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UDN 中面向安全卸载的多目标联合优化算法研究 
周天清，王博博 

（华东交通大学信息工程学院，江西 南昌 330013) 

摘  要：随着各类移动应用与服务的迅猛增加，移动终端电池容量同能量消耗之间的矛盾日益突出。此外，超密集网络 

(Ultra-Dense Network, UDN)中小基站(Small Base Station, SBS) 的超密集部署使得网络干扰变得更为复杂，且部署在网络边

缘的服务器也容易遭受恶意攻击。鉴于此，针对多任务 UDN 场景，通过联合优化用户设备(User Equipment, UE)关联、密码

服务分派、UE 功率控制、UE 与 SBS 计算资源分配以最小化加权的标准化总能耗与标准化总安全成本之和。首先，在 UDN

场景下，构建 MEC 和本地计算的系统模型；然后，提出了一个最小化加权的标准化总能耗与标准化总安全成本之和的混合

整数、非线性优化问题，并针对该问题设计了一种联合优化策略。该策略先利用改进的自适应保护多样性的遗传算法

(Adaptive Diversity-Guided Genetic Algorithm, ADGGA)进行粗粒度搜索，再利用自适应粒子群优化(Adaptive Particle Swarm 

Optimization, APSO)算法进行细粒度搜索，并由此构建了进一步改进的分层自适应搜索(Further Improved Hierarchical 

Adaptive Search, FIHAS)算法。仿真结果表明，所提出的算法总体上能够获得较其它现有算法更优的系统性能。 
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Abstract: With the rapid growth of various mobile applications and services, the contradiction between the 
battery capacity and the energy consumption at mobile terminals is becoming increasingly prominent. In 
addition, the ultra-dense deployment of small base stations (SBSs) in ultra-dense network (UDN) makes 
network interference more complicated, and servers deployed at the edge of the network are also vulnerable 
to malicious attacks. In view of this, by jointly optimizing the user equipment (UE) association, cryptographic 
service assignment, UE power control, and computational resource allocation of UEs and SBSs, the sum of 
weighted standardized total energy consumption and standardized total security cost is minimized for the 
multi-task UDN. Specifically, mobile edge computing (MEC) and local computing models are first built for 
multi-task UDN. Then, a mixed-integer and non-linear optimization problem with minimizing the sum of 
weighted normalized total energy consumption and normalized total safety cost is formulated, and a joint 
optimization strategy is designed   for it. In such a strategy, an adaptive diversity-guided genetic algorithm 
(ADGGA) is first executed for a coarse- grained search, and then adaptive particle swarm optimization (APSO) 
algorithm is run for a fine-grained search.The two-step search procedure is regarded as a further improved 
hierarchical adaptive search (FIHAS) algorithm. The simulation results show that the proposed algorithm 
may achieve better system performance than other existing algorithms.  
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1  引言 
尽管移动边缘计算(Mobile Edge Computin

g, MEC)辅助的超密集网络(Ultra-Dense Networ

ks, UDN)能为用户设备(User Equipment, UE)提

供低时延、高带宽与高可靠的网络服务，但却也

面临着一些亟待解决的问题：如何合理有效地分

配紧张的计算资源，如何在有限通信资源限制下

实现低能耗卸载，及如何实现安全卸载 [1]。 

近年来，为降低通信能耗，绿色的计算卸载

策略得到了广泛且深入的研究。Guo 等[2]联合优化

UE 功率、计算卸载决策和资源分配以最小化超密

集小小区网络中 UE 能耗，并提出了基于遗传算

法(Genetic Algorithm, GA)和粒子群优化(Particl

e Swarm Optimization, PSO)算法的分层搜索算

法。Guo 等[3]针对超密集网络(Ultra-Dense Netwo

rks, UDN)，在每一类计算任务的处理时间约束

下，提出了一种多任务启发式的贪婪卸载算法以

最小化总能耗。Lu 等[4]针对 UDN，在计算资源、

信道资源和电池容量限制下，联合优化任务卸载、

信道选择和资源调度以最小化系统成本，并开发

了基于内点法和 GA 的问题求解算法。Li 等[5] 针

对 UDN 场景下任务卸载，通过使用能量收集和能

量协作技术，提出一种深度强化学习方法，有效

地节约了能量且提高了系统吞吐量。Moon 等[6] 

