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摘   要：为平衡网络负载与充分利用网络资源，针对超密集异构的多用户和多任务边缘计算网络，在用户时延约

束下，该文构造了协作式计算任务卸载与无线资源管理的联合优化问题以最小化系统能耗。问题建模时，为应对

基站超密集部署导致的严重干扰问题，该文采用了频带划分机制，并引入了非正交多址技术(NOMA)以提升上行

频谱利用率。鉴于该目标优化问题具备非线性混合整数的形式，根据多样性引导变异的自适应遗传算法

(AGADGM)，设计出了协作式计算卸载与资源分配算法。仿真结果表明，在严格满足时延约束条件下，该算法

能获取较其他算法更低的系统能耗。
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Abstract: To balance the network loads and utilize fully the network resources, joint cooperative computation

offloading and wireless resource management is considered for ultra-dense heterogeneous edge computing

networks with multiple users and multiple tasks, which minimizes the system energy consumption under the

constraints of users’ delay. During the problem modeling, a frequency spectrum partitioning mechanism is

introduced to tackle serious network interference caused by ultra-dense deployment of base stations, and Non-

Orthogonal Multiple Access (NOMA) technology is introduced to improve the uplink frequency spectrum

efficiency. Considering that the optimization problem is a nonlinear mixed-integer form, according to Adaptive

Genetic Algorithm with Diversity-Guided Mutation (AGADGM), an effective algorithm used for cooperative

computation offloading and resource allocation is designed. The simulation results show that proposed

algorithm could achieve lower system energy consumption than other existing algorithms under strict

constraints of users’ delay.

Key words:  Ultra-Dense  Heterogeneous  Networks  (UDHN);  Edge  computing;  Cooperative  computation

offloading; Frequency spectrum partitioning; Non-Orthogonal Multiple Access (NOMA); Adaptive Genetic

Algorithm (AGA)

 1    引言

随着机器学习和人工智能等科学技术的兴起，

人脸识别、智能家居、自动驾驶和医疗保健等应用

应运而生。这些新型应用在实时处理时占用了大量

的计算和存储资源，对存储空间、计算资源和电池

容量受限的智能设备提出了巨大的挑战[1–3]。为应

对该挑战，移动边缘计算(Mobile Edge Computing,
MEC)允许资源受限的智能设备将计算密集型任务

卸载至边缘网络，让具备计算和存储能力的边缘节

点处理任务。

超密集异构网络(Ultra-Dense Heterogeneous
Network, UDHN)与MEC的结合进一步缩短了用户

与计算中心的距离，且UDHN通过在宏小区内部署

大量小基站(Small Base Station, SBS)，极大地提
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升了服务覆盖率和资源利用率，降低了智能设备至

