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摘　要　车载边缘计算中的任务卸载决策主要解决任务何时卸载,以及卸载至哪里执行的问题.车辆的高速行驶会造成卸载

接入设备频繁变化,卸载通信链路随时可能中断,这要求车辆一旦获得卸载机会,就必须立即做出卸载决策.现有的卸载决策

研究专注于如何最大化任务卸载执行增益,未充分考虑卸载决策时效对卸载策略的影响,导致提出的卸载决策方法的时间复杂

度和空间复杂度高,无法用于高速行驶车辆的在线任务卸载决策.为解决上述问题,首先综合考虑卸载决策时效和卸载增益因

素的影响,建立高速行驶车辆的任务卸载决策模型,并将其转化为类秘书问题.然后,提出了一种基于加权二部图匹配的在线

车载任务卸载决策算法 OODA,以协助车辆在依次经过多个异构的边缘服务器时,做出实时的任务卸载决策,并最大化整体卸

载执行增益.最后,理论分析 OODA算法的竞争比,并采用仿真实验验证该算法的可行性和有效性.

关键词:车载边缘计算;任务卸载;秘书问题;加权二部图匹配
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Abstract　Whenandwheretooffloadingtasksarethemainproblemstobesolvedinthetaskoffloadingdecisioninvehicularedge
computing．Highspeeddrivingofthevehiclecausesfrequentchangesofoffloadingaccessdevices,andtheoffloadingcommunicaＧ
tionbetweenthevehicleandtheoffloadingaccessdevicemaybreakatanytime．Thisrequiresthattheoffloadingdecisionshould
bemadeimmediatelyoncethevehicleobtainsanoffloadingopportunity．Theexistingoffloadingdecisionresearchfocusesonhow
tomaximizetheoffloadinggain,withoutfullyconsideringtheimpactofthetimelinessofoffloadingdecisiononoffloadingstrateＧ

gy．Asaresult,theproposedoffloadingdecisionmethodshavehightimeandspacecomplexity,andcannotbeusedforonlinetask
offloadingdecisionsofhighＧspeedvehicles．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperfirstcomprehensivelyconsiderstheinＧ
fluenceofoffloadingdecisionＧmakingtimelinessandoffloadinggainfactors,establishesataskoffloadingdecisionmodelforhighＧ
speedvehicles,andtransformsitintoavariationofthesecretaryproblem．Then,anonlinevehicletaskoffloadingdecisionalgoＧ
rithmOODAbasedonweightedbipartitegraphmatchingisproposedtoassistthevehicletomakerealＧtimetaskoffloadingdeciＧ
sionswhenpassingthroughmultipleheterogeneousedgeserverssequentially,andmaximizetheoveralloffloadinggain．Finally,

theoreticalanalysisshowsthatthecompetitiveratioofOODAalgorithmisanalyzedtheoretically．Extensivesimulationresults
showthatOODAisfeasibleandeffective．
Keywords　Vehicleedgecomputing,Taskoffloading,Secretaryproblem,Weightedbipartitegraphmatching
　

１　引言

随着智能交通系统的快速发展,车载系统中包含的计算

密集型、时延敏感型任务呈爆炸式增长[１].由于自身的计算

和存储资源有限,车辆通常无法独立完成上述车载任务.据

此,将车联网与移动边缘计算相结合的车载边缘计算[２]应运



而生.其主要思想是:车辆会根据任务卸载决策方法,将无法

独立执行的任务通过路侧单元、基站等卸载接入设备,选择性

地卸载至边缘服务器执行,从而获得卸载执行增益(包括时延

或能耗)等[３].

卸载决策是车载边缘计算的关键技术,也是难点技术[４],

主要解决任务何时卸载以及卸载至哪里执行的问题.图１是

高速行驶车辆的任务卸载决策场景示意图.与其他的车载任

务卸载决策场景相比,高速行驶车辆更注重卸载决策的时效

性,原因在于:车辆的高速行驶会造成卸载接入设备的频繁变

化,并且负责任务卸载的通信链路随时可能中断[５].上述情

况均要求车辆一旦获得卸载机会,就必须立即做出任务卸载

决策,否则有可能永远失去本次卸载机会.对于某些时效性

强的车载任务,错失某次卸载机会就意味着执行失败.而当

执行失败的任务达到一定量级时,会严重影响车载系统的正

常运转.