提出了一种去中心化用户关联技术，以最大化 U

DN 的能量效率，所提方案获得了较大的能效增

益。Zhou 等[7]针对超密集多任务物联网,在比例计

算资源分配和 UE 时延约束下,联合优化计算卸

载、设备关联和资源分配以最小化网络系统能耗，

并提出了基于自适应保护多样性的遗传算法(Ada

ptive Diversity-Guided Genetic Algorithm, AD

GGA)和自适应粒子群优化(Adaptive Particle Sw

arm Optimization, APSO)算法的改进的分层自

适应搜索算法(Improved Hierarchical Adaptive 

Search, IHAS)。 

不难发现，上述工作仅涉及能耗优化，实现

了绿色通信的目标，但忽视了因卸载而带来的安

全隐患。为确保安全卸载，目前一些研究已开始

考虑在计算卸载方案中引入安全保护措施。Bai

等[8]在服务器遭攻击的情况下，将部分计算任务安

全地分布于边缘站点，并设计了一种风险感知的

计算卸载策略以折衷服务延迟和风险管理。Zahe

d 等[9]联合优化任务卸载、安全服务分配和缓存以

最小化物联网系统的总成本，其中成本为量化后

的能耗和安全漏洞成本的组合。Nguyen 等[10]联合

优化无线和计算资源分配、卸载决策和智能合约

使用以最小化 UE 能耗、时延和智能合约费用的

长期系统成本，并提出了一种基于区块链的可信

访问控制机制来保护云资源免受非法卸载行为的

影响。Elgendy 等[11] 提出了一种多用户多任务计

算卸载模型，来保护传输的数据免受网络攻击，

该模型在延迟、能量和安全性方面具有很好的性

能。Liu 等[12]在时延、安全卸载率、任务负载和功

率约束下，提出了一种安全计算卸载方案以最大

程度地满足所有 UE 需求。 

虽然上述卸载方案引入了安全保护措施，但

多数涉及物理层安全技术。此外，鲜有研究关注

多任务 UDN。不同于现有研究，本文针对多任务

UDN,在时延、功率与计算资源等约束条件下，联

合优化 UE 关联、密码服务分派、UE 功率控制、

UE 与小基站(Small Base Station, SBS) 计算资源

分配以最小化加权的标准化总能耗与标准化总安

全成本之和。鉴于所构建的优化问题具备非线性

和混合整数的形式，采用传统凸优化手段很难获

取其最优解。为处理该问题，本文设计了进一步

改进的分层自适应搜索(Further Improved Hiera

rchical Adaptive Search, FIHAS)算法。该算法首

先利用改进的 ADGGA 进行粗粒度搜索，再利用

APSO 算法进行细粒度搜索。在改进的 ADGGA

中，自适应交叉和变异概率的权重采用了动态权

重而非文献[7]的静态权重。 

2 系统模型 

2.1 网络模型 

本文关注由 K 个多任务 UE，1 个宏基站(Ma

cro Base Station, MBS)与 N 个 SBS组成的控制面

(C-Plane)与 UE 面(U-Plane)分离的 UDN[12]。在该

网络中，每个 SBS 装备了一个有限计算容量的 M

EC 服务器，MBS 负责网络资源管理与控制，SBS

负责数据通信。换言之，UE 仅能将计算任务卸载

至 SBS 执行。此外，UDN 中 SBS 数大于等于 UE

数；UE 索引集为  1,2, , K= ；SBS 基站索引

集为  1,2, , N= ；每个 UE 的任务索引集为

 1,2, , I= ；任意 SBS n 的带宽为 nW ，它被均

等地分配给其所服务的 UE 任务。 

2.2 通信模型 

在等带宽分配原则下，UE k 的任务 i 上传至

SBS n 的上行数据速率为， 
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其中， , ,n k ix 指示 UE k 的任务 i 是否卸载至 SBS n ，

, , 1n k ix = 表示 UE k 的任务 i 卸载至 SBS n ，

, , 0n k ix = 表示 UE k 的任务 i 不卸载至 SBS n ，

, ,n k ik i
x

   为关联 SBS n 的总任务数；任意

UE 的任意任务至多只能选择一个 SBS， kp 为 UE 

k 的发射功率， 2 为噪声功率， ,n kg 为 UE k 与

SBS n 间的信道增益。 

2.3 计算模型 

对于任意 UE，其计算任务 i 由五元组表示，

即 max, , , ,
ii i i id    。其中， id 为任务 i 的数据大

小， i 为完成任务 i 所需 CPU周期数(cycles)， max
i

为任务 i 的最大执行时延， i 为任务 i 的预期安全

级别，
i

 为任务 i 的安全风险系数。 

(1)本地计算。当 UE k 的任务 i 由自身完成时，

其本地执行时间(时延)为 
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其中， 为 UE 的 CPU 能量系数， ,
l o c
k if 为 UE k 分

