
2023 年 4 月

第 46 卷 第 2 期

北 京 邮 电 大 学 学 报

Journal of Beijing University of Posts and Telecommunications
Apr. 2023

Vol. 46 No. 2

摇 摇 文章编号:1007鄄5321(2023)02鄄0043鄄07 DOI:10. 13190 / j. jbupt. 2022鄄051

面向高移动性车联网场景的预测卸载决策算法

彭维平,摇 王摇 戈,摇 宋摇 成,摇 阎俊豪
(河南理工大学 计算机科学与技术学院, 焦作 454000)

摘要: 针对车联网场景下高移动性车辆在不同边缘服务器之间频繁切换导致任务卸载失败率高的问题,提出了一

种新的预测卸载决策算法。 首先,构建了本地、边缘服务器和云服务器的计算模型,并基于计算任务量大小、最大

容忍时延、服务器资源等约束条件,预测任务的卸载方式;其次,针对边缘服务器的卸载方式,利用长短期记忆网络

构建车辆位置预测模型,生成可用于卸载的边缘服务器集合;最后,采用改进的蚁群算法在多个边缘服务器之间实

现最优的任务分配。 仿真实验结果表明,所提算法可提高任务的完成率和资源利用率。
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Abstract: To solve the issue of the high failure rate of task offloading caused by frequent switching
between different edge servers of highly mobile vehicles in the scenario of the Internet of vehicles, a novel
predictive offloading decision algorithm is proposed. First, the local server edge server and cloud server
computing models are constructed, and the offloading mode of tasks is predetermined based on the
constraints of the size of computing tasks, maximum latency tolerance, and server resources. Then, a
vehicle location prediction model is constructed by generating edge servers based on a long short鄄term
memory network, which can be used for offloading. Finally, the improved ant colony algorithm is
employed to optimize the offloading task allocation among multi鄄edge servers. Simulation results show that
the proposed algorithm improves task completion rate and resource utilization rate.
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摇 摇 随着第 5 代移动通信系统和无人驾驶技术的发

展,移动车辆对高算力的需求呈现指数级增长。 车

载边缘计算的发展缓解了智能汽车资源受限的问

题,但车辆的高移动性易导致边缘节点无法在有效

时间内返回计算结果。 目前,学者们主要通过设计

合理的卸载策略和资源分配方案来解决这个问题。

在卸载策略方面, Luo 等[1] 在博弈论模型基础上提

出了一种自学习的分布式卸载算法,其总开销相比

于集中式卸载方案降低了 12% 。 Ning 等[2] 设计了

一种支持模拟学习的分枝定界算法,将人工智能与

传统的目标优化算法相结合,通过少量的训练样本

获得最优决策,在真实数据集上展现了高效的性能。



在资源分配方面,Jiang 等[3]构建了基于长短期记忆

(LSTM, long short term memory)的深度学习算法来

预测小型基站的流量,并根据预测结果,提出了一种

基于交叉熵的离线移动数据卸载策略。 Tu 等[4] 提

出了基于深度强化学习和 LSTM 的在线预测卸载算

法,利用 LSTM 实时预测边缘服务器的负载。 实验

结果表明,该算法有效提高了卸载收敛精度和速度。
然而,LSTM 较适用于解决时间关联性强的问题,且
服务器特征的维度较少,易导致预测结果出现欠拟

合。 上述方案的性能在不同的应用场景下均有一定

的提升,但学者们仅考虑了车辆在接收任务时所在

位置周边的计算资源,忽略了在任务最大容忍时延

内车辆行驶路径中覆盖的其他计算资源。 因此,笔
者提出了一种预测快速收敛蚁群 ( PRE鄄RCACO,
predicted鄄rapid convergence ant colony optimization)
算法,以弥补该缺陷。

