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摘  要 

如何充分利用中心云、边缘云和本地设备的计算资源，使得系统总代价尽可能降低，是云机器人任务卸

载领域亟须解决的主要问题之一。针对该问题，提出一种基于遗传博弈的部分任务卸载算法(Genetic 
Game Theory-Partial Task Offloading, GGT-PTO)。将云机器人任务完成时间与系统能耗作为衡量系统

总代价的两个指标，通过设置任务指标权重来模拟实际任务需求偏好，使用两个阈值对任务进行粒化分

割。在每一轮对系统总代价的博弈中，使用遗传算法代替常规设置步长的方式，选出能使系统总代价降

低量最大化的单个任务，并将该任务此时对应的卸载阈值更新入系统卸载策略集合中。不断重复以上过

程，寻找该算法下的纳什平衡状态，确定整个系统的最佳卸载策略集合，进而降低整个系统的总代价。

仿真结果表明，相比于常见二进制卸载算法和基于传统博弈的部分卸载算法，该算法在任务完成时间和

能耗上均有明显降低，可使云边端协同服务的整体性能显著提升。 
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Abstract 
How to make full use of the computing resources of the central cloud, edge cloud and local devices 
to reduce the total cost of the system as much as possible is one of the main problems that need to 
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be solved in the field of cloud robot task unloading. To solve this problem, a genetic game-based 
partial task offloading algorithm (GGT-PTO) is proposed. The cloud robot task completion time 
and system energy consumption are taken as two indicators to measure the total cost of the sys-
tem. The weight of the task indicator is set to simulate the actual task demand preference, and two 
thresholds are used to granulate the task. In the game of the total cost of the system in each round, 
the genetic algorithm is used instead of the conventional method of setting the step size to select a 
single task that can maximize the total cost reduction of the system, and the corresponding un-
loading threshold of the task at this time is updated into the system unloading strategy set. Repeat 
the above process, find the Nash equilibrium state under the algorithm, determine the best un-
loading strategy set of the whole system, and then reduce the total cost of the whole system. The 
simulation results show that compared with other binary offloading algorithms and partial of-
floading algorithms based on traditional games, the algorithm significantly reduces the task com-
pletion time and energy consumption, and can significantly improve the overall performance of 
cloud-edge collaborative services. 
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1. 引言 

随着大规模存储技术与网络通信技术的飞速发展，云计算这一概念早已不再流于表面，而是不断与

各行业不同技术领域进行交叉、融合、深耕，云计算领域与机器人领域的结合自然也不例外。“云机器人”

这一概念，是由卡耐基梅隆大学的 James Kuffner 教授在 Humanoids 2010 会议上首次提出[1]，是云计算

领域与机器人领域相结合的重要成果。相比于普通机器人，云机器人能够利用云端资源，并通过将计算

任务卸载到云端的方式，摆脱机器人自身资源有限性的弊端，大大提升云机器人的自身性能，能够更好

的满足对实时性要求较强领域的需求。目前，云机器人技术已经被广泛应用在以下多个领域：感知和计

算视觉领域、导航领域、抓取和操纵领域、制造或服务领域、社会、农业、医疗和灾难救助领域、众包

应用等众多领域[2]。 
随着第五代通信技术(5G)的快速发展，承载人脸识别、虚拟现实、车联网等高复杂度功能的应用程

序正在大规模的进入人们的生活。伴随而来的是庞大用户量的激增以及海量计算的需求，基于云端的卸

载策略显然已经无法满足当前人们的需求。于是，移动边缘计算[3] (Mobile Edge Computing, MEC)这一概

念被提出，用来解决中心云服务器无法满足当前大规模计算量和用户激增而导致时延不稳定的窘境。由

于 MEC 更接近用户端，时延大幅度缩短，更适配当前对实时性要求较高的应用。因此，MEC 技术被欧

洲 5G 基础设施公司伙伴关系研究机构认为是实现 5G 严格关键性能指标的新兴技术之一[4]。 
移动边缘计算的提出丰富了云机器人所能使用的计算资源，给寻找卸载策略提供了新的解决思路。

目前，云机器人能使用的资源包含了中心云服务器、边缘云服务器和本地设备三种资源。当需要处理的

任务计算量较小或任务安全性要求比较高时，只使用本地资源就能满足需求；当需要处理的任务计算量

巨大或对任务安全性要求并不高甚至没有时，可以考虑将任务卸载到中心云服务器上，通过利用云服务

器的强大计算能力来满足任务要求；当任务量较大或对任务安全性有一定要求，尤其对任务实时性要求
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极高时，可以考虑将任务卸载到边缘服务器中，这样既利用了边缘服务较强的计算能力，也充分利用了