配给任务 i 的计算资源量。 

(2)边缘计算。当 UE k 的任务 i 卸载至某 SBS 

时，其上行传输时间为 , , , , ,
u p
k i n k i i n k in

x d r


=  

相应地，其上行传输能耗为 
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此外，UE k 的任务 i 在 SBS 上的计算时间为 
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其中， , ,
m e c
n k if 为 SBS n 分配给 UE k 的任务 i 的计

算资源量，  为边缘服务器的 CPU 能量系数。 

2.4 安全模型 

假设 L 个密码算法的索引集 {1,2, , }L=

及它们安全级别的集合 1 2{ , , , }Lv v v= 。其中，

lv l= 表示密码算法 的安全级别  [4]。对于密码算

法 l ，其加密、解密单位比特数据所需计算资源

量 分 别 为 l (CPU cycles/bit) 和 l  (CPU 

cycles/bit)，且加密、解密单位比特数据的能耗

为 ˆ
l (10-7J/bit)[13]。 

当任务 i 使用密码算法 l 保护任务时，其失败

概率为 ( )
, 1 i i l

i lP e   − −
= − [14]。 

UE k 的任务 i 在本地加密的时延为 

        , , , , ,
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k i n k i i l l i k in l

x y d f 
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其加密能耗为 , , , ,
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UE k 的任务 i 在 SBS 的解密时延为 
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其解密能耗为 , , , ,
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k i n k i i l l in l
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其中，
,i ly 指示任务 i 是否选择密码算法 l ，

, 1i ly = 表示任务 i 选择密码算法 l ， , 0i ly = 表示任

务 i 不选择密码算法 l 。 

于是，所有 UE 所有任务的安全成本，即

UE 总安全成本为 

    , , , ,n k i i i l i ln k i l
x y P 

   
=     (8) 

其中， i 为任务 i 因安全保护失败而产生费用。 

3 问题建模 
UE k 的任务 i 的处理时延(时间)为 

       , , , , , ,
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此外，UE 总能耗为 
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UE 总能耗上界为 
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其中 

         max
, ,arg maxk i k i n kn
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在任务时延、UE 功率、UE 计算资源与 SBS

计算资源的约束下，本文联合优化任务关联矩阵

, ,{ , , , }n k ix n k i=      X ，安全密码算法

选择矩阵 ,{ , , }i ly i l=    Y ，UE 计算资源的

分配矩阵 ,{ , , }l o c lo c
k if k i=    F ，UE 发射功

率集 { , }kp k=  p 与 SBS 计算资源的分配矩阵

, ,{ , , , }m e c m e c
n k if n k i=      F 以最小化建

加权的标准化总能耗与标准化总安全成本之和。

具体问题如下： l
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其中， 为用于调整标准能耗与标准安全成本的