现有的车载任务卸载决策研究大多以最大化任务卸载执

行增益为目标[６Ｇ１０],所提卸载决策方法通常大型且复杂,决策

的时间复杂度和空间复杂度均较高[１１],无法满足高速行驶车

辆对卸载决策的时效性需求.因此,亟需设计一种新的在线

车载任务卸载决策方法,协助车辆在获得卸载机会时,做出实

时的任务卸载决策,并最大化任务卸载执行增益.

本文认为高速行驶车辆的在线任务卸载决策问题,本质

上是对车载边缘计算系统中的边缘服务器资源的在线分配问

题.其目标是,在获得实时的任务卸载策略(资源在线分配)

的同时,最大化整体任务卸载执行增益(资源分配效益).该

问题的难点在于:在决策之初,车辆携带的车载任务(资源征

用方)是已知的,而将经过的边缘服务器(资源方)是未知的.

随着车辆的高速行驶,边缘服务器以随机顺序依次出现,并且

与其相关的任务卸载可能性(资源分配可能性)以及卸载执行

增益(分配效益)会随之变为已知.上述问题属于类秘书问

题[１２],如果能将其转化为加权二部图匹配[１３]问题,则能采用

改进的加权二部图在线匹配算法进行有效求解.

本文的主要工作有:

１)对高速行驶车辆的任务卸载决策建模,并将其转化为

类秘书问题;

２)提出了一种基于二部图匹配的在线任务卸载决策算法

OODA,以获得高速行驶车辆的实时任务卸载策略;

３)采用竞争比分析 OODA算法的性能,并通过仿真实验

验证该算法的可行性和有效性.

２　相关工作

研究者们以最大化任务的卸载执行增益为目标,提出了

大量的卸载决策方法.Zhan等[６]采用马尔可夫决策过程对

高速行驶车辆的任务调度过程进行建模,并提出了一种将近

端策略优化与卷积神经网络相结合的任务卸载调度算法,在

确保时延和能耗权衡的同时,实现车辆长期成本的最小化.

Wang等[７]针对资源有限的车载任务卸载决策问题,综合考

虑车辆与卸载接入点之间的距离,以及多个车辆对边缘服务

器资源的竞争,提出了一种基于博弈模型的分布式任务卸载

决策算法,采用多用户非合作博弈模型调整每个车辆的任务

卸载概率,从而实现对 MEC资源的充分利用,并最大化每个

车辆的效用.Dai等[８]研究了众包场景下由数据驱动的车载

任务卸载问题,提出了一种基于异步 QＧlearning算法的卸载

决策机制,用于最小化车辆的平均服务时间和平均服务成本.

然而,上述方法未充分考虑卸载决策的时效性,造成决策的时

间复杂度和空间复杂度较高.
在线车载任务卸载决策是目前的研究热点.Dai等[９]针

对移动车辆的实时任务卸载策略,综合考虑服务时延、服务器

异构性和车辆移动性等因素,提出了一种基于强化学习的分

布式实时服务调度机制,以最大化车辆的服务比率.Duan
等[１０]关注由 UAV辅助的多车辆协同卸载问题,提出了一种

基于内点的迭代算法,根据用户偏好和系统需求调度通信和

计算资源,以最大化系统的全局能源效率.Hu等[１４]研究了

一个终端设备同时与多个边缘服务器保持通信时的任务卸载

决策问题,提出了一种基于最优停止理论的轮询式卸载决策

方法.该方法能够实现时间收益约束下的数据迁移平均能耗

最小化,但不适用于高速移动设备的在线任务卸载决策.

加权二 部 图 在 线 匹 配 问 题 属 于 类 秘 书 问 题,最 早 由

Korula等[１３]提出,主要用于解决资源的在线分配问题.其假

定二部图的一侧或两侧顶点以随机顺序到达,当新顶点到达

时,相应的边和边权重就会显现.其目标是求加权二部图的

最佳匹配,即匹配边上的权值和最大.目前,加权二部图在线

匹配已被广泛应用于在线组合拍卖和任务分配中.KesselＧ
heim等[１５]针对在线组合拍卖问题,提出了一种适用于一侧顶

点随机到达的在线加权匹配算法,该算法的竞争比可以达到

e.Reiffenhauser等[１６]在文献[１５]提出的算法的基础上,增
加了一个杜绝投标人虚假报价的 VCG 定价机制,使算法更

适用于真实场景下的组合拍卖.Tong等[１７]将群智感知中的

任务分配问题建模为两侧顶点均随机到达的在线加权匹配问

题,并提出了一种具有两个决策阶段的 TGOA 算法,同时采

用贪婪策略和匈牙利算法求解最优任务分配策略,有效提高

了任务分配总效用.

