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超密集物联网络中多任务多步计算卸载算法研究

周天清 岳亚莉
华东交通大学信息工程学院　南昌３３００１３
　
摘　要　随着物联网(InternetofThings,IoT)的迅速发展,各种物联网移动设备(IoT MobileDevice,IMD)需要处理越来越多

的计算密集型和延迟敏感型任务,这给移动边缘计算网络带来了新的挑战.为了应对这些挑战,装备移动边缘计算(Mobile
EdgeComputing,MEC)的超密集物联网应运而生.在该网络中,IMD 可将计算密集型任务卸载至边缘计算服务器上进行处

理,从而节省自己的计算资源并降低能耗.然而,这样会造成额外的传输时间,进而导致更高的延迟.为了均衡能耗与时延,针

对多用户多任务的超密集物联网络,提出了一个最小化能耗和时延的均衡问题,以联合优化用户(IMD)关联、计算卸载和资源

分配.为了进一步平衡网络负载,充分利用计算资源,在问题建模时采用多步计算卸载.最后,利用智能算法———自适应粒子

群算法(ParticleSwarmOptimization,PSO)对所提问题进行求解.相比传统粒子群算法,自适应粒子群算法能降低２０％~
６５％的总开销.
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MultiＧTaskandMultiＧStepComputationOffloadinginUltraＧdenseIoTNetworks
ZHOUTianＧqingandYUEYaＧli
SchoolofInformationEngineering,EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang３３００１３,China

　
Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternetofThings(IoT),variousIoTmobiledevices(IMDs)needtoprocessmoreand
morecomputingＧintensiveanddelayＧsensitivetasks,whichputsforwardnewchallengesforthemobileedgenetworks．Toaddress
thesechallenges,theMECＧequippedultraＧdenseIoThasemerged．Insuchnetworks,IMDscansavetheircomputationresources
andreducetheirenergyconsumptionbyoffloadingcomputingＧintensivetaskstoedgecomputingserversforprocessing．However,

itwillresultinadditionaltransmissiontimeandhigherdelay．Inviewofthis,anoptimizationproblemisformulatedforfinding
thetradeＧoffbetweenenergyconsumptionanddelay,whichjointlyconsiderstheuser(IMD)association,computationoffloading
andresourceallocationforultraＧdenseMECＧenabledIoT．Tofurtherbalancethenetworkloadandfullyutilizethecomputation
resources,theoptimizationproblemisfinallymodeledasmultiＧstepcomputationoffloadingone．Atlast,anintelligentalgorithm,

adaptiveparticleswarmoptimization(PSO),isutilizedtosolvetheproposedproblem．ComparedwithtraditionalPSO,thetotal
costofadaptivePSOreducesby２０％~６５％．
Keywords　IoT,MEC,Computingoffload,Userassociation,Resourceallocation,Intelligentalgorithm,AdaptivePSO

　

１　引言

随着第五代(５thGeneration,５G)移动通信技术的快速发

展,“万物互联”[１]的时代已经到来.智能手机、车辆、平板电

脑、AR(VirtualReality)眼镜等物联网移动设备普及,从而对

无线网络的接入和传输提出了新的要求.超密集异构蜂窝网

络的研究便是在这种背景下展开的,它可以将热点地区的网

络容量提高千倍以上[２].与此同时,我国在２０１９年全面推进

了５G通信的商业用途,在移动物联网、工业物联网、车联网、

IPv６等方面都取得了不错的成果[３Ｇ４].然而,随着移动通信

和互联网技术的发展,这些物联网移动设备需要不断地增加

新业务新应用,这些激增的需求大多都是计算密集型和延时

敏感型的.因此,对移动网络在时延和可靠性等多个方面提

出了更高的要求.同时,这些计算密集型和时延敏感型任务

对实时性的要求很高,但传统的移动通信网络架构对于现阶

段的物联网移动设备而言,已经显现出计算能力不足、电池容

量过小等问题,移动设备已经无法满足使用需求.若这些物

联网移动设备终端选择自己来执行这些计算密集型或时延敏

感型任务,则将无法保障使用者的服务质量体验.

为了解决上述问题,近年来,移动边缘计算技术作为超低



时延、高带宽、高能效、可靠的５G通信关键技术,在学术界和

工业界引起了广泛的研究和讨论[５].所谓的移动边缘计算指

通过部署小基站(SmallBaseStation,SBS),如微微基站和家

庭基站等设备,将云计算能力扩展到网络边缘,从而提供更高

的计算和存储能力.利用无线接入网络,MEC具有实现更低

的延迟、提供更灵活的计算体验和降低能耗成本等优势.

