
2021 年 5 月 Journal on Communications May 2021 

 

第 42 卷第 5 期 通  信  学  报 Vol.42  No.5

面向海洋观监测传感网的计算卸载方法研究 
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摘  要：针对海洋网络节点间计算能力与通信资源的差异性，提出了一种基于海洋网络连通概率的边缘计算节点

选取方法。根据海洋近岸与远岸的网络节点密度不同，分别建立 2 种卸载模型。在近岸场景下，提出多节点协同

的卸载方法，利用基于海洋多节点协同卸载遗传算法求解；在远岸场景下，提出可容错的卸载方法，利用基于分

组交叉学习粒子群算法求解。仿真结果表明，所提方法较传统方法可降低 30%以上的网络延时并可节约 20%以上

的网络成本，极大提高了各类海事应用的用户体验。 
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Abstract: Considering the differences in computing capacity and communication resources of the maritime network 
nodes, a maritime network connectivity probability based method was proposed for selecting edge computing service 
nodes. Because of the different node densities in the near-shore and far-shore scenarios, two offloading models were es-
tablished accordingly. In the near-shore scenario, a multi-node cooperative offloading method was proposed by using the 
genetic algorithm based on maritime multi-node cooperative offloading. In the far-shore scenario, a fault-tolerant of-
floading method was proposed based on the particle swarm algorithm with grouping cross learning. Simulation results 
show that compared with conventional methods, the proposed methods save over 30% network delay and reduces about 
20% network costs, which can greatly enhance the maritime user experiences. 
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1  引言 

海洋观监测传感网作为海洋信息网络的重要

组成部分可提供多种观监测应用，是汇聚海洋空

间、环境、资源等各类数据的重要平台。全天候、

全自动的海洋观测和目标态势感知、海洋信息传

输，以及海上综合业务服务的开展，提出了实时定

位、紧急救援以及面向某些领域的低时延信息服

务需求，这对海洋观监测传感网支持低时延高可

靠的观监测应用提出了极高的要求。进入 5G/6G
时代[1-2]，海洋观监测传感网络终端设备（OUE, 
oceanic user equipment）对于低时延高可靠的应用

需求随之增加，需要全新的数据处理方式以满足

相关应用需求。 
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2014 年，欧洲电信标准协会提出了移动边缘计

算概念，并于 2016 年扩展为多接入边缘计算

（MAEC, multi-access edge computing）[3]。其主要思

想是将云计算的部分业务下沉至网络边缘，在用户

边缘分布式地部署服务与存储，以快速地为用户提

供服务，极大减少回传网络带宽[4]。在网络边缘就

近处理数据的边缘计算方式可实现终端用户对低

时延、高可靠的要求[5]。因此，将边缘计算关键技

术引入海洋观监测传感网以满足低时延、高可靠的

海事应用需求具有极高的研究意义和应用价值。 
计算卸载技术作为边缘计算的关键技术，对降

低用户执行时延，提升用户服务质量起着重要作用[6]。

现阶段边缘计算卸载技术研究主要围绕陆地组网

与车联网，普遍根据其组网特征进行研究[7-8]。由于

海洋环境复杂多变，不能简单地将现有陆地组网中

的 MAEC 卸载技术应用于海洋观监测传感网。因

此，将 MAEC 卸载机制引入海洋观监测传感网的研

究会面临以下挑战。 
1) 海洋场景节点密度变化明显，边缘计算资源

分布不均，调度困难，网络节点计算与通信资源存

在差异。例如，各个节点对时延和能耗的敏感度不

同，网络局部产生的大量数据会导致网络超负荷处

理，系统面临瘫痪危险。 
2) 海洋观监测传感网终端设备移动速度不同，

网络拓扑变化快，节点间通信范围存在差异且有效

通信时间不同，容易导致传输链路中断。 
通过参考 MAEC 卸载技术在陆地组网及车联

网中的研究[7]，结合海洋观监测传感网中存在的挑

战，本文以满足低时延、高可靠的海事应用需求为

目标，研究了海洋观监测传感网中的 MAEC 卸载技

术，主要贡献如下。 
1) 针对节点密度差异化下的卸载问题，提出了

以下 2 种卸载模型：在网络节点高密度的近岸区域，

计算资源丰富，多用户计算卸载可用多个独立的单

用户多边缘节点模型等效；在网络节点低密度的远

岸区域，计算资源匮乏，多用户计算卸载需考虑协

同，提出远岸双跳多用户模型。同时，阐述了一种

基于海洋网络连通概率的边缘节点选取方法，使终

端用户可选取该区域内有利于其卸载传输的最佳

节点。 
2) 提出了节点间有效通信时间约束，并分别引

入近岸和远岸 2 种卸载模型，保证了用户数据卸载

时网络的连通效率。 

3）在选取边缘计算节点基础上，提出了 2 种

计算卸载算法，在 2 种卸载模型下实现了用户卸载

时的最佳决策和资源调度，解决了节点间资源差异

导致的网络成本增加的问题。 

2  相关工作 

计算卸载相关研究工作按照系统模型可分为

单用户设备（SUE, single user equipment）计算卸载

和多用户设备（MUE, multi-user equipment）计算卸

载，本文将分别对这 2 种工作进行分析与讨论。 
2.1  单用户设备计算卸载 

目前，针对 SUE 计算卸载的研究主要分为单用

户与单个 MAEC 服务器（简称为 SUE-SMAEC）、单
用户与多个 MAEC 服务器（简称为 SUE-MMAEC）。 

文献[9]针对 SUE-SMAEC，运用一维查询算法根

据UE和MAEC服务器的计算资源及其之间的信道特

征找到最优的卸载策略，实现最小化执行时延的目

标。然而，文献[9]未考虑能耗约束会导致 UE 能耗过

高。为同时满足 UE 对时延与能耗的要求，文献[10]
提出了在满足应用执行时延的同时最小化用户能耗

的卸载策略。优化方法引入了在线学习和离线预先计

算 2 种卸载方案。与全部卸载相比[9-10]，部分卸载更

灵活，允许用户将任务在本地和 MAEC 服务器分别

执行。文献[11]假设 UE 应用由多个子任务组成，

各任务之间相互依赖，并提出了基于二元粒子群的

卸载算法，使部分卸载相对于全部卸载具有显著的

节能效果。 
针对车联网下的计算卸载，文献[4]研究了在

SUE-MMAEC 中任务分配和卸载决策的问题。文献[4]
虽然考虑了节点移动性，但并未对其可能产生卸载

中断问题进行分析解决。针对车联网中车辆快速移

动导致的卸载中断问题，文献[12]提出了一种避免

传输中断的自适应卸载策略，考虑车速、传输速率

等因素对卸载的影响，并根据这些因素动态调整卸

载策略，避免卸载过程中的传输中断。 
目前，SUE 计算卸载的研究主要围绕陆地组网

和车联网 2 种场景，且多数卸载方案仅考虑

SUE-SMAEC 的全部卸载和部分卸载，较少考虑多

MAEC 服务器协同处理的卸载方式。 
2.2  多用户设备计算卸载 

通常，由于 MAEC 系统中通信和计算资源有

限，难以满足过多终端用户的计算卸载需求，且分

布式计算场景之间难以达到 MAEC 资源的有效利
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用[13]。因此，学者们开始关注 MUE 场景下的卸载

