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摘   要：为了降低计算任务的时延和系统的成本，移动边缘计算(MEC)被用于车辆网络，以进一步改善车辆服

务。该文在考虑计算资源的情况下对车辆网络时延问题进行研究，提出一种多平台卸载智能资源分配算法，对计

算资源进行分配，以提高下一代车辆网络的性能。该算法首先使用K临近(KNN)算法对计算任务的卸载平台(云计

算、移动边缘计算、本地计算)进行选择，然后在考虑非本地计算资源分配和系统复杂性的情况下，使用强化学

习方法，以有效解决使用移动边缘计算的车辆网络中的资源分配问题。仿真结果表明，与任务全部卸载到本地或

MEC服务器等基准算法相比，提出的多平台卸载智能资源分配算法实现了时延成本的显著降低，平均可节省系统

总成本达80%。
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Abstract: In order to reduce the delay of computing tasks and the total cost of the system, Mobile Eedge

Computing (MEC) technology is applied to vehicular networks to improve further the service quality. The

delay problem of vehicular networks is studied with the consideration of computing resources. In order to

improve the performance of the next generation vehicular networks, a multi-platform offloading intelligent

resource allocation algorithm is proposed to allocate the computing resources. In the proposed algorithm, the K-

Nearest Neighbor (KNN) algorithm is used to select the offloading platform (i.e., cloud computing, mobile edge

computing, local computing) for computing tasks. For the computing resource allocation problem and system

complexity in non-local computing, reinforcement learning is used to solve the optimization problem of resource

allocation in vehicular networks using the mobile edge computing technology. Simulation results demonstrate

that compared with the baseline algorithms (i.e., all tasks offload to the local or MEC server), the proposed

multi-platform offloading intelligent resource allocation algorithm achieves a significant reduction in latency

cost, and the average system cost can be saved by 80%.
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1    引言

