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摘 要：在车联网中，计算密集型和时延敏感型车载应用的出现对车辆的计算能力和处理速度提出了挑战。

为此，车辆边缘计算（vehicular edge computing，VEC）应运而生，它通过利用周边车辆和路侧单元（road‐

side unit，RSU）的空闲计算资源来辅助车辆进行联合任务计算。然而，如何有效管理VEC系统的计算资源以

实现系统性能优化，仍是一个亟待解决的问题。基于此，研究VEC系统中的协同资源分配和任务卸载问题，

通过车辆到基础设施（vehicle-to-infrastructure，V2I）和车辆到车辆（vehicle-to-vehicle，V2V）的通信模式来

实现部分任务的卸载，同时协同优化选择决策、任务卸载比例，以及车辆和RSU的计算资源分配，在保证任

务完成的前提下最小化系统总能耗。由于该问题是一个NP难的混合整数非线性规划问题，将原问题解耦成多

个子问题，并提出一种融合蚁群系统（ant colony system，ACS）、拉格朗日乘子和梯度法的优化方案。仿真

结果表明，所提方案相较对比方案在降低任务未完成率和系统总能耗方面展现出更优越的性能。
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Abstract: In the Internet of vehicles, the emergence of computationally intensive and latency-sensitive vehicular ap‐

plications poses great challenges for computing time and power consumption. Vehicle edge computing (VEC) is there‐

fore proposed to take advantages of the computing capabilities of vehicles and roadside unit (RSU). However, the effi‐
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cient resource management for VEC systems to achieve optimised performance remains unsolved. Based on this, the 

issue of collaborative resource allocation and task offloading in the VEC system was studied, with partial tasks being 

offloaded through vehicle-to-infrastructure (V2I) and vehicle-to-vehicle (V2V) communication modes. At the same 

time, the selection decisions, task offloading ratios, and the allocation of computing resources among vehicles and 

RSUs were collaboratively optimized, with the aim of minimizing the total system energy consumption while ensuring 

task completion. As the proble was a NP-hard mixed-integer nonlinear programming problem, the optimization prob‐

lem was decoupled into multiple subproblems, and subsequently solved by using ant colony system (ACS), Lagrange 

multipliers and gradient method. Extensive simulation results demonstrate that the proposed scheme significantly outper‐

forms the benchmarking algorithms in terms of task incomplete rate and overall system energy consumption.

Key words: VEC, energy consumption, computation offloading, ACS, incomplete rate

0　引言

随着 5G 技术的应用，物联网（Internet of 

things，IoT）和人工智能（artificial intelligence，

AI）领域取得了显著的发展。车联网作为物联网

的延伸，随着日益增长的智能交通建设和车辆智

能化需求，其应用场景不断丰富，产生了大量车

辆计算任务[1-2]。这些任务可分为两大类，即时

延敏感型任务和非时延敏感型任务。前者包括地

图导航、路径规划、视觉增强、行驶决策和车辆

感知等涉及安全信息、道路安全、实时决策的任

务，对处理时延的要求较高；后者包括虚拟现

实、语音识别、视频处理和在线游戏等任务，对

处理时延的要求相对宽松。

限于车辆的存储和计算能力，数据量庞大的

车辆计算任务难以得到有效的本地处理。传统的

基于云的计算形式由于集中化的云服务器与用户

车辆间的距离通常较远，容易受到传输路径和网

络拥塞影响，处理时延较高，在处理大规模复杂

的计算密集型和时延敏感型车联网应用时面临巨

大挑战[3]。车辆边缘计算（vehicle edge comput‐

ing，VEC）是近年来备受关注的一种具有发展前

景的新范式[4]。VEC将计算能力扩展到车辆网络边

缘，通过车到基础设施（vehicle-to-infrastructure，

V2I）通信方式将车辆任务迁移到路侧单元

（roadside unit，RSU）或附近的边缘服务器上，

或通过车到车（vehicle-to-vehicle，V2V）通信方

式迁移到其他具有空闲计算资源的车辆上。相较

于传统的基于云的方案，VEC给用户车辆提供了

更灵活的计算资源、更短的任务传输距离和更快

速的响应。然而，对于大量不同的数据量和时延

要求的异构任务，任务卸载和资源分配策略仍旧

是VEC亟待解决的问题，尤其在考虑车辆的移动

性导致的动态网络拓扑结构时，这一问题变得更

为复杂。在VEC环境下，关于计算卸载的研究主

要聚焦于如何利用V2I和V2V通信技术，实现在

RSU或可提供计算服务车辆之间高效的计算卸载

服务，旨在提升车联网应用中任务处理的效率，

进而优化系统的处理时延和能耗，以及基于时延

和能耗的系统效用等性能指标。然而，V2I 和

V2V 通信场景中的车辆边缘计算仍面临诸多挑

战，对此，众多研究致力于探索VEC架构中任务

卸载与资源分配问题的解决方案。

一些研究者选择采用V2I方式将任务卸载至

RSU或基站进行计算。文献[5]基于每个车辆用户

利用V2I方式与RSU进行通信和任务卸载，提出

一种基于博弈模型构造的分布式最优卸载算法，

确定每个车辆用户在多用户非合作计算卸载策略

下的卸载概率，旨在使每辆车的效用最大化。文

献[6]考虑V2I通信方式将任务卸载到服务器，研

究VEC系统中多用户多边缘服务器的资源分配问

题，将负载均衡和卸载相结合形成一个系统效用
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函数，提出一个低复杂度的算法，以协同优化卸载

