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摘　要: 在车联网 (Internet of Vehicles, IoV)与移动边缘计算 (mobile edge computing, MEC)深度融合的背景下, 如
何在保障低时延与高可靠服务质量的同时实现高效任务卸载成为关键问题. 哈里斯鹰优化算法 (Harris hawks
optimization, HHO)虽具较强的全局搜索能力, 但在种群初始化、探索-开发切换及多样性维持方面仍存在不足, 易
陷入早熟收敛. 为此, 本文提出一种动态双种群哈里斯鹰优化算法 (dynamic dual-population Harris hawks
optimization, DDHHO). 该算法引入动态双种群协同演化机制 (DDPC), 并结合 L-T混沌初始化、非线性逃逸能量

及非线性跳跃策略, 实现全局探索与局部开发的自适应平衡. 实验结果表明, 在车联网 MEC 任务卸载场景中,
DDHHO 在系统总代价指标上较混合策略哈里斯鹰优化算法 (MSHHO)、原始 HHO、MASSFOA、IPSO 与

PSO分别降低约 2.5%、3.2%、4.9%、6.0% 和 7.9%; 在时延与能耗联合优化中亦展现出更快的收敛速度与更高的

稳定性. 研究结果验证了 DDHHO的有效性与优越性, 为车联网MEC资源管理提供了一种高效、稳定且可扩展的

优化方案.
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Abstract: With the deep integration of the Internet of Vehicles (IoV) and mobile edge computing (MEC), achieving
efficient task offloading while ensuring low latency and high reliability has become a key challenge. Although the Harris
hawks optimization (HHO) algorithm demonstrates strong global search capability, it still suffers from limitations in
population initialization, exploration–exploitation transition, and diversity maintenance, making it prone to premature
convergence. To address these issues, this study proposes a dynamic dual-population Harris hawks optimization
(DDHHO) algorithm. The proposed algorithm introduces a dynamic dual-population co-evolution (DDPC) mechanism,
combined with L-T chaotic initialization, nonlinear escape energy, and a nonlinear jump strategy, to adaptively balance
global exploration and local exploitation. Experimental results show that in the IoV-MEC task offloading scenario,
DDHHO reduces the total system cost by approximately 2.5%, 3.2%, 4.9%, 6.0%, and 7.9% compared with the mixed-
strategy HHO (MSHHO), original HHO, MASSFOA, IPSO and PSO, respectively. Moreover, DDHHO exhibits faster
convergence speed and higher stability in joint latency-energy optimization. These results verify the effectiveness and
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superiority of DDHHO, providing an efficient, stable, and scalable optimization solution for resource management in IoV-
MEC systems.
Key words: mobile edge computing (MEC); Internet of Vehicles (IoV); task offloading; Harris hawks optimization
algorithm; dynamic dual-population co-evolution

近年来, 随着车联网 (Internet of Vehicles, IoV) 与
移动边缘计算 (mobile edge computing, MEC)技术的深

度融合与快速发展, 边缘计算卸载策略已成为提升车

联网系统性能、优化资源配置的关键手段[1–4]. 在典型

车联网场景中, 车辆通过 V2V (vehicle-to-vehicle) 和
V2I (vehicle-to-infrastructure)通信, 与邻近车辆或路侧

单元 (road side unit, RSU) 交互, 实现任务的分布式卸

载与协同处理. 车辆在行驶过程中会持续产生大量实

时数据, 如环境感知信息、路径规划计算、视频识别

任务及多媒体数据流等. 如何在有限的通信带宽与计

算资源下对这些任务进行高效处理 ,  是实现智能驾

驶、交通疏导与车路协同等应用的基础. 边缘计算卸

载通过将部分计算任务分发至邻近的边缘节点 (如
RSU、MEC 服务器或闲置车辆) 执行, 能够显著降低

车载设备的计算负载, 减少数据传输时延与能耗, 从而

提升整体服务质量与系统效能[5,6].
传统的车联网 MEC 卸载研究主要聚焦于降低任

务执行时延与车辆能耗 ,  通常通过优化计算资源分

配、信道调度或任务分片策略实现性能提升. 然而, 在
真实动态场景中, 这类方法仍存在 3 方面不足: 其一,
车辆高速移动导致网络拓扑频繁变化, 使得卸载链路

易中断; 其二, 车辆计算能力、任务规模与通信条件差

异较大, 资源异构性显著; 其三, 时延、能耗与能量成

本等多目标优化之间存在冲突 [7]. 因此, 如何在高动

态、强约束环境下实现多目标协同优化, 成为车联网

边缘计算研究的关键挑战.
为应对上述问题, 智能优化算法逐渐被引入 MEC

卸载领域. 其中, 群智能算法因其无需梯度信息、适应

性强、易于全局搜索等优点, 成为当前研究热点. 近年

来, 粒子群优化 (PSO)、灰狼优化 (GWO)、差分进化

(DE)等算法已被广泛应用于车联网卸载决策与资源分

配中, 但仍存在一定局限. 例如, PSO 在后期易陷入局

部最优, GWO 收敛速度较慢, DE 参数依赖性强, 对复

杂多峰问题表现不稳定. 哈里斯鹰优化算法 (Harris
hawks optimization, HHO) 作为一种新型仿生智能算

法, 模拟鹰群的围捕与突袭行为, 具备较强的全局搜索

能力与跳跃式寻优特性[8–10]. 然而, 已有研究指出, 原
始 HHO 在以下方面存在不足: ① 初始种群多采用均

匀随机方式生成, 导致搜索空间覆盖不均; ② 能量模型

采用线性衰减形式, 探索-开发阶段切换僵化; ③ 算法

缺乏多样性保持机制, 易出现早熟收敛. 针对这些问题,
部分研究提出了改进思路, 如引入混沌初始化、多阶

段能量模型或混合变异算子, 但在车联网复杂任务卸

载场景下仍存在全局探索不足、收敛稳定性差的问题.
为此, 本文提出一种基于动态双种群协同演化机

制 (dynamic dual-population co-evolution, DDPC)的动

态双种群哈里斯鹰优化算法 (dynamic dual-population
Harris hawks optimization, DDHHO). 该机制将种群划

分为探索群与开发群, 通过并行进化与信息交互保持

种群多样性与搜索平衡, 结合 L-T 混沌初始化增强初

始分布均衡性, 并引入非线性逃逸能量与非线性跳跃

策略作为辅助机制, 实现全局探索与局部开发的自适

应动态调节.
本文的主要贡献如下.
(1)构建融合任务时延与能耗的 IoV-MEC卸载模

型, 涵盖本地计算、V2V与 V2I这 3种模式, 为算法优

化提供理论基础.
(2) 提出动态双种群哈里斯鹰优化算法, 引入双种

群协同演化机制, 结合 L-T 混沌初始化、非线性能量

与跳跃策略, 实现全局探索与局部开发的自适应平衡,
有效缓解 HHO的早熟收敛问题.

