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摘　要　在移动边缘计算(MEC)与非正交多路接入(NOMA)技术相结合的车联网系统中,针对用户处理计算密集型和时延敏

感型任务时面临的高时延问题,提出了一种基于博弈论和 Q 学习的任务卸载、迁移与缓存优化策略.首先,对基于 NOMAＧ

MEC的车联网任务卸载时延、迁移时延与缓存时延进行建模;其次,采用合作博弈算法获得最优用户分组,以实现卸载时延优

化;最后,为避免出现局部最优,通过 Q学习算法优化用户分组中的迁移缓存联合时延.仿真结果表明,所提方案相比对比方

案,能有效提升卸载效率并降低约２２％~４３％的任务时延.
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Abstract　Intheinternetofvehiclessystemsthatcombiningmobileedgecomputing(MEC)withnonＧorthogonalmultipleaccess
(NOMA)technology,tosolvethehighlatencyproblemwhenuserprocessescomputationallyintensiveandlatencyＧsensitivetask,

astrategyoftaskoffloading,migrationandcacheoptimizationbasedongametheoryandQlearningisproposed．Firstly,themoＧ

delofoffloadingdelay,migrationdelayandcachedelayoftheinternetofvehiclestaskbasedonNOMAＧMECisestablished．SeＧ

condly,weusethecooperativegamemethodtoobtaintheoptimalusergrouptooptimizetheoffloadingdelay．Finally,inorderto

avoidlocaloptima,theQlearningalgorithmisutilizedtooptimizethejointdelayofthemigrationcacheintheusergroup．The

simulationresultsshowthatcomparedwithothersolutions,theproposedalgorithmcaneffectivelyimprovetheoffloadingeffiＧ

ciencyandreducethetaskdelaybyabout２２％to４３％．
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１　前言

随着无线网络和车联网的快速发展,预计未来几年移动

数据流量将呈现爆炸式增长.为了在各种应用中实现低延迟

和高可靠性,车到万物(VehicletoEverything,V２X)技术需要

合适的协议,为我们未来的生活提供可靠的安全服务[１Ｇ２].然

而在用户密集的环境中,车联网存在严重的数据拥塞,难以为

用户提供高质量的服务[３Ｇ４].为此,在车联网中引入移动边缘

计算(MobileEdgeComputing,MEC)技术,用户可以将计算

密集型任务卸载到网络边缘,缓解计算压力,进而减少能耗和

任务延迟.但移动边缘计算场景下依然存在多用户卸载时延

较高以及迁移缓存联合时延未得到优化等问题.

为了提高多用户场景下的资源利用率,非正交多路接入

(NonＧOrthogonalMultipleAccess,NOMA)技术[５Ｇ６]被提出并

应用于车联网,有不少学者对基于 NOMA 技术的车联网展

开了研究.在 V２X系统中,文献[７Ｇ８]考虑到车辆的集中式

和分布式功率分配问题,提出了基于 NOMA 的 V２X广播系

统的混合集中式/分布式方案,实现了最优功率分配.文献

[９]提出了 D２D(DevicetoDeviceCommunication)通信增强

的 V２X网络架构,对 NOMAＧV２X系统中的资源共享方案



进行了优化.文献[１０]在基于 NOMA 的车联网系统中,

提出了一种基于能效的动态资源分配算法,在保证网络稳

定性的前提下提高了系统能效.但是,上述研究均没有考

虑到,在 NOMA系统中,如果没有最优化子载波的用户分

配,容易出现多用户卸载时延较高的问题.因此,本文的

研究工作针对基于 NOMAＧMEC的车联网用户分组优化

展开.

在基于 NOMAＧMEC的车联网用户任务卸载过程中,当

多个用户产生相同的任务卸载请求时,没有必要对其进行重

复计算,为此引入了一种新的计算模式,称为计算(或任务)缓

存[１１].它将用户卸载到边缘云的计算结果存储在位于网络

边缘的缓存池中,从而简化卸载过程,减少卸载时延并提高资

源利用率.缓存系统的主要性能参数是命中率,即用户在缓

存池中找到请求文件的概率.目前,大量学者开始研究在小

区基站中的数据缓存问题.文献[１２]根据文件的流行程度随

机缓存文件.文献[１３]基于每个链路的传输效率来优化缓存

命中率.文献[１４]提出了一种内容中心网络中能耗优化的隐

式协作缓存机制,其可以获得较优的缓存命中率及平均路由

跳数.上述缓存研究工作旨在最大程度地提高命中率,但是

忽略了数据缓存方面的时延成本.