３　问题建模

如图１所示,车辆L携带多个待执行任务沿道路高速行

驶,途中会与多个异构的路侧单元和边缘服务器组合(RSU_

MEC)相遇.当车辆L 驶入新的 RSU_MEC服务范围时,会
将部分任务卸载至边缘服务器(MEC)执行.其卸载任务的

目标是最大化整体任务卸载执行增益.

图１　高速行驶车辆的任务卸载决策场景示意图(电子版为彩图)

Fig．１　TaskoffloadingdecisionscenarioforhighＧspeedvehicles

７８２丁　爽,等:面向高速行驶车辆的在线任务卸载决策算法



假设车辆L携带的待执行任务是异构的,即各任务的类

型、执行需求不同,并且各 RSU_MEC提供的卸载服务也不

同,例如计算能力[８]和服务类型[１８Ｇ１９]等.那么,对于某个特定

的车载任务,只有部分 RSU_MEC能够为其提供卸载服务;

通过不同 RSU_MEC卸载时,所能获得的卸载执行增益也不

同.例如,图１采用不同的填充色来标注任务类型.如图１
所示,任务s１属于橙色类型,那么在视图范围内,只有 RSU_

MEC１可以为其提供卸载服务.

首先,对车辆L、任务和 RSU_MEC建模.

１)车辆L:令l＝(fl,el,gl,pl)表示车辆L.其中,fl 是

车辆的算力,采用CPU 计算频率来量化;el 是车辆的单位计

算能耗,采用CPU计算频率和代表芯片架构系数的乘积来量

化[２０];gl 是 车 辆 的 数 据 收 发 速 率;pl 是 车 辆 的 数 据 收 发

功率.

２)任务:令s＝(ds,bs,sts,ets,cs)表示车辆L 携带的待执

行任务s,其中ds 是任务的计算量,bs 是卸载任务需要传输的

数据量,sts 和ets 分别是任务可进行卸载决策的开始时间和

结束时间,即[sts,ets]是任务的卸载决策时间窗,cs 是任务的

类型.

３)RSU_MEC:令r＝(fr,smtr,emtr,Cr)表示 RSU_MECr,

其中,fr 是 RSU_MEC的算力,smtr 和emtr 分别是车辆L 驶

入和驶出 RSU_MEC服务范围的时间,即[smts,emts]是 RSU_

MEC可以为车辆 L 提供卸载服务的时间窗,Cr 是 RSU_

MEC能够服务的任务类型.

然后,给出任务卸载执行增益的计算方法.当任务s能

够通过 RSU_MECr卸载时,称卸载服务对(s,r)存在,其对应

的卸载执行增益计算函数为:

u(s,r)＝θTl
s－Tr

s

Tl
s

＋(１－θ)E
l
s－Er

s

El
s

(１)

其中,Tl
s＝ds/fl 和El

s＝dsel 分别表示任务s由车辆L 执行

时,车辆 L 需要 付出的时延和能耗,Tr
s＝bs/gl＋ds/fr 和

Er
s＝(bs/gl)pl 分别表示当任务s由 RSU_MECr卸载执行

时,车辆L需要付出的时延和能耗.在此,本文假设任务计

算结果的数据量很小,因此可忽略车辆在回传阶段的时延和

能耗,只计算任务卸载和执行两个阶段.在式(１)中,(Tl
s－

Tr
s)/Tl

s表示时延增益,(El
s－Er

s)/El
s表示能耗增益,θ∈[０,１]

是时延增益和能耗增益之间的权衡因子.当θ＞０．５时,表示

车辆L更注重获取时延增益;否则更注重获取能耗增益.

