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移动边缘计算中基于混合人工蜂群算法的计算卸载策略

摘要
计算卸载是移动边缘计算（Ｍｏｂｉｌｅ

Ｅｄｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＥＣ）中的关键技术．针
对多用户多 ＭＥＣ 服务器场景中计算卸
载策略的不足，本文提出一种混合人工
蜂群算法（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｒｅｖｅｒｓｅ Ｓｉｎｅ⁃Ｃｏｓｉｎｅ，
ＡＲＳＣ）．首先，使用反向学习策略初始化
种群，优化种群的初始解；然后，在雇佣
蜂阶段利用正余弦算法的全局最优引导
信息，提升算法的局部搜索能力；最后，
为了平衡算法的全局搜索能力和局部搜
索能力，引入动态感知因子对算法的步
长因子进行改进．仿真实验结果表明，相
比基于粒子群算法的卸载策略、基于人
工蜂群算法的卸载策略，ＡＲＳＣ 策略在系
统时延、系统能耗、收敛性等指标上均有
所改善．
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０　 引言

　 　 近年来，随着物联网、云计算、大数据等技术的高速发展，用户数

据规模呈指数型增长．传统的云计算模式需要上传大量本地数据到云

服务器，但由于云服务器部署离本地终端较远，传输过程中的响应延

迟、能量损耗、网络干扰、数据安全等问题难以避免．为了解决云计算

中心离终端设备较远带来的时延、能耗等问题，学者们提出将云的功

能向网络边缘转移［１］ ．在接近移动终端设备的网络边缘端，移动边缘

计算（Ｍｏｂｉｌｅ Ｅｄｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＥＣ）作为提供信息技术服务且具有计

算能力的一种新型网络结构和计算范式被提出．
边缘计算并不是取代云计算，而是作为传统云计算的延伸．它将

部分数据处理和服务迁移到离用户更近的网络边缘节点上，从而降

低网络延迟、提高用户体验和数据安全性．然而，移动设备仍然面临着

资源和能耗方面的限制，无法满足一些复杂或者实时性要求高的任

务［２］ ．因此，如何将这些计算任务卸载到边缘服务器进行处理，成为边

缘计算中备受关注的关键技术．
国内外研究人员针对边缘计算中的计算卸载进行了大量研究．文

献［３］将工业物联网环境下的任务卸载问题建模为一个多用户多边

缘服务器问题，使用粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）对
任务进行卸载．文献［４］针对多设备 ＭＥＣ 系统中计算任务的执行时间

以及终端设备的能耗最小化问题，构建了一个云服务器辅助的多

ＭＥＣ 服务器计算卸载模型， 并提出一种改进的人工蜂群算法

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）．文献［５］针对能量和频谱资源

稀缺的问题，提出一种基于差分进化算法（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）
的任务卸载方法，该方案考虑了能源站的发射功率和边缘服务器的

