
 

 

改进鲸鱼优化算法的车联网计算卸载①
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摘　要: 在边缘服务器资源受限的情况下, 如何设计合理的资源管理和任务调度方案是一项重要的研究内容. 为提

升系统服务效用, 提出一种联合资源分配和计算卸载的设计方案. 首先, 借助二分搜索法和拉格朗日乘子法得到通

信和计算资源的最佳匹配. 然后, 基于融合多种策略的鲸鱼优化算法来求解卸载决策, 其中包括调整收敛因子为指

数幂级的非线性变化策略, 平衡探索和利用阶段的自适应权重策略, 三角形和 Levy 飞行的游走策略, 同时在适应度

评价中引入罚函数来达到用户接入数量的约束限制, 最后利用 V型传递函数制定二进制卸载策略. 仿真结果表明,
在与其他基准方案的多项指标评估中, 所提方案能有效增加网络吞吐量, 显著提高系统效用.
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Abstract: As the resources of edge servers are limited, how to design a reasonable resource management and task
scheduling scheme is important research. To improve the utility of system services, this study proposes the strategy of
joint resource allocation and computing offloading. Firstly, the optimal matching of communication and computing
resources is obtained by binary search and the Lagrange multiplier method. Then, the offloading decision is made based
on the whale optimization algorithm integrating with multiple strategies, including adjusting the convergence factor with a
nonlinear change strategy of the exponential power, the adaptive weight strategy balancing the exploration and utilization
stage, and the wandering strategy of the triangle and Levy flight. Besides, the study introduces a penalty function in fitness
evaluation to satisfy the constraint of user access. Finally, it formulates a V-shaped transfer function to make binary
offloading decisions. The simulation results show that in various indicator evaluations with other benchmark schemes, the
proposed strategy can effectively increase network throughput and significantly improve system utility.
Key words: resource allocation; computing offloading; whale optimization algorithm (WOA); adaptive weight; penalty
function; transfer function; Internet of Vehicle (IoV)

日新月异的科技创新推动着行业变革不断向前发

展[1], 车联网作为交通领域中转型升级的重要一环, 正
逐步向智能网联方向迈进[2]. 在实时感知交互的驾驶场

景中, 车载智能应用软件将产生大量的任务数据, 算力

需求与日俱增[3].
云端拥有丰富的计算资源, 将数据上传至数据中

心后经过集群计算返回结果, 能以极快的速度实现相

应数据的处理[4]. 增强现实、互动直播、智能制造等新
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型业务对时延和网络带宽有着强烈诉求. 如果将这些

数据都通过核心网传输到远程云端处理, 仅数据的传

输就会导致很高的时延[5], 核心网络的带宽也难以支持

大量的数据传送, 一旦骨干网出现拥塞会导致数据传

输极其不稳定[6]. 而边缘计算 (mobile edge computing,
MEC) 关注局部业务[7], 能满足实时性需求, 计算方式

也面向本地化, 将其应用到车联网领域可有助于解决

智能驾驶在交通信息获取和数据处理上所面临的难题[8].
在计算密集的通信场景中, 若所有用户都进行边

缘迁移将导致额外的网络负载压力, 因而合理的任务

调度策略会深刻影响着MEC系统的稳定性. 当边缘侧

处理的时间过长时, 业务质量也会相应地降低. 文献[9]
将 MEC 服务器之间的协作卸载视为马尔科夫决策过

程, 为了最小化任务卸载时延, 提出带有自适应权重采

样机制的 Actor-Critic 算法以及一种离线集中训练分

布式执行框架来优化协作卸载策略. 文献[10]考虑到交

通动态和不同车联网应用的异构需求, 根据不同的时

延特性对任务分类, 利用近端策略优化算法获得连续

的动作空间并求解最佳优先动态因子, 以最大化提高

系统吞吐量. 关于任务属性的卸载研究中, 文献[11]通
过对车辆任务属性的多个维度展开分析, 设计了一种

基于广义 Benders 分解和重构线性化的两阶段启发式

迭代算法, 以决定本地执行、卸载至 RSU或者协作车

辆处理. 文献[12]为解决任务多样性以及车辆移动性导

致的用户通信质量问题, 提出了一种基于移动感知计

算效率的任务卸载和资源分配方案, 旨在权衡计算时

间和能耗之间的关系. 文献[13]将车辆任务划分成多个

子任务, 以最小化系统中所有任务的平均时延为优化

目标, 提出了一种基于蚁群优化算法的卸载方案, 其中

在信息素矩阵的初始化中考虑了基站负载和用户与基

站之间的距离两个因素.
在协调不同层级的资源调度方面也有不少研究.

