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摘　要：　无人机作为移动基站辅助边缘计算可为用户设备提供广泛的服务范围和额外计算能力，本文提出一种

多无人机协同陆地设施辅助边缘计算的系统 . 该系统将多架无人机作为移动基站，来协同多个陆地设施对移动用户

提供计算卸载服务 . 系统分为局部计算模型、无人机计算模型、陆地设施计算模型以及无人机盘旋能耗模型 . 目的是

优化多个无人机的位置和用户的卸载决策使得系统总体能耗最小 . 为求解该问题，提出一种多子群驱动的均衡优化

算法 . 该方法基于两个子种群演化交互，集成了变异和种群重启机制，具有良好的优化能力 . 仿真实验表明，提出的算

法能更好降低系统能耗 .
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Abstract:　UAV (Unmanned Aerial Vehicle/Drones)-assisted mobile edge computing can provide extensive coverage 
and additional computing power to user devices.  In this paper, we study a system of multi-UAVs collaborative ground facil⁃
ities-assisted mobile edge computing.  The system provides offloading computing for user equipment through multiple 
UAVs in collaboration with multiple ground facilities.  The system is divided into the local computing model, UAVs com⁃
puting model, Ground computing model, and UAVs energy consumption model.  The objective is to optimize the UAVs' lo⁃
cations and user offloading decisions to minimize the system energy consumption.  The system energy minimization is a 
large-scale mixed integer optimization problem.  To solve the problem, we propose a multi-subgroup driven equilibrium op⁃
timizer.  The algorithm incorporates two subgroup evolutionary interactions, mutation and population restart mechanisms.  
Experiments show that the proposed algorithm can better reduce the system energy consumption compared with several oth⁃
er swarm intelligence algorithms.
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1　引言