资源虚拟化是车联网资源分配和管理的关键支持技术之

一.资源虚拟化技术以虚拟机(VirtualMachine,VM)的形式

在共享的硬件平台上同时执行各种用户的任务.较低的 VM
(任务)迁移时延[１５Ｇ１６]可以促进负载平衡、方便故障管理和服

务器维护.但是,基于路边云(RoadsideCloud,RSC)的车辆

云计算(VehicularCloudComputing,VCC)具备云资源高度

分散和用户高度动态等特点,使任务迁移时延成本较高,用户

服务 质 量 较 差.而 软 件 定 义 网 络 (SoftwareDefined NetＧ

work,SDN)有助于解决这一难题[１７].文献[１８]充分利用

SDN的灵活性,构建了拓扑自适应数据中心网(TopologyＧ

adaptiveDataCenterNetwork,DCN).基于这种结构,可以

最小化迁移成本和因多次迁移而产生的通信成本.文献[１９Ｇ

２０]利用SDN制定了全局规则和特定规则,来增强 VM 的迁

移效率.SDN将数据平面与控制平面分离,使网络基础设施

只处理数据转发问题,而控制逻辑被移动到中央控制器.通

过集中的SDN控制器,可以实时监视和收集网络状态,使支

持SDN的网络设备变得透明且可控,进而可以更加合理地分

配资源,以优化缓存时延.因此,SDN 架构有助于优化任务

迁移缓存联合时延.

虽然关于缓存与任务迁移的研究工作较多,但是共同考

虑任务卸载、迁移与缓存的工作较少.由于车辆的移动性以

及车联网中可下载内容的不断增长,会出现多个用户同时进

行任务卸载、迁移与缓存的场景,造成数据拥堵,进而导致时

延过高.因此,本文的主要工作为优化此场景下的任务时延,

具体如下:

(１)构建一个多小区多用户的软件定义车联网网络场景,

并引入 NOMA 系统.利用 SDN 控制器可以集中调度车辆

与基站信息,其中,基站配置 MEC服务器和缓存容器.

(２)研究用户在车辆移动期间的任务协作卸载时延以及

任务迁移缓存联合时延优化的问题,将任务时延建模为一个

混合整 数 非 线 性 问 题 (MixedIntegerNonlinearProblem,

MINLP).

(３)为了解决上述问题,提出了一种两阶段算法,将任务

时延优化问题分为两个步骤来解决.首先,通过合作博弈建

模,对车辆用户进行分组处理,提高了卸载效率,优化了任务

卸载时延.然后,对用户分组后上传至 MEC服务器的任务

进行空间状态集的建模,并使用 Q学习算法优化其迁移缓存

联合时延.

２　系统模型

图１给出了基于 MEC的软件定义车联网系统框架.其

中,MEC服务器、基站、车辆和缓存容器之间的数据传输代表

数据平面,车辆可以通过蜂窝网络接口定期向SDN控制器更

新其状态,包括位置和运动信息等内容.SDN 控制器代表控

制平面,基于给定的服务,其可以执行带宽分配、路由协议等

决策.基于接收到的控制信息,如 MEC服务器的设备将进

行对应的操作.SDN的应用平面由车辆的服务请求构成.

图１　系统模型图

Fig．１　Systemmodeldiagram

２．１　网络模型

网络模型有 M 个基站,每个基站部署一个 MEC服务器,

MEC服务器可以提供缓存或迁移服务.假设附近有A 个服

从泊松分布的车辆用户,表示为V＝{v１,v２,,vA},且A≥

M.车辆的任务模型为Γi(Di,Ci).其中,Di 表示计算任务

Γi 的输入数据大小,Ci 表示 完 成 任 务Γi 所 需 的 CPU 周

期数.