物联网移动设备将任务卸载到边缘服务器进行计算时,

有可能会产生更高的上传时延,而物联网移动设备选择自己

来计算时可能会带来更高的能耗.为了解决上述问题,移动

边缘计算的通信时延和系统能耗优化是当前的一个主要研究

方向.国内外有不少学者进行了相关研究.文献[６]考虑了

具有多个 MEC服务器的网络场景,提出使用一个三维决策

矩阵来决定任务卸载的时间以及目标服务器,以做出最佳卸

载决策,从而最小化应用程序的延迟.文献[７]在绿色和低延

迟的物联网环境中提出了一个移动感知的分层 MEC框架,

并且采用了博弈论方法进行计算卸载,在优化服务提供商效

用的同时,降低了智能设备的能量成本并缩短了任务执行时

间.文献[８]研究了联合任务分配和资源分配的问题,设计了

在时间约束条件下的移动终端能耗最小化方案.文献[９]用

多个移动设备将任务上传到单个小区中的 MEC服务器,并

且在有限服务器资源的场景下,考虑为移动设备分配无线信

道以节省移动设备能耗,最终提出了一种选择最大节约能源

的算 法.文 献 [１０]基 于 NOMA(NonＧOrthogonalMultiple

Access)ＧMEC的车联网系统,提出了一种基于博弈论和 Q学

习的任务卸载、迁移与缓存优化策略,采用合作博弈算法获得

最优用户分组以实现卸载时延优化.

不同的计算卸载方式对时延和能耗的影响也不容小觑,

因此对计算卸载的研究较多.文献[１１]同时考虑了 MEC服

务器的无线电资源和计算资源的分配以及任务延迟需求的多

样性.文献[１２]针对具有移动边缘计算功能的超密异构网

络,提出了分布式的联合计算卸载和资源分配优化方案.它

可以使边缘服务器执行的计算任务量最大化,同时将计算任

务消耗的能量和任务处理延迟最小化.对于资源分配问题,

文献[１３]在移动设备的有限资源约束下根据应用程序运行队

列的信息,通过计算卸载时延和本地执行时延的对比,获得最

优资源分配策略以最小化应用运行时延.文献[１４]提出了一

种可满足不同要求的自适应计算卸载策略,在保证满足延迟

约束的条件下达到降低所有移动设备任务卸载总成本的目

的.文献[１５]在超密集多用户多设备的物联网网络中,联合

用户关联、计算卸载和资源分配,采用多步计算卸载方案最小

化全网络能量消耗,并通过改进的层次自适应搜索算法对问

题进行求解.

无论是在计算卸载、资源分配,还是时延和能耗的优化等

方面,虽然对移动边缘计算进行了较多研究,但是在超密集异

构蜂窝网络场景中的研究还是较少.本文则在超密集网络下

联合计算卸载、资源分配、带宽分配以及用户关联等来最小化

时延和能耗,具体工作如下:
(１)考虑了超密集物联网络中的多用户多任务移动边缘

计算网络模型,融合了等频带划分以消除不同网络层间和层

内的干扰.在这种网络模型下,设计了一步式和两步式计算

卸载方案,并且采用部分卸载模式来处理任务.在一步式计

算卸载中,用户可以直接与基站(BaseStation,BS)关联,将计

算任务部分卸载到BS进行处理;而在两步计算卸载中,用户

首先将任务部分卸载到SBS上进行处理,然后SBS把自己的

任务部分卸载到 MBS进行处理.迄今为止,这种网络模型和

计算卸载方式相结合的研究并不多,国内的相关研究则更少.
(２)针对上述模型,在利用根据 CPU 占比分配计算资源

的前提下,提出了一个最小化加权时延和能耗的问题,以联合

优化用户关联、功率控制、计算卸载和频带资源划分.根据研

究现状容易发现,这在上述模型中属于一类全新的研究问题.
(３)考虑到上述优化问题为大规模非线性混合整数的形

式,采用自适应粒子群算法求解,该算法属于智能算法.为了

使用该算法,必须合理有效地完成粒子编码,再进行算法设

计.为了验证所设计算法的有效性,仿真中引入其他算法以

进行比较.

２　多用户多任务超密集物联网络模型

本节首先介绍网络模型,即超密集物联网络下多用户多

任务的移动边缘计算模型,然后介绍通信模型、计算模型和多

任务模型[１５].

２．１　网络模型

本文考虑超密集物联网络下多用户多任务的移动边缘计

算模型[１５],如图１所示.在该网络中,部署了一个宏基站

(MacroBaseStation,MBS)和S
－

个同类型的SBS,其中U 个

IMD的集合表示为U＝{１,２,,U},SBS的标签(序号)集合

为S
－
＝{１,２,,S

－},０表示 MBS的序号,所有基站的集合为

S＝S
－
∪{０},S＝S

－
＋１表示基站数目.此外,假定SBS与 MBS

之间建立了有线回程链路,每个IMD拥有 K 个需要独立处

理的任务,任务集合表示为 K＝{１,２,,K}.值得注意的

是,在超密集物联网络中,IMD的数量小于等于SBS的数量.