现代智能网络部署以及 5G 技术的推动使人们进

入到万物互联的时代 . 同时，各种资源密集型和延迟敏

感型应用程序相继出现，如增强现实、虚拟现实、视频

流、在线游戏等［1］. 这些应用所需要的数据流量与计算

资源较高，用户设备自身的条件难以满足这些要求 . 当

大量的任务传输到传统的云计算平台处理时，容易造

成网络阻塞且难以满足时延要求 . 移动边缘计算（Mo⁃
bile Edge Computing，MEC）是一种可以很好应对这些问

题的技术 . 其思想是将需要计算的任务和存储资源放

置在移动网络边缘，将数据和服务的前沿从集中式云

推到网络边缘，从而在数据源附近实现数据分析等

操作［2~4］.
移动边缘计算的能力由于其服务器固定的特点而

受到制约 . 相比于陆地移动基站，以负载 MEC 服务器

的无人机作为移动基站能最大化边缘计算的能力 . 无

人机具有更灵活的部署条件而且有更可靠的视距

（Line-of-Sight，LoS）. 目前应用无人机辅助边缘计算已

经取得一些进展 . 文献［4］从物联网设备时延最小化的

角度出发，提出一种服务物联网的无人机辅助边缘计

算系统 . 文献［5］研究了关于无人机辅助边缘计算存在

的飞行速度调度问题 . 文献［6］提出一种基于无人机的

物联网协同边缘计算网络，其中无人机作为边缘计算

服务器的一种，不仅为本地设备提供计算服务，还可为

临近小范围覆盖的基站提供计算服务 . 关于利用多架

无人机辅助边缘计算，文献［1］和文献［7］是从用户计

算任务卸载与计算资源分配的角度出发，研究能耗最

小化方法 . 而文献［8］旨在联合优化无人机轨迹和用户

调度来最小用户的时延 . 这些研究都只侧重单以无人

机辅助边缘计算的方法，没有考虑到协同陆地设施共

同辅助边缘计算 .
陆空一体化系统辅助边缘计算可以更大程度地为

移动用户提供服务［9，10］. 文献［11］提出一种多无人机联

合陆地设施辅助边缘计算的系统 . 但是其系统总体能

耗模型没有考虑无人机与陆地设施计算卸载任务的时

间 . 此外，没有对无人机的安全距离和覆盖范围进行约

束限制 . 基于此，本文提出一种改善的多无人机协同陆

地设施辅助边缘计算的系统 . 该系统将无人机之间的

安全距离以及无人机的覆盖区域的约束嵌入系统，旨

在优化多无人机的部署位置与用户设备的卸载决策，

使得系统能耗最小 .
针对该系统能耗最小化问题，本文首次利用群体

智能设计求解方案 . 群智能通过模拟自然界生物群体

活动现象而提出的一类算法框架 . 基于种群演化的方

式使得群智能往往在处理高维非凸问题上可得出令人

满意的解［12］. 研究者根据不同的搜索方式提出许多优

秀的算法，如经典的粒子群优化（Particle Swarm Optimi⁃
zation，PSO）［13］. 许多新型智能优化算法被提出如海樽

鞘算法（Salp Swarm Algorithm，SSA）［14，15］，灰狼优化

（Grey Wolf Optimizer，GWO）［16，17］以 及 花 授 粉 算 法

（Flower Pollination Algorithm，FPA）［18，19］，正余弦优化

（Sine Cosine Algorithm，SCA）［20］等 . 这些算法被成功用

于室内定位［21］、无人机航迹规划［22］等 . 均衡优化（Equi⁃
librium Optimizer，EO）是基于质量平衡方程而提出的一

种新型智能优化算法，该算法在函数优化问题上具有

良好的性能［23］. 然而其过于依赖于自身均衡池的选择，

平衡算法全局探索和局部开发的操作过多依赖于随机

选择，这些使得算法在应对高维问题时易出现早熟收

敛 . 为克服这一问题，本文提出一种多子群驱动的均衡

优化算法（Multi-subgroup driven Equilibrium Optimizer，
MEO）.  MEO按照不同更新方式更新，以拓展种群的多

样性 . 此外，融合变异和种群反向重启策略［24］进一步增

加了算法的优化能力 . 最后通过仿真实验说明，MEO
可有效用于处理多无人机协同陆地设施辅助边缘计算

的系统能耗最小化问题 .
本文的贡献归纳如下 .
（1）提出一种多无人机协同陆地设施辅助边缘计

算的系统 . 该系统考虑到了无人机覆盖范围、安全距离

等因素 . 计算总体能耗时考虑到了卸载任务的传输能

耗和处理任务的能耗 .
（2）设计基于群体智能的解决方案 . 以多无人机位

置部署和用户卸载决策为变量，并在连续空间和离散

空间进行混合编码，并给出处理约束的方案 .
（3）提出多子群驱动的均衡优化算法 . 将算法的种

群等比例划分为两个子种群，每个子群以不同的公式

更新 . 此外，个体按照随机概率进行莱维扰动，对长期

不更新的个体进行重启 .
（4）应用多子群驱动的均衡优化算法处理系统能

耗最小化问题 . 无论是算法的演化过程，还是数据分布

形式都展示了该算法具有良好的性能 .
2　系统模型与问题公式化

将多无人机与陆地设施联合起来构建陆空一体化

系统辅助边缘计算，这可扩大边缘计算的服务［10］.  如图1
所示，其具体形式是将陆地设施与负载服务器的无人

机设备综合起来进行边缘计算工作 .
系统模型的符号说明如下 .
M表示计算工作任务的计算平台集合 .
m表示选择的相应的计算平台 .
Dk表示用户设备 k的数据量 .
Tk 表示 k 的时延约束，Fk 表示分配给 k 的计算

资源 .
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fk0 表示用户设备 k选择进行局部计算所需要的计