２．２　信道模型

在基于 NOMA技术的车联网中,多个车辆用户可以共

享同一个子载波.MEC服务器接收到的用户信号不仅包含

该用户的信号,还包含使用同一子载波的其他用户的干扰信

号.假设有 N 个子载波,并把车辆用户分成 N 组,每组用户

共享同一子载波.车辆用户分组集为S＝{S１,S２,,Sn,,

SN},其中,Sn 表示使用第n 个子载波的车辆用户分组,该分

组中车辆用户数为An,并且满足∑
N

n＝１
An＝A.

信道增益 为hn ＝ [h１,n,h２,n,,hAn,n],其 中,ha,n 表 示

５０３张海波,等:基于 NOMAＧMEC的车联网任务卸载、迁移与缓存策略



车辆用户a(a∈Sn)在子载波n上的信道增益.

２．３　传输模型

假设基 站 具 有 N 个 子 载 波 的 所 有 全 信 道 状 态 信 息

(ChannelStateInformation,CSI).在用户分组Sn 中,根据信

道增益对用户进行排序,即|h１,n|２≤≤|hAn,n|２.

服务器应用连续干扰消除(SuccessiveInterferenceCanＧ

cellation,SIC)来解码每个用户的信号.在第一阶段,解码信

道增益最高的用户数据,将所有来自其他用户的信号视为干

扰.接收机对该用户的数据解码后,就可以重构出其信号,并

从接收到的总信号中减去该信号.下一阶段解码增益次高的

用户数据,并重复此步骤直到最后一个用户,即最后一个用户

只有高斯噪声干扰.因此,当用户a将信号上传给服务器后,

用户的信干噪比(SINR)描述为:

SINRa＝ pa|ha,n|２d－α
a

∑
i≠a

i＝１
pi|hi,n|２d－α

i ＋σ２
(１)

其中,pa 为用户a 的发射功率,pi 为其他用户的发射功率;

σ２是汽车终端的高斯白噪声;d－α
a 表示路径损耗,其中da 表

示车辆用户a与 MEC服务器的距离,α＞２为路径损耗指数.

用户a的上行传输速率为Ra＝Blog２(１＋SINRa),B 表

示用户的信道传输带宽.因此其上行传输时间为:

TL＝Di

Ra
(２)

２．４　计算模型

车辆本地计算任务模型为Γi,车辆本身的计算能力为

Fi,且Fi＞０.则本地计算的时延为:

tl＝Ci

Fi
(３)

MEC服务器计算任务Γi 时,MEC服务器分配给该任务

的计算资源为FM .则服务器的计算时延为:

tM ＝Ci

FM
(４)

２．５　迁移模型

当车辆将任务上传给路边单元的服务器时,服务器会划

分出一个虚拟机为其服务,帮助其进行任务计算.在服务期

间,随着车辆的行驶,为了保证服务的连续性,服务器可以跨

路边单元传输定制的虚拟机,此过程称为虚拟机迁移.由于

内存预复制迁移是最常见、使用最广泛的方法,因此本文主要

采用基于预复制迁移的虚拟机迁移模型[２１].

虚拟机迁移时间分为两个部分.第一部分为内存迁移

时间:

Tmig＝
Di

L ×１－λE＋１

１－λ
(５)

其中,λ＝R
L

,R为迁移期间的脏页率;L为虚拟机的数据中心

的网络带宽;E为数据拷贝的迭代次数.

第二部分为迁移过程中的停机拷贝时间:

Tdown＝Di

L
λE＋tres (６)

其中,tres为虚拟机在目的物理机的重启时间.

２．６　缓存模型

当车辆用户向 MEC服务器请求任务内容时,若请求的

内容 MEC服务器已缓存,则可以减少回程延迟和回程带宽.

基于文献[２２]可知,任务请求内容的流行程度满足 Zipf分

布.对于任务Γi,其缓存命中率为:

P(Γi)＝ Γ－ζ
i

∑
ΓN

Γi＝１
Γ－ζ

i

(７)

其中,ΓN 表示内容总数;ζ 为 Zipf分布 参 数,一 般 设 置 为

０．５６[２３].

