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基于车流密度的车载边缘计算任务动态卸载策略

赵宏伟 尤静月 王阳阳 赵西珂
沈阳大学信息工程学院　沈阳１１００４１
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摘　要　针对车辆边缘计算的问题与挑战,提出了一种车Ｇ路Ｇ边协同的场景模型.以车辆密度为切入点,定义通信链路中断概

率最小化问题,建立关于车流密度的通信速率模型.结合车辆卸载、定价以及资源分配３种策略将系统优化目标描述为车辆侧

成本最小化,同时最大化 RSU 侧效用值的问题,引入问题分解的思想降低问题耦合度,将原始优化目标转换为卸载与定价之间

的平衡问题以及资源分配问题.验证卸载与定价博弈的 Nash均衡点的存在性,并提出一种基于Stackelberg博弈的分布式算

法(SDA)求解优化问题.最后通过仿真实验验证了车流密度对于传输速率的影响,以及SDA 为车辆降低了２４％的卸载成本,
为 RSU 提高了１１％的收益.
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DynamicUnloadingStrategyofVehicleEdgeComputingTasksBasedonTrafficDensity
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Abstract　Toaddresstheproblemsandchallengesofvehicleedgecomputing,ascenariomodelofvehicleＧroadＧedgecollaboration
isproposed．Usingvehicledensityastheentrypoint,thispaperdefinesthecommunicationlinkoutageprobabilityminimization
problemandestablishesacommunicationratemodelregardingvehicledensity．CombiningthethreestrategiesofvehicleunloaＧ
ding,pricingandresourceallocation,thesystemoptimizationobjectiveisdescribedastheproblemofminimizingthevehicleＧside
costandmaximizingtheRSUＧsideutilityvalue．Theproblemdecompositionideaisintroducedtoreducetheproblemcoupling,and
theoriginaloptimizationobjectiveistransformedintothebalanceproblembetweenunloadingandpricingandtheresourceallocaＧ
tionproblem．TheexistenceoftheNashequilibriumpointoftheunloadingandpricinggameisverified,andadistributedalgoＧ
rithm(SDA)basedonStackelberg＇sgameisproposedtosolvetheoptimizationproblem．Finally,theimpactoftrafficdensityon
transmissionrateisverifiedthroughsimulationexperiments,andSDAreducestheunloadingcostofvehiclesby２４％,andincreaＧ
sestherevenueofRSUby１１％．
Keywords　Edgecomputing,Trafficdensity,Stackelberggames,Nashequilibrium,Dynamicunloading
　

１　引言

车联网中大量应用程序面临着敏感时延、计算密集、高能

耗的需求.为此,车载边缘技术(VehicleEdgeTechnology,

VEC)通过在车辆附近部署服务器,用于车辆任务的处理,在
保证服务质量的同时提高车载任务卸载效率[１].VEC中,车
辆与路侧单元(Roadsideunit,RSU)使用通信链路进行任务

数据传输,车辆的移动性导致其地理位置随时间变化,而

RSU 的通信覆盖范围是有限的,若计算任务卸载无法在应用

程序的容差时间内完成,则卸载失败;若在卸载过程中通信链

路断开,则同样卸载失败[２].
关于容差时间问题,主要利用计算任务最大允许时延进

行约束,保证卸载、计算以及最后计算结果返回的总时间小

于计算任务最大允许时延.通信链路问题,是由于车联网中

接入方式多样,如蜂窝网络、RSU 等形成异构网络,而引起多

网络之间互相干扰,以及车流密度变化引发的道路热点分布

不均所导致的.为降低干扰程度和适应道路热点分布,考虑

车辆与 RSU之间的中断概率,即当前链路容量是否能满足

所有用户任务传输速率.若不能满足,又会以多大的中断概

率导致任务传输中断[３].
除此之外,随着车辆任务类型日益丰富以及处理难度逐

渐提高,边缘服务器在提供服务时,不仅要考虑合理分配任务

资源,还要在保证不打击车辆任务卸载积极性的情况下收取

一定的服务费用,用来维护自身成本.上述众多挑战使得车

联网环境下的任务卸载难度逐渐提升.