算资源 .
pk表示用户设备计算 .
η表示依赖于芯片的有效的转换能力，ς为一个正

常数［4］.
RG

km 和RU
km 表示 k卸载任务到陆地设施或无人机的

数据率 .
pkm表示用户 k卸载任务的传输功率 .
Bkm 表示分配的带宽，β表示基于基准距离的信道

增益 .
g表示衰退因子为常数，ϑ为噪声功率谱密度 .
h 表示无人机飞行高度，pU 表示无人机的工作

功率 .
θ是无人机的覆盖角度 .
Um表示每个服务基站最大的接入用户数量 .
f Gmax

m 和 f Umax
m 分别表示第 m 陆地设施和无人机的

最大计算资源 .
M G 是表示陆地基站的数量，M U 表示无人机的

数目 .
K表示的是用户设备的数目 .
陆地设施一般为基站也称为陆地计算连接点，其

集合定义为：MG ={12     M G }.  无人机计算平台的集

合定义为：MU ={M G + 1      M G +M U }.
因此，可进行计算的服务平台的集合为： M =

{012  M G M G + 1     M G +M U }，M中的0表示设

备进行局部计算 .  用户设备的集合为K ={12  K}.
此外，需要定义辅助变量的集合：A ={ak0   a

k ( )M G +M U }，

mÎM，则 akm 表示的是第 k 个用户卸载计算任务到第

m个服务平台上，若 akm = 1则表示用户 k进行工作任务

卸载 .
设计该系统有四个子模型，分别是局部计算模型，

无人机计算模型，陆地设施计算模型以及无人机盘旋

能耗模型 .
2. 1　局部计算模型

局部计算模型旨在计算无需卸载到无人机或者

陆地基站的任务 .  假设第 k 个用户进行局部计算，其

辅助变量为 ak0.  因此用户 k 完成该任务所需要的时

间为

Tk0 = Fk fk0
-1 （1）

对于任意用户 k，pk计算方式如下：

pk = ηfk0
ς （2）

因此，用户 k执行局部计算的能耗为Ek0.
Ek0 = ak0 pςkTk0    （3）

2. 2　陆地设施计算模型

当任务分配到陆地设施时，首先要计算其数据传

输率 . 数据传输率受到陆地设施位置的影响 .  定义

dkm "kÎKmÎMG，表示陆地设施 m 到用户 k 的欧氏

距离 . 则用户 k的数据传输率为RG
km.

RG
km = Bkm log2(1 + βpkm g(Bkmϑdkm

2 )-1 ) （4）
因此陆地设施完成任务的时间是传输时间与计算

时间之和T G
km.

T G
km =Dk (RG

km )-1 + Fk ( fkm )-1     mÎMG （5）
陆 地 设 施 完 成 用 户 k 的 任 务 的 能 耗 为

E G
km mÎMG.

E G
km = akm pkmT G

km   mÎMG （6）
2. 3　无人机计算模型

负载服务器的无人机进行卸载计算时，其飞行高

度影响用户与无人机之间通信增益 . 无人机的覆盖面

积有限，其覆盖半径为 r.  因此用户必须在其覆盖范围

内才可卸载任务到无人机 .  即用户 k 的坐标 (xk yk )到

无 人 机 m 坐 标 的 (xU
m y

U
m ) 水 平 距 离 为 dkm =

(xk - xU
m )+ (yk - yU

m ) mÎMU，其需要满足下面公式：

dkm ≤ r  r = h tan θmÎMU （7）
用户 k卸载任务至无人机m时的数据率为RU

km
［7］：

RU
km = Bkm log2(1 + βpkm g(θ2 Bkmϑ(dkm

2 + h2 ))-1 )（8）
无人机计算平台上用户卸载任务的时间为T U

km：

T U
km =Dk (RU

km )-1 + Fk ( fkm )-1     mÎMU （9）
无人机m计算用户 k的卸载任务的能耗为E U

km：

E U
km = akm pkmT U

km   mÎMU （10）
2. 4　无人机盘旋能耗模型

无人机在执行运算任务期间，自身盘旋的能耗也

是 整 体 系 统 中 不 可 忽 视 的 一 项 . 在 工 作 时 间

T U
km  mÎMU期间，无人机的自身能耗损失为E W

km .
E W

km = pUT U
km  mÎMU （11）

2. 5　约束及系统的目标函数

上述四个模型构成了无人机协同陆地设施辅助

边缘计算的系统 . 该系统中一些约束条件必须被

满足 .

图 1　无人机协同陆地设施辅助边缘计算示意图
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无论用户进行局部计算还是卸载计算，其任务都

