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摘　要　在车联网边缘计算中,如何利用有限的网络资源实施高效的任务卸载,是近年来车联网的研究热点.通过研究异构节

点模式下的任务卸载,设计了一种异构节点模式下的高效任务卸载策略 TOSＧHN.当车辆产生任务时,优先考虑移动节点卸

载,将任务卸载到附近空闲车辆上.若移动卸载不能满足任务需求,则采用固定节点卸载策略.在移动节点卸载模式中,先根

据任务处理时延和能耗构建代价矩阵,再通过匈牙利算法确定任务车辆和处理车辆的最优匹配.仿真实验证明,TOSＧHN 算

法相比于其他算法具有显著优势,在时延、能耗、任务成功率和基站负载方面均具有较好的性能.
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Abstract　Invehicularedgecomputing(VEC),howtousethelimitednetworkresourcestoimplementefficienttaskunloadingis

aresearchhotspotinrecentyears．Thispaperfocusesontaskoffloadingintheheterogeneousnodemodeanddesignsanefficient

taskoffloadingstrategyinheterogeneousnodemode(TOSＧHN)．Whenavehiclegeneratesatask,mobilenodeoffloadingisprioＧ

ritizedtooffloadthetasktoanearbyidlevehicle．Ifthemobileoffloadingcannotmeetthetaskrequirements,afixednodeoffloaＧ

dingstrategyisadopted．Inthemobilenodeoffloadingmode,thecostmatrixisfirstconstructedbasedonthetaskprocessingdeＧ

layandenergyconsumption,andthentheHungarianalgorithmisusedtodeterminetheoptimalmatchingbetweenthetaskvehiＧ

cleandtheprocessingvehicle．SimulationexperimentprovesthattheTOSＧHNalgorithmhassignificantadvantagesoverotheralＧ

gorithms,withbetterperformanceintermsofdelay,energyconsumption,tasksuccessrateandbasestationload．
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１　引言

近年来,车辆边缘计算 VEC作为解决高计算需求与能源

消耗问题的关键技术,正逐渐成为车联网研究领域的热点,其
中任务卸载领域面临的挑战尤为突出[１Ｇ８].Lee等[９]利用停

放车辆,将有限的雾资源分配给车辆应用,从而最大限度地减

少服务延迟.Zhou等[１０]研究了动态多用户 MEC系统中计

算卸载和资源分配的联合优化问题,并提出了一种基于值迭

代的强化学习方法,以确定计算卸载和资源分配的联合策略.

同样,Zhang等[１１]和 Xu等[１２]将任务卸载问题视为多目标优

化问题,并采用各种多目标进化算法来寻找最优卸载策略.

Sun等[１３]根据任务传输路线寻找卸载位置,利用进化算法进

行多目标优化,以找到最优卸载策略.Zhao等[１４]提出了一种

深度确定性策略梯度(DDPG)算法,用于处理高维连续动作

空间中的任务卸载与调度优化.

Zhu等[１５]提出了一种新方案,通过综合考虑雾容量、服

务时延和质量损失来优化车辆雾计算(VehicleFogCompuＧ
ting,VFC)中的资源分配,从而确保满足性能指标,同时实现

资源的高效利用并完成任务.Qiao等[１６]设计了任务迁移计

算卸载(TMCO)算法,利用车辆移动轨迹信息进行动态评估,

并选择最佳边缘服务器执行任务卸载,该方案满足时延要求

且显著提升了计算效率.Zhang等[１７]提出了一种支持移动

边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)的车联网(IoV)架
构,将 MEC服务器和车辆作为卸载节点,并联合路边单元提

供低时延服务.此外,他们还提出任务卸载策略,通过优化卸

载节点选择和任务分类最小化任务完成时延.为解决中心化



数据处理效率低和边缘设备资源利用不足的问题,Zhang
等[１８]提出了一种基于自适应分层采样的边缘计算架构.该

架构在确保计算效率和精度的同时,高效分析物联网数据,降

低了时延并提升了资源利用率.

以上研究主要考虑任务的高可靠性和低时延,忽略了能

源效率问题.事实上,能源消耗也是任务卸载过程中需要考

虑的一个关键因素.

车辆的移动性使得通信环境发生动态变化,这对通信系

统的稳定性和效率构成了重大挑战.因此,研究最佳卸载策

略以节约能源变得尤为重要.

Jang等[１９]提出了一种新的节能任务卸载策略,该策略综

合考虑车辆移动性、任务截止时间和能耗因素,通过优化

VEC中的位分配和卸载比例,在满足任务时延约束的同时降

低了总能耗.这一策略为智能交通系统的能效管理提供了理

论和实践支持.Li等[２０]提出了一种将移动边缘计算与能量

收集技术相结合的算法,实现了计算密集型任务的高效卸载

和移动设备的充电功能并存.该算法在满足任务时延需求的

同时,有效地降低了整体能耗.Lu等[２１]研究了大规模网络

场景,提出了一种优化任务计算时延和能源效率的策略.该

策略通过优化任务分配,最大化用户卸载效用,减少了时延并

提高了能源效率,从而提升了网络性能和用户体验.另外,由

于现有边缘计算技术对资源(如计算、通信、缓存)的控制不够

细粒度,因 此 无 法 有 效 支 持 延 迟 敏 感 的 实 时 服 务.Wang
等[２２]设计了一种基于软件定义的细粒度多接入边缘计算架

构,能够对网络和计算资源进行精细控制和协同管理,并提出

了一种基于深度强化学习 QＧLearning的两级资源分配策略,

以实现更高效的计算卸载和服务增强.