为了保证高速移动车联网场景中的延时、能耗和支付

成本需求, 文献[14]在云-边-端三层架构中利用基于多

智能体的匈牙利算法解决二部图最大匹配问题下的动

态任务卸载问题. 文献[15]将请求车辆、边缘服务器和

云中心之间的竞争与合作建模为 Stackelberg 博弈问

题, 基于反向归纳法获得请求车辆的最优任务分配, 同
时基于遗传算法来寻找边缘服务器和云端的最优定价

方案. 在资源分配和计算处理方面, 文献[16]设计了一

种基于 Takagi-Sugeno 模糊神经网络和博弈论的任务

卸载方案, 在预测到未来交通流量后, RSU根据结果进

行实时负载均衡, 进而利用博弈论得到最佳卸载策略.
为满足车联网中低时延、高可靠的用户需求, 文献[17]
构建了一个结合用户关联、子信道和功率分配的资源

优化目标函数, 并以多种时延作为约束条件, 提出了一

种低复杂度的用户关联方法. 文献[18]在小蜂窝基站协

作计算框架下, 联合用户关联、信道分配和多部分协

作任务卸载 3 个优化问题, 设计了一种基于遗传和深

度确定性策略梯度的计算卸载方案.
但是现有研究大多未对任务准入控制展开深入

研究, 因此在边缘服务器资源受限的前提下, 针对并

发性计算任务 , 如何高效地提升系统服务质量成为

本研究的主要内容 . 重点结合二分搜索法和拉格朗

日乘子法求得功率控制和计算资源的最优分配 , 同
时联合多种优化策略的鲸鱼优化算法来制定最佳卸

载决策. 

1   系统模型 

1.1   网络模型

基于MEC的车联网架构如图 1所示, 该系统由基

站、邻近部署的MEC服务器以及智能车辆组成. 考虑

在城区道路中的任务密集区域, 低速行驶的车辆可以

通过无线通信来请求任务卸载. 由于基站只提供通信

功能, 而部署在路侧单元的MEC服务器通过有线链路

与基站相连, 从而能处理相关的实时业务. 假定不同用

户在传输数据时采用 OFDM 复用技术, 即用户通过若

干个正交的子信道来发送数据信号. 任务卸载时设定

为准静态信道模型, 信道在卸载周期内保持恒定, 但在

不同计算任务的卸载周期间允许发生变化.
  

基站
MEC

服务器

… …

云计算
中心

 
图 1    车联网系统架构图

u = {1,2, · · · ,U}

在单 MEC 服务器-多车辆场景中, 智能车辆以城

区车速随机行驶在边缘服务器的通信覆盖范围内, 所
有车辆的集合表示为 . 假定在某一时刻
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Task(u) = {Du,Cu} Du

Cu

xu ∈ {0,1}
xu = 1

t, 单服务器范围内的用户 u 都有一个并发性计算任务

需要处理, 定义为二元组 , 其中, 
表示传输数据的大小,  表示完成任务所需的 CPU周

期数. 本文考虑的是完全卸载方案, 即任务都是不可再

分, 仅能被当成整体进行处理. 令 表示用户

u 的卸载决策, 当 时表示用户 u 选择将任务卸载

至MEC服务器执行, 否则, 任务在本地执行计算. 

1.2   计算模型 

1.2.1    本地计算

f l
u

tl
u

智能车辆本身拥有定量的异构存储和计算资源,
当用户决定在本地执行任务时, 令 表示车辆 u 的本

地计算能力 (CPU 周期数), 则本地执行任务的计算时

延 为:

tl
u =

Cu

f l
u

(1)

由文献[19]可知, 本地执行时的能量消耗为:

El
u = κ( f l

u)2Cu (2)

κ其中, 能耗系数 是与车辆芯片结构相关的常数. 

1.2.2    MEC服务器计算

当车辆 u 选择任务卸载到边缘侧执行时, 用户会

将计算任务经由无线网络上传至服务节点, MEC 服务

器为其分配合理的计算资源 fu 以便进行及时处理.
由于大量并发性的车辆计算任务需要同时进行卸

载判决, 当任务数尚未到达最大准入数时均可选择卸

载至MEC服务器或者车载计算单元执行, 但是一旦达

到最大连接数时边缘侧必须适时做出组合决断, 选择

最符合系统效益的方案来进行卸载, 因而任务的等待

时延暂不做考虑, 即不存在任务等待队列.
令 tMEC 表示为MEC服务器执行任务的所需时延.