1摇 系统模型

1郾 1摇 场景定义

在图 1 所示的车联网场景中,具有通信、存储和

计算能力的移动车辆会接收各种任务,这些任务对

资源需求不同,且时间限制严格。 由于车辆的移动

性强且服务器资源有限,并非所有的任务都可在最

大容忍时延内完成,车辆需根据任务的属性将其卸

载至合适的位置。

图 1摇 车联网场景
摇

定义车辆集合为 V,边缘服务器 ( ES, edge
server)集合为 M,云服务器的信息为 Z。 其中 V =
{vi | i = 1,2,…,n},n 为车辆的数量,vi = ((xi,yi),
Xi,Si,Di,兹i,酌i,flo,i),其元素分别表示车辆接收任

务时的位置、历史路径、接收任务时的速度、车辆任

务传输数据大小、计算任务大小、最大容忍时延和车

辆计算能力;M = {m j | j = 1,2,…,q},q 为 ES 的数

量,m j = ((a j,b j),B j,C j,R j,fmec,j),其元素分别表示

ES 的位置、带宽、缓存容量、覆盖半径和计算能力;
Z = (BZ,籽Z,子Z,BS,fZ,RBS,vi),其元素分别表示总频谱

带宽、信道数、云服务器与基站(BS,base station)之
间的传输速率、云服务器计算能力、BS 与车辆 vi 间
的数据传输速率。
1郾 2摇 通信模型

车辆 vi 与边缘服务器 mj 之间的数据传输速率为

Evi,mj
= B j (lb 1 + P

N0d - 滓
vi,m

)
j

(1)

其中:vi到 m j 的距离表示为

dvi,mj
= (xi - a j) 2 - (yi - b j) 2 (2)

P 为 ES 的发射功率,N0 为高斯白噪声功率,滓 为路

径损耗指数。 数据传输的时间表示为

T tr
vi,mj

=
Di

Evi,mj

(3)

1郾 3摇 计算模型

1郾 3郾 1摇 本地计算与边缘服务器计算

本地计算的最大时长与最大容忍时延相同,可
得本地最大计算量为

准lo = 酌i flo,i (4)
车辆路径与 ES 覆盖范围的关系如图 2 所示。

若任务卸载至 ES,根据初始位置和终止位置,在以

下 3 种情况下,m j 可为 vi 提供最大计算量。

图 2摇 车辆路径与 ES 覆盖范围的关系
摇

情况 1摇 vi 的初始位置(xi,yi)和预测终止位置

(xend
i ,yend

i )都在 m j 覆盖范围外,vi 的停留时间为

Tst,1 =
dst,1

Si
(5)

其中:dst为 vi 在 m j 覆盖范围内的行驶距离,即

dst,1 = 2 R2
j - d2

pa,i,mj
(6)

dpa,i,mj
为 m j 到预测路径的最短距离,即

dpa,i,mj
=

(yi - yend
i )aj + (xend

i - xi)bj + yend
i xi - yixend

i

(yi - yend
i )2 + (xend

i - xi)2

(7)
在此情况下,m j 可为 vi 提供的最大计算量为
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准mec,1 = fmec,j(Tst,1 - T tr
vi,mj

) (8)
情况 2摇 vi 的初始位置在 m j 覆盖范围外,终止

位置在 m j 覆盖范围内,车辆的停留时间为

Tst,2 =
dst,2

Si
(9)

vi 在 m j 覆盖范围内的行驶距离为

dst,2 = R2
j - d2

pa,i,mj
-

(a j - xend
i ) 2 + (b j - yend

i ) 2 - d2
pa,i,mj

(10)
在此情况下,m j 可为 vi 提供的最大计算量为

准mec,2 = fmec,j(Tst,2 - T tr
vi,mj

) (11)
情况 3摇 车辆 vi 的初始位置在 m j 覆盖范围内,

终止位置在 m j 覆盖范围外,车辆的停留时间为

Tst,3 =
dst,3

Si
(12)