综上所述,高速行驶车辆的在线卸载决策问题P 可表述

为:在某个时间段 T 内,车辆 L 携带的待执行任务集合为

S＝{si|１≤i≤n},其中,n为车载任务的数量;车辆L 将要经

过的RSU_MEC集合为R＝{rj|１≤j≤m},其中,m 为 RSU_

MEC的数量.则车辆L卸载决策目标为:

MaxSum(M)＝max ∑
si∈S,rj∈R

u(si,rj)

s．t．C１:csi ∈Crj ,Crj ⊆Call

C２:ets≥smtr&&emtr≥sts

C３:u(si,rj)＞０

(２)

其中,(si,rj)是卸载服务对;u(si,rj)是卸载服务对(si,rj)获

得的卸载执行增益计算函数;M＝{(si,rj)|si∈S,rj∈R}是

任务卸载策略.C１至C３是卸载服务对(si,rj)存在的限制条

件:C１是任务类型限制,即任务si的类型属于 RSU_MECrj能

够服务的任务类型,Call是所有的任务类型集合;C２是决策时

效限制,即任务si的卸载决策时间窗和RSU_MECrj的卸载服

务时间窗有重叠;C３是卸载收益限制,即 任务si由 RSU_

MECrj卸载能够获得有效的卸载收益.

４　在线任务卸载决策算法

本章首先将问题P转化为加权二部图匹配问题,然后提

出了一种基于加权二部图匹配的在线任务卸载决策算法

OODA(OnlineOffloadingDecisionAlgorithm),用于求解该

问题.

４．１　转化方法

在问题P中,如果将 RSU_MEC作为资源方,将待执行

任务作为资源征用方,将卸载服务对作为可选的资源分配策

略,将最大化整体任务卸载执行增益作为资源分配目标,则问

题P 可被视为一个典型的类秘书问题,并能够转化为加权二

部图匹配问题进行求解.转化的具体方法如下:将待卸载任

务和 RSU_MEC分别作为二部图左侧子图和右侧子图的顶

点,将卸载服务对和卸载执行增益分别作为边和边权重.即

可令G＝(S,R,E)表示问题 P 对应的加权二部图,其中,

S＝{si|１≤i≤n}表示左子图顶点集;R＝{rj|１≤j≤m}表示

右子图顶点集;E＝{e(si,rj)|si∈S,rj∈R}表示边集合,e(si,

rj)表示卸载服务对(si,rj)存在,w(e(si,rj))＝u(si,rj)表示

卸载服务对(si,rj)对应的卸载执行增益.那么,问题P 的最

优在线任务卸载策略集合是图G 的最佳匹配 MOPT,满足

条件:

∑
e(si,rj)∈MOPT

　u(si,rj)＝max ∑
e(si,rj)∈M

u(si,rj)

其中,MOPT⊆M,M＝{e(si,rj)|si∈S,rj∈R},∀e(si,rj),

e(si′,rj′)∈M,有si≠si′且rj≠rj′.

４．２　基于二部图匹配的在线任务卸载决策算法

本节提出了一种基于二部图匹配的在线任务卸载决策算

法 OODA,求解转化后的问题P.车辆L 的总行程可以被划

分为若干个卸载决策时间段.在每个时间段开始时,车辆L
都会重新启动 OODA 算法;而在每个卸载决策时间段结束

时,车辆L都会获得一个可行的最优在线任务卸载策略集

合,即加权二部图的最佳匹配,并结束 OODA算法.

假设车辆L沿道路匀速行驶,且 RSU_MEC沿道路均匀

铺设.那么,车辆L 可根据自身的历史行驶信息,预估其在

每个卸载决策时间段内将要经过的 RSU_MEC总数量.例

如,如果所有的卸载决策时间段等长,则车辆L 在某个卸载

决策时间段T 内,将要经过的 RSU_MEC总数量m＝ ∑
l

p＝１
mp/

l,l≥１,其中mp 表示时间段T 的前p 个时间段内车辆L 实

际经过的 RSU_MEC总数量.另外,由于车辆L 通常能够掌

握未来短期内的行驶路线,因此其可预知未来将要经过的若

干个 RSU_MEC.综上所述,在 OODA 算法开始时,车辆L
的已知信息包括待卸载任务集合S、预估的将要经过的RSU_

MEC总数量m,以及能够预知的 RSU_MEC数量k.