考虑到回传结果的数据量较小, 其回传时延可忽略不

计, 因此 MEC 服务器在执行卸载时, 任务处理时延可

以表示为:

tMEC = tu
up(pu)+ tu

exe( fu) (3)

tu
up(pu) tu

exe( fu)其中,  表示任务上传至边缘侧所需时延, 

表示边缘服务器计算所需的时延, 并有如下计算公式:

tu
up(pu) =

Du

Ru(pu)
(4)

tu
exe( fu) =

Cu

fu
(5)

式 (4) 中由香农公式可得到数据的传输速率为

Ru(pu) =Wlog2

(
1+

puhu

N0

)

hu = 140.7+36.7log10(d)

. 其中, W 为正交子信道传输

带宽, pu 为车辆 u 的发射功率, hu 为上行链路的信道增

益,  , d 为车辆与所属 MEC 服

务器之间的通信距离, N0 为噪声功率.
用户 u 选择路端处理任务时, 车载终端仅在传输

过程中产生能耗. 因此在边缘节点执行时, 对用户而言,
该能耗 EMEC 计算公式如下:

EMEC = putu
up(pu) =

puDu

Wlog2

(
1+

puhu

N0

) (6)

由式 (6)可以看出, 在某一特定时刻下车辆位置固

定, 传输信道增益和噪声功率均为定值, 卸载能耗的计

算将与传输功率息息相关. 由于不同用户对系统时延

和能耗的偏好不同, 这将导致卸载决策存在一定差异,
因此在最大功率限制范围内, 如何根据具体的偏好权

重来适时调整发射功率, 做出最优的卸载判决将是一

个重点研究问题. 

1.2.3    效用函数

考虑到用户的卸载决策为 0-1 变量, 因此任务处

理时延和能耗的综合表达式可以描述如下:

tu = (1− xu)tl
u+ xutMEC (7)

Eu = (1− xu)El
u+ xuEMEC (8)

在车联网MEC系统中, 用户的使用感受主要由其

车载任务的执行完成时间以及终端设备的能量消耗来

表征. 在计算密集场景中, 为了衡量用户对于不同时延

和能耗偏好下的驾驶体验, 将用户 u 的任务卸载整体

效用定义为:

Ju = xu

(
βt

u
tl
u− tMEC

tl
u

+βe
u

El
u−EMEC

El
u

)
(9)

βt
u, β

e
u

βt
u, β

e
u ∈ [0,1] βt

u+β
e
u = 1

其中,  分别表示用户 u 对时延和能耗的偏好比

重,  , 且 . 当用户对于时延要求

更高时, 适当加大该权重数值, 反之亦然. 卸载效用的

数值越高, 意味着越来越多的用户从边缘网络中获益,
从而避免终端设备产生过重的计算开销. 

2   问题分析 

2.1   系统效用最大化

由于车载终端在计算能力和资源存储等方面存在

不足 ,  每辆车都会以一定的概率将计算任务迁移至
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MEC 服务器. 在给定卸载策略 X、传输功率 P 和计算

资源分配 F 后, 定义车辆 u 处理任务的总效用由式 (10)
给出:

J(X,P,F) =
∑
u∈U

Ju (10)

因此, 以联合优化动态资源分配和计算卸载决策

(joint dynamic resource allocation and task offloading,
JDRATO)使得系统效用最大化的问题可以表述如下:

max
X,P,F

J(X,P,F)

s.t.



C1 : xu ∈ {0,1} ∀u ∈ U

C2 : 0 ⩽ pu ⩽ pmax
u ∀u ∈ U

C3 : fu > 0 ∀u ∈ S

C4 :
∑
u∈S

fu ⩽ f0

C5 :
G∑

u=1

xu ⩽ M

(11)

S = {u = 1, · · · ,G |xu = 1 }其中,  表示卸载用户集合, f0 为
单 MEC 服务器的最大计算资源, M 为单 MEC 服务器

在同时刻最多能容纳的用户数目. C1 表示移动车辆只

能选择本地执行或卸载至边缘服务器, C2 表示发射功

率不得超过最大允许功率, C3 和 C4 表示分配给需要

卸载任务车辆的计算资源必须大于 0且不得超过总计

算资源, C5 表示同时准入用户数目不得超过最大允许

阈值. 