２　相关工作

关于边缘计算的现有研究主要集中在卸载策略、资源
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分配策略以及负载均衡等问题上,并据此建立优化目标,同时

Lyapunov优化、凸优化、博弈论等优化方法也成为边缘计算

网络中调度计算卸载任务的重要工具[４].Lin等[５]为解决系

统成本最小化问题,通过引入 Lyapunov优化队列进行问题

转换,并提出一种动态资源分配方案.Yang等[６]提出一种深

度确定性策略梯度算法(DDPG)调整边缘服务器的负载平

衡,以减少传输能量和延迟.Tian等[７]提出一种基于量子粒

子群算法和基于启发式算法的边缘节点负载均衡算法解决系

统时延最小化问题.除了以上对某一策略的单独研究之外,
也有很多学者联合多种角度进行研究,例如,联合卸载决策与

资源分配或带宽分配进行研究.Tong等[８]考虑了移动用户

设备与基站之间的移动性,提出一种深度强化学习(DRL)算
法,根据优化目标为每个任务选择合适的计算节点,在算法训

练过程中学习求解目标问题的最优策略.Wang等[９]提出一

种有效搜索车辆与 VEC服务器之间的瓦尔拉斯均衡点的算

法来寻求卸载与资源分配策略.Chen等[１０]联合优化卸载失

败率和卸载过程的总能耗,设计一种基于深度强化学习的计

算卸载策略来优化目标.Zeng等[１１]提出一种基于遗传算法

的快速搜索算法寻找系统博弈问题的均衡点,实现志愿者车

辆成本最大化.

以上相关边缘计算任务卸载策略,大多从某一角度进行

边缘计算任务卸载策略的研究,并且 VEC场景模型缺少对时

延敏感性、通信模型动态性等因素的设置.因此,本文从车流

密度、移动性和均衡性等多个角度开展研究,进行车载边缘计

算任务动态卸载模型搭建与算法设计,解决在多视角、多模态

车载边缘场景下,车辆任务动态卸载过程中的优化问题.

本文的主要贡献如下:

１)以车流密度为出发点,通过引入通信链路中断概率最

小化问题,研究车流密度与传输功率之间的关系,并提出一种

基于车流密度的自适应传输速率模型.

２)建立系统优化目标,针对优化问题中卸载与定价之间

的博弈,验证该博弈的 Nash均衡点的存在且唯一性,利用基

于强化学习改进的蜂群算法求解资源分配问题.最后提出一

种基于 Stackelberg 博 弈 的 分 布 式 算 法 (Distributed AlgoＧ
rithmBasedonStackelbergGame,SDA)求解优化问题.

３　车载边缘计算任务动态卸载模型

３．１　基于车流密度通信模型

车流密度作为交通中的一项重要参数,用来描述某一车

道在某个时间点的车辆总数,表征了该车道上的车辆密集程

度.作为车联网环境中不可忽略的因素之一,其随时空动态

变化而难以实时监测,但最近几年,随着科学技术的发展,已
有不少研究突破了这一难点.Zhu[１２]通过传感器采集的车辆

信号、地磁信号以及周围环境的干扰信号等数据,设计了一个

车流密度监测系统,并根据车流密度值划分了４种道路情况

(拥堵 状 态、聚 集 拥 堵 状 态、拥 堵 消 散 状 态、畅 通 状 态).

Gao[１３]利用交通流中车辆速度、车流密度、车流量这３项基本

参数之间的关系,对宏观交通流模型进行改进,并取得了不错

的效果.以上研究成果证明了车流密度通过现有技术可以被

监测,这也为本文研究工作提供了有力支撑.同时,根据

GreenShields提出的“速度Ｇ密度线性模型”,一般车流密度条

件下,速度与车流密度存在一定线性关系,如式(１)所示:

V＝Vf １－ ℓ
ℓmax( ) (１)

其中,Vf＝７５km/h为我国标准自由流速度;ℓ为当前车流密

度,ℓmax为城市最大限制车流９８辆/km􀅰车道.
中断概率作为评估通信链路的一项重要指标,描述了链

路容量与用户传输速率之间的关系,当前者小于后者时,会引

发通信中断,该事件的存在概率取决于信道信噪比、信道衰落

模型以及传输功率.为此,定义系统存在 N 辆车时,计算任

务从车辆传送到 RSU,共占据 N 个信道,两者之间的链路容

量可描述为如下:

I＝１
Nlog １＋Es|hsd|２γ＋ ∑

N－１

１

Es|hsd|２γ
１＋Es|hsd|２γ[ ] (２)

其中,Es 为车辆与 RSU 之间的传输速率;hsd 为车辆与 RSU
之间的信道增益,且hsd~(０,σ２

sd);γ为信噪比.
结合式(１)定义车流密度期望值为:

ℓ
－
＝ℓmax(１－V

Vf
) (３)

通过引入比例系数k,将传输功率表示为:

Es＝k１
ℓ
－ (４)

改变k值,调整车流密度与传输功率之间关系,合理改善

链路容量.根 据 香 农 定 理 定 义 无 线 信 道 传 输 速 率 为r＝
Blog２[(１＋Eshsd)/zsd],其中B为带宽,zsd表示高斯白噪声.

针对每个车流密度值ℓ,均存在一个合适的k值,用于调

整传输功率,降低通信中断概率,定义传输中断概率表达式.

Pcut＝P(I＜r)

＝P[１
Nlog １＋Es|hsd|２γ＋∑

NＧ１

１

Es|hsd|２γ
Es|hsd|２γ＋１

]＜r[ ]

＝
１＋Eshsd

zsd[ ]
NB

－１[ ]
N

N!
１

Esσ２
sd

１
γN ∏

N－１

１

１
Esσ２

sd( ) (５)

只有中断概率低,车辆与 RSU之间的任务传输与处理才

能顺利完成.为此,定义关于中断概率最小化的问题.

minPcut

s．t．Es＝k１
ℓ
－

(６)

为方便后续计算,对上述问题取对数处理,并代入式(４)
可得:

logPcut＝Nlog
１＋

k１
ℓ
－hsd

zsd

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

NB

－１
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
－log(N!)－

log(kδ２
sd)＋N(log(k)－log(γ))＋(N－

１)(log(k)＋２log(δ２
sd)) (７)

去除式(７)中与优化目标无关的常数项,建立关于目标函

数的Lagrange函数,如式(８)所示:

L(μ′)＝Nlog
１＋

k１
ℓ
－hsd

zsd

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

NB

－１
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋２(N－

１)log(k)＋μ′∑
N

１
(k－１) (８)

其中,μ′为Lagrange乘子.对式(８)中k与μ′求导,令其等式

结果为０,如式(９)所示:

∂L(μ′)
∂k ＝＝ N２B

１＋
k１

ℓ
－hsd

zsd

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

NB

－１
１＋

k１
ℓ
－hsd

zsd

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

NB－１
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hsd

ℓ
－ ＋２(N－１)

k
(９)

∂L(μ′)
∂μ′

＝∑
N

１
(k－１)＝０ (１０)

利用梯度下降法求上式,得到k的迭代步长,

k＝k－１
２

∂L(μ′)
∂k

(１１)

则基于车流密度的传输速率自适应调整过程如下:

１)更新当前车流密度ℓ,根据式(１)和式(３)计算ℓ
－;

２)根据式(７)－式(１１),计算最小化中断概率问题,按照

迭代步长公式,逐步求得中断概率最小时的k值.

３)k值回代式(４),计算该车流密度下的传输功率,并更

新传输速率值.
车流密度自适应传输速率模型可定义为下式:

r(ℓ)＝Blog２
１＋Es(ℓ)hsd

zsd( ) (１２)

其中,Es(ℓ)表示车流 密 度ℓ下,车 辆 与 RSU 之 间 的 传 输

功率.