边缘云距离用户较近，时延较低的优点。除此之外，当大量云机器人接收到任务时，可能存在需要通过

同一信道将各自任务卸载到中心云服务器或者边缘云服务器的情况。此时，会出现传输信道的堵塞，进

而影响卸载任务执行时间，产生额外的因信道阻塞而导致的运行成本[5]。 
综上所述，决定云机器人系统整体性能优劣的主要因素是云机器人任务卸载策略的选择。当多云机

器人系统短时间接收到庞大的高密集型任务时，如何选择出最佳的任务卸载策略，合理的利用中心云、

边缘云和本地设备的计算资源，使得系统在实时性和能耗上满足甚至超出工程项目的基本预期，是任务

卸载领域最主要的研究问题。 

2. 相关工作 

针对云边协同下任务卸载策略的设计和问题研究，诸多学者都在不断地拓宽该领域的上限。Dai [6]
提出一种用于异构网络多任务处理的双层计算任务卸载框架。将问题分解成用户关联和计算卸载两个子

问题，聚焦计算卸载子问题，核心是共同优化计算资源、传输功率和卸载分区，最后结合用户关联。该

算法能优化多个 MEC 服务器之间的负载平衡，并以降低能耗为目标。局限性是未能使用中心云服务器的

强大计算能力。Li 等[7]提出一种结合缓存与非正交多址接入(Non-orthogonal Multiple Access, NOMA)的联

合方案。通过考虑多 MEC 服务器情况下对任务执行结果进行缓存，从而避免重复卸载，降低任务执行时

延。局限性仍然是未能使用中心云服务器的强大计算能力。Guo [8]提出一种近似协同计算卸载方案

(ACCO)和一种分布式计算卸载算法(DCCA)。该研究基于光纤无线混合网络，以降低设备总能耗为目标。

局限性是未将任务完成时间作为系统代价的指标。 
随着云计算领域不断散发出其强大的生命力，并在人们日常生活中提供愈加坚实而强有力的保障，

该领域逐渐吸引了越来越多其它领域的学者。由此，博弈论被引入云机器人任务卸载问题中，并逐渐受

到更多关注，各种改进博弈论算法在任务卸载领域亦大放光彩。Zhou [9]提出了一种基于博弈论的低时间

复杂度的部分任务卸载算法，该论文基于多用户多无线信道的 5G 无线边缘计算系统，以系统能耗和时

延的加权为目标。局限性是未使用中心云服务器的强大计算能力。Wu [10]提出了一种基于融合近似因子

和博弈论的低时间复杂度的资源卸载分配算法，该论文联合考虑了云选择和路由优化，引入近似因子减

少总路由的次数，并通过 Lyapumov 函数证明算法的收敛性。局限性是未使用中心云服务器的强大计算

能力。Liang [11]提出了一种近似合作计算卸载方案和一种基于博弈模型的合作计算卸载方案，该论文基

于传统的云边协同环境，以系统的时延和能耗为目标，通过合作的方式，降低时延和能耗，从而提升系

统的整体性能。Wang [12]提出了一种基于定价机制和联合博弈理论的联合卸载方案，该论文基于多 MEC
的 5G-D2D 网络系统。局限性是未使用中心云服务器的强大计算能力。 

目前，基于博弈论原理进行改进，来处理任务卸载问题是当前比较常用的处理策略。除此之外，随

着“算力”时代的到来，深度学习和启发式算法的优势也逐渐明显。然而它们均有各自的不足，深度学

习和启发式算法虽然能获得比较接近最优卸载的策略，但本身不具备可解释性；博弈论具有可解释性，

但博弈论在任务卸载领域的使用过程中，需要将连续的卸载空间通过设置步长的方式，使连续值转变成

离散值，这样一来就极其容易丢失最优卸载策略，进而导致所获取到的最佳卸载策略的保真性较差、系

统性能表现不够良好。 

基于上述论文的不足和对现有常用策略的分析，为了在保证可解释性的同时，进一步提升系统的整

体性能，本文设计了一种云边端协同下基于遗传博弈的多云机器人部分任务卸载策略。将传统博弈论和

一种十分常见的启发式算法(遗传算法)进行结合。在遗传博弈算法中，博弈论的使用保证了该算法是可解

释的，而遗传算法的使用降低系统的总代价，进一步提升系统的整体性能。在中心云–单边缘云–本地
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协同条件下，通过模拟多个云机器人任务特征，将任务通过单一信道进行卸载，使用遗传博弈的方法，