必须保证完成 . 而每项任务只能在一种模型上执行，即

用户只能选择局部计算，或是卸载任务到无人机或者

陆地设施中的一种 . 所以辅助变量akm满足：

∑
m = 0

M G +M A

akm = 1mÎMkÎK （12）
无论是陆地设施还是无人机，它们的基站上不能

超过最大接入用户数量Um：

∑
k = 1

K

akm ≤ Um "mÎMm ¹ 0 （13）
每个陆地设施的计算能力定义为 f G

km . 对于平台 m

的计算能力约束为式（14），其中， f Gmax
m 为 m 的最大计

算能力 . 无人机基站上的最大计算能力约束 f Umax
m 与此

约束相同 .
∑
k = 1

K

akm f G
km ≤ f Gmax

m （14）
用户的时延问题需要被考虑，对于用户 k的实时延

约束为Tk.
ak0Tk0 + ∑

m = 1

M G

akmT G
km + ∑

m =M G + 1

M G +M U

akmT U
km ≤ Tk （15）

无人机进行计算工作时，除式（7）给出的覆盖范围

约束之外，还应考虑无人机互相之间的安全距离 . d U
u1 u2

表示任意两个无人机之间的距离，d U
min 表示无人机两两

之间应该保持最小的安全距离，满足：

d U
u1 u2

≤ d U
min "u1 u2 ÎMU （16）

因此影响系统能耗的有决策变量 akm 以及计算资

源的分配 . 当其 akm取值为 1时进行计算资源分配，取 0
时不工作，无需进行资源分配 . 此外，还有进行卸载计

算时不同用户的传输功率pkm. 它们的约束如下：
akm ={01}；kÎKmÎM
0 ≤ pkm ≤ pmax.

（17）
所以系统能耗的目标函数为EF：

EF  ：    ∑
k = 1

K

ak0 Ek0 + ∑
k = 1

K ∑
m = 1

M G

akm E G
km + ∑

k = 1

K ∑
m =M G + 1

M G +M U

akm E U
km + EW 

                                       s.t. 式(12)~(17)

（18）
3　提出方法

算法的重要符号说明如下 .
X表示种群的个体变量 .
V

dX
dt

表示控制体内的质量变化率 .
Q表示进出控制体积的体积流量 .
Xeq 表示平衡状态下的浓度，在算法中表示种群的

最佳个体，G表示控制体内的质量生成率 .
γ是随时间变化的参数 .

参数 α，r0，r1，r2 都是在 0~1 之间均匀分布的随

机数 .
Up和Low分别表示问题定义域的上限和下限 .
NP 表示种群大小，FEs 表示对最大函数评估的

次数 .
Pm表示种群的变异概率，Dim为目标函数维度 .

3. 1　均衡优化算法

均衡优化算法是基于力学系统中控制体积的质量

平衡方程而提出的一种基于种群的随机优化方法，质

量平衡方程用一阶常微分方程表示如式（19）［23］.
V

dX
dt

=QXeq -QX +G （19）
基于质量平衡方程设计的算法描述如下：均衡优

化算法以种群的形式进行进化 .  算法设计中构建了五

种优势个体组成的均衡池以提供选择来指引种群进

化 .  其中 X1 ~X4 表示种群求解目标问题得到的前四个

最好的解位置，Xave 是前四个个体位置变量的算数平均

值 . 均衡池表示如式（20）：

Xpool ={X1 X2 X3 X4 Xave } （20）
该算法的核心更新公式如下：

Xi = Xeq + (Xi - Xeq )× γ +Gi (αV )-1 (1 - γ) （21）
Xi表示种群中第 i个体的位置，Xeq表示从均衡池Xpool中

随机选择的一个个体 . γ的计算方法如式（22），a1 为一

个常量 . Gi计算方式为式（23）.
γ = a1sign(r0 - 0.5)(e-αt - 1) （22）

Gi =GCP(Xeq - αXi )× γ （23）
GCP是控制生成率的参数，计算方式如式（24）所示 .

GCP = {0.5r1  r2 ≥ 0.5

    0     r2 < 0.5
（24）

3. 2　解决方法描述与约束处理分析

解决无人机协同陆地设施辅助边缘计算的能耗最

小化，即最小化目标函数EF. 该函数属于不可微多维优

化问题 . 其函数变量主要涉及的是无人机的位置以及

用户设备的计算任务是否需要进行卸载，它们是影响

系统能耗的关键因素 . 无人机的位置是在连续空间中

进行设定的，而关于用户的计算任务是否进行卸载以

及将其卸载到无人机上或是陆地设施上的决策都是在

离散空间进行选择的 .
本文首次提出基于群体智能的混合编码方案求解

目标问题 . 由于陆地设施的位置是固定的，所以影响目

标函数的因素是所有无人机的位置和用户是否卸载任

务的决策变量 . 定义决策变量集合B ={0   1  2}，其中 0，
1，2分别表示用户任务不进行卸载，卸载至所选择的无

人机和卸载到相应的陆地设施 . 将无人机的位置与决

策变量视为一个个体的编码长度 . 如图 2所示，示意了

三架无人机和五个用户卸载决策的编码方式 . 其中，每

987



电 子 学 报 2023 年
个个体的长度为三架无人机的位置和五个决策变量之

和，即目标问题维度 .