车辆在 m j 覆盖范围内的行驶距离为

dst,3 = R2
j - d2

pa,i,mj
- (aj - xi)2 + (bj - yi)2 - d2

pa,i,mj

(13)
在此情况下,m j 可为 vi 提供的最大计算量为

准mec,3 = fmec,j(Tst,3 - T tr
vi,mj

) (14)
由此,可根据车辆路径与边缘服务器覆盖范围

的关系,得到 ES 可为车辆提供的最大计算量。
1郾 3郾 2摇 云服务器计算

若将车辆任务卸载至云服务器进行计算,需满

足的前提条件是云服务器处理该任务的时间不大于

任务的最大容忍时延。 云服务器处理的总时间为

Tvi,Z = T tr
vi,Z + T ba

vi,Z + T com
vi,Z (15)

其中:T tr
vi,Z为任务卸载至云服务器的时间,T ba

vi,Z为云

服务器返回计算结果的时间,T com
vi,Z 为云服务器计算

的时间,分别为

T tr
vi,Z =

Di

RBS,vi

+
Di

子Z,BS
(16)

T ba
vi,Z =

兹i

RBS,vi

+
兹i

子Z,BS
(17)

T com
vi,Z =

兹i

fz
(18)

RBS,vi =
BZ

籽z
(19)

1郾 4摇 预测模型

1郾 4郾 1摇 车辆位置预测模型(VLPM, vehicle location
prediction model)

为了避免临近车辆对运动轨迹的影响,提出了

VLPM。 基于 LSTM 预测每辆车的行驶路径,同时以

车的位置为中心建立网格,将格内每个时间步长车

辆的行为都作为预测该车辆的依据,即共享相邻车

辆的 LSTM。
1郾 4郾 2摇 社交池化层

为了更有效地表示并利用网格内车辆的 LSTM
信息,引入社交池化层。 在社交池化层的每个时间

步长记录邻居车辆的 LSTM 隐藏状态信息。 定义车

辆 vi 轨迹 啄i 的隐藏状态张量为

摇 Ht
i(m,n,:) = 移

j沂Ni

Fmn[xt
j - xt

i,yt
j - yt

i]ht - 1
j (20)

其中:ht - 1
j 为车辆 vj 在 t - 1 时刻 LSTM 的隐藏状

态;Fmn为指标函数,用于判断车辆 vj 是否在以车辆

vi 为中心的 m 伊 n 网格中;Ni 为与车辆 vi 对应的相

邻对象的集合。 将合并的隐藏状态张量 Ht
i 嵌入向

量 gt
i,将车辆 vi 的坐标嵌入向量 et

i,将 gt
i,et

i 连接起

来,并用作 t 时刻对应 LSTM 单元的输入,表示为

et
i = 渍(xt

i,yt
i;We) (21)

gt
i = 渍(Ht

i;Wg) (22)
ht

i = LSTM(ht - 1
i ,et

i,gt
i;Wlo) (23)

其中:渍(·)为具有 ReLU 非线性的嵌入函数;We 和

Wg 为嵌入权重;Wlo为 LSTM 嵌入权重。 LSTM(·)
表示长短期神经网络层,其细胞单元由 3 个 sigmoid
函数和一个 tanh 函数构成。
1郾 4郾 3摇 输入和输出

模型的输入序列主要是车辆与该网格内所有车

辆的历史轨迹 X = [X0,X1,…,Xn ],其中 Xi =
[x1

i ,x2
i ,…,xo

i ],其中 xt
i 是车辆 vi 在 t(1臆t臆o)时

刻的真实坐标,其中 o 表示观测长度。 模型的输出

为对应车辆的预测位置概率分布,即
专 = [专0,专1,…,专n],专i = [专o + 1

i ,专o + 2
i ,…,专2o

i ],
专t

i = [滋t
x,滋t

y,滓t
x,滓t

y,鄣]
其中:滋t

x,滋t
y 分别为车辆 vi 在 t 时刻 x 轴和 y 轴预测

位置的均值,对应的方差分别为 滓x,滓y;鄣为其相关系

数。 根据二元高斯分布,预测位置的坐标范围为

ŷt
i ~ CN(滋 t,赘t) (24)

其中: 滋 t = (滋t
x,滋t

y) T, 赘t =
(滓t

x) 2 滓t
x滓t

y

滓t
x滓t

y (滓t
y)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷2 。

1郾 4郾 4摇 损失函数

在 VLPM 中通过最小负对数似然函数进行训

练,损失函数为

G i = - 移
o臆t臆2o

ln (P(yt
i | ŷt

i)) (25)