尽管上述工作在提升用户体验质量方面取得了显著成

效,但未考虑资源有限这一根本性问题.资源的稀缺性是制

约系统性能进一步提升的关键因素.在资源稀缺的网络环境

中,高效的资源分配和利用成为课题研究的关键.

Zeng等[２３]研究了如何有效、经济地利用志愿者车辆中

的闲置资源来处理 VEC服务器中的超载任务.Men等[２４]提

出一种基于模糊逻辑的车联网通信网络二进制卸载方案,该

方案基于模糊逻辑,通过综合考虑相邻车辆之间的计算能力、

移动性和链路质量,对邻近车辆进行评估,以确保二进制卸载

应用任务的高完成率.Huang[２５]等研究了在任务卸载过程

中出现局部最优的问题.Raza等[２６]分析了 VEC场景中的计

算效率,提出了一种基于移动性感知计算效率的任务卸载和

资源分配方案.Fan等[１]提出一种异构蜂窝网络协作 VEC
架构,该架构将５G基站与广泛可用的４G基站相结合以支持

车辆边缘计算,并设计了一种在固定节点模式下的任务卸载

方案(TOSＧFN),通过联合考虑任务卸载与资源分配实现最

小化任务执行总时延和能耗加权和的目的.

综上所述,任务卸载领域面临的两大主要挑战是能耗管

理和资源有限性.能耗问题要求在确保低时延的同时最大化

能源利用率,而资源有限性迫使我们优化资源分配,以满足多

样化的需求.这两方面的挑战制约了系统性能的提升,亟待

解决,以实现高效和可持续的车联网任务卸载.

在车联网任务卸载计算的研究中,空闲车辆具备作为移

动边缘计算节点的潜力,能够为系统提供低时延和高可靠性

的服务.为应对 VEC中基站高负载的问题,并进一步降低任

务完成时延和总体能耗,提高基站计算效率,本文在文献[１]

的基础上引入了移动节点卸载.考虑到车辆移动性,本文设

计了一种在异构节点模式下的任务卸载策略,旨在充分利用

道路上的空闲车辆作为卸载节点,实现资源的优化配置和高

效利用.

２　系统模型

网络架构如图１所示.图１中,车辆都是移动的,产生任

务的车辆称为任务车辆,空闲的车辆称为处理车辆.为便于

研究,本文假设:

１)基站是异构的,５G基站与４G基站合二为一.但５G的

通信范围(gNB)小于４G的通信范围(eNB),具体如图１所示.

２)行驶在城市道路上的车辆不仅可以接收 LTE(Long
TermEvolution,长期演进,４G通信方式)和５GNR服务,还

可以进行车辆之间的相互通信.图１中,一辆车采用 LTE与

基站通信,另一辆车采用５GNR与基站通信.车辆之间采用

LTE通信.

３)处理车辆的总数量 M 总是不大于任务车辆总数N,即

M≤N.例如图１中,任务车辆 N＝５,处理车辆 M＝３.

４)某一时刻内,１个任务车辆只能选择１个处理车辆进

行任务卸载,１个处理车辆也只能接收１个任务车辆的卸载

请求.

图１　异构节点卸载架构

Fig．１　Heterogeneousnodeoffloadingarchitecture

定义１(任务)　任务被建模为三元组Φi＝{ci,di,Ti}且

不可分割,其中ci表示完成任务Φi所需的总 CPU 周期数,di

表示需要处理的输入数据大小,Ti表示Φi的最大容忍时延.

引入变量ωi,k∈{０,１}表示移动节点卸载模式下的任务卸

载决策,当ωi,k＝１时,表示处理车辆k将执行任务车辆i所产

生的任务Φi,否则,Φi将继续在固定节点卸载模式下进一步判

断其执行方式.

定义２(移动节点卸载模式)　某一时刻内,每个任务车

辆只能选择１个处理车辆进行任务卸载,１个处理车辆也只

能接收１个任务车辆的卸载请求.移动节点卸载模式如图２
所示.

５５３范兴刚,等:基于异构节点的高效任务卸载策略



图２　移动节点卸载架构

Fig．２　Mobilenodeoffloadingarchitecture

在上述移动节点卸载模式下,可以得到本文的通信模型、
时延模型以及能耗模型.

通信模型:将任务卸载到处理车辆执行,首先确保该处理

车辆在其任务车辆的通信范围之内.假设处理车辆k具有坐

标(xpveh
k ,ypveh

k ),任务车辆i和处理车辆k之间的距离为:

gi,k＝ (xveh
i －xpveh

k )２＋(yveh
i －ypveh

k )２ (１)

为了保证车辆之间传输数据的稳定性和连续性,携带任

务的车辆、任务处理车辆之间的通信采用单跳自组的网络形

式.任务i卸载到处理车辆k的传输速率为:

Ri,k＝Bi,klog２ １＋Pizi,k

σ２( ) (２)

其中,Bi,k为任务请求车辆i和处理车辆k之间可用频谱的带

宽;Pi表示车辆i的上行传输功率;zi,k为任务车辆i和处理车

辆k之间无线传播信道的信道增益;σ２为高斯白噪声功率[２７].