近年来，无线通信和机器学习的深入研究促使

车辆网络的不断发展。车辆网络通过实现车内、车

与车、车与人、车与路、车与云服务平台的V2X
(Vehicle to everything)全面网络架构，大大提升

了车辆智能化，为辅助驾驶、自动驾驶等技术提供

了数据支持和可靠性保障[1,2]。在车辆网络中，每

一辆智能汽车都配备有一台车载设备(Vehic le
Equipment, VE)，其功能类似于一台带有联网接

口的小型计算机[3]。车载设备可以通过车辆网络进

行道路危险预警，停车位导航和视频娱乐等服务[4]。

但随着车辆服务爆炸式地增长，车载设备计算能力

的有限性对车辆网络构成了重大挑战[5]。基于云的

车辆网络在远程云和车载设备间分配计算资源完成

任务，一定程度上缓解了对计算资源的需求[6]。然

而由于云计算服务器部署在远离车辆的位置，很难

满足一些服务的时延要求[7]。因此，移动边缘计算

(MEC)作为一种解决方案得以在车辆网络中进行应

用 [8 ]。移动边缘计算通过在无线接入网边缘部署

MEC服务器的方法计算任务，既可以满足车辆计

算能力的扩展需求，也可以克服在使用远程云时时

延较大的缺点[9,10]。

在现有研究中，文献[11]提出了联合本地和移

动边缘计算的资源分配方案，该方案考虑了移动边

缘计算和本地共同协作，使用强化学习及深度强化

学习方法来解决计算卸载问题。但是，考虑到

MEC服务器有限的计算资源和多样化的车辆任务

类型，云计算将是一种节省MEC服务器计算资源

的途径。文献[12]提出了联合移动边缘计算与云计

算的方案，该方案考虑了移动边缘计算和云计算共

同协作，使用深度强化学习方法，判断是否应该将

计算任务卸载到MEC服务器上。该工作忽视了车

辆本身的计算能力。如果将车辆的计算能力考虑进

去，则可以减少计算时延，这对时延敏感类业务尤

其重要[7]。文献[13]方案考虑了云计算和本地计算

协作的情况，提出了车辆云计算的概念，适当地协

调由车辆的计算资源组成的车辆云和远程云，向用

户提供实时服务。该工作将路边单元的计算资源也

考虑加入车辆云中，使用半马尔科夫决策过程进行

资源分配。但是，该工作没有将路边单元和车辆的

计算资源明确进行利用与划分。文献[14]提出了一

个云计算-移动边缘计算-本地计算的3层网络架

构，每一层可以处理不同的任务。但这项工作没有

对各层处理的任务进行详细的划分。

将车辆的本地计算资源考虑到整体的资源分配

问题中，是一种可行并且高效的方案。本文在文

献[11–14]工作基础上，提出了一种联合云计算、移

动边缘计算、本地计算的多平台卸载智能资源分配

算法，旨在最小化时延，提高下一代车辆网络的性

能。本文所提多平台卸载智能资源分配算法首先使

用K邻近 (K-Nearest Neighbor, KNN)算法确定任

务应该卸载到云计算服务器、MEC服务器还是本

地CPU。针对卸载到MEC服务器和云计算服务器

的情况，在同时考虑系统复杂性的情况下，使用强

化学习算法，再次选择计算平台，进行计算资源分

配。仿真结果表明，本文所提多平台卸载智能资源

分配算法可以有效地减少系统的时延成本，相对于

完全卸载到本地、完全卸载到MEC等基准算法，

提出的多平台卸载智能资源分配算法平均可节省系

统总成本达80%。

本文的其余部分安排如下：第2节介绍系统模

型；第3节将问题描述为优化问题，并在第4节中提

出多平台卸载智能资源分配算法；在第5节中，对

提出算法进行了仿真分析，并进行了讨论；最后，

在第6节中阐述了结论和未来的工作。

2    系统模型

本节首先介绍了网络模型，其次是任务模型。

最后，给出了本文使用的计算模型。

2.1  网络模型

考虑一个分为3层进行计算的车辆网络模型，

车辆的计算任务可以在本地CPU, MEC服务器或云

计算服务器进行，其中有多个车辆存在计算任务，

如图1所示。云计算层具有很高的计算能力，但距

离车辆较远，延迟较高，可以计算一些对计算要求

较高，对延迟不敏感的任务，例如路径规划等任

 

 
图 1 网络模型
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K = {1, 2, ···, k}
N = {1, 2, ···, n}

M = {1, 2, ···,m}

务。移动边缘计算层具有较强的计算能力，距离车

辆较近，延迟较低，可以计算一些对计算要求一

般，对延迟较敏感的任务，例如实时位置导航等任

务。本地计算层计算能力较弱，但计算小型任务

时，延迟很低。可以计算一些对计算要求很小，对

延迟非常敏感的任务，例如道路危险预警等任务。

这里定义所有路边单元和车辆的集合为

和 ，MEC服务器的集合表示为

。

n n

W

n

考虑车辆与其连接的路边单元之间的无线信道

是实际的时变信道，所以建模为瑞利信道。假设每

台车辆 都有一个计算任务需要完成。车辆 可以

通过无线将任务卸载到云端或MEC服务器或在本

地执行。将 定义为无线信道的带宽，假定多台车

辆选择同时卸载任务，则将无线带宽平均分配给卸

载车辆上传数据。根据文献[15]，车辆 可以实现的

上传数据速率为

rn =
W

N
log2

1 +
Pnhn

W

N
N0

 (1)

N Pn n

hn n

N0

其中， 是车辆卸载的任务数量， 是车辆 上传

数据的传输功率， 是车辆 在无线信道中的信道

增益， 是复高斯信道白噪声的方差[11]。

2.2  任务模型

n Rn

Rn = (Bn, Dn, τn) Rn

Bn

Rn

Dn Rn

Rn

τn Rn
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A = [α1α2···αN ] αn = {αl
n, α

m
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n, α

m
n , α

c
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αl
n, α

m
n , α

c
n Rn

假设每台车辆 都有一个计算任务 ，定义为

,  可以卸载在车辆的本地CPU
或MEC服务器或云计算服务器上计算。这里 表

示计算 所需的输入数据的大小，包括程序代码

和输入参数。 表示完成计算任务 所需的CPU
周期总数，即为完成任务 所需的计算资源量。

表示任务 的最大可容忍延迟，即完成每台车辆

的任务的延迟不能超过 。不同计算任务的3个参

数不同，并且每个任务不能被划分。定义卸载决策

向量为 ，其中 ,

,  ，若卸载到本

地CPU, MEC服务器或云计算服务器，则相应的

为1，否则为0。一个计算任务 只能卸

载到一个平台进行计算。

2.3  计算模型

(1) 本地计算模型

n Rn

n T l
n T l

n

f l
n n

Rn T l
n

如果车辆 选择在本地执行任务 ，定义车辆

的本地执行延迟为 ,  仅包括本地CPU的处理

延迟。然后，将 表示为车辆 的计算能力(每秒的

CPU周期数)。任务 的本地执行延迟 为

T l
n =

Dn

f l
n

(2)