将任务时间和能耗的加权作为代价函数，当卸载策略更新后，任务的卸载量和信道传输速率随之改变，

进而影响整个系统的总代价。另外需要注意的是：由于本算法中增加了任务安全等级，因此系统在任务

卸载的安全性上具有一定的保障。 

具体算法流程为：(1) 根据任务安全等级高低，将所有任务分成两种类型。安全等级高的任务强制二

进制卸载到本地运行且不可更改。(2) 针对安全需求低的任务，使用两个阈值将任务粒化分割，运用遗传

算法寻找单个任务的最优卸载策略。(3) 通过设计的遗传博弈问题模型，以不断博弈的方法寻找所有任务

卸载策略的纳什平衡状态，确定整个系统的最佳任务卸载策略。 

3. 系统模型和代价函数 

3.1. 系统环境模型 

图 1 为本文所使用的中心云–单边缘云–本地协同系统环境模型[13]。系统环境模型中包含单个大型

中心云服务器、单个边缘云服务器、单个基站(Base Station, BS)以及多个云机器人(Cloud Robot, CR)端。

单边缘云服务器放置在基站上，基站能够和中心云以及云机器人进行信息交互。 
 

 
Figure 1. System environment model 
图 1. 系统环境模型 
 

云 机 器 人 集 合 为 { }1,2,..., ,...,CR i N= ， 除 云 机 器 人 i 以 外 的 其 他 云 机 器 人 集 合 为

{ }1,2,..., 1, 1,...,CR i i N= − + ，全部云机器人任务卸载集合为 { },i i CRθ θ= ∈ ，除云机器人 i 以外的其他云

机器人任务卸载策略为 { }1 2 1 1, ,..., , ,...i i i Nθ θ θ θ θ θ− − += 。针对每一个云机器人 i，都对应一个云机器人计算任

务 iτ 。从 iτ 中提取出三个可划分的任务特征构成三元组 ( )  , ,i i iC D S [13],其中 iC 表示任务的计算量, iD 表

示任务的数据量， iS 表示任务的安全需求等级。 

当任务安全等级 iS  = 1 时，表示该任务对安全有一定要求,只能将任务卸载到本地计算；当任务安全

等级 iS  = 0 时，表示该任务对安全没有要求或者对安全要求较低，可以将任务分割成子任务，并卸载到

中心云、边缘云或本地的其中任何一个地方。 
当任务安全等级 iS  = 0 时，针对每一个云机器人 i CR∈ 的任务，均可通过一对阈值 ( ),  i i iTSϕ φ ∈ 将任

务划分为三部分， iTS 是任务卸载阈值策略空间，具体如下： 

( ){ }  ,  0| 1i i i i i CiTS Rϕ φ ϕ φ= ≤ ≤ ≤ ∈， 。 

另外，设置云机器人的卸载策略为 its ，   i its TS∈ ，云机器人 i 根据卸载策略将由阈值划分出的子任务

分别在中心云服务器、边缘云服务器或本地运行，其中 ( )0, iϕ 表示的是本地处理的子任务， ( )  ,i iϕ φ 表示
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的是卸载到 MEC 服务器上运行的子任务， ( ),1iφ 表示的是卸载到中心云服务器上运行的子任务。此时存

在三种极端情况，若   0i iϕ φ= = ，则表示云机器人 i 的任务全部卸载到中心云服务器；若   0, 1i iϕ φ= = ，则

表示云机器人 i 的任务全部卸载到边缘云服务器；若   1i iϕ φ= = ，则表示云机器人 i 的任务全部卸载到本

地计算。将所有云机器人 i 的阈值划分策略放入一个集合中，将每一个云机器人的阈值全部都放入策略

集合 { },i its i CRθ = ∈ 中。 

3.2. 不同卸载策略下的代价函数 

3.2.1. 本地任务代价函数 
当任务在本地直接执行时，计算任务产生的代价主要考虑的是在本地上运行时间 loc

iT 以及本地能耗
loc
iE 两个因素。按照云机器人任务 i 所对应的安全等级 iS ，将所有云机器人任务分成两种类型，第一种

类型：当云机器人任务的安全等级 iS 为 1 时，说明任务对安全要求较高，只允许任务在本地执行。此时，

整个任务全部直接本地运行；第二种类型：当云机器人任务的安全等级 iS 为 0 时，说明任务对安全要求

不高甚至没有安全要求。此时，任务可以以子任务的方式卸载到中心云服务器、边缘云服务器或者本地

三者中的任意一个地方执行。 
本地计算时间主要是由本地机器人的自身 CPU 频率决定的。 loc

iF 为云机器人的自身 CPU 频率[14]，
则云机器人任务在本地的计算时间如下： 

0

1

i i
iloc

iloc
i

i
iloc

i

C
S

F
T

C
S

F

ϕ =
= 
 =


                                   (1) 

云机器人任务在本地的计算能耗通常可以用 2fε η= [14]表示，其中η是能耗系数，f 是 CPU 频率。

则云机器人任务在本地的能耗如下： 

( )
( )

2

2

0

1

loc
i i i iloc

i
loc

i i i

C F S
E

C F S

η ϕ

η

 == 
 =

                               (2) 

云机器人 i 在计算时间和能耗两者不同权重下的本地代价函数为： 

( )loc e loc t loc
i i i i i iJ ts E Tλ λ= +                                  (3) 