权重； 1C 表示 UE k 的任务 i 的处理时延不能超

过该任务的最后期限， 2C 表示 UE k 的任务 i 至

多关联一个 SBS， 3C 表示任务 i 只能选择一个密

码算法， 4C 表示 UE k 的发射功率不能低于 且

不能高于其最大发射功率 max
kp ， 取足够小的常

量值以避免“0/0”的现象， 5C 表示 UE k 分配给自

身所有任务的计算资源不能超过其最大计算资源

量 _ maxl o c
kf ， 6C 表示 SBS n 分配给所关联 UE 任务

的计算资源不能超过它的最大计算资源量
_ maxm e c

nf 。 

4 算法设计 
容易发现，问题(14)为混合整数、非线性优化

问题，且其优化变量耦合。为处理该类复杂问题，

本文结合 GA 与 PSO 算法[15]设计该问题的求解算

法 FIHAS，它为 IHAS 的改进版。在 FIHAS 中，

改进后的 ADGGA 用于粗粒度搜索，APSO 算法

用于细粒度搜索。不同于 IHAS 中 ADGGA 为自

适应交叉和变异概率设置静态权重，本文设计的

FIHAS 为其设置动态权重。 

4.1 改进的 ADGGA 

改进的 ADGGA 具体步骤如下： 

① 染色体。首先，定义种群，即 Z 个个体的

集 合 ； 然 后 ， 将 X 编 码 成 染 色 体

, ,{ , }z ua z u=    A ，将 Y 编码成染色体

,{ , , }z ub z u=    B ，将 l o cF 编码成染色体

,{ , , }z uc z u=    C ，将 m e cF 编码成染色体

,{ , , }z ud z u=    D ，将 p 编码成染色体

,{ , , }z uq z u=    Q ，其中 {1,2, , }K I= 为

由所有 UE 的所有任务构成的虚拟 UE 的索引集，

A ，B ，C ，D 与Q 为种群的五条染色体， z =A

, ,{ }z ua u  ， ,{ , }z z ub u=  B ， ,{ ,z z uc u= C

} ， ,{ , }z z ud u=  D ， z =Q ,{ , }z uq u  为

个体 z 的五条染色体， ,z ua ， ,z ub ， ,z uc ， ,z ud 与 ,z uq

分别为个体 z 的染色体 zA ， zB ， zC ， zD 与 zQ 中

UE u 的子染色体， ,z ua ， ,z ub ， ,z uc ， ,z ud 与 ,z uq 的

取值分别表示个体 z 中 UE u 所关联 SBS 的索引

号，UE u 所选择密码算法的索引号，UE u 在本

地的计算资源分配量，UE u 在 SBS 的计算资源分

配量及 UE u 的发射功率。 

② 初始化种群。对于任意个体 z 中的任意

UE u ，按如下规则初始化：
  0

, randi( 0 )z ua = ，

0
, randi( )z ub = ， 0 _ max

, rand( )l o c
z u kc f= ， 0

, 0z ua  时

0
,

0 _ max
, rand( )

z u

m e c
z u a

d f= ， 0
, 0z ua = 时 0

,z ud = ， 0
,z uq =

 
maxrand( )up ，其中 0

,z ua ， 0
,z ub ， 0

,z uc ， 0
,z ud 与 0

,z uq 分

别表示 ,z ua ， ,z ub ， ,z uc ， ,z ud 与 ,z uq 的初始值。

[ , ] ind2sub([ ], )k i K I u= 可用于寻找虚拟 UE u 所

对应的真实 UE 的索引号 k 与任务索引号 i ，
ind2sub() 把 K  数组或者矩阵的线性索引转化

为相应的下标， randi( ) 从任意集合 中随机输

出一个元素，rand( )v 从区间 (0, )v 随机输出一个数。 

③ 适应度函数。在 GA 中，适应度函数主要

用于评估个体的适应度。不难发现，公式(14)的约

束 1C 、 5C 和 6C 为混合整数且耦合的形式，在遗

传操作和 GA 初始化中难以满足。鉴于此，将此

类约束作为惩罚项引入适应度函数。因此，任意

个体 z 的适应度函数可由为定义 
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其中， z 为个体 z 的适应度函数值， ,k i 为 UE k

的任务 i 的时延约束的惩罚因子， n 为 SBS n 的

计算资源约束的惩罚因子， k̂ 为 UE k 的计算资

源约束的惩罚因子。 

④ 选择。本文采用锦标赛方法选择个体形成

新的种群。为进一步提升性能，历史最优个体总

是保存在种群中。 

⑤  自适应交叉。对于任意相邻个体 z 和

ˆ 1z z= + ，随机选择位置进行交叉操作，从交叉位

置开始交换相应染色体片段产生两个新个体。其

中，任意相邻个体 z 和 ˆ 1z z= + 交叉概率 ˆ,
ˆ
z zP 为 

 
( )( ) ( )min ave min ave

ˆ ˆ, ,

ˆ, ave
ˆ1 ,

1 / ,
ˆ

,

z z z z

z z

z z

P
b

 − − − 
= 



(16) 

其中， 为自适应权重且为  
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       ( )max max min
1 1t T   = − −  (17) 

其中， min max0 1    为常系数， ˆ,z z 为个体 z

和 ˆ 1z z= + 中适应度较小个体的适应度值， min 和
ave 分别为种群的最小适应度值和平均适应度值，

1b 是取值于区间 ( )0,1 的常量； 

⑥ 自适应变异。对于任意个体 z ，其基因以

以下概率进行变异操作。 

( )( ) ( )max max ave ave

ave
2

1 / ,

,

z z
z

z

P
b

 − − − 
= 



(18) 

其中， max 为种群的最大适应度值， 2b 是取值区

间 ( )0,1 的常量； 

在变异概率 zP 下，任意个体 z 的基因按如下

规则执行变异操作： 

( )1 1 , 2

,

1 , 2

round( 1 (1 ) ), 0.5,

round((1 ) ), 0.5,

z u
z u

z u

N a
a

a

  

 

+ + − 
= 

− 

 (19) 