2.2   问题分解

在 JDRATO 问题中, 卸载决策与通信、计算资源

的分发策略相互耦合, 在特定的任务调度方案下会匹

配得到相应的传输功率和计算资源. 此外, 由于卸载决

策 X 是 0-1 整数变量, 并且资源分配 F、P 是连续变

量, 因此原优化问题为混合整数非线性规划, 属于 NP-
hard 问题, 找到最优解通常需要指数时间级的计算复

杂度, 难以在多项式时间内完成. 因此, 为了能够求解

JDRATO问题, 需要将其分解为两个相关的子问题.
(1)针对特定卸载决策, 如何分配通信和计算资源.
(2)基于资源优化结果, 如何制定最优卸载策略.
基于上述考虑, 可以将原问题改写为:

max
X

(max
P,F

J(X̂,P,F)) s.t. C1−C5 (12)

注意, 此时对卸载决策和资源分配的约束已经在

分解过程中彼此解耦. 因此, JDRATO问题可以完全分

解为如下两个小问题: 第 1 个为联合无线和计算资源

的分派问题, 即 RA 子问题; 第 2 个为给定资源分配方

案后的任务卸载决策问题, 即 TO子问题.
RA子问题重新表述为式 (13):

J∗(X) =max
P,F

J(X̂,P,F) s.t. C2−C4 (13)

TO子问题可以重写为式 (14):

max
X

J∗(X) s.t. C1, C5 (14)

在选定已满足约束 C2、C3 和 C4 的可行任务卸

载决策 X 的情况下, 原目标函数可以重写为:

J(X,P,F) =
∑
u∈S

(βt
u+β

e
u)−V(X,P,F) (15)

V(X,P,F) =
∑
u∈S

(
βt

utu
tl
u
+
βe

uEu

El
u

)
其中,  .

V(X,P,F)

观察到式 (15)的表达式第 1项对于特定卸载决策

是恒定的, 而 可以被视为卸载用户集合的总

卸载开销. 因此, 将式 (13)改写为最小化总卸载开销的

问题, 即:

min
P,F

V(X,P,F) s.t. C2−C4 (16)

将时延和能耗的计算公式代入计算可得到式 (17):

V(X,P,F) =
∑
u∈S

ϕu+φu pu

log2

(
1+

puhu

N0

) +∑
u∈S

ηu

fu
(17)

ϕu =
βt

uDu

tl
uW

φu =
βe

uDu

El
uW

ηu = β
t
u f l

u其中,  ,  ,  .

观察式 (17) 可以看出, 第 1 项只含有发射功率的

变量, 属于上行功率控制的优化问题; 第 2项只含有计

算资源的变量, 属于计算资源分配的优化问题. 

3   资源分配及卸载决策求解 

3.1   上行功率控制

不同的系统时延和能耗偏好会产生不同的卸载决

策, 而卸载能耗又与发射功率密切联系, 因此需要进行

适当的功率控制. 对于移动车辆来说, 上行功率问题能

细化为式 (18):

min
pu

f (pu) s.t. C2 (18)

f (pu) =
ϕu+φu pu

log2

(
1+

puhu

N0

)其中,  .

f (pu)由于 二次可微, 利用导数理论知识, 对原函

数进行一阶和二阶求导分别得到式 (19)和式 (20):
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f ′(pu) =
φulog2Λu− [hu/(N0 ln2)](Γu/Λu)

log2
2(Λu)

(19)

f ′′(pu) =
(hu/N0)[(huΓu/N0−2φuΛu)log2Λu+2huΓu/(N0 ln2)]

(ln2)Λ2
u log3

2Λu

(20)

Γu = ϕu+φu pu, Λu = 1+hu pu/N0其中, 为简化表达式,  .
观察二阶导数, 在其定义域内该数值并非总为正

数, 因此原函数为非凸函数. 假定在 x0 处, 原函数一阶

导为 0, 可令其分子为 0, 即满足:

Ω(x0) = φulog2

(
1+

x0hu

N0

)
− [hu/(N0 ln2)](ϕu+φux0)

1+hux0/N0
= 0

(21)

f ′′(x0) ⩾ 0

pu

同时将该点代入二阶求导式 (20)中可得 .
根据拟凸函数的二阶导数判定条件, 原函数为拟凸函

数, 因此在定义域内存在极小值. 注意到在可行域内,
对变量为 的表达式 (21)求导可得:

Ω′(pu) =
(hu/N0)2(ϕu+φu pu)
(ln2)(1+hu pu/N0)2 > 0 (22)

pu = 0可以看出, 在以 为起点的区间内, 该函数为

广义增函数, 同时在左端点处有:

Ω(0) = − huϕu

N0 ln2
< 0 (23)

[0, pmax
u ]结合上述推理过程, 可在初始区间 内使用

二分搜索法, 并且在每步迭代计算中求解凸可行性问

题, 最终在满足收敛准则条件下计算出满足式 (21) 的
最优解, 由此可以得到上行链路的最优功率分配. 