C l
n定义本地计算总成本为

C l
n = T l

n (3)

(2) MEC计算模型

n Rn

n

Rn

n fm
n

Tm
n,t

n

如果车辆 选择在MEC服务器执行任务 ，整

个卸载将分为3个步骤。首先，车辆 需要通过无线

接入网向路边单元上传 的输入数据，并且路边

单元将数据转发给MEC服务器。然后，MEC服务

器分配部分计算资源用来执行计算任务，最后MEC
服务器将执行结果返回给车辆 。将 表示为MEC

服务器的计算能力。根据上述步骤，将 定义为

车辆 的传输延迟

Tm
n,t =

Bn

rn
(4)

Tm
n,p Rn将 定义为MEC服务器执行 的处理延迟

Tm
n,p =

Dn

fm
n

(5)

Tm
n,b将 定义为处理结果的下载延迟

Tm
n,b =

Bn

rb
(6)

Cm
n

根据文献[16]，下载数据速率总体上非常高，

并且结果的数据大小远小于输入数据的数据大小，

所以该步骤的延迟在本文的其余部分被忽略。定义MEC
计算总成本为

Cm
n ≈ Tm

n,t + Tm
n,p (7)

(3) 云计算模型

n Rn

n

Rn

n f c
n

T c
n,t n

如果车辆 选择在云服务器执行任务 ，整个

卸载将分为3个步骤。首先，车辆 需要通过无线接

入网络向路边单元上传 的输入数据，并且路边

单元将数据转发给云服务器；然后，云服务器分配

部分计算资源用来执行计算任务，最后云服务器将

执行结果返回给车辆 ，将 表示为云服务器的计

算能力。根据上述步骤，将 定义为车辆 的传输

延迟

T c
n,t = Tm

n,t =
Bn

rn
(8)

Rn

车辆的传输延迟与在MEC模型处的传输延迟

相同，因为这一步骤，都是通过无线接入网络向路

边单元上传 的输入数据。

T c
n,p Rn将 定义为云服务器执行 的处理延迟

T c
n,p =

Dn

f c
n

(9)

T c
n,b将 定义为处理结果的下载延迟

T c
n,b =

Bn

rb
(10)
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由于在云计算服务器处理的任务数据较大，其结果

数据也较大，所以在云计算模型部分，下载延迟不

能被忽略。

Cc
n考虑到以上的时延，定义云计算总成本为

Cc
n = T c

n,t + T c
n,p + T c

n,b (11)

整个系统的总成本定义为

Call =

N∑
n=1

alnC
l
n+amnC

m
n + acnC

c
n (12)

3    问题描述

τn F

在本节中，将系统的任务卸载和资源分配建模

为优化问题。本文的研究目标是最小化整个系统中

所有车辆延迟的总成本。在任务的最大容忍延迟

和MEC服务器的总计算资源 的限制下，问题描

述为

min
A,f

N∑
n=1

alnC
l
n + amnC

m
n + acnC

c
n

s.t.C1 : αl
n, α

m
n , α

c
n ∈ (0,1) , αl

n + αm
n + αc

n = 1

C2 : alnT
l
n + amnT

m
n + acnT

c
n ≤ τn,∀n ∈ N

C3 : 0 ≤ fm
n ≤ amnF, ∀n ∈ N

C4 :

N∑
n=1

amnf
m
n ≤ F, ∀n ∈ N


(13)

A = [α1α2 ··· αN ]

f

f = [f1f2 ··· fN ]