基站的传输时延。但是，密集部署的小基站会导致

大量的能耗[4,5]。此外，在UDHN中，每个基站覆

盖下的用户密度较大，区内与区间均存在严重干扰[6]。

合适的干扰消除和频带资源分配方案有利于降

低MEC系统时延和能耗，从而有效提升系统性能。

在单MEC服务器和多用户场景下，文献[7]提出了

基于正交频分多址接入的MEC系统。具体而言，

它将系统频带划分为多个正交子信道以消除用户间

的干扰，并最大化了系统计算效率。在多小区和多

用户的MEC场景中，文献[8]最小化时延和能耗的

加权。其中，小区内的用户通过正交信道进行信号

传输，但小区间的用户可能相互干扰。在多宏小

区、多小小区和多用户的UDHN场景下，文献[9]研
究了系统总能耗最小优化问题。它为消除UDHN中
层间和层内干扰，提出了一种频谱资源分配方案。

但是，随着用户规模的增大，频谱资源分配会变得

越来越紧张。

为进一步提升频谱利用率、实现高速率传输及

广覆盖，已有多数研究将非正交多址接入(Non-Or-
thogonal Multiple Access, NOMA)和MEC结合起

来。文献[10]研究了时分多址接入(Time Division
Multiple Access, TDMA)和NOMA下的部分卸载

与二元卸载问题，并尝试最大化系统计算效率。文

献[11]考虑了NOMA-MEC在车联网领域内的应用。

为最大限度保证用户效益，它利用基于深度学习网

络的博弈算法来为用户选择最优的卸载策略。文

献[12]构建了UDHN下的NOMA-MEC系统，并研

究了多SBS、多用户的资源分配问题以最小化用户

能耗和任务时延。

上述研究都有对干扰进行消除和对频带资源进

行分配，或者引入NOMA技术进一步提升频带利

用率。然而，其中大部分研究考虑每个用户仅有一

个任务需要处理的情况，单个宏小区场景与非协作

场景；很少研究考虑UDHN场景下多用户多任务协

作式计算卸载问题。不同于上述研究，本文构建了

UDHN场景下NOMA-MEC系统，其中每个用户均

存在多个计算任务，且宏基站(Macro Base Station,
MBS)与小基站间存在协作式卸载。针对该系统，

在MEC计算资源和用户时延约束下，联合优化计

算资源分配、用户任务卸载和用户发射功率以最小

化系统总能耗。本文具体工作如下：

(1)在UDHN中融入频带划分机制与NOMA技
术。为解决UDHN中存在的层内与层间干扰，引入

了频谱划分机制。在此基础上，为进一步提升上行

频谱效益，又引入NOMA技术。

(2)在NOMA-MEC系统中，考虑多蜂窝与多用

户。同时，假定每个用户有多个不可拆分的计算任

务，且小基站可与宏基站协作完成任务。其次，根

据计算任务所需计算资源占比，分配用户计算资

源。这种计算资源分配方式既能很好地满足用户计

算需求，又能简化优化问题，便于算法实际应用。

(3)鉴于所建模问题具备非线性整数形式，利

用多样性引导变异的自适应遗传算法(Adaptive
Genetic Algorithm with Diversity-Guided Muta-
tion, AGADGM)设计出了协作式计算卸载与资源

分配算法。不同于一些组合算法[9,13]，本文仅考虑

单纯遗传算法(Genetic Algorithm, GA)，仅涉及单

层循环。显然，此种考虑可以削减算法的运行时

间，且更适合超密集网络场景。最后，在仿真中，

引入全本地算法、最强信道增益关联算法和传统遗

传算法进行对比，调查了用户发射功率、用户密度

与频谱划分因子对系统性能的影响。

 2    系统模型

 2.1  网络模型

N̄ Ñ K

Ñ = {1, 2, ..., Ñ}
Ñ = {Ñ + 1, Ñ + 2, ..., Ñ +M}

N = Ñ ∪ N̄
K = {1, 2, ...,K}

r0

本文考虑了如图1(a)所示的UDHN场景下的

NOMA-MEC系统。图中每个正6边形代表一个宏

小区，每个宏小区内部署了1个MBS、多个SBS与
多个用户终端。具体而言，在超密集异构MEC系
统中，部署了 个MBS,  个SBS和 个用户终

端，其中SBS的索引集记为 ，MBS

的索引集记为 ，则

所有基站的索引集为 ；用户终端集合

表示为 。此外，假定每个宏小区内

所有SBS构成一个SBS簇，且所有基站均配置了

MEC服务器；假定每个用户终端有多个计算任务，

其任务可以在本地执行，也可卸载至基站MEC服
务器执行；假定用户与基站之间的通信采用无线链

路，MBS与SBS之间的通信采用有线回程链路(速
率为 )。
 2.2  资源模型

F W F1 F2

F1 µW F2

(1− µ)W 0 ≤ µ ≤ 1

F1 µW/3 F11 F12

F13 F2 (1− µ)W/3

F21 F22 F23

为消除UDHN中层内干扰与层间干扰，根据文

献[9,14]，本文亦对频谱进行分割，如图1(b)所示。

在UDHN中，为消除MBS与SBS间的层间干扰，将

频带 (带宽为 )划分为子带 和子带 ，其中子

带 (带宽为 )分配给MBS，子带 (带宽为

)分配给SBS， 为频谱划分因子；

为消除相邻MBS间的干扰和SBS簇间的干扰，子带

被分割为带宽为 的3个子频带 ,   与

，且 被分割为带宽为 的3个子频带

,  与 。为消除簇内SBS间的干扰，子频带
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F21 F22 F23

(1− µ)W/3θ θ

,  与 被再次均分为多个更小的子频带，它

们的带宽为 ，其中 为一个SBS簇内

SBS的数目。

w

S̄ = µW/3w S̄ = {1,
2, ..., S̄} S̃ = (1− µ)