(3) 通过基准函数与 IoV-MEC 仿真验证 DDHHO
的性能, 结果表明其在收敛速度、精度、时延、能耗

及综合代价方面均优于MSHHO、HHO、PSO、IPSO
与MASSFOA, 表现出更强的鲁棒性与可扩展性.

 1   相关工作

车联网与移动边缘计算的深度融合已成为实现低

时延与高可靠任务处理的关键技术. 然而, 该领域仍面

临车辆高速移动、网络拓扑频繁变化、无线信道不确
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定及任务类型多样化等挑战. Wang 等人[11]系统分析

了 VEC卸载方案的分类与挑战, 为后续策略设计提供

了参考; Cho等人[12]构建协同卸载模型, 将任务分片并

分布式卸载至沿途多个路侧单元 (RSU), 显著降低了

能耗.
为应对 IoV环境中的高动态性与多目标权衡问题,

智能优化算法被广泛应用于任务卸载决策. 基于多臂

老虎机 (multi-armed bandit, MAB) 框架的自适应学习

方法无需频繁交换状态信息即可实现高效卸载. Sun等
人[13]的策略在动态拓扑下将时延降低约 30%. Cheng
等人[14]基于粒子群优化 (PSO) 构建卸载机制, 结合时

延与能耗模型并引入自适应惯性因子, 有效提升了多

车辆场景下的决策效率与稳定性. Shi等人[15]提出一种

基于深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)
的车辆-边缘-云三层协作卸载算法, 在考虑车辆移动性

与动态信道条件下显著降低系统总时延和能耗 (约 25%
下降). Huang 等人 [16]进一步针对高动态异构 VEC 环

境构建多目标任务卸载优化模型, 提出高效强化学习

方法, 在时延、能耗与负载均衡这 3 方面实现更优的

收敛稳定性与全局优化性能.
相比深度学习方法在迁移成本和泛化能力方面

的限制, 元启发式与仿生算法更适合应对 IoV场景的

不确定性与多目标优化需求. Liu 等人 [9]提出结合变

异算子的动态 PSO算法, 显著改善MEC网络的延迟

与能耗表现. Materwala 等人[17]研究遗传、蚁群与粒

子群的混合模型, 验证其在多任务、多目标卸载中的

全局搜索与实时响应能力. 刘建华等人[18]构建时延–
能耗联合优化模型, 并采用 NSGA-II 进行卸载决策,
在仿真中实现总成本约 30% 的降低与更快的收敛

速度.
近年来, 哈里斯鹰优化算法因其仿生捕猎机制在

连续优化中表现突出[10]. 在 IoV 场景中, Ali 等人[19]提

出了基于 HHO 的 VANET 聚类算法 (HHOCNET), 有
效减少簇首比例并降低通信开销 .  Priya 等人 [ 2 0 ]将

HHO与深度信念网络结合 (DBA-HHO), 在MEC异构

任务卸载中显著提升时延与能耗性能. 其他研究亦验

证了 HHO在智能建筑边缘卸载中的能耗优化潜力[21].
Padmakala 等人[22]采用对立学习策略增强 HHO 的收

敛与跳出局部能力, 在边缘计算任务调度中取得更优

性能. Min 等人[23]面向高速移动车联网提出“多任务卸

载-资源管理”联合优化框架, 在高动态 V2X 网络中兼

顾时延与能效, 整体性能优于传统 PSO与 GWO.
尽管 HHO 在连续优化问题中表现优异, 但其在

IoV卸载场景中的研究仍较有限. 原始 HHO存在种群

初始化不均、探索与开发切换缺乏自适应性以及多样

性维持不足等问题, 导致在高动态、多目标及跨节点

协同环境中性能受限. 针对上述不足, 本文提出动态双

种群哈里斯鹰优化算法 (DDHHO). 该算法引入混沌初

始化、非线性能量调节与跳跃机制以增强对车辆移动

和信道变化的适应性, 并通过动态双种群协同演化机

制 (DDPC) 保持种群多样性, 实现全局搜索与局部收

敛的自适应平衡.
综上, DDHHO 在 IoV-MEC 场景中不仅突破了原

始 HHO的局限, 还为高动态、高并发和多目标优化的

任务卸载提供了一种高效、稳定且可扩展的解决方案.

 2   系统模型

 2.1   网络模型

本文研究的移动边缘计算 (MEC)系统部署如图 1
所示 .  系统由多辆处于运动状态的车辆、路侧单元

(RSU)及其附属的MEC服务器组成. 车辆在行驶过程

中会产生计算任务, 任务可通过 3种方式执行: 本地计

算 (local computing): 任务直接由发起车辆的车载计算

单元处理; 车-车卸载 (V2V): 任务通过直连或多跳传输

方式卸载至邻近的闲置车辆执行; 车-基础设施卸载

(V2I): 任务经无线链路传输至 RSU, 并交由MEC服务

器计算处理.
  

MEC

RSU

V2I

V2I

V2V

T
as

k
 o

ff
lo

ad
in

g

 
图 1    边缘计算网络示例图

 

如图 1 所示, MEC 服务器部署在 RSU 节点处, 通
过 V2I 链路与任务车辆进行数据交互. V2I 链路适合

处理计算资源消耗较大、对计算能力要求高的任务,
但由于车辆与 RSU的相对位置变化较快, 通信链路存
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V = {v1,v2, · · · ,vn}

C = {c1,c2, · · · ,cs}

在较高时延与能耗. V2V 链路用于车辆间直接传输任

务数据, 将任务分配给附近具有闲置算力的车辆执行,
该方式通信延迟较低, 但受限于邻车的计算能力. 假设

基站覆盖范围内, 任务车辆集合记为 ,
每辆任务车都有各自的一个任务, 任务定义为 T, 周围

可提供计算资源的闲置车辆集合记为 .
车辆与 MEC 服务器或闲置车辆之间的无线信道服从

瑞利衰落信道模型. 任务车辆与接收端 (闲置车辆 n
或MEC服务器)之间的传输速率可表示为:

Rv,d = Bvlog2

(
1+

Pmhv,d

σ2

)
(1)