用户请求的内容缓存的回报(减轻的回程带宽)可以表示为:

RC＝ϖP(Γi) (８)

其中,ϖ为用户平均数据传输速率.

当任务内容的大小为Di 时,其缓存回报时延为:

tb＝Di

RC
(９)

２．７　问题形成

本文的目的是优化用户的任务卸载时延、任务迁移时

延与任务缓存时延.当多个用户同时进行任务卸载、迁移

与缓存时,用户首先会检查自身能力是否可支持计算,若

不能,则会通过 NOMA系统将任务上传给附近的 MEC服

务器.然后 MEC服务器将会检查缓存池,若任务结果存

在,则 MEC服务器会将任务结果回传给用户.这一过程

中,由于车辆用户的移动性,因此 MEC服务器同时也会进

行任务迁移,根据SDN控制器提供的车辆位置信息,将任

务迁移到车辆目的地附近的服务器进行任务回传.整个

任务时延包括任务卸载时延、任务缓存时延与任务迁移时

延,具体如下:

minU(pa,RA,λ,N,ϖ)＝ ∑
S＝{S１,S２,,SN}

　∑
i＝A

i＝１
　 ∑

i＝M

i＝１
(１－ℓM)

sn
Di

Blog２ １＋ pa|ha,n|２d－α
a

∑
i≠a

i＝１
pi|hi,n|２d－α

i ＋σ２
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(１－η)Ci

FM
＋η

Di

L ×１－λE＋１

１－λ ＋Di

L
λE＋tres( ) ＋ Di

ϖ Γ－ζ
i

∑
ΓN

Γi＝１

Γ－ζ
i

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

ù

û

ú
úú
＋ℓM

Ci

Fi

　　C１:sn∈{０,１},∑
N

n＝１
sn＝１

C２:ℓM ∈{０,１}

C３:η∈{０,１}

C４:０＜FM ＜FB

C５:０≤pa≤PMAX,∀a∈A

C６:Di＜ALINK

C７:０＜λ＜１

C８:０＜E＜EMAX
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C９:∑
A

V＝１
ηΓi≤CMEC (１０)

C１表明sn 是二进制变量,每个用户只能选择一个子载

波.C２和C３表示卸载决策与迁移缓存决策为０Ｇ１决策.C４
表示 MEC服务器分配给该任务的计算资源小于 MEC服务

器总的计算资源FB.C５表明发射功率pa 在允许的最大范

围内且为非负.C６表明在虚拟机迁移时传输的数据量小于

链路的容量ALINK.C７和C８表明虚拟机迁移时间模型参数λ
和迭代次数E的范围.C９表明缓存内容总和不宜超过服务

器的存储范围.

３　基于NOMAＧMEC的软件定义车联网任务卸载、

迁移与缓存策略

　　本文工作主要针对任务时延的优化展开.任务时延主要

分为任务卸载时延与任务迁移缓存联合时延两个部分,因此

将优化算法分为两个阶段.第一阶段为基于 NOMA 的合作

博弈卸载决策算法,其通过子载波之间的协作来提供用户分

组方案,从而优化卸载时延.第二阶段,在用户分组后,当任

务传至服务器时,使用 Q 学习算法优化任务迁移缓存联合

时延.

３．１　基于NOMA的合作博弈卸载决策算法

为了将多个用户进行高效分组,即为每个子载波合理地

分配用户,使 NOMA系统的整体效率最高,实现多用户卸载

时延最小,本文采用合作博弈算法,建立博弈论模型(V,S,

ψ).V 是车辆用户集合;S＝{S１,S２,,Sn,,SN}为每个子

载波的用户分组集合;ψ为效用函数,是用户a在分组Sn 的

回报价值函数,与卸载时延成反比,其效益越大,卸载时延就

越小.合作博弈可实现效用函数的最大化,进而优化卸载时

延.假设有 N 个子载波,子载波集合为Y.分组集合S满足

n,ϑ∈Y,Sn∩Sϑ＝Ø,∀n≠ϑ.