1 1 , 2

,

1 1 , 2

round( (1 ) ), 0.5,

round( (1 ) ), 0.5,

z u

z u

z u

L b
b

b

  

  

 + − 
= 

+ − 

 (20) 

_ max
1 1 , 2

,

1 , 2

(1 ) , 0.5,

(1 ) , 0.5,

l o c
k z u

z u
z u

f c
c

c

  

 

 + − 
= 

− 

 (21) 

,1 1 , , 2

, 1 , , 2

,

(1 ) , 0 0.5,

(1 ) , 0 0.5, , 

, =0,

z u

m m e c
a z u z u

z u z u z u

z u

f d a

d d a

a

  

 



 + −  


= −  



,

且  (22) 

max
1 1 , 2

,

1 , 2

(1 ) , 0.5,

(1 ) , 0.5,

u z u
z u

z u

p q
q

q

  

 

 + − 
= 

− 

 (23) 

其中， round( )v 对任意数 v 向下取整，
1 和

2 为

服从 0-1 均匀分布的随机数；为保证种群的多样

性，从而避免 GA 早熟收敛，在自适应变异和交

叉操作之前引入一个多样性变异[8]。对于 n 维数值

问题，多样性测度 M 定义为 

(

)

1 ave 2
1 ,

1 ave 2
2 ,

1 ave 2
3 ,

1 ave 2
4 ,

1 ave 2
5 ,

0.2 ( ) ( )  

( ) ( )

( ) ( )  

( ) ( )

( ) ( ) ,  

z u uz u

z u uz u

z u uz u

z u uz u

z u uz u

M Z a a

Z b b

Z c c

Z d d

Z q q

−

 

−

 

−

 

−

 

−

 

=  −

+  −

+  −

+  −

+  −

 

 

 

 

 

 (24) 

其中，
1 和

2 、
3 、

4 、
5 分别为 A ，B ，C ，

D 与 Q 的可行域对角线的长度， ave
ua ， ave

ub ， ave
uc ，

ave
ud 与 ave

uq 分别为UE u 在种群中所关联 SBS的索

引号的均值，UE u 在种群中所选择密码算法的索

引号的均值，UE u 在种群中本地计算资源分配量

的均值，UE u 在种群中 SBS 的计算资源分配量的

均值与 UE u 在种群中发射功率的均值。 

然后，定义种群多样性引导的变异概率 P 为 

   
1 1 2 1 2

3

, ; , ;

, ,

P M m P m M m

P

 =  =  


= 其它情况
 (25) 

