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车辆间计算任务卸载算法与系统级仿真验证 
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摘  要：随着自动驾驶技术和车联网的发展，越来越多的车辆将具备强大的计算能力，并通过无线网络实现互联。

这些计算资源不仅能够应用于自动驾驶中，也可以提供广泛的边缘计算服务。针对车辆间的计算卸载场景，以最

小化平均卸载时延为目标，提出了基于在线学习的分布式计算任务卸载算法。进一步搭建了系统级仿真平台，分

别在真实的高速公路和城市街区道路环境下，评估了车辆密度、任务卸载份数对平均卸载时延的影响，为不同交

通环境下的服务资源分配部署提供了参考。 
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Abstract: With the development of autonomous driving and vehicular network, more and more vehicles will have pow-
erful computing capabilities and connection with each other via wireless network. These computing resources can not 
only be applied to automatic driving, but also provide a wide range of edge computing services. Aiming at the task of-
floading among vehicles, a distributed task offloading algorithm based on online learning was proposed to minimize the 
average offloading delay. Furthermore, a system-level simulation platform was built to evaluate the impact of vehicle 
density and number of tasks on the average offloading delay in both highway and urban scenarios. The results provide a 
reference for the resource allocation and deployment of task offloading in different traffic situations. 
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1  引言 

近年来，车联网作为一个产业发展潜力巨大、

市场需求明确的重要领域，在学术界和工业界都受

到广泛关注。经研究，车联网的内在属性和应用形

式逐渐明了。1) 车辆会产生大量相关内容，包括时

间/空间信息和用户应用信息；2) 在车联网中，车

辆通过车辆间资源共享来创造具有附加价值的服

务或者完成单一车辆难以完成的任务[1]，如多辆车

共享传感设备以辅助自动驾驶。面对上述特性以及

车辆计算资源有限带来的困扰，首先考虑利用云端

的强大计算能力提供服务支持。但是，把车辆产生

的所有内容上传到云端或者将车辆应用所感兴趣

的内容都从云端搜寻并下载，将导致时延较大并占

用大量网络资源。而且，诸多车辆所需求的内容具

有本地相关性，应该存储在本地或在本地处理。 
以上依赖云端而产生的局限性，有望在移动边

缘计算（MEC，mobile edge computing）的框架下

得到较好解决。MEC 中，车联网利用基站或者路边

单元（RSU，road side unit）等设施的计算资源为车
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辆提供服务，仅将必要的数据和任务上传至云端。