其中:yt
i 为 vi 在时刻 t(o + 1臆 t臆2o)的真实坐标,
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P 为对于不同预测位置概率分布中出现真实位置概

率分布的概率。
1郾 5摇 问题模型

任务完成率(TCR, task completion rate) 赘

和服

务器缓存资源利用率 谆 的计算公式分别为

赘=
移
1臆i臆n

li

n (26)

li =
1,摇 vi哿Ulo或 UES或 UZ

0,摇{ 其他
(27)

谆 =
Di 移

1臆i臆n
li

移
1臆j臆q

C j

伊 100% (28)

其中:li = 1 时,表示可以完成车辆 vi 的任务,li = 0
时,表示无法完成车辆 vi 的任务;Ulo为卸载到本地

的任务集合;UES为卸载到 ES 的任务集合;UZ 为卸

载到云服务器的任务集合;C j 为容量。 解决任务卸

载失败率高的问题可转化为使 TCR 最大化的问

题,即
J1:max 赘

Tst,k > T tra
vi,mj

,摇 k沂{1,2,3} (29)
准mec,k逸兹i,摇 k沂{1,2,3} (30)

移
i沂Qj

Di臆C j (31)

其中 Q j 为 m j 要处理的车辆任务集合。
1郾 6摇 快收敛蚁群卸载模型

问题 J1 为 NP 难问题,而采用启发式算法并行

计算和正反馈的机制可以解决此类问题。 因此,可
采用启发式算法中具有较强全局寻优能力的蚁群算

法来寻找最优解。 车辆 vi 的任务在 t 轮迭代中卸载

至 m j 的概率为

pij( t) =

[琢ij( t)] 鬃 [浊ij( t)] 灼

移
mj沂ai

[琢ij( t)] 鬃 [浊ij( t)] 灼
,摇 m j 沂 茁i

0,摇 m j 埸 茁

ì

î

í

ï
ï

ïï
i

(32)
其中:鬃 为信息素启发因子;灼 为期望启发因子;茁i

为车辆 vi 的任务可卸载服务器的集合;信息素浓度

琢ij( t)表示第 t 轮迭代中车辆 vi 的任务卸载至 m j 的

权重,琢 的更新方法为

琢ij( t + 1) = 棕琢ij( t) + 驻琢ij( t)

驻琢ij( t) = 移
mj沂茁i

琢ij( t }) (33)

驻琢ij( t)为第 t 轮迭代中车辆 vi 的任务卸载至可卸载

服务器的权重之和;棕 为随迭代次数递增且映射在

(0,1)之间的函数,以增强全局搜索能力,即

棕 = 1 - e - 姿

1 + e - 姿 (34)

姿 为迭代次数;启发式信息 浊ij( t)为车辆 vi 的任务

卸载至 m j 的期望,即
浊ij( t) = C -

j (35)
C -

j 为 m j 的剩余容量。

2摇 预测快速收敛蚁群算法

2郾 1摇 系统初始化

设定道路的长度为 L,宽度为 A。 初始化所有车

辆节点{ vi | i = 1,2,…,n}的计算能力 flo,i 和所有

ES{m j | j = 1,2,…,q}的位置(a j,b j)、带宽 B j、覆盖

半径 R j 和计算能力 fmec,j。
2郾 2摇 任务预处理

步骤 1摇 当 vi 接收到计算任务的请求时,先根

据式(4)计算出本地最大计算量 准lo,比较 准lo与计算

任务 兹i 的大小。 若 准lo逸兹i,则在本地即可完成计算

任务,跳转至步骤 9;否则,执行步骤 2。
步骤 2摇 若车辆任务的最大容忍时延 酌i 小于驶

出当前 ES 覆盖范围所需时间,则判断该 ES 是否可

以同时满足约束[式(29) ~ 式(31)],若满足约束,
则将任务卸载至该 ES;否则,判定无法完成该任务,
跳转至步骤 9。 若车辆任务的最大容忍时延 酌i 大于