计算能力等约束条件，建立了无线能源供应的边缘计算网络模型．文
献［６］将工业生产线中的计算卸载问题建模为多用户、多 ＭＥＣ 时延

优化问题，为了消除本地设备使用能耗来换取时延的问题，通过惩罚

函数平衡时延与能耗，并提出一种基于粒子群算法优化的卸载策略．
任务卸载策略求解过程属于 ＮＰ 难问题［７］，ＭＥＣ 研究中大多将

其转化为多因素优化问题．文献［８］在物联网场景下，使用遗传算法作

为任务卸载策略，显著降低了设备的能耗和数据传输的时延．为了解

决边缘计算中任务卸载调度的优化问题，文献［９］ 对蝙蝠群算法

（ＢＡ）进行改进，提出一种改进混沌蝙蝠群协同卸载方法，该方案大大



　 　 　 　减少了任务完成的时延，从而满足任务实时处理的

需求．文献［１０］通过对模型中的三个目标分别进行

归一化，消除维度的影响，对模型进行了改进，并引

入灰狼优化算法（ＧＷＯ）求解模型．文献［１１］基于非

正交多址的多址边缘计算系统，研究了卸载决策、子
信道分配、发射功率和计算资源分配的联合优化问

题，使用鲸鱼群算法（ＷＯＡ）解决了发射功率和子信

道分配的问题．文献［１２］将多代理生成对抗模仿学

习和马尔可夫策略相结合以逼近专家性能，实现算

法的在线执行，最后结合非支配排序遗传算法Ⅱ
（ＮＳＧＡ⁃Ⅱ），对时延和能耗进行联合优化．

现有研究中的 ＭＥＣ 卸载策略模型缺少对排队等

待时延的考虑，无法有效均衡边缘服务器的计算资源．
为了降低任务积压在服务器中导致系统时延增加的

影响，采用积压队列模型，以防止边缘服务器中的任

务队列因积压过多的计算任务导致系统总的时延增

加，并针对多用户多 ＭＥＣ 系统卸载模型，提出一种混

合 人 工 蜂 群 算 法 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｒｅｖｅｒｓｅ Ｓｉｎｅ⁃Ｃｏｓｉｎｅ，
ＡＲＳＣ）．ＡＲＳＣ 使用反向学习策略对人工蜂群算法的

初始化阶段进行优化，并充分考虑正余弦算法收敛性

强的优点，通过融合正余弦算法，提升算法的局部搜

索能力．同时，引入动态感知因子改进算法的步长因

子，进一步平衡算法的全局搜索能力和局部探索能力．

１　 系统模型

本研究构建了一个多用户多 ＭＥＣ 系统架构，如
图 １ 所示．系统包含用户层、边缘层．边缘层有 ｍ 个

基站，ＭＥＣ＝｛１，２，３，…，ｍ｝，每个基站上部署一个边

缘服务器．本研究主要着眼于移动边缘计算网络中

卸载任务的调配，使计算资源的调配更加高效合理，
因此移动设备产生的计算任务采用二元任务迁移模

型．二元任务迁移模型是指移动设备产生的单个任

务是不可拆分的，任务要么被卸载到边缘服务器，要
么在本地终端进行计算．每个任务由一个三元组构

成，ｔｉ ＝ ｛ｗ ｉ，ｆｉ，ｃｐｕｉ｝，其中，ｗ ｉ 表示任务的数据量，ｆｉ
表示每 ｂｉｔ 数据需要的 ｃｐｕ 时钟周期数，ｃｐｕｉ 表示任

务所需要的计算资源．

１ １　 时延模型

任务在不同的设备上执行有不同的时延模型：
当任务在本地移动设备上执行，只需要考虑任务在

移动设备上产生的计算时延；当任务被卸载到边缘

服务器上执行，需要考虑任务上传的传输时延、服务

器上的等待时延、计算时延、下传的传输时延．因为

图 １　 系统架构

Ｆｉｇ １　 Ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

下传时延远远低于上传时延，故本文不考虑下传的

传输时延．
１ １ １　 本地计算时延模型

当移动设备在本地执行的时候，其任务执行时

间如式（１）所示，其中， ｆｌｏｃａｌ，ｉ 为移动设备的 ｃｐｕ 时钟

频率．

Ｔｌｏｃａｌ，ｉ ＝
ｗ ｉ ｆｉ
ｆｌｏｃａｌ，ｉ

． （１）

１ １ ２　 积压队列模型

边缘服务器节点的计算能力是有限的，当一个

服务节点中积压大量计算任务时，会产生等待时延，
从而导致系统时延的增加．为了有效利用边缘服务

器中的计算资源来减少等待时延，所以引入积压队

列模型．当任务在边缘服务器中的计算时延超过在

本地计算时延时，边缘服务器拒接卸载当前任务．边
缘节点中任务队列的执行过程如图 ２ 所示．

任务 １、任务 ２、任务 ３，任务 ４ 到达边缘服务器

节点的时间分别为 ｔ１，ｔ２，ｔ３，ｔ４ ．假设，任务 １ ～ ３ 到达

服务器节点时， 服务器的计算资源能够满足任务

１ ～ ３ 立刻执行，而任务 ４ 到达边缘服务器节点时计

算资源不能够满足任务 ４ 立即执行，需要等待其他

任务执行完成后释放计算资源才能执行．假设任务 １
释放计算资源后能够满足任务 ４ 的需求，并且任务 ４
在边缘服务器的计算时延不超过本地计算时延，则
任务 ４ 的等待时延为任务 １ 的执行完成时延 ｔ５ 与任