３．２　车载边缘计算任务卸载模型

如图１所示,本文考虑单向车道的道路场景,系统由车辆

以及卸载 MEC服务器的 RSU 组成.考虑到信号圆会造成

的通信死角(图中红线范围),我们将 RSU的有效通信范围重

新定义为长度为L的矩形.车辆集v＝(v１,v２,􀆺,vn),每个

车辆携带的任务信息简化为三元组形式vn＝{Dn,Tmax
n ,α}(任

务总数据量大小,任务允许最大时延,任务时延敏感度).车

辆任务卸载集合描述为d＝{d１,d２,􀆺,dn},dn 表示车辆n的

任务卸载量.此外,RSU针对车辆发来的任务请求进行资源

分配,Q＝{q１,q２,􀆺,qn}表示 RSU 分配给车辆的计算资源.
为维护服务器正常运转,对计算资源实行动态收费制,计算资

源单价集合设置为P＝{p１,p２,􀆺,pn},pn 表示 RSU 公布给

车辆n的计算资源单价.考虑到车联网的时延敏感性较高,
我们将系统评估时间离散为单个时隙T＝{１,２,􀆺,τ,􀆺,T}
进行问题处理.同时车辆的高移动性决定了对信息处理实时

性的高要求,以 RSU 为中心点,建立通信坐标系,车辆与

RSU之间的欧几里得距离描述为Rn＝ x２
n＋y２

n ,(xn,yn)为
车辆所在位置坐标,任意车辆在 RSU通信范围内停留时间可

描述为Tstay
n ＝L－xn

V
.

图１　车载边缘场景(电子版为彩图)

Fig．１　OnＧboardedgescene

本研究中,车辆任务有两种处理方式.１)本地计算,计算

任务数据量大小为(Dn－dn)bit,规定车辆拥有一定计算能力

Flocal
n ,则本地计算时间表示为tlocal

n ＝(Dn－dn)/Flocal
n ;本地计

算能耗Elocal
n ＝θ′(Flocal

n )２(Dn－dn),其中θ′是取决于芯片结构

的能量系数[１４].为此,定义本地计算中车辆开销函数为Xlocal
n

＝κtαtlocal
n ＋κeElocal

n ,其中κt 与κe 分别为时间/能耗开销因子.

２)卸载计算,该过程包括任务上传、任务计算、任务结果回传.

其中,任务结果的数据量远远小于初始任务量,任务结果回传

时间与能耗忽略不计.定义传输时间tup
n ＝dn/r(ℓ),传输能耗

为Eup
n ＝Estup

n ;传输过程中车辆开销函数定义为Xup
n ＝κtαtup

n ＋

κeEup
n ;计算时延tcal

R ＝dn/Fmec以及产生的能耗Ecal
R ＝ϖ(qn)３

(Fmec为 MEC计算能力,ϖ为计算过程中对 CPU 周期频率的

消耗系数),其中资源分配满足qn＝(ϕndn)/τ,ϕn∈(０,１)描述

了卸载任务与资源分配之间的转换关系.RSU 开销函数可

定义为Xup
R ＝κttcal

R ＋κeEcal
R .

根据以上公式,分别建立车辆侧的成本函数与 RSU侧的

效用函数.

１)车辆侧成本函数

定义车辆侧支付成本函数为:

U０
n＝∑

n

１
(dn∗pn－Gn) (１３)

其中,Gn＝ln(１＋εdn)(ε为大于０的系统参数)为车辆n通过

将任务卸载到 RSU获得的收益.

车辆除了支付成本之外,开销函数作为其成本的一部分,

同样需要被考虑入内,为此定义车辆侧成本函数为:

Un＝U０
n＋∑

n

１
Xlocal

n ＋Xup
n (１４)

由于车联网具有时变性,其对单个时隙求最优的实际意

义不大,故将车辆侧的优化问题表述为一个长期随机优化

问题.

Ρ１:min
dn
　U

~
n＝lim

T→∞

１
TE{Un}

s．t．tup
n ＋tcal

R ≤min(Tmax
n ,Tstay

n ) (a)

Elocal
n ＋Eup

n ≤Emax (b)

α∈(０,１) (c)

约束(a)保证了任务在车辆驶离通信范围前或者任务最

大允许时延内完成;约束(b)代表车辆能耗不超过阈值Emax;

约束(c)表示任务时延敏感度,保证任务实际可行性以及合理

性.

２)RSU侧效用函数

将 RSU侧收益函数描述为下式:

U０
R＝∑

n
[(pn－ )∗qn] (１５)

其中, 为计算资源成本单价.