式(13)中，  为卸载决策向量，

为MEC服务器的计算资源分配向量，表示为

。

n

F

F

C1表示每台车辆 可以选择通过本地计算或

MEC或云计算来执行其计算任务；C2表示完成每

项任务的时间不应超过任务最大容忍延迟；C3表
示为车辆任务分配的计算资源不能超过MEC服务

器的总资源 ；C4表示为车辆任务分配的计算资源

总和不能超过MEC服务器的总资源 。

A f

A

f

A

问题式(13)可以通过寻找最佳的卸载决策向量

和计算资源分配向量 来解决。卸载决策向量

决定将车辆任务卸载到本地CPU或MEC服务器

或云计算服务器其一进行计算。资源分配向量 决

定为任务分配多少MEC服务器的计算资源。由于

卸载决策向量 是一个2元向量，问题式(13)的可行

集合和目标函数是非凸的。此外，由于车辆网络的

特殊性，车辆数目是不断变化的，如果车辆任务数

量增加，问题式(13)中的卸载决策向量和资源分配

向量的大小将会以非常快地速度增加，而资源分配

向量也会改变。一般的解决方案是将非凸问题近似

为凸优化，使用传统方法解决近似凸优化问题。但

是该方法可能造成损失，且对于大规模优化来说难

A f A

f

度较高，一般方法很难解决这种非凸问题[11]。 因
此，本文提出了使用K临近和强化学习等机器学习

的方法来寻找最优的 和 ，通过确定最优的 和

来寻找问题式(13)的最优解。

4    多平台卸载智能资源分配算法

该部分提出了任务卸载及资源分配的智能算

法。提出的算法首先考虑将任务卸载到哪个平台进

行计算，然后使用强化学习方法解决MEC服务器

的资源分配问题[17]。

τ B

首先需要确定将任务卸载到哪个平台上。这是

一个分类问题，需要将所有任务分为3类。本文使

用KNN算法，因为该算法简单，高效，易于计

算，并且可以快速分类任务。KNN算法考虑延迟

和任务大小 ，分别计算每个任务与云计算服务

器、MEC服务器和本地CPU之间的欧几里德距

离。距离计算公式表示为

D =

√
(τRj

− τi)
2
+ (BRj

−Bi)
2 (14)

τRi τi BRi Bi Ri

Ri

其中， ,   ,   ,   分别表示任务 的最大延

迟，各平台的平均延迟，任务 的任务大小，各平

台允许的最大任务大小。这里假定，任务的延迟和

计算要求是一定会被满足的，我们的目的是寻找可

以提供最小延迟的卸载平台。

本文只考虑单车辆本地计算，没有考虑车辆间

的协作计算。当任务被选择分配到MEC服务器或

云计算服务器时，需要考虑计算资源的分配问题。

强化学习是一种算法，指从环境状态到行为映射的

学习，从而最大化系统行为的环境累积奖励值。使

用强化学习方法可以很好地适应车辆网络的环境并

找到最佳的资源分配解决方案。路边单元负责收集

MEC服务器的状态，然后将整个信息组装成系统

状态。然后，路边单元将系统状态发送给代理程

序，并获得用于为特定车辆分配资源的最优策略的

反馈。在使用强化学习的非本地资源分配过程中，

取得行动后，路边单元将发出通知，通知车辆，整

个过程在算法1中表示。为了获得最优策略，有必

要确定系统状态，行为和奖励函数。接下来，将分

别介绍系统状态、行为和奖励函数。

(1) 状态

k ∈ {1, 2, ···,K}
m ∈ {1, 2, ···,M}

n t ∈ {0, 1, ···, T − 1}
s = (tc, ac) tc = Call

ac

ac = F −
∑N

n=0
fn

可用的路边单元的数量表示为 ，

可用的MEC服务器个数表示为 ，

对于车辆 在时间间隔 内，状态

向量可以描述为如下表示： ，其中 ;

为MEC服务器的可用计算CPU周期数，可以定

义为 。
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(2) 动作

A = [α1α2···

αN ] f = [f1f2···fN ]

在系统中，动作被定义为卸载决策向量

和计算资源分配向量 。

(3) 奖励

tcl − tc(s, a)
tcl

tcl

tc(s, a)

本文的优化问题是获得最小的总成本，强化学

习的目标是获得最大奖励，奖励与总成本负相关，

故定义为 。这里， 为本地计算的总

成本， 为系统的总成本。

Q

q (s, a)

q (s, a) Q

q (s, a)