W/3wU S̃ = {1, 2, ..., S̃}

区别于文献[9]中MBS和SBS将频带资源均分

给其所关联的所有用户，本文在上行链路中引入

NOMA技术以解码传输信号，并借此提升频谱利

用效率。如图1(b)所示，在NOMA技术下，将任意

MBS和SBS的频带资源划分为多个NOMA子信

道，允许多个用户同时使用某个基站的同一子信

道。假定每个子信道带宽为 ，则任意MBS的子信

道个数为 ，其子信道索引集记为

。同理，任意SBS的子信道个数为

，其子信道索引集记为 。

 2.3  通信模型

n s Kns n

s

onsk k n s

j k n s

j hnsj k

hnsk onsj < onsk k

j

在上述资源模型中，本文考虑了上行NOMA
技术。该技术按信道增益递减顺序进行信号解码，

这与下行NOMA的解码顺序相反[15]。假设有多个

用户接入基站 的子信道 ， 为关联至基站 的

子信道 的用户集合。类似于文献[16]，对于任意基

站的子信道，将用户至该子信道的信道增益按升序

排列， 表示用户 在基站 的子信道 上的排序

序号。当用户 和用户 同时接入基站 的子信道 ，

且用户 的信道增益 低于用户 的信道增益

时， 。那么，解码用户 的信号时，

用户 的信号将被视为噪声。

根据上行NOMA的特性[15,16]，用户关联基站子

信道时，其上传速率分为以下两种情况：

k n s

k rnsk

(1)当用户终端 选择关联MBS  的子信道 时，

用户 的上传速率 为

rnsk=wlog2(1+pkhnsk/(
∑

j∈Kns:onsj<onsk

pjhnsj+σ
2)),

∀n ∈ N̄ ,∀s ∈ S̄ (1)

pk k σ2其中， 为用户 的发射功率， 为噪声功率。

k n s

k rnsk

(2)当用户终端 选择关联SBS  的子信道 时，

用户 的上传速率 为

rnsk=wlog2(1+pkhnsk/(
∑

j∈Kns:onsj<onsk

pjhnsj+σ
2)),

∀n ∈ N̄ ,∀s ∈ S̄ (2)

 2.4  计算模型

k Mk

{dk, ck, Tmax
k } dk k

ck k

Tmax
k

k

假设任意用户 有 个计算任务，其任意任务

记为 。 为用户 的任意计算任务输

入数据的大小(bit)， 为用户 的任意计算任务执

行1 bit数据时所需CPU周期数(cycles/bit)，
为用户 的任意计算任务的截止时延(s)。在对用户

任务进行处理时，考虑到基站MEC服务器的计算

资源有限，根据文献[5,17]，本文亦采用了协作式

任务卸载策略。

k

yk

Mk − yk

zk

具体而言，当用户 接入MBS或者SBS时，

个任务卸载至MBS或者SBS的MEC服务器，剩

余 个任务于本地计算。但是，当用户接入SBS
且该基站的MEC服务器的计算资源不足时，SBS
需通过有线链路将 个任务卸载至MBS的MEC服
务器上。因此，具体时延和计算能耗模型分为如下

3部分。

k Mk − yk

T LOC
k ELOC

k

(1)本地计算。用户 的 个任务在本地

计算的时延 和能耗 分别为

T LOC
k = (Mk − yk)ckdk/F

UE
k (3)

ELOC
k = αk(F

UE
k )3T loc

k = αkckdk(Mk − yk)(F
UE
k )2 (4)

FUE
k k αk

k

其中， 为用户 的计算能力(cycles/s)， 为用

户 的每个CPU周期消耗能量的系数。

k n

s yk

(2)卸载至MBS端。当用户 关联至MBS  的子

信道 时， 个任务被卸载至该基站的MEC服务器

上。考虑到计算结果的数据量非常小，其传输时延

与能耗可以忽略不计，本文仅考虑任务上传至MBS
所产生的时延和能耗，及在MEC服务器上执行时

 

 
图 1 系统模型
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k TMBS
k

EMBS
k

产生的时延和能耗。于是类似于文献[5,17]，用户

的任务卸载至MBS并完成计算的总时延 与消

耗的总能量 分别为

TMBS
k =

∑
n∈N̄

∑
s∈S̄

xnsk(1/rnsk + ck/Fnk)ykdk (5)

EMBS
k =

∑
n∈N̄

∑
s∈S̄

xnsk(pkykdk/rnsk + ε̄nykckdk) (6)

TMBS
k∑

n∈N̄

∑
s∈S̄

xnskykdk/rnsk∑
n∈N̄

∑
s∈S̄

xnskykckdk/Fnk

EMBS
k

∑
n∈N̄∑

s∈S̄
xnskpkykdk/rnsk∑

n∈N̄

∑
s∈S̄

xnskε̄nykckdk xnsk

xnsk = 1 k n

s ε̄n n Fnk

n k

其中，时延 包含任务卸载至MBS的上传时延

与任务在MEC服务器

上的计算时延 ；能耗

包含任务卸载至MBS的上传能耗

与任务在MEC服务器上的计

算能耗 ； 为关联指

示变量， 表示用户 关联至基站 的子信道

； 为MBS  每个CPU周期消耗能量的系数。

为MBS  按任务比例分配给用户 的计算资源(能
力)，记为

Fnk =

∑
s∈S̄

xnskykckdk+
∑

m∈Ñn

∑
s∈S̃

xmskzkckdk

FMBS
n

/∑
s∈S̄

∑
k∈K

xnskykckdk

+
∑

m∈Ñn

∑
s∈S̃

∑
k∈K

xmskzkckdk

 (7)

