合编码到多条染色体上

２．初始化群体,初始化进化代数g＝０

３．WHILEg＜gmax:

４．　g＝g＋１

５．　计算群体适应度,使用 NSGAＧIII的选择策略选择下一代

６．　根据式(２６)调整交叉率

７．　根据式(２９)－式(３０)和式(３３)－式(３５)分别对实数编码的染色

体和排列编码的染色体执行交叉

８．　根据式(２７)调整变异率
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９．　根据式(３１)、式(３２)和式(３６)分别对实数编码的染色体和排列编

码的染色体执行变异

１０．END WHILE

１１．根据式(３７)输出最优任务卸载策略,结束

５　仿真结果与分析

在实际网络中,各种异构的移动设备拥有不同的计算能

力和通信能力,移动设备的芯片制作工艺也各不相同,故大部

分仿真参数均在一定范围内随机生成.根据文献[３６],在距

离上,任务设备与 D２D设备的距离为[１,２０]m,移动设备与

基站的距离为[１００,１５０]m.在计算任务上,任务数为[１,１０]

个,每个任务的数据量为[０．１,０．５]Mbit,复杂度服从均值为

１０００、方差为２５０的正态分布,最大容忍时延为[１,２]s.在信

道质量上,移动设备之间的带宽为[１,２０]MHz,移动设备与

基站之间的带宽为[１,５]MHz,环境噪声功率为１０－７ W.信

道增益为１０－３d－３ϕ,其中ϕ 是服从标准正态分布的随机变

量,d是设备间的距离.其余仿真参数设置如表１所列.

表１　参数设置

Table１　Parametersettings

参数 取值

移动设备最大频率/GHz [０．４,１]
移动设备最大功率/mW [１００,２００]

MEC服务器最大频率/GHz １２
能耗系数 [１,１０]×１０－２７

MEC流量费率 [０．０３,０．０５]

MEC计算费率 [０．０３,０．０５]

D２D流量费率 [０．０１,０．０２]

D２D计算费率 [０．０１,０．０２]

为了验证 DCMＧPO 模型的有效性,取权重因子ϑ＝φ＝

ρ＝１/３,将 DCMＧPO任务卸载方案与其他３种任务卸载方案

进行比较.
(１)全 MEC方案(MECOnly,MECO):任务全部卸载到

MEC服务器执行.
(２)时延Ｇ能耗权衡的部分卸载方案(DelayＧEnergyBaＧ

lancedPartialOffloading,DEBＧPO):文献[７]提出的部分卸载

方案,任务被分成本地部分和 MEC部分,分别在本地执行和

MEC服务器执行.
(３)中继选择与资源分配的联合优化方案(JointOptimiＧ

zationAlgorithmofRelaySelectionandResourceAllocation,

JOSR):文献[３６]提出的以 AP作为中继结点的任务卸载方

案,AP能够对任务进行二次上传,但不具备计算能力.

图６给出了在移动边缘网络中,任务设备的平均任务量

对边缘网络总能耗的影响.在任务量较少时,４种方案的能

耗差距较小,随着任务量逐渐增多,DEBＧPO 和 MECO 的能

耗增长速度快于 DCMＧPO 和JOSR 的能耗增长速度.任务

量通过影响上传能耗和计算能耗从而影响总能耗.当任务量

增加时,上传能耗在总能耗中所占的比例逐渐增大,因此直接

上传任务的 DEBＧPO和 MECO受任务量的影响较大,其次是

利用 AP对任务进行辅助上传的JOSR.DCMＧPO 除了能够

利用 D２D设备进行辅助上传外,还能利用 D２D 设备的计算

能力完成一部分任务的计算,减少了上传的任务量,因此能耗

增幅较为平缓.

图６　平均任务量与能量消耗

Fig．６　Averagetaskamountversusenergyconsumption

图７给出了任务的平均复杂度对边缘网络总时延的影

响.４种方案的时延都随着任务复杂度的增加而增加,在复

杂度较低时,MECO的时延最低,DCMＧPO的时延最高,DEBＧ

PO和JOSR 的时延介于二者之间;在复杂度较高时,DCMＧ

PO的时延最低,MECO 的时延最高.任务复杂度主要通过

影响计 算 时 延 从 而 影 响 总 时 延.在 任 务 复 杂 度 较 低 时,

MECO方案能够为单个设备提供更高的 CPU 频率,因此时

延最短.随着任务复杂度逐渐增加,MEC服务器能为单个设

备提供的 CPU 频率也会逐渐降低,而 DCMＧPO 通过联合本

地、D２D设备和 MEC服务器协同计算,能够保持 CPU 频率

的相对稳定供应,因此在任务复杂度较高时,DCMＧPO 的时

延低于 MECO.