约束条件为： 0 1e
iλ≤ ≤ ， 0 1t

iλ≤ ≤ ， 1e t
i iλ λ+ = ， e

iλ 表示云机器人 i 对能耗的权重， t
iλ 表示云机器

人 i 对时间的权重。根据实际情况，当用户对能耗要求较高，或不希望能耗过多时，适当提高参数 e
iλ 的

数值占比，使得能耗对代价函数影响较大；当用户在处理对实时性要求较高的任务时，适当提高参数 t
iλ 的

数值占比，使得时间对代价函数影响较大。这里假定所有云机器人在处理当前任务 iτ 时，整个处理过程

中，权重设置一经开始就已固定，并不会因受到外部影响而中途发生更改。 

3.2.2. MEC 服务器任务代价函数 
当任务卸载到边缘云服务器上执行时，计算任务产生的代价主要考虑的是在边缘云服务器上运行时

间 mec
iT 、上行链路的传输时延 trans

iT 以及传输过程中产生的能耗 loc
iE 三个因素。由于下行链路传输所返回

的数据量远远小于上行链路传输输入的数据量，所以一般不考虑下行链路的时延[9] [15]。 
为了更好的描述和构建代价函数，以下对上行传输速率 ir 、传输干扰 iI 进行定义。本文采用非正交

多址技术进行数据传输，构建了一个允许多云机器人在单一信道下同时进行数据传输的环境。由香农定

理可知，当多云机器人任务在同时经过单一信道时，信道是上行传输速率 ir [16]如下： 
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2log 1 i i
i

i i

Ph
r B

I ω
 

= ⋅ + + 
                                   (4) 

其中，B 为传输信道(BS)的带宽， iP 为云机器人的上行传输功率， ih 为云机器人与信道 BS 之间的信息增

益， iω 是信道内部的高斯噪声功率。 
针对云机器人与信道 BS 之间的信息增益 ih ，令 id 为云机器人 i 到边缘云服务器之间的距离，σ 为

衰减系数，则有如下公式[17]： 

i ih d σ−=                                         (5) 
当多个云机器人同时都需要卸载到非本地端时，云机器人之间会出现冲突问题，由于使用的信道数

据传输技术是 NOMA 技术，故云机器人 i 的信道传输速率 ir 会受到其他云机器人任务卸载策略的影响。

对于云机器人 i 而言，令 off
its 为有子任务在非本地端执行的决策集合，其他云机器人 j 产生的干扰 iI [9]

如下所示： 

{ }| off
i ji j jj HCR ts tsI p h

∈ ∈
= ∑                                   (6) 

将公式(6)代入公式(4)中，形成云机器人 i 的上行传输速率为： 

{ }
2

|

log 1
off

i j

i i
i

j j ij HCR ts ts

Ph
r B

p h ω
∈ ∈

 
 = ⋅ + + 
 ∑

                          (7) 

云机器人任务卸载到边缘云服务器时的运行时间为： 

( )
0

0 1

i i i
imec

i mec

i

C
S

T F
S

φ ϕ −
== 

 =

                              (8) 

在公式(8)中， mecF 为边缘云服务器的 CPU 频率。 

云机器人任务卸载到边缘服务器的上行传输时延为： 

( )
0

0 1

i i i
itrans

i i

i

D
S

T r
S

φ ϕ −
== 

 =

                              (9) 

云机器人任务卸载到边缘服务器所需要的能耗为： 

( )
0

0 1

i i i i
imec

i i

i

PD
S

E r
S

φ ϕ −
== 

 =

                            (10) 

云机器人 i 在对应卸载决策 its 下的边缘云代价函数为： 

( ) ( )mec e mec t trans mec
i i i i i i iJ ts E T Tλ λ= + +                          (11) 

3.2.3. 中心云服务器任务代价函数 
当任务卸载到中心云服务器上执行时，计算任务产生的代价主要考虑的是在中心云服务器上运行时

间 c
iT 、上行链路的传输时延 trans

iT 、基站与云服务器之间的传输时延 bc
iT 以及传输过程中产生的能耗 loc

iE 四

个因素。 

设置中心云服务器的 CPU 频率为 cF ，则云机器人任务在中心云执行时间为： 
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( )1
0

0 1

i i
ic

i c

i

C
S

T F
S

φ −
== 

 =

                               (12) 

云机器人任务卸载到中心云服务器的上行传输时延为： 

( )1
0

0 1

i i
itrans

i c

i

D
S

T r
S

φ −
== 

 =

                              (13) 

令 back
iD 为云端返回到 BS 的数据量，ν 为单位时间内的数据传输时延，则云机器人在云端和基站 BS

之间的往返时延和为： 

( )( )1 0

0 1

back
i i i ibc

i

i

D D S
T

S

φ ν + − == 
=
                          (14) 

云机器人任务卸载到边缘服务器所需要的能耗为： 

( )1
0

0 1

i i i
ic trans

i i i i

i

PD
S

E PT r
S

φ −
== = 

 =

                          (15) 

云机器人 i 在对应卸载决策 its 下的中心云代价函数为： 

( ) ( )c e c t trans bc c
i i i i i i i iJ ts E T T Tλ λ= + + +                          (16) 

3.3. 系统目标模型 

系统目标模型为 { } { }{ }, ,i iG CR Jθ= ，CR 为云机器人集合，{ }iθ 为云机器人 i 的卸载策略集合，{ }iJ
为云机器人 i 总成本集合，其中 i CR∈ 。结合本地任务代价函数、MEC 服务器代价函数是和中心云服务