Pm hv,d

Bv σ2

其中,  表示任务车辆的发射功率;  表示车辆与接

收端之间的信道增益;  表示车辆的分配信道带宽; 
表示背景噪声功率.
 2.2   任务模型

T = {t1, t2, · · · , tn} ti
Qi ϕi µi

vi τmax
i

vi

µMEC
i ci µV2V

i

ti

设任务集合为 , 任务 有如下主要

属性定义:  表示任务数据量;  表示计算强度;  表

示车辆 的本地计算能力 (CPU周期/s);  表示任务

完成的最大允许时延. 分配给车辆 的MEC服务器计

算能力为 , 闲置车辆 的计算能力为 . 假设任

务可分割, 且可同时在本地、邻近闲置车辆及MEC服

务器上并行执行. 设任务 的卸载比例向量为:

ai = [aloci ,a
V2V
i ,aMEC

i ] (2)

aloci aV2V
i

aMEC
i

aloci +aV2V
i +aMEC

i = 1

其中,  表示任务在本地执行的比例,  表示任务

卸载至邻车的比例,  表示任务卸载至 MEC 服务

器的比例, 并且 . 当某一比例为 0

表示该任务不在对应节点执行, 比例为 1 表示完全在

该节点执行.
 2.3   计算时延与能耗模型

(1) 本地计算

ti aloci ×Qi任务 在车辆本地执行的数据量为 , 其计算

时延为:

T loc
i =

aloci ×Qi×ϕi

µi
(3)

对应能耗为:

Eloc
i = Ploc

i T loc
i (4)

Ploc
i其中,  为车辆本地计算功率.

(2) 闲置车辆计算 (V2V)
ti ci aV2V

i ×Qi任务 卸载至闲置车辆 的数据量为 , 其

计算时延包括传输时延、计算时延:

T loc
i =

aV2V
i Qi

Rv,c
+

aV2V
i Qiϕi

µV2V
i

(5)

EV2V
i = Ptx

v
aV2V

i Qi

Rv,c
+PV2V

c
aV2V

i Qiϕi

µV2V
i

(6)

Ptx
v PV2V

c其中,  为车辆传输功率,  为闲置车辆计算功率.

(3) MEC服务器计算 (V2I)
ti ci aMEC

i ×Qi任务 卸载至闲置车辆 的数据量为 , 其

总时延为:

TMEC
i =

aMEC
i Qi

Rv,MEC
+

aMEC
i Qiϕi

µMEC
i

(7)

能耗为:

EMEC
i = Ptx

v
aMEC

i Qi

Rv,MEC
+PMEC

aMEC
i Qiϕi

µMEC
i

(8)

PMEC其中,  为边缘服务器的计算功率.
 2.4   卸载优化模型

卸载优化模型综合考虑任务时延与能耗, 以实现

IoV-MEC环境下的系统效用最小化.
设任务 i 的总时延与总能耗分别为:

Ttotal,i = T loc
i +TV2V

i +TMEC
i (9)

Etotal,i = Eloc
i +EV2V

i +EMEC
i (10)

系统效用函数定义为:

Ui = µTtotal,i+ (1−µ)Etotal,i (11)

µ ∈其中,  [0, 1]为时延与能耗的权重系数. 优化目标为:

Umin =min
1
n

 n∑
i=1

Ui


s.t.


0 ⩽ aloci ,a

V2V
i ,aMEC

i ⩽ 1,∀i ∈ [1,n]

aloci +aV2V
i +aMEC

i = 1,∀i ∈ [1,n]

T loc
i +TV2V

i +TMEC
i ⩽ τmax

i ,∀i ∈ [1,n]

(12)

 3   改进哈里斯鹰优化算法

 3.1   原始哈里斯鹰优化算法

哈里斯鹰优化算法 (HHO) 是一种源于哈里斯鹰

群体协作捕食行为的仿生智能优化方法, 其流程如图 2
所示. 算法运行过程可概括为以下几个阶段.

(1)初始化阶段

设定问题维度、解空间上下界、最大迭代次

数、适应度函数以及哈里斯鹰种群规模. 通过随机方
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式生成初始种群个体的位置向量, 并确保其满足解空

间约束.
(2)初始适应度计算

基于预设的适应度函数, 对初始种群中每个个体

进行适应度评估, 并将适应度值最优的个体位置记录

为猎物位置.
 
 

进入循环并计算种群适应度

随机初始化种群

适应度函数, 最大迭代次数等
参数初始化

使用式(13)、式(14)更新逃逸能量

哈里斯鹰种群采用相应的围猎策略
进行位置更新

计算位置更新后哈里斯鹰种群适应度

将适应度最优的哈里斯鹰个体位置
作为新的猎物位置

否
是否达到最大选代次数

是

输出最优适应度函数值与最优解

与跳跃强度

 
图 2    HHO流程图

 

(3)位置更新阶段

在迭代过程中, 根据当前猎物的逃逸能量与跳跃

强度动态选择合适的捕食策略, 对鹰群个体的位置进

行更新. 猎物逃逸能量 E 与跳跃强度 J 的计算公式分

别如式 (13)和式 (14)所示:

E = 2E0

(
1− t

Tmax

)
(13)

J ∼ U(0,2) (14)

Tmax

E0

其中 ,  E 表示逃逸能量因子 ,   为最大迭代次数 ,
为从区间 U(−1, 1)中均匀采样得到的初始随机能量

值, t 表示当前迭代次数; J 表示跳跃强度, 其值由区间

(0, 2)内的均匀分布随机生成.
(4) 适应度更新

对位置更新后的种群重新计算适应度值, 并将其

中最优个体的位置更新为新的猎物位置.

(5) 终止条件判断

重复执行步骤 (3) 和步骤 (4), 直至达到最大迭代

次数或满足收敛条件, 最终输出全局最优适应度值及

对应的解向量.
HHO 算法的整体运行流程如图 2 所示, 其核心思

想是通过模拟哈里斯鹰在不同能量状态下对猎物的追

捕策略, 实现全局搜索与局部开发的动态平衡.
 3.2   动态双种群哈里斯鹰优化算法

尽管 HHO在全局寻优方面表现较好, 但在种群初

始化、探索与开发的切换以及收敛稳定性方面仍存在

不足. 为此, 本文提出了动态双种群哈里斯鹰优化算法,
通过多种机制的协同增强, 有效提升算法的性能. 其主

要改进措施如下.
(1) L-T混沌映射策略

群智能优化算法在 IoV卸载中的应用已被广泛验

证, 其在提升时延与能效方面表现出显著优势. 然而,
传统 HHO 算法依然存在若干不足, 亟需进一步改进.
具体而言, 初始种群的分布特性对后续全局搜索与局

部开发的平衡具有决定性作用. 传统 HHO多采用均匀

随机方式生成初始个体位置, 虽实现简便, 但往往导致

种群在搜索空间中的分布不均, 从而削弱全局探索能

力, 降低收敛速度, 并易陷入局部最优.
为此, 本文引入 L-T 混沌映射策略 (logistic-tent

chaos mapping)对初始种群进行优化分布. 该方法结合

了 logistic 映射的强混沌性与 tent 映射的均匀遍历性,
通过先执行 logistic映射产生初始混沌值, 再经 tent映
射进行二次变换, 使得生成的混沌序列在区间[0, 1]内
分布更为均匀且保持较强的随机性, 从而显著提升初