在强化学习过程中，本算法使用了Q-learning
算法，它是一种记录 值的学习方法。每个状态动

作对都有一个对应的值 。对于每一步，代理

计算 并存储在 矩阵中，这个值可以被认为

是一个长期的奖励。 可以表示为

q(s, a) = r(s, a) + γ ·max [q(s′, a′)] (15)

s, a s′, a′

γ γ 0 ≤ γ ≤ 1

γ

γ

Q

f

其中， 是当前状态和动作， 是下一个状态

和动作。定义 为学习参数， 值被定义为 。

如果 趋近于0，这意味着代理主要考虑直接奖励，

如果 趋近于1，这意味着代理非常关注未来奖励。

对于每一步， 矩阵中的值被迭代。这样，最后就

可以得到最优的 。

5    仿真结果分析

本节将展示仿真结果用来评估所提方案的性

能。对结果进行分析，并进行讨论。

5.1  仿真结果

W

在仿真中，假设的场景如下。考虑使用带宽

=10 MHz的单个小小区，并且使用MEC服务器

部署的路边单元位于中心。车辆在距离路边单元

100～1000 m的距离内随机分布。将所提出的算法

与其他两个方法进行比较。“完全本地”表示所有

车辆任务通过本地CPU执行任务。“完全MEC”
表示所有车辆将其任务卸载到MEC服务器。

首先对车辆到路边单元的距离与系统总成本之

间的关系进行分析。在图2中，随着车辆与路边单

元之间的距离不断增加，多平台卸载智能资源分配

算法及完全MEC算法的曲线都呈上升趋势，而完

全本地算法的曲线不随距离的增加而增加。这是因

为车辆距离路边单元越远，车辆任务的上传数据速

率就越小，处理任务的延迟就会增加，系统的总成

本必然增加。而完全本地算法是直接在本地进行任

务计算的，车辆到路边单元的距离不对其系统总成

本产生影响。从图2中也可也看出，随着距离的不

断增加，本文算法与完全MEC算法的曲线距离不

断增加。在400 m之后有了明显的差值，这代表所

 

 
图 2 总成本与距离关系图

　算法1 多平台卸载智能资源分配算法

　阶段1：初始化

Ri τRi
BRi　　　　(1) 任务 的最大延迟 ，任务大小 ；

P = 1　　　　(2) 任务的当前位置 ；

Q γ R　　　　(3)  矩阵，参数 ，奖赏矩阵 ；

τ1, τ2, τ3 B1, B2, B3

　　　　(4) 本地(l)、移动边缘计算(m)、云计算(c)，各平台平

  均延迟 ，允许最大任务大小 。

　阶段2：选择任务卸载位置

τRi
, BRi

τ1, B1 D　　　计算( )和( )的欧式距离

D =
√

(τRi
− τ1)

2 + (BRi
−B1)

2, P = 1　　　

　　　for j=2, 3 do

τRi
, BRi

τj , Bj dj　　　　计算( )和( )的欧式距离

dj < D　　　　if   then

D = dj , P = j　　　　　

　　　　end if

　　　end for

　　　if P=1

　　　　任务卸载到本地

　　　 if P=2 or 3

　　　　进行阶段3。

　阶段3：资源分配

　　if P=3 then

Ri　　　在云计算服务器中计算任务

　end if

　if P=2 then

　　 for 每次迭代 do

st　 　　随机选择一个状态

　　for 每一步 do

st a　　　　从状态 的可能动作中随机选择动作

a r s′　　　　执行动作 ，计算奖励 ，进入下一状态

　　　　计算

q(s, a)← r(s, a) + γ ·max[q(s′, a′)]　　　　

s← s′　　　　更新状态

Q　　　　until  矩阵稳定

　　　end for

　　end for

　end if
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提出的算法有着一定的适应性。在距离为700 m时，