决策和资源分配，从而最大化系统效用。文献[7]针

对V2I的多用户多服务器VEC场景，提出基于单

亲遗传算法和启发式规则的混合智能优化算法，

用于决定任务执行的位置和执行顺序，旨在最大化

基于任务时延的系统卸载利用率。文献[8]为提高

系统的效用和计算时间，提出了一种云-移动边

缘计算（mobile edge computing，MEC）协同计

算卸载框架，为协同优化计算卸载决策和计算资

源分配，设计了一种分布式计算卸载和资源分配

算法。文献[9]为解决服务请求过多导致边缘服务

器过载和服务质量（quality of service，QoS）降

低的问题，在一个多用户卸载系统中提出了一种

基于深度强化学习（deep reinforcement learning，

DRL）的数字孪生赋能车联网方案，用于优化卸

载决策，提高系统的QoS水平。文献[10]构建了

支持MEC车辆网络的任务卸载场景，场景中的

车辆可以通过多种数据传输模式将任务卸载至

RSU或基站，在给定时延约束和考虑数据传输故

障情况下，采用深度Q学习方法选择最优MEC

服务器和数据传输方式来最大化基于时延的卸载

系统效用和卸载可靠性。对典型VEC场景下的计

算卸载调度问题，文献[11]为避免车辆移动性导致

车辆与RSU之间的频繁切换所引起的数据传输时

间和能耗的动态变化，提出应用DRL来优化卸载

决策和调度时间，以平衡任务执行时延和能耗。

上述工作并未考虑车辆之间通过V2V进行任

务数据传输，且忽略了周围车辆的闲置计算资

源，而随着车辆计算能力的不断提高，可以利用

其他车辆的闲置计算资源来实现高效计算卸载，

从而提高任务处理的性能。文献[12]研究了车辆

间的计算任务分配问题，考虑无线信道状态和空

闲计算资源变化，根据空闲车辆贡献的计算资源

和获得的价格提出一种分布式动态定价方案，并

通过DRL来解决任务分配问题，旨在最大化任务

车辆卸载任务的累计奖励。文献[13]针对一个基

于V2V任务卸载的场景，允许利用可提供服务的

车辆的闲置计算资源，采用基于学习的自适应卸

载策略算法来确定卸载目标，以降低任务车辆的

执行时延。文献[14]构建了一个仅依靠V2V通信

的任务卸载场景，任务请求车辆综合考虑每辆提

供服务的车辆的计算能力和最大服务时间来决定

分配给每辆服务车辆的任务百分比，并用粒子群

优化算法最小化任务执行时间。

以上工作已经对V2I和V2V卸载模式进行了

深入的研究，但单一的卸载模式会限制系统性能

的进一步提升。此外，过度依赖RSU或其他基础

设施来卸载计算任务，可能会导致服务器负载过

重，而仅依赖V2V模式，忽略了RSU等基础设

施的辅助作用，在面对高任务量和严格时延要求

时，车辆的移动性导致通信链路的不稳定性也可

能对系统性能产生负面影响。因此，同时利用

V2I和V2V的卸载模式，可以有效克服这些固定

模式的局限性，实现系统性能的优化，并显著提

升用户的QoS。

在探索将两种卸载模式结合进行优化方面，

当前已有多项研究取得进展。文献[15]利用V2I

卸载模式，通过将RSU作为中继，将移动车辆与

RSU集成，为用户提供服务，并提出了一种基于

粒子群算法的可靠任务分配机制，以部分卸载的

方式最大化任务的可靠性。文献[16]构建了一种

软件定义网络（software defined network，SDN）

辅助的车载 MEC 网络架构，该架构同时考虑

V2V和V2I模式且假设任务不可分割，将卸载决

策表述为潜在博弈，而计算资源、传输功率和上

行传输子信道的分配则采用无状态Q学习方法优

化，在约束条件下最小化系统开销。文献[17]则

在车联网场景下，基于二进制卸载提出了一种协

同任务卸载、信道分配和计算资源分配的方案，

车辆可灵活选择将任务本地处理、V2I 模式或

V2V模式，该方案在任务时延限制和车辆通信链

路维持时间约束下，通过广义Benders分解（gen‐
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eralized Benders decomposition，GBD）和重构线

性化（reformulated linearization，RL）方法进行

优化，以最小化所有车辆的任务处理总时延。文

献[18]构建了一个多边缘多端系统模型，为差异

化处理异构任务，通过基于优先级和车到边缘距

离的聚类方法来确定卸载策略，并利用拉格朗日

乘子法优化计算资源分配，以降低系统总时延并

提高执行效率。文献[19]构建了一个基于 V2V、

V2I 和车辆到行人（vehicle-to-pedestrian，V2P）

的智能超表面（reconfigurable intelligent surface，

RIS）辅助的计算卸载车联网，考虑所有可提供

计算服务的车辆、行人和MEC服务器，根据网

络状态、任务优先级和任务量构建效用函数，提

出了一种基于马尔可夫博弈的新型多智能体深度

强化学习解决方案，用于优化任务卸载决策策

略，旨在最大化车联网的平均效用。

上述工作集中于协同优化卸载决策和任务分

配比例或只是对某个特定方面如卸载决策或任务

分配比例进行优化，多数工作聚焦在二进制卸载

模式下的卸载决策和传输功率分配的协同优化或

信道资源分配和计算资源的协同优化，少数研究

则同时关注在二进制卸载模式下的卸载策略、信

道资源分配、功率分配和计算资源分配的协同优

化。然而，在单一车辆需要同时执行多个异构任

务时，鲜有工作在考虑车辆移动性的同时对卸载

策略、任务拆分以及RSU和车辆的空闲计算资源

进行协同优化。此外，随着车联网应用数量的增

长，能源消耗成为一个巨大挑战，保证应用的

QoS要求且最小化总能耗，成为一个重要优化目

标[20]。车联网通常采用基于 IEEE 802.11p无线通

信技术的竞争接入方式[21]，这为部分卸载方式提

供了合理的实现方式。与二进制卸载相比，部分

卸载方式将任务数据划分成局部和边缘计算两部

分，可充分利用车辆自身资源和VEC服务器资

源[6,22]。因此，本文探讨任务的分配比例和提供

计算服务节点的计算资源可用性，并将任务卸载

到最佳的车辆和RSU上，从而最大限度降低系统

总能耗。本文的主要贡献如下。

（1）提出了一个由单个RSU和多个可提供计

算服务的空闲车辆组成的场景，首次探讨了一辆

车会产生多个异构型任务的情况，每个任务可灵

活地选择在本地计算其任务或者通过V2V/V2I方

式卸载一部分任务到空闲车辆/RSU进行计算，任

务由数据量、时延容忍度和任务复杂度来描述。

（2）对选择决策、任务卸载比例和计算资源

分配进行协同优化，旨在最小化系统能耗，同

时，考虑了车辆移动性带来的通信链路有限的维

持时间和任务的时延约束。优化问题为一个混合

整数非线性规划（mixed-integer nonlinear pro‐

gramming，MINLP）问题，由于求解难度较高，

将原问题解耦成多个子问题，以迭代的方式求

解，提出了一种能量感知的协同选择决策、卸载

比例和计算资源的优化方案。

（3）针对凸性的计算资源的优化问题采用了

拉格朗日乘子和梯度法进行求解；针对选择决策

的优化则通过将原问题转换为旅行商问题（trav‐

eling salesman problem，TSP），采用蚁群系统

（ant colony system，ACS）算法进行求解；针对

任务卸载比例的优化，推导出了相应的闭式表达

式。由此得到了原问题的最优解，仿真结果显

示，所提方案相较于 4个对比方案具有明显优越

的性能。

1　系统模型和问题形成

1.1　系统模型

本文考虑一个双向城市快速路系统场景，包

含一个布置于道路旁边并配置有边缘服务器的

RSU，以及多辆具备VEC能力沿着公路双向行驶

的移动车辆，系统模型如图 1所示。为更好地反

映实际应用，假设在某个很短的时间段内，系统

中有一个车辆生成多个数据量、计算复杂度以及

时延约束存在差异的时延敏感型异构任务，每个
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任务卸载的任务类型可以是各种车联网应用，包