RSU处理任务时延付出的开销(时延、能耗)从收益中扣

除后所得才是其最终效用.RSU侧效用函数可描述为:

UR＝U０
R－Xup

R (１６)

同理,建立 RSU长期优化函数.

Ρ２:max
pn,qn

　U
~

R＝lim
T→∞

１
TE{UR}

s．t．∑qn≤Qmax (a１)

pn≥ζ (b１)

pmin≤pvi≤pmax (c１)

dn{pn,qn}＝argmin
dn

　U
~
n (d１)

约束(a１)保证了 RSU 为所有用户车辆分配的计算资源

不可超过所拥有的最大计算资源Qmax;约束(b１)保证收益总

是正数;约束(c１)是为了维护市场稳定的同时防止溢价而设

置的价格范围.约束(d１)表明了问题 P１与 P２之间具有较

强的耦合性.
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４　车载边缘算法设计

综上可知,车辆侧目标是最小化每个用户长期平均成本,

决策变量为{dn};RSU 的目标是最大化长期平均效用,决策

变量为双变量{pn,qn}.同时两个问题之间的强耦合性,导致

３个决策问题的求解复杂度较高,因此考虑对问题进行分解

处理,先固定计算资源分配策略,将卸载策略与定价策略描述

为Stackelberg博弈过程,并对该过程进行问题重述,求解最

佳卸载策略d∗ 以及定价策略P∗ ;接着根据d∗ 和P∗ 求解最

佳计算资源分配策略Q∗ .

４．１　定价与卸载博弈中Nash均衡分析

车辆与 RSU 之间的合 作 满 足 Stackelberg 博 弈 过 程.

表１列出了这一博弈的基础信息.

表１　Stackelberg博弈信息

Table１　Stackelberggameinformation

参与者 策略 收益

车辆(跟随者) d＝{d１,d２,􀆺,di,􀆺,dn} U
~
n

RSU(领导者) P＝{p１,p２,􀆺,pn} U
~
R

注:本文设计了一组参与者,包括 RSU和车辆集.

针对Stackelberg博弈中纳什均衡点ℤ＝(P∗ ,d∗ )的存

在性,做了如下证明.

定理１　卸载策略与定价策略的每一轮博弈,都存在唯

一均衡点.同时,该点处的策略值能够满足自身优化目标.

证明:在上述博弈Ω＝{d１,d２,􀆺,dn;p１,p２,􀆺,pn}中,

如果由博弈方的各一个策略组成的某个策略组合{d∗
i ;p∗

i }

中,任一博弈方i的策略d∗
i 对另一博弈方策略组合也是最佳

对策,即满足:

U
~
n{d１,d２,􀆺,dn;p∗

１ ,􀆺,p∗
i－１,p∗

i ,p∗
i＋１,􀆺,p∗

n }≤U
~
n

{d１,d２,􀆺,dn;p１,p２,􀆺,pi－１,pi,pi＋１,􀆺,pn}

U
~

R{d∗
１ ,􀆺,d∗

i－１,d∗
i ,d∗

i＋１,􀆺,d∗
n ;p１,p２,􀆺,pn}≥U

~
R

{d１,d２,􀆺,di－１,di,di＋１,􀆺,dn;p１,p２,􀆺,pn}

同时策略空间满足d＝ØandP＝Ø ∀RN ,且存在凸闭

集合,U
~
n 和U

~
R 在Ω 上连续.为此,只需证明函数凸性,即可

得到 Nash均衡点.
任务卸载量为连续变量,分别对车辆侧成本函数进行关

于卸载量的一阶、二阶求导可得:

∂Un

∂dn
＝pn－ ε

１＋εdn
－κtα
Flocal

n
－κeθ′(Flocal

n )２＋κtα
r(ℓ)＋

κeEs

r(ℓ)

(１７)

∂２Un

∂２dn
＝ ε２

(１＋εdn)２
(１８)

二阶导数大于零恒成立,即目标函数 P１在可行域上是

强凸函数.通过令一阶导取０可得下式:

dn′＝
ε－(pn－κtα

Flocal
n

－κeθ′(Flocal
n )２＋κtα

r(ℓ)＋
κeEs

r(ℓ))

ε(pn－κtα
Flocal

n
－κeθ′(Flocal

n )２＋κtα
r(ℓ)＋

κeEs

r(ℓ))
(１９)

车辆侧优化函数在(０,dn′)内单调递减,在(dn′,Dn)处单

调递增.在dn′处达到最小值 minUn,所以dn′＝d∗
n .