本文算法的系统总成本是10000，此时完全MEC的
系统总成本是20000，所提算法节省了50%的成本。

图3为车辆数与总成本的关系图。随着横轴代

表的车辆总数的增加，3种算法的曲线都呈上升趋

势，即3种方法的总成本在不断增加。在相同车辆

数下，本文所提多平台卸载智能资源分配算法的系

统总成本最小。当车辆数为6时，多平台卸载智能

资源分配算法的总成本为10000，完全MEC、完全

本地的总成本分别为55000, 35000。本文算法相对

于完全MEC、完全本地算法分别节省了80%和

70%的总成本。所提算法可以获得最佳结果，证明

了本文算法的有效性。

C4(b) =

C1−C2 C1 C2

图4为本地计算能力对总成本的影响关系图。

图4(a)为使用多平台卸载智能资源分配算法和完全

本地算法的系统总成本，红色代表本文算法，蓝色

代表完全本地算法。随着本地计算能力的增加，蓝

色面从高于红色面逐渐到低于红色面，这代表在相

同车辆任务数下，完全本地算法的总成本随着本地

计算能力的提升，逐渐低于多平台卸载智能资源分

配算法的系统总成本。图4(b)作为图4(a)的补充说

明，更加直观地说明了两个算法的系统总成本的关

系。图4(b)是本文算法的系统总成本与完全本地算

法的系统总成本之间的差值，该差值可定义为

。 表示本文算法的系统总成本， 表示完

全本地算法的系统总成本。从图4(b)中可以看出，

当由纵轴表示的本地计算能力增加时，平面从负值

上升到正值，这表示使用多平台卸载智能资源分配

算法的系统总成本从低于使用完全本地算法的系统

总成本到高于使用完全本地算法的系统总成本，从

两算法的差值证明了图4(a)的结论。结果表明，本

文算法对不同的本地计算能力具有不同的适应性，

适用于本地计算能力较弱的情况。

Bn图5为卸载任务的数据大小 与总成本的关

系。如图5所示，随着任务数据量的增加，3种算法

的曲线都呈上升趋势，表示所有算法的总成本都随

着数据量的增加而增加。因为处理越大的数据量会

导致更多的时间消耗，增加系统的总成本。本文算

法可以获得最佳结果，因为其增长曲线的斜率相较

于其他两种算法的曲线的斜率最小，表示其增长的

趋势最慢。随着数据量的增加，完全本地算法的曲

线的斜率比其他两种算法的曲线斜率都要大，表示

其系统总成本的增长速度最快。这表明计算任务的

数据量越大，本地处理的时间越长，导致系统总成

本增大。MEC服务器的处理能力比本地强，导致

的系统总成本也比本地的总成本少。

5.2  讨论

通过对上述仿真结果的分析，可以看出本文所

提多平台卸载智能资源分配算法可以有效地节省系

 

 
图 3 总成本与车辆数关系图

 

 
图 4 总成本与车辆数及本地计算能力关系图

 

 
图 5 总成本与任务数据大小关系图
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n

统总成本。这是因为本文算法从分层卸载协调和智

能资源分配两方面提高了系统性能。首先是分层卸

载协调。使用的KNN算法选择任务的卸载位置，

进行了分层卸载协调，使得各层的计算资源都得到

了充分的利用。其次是智能资源分配。使用的Q-
learning算法在MEC层进行智能资源分配。它可以

在任务的最大容忍延迟内，为任务分配最合适的计

算资源，减少资源的浪费。综合这两部分，相较于

其他传统算法，本文算法通过协调3层的计算资

源，减少了完成 个任务的总时延，在协调了多平

台的计算资源的同时又智能地分配了计算资源，使

得系统的计算资源利用最大化，从而比传统算法更

节省系统总成本。但同时需要指出的是，本文算法

存在一定的适应性，适用于距离路边单元较远和本

地计算能力相较弱的情况。当车辆距离路边单元较

近时，本文算法的优势较完全MEC算法卸载到本

地时会有更少的总成本。在接下来的工作中，将会

提出更具有普适性的算法，适用各种情况。

6    结束语

本文在联合移动边缘计算技术的车辆网络下提

出了一个多平台卸载智能资源分配算法，可实现计

算资源的动态分配，用以改善车辆网络的性能。本

文算法同时考虑了云计算服务器、MEC服务器和

本地CPU，以选择最适合的任务卸载平台。另

外，当任务选择卸载到非本地时，使用了强化学习

方法来解决其资源分配问题。仿真结果表明，本文

提出的基于机器学习方法的多平台卸载智能资源分

配算法可以有效地节省系统总成本，优化系统总性

能。同时需要指出的是，本文算法有一定的适应

性，适合车辆距离路边单元较远及本地计算能力较

弱的情况。未来工作将考虑能耗等优化指标优化系

统总成本，并考虑在多MEC服务器、多本地计算

下的资源分配问题，提出更具有普适性的资源分配

算法。
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