由于车辆L在卸载决策时间段T 之初,并不知道其会
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经过的所有 RSU_MEC,只有当其经过确定的某个 RSU_

MEC时,才会获知该 RSU_MEC的相关信息,进而判断对应

卸载服务对存在的可能性,以及计算卸载执行增益等.因此,

OODA算法选择在车辆L经过新的 RSU_MEC时,进行在线

任务卸载决策.另外,为了做出更为准确的卸载决策,车辆L
在进行实际的卸载决策前,需要掌握一定的先验知识.因此,

OODA算法将整个卸载决策时间段T 分为决策观察阶段和

实际决策阶段.在决策观察阶段,车辆L 只会收集与卸载决

策相关的信息,即不断扩建加权二部图G,而不做任何的实际

卸载决策;在实际决策阶段,车辆L 不但会扩建加权二部图

G,还会做出实际的卸载决策.

算法１是 OODA算法的伪代码.其中,第４行给出了决

策观察阶段和实际决策阶段的划分条件,即新经过的 RSU_

MECrj 是否为前 m/e 个.前 m/e 个 RSU_MEC对应决

策观察阶段;其他则对应实际决策阶段.第５－１０行是车辆

L作出实际卸载决策的方法.首先求扩建后的加权二部图G
的最佳匹配Mrj ,然后判断 Mrj 中是否存在与rj 相关的边,即

卸载服务对的存在性.如果边不存在,则在线任务卸载策略

为空;否则采用该边对应的任务卸载策略.另外,由于每个任

务只需执行一次,因此将任务成功卸载后,需要从图G 中删

除与其相关的所有顶点和边.

算法１包含两个较为复杂的功能:１)扩建加权二部图G;

２)求解 G 的最佳匹配 Mrj .上 述两个功能分别通过调用

BigraphEx(rj,k,G)算法和Greedy(G)算法来实现.

算法１　OODA
输入:待卸载任务集合S,将经过的 RSU_MEC总数量 m,可预知的

RSU_MEC数量k
输出:最优在线任务卸载策略集合 M

１．初始化:RSU_MEC集合 R＝Ø,边集合 E＝Ø,M＝Ø,二部图 G＝
(S,R,E)

２．foreach新经过的 RSU_MECrjin卸载决策时间段 Tthen

３．　根据rj带来的新信息,调用算法２扩建加权二部图 G

４．　ifrj不属于经过的前 m/e 个 RSU_MECthen

５．　　调用算法３,求扩建后的加权二部图 G的最大权重匹配 Mrj

６．　　ifMrj存在与rj相关边e(si,rj)then

７．　　　获得在线任务卸载策略(si,rj),将任务si卸载至rj;

８．　　　将e(si,rj)加入最优在线任务卸载决策集合 M;

９．　　　删除图 G中与任务si相关的顶点和边;

１０．　 endif

１１．　endif

１２．endfor

１３．return最优在线任务卸载策略集合 M

算法２是BigraphEx(rj,k,G)的伪代码.其功能是扩建

二部图G,主要是扩建R 侧顶点和边集合E.其中,第１－２
行对应R侧顶点的扩建.首先根据可预知的 RSU_MEC数

量,获 得rj 能 够 带 来 的 新 增 已 知 RSU_MEC 集 合 Rrj ＝
{rj,􀆺,rj＋k},其中rj＋k表示rj 后的第k 个将要经过的 RSU_

MEC.然后,将Rrj 加入图G 的现有R 侧顶点集合.第３－

１５行对应边集合E的扩建,主要思想是为Rrj 中的每个 RSU_

MECrj′构建其对应的边集合Erj′ ,并将Erj′ 加入图G 的现有

边集合E 中.具体地,对于每个rj′,首先设置其对应边集合

Erj′ 为空;然后遍历待卸载任务集合S,获取与rj′对应的卸载

服务对;最后根据式(１)和式(２),判定每个卸载服务对的存在

性,并计算对应的卸载执行增益.当卸载服务对同时满足

式(２)的C１至C３约束时,则构建其对应的边,并将该边添加

到rj′的边集合Erj′
中.