时延模型:当车辆产生任务时,优先考虑将其卸载到附近

的处理车辆上执行.定义处理车辆k分配给任务Φi的计算资

源为fi,k,假设在某一时隙内,每个处理车辆只能向１个任务

车辆提供卸载计算服务,上行链路发送任务Φi的传输时延为:

Dt
i,k＝di

Ri,k
(３)

任务i在处理车辆k上的执行时延为:

Dc
i,k＝

ci

fi,k
, fi,k≠０

０, fi,k＝０
{ (４)

则移动节点卸载模式下的总时延为:

Di,k＝Dt
i,k＋Dc

i,k (５)

能耗模型:当任务选择卸载到空闲车辆上执行时,任务车

辆在向处理车辆传输数据的过程中以及车辆在空闲状态下都

会产生一定的能量损失.车辆i在任务执行过程中的相应能

耗定义为:

Ei,k＝PT
iDt

i,k＋PI
iDc

i,k (６)

定义３(异构节点卸载模式)　在此模式下,卸载终端包

括基站以及请求车辆附近的空闲车辆,即处理车辆.当请求

车辆产生任务时,为了最大化计算效率的同时有效降低基站

压力,优先考虑移动节点卸载,将任务卸载到处理车辆上;若
移动卸载不能满足任务需求,便结合固定节点卸载模式[１]确

定该任务的最终计算方式,即判断卸载到基站执行还是在本

地进行处理.
图１中,２个车辆选择了固定卸载方式,２个任务车辆选

择了移动卸载,并且有１个任务车辆需要２个处理车辆.

本文在文献[１]的基础上,进一步深化研究移动节点模式

下的任务卸载决策问题.目标在于通过科学合理的任务卸载

策略,进一步降低任务执行的总时延和能耗,从而提升整个系

统的性能与效率.
基于移动节点卸载模式下的时延模型和能耗模型,任务

车辆i卸载到处理车辆k的计算代价可表示为:

hi,k＝γDi,k/１＋(１－γ)Ei,k/１ (７)

其中,i(０≤i≤N)和k(０≤k≤M)分别表示任务车辆和处理车

辆,hi,k表示将任务卸载到处理车辆计算所产生的代价,Di,k

和Ei,k分别表示计算任务Φi在处理车辆k 上的执行时延和能

耗,分别用式(７)和式(８)计算.之后将Di,k和Ei,k规范化,即

Di,k/１和Ei,k/１分别表示执行时延除以单位时延、能耗除以

单位能耗.γ代表时延和能耗之间的权重参数.式中的权重

参数主要用于更好地适应用户的需求.在不同的车联网背景

下,时延和能耗的要求不一致.当用户电量较低时,对能耗的

要求较高;当产生紧急需求时,对时延的要求较高.
定义４(移动节点卸载问题)　此问题可建模为式(８)－

式(１２).

min∑
N

i＝１
　∑

M

k＝１
ωi,khi,k (８)

s．t．fi,k≥０,∀i∈N,∀k∈M (９)

∑
N

i＝１
ωi,k≤１,∀k∈M (１０)

∑
M

k＝１
ωi,k≤１,∀i∈N (１１)

ωi,k＝１或０ (１２)

根据式(７)可以得出一个i行k 列的代价矩阵,hi,k为该

代价矩阵中的一个元素,用于表示任务车辆i是否与处理车

辆k匹配成功.如果任务车辆i最终将任务卸载到处理车辆

k进行计算,则ωi,k＝１,否则,ωi,k＝０.式(９)定义了处理车辆

k分配给任务车辆i的计算资源不能为负,fi,k表示处理车辆

k分配给任务Φi的计算资源.式(１０)和式(１１)分别表示在某

一时间段内,每个处理车辆只能服务于１个任务车辆,每个任

务车辆也只能选择１个处理车辆进行匹配.

本文所用主要符号及其定义如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

参数 定义

Φi 任务,表示为三元组{ci,di,Ti}
ωi,k 任务卸载决策

di 任务Φi需要处理的输入数据大小

ci 完成任务Φi所需的总 CPU周期数

Ti 表示任务Φi的最大容忍时延

Ri,k 任务i卸载到处理车辆k 的传输速率

Di,k 计算任务Φi在处理车辆k 上的执行时延

Ei,k 计算任务Φi在处理车辆k 上的能耗

hi,k 将任务卸载到处理车辆计算所产生的代价

γ 时延和能耗之间的权重参数

Di 第i车辆在基站通信范围内行驶的距离

vi 第i车辆的行驶速度

fl
i 分配给任务Φi的可用 CPU周期

Pveh
i 任务车辆i的位置

fi,k 处理车辆k分配给任务Φi的计算资源

Ppveh
k 处理车辆k的位置

M 处理车辆数目

N 任务车辆数目

ti 车辆i在特定基站通信范围内的驾驶时间

gi,k 任务车辆i与潜在处理车辆k 之间的距离

Dveh 任务车辆的通信范围

Fi 任务车辆i通信范围内的处理车辆集合

LeNB ４G(eNB)的通信范围

LgNB ５G(gNB)的通信范围
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３　异构节点模式下的任务卸载策略

为了找到任务车辆与处理车辆之间的最优匹配策略,以

最小化总任务时延与能耗的加权和,首先引入代价矩阵构建

算法,确定每个任务的处理车辆卸载集合,并计算该集合内每

个处理车辆执行该任务时的时延和能耗.通过该算法获得代

价矩阵后,再利用加权匈牙利算法[２８]进行匹配计算,从而得

出最优的匹配决策.