研究，以实现资源的合理分配。 
文献[14]将 MUE 系统中资源分配表述为一个

非线性问题，提出一种基于贪婪策略的资源分配方

案，有效地降低了终端能耗。不同于通过贪婪策略

进行资源分配，文献[15]提出了阈值结构的资源分

配策略。在时分多址 MUE 系统中，通过本地计算

能力和信道增益的卸载优先级函数确定用户优先

级，基站根据用户优先级与阈值间的关系，决定用

户卸载的数据量。文献[16]综合考虑卸载决策、信

道状态、计算资源等影响因素，将超密集网络下的

计算卸载模型表述为一个混合整数非线性规划问

题，设计了一种结合遗传和粒子群的优化算法，以

此实现最优资源分配。 
以上方案均从降低系统时延或能耗角度出发，

并未从用户对能耗和时延的敏感程度差异角度对

系统时延和能耗进行综合优化。文献 [17] 在
MUE-SMAEC 系统中，首先针对用户对能耗和时延

差异度，为其设置相应能耗时延优化比；再将卸载

决策和资源分配的优化表述为非凸优化问题，通过

鲸鱼遗传算法解决不同用户需求；最终实现资源分

配。但文献[17]中算法的迭代速度相对较慢，增加

了系统成本。针对计算资源分布不均的问题，文献[18]
在MUE-MMAEC系统中通过主辅MAEC服务器协

同处理的方式，运用模拟退火算法进行卸载决策和

资源分配的联合优化，解决了资源分布不均导致的

资源调度困难问题。 
基于以上论述，现有 MUE 计算卸载研究主要

以减少终端能耗和任务执行时延为优化目标，对综

合考虑优化任务时延和终端能耗的研究较少，且

均未考虑 MUE 系统中计算卸载的可靠性。算法

迭代速度都相对较慢，难以保证较小的计算卸载

成本，无法满足海洋观监测传感网的各类海事应

用需求。 

3  海洋网络系统模型 

图 1 展示了本文提出的海洋网络系统模型，通

常，距离海岸 37.04 km（即 20 海里）为近岸海域，

海域界限向外一侧的为远岸海域[19]。海洋网络中，

不同海域节点密度差异明显，近岸海域由于海事活

动较频繁，通常其网络节点密度高于远岸海域。 
在海洋网络中，网络节点一般包含大型船舶、

浮标、小型船只、水下机器人以及基站等。小型船

只和浮标由于自身资源有限，一般难以独自完成数

据处理，需要传输至其他节点进行处理。大型船舶

与基站等相比浮标等节点计算能力较强，可充当边

缘计算节点来处理终端用户卸载的数据。通常，基

站计算能力强于大型船舶，在近岸海域，可通过多

个海岸基站与大型船舶协同实现用户的计算卸载；

在远岸海域，由于海域范围广，大规模建设成本投

入大等因素，本文考虑在远岸海事活动频繁的海域

建设 1～2 个大型海上基站保证海事应用需求，尽

可能地利用现有设施满足海事应用需求。 
结合相关工作讨论可知，单用户模型一般用于

解决资源丰富情况下如何实现高效卸载决策与资

源调度，以满足 OUE 应用需求的问题。近岸海域

计算资源丰富，某一区域内可用计算资源较多，需

要考虑 OUE 如何充分利用资源，以满足自身需求。

 
图 1  海洋网络系统模型 
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因此，结合单用户模型特性，近岸海域本文提出单

用户多边缘节点模型。如图 1 所示，该模型主要由

集中控制单元、边缘计算节点（包含海岸基站、大

型船舶等）以及 OUE（包含浮标、小型船只等）组

成。OUE 可以通过多个边缘计算节点协同处理计算

任务，调度近岸丰富的计算资源以满足自身需求。 
多用户模型一般用于解决资源匮乏时如何实

现资源的合理分配利用，以满足多个用户的卸载需

求。远岸海域计算资源匮乏，在同一区域内多个用

户同时卸载可用计算资源相对较少，需要考虑有限

资源的合理分配。此外，远岸海域范围广，节点离

散化分布，OUE 可能远离海上基站（OBS, offshore 
base station），这使远离 OBS 的 OUE 需要多跳传输

完成卸载。通常，多于两跳的卸载由于时延与能耗

开销巨大，不符合低时延高可靠的海事应用需求。

因此，如图 1 所示，本文面向远岸海域提出了双跳

多用户模型，主要由 OBS、中继节点（大型船舶等

组成）、K个 OUE 等组成。OUE 可将计算任务卸载

至 OBS 和各自的中继节点，从而在满足 OUE 卸载

的同时，实现资源的合理分配。 
由于海洋网络节点间资源差异明显，OUE 计

算卸载能耗与时延受到边缘节点资源影响。如

OUE 任务卸载至通信条件较好、计算能力较强的

节点，卸载时延较低。需要 OUE 选取合适的边缘计

算节点使OUE在计算卸载时拥有良好的卸载条件十

分必要。本文结合前期研究基础[19]提出基于海洋网

络连通概率的边缘计算节点选取方法，该方案适用

于近岸与远岸 2 种场景，包含海洋网络连通概率预

测和边缘计算节点确定 2 个步骤，具体如下。 
图 2 为相邻船舶通信示意。基于前期对海洋网

络中节点间连通概率预测研究[19]，船与船之间连通

概率为 

 ( )( ) ( )mob ,
c 1 0, , e S x rP P B S x r ρ−= − = =    (1) 

其中， mobρ 表示船舶密度（艘/海里，与船舶速度有

关）， ( ),S x r 表示船 A 与船 B 通信范围交集（如图 2
中灰色区域所示）， B表示 ( ),S x r 内存在船舶的数

量， ( )( )0, ,P B S x r= 为两船通信范围内没有船舶的

概率，x和 r分别表示两船间距离和船舶通信半径，

且 x、 r与 ( ),S x r 存在如下关系 

( ) [ ]
2

2 2, 2 arccos , 0,
2 4
x xS x r r x r x r
r

= − − ∈  (2) 

 
图 2  相邻船舶通信示意 

图 3 为船舶与基站通信示意。船舶与基站间连

通概率受两基站间距离 L、基站覆盖半径 R、船舶

通信半径 r 及船舶到基站的距离 x影响。结合图 3
给出了基站与船舶连通概率 sP

[19]。 
1) 当 0 2L R< ≤ ， [ ]0,x L∈ 时， s 1P = 。 
2) 当 2 2R L R r< +≤ ， ( ) ( )0, ,x R L R L∈ −∪