图１　多用户多任务超密集物联网络模型

Fig．１　MultiＧuserandmultiＧtaskultraＧdenseIoTmodel

如图１所示,本文引入了一种高效的干扰管理机制[１５Ｇ１６].
具体而言,系统总频带F被划分为F１和F２两部分,其中频带

F１被用于 MBS,频带F２被用于SBS.值得注意的是,F２被均

等地分配给每个SBS,而每个SBS的频带又被均等地分配给

其所关联的IMD.频带F,F１和F２的带宽分别为 W,λW 和

３１周天清,等:超密集物联网络中多任务多步计算卸载算法研究



(１－λ)W,其中０＜λ＜１是频带划分因子.通过这样的设置,
不同基站层间干扰与同类基站层内干扰被完全消除.尽管这

种干扰管理机制的频谱利用率相对较低,但分配给每个IMD
的频带资源应该足够,原因在于,在超密集物联网络中,每个

SBS最多只能服务一个IMD.

２．２　通信模型

如果IMDi(第i个IMD)与 SBSj(第j个 SBS)关联,则

IMDi至SBSj的上行信噪比为:

SINRij＝piλ－ij/σ２,∀j∈S
－ (１)

其中,pi 表示IMDi的发射功率,λ－ij表示IMDi与SBSj关联的

信道增益,σ２ 表示噪声功率.
因此,IMDi至SBSj的上行数据速率为:

Rij＝
(１－λ)W
S
－
∑

m∈U
xmj

log２(１＋SINRij) (２)

其中,xij∈{０,１},i∈U,j∈S表示IMDi与SBSj间的关联指示

变量;xij＝１表示IMDi与 SBSj相关联,反之xij＝０.因此,

∑
m∈U

xmj表示与SBSj关联的IMD总数,(１－λ)W/S
－

∑
m∈U

xmj表示

SBSj分配给其所关联IMD的频带宽度.
类似地,若IMDi直接与 MBS０关联,则IMDi至 MBS０的

上行信噪比为:

SINRi０＝piλ－i０/σ２ (３)
其中,λ－i０表示IMDi与 MBS之间的信道增益.

因此,IMDi至 MBS的上行数据速率为:

Ri０＝λWlog(１＋SINRi０)/∑
m∈U

xm０ (４)

其 中,∑
m∈U

xm０ 表 示 与 MBS 相 关 联 的 IMD 总 数.此 时,

λW/∑
m∈U

xm０表示 MBS分配给其所关联IMD的频带宽度.

２．３　计算模型

从能耗和任务处理时间的角度出发,本节将介绍计算模

型[１５].假定IMDi的一个应用程序由K 个相互独立的计算任

务组成,且它的第k个任务(任务k)可表示为ψik＝
△ (θik,cik),

其中θik表示IMDi的任务k的数据量大小,cik为处理一比特数

据所需要的CPU周期.
为了充分利用网络计算资源,考虑了两步式和一步式计

算卸载方案.在两步式计算卸载方案中,第一步是IMDi将任

务k的部分卸载到某个SBSj上进行处理,第二步则是SBSj将

其所接受的任务k部分卸载到 MBS上进行处理.具体而言,

若IMDi与SBSj关联,那么它的任务k将有θ
－
ijk的数据任务卸

载到SBSj上进行处理,而剩余θik－θ
－
ijk的数据任务将会在本

地完成.此外,SBSj将从θ
－
ijk 中卸载θ

∧

ijk 的数据任务至 MBS

上进行处理,而剩余θ
－
ijk －θ

∧

ijk 的数据任务则将交由 SBSj处

理.在一步式卸载中,IMDi可以直接与 MBS关联.因此,

θ
－
i０k的数据任务将会被卸载到 MBS上进行处理,而剩余θik－

θ
－
i０k的数据任务则留在本地处理.接下来将讨论不同情况下

的时延和能耗.
(１)本地计算.当IMDi与SBSj关联时,那么其任务k需

在本地执行的数据量为θik －θ
－
ijk.此时,IMDi在计算任务k

时的执行时延TLOC
ijk 为:

TLOC
ijk ＝(θik－θ

－
ijk)cik/fik (５)

其中,fik表示IMDi分配给任务k 的计算能力(CPU 周期每

秒).
为了提高计算资源的利用率,IMDi根据任务 CPU 占比

给任务k分配计算资源[１４].具体而言,IMDi分配给任务k 的

计算能力fik为:

fik＝
∑
j∈S

xij(θik－θ
－
ijk)cik

∑
j∈S
　∑

l∈K
xij(θil－θ

－
ijl)cil

FUE
i (６)

其中,FUE
i 表示IMDi的最大计算能力.