驶出当前 ES 覆盖范围所需时间,则执行步骤 3。
步骤 3摇 若车辆任务的最大容忍时延 酌i 大于在

云服务器处理的总时长(酌i > Tvi,Z),则卸载至云服

务器,跳转至步骤 9;否则执行步骤 4。
步骤 4摇 选择车辆任务起始 ES。 遍历所有 ES,

当某 ES 的位置与 vi 当前的位置满足

xi沂(a j - R2
j - (yi - b j) 2,a j + R2

j - (yi - b j) 2)
时,将其加入 vi 的备选服务器集合 m忆。 当 ES 遍历

完时,若 m忆 = {准},则系统延迟 0郾 5 s 后再次发起遍

历;若 3 次延迟后,仍无备选 ES,则判定该任务无法

完成,跳转到步骤 9;若 |m忆 | = 1,则选择该 ES 为 vi
的起始 ES;若 |m忆 | > 1,则分别计算 vi 与集合中每个

备选服务器的距离,选择其中距离最近的服务器作

为 vi 的起始 ES,定义为 m j,st,执行步骤 5。
步骤 5摇 预测车辆终止位置。 车辆将信息通过

m j,st上传至中心控制器,由 VLPM 预测车辆在经过
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最大容忍时延 酌i 后的位置(xend
i ,yend