将式(１９)带入 RSU侧效用函数表达式,并对该表达式求

关于定价变量的一阶导数:

∂UR

∂pn
＝qn－ κt

Fmec

ε－(pn＋M)
ε(pn＋M) (２０)

其中,M＝－κtα
Flocal

n
－κeθ′(Flocal

n )２＋κtα
r(ℓ)＋

κeEs

r(ℓ).

根据式(２０)无法直接判断其凹凸性,继续对其求价格变

量的二阶导得:

∂２UR

∂２pn
＝－ κt

Fmec

１
(pn＋M)２ (２１)

式(２１)中结果小于０恒成立,故UR 是关于pn 的凸函

数.令一阶导等于０,可得极值点pn′＝ εκt

εqnFmec
－M.在可行

域上,RSU 侧效 用 函 数 在 [pmin,pn′]内 单 调 递 增,在 [pn′,

pmax]内单调递减,存在极大值点满足 maxUR,此时 pn′＝

p∗
n .据此,系统始终存在且唯一纳什均衡点ℤ＝(P∗ ,d∗ )同

时满足P１和P２问题的要求.

证明了博弈问题均衡点的存在性后,关于计算资源分配

的问题可等价为最佳转换系数ϕn 的求解问题.考虑到问题

全局性,利用基于强化学习改进的蜂群算法(ArtificialBee
ColonyAlgorithmImprovedbyQＧLearning,QＧABC)求解ϕn.

４．２　基于QＧABC资源分配策略

对问题P２进行重述,在给定{d,P}的情况下,RSU 侧效

用函数是仅关于计算资源分配{Q}的问题.此时问题 P２可

重述为P２．１,如下:

Ρ２．１:max
qn
　U

~
R＝lim

T→∞

１
TE{UR}

s．t．(a１)

０≤ϕn≤１ (e１)

系统将一个连续时间的问题进行离散化处理,可将这一

过程描述为马尔可夫决策过程(MDP).该过程由状态空间

S(τ)、动作空间a(τ)以及奖励空间κ(τ)组成.

S(τ):描述了每一时隙τ的系统状态,定义S(τ)＝‹ℓ,v,

ℤ›.

ℓ＝[ℓ１,ℓ２,􀆺,ℓτ,􀆺,ℓT]描述了每一时隙的车流密度

情况.

v描述了车辆的基本信息,包括任务总量、位置坐标、最
大允许时延,以及任务时延敏感度.

v＝

Dτ
１ (x１,y１)τ Tτ．max

１ ατ
１

Dτ
２ (x２,y２)τ Tτ．max

２ ατ
２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Dτ
n (xn,yn)τ Tτ．max

n ατ
n

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ℤ＝(P∗ ,d∗ )描述了博弈过程达到 Nash均衡点时的卸

载策略与定价策略.P＝{p∗
１ ,p∗

２ ,􀆺,p∗
n },d＝{d∗

１ ,d∗
２ ,􀆺,

d∗
n }.

A(τ)描述了时隙τ系统采取的动作,即选择转换系数

ϕ＝{ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕn}.

κ(τ):奖励空间,描述了系统根据环境做出动作策略获得

的回报,用于学习阶段,学习体根据收到的奖励更新策略直至

算法收敛,并根据下式更新.

κτ
φ＝

ϕ∗
n , Uτ

R＞Uτ－１
R

－ϕ∗
n , otherwise{

智能体通过不断学习进行 Q值表的更新,其更新机制可

以描述为下式:

QΔ(S(τ),A(τ))＝κτ
Δ(S(τ),A(τ))＋η[κτ

Δ(S(τ),A(τ))＋
θmaxQΔ(S(τ＋１),A(τ＋１))－
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QΔ(S(τ),A(τ))] (２２)

其中,Δ＝(ϕ),S(τ＋１)和A(τ＋１)分别表示下一时隙状态以

及采取的动作,η∈[０,１]表示折现系数,θ表示学习率.