括图像或视频识别、导航复制、碰撞和障碍物检

测、自动驾驶等。假设每个任务可拆分为两个部

分，分别由发起车辆本地计算以及通过V2I卸载

至 RSU 或通过 V2V 卸载至其他车辆并行执行。

为清楚起见，本文定义了以下名词。

· 发起车辆：发起任务的车辆。

· 空闲车辆：提供计算服务的其他车辆。

· 计算实体：RSU和空闲车辆的总称。

· 本地任务：一个任务拆分后，由发起车

辆本地计算的部分，可以为零。

· 卸载任务：一个任务拆分后，通过卸载

由计算实体计算的部分，可以为零。

假设发起车辆 u生成了N个任务，任务编号

集 合 为 N = {1N}， 任 务 i (iÎN ) 可 用 hi =

{dit
cons
i ci}表示，di 表示任务量，单位为 KB；

t cons
i 表示接受的最大任务处理时延，单位为 s；ci

表示复杂度，定义为任务数据量所需的计算量，

单位为cycle/byte。

假设发起车辆V2V通信范围内有M个空闲车

辆，计算实体的编号集合为V = {01M }，0代

表RSU，其他值代表空闲车辆。对于任务 hi，定

义选择决策变量aijÎ {01}和卸载比例βijÎ {01}，

当选择计算实体 j ( jÎV ) 进行任务卸载时 ，

aij = 1，否则，aij = 0；卸载任务的任务量为 βijdi，

本地任务的任务量为(1 - βij )di。

每个任务的处理时延和能耗受到 3个因素的

影响，分别是车辆的移动性、任务的传输和任务

的计算。车辆的移动性指的是空闲车辆从初始位

置移动到发起车辆的通信覆盖范围外的时间，以

及每个移动车辆（包括发起车辆）从初始位置移

动到RSU的通信覆盖范围外的时间；任务的传输

方面，发起车辆通过无线信道传输任务到计算实

体 j ( jÎV )所需的时间和能耗，取决于所分配的

任务量大小；任务的计算，计算时间取决于每个

计算实体分配的计算资源和分配的任务量。

1.2　车辆的移动性

假设 RSU 的坐标为原点 ( x0y0 ) = (00)，车

辆 i 的初始位置为 ( xiyi )， iÎ {u1M }。R 为

RSU通信范围半径，车辆的位置值在 x0的左边为

负，右边为正。假设车辆 i以恒定速率 | vi |行驶，

当其从左向右沿着道路行驶的时候，vi的值是正

的，否则为负值，可得到车辆 i在驶出RSU范围

9>?B

1.,/

RSU

Task 1 Task 2 Task N�

9>?B

V2I

V2V

,8)4

2>)4

8<)4

图1　系统模型
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前的剩余距离：

ei = R2 - ( )yi - y0
2 - xi

vi

|| vi
（1）

其中，vi / | vi |表示车辆 i的移动方向。可得到车辆

i和RSU之间V2I通信的最大持续时间：

t hold
i0 =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ei

|| vi
ei > 0

0ei ≤ 0

（2）

假设任意两车之间V2V通信的最大距离为 r，

发起车辆u和其范围内的空闲车辆 j之间通信的最

大持续时间为：

                            t hold
uj =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

r2 - ( )yu - yj

2 - vj

|| vj
( )xj - xu

|| vj - vu


vu

|| vu
+

vj

|| vj

= 0jÎV/{ }0

r2 - ( )yu - yj

2 - vj

|| vj
( )xj - xu

|| vj - vu


vu

|| vu
+

vj

|| vj

¹ 0 || vj > || vu jÎV/{ }0

r2 - ( )yu - yj

2 - vj

|| vj
( )xu - xj

|| vj - vu


vu

|| vu
+

vj

|| vj

¹ 0 || vj ≤ || vu jÎV/{ }0

（3）

其中，分段函数第一项表示两车的速度方向相

反，第二项表示两车速度方向相同且空闲车辆速

度大于发起车辆，第三项表示两车速度方向相同

且空闲车辆速度小于发起车辆。

考虑车辆在执行任务期间以恒定速度行驶，

不失一般性，假设车辆的速度服从均值为 ε，方

差为σ2的截断高斯函数[23-24]：

f (v ) =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

exp ( )- ( )v - ε 2

2σ2

2πσ2 ( )erf ( )vmax - ε
σ 2

- erf ( )vmin - ε
σ 2



vmin ≤ || vi ≤ vmax

0其他

（4）

其中，erf ( × )是高斯误差函数，| vi |处在最大速度

vmax和最小速度vmin之间。

1.3　通信模型

当发起车辆通过V2I或V2V将一个子任务卸

载给RSU或空闲车辆计算时，传输过程包含两部

分时延：任务卸载的传输时延和任务计算结果回

传的传输时延。由于任务计算结果的数据很少，

本文未考虑任务结果回传的传输时延和能耗[14]。

考虑文中系统为基于正交频分复用（orthogo‐

nal frequency division multiplexing，OFDM）无线

传输系统。由于 OFDM 系统子信道之间的正交

性，各V2I和V2V信道之间不存在无线干扰。基

于香农定律，发起车辆上传子任务给RSU或空闲

车辆的无线链路传输速率可表示为：

Rij =Bijlb (1 + SNRij ) iÎNjÎV （5）

其中，Bij表示将任务 hi发送给计算实体 j时分配

的带宽。相应的信噪比（signal-to-noise ratio，

SNR）表示为：

SNRij =
Pi ||Huj

2
di-αuj

N0
（6）

其中，Pi为发送任务 hi时的功率，Huj表示发起

车辆 u和计算实体 j之间的小尺度瑞利衰落系数，

服从复高斯分布CN (01)，diuj为发起车辆和计算

实体 j之间的距离，α为大尺度路径损耗因子，N0

为加性高斯白噪声功率。

1.4　任务的传输和计算过程

关于处理任务hi所需的时延，具体如下。
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（1）处理本地任务所需的计算时延可表

示为：

t loc
iu = aij

( )1 - βij cidi

fiu
iÎNjÎV （7）

其中，fiu表示发起车辆处理任务hi的本地任务时

的计算资源，单位为 cycle/s，并且 t loc
iu 需要满足

最大任务处理时延 t cons
i ：

C1:t loc
iu ≤ t cons

i iÎN （8）

（2）处理卸载任务需要的时延包括发起车辆

将任务 hi的卸载任务卸载给计算实体 j的传输时

延和计算实体 j的计算时延，表示为：

t off
ij = aij( βijdi

Rij
+
βijcidi

fij ) iÎNjÎV （9）

其中，Rij表示将任务hi的卸载任务传输给计算实

体 j的传输速率，fij表示计算实体 j处理卸载任务

时的计算资源。

同样，卸载任务时延 t off
ij 也需要满足最大任

务处理时延 t cons
i 。当任务 hi 利用V2I链路卸载给

RSU时，t off
i0 需要同时满足 t cons

i 以及V2I链路的持

续时间 t hold
u0 ，即：

C2:t off
i0 ≤min (t hold

u0 t cons
i ) iÎN （10）

当任务 hi利用V2V链路卸载给空闲车辆时，

需要保证传输时延满足V2V链路持续时间 t hold
uj ：

C3:aij
βijdi

Rij
≤ t hold

uj iÎNjÎV/{0} （11）

在空闲车辆处理完任务hi的卸载任务后，可

通过两种通信方式将计算结果传回，即V2V通信

原路传回或者V2I通过RSU作为中继返回结果，

后者需要保证发起车辆和空闲车辆都在RSU通信

范围内。此时，t off
ij 需要满足最大任务处理时延

t cons
i ，同时也应满足发起车辆和空闲车辆之间V2I

中继链路持续时间min (t hold
u0 t hold

j0 )和V2V链路持

续时间 t hold
uj 。

C4:t off
ij ≤min (t cons

i max (t hold
uj min (t hold

u0 t hold
j0 ) ) ) 