始种群多样性和全局探索能力. L-T混沌映射的核心公

式如下:

xn+1 =


[
rxn(1− xn)+

4− r
2

]
mod 1, xn < 0.5[

rxn(1− xn)+
(4− r)(1− xn)

2

]
mod 1, xn ⩾ 0.5

(15)
xn

x0

其中,  为第 n 次迭代后的值, r 为控制参数. 图 3展示

了 logistic映射、tent映射与 L-T混合映射在 500次迭

代下生成的混沌序列分布情况, 设置初始值 =0.3,
logistic控制参数 r=3.9, tent变换阈值为 0.5, 从图 3中
可见, L-T混合映射生成的序列在全局范围内分布更加

均衡, 无明显的集中区域, 能够有效改善初始种群的全

局探索性能.
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序
列
值

300 350 400 450 500
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Logistic chaotic map Tent chaotic map L-T chaotic map

 
图 3    3种映射的混沌序列分布对比图

 

(2)非线性逃逸能量

在 HHO算法中, 猎物的逃逸能量 E 是控制算法从

全局探索阶段向局部开发阶段过渡的关键参数. 然而,
原始 HHO算法采用线性衰减策略, 使得 E 值从 2均匀

递减至 0. 这种线性变化模式过于僵化, 在实际优化过

程中会导致以下问题: 前期探索不足, 难以充分覆盖搜

索空间; 后期开发转入过快, 容易错失全局最优解附近

的潜在优质解. 为克服这些不足, 本文设计了一种非线

性逃逸能量衰减模型, 其公式如式 (16):

E1 = 2

1− (
t

Tmax

)k .1+λsin(2πt/Tmax)
2

(16)

E = E0E1 (17)
Tmax

E0 λ

其中, E 为新的能量衰减因子,  为最大迭代次数,
t 为当前迭代次数,  为初始随机能量值,  为调节系

数, k>1控制衰减速率.

E0

E0 E0 ∼ U(−1,1)

图 4展示了原始线性逃逸能量与改进非线性逃逸

能量随迭代次数变化的对比曲线. 为了直观体现两种

曲线的差异, 绘图时固定 =1; 而在后续数值实验中,
 仍按 随机生成, 以确保算法的一致性

与鲁棒性. 由图 4可见, 非线性能量曲线在迭代初期衰

减更快, 使算法能够迅速逼近潜在优质解域; 而在迭代

后期, 其衰减趋势趋于平缓, 从而有效延长了局部开发

阶段的持续时间. 这种“前快后缓”的衰减机制在全局

探索与局部开发之间实现了更合理的平衡, 显著提升

了算法在复杂优化问题中的寻优效率与收敛稳定性.
(3)非线性跳跃策略

在 HHO算法中, 猎物的跳跃强度是 0–2之间的随

机数, 导致算法在寻优过程中很难具备较好光谱学与

光谱分析的收敛性, 使得算法收敛精度低. 考虑到在迭

代后期由于能量衰减, 导致跳跃强度受到较大的影响,
提出了如式 (18)所示的跳跃策略.

J = 2(1− rand)e−θ
t

Tmax (18)

rand

θ

其中,  表示随机数, 通常从区间[0, 1]内均匀采样,
用来增加随机性,  表示衰减系数.
  

逃
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改进
|E|=1 边界

 
图 4    逃逸能量对比图

 

θ设置参数最大迭代次数 T=500, 衰减系数 =3, 如
图 5(a)所示, 衰减型跳跃策略下, 跳跃强度 J 在前期保

持较大值并伴随随机波动, 有利于全局探索; 随着迭代

次数增加, 指数衰减因子逐步减小跳跃幅度, 使算法在

后期集中于局部搜索, 从而提升收敛稳定性与精度. 相
比之下, 图 5(b) 的原始策略在整个过程中均呈现大幅

随机波动, 缺乏动态调节, 虽能在早期避免陷入局部最

优, 但在后期易破坏已找到的优良解, 导致收敛震荡和

稳定性不足. 综合来看, 衰减型跳跃策略实现了从强探

索到稳定开发的平滑过渡, 在保持多样性的同时显著

提升了后期收敛性能.
  

跳
跃
强
度
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(a) 非线性跳跃策略

(b) 原始跳跃策略
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图 5    跳跃强度对比图
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(4)动态双种群协同演化机制

为进一步提升算法的全局搜索能力与局部开发精

度, 克服单一种群易陷入局部最优的问题, 本文引入动

态双种群协同演化机制 (dynamic dual-population co-
evolution, DDPC), 从全局策略层面对算法搜索过程进

行调控. 该机制将整个哈里斯鹰种群划分为两个功能

差异化的子种群: 探索种群 (exploration group)与开发

种群 (exploitation group). 其中, 探索种群采用更激进的

跳跃策略和较大的更新步长, 专注于搜索空间的全局

遍历; 而开发种群则以猎物当前位置为中心, 利用更保

守的步长进行局部精细搜索. 两类子种群在每轮迭代

中分别独立更新位置, 并基于当前适应度动态调整各

自规模与资源分配.
探索种群位置更新公式如下:

Xt+1
i = Xt

i +α ·Levy(λ) (19)

α Levy (λ)

Levy

其中,  为步长系数取值为 0.5–2.0 之间,  表示

利用 飞行分布生成的随机跳跃向量, 用于增强搜

索范围.
对于开发种群中的个体, 其位置更新为:

Xt+1
j = Xt

j+β ·
(
Xt
prey−Xt

j

)
(20)

β Xt
prey其中,  ∈(0, 1) 为局部调整系数,  表示当前猎物最

优位置 ,  该公式确保开发种群在优解周围进行精细

搜索.

f explorebest f exploitbest

设第 t 代中探索子种群与开发子种群的最优适应

度分别为 和 . 在每轮迭代过程中, 根据二

者的相对适应度表现, 动态调整两个子种群的规模, 其
更新方式如下:

γ =
f exploitbest

f exploitbest + f explorebest

(21)


Nt+1
explore = (1+γ) ·N

Nt+1
exploit = γ ·N

(22)

其中, N 为总种群规模, γ 用于衡量当前搜索更偏向开

发还是探索阶段.