该做法可以有效降低时延并提高可靠性[2-3]。同时，

为了充分利用车辆的计算资源，将车辆作为计算服

务提供者的想法被提出[4]。车辆可以通过给车联网

贡献自身的盈余资源，形成车辆边缘计算（VEC，
vehicular edge computing）系统[5-8]。 

计算任务卸载是 MEC 中的一个主要问题。其

基本模式是任务节点由于计算资源有限，需要将生

成的计算任务卸载至周围的服务节点进行处理，再

由服务节点返回计算结果。考虑上文提到的 VEC
系统，将车辆纳入服务节点中，形成由 RSU、服务

车甚至包括无人机等共同构成的互联车联网服务

体系，使网络中各节点的计算资源得到整合从而被

充分利用。 
本文主要考虑车辆间的任务卸载，提出了基于

在线学习的分布式计算任务复制卸载算法[9-10]。通

过修改车联网仿真平台 Veins 的应用层结构，模拟

了高速公路和城市街区道路场景下的计算任务卸

载，并根据仿真结果分析了多任务车场景下，服务

车与任务车的比例以及任务复制份数对平均卸载

时延的影响，可以为不同交通场景下的服务资源调

度提供参考。 

2  研究现状 

文献[11]提出了基于半马尔可夫决策过程的集中

式任务卸载架构，以最小化时延和能量消耗的加权平

均效用，但集中式的任务卸载调度需要频繁收集车辆

的完整状态信息，并且其相关算法的复杂性过高。文

献[12]基于蚁群优化算法[13]考虑了分布式的任务卸

载，由作为任务节点的车辆自行决策任务卸载，但该

架构中的任务车通过直接通信获取服务车的计算资

源信息，而车辆间通信信道状态和服务车的计算资源

通常变化迅速，频繁的直接通信会导致信令开销较

大。本文提出的算法基于分布式架构，任务车利用学

习的方法获取服务车的计算资源和信道状态，无须与

服务车直接通信获取计算资源和信道状态。 
由于未来车联网中车辆互联、车流密度高，计

算资源将会比较充裕。为了进一步降低时延并提高

服务可靠性，可以利用充裕的计算资源，考虑进行

任务复制卸载。其中，任务被复制多份并卸载至不

同服务车辆，由其独自计算并返回结果。若服务车

返回结果，则计算任务被视作完成。文献[14]提出

了一种集中式任务复制算法，以最大化任务在给定

期限之前完成的可能性。但其最优策略设计基于服

务车以泊松过程到达的模型假设，与实际车辆移动

模型不相符，本文所提算法则无此限制。 

3  计算任务卸载模型及算法 

3.1  任务卸载模型 
在车联网道路场景中，将车辆分为两类：1) 服

务车，拥有随机的空闲计算资源，可以接收来自其

他车辆的计算任务，通过反馈计算结果来提供服

务；2) 任务车，以车端应用或其他形式生成计算任

务，并将任务卸载至周围可用的服务车，同时接收

反馈回来的计算结果，记录时延和完成情况等数

据。计算任务卸载架构示意图如图 1 所示。 

 
图 1  计算任务卸载架构示意图 

令 t 表示离散时刻，定义 t 时刻任务车可以卸

载至服务车的集合为 tN 。t 时刻任务车产生一个计

算任务，并在 tN 中选择一个服务车 n 或者 tN 的一

个子集 tS ，根据需要进行单一任务卸载或任务复制

卸载。t 时刻由任务车生成的计算任务可以用以下 3 个

参数描述，即任务车需要发送给服务车的输入数据

量 tx （单位：bit）、服务车计算完成后返回给任务

车的输出数据量 tN （单位：bit）以及服务车 CPU
处理输入数据时的计算强度 tw （单位：CPU cy-
cle/bit）。另外，定义服务车 n 的最大计算能力为 nF

（单位：CPU cycle/bit），t 时刻服务车 n 空闲的计算

资源用可以共享给任务车的计算强度 ft,n 表示。此时

服务车 n 的计算时延为 

 
,

( , ) t t
c

t n

x w
d t n

f
=  (1) 

其中， ,t nf 无法被任务车提前获知，这是文献[9]与

文献[12]架构的区别。 
定义在 t 时刻任务车与服务车 n 的上、下行数

据传输速率分别为 ,
u

t nr 和 ,
d

t nr 。因此，将计算任务卸

载至任务车 n 并接收返回结果的总传输时延为 

 
, ,

( , ) t t
t u d

t n t n

x y
d t n

r r
= +  (2) 

其中， ,
u

t nr 和 ,
d

t nr 无法被任务车提前获知。 
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综上所述，t 时刻将任务卸载至任务车 n 的总

时延为 

 ( , ) ( , ) ( , )c td t n d t n d t n= +  (3) 

则任务车选择合适的服务车或服务车集合进

行任务卸载，以最小化平均时延的问题可以表述为 

 
1 , , 1

1min ( , )
T

T

Ta a t
d t a

T =
∑  (4) 

其中， t ta ∈N 为任务车 t 时刻选择进行卸载的服务

车编号，或者表述为 

 
1 , , 1

1min min ( , )
T t

T

nt
d t n

T ∈
=
∑S S S

 (5) 