FMBS
n n Ñn

n

其中， 为MBS  的计算能力(cycles/s)；

为关联至MBS  的SBS集合。

k n

s yk

yk zk

k

T SBS
k

(3)卸载至SBS端。当用户 关联至SBS  的子

信道 时， 个任务被卸载至该基站的MEC服务器

上， 个任务中又有 个任务被SBS通过有线链路

传输到MBS的MEC服务器上。在此过程中，忽视

结果回传时延与能耗。类似于文献[5,17]，用户 的

总时延 可表示为

T SBS
k =

∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnsk(ykdk/rnsk + (yk − zk)ckdk/Fnk

+ zkdk/r0 + zkckdk/Fmnk) (8)

T SBS
k yk∑

n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskykdk/rnsk yk − zk∑
n∈Ñ∑

s∈S̃ xnsk(yk − zk)ckdk/Fnk zk∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskzkdk/r0

其中，时延 包含4部分，即 个任务上传至SBS

的时延 ， 个任务

在 S B S的MEC服务器上的计算时延

， 个任务通过有线链

路上传至MBS的时延 与

zk∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskzkckdk/Fmnk mn n

Fmnk

Fnk n

k

个任务在MBS的MEC服务器上的计算时延

； 为SBS  关联

的MBS； 为MBS分配给通过SBS间接关联至

MBS的用户的计算资源； 为SBS  按比例分配

给用户 的计算资源(cycles/s)，可表示为

Fnk = (yk − zk)ckdkF
SBS
n /

∑
s∈S̃

∑
k∈K

xnsk(yk − zk)ckdk

(9)

F SBS
n n其中， 为SBS  的计算能力。

k

ESBS
k

忽视回传能耗，用户 关联至SBS时产生的总

能耗[5,17] 可表示为

ESBS
k =

∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnsk(ykpkdk/rnsk + (yk − zk)ckdkε̃n

+ ξzkdk/r0 + zkckdkε̃mn) (10)

ESBS
k yk∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskykpkdk/rnsk yk − zk∑
n∈Ñ∑

s∈S̃ xnsk(yk − zk)ckdkε̃n zk∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskξzkdk/r0

zk∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskzkckdkε̃mn ε̃n n

ξ

ε̃mn n

其中，能耗 包含4部分，即 个任务上传至

SBS的能耗 ，

个任务在SBS的MEC服务器上的计算能耗

， 个任务通过有线链路

上传至MBS的能耗 与

个任务在MBS的MEC服务器上的计算能耗

； 为SBS  每个CPU

周期消耗能量的系数； 为SBS与MBS之间有线链

路的功耗； 为SBS  关联的MBS的每个CPU周
期消耗能量的系数。

 2.5  问题描述

k

Tk Ek

为符合实际应用，假设用户任务的本地执行与

卸载至基站MEC服务器上的执行同时发生，即考

虑任务的本地与远程并行执行。于是，用户 的时

延 和能耗 可分别表示为

Tk = max{T LOC
k , TMBS

k + T SBS
k } (11)

Ek = ELOC
k + EMBS

k + ESBS
k (12)

E定义 为完成系统所有用户计算任务的总能耗，

并记为

E =
∑
k∈K

Ek (13)

X = {xnsk,∀n ∈ N ,

∀s ∈ Sn,∀k ∈ K} y = {yk,∀k ∈ K}
z = {zk,∀k ∈ K} p = {pk,∀k ∈ K}

E Sn n

鉴于UDHN中部署了大量SBS，消耗了大量能

耗，本文尝试最优化任务完成总能耗，它涉及用户

端与基站端的能耗。具体而言，在计算资源和时延

约束下，联合优化基站子信道选择

、任务卸载决策 和

及用户发射功率 以

最小化系统总能耗 。其中， 为基站 的子信道

索引集。优化问题可规划为
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P1: min
X,y,z,p