时， s 1P = 。 
3) 当 2 2R L R r< +≤ ， ( ),x R L R∈ − 时， 

 ( )( )s mob
21 exp 2 2L RP R r L
L

ρ−
= − − + −  (3) 

4) 当 2 2 2R r L R r+ < +≤ ， (0, )x R∈ ∪  
( , )L R L− 时， s 1P = 。 

5) 当 2 2 2R r L R r+ < +≤ ， ( ),x R L R∈ − 时， 

 

( )( )
( )

mobmob

mob

2 2
s

mob

2 2

21 e e

2 2 e

R r Lr

R r L

P
L

R r L
L

ρρ

ρ

ρ
− + −−

− + −

= + − −

+ −
 
 (4)

 

6) 当 2 2L R r> + 时， 

 
( )mob

s
mob

2 e 12 2
r

R rP
L L

ρ

ρ

− −+
= +  (5) 

 
图 3  船舶与基站通信示意 

根据以上船−船、船−基站之间连通概率，可求

得 OUE 与该区域内各节点之间的连通概率。将连

通概率大于阈值 yP 的节点作为连通节点，可保障良

好的计算卸载通信条件。 
基于海洋网络连通概率预测模型，选择网络中

计算能力和通信资源较好的海洋连通节点作为

OUE 的边缘计算节点。可通过式(6)计算具体 OUE
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与第 k个连通节点之间的边缘系数 ( )0,1kS ∈ ，根据

每个连通节点的边缘系数与阈值 yS 之间的关系确

定边缘计算节点。 

 

oue

oue
oue oue

oue

oue
oue oue

SNR
SNR

r
k k

k r
k k

k k

k k

k k
k k

E
S

E

f d
f d

μ η

γ ϕ

−

−
∈ ∈

−

−
∈ ∈

= + +
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其中， 1μ η γ ϕ+ + + = 。 
当 k yS S≥ 时，选取第 k个连通节点作为 OUE

边缘计算节点。式(6)中第一部分表示第 k个连通节

点的剩余能量 r
kE 占 OUE 所有连通节点能量和的比

重，值越大表示该节点相对 OUE 的其他节点的能

量优势越大；第二部分为 OUE 与第 k个连通节点间

的信噪比 oueSNR k− 在 OUE 所有连通节点中的占比，

值越大表示该节点与 OUE 间的传输条件越好；

第三部分表示第 k 个连通节点的计算能力 kf 在

OUE 所有连通节点中的占比，值越大表示该节点相

比 OUE 的其他节点计算能力越强；第四部分为

OUE与第 k个连通节点之间的距离 oue kd − 占OUE所

有连通节点距离和的比重，值越小表示该节点与

OUE 间的数据传输能耗与时延越小。 

4  基于多点协同的近岸计算卸载方法 

4.1  近岸海域卸载流程描述 
OUE 多应用并行执行（如自动定位系统、资源

探测应用、娱乐应用等）会集中产生大量需要实时

处理的数据。假设数据D可被分割成 N个不同数据

量 的 计 算 任 务 ， 表 示 为 loc off{ }N N ,N= =  

1 2{ , , , }nD D Dτ τ τ" ，其中 locN 和 offN 分别表示在本地

执行或计算卸载的任务数量； nDτ 表示任务 n需要

处理的数据量， nτ 表示任务 n数据量分配比例且

1

1
N

n
n

τ
=

=∑ 。 

当 OUE 发送卸载请求至集中控制单元，控制

单元通过获取 OUE 附近节点信息，制定最佳卸载

方案。控制单元将卸载方案 { }1 2, , ,N nX x x x= " （其

中， nx 表示任务 n卸载至编号为 nx 的边缘计算节

点， 0nx = 表示本地执行）发送至 OUE。OUE 按照

卸载策略将任务分别在本地处理或卸载至不同的

边缘计算节点。各边缘计算节点将执行结果回传至

OUE。 

当任务 n在本地执行时，需要处理的数据量为

bitnDτ 。设本地计算能力为 ouef （即每秒 CPU 周期

数）， nc 为计算1bit 数据所需的 CPU 周期数，与任

务复杂度有关。设 locP 为 OUE 的计算功率，因此任

务 n在本地处理所需时间和能耗可表示为 

 L

oue

n n
n

c D
T

f
τ

=   (7) 

 L L
locn nE P T=   (8) 

当任务 n卸载至边缘计算节点执行时，由于海

洋观监测传感网中各节点具有移动性且轨迹不同；

OUE 在卸载时，首先需要考虑 OUE 与边缘计算节

点间的有效通信时间，确保 OUE 在计算卸载时不

会出现通信中断的问题。如图 4 所示，可设船 A 速

度为 1v ，船 B 速度为 2 2 2cos sinv vα α= +v （α 为速

度 2v 与 i轴的夹角），当船 B 进入船 A 有效通信范

围时，直线 A—B 与 i轴夹角为 β 。另设船 B 进入

船 A 有效通信范围后沿 1 2PP
JJJG

线路行驶，则船 A 与

船 B 有效通信时间为 

 ( )
( )com

A B 1 2
2 1

2 cos
, , ,

r
T v v

α β
α β−

+
=

−v v
 (9) 

 
图 4  相邻两船通信示意 

在保证卸载不会中断之后，任务 n卸载时，设

maec ( )nf x 为边缘节点 nx 的计算能力， tranP 表示 OUE

传输功率，任务 n卸载所需时间为 

 
( ) ( )

o c
oue

maec
n n

n n n
n x x

n n

D c D
T T T

r x f x
τ τ

−= + = +   (10) 

其中， oue nx
T − 为任务 n传输时间； c

nx
T 为任务 n在边

缘计算节点执行时间； ( )nr x 为 OUE 与 nx 间的传输

速率， ( )oue( ) lb(1 SNR )
nn xr x W

−
= + ，W 为 OUE 的传

输带宽。根据任务 n的传输时间 oue nx
T − ，任务 n计算

卸载所需能耗为 
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 o
tran oue nn xE P T −=    (11) 

近岸海域 OUE 的总执行时间 oueT 受卸载决策

NX 和任务分配系数τ 影响。由于各任务之间可并

行执行，卸载部分所用时间取决于边缘节点中执行

时间的最大值。为了最小化 OUE 时延，近岸区域

卸载时延优化目标如式(12)所示，其中第一部分表

示本地计算部分的总执行时延，第二部分表示卸载

部分的总执行时延。约束 a 表示任务卸载执行时延

不大于任务 n本地计算时延及 OUE 与边缘节点 nx

的通信时间；约束 b 表示任务 n卸载能耗不超过该

任务本地计算能耗；约束 c 表示各任务的数据量之

和应等于 OUE 需要处理的总数据量；约束 d 表示

每个任务只能卸载至一个边缘节点。 

( )