务 ４ 的到达时延 ｔ４ 的差值．如果任务 ４ 在边缘服务器

中的计算时延超过本地计算时延，则拒接卸载．
任务在边缘服务器中的计算时延存在如下两种

情况：

１２５
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图 ２　 边缘节点任务队列执行过程

Ｆｉｇ ２　 Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｄｇｅ ｎｏｄｅ ｔａｓｋｓ

１） 当任务到达边缘服务器后，若当前边缘服务

器的计算资源不能满足任务立即执行，此时需要等

待任务队列中其他任务执行完成后方可参与计算，
任务时延（Ｔｍｅｃ，ｉ） 如式（２） 所示：

Ｔｍｅｃ，ｉ ＝ Ｔｔｒａｎｓ，ｉ ＋ Ｔｗａｉｔ，ｉ ＋ Ｔｅｘｅｃｕｔｅ，ｉ，

ｓ．ｔ．　
ｃｐｕｉ ＞ ｃｐｕ ｊ，
Ｔｍｅｃ，ｉ ≤ Ｔｌｃａｏｌ，ｉ ．

{ （２）

传输时延 （Ｔｔｒａｎｓ，ｉ） 如式（３） 所示，其中，γｉ，ｊ 表示

移动设备与边缘服务器之间的传输速率．香农公式

（４） 中，Ｗ 表示移动设备与边缘服务器之间的传输

带宽，ｐｉ 表示移动设备的发射功率，Ｈｉ，ｊ 表示移动设

备和边缘服务器之间的信道增益，Ｎ０ 表示噪声功率．

Ｔｔｒａｎｓ，ｉ ＝
ｗ ｉ

γｉ，ｊ
， （３）

γｉ，ｊ ＝ Ｗ·ｌｂ １ ＋
ｐｉ·Ｈｉ，ｊ

Ｎ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （４）

执行时延 （Ｔｅｘｅｃｕｔｅ，ｉ） 如式（５） 所示，其中，ｆｍｅｃ，ｊ 表

示边缘服务器的 ｃｐｕ 时钟频率．

Ｔｅｘｅｃｕｔｅ，ｉ ＝
ｗ ｉ ｆｉ
ｆｍｅｃ，ｊ

． （５）

边缘服务器中的积压任务队列 Ｓ（ ｊ）采用先进先

出队列模型（Ｆｉｒｓｔ Ｉｎｐｕｔ Ｆｉｒｓｔ Ｏｕｔｐｕｔ，ＦＩＦＯ），任务遵循

先来先服务原则，积压队列如图 ３ 所示．通过任务队列

可以计算任务的等待时延 （Ｔｗａｉｔ，ｉ），如式（６） 所示．首
先从任务队列中找到最快释放资源并且能够满足任

务 ｉ 需求的任务完成时间 Ｔｍｅｃ，ｋ，然后再根据任务 ｉ 的
到达时间 Ｔｔｒａｎｓ，ｉ，两者的差值即任务 ｉ 的等待时延．

Ｔｗａｉｔ，ｉ ＝
０，　 ｓ．ｔ． ｃｐｕｉ ≤ ｃｐｕ ｊ；
Ｔｍｅｃ，ｋ － Ｔｔｒａｎｓ，ｉ，　 ｓ．ｔ． ｃｐｕｉ ＞ ｃｐｕ ｊ ．

{ （６）

图 ３　 积压队列模型

Ｆｉｇ ３　 Ｂａｃｋｌｏｇ ｑｕｅｕｅ ｍｏｄｅｌ

２） 当任务到达边缘服务器后，若边缘服务器剩

余资源满足任务所需计算资源，即 ｃｕｐｉ ≤ ｃｐｕ ｊ，
Ｔｍｅｃ，ｉ ≤Ｔｌｏｃａｌ，ｉ，此时任务可以立即执行，任务完成时

间如式（７） 所示：
Ｔｍｅｃ，ｉ ＝ Ｔｔｒａｎｓ，ｉ ＋ Ｔｅｘｅｃｕｔｅ，ｉ，

ｓ．ｔ．　
ｃｐｕｉ ＜ ｃｐｕ ｊ，
Ｔｍｅｃ，ｉ ≤ Ｔｌｃａｏｌ，ｉ ．

{ （７）

１ ２　 能耗模型

ＡＲＳＣ 算法设计的初衷是降低移动设备的时延

和能耗，所以在能耗模型中只考虑移动设备的执行

能耗和传输能耗．
任务在本地执行的能耗和任务的传输能耗分别

