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摘 要:针对移动边缘计算中时延最小化的任务卸载问题,提出了一种在能耗约束下实现计算任务总时延最小化的

量子遗传算法。首先,以最小总时延的卸载策略为优化目标,建立了系统模型和计算模型;其次,权衡总时延最小化与

能耗、计算资源的约束的条件,构建了总时延最小化的目标函数;最后,将量子遗传算法与量子变异门、精英保留策略

相结合得到总时延最小化的卸载策略。仿真实验结果显示,与其他卸载策略相比,所提出的卸载策略在不同的能耗约

束、计算任务数下总时延更小,且在不同任务数据量下,其总时延相比遗传算法减少了7.3%、相比自适应粒子群优化

算法减少了4.3%。
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Abstract:For
 

the
 

task
 

offloading
 

problem
 

of
 

minimizing
 

latency
 

in
 

mobile
 

edge
 

computing,
 

a
 

quantum
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

achieve
 

the
 

minimum
 

total
 

latency
 

of
 

computing
 

tasks
 

under
 

energy
 

consumption
 

constraints.
 

Firstly,
 

with
 

the
 

offloading
 

strategy
 

minimizing
 

the
 

total
 

latency
 

as
 

the
 

optimization
 

objective,
 

a
 

system
 

model
 

and
 

a
 

computing
 

model
 

are
 

established;
 

secondly,
 

by
 

balancing
 

the
 

conditions
 

of
 

minimizing
 

total
 

latency
 

with
 

energy
 

consumption
 

and
 

computing
 

resources
 

constraints,
 

a
 

target
 

function
 

for
 

minimizing
 

total
 

latency
 

is
 

constructed;
 

finally,
 

by
 

combining
 

the
 

quantum
 

genetic
 

algorithm
 

with
 

quantum
 

mutation
 

gates
 

and
 

elite
 

retention
 

strategies,
 

an
 

offloading
 

strategy
 

for
 

minimizing
 

total
 

latency
 

is
 

obtained.
 

Simulation
 

experiments
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

offloading
 

strategies,
 

the
 

proposed
 

offloading
 

strategy
 

has
 

a
 

smaller
 

total
 

latency
 

under
 

different
 

energy
 

consumption
 

constraints
 

and
 

different
 

numbers
 

of
 

computing
 

tasks,
 

and
 

its
 

total
 

latency
 

is
 

reduced
 

by
 

7.3%
 

compared
 

with
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

by
 

4.3%
 

compared
 

with
 

the
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

under
 

different
 

task
 

data
 

volumes.
Keywords:mobile

 

edge
 

computing;task
 

offloading;quantum
 

genetic
 

algorithm;offloading
 

strategy;energy
 

consumption
 

constraint

 收稿日期:2025-09-04
*基金项目:兴辽人才计划项目(XLYC2203160)资助

0 引  言

  在移动边缘计算(mobile
 

edge
 

computing,MEC)架构

中,任务卸载是核心技术,能依据任务量、时延及能耗需求

决定任务执行位置,对提升移动设备服务质量与续航至关

重要[1]。随着智能终端数量激增,在类似校园生活区、密集

居民区、写字楼等单基站覆盖区域的单小区多用户场景中,

多用户常发起视频渲染等计算任务,却受单基站资源范围

限制[2],面临移动设备计算资源有限的问题,全本地执行易

因时延过大,影响体验且耗电快[3];单小区 MEC服务器虽

算力强,多任务同时卸载容易导致其资源过载,设备上传任

务的传输能耗会超限[4]。可见,该场景是 MEC落地高频

场景,针对其优化卸载策略,能直接解决实际环境用户

需求。
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针对 MEC任务卸载与资源分配优化,学者们开展了