( ) ( )

{ }

( )
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oue

1 oue maec

o L com
oue

o L
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min

max ,max
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a : min ,
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c : , 0,1
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n
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(12)

 

4.2  近岸海域多节点协同卸载优化方法 
为了解决近岸多节点协同机制下卸载优化问

题，本文提出一种基于海洋多节点协同卸载的遗传

算法（MCO-GA, maritime multi-node cooperative 
offloading based genetic algorithm）。该算法通过对

遗传算法（GA, genetic algorithm）中编码方式及适

应度函数的优化与改进，使 OUE 在寻找到最优卸

载策略的同时可有效降低时延。 
4.2.1  遗传算法 

GA 通过模拟自然进化过程来搜索最优解，染

色体编码时每条染色体经过编码可以看作优化问

题的一种解。染色体的编码影响后续的交叉、变异

操作，很大程度上决定了 GA 的进化效率。适应度

函数是根据目标函数确定的用于区分种群中个体

好坏的标准。在染色体种群中，个体的适应度值越

大，表明该个体越适应环境。 
选择操作以一定概率从种群中选择若干个体。

选择过程基于适应度优胜劣汰机制。通过计算，每

个染色体被赋予一个适应度值，这些值与个体被选

择的概率相关。本文卸载优化策略采用轮盘赌选择

方式[20]，假设种群数量为 S， 1 2, , , iA A A" 表示当前

种群中每个可能解，个体 i的适应度为 ( )fitness iA ，

因此该个体被选中的概率为 

 
( )

( )

fitness

fitness

i
i S

i
i

A
P

A
=

∑
  (13) 

在进行交叉操作时，本文采用单点交叉的方式

且交叉概率为 JP ，具体操作是在个体编码串中随机

设定一个交叉点，实行交叉时，该点前或后 2 个个

体的部分结构互换，从而生成 2 个新个体。在变异

操作中本文采用基本位变异方式，变异概率为 mP ，

随机指定一位或多位点做变异运算得到新个体，可

防止算法过早收敛。 
4.2.2  基于海洋多节点协同卸载的遗传算法 

MCO-GA 通过对超出可行域的染色体增加惩

罚值，使其适应度值减小，在选择操作时不易被选

中；把近岸约束优化问题转化为无约束问题，最终

实现在可行域内的最优计算卸载策略求解。 
在对优化变量进行编码时，由于采用固定边缘

节点与移动边缘节点协同卸载的策略；因此需要对

OUE 每个边缘节点进行编号后，将 OUE 各任务进

行卸载的边缘计算节点编号及各边缘节点的任务

分配比例采用二进制编码的方式表示在每条染色

体上。其中，任务卸载的边缘计算节点编号及任

务分配比例分别用卸载决策 NX 和数据量分配比

例τ 表示。优化变量编码过程如图 5 所示， 1 nx x− ，

1 nτ τ− 分别表示任务卸载决策和任务分配比例。

图 5 中列举了卸载决策变量 1x 的二进制表示方

法，其他变量同理。 

 
图 5  优化变量编码过程 

由于 GA 面向非约束优化过程，而本文考虑了

约束优化问题。因此，需要通过引入惩罚函数将约

束优化问题转化为无约束优化问题进行分析，且适

应度函数可表示为 

 ( ) ( ) ( )( ) 1

ouefitness penaltyi i iA T A A
−

= +  (14) 
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其中， penalty( )iA 为惩罚函数（通过对非可行解的

个体增加惩罚值使其被选择的概率降低），表示为 

{ }{ }
{ }

o L com
1 oue

o L
2

penalty( ) max 0, min ,

max 0,

ni n n x

n n

A l T T T

l E E

−= − +

−
 

(15)
 

其中，l1 和 l2为正惩罚因子。 
结合海洋船舶运动轨迹的特殊性[19]，需要考虑

船舶间速度方向不同以及通信半径差异产生的通

信时间变化问题。因此，惩罚函数考虑了有效通信

时间（式(9)）等因素，从而避免了 OUE 计算卸载

时通信中断问题。惩罚函数通过对卸载能耗进行约

束，保证了 OUE 计算卸载时较低的能耗。 
4.2.3  基于 MCO-GA 的优化策略 

本文中每条染色体表示一种卸载策略 iA，其中

每一种卸载策略 iA包括卸载决策 NX 与数据量分配

比例τ 。此外，卸载策略 iA交叉变异操作前后的适

应度可分别用 fitness( )iA 与 fitness ( )n iA 表示，适应

度值包括该卸载策略下 OUE 对应的执行时延

oue ( )iT A 及相应的惩罚值 penalty( )iA 。图 6 描述了

MCO-GA 的流程，具体如下。 
输入  边缘计算节点计算能力 maec ( )nf x 、OUE

计算能力 ouef 、任务数量 N、OUE 本地计算功率

locP 、OUE 传输功率 tranP 和任务 n计算复杂度 nc 。 
输出  最优卸载决策 NX 、最优数据量分配比

例τ 、最优卸载策略对应时延。 
步骤 1  初始化。确定迭代次数 itera_num 与染

色体数量 S（每次迭代不同的卸载策略数目），同

时设置卸载策略交叉操作与变异操作的概率分别

为 JP 和 mP ，在可行域内随机产生 S个卸载策略。 

步骤 2  计算适应度。根据式(14)的适应度函数

计算每种卸载策略对应的适应度。 
步骤 3  选择操作。根据式(13)计算每种卸载策

略 iA被选中的概率 iP，将本次迭代中所有可能的

卸载策略按照其概率大小进行累加排序。同时均

匀产生 S个 0～1 的随机数 rP。若 riP P> ，则选择

该卸载策略进行后续操作，直至选出足够数量的

卸载策略。 
步骤 4  交叉操作。每 2 种卸载策略一组，被

赋予 0～1 的随机数 crP （该值作为是否进行交叉操

作的判断依据）。若 cr JP P< ，则该组 2 种卸载策略

进行交叉操作，产生 2 种新的卸载策略；否则 2 种

策略保持不变。 

步骤 5  变异操作。每种卸载策略被赋予 0～1
的随机数 mrP （作为是否进行变异操作的判断依

据）。若 mr mP P< ，则随机选取该卸载策略上 3 个点

位进行变异操作。 

 
图 6  基于 MCO-GA 算法的优化策略流程 

步骤 6  更新种群。计算交叉变异操作后卸载

策 略 iA 对 应 的 适 应 度 fitness ( )n iA ， 若

fitness ( ) fitness( )n i iA A> ，则替换交叉变异前的卸载

策略 iA。 

步骤 7  终止条件判断。终止条件根据迭代次

数 itera_num 判断。若满足迭代次数，则选择出适应

度值最小的卸载策略并退出循环；否则继续执行步

骤 3～步骤 6，直至满足条件。 
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步骤 8  输出最优卸载策略 iA 及对应时延

oue ( )iT A 。 

5  基于容错重传机制的远岸计算卸载方法 

5.1  远岸海域卸载流程描述 
远岸海域计算资源相对匮乏且海域环境复杂，

节点间通信链路易受到恶劣环境因素的影响而导

致卸载失败。提出容错重传机制计算卸载方法考虑

节点间可能出现的通信故障十分必要，可保证远岸

海事应用的可靠性。 
设远岸系统模型中继节点 1 2{ , , , }kM m m m= "