如式（８）和（９）所示，其中， Ｔｌｏｃａｌ，ｉ 表示任务的本地执

行时延，Ｔｔｒａｎｓ，ｉ 表示任务传输时延，ｐｌｏｃａｌ，ｉ 表示移动设

备的本地计算功率，ｐｉ 表示移动设备的发射功率．
Ｅ ｌｏｃａｌ，ｉ ＝ Ｔｌｏｃａｌ，ｉ·ｐｌｏｃａｌ，ｉ， （８）
Ｅ ｔｒａｎｓ，ｉ ＝ Ｔｔｒａｎｓ，ｉ·ｐｉ ． （９）
任务总的时延 Ｔａｌｌ 和总的能耗 Ｅａｌｌ 分别如式

（１０） 和（１１） 所示，其中，ｋ ＝ １代表任务在本地执行，
ｋ ＝ ０ 代表任务在边缘服务器中执行．

Ｔａｌｌ ＝ ∑
ｎ

ｔ ＝ ０
（ｋＴｌｏｃａｌ，ｉ ＋ （１ － ｋ）Ｔｍｅｃ，ｉ）， （１０）

Ｅａｌｌ ＝ ∑
ｎ

ｔ ＝ ０
（ｋＥ ｌｏｃａｌ，ｉ ＋ （１ － ｋ）Ｅ ｔｒａｎｓ，ｉ）， （１１）

１ ３　 目标函数

把当前系统模型转化为有约束条件下联合时延

和能耗的最小化问题，目标函数 Ｑ 如式（１２） 所示．

Ｑ ＝ ｅｘｐ － θ１

ＴＬ － Ｔａｌｌ

ＴＬ

＋ θ２

ＥＬ － Ｅａｌｌ

ＥＬ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１２）

ｓ．ｔ．　

Ｔａｌｌ ＜ ＴＬ，
Ｅａｌｌ ＜ ＥＬ，
Ｔｍｅｃ，ｉ ≤ Ｔｌｏｃａｌ，ｉ，
ｃｐｕｉ ＜ ｃｐｕ ｊ，
θ１，θ２ ∈ ［０，１］，
θ１ ＋ θ２ ＝ １．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（１３）

２２５
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其中： ＴＬ 为所有任务在本地设备执行的时延；ＥＬ 为

所有任务在本地设备执行的能耗；Ｔａｌｌ 和 Ｅａｌｌ 越小，目
标函数值 Ｑ 越小；系数 θ１ 和 θ２ 分别表示时延和能耗

在系统中所占的比重，为了平衡时延和能耗，本文 θ１

和 θ２ 取值都为 ０ ５．

２　 基于 ＡＲＳＣ 算法的卸载决策

２ １　 基本的人工蜂群算法

１） 初始化阶段：设定蜜源数量 ＮＳ、问题维度 Ｄ、
最大迭代次数 Ｇｍａｘ、最大失败尝试次数 Ｎｌｉｍｉｔ，根据式

（１４） 初始化蜜源位置．其中，Ｘ ｊ
ｍａｘ、Ｘ ｊ

ｍｉｎ 分别表示各

维度的上下界，ｒａｎｄ（０，１） 表示［０，１］ 上均匀分布的

随机数．
Ｘ ｉ，ｊ ＝ Ｘｍｉｎ

ｊ ＋ ｒａｎｄ（０，１） × （Ｘｍａｘ
ｊ － Ｘｍｉｎ

ｊ ），
ｉ ∈ ｛１，２，…，ＮＳ｝，ｊ ∈ ｛１，２，…，Ｄ｝ ． （１４）
２） 雇佣蜂阶段：雇佣蜂更新蜜源位置的公式如

式（１５） 所示．其中，ϕ 为［ － １，１］ 之间均匀分布的随

机数，Ｘｎｅｗ
ｉ，ｊ 表示新的蜜源位置．比较新蜜源位置和旧

蜜源位置，使用贪婪策略保留较好的蜜源．
Ｘｎｅｗ

ｉ，ｊ ＝ Ｘ ｉ，ｊ ＋ φ（Ｘ ｉ，ｊ ＋ Ｘｋ，ｊ），ｋ ∈ ｛１，２，…，ＮＳ｝ ．
（１５）

３） 跟随蜂阶段：跟随蜂收集雇佣蜂传递的蜜源

信息按照式（１６）计算跟随每一个雇佣蜂的概率，然
后以轮盘赌策略的方式来选择跟随对象． 其中：
ｆ（Ｘ ｉ） 表示最小化问题的函数值；ｆｉｔｎｅｓｓｉ 代表适应度