完成移动节点卸载模式下任务车辆与处理车辆的最优匹

配后,进一步筛选出需要在固定节点卸载模式下执行卸载的

任务集合.随后,结合任务分类算法和分支定界算法,可以有

效地获取全局最优的卸载决策和资源分配策略.这就是异构

节点模 式 下 的 任 务 卸 载 策 略 (TaskOffloadingStrategyin

HeterogeneousNodeMode,TOSＧHN).

３．１　TOSＧHN算法流程

异构节点模式下的任务卸载算法如算法１所示.其中,

三元组Φi＝{ci,di,Ti}表示任务,任务车辆i的位置表示为

Pveh
i ＝(xveh

i ,yveh
i ),i∈N;处理车辆k 的位置表示为Ppveh

k ＝
(xpveh

k ,ypveh
k ),k∈M;fi,k表示处理车辆k 分配给任务Φi的计

算资源;fl
i为分配给任务Φi的可用 CPU 周期;Di表示第i个

车辆在基站通信范围内行驶的距离,其速度用vi表示,在任务

分类算法中用来计算车辆i在特定基站通信范围内的驾驶时

间ti.

算法１　TOSＧHN算法

输入:Φi＝{ci,di,Ti},Di,vi,fl
i,P

veh
i ,fi,k,Ppveh

k ,i＝１􀆺N,k＝１􀆺M
输出:最优分配矩阵ω,最优卸载决策 OPT

１．移动节点卸载模式

２．　 代价矩阵构建算法

３．　 　获得代价矩阵:H＝(hi,k)i×k

４．　 匈牙利算法(输入代价矩阵 H)

５．　 　获得分配矩阵ω＝(ωi,k)i×k

６．固定节点卸载模式

７．　 fori＝１toNdo

８．　　 fork＝１toMdo

９．　 　　if(∑
N

i＝１
　 ∑

M

k＝１
ωi,k＝０)

１０．　　　　获得固定节点卸载模式下的任务集合

１１．　　　　任务分类算法

１２．　　　end

１３．　　end

１４．　end

１５．　分支定界算法

３．２　代价矩阵构建算法

在某一特定时隙内,首先需要识别并筛选出当前未产生

任务且具备空闲计算能力的车辆,这些车辆将作为潜在的处

理车辆.随后,需要遍历任务车辆集合.针对每一个任务车

辆i,需根据式(１)计算其与所有潜在处理车辆k之间的距离

gi,k.这一计算过程旨在判断处理车辆k是否在其通信范围

Dveh之内.若满足通信条件,则将处理车辆k加入集合Fi中,

并依据文献[１]中的式(７)和式(８)计算任务Φi在处理车辆k
上的执行时延Di,k和能耗Ei,k.最终,利用式(１)得出处理车

辆k执行任务Φi的综合代价hi,k,这一代价将作为后续决策优

化的重要依据.代价矩阵构建算法如算法２所示.

算法２　代价矩阵构建算法

输入:Φi＝{ci,di,Ti},Dveh,Pveh
i ,Ppveh

k ,fi,k,i＝１􀆺N,k＝１􀆺M
输出:代价矩阵 H＝(hi,k)i×k

１．fori＝１toNdo

２．　fork＝１toMdo

３．　　计算任务车辆i和处理车辆k之间的距离gi,k

４．　　If(gi,k＜＝Dveh/２)

５．　　　　Fi←k

６．　　　　计算Di,k和Ei,k,获得执行代价hi,k

７．　　　end

８．　　end

９．　end

３．３　匈牙利算法

为了找到任务车辆与处理车辆之间的最优匹配策略,以
最小化总任务时延与能耗的加权和,在利用代价矩阵构建算

法获得代价矩阵后,再利用加权匈牙利算法进行匹配计算,从

而得出任务车辆和处理车辆的最优匹配.匈牙利算法流程如

图３所示.

图３　匈牙利算法流程

Fig．３　FlowchartofHungarianalgorithm

３．４　固定节点卸载模式

对于移动节点卸载模式下没有获得资源的任务,进一步

运用文献[１]提供的方法进行固定节点卸载.先利用任务分
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类算法(见算法３)对任务进行分类,再运用线性松弛改进的

分支定界算法找到原始问题的最优解.具体过程见文献[１].