iÎNjÎV/{0} （12）

卸载计算中消耗的总能量包括在发起车辆上

用于任务传输的能量和在计算实体 j和发起车辆

上用于处理的能量。参考文献[25]可知，计算实

体 j和发起车辆的处理器在处理各自任务时的功

率分别为 k ( fij ) 3
和 k ( fiu ) 3

，单位为 J/s，其中 k为

处理器芯片能耗系数[26]，与任务处理时间进行相

乘即可得出计算实体 j处理任务的能耗E exe
ij 和发

起车辆处理任务的能耗E exe
iu 为：

E exe
ij = aijk ( fij ) 2

ci βijdi （13）

E exe
iu = aijk ( fiu ) 2

ci(1 - βij )di （14）

传输任务所消耗的能量为发起车辆的发射功

率乘以传输任务所需的时间：

E off
ij = aij Pi

βijdi

Rij
（15）

1.5　问题形成

通过协同优化选择决策、卸载比例和计算资

源，可形成一个基于能量感知的协同资源分配和

选择决策的优化问题，求解的目标是最小化所有

任务的总能耗E。本文假设所有计算实体的实时

的能量信息对系统是已知的，即算法是基于能量

感知的，而能量感知的具体实现方式不在本文的

研究范围内。定义A = {aij}为对计算实体进行选

择的选择决策向量，B = {βij}为任务 hi卸载给计

算实体的任务量的比例向量，F = { fij}为计算实

体计算所分配任务的计算资源向量，F = { fiu}为
发起车辆本地计算所分配任务时计算资源向量。

最终，形成的优化问题如下所示：

P1: min E (ABFF) = ∑
iÎN

Ei (aijβijfijfiu )=

∑
iÎN
∑
jÎV

aij (kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi )
s.t.C1~C4

C5:∑
jÎV

aij = 1iÎN

C6:aijÎ { }01 iÎNjÎV
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C7:0 ≤ βij ≤ 1iÎNjÎV
C8:∑

iÎN
fiu ≤ f max

u

C9:fiu ≥ 0iÎN
C10:∑

iÎN
aij fij ≤ f max

j jÎV

C11:aij fij ≥ 0iÎNjÎV

                              （16）

约束C1~C4如上说明。约束C5确保任务只

会选择一个且只有一个计算实体。约束C6将二

进制变量aij限定在0或1。约束C7表示卸载比例

范围为 0～1。约束C8和约束C10分别确保发起

车辆和计算实体为任务所分配的计算资源总和不

超过它们的最大计算资源 f max
u 和 f max

j 。约束C9和

约束C11分别为分配的计算资源，不会是负数。

在P1中，目标函数因存在二进制变量变得非

线性，其他变量存在乘积关系，且约束C6也使

得可行集变成了非凸。由此，问题变成一个

MINLP问题，是非凸且NP难的，这使得求解该

问题变得非常困难。

2　所提解决方法

原问题 P1是一个MINLP问题，无法通过变

换等方式转化为凸问题直接求解，通常可以将其

解耦成子问题，通过迭代优化收敛来求解。需要

注意的是，此时得到的解并不等价于原问题的最

优解，而只是原问题的一个次优解。由于原问题

P1的复杂性，可先将其解耦成4个子问题，分别

为选择决策问题、计算实体计算资源分配问题、

发起车辆计算资源分配问题、卸载比例问题E，

再进行迭代优化求解。选择决策问题利用ACS算

法优化，计算资源的分配问题则利用拉格朗日乘

子和梯度法来优化，卸载比例问题根据其单调性

通过闭式表达式得到。接下来对各子问题的解法

进行详细阐述。

2.1　选择决策的优化

对于给定B、F、F之后的选择决策问题，

参考问题P1后可形成问题P1.1：

P1.1: min E (A ) = ∑
iÎN
∑
jÎV

aij

(kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi )
s.t.C1~C4C5C6C10C11

（17）

ACS 算法是一种元启发式算法，通常用来

解决旅行商问题，即TSP，P1.1是一个广义指派

问题 （generalized assignment problem， GAP），

可以将GAP转换为TSP，利用ACS算法来求解。

ACS 算法的基本原理：蚂蚁之间用信息素进行

交流合作，在行进的途中会根据信息素对下一

个路径进行选择，同时留下自己的信息素，并

且信息素的浓度会随着时间推移挥发。所选择

的路径越短，留下的信息素浓度越大，信息素

浓的路径会吸引其他蚂蚁选择，而更多蚂蚁选

择的路径的信息素会得到强化，表现出信息的

正反馈现象，指导蚂蚁找到一条从蚁穴到食物

源的最小路径。

TSP可表示为一个图论问题，其中每个城市

表示图中的节点，城市之间的距离映射为边权

重。问题目标是确保每个节点仅被访问一次，且

回路的总权重达到最小。ACS算法中，蚂蚁每次

根据信息素浓度选择下一个节点，从而在当前节

点与所选节点间形成一条边，遍历所有节点后，

就创建出了一条完整的合法路径，形成一条

回路。

为了用ACS算法来解决GAP，需要先将GAP

转为ACS算法能够解决的TSP。首先，定义集合

NÈV属于{1N+M+ 1}，1N表示任务节点编

号，(N+ 1)~(N+M+ 1)表示计算节点编号。GAP表

述成一个二分图G= (NÈVNÈVψ )，将集合N
中的任务、集合V中的计算实体都作为图中的节

点，ψ= {ψIJ|IÎNÈVJÎNÈV}表示连接节点I
和节点J的边权重。任务节点到计算实体节点的

边权重设定为任务卸载的能耗，计算实体节点到

任务节点的边权重设定为0，以诱导算法增加此类
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状况的选择概率，任务与任务或者计算实体与计