关于问题中的约束处理方式描述如下 . 由于要保

证每个用户的任务都被有效处理，因此超过局部计算

模型最大限制的任务全部被分配给无人机或者陆地设

施处理 .
由于无人机覆盖范围的限制，存在有些用户不能

卸载其任务到无人机 . 对于无法进行局部计算或卸载

任务到无人机的用户，其任务全部交给距离最近的陆

地设施处理 . 无人机和陆地设施都有自身的计算资源

上限，不能无限处理用户卸载的任务 . 无论是无人机还

是陆地设施处理任务，用户都需要选择闲置的计算

平台 .
3. 3　多子群策略驱动的均衡优化算法

均衡优化算法中参数 G 取 0表示当前个体向自身

与均衡池中所选择个体进行学习 . 参数G取其他值时，

在其基础上施加扰动，目的是挖掘更精确的解 . 均衡优

化算法的更新公式存在两个问题：参数G的随机性会导

致算法的全局探索能力和局部挖掘能力不稳定 . 另一

个问题是从均衡池中选择的候选个体指引其他个体时

虽可增加个体的全局搜索能力但是一定程度会延缓收

敛速度 .
因此，提出的多子群驱动的均衡优化算法， 其思想

就是将种群划分为两个更小的子种群，不同种群按照

不同公式进行位置更新 . 两个种群的搜索侧重点不同

可以增加种群的多样性，为目标问题提供更丰富的候

选解 . 式（21）的在空间的表示形式是向种群中优势个

体靠拢，忽略了种群中其它个体位置信息的价值 . 因

此，算法中种群的半数个体利用式（21）更新位置，另外

半数个体利用式（25）进行更新 . 其中，Xb 和 Xq 是两个

不同于 Xi 的不同个体 . 个体每次随机选择两个不同于

自己的两个个体进行更新，尽可能的利用到种群自身

的信息 .
Xi = Xi + (Xb - Xq )× r （25）

子群之间的交互是保持多样性的重要手段 . 本算

法设计的两种子群更新方式不同，但是它们演化过程

中的学习对象是在整个种群中选择的 . 即，均衡池中的

X1 ~X4是种群中适应度最好的 4个个体 . 个体Xi的学习

目标Xb和Xq是在整个种群中随机选择的 .
此外，有效的变异机制可以增加种群演化中捕获

更优解的可能 . 对于每个个体设置变异概率 Pm. 当 Pm

小于随机数时，对当前个体进行变异 . 控制个体变异的

概率Pm 具体取值通过后续实验进行设定 . 对种群中任

意个体Xi变异操作如下公式：

Xi = Xi ×(1 + L) （26）
其中，L是一个服从莱维分布的随机变量 . 文献［18］中

给出定义，其计算方式如下：

L~
λΓ (λ)sin(πλ/2)

π
×

1

s1 + λ s s0 > 0 （27）
Γ (λ) 是 λ=1.5的标准 gamma 函数 . 参数 s的计算方

法见式（28）， 其中 μ和 v都是服从高斯分布的随机数 .
方差 σ 2的计算方式如（29）.

s =
μ

|| v 1/λ
μ~(0σ 2 )v~N (01) （28）

σ =
é

ë
ê
êê
ê Γ (1 + λ)
λΓ ( 1 + λ

2 )
×

sin( λ2 π)