效用函数的公式为:

ψ(Sn)＝∑
An

a＝０

１
TL＋tM ,∀a∈Sn (１１)

为了解释说明合作博弈过程,对其进行相关定义与证明.

定义１(拆分与合并)　在两个分组Sϑ 和Sn 中,如果用

户a离开Sn 加入Sϑ,其中ϑ≠n,ϑ,n∈Y,则有:

{Sϑ,Sn}→{Sϑ∪{a},Sn\{a}} (１２)

定义２　≻a 表示车辆用户a对分组Sϑ 和Sn 的偏移度.

用户a倾向于某个分组取决于其效用的提升程度.

Sϑ≻aSn⇔ψ(Sn\{a})＋ψ(Sϑ ∪{a})＞ψ(Sn)＋ψ(Sϑ
)

(１３)

定义３(交换)　当定义２的关系式成立时,会产生交换

行为,并相应地更新分组.

{Sϑ,Sn}→{Sϑ∪{a′}\{a},Sn{a}∪{a}\{a′}} (１４)

本节基于 NOMA 的合作博弈卸载决策算法中,一开始

可用的子载波会随机分配给车辆用户.在每次迭代中,再次

随机选择子载波,并且与上次子载波不同,随之产生不同的分

组,相继进行上述定义中的某些分组操作,直到出现最佳的

分组,实现多用户卸载时延的优化.

引理１　从随机分组开始,算法１的合作博弈保证收敛

于最终分组状态.

算法１　合作博弈卸载决策算法

１．用户初始化,采用随机分组SSTART

２．定义当前分组SNOW

３．重复迭代

４．从分组Sn∈SNOW随机挑选用户a

５．从分组Sϑ∈SNOW随机挑选用户a′

６．　if假设交换用户形成分组Snew

７．　　 ifSnew≻a′SNOWthen

８．用户a离开Sn∈SNOW加入Sϑ∈SNOW

９．用户a′离开Sϑ∈SNOW加入Sn∈SNOW

１０．更新SNOW

１１．SNOW←{SNOW\{Sn,Sϑ}}∪{Sϑ∪{a}\{a′},Sn∪{a′}\{a}}

１２．　else假设用户a′加入Sn∈SNOW形成Snew

１３．　　ifSnew≻a′SNOWthen

１４．　　　用户a′离开Sϑ∈SNOW加入Sn∈SNOW

１５．更新分组SNOW

１６．　　　SNOW←{SNOW\{Sn,Sϑ}}∪{Sϑ\{a′},Sn∪{a′}}

１７．　Until

证明:为了达到效用函数ψ的最优值,车辆用户会不断地

进行交换、拆分与合并操作,进而不断地改变分组.在第n次

和第n＋１次迭代中,分组从Sn 变为Sn＋１.这种操作当且仅

当博弈效用ψ严格增加时发生,即:

Sn→Sn＋１⇔ψ(Sn)＜ψ(Sn＋１) (１５)

因此博弈效用值ψ总是递增的,即:

SSTART→S１→S２→→SEND (１６)

其中,SSTART和SEND表示初始分组集和最终分组集.A 个用

户在每个新分组集上的时延均有所降低.这是因为车辆用户

是有限的,所以分组集也是有限的且基于贝尔数[２４].因此,

上述递增顺序会收敛于最终态SEND.

引理２　最终态SEND是趋于稳定的.

证明:假设最终态SEND不是趋于稳定的.那么,必定存

在用户a会趋向于离开当前所在分组而加入新的分组,形成

新的分组集Scurrent,即Scurrent≻aSEND.这与SEND是最终态相

矛盾.因此最终态SEND是趋于稳定的.