算法２　BigraphEx(rj,k,G)
输入:RSU_MECrj,现有的二部图 G＝(S,R,E),可预知的 RSU_

MEC数量k
输出:扩建后的二部图 G

１．根据可预知的 RSU_MEC数量 k,获得rj 带来的新增已知 RSU_

MEC集合 Rrj＝{rj,􀆺,rj＋k};

２．将 Rrj加入顶点集合 R;

３．foreachrj′inRrjdo

４．　初始化rj′对应的边集合Erj′＝Ø;

５．　foreachsiinSdo

６．　　if卸载服务对(si,rj′)满足式(２)中C１和C２约束then

７．　　　根据式(１)计算卸载服务对(si,rj′)的卸载执行增益u(si,

rj′);

８．　　　ifu(si,rj′)满足式(２)中C３约束then

９．　　　　 构建边e(si,rj′),并将u(si,rj′)作为权重;

１０．　　　　将边e(si,rj′)添加到Erj′
;

１１．　　 endif

１２．　endif

１３．endfor

１４．将Erj′添加到边集合E

１５．endfor

１６．return扩建后的二部图 G

算法３是Greedy(G)的伪代码,其主要功能是采用贪婪

策略求加权二部图G 的最佳匹配.该算法总是先判断权重

最大的边是否符合匹配条件,若符合,则将其加入 MOPT中.

算法３　Greedy(G)
输入:加权二部图 G＝(S,R,E)

输出:最大权匹配 MOPT

１．初始化 MOPT＝Ø;

２．根据边权重降序排列E;

３．foreache(si,rj)inE,按照降序遍历do

４．　ifMOPT∪e(si,rj)是一个匹配then

５．　　将边e(si,rj)加入匹配 MOPT;

６．　endif

７．endfor

８．return最大权匹配 MOPT

４．３　竞争比分析

本文采用竞争比来评估 OODA 算法的性能.竞争比指

最优离线方案获得的权重与在线算法实现的期望权重之间的

比值[２１].对于 OODA算法,其竞争比为:

CR＝ MaxSum(OPT)
E[MaxSum(M)] (３)

其中,MaxSum(OPT)是最优离线卸载决策方案获得的卸载

总增益,E[MaxSum(M)]是 OODA 算法获得的期望卸载总

增益.

下文将通过４个引理和１个定理推导 OODA 算法的竞

争比.
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令R′rj ＝R∗∪Rrj 表示车辆L与 RSU_MECrj 相遇时已

知的 RSU_MEC集合,其中,R∗ 为已经经过的 RSU_MEC集

合,Rrj ＝{rj,􀆺,rj＋k}为rj 带来的新增已知 RSU_MEC 集

合.令 Mrj 表示车辆L与 RSU_MECrj 相遇时,二部图G 的

局部最优匹配,MaxSum(Mrj )表示 Mrj 获得的卸载总增益.

引理１　E[MaxSum(Mrj )]≥
|R′rj|
m MaxSum(OPT).

证明:令OPT(n,|R′rj|)表示由n 个任务和|R′rj|个 RSU_

MEC 得 到 的 最 优 匹 配,则 MaxSum (OPT(n,|R′rj|))为

OPT(n,|R′rj|)获得的卸载总增益.因此,有:

E[MaxSum(Mrj )]≥MaxSum(OPT(n,|R′rj
|)) (４)

另外,由于车辆L经过 RSU_MEC的次序符合随机顺序

模型的随机性,因此R′rj 可被看作从 RSU_MEC集中随机选

择的|R′rj|个 RSU_MEC.则

MaxSum(OPT(n,|R′rj
|))≥

|R′rj|
m MaxSum(OPT) (５)

那么,推导得:

E[MaxSum(Mrj )]≥
|R′rj|
m MaxSum(OPT) (６)

引理２　若边e(si,rj)∈Mrj ,则其期望卸载增益E[u(si,

rj)]≥１
mMaxSum(OPT).

证明:当车辆L到达RSU_MECrj 时,rj 可被视为从R′rj
中随机选择的 RSU_MEC,则卸载服务对e(si,rj)∈Mrj 的期

望增益为:

E[u(si,rj)]＝ １
|R′rj|

MaxSum(Mrj ) (７)

联合引理１有:

E[u(si,rj)]＝ １
|R′rj|

MaxSum(Mrj )≥１
mMaxSum(OPT)

(８)

引理１和引理２给出了e(si,rj)∈Mrj 期望增益的界.下

文采用引理３和引理４给出e(si,rj)∈M 的期望卸载增益.

引理３　令P[si|( m/e ＋１,j－１)]表示任务si 从第

m/e ＋１个到第j－１个 RSU_MEC均未卸载执行的概率,

则P[si|(m/e ＋１,j－１)]＝ m/e
j－１

.