Xexplore
best Xexploit

best

每轮迭代结束后, 分别从探索子种群与开发子种

群中选取适应度最优的个体, 记为 和 . 在

二者中取适应度更优者作为候选, 并用其更新猎物的

全局位置:

Xt+1
prey = argmin

(
f (Xexploit

best ), f (Xexplore
best )

)
(23)

该机制保证了信息流动与方向引导作用, 同时避

免某一子种群的过度支配.
DDHHO的整体执行流程如图 6所示.

  

协同演化机制

数等参数初始化

哈里斯鹰种群采用相应的
围猎策略进行位置更新

种群适应度

将适应度最优的哈里斯鹰
个体位置作为新的猎物位置 否

进入循环并计算种群适应度

适应度函数, 最大选代次

使用式(17)、式(18)更新
逃逸能量与跳跃强度

是否达到最大
选代次数

采用式(15)初始化种群

使用式(19)–式(23)

是

输出最优适应度函数值
与最优解

引入动态双种群

计算位置后更新哈里斯鹰

 
图 6    DDHHO流程图

 

基于 DDHHO的车联网任务卸载决策的伪代码如

算法 1.

算法 1. 基于 DDHHO的车联网任务卸载决策

Tmax µ输入: 任务集信息 T, 种群规模 N, 最大迭代次数 , 权重系数 , 闲
置车辆数 s, 跳跃强度衰减系数 β 等.

xprey输出:  .

1) 系统信息读取与预处理, 采集/读取任务规模、计算强度、本地算

力、V2V/V2I信道、服务器算力等环境参数; 构建时延/能耗计算所

需的所有静态/动态量

{x j}nj=1

f (x j)
xprey

2) 初始化 (基于 L-T混沌映射), 生成长度为 3n 的混沌序列并映射到

[0, 1]; 组装得到 N 个初始解 , 使用式 (2)对每个任务执行可行

性修复, 保证非负且和为 1, 计算每个个体的 , 记录当前最优作

为“猎物”位置

t<Tmax3) while   do
4) 　使用式 (17) 和式 (18) 对非线性逃逸能量与跳跃强度更新, 依
据 E 自适应调度“探索开发”强度 (前快后稳)

Nt+1
explore Nt+1

exploit

xprey

5) 　动态双种群协同演化 (DDPC)分配, 依据上一代探索/开发子群

最优适应度, 使用式 (22)更新两子群规模 和 , 选择适应

度较优个体作为精英集, 保留

6) 　使用式 (19) 和式 (20) 分别对探索种群位置和开发种群位置进

行更新

xgbest f
(
xgbest

)
< f (xprey) xprey

7) 　适应度评估与全局最优更新, 对所有个体计算时延和能耗, 结合

时延和能耗权重系数, 选取最优个体 , 若 , 对
进行更新
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Nt+1
explore Nt+1

exploit8) 　依据两子群最优改进幅度, 使用式 (21) 更新 和 的

比例, 维持多样性与收敛精度的动态平衡

9) end while
xprey10) 输出

 4   实验与分析

 4.1   测试环境和参数

所有实验均在Matlab R2022a平台下完成, 运行环

境为 Windows 11、Intel Core i7-12700 处理器和 16
GB 内存. 为保证公平性, 在相同条件下对比了本文提

出的动态双种群哈里斯鹰优化算法 (DDHHO) 与原始

HHO、改进粒子群优化算法 (IPSO)[24]、改进果蝇优化

算法 (MASSFOA)[25]、经典 PSO及混合策略哈里斯鹰

优化算法 (MSHHO)[26]. 各算法参数设置一致, 如表 1
所示.
 4.2   基准函数实验与有效性验证

为了从全局搜索能力、收敛精度与稳定性这 3个
方面全面评估所提算法的性能, 本文选取了 6 个经典

基准测试函数 (见表 2). 其中, F1 Sphere、F2 Schwefel
2.21与 F3 Quartic with Noise (ε=1E−5)为单峰函数, 用
于验证算法的收敛精度、抗噪声能力及全局寻优性能;
F4 Griewank 与 F5 Ackley 为多峰函数, 用于检验算法

在复杂地形下跳出局部最优的能力; F6 Kowalik’s Func-
tion为固定维度的复杂非线性函数, 用于测试算法在低

维约束优化问题中的鲁棒性. 除 F6 固定为 4 维外, 其

余函数均设为 30维. 所有算法均在相同参数条件下独

立运行 30次, 评价指标包括最优值 (Best)、平均值 (Aver)
与标准差 (STD), 实验结果如表 3所示.
 
 

表 1    实验参数设置
 

参数 取值

卸载车辆数 10–50
服务器数量 10–30
闲置车辆数 5–10

Qi任务大小  (MB) 3–7

ϕi任务复杂度  (cycles/bit) 10–20

µi车辆设备计算能力  (cycles/bit) 7.5×107

µMEC
i边缘服务器计算能力 (cycles/bit) 5.5×108 −8×108

µV2V
i闲置车辆计算能力  (cycles/bit) 7.2×107

hv,d信道增益  (Hz) 1.3×10−4

Bv带宽  (MHz) 1

µ时延与能耗的权重系数 0.5

Tmax最大迭代次数 2 500

τmax
i计算任务最大容忍时延  (ms) 800–1 000

σ2噪声功率  (w) 5×10−14

种群大小SN 55
PMEC边缘服务器设备功率  (kw) 0.3–0.4

Ptx
v车辆传输功率  (w) 0.2–0.3

θ衰减系数 3
α步长系数 0.5–2

β局部调整系数 0–1

λ振荡幅度因子 0.3–0.5
非线性衰减指数k 2
Logistic控制参数r 3.9

 
 

表 2    基准函数参数
 

Function Formula Dim Range fmin

F1 f1 (x) =
n∑

i=1

x2
i 30 [−100, 100] 0

F2 f2 (x) =maxi {| xi |,1 ⩽ i ⩽ n} 30 [−100, 100] 0

F3 f3 (x) =
n∑

i=1

ix4
i + ϵ · random [0,1) 30 [−1.28, 1.28] 0

F4 f4 (x) =
1

4000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
{

xi√
i

}
+1 30 [−600, 600] 0

F5 f5 (x) = −20exp

−0.2

√√
1
n

n∑
i=1

x2
i

− exp
 1

n

n∑
i=1

cos (2πxi)

+20+ e 30 [−32, 32] 0

F6 f6 (x) =
11∑
i=1

ai −
x1(b2

i +b1 x2)

b2
i +b1 x3 + x4

2

4 [−5, 5] 0.000 307 5

 

(1)数值实验结果分析

由表 3 可见, DDHHO 在 6 个测试函数中均取得

最佳或次优性能, 整体表现优于其他算法. 在单峰函数

F1 和 F2 上, DDHHO 能稳定逼近理论最优解, 其平均

值和标准差显著小于对比算法, 展现出更强的全局寻

优能力与收敛精度. 例如, 在 F1 中, DDHHO 的最优值
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为 3.00E−120, 远低于 HHO (1.37E−118) 与 MSHHO
(6.50E−119), 说明双种群协同机制在探索初期有效提

升了全局搜索效率; 在 F2 中, DDHHO 的平均值和标

准差分别为 4.00E−07与 1.80E−07, 表现出优异的稳定性.
 