３．２　基于Q学习的任务迁移与缓存优化算法

通过上一节的合作博弈,得到最佳车辆用户分组,在此基

础上,用户会将任务上传给服务器,本节采用 Q 学习算法来

优化服务器上的任务迁移缓存联合时延.Q学习 (QL)[２５]是

一种增强学习方法,首先代理通过与环境的交互获得环境的

信息,然后将所采取的行为得到的奖励存储在 Q表中.通过

更新 Q表,代理能够采取一系列行动来最大化累积奖励,并

将奖励设置为任务迁移缓存联合时延的倒数,通过奖励最大

化得出最小时延.任务迁移缓存联合时延函数为:

　χ(λ,E,ϖ)＝ ∑
S＝{S１,S２,,SN}

　∑
i＝A

i＝１
　 ∑

i＝M

i＝１
(Tmig＋Tdown)＋tb (１７)

引理３　χ(λ,E,ϖ)＝１－λE＋１

１－λ ＋λE＋１
ϖ

为非凸优化问题.
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证明:

∂２χ
∂λ２＝２λ(E－１)E(E＋１)－λE(E－２)(E－１)

λ－１ －

２(λE－２λE＋１＋１)
(λ－１)３ ＋２λE(E－１)－２λE(E＋１)

(λ－１)２ (１８)

∂２χ
∂λ∂E＝２λE－λE－１－λ(E－１)Eln(λ)＋

２λE(E＋１)ln(λ)

λ－１ －２λ(E＋１)ln(λ)－λEln(λ)

(λ－１)２ (１９)

∂２χ
∂E∂λ＝２λE－λE－１－λ(E－１)Eln(λ)＋２λE(E＋１)ln(λ)

λ－１ －

２λ(E＋１)ln(λ)－λEln(λ)

(λ－１)２ (２０)

∂２χ
∂E２＝－λElnλ２

－２λ(E＋１)lnλ２

λ－１
(２１)

∂２χ
∂ϖ２＝２

ϖ３ (２２)

其 Hessian矩阵为:

H＝

∂２f
∂λ２

∂２f
∂λ∂E ０

∂２f
∂E∂λ

∂２f
∂E２ ０

０ ０ ∂２χ
∂ϖ２

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

(２３)

在０＜λ＜１,０＜ϖ＜ϖmax,０＜E＜EMAX且E 为整数的条件

下,∂
２f

∂E２＜０,∂
２f

∂λ２ ＞０,∂
２f

∂λ∂E＝∂２f
∂E∂λ

,∂
２χ

∂ϖ２＞０.得出:

|H|＝∂２f
∂E２×∂２f

∂λ２ ×∂２χ
∂ϖ２－∂２f

∂λ∂E×∂２f
∂E∂λ×∂２χ

∂ϖ２＜０ (２４)

因此优化式(１７)为非凸优化问题.采用 Q 学习算法来

优化此问题,建立状态模型ξ＝{R,L,SEND},动作模型a＝{λ,

E,ϖ},奖励设为:

r＝ １
χ(λ,E,ϖ)

(２５)

这样 Q学习算法奖励最大化即为时延最小化.

Q学习的数学模型为:

Q(ξ,a)←(１－α)Q(ξ,a)＋α[r(ξ,a)＋γmaxQ(ξ′,a′)]

(２６)

其中,ξ表示当前的状态;a表示选择的行为;α是学习率,值

在０~１之间,本文设置为０．０１;r(ξ,a)表示在状态ξ下执行

动作a将得到的回报;γ表示折扣因子,决定时间的远近对回

报的影响程度,本文设置为０．９.

为了提高算法的稳定性,采用状态集和行为集分别收敛

的方法,MEC服务器记录状态Ｇ动作对应的执行次数及其状

态Ｇ动作值.当这个状态Ｇ动作值收敛时,把之前的值的平均

值视为状态Ｇ动作值,并停止对该状态Ｇ动作值的更新,即:

|Qn＋１(ξ,a)－Qn(ξ,a)|≤

Ω

(２７)

ϕn(ξ,a)＝ ∑
n－１

m＝１
Qm(ξ,a) (２８)

Q(ξ,a)＝ϕn(ξ,a)
n－１

(２９)

其中,Qn(ξ,a)是第n次迭代的价值回报.

Ω

≈１为收敛误差

参数.Q(ξ,a)为收敛后固定的状态行为回报.ϕn(ξ,a)为记

录n次迭代的效益累计值.当某个状态Ｇ动作值与上一次值

的差异足够小时,就认为该状态Ｇ动作值达到收敛状态.