（ km 表示第 k个 OUE 的中继节点），OBS 计算能力

强于中继节点，且 OBS 与每个中继节点均可作为

边缘计算节点。另设 OUE 计算任务可分割，每个

OUE 只能选择一个中继节点连接 OBS。一般情况

下， K个 OUE 可同时向控制单元发送卸载请求。

控制单元收到请求后为 OUE 制定相应卸载策略。 
0ka = 表示第 k个 OUE（OUEk）正常卸载，此

时，卸载策略包含 OUEk 最佳任务分配比例
L M B{ , , }k k k kλ λ λ λ= （其中 L M B

k k kλ λ λ、 、 分别表示 OUEk
在本地、 km 和 OBS 执行的任务比例）和 OBS 的计

算资源分配比例 kθ 。 1ka = 表示 km 与 OBS 之间传

输失败，需要将 0ka = 时 OUEk分配给 OBS 的计算

任务重新分配至 km 和本地进行处理。卸载策略包括

重新规划的任务分配比例 re Lre Ore{ , }k k kλ λ λ= ，其中，
Lre Ore
k kλ λ、 分别表示 OUEk在 OBS 卸载失败的任务

在本地和 km 的任务分配比例。 
举例说明，当 0ka = 时，OUEk可将计算任务 kD

分别在本地、中继节点和 OBS 执行。本地执行需

要处理的数据量为 L
k kDλ 。设 OUEk本地计算能力为

kf ， L
kP 为 OUEk计算功率，OUEk子任务在本地执

行时延和能耗可表示为 

 
L

L k k k
k

k

c D
T

f
λ

=  (16) 

 L L L
k k kE P T=  (17) 

OUEk全部任务在本地执行时延与能耗可表示 

  all k k
k

k

c D
T

f
=  (18) 

  all L all
k k kE P T=  (19) 

当 0ka = 且 OUEk子任务在 km 执行时，需要处

理的数据量为 M
k kDλ 。设中继节点 km 计算能力为

km
f ，子任务卸载至 km 执行时延可表示为 

 
( )M BM

c
k k k

k k

k k kk k k
m m k m

m k m

Dc D
T T T

f r

λ λλ
−

−

+
= + = +  (20) 

其中， c
km

T 为任务在 km 的执行时延，
kk mT − 为在 OBS

执行与在 km 执行的任务从OUEk至 km 的传输时延，

kk mr − 为 OUEk至 km 的传输速率。 

当 0ka = 且 OUEk子任务卸载至 OBS 执行时，

需要处理的数据量为 B
k kDλ 。设 OBS 分配给 OUEk

的计算资源为 OBSk fθ （ OBSf 表示 OBS 的计算能力），

OUEk子任务卸载至 OBS 执行时延表示为 

 ( )

c

M BB B

OBS

k k k k

k k

B B k m m B

k k kk k k k k

k k m m B

T T T T

Dc D D
f r r

λ λλ λ
θ

− −

− −

= + + =

+
+ +  (21)

 

其中， c
kB

T 为子任务在 OBS 执行时延，
kk mT − 为在

OBS 执行与在 km 执行的子任务从 OUEk至 km 传输

时延，
km BT − 为在 OBS 执行的子任务从 km 至 OBS

传输时延，
km Br − 为 km 与 OBS 间的传输速率。 

因此， 0ka = 时，OUEk任务卸载部分（包含 km

与 OBS 两部分）的执行时延和能耗可表示为 

 { }O max ,
k kk m BT T T=   (22) 

 O tran
kk k k mE P T −=   (23) 

其中， tran
kP 为 OUEk的传输功率。 

举例说明，当 1ka = 时，OUEk卸载至 OBS 失

败，此时需要将 0ka = 时卸载至 OBS 的任务重新分

割至本地和 km 处理。当 OUEk把未卸载成功的任务

在本地执行时，本地需要重新处理的数据量为
Lre B
k k kDλ λ 。因此，本地重新执行未卸载成功的部分

任务所需时延和能耗可分别表示为 

 
Lre B

Lre k k k k
k

k

c D
T

f
λ λ

=   (24) 

 Lre L Lre
k k kE P T=   (25) 

当 1ka = 且未卸载成功的部分任务卸载至 km
时，设 km 重新执行的数据量为 Ore B

k k kDλ λ ，OUEk的

传输速率不变，重新卸载所需时延可表示为 

 
Ore B Ore B

Ore rec re
k k

k k

k k k k k k k
k m k m

m k m

c D D
T T T

f r
λ λ λ λ

−
−

= + = +  (26) 

其中， rec
km

T 为任务在 km 重新处理时延， re
kk mT − 为任务
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重新传输至 km 的时延。OUEk至 km 的任务重传所需

能耗可表示为 

 Ore tran re
kk k k mE P T −=   (27) 

综上所述，容错机制下的计算卸载模型中，

OUEk总执行能耗与时延可分别表示为 

 ( )L O Lre Ore
k k k k k kE E E a E E= + + +  (28) 

 ( ){ }L Lre O Ore
waitmax ,k k k k k k kT T a T T a T t= + + +  (29) 

其中， waitt 为 OUEk的等待时延，表示当 OUEk在任

务计划完成时间内未收到卸载任务的执行结果，则

启动容错机制，先将原计划完成时间延长，若还未

收到 OBS 执行结果，则认为任务卸载失败，随后

0ka = 时分配给 OBS 的任务做重传处理。由于不同

OUE 对于能耗和时延的敏感程度存在差异。在计算

卸载时要综合考虑 OUE 对时延和能耗的要求， ,T kI
和 ,E kI 分别表示 OUEk 在综合优化时所要求的时延

和能耗比重，可根据 OUE 需求进行调整。OUEk在
执行任务时总开销（时延和能耗）为 
 , ,k T k k E k kC I T I E= +   (30) 