 

表 3    基准函数实验结果对比
 

Function Indicator IPSO MASSFOA PSO HHO MSHHO DDHHO

F1

Best 1.44E–109 2.37E−110 1.25E–45 1.37E−118 6.50E−119 3.00E−120
Aver 1.16E–103 3.72E−109 5.41E–40 2.00E−117 8.20E−119 7.50E−119
STD 4.40E–103 1.02E−109 2.36E–39 8.15E−118 7.10E−118 9.0E−119

F2

Best 6.00E–07 4.00E–07 3.00E–03 7.00E–07 5.50E–07 1.00E–07
Aver 1.80E–06 1.20E–06 7.00E–03 3.10E–07 2.50E–07 4.00E–07
STD 7.00E–07 4.50E–07 3.20E–03 4.80E–05 4.20E–05 1.80E–07

F3

Best 9.25E–05 2.26E–04 5.12E–04 6.43E–05 4.80E–05 3.71E–05
Aver 6.0E–04 1.47E–03 1.02E–03 9.45E–05 8.20E–05 5.73E–05
STD 2.8E–04 1.36E–03 7.85E–04 9.48E–05 6.10E–05 5.75E–06

F4

Best 3.00E–09 2.20E–09 1.20E–06 6.00E−11 4.20E−11 1.50E−12
Aver 2.50E–08 2.10E–08 3.10E–06 4.00E−10 1.60E−11 3.00E−11
STD 2.10E–08 1.90E–08 1.80E–06 3.50E−10 2.80E−11 2.50E−11

F5

Best 4.78E–15 4.34E–16 8.24E–14 3.38E–16 3.38E–16 3.38E–16
Aver 7.17E–15 4.61E–15 1.4E–13 3.38E–16 3.38E–16 3.38E–16
STD 1.07E–15 2.46E–15 5.5E–14 5.22E–16 5.22E–16 5.22E–16

F6

Best 3.39E–04 3.46E–04 6.24E–04 3.21E–04 3.15E–04 3.08E–04
Aver 6.10E–03 1.20E–03 1.03E–03 4.83E–04 4.10E–04 3.95E–04
STD 1.40E–02 2.60E–03 8.47E–04 7.20E–04 6.80E–04 5.50E–05

 

在多峰函数 F3–F5 中, DDHHO 同样展现出较强

的全局搜索能力和跳出局部最优的能力. 以 F3 为例,
DDHHO的平均值仅为 5.73E−05, 标准差为 5.75E−06,
均优于 HHO与MSHHO, 表明非线性跳跃策略与动态

双种群进化机制有效改善了算法在复杂多峰地形下的

搜索鲁棒性. F5 中, DDHHO 的结果接近理论最优值

(3.38E−16), 与 MSHHO 和 HHO 表现相当但略优, 说
明本文算法在局部开发阶段依然保持较高稳定性.

在低维非线性函数 F6 上, DDHHO取得 3.08E−04
的最优值和最小的标准差 (3.95E−04), 性能明显优于

其他算法, 表明该算法在小规模非线性优化任务中同

样具备良好的鲁棒性与稳定性.

(2) 收敛特性分析

图 7展示了典型函数 F3、F5 与 F6 的收敛曲线. 从
图 7 中可以看出, DDHHO 在早期阶段下降速度最快,
能在较少迭代次数内逼近最优解; 中后期收敛曲线趋

于平稳, 表现出良好的收敛稳定性. 相比之下, HHO与

MSHHO 在中期阶段出现一定程度的震荡或停滞, 而
PSO与MASSFOA均存在明显的早熟收敛现象. MSHHO
虽引入 Levy 飞行与非线性能量调节, 但在后期仍存在

局部开发不足的问题. 相比之下, DDHHO 的动态双种

群协同演化机制 (DDPC) 在探索与开发子群之间实现

了自适应信息交换, 使算法在收敛速度与稳定性方面

取得了更优平衡.
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图 7    基准函数收敛对比图

 

(3) 统计显著性验证

为验证各算法性能差异的统计显著性, 本文采用

Wilcoxon 符号秩检验, 结果如表 4 所示. 从表 4 中可

见, DDHHO与 5种对比算法在大多数函数上均存在显
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著差异 (p<0.05 或 p<0.01), 说明本文算法的性能提升

具有统计学意义. 特别是与MSHHO的对比中, DDHHO
在 F1、F2、F5 函数上均显著优于 MSHHO (p<0.05),
验证了动态双种群与非线性跳跃策略在提升全局收敛

性方面的有效性.
 4.3   IoV 任务卸载仿真与性能分析

为全面验证 DDHHO 在车联网 MEC 任务卸载场

景中的优化性能, 本文从平均时延、平均能耗与综合

代价这 3 个核心指标出发, 将其与 MSHHO、HHO、

MASSFOA、IPSO 及 PSO 这 5 种算法进行系统对比.
实验参数参考典型 IoV-MEC场景及相关文献, 保证任

务规模、车辆数量、MEC 服务器配置及通信与计算

参数在各实验中保持一致 (见表 1). 在统一条件下, 各
算法独立运行, 并记录每次迭代后的关键性能数据, 结
果如图 8 所示.

首先, 从平均时延 (图 8(a)) 来看, DDHHO 在初期

迭代阶段下降速度最快, 表现出最强的收敛能力. 约在

500 次迭代后, DDHHO 的时延曲线趋于平稳, 最终稳

定在约 315 ms, 较 HHO、MSHHO、MASSFOA、IPSO
与 PSO 分别降低约 2.8%、2.3%、4.1%、5.6% 和

7.4%. 其中, MSHHO 通过混合策略改进了原始 HHO
的局部开发能力, 使其在时延性能上略优于 HHO, 但
整体仍不及 DDHHO的动态双种群协同机制所带来的

全局收敛速度.
 