其中， 1 、 2 与 3 是预先设置的概率， 1m 与 2m
是阈值常量。 

在变异概率 P 下，任意个体 z 的基因按上述变

异规则执行变异操作。 

4.2 自适应 PSO 

在利用 ADGGA 获得问题(14)的粗粒度解后，

本文再次利用 APSO 进行细粒度搜索以进一步优

化问题解细粒度解，其具体步骤如下： 

① 初始化粒子位置与速度：首先，对于任意

粒子（个体） z ，假定它由五个子粒子组成，并

以 ADGGA 的输出分别初始化位置，即 z z=A A 、

z z=B B 、 z z=C C 、 z z=D D 和 z z=Q Q ，其中

,{ , }z z ka k=  A 、
,{ , }z z kb k=  B 、

,{ ,z z kc= C

}k  、
,{ , }z z kd k=  D 、 ,{ , }z z kq k=  Q ；

然后对于任意粒子 z 的五个子粒子，分别以 ( )0,1

区间的随机数初始化其速度 zA 、 zB 、 zC 、 zD 和

zQ ，其中 ,{ , }z z ka k=  A 、 ,{ , }z z kb k=  B 、

zC ,{ , }z kc k=   、 ,{ , }z z kd k=  D 、 {z =Q

, , }z kq k  。 

② 初始化粒子的历史最优位置：对于任意粒

子 z 的五个子粒子，以 ADGGA 的输出分别初始

化其历史最优位置，即 z z=A A 、 z z=B B 、 z z=C C 、

z z=D D 和 z z=Q Q ，其中， ,{ , }z z ka k=  A 、 zB

,{ , }z kb k=   、 ,{ , }z z kc k=  C 、 ,{ ,z z kd= D

}k  与 ,{ , }z z kq k=  Q 。 

③ 初始化全局最优粒子的位置：以 ADGGA

的输出分别初始化全局最优粒子的五个子粒子的

位置，即 ˆ
z=A A 、 ˆ =B zB 、 ˆ

z=C C 、 ˆ
z=D D 和

ˆ
z=Q Q ，其中， z 为所有个体中历史最优位置中

最优位置所对应的个体，即为全局最优粒子，ˆ =A

,
ˆ{ , }z ka k  、 ,

ˆˆ { , }z kb k=  B 、 ,
ˆ ˆ{ ,z kc k=  C

}、 ,
ˆˆ { , }z kd k=  D 与 ,

ˆ ˆ{ , }z kq k=  Q 。 

④ 更新任意普通粒子  /z z 的速度，即

分别更新其子粒子的速度 zA 、 zB 、 zC 、 zD 和 zQ

为 
2 2 2 2 2 2 21

1 2
ˆ( ) ( ),t t t t t t t

z z z z z z z ze e  +
= + − + −A A A A A A  (26) 

2 2 2 2 2 2 21
1 2

ˆ( ) ( ),t t t t t t t
z z z z z z z ze e  +

= + − + −B B B B B B (27) 

2 2 2 2 2 2 21
1 2

ˆ( ) ( ),t t t t t t t
z z z z z z z ze e  +

= + − + −C C C C C C  (28) 

2 2 2 2 2 2 21
1 2

ˆ( ) ( ),t t t t t t t
z z z z z z z ze e  +

= + − + −D D D D D D (29) 
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2 2 2 2 2 2 21
1 2

ˆ( ) ( ),t t t t t t t
z z z z z z z ze e  +

= + − + −Q Q Q Q Q Q (30) 

其中， 1e 与 2e 为常量， z 与 z 是粒子 z 取值于

 0,1 区间的随机数； 

在式(26)-(30)中，任意普通粒子  /z z 的

惯性权重 2t
z 可以通过公式(31)更新。 

         ( )2 1 max max min
2 2/t

z t T   +
= − −  (31) 

其中 max 和 min 分别为最小和最大惯性权重。 

更新粒子的速度后，任意普通粒子  /z z 的

位置可以更新为 

更新任意普通粒子  /z z 的位置，即 

2 2 2 2 2 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2

1 1

1 1 1

round( ), round( )

, ,

t t t t t t
z z z z z z

t t t t t t t t t
z z z z z z z z z

+ +

+ + +

 = + = +


= + = + = +

A A A B B B

C C C D D D Q Q Q
(32) 

那么，全局最优粒子 z 的速度可以更新为 

   
2 2 2 2 2 21

3
ˆ (1 2 ),t t t t t t

z z ze +
= − + + + −A A A A υ  (33) 

   
2 2 2 2 2 21

3
ˆ (1 2 ),t t t t t t

z z z ze +
= − + + + −B B B B υ  (34) 

   
2 2 2 2 2 21

3
ˆ (1 2 ),t t t t t t

z z z ze +
= − + + + −C C C C υ  (35) 

   
2 2 2 2 2 21

3
ˆ (1 2 ),t t t t t t

z z z ze +
= − + + + −D D D D υ  (36) 

   
2 2 2 2 2 21

3
ˆ ˆ(1 2 ),t t t t t t

z z z ze +
= − + + + −Q Q Q Q υ  (37) 

然后，更新全局最优粒子 z 的位置 

   
2 2 2 2 21

3
ˆround( (1 2 )),t t t t t

z z ze +
= + + −A A A υ  (38) 

   
2 2 2 2 21

3
ˆround( (1 2 )),t t t t t

z z ze +
= + + −B B B υ  (39) 

   
2 2 2 2 21

3
ˆ (1 2 ),t t t t t

z z ze +
= + + −C C C υ  (40) 

   
2 2 2 2 21

3
ˆ (1 2 ),t t t t t

z z ze +
= + + −D D D υ  (41) 

   
2 2 2 2 21

3
ˆ ˆ(1 2 ),t t t t t

z z ze +
= + + −Q Q Q υ  (42) 

其中， 3e 为常量， ,{ , }z z k k=  υ 、 ,{ ,z z k=υ

}k  、 ,
ˆ ˆ{ , }z z k k=  υ 的元素来自于  0,1 区

间的随机数。 

在(33)-(42)中， 2t 更新为 
2 2 2 2

2 2

1 1
4 5

1

2 , ; 0.5 , ;

,

t t t t

t t

e e   

 

+ +

+

 =  = 


= 其它情况
 (43) 