由算法１可得车辆用户的最佳分组SEND,在此基础上,

利用算法２建立状态集ξ,通过行为集a的不断更新得到奖励

集r.最后不断地迭代学习,系统会得到最佳的行为参数指

标、最优的奖励,从而优化任务迁移缓存联合时延.

算法２　基于 Q 学习的任务迁移与缓存优化算法

输入:根据合作博弈算法得到最后分组SEND,更新状态集ξ,加入行为

集a

输出:奖励r

１．初始化Q矩阵

２．　for每一次探索

３．随机选择一个初始状态ξ

４．随机选择行为

５．利用选择的行为进入下一个状态ξ′

６．ξ←ξ′

７．多次探索后,Q矩阵趋于收敛

８．Until到达最终状态

３．３　时间复杂度

本文通过一个两阶段算法来优化任务时延函数.第一阶

段利用基于 NOMA的合作博弈卸载决策算法来优化卸载时

延,每次迭代进行n次计算操作,当算法迭代n次时,时间复

杂度为O(n２).第二阶段通过Q学习算法来优化分组用户的

任务迁移缓存联合时延,算法的时间复杂度为 O(n).整个算

法的时间复杂度为 O(n２＋n)＝O(n２).

４　仿真分析

本节基于 MATLAB平台对所提方案进行验证.文中相

关参数是参考 MEC白皮书的规定和IEEE８０２．１１p标准规

定下的车联网场景建立进行设定的.相关参数如表１所列.

表１　仿真参数表

Table１　Simulationparameter

参数值

输入数据的大小/kB １~７００
噪声功率/dBm －１００

任务所需 CPU周期数/GHz ０．１~１

MEC服务器 CPU周期频率/GHz ６
车辆用户的 CPU周期频率/GHz ０．５~１

传输带宽/MHz ５０~８０
最小脏页率/Mbps ５０

车辆最大传输功率/dbm ２０

RSU覆盖半径/m ２５０
最小λ ０．２

最大迭代次数EMAX ３０
路径损耗指数α ３
子载波个数 N ４

缓存内容总数ΓN １０~５０
平均单用户数据传输率ϖ/Mbps ５０~１００

图２是迭代次数与本文方案、全部本地计算方案和全部

卸载方案的平均时延对比图.由于车辆本地计算不涉及迭代
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运算,因此不受迭代次数的影响.迭代次数较少时,全部卸载

到 MEC服务器的时延最高.其原因是车辆自身有计算能力

可以应对目前的计算程度.随着迭代次数的增多,车辆用户

计算能力的弊端会凸显出来.因此,卸载计算可以降低任务

时延.本文方案不是单一的全部卸载,通过合作博弈,车辆用

户关联会发生变化,迭代次数越多,分组集越趋于最优,时延

会小于单一的全部卸载.

图２　迭代次数与平均时延的对比

Fig．２　Comparisonofnumberofiterationsandtotaldelay

图３给出了基于 NOMAＧMEC系统部分卸载方案(本文

方案)、基于 NOMAＧMEC系统全部卸载方案及基于 OFDM
(正交频分复用)ＧMEC系统部分卸载和全部卸载方案的性能

对比,即平均时延与用户数量的关系.首先,可以观察到,对

于所有方案,计算所涉及的网络延迟都随着用户数量的增加

而增加.最重要的是,在基于 NOMA 的方案中,可以观察

到,与部分卸载方案相比,将计算完全卸载到 MEC服务器会

导致更大的延迟.因此,将任务计算划分为卸载计算和本地

计算有助于其更快地完成任务.

图３　车辆用户数量与平均时延的对比

Fig．３　Comparisonofnumberofvehicleusersandaveragedelay

图４是关于传统 OMA 方案与 NOMA 方案用户容量的

对比图.

图４　带宽与用户容量的关系

Fig．４　Relationshipbetweenbandwidthandusercapacity

在 NOMA方案中,由于调度程序会在一个信道分配多

个用户进行同时传输,因此需要多用户调度算法,本文采用

合 作博弈算法对用户进行分组.由图４可知,与OMA方案

相比,NOMA方案在相同带宽下用户容量有所提高,获得了

大约４０％的增益.