2
λ - 1

2

ù

û
ú
úú
ú

1
2λ

（29）
种群随着演化的进行向当前搜索到的最优解收

敛 . 如果种群在演化初期陷入一个较差的局部最优

解，多子群的搜索特点和变异方式虽然可能使得种群

跳出局部限制，但是无法保证在确定的目标函数评

估次数内进行有效搜索 . 在算法评估次数达到一定

程度时，依然没有更好的解出现，需要进行种群重

组 . 一般的处理方式是在目标问题空间内随机生成

种群，但是这种方式相当于对初始种群进行重新评

估，实际意义不大 . Ergezer 等人［24］提出反向学习的策

略，并证明准反射反向学习具有更高概率搜索到更优

解 . 因此，当个体连续多次未搜索到更优解，则采用准

反射反向学习生成新的解 .  由于重新生成种群是对所

有个体进行重置，这一点影响种群多样性，所以只对每

个停滞的个体进行准反射反向学习 . 定义在维度为 1
的区间[UpLow]上的任一个体X的准反射反向点为 X͂，

计算方式如下：

X͂ = rand(X(Up + Low)/2) （30）
综上，提出的均衡优化算法执行伪代码如算法 1

所示 .
4　实验与分析

4. 1　实验说明

本节验证所提出算法的性能 . 采用数据集是

图 2　编码方式示意图
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1 000 m´1 000 m 的位置内分布的 100个用户设备的位

置信息 . 有 10个固定位置的陆地计算设施［11］. 无人机

为10架 .
系统相应参数设置如表1所示 .

实验首先分析提出算法的参数对最终效果的影

响，其次分析无人机数目对系统能耗的影响，最后将提

出算法与其他六种算法进行比较 . 为避免算法随机初

始化种群的影响，所有实验的结果都是进行 31次独立

运行后得出的 . 统一种群数为50，最大函数评估次数为

1 000.
对比算法重要参数设置如表2所示 .

4. 2　算法参数分析

算法的参数选取直接影响到算法的最终结果 . 在

MEO中变异概率Pm的取值至关重要 . 这里采用文献［15］
中提出的自适应参数控制策略和 Pm 分别设置为 0.1
到 0.9 进行实验 . 图 3 展示了这十种不同参数选择下

的 MEO演化曲线，图例的自适应表示文献［15］中的策

略 . 从图可知参数选取为 0.1和 0.5时在演化前期实验

效果优于其他参数选择 . 最终 Pm 取值 0.1 的效果最

好 . 这说明较大概率的变异可能改变了种群个体原有

的演化规律 . 小概率的变异可以更好地提升种群的搜

索效果 .
此外，算法中种群数目的设定不但会影响算法精

度而且会影响算法的计算复杂度 . 设置种群个数依次

递增来观察 MEO 的优化效果 . 图 4 给出 NP 分别取值

10~100 时，MEO的 31次优化结果的分布 . 可以观察到

系统能耗值总体态势是随着种群的增加而呈下降趋势 .
但是NP=40，NP=70时例外，其优化均值相比前面的有所

上升，而且种群设定80以后优化均值下降不明显 . 基于

此，可认为种群数目较小时种群多样性不足，算法优化

的精度较低 . 种群较多时未必具有更好的优化效果 .

因此需要选择合适的种群数目 . 考虑到计算复杂

度，NP=50在种群数目相对较小时优化效果最好 .
4. 3　无人机数目对系统能耗的影响

在多无人机协同陆地设施进行工作时，无人机的

表2　算法的参数设置说明

算法

PSO[21]

SSA[14]

GWO[17]

FPA[18]

SCA[20]

EO[23]

MEO

参数设置

惯性权重从0.9~0.4递减

自身学习因子从2.5~0.5线性递减,群体学习因子从0.5~
2.5线性递减

更新概率0.5
收敛因子从2~0线性递减

转换概率为0.8
函数影响范围在-2~2之间,控制参数取2
a1 取2
变异概率为0.1, a1 取2

表1　系统参数设置

参数

最大传输功率P max
k

衰退因子g

噪声功率谱密度 ϑ

基准距离的信道增益β

无人机高度h

无人机覆盖角度 θ

系统带宽B

局部模型最大的计算能力为 f max
k

f Gmax
m 与 f Umax

m

时延约束Tk

最大接入用户Um

有效转换能力η

常数 ς

取值

1 W
2.284 6

174 dBm/Hz
10-3

100
π/4

1 MHz
109 cycles/s
1610 cycles/s

1 s
10

1e-27

2

算法1 多子群驱动的均衡优化算法

输入: 种群大小NP,最大函数评估次数FEs,变异概率Pm,目标函数

维度Dim;
输出: 目标函数的最佳值

BEGIN
1. 在目标问题定义的空间中随机初始化种群;
2. 通过计算目标函数得出NP个函数值;
3. 保存NP个个体中函数值最好的前四个个体到均衡池;
4. 设置 Iter=1;
5. WHILE (Iter<FEs)
6.  FOR i=1:NP
7.    IF i<=NP/2
8.    执行式(21)
9.    ELSE
10.    执行式(25)
11.    END IF
12.    随机生成一个整数 J, JÎ[1Dim]