E(X,y, z,p) =
∑
k∈K

Ek

 s.t. C1 : 0 ≤ Tk ≤ Tmax
k ,∀k ∈ K  

      C2 : 0 ≤ pk ≤ pmax
k ,∀k ∈ K

      C3 : 0 ≤
∑
n∈N

∑
s∈Sn

xnskyk ≤Mk,∀k ∈ K 

      C4 : 0 ≤
∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskzk

≤
∑
n∈Ñ

∑
s∈S̃

xnskyk ≤Mk,∀k ∈ K

      C5 :  
∑
s∈Sn

xnsk = 1,∀n ∈ N ,∀k ∈ K

      C6 : yk, zk ∈ {0, 1, ...,Mk},∀k ∈ K (14)

k

Tk pk k

其中，约束C1与C2分别给出了用户 的任务完成时

延 及发射功率 的上下界；C3表示用户 关联基

站时，卸载至基站的任务数不能超过该用户的任务

数；C4表示SBS将任务卸载至与其关联的MBS的
任务数不能超过用户卸载至SBS的任务数；C5表示

任意用户最多接入基站的一个子信道；C6表示卸

载至SBS与MBS的任务数均为整数，其范围在0至
该用户任务数之间。

 3    基于改进遗传算法的协作式计算卸载与
资源分配算法

不难发现，问题P1为0-1非线性混合整数规划

问题。为解决该问题，可以采用文献[9]中的联合自

适应遗传算法和自适应粒子群算法的双层搜索算

法。但是，考虑到其中粒子群算法是对遗传算法所

获解局部的刷新，对问题解的优化不存在较大的影

响，本文仅尝试利用其第1层搜索算法(多样性引导

变异的自适应遗传算法)求解问题P1。最后，根据

该改进遗传算法，本文设计出了有效的协作式计算

卸载与资源分配算法。

多样性引导变异的自适应遗传算法(AGADGM)
是对传统遗传算法(Traditional GA, TGA)的改进。

在TGA算法中，1个种群包含多个个体。这些个体

是带有染色体特征的实体，它们是优化问题的潜在

解。待种群初始化后，根据适者生存和优胜劣汰的

原则，TGA用适应度函数评价种群个体适应度并

筛选出最佳个体。具体而言，在一些特定规则下，

TGA执行选择、交叉、变异等操作，经过逐代演化，

最终找到问题的近似最优解。相比于TGA，

AGADGM在自适应交叉和变异运算之前进行了多

样性引导变异，克服了早熟收敛问题[9]。该算法重

要内容及相关操作如下。

 3.1  染色体

类似于文献[13]，本文考虑实数编码。对于问

{X,y, z,p}
i ∈ I {Li,Qi,Ui,Vi}

I = {1, 2, ..., I} I

Li = {lik, k ∈ K} Qi = {qik, k ∈ K} Ui = {uik,
k ∈ K} Vi = {vik, k ∈ K} i

X

i lik k

qik uik k

vik k

qik k

uik qik qik

k 0 ≤ vik ≤ pmax
k

题P1的任意一种解的优化参量 可以编码

成 某 个 个 体 的 染 色 体 ，

记为个体索引集合， 为种群的规模，

,   ,  

与 为个体 的染色体片段。

为实现对参量 的编码，假定每个基站的子信道构

成一个虚拟基站，并对其标记唯一索引。因为任意

用户仅能关联至某个基站的某一个子信道，因此用

户关联结果可用虚拟基站索引表示。于是，在任意

个体 中， 取值为用户 所关联虚拟基站的索引。

此外， 和 分别为用户 卸载至基站的任务数和

自SBS上传至MBS的任务数，且 为用户 的发射

功率。值得注意的是， 不能超过用户 的任务

数， 不能超过 并满足 的限制条件，且用户

的发射功率需满足 。

 3.2  种群初始化

遗传算法从初始化种群开始，需要生成满足条

件的系列个体。为满足问题P1的约束C2-C6，按照

以下规则初始化种群，即

l0ik = randi(B), q0ik = randi({ 0, 1, ...,Mk} )

u0ik = randi({ 0, 1, ..., q0ik} ), v0ik = rand(pmax
k )

i ∈ I, k ∈ K

(15)

B = {1, 2, ..., B} B

randi(ψ)

ψ rand(a)

a

其中， 为 个虚拟基站的索引集，

即SBS和MBS所有子信道的索引集合； 表

示从集合 里面随机输出一个元素； 为随机

生成一个0至 之间的数。

 3.3  适应度函数

i G(Li,Qi,Ui,Vi)

在遗传算法中，适应度函数主要用于度量个体

对于环境的适应程度，适应度高的个体具有较高的

概率把基因遗传给下一代。在问题P1中，优化问

题参量的最终目的是最小化系统总能耗。鉴于此，

将其负目标函数作为适应度函数。考虑到约束C1
具备非线性混合整数的形式，在遗传操作中难以满

足。同时，为防止个体落入某个不可行区域，将约

束项C1作为罚函数项引入适应度函数中。于是，

个体 的适应度函数 定义为

G(Li,Qi,Ui,Vi) =− E(Li,Qi,Ui,Vi)

−H(Li,Qi,U i,Vi) (16)