为了在本地处理任务k的剩余数据量θik－θ
－
ijk,IMDi需

消耗的能量ELOC
ijk 为:

ELOC
ijk ＝ξ(θik－θ

－
ijk)cikf２

ik (７)
其中,ξ是有效开关电容,它取决于芯片架构.

(２)卸载到 SBS.在两步式计算卸载模型中,IMDi先与

SBSj关联,再将其任务k部分卸载至 MBS进行计算.此时,
完成IMDi任务k的时延由４部分组成.具体而言,第一部分

为传输数据量θik －θ
－
ijk 时所产生的上传时延,第二部分为

SBSj处理数据量θ
－
ijk－θ

∧

ijk的计算时延,第三部分为SBSj将数

据量θ
∧

ijk上传到 MBS的传输时延,第四部分为 MBS处理数

据量θ
∧

ijk的时延.因此,当IMDi与SBSj关联时,完成IMDi任

务k的时延TSBS
ijk 为:

TSBS
ijk ＝θ

－
ijk

Rij
＋

(θ
－
ijk－θ

∧

ijk)cik

f
－
ijk

＋θ
∧

ijk

r０
＋θ

∧

ijkcik

f
－
i０k

(８)

其中,r０ 为 SBS与 MBS间的有线回程数据速率;f
－
ijk 表示

SBSj分配给IMDi的任务k的计算能力;f
－
i０k表示 MBS分配给

IMDi的任务k的计算能力.
当IMDi与SBSj关联时,SBSj根据任务的 CPU 占比给任

意IMDi的任务k分配计算能力.具体而言,当IMDi与SBSj

关联时,SBSj分配给IMDi的任务k的计算能力f
－
ijk为:

f
－
ijk＝

(θ
－
ijk－θ

∧

ijk)cik

∑
m∈U

xmj∑
l∈K

(θ
－
ijl－θ

∧

ijl)cml

FBS
j (９)

其中,FBS
j 表示SBSj的最大计算能力.

在两步式计算卸载模型中,当某个IMD 与SBS关联后,

SBS可以将所接收任务继续卸载至 MBS上进行处理.当然,
某些IMD也可以直接与 MBS关联.因此,在 MBS上处理的

数据包括两部分:一部分为IMD与SBS关联后从SBS上传

至 MBS的数据任务,其数据总量为χ１＝ ∑
m∈U
　 ∑

j∈S－
xmj ∑

l∈K
θ
∧

mjlcml;

另一部分为IMD与 MBS关联后直接将部分数据任务卸载至

MBS,其数据总量为:

χ２＝ ∑
m∈U

xm０∑
l∈K
　θm０lcml

根据任务CPU占比[１４],MBS分配给IMDi的任务k的计

算能力f
－
i０k为:

f
－
i０k＝

∑
j∈S－

xijθ
∧

ijkcik＋xi０θi０kcik

χ１＋χ２
FBS

０ (１０)

其中,FBS
０ 表示 MBS的最大计算能力.

当IMDi通过两步式计算卸载来处理它的任务k 时,其能

耗也由４部分组成.具体而言,第一部分是IMDi通过无线
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信道卸载数据量θik－θ
－
ijk至SBSj时所产生的传输能耗,第二

部分为SBSj处理θ
－
ijk－θ

∧

ijk时所产生的能耗,第三部分是SBSj

通过有线链路将θ
∧

ijk卸载到 MBS上的传输能耗,第四部分是

在 MBS处理θ
∧

ijk时所产生的能耗.因此,当IMDi与SBSj关

联时,完成IMDi任务k的能耗ESBS
ijk 为:

ESBS
ijk ＝piθ

－
ijk/Rij＋(θ

－
ijk－θ

∧

ijk)cikεj＋ζθ
∧

ijk/r０＋θ
∧

ijkcikε０

(１１)
其中,ζ表示有线链路中单位时间内的功耗,εj 和ε０ 分别表示

SBSj和 MBS的每个CPU周期的能耗.
(３)卸载到 MBS.当任意IMDi直接与 MBS关联时,其

任务k的完成时延包括IMDi将任务上传至 MBS的上行传输

时延和 MBS处理所接收IMDi的任务k 的时延.因此,当

IMDi直接与 MBS关联时,其任务k的完成时延TMBS
i０k 为:

TMBS
i０k ＝θ

－
i０k/Ri０＋θ

－
i０kcik/f

－
i０k (１２)

在此过程中,所消耗的能量EMBS
i０k 为:

EMBS
i０k ＝piθ

－
i０k/Ri０＋θ

－
i０kcikε０ (１３)

其中,等式右边第一项为IMDi的任务k 上传至 MBS所产生

的传输能耗,第二项为 MBS处理接收到IMDi的任务k 所产

生的能耗.