算法３　任务分类算法

输入:Φi＝{ci,di,Ti},i＝１􀆺N,Di,vi,Pveh
i

输出:Ωi

１．fori＝１toNdo

２．　 计算任务车辆i的通信时间ti＝Di/vi

３．　 if任务车辆i位于eNB的通信范围内,而不是在gNB的通信范

围内

４．　 　　选择单基站卸载模式

５．　　　Ωi←Φi＝{ci,di,Ti}

６．　end

７．　if任务车辆i位于gNB的通信范围内

８．　　　if任务车辆的通信时间小于或等于该任务的最大容忍时延

９．　　　　 选择单基站卸载模式

１０．　　　else

１１．　　　　选择双基站卸载模式

１２．　　　　Ωi←Φi＝{ci,di,Ti}

１３．　　　end

１４．　end

１５．returnΩi

１６．end

３．５　TOSＧHN算法时间复杂度分析

在移动节点卸载模式中,首先需要针对每个任务车辆寻找

处理车辆集合F,因此时间复杂度为 O(NM).匈牙利算法的

时间复杂度为 O(|V||E|),因为每查找一条增广链所需时间

复杂度为 O(|E|),对二分图G＝(V,E)的V 个顶点依次查找

增广链需要查找V 次.映射到移动节点卸载模型中,二分图

可表示为G＝(M＋N,M),其算法复杂度为 O((M＋N)􀅰M).

因此移动节点卸载模式下的时间复杂度为 O((M＋N)􀅰M).

由文献 [１]可 知,固 定 节 点 卸 载 模 式 下 的 时 间 复 杂 度 为

O(２N).综合上述两种卸载模式下的算法,可知异构节点卸

载模式下的时间复杂度为 O(２N).

匈牙利算法执行时间分析:本文测试了不同数量车辆对

匈牙利算法的执行时间,具体硬件及软件环境见第４章.在

此分析中,为了展示出采用匈牙利算法的计算成本,本文仅采

用移动节点卸载,而不采用固定节点卸载[１].

从表２可以看出,随着问题规模的增加,匈牙利算法的执

行时间明显增加,这与其 O((M＋N)􀅰M)的时间复杂度一

致.在车辆数量(即二分图顶点数目)为１０或２０时,图的规

模较小,匈牙利算法能够迅速找到增广链,从而使得执行时间

小于２０s,满足大多数实际应用场景的需求.

表２　匈牙利算法的执行时间

Table２　ExecutiontimeoftheHungarianalgorithm

任务车辆数量 执行时间/s
１０ ４．９８
２０ １８．５０
３０ ４５．２５
４０ ８５．０４

随着车辆数量增加,二分图的顶点数量增多,增广链的构

造变得更复杂,搜索空间扩大.这导致每次找到增广链的时

间增加,且增广链数量和长度的增加进一步提高了构造和

维护的时间,从而显著提升了算法的时间复杂度.可以得出,

当执行时间显著增加,时间复杂度的增长呈超线性趋势.

需要注意的是,测试中仅采用了移动节点卸载模式,这是

一种较为极端的边缘服务器瘫痪情况.实际应用中,大多数

任务会被卸载到边缘服务器,因此上述时间消耗仍在可接受

范围内.此外,实际场景中不会出现极端密集的车辆情况,本
文所考虑的情况已经涵盖了大多数实际应用情境.综上所

述,当车辆数量处于合理范围内时,算法仍能表现出良好的

性能.

３．６　TOSＧHN算法空间复杂度分析

TOSＧHN算法输入数据包括任务Φi＝{ci,di,Ti},车辆

行驶距离与速度Di,vi,以及其他任务车辆相关参数fl
i,Pveh

i ,

fi,k,Ppveh
k .其中 N 是任务车辆的数目,M 是处理车辆的数

目.假设每个输入参数占用常数空间 O(１),则存储所有输入

数据所需的空间为 O(N＋M＋N×M)＝O(N×M)(因为有

些参数如fi,k,是按任务和处理车辆的组合计算的).

移动节点卸载模式中的代价矩阵构建算法的目的是生成

一个代价矩阵 H＝(hi,k)i×k,其中每个元素hi,k代表任务车辆

i和处理车辆k之间的代价.构建该代价矩阵需存储 O(N×

M)个代价值,因此代价矩阵 H 的空间复杂度为 O(N×M).

其余的临时变量如hi,k和gi,k等,均为常数空间 O(１),并在每

次迭代中复用这些空间.匈牙利算法主要依赖于代价矩阵H
和增广路径等的临时存储,故匈牙利算法的空间复杂度也为

O(N×M),其主要用于存储代价矩阵和匹配的状态.

固定节点卸载模式中任务分类算法主要基于每个任务车

辆的通信时间和基站信息来决定卸载模式.临时变量如ti,

Ωi等,这些变量和任务车辆数量 N 成比例关系,即空间复杂

度为 O(N).分支定界算法的空间复杂度主要取决于问题规

模,即任务车辆和处理车辆的数量.该算法需要维护一棵搜

索树,每个节点代表一个可能的分配方案,因此其空间复杂度

为 O(N×M),与匈牙利算法和代价矩阵构建算法的空间复

杂度一致.

最后,输出数据的最优分配矩阵 ω 以及最优卸载决策

OPT的空间复杂度分别为 O(N×M)和 O(１).