H(Li,Qi,Ui,Vi)=
∑

k∈K
ηkmax(Tk − Tmax

k , 0)

i ηk k

其中，

为个体的惩罚函数， 为该个体内用户 的惩罚因子。

 3.4  选择

为从当前种群中选择优良个体，本文采用锦标

赛方式进行选择。在此方式中，高适应度值的个体

被选择的概率较大。此外，在迭代更新过程中，每

一代都保留历史最佳个体。当历史最佳个体没有选
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入下一代时，用历史最佳个体替换当前种群中的最

差个体，从而提高遗传算法性能。

 3.5  交叉

i ī = i+ 1

pcīi
pcīi

在遗传算法中，交叉操作的作用是为优良个体

提供更多的交叉机会[18]。在本文中，为保持种群多

样性与加快算法收敛速度，自适应交叉策略中的交

叉概率伴随进化过程不断自适应调整，而非传统遗

传算法那样固定交叉概率。具体而言，依次选择两

个相邻父系个体 和 ，并依据自适应交叉概

率 交换相应染色体片段，从而形成两个新的个

体(即子代)。其中，自适应交叉概率 记为

pcīi = b1(Ḡīi −Gmin)/(Gave −Gmin)

Ḡīi < Gave; pcīi = b2, Ḡīi ≥ Gave

}
(17)

0 < b1 ≤ 1 0 < b2 ≤ 1 Ḡīi i

ī Gave Gmin

其中， ,  为参数； 为个体 和

中较小的适应度值； 和 分别为种群的平均

适应度值和最小适应度值。

 3.6  变异

i

pmi i

pmi

为增强遗传算法的局部搜索能力，同时保持种

群多样性，变异操作依据变异概率改变染色体基

因，从而形成新的个体。为进一步保障算法搜索的

全面性和精确性，跳出局部最优，自适应变异策略

被广为推崇。在该策略中，变异概率随着种群进化

特征改变。具体而言，随机选取一个个体 ，再随

机选取染色体的一个基因片段，在问题P1的约束

条件下，依据变异概率 对个体 进行变异操作。

其中，变异概率 [18]为

pmi = b3(G
max − G̃i)/(G

max −Gave)

G̃i ≥ Gave; pmi = b4, G̃i < Gave

}
(18)

0 < b3 ≤ 1 0 < b4 ≤ 1 Gave Gmax

G̃i

i

其中， ,  为参数； 和 分

别为种群的平均适应度值和最大适应度值； 为个

体 的适应度值。

i k依据上述变异概率，个体 内的用户 按如下规

则进行变异操作，即

lik = round(a1B + (1− a1)lik), a2 > 0.5

lik = round(a1 + (1− a1)lik), a2 ≤ 0.5

}
(19)

qik = round(a1Mk + (1− a1)qik), a2 > 0.5

qik = round((1− a1)qik), a2 ≤ 0.5

}
(20)

uik = round(a1qik + (1− a1)uik), a2 > 0.5

uik = round((1− a1)uik), a2 ≤ 0.5

}
(21)

vik = (1− a1)vik + a1p
max
k , a2 > 0.5

vik = (1− a1)vik, a2 ≤ 0.5

}
(22)

a1 a2

a1 a2

其中， 和 均为(0,1)区间内均匀分布的随机数。

更大的 意味着更大的突变幅度，而 则控制搜索

方向[18]。

 3.7  多样性评价

为克服早熟收敛问题，在自适应交叉和变异之

前进行多样性评价，让其引导变异。对多维数值问

题，其多样性评价[9]定义为

d̄ =dl + dq + du+ dv

=(IL1)
−1

∑
i∈I

√∑
k∈K

(lik − lave
k )

+ (IL2)
−1

∑
i∈I

√∑
k∈K

(qik − qave
k )

+ (IL3)
−1

∑
i∈I

√∑
k∈K

(uik − uave
k )

+ (IL4)
−1

∑
i∈I

√∑
k∈K

(vik − vave
k ) (23)

lave
k =

∑
i∈I

lik/I, q
ave
k =

∑
i∈I

qik/I,

uave
k =

∑
i∈I

uik/I, pave
k =

∑
i∈I

vik/I (24)

L1 L2 L3 L4 X y z

p

其中， ,  ,  和 分别为问题P1中 ,  ,  和

的可行域内对角线的长度。

pd

pd
然后，种群所有个体按概率 进行多样性引

导的变异操作， 记为

pd = b5, d̄ < d̄1; pd = b6, d̄1 ≤ d̄ < d̄2;

pd = b7, d̄ ≥ d̄2 (25)