大量研究,但成果存在不足。在单目标优化研究中,吴波

等[5]的改进 粒 子 群 算 法、Li等[6]的 并 行 协 作 遗 传 算 法

(genetic
 

algorithm,GA)、王丽等[7]的GA均聚焦时延最小

化,却未充分考虑 MEC服务器计算资源、设备能耗或本地

计算资源约束;丁嘉伟[8]的多变量联合优化算法、Zhuo
等[9]的可重构智能表面辅助无人机 MEC系统,仅以能耗

最小化为目标,无法满足时延需求。
部分多目标研究也未覆盖约束体系。Eang等[10]的拉

格朗日对偶优化算法虽兼顾总成本与总延迟,却未考虑本

地及 MEC服务器资源限制;武晓雯等[11]的改进遗传粒子

群算法解决了传统算法易陷入局部最优、寻优能力不足的

问题,通过解决无人机路径寻优的问题,为解决寻优问题提

供了新思路;顾敏等[12]的自适应粒子群优化算法(adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization,APSO)算法在单小区多用户

MIMO-MEC网络中最小化总时延,但未考虑 MEC服务器

计算资源上限;辜航等[13]的GA-深度学习方案以最小化系

统总成本为目标,但并未考虑本地计算资源上限;赵婵婵

等[14]的元强化学习方法虽能优化异构任务的时延或能耗,
却未建立“能耗-本地资源-MEC资源”联合约束模型。

在单小区多用户场景中,实时在线实验、远程医疗会诊

等核心任务,时延过高会直接导致服务中断,而能耗是移动

设备基础运行约束。在能耗不超设备上限前提下最小化总

时延,本质是优先解决用户体验与能耗约束、计算资源约束

的矛盾。
综上,现有研究或聚焦单目标,或多目标研究忽略关键

资源约束,尤其在单小区多用户这一高频场景下,缺乏同时

满足能耗、本地计算资源与 MEC服务器计算资源约束的

总时延最小化卸载策略。为此,本文针对该场景,提出融合

量子变异门与精英保留策略的量子遗传算法(quantum
 

genetic
 

algorithm,QGA),通过构建多约束系统及计算模

型、设计目标函数,高效获取最优卸载策略,并通过仿真验

证其优越性。

1 系统模型

  建立如图1所示的单小区多用户的 MEC系统模型。

图1 系统模型

Fig.1 System
 

model

其中包含一个 MEC服务器,一个基站(base
 

station,
 

BS)和n个移动设备(user
 

device,UD),这个小区内的每一

个UD都可以通过无线链路连接到该小区的BS上,然后通

过BS将任务上传给 MEC服务器来处理任务。在该场景

下,下行链路的传输速率将远远高于上行链路传输速率,且
由 MEC服务器处理后的数据量也将远远小于上传的数据

量,故本研究的下行链路的传输时延可以忽略不计。
假设第i个移动设备UDi 仅产生一个计算任务Taski,

i∈N,N ={1,2,…,n},且Taski={Bi,Ui,Emax
i },其中

Bi 为该任务卸载到MEC服务器的数据量,Ui=uiBi 为处

理该任务消耗的CPU周期数,Emax
i 为处理该任务时设备

所能接受的最大的能耗。对于n个计算任务组成的卸载策

略的集合为S={s1,s2,…,sn},si为计算任务Taski的分配

方式且si ∈ {0,1},i∈ N。 如果si =0表示计算任务

Taski 在本地执行,si =1表示计算任务Taski 卸载到边缘

服务器上执行。
用户将计算任务Taski 的数据上传到该小区基站的上

行链路的传输速率Ri 定义为:

Ri =Wlog2 1+
PiHi

N0  (1)

式中:W 为信道带宽;Pi 为移动设备UDi 的发射功率;Hi

为移动设备UDi 与 MEC服务器之间的信道增益;N0为信

道高斯噪声功率。

2 问题建模

2.1 计算时延

  1)本地计算时延

计算任务Taski 在本地执行的时延Tlocal
i 取决于任务的

计算量Ui 和移动设备UDi 的计算资源,定义为:

Tlocal
i =

Ui

flocal
i

(2)

式中:flocal
i 为移动设备分配给任务Taski 的计算资源。

2)边缘卸载时延

由于本地设备存储量和计算能力的限制,处理一些计

算量大且存储需求量较高的任务时存在困难,这时需将任

务卸载到 MEC服务器上执行。
计算任务Taski 卸载到边缘服务器执行时所消耗的时

间包括传输阶段的时延Tmec
i,trans、处理阶段的时延Tmec

i,com 和回

程阶段的时延Tmec
i,return,但考虑到Tmec

i,return 远小于Tmec
i,trans,所

以Tmec
i,return 忽略不计。
计算任务Taski 在处理阶段的时延Tmec

i,com 定义为:

Tmec
i,com =

Ui

fmec
i

(3)

式中:fmec
i 为 MEC服务器为任务Taski 分配的计算资源。

计算任务Taski 在传输阶段的时延Tmec
i,trans 定义为:

Tmec
i,trans =

Bi

Ri
(4)
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由式(3)和(4)可知计算任务Taski 在 MEC服务器执

行的时延Tmec
i 为:

Tmec
i =Tmec

i,com +Tmec
i,trans =

Ui

fmec
i

+
Bi

Ri
(5)

3)总时延

由式(2)和(5)可知计算任务Taski 的总时延Ttotal
i 为:

Ttotal
i =siTmec

i +(1-si)Tlocal
i (6)

2.2 计算能耗

  1)本地计算能耗

计算任务Taski 在本地执行的能耗Elocal
i 定义为:

Elocal
i =k flocal

i  2Ui (7)
式中:k为设备芯片的相关参数[15]。

2)边缘卸载能耗

计算任务Taski 在传输阶段的能耗Emec
i,trans 定义为:

Emec
i,trans =PiTmec

i,trans =Pi
Bi

Ri
(8)

计算任务Taski 在处理阶段(此时移动设备处于空闲

状态)的能耗Emec
i,com 定义为:

Emec
i,com =Pf

iTmec
i,com =Pf

i
Ui

fmec
i

(9)

式中:Pf
i 为移动设备UDi 处于空闲时功率。

由式(8)和(9)可知计算任务Taski 卸载到 MEC服务

器执行的能耗Emec
i 为:

Emec
i =Emec

i,com +Emec
i,trans =Pf

i
Ui

f mec
i

+Pi
Bi

Ri
(10)

3)总能耗

由式(7)和(10)可知计算任务Taski 的总能耗Etotal
i 为:

Etotal
i =siEmec

i +(1-si)Elocal
i (11)

2.3 总时延最小化模型

  在边缘计算场景中,任务执行过程易产生较高能耗,而
这会导致设备处理效率下降。为此,可将能耗、本地计算资

源及 MEC服务器计算资源作为约束条件,通过限制每个

计算任务的能耗与所使用的计算资源,进而得到总时延最

小化的卸载策略。结合式(6)、(7)和(10)建立目标优化函

数,公式为:

minTtotal =∑
n

i=1
Ttotal

i (si)

s.t.
C1:Etotal

i <Emax
i ,

 

i∈N

C2:0≤∑
n

i=1
sifmec

i ≤fmec
max,

 

i∈N

C3:0≤flocal
i ≤flocal

max,
 

i∈N
C4:si∈ {0,1},

 