算实体之间的边权重设定为一个非常大的常数，

以诱导算法减少此类状况的选择概率。

解决问题P1.1的ACS算法的框架表述如下。

（1）信息的初始化

ηIJ为启发信息，表示从节点I到节点J这条

边 的 启 发 级 别 。 当 IÎ [ N + 1N +M + 1] 或

JÎ [1N ]时，取值可以是一个很大的常数，其

他情况取值为
1
ψIJ

。用 τIJ表示节点I到节点J这

条边的信息素浓度，它在各条边对应的初始值设

定有如下表示：

τIJ =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1
N ×ψIJ

IÎ [ ]1N JÎ [ ]N + 1N +M + 1

1IÎ [ ]N + 1N +M + 1 JÎ [ ]1N

0其他

（18）

假设蚁群有 m 只蚂蚁，编号表示为 L (L =
12m)，将它们随机置于代表任务的节点序号

上作为起始位置，初始化每只蚂蚁的节点编号列

表，即此时列表中包含的是蚂蚁L未选择的节点

序号。

（2）边的构建

每一次的循环迭代中，每只蚂蚁L根据边上

的信息素浓度和启发信息独立选择需要访问的下

一个节点。为避免多次访问同一个任务节点，满

足一个任务只能分发给一个实体的要求，当蚂蚁

L选择的下一个节点是任务节点时，将该节点序

号从节点编号列表中删除，不作为下一个节点的

选择对象。

选择策略：蚂蚁L从剩余的节点列表中选择

下一个未访问节点，按照如下规则选择：

J =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

 arg maxsÎVL( )I
é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )τIs

α( )ηIs
β
q ≤ q0

根据式 ( )20 其他
（19）

其中，VL(I )表示蚂蚁L在访问节点 I时可以选

择的未访问节点的集合，α为信息素影响因子，

反映了蚂蚁在选择边时积累的信息素的影响程

度，β为启发信息影响因子，q为[0,1]均匀分布的

随机数，q0为算法给定的概率参数。

算法根据各条边上的信息素浓度和启发信息

来计算状态转移概率，并以轮盘赌的方式确定访

问节点。蚂蚁L由已访问节点 I到未访问节点J
的状态转移概率pLIJ可以表示为：

pLIJ =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )τIJ

α( )ηIJ
β

∑
sÎVL( )I

é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )τIs

α( )ηIs
β
JÎVL( )I

0其他

（20）

（3）更新信息素

更新局部信息素：当蚂蚁L从节点I到下一

个节点 J后，边 (IJ ) 上的信息素进行如下

更新[27]：

τIJ = (1 - γ) × τIJ + γ × τ0 （21）

其中，γ为给定参数，范围是(01)，τ0为各边的初始

信息素。每当蚂蚁选中一个节点后，按照式（21）

进行更新，增加其他蚂蚁选择该节点的概率。

更新全局信息素：为实现算法探索性和收敛

性的有效折中，考虑子边在形成最优合法回路中

的独立作用，在每次迭代后不仅更新本次迭代最

优回路的子边的信息素，同时应更新经过蚂蚁数

量多的子边的信息素，采取迭代最优和排序较优

子边相结合的更新信息素方式[28]。

在蚂蚁数量为m的蚁群中，假设子边 edgeIJ

经过的蚂蚁数为 edgem
IJ，对各子边已经过的蚂蚁

数量进行排序，取前 l条较优子边进行信息素更

新，更新的全局信息素和子边的信息素增量按照

式（22）计算[28]：
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

τIJ = ( )1 - ρ × τIJ + ρ × DτIJ

 DτIJ =
1

Eiterbest
+ ζ

（22）

ζ =
ì
í
î

ïï
ïï

Q小于l

0其他
（23）

其中，Q =
1

Eiterbest
，Eiterbest 为在迭代过程中当前

代的最佳回路所形成的系统能耗，ρ为信息素挥

发系数，DτIJ表示本次迭代中节点I到节点J这
条边的信息素增量，ζ表示排序后子边信息素

增量。

信息素增量的计算和信息素更新流程如下。

步骤 1 初始化记录各子边的蚂蚁经过数量

的计数矩阵，矩阵元素设置为0。

步骤2 本文只对任务节点到计算实体节点的

边计数。遍历所有蚁群个体，用计数矩阵对各个

蚂蚁走的回路中所包含的子边进行计数，经过的

子边在计数矩阵相应的位置加1，否则不做变更。

步骤3 将计数矩阵中各边按照各自经过的蚂

蚁数量从大到小排列，取前 l条子边按照式（22）

更新相应子边的信息素。

步骤4 计数矩阵元素清零，流程结束。

在进行完排序较优子边的信息素更新后，再

在本次迭代最优回路的子边上按照式（22）进行

信息素的更新。

在ACS算法中，信息素分布是种群有效进化

的外在因素，前文基于较优子边排序的主要作用

是微调整体信息素布局，因此为促进算法收敛和

避免局部最优，可以使用自适应机制对信息素调

控。在算法初期，通过多数的较优子边参与信息

素的更新使解空间的信息素均衡分布，趋于全

局搜索；在算法后期，通过少量较优子边参与

信息素更新，提高算法收敛速度[5]。l的取值定

义为：

l = (1 - iter
iterMax ) ×Ψ （24）

其中，Ψ为当前代蚂蚁走过的子边的数量， iter

为当前迭代次数，iterMax代表最大迭代次数。

详细的选择决策算法过程如算法1所示。当任

务节点IÎ [1N ]选择计算实体节点JÎ [ N + 1N +

M + 1]时，f r
J -N表示计算实体 (J -N )的剩余计算

资源，fI ( )J -N 表示计算实体(J -N )分配给任务I
的计算资源。

算法1 ACS优化A
输入 给定可行解B、F、F，初始化边权重

ψ、启发信息ηIJ、信息素浓度 τIJ

输出 选择决策A
设定迭代最大次数 iterMax，参数 γ，信息素

挥发系数 ρ，信息素影响因子 α，启发信息影响

因子β

while （iter ≤ iterMax）

       将m只蚂蚁的初始点随机放在代表任务

的节点上，并生成m只蚂蚁各自的回路节点列表

repeat

       各计算实体计算资源初始化为各自具有

的最大计算资源

         while （1）

         I为蚂蚁L (L = 12m)回路节点列表

中当前所处的节点序号，Ω表示当前可访问的节

点序号集合

                 for JÎΩ
                 if IÎ [1N ]&&JÎ [ N+1N+M+1]

                    if f r
J -N - fI ( )J -N ≥ 0

                       ifJ为RSU节点序号

                         同时满足约束C1和C2，启发

信息ηIJ值不变；否则，ηIJ取一个很小的常数

                       else

                         同时满足约束 C1、C3 和 C4，

启发信息 ηIJ值不变；否则，ηIJ取一个很小的

常数

                       end
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                   else

                          ηIJ取一个很小的常数

                   end

               else

                    启发信息ηIJ值不变

               end

         end

         使用式（19）确定下一个节点，并存在

蚂蚁L回路节点列表中

           if IÎ [1N ]&&JÎ [ N + 1N +M + 1]

                使用式（21）更新信息素，并减去

分配给任务I的计算资源 fI ( )J -N ，得到计算实体

(J -N )最终剩余的计算资源 f r
J -N

           else if IÎ [ N+1N+M+1]&&JÎ [1N ]