0 < b5 ≤ 1 0 < b6 ≤ 1 0 < b7 ≤ 1 0 <

d̄1 < 1 0 < d̄2 < 1

其中， ,  与 为参数；

和 为多样性阈值。

至此，基于改进遗传算法(AGADGM)的协作

式计算卸载与资源分配算法可归纳如下：

t = 1

{X,y, z,p}
步骤1　设置迭代次数 ；对优化问题的优

化参量 进行编码；根据式(15)初始化种群。

步骤2　按照式(7)和式(9)求取计算资源；根据

式(16)计算所有个体的个体适应度值，并找出当前

最佳个体；如果当前最佳个体的适应度值高于历史

最佳个体的适应度值，则以前者替换后者。

步骤3　重复如下操作；

步骤4　根据锦标赛选择法选择个体建立新种

群；如果历史最佳个体没有进入下一代，则以历史

最佳个体替换种群中的最差个体；根据式(25)中的

概率，按式(19)—式(22)进行多样性引导变异；按

照式(7)和式(9)求取计算资源，并根据式(16)计算

所有个体的适应度值。

步骤5　任意两个相邻个体按照式(17)中的自

适应交叉概率执行交叉操作；根据式(18)中的自适

应变异概率，所有个体按式(19)—式(22)进行变异

操作。
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步骤6　按照式(7)和式(9)求取计算资源；根据

式(16)计算所有个体的适应度值，并找到当前种群

的最佳个体。如果当前最佳个体的适应度值高于历

史最佳个体的适应度值，则以前者替换后者。

t = t+ 1

t ≤ T T
步骤7　按照 更新迭代次数；如果

( 为最大迭代次数)，则回到步骤3，反之则

输出历史最佳个体的染色体片段，并终止循环。

 4    系统仿真

 4.1  参数设置

ak = 10−25 r0 = 1 Gps ξ =

1 mW ε̄n = ε̃n = ε̃mn = 1 W/GHz ηk = 10

b1 = 0.8 b2 = 0.8 b3 = 0.3 b4 = 0.3 b5 = 0.6

b6 = 0.03 b7 = 10−5 d̄1 = 0.01 d̄2 = 0.05

本文考虑一个蜂窝宏小区内随机部署35个
SBS的场景，其中宏小区内用户终端数量小于等于

S B S数量。此外， ,   ,  
[ 5 ]； [ 1 9 ]； ；

,   ,   ,   ,   ,
,  ,  ,  [18]。其他参

数设置如表1所示。

为凸显本文算法的有效性，仿真中引入其他计

算卸载与资源分配算法，包括最强信道增益关联算

法(Maximum Channel Gain Association al-
gorithm, MCGA)[9]、基于传统遗传算法的计算卸

载与资源分配算法(Tradit ional Genet ic Al-
gorithm based Scheme, TGAS)[18]及全本地计算算

法(Local Computing Algorithm, LCA)[5]作比较。

在MCGA中，任意用户将计算任务全部卸载至最

强信道增益的基站子信道；TGAS则固定交叉和变

异概率，且没有引入多样性保护变异；LCA让用户

自己完成所有任务。

 4.2  仿真结果分析

µ = 0.5 K = 35

k pmax
k

pmax
k

pmax
k

pmax
k

pmax
k

图2显示了用户最大发射功率对系统效能的影

响。在保持 ,  及其他条件不变的情况

下，设置任意用户 的最大发射功率 为同一常

数。从式(1)、式(2)、式(6)和式(10)可知， 的

增加会导致上传能耗的增加。如图2(a)所示，总体

上，TGAS, MCGA与本文算法的系统总能耗随着

的增长而增长。但是，因为LCA中用户任务全

部本地执行，故其系统总能耗不随该功率变化。在

所有算法中，MCGA可以达到最小系统总能耗。

究其原因，该模式下用户总是接入信道质量最好的

基站子信道，拥有较其他算法更低的上传时延，并

由此导致更低的能耗。此外，LCA以最大计算能力

计算导致了最高系统总能耗。相比于TGAS，本文

算法由于其更强的搜索能力而达到了更低的系统总

能耗。图2(b)显示了不同的 对系统支持率的影

响。可以看出，TGAS, LCA与本文算法总能支持

所有用户在规定时间内完成所有计算任务。然而，

MCGA支持率却一直低于1，且几乎不随 变化。

其原因在于，MCGA忽视了时延约束，TGAS与本

文算法则考虑在时延约束下优化系统总能耗，而LCA
没有上传时延。

µ = 0.5在保持 、用户最大发射功率为23 dBm
及其他条件不变的情况下，图3显示了用户密度

表 1  参数设置

参数 数值 参数 数值

W系统带宽 20 MHz FUE
k用户计算能力 1 GHz

w子信道带宽 15 kHz Tmax
k截止时延 5～10 s

σ2噪声功率谱密度 –174 dBm/Hz pmax
k用户最大发射功率 23 dBm

k Mk用户 的任务数 3～7 个 FMBS F SBS基站计算能力 ,  20 GHz

dk单个任务数据大小 200～500 kB I种群大小 64
ck单个任务执行时所需的CPU周期数 50～100 cycles/bit

 

 
pmax
k图 2 用户最大发射功率 对系统总能耗和系统支持率的影响
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ρ