２．４　多任务模型

不失一般性,假设IMD任务按顺序执行,即任务k需要

在任务k－１完成之后才能被执行.此外,假设局部计算和计

算卸载操作同步进行,这就意味着,IMDi的总时延TSq
i 为局

部计算和计算卸载时延中的最大值,即:

TSq
i ＝∑

k∈K
max(∑

j∈S
xijTLOC

ijk
,∑
j∈S

－
xijTSBS

ijk ＋xi０TMBS
i０k ) (１４)

然而,IMDi的能耗ESq
i 则是局部执行与计算卸载能耗之

和,即:

ESq
i ＝∑

k∈K
(∑
j∈S

xijELOC
ijk ＋ ∑

j∈S－
xijESBS

ijk ＋xi０EMBS
i０k ) (１５)

３　问题规划

针对超密集物联网,本文考虑了多用户多任务的计算卸

载方案设计.具体而言,通过最小化加权时延与能耗之和来

最优化卸载决策X＝{xij,∀i∈U,∀j∈S},上行链路发射功

率p＝{pi,∀i∈U},卸载至 BS的数据量θ－＝{θ－ijk,∀i∈U,

∀j∈S,∀k∈K},频带划分因子λ,及SBS卸载至 MBS的数

据量θ
∧

＝{θ
∧

ijk,∀i∈U,∀j∈S,∀k∈K}.具体优化问题的规

划如下:

min
X,p,θ－,θ

∧
,λ

Γ(X,p,θ
－,θ

∧
,λ)＝∑

i∈U
{ωiTsq

i ＋(１－ωi)Esq
i }

s．t．C１:∑
j∈S

xij＝１,∀i∈U

C２:０≤pi≤pmax
i ,∀i∈U

C３:xij∈{０,１},∀i∈U,j∈S

C４:０≤ ∑
j∈S－

xijθ
∧

ijk≤ ∑
j∈S－

xijθ
－
ijk≤θik,∀i∈U,k∈K

C５:０≤xi０θ
－
i０k≤θik,∀i∈U,k∈K

C６:０≤λ≤１

(１６)

其中,０≤ωi≤１为IMDi的权重,用于平衡延迟和能耗;C１ 和

C３ 表示一个IMD 只能与一个基站相关联;C２ 表示IMDi的

非负发射功率不能大于最大发射功率pmax
i ;C４ 表 示 当 IMDi

将任务k部分卸载至SBSj上进行处理时,卸载任务量θ
－
ijk小

于总任务量θik,从 SBSj卸载至 MBS的任务量θ
∧

ijk 不能超过

θ
－
ijk;C５ 表示当IMDi直接与 MBS关联,任务k卸载至 MBS上

的任务量θ
－
i０k不能超过IMDi的总量θik;C６ 表示非负的资源

划分因子小于１.
值得注意的是,式(１６)具备非线性混合整数形式,需要优

化的参数也是高度耦合的,它为非凸优化问题.在现实生活

中,很难找到这类问题的最优解,而且其复杂度随着优化参量

规模的增大而增加.显然,通过测试所有可能解来获取式

(１６)的解的方法不切实际且不可行.

４　自适应粒子群算法

粒子群算法是通过模拟鸟类觅食行为的智能优化方法,
它常用于求各类优化问题,特别是高度复杂问题.在 PSO
中,每个优化问题的潜在解都可以被视为高维搜索空间中的

一个点,这些点被称为 “粒子”,所有粒子都有一个与目标函

数紧密相关的适应值,且每个粒子还有一个速度决定它们飞

行的方向和距离.在PSO中,粒子追随当前最优粒子在解空

间中行进.然而,传统的粒子群算法容易陷入局部最优解.
为求解问题(１６)以获取其最优解,自适应粒子群算法[１７]被视

为首选.

４．１　粒子编码及初始化

为了利用自适应粒子群算法求解问题(１６),需要合理完

成粒子编码.首先,定义目标函数为粒子的适应度值,再将优

化参量X,p,θ
－,θ

∧
与λ分别编码为Oz,Qz,Bz,Dz 与lz,其中

Oz＝{ozi,i∈U},ozi表示在粒子z 中与IMDi关联的 BS序号;

Qz＝{qzi,i∈U},qzi表示粒子z中IMDi的发射功率;Bz＝{bzi,

i∈U
－},bzi表示粒子z 中虚拟IMDi卸载至 BS上的数据量;

Dz＝{dzi,i∈U
－},dzi表示粒子z 中虚拟IMDi卸载至 MBS上

的数据量;lz 是粒子z中的频带划分因子.值得注意的是,虚

拟用户集合为 U
－
＝{１,２,,K,K＋１,K＋２,,２K,,U－ },

其中U－＝UK.定义粒子z的适应度函数为:

F(Oz,Qz,Bz,Dz,lz)＝－Γ(Oz,Qz,Bz,Dz,lz) (１７)
与此同时,根据C１－C６的约束条件,对任意粒子z进行

如下初始化操作:

o０
zi＝randi(S),∀i∈U

q０
zi＝rand(pmax

i ),∀i∈U

b０
zi＝rand(θmk),∀i∈U

－

d０
zi＝rand(b０

zi),∀i∈U
－

l０
z＝rand(１)
[m,k]＝ind２sub([UK],i)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１８)

其中,[m,k]＝ind２sub([UK],i)表示返回与线性索引i对应

的U×K 矩阵中的行下标m 和列下标k;randi(S)表示从集合

S中随机输出一个元素;rand(a)表示从０到a间随机生成一

个数.