综合上述各部分的空间复杂度可知,最主要算法的空间

复杂度是由输入数据、代价矩阵 H、分配矩阵ω 以及匈牙利

算法的需要共同决定的.因此,TOSＧHN 算法的总体空间复

杂度为 O(N×M).

４　实验仿真

实验考虑一条长度为３０００m的双向道路,沿路设有共址

基站.每个基站都配有一个 VEC服务器.边缘服务器的计

算能力至少为５GHz,任务车辆的CPU频率为０．８GHz,而处

理车辆的CPU频率为１．５GHz.根据系统模型,有N 辆车同

时向附近处理车辆和边缘服务器发送任务处理请求.此外,

本文与 文 献 [１]的 相 关 参 数 设 置 相 同,车 辆 速 度 为 [３０,

８０]km/h,且车辆在路上以恒定速度行驶.任务大小和所需

计算资源均遵循高斯分布:di~N(９００,３００)kB,ci~N(２０００,

２００)MHz.每个计算任务的最大时延约束从均匀分布中随

机生成,Ti~U[１,５]s.在一台配备了Intel(R)核心(TM)i５Ｇ
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１３５００HCPU,２．９０GHz和３２GBRAM 的笔记本电脑上进行

仿真实验.开发工具是安装在 Windows１１Home６４位平台

上的 MATLABR２０２２b.模拟在 MATLAB中进行,模拟使

用的通信参数如表３所列.

表３　实验参数

Table３　Experimentalparameter

参数 值

LeNB １０００m
LgNB ３００m
di N(９００,３００)kB
ci N(２０００,２００)MHZ
Ti U[１,５]s

Bi,eNB １MHz
Bi,gNB １０MHz
PT
i １００mW

PI
i １０mW

Bi,k １MHz
hi,k ４
σ２ ３×１０－１３W
γ ０．８

４．１　对比方法

实验选取了４种任务卸载策略作为对比方法,其中包括

固定节点模式下的任务卸载方案 TOSＧFN[１]以及３种异构节

点模式下的任务卸载方案,分别为基于模糊逻辑的二进制卸

载方案FLBO(FuzzyLogicBasedBinaryOffloading)[２２]、CPU
感知任务卸载方案 CATO(CPUＧawareTaskOffloading)[２３],

以及随机匹配任务卸载方案 RMTO(Randomized Matching
TaskOffloading).RMTO旨在通过随机机制实现任务车辆

与处理车辆之间的匹配,确保每个任务车辆仅与１个处理车

辆相对应,同时每个处理车辆也只能服务于１个任务车辆.

４．２　任务车辆数量的影响

图４展现了不同车辆数量对总任务平均时延的影响.在

本次实验过程中,每个任务的最大可容忍时延被设定为３s,

并确保了所有任务所需的计算资源都处在相同的数值范围

内,以确保各方案的公平性和准确性.

图４　平均时延vs．任务车辆数量

Fig．４　Averagelatencyvs．thenumberoftaskvehicles

随着参与任务车辆数量的不断增加,各方案的总平均时

延均呈现出逐步增加的趋势.其中,TOSＧFN 由于只考虑固

定节点卸载,相较于其他４种异构节点卸载模式,其平均时延

最高,这足以说明结合车辆的计算能力是提高系统性能、减少

任务处理时延的关键途径.RMTO 方案的时延上升趋势尤

为显著,主要是因为 RMTO方案中,任务车辆会随机选择附

近的空闲处理车辆,而不考虑任务完成的时延要求.随着任

务数量的持续增长,处理车辆难以及时完成所有任务的计算

工作.而 RMTO的这种随机选择机制,进一步导致了一部分

处理车辆无法得到有效的任务分配,甚至造成计算资源的浪

费.因此,在对比各方案时,RMTO的性能表现相对较差,其

总平均时延的上升趋势也最为明显.

CATO方案在任务数量相对较少时,有较好的性能表现.

其平均时延仅次于FLBO.然而,随着任务数量的不断攀升,

CATO方案的性能表现逐渐变差,表现出一定的局限性.在

任务数量较少的情况下,CATO 方案能够确保任务车辆优先

选择计算能力最强的处理车辆进行任务卸载,保证该任务完

成时延的最小化.然而,随着任务数量的急剧增加,由于每个

处理车辆只能接收１个任务车辆的卸载请求,因此任务车辆

在寻找合适的处理车辆时变得更加困难.故当任务车辆需要

寻找在其通信范围内且处于空闲状态的处理车辆时,往往无

法保证能够成功找到,进而影响了整体任务分配的效果.

FLBO的性能表现仅次于 TOSＧHN,这得益于其方案在设计

时充分权衡了车辆的计算处理能力、移动特性以及链路质量.

相较于 CATO,FLBO 不仅能够有效确保任务的最小完成时

延,而且在任务卸载的稳定性方面也展现出了显著优势.然

而,无论是 FLBO还是 CATO,它们均属于局部最优方案,尚

无法保证在全局范围内实现任务的最小平均时延.

TOSＧHN方案在总体时延方面展现出了显著的优势,相

较于其他两种方案,无论任务车辆的数量是多少,TOSＧHN
都能保持最佳的性能.这主要得益于 TOSＧHN 方案从全局

角度出发,充分发掘并利用处理车辆的空闲资源,通过精确计

算得出能够使总体时延达到最低的任务卸载方案.这种全局

优化的策略使得 TOSＧHN 在各种场景下都能实现高效的任

务卸载,从而有效降低总体时延.