其中， t t⊂S N 为任务车 t 时刻选择进行卸载的服务

车集合。 
从上述建模中可以得知，如果任务车获知了 t 时

刻信道条件决定的上、下行传输速率 ,
u

t nr 和 ,
d

t nr 以及

服务车 n 的计算能力 ,t nf ，就可以计算出 tN 中任意

候选服务车的总时延，从而直接选取最小时延的服

务车进行卸载即可。但是，在实际情况下，由于车

辆的高速移动，信道变化迅速，上、下行传输速率

并不稳定；同时，由于服务车通常会执行多个任务，

其空闲的计算资源也随时间变化，这导致 ,
u

t nr 、 ,
d

t nr 以

及 ,t nf 都随时间变化很快，难以预测。若服务车频

繁给任务车发送信号告知此信息，信号传输成本则

较高。因此，在没有对服务车 n 相关计算能力和与

之通信的信道条件具备先验知识的情况下，使用基

于学习的决策算法是一个较好的选择。 
3.2  基于在线学习的任务卸载算法 

首先，假设计算任务的输出数据量与输入数据

量之比、输入数据的计算强度均为常数，即 

 0 0, ,t
t

t

y
w w t

x
α= = ∀  (6) 

事实上，由相同类型应用产生的计算任务的输

入数据量与输出数据量之比和计算强度相似，并且

不同输入数据量的任务通常也可以被拆分成具有

相同输入数据量的子任务，如用于物体检测和分类

的长视频帧可以被分割成多个视频短片[15]。 
任务卸载问题可以通过建模成多臂赌博机

（MAB，multi-armed bandit）问题来解决。MAB 的

基础臂数目固定，并且损失分布未知。玩家每次操

作臂并观察损失，更新对其损失分布的估计，最终

目标是最小化累计损失。在任务卸载问题中，任务

车相当于玩家，待卸载的候选服务车则对应一次赌

博机臂的操作，每次操作带来的卸载时延是未知

的。任务车通过一系列任务卸载来最小化平均时

延，单一任务卸载相当于一次操作一个臂，而任务

复制卸载相当于一次同时操作多个臂。 
关于 MAB 问题有许多相关研究，已有的算法

包括上置信区间（UCB，upper confidence bound）
算法等，而任务复制卸载由于一次操作多个臂，更

适合用组合多臂赌博机（CMAB，combinatorial 
multi-armed bandit）问题[16]来描述。本文提出的单

一任务卸载算法[9]在输入数据量一定时，等效于任

务复制份数为一的任务复制卸载算法[10]，因此，下

面以介绍任务复制算法为主。 
任务复制卸载与具有非线性损失函数的

CMAB 问题相似，任务车选择多辆服务车进行任务

卸载，即玩家操作多个臂之后，系统的损失——卸

载时延为所有所选服务车时延的最小值，相当于每

个时延的非线性函数。但任务复制卸载与 CMAB
问题也有不同之处，即候选服务车集合 tN 由于车

辆的移动性随时间变化，而 CMAB 问题中的臂是

固定不变的。 
考虑候选服务车集合的时变性，提出了基于在线

学习的任务复制卸载算法[10]，任务复制卸载算法流程

如图2所示。定义归一化的时延 max( , ) ( , ) /d t n d t n d= ，

其中， maxd 为任务卸载允许的最大时延，β 为一常数。

ˆ
nD 表示服务车 n 归一化时延 ( , )d t n 的经验分布， ˆ

nF

表示 ˆ
nD 的累计分布函数（CDF，cumulative distribution 

function）。 ,t nk 表示服务车 n 的历史任务卸载次数，nt

表示服务车 n 的出现时间。 
任务卸载算法中， ( )nG x 为每辆服务车 n 实际

时延 CDF 的数值置信上限，其表达式在学习过程

中分别平衡了探索和利用：任务车倾向于探索历史

卸载次数 kt,n 较小的服务车进行任务卸载，以估计

其时延分布；同时，利用之前卸载过程中时延更低

的服务车，以优化瞬时卸载时延。 
3.3  信令开销分析 

在分布式 V-V 任务卸载场景中，完全状态任务

卸载策略指任务车获知所有候选服务车的准确状

态信息后，评估其时延表现，然后，选择具有最小

卸载时延的服务车进行卸载。相比之下，本文提出

的任务卸载算法的信令开销更低，并且在实际 VEC
系统中更易实现。 
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首先，在本文提出的算法中，任务车无须获知