其中， 为连续成功的次数， 为连续失败的次

数， 4e 和 5e 为阈值参数。 

综上所述， FIHAS 算法具体步骤如下： 

步骤 1： 设置 ADGGA 的最大迭代次数 1T ，其迭

代指示 1t 为 1。初始化种群中的 Z 个个体，根据式

(15)计算所有个体的适应度值，并找到当前最优个

体，以当前最优个体更新历史最优个体。 

步骤 2：以锦标赛算法挑选新种群，若历史最优

个体未被选入新种群，则用它取代新种群中最差

个体。 

步骤 3：所有个体根据概率式(25)执行多样性增强

变异，并对优化变量进行边界溢出检测和处理。 

步骤 4：根据式(15)计算所有个体的适应度值。 

步骤 5：任意两个相邻个体以概率(16)执行交叉操

作，并对优化变量进行边界溢出检测和处理。 

步骤 6：所有个体根据式(19)-(23)以概率式(18)执

行变异操作，并对优化变量进行边界溢出检测和

处理。 

步骤 7：根据式(15)计算所有个体的适应度值，并

更新当代最优个体和历史最优个体。 

步骤 8： 1 1 1t t= + ；若 1 1t T ，则回到步骤 2，否

则输出当代种群并终止循环。 

步骤 9：设置最大迭代次数 2T 且使 2 1t = 与 2 1tv = ；

以步骤 8 的输出初始化任意粒子的位置和速度、

粒子的历史最优位置、全局最优粒子的位置。 

步骤 10：根据式(31)更新惯性权重。 

步骤 11：根据式(26)-(30)、式(32)分别更新普通粒

子的速度和位置，并对优化变量进行边界溢出检

测和处理。 

步骤 12：根据式(15)计算所有粒子的适应度值；

对于任意粒子，若它的当代适应度值高于自身的

历史最高值，则更新自身的历史最优粒子，然后

在所有历史最优粒子中找到全局最优粒子。 

步骤 13：根据式(33)-(37)、式(38)-(42)更新全局最

优粒子的速度和位置。并对优化变量进行边界溢

出检测和处理。 

步骤 14：根据式(43)更新缩放因子 2tv 。 

步骤 15： 2 2 1t t= + ；若 2 2t T ，回到步骤 10，否

则输出。 

5 仿真及对比分析 

5.1 参数设置 

超密集网络中，SBS 与 UE 被随机分布于半

径 500m 的宏蜂窝（宏基站覆盖区域）内；考虑 1

个宏基站，25 个 SBS，每个 UE 有 10 个任务；种

群规模为 32， 2010 −= ， 1 0.6= ， 2 0.03= ，
5

3 10−= ， max 0.9 = ， min 0.4 = ， max 0.9 = ，

6L = ， min 0.4 = ，1 2e = ， 2 2e = ， 3 2e = ， 3 2e = ，

4 15e = ， 1 0.8b = ， 2 0.3b = ， 12 110 −= m W，

200 ~ 500id =  KB， 2410 −= ， 20nW = MHz，
oc 
, 0.5 ~ 2i

k if = GHz， 2.5m m e c
nf = GHz， 2610 −= ，

max 0.1 ~ 0.5i = ms。 

在仿真中，最强卸载(SO)是指在 UE 发射功率

采用最大功率的情况下，将计算任务全部卸载至

信号强度最大的 SBS 执行，并通过选择最低安全

成本的密码算法来实现任务卸载的算法。本地计

算(LC)是指 UE 自行完成所有计算任务，LC 算法

和 SO 算法根据任务计算需求量占总需求量的比

例来分配计算资源。改进的分层自适应搜索（IH

AS）是现有结合 GA 和 PSO 的卸载算法；FIHAS

是研究通过改进 IHAS 而提出的算法，它们主要
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区别在于：IHAS 中 AGADGM 的自适应变异和交