i )。
步骤 6摇 选择车辆任务终止 ES。 与步骤 4 的区

别仅是将目标由起始 ES 替换为终止 ES,不再赘述。
步骤 7摇 判定车辆可卸载服务器集合。 若起始

服务器满足约束:准mec,3逸兹i,则将其加入 茁i;其次,判
断终止 ES 是否满足可卸载条件,若终止 ES 满足约

束:准mec,2逸兹i,则将终止 ES 加入 茁i;最后,遍历除起

始服务器和终止服务器的服务器节点。 当某 ES 满

足条件:横坐标 a j沂[xi,xend],且 ES 与车的最短距

离小于等于该 ES 覆盖范围 R j,同时满足约束:
准mec,1逸兹i,则将其加入 茁i。 ES 遍历结束后,执行步

骤 8。
步骤 8摇 中心控制器将计算任务量 兹i 和 茁i 交

付卸载模块进行卸载决策(见 2郾 3 节)。
步骤 9摇 任务预处理结束,退出系统。

2郾 3摇 任务卸载决策

卸载模块收到预测模块预处理得到的计算任务

量 兹i 和 ai 后进行卸载决策处理,包括以下 7 个

步骤。
步骤 1摇 初始化内部循环次数 I,迭代次数 姿,

信息素浓度,信息素启发因子,期望启发因子,启发

式信息。
步骤 2摇 将任务按 兹i 进行升序排序。
步骤 3摇 遍历排序后的任务集合,车辆 vi 的任

务根据式(31)选择要卸载的节点 ki,若任务在卸载

时不满足约束[式(30)],记 ki 为 - 1,表示该任务

无可卸载服务器。 遍历任务结束后,记录每辆车的

卸载节点集合为 1 个可行解 K = {k1,k2,…,kn}。
步骤 4摇 若已循环 I 轮,跳转至步骤 5;否则,跳

转至步骤 3。
步骤 5摇 记录在当前迭代次数时全部可行解 K

的集合 K忆,得到最优解 K* = arg max
K沂K忆

赘

TCR。 若当前

迭代次数的最优解大于上一轮的最优解,则根据

式(33)对信息素浓度进行更新。
步骤 6摇 重复步骤 3 ~ 5,直至得到最大迭代次

数时记录的最优解并退出循环,执行步骤 7。
步骤 7摇 将任务按照最优方案分配至各 ES。

3摇 仿真实验与分析

3郾 1摇 实验环境

设定路段长 L 为 1 000 m,宽 A 为 20 m,每辆车

的计算能力分布在[106,3 伊 106]Hz,指令集分布在

[8 伊 106,107]条,行驶速度分布在[20,30] m / s,ES

的计算能力分布在[107,3 伊 107 ] Hz,覆盖范围为

100 m,带宽为 1 MHz,发射功率为 1郾 3 W,高斯白噪

声的功率为 3 伊 10 - 13,路径损耗指数为 2,信息素的

初始浓度设置为 100,鬃 和 孜 分别为 1郾 5 和 2,迭代

次数为 50,内部循环次数为 100。 仿真实验所用编

程语言为 Python3郾 8,操作系统为 Windows10,中央

处理器为 Inteli5 9300HF。
3郾 2摇 实验结果分析

下面将所提算法与基于 Q 学习的卸载 (QLOF,
Q鄄learning based offloading) [5]算法、权衡重定位次数

和最小化响应时间 ( TradeRC, trade off relocations
and response time) [6] 算法、自适应任务卸载算法

(ATOA, adaptive task offloading algorithm) [7]和移动

感知部分 (MAP,mobility鄄aware partial) [8] 算法进行

对比。
3郾 2郾 1摇 车辆数对 TCR 和资源利用率的影响

假设任务大小和服务器缓存容量恒定,仅改变

车辆的数量,车辆数量对 TCR 和资源利用率的影响

分别如图 3、图 4 所示。

图 3摇 车辆数量与 TCR 的关系
摇

图 4摇 车辆数与资源利用率的关系
摇

由图 3 可见,5 种算法的 TCR 都随着车辆数的

增多而降低。 大部分情况下所提 PRE鄄RCACO 算法
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的 TCR 均高于其他算法。 由图 4 可见,在车辆数为

60 时,资源利用率达到了 98% ,而使用 TradeRC 算

法的资源利用率仅为 71% 。 实验结果表明,在不同

的道路环境中,用所提算法可以保持更高的 TCR 和

资源利用率。
3郾 2郾 2摇 服务器缓存容量的影响

假定场景中的车辆数和任务计算大小恒定,仅
改变服务器缓存容量,服务器的缓存容量对 TCR 和

资源利用率的影响分别如图 5、图 6 所示。

图 5摇 服务器缓存容量与 TCR 的关系
摇

图 6摇 服务器缓存容量与资源利用率的关系

摇

由图 5 可知,在不同的服务器缓存容量下,所提

PRE鄄RCACO 算法的 TCR 均高于其他 4 种算法。 由

图 6 可知,在不同的服务器缓存容量下,所提算法的

资源利用率始终在 95%以上,而其他算法的资源利

用率却呈下降趋势。 实验结果表明,服务器缓存处

于不同的容量时,所提算法的 TCR 和资源利用率始

终高于其他算法。
3郾 2郾 3摇 不同算法的收敛情况

将所提算法与通过迭代方法求得最优值的

QLOF 和 TradeRC 算法的收敛性进行了对比。 设定

场景任务车辆为 95 辆,任务数据大小为 0 ~ 40 MB,
ES 缓存容量为 2 GB,迭代次数为 50。 为排除收敛

曲线的偶然性,对 3 种算法分别进行 20 次仿真实

验,并对每次迭代的结果取均值,作为最终的 TCR。
3 种算法的 TCR 与迭代次数的关系如图 7 所示。

图 7摇 TCR 与迭代次数的关系
摇

由图 7 可见,用所提 PRE鄄RCACO 算法在第 7
次迭代时已搜寻到近似最优解并趋于收敛。 而

QLOF 和 TradeRC 算法在迭代 40 次后才有收敛趋

势。 这表明所提算法对收敛参数的改进扩大了寻找

最优解的范围并加快了收敛速度。

4摇 结束语

通过对车辆轨迹的预测,基于计算任务量大小、
最大容忍时延、服务器资源等约束条件预判任务卸

载方式,同时采用改进的蚁群算法实现在多边缘服

务器间卸载任务的最优分配,提升了车联网场景的

任务卸载效率,为移动性任务卸载提供了一定的参

考。 在以后的工作中,将考虑将联邦学习方法应用

到卸载决策,进一步提升场景中车辆任务完成率的

精度。
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