值（式（１７）），适应度值越大的蜜源越优秀，越容易

被选择．

ｐｉ ＝
ｆｉｔｎｅｓｓｉ

∑
ＮＳ

ｊ ＝ １
ｆｉｔｎｅｓｓｊ

， （１６）

ｆｉｔｎｅｓｓｉ ＝
１ ＋｜ ｆ（Ｘ ｉ） ｜ ，　 ｆ（Ｘ ｉ） ＜ ０；

１
１ ＋ ｆ（Ｘ ｉ）

， ｆ（Ｘ ｉ） ≥ ０．

ì

î

í

ïï

ïï

（１７）

４） 侦察蜂阶段：当蜜源位置超过 Ｎｌｉｍｉｔ次都没有

更新，则雇佣蜂会放弃该蜜源转化为侦察蜂，并按照

式（１４）重新初始化蜜源位置．

２ ２　 混合人工蜂群算法

２ ２ １　 反向学习策略

传统的人工蜂群算法初始化蜜源位置采用随机

策略，而蜜源位置在解空间的分布直接影响算法的

收敛速度和最终结果．为了改善蜜源位置，采用反向

学习（Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）对初始解进行

优化．反向学习［１３］是一种优化策略，基本思想是通过

计算当前解的反向解来扩大搜索范围，以此来找出

问题更好的解．
根据式（１８）生成反向解，然后使用贪婪策略从

正向解和反向解的集合 Ｈ 中选出 ＮＳ 个目标函数值

最优的解作为初始种群 Ｓ０ ．
Ｘｒｅｖｅｒｓｅ

ｉ，ｊ ＝ Ｘｍａｘ
ｊ ＋ Ｘｍｉｎ

ｊ － Ｘ ｉ，ｊ， （１８）
Ｈ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮＳ

，Ｘｒｅｖｅｒｓｅ
ＮＳ＋１ ，…，Ｘｒｅｖｅｒｓｅ

２ＮＳ
｝ ． （１９）

２ ２ ２　 正余弦策略

基本人工蜂群算法（ＡＢＣ）及其搜索策略侧重于

提升全局搜索能力［１４］，但由于 ＡＢＣ 在每一代不直接

使用全局最优信息，只是存储其最优信息，导致其局

部搜索能力较弱［１５］ ．为了增强算法的局部搜索能力，
在人工蜂群算法的雇佣蜂阶段引入正余弦算法

（Ｓｉｎｅ⁃Ｃｏｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＣＡ） ［１６］ ．这种方法通过采用

正余弦算法中的全局最优解的引导信息来增强算法

的局部搜索能力，利用正余弦算法的正余弦模型的

振荡特性来平衡探索与开发能力．混合人工蜂群算

法的雇佣蜂阶段蜜源位置更新策略为

Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ ｒ１ｓｉｎ ｒ２·｜ ｒ３Ｘｂｅｓｔ － Ｘ ｔ

ｉ，ｊ ｜ ， ｒ４ ＜ ０ ５；

Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ ｒ１ｃｏｓ ｒ２·｜ ｒ３Ｘｂｅｓｔ － Ｘ ｔ

ｉ，ｊ ｜ ， ｒ４ ≥ ０ ５．{
（２０）

其中： ｒ２ 是［０，２π］ 之间的随机数，表示当前个体更

新时朝向或远离当前最优个体所能达到的最远距

离；ｒ３ 是［０，２］ 之间的随机数，决定了当前已知最优

个体影响当前个体的程度；ｒ４ 是［０，１］ 之间的随机

数，表示在正弦函数和余弦函数之间的随机取值，解
除了移动步长和移动方向可能的耦合关系；ｒ１ 是当

前个体在迭代中的移动步长，

ｒ１ ＝ ａ － ａｔ
ｔｍａｘ

． （２１）

其中： ａ 是一个常数；ｔｍａｘ 是最大迭代次数．当步长因

子 ｒ１ 较高时，表示有利于全局搜索，当步长因子较低

时有利于局部搜索．因此，步长因子对寻找最优解至

关重要，故在此处引入动态感知因子（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｅｒ⁃
ｃｅｐｔｉｏｎ，ＤＰ） ［１７］ ．动态感知因子可以帮助算法在前期