４．２　粒子速度及位置更新

任何粒子具有两个属性,即速度和位置,其中速度反映粒

子移动的快慢,位置代表粒子的移动方向.每个粒子在搜索

５１周天清,等:超密集物联网络中多任务多步计算卸载算法研究



空间中单独地搜寻最优解,将其记为当前个体极值,并将个体

极值与整个粒子群中的其他粒子共享.找到最优的个体极值

作为整个粒子群的当前全局最优解,粒子群中的所有粒子根

据自己找到的当前个体极值和整个粒子群共享的当前全局最

优解来调整自己的速度和位置.鉴于此,任意粒子z的速度

可更新为:

ovt＋１
zi ＝ϑt

zovt
zi＋w１ηzi(opt

zi－olt
zi)＋w２η

∧
zi(ogt

i－olt
zi),

∀i∈U (１９)

qvt＋１
zi ＝ϑt

zqvt
zi＋w１ηzi(qpt

zi－qlt
zi)＋w２η

∧
zi(qgt

i－qlt
zi),

∀i∈U (２０)

bvt＋１
zi ＝ϑt

zbvt
zi＋w１γzi(bpt

zi－blt
zi)＋w２γ

∧
zi(bgt

i－blt
zi),

∀i∈U
－ (２１)

dvt＋１
zi ＝ϑt

zdvt
zi＋w１γzi(dpt

zi－dlt
zi)＋w２γ

∧
zi(dgt

i－dlt
zi),

∀i∈U
－ (２２)

lvt＋１
z ＝ϑt

zlvt
z＋w１αz(lpt

z－llt
z)＋w２α

∧
z(lgt－llt

z) (２３)

其中,ovt
zi,qvt

zi,bvt
zi,dvt

zi和lvt
z 分别表示ozi,qzi,bzi,dzi和lz 在

第t次迭代时的速度;olt
zi,qlt

zi,blt
zi,dlt

zi和llt
z 分别表示ozi,

qzi,bzi,dzi和lz 在第t次迭代时的位置;ϑt
z 表示粒子z 在第t

次迭代时的惯性权重;０＜w１＜１和０＜w２＜１分别为学习因

子和社会因子;ηzi,η
∧
zi,γzi,γ

∧
zi,αz 和α∧z 为随机数.

为了便于后续描述,令opt
z＝{opt

zi,∀i∈U},qpt
z＝{qpt

zi,

∀i∈U},bpt
z＝{bpt

zi,∀i∈U
－},dpt

z＝{dpt
zi,∀i∈U

－},它们和

lpt
z 是粒子z 在第t次迭代时的历史最优位置;此外,考虑

ogt＝{ogt
i,∀i∈U},qgt＝{qgt

i,∀i∈U},bgt＝{bgt
i,∀i∈U

－},

dgt＝{dgt
i,∀i∈U

－},它们和lgt 为粒子群在第t次迭代时的

最优位置.
然后,惯性权重[１５]更新为:

ϑt＋１
z ＝

ϑt
z＋t(ϑmax－ϑmin)/T, 最佳粒子

ϑt
z－t(ϑmax－ϑmin)/T, 其他{ (２４)

其中,ϑmax和ϑmin分别为惯性权重的最大值和最小值;T 为自

适应粒子群算法的迭代次数.
由更新过的粒子速度可以更新任何粒子z的位置,表达

式如下:

olt＋１
zi ＝round(olt

zi＋ovt＋１
zi ),∀i∈U (２５)

qlt＋１
zi ＝qlt

zi＋qvt＋１
zi ,∀i∈U (２６)

blt＋１
zi ＝blt

zi＋bvt＋１
zi ,∀i∈U

－ (２７)

dlt＋１
zi ＝dlt

zi＋dvt＋１
zi ,∀i∈U

－ (２８)

llt＋１
z ＝llt

z＋lvt＋１
z (２９)