                在集合Ω中剔除掉此时J代表的任

务节点序号

           end

           if Ω中无任务节点序号

                break；；

           end

       end

           until 遍历m只蚂蚁

      找出当前代蚁群中最优蚂蚁的回路和相

应的系统能耗值，并与当前全局最优的回路比

较，更新全局最优蚂蚁的回路。

采用上文提到的迭代最优和排序较优子边相

结合的方式更新全局信息素。

        iter¬ iter + 1;

        end

       Return 根据最优回路得出最优选择

决策A
2.2　卸载比例的优化

在所给定的A、F、F基础上形成的卸载比

例优化问题可由问题P1.2表示：

P1.2: min E (B ) = ∑
iÎN
∑
jÎV

aij

(kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi )
s.t.C1~C4C7

(25)

引理1：

问题 P1.2中的约束C1、C2、C4，可以有以

下表示：

- fiut cons
i

aijcidi
≤ βij ≤ T cons

ij × fij Rij

aijdi( )ci Rij + fij

iÎNjÎV（26）

其 中 ， 当 jÎV/{0} 时 ， T cons
ij =min (t cons

i max 

(t hold
uj min (t hold

u0  )))t hold
j0 ； 当 jÎ {0} 时 ， T cons

ij =

min (t hold
u0 t cons

i )。
证明：

给定一个卸载比例 βij，当卸载给计算实体

时，卸载计算所需时间为：

             

aij( βijdi

Rij
+
βijcidi

fij ) ≤ T cons
ij Þ βij ≤

T cons
ij × fij Rij

aijdi( )ci Rij + fij

iÎNjÎV
（27）

发起车辆本地计算所需时间为：

aij
( )1 - βij cidi

fiu
≤ t cons

i Þ βij ≥- fiut cons
i

aijcidi
iÎNjÎV

（28）

式（27）和式（28）合并得到式（26），证毕。

此时，问题P1.2可以分解成独立优化的N个

子问题，利用引理1，可得到如下问题：

P1.2.1: min
βij

Ei( βij ) =

∑
jÎV

aij(kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi )
s.t.- fiut cons

i

aijcidi
≤ βij ≤ T cons

ij fij Rij

aijdi( )ci Rij + fij



iÎNjÎVC3C7

（29）
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对问题 P1.2.1 的目标函数求关于 βij 的一阶

导数：

¶Ei( )βij

¶βij
= aijkf 2

ij cidi + aij Pi
di

Rij
- aijkf 2

iu cidi（30）

由式（30）可知，问题 P1.2.1 的目标函数

根据一阶导数的正/负号单调递增/递减。通过单

调性和可行域，最优卸载比例 β *
ij 可由式（31）

得到：

                                   β *
ij =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

max
ì
í
î

ü
ý
þ

1 - fiut cons
i

aijcidi
0 E off

ij ≥E loc
iu iÎNjÎV

min
ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

T cons
ij fij Rij

aijdi( )ci Rij + fij


t hold
uj Rij

aijdi
1 E off

ij <E loc
iu iÎNjÎV╱{ }0

min
ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

T cons
ij fij Rij

aijdi( )ci Rij + fij

1 E off
ij <E loc

iu iÎNjÎ { }0

（31）

其中，E off
ij = aijkf 2

ij cidi + aij Pi
di

Rij
表示卸载计算所

需能耗，E loc
iu = aijkf 2

iu cidi 表示任务在本地计算所

需能耗。

2.3　计算资源的优化

给定A、B、F之后形成的计算实体计算资

源优化问题由问题P1.3表示：

P1.3: min E (F ) = ∑
iÎN

Ei( )fij =

∑
iÎN
∑
jÎV

aij (kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi )
s.t.C2C4C10:∑

iÎN
aij fij ≤ f max

j

jÎVC11:aij fij ≥ 0iÎNjÎV
（32）

P1.3的目标函数E (F )为凸函数，具体证明

由附录 1所示，可行集为凸集，因此，P1.3是凸

问题，可以利用拉格朗日乘子和梯度法求解。

P1.3的拉格朗日函数由式（33）给出：

L (Fζξλ) = ∑
iÎN
∑
jÎV

aij

(kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi ) +
∑
jÎV

ζj(∑iÎNaij fij - f max
j ) + ∑iÎN∑jÎVξij( )-aij fij +

∑
iÎN
∑
jÎV

λij( )aij βijcidi

fij
+

aij βijdi

Rij
- T cons

ij

（33）

其中，ζ、ξ和 λ为拉格朗日乘子。拉格朗日对偶

问题由式（34）给出：

max
ζξλ

minL (Fζξλ)
s.t.ζξλ ≥ 0

（34）

本文使用梯度法通过对偶问题来求解原问

题。为获得计算实体计算资源最优分配，求

L (Fζξλ)关于 fij的一阶导数，并令其为0：

¶L ( )Fζξλ
¶fij

=aijζj-aijξij+
aij βijcidi

f 2
ij

(2kf 3
ij -λij ) =0

（35）

因为获得式（35）的闭式解是困难的，所以

本文采用二分法来获得计算实体最优计算资源，

具体操作如算法2所示。

算法2　　利用二分法求解 fij

输入　　计算实体的最大计算资源 f max
j

输出　　最优 fij

      设置 f ub
ij = f max

j ，f lb
ij = 0

       while （| f ub
ij - f lb

ij | > 0.001）

                     X =
f ub
ij + f lb

ij

2
；

                     if 
¶L( f lbij )
¶fij

×
¶L(X)
¶fij

< 0

                             f ub
ij =X；

       else
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                              f lb
ij =X