器代价函数，得单个云机器人任务总代价模型函数为： 

( ) ( ) ( ) ( ), loc mec c
i i i i i i i i iJ J J Jθ θ θ θ θ− = + +                           (17) 

保持其他云机器人卸载策略集合 iθ− 不变，云机器人 i 的最佳卸载策略为： 

( )min arg min ,i i i iJθ θ θ−=                                 (18) 

若对于 ,i iTS i CRθ∀ ∈ ∈ ，系统中总存在： ( ) ( )min min min, ,i i i i i iJ Jθ θ θ θ− −≤ ，则系统达到最小总代价此时对

应的最优卸载策略集合为： 

{ }min min min min min
1 2, ,..., ,...,i Nθ θ θ θ θ=                              (19) 

4. 基于遗传博弈的部分任务卸载策略 

基于中心云–单边缘云–本地协同的准静态场景下(准静态场景：在云机器人任务 i 执行期间，
e
iλ 和

t
iλ 不发生变化)云机器人任务如何进行部分任务卸载是本文研究的主要问题。可以考虑使用遗传算法确

定单个云机器人的最优卸载决策
min
iθ ，进而获得单个云机器人总代价的最小化。另外，由于文中所使用

的信道传输技术是 NOMA 技术，在多任务信息传输交互时，各任务间冲突无法避免，可以使用博弈论来处

理问题冲突，确定系统的卸载策略阈值集合
minθ ，进而降低整个系统总代价。因此，提出一种基于遗传

博弈的部分任务卸载策略。通过达到纳什平衡来寻找最优卸载策略[18]。 
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4.1. GGT-PTO 中的遗传算法 

遗传算法是一种求解复杂系统优化问题的启发式算法，其主要组成部分包括选择操作，交叉操作，

变异操作。由于遗传算法不依赖于问题本身的具体领域，对不同问题都有较强的鲁棒性，因此被广泛应

用于各种学科和研究领域。 

遗传算法的经典应用领域是函数优化。基于本实验模拟场景下的公式(18)本质上是一个带约束的函数

优化问题，对于函数优化问题，考虑采用经典遗传算法进行处理： 
定义 1：经典遗传算法的染色体编码方式采用二进制编码，并将单个云机器人的系统总代价的倒数

作为适应度函数： 

( )max  1/
  

                  0 1
                  

,

0 1

0
i i

i

i

i

i

isubject to
J

ϕ
φ

θ θ

ϕ φ
−

− ≤

≤ ≤

≤ ≤

                                   (20) 

遗传算法的选择操作采用轮盘赌方式，交叉操作采用两点交叉方式，交叉概率设置为 0.7。对于算法终

止条件，当本实验达到迭代卸载代数或者当适应度函数前后两轮误差小于所设置的允许误差值时，则认为

算法终止。另外，本实验中设置的约束为 0i iϕ φ− ≤ 以及云机器人两个阈值 iφ 、 iϕ 的取值范围均为 [ ]0,1 。 

4.2. GGT-PTO 中的博弈性质 

已知势博弈具有有限改进特性[19]，并且作为博弈的一种，势博弈拥有纳什平衡状态，因此，给出本

实验下的势博弈概念。 
定义 2：若云机器人系统目标模型 { } { }{ }, ,i iG CR Jθ= 模型中存在一个势函数 ( )iψ 满足当 minθ θ→ 时，

对 i CR∀ ∈ 并且 { }min,i i iθ θ θ∈ ，若有 ( ) ( )min , ,i i i i i iJ Jθ θ θ θ− −≤ ，则有 ( ) ( )' , ,i i i iθ θ θ θψ ψ− −≤ ，则称这个博弈

为势博弈[19]。 
定义 3：考虑到势博弈具有有限改进特性，多玩家博弈游戏参与者策略由 iθ 更新为 min

iθ 是代价减小策

略优化的过程，即 ( ) ( )min , ,i i i i i iJ Jθ θ θ θ− −≤ ，则可将有限的势函数描述为： 

( ) ( )
1

= ,
N

i i i i
i

Jψ θ θ θ−
=
∑                                  (21) 

系统的卸载更新策略公式为 

( ) ( ) ( )min
i iiψ ψ θ ψ θ∆ = −                                (22) 

( )iψ∆ 的值越大则说明云机器人更新策略的机会越大，因此需找出 ( ) ,argmax i i CRψ∆ ∈ 的云机器人

i ，并将最佳卸载策略更新为对应的策略 min
iθ ，在经过有限的更新迭代后博弈达到 NE 状态，并可以找到

纳什平衡策略集合 minθ 。 

4.3. GGT-PTO 卸载策略的设计 

本文设计实现了云边端协同下基于遗传博弈论的部分任务卸载策略算法。为了充分考虑云机器人任

务细粒度划分后部分卸载所带来的成本优化，研究选用两个阈值对任务进行粒化分割；为了获得单个云

机器人的最优卸载策略阈值，研究选用遗传算法进行随机搜索；最后通过模拟多云机器人任务经过同一

信道卸载的博弈，找寻卸载策略的纳什平衡状态，进而找到最小的系统代价。 

GGT-PTO 算法核心设计流程：第一步，遍历所有云机器人任务的安全等级，将安全等级较高的任务

强制设置为直接本地执行(后期不可更改)，以此保证系统的安全性，并将安全等级较低的任务初始化为本
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地执行，即将云机器人任务卸载策略集合初始化为 ( ){ }1,1 ,i i CRθ θ= = ∈ ；第二步，在其他云机器人任务