阶段提升算法的全局搜索能力，扩大搜索的解空间，
在算法后期提升算法的局部搜索能力，提升算法获

取最优解的能力．

ＤＰ ＝
ａ １ － ｔ

ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 ｔ ＞

ｔｍａｘ

２
；

ａ １ － ｔ
ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

， ｔ ≤
ｔｍａｘ

２
．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２２）

３２５
学报，２０２４，１６（４）：５２０⁃５２７
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２ ２ ３　 编码和解码

为了使人工蜂群算法和正余弦算法能够应用于

边缘计算卸载问题，需要对算法进行离散化处理．
假设边缘服务器的数量为 ｍ、任务数量为 ｎ，卸

载决策如式（２３） 所示，Ｘ 表示一个卸载策略，其中，
ｘｉ 的取值表示分配到边缘服务器或者本地设备．

Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，　 ｘ ∈ ［０，ｍ］ ． （２３）
１）对人工蜂群蜜源位置更新策略进行离散化：

式（２４）中的 Ｖｉ，ｊ 表示位移的增量．假设边缘服务器数

量 ｍ 为 ５，任务数量 ｎ 为 ５，Ｖｉ，ｊ 的取值范围是［ － ５，
５］ ．Ｖｉ，ｊ 大于０表示计算位置向后移动，Ｖｉ，ｊ 小于０表示

向前移动，Ｖｉ，ｊ 等于 ０ 表示任务继续在当前服务器进

行计算．人工蜂群算法位置更新策略如式（２５） 所示，
为了保证更新后的位置值在区间［０，５］，需要对相加

后的位置值取余．
Ｖｉ，ｊ ＝ φ（Ｘ ｉ，ｊ ＋ Ｘｋ，ｊ）， （２４）

Ｘ ｉ，ｊ ＝
（Ｘ ｉ，ｊ ＋ Ｖｉ，ｊ）％ｍ，　 　 　 ｖｉ，ｊ ≥ ０；
（Ｘ ｉ，ｊ ＋ Ｖｉ，ｊ ＋ ｍ）％ｍ，　 ｖｉ，ｊ ＜ ０．{ （２５）

２）对正余弦算法的位置更新进行离散化：式
（２６）中的 Ｖｉ，ｊ 表示向着最优解移动的方向和大小．为
了保证 Ｖｉ，ｊ 的值在区间［ － ５，５］，当 Ｖｉ，ｊ 的值比 － ５低

时，令 Ｖｉ，ｊ ＝ － ５，当 Ｖｉ，ｊ 的值大于 ５ 时，令 Ｖｉ，ｊ ＝ ５．正余

弦算法的位置更新公式如式（２７） 所示．

Ｖｉ，ｊ ＝
ｒ１·ｓｉｎ ｒ２·｜ ｒ３Ｘｂｅｓｔ － Ｘ ｔ

ｉ，ｊ ｜ ，　 ｒ４ ＜ ０ ５；

ｒ１·ｃｏｓ ｒ２·｜ ｒ３Ｘｂｅｓｔ － Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ｜ ，　 ｒ４ ≥ ０ ５．{

（２６）

Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

（Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ Ｖ′ｉ，ｊ）％ｍ，　 　 　 ｖｉ，ｊ ≥ ０；

（Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ Ｖ′ｉ，ｊ ＋ ｍ）％ｍ，　 ｖｉ，ｊ ＜ ０．{ （２７）

２ ２ ４　 算法伪代码

ＡＲＳＣ 算法如下所示：

ＡＲＳＣ 算法

１） 　 　 初始化蜜源个数 ＮＳ，雇佣蜂和跟随蜂的数量与蜜源数量相等．初始化迭代次数 Ｇｍａｘ 和蜜源最大开采次数 Ｎｌｉｍｉｔ ．
２） Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＳ

３） 利用反向学习策略初始化蜜源，并从蜜源中选取目标函数值最优的蜜源存储．
４） ＥＮＤ
５） Ｆｏｒ ｎ ＝ １ ｔｏ Ｇｍａｘ

６） 　 　 　 Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＳ

７） 　 　 　 在跟随蜂阶段使用融合了正余弦算法的位置更新策略，对蜜源位置进行更新．更新全局最优蜜源，并记录蜜源的开采次数．
８） 　 　 　 ＥＮＤ
９） 　 　 　 通过蜜源的适应度值，计算每一个蜜源被选择的概率．
１０） 　 　 　 Ｆｏｒ ｍ ＝ １ ｔｏ ＮＳ

１１） 　 　 　 跟随蜂阶段使用轮盘赌策略选择一个蜜源，在这个蜜源周围进行探索，更新全局最优蜜源，并记录蜜源的开采次数．
１２） 　 　 　 ＥＮＤ
１３） 　 　 　 ＤＯ
１４） 　 　 　 　 　 判断蜜源的开采次数是否达到最大限制 Ｎｌｉｍｉｔ，当达到最大开采次数产生一个新蜜源，替换掉旧蜜源．
１５） 　 　 　 Ｗｈｉｌｅ ｉ ＜ ＮＳ

１６） ＥＮＤ
１７） 输出全局最优蜜源

３　 仿真结果分析

３ １　 仿真环境和参数

本文所有算法通过 Ｐｙｔｈｏｎ３ 实现，实验环境为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位操作系统， Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃１１４００Ｈ
ＣＰＵ，１６ ＧＢ 内存．仿真用到的主要参数如表 １ 所示．

３ ２　 结果分析

根据表 １ 的仿真参数进行实验，本文采用本地

卸载策略（ＬＡ）、随机卸载策略（ＲＡ）、基于粒子群算

法的卸载策略（ＰＳＯ）、基于人工蜂群算法的卸载策

略（ＡＢＣ）、混合人工蜂群算法卸载策略（ＡＲＳＣ）来分

析系统总的时延和能耗．
３ ２ １　 不同任务数量下的能耗和时延

为了比较不同任务数量下的各卸载决策的能耗

表 １　 参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 数值

移动设备计算功率 ｐｌｏｃａｌ，ｉ ／Ｗ １ ～ ５
移动设备发射功率 ｐｉ ／Ｗ ６ ～ １０

移动设备 ｃｐｕ 时钟频率 ｆｌｏｃａｌ，ｉ ／ ＧＨｚ １ ～ ３
每 ｂｉｔ 数据需要的时钟周期 ｆｉ ／ （ｃｙｃｌｅ ／ ｂｉｔ） ８００ ～ １ ２００

传输宽带 Ｗ ／ＭＨｚ １０
边缘服务器计算速率 ｆｍｅｃ，ｊ ／ ＧＨｚ ４ ～ ８

传输信道增益 Ｈｉ，ｊ ２ × １０ －１０ ～ ２ × １０ －６

信道高斯噪声功率 Ｎ０ ／Ｗ １ × １０ －９

任务所需要的计算资源 ｃｐｕｉ ／ ＧＨｚ １ ～ ３
边缘服务器最大计算资源 ｃｐｕ ｊ ／ ＧＨｚ ８

和时延，本组实验参数设置为任务数量分别为 ５０、

４２５
沈正林，等．移动边缘计算中基于混合人工蜂群算法的计算卸载策略．

ＳＨＥＮ Ｚｈｅｎｇｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．



１００、１５０、２００、２５０，边缘服务器数量设置为 １０ 个，任
务的数据量为 ２０ ＭＢ．实验结果如图 ４ 所示．由图 ４
可知，在不同任务数量下 ＡＲＳＣ 方法的时延和能耗

都优于其他方法．在任务数量为 ２５０ 时，ＡＲＳＣ 方法

相较于本地卸载和随机卸载分别降低 ５１ ３％、
２１ ８％的时延和 ９０ ３％、４７ ２％的能耗；相较于 ＡＢＣ
方法和 ＰＳＯ 方法，在任务数量为 ２５０ 的则分别降低