       end

       end

          Return fij

在通过算法2获得计算实体最优计算资源后，

应用梯度法对拉格朗日乘子进行迭代更新，如下

所示：

ζj(t + 1) = é

ë
ê
êê
êζj(t ) + s1

¶L ( )Fζξλ
¶ζj

ù

û
ú
úú
ú
+

ξij(t + 1) = é

ë
ê
êê
êξij(t ) + s2

¶L ( )Fζξλ
¶ξij

ù

û
ú
úú
ú
+

λij(t + 1) = é

ë
ê
êê
êλij(t ) + s3

¶L ( )Fζξλ
¶λij

ù

û
ú
úú
ú
+

（36）

其中，s1、s2、s3 为步长，为正数，[ × ]+表示

max (0× )。拉格朗日乘子梯度由式（37）给出：

¶L ( )Fζξλ
¶ζj

= ∑
iÎN

aij fij - f max
j  

¶L ( )Fζξλ
¶ξij

=-aij fij

¶L ( )Fζξλ
¶λij

=
aij βijcidi

fij
+

aij βijdi

Rij
- T cons

ij

（37）

梯度法优化计算实体计算资源分配的具体步

骤如算法3所示。

算法3　　梯度法优化F
输入　　计算实体的最大计算资源 f max

j jÎV
输出　　最优F
        t = 0，初始化拉格朗日乘子 ζ， ξ，λ

       repeat

                    for i = 1:N

                    使用式（36）更新乘子；

                    使用算法2求 fij；

                    end

                    Θ (t ) = ∑
iÎN

Ei( )fij ；

                     t¬ t + 1；

       until |Θ (t ) -Θ (t - 1) | < 0.01

         Return F
给定A、B、F之后形成的发起车辆计算资

源优化问题，如问题P1.4所示：

P1.4: min E (F) = ∑
iÎN

Ei( )fiu =

∑
iÎN
∑
jÎV

aij (kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi )
s.t.C1C8C9

（38）

P1.4 的目标函数 E (F)为凸函数，具体证明

由附录 2 给出，其可行域为凸集，因此，问题

P1.4是凸问题。类似地，可采用拉格朗日乘子和

梯度法求解。P1.4 的拉格朗日函数由式（39）

给出：

L (Fωχμ) = ∑
iÎN
∑
jÎV

aij

(kf 2
ij βijcidi +Pi

βijdi

Rij
+ (1 - βij ) kf 2

iu cidi ) +
ω (∑iÎN fiu - f max

u ) + ∑iÎN χi( )-fiu +

∑
iÎN

μi( )aij( )1 - βij cidi

fiu
- t cons

i

（39）

其中，ω、χ和μ为拉格朗日乘子。相应的拉格朗

日对偶问题由式（40）给出：

max
ωχμ

min L (Fωχμ)
s.t.ωχμ ≥ 0

（40）

此处仍旧通过求解对偶问题来获得原问题

P1.4的解，为获得发起车辆计算资源最优分配问

题，求 L (Fωχμ) 关于 fiu 的一阶导数，并令

其为0：

¶L ( )Fωχμ
¶fiu

=ω-χi+
aij( )1-βij cidi

f 2
iu

(2kf 3
iu-μi ) =0

（41）

采用二分法来获得发起车辆最优计算资源，

具体操作如算法4所示。

算法4　　利用二分法求解 fiu
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输入　　发起车辆的最大计算资源 f max
u

输出　　最优 fiu

       设置 f ub
iu = f max

u ，f lb
iu = 0

       while (（| f ub
iu - f lb

iu | > 0.001）

                     X =
f ub
iu + f lb

iu

2
；

                     if 
¶L ( )f lb

iu

¶fiu
×
¶L ( )X
¶fiu

< 0

                             f ub
iu =X；

                     else

                             f lb
iu =X；

                     end

       end

          Return fiu

在通过算法4获得发起车辆最优计算资源后，

应用梯度法对拉格朗日乘子进行迭代更新，如下

所示：

ω (t + 1) = é

ë

ê
êê
ê
ω (t ) + s4

¶L ( )Fωχμ
¶ω

ù

û

ú
úú
ú
+

χi(t + 1) = é

ë

ê
êê
ê
χi(t ) + s5

¶L ( )Fωχμ
¶χi

ù

û

ú
úú
ú
+

μi(t + 1) = é

ë

ê
êê
ê
μi(t ) + s6

¶L ( )Fωχμ
¶μi

ù

û

ú
úú
ú
+

（42）

其中，s4、s5、s6为步长，为正数。拉格朗日乘

子梯度由式（43）给出：

¶L ( )Fωχμ
¶ω

= ∑
iÎN

fiu - f max
u

¶L ( )Fωχμ
¶χi

=-fiu

¶L ( )Fωχμ
¶μi

=
aij( )1 - βij cidi

fiu
- t cons

i

（43）

梯度法优化发起车辆计算资源分配的具体步

骤如算法5所示。

算法5　　梯度法优化F
输入　　发起车辆的最大计算资源 f max

u

输出　　最优F
        t = 0，初始化拉格朗日乘子ω，χ，μ

        repeat

                    for i = 1:N

                     使用式（42）更新乘子；

                     使用算法4求 fiu；

                    end

                    Θ (t ) = ∑
iÎN

Ei( )fiu ；

                    t¬ t + 1；

       until |Θ (t ) -Θ (t - 1) | < 0.01

          Return F
2.4　协同选择决策、卸载比例和计算资源的迭

代优化

鉴于问题P1的NP难属性，将P1拆解成选择

决策、卸载比例、计算实体计算资源和发起车辆

计算资源4个子问题，分别优化再进行迭代求解，

每次迭代中，计算相应的优化变量的最优值，在

达到最大迭代次数后，优化停止。

因此，本文设计了一个能量感知的协同选择

决策、卸载比例和计算资源的优化方案（energy-

sensing joint selection decision, offloading ratio and 

computation resource optimization scheme，EJSOC），

如算法6所示。

算法6　EJSOC

       初始化各优化变量A，B，F，F
       设定 t = 0，最大迭代次数 tmax；

       repeat

                使用算法1优化A；

                使用算法5优化F；
                使用式（31）优化B；
                使用算法3优化F；
                Θ (t ) = ∑

iÎN
Ei( )aijβijfijfiu

                 t¬ t + 1；

       until t > tmax
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       Return 最优A，B，F，F