证明:令R′表示从第 m/e ＋１个到第j－１个 RSU_

MEC的集合,rl 表示R′中的第l个RSU_MEC.由于rl 可以

看作是从 R′中的前l个 RSU_MEC 中随机选择的 RSU_

MEC,且任务si 至少在前l－１个 RSU_MEC不能接入卸载,

那么任务si 通过rl 卸载执行的最大概率为１/l.进而任务si

不能通过 RSU_MECrl 卸载执行的概率为(l－１)/l,因此有:

P[si|(m/e ＋１,j－１)]＝ ∏
j－１

l＝ m/e ＋１

l－１
l ＝ m/e

j－１
(９)

引理４　E[e(si,rj)∈M]≥１
m

m/e
j－１ MaxSum(OPT).

证明:当且仅当任务si 在路过第 m/e ＋１个到第j－１
个 RSU_MEC时未卸载成功,e(si,rj)∈Mrj 才会被添加到匹

配集 M 中.那么,联合引理２和引理３,可得e(si,rj)∈M 的

期望卸载增益为:

E[e(si,rj)∈M]≥１
m

m/e
j－１ MaxSum(OPT) (１０)

定理１　OODA算法的期望竞争比CR为e.

证明:令u(si,rj)表示 RSU_MECrj 在最终匹配 M 中贡

献的卸载增益,则 E[u(si,rj)]＝E[e(si,rj)∈M].联 合

引理４可得:

E[MaxSum(M)]＝E[∑
m

j＝１
u(si,rj)]

≥ ∑
m

j＝ m/e ＋１

m/e
j－１

１
mMaxSum(OPT)

＝ m/e
m ∑

m

j＝ m/e ＋１

１
j－１MaxSum(OPT)

(１１)

由m/e－１
m ≤ m/e

m ≤m/e
m

,可得 １
e － １

m ≤ m/e
m ≤ １

e
;

由调和数列的求和公式,可得 ∑
m

j＝ m/e ＋１

１
j－１＝ln m－１

m/e －１≥

ln m
m/e ≥１.将 m/e

m
和 ∑

m

j＝ m/e ＋１

１
j－１

均 取 下 限 值,有

m/e
m ∑

m

j＝ m/e ＋１

１
j－１ ≥ １

e － １
m

. 联 合 式 (１１),有

MaxSum(OPT)
E[MaxSum(M)]≤e,即CR≤e.

５　实验分析与比较

５．１　实验环境设置

本节采用Python搭建高速移动车辆的任务卸载决策场

景.在每个卸载决策周期T 内,车辆L携带的待执行任务数

量n∈(１,３６),任务类型|Call|＝１０.车辆L 沿道路匀速行

驶,经过的 RSU_MEC的数量 m∈(５,３５),每个 RSU_MEC
的服务半径为５００m.其他参数设置如下:

１)车辆L:fl＝１０GCPUcycles/s,el＝０．３J/GCPUcycle,

gl＝１５０M/s,pl＝１０dBM.

２)任务:ds∈[３５,５０]GCPUcycles,bs∈[４５,７５]MB,sts 和

ets 是时间段T 内的随机时间,间隔为[５００,１０００]s,cs 从Call

中随机抽取.

３)RSU_MEC:fr∈[４０,６０]GCPUcycles/s,[sts,ets]由

RSU_MEC的服务范围、车辆L的速度以及 RSU_MEC的出

现顺序综合计算得到,Cr 为从Call随机抽取的子集.

５．２　结果与分析

本节将 OODA算法和离线卸载决策算法 Offline、随机卸

载决策算法 Random进行比较.其中,Offline算法指在卸载

决策时间段T 之初,车辆就已知问题P 对应的完整加权二部

图G,并采用算法３求图G的最大权匹配,其结果理论上对应

于最优离线卸载决策方案;Random 算法指当车辆L 与某个

RSU_MEC相遇时,会从待执行任务中随机选择一个卸载至

该 RSU_MEC.实验采用的所有数据为１００次实验的平均结

果.另外,由于 OODA算法在决策观察阶段不做任务卸载决

策,因此所有算法均采用卸载决策阶段的结果.在结果图中,

OODA_x％表示车辆L采用 OODA算法,预知的 RSU_MEC
数量k与m 的比值为x％.另外,在计算总增益时,对能耗增

益与时延增益进行 MinＧMax归一化处理[２２].