图５是任务数据大小与平均时延的对比图.其中,对比

方案为无迁移缓存方案、仅迁移无缓存方案以及基于贪婪算

法的迁移缓存方案.

图５　数据大小与平均时延的关系

Fig．５　Relationshipbetweendatasizeandaveragedelay

首先,从图５可知,随着数据大小的增加,时延会增多.

无迁移缓存方案的平均时延是最大的,因为它没有合理地利

用 MEC服务器的计算资源.其次,若只迁移无缓存,会增加

服务器的计算量,导致时延增多.本文方案通过 Q学习算法

来优化任务迁移缓存联合时延,通过查看 Q 表找到最佳策

略,使累积奖励最大化.基于贪婪算法(GA)的方案选择当前

状态下的最佳决策,而不考虑整个系统的最佳决策,容易陷入

局部最优,因此其性能相比本文方案较差.

图６是 NOMA模式和 OFDM 模式中,缓存内容总数与

用户平均时延的关系图.从图６可知,随着缓存内容总数的

增多,用户平均时延会减少,这是因为缓存内容的增多,避免

了重复执行相同任务,从而简化了卸载过程,减少了 MEC服

务器计算资源的消耗,因此用户的时延会逐渐减少.从图６
中还可以看出,NOMA 模式的用户平均时延小于 OFDM 模

式的用户平均时延,这是因为在相同条件下,NOMA 可以承

载更多用户,所以相同内容的访问概率会增加,进而减少了重

复运算.

图６　缓存内容总数与用户平均时延的关系

Fig．６　Relationshipbetweentotalnumberofcachedcontentand

averageuserdelay

将本文方案与如下策略进行比较,任务缓存卸载方案

(TCO)[２６]、协作移动边缘计算方案(CMEC)[２７]和安全任务卸

载方案(STO)[２８].TCO方案将流行任务缓存于基站,关键任

务缓存于就近的 MEC服务器,提高了缓存命中率.CMEC
方案通过 MEC服务器协作计算来减少能量消耗.STO方案
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利用加密算法对任务进行加密解密,提高了任务的安全性.

但是它们都忽略了任务时延的影响.

图７给出了本文方案与 TCO方案、CMEC方案、STO方

案在不同任务数据大小下的卸载时延对比.由图７可知,与

其他方案相比,本文方案的时延消耗较小,这是因为本文通过

合作博弈得到的最佳车辆分组集来进行任务卸载,使卸载过

程更加智能高效,因此其效率高于对比方案.

图７　任务数据大小与任务卸载时延的对比

Fig．７　Comparisonoftaskdatasizeandtaskmigrationcachedelay

图８给出了本文方案与 TCO方案、CMEC方案、STO方

案在不同车辆用户数量大小下的总体时延对比.由图８可

知,随着车辆用户的增加,本文方案与 CMEC方案的时延低

于其他方案,这是因为 CMEC方案采用了 MEC服务器之间

的协作计算技术,在用户增多的情况下,其效率会高于其他方

案,但是其时延依然不是最优,原因在于本文方案在多用户场

景下,不仅考虑到基站之间的协作计算,还采用了任务迁移技

术,使得服务器计算资源得到充分合理的分配,因此本文方案

相比其他方案,时延降低了约２２％~４３％,且时延性能优于

其他方案.

图８　车辆用户数量与总体时延的对比

Fig．８　Comparisonofnumberofvehicleusersandoveralldelay

结束语　本文研究了基于 NOMAＧMEC的车联网任务

卸载、迁移与缓存策略问题,研究目标是降低针对基于 NOＧ

MAＧMEC的软件定义车联网中的任务卸载、迁移与缓存时

延.本文通过合作博弈得出最佳车辆用户分组,从而优化卸

载时延,并通过 Q学习算法来优化 MEC服务器中的任务迁

移缓存联合时延.仿真结果表明,本文算法效果良好,任务时

延得到优化.
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