其中,round(a)表示对a向下去整的函数.为了保持全局最

佳粒子z－ 向局部最小移动,根据文献[１８]的规则,粒子z－ 的速

度再次更新为:

ovt＋１
z－i ＝－olt

z－i＋ogt
i＋w３ovt

z－i＋βt(１－２δz－i),∀i∈U (３０)

qvt＋１
z－i ＝－qlt

z－i＋qgt
i＋w３qvt

z－i＋βt(１－２δz－i),∀i∈U (３１)

bvt＋１
z－i ＝－blt

z－i＋bgt
i＋w３bvt

z－i＋βt(１－２δ
－
z－i),∀i∈U

－ (３２)

dvt＋１
z－i ＝－dlt

z－i＋dgt
i＋w３dvt

z－i＋βt(１－２δ
－
z－i),∀i∈U

－

(３３)

lvt＋１
z－ ＝－llt

z－ ＋lgt＋w３lvt
z－ ＋βt(１－２δ

∧

z－ ) (３４)

其中,βt是第t次迭代时的比例因子;w３是常系数;０≤δz－i≤１,

０≤δ
－
z－i≤１和０≤δ

∧

z－ ≤１是[０,１]之间的随机数.

根据式(３０)－式(３４),更新粒子位置为:

olt＋１
z－i ＝round(ogt

i＋w３ovt
z－i＋βt(１－２δz－i)),∀i∈U (３５)

qlt＋１
z－i ＝qgt

i＋w３qvt
z－i＋βt(１－２δz－i),∀i∈U (３６)

blt＋１
z－i ＝bgt

i＋w３bvt
z－i＋βt(１－２δ

－
z－i),∀i∈U

－ (３７)

dlt＋１
z－i ＝dgt

i＋w３dvt
z－i＋βt(１－２δ

－
z－i),∀i∈U

－ (３８)

llt＋１
z－ ＝lgt＋w３lvt

z－ ＋βt(１－２δ
∧

z－ ) (３９)

其中,为驱使 PSO 随机搜索全局最佳位置gbest＝{og,qg,

bg,dg,lg}周围区域,比例因子β可利用式(４０)所示的规则来

更新,即:

βt＋１＝

２βt, N１＞n１

０．５βt, N２＞n２

βt, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(４０)

其中,N１ 表示连续成功的次数;N２ 表示连续失败的次数;n１

和n２ 表示阈值参数.值得注意的是,F(gbestt)＝F(gbestt－１)

显示搜索失败,其他情况暗示搜索成功.

综上所述,基于自适应PSO的式(１６)的求解算法的具体

过程如算法１所示.值得注意的是,不同于传统 PSO 算法,

AdaptivePSO 算法自适应更新惯性权重,并二次优化全局最

佳粒子.正 因 如 此,AdaptivePSO 能 找 到 比 PSO 更 好 的

式(１６)的解.

算法１　自适应粒子群算法(AdaptivePSO)
输入:信干噪比,T,ϑmax,ϑmin,N１,N２,n１,n２,pmax

i ,θik,cik等

输出:gbestT

１．利用式(１８)初始化所有粒子.

２．设置t＝１.

３．初始化所有粒子的速度.

４．初始化个体最佳粒子的速度.

５．初始化所有粒子的位置.

６．找到当前种群中的全局最佳粒子.

７．若t＜T,则执行后续步骤,否则终止算法.

８．利用式(２４)更新惯性权重.

９．利用式(１９)－式(２３)更新所有粒子的速度.

１０．利用式(２５)－式(２９)更新所有粒子的位置.

１１．利用式(１７)计算所有粒子的适应度值.

１２．对于任意粒子,如果该粒子的当前适应度值大于其历史最优适应

度值,则以当前粒子的速度和位置更新最佳粒子的速度和位置.

１３．找到全局最佳粒子.

１４．利用式(３０)－式(３４)更新全局最佳粒子的速度.

１５．利用式(３５)－式(３９)更新全局最佳粒子的位置.

１６．利用式(４０)更新比例因子β.

１７．令t＝t＋１,并回到步骤７.

５　仿真分析

假定ϑmax＝０．９,ϑmin＝０．４,w１＝２,w２＝２及ξ＝１０－２５;对

于任意IMDi,设置ωi＝ω－＝０．５;对于任意SBSj,设置ε０＝εj＝

１(W/GHz)[１９];n１＝１５,n２＝５[２０];IMDi和 MBS之间的路径损

耗为１２８．１＋３７．６log１０(ℓij),IMDi和SBSj之间的路径损耗为

１４０．７＋３６．７log１０(ℓij),其中ℓij表示基站j与IMDi之间的距

离(单位为km).其他一些重要参数如表１所列.

６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



表１　仿真参数

Table１　Simulationparameters

参数 值

系统带宽/MHz ２０
噪声功率σ２/mW １０－１１

基站j的FBS
j /GHz ２０

IMDi的FUE
i /GHz １

IMDi的任务k 的dik/kB ２００~５００
计算１比特dik所需的cik/(cycles/bit) ５０~１００

对数正态阴影衰落/dB ８标准偏差

有线回程链路速率r０/Gbps １
有线功耗ζ/(mW/s) １

为了凸显本文算法(AdaptivePSO)的有效性,本文引入

传统 PSO 算法进行比较.在仿真中,研究了IMD 密度ρ
－、

IMD最大传输功率p－ 与IMD权重对效用函数Γ(优化问题的

目标函数)的影响,并研究了IMD权重对总时延与总能耗的

影响,其中IMD密度指单个宏小区内的IMD数量.此外,不

失一般性,对于任意的IMDi,设置pmax
i ＝p－.