对于初始动作即ϕ＝{ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕn}的选择,根据人工蜂

群算法的初始化随机公式生成;随后进入雇佣蜂阶段,为保证

种群多样性,我们以一定概率接受差解[１５];之后进入观察蜂

阶段;最后进入侦察蜂阶段.为提高新蜜源的质量,不再使用

随机公式,而是考虑利用 Q值表对转化后的侦察蜂搜索行为

进行指导,如式(２３)所示:

X􀱇
ij ＝XBesti＋rand(０,１)∗(XBesti＋ ∑

Itemax

Ite＝１
　κτ

ϕ) (２３)

其中,X􀱇
ij 为搜索新蜜源公式.在上一轮迭代中获得适应度最

佳值的蜜源称为精英解 XBesti,∑
Itemax

Ite＝１
κτ

ϕ 为累计奖励值.蜂群

与学习体的交互过程图２所示.

图２　蜂群与学习体交互过程

Fig．２　Interactionprocessbetweenbeecolonyandlearningagent

　　上述算法利用了人工蜂群算法较强的全局搜索能力以及

强化学习的学习能力,使得系统寻找的转换系数更满足目标

函数的要求.具体步骤如算法１所示.
算法１　基于强化学习改进的蜂群算法 QＧABC
输入:ℓ,a,Dn,Tmax

n ,(xn,yn)等基础参数以及最大迭代次数gmax

输出:转换比例系数ϕ＝{ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕn}

１．初始化迭代次数g＝０;

２．初始化蜜源位置以及 Q值表;

３:whileg＜gmax;

４．　forτ＝１∶T:

５．　　进入雇佣蜂阶段,生成蜜源位置;

６．　　进入观察蜂阶段,并更新学习体的动作 A(τ);

７．　　更新奖励空间κ(τ),根据等式(２２)更新 Q值表;

８．　　进入侦察蜂阶段,由 Q值表指导转化后的侦察蜂搜索行为;

９．　end;

１０．g＝g＋１;

１１．end

４．３　基于Stackelberg博弈的分布式算法

上述分析完成了定价与卸载之间 Nash均衡点的证明,
并利用 QＧABC算法对全局最优计算资源分配问题进行了求

解.针对上述建立的优化问题,本文提出了一种基于StackＧ
elberg博弈的分布式算法(SDA).在该算法中,车辆与 RSU
之间需要进行频繁交互,领导者 RSU率先向市场公布定价策

略,跟随者车辆根据价格计算卸载量.具体步骤如算法 ２
所示.
算法２　基于Stackelberg博弈的分布式算法(SDA)
输入:ℓ,a,Dn,Tmax

n ,(xn,yn)等基础参数以及迭代次数I＝０,阈值ψ
输出:{d∗ ,P∗ ,Q∗}

１．根据式(１２)计算r(ℓ);

２:初始化车辆与 RSU函数值,即 U
~

n＝０,U
~

R＝０;

３．RSU公布价格P,固定ϕ;

４．forI＝０:

５．　 for∀vndo:

６．　　 车辆根据等式(１９)计算dn′;

７．　　 if问题P１中(a)成立:

８．　　　　 d∗
n ＝dn′;

９．　　　　ifd∗
n ≥Dnthen:

１０．　　　　　d∗
n ＝Dn;

１１．　　　　end;

１２．　　　end;

１３．　　end;

１４．根据等式P１和P２计算并更新 U
~

n 和 U
~

R;

１５．固定{d∗ ,P∗},根据算法１计算 QI;

１６．　　ifU
~I

n≤U
~I－１

n 且 U
~I

R≥U
~I－１

R do:

１７．　　　I＝I＋１;

１８．　　else:

１９．　　　break;

２０．　　end;

２１．end

５　仿真实验

５．１　实验参数

模拟场景配置了１个协载 MEC服务器的RSU单元和多

辆同一类型侧车辆,并利用 MATLAB中的随机函数生成车

辆坐标.为更好地模拟道路变化,我们利用车流密度、车辆速

度的关系,动态生成车辆个数以及车辆速度,同时固定４个测

试车辆,分别代表不同大小的时延系数,以提高结果可视度,

其任务量 大 小 (bit)和 时 延 敏 感 度 参 数 分 别 为 (D１,α)＝
(６．２∗１０３,０．５),(D２,α)＝(６．２∗１０３,０．１),(D３,α)＝(６．２∗