图２是当m＝３０,θ＝０．５时,卸载增益与任务数量的变化

趋势图.如图２所示,所有卸载策略算法的总增益、时延增
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益和能耗增益,均会随待执行任务数量的增加而增大.其

中,Random 最 差,OODA 次 优,Offline最 优.对 于 OODA
算法,当车 辆 L 对 未 来 路 径 一 无 所 知 时,即 OODA_０％
算法,其获得 的 各 项 卸 载 增 益 明 显 优 于 Random 算 法;当

车辆 能 够 预 知 ２５％ 的 RSU_ MEC 时,即 OODA_２５％

算法,其获得的各项卸载增益已接近于 Offline算法.对于

Random算法,当任务数量n≥１２时,其取得的卸载增益出

现不增反降的现象.这是因为车辆经过的 RSU_MEC的

总资源有 限,当 任 务 密 度 过 大 时,任 务 间 的 卸 载 竞 争 造

成的.

(a)卸载总增益 vs．任务数量 (b)卸载时延增益 vs．任务数量 (c)卸载能耗增益 vs．任务数量

图２　卸载增益vs．任务数量

Fig．２　Offloadinggainvs．thenumberoftasks

　　图３是当n＝１０,θ＝０．５时,卸载增益与 RSU_MEC数量

的变化趋势图.与图２类似,OODA_０％算法获得的各项卸

载增益明显优于 Random算法;OODA_２５％算法获得的各项

卸载增益已接近于 Offline算法.图３(c)中,当 RSU_MEC
的数量为３０或３５时,OODA_２５％算法和 Offline算法的能

耗增益指标线发生重叠,表明两种算法取得的增益相同.

如图３所示,所有算法的总增益、时延增益和能耗增益,均会

随着 RSU_MEC数量的增加而增大.其中,优劣次序依次为

Offline,OODA和 Random.当m≤２０时,各算法的卸载增益

随着 RSU_MEC数量的增加迅速增长.而当m＞２０时,各项

卸载增益的增长速度放缓,这是因为此时大部分的任务都获

得了成功卸载.

(a)卸载总增益 vs．RSU_MEC数量 (b)卸载时延增益 vs．RSU_MEC数量 (c)卸载能耗增益 vs．RSU_MEC数量

图３　卸载增益vs．RSU_MEC数量

Fig．３　Offloadinggainv．s．thenumberofRSU_MECs

　　图４是当m＝３０,n＝２０时,OODA算法获得的卸载增益

与权衡因子θ的变化趋势图.如图４所示,卸载增益由时延

增益与能耗增益共同构成,权衡因子θ的取值范围是[０,

１].随着θ值从０至１增加,时延增益占总增益的比值不

断增加,能耗增益则不断减少.这是因为车辆L将重视能耗

增益逐步转变为重视时延增益.当θ＝０时,表示车辆只

考虑能耗增益,此时图中所有的增益都是由能耗增益构成

的;当θ＝１时,表示车辆只考虑时延增益,此时图中所有

的增益都是由时延增益构成.这完全符合 OODA 算法的

预期.

(a)OODA_０％算法 (b)OODA_２５％算法 (c)OODA_１００％算法

图４　卸载增益vs．权衡因子θ

Fig．４　Offloadinggainvs．tradeofffactorθ

　　结束语　本文对高速行驶车辆的任务卸载决策建模,将

其转化为类秘书问题,并提出了一个竞争比为e的在线任务

卸载决策算法 OODA.该算法基于求解加权二部图在线匹

配的思想,协助车辆做出实时的任务卸载决策,并最大化整体

１９２丁　爽,等:面向高速行驶车辆的在线任务卸载决策算法



卸载执行增益.仿真实验将 OODA 与 Offline、Random 算法

进行了充分比较,结果表明 OODA算法获得卸载执行增益的

能力远优于 Random算法,并且只需较少的预知信息,就能获

得趋近于最优 Offline算法的性能.

本文在进行任务卸载时,将待卸载任务作为整体考虑,实

现了粗粒度层面上的在线任务卸载决策.而在真实场景下,

单个智能车载任务通常由多个相互依赖的子任务构成.因

此,在未来的工作中,需要进一步考虑各子任务之间的相互依

赖关系,以及它们对卸载资源的竞争,从而探讨如何实现细粒

度层面上的在线任务卸载决策.
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