其中， , , 1T k E kI I+ = 。 

远岸计算资源匮乏区域可容错机制下， K 个

OUE 计算卸载受制于每个 OUE 正常执行与故障执

行下的任务分配比，以及正常执行情况下 OBS 的

计算资源分配比。针对不同 OUE 的实际使用需求，

远岸容错机制下卸载开销优化问题可由式(31)表
示，其中 { }L M B, ,λ λ λ λ= 且 L M Bλ λ λ、 、 分别为K个

OUE 在本地、中继节点、OBS 的任务分配比例集

合。 { }re Lre Ore,=λ λ λ ， Lre Oreλ λ、 分别表示重传情况

下 K个 OUE 在本地和中继节点的任务分配比例。

约束 a 表示 OUEk任务执行总时延不超过节点间有

效通信时间及任务全部本地执行的最小值；约束 b
表示 OUEk任务执行能耗不大于任务全部本地执行

的能耗；约束 c 表示正常执行和重传执行的任务分

配比例取值范围；约束 d 表示正常执行情况下，任

务分配比例的和约束；约束 e 表示重传情况下，任

务分配比例的和约束；约束 f 表示 OBS 分配给 K个

OUE 计算资源不大于 OBS 计算资源。 
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(31)

 

5.2  远岸海域可容错卸载优化方法 
为解决远岸计算卸载优化问题，本文提出基于

分组交叉学习的粒子群优化（GCL-PSO, group cross 
learning based particle swarm optimization）算法。由

于此时优化变量和问题约束条件增多，传统群智能

算法在求解问题时容易陷入局部最优。GCL-PSO 算

法在传统 PSO 算法基础上引入分组竞争学习，通过

每个粒子分组交叉竞争学习，使其能够全面地在可

行域内搜索最优解。GCL-PSO 算法较一般算法收敛

速度快，处理复杂问题时能够实现快速优化。 
5.2.1  传统 PSO 算法 

PSO 算法设置粒子总数为 particle_num ，包含

位置与速度因素[21]。第 i个粒子的位置可看作优化

问题的一种潜在解 iQ ，第 i个粒子的速度 ih表示粒

子 i位置更新的方向与距离。寻优过程中粒子 i搜索

到自身最优的位置表示为 pbest i ，粒子群中搜索到

群体最优的位置表示为 gbest 。粒子 i位置与速度更

新计算过程表示为 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

1 1

2 2

1 pbest

gbest
i i i i

i

h j h j c r j Q j

c r j Q j

ω+ = + − +

−  (32)
 

 ( ) ( ) ( )1 1i i iQ j Q j h j+ = + +   (33) 

其中， j表示迭代次数，ω为惯性因子（值较大时

全局寻优较强，值较小时局部寻优能力较强）； 1 2,c c
为学习因子； 1r和 2r 为 0～1 的随机数。 
5.2.2  基于分组交叉学习的粒子群优化算法 

本文为远岸卸载优化问题提出 GCL-PSO 算

法。结合传统 PSO 算法中调节参数少、收敛速度

快等优点。所提算法先对每个粒子进行分组，使其

在小组内先进行局部学习，再通过粒子更新式进行

全局学习。下面将介绍 GCL-PSO 算法的具体实现

过程。 
GCL-PSO 算法初始化粒子参数后，将每个粒子

进行随机分组。分组后根据适应度大小在组内排

序。组内每个粒子依据排序顺序在组内相互学习，

学习方式采用 GA 的交叉操作。组内适应度较差的
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粒子通过向适应度较好的粒子学习获取新粒子，并

将新粒子的适应度与交叉前的粒子适应度比较。若

适应度优于交叉前的粒子，则将交叉前的粒子替换

为交叉后的粒子，再将新粒子与当前个体极值与全

局极值比较。若适应度优于当前个体极值或全局极

值则将其替换，否则舍弃新粒子。 
分组学习后将每个粒子从分组中拆分出来（下

次迭代重新分组），根据分组学习后输出的 pbest i 与
gbest ，更新式(32)和式(33)进行全局学习，通过不

断调整每个粒子位置与速度最终找到优化问题的

最优解。 
5.2.3  基于 GCL-PSO 算法的优化策略 

GCL-PSO 算法相关参数与远岸卸载优化问题

相关参数间的映射关系如表 1 所示。 

表 1  GCL-PSO 算法参数与卸载策略参数映射 

GCL-PSO 算法 远海可容错优化问题 

粒子位置 卸载策略 

适应度值 系统总成本 

种群 不同卸载策略集合 

 
表 1 中粒子位置结合卸载问题可表示为

N F( ) { ( ), ( )}i i iQ j Q j Q j= ，其中， N ( )iQ j 表示正常情

况下第 j次迭代时的卸载策略， F ( )iQ j 表示故障情

况下第 j次迭代时的卸载策略。此外，粒子 i第 j次

迭代时分组学习前后系统总成本可分别表示为

( )iC j 和 c ( )iC j 。图 7 给出了基于 GCL-PSO 算法的

优化策略流程，具体如下。 
输入  OUE 数量 K、OUE 计算能力 kf 、中继

节点计算能力
km
f 、基站计算能力 OBSf 、OUE 本地

计算功率 L
kP 、OUE 传输功率 tran

kP 、OUE 传输带宽

kW 、中继节点传输带宽
km

W 和 OUE 任务复杂度系

数 kc 。 

输出  最优卸载策略和最优策略对应系统成本。 
步骤 1  初始化。确定迭代次数GCL_itera 与粒

子数量 particle_num （每次迭代产生的卸载策略数

量）在可行域内设置每个粒子初始位置 N ( )iQ j 与速

度 ( )ih j 。 
步骤 2  系统成本计算。根据式(31)所示的优化

问题计算正常情况下每种卸载策略 N ( )iQ j 所对应的

系统总成本 ( )iC j 。将前 j次迭代中粒子 i系统成本

最小时所对应的卸载策略设置为粒子 i当前的个体

极值 pbest ( )i j ，同时设置当前粒子群中系统成本最

小的粒子所对应的卸载策略为全局最优卸载策略

gbest( )j 。 

 
图 7  GCL-PSO 优化方法流程 

步骤 3  卸载策略分组竞争学习。每 3 种卸

载策略为一组进行随机分组。在组内按照每种策

略所求得的系统成本 ( )iC j 对卸载策略进行排

序，排序后系统成本值最大的策略采用交叉方式

向组内次优策略学习，次优策略向成本值最小的
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策略学习。 
步骤 4  更新分组学习后参数。根据交叉学习