3.2   计算资源分配

由于边缘节点的计算、存储等资源有限, 在大规

模的并行计算任务面前难以维持系统的稳定性, 因而

需要优化资源配置问题. 该分配问题可重新表述如下:

min
fu

g( fu) s.t. C3, C4 (24)

g( fu) =
∑
u∈S

βt
u f l

u

fu
其中,  .

g( fu)应当注意到此定义域为凸集, 对 求二阶偏导

得到 Hessian矩阵, 即:
∂2g( fu)
∂ fu∂ fu′

= 0, ∀u , u′

∂2g( fu)
∂ f 2

u
=

2βt
u f l

u

f 3
u
> 0, 其他

(25)

g( fu)

由于该海森阵严格正对角化, 为正定矩阵, 所以

为凸函数. 在 C3 和 C4 约束条件下的拉格朗日函

数表达式为:

L( fu,λ1,λ2) =
∑
u∈S

βt
u f l

u

fu
+λ1(− fu)+λ2

∑
u∈S

fu− f0

 (26)

λ1,λ2

λ1,λ2 ⩾ 0

其中,  分别为 C3和 C4相对应的拉格朗日乘子且

. 紧接着, 利用 Karush-Kuhn-Tucker (KKT)相
关知识来求解, 经理论推导后可求得最优计算资源分

配如下:

f ∗u =
f0

√
βt

u f l
u∑

u∈S

√
βt

u f l
u

(27)

 

3.3   卸载决策优化

在得到最优发射功率和计算资源分配方案后, 最
终的卸载决策问题转化为:

J∗(X) =
∑
u∈S

(βt
u+β

e
u)−

∑
u∈S

f (p∗u)−g( f ∗u ) s.t. C1,C5

(28)

对于此类 0-1 整数规划问题, 如果采用精确算法

求解则需要遍历整个搜索空间, 容易产生组合爆炸现

象, 难以在多项式时间内寻找到最优解决方案. 相反,
受生物群体社会性生活方式启发而演化得到的群体智

能优化算法, 通过模仿动物群体之间以一种合作方式

来交流和互换信息, 能够以良好的并行性和自主探索

性更快地解决复杂优化问题.
借鉴生物群体行为规律的寻优过程, 选定鲸鱼优

化算法 (whale optimization algorithm, WOA)[20]来制定

卸载决策. WOA采用随机或最佳搜索代理来模拟捕猎

行为, 并使用螺旋来模拟座头鲸的泡泡网攻击机制[21],
主要分为 3 步: 收缩包围、螺旋气泡网捕食和随机搜

索. 其中, 座头鲸有 50% 的可能性在收缩包围机制和

螺旋模型之间进行选择. 该算法具有机制简单、参数少、

寻优能力强等优点. 但是, 基本鲸鱼优化算法存在收敛

速度慢、求解精度低、容易陷入局部最优等缺点, 为
此提出融合多种策略的鲸鱼优化算法 (multiple strategy
WOA, MSWOA), 使之更适合于求解组合优化问题. 

3.3.1    适应度评价

适应度评价机制可以用来衡量种群生活中个体的

搜索优势, 考虑到在卸载决策问题中存在最大准入用

户数目的约束, 因此结合罚函数的优化理论, 将式 (28)
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转化为无约束最小化问题, 得到式 (29)的适应度函数.
在可行域范围内, 适应度值越小意味着系统效用越高.

fitness = −
∑
u∈S

Ju(xu, p̂u, f̂u)+µ ·h2(x) (29)

h(x) =max

0,
G∑

u=1

xu−M

其中,  , μ 为罚因子, 一般取值

为 1013–1015. 

3.3.2    收敛因子调整

基本算法中的收敛因子 a 以线性速率下降, 不能

很好地反映种群变化情况, 如果在探索阶段不能够及

时发现种群最优解, 那么在利用阶段就会加速进入局

部最优状态, 影响寻优精度. 为弥补这一缺陷, 需要采

用非线性变换手段来解决. 基于此种考虑, 可以采用如

式 (30) 所示的收敛因子来提升算法性能, 该因子的整

体收敛速度表现相对比较平缓, 能在较长时间内达到

全局搜索能力, 从而降低种群中最优个体对其余个体

的影响.

a(t) = 2−2
(

Tmax− t
Tmax

)α
(30)

其中, Tmax、t 分别为最大迭代次数和当前迭代次数,
α 为非线性调整参数, 取值一般为大于 1的整数.

A = 2ar1−a, C = 2r2基于上述变化,   (r1和 r2为[0, 1]
的随机值)也会相应地做出调整. 