叉概率采用静态权重，FIHAS 中 ADGGA 的自适

应变异和交叉概率采用动态（自适应）权重。选

择 SO 算法是为了反映任务全部卸载情况下的性

能，选择 LC 算法则是可以反映出任务未卸载时的

性能，而 FIHAS 是在 IHAS 上改进的，因此也选

择 IHAS 作为对比算法。 

5.2 结果分析 

 
图.1  网络 UE 数对总成本和总能耗的影响 

Fig. 1  The impact of number of network UEs

 on total cost and  total energy consumption 

图1-a为揭示网络UE数对总成本影响的示意

图，其中总成本是指所有 UE 任务的安全成本之

和。由于网络 UE 数量的增加导致 SBS 可利用带

宽下降，UE 发射能量的增加迫使 UE 最大总能量

的增加。虽然网络 UE 数量的增加也可能导致 UE

最大成本的增加，但这个增加量不如最大总能耗

的增加量大。因此，网络 UE 数量的增加使目标

函数更加关注总成本的优化。因此，随着网络 UE

数量的增加，总成本可能会下降。图 1-a 显示了

SO 始终选择安全成本最低的密码算法，从而实现

比 IHAS 和 FIHAS 更低的总成本。由于 LC 中的

UE 任务不涉及加密，因此它不需要支付任何费

用，所以图 1-a 未对其进行描述。正如图 1-a 所示，

本文联合优化能耗与安全成本。在使用自适应权

重的情况下，FIHAS 的搜索空间比 IHAS 更大，

因此 FIHAS 找到了比 IHAS 更优的目标，前者实

现了更低的总成本。 

图1-b为网络UE数对网络总能耗影响的示意

图，其中网络总能耗是指 UE 端与 SBS 能耗的总

和。根据图 1-b 显示的结果，当网络 UE 数增加时，

由于计算任务的增多，所有算法也产生了更高的

总能耗。由于 LC 算法，它在本地执行任务，因此

不需要为任务加密开销能量。然而，FIHAS 和

IHAS 算法需要对卸载任务进行加密，从而产生了

额外的加密能耗，同时加密过后的任务会在 SBS

上进行解密，这使它们总能耗略高于 LC 算法。虽

然 SO 算法也需对任务进行加密，但由于它将所

有 UE 任务卸载至信号强度最大的 SBS 上执行，

极大降低了发射能耗，因此可能达到最低总能耗。 

这说明为了实现更低的总成本，FIHAS 和 IHAS

在能耗和安全成本之间折衷，使负载相对均衡，

资源得到更加有效的利用。值得注意的是，在优

化问题目标函数中，能耗与安全成本是联合优化

的。与 IHAS 中交叉与变异概率公式的静态权重

不同，FIHAS 利用了自适应权重，更充分地搜索

问题可行解的空间。因此，后者达到更低的能耗。 

 
图.2  网络 UE 数对支持率和目标函数的影响 

Fig. 2  The impact of number of network UEs

 on support ratio  and objective function 

图2-a为揭示网络UE数对支持率影响的示意

图，其中支持率是指满足时延约束条件的任务数

占总任务数的比例。随着网络 UE 数量的增加，

任务数量也会随之增加。这导致需要更多的带宽

才能完成任务。 但 SBS 可提供的带宽是有限的，

因此随着 UE 数量的增加，SBS 可供利用的带宽就

越来越少。因此，支持分布式计算的 SO、FIHAS

和 IHAS 在网络 UE 数量增加时的支持率会下降，

如图 2-a 所示。与此不同的是，本地计算（LC）

不受 SBS 可用带宽的影响，因此其支持率不随网

络 UE 数的变化而变化。由于 SO 存在本地加密和

上行发射的时延等问题，而 LC 不存在这些问题，

因此 LC 的支持率比 SO 高。通过设置合理的惩罚

因子，可以迫使更多的任务满足时延限制，从而

提高 FIHAS 和 IHAS 的支持率，甚至可能达到比

LC 更高的支持率。图 2-a 还显示，相对于 IHAS，

FIHAS 具有更多的本地执行任务，这意味着

FIHAS 中边缘执行的支持率高于本地执行的支持

率，从而使得 FIHAS 的支持率略低于 IHAS 的支

持率。 

图2-b为揭示网络UE数影响目标函数的示意

图。图 1-a 已揭示：随着网络 UE 数的增加，目标

函数更加侧重于总成本的优化。这可能导致目标

函数反而下降。因此，如图 2-b 所示，在自适应

权重下，FIHAS 能够更充分地搜索问题可行解的

空间，达到了比 IHAS 更低的目标函数值。 

6 结论 
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针对超密集网络，不同于以往研究，本文提

出了一个最小化加权的标准化总能耗与标准化总

安全成本之和的混合整数非线性优化问题。针对

该优化问题，设计了一种 UE 关联、密码服务分

派、UE 功率控制、UE 与 SBS 计算资源分配联合

优化策略，并且进一步改进了 IHAS 算法，提出

了 FIHAS 算法。通过仿真分析，得出以下结论： 

(1)该联合优化策略能够较好的最小化加权的

标准化总能耗与标准化总安全成本之和。 

(2)总体上，与其它卸载算法相比，FIHAS 在

降低总成本方面更具优势。 

未来工作可以考虑网络运营成本的优化和子

信道分配等。 
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