图２给出了IMD密度ρ
－ 对效用函数Γ的影响,其中单个

宏小区内SBS的数量为３５,ωi＝０．５,p－＝２３dBm.如图２所

示,随着IMD密度的增加,效用函数的值也随之增加.这是

因为,随着IMD的增多,总能耗和总时延也会随之升高.此

外,容易发现,AdaptivePSO具有较传统 PSO 更小的效用函

数值.其原因在于,前者通过更新惯性权重使算法不易陷入

局部最优解,并二次优化全局最优粒子的解,从而最终搜索到

更好的解,达到了更小的开销.

图２　ρ
－ 对效用函数Γ的影响

Fig．２　Impactsofρ
－onutilityfunctionΓ

图３给出了IMD的最大传输功率p－ 对效用函数 Γ的影

响,其中单个宏小区内SBS的数量为３０,ωi＝０．５,ρ
－＝３０.如

图３所示,效用函数的值随着p－ 的增加而下降.其原因在于,

随着p－ 的增大,IMD的上传速率提高,传输时延则随之下降.

在效用函数中,当p－ 对时延的影响大于其对能耗的影响时,

时延的下降可能会导致效用函数值的下降.此外,类似于图

２,AdaptivePSO具有较传统PSO更小的效用函数值.

图３　p－ 对效用函数Γ的影响

Fig．３　Impactsofp－onutilityfunctionΓ

为了更好地解释IMD 权重ω－ 对效用函数 Γ 的影响,首
先调查了其对总时延和总能耗的影响.

图４给出了IMD 权重ω－ 对总时延的影响,其中单个宏小

区内SBS的数量为３０,p－＝２３dBm,ρ
－＝３０.如图４所示,总时

延随着ω－ 的增大而下降.究其原因,从优化问题(１６)的目标

函数可以看出,当ω－ 逐渐增大时,该优化问题逐步倾向于优化

时延.特别地,当ω－＝１时,问题(１６)变成了总时延最小化问

题.此外,由图４可知,AdaptivePSO 算法获得了比 PSO 算

法更低的总时延.

图４　IMD权重ω－ 对总时延的影响

Fig．４　Impactsofω－ontotaldelay

图５给出了IMD 权重ω－ 对总能耗的影响,其中单个宏小

区内SBS的数量为３０,p－＝２３dBm,ρ
－＝３０.如图５所示,总能

耗随着ω－ 的下降而下降.根据优化问题(１６)的目标函数,很

容易发现,当ω－ 逐渐下降时,该优化问题逐步倾向于优化能

耗.特别地,当ω－＝０时,问题(１６)变成了总能耗最小化问题.

此外,由图５可知,AdaptivePSO 算法获得了比 PSO 算法更

高的总能耗.

图５　IMD权重ω－ 对总能耗的影响

Fig．５　Impactsofω－ontotalenergyconsumption

图６给出了IMD权重ω－ 对效用函数Γ的影响,其中单个

宏小区内SBS的数量为３０,p－＝２３dBm,ρ
－＝３０.如图６所示,

总体上,效用函数值随着ω－ 的增大而减小.显然,这一趋势取

决于ω－ 对 能 耗 与 时 延 的 影 响 程 度.此 外,类 似 于 图 ２,

AdaptivePSO具有比传统PSO更小的效用函数值.

图６　IMD权重ω－ 对效用函数Γ的影响

Fig．６　Impactsofω－onutilityfunctionΓ

图７ 给 出 了 AdaptivePSO 算 法 和 PSO 算 法 的 收 敛
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情况.如图７所示,PSO算法和 AdaptivePSO算法均能快速

收敛,但PSO算法容易陷入局部最优解,而 AdaptivePSO算

法却可以找到更好的解.

图７　AdaptivePSO算法和PSO算法的收敛性

Fig．７　ConvergenceofadaptivePSOandPSO

结束语　针对超密集物联网络中的多任务多用户移动边

缘计算模型,在等带宽分配和比例计算资源分配下执行了多

步计算卸载.通过最小化能耗与时延的加权和,联合优化了

用户关联、功率控制、卸载数据量与频带划分因子.然后,采
用 AdaptivePSO算法来解决所规划的问题.尽管本文利用

等带宽分配来消除各类网络的干扰,但导致了较低的频谱利

用率.针对上述问题,未来可以结合 NOMA技术开展研究.
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