3　性能分析

仿真系统参照图1，由一条城市双向快速路、

一个发起车辆、一个RSU和多个空闲车辆组成。

车辆随机向左或右行驶，假设发起车辆的速度为

16 m/s，空闲车辆的速度在 vmin 和 vmax 之间随机

分布。除非有特别说明，仿真参数设置见表1。

将所提 EJSOC 与以下 4 种参考方案进行对

比，为了综合评估各方案的性能，定义任务未完

成率为在限定的任务时间内未完成任务的比例，

与系统能耗共同反映系统性能。

· COO （computation offloading optimiza‐

tion）方案：该方案优化了计算资源和

任务的卸载比例，而对于 RSU/空闲车

辆数量的选择则是随机的[29]。

· RCO （RSU-assisted computation only）

方案：该方案只利用V2I对RSU进行卸

载计算，同时对计算资源和任务卸载比

例进行优化[5-6]。

· EON （entire offloading or not） 方案 ：

该方案对整个任务本地计算或全部卸载

到计算实体，没有任务分解。

· FCR（fixed computing resource）方案：

该方案对卸载比例和计算实体选择进行

优化，固定使用的计算资源，对计算资

源不进行优化[30]。

3.1　任务数量和空闲车辆数量对能耗和任务未

完成率的影响

针对所提EJSOC，评估不同任务数量和空闲

车辆数情况下能耗特性及任务未完成率，如图 2

所示，当发起车辆生成的任务数量超过 10个时，

系统整体能耗随着空闲车辆数增加而增加并趋于

平稳，与此同时，任务未完成率则持续下降。这

是因为较少的空闲车辆无法提供充足的计算资

源，尽管能耗较低，但却以较高的任务未完成率

为代价；随着空闲车辆数增加，EJSOC在保持能

耗相对稳定的前提下，可以逐步降低任务未完成

率，尤其当任务数量小于10个时，系统能耗趋于

平稳。因此，EJSOC对不同任务负载具有良好适

应性。

3.2　不同任务数据量对能耗和任务未完成率

影响

不同任务数据量情况下能耗和任务未完成率

如图 3所示，横坐标为当前任务数据量区间与默

认区间的比值，此处将任务数据量默认区间设为

[60240]KB。由图 3可知，各方案的能耗和任务

未完成率均随着任务数据量的增大而增加。这是

因为数据量的增大会导致更多的中央处理器

（central processing unit，CPU）计算能耗，同时

导致任务处理时间变长且传输时延变高，任务未

完成率相应增加。

对于计算密集型和时间敏感型的车联网应

表1　仿真参数设置

参数

任务大小diiÎN
最小速度vmin

最大速度vmax

复杂度ciiÎN
最大容忍时延 t cons

i iÎN
空闲车辆 jjÎV/{0}计算能力

RSU计算能力

发起车辆u计算能力

子任务数量N

空闲车辆数量M

发起车辆的传输功率PiiÎN
处理器芯片能耗系数k

加性高斯白噪声功率N0

V2V分配带宽BijjÎV/{0}

V2I分配带宽BijjÎ {0}

RSU通信范围半径R

V2V通信范围半径 r

路径损耗因子α

值

[80320]KB

16 m/s

20 m/s

[40007000]cycle/byte

[0.350.75]s

[38]  GHz

15 GHz
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8

6

24 dBm
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2
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用，任务按时完成至关重要，EJSOC对不同的任

务数据量均可实现最低的未完成率。相比COO

方案，EJSOC凭借优化选择决策机制，在任务未

完成率控制和能耗管理上均表现出优越性，其余

对比方案尽管在任务数据量较大时能耗普遍低于

EJSOC，但其任务未完成率却高出EJSOC数倍。

因此，EJSOC通过协同优化选择决策、计算资源

配置以及调整任务卸载比例，确保了任务的高效

完成，尤其在数据量较小时，EJSOC能够完成所

有任务并保持与其他方案相当的能耗水平。

3.3　任务时延限制对能耗和任务未完成率的

影响

本文将最大容忍时延小于0.5 s的任务定义为

时延敏感型任务。任务时延限制对能耗和任务未

完成率的影响如图 4所示。由图 4可知，各方案

的能耗与任务未完成率都随着时延敏感型任务占

比的减少而降低，而EJSOC始终实现了最低的未

完成率。

当占比为 100% 时，EJSOC 的能耗虽最高，

但任务未完成率较其他方案低约 10%～25%；

当占比降至 80% 时， EJSOC 能耗开始优于

EON；当占比为 60% 和 40% 时，EJSOC 能耗接

近 FCR；当占比降至 20% 时，EJSOC 的能耗表

现与 COO 及 RCO 相当且任务未完成率降至近

乎为零。这是因为随着时延敏感型任务占比的

降低，任务执行的时延要求放宽，从而减少了

所需的处理周期数，使得计算能耗得以降低。

EJSOC 在确保最优任务未完成率的同时，实现

了相对较低的系统能耗，体现了最佳的性能

平衡。

3.4　空闲车辆速度对能耗和任务未完成率的

影响

本文将车速高于23 m/s的空闲车辆定义为高

速车辆，并考虑发起车辆即将驶离RSU范围的极

端情况。空闲车辆移动速度对能耗和任务未完成

率的影响如图5所示。由图5可知，随着高速车辆
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占比下降，由于RCO并不利用空闲车辆，其能耗

和任务未完成率保持不变，其他方案的能耗和未

完成率也随之降低，EJSOC始终保持最低未完成

率，且能耗下降明显，优于 COO，而 EON 和

FCR能耗优化效果不明显。这是因为当高速车辆

占比高时，高速车辆在发起车辆和RSU的通信范

围内的等待时间会减少，任务分配受到限制，发

起车辆承担过多的任务量则导致了任务未完成率

的增加。高速车辆占比低时，任务时延限制变得

相对宽松，需要的计算周期相对减少，能耗也跟

着降低。可以看出，EJSOC通过联合优化选择决

策、任务分配和计算资源分配，达到了最低的任

务未完成率和较优能耗，展现出其综合性能的

优势。

3.5　空闲车辆计算资源对能耗和任务未完成率

影响

空闲车辆计算资源对能耗和任务未完成率的

影响如图 6所示，横坐标的百分比表示空闲车辆

计算资源区间与默认区间的比例。由图 6可知，

当比例较小时，空闲车辆计算资源较小造成大多

任务只能卸载至RSU计算，导致RSU计算资源不

足，随着比例增加，可以更加优化地卸载，各方

案的任务未完成率随之下降，此外，更多的计算

资源可以满足更严格的任务时延限制，但这需要

更多的计算周期来实现，导致各方案的能耗随之

增加。所提方案EJSOC相比其他方案始终保持着

最低的任务未完成率，且能耗性能优于部分对比

方案。

4　结束语

本文考虑了一个由单个 RSU、多个空闲车

辆和单个发起车辆组成的车联网系统，并分析

了多个并发异构任务及车辆移动性对系统性能

的影响。通过任务车辆的卸载选择决策、任务

卸载比例和计算资源的协同优化，本文旨在使

系统能耗最小化，并针对这一优化问题提出了
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一种基于 ACS 算法、拉格朗日乘子和梯度法的

优化方案。仿真结果表明，提出的 EJSOC 可以

在保持任务未完成率较低的同时，使系统能耗

最小化，综合评估后，其性能优于其他 4个基准

方案。

附录1　

检查问题P1.3的凸性，E(F )关于F的梯度如下所示：

¶E(F )
¶F =[2a1j1kf1j1 β1j1c1d12aijikfiji βijicidi

2aNjNkfNjN βNjNcNdN ]T

接着求E(F )关于F的海塞矩阵：

H ( )E(F ) =
¶2 E(F )

¶F 2
= diag ( )¶E(F )

¶F =

æ

è
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2a1j1kβ1j1c1d1    0            0                                 0

        0                                                             0

        0                       2aijikβijicidi                    

                                                                      0
        0                  0                              0      2aNjNkβNjNcNdN

其中，ji表示编号为 ji的计算实体来承担发起车辆的任务

hi的计算任务。很明显，所求的海塞矩阵H (E(F ))为对

角矩阵，且 aijikβijicidi ≥ 0，其所有顺序主子式大于或等

于0。因此，H (E(F ))是半正定的，E(F )是凸函数。

附录2　

检查问题P1.4的凸性，E(F)关于F的梯度如下所示：

¶E(F)
¶F =[2a1j1kf1u (1 - β1j1 )c1d12aijikfiu (1 - βiji )cidi

2aNjNkfNu (1 - βNjN )cNdN ]T

随后求E(F)关于F的海塞矩阵：

H (E(F)) = ¶2 E(F)

¶F2
= diag ( ¶E(F)

¶F ) =
æ

è
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        0                                                                                         0

        0                                   2aijik(1 - βiji )cidi                          

                                                                                                  0
        0                               0                                       0      2aNjNk(1 - βNjN )cNdN
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图6　空闲车辆计算资源对能耗和任务未完成率的影响
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所求得的海塞矩阵H (E(F))为对角矩阵，且(1 - βiji )≥
0，aijik(1 - βiji )cidi ≥ 0，其所有顺序主子式大于或等于 0。

因此，H (E(F))是半正定的，E(F)是凸函数。
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