卸载策略 iθ− 不变时，使用遗传算法依次更新云机器人 i 的卸载策略 min
iθ ，通过对比，寻找出差值变化最

大的 ( )arg max iψ∆ 所对应的云机器人 i ，并将找到的云机器人 i 的最优卸载策略 min
iθ 更新入云机器人卸载

策略集合θ 中；第三步，根据更新后的云机器人任务卸载策略集合θ 更新所有云机器人任务卸载上行传

输速率 ir 。不断重复以上三个步骤，依次找到每个云机器人的最佳卸载策略，最终更新的云机器人卸载

策略集合θ 就是纳什平衡策略集合 minθ 。具体 GGT-PTO 算法设计如下所示： 
输入：云机器人CR ，云机器人任务 iτ ，信道带宽 B ，边缘云服务器 CPU 频率 mecF ，中心云服务器

CPU 频率 cF ，上行链路传输功率 iP ，BS 与中心云间的单位数据传输时延ν ，BS 与中心云间任务响应的

数据量 back
iD 等初始数据。 

输出：云机器人最优卸载策略集合 minθ ，系统最小的总成本代价 ( )min

1

N

i
i

J θ
=
∑  

初始化：每个云机器人均本地执行，云机器人策略集合 ( ){ }1,1 ,i i CRθ θ= = ∈ 。 
while： 

for 1i =  to N  do: 
使用遗传算法所有 ( )arg min ,i i iJ θ θ− ； 

end for 

将所有云机器人任务总代价求和得到系统总代价： ( ) ( )
1

,
N

i i i i
i

Jψ θ θ θ−
=

= ∑ ； 

计算所有云机器人任务改变策略阈值前后的差值： ( ) ( ) ( )min
i iiψ ψ θ ψ θ∆ = − ； 

寻找值最大的 ( )arg max iψ∆ 所对应的云机器人任务 i ，将云机器人任务 i 此时的卸载策略更新入卸载

策略集合中； 
根据新卸载策略集合θ 更新信道传输速率 ir ； 
continue; 
if ( )arg max 0iψ∆ ≤ : 

当前策略就是最优策略集合，根据最优策略集合计算系统总成本代价 ( )min

1

N

i
i

J θ
=
∑ ； 

return minθ ； 
end if 
每进行一轮循环，就会使用 N 次遗传算法，将其中一个云机器人 i 对应的最佳卸载策略 min

iθ 确定，

经过有限次循环后，定能达到纳什平衡，找到最佳的云机器人卸载策略集合 minθ 。 

5. 实验仿真 

5.1. 实验设置 

本实验利用 Python 语言进行仿真设计，模拟的系统环境采用的是光纤无线混合网络下中心云–单边

缘云–本地协同服务系统，针对光纤无线通信参数和服务器 CPU 频率、信道等参数的设置，本文实验主

要参考[9] [16] [20]，具体可参考下表 1。 
 
Table 1. Simulation experiment parameters 
表 1. 仿真实验参数 

序号 主要参数 量值 
1 信道带宽 B  10MHz 
2 上行传输功率 iP  100 mW 
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Continued  

3 能耗系数η  265 10−×  
4 信道的噪声功率 0ω  −100 dBm 
5 边缘 CPU 频率 mecF  5GHz 
6 中心 CPU 频率 cF  20GHz 
7 BS 与中心云间的单位数据传输时延ν  1 μs/bit 
8 BS 与中心云间任务响应的数据量比 back

iD  5% 

 

为了保证模拟实际情况中，每个云机器人的功能不同，所以云机器人所需要解决的任务自然也是不

相同的，本文通过提取任务可划分的特征[20]：任务计算量 iC 的随机分配从 200 MC 到 500 MC，任务数

据量 iD 的随机分配从 500 KB 到 1000 KB，任务安全等级 iS 的随即数值是 0 或 1。 

5.2. 实验分析 

 
Figure 2. Comparison diagram of total system cost under different unloading algorithms 
图 2. 不同卸载算法下的系统总代价比较图 