3.3.3    自适应权重

经典算法在求解后期容易陷入局部最优, 会降低

种群多样性. 为平衡探索和利用阶段的寻优能力, 采用

一种呈指数变化趋势的自适应权重策略. 在算法前期,
较大的权重易于提升开发的全局搜索性能, 保证合适

的搜索范围; 随着迭代次数的不断增加, 在靠近最优解

时, 权重值会以指数形式减小, 使算法的局部寻优能力

大幅提升. 自适应权重表达式如式 (31)所示:

ω = e−5( t
Tmax )2

(31)

p ⩾ 0.5由此, 螺旋更新阶段 ( )的位置计算公式如下:

X(t+1) = ωX∗(t)+ ebl cos(2πl)D (32)

D = |X∗(t)−X(t)|其中,  . 

3.3.4    游走策略

为了克服算法早熟弊端以及扩大最优解的搜索空

间, 采用两种游走策略来增加随机性, 提高算法的全局

寻优能力.

(1)三角形游走策略

p < 0.5且 |A| ⩾ 1

L1 L2 δ

在搜寻猎物阶段 (即 ), 座头鲸会随

机选择鲸鱼代理进行位置更新 ,  从而逐渐搜索到猎

物.此时不需要直接靠近食物, 而是以三角形方式在周

围进行游走. 在得到随机参考代理和猎物之间的距离

后, 随机选取游走的步长范围 , 以 为行进方向, 由
式 (36)获得游走所得到的位置与食物之间的距离 h.

L1 = |C ·Xrand(t)−X(t)| (33)

L2 = L1 · l1 (34)

δ = 2πl2 (35)

h = L2
1 +L2

2 −2L1L2 cos(δ) (36)

X(t+1) = Xrand(t)+A ·h (37)

l1 l2其中,  、 分别为[0, 1]之间的随机数.
(2) Levy 飞行游走策略

p < 0.5且 |A| < 1在收缩包围阶段 (即 ), 除了利用自

适应权重对最优个体动态加权外, 还引入莱维飞行策

略来增加局部探索能力. Levy 飞行通过长步与短步相

互交替的走位来提供高质量的随机因子, 具体计算方

式如式 (39)所示.

X(t+1) = ωX∗(t)+A · l ·Levy(β) (38)

Levy(β) =
u

|v|
1
β

u ∼ N(0,σ2
u) v ∼ N(0,σ2

v)

σu =


Γ(1+β) sin

(πβ
2

)
Γ

(
1+β

2

)
2
β−1

2 β


1
β

σv = 1

(39)

其中, l 为莱维飞行步长收缩因子, β 是莱维飞行控制参

数, 在[0, 2]之间随机取值.
根据上述改进方法, 经过多策略融合后的鲸鱼优

化算法综合表达式如下:

X(t+1) =


ωX∗(t)+ eblcos(2πl)D, p ⩾ 0.5

Xrand(t)+A ·h, p < 0.5且 |A| ⩾ 1
ωX∗(t)+A · l ·Levy(β), p < 0.5且 |A| < 1

(40)
 

3.3.5    传递函数映射

传统WOA算法主要针对连续函数优化问题, 其搜
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索空间值域是连续数值, 而在二进制卸载决策中, 将个

体每一维的位置都必须限定为 0 或者 1, 因而原算法并

不能直接用来求解. 但是, 传递函数可以实现从连续域

向离散域的空间变换, 即由传递函数来计算原始位置所

对应的的概率值来决定转换后的位置上取值为 0 或者

1. Mirjalili 等人在文献[22]中提出了多个传递函数, 并
且将其分为两族: S 型和 V 型. 利用 S 型函数将鲸鱼搜

索代理的连续位置转换成离散的概率表达式如下所示.

S (Xti) =
1

1+ e−Xti
(41)

传递函数值会映射在区间[0, 1]内, 对于靠近最优

解的代理位置, 其传递函数所计算出的概率数值会比

较高, 因而取 1的可能性也更大, 反之亦然. 由此, 更新

规则设定如下.

Xti =

 1, S (Xti) > rand

0, 其他
(42)

S型传递函数会强迫个体选择 0或 1, 容易使搜索

过程陷入局部最优. 相反, V型函数通过鼓励偏离最优

解的个体保持原有选择, 以及允许接近最优解的个体

翻转其选择, 以此来扩大搜索空间的范围, 从而弥补了

S型传递函数的缺陷. 本文选定的V型传递函数见式 (43):

V(Xti) =
∣∣∣∣∣2π arctan

(π
2

Xti

)∣∣∣∣∣ (43)

对应映射的更新规则如式 (44)所示:

Xti(t+1) =

 Xti(t), V[Xti(t)] > rand

[Xti(t)]−1, 其他
(44)

[Xti(t)]−1其中,  表示对搜索代理的每一个变量值取反. 