后新粒子的卸载策略计算该策略下的系统总成本
c ( )iC j 。若 c ( ) ( )i iC j C j< ，则替换交叉学习前粒子

对应的卸载策略；若 c ( ) (pbest ( ))i iC j C j< ，则更新

该粒子个体极值 pbest ( )i j 及对应的系统成本；若
c ( ) (gbest( ))iC j C j< ，则更新全局极值 gbest( )j 及对

应的系统成本。 
步骤 5  粒子全局学习。根据式(32)和式(33)更

新粒子 i当前速度 ( )ih j 与卸载策略 N ( )iQ j 。每个粒

子根据当前个体极值 pbest ( )i j 与全局极值 gbest( )j

不断调整自身卸载策略。 
步骤 6  更新全局学习后参数。求解全局学

习后新粒子对应的系统总成本，根据系统成本更

新每个粒子的个体极值 pbest ( )i j 和全局极值

gbest( )j 。 

步骤 7  终止条件判断。终止条件根据迭代次

数进行判断。若满足迭代次数则退出循环，输出正

常执行时的最优的卸载策略 gbest( )j 以及对应系统

成本 (gbest( ))C j 。若不满足则继续执行步骤 3～步

骤 6，直至满足终止条件。 
步骤 8  故障情况下最优策略求解。根据步骤 7

输出正常情况下最优卸载策略 gbest( )j ，运用

GCL-PSO 算法求解故障情况下的卸载策略 F ( )iQ j 。 

步骤 9  输出最优卸载策略及对应的系统成

本。输出每个 OUE 的卸载策略（包含正常执行与故

障执行 2 种情况下的策略）以及对应的系统总成本。 

6  实验仿真结果与分析讨论 

6.1  近岸仿真结果分析 
模拟 OUE 在近岸场景下同时将多个任务卸载

至固定边缘计算节点（基站）和移动边缘计算节

点（船舶）的网络场景。实验仿真参数设置参考

文献[4,17,19]，如表 2 所示。为保证数值选取的均

匀随机性，通信半径的设置基于文献[19]并进行了

相应的调整；船舶速度的设置也主要参考文献[19]
中的研究结果（该研究结论说明海洋网络中船舶速

度与单位区域内船舶密度呈负相关，且近岸区域网

络节点密度一般高于远岸区域）。因此，在表 2 所

示仿真实验场景下，设置近岸船舶速度大于远岸船

舶速度。此外，通过多次实验，MCO-GA 在迭代

100 次以内均可实现稳定收敛，因此设迭代次数

itera_num 100= ，MCO-GA 中种群数量 70S = ，交

叉概率为 0.6JP = ，变异概率为 0.07mP = ，惩罚函

数中惩罚因子 l1=2，l2=1.5，变异点数目为 3。 

表 2 近岸实验仿真参数 

参数描述 参数值 

任务数量 N  8 

传输带宽W /MHz 1 

OUE 计算能力 ouef /GHz 1 

移动边缘节点计算能力/GHz [1, 3] 

固定边缘节点计算能力/GHz [6, 7] 

OUE 计算功率 locP /W 1 

OUE 传输功率 tranP /W 0.4 

任务复杂度 nc /(cycle·bit−1) 800 

信噪比 SNR /dB [30, 50] 

船舶通信半径 r /m [100, 300] 

基站通信半径 R /m 1 000 

船舶速度 v /Knot [15, 20] 
 

为验证 MCO-GA 在卸载方面的有效性，分析

MCO-GA 在不同数据量下的收敛效果以及在降低

OUE 时延方面的性能，并将 MCO-GA 与以下卸载

策略进行比较 [4,22]。1) 基站卸载策略（简称为

BSprocess 策略），总任务平均后卸载至多个基站处

理，而不卸载至移动边缘节点；2) 随机卸载（简称

为 RANDOM 策略），各任务数据量与边缘计算节点

随机分配；3) 本地执行（简称为 LOCAL 策略），任

务全部在本地执行，不进行卸载；4) 将文献[22]中所

提的蚁群优化（ACO, ant colony optimization）应用至

近岸多节点协同的卸载策略，简称为 ACO 策略。 
为了验证 MCO-GA 能够在有限的迭代次数内

实现稳定收敛，本文对 MCO-GA 在不同数据量下

的迭代收敛效果进行了验证。如图 8 所示，随着迭

代次数的逐渐增大，MCO-GA 在不同数据量下得到

的时延解逐渐减小，在迭代约 30 次时，可寻找到

其对应情况下的最优解实现稳定收敛（部分情况在

迭代 100 次以内实现收敛，如数据量为 1 000 kB 时，

迭代约 60 次实现收敛）。通过分析，可以看出

MCO-GA 在不同数据量下均可实现有限迭代次数

内的稳定收敛，且收敛速度较快，使算法的运算量

相对较低。此外，MCO-GA 时间复杂度与其他群智

能算法相比较低[11,17]，运行时间较短，可在卸载精

度要求不严苛的环境下快速为 OUE 找到一个可行

解，具有一定的实际应用性。 
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图 8  MCO-GA 迭代收敛 

图 9 说明 5 种策略执行时延总体变化趋势均随

着 OUE 数据量的增大而增加，但 MCO-GA 策略时

延增加最少。这是由于 MCO-GA 结合近岸海洋特

色对传统 GA 进行改进，使其更加适应近岸多点协

同卸载问题的寻优。而基于 ACO 算法的策略由于

寻优时容易陷入局部最优，其执行时延在不同数据

量下均大于 MCO-GA，同时证明了 MCO-GA 较好

的寻优效果。由于仿真设置了相同的基站与船舶

数目使 BSprocess 策略执行时延相对较小，若减

少基站数目，BSprocess 策略执行时延会随着数据

量的增加而大幅增加。由于 RANDOM 策略的随机

性，在不同数据量下的执行时延波动较大，数据量

为 1 200 KB的执行时延明显高于 1 400 KB的情况。

受 OUE 本地计算能力的限制，LOCAL 策略在不同

数据量下执行时延最高。通过对比可以看出，

MCO-GA 在降低 OUE 执行时延方面具有最好性

能，在不同情况下均具有稳定收敛效果。 

 
图 9  不同数据量下各策略时延对比 

当移动边缘节点计算能力保持不变时，随着固

定边缘节点计算能力的增加，不同边缘节点计算能

力所对应时延仿真结果如图 10 所示（以固定数据

量为 800 KB 为例）。可以看出，随着固定边缘节点

计算能力的提升，4 种策略任务执行时延总体均有

不同程度的降低，提高了 OUE 任务执行效率。

MCO-GA 在不同的计算能力下均具有最小时延。再

次表明所提算法随着固定边缘节点计算能力的变

化可以灵活地调整卸载策略以确保系统的实时性，

并且具有更好的动态适应性。 

 
图 10  不同计算能力下各策略时延对比（固定数据量为 800 KB） 

6.2  远岸仿真结果分析 
远岸场景下模拟 K个 OUE通过各自中继节点

与海上基站进行卸载的网络场景，仿真参数如表 3
所示[4,19,23]。设置粒子数量 particle_num 60= ，迭代

次数GCL_itera 100= ，粒子更新速度 ih 取值范围为

[−0.25,0.25]，惯性因子 0.4ω = ，随机数 1 0.4r = ，

2 0.6r = 。为验证基于 GCL-PSO 算法的卸载策略在远

岸容错机制下卸载有效性，将 GCL-PSO 与以下策略

进行比较。1) PSO 策略，将传统的 PSO 算法应用于

远岸的卸载策略；2) 平均卸载策略（简称为

AVERAGE 策略），将每个 OUE 的计算任务平均分

配至本地，中继节点以及 OBS，OBS 计算资源平均 

表 3 远岸实验仿真参数 

参数描述 参数值 

OUE 计算能力 kf /GHz [1, 1.5] 