ρ

ρ

ρ ρ

ρ ρ

ρ

(宏小区内用户个数)对系统效能的影响。根据

式(13)可知， 值的增大必定会导致系统总能耗的

增大。如图3(a)所示，4种算法的系统总能耗均随

的增长而增长。类似于图2(a)，图3(a)中MCGA
系统总能耗一直低于其他算法，本文算法获得了较

前者更高的系统总能耗。类似于图2(b)，图3(b)中
TGAS, LCA与本文算法总能支持所有用户在规定

时间内完成所有计算任务。然而，MCGA支持率却

一直低于1，且总体上随着 先增加后下降。在低 域，

用户密度的增加导致靠近基站的用户增加，系统支

持率可能随 上升；在高 域，用户密度的增加导致

可利用资源的下降，系统支持率可能随 下降。

K = 35

µ

µ

µ

µ

µ

在保持 、用户最大发射功率为23 dBm
及其他条件不变的情况下，图4显示了频谱划分因

子 对系统效能的影响。由2.2节的资源模型可知，

越大，MBS的频带资源越多，SBS的频带资源则

越少。如图4(a)所示，总体上，TGAS, MCGA与
本文算法的系统总能耗随着 的增大而增加。其原

因在于，随着 的增大，部分选择SBS的用户因频

带资源不足转而选择MBS。由式(6)可知，距离MBS
较远的用户越多，传输时延及能耗越大，系统总能

耗也随之增加。但是，因为LCA中用户任务全部本

地执行，故其系统总能耗不随 变化。此外，类似

µ

于图2(a)、图4(a)中MCGA系统总能耗一直低于其

他算法，本文算法获得了较前者更高的系统总能

耗。众所周知，MBS中MEC服务器计算资源有

限。根据式(7)可知，越多用户接入MBS，用户分

配到的计算资源越少，计算时延就越长，于是越

来越多的用户不满足时延约束。因此，图4(b)中
MCGA的系统支持率随着 的增大而减小。类似于

图2(b)和图3(b)，图4(b)显示TGAS, LCA与本文算

法总能支持所有用户在规定时间内完成所有计算

任务。

K = 35 µ = 0.5

图5显示了遗传算法中最佳个体适应度值的收

敛情况，其中 ,  及用户最大发射功率

为23 dBm。容易发现，TGAS具有较本文算法更

快的收敛速度，但因前者陷入局部最优而导致获得

较后者更差的适应度值。究其原因，固定的交叉和

变异概率容易使得TGAS陷于局部最优，过早收

敛。而本文算法引入了多样性引导变异、自适应交

叉和变异概率等操作，这些操作使得搜索更加细致

的同时，避免了过早收敛。

综合上述，尽管MCGA能达到较其他算法更

低的系统总能耗，但其系统支持率一直较其他算法

更低。虽然本文算法的系统总能耗高于MCGA，
但它都低于LCA和TGAS。此外，本文算法的系统

 

 
ρ图 3 用户密度 对系统总能耗和系统支持率的影响

 

 
µ图 4 频带划分因子 对系统总能耗和系统支持率的影响
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支持率始终为1，即本文算法总能支持所有用户在

规定时间内完成所有计算任务。总体而言，同其他

算法相比，本文提出的基于改进遗传算法(AGADGM)
的协作式计算卸载与资源分配算法具备一定优势，

且能在问题约束条件下较好地优化系统能耗。

 5    结束语

本文构建了UDHN场景下的NOMA-MEC系统，

并在该系统中研究了多用户多任务协作式卸载策略。

为合理消除干扰和分配频谱资源，融入了频带划分

机制与上行NOMA技术。然后，在计算资源占比

分配策略与时延约束下，联合优化用户关联、卸载

决策与用户发射功率以最小化系统总能耗。为求解

所规划的问题，在改进遗传算法(AGADGM)的基

础上，提出了协作式计算卸载与资源分配算法。仿

真结果表明，同其他算法相比，本文所设计算卸载

与资源分配算法具备一定优势，且能在问题约束条

件下较好地优化系统能耗。未来研究可涉及单用户

多信道接入场景与大规模天线场景等。
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