 
图 2 是多云机器人在云边端协同下不同卸载算法的系统总代价随云机器人个数的变化对比图。首先，

从总体趋势上看，随着云机器人数量的增加，所有卸载算法的系统总代价都会随之增加。其次，对比不

同的卸载算法，针对三种全部卸载方式，性能由低到高依次为：任务全部本地执行、任务全部卸载到中

心服务器、任务全部卸载到边缘服务器。可以看出，将任务卸载到远端，能有效的降低系统的总代价，

并且将任务全部卸载到边缘云服务器上的总代价优于全部卸载到中心云服务器上的总代价，究其原因，

是因为相比中心云，边缘云低延时、更节能、高效率等特点更具有优势。前面三种方法都是直接将任务

进行全部卸载，每种方法仅利用中心云、边缘云或本地设备的其中一种计算资源，无法充分发挥三种计

算资源的全部优势，所以引入传统的 Game Theory 算法，通过该算法将任务卸载到指定位置的方式，有

效降低系统代价。前面四种方法都是二进制卸载模式，没有考虑将任务细粒化而带来的成本优化，所以

姜春茂等[21]提出的一种基于博弈论的部分任务卸载算法(GT-PTO)，该算法有效的降低系统的总代价，

但亦存在一定的局限，由于卸载策略阈值取值范围是一个连续区间，而博弈论的使用需要通过设置步长

的方式将连续区间转变成一系列离散值，这样一来，极有可能丢失真正最优的卸载策略阈值，使得最后
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找到的最优卸载策略集合保真性较低。因此，本文提出了 GGT-PTO 算法，明确引入两个阈值对任务进行

粒化分割，并融合遗传算法来改进博弈过程，试图在保证算法可解释性不下降的前提下，提高最终所找

到的最佳卸载策略阈值集合的保真性，进而使得云边端协同服务的整体性能显著提升。如图 2 可知，

GT-PTO 算法明显优于各种二进制卸载方式，完美体现了 GT-PTO 算法粒化分割对成本的优化是十分显著

的，而相比于 GT-PTO 算法，本文 GGT-PTO 算法进一步引入遗传算法，提高了所找到的最佳卸载策略阈

值集合的保真性，进一步的优化、无限逼近最优策略，使得系统的整体性能进一步提升。 
综上所述，相比原有的全部二进制任务卸载算法、基于传统 Game Theory 的二进制任务卸载算法以

及基于传统 Game Theory 的部分任务卸载算法(GT-PTO)，本文提出的 GGT-PTO 算法，能显著降低系统

总代价，极大提升云边协同的整体性能。 
图 3 是 GGT-PTO 算法中引入不同的遗传算法下产生的代价在个数不同的云机器人条件下的对比图。

图 3 有 6 个子图，按照从左到右从上到下的顺序，每个子图的云机器人个数依次是 5 个、10 个、15 个、

20 个、25 个和 30 个。每一个子图对比了 GGT-PTO 算法中引入五种不同遗传算法下而产生的系统代价。

子图间对比可知，随着云机器人任务个数增加，无论引入哪种遗传算法，系统的总成本都随之上升。另

外，根据引入五种不同遗传算法后 GGT-PTO 算法的性能表现，可知引入经典遗传算法可使得 GGT-PTO
算法的性能最好，其结果恰恰体现了 Occam’s Razor 教授提出的奥卡姆剃刀原则的精髓，因此，在后续实

验中，为使得 GGT-PTO 算法表现更好，GGT-PTO 算法均选择引入经典遗传算法。 
 

 
Figure 3. The total cost of GGT-PTO algorithm with different genetic algorithms under different tasks 
图 3. 不同任务数量下引入不同遗传算法的 GGT-PTO 算法的总成本 

 
图 4、图 5 和图 6 是 GGT-PTO 算法中本地 CPU 频率、边缘云服务器 CPU 频率、中心云服务器 CPU

频率的变化对系统总代价的影响实验。图 4 是不同本地 CPU 频率下对系统总代价的影响，设置本地 CPU
频率依次为 0.5 GHz、0.7 GHz、1.0 GHz。在其他条件不发生改变时，改变本地 CPU 频率，可以发现，

随着本地 CPU 频率的不断提升，系统的总代价也随之变大。究其原因，应是随着本地 CPU 频率的不断

提升，达到纳什平衡状态时所得到的阈值卸载策略会因为本地 CPU 频率变强而向本地卸载更多的任务

量，而随着本地卸载任务量增多，进而就会导致总代价的增加。 
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Figure 4. The impact of different local CPU frequencies on the total cost of the system 
图 4. 不同本地 CPU 频率下对系统总代价的影响 

 
图 5 是不同中心云 CPU 频率对系统总代价的影响，设置中心云服务器的 CPU 频率依次为 15 GHz、

20 GHz、25 GHz。可以发现，随着中心云服务器 CPU 频率的不断提升，系统的总代价逐渐降低。究其

原因，应是随着中心云服务器 CPU 频率的不断提升，达到 NE 状态时所得到的阈值卸载策略集合会因为

中心云服务器的 CPU 频率变强而向中心云服务器卸载更多的任务量，而随着中心云服务器上卸载的任务

量增多，就会导致总代价的有所降低。 
 

 
Figure 5. The impact of different central cloud CPU frequencies on the total system cost 
图 5. 不同中心云 CPU 频率下对系统总代价的影响 

 