１６ ３％、１６ ６％的时延和 １１ ９％、３１ ５％的能耗．由此

可见，ＡＲＳＣ 算法的局部搜索能力和全局搜索能力相

较于 ＡＢＣ 算法都得到了改善．

图 ４　 不同任务数量下的系统时延和能耗

Ｆｉｇ ４　 Ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ

３ ２ ２　 各方法收敛性对比

为了比较 ＡＲＳＣ、ＡＢＣ、ＰＳＯ 三种算法的收敛性，
设置任务数量为 ５０，边缘服务器数量为 １０，实验结

果如图 ５ 所示．由图 ５ 可知，ＡＲＳＣ 算法有很强的全

局搜索能力，在算法的前期不断寻找全局最优解，且
在后期拥有良好的局部搜索能力．在时延上，ＡＲＳＣ
相较于 ＡＢＣ 和 ＰＳＯ 算法，分别降低 ６ ４％和 １１ ７％；
在能耗上，ＡＲＳＣ 算法相较于 ＡＢＣ 算法和 ＰＳＯ 算

法，分别降低 ５ ２％和 ６ ６％．

图 ５　 方法收敛性比较

Ｆｉｇ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

３ ２ ３　 任务的等待时延分析

为了分析任务所需计算资源增多时，是否造成

系统的等待时延增加．本组实验参数设置任务数量

为 ５０，任务的数据量为 ２０ ＭＢ，边缘服务器的数量为

１０，任务所需资源量为 １ 、１ ５、２、２ ５ 和 ３ ＧＨｚ．由图

６ 可知．当任务所需计算资源为 ０ ５、１ 和 １ ５ ＧＨｚ
时，任务的等待时延在总的系统时延中所占比重较

少，此时的边缘服务器资源能够满足同时执行多个

任务，所以系统总的时延增加较少．当任务所需的计

算资源达到 １ ５ ＧＨｚ 以上时，等待时延在总的系统

时延中占比较大，系统总的等待时延增加较多，此时

的边缘服务器资源不能同时满足多个任务同时执

行，造成统总的时延和等待时延的增加．ＡＲＳＣ 卸载

策略相比其他卸载策略总的等待时延最小．
３ ２ ４　 不同任务数据量下的时延和能耗

为了比较不同任务数据量下的各卸载决策的能

耗和时延，本组实验参数设置为任务数量为 ５０，边缘

服务器数量设置为 １０ 个，任务的数据量分别 ７、１４、
２１、２８ 和 ３５ ＭＢ．实验结果如图 ７ 所示．由图 ７ 可知，
随着任务的数据量增加本地卸载策略的时延和能耗

５２５
学报，２０２４，１６（４）：５２０⁃５２７

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（４）：５２０⁃５２７



图 ６　 任务所需计算资源对系统时延的影响

Ｆｉｇ ６　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｆｏｒ ｔａｓｋｓ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ

图 ７　 不同任务数据量下的系统时延和能耗

Ｆｉｇ ７　 Ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｓｋ ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅｓ

会快速增加，而基于 ＡＲＳＣ 方法的卸载策略的时延

和能耗相对于其他方法都是最优的．在数据量为 ３５
ＭＢ 下，相较于 ＬＡ、ＲＡ、ＰＳＯ、ＡＢＣ 卸载策略，时延分

别降低 ６１ ６％、１９ １％、５ ４％、２ ５％，能耗分别降低

６６ １％、２５ ８％、８ ８％、８ ３％．

４　 结论

本文针对多用户多 ＭＥＣ 场景下计算卸载问题

进行了研究．首先，将该场景下的计算卸载问题转化

为联合时延和能耗最小化模型，并提出积压队列模

型，防止边缘服务器中积压过多计算任务导致的系

统总时延的增加．其次，提出一种混合人工蜂群算法

卸载策略 ＡＲＳＣ，该算法利用正余弦算法的全局最优

引导信息提升人工蜂群算法的局部搜索能力，同时

使用反向学习策略优化算法的初始阶段，并引入动

态感知因子进一步平衡算法的全局搜索能力和局部

搜索能力．最后，对算法进行离散化处理，使其符合

边缘计算应用模型．通过实验分析表明，ＡＲＳＣ 算法

相较于 ＡＢＣ、ＰＳＯ 算法，在系统时延、能耗、系统总的

代价等指标上均有改善．
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