3.3.6    算法流程

基于MEC的车联网系统中, 所有车辆任务的卸载

决策矩阵 X 均看做一个鲸鱼搜索代理. 在每一次种群

迭代过程中, 对选择卸载至边缘服务器 (即所在位置

取 1) 的矩阵子元素进行计算资源分配, 同时计算适应

度找出最优卸载策略. 总体算法流程如算法 1所示.

算法 1. 基于多策略鲸鱼优化算法的计算卸载方案

Tmax ε输入: 种群规模 K; 车辆数目 N; 最大迭代次数 ; 停止准则

X∗(t)输出: 最优位置 ; 最优计算资源分配 F; 系统效用 J

1. 初始化

Xi (i=1,··· ,K)2. 　随机生成 N 维鲸鱼搜索代理的位置 ;
3.　 t=0;
4. 　根据式 (27)分配卸载任务的计算资源;
5. 　根据式 (29)计算搜索代理的适应度;

6. 　记录个体极值和群体极值;
while t<Tmax or

∣∣∣∣ X∗(t)−X∗(t−1)
X∗(t−1)

∣∣∣∣>ε7. 

8. repeat
9.　 for k=1:K do
10.　　 根据式 (30)更新 a;
11. 　　更新 A、C、D, 在[0, 1]范围内随机生成 p;
12. 　　if p<0.5 then

|A|<113. 　　　if   then
X(t)14.　　　　 根据式 (38)和式 (44)更新 ;

15.　　　 else
X(t)16. 　　　　根据式 (37)和式 (44)更新 ;

17. 　　　end if
18. 　　else

X(t)19. 　　　根据式 (32)和式 (44)更新 ;
20. 　　end if
21. 　end for
22. 　计算种群适应度;

X∗(t)23. 　更新最优位置 ;
24.　 根据式 (10)得到系统效用 J;
25.　 t=t+1;
26. end while
 

4   仿真分析 

4.1   参数设置

在城区道路上, 考虑单 MEC 服务器-多用户的车

联网场景, 假定在某时刻每辆车都有并发性的计算任

务需要处理, 此时车辆随机处于其所属边缘服务器的

覆盖范围内. 具体通信参数和算法参数分别如表 1 和

表 2所示.
 
 

表 1    通信参数设置
 

仿真参数 表达式 单位 参数取值

单MEC通信覆盖半径 R m 300
正交子信道带宽 W MHz 1

噪声功率 σ2 dBm −100
能耗系数 κ J/bit 5×10−27

车辆最大发射功率 pmax
u W 0.1–2.2

车辆数目 N — 5–45
任务传输数据量 Du MB 1.0–1.8
任务计算工作量 Cu Gigacycles 0.2–1.0
车辆计算能力 f l

u GHz 0.5–1.0
单MEC服务器计算能力 f0 GHz 20

时延和能耗偏好 βt
u,β

e
u — 0.2–0.8

同一时刻最大准入数 M — 2–20
  

4.2   结果分析

本节利用 Matlab R2018a 仿真平台来进行实验对

比, 为验证本文所提的多策略鲸鱼优化算法 (MSWOA)
性能, 引入文献[23]中所提WOAWC作为基准方案, 该
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算法在随机寻找食物过程中利用柯西逆累积分布函数

对鲸鱼位置信息进行变异, 以及在包围捕食阶段通过正

弦函数的自适应权重方法改进了WOA的局部搜索能力.
  

表 2    算法参数设置
 

仿真参数 表达式 参数取值

鲸鱼搜索代理数目 K 30
最大迭代数目 Tmax 100
算法停止准则 ε 10−6

非线性调整参数 α 4
莱维飞行控制参数 β 1.5

莱维飞行步长缩放因子 l 0.45
罚因子 µ 1014

  

4.2.1    不同通信条件下的系统效用

图 2给出了系统效用与移动车辆数目之间的关系.
3种不同算法下的系统效用都明显呈现上升趋势, 这是

因为MEC服务器拥有丰富的计算资源, 终端设备数量

越多, 更多的车辆会倾向于将工作负载迁移至边缘节

点来完成, 从而获取更优质的服务体验. 与此同时, 本
文所提算法在与基准方案对比中都表现出更优异的性

能, 特别在车辆数达到 30 以后系统效用迅速攀升, 究
其原因是多种策略的融合使得搜索空间不断扩大, 种
群多样性得到增强, 从而提高了算法的寻优能力.
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图 2    不同用户数目下的系统效用

 