图５展示了车辆数量与总体能耗之间的关联.观察结果

可以发现,随着车辆数量的增长,任务计算所需的总能耗也呈

现出递增的趋势.当任务车辆数量较少时,这些车辆能够较

为容易地匹配到处理车辆进行任务卸载,因此产生的能耗相

对较低.然而,随着车辆数量的不断增加,部分任务车辆无法

找到合适的处理车辆进行计算,只能选择将任务卸载到基站

或是在本地进行处理.将任务卸载到基站意味着传输距离的

延长,这会增加相应的传输能耗,而选择本地计算虽然避免了

传输能耗,但本地计算能耗本身在总能耗中占有较大比例.

图５　总能量消耗vs．任务车辆数量

Fig．５　Totalenergyconsumptionvs．thenumberoftaskvehicles

对比不同方案,TOSＧHN方案在异构节点卸载模式中展

现了显著的优势.该方案通过综合考虑任务卸载时延和能

耗,能够确定任务车辆与处理车辆之间的最优匹配,使得更多

的任务能够成功卸载到附近的空闲车辆中,从而有效降低总

９５３范兴刚,等:基于异构节点的高效任务卸载策略



体能耗.相比之下,RMTO方案采用随机选择卸载节点的方

式,导致空闲车辆计算资源的不合理利用,使得更多任务需要

在固定节点卸载模式下寻找最优卸载方案,增加了能耗.在

车辆数量较少的情况下,FLBO 和 CATO 方案尽管能够在一

定程度上保证较小的任务完成时延,但在车辆数量较多的情

况下,无法保证全局的最优性,导致一些任务迫不得已只能在

本地进行计算,增加了设备的能耗.因此,除了本文提出的

TOSＧHN方案可以在能耗方面始终保持最优的性能表现,其

他任务卸载方案性能均表现出一定的随机性,而性能的好坏

主要取决于移动节点卸载模式下任务总体的完成率.

４．３　总任务量的影响

总任务量对基站负载所产生的影响如图６所示.为确保

公平对比,所有基站在不同任务量下的计算能力均被设定为

５GHz.通过对比卸载至基站的总体任务量来说明基站负载

的变化趋势.

图６　基站负载vs．总任务量

Fig．６　Basestationloadvs．totaltasksize

观察数据发现,随着任务量的不断攀升,卸载至基站的任

务量也呈现出逐渐增加的趋势.特别地,TOSＧFN 卸载至基

站的任务数量最为突出,没有移动节点进行任务分流,所有的

任务要么选择卸载至基站处理,要么在本地执行,因此基站承

受着最大的负载压力.由于采用随机选取机制,当任务数量

增加时,RMTO会出现任务车辆无法在其通信范围内找到处

理车辆的情况,使处理车辆资源闲置,大量任务不得不卸载至

基站,加重了基站的负载.

尽管FLBO相较于CATO在任务完成时延上有所降低,

但处理车辆的资源利用仍未能达到最佳状态.TOSＧHN 方

案针对每个任务车辆,均详细计算了与其通信范围内每个处

理车辆的任务计算代价.基于这一代价矩阵,TOSＧHN 方案

能够精准选择出可使总体时延和能耗加权和达到最小的匹配

方案.这种策略确保了处理车辆资源得到高效利用,从而显

著减少了卸载至基站的任务量,有效减轻了基站的负载.这

也进一步表明,在异构节点卸载模式中,尽管道路上的空闲车

辆能够为任务车辆提供额外的计算能力,但要实现这些资源

的高效利用,必须制定更为高效的卸载策略.这样的策略不

仅能够平衡基站的负载,提升资源利用效率,更能够推动整个

系统性能的进一步优化,从而为用户提供更为流畅和高效的

服务体验.

图７详细展示了不同任务量对任务执行失败率的影响.

在异构蜂窝网络架构下,固定节点卸载模式已展现出其在提

高任务执行成功率方面的优越性.这一成效主要得益于本文

所提出的异构蜂窝网络协作任务卸载的网络架构,以及针对

联合任务卸载和资源分配所设计的优化算法.然而,这一方

案在利用道路上空闲车辆的计算能力方面存在局限性.为

此,本研究引入了移动节点卸载以辅助任务卸载和资源分配.

图７　失败率vs．总任务量

Fig．７　Failureratevs．totaltasksize

在这一模式下,采用匈牙利算法来确定任务车辆与处理

车辆之间的最优匹配,从而实现任务执行总时延和能耗加权

和的最小化.这一策略不仅提高了移动节点卸载模式下的任

务卸载成功率,还减轻了基站的任务负担,使得固定节点卸载

模式下的基站能够为卸载的任务分配更多的计算资源,从而

进一步保障低时延任务的完成率.相比之下,RMTO和 CAＧ
TO在移动节点卸载模式下分别采用随机选取机制和局部最

优机制,导致仅有少数任务能够在移动节点卸载模式下成功

匹配到处理车辆.因此,更多的任务仍然选择在基站或本地

执行.尽管 RMTO和CATO相较于仅考虑固定卸载模式的

任务卸载策略实现了部分任务由处理车辆完成,降低了任务

失败率,但与采用匈牙利算法的最优解相比,其任务失败率仍

然较高.相较于 CATO,FLBO 在任务卸载策略的制定上更

为全面,它不仅深入考虑了处理车辆的计算能力,还充分顾及

了链路质量的影响.这种综合考虑使得FLBO在任务完成率

方面表现出色.然而,当任务数量较多时,FLBO依然面临着

挑战,它无法保证在全局范围内实现最优的卸载策略.