 

表 4    Wilcoxon符号秩检验结果表
 

Function DDHHO vs. HHO DDHHO vs. IPSO DDHHO vs. MASSFOA DDHHO vs. PSO DDHHO vs. MSHHO
F1 2.1E–08 (p<0.01) 4.5E–07 (p<0.01) 6.8E–06 (p<0.01) 3.4E–09 (p<0.01) 5.2E–05 (p<0.01)
F2 3.6E–09 (p<0.01) 2.1E–08 (p<0.01) 9.7E–07 (p<0.01) 5.6E–08 (p<0.01) 7.5E–04 (p<0.05)
F3 9.8E–05 (p<0.01) 3.4E–03 (p<0.05) 1.2E–03 (p<0.01) 7.3E–06 (p<0.01) 8.6E–03 (p<0.05)
F4 1.9E–03 (p<0.05) 7.2E–04 (p<0.01) 2.4E–02 (p<0.05) 6.8E–05 (p<0.01) 3.1E–02 (p<0.05)
F5 4.7E–05 (p<0.01) 5.3E–04 (p<0.01) 6.1E–03 (p<0.05) 1.5E–06 (p<0.01) 9.2E–04 (p<0.01)
F6 7.6E–04 (p<0.01) 1.8E–03 (p<0.05) 3.5E–02 (p<0.05) 2.2E–07 (p<0.01) 4.5E–03 (p<0.05)
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图 8    不同算法在迭代次数上的比较

 

其次, 在平均能耗 (图 8(b))方面, DDHHO的能耗

曲线同样呈现出明显优势, 能耗在前期快速下降后保

持平稳, 最终稳定在约 105 J. 相较 HHO、MSHHO、

MASSFOA、IPSO 与 PSO, 分别降低约 2.7%、2.2%、

5.0%、6.8% 和 8.8%. 可见, DDHHO 通过非线性能量

调节与跳跃机制在能耗优化中实现了更强的全局平衡

能力; 而MSHHO尽管改进了搜索路径的适应性, 但在

稳定性方面仍略逊一筹.
最后, 从综合代价 (图 8(c)) 来看, DDHHO 在多目

标权衡上表现最优. 其代价函数在整个迭代过程中下

降幅度最大, 并在收敛后保持最低水平, 最终稳定在约

210, 较 HHO、MSHHO、MASSFOA、IPSO 与 PSO

分别降低约 3.0%、2.5%、4.8%、6.0% 和 7.9%. 这表

明 DDHHO在时延与能耗的联合优化中具有更高的适

应性与稳定性, 而MSHHO相较 HHO在局部开发与能

效平衡上已有显著改进.
为评估 DDHHO 的有效性, 开展实验以对比其与

HHO 在不同移动边缘计算 (MEC) 服务器数量下的收

敛情况. 实验中, MEC 服务器数量分别设定为 10 台、

20台和 30台 .
具体而言, DDHHO_50_10 代表在 50 辆任务车

辆、10台MEC服务器配置下 DDHHO算法的性能表

现; DDHHO_50_20 代表 50 辆任务车辆、20 台 MEC
服务器配置下 DDHHO 算法的性能; DDHHO_50_30
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则是在 50 辆任务车辆、30 台 MEC 服务器场景下

DDHHO算法的情况. 同理, HHO_50_10、HHO_50_20、
HHO_50_30分别对应 50辆任务车辆在 10台、20台、

30台MEC服务器条件下 HHO算法的性能表现. 实验

中卸载任务量固定为 4 MB, 其余参数设置见表 1, 实验

结果呈现于图 9 .
如图 9 所示, 在 MEC 服务器数量分别为 10 台、

20台与 30台的 3种配置下, DDHHO在平均时延、平

均能耗及综合代价这 3项核心性能指标上均表现出优

于原始 HHO的收敛特性与稳定性.
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图 9    DDHHO和 HHO在不同服务器数下的比较

 

首先, 从平均时延 (图 9(a)) 来看, DDHHO 在所有

服务器配置下均实现了更快速的下降趋势, 且最终收

敛值显著低于 HHO. 例如 ,  在 30 台服务器配置下 ,
DDHHO 最终稳定在约 308 ms, 较 HHO 降低约 2.8%,
体现出其在大规模并行计算资源条件下的时延优化能

力. 随着服务器数量增加, DDHHO 的收敛曲线更加平

滑, 说明其在多资源场景中能够更高效地调度与分配

任务, 减少等待与传输延迟.
其次, 在平均能耗 (图 9(b))方面, DDHHO在迭代

初期便迅速拉开与 HHO的差距, 并全程保持较低的能

耗水平. 在 30台服务器场景中, 能耗稳定值约为 103.8 J,
相较于 HHO 降低 2.9%. 这种能耗优化能力得益于

DDHHO在任务分配过程中能更精准地选择计算节点,

避免冗余计算与频繁迁移.
最后, 在综合代价 (图 9(c)) 方面, DDHHO 同样表

现最优, 且随着服务器数量的增加, 其优势进一步放大.
在 30 台服务器场景中, DDHHO 的最终综合代价约为

204, 明显低于 HHO 的 208, 降幅约为 2%. 这表明

DDHHO 能够在多服务器协同计算条件下, 实现性能

与成本的动态均衡优化.
为进一步验证所提算法在引入闲置车辆后的性能

表现, 本文设计了不同闲置车辆数量下的对比实验. 实
验中分别考虑闲置车辆数量为 0、5、10 这 3 种情形,
并在相同的任务规模与服务器数量条件下, 对 DDHHO、
MSHHO、HHO、MASSFOA、IPSO与 PSO这 6种算

法进行比较. 实验结果如图 10 所示.
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图 10    不同空闲车辆数量下的实验结果

首先 , 从  平均时延 (图 10(a)) 来看 , 随着闲置车

辆数量的增加, 所有算法的时延均呈下降趋势. 这是

由于闲置车辆的参与为任务分配提供了更多的计算

资源, 减少了任务车辆与 MEC 服务器之间的长距离

传输负担. 其中, DDHHO 始终保持最低的时延水平,

在闲置车辆数为 10时, 其平均时延稳定在约 340 ms,
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较MSHHO、HHO、MASSFOA、IPSO和 PSO分别降

低约 3.2%、4.1%、6.5%、8.2% 和 9.7%. 可以看出,
MSHHO 相比原始 HHO 在局部开发阶段表现更优 ,
但整体仍略逊于 DDHHO的动态双种群协同策略.

其次, 从平均能耗 (图 10(b)) 来看, 随着闲置车辆

的增加, 系统整体能耗持续下降. 这是因为部分计算任

务被卸载至邻近的闲置车辆执行, 从而显著降低了长

距离通信造成的能量消耗. 在所有算法中, DDHHO 的

能耗表现最优, 在 10 辆闲置车辆条件下, 其能耗较

MSHHO、HHO、MASSFOA、IPSO和 PSO分别降低

约 2.9%、3.7%、6.2%、8.5%和 10.1%. 这表明 DDHHO
在能效优化上具有更高的全局调度能力与资源利用率.