１０３,０．７),(D４,α)＝(６．２∗１０３,０．９).其余参数设置如表２
所列.
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表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersettings

参数值 参数含义

n′＝４/辆 测试车辆个数

L＝５０/km 通信覆盖长度

ε＝０．２８ 系统参数

Cmax＝１MHz RSU计算能力

γ＝８５００dB 信噪比

θ′＝１０－２５ 能耗系数

κt＝０．６８ 时间开销因子

κe＝０．３２ 能耗开销因子

η＝０．３５ 折现系数

θ＝０．７２ 学习率

５．２　实验结果分析

实验首先验证了车流密度对于传输速率的影响.如图３
所示,随着车流密度的增加,车速呈线性降低趋势,同时,在达

到车流密度阈值时,传输速率也下降了很多,但并未降低到

０,这对于实际交通来说是合理的,由于信道传输能力较强,因
此其不会因车辆过于拥堵导致信道完全堵塞,也说明了本文

的传输速率模型合理且适用,可为接下来的实验提供可靠的

基础.

图３　车速与信道传输速率变化图

Fig．３　Variationofvehiclespeedandchanneltransmissionrate

接着,验证本文针对资源分配提出的算法(QＧABC)收敛

性.文献[１６]中针对车辆边缘计算模型中的卸载策略与定价

策略提出了 一 种 基 于 强 化 学 习 改 进 的 差 分 进 化 算 法 (QＧ
learningＧimprovedDifferentialEvolutionAlgorithm,QＧDE),
但该研究并未考虑车流密度的影响,与本文场景有些许差异.
通过图４所示的迭代曲线可知,ABC算法的寻优能力最差,
迭代时间长且容易陷入局部最优值;QＧDE容易早熟,寻优能

力不如 QＧABC;而 QＧABC在复杂的动态场景下,整体寻优能

力最强.

图４　不同算法优化对比

Fig．４　Comparisonofoptimizationofdifferentalgorithms

图５给出了测试车辆卸载量与价格的变化图.整体来

看,在算法运行初期,定价与卸载两种策略相互博弈并最终收

敛到一个平稳的状态,即达到博弈均衡点.从图５(a)和图

５(c)来看,两用户的最终定价几乎一致,但用户３对时延敏感

度较高,所以相同价格下,其卸载的任务量要少很多;在图

５(a)和图５(b)中,用户２时延敏感度较低,不仅任务卸载量

要高于前者,定价也较前者低;图５(b)和图５(d)中,两者卸载

量一致,但用户４的时延敏感度最高,价格也是最高的.

(a)

(b)

(c)

(d)

图５　用户定价与卸载策略变化趋势

Fig．５　Changetrendofuserpricinganduninstallationstrategies

为验证本文策略的有效性,进行了对比实验.如图６所

示,在系统运行前１０s内,归一化后累积的系统车辆成本值,
在两种不同策略下有着较大的差异(固定卸载策略是指不考

虑外在因素,车辆总以定值进行任务卸载);同时,归一化后服

务器的收益,在动态定价策略的指导下明显要高于固定定价

策略(固定定价策略指服务器始终用固定价格向车辆收取费

用).

图６　策略对比

Fig．６　Strategycomparison

结束语　本文研究了车载边缘计算任务动态卸载、定价

以及资源分配的问题.建立了车联网问题场景模型、以车流

密度为参考点的通信模型和计算任务动态卸载模型.为降低
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优化问题的求解难度,对问题进行分解处理,并针对每个子问

题提出相应的解决算法.最后实验表明本研究中改进的基于

车辆密度的通信模型更具有优越性,并且验证了车辆密度大

小对传输速率的影响,更接近真实场景,具有一定的现实意

义.在未来车联网和边缘计算的研究中,车辆密度是一个很

好的切入点,通过引入该变量动态传输模型比固定传输模型

更符合实际,该方向值得做进一步研究.
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