i∈N

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

式中:fmec
max为MEC服务器的最大计算资源;flocal

max 为任务对

应的设备最大的计算资源。C1表示执行计算任务Taski 的

最大值不超过设备能接受的最大损耗;C2表示保证所有

在 MEC服务器上执行任务所分配的计算资源之和不超过

该服务器所承受的最大计算资源;C3表示计算任务对应

的移动设备在处理任务时所获得计算资源不能超过该设备

最大的计算资源;C4表示计算任务选择的卸载策略。

3 基于QGA的卸载策略

  QGA是一种融合量子计算与 GA的算法,它既具备

GA的全局搜索能力,又借助了量子计算的并行性及量子

态的叠加特性,因此在解决复杂优化问题时展现出更高的

效率 与 性 能。然 而,传 统 量 子 遗 传 算 法 (traditional
 

quantum
 

genetic
 

algorithm,
 

TQGA)存在染色体多样性有

限的问题,为此本研究在 QGA中引入量子变异门与精英

保留策略操作,使算法能够通过对目标函数进行寻优,更快

速地得到移动边缘计算中任务分配的最优策略。其中

QGA寻优的过程与任务卸载策略的关系如表1所示。

表1 QGA寻优过程与任务卸载策略的关系

Table
 

1 The
 

relationship
 

between
 

the
 

QGA
 

optimization
 

process
 

and
 

the
 

task
 

offloading
 

strategy

QGA寻优的过程 任务卸载策略

量子比特 计算任务的分配方式

染色体中的基因数 计算任务的数量

量子染色体的种群 卸载方案的集合

适应度最优的染色体 任务卸载的最佳策略

最优适应度值 最小总时延

3.1 量子编码及初始化

  在QGA中,引入量子比特来实现基因的存储和表达。
一个量子染色体表示一个卸载策略,量子染色体中的一个

量子比特(qubit)表示一个计算任务对应的卸载方式,可与

经典位的0和1进行对应编码,量子比特可用2个量子态

的本征态|0和|1来表示。染色体的基因由两个量子比特

的状态来表示。其中,一个量子比特不仅能呈现“0”或“1”
态,还能表现这两种状态的任意叠加态,其形式为一种线性

组合。这样该染色体便包含了所求问题的所有可能信息,
而非仅代表某一个确定的信息,一个量子比特编码可以描

述为:

|φ=α|0+β|1 (13)
式中:α和β为量子概率幅,表示对应的量子比特,是一对

复数。量子比特处于|0态的概率表示为|α|2,量子比特

处于|1态的概率表示为|β|2,且满足归一化,即|α|2+
|β|2 =1。

将卸载策略作为算法中种群的个体,第t代包含m 个

个体的量子种群表示为Q(t)={qt
1,qt

2,…,qt
m},其中qt

j 为

第t代第j个量子染色体,表示形式为:

qt
j =

αt
1 αt

2 … αt
n

βt
1 βt

2 … βt
n

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,

 

j∈M (14)

式中:n为量子染色体中的量子比特数,M = {1,2,…,m}
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为种群的集合。
在QGA开始时,随机生成以n 个量子比特为编码的

染色体,对种群中个体的全部量子比特进行初始化,即所有

量子染色体qt
j 中的概率幅αt

i 和βt
i 都等于1/2,i∈N,并

按照种群大小生成初始化种群Q(t0)。

3.2 量子测量

  在测量过程中,将量子比特转换为二进制比特。测量

步骤包括:

1)根据量子概率幅的平方生成随机数r~U(0,1)。

2)当随机数r小于第i个量子比特处于|0态的概率

|αi|2 时,基因坍缩为0;否则,基因坍缩为1。

3)量子比特测量后坍缩为二进制比特,用于后续的适

应度评估。公式为:

si =
0,r≤|αi|2

1, 其他 (15)

式中:si 为第i个量子比特坍缩为二进制比特的值。
根据上述步骤,经过测量量子种群Q(t)得到二进制种

群P(t)={St
1,St

2,…,St
m},其中St

j 为第t代第j个二进制

染色体,表示形式为:

St
j = [s1,s2,…,sn],

 

j∈M (16)

3.3 适应度函数设计

  为评估卸载策略的优劣,在 QGA中需为所优化的问

题设计合适的适应度函数,通过该函数计算卸载策略的适

应度值,进而判断卸载策略的优劣。为了得到满足能耗限

制、计算资源约束且总时延最小的最优卸载策略,将能耗约

束、本地计算资源和 MEC服务器计算资源作为惩罚项引

入,得到的适应度函数为:

f =
1

Ttotal+λ·(pen1+pen2+pen3)
(17)

其中,λ 为惩罚因子且λ ∈ (0,1),pen1 = max(0,

Etotal
i -Emax

i ),pen2 = max0,∑
n

i=1
Sifmec

i -fmec
max  ,pen3 =

max0,flocal
i -flocal

max  
该函数通过惩罚项的机制将多约束优化问题转化为单

目标函数,既精确量化了总时延性能,又通过λ权重平衡了

时间效率与约束满足的权衡,其中倒数转换将最小化问题

转为最大化问题,这样的适应度函数更符合 QGA的选择

机制,从而有效引导算法搜索同时满足能耗限制、计算资源

约束且总时延最小的最优卸载策略。

3.4 精英保留策略的设计

  QGA引入精英保留策略的优点是在可在确保精英个

体不会丢失的同时,引导种群向更优方向进化。这样既保

证每一代的最佳适应度不会变差,也保证了算法的单调收

敛性。其步骤包括精英数量的计算、精英选择、精英保留等

部分,步骤包括:

1)精英数量的计算:依据种群规模和精英保留比例Er

确定需保留的精英个体数量,确保至少保留1个最优个体,

计算公式为:

Esize =max(1,m·Er) (18)

2)精英选择:根据精英个体的数量在第1代之后的每

代进化中,从当前种群中筛选出适应度最高的前Esize 个个

体作为精英。

3)精英保留:在计算新一代种群的适应度值,找出下一

代中适应度最差的个体,将选定的精英个体替换下一代中

适应度最差的个体。

3.5 量子旋转门

  量子旋转门通过调整量子比特的概率幅,能够直接引

导种群向最优解方向进化,相比传统GA的交叉和变异操

作,具有更快的收敛速度。根据当前种群的最优解,使用量

子旋转门策略更新量子概率幅。如果当前解比最优解差,
则根据最优解的决策方向调整量子概率幅。量子旋转门的

矩阵表示为:

R(θi)=
cosθi -sinθi

sinθi cosθi

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (19)

式中:θi 为旋转角度,角度的大小根据一个事先设计的调

整策略确定。
对于当前染色体的第i个基因的量子叠加态 φi>=

αi 0>+βi 1>进行量子旋转门操作,即:

α'i

β'i
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

cosθi -sinθi

sinθi cosθi

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤
􀭥

􀪁
􀪁 αi

βi

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (20)

式中:αi βi  T 为当前染色体的第i个基因,[α'i β'i]T

为当前染色体的第i个基因经过量子旋转门更新后的新

基因。
更新当前个体x,需将当前个体x 的适应度值f(x)

与最优个体best的适应度值f(best)比较确定当前个体x
的更新方向,如果f(best)>f(x),改变x 中对应的量子

比特,将概率幅向最优个体的方向调整;反之,如果f(best)<
f(x),改变x 中对应的量子比特,将概率幅向最优个体的

反方向调整。

3.6 量子变异门

  包 含 Hadamard 门 的 量 子 遗 传 算 法 (Hadamard
 

quantum
 

genetic
 

algorithm,HQGA)[16]是通过量子变异门

(Hadamard门)对量子概率幅实现变异操作,Hadamard门

量子变异通过智能调整概率幅而非简单比特翻转,既能有

效探索本地执行与边缘卸载的多种组合以避免陷入局部最

优,又能维持种群多样性。其具体步骤包括:

1)依据变异概率 Mr,选中需要变异的量子比特。量

子变异门的矩阵表示为:

H =
1
2

1 1
1 -1
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (21)

2)只对选中的量子比特计算新的量子概率幅,公式为:

α'i

β'i
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

1
2

1 1
1 -1
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 αi

βi

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (22)
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式中:αi βi  T 为当前染色体的第i个基因;α'i β'i  T

为当前染色体的第i个基因经过量子变异门更新后的新

基因。

3.7 卸载策略设计

  综上可知,QGA可以解决单小区多用户下的总时延最

小化问题,具体算法伪代码如算法1所示。

算法1:基于QGA算法的任务卸载策略

输入:任务数量n、种群大小m、最大迭代次数Gmax、变异

概率 Mr、精英保留比例Er、惩罚因子λ
输出:最优卸载策略Sbest

初始化量子种群,将种群中个体的全部量子比特进行初

始化为1/2,并清空Sbest

1) For
 

g =1to
 

Gmax
 do

 

2)
 量子测量:

  对量子种群Q(t)中所有量子比特根据式(15)
测量得二进制种群P(t)

3)

 适应度评估:

  对二进制种群P(t)中每个个体根据式(17)评
估适应度值,如果当前解优于历史最优解,则
更新历史最优解

4)

 精英保留:

  根据式(18)选择二进制种群P(t)中适应度最

高的Esize 个个体,替换下一代种群中最差的

Esize 个个体

5)

 量子旋转门更新量子态:

  对量子种群Q(t)中所有量子比特根据式(21)
进行量子旋转门更新,根据Sbest 和其适应度值

动态调整旋转角,更新其对应的量子概率幅

6)
 Hadamard门变异:

  以概率 Mr 随机对量子种群Q(t)中量子比特

应用 H门进行变异

7)  更新Sbest

8) end
 

for

4 实验与分析

4.1 实验参数设置

  本文采用PyCharm搭建仿真环境,本研究的仿真场景

是在多用户单小区的网络模型下,该模型内含有1个配有

MEC服务器的BS。仿真实验涉及的参数参照文献[1]、
[2]、[15]具体参数如表2所示。

4.2 仿真结果分析

  本研究对比对象分3类:1)同场景传统方法(基于GA
的卸载策略[7]);2)同场景核心方法(基于APSO的卸载策

略[12]);3)算法改进验证组(TQGA、HQGA[16])。
图2给出了不同任务卸载策略的算法下,不同任务数

  表2 仿真参数

Table
 

2 Simulation
 

parameters
仿真参数 参数值

任务的数据量大小Bi 7~40
 

Mbit
任务所需要的CPU周期ui 800~1

 

200
 

cycle/bit
移动设备的最大计算资源flocal

max 3
 

GHz
MEC服务器的最大计算资源fmec

max 20
 

GHz
信道带宽W 1

 

MHz
移动设备与 MEC服务器间的信道

增益 Hi
2×10-10~2×10-6

信道高斯噪声功率N0 1×10-9

移动设备传输功率Pi 0.5
 

W
移动设备空闲时传输功率Pf

i 0.1
 

W
处理任务能接受的最大能耗Emax

i 5
 

J
惩罚因子λ 0.6
种群大小m 50

最大迭代次数Gmax 100
变异概率 Mr 0.01

精英保留比例Er 0.1

据量的总时延。图中设置了惩罚因子为λ =0.5,计算任

务数为60,任务数据量(单位:Mbit)分别为10、15、20、25、

30、35、40。其中,总时延随着任务数量的增加而增加。在

数据量<20时,提出的方法相较于其他方法有微弱的优

势,但数据量不断增加时,所提出的方法优势越来越大,通
过对比可以得出(以数据量30为例),QGA在单小区多用

户场景下的寻找最优卸载策略的总时延相比 GA减少了

7.3%、相比APSO减少了4.3%。

图2 不同数据量的总时延

Fig.2 Total
 

delay
 

for
 

different
 

data
 

volumes

图3给出了在不同任务卸载策略算法下,不同计算任

务数的总时延。图中设置惩罚因子为λ =0.5,任务数据

量=20
 

Mbit,由于计算任务数较少时所有方法的区别不明

显,所以对比计算任务数分别为60、70、80、90、100的结果。
对QGA、GA、HQGA、TQGA、APSO的卸载策略的总时延
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进行了比较。其中,计算时延随着任务数量的增加而增加,
但任务越来越多时,QGA的总时延优势愈发明显。

图3 不同任务数的总时延

Fig.3 Total
 

delay
 

for
 

different
 

numbers
 

of
 

tasks

图4给出了在不同任务卸载策略算法下,不同惩罚因

子的总时延。图中设置计算任务数为60,任务数据量为

20
 

Mbit和能耗约束分别为0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、0.6、

0.7、0.8。从图中可以得出,无论是从稳定性还是寻优能力

上,所提方法均优于其他方法的。

图4 不同惩罚因子的总时延

Fig.4 Total
 

delay
 

for
 

different
 

penalty
 

factors

5 结  论

  本研究聚焦 MEC单小区多用户场景的任务卸载优

化,以最小化计算任务总时延为核心目标,兼顾移动终端能

耗、本地及 MEC服务器计算资源约束,开展系统建模、算
法设计与实验验证。首先,围绕总时延最小的卸载策略目

标,搭建适配该场景的系统与计算模型;接着,融入多约束

条件构建多约束下总时延最小化目标函数;最后,针对

TQGA染色体多样性有限、收敛慢的问题,引入量子变异

门与精英保留策略,形成改进算法以求解最优卸载策略。
仿真实验将所提策略与其他策略在不同能耗约束、任务数

据量及任务数场景下对比,结果显示其在各类场景中总时

延均更小,验证了QGA的有效性与优越性。
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