图７　平均任务复杂度与时延

Fig．７　Averagetaskcomplexityversusdelay

图８给出了边缘网络中任务设备的数量对边缘网络总费

用的影响.其中,MECO 的费用最高,其次是JOSR和 DEBＧ

PO,DCMＧPO的费用低于其他３种方案.在 MECO中,任务

必须全 部 上 传 到 MEC 服 务 器,因 此 费 用 最 高.JOSR 和

DEBＧPO允许部分任务在本地执行,减少了上传数据量,因此

费用有所降低.JOSR利用 AP作为中转,能够把更多任务上

传到 MEC服务器,所以费用略高于DEBＧPO.DCMＧPO能够

利用 D２D设备的计算能力,减少了对 MEC服务器的依赖,因

此费用最低.

图８　任务设备数与费用

Fig．８　Numberoftaskdevicesversuscost

图９给出了边缘网络的吞吐量随着 D２D配对数增加时
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的变化趋势.其中,DCMＧPO的吞吐量明显优于另外３种方

案,其次是JOSR和 DEBＧPO,最后是 MECO.４种任务卸载

方案的最大差别在于卸载粒度,MECO只允许将任务上传到

MEC服务器执行,其粒度最粗;DEBＧPO 允许把任务划分成

两部分,分别在本地和 MEC 服务器执行,其粒度更细;而

DCMＧPO可以被视为是在 DEBＧPO 的基础上扩展了 D２D协

同功能,其粒度最细;JOSR允许任务设备使用 AP作为中继,

其粒度介于 DCMＧPO 和 DEBＧPO 之间.更细粒度的任务划

分允许对资源进行更精确的调度和分配,因此具有最细粒度

划分的 DCMＧPO在吞吐量上有明显优势.

图９　D２D配对数与吞吐量

Fig．９　NumberofD２Dpairsversusthroughput

为了验证权重策略在选择非支配解上的有效性,设置

ϑ＋φ＝１和ρ＝０,通过改变θ的取值观察 DCMＧPO的时延和

能耗变化趋势.图１０给出了当θ的取值逐渐增大时 DCMＧ

PO的时延和能耗变化趋势.其中,DCMＧPO的时延随着θ的

增大而减少,能耗随着θ的增大而增加.θ是时延的权重因

子,当θ增加时,时延在代价函数中所占的比例也逐渐增加,

为了使代价函数尽可能小,时延也必须尽可能小,因此呈现出

时延减小的趋势.时延和能耗的变化幅度是不相同的,原因

在于时延和能耗是不同维度的性能指标.

图１０　θ对时延和能耗的影响

Fig．１０　Influenceofθondelayandenergyconsumption

综上所述,相比基准模型,DCMＧPO 模型在任务量增加

时能够保持较低的能耗,在处理复杂任务时能够保持较低的

时延.随着网络规模的扩大,DCMＧPO 能够在降低任务设备

费用的同时提高边缘网络的吞吐量.通过权值策略,DCMＧ

PO能够有效选择非支配解,输出合理的任务卸载方案.

结束语　本文提出了一种 D２D协同下的移动边缘计算

模型,通过允许将任务同时卸载到邻近的 D２D设备和 MEC
服务器的方式来提高用户体验.首先,建立 DCMＧPO的通信

模型、计算模型和费用模型,并以最小化边缘网络的能耗、时

延和费用为目标建立多目标优化问题.然后,对基于参考点

的支配排序遗传算法进行改进,使用多染色体混合编码、余弦

递减交叉率和反余弦递增变异率的 NSGAＧIII改进算法求解

多目标优化问题.最后,仿真实验验证了模型的有效性.下

一步的研究工作包括考虑连接中断问题和使用多跳 D２D链

路进行协同计算等.
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