图 3是不同最大准入用户数目下系统效用的对比

图. 由图 3可知, 最开始时 3种算法的系统效用几乎持

平; 但随着允许准入数量的增加, MSWOA算法下的效

益获得快速提升. 一方面, 系统允许接纳更多的用户卸

载任务至边缘侧, 使设备自身的计算资源得以释放出

来, 系统双方也由于不断进行通信提高了网络吞吐量,
因而能提供更优质的需求服务; 另一方面, MSWOA算

法经过多元化的代理搜索, 在解空间不断尝试新的组

合优化方案, 能挖掘出潜在的收益机会.
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图 3    不同最大准入数目下的系统效用

 

图 4反映的是在不同最大发射功率下系统效用的

变化情况. 整体变化都较为平缓, 没有过于急剧的陡降

现象发生. 由于车载终端会根据特定的时延能耗偏重

来调节自身的发射功率, 从而提高网络的服务质量. 而
当智能车辆的最优上行功率确定后, 系统车辆数和同

时刻准入用户数均为固定数值, 不同并发组合方式下

的效用计算会出现些许变化, 因而会有所波动.
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图 4    不同最大发射功率下的系统效用

  

4.2.2    不同任务属性下的系统效用

本节针对任务的传输量和计算量两个属性展开对

比研究, 不同传输数据量和任务计算量会对系统卸载

收益产生不同的反应.
图 5 表现的是传输数据大小对系统效用的影响.

数据任务在迁移至边缘服务器时, 智能终端会因无线

通信而产生能量损耗, 当数据量不断增加时, 该数值会

不停地变大, 系统效用也随之减小. 3 种算法中, 由于

WOA 和 WOAWC 都较容易出现早熟现象, 会受到局

部最优解的影响而放弃探索出新的卸载组合策略, 因
而效用看起来并不高.

图 6是 3种算法在不同数据计算量下的系统效应

对比图. 由于计算任务卸载至 MEC 服务器后, 处理数
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据所消耗的计算资源由边缘侧来承担, 由此缓解了终

端资源紧俏的困境. 考虑到用户自身所消耗能量主要

来自于传输过程, 在同样的数据传输量条件下, 越高的

计算量移交至路侧会极大地降低智能设备的执行总代

价, 从而为用户提供更优质的需求服务.
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图 5    不同传输数据下的系统效用
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图 6    不同数据计算量下的系统效用

  

4.2.3    不同用户偏好下的系统效用

在影响系统效用的众多因素中, 不同用户对于时延

和能耗的偏重也是值得深切关注的, 其对比结果如图 7
所示. 从图 7 可以觉察出, 在时延偏好从 0.2 逐渐升高

到 0.8 的过程中, 系统效用逐渐下降且最后达到相对稳

定状态. 对时延的偏好增加意味着对系统服务实时响应

的要求会更为严格, 部分计算任务最终会决定在本地执

行, 因而效用不高; 反观能耗偏重的增加会明显提高效

用值, 这是因为当用户对时延不太敏感时, 会大概率选择

由边缘计算节点来辅助执行任务, 从而改善了用户体验. 

4.2.4    不同转移函数下的系统效用

图 8中表现的是在位置更新时 S型和 V型传递函

数对于系统效用的性能影响. 由于 V 型传递函数并不

会像 S型函数一样强制性地迫使搜索代理改变相应变

量取值为 0 或 1, 换句话说, 当代理变量所处位置将使

适应度值较低时, V 型函数会鼓励其停留在其当前位

置, 即并不需要强迫发生转变, 或者说当使得适应度值

较高时, 它们也允许代理变量切换到其补充位置, 即增

加了个体选择的可能性, 从而在维持最优解的同时能

更大程度地探索出新的卸载组合.
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图 7    不同用户偏好下的系统效用
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图 8    不同传递函数下的系统效用

  

5   总结

在单MEC服务器资源受限的情况下, 针对并发性

计算任务, 如何合理地分配网络资源以及制定卸载决

策是车联网边缘计算中需要关注的重点. 本文首先利

用二分法和拉格朗日乘子法得到最佳功率控制和计算

资源分配的优化方案; 然后提出包含调整收敛因子、

自适应惯性权重、游走策略的鲸鱼优化算法, 为约束

最大准入用户数目, 在适应度评价中引入了罚函数方

法, 最后采用 V型传递函数来处理 0-1卸载问题. 由于

本文考虑的是在特定时刻单MEC服务器-多车辆情形

下的并发性任务的卸载控制问题, 而如何协调端-边-云
三层计算资源来解决高并发流量下的任务调度问题是

未来的研究内容.
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