中继节点计算能力
km
f /GHz [2, 3.5] 

海上基站计算能力 OBSf  /GHz 12 

OUE 计算功率 L
kP /W [0.8, 1] 

OUE 传输功率 tran
kP /W [0.3, 0.5] 

OUE 任务复杂度 kc /(cycle·bit−1) [800, 1 000] 

船舶通信半径 r /m [100, 300] 

基站通信半径 R /m 1 200 

船舶速度 v /Knot [20, 30] 
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分配给K个 OUE；3) 改进 PSO 策略，将文献[21]
中的改进 PSO 算法应用于远岸卸载策略；4) 将文

献[24]所提 AFSA 人工鱼群算法（AFSA, artificial 
fish swarms algorithm）应用于远岸的卸载策略，简

称为 AFSA 策略。 
为了验证基于 GCL-PSO 算法的策略在解决远

岸卸载问题时的寻优和收敛效果，本文将 GCL-PSO
策略与其他策略进行对比。如图 11 所示，当 OUE
数量 6K = 且计算任务量为 500～900 KB 时，基于

4 种策略求得的卸载总成本随着迭代次数的增加趋

于稳定，且均可在较少的迭代次数（一般为10～20 次）

内实现快速收敛，运算量小。但通过对比 4 种策略

的寻优效果可知，GCL-PSO 策略寻优得到的系统总

成本远小于其他 3 种策略，这展示了该策略良好的

寻优效果。综上所述，本文所提基于 GCL-PSO 算

法的策略在解决远岸卸载问题时可在较少的迭代

次数内实现稳定收敛且寻优效果远好于其他策略。

同时，GCL-PSO 策略时间复杂度为 ( )O mn （m和 n

分别代表迭代次数与粒子数目），迭代次数少，算

法运算量小，说明所需运行时间较短，可满足实际

应用需求。 

 
图 11  算法寻优和收敛效果 

本文同时对比了系统中 OUE 均可正常卸载时

各种算法的总成本，如图 12 所示。可以发现随着

系统中 OUE 数量的增加，5 种策略的计算卸载系

统总成本均随之增加，但 GCL-PSO 的总成本较

其他 4 种策略增幅较小。这是由于 GCL-PSO 引入

了分组学习使在远岸多优化变量的复杂情况下仍

能制定最优的计算卸载策略，从而降低成本。由于

寻优时容易陷入局部最优，改进 PSO、AFSA、PSO
这 3 种策略较 GCL-PSO 策略相比卸载成本依次增

加。随着 OUE 数量的增加 AVERAGE 策略系统总

成本相对增加，虽然波动较小，但未实现资源的合

理调配，使系统总成本较前 4 种策略更大。综上所

述，可以发现在正常卸载时，GCL-PSO 能够实现计

算卸载最佳决策，并可高效地降低系统时延与能耗。 

 
图 12  正常情况下不同 OUE 数量成本对比 

设置系统中故障 OUE 数量为 1，本文对比了

故障情况下不同 OUE 数量的计算卸载总成本，如

图 13 所示。从图 13 可以看出，随着 OUE 数量的

增加，5 种方案整体成本逐渐增加，但本文所提

方案卸载总成本相对最低。同时，可以发现，当

OUE 数量大于 4 时，所提方案卸载成本远小于其

他方案卸载成本，表明故障情况下所提方案在

OUE 数量较多的系统中能有效地降低系统时延

和能耗，可以很好地适应多 OUE 系统中故障情况

的计算卸载。综上所述，随着 OUE 数量的变化，

所提 GCL-PSO 策略在正常与故障情况下均可实

现最优卸载决策，可以很好地处理故障情况下多

OUE 的计算卸载问题。 

 
图 13  故障情况下不同 OUE 数量成本对比 

图 14 对正常情况下 5 种方法在不同数据量下

的卸载成本进行了分析，实验设置 OUE 数量为 5。
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从图 14 可以看出，数据量的增加使 5 种策略的卸

载成本均有不同程度的上升，但基于 GCL-PSO 策

略得到的卸载成本最小，表明 GCL-PSO 策略能够

很好地适应不同数据量下的卸载策略寻优。此外，当

数据量为500～600 KB时，GCL-PSO策略较改进PSO
策略相比成本降低了 20%；当数据量为 600～700 KB
时，GCL-PSO 策略比改进 PSO 策略降低了 24%的卸

载成本。上述结果表明，随着数据量的增加，GCL-PSO
策略在降低卸载成本方面的优势较更加明显。 

 
图 14  正常情况下不同数据量成本对比 

图 15 对比了故障情况下 5 种策略的总成本。实

验假设 OUE 数量为 5，且其中一个 OUE 在卸载时

其对应中继和 OBS 传输出现故障，需要重传卸载。

对比 5 种策略在不同数据范围下卸载总成本，图 15
说明随着 OUE 任务数据量增加，5 种策略系统总成

本均增加，但 GCL-PSO 能在故障情况下保持较低系

统成本，且系统成本增幅较小。这是由于该策略在

制定正常执行时最佳卸载策略的基础上，分析并提

前制定了故障情况下任务重传的卸载策略。而其他

4 种策略由于在正常执行时寻优能力不够，使在此基

础上的故障重传分析寻优结果不准确，成本较高。 

 
图 15  故障情况下不同数量成本对比 

7  结束语 

本文建立了近岸与远岸 2 种符合海洋特色的卸

载模型。近岸场景下提出了多节点协同的卸载策

略，并针对该策略提出了 MCO-GA 以进一步降低

OUE 卸载时延。远岸场景下提出了 GCL-PSO 算法，

使远岸容错卸载策略能够找到最优的卸载策略。仿

真结果表明，在近岸场景下，所提算法在不同数据

量下均能实现稳定收敛，且较传统方案能够极大地

降低 OUE 时延。在远岸场景下，GCL-PSO 算法能

够实现快速收敛，与其他算法相比更加符合远岸容

错机制下的卸载策略。 
针对 PSO 算法中局部寻优能力差和寻优片面

的缺陷，GCL-PSO 算法通过引入分组竞争学习思想

对 PSO 算法进行了改进。仿真结果表明，GCL-PSO
算法较传统 PSO 算法寻优能力有较大提升。未来，

将针对传统粒子群收敛精度低等缺陷对 PSO 算法

中的惯性因子ω等参数进行调整，可进一步提高传

统 PSO 算法的收敛精度。此外，将进一步分析海洋

环境因素对卸载的影响，考虑融合通信资源分配因

素的卸载，为更好地提升我国海洋观监测能力奠定

坚实的基础。 
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