最后, 从综合代价 (图 10(c)) 来看, DDHHO 始终

保持最低的代价水平, 并在闲置车辆数量增加时展现出

最显著的下降幅度. 在 10辆闲置车辆配置下, DDHHO
的综合代价约为 242, 较MSHHO、HHO、MASSFOA、
IPSO和 PSO的最终收敛值均明显更低, 说明 DDHHO
能够在多目标优化中同时兼顾任务时延与能耗, 实现

系统性能与能效的协同提升.
为进一步验证任务规模对卸载性能的影响 ,  本

文设计了任务规模分别为 3 MB、4 MB、5 MB、6 MB
和 7 MB 的实验, 并在其他参数保持一致的条件下, 对
DDHHO、MSHHO、HHO、MASSFOA、IPSO与 PSO
这 6种算法进行了对比. 实验结果如图 11 所示.
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图 11    不同算法在不同任务规模下的比较

 

首先, 从平均时延 (图 11(a)) 来看, 随着任务规模

的增大, 各算法的时延均有所上升, 这是由于计算与传

输负载增加所致. 但 DDHHO在全程保持最低水平, 展
现出优异的稳定性与收敛速度. 当任务规模为 7 MB 时,
DDHHO的平均时延较MSHHO、HHO、MASSFOA、
IPSO 和 PSO 分别降低约 3.6%、4.1%、6.3%、8.2%
和 9.5%, 且其增长曲线斜率最小, 说明该算法在高负

载场景下能有效抑制延迟积累. MSHHO 在局部开发

阶段的改进使其优于 HHO, 但整体仍略逊于 DDHHO
的双种群动态平衡机制.

其次, 从平均能耗 (图 11(b)) 来看, 任务规模增大

导致整体能耗上升, 但 DDHHO 始终保持最低能耗水

平. 在 7 MB任务条件下, DDHHO的能耗较MSHHO、
HHO、MASSFOA、IPSO 和 PSO 分别降低约 3.3%、

3.8%、5.6%、7.1% 和 8.7%. 这表明 DDHHO 在能量

优化方面具有更强的全局资源调度能力, 而 MSHHO
虽改善了 HHO的能耗表现, 但在多维能量协调中仍不

及 DDHHO稳定.

最后, 从综合代价 (图 11(c)) 来看, DDHHO 在所

有任务规模下均保持最优表现. 当任务规模为 7 MB
时, 其代价值较原始 HHO、MSHHO、MASSFOA、

IPSO 和 PSO 的结果分别降低约 4.2%、4.5%、6.9%、

8.0%和 9.5%. DDHHO通过动态双种群协同演化与非

线性能量调节机制, 成功实现了时延与能耗的自适应

平衡, 展现出较强的全局优化能力与负载鲁棒性.
为全面验证所提算法在真实 IoV-MEC 场景中的

适用性与可扩展性, 本文在 10 台随机分布的 MEC 服

务器 环境下开展仿真实验. 车辆规模依次设定为 10、
20、30、40与 50, 其余参数保持一致. 在此条件下, 重
点测量系统总时延、总能耗与综合代价这 3项核心指

标. 实验结果如图 12所示.
首先, 在总时延 (图 12(a)) 方面, 随着车辆数量

增加, 所有算法的时延均呈线性上升趋势. 这是由于

系统整体通信与计算负载加重所致. 值得注意的是,
DDHHO 的时延曲线始终位于最低, 且斜率最小, 表明

其具备更强的可扩展性和稳定性. 当车辆数达到 50辆
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时, DDHHO的总时延较MSHHO、HHO、MASSFOA、
IPSO 和 PSO 分别降低约 3.6%、4.0%、6.1%、7.3%
和 8.9%. MSHHO 在局部开发阶段表现出较优的收敛

性能, 相比 HHO 有一定改进, 但仍略逊于 DDHHO 的

动态双种群协同搜索策略.
其次, 从总能耗 (图 12(b)) 来看, DDHHO 在各车

辆规模下的能耗均保持最低水平, 体现了其优异的能

效调度能力. 在 50 辆车辆配置下, DDHHO 的总能耗

相较 MSHHO、HHO、MASSFOA、IPSO 与 PSO 分

别降低约 3.1%、3.5%、5.0%、6.4% 和 7.9%. 这说明

DDHHO 能在不同负载条件下保持能量分配的动态平

衡, 有效降低系统整体能耗.
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图 12    不同算法在不同车辆规模下的性能对比

 

最后, 从综合代价 (图 12(c)) 来看, DDHHO 在所

有车辆规模下的代价曲线始终最低, 且随车辆数增加

时其增长幅度最小, 表现出较强的鲁棒性. 在车辆数为

50 辆时 ,  DDHHO 的综合代价较 MSHHO、HHO、

MASSFOA、IPSO 与 PSO 分别降低约 2.5%、3.2%、

4.9%、6.0% 和 7.9%. 可见, DDHHO 在多目标优化中

实现了性能与成本的双重平衡.
综上所述, MSHHO相比 HHO在能耗与时延方面

已有明显改进, 而 DDHHO 在全局搜索、自适应调度

与多目标优化能力上进一步突破.

 5   结论与展望

本文针对车联网移动边缘计算 (MEC) 任务卸载

中存在的高动态性、资源受限与多目标优化难题, 提
出了一种动态双种群哈里斯鹰优化算法 (DDHHO). 该
算法以动态双种群协同演化机制 (DDPC)为核心, 结合

L-T混沌初始化、非线性能量调节与非线性跳跃策略,
在保持种群多样性的同时实现全局搜索与局部开发

的动态平衡, 有效缓解了原始 HHO 的早熟收敛问题.
实验结果表明, DDHHO 在不同任务规模、MEC 服务

器数量及车辆数量下均显著优于 HHO、MASSFOA、
IPSO、PSO 和 MSHHO 等算法, 在收敛速度、寻优精

度与成本优化方面表现突出, 验证了其在复杂 IoV-MEC
环境中的高效性、鲁棒性与可扩展性.

未来研究可进一步将 DDHHO 与深度强化学习、

预测建模或异构资源调度机制结合, 以增强算法的自

适应性与在线决策能力; 同时, 可拓展其在车载缓存管

理、跨域协同计算与智能调度等场景的应用.

综上, DDHHO 通过创新的双种群演化机制与多

重改进策略, 为车联网 MEC 任务卸载提供了一种高

效、稳定、可扩展的优化方案, 在智能交通与分布式

计算领域具有广阔的应用潜力与推广价值.
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