图 6 是不同边缘云 CPU 频率对系统总代价的影响，设置边缘云服务器的 CPU 频率依次为 5 GHz、7 
GHz、10 GHz。可以发现，边缘云和中心云比较相似，随着边缘云服务器 CPU 频率的不断提升，系统的

总代价逐渐降低。究其原因，应是随着边缘云服务器 CPU 频率的不断提升，达到 NE 状态时所得到的阈

值卸载策略集合会因为边缘云服务器的 CPU 频率变强而向中心云服务器卸载更多的任务量，而随着边缘

云服务器上卸载的任务量增多，就会导致总代价的有所降低。 
 

 
Figure 6. The impact of different edge cloud CPU frequencies on the total system cost 
图 6. 不同边缘云 CPU 频率下对系统总代价的影响 
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综合图 4、图 5 和图 6 所展示的结果，在实验参数条件下，本地 CPU 频率的降低、中心云和边缘云

服务器 CPU 频率的提升均可以使得系统总代价降低，相反，本地 CPU 频率的提升、中心云和边缘云服

务器 CPU 频率的下降均可以使得系统总代价上升。 
图 7、图 8、图 9 分别是 TGGT-PTO 算法下不同时间与能耗权重分别对任务完成时间、能耗、总的

对比图。图 7 中观察的是权重对任务完成时间的影响，设置了五种情况进行对比，分别是 0.1:0.9、0.3:0.7、
0.5:0.5、0.7:0.3、0.9:0.1。从整体上观察，在本实验参数条件下，随着云机器人数量增加，系统时延总代

价也随之增加。从相同云机器人数量角度上看，随着能耗权重的减少、时间权重的增加，系统任务完成

时间会增加。相反，随着能耗权重的增加、时间权重的减少，系统任务完成时间会减少。 
 

 
Figure 7. The effect of the energy/time weights on task completion time 
图 7. 能耗/时间权重对任务完成时间的影响 
 

图 8 中观察的是权重对系统能耗的影响，设置了五种情况进行对比，分别是 0.1:0.9、0.3:0.7、0.5:0.5、
0.7:0.3、0.9:0.1。从整体上观察，在本实验参数条件下，随着云机器人数量的增加，系统能耗总代价也随

之增加。从相同云机器人数量角度上看，随着能耗权重的增加、时间权重的减少，系统任务完成时间会

增加，相反，随着能耗权重的减少、时间权重的增加，系统任务完成时间会减少。 
 

 
Figure 8. The effect of energy/time weighting on energy consumption 
图 8. 能耗/时间权重对能耗的影响 

 

图 9 中观察的是权重对系统总代价的影响，仍然是设置了五种情况进行对比，分别是 0.1:0.9、0.3:0.7、
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0.5:0.5、0.7:0.3、0.9:0.1。从整体上观察，在本实验参数条件下，随着云机器人数量的增加，系统总代价

也随之增加。在云机器人任务数量在 17 到 18 个时，系统存在临界值，当云机器人任务数量小于临界值

时，能耗权重越大、时间权重越小，系统总代价越小；当云机器人任务数量大于临界值时，能耗权重越

大、时间权重越小，系统总代价越大。 
 

 
Figure 9. The effect of energy consumption time weighting on the total cost of the system 
图 9. 能耗时间权重对系统总代价的影响 

6. 结束语 

本文研究了多云机器人在云边端协同环境下的任务卸载策略问题，将任务完成时间和系统能耗作为

衡量系统代价的两个指标，根据云机器人接收到的实际任务需求偏好，设置任务完成时间和系统能耗的

权重值，将寻找最佳卸载策略作为核心问题。为了最大程度降低系统总代价，本文提出了一种云边端协

同下基于遗传博弈的部分任务卸载策略算法(GGT-PTO)。该算法使用两个阈值对实际任务进行粒化分割，

将二进制任务卸载方式转变为部分任务卸载方式，充分考虑云机器人任务细粒度划分后，部分卸载方式

所带来的成本优化。另外，将遗传算法引入传统博弈论中，避免传统博弈中，因设置步长而导致的最优

值丢失问题，利用遗传算法无限逼近最优值，极大的降低了系统总代价。仿真实验表明，在当前中心云

–单边缘云–本地协同环境下，相比原有的全部二进制任务卸载算法、基于传统 Game Theory 的二进制

任务卸载算法以及基于传统Game Theory的部分任务卸载算法(GT-PTO)，GGT-PTO算法的表现更加良好，

能够进一步降低系统的总代价。同时，本算法仍存在一定的局限性。环境方面的局限：基于单信道、单

边缘云服务器的研究虽然具有一定的研究意义，但显然不够复杂，难以应对模拟真实的应用场景。总代

价最优的保真性局限：使用遗传算法，只能无限逼近最优解，但仍然不是真正的最优解。未来研究的方

向可以考虑在更加复杂的多信道、多 MEC 环境下使用该算法。或者尝试继续优化当前算法，使结果进一

步逼近系统最优解，以此降低系统总代价，进而提高云边端协同服务的整体性能。 
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