这一结果表明,在车联网任务卸载过程中,虽然拥有更多

的计算资源是至关重要的,但制定有效的策略以确保资源的

合理利用同样具有重要意义.本文通过引入优化算法和移动

节点卸载模式,成功地提高了任务执行的成功率,并实现了资

源的高效利用.

４．４　CPU频率的影响

图８与图９展示了在不同边缘服务器的CPU频率下,目

标函数值与车辆数量的关系.在实验中,设置了两种不同频

率的边缘服务器CPU(５GHz和８GHz).为了确保实验的公

正性和准确性,本实验为每辆车设置了相同范围内的任务量,

以便更准确地评估不同方案在不同CPU下的性能.

图８　５GHz下的目标函数值

Fig．８　Objectivefunctionvalueat５GHz
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图９　８GHz下的目标函数值

Fig．９　Objectivefunctionvalueat８GHz

从实验结果可以明显看出,除了 RMTO 以外,其他所有

方案的目标函数值都随着 CPU 性能的提高而显著下降.这

一趋势表明,增强边缘服务器的计算能力有助于提升系统整

体性能.特别是 TOSＧFN方案,尽管未考虑本文中引入的移

动节点卸载策略,但其目标函数值仍然大幅下降,这侧面证明

了边缘计算在提升系统性能方面的巨大潜力.

进一步比较不同算法的表现可以发现,未引入移动节点

卸载模式的 TOSＧFN 算法与其他算法之间仍然存在显著差

距,这充分说明了结合闲置车辆的计算能力可以极大提升系

统整体性能.对于 RMTO方案,当CPU频率增加时,其性能

变化最小.这是因为在 RMTO策略下,任务车辆随机选择附

近的空闲车辆进行处理,而不考虑任务的具体完成约束,导致

大量计算资源的浪费.即使在CPU频率达到５GHz时,仍然

存在很大的优化空间,当频率提升到８GHz时,这些资源仍被

浪费,导致CPU频率的变化只带来了较小的优化效果.这表

明 RMTO方案对资源的利用不够充分,适应 CPU 频率变化

的能力差,稳定性不足.

在CPU频率为５GHz时,CATO呈现出与图４一致的趋

势,即CATO方案的表现性能逐渐趋于 RMTO.但是 CPU
频率为８GHz时,CATO 更加靠近于 FLBO 方案.这说明

CPU频率增大时,CATO 能够处理更多的任务车辆,虽然仍

然弱于 TOSＧHN与FLBO方案,但是该方案本身在面对不同

的CPU频率时,也能够表现出很好的稳定性.

FLBO和CATO在任务量较少时都表现出良好的性能,

且表现相似.然而,在更高的CPU频率和更多的任务车辆数

量下,FLBO展现出更优的性能表现.这是因为 FLBO 平衡

了车辆的计算能力、移动特性和链路质量,能够在 CPU 频率

和任务车辆数量变化时保持稳定的优化态势.具体来说,随
着任务车辆数量的增加,FLBO 的性能逐渐超过 CATO 算

法,且在更高的CPU 频率下,这一趋势更加明显.这表明在

进行优化时,充分考虑车辆的计算资源是非常重要的.由于

FLBO方案对系统中各项指标和约束进行了全面权衡,当资

源充足时,FLBO能够更高效地利用这些资源,确保大部分任

务在最大可容忍时延内完成.

在所有测试方案中,本文提出的 TOSＧHN方案表现出了

最优的性能.其目标函数值始终保持在最低水平,这主要得

益于 TOSＧHN方案在移动节点卸载与固定节点卸载上的巧

妙分配.通过考虑场景中的移动空闲车辆,引入移动节点卸

载模式,TOSＧHN方案大幅提升了整个系统的运行效率和响

应速率,并成功减少了整体时延和能源消耗.

结束语　为给车联网系统提供低时延、高可靠性的服务,

本文研究异构节点模式下的任务卸载,设计了一种更全面且

高效的任务卸载和资源分配策略 TOSＧHN.当车辆产生任

务时,优先考虑移动节点卸载,将任务卸载到附近空闲车辆

上,若移动卸载不能满足任务需求,则采用固定节点卸载策

略.在移动节点卸载模式中,通过匈牙利算法确定任务车辆

和处理车辆的最优匹配.仿真实验表明,TOSＧHN 算法相比

于其他算法具有显著优势,在时延、能耗、任务成功率和基站

负载方面均具有较好的性能.

在车辆边缘计算中,基站间的负载平衡是确保系统高效

运行的关键因素之一,这也是下一步要研究的问题.
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