13.    IF Pm<α｜ Dim==J

14.    执行式(26)
15.    END
16.    IF 个体 i的目标函数值连续达到FEs/5未发生变化

17.     执行式(30)
18.    END
19.  END FOR
20.  将超出目标空间的个体进行重新赋值;
21.  通过目标函数计算更新后的个体的函数值;
22.  Iter++;
23.  将每个个体对比并保留当前目标函数的最优值以及个体

位置;
24.  按照更新后的函数值生成新的均衡池;
25. END WHILE
26. 输出最佳函数值;
END
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数目会对系统能耗造成影响 . 无人机设置较少无法满

足用户设备的边缘计算卸载服务，无人机过多会造成

系统能耗负担过重 . 利用 MEO 优化系统模型，对于 10
架无人机设置区间验证，无人机数目为 5、15进行仿真

实验 . 如图 5所示，可得出无人机数目设置为 10架时，

优化结果的均值与最小值最佳 . 因而得出，面对不同地

区的分布的用户设备以及不同陆地设施分布时，设置

合理的无人机的个数可降低系统的能耗 .
4. 4　不同算法实验对比

为验证提出算法 MEO 的优势，结合本文设计的约

束处理方法将 MEO与 EO以及其他五种算法进行仿真

对比 . 图 6展示算法的最优演化曲线 . 从中可知，MEO
从函数评估初期就具有更好的收敛效果 . 在对目标函

数评估快至 800 代时，MEO 进一步跳出了局部最优的

限制，可以很好地克服早熟收敛问题 .
图 7 展示的是 MEO 与其他六种算法的小提琴图 .

该图展示系统能耗结果的数据分布形式 . 可以得出，相

比 SSA、SCA、PSO和 GWO、MEO的数据分布更为均匀，

与EO、FPA相似 . MEO的中位数是对比算法中最小的，

总体效果也是最佳的 .
由于算法的优化效果会随着问题维度的增加而减

弱 . 为了进一步验证 MEO 的优化性能，将用户设备数

目设定为 500；加大负载服务器的无人机和陆地设施的

可接入用户的数目进行实验仿真 . 图 8 是七种算法处

图7　对比不同算法在用户数目K=100时的能耗数据分布

图3　参数Pm不同取值的MEO演化曲线

图4　不同种群数目对系统能耗的影响

图5　无人机数目对系统能耗的影响

图6　不同算法在用户数目K=100时的对系统能耗的演化曲线
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理 500 个用户的环境下系统能耗演化曲线 . 可以观察

到，相比其他六种算法MEO依然具有最强的优化能力 .
图 9给出七种算法独立运行 31次后结果分布的小提琴

图，从数据分布以及优化精度方面展示了MEO的优势 .

5　结束语

本文针对无人机辅助边缘计算这一热点领域，提

出了一种多无人机协同陆地设施辅助边缘计算的系统

模型 . 该系统利用无人机作为移动基站为用户提供计

算卸载服务，以此减缓用户设备的时延与能量消耗 . 该

系统完善了对无人机和陆地设施的约束条件 . 研究以

降低系统能耗为目标，其中涉及无人机位置部署和用

户设备卸载决策等因素 . 针对该问题，提出一种多子群

驱动的均衡优化算法 . 该算法融合了子种群交互，变异

以及种群中个体重启机制 . 分析算法的有效参数后，将

其用于降低系统能耗 . 实验验证了提出算法具有良好

的效果 . 多无人机协同多陆地设施辅助边缘计算的系

统将是未来服务于物联网、移动用户的主要手段 . 基于

本文工作，未来的研究点在于动态平衡无人机数目，以

及将该系统的时延与能耗作为对立目标，构建有效的

多目标模型 .
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