上、下行无线信道状态以及每辆候选服务车的空闲

计算资源。因此，对于每辆任务车，卸载一个任务

至少能节省发送给 N 个候选服务车的 N 个信令开

销，对于 M 个任务则能节省 MN 个信令开销。其次，

当一辆服务车同时为多辆任务车提供服务时，完全

状态任务卸载策略需要获知任务车任务的负载，以

分配服务车的计算资源，这意味着需产生更多的信

令消息进行发送。另外，频繁的信令交换可能导致

额外的信令冲突和丢失重发，而延迟得到的状态信

息并不准确。本文提出的算法让每辆任务车学习得

到服务车的状态信息而非通过通信直接获知，从而

减少了总体的信令开销。 

4  城市环境、车辆、信道模型及仿真平台应

用层架构 

4.1  城市环境模型 
4.1.1  高速公路场景 

高速公路仿真使用在 Open Street Map 中截取

的一段高速公路。高速公路场景拓扑结构如图 3 所

示，有 A、B、C、D 共 4 个出/入口，并根据不同出/
入口定义不同的路线。 
4.1.2  街区道路场景 

街区道路模型来自卢森堡市的 SUMO 场景[17]，

 
图 2  任务复制卸载算法流程 
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提供包括道路、交通灯、公交车站及公交车流等

信息，也包含建筑的几何形状。SUMO 为一款使

用较广泛的交通流仿真软件，内嵌于车联网仿真

平台 Veins 中。卢森堡 SUMO 交通场景拓扑结构

如图 4 所示，其中，绿色方框标识的区域为本文

所使用的城市街区道路，蓝色路线为环绕城市的

高速公路。 

 
图 3  高速公路场景拓扑结构 

 
图 4  卢森堡 SUMO 交通场景拓扑结构 

4.2  车辆模型 
车辆模型采用SUMO中的Krauss跟车模型[18]，

与实际行驶环境较相符。车辆具有大/小规格，并可

根据道路限速设定最大速度。模型中加速或减速加

速度参数表示车辆的加速或者减速能力，并包括跟

车时车辆间最小间隔以及司机缺陷 [0,1]σ ∈ 等参

数。σ 越大，则司机跟车速度越慢，并且在接近道

路口或者进行变道时会更保守地选择减速。 
Krauss 模型的另外一个重点是跟车时前、后车

辆的速度、位置关系。定义前、后车辆位置分别为

( )lx t 和 ( )fx t ，车辆长度为 l ，则前、后车距 ( )g t 为 

 ( ) ( ) ( )l fg t x t x t l= − −  (7) 

则在位置信息上，跟车模型的约束条件为 

 ( ) 0,g t t> ∀  (8) 

根据文献[18]，车辆的速度还应满足如下约束，

并以尽可能快的速度行驶。定义 safe ( )v t 为安全行驶

速度， des ( )v t 为目标速度，即司机想要达到的速度，

两者可分别表示为 

 des
safe

( ) ( )
( ) ( )l

b

g t g t
v t v t

τ τ
−

= +
+

 (9) 

 { }des max safe( ) min , ( ) , ( )v t v v t a t v t= + Δ  (10) 

其中， ( )lv t 和 ( )fv t 分别为前、后车速度， maxv 为车

辆最大车速。 des ( )g t 为理想车距，τ 和 bτ 分别为司

机避免碰撞的反应时间和最短刹车时间，满足

( ) / 2b f lv v bτ = + ，b为最大减速加速度， a为车辆

加速度。则在下一时刻，车辆的实际速度 ( )v t t+ Δ 和

位置 ( )x t t+ Δ 分别为 

 { }des( ) max 0, ( )v t t v t η+ Δ = −  (11) 

 ( ) ( )x t t x t v t+ Δ = + Δ  (12) 
其中，η表示随机扰动，体现人为驾驶的不稳定性。 
4.3  信道模型 

本文车联网的地面无线信道模型为双径干涉

模型，以自由空间传输为基础，同时，考虑从地面

反射的信号在较短距离时，会与原有直射信号发生

干涉[19]。定义 t rh h、 分别为发送端信号与接收端信

号离地面的高度，d 为收/发端水平距离，则直射路

径 losd 和反射路径 refd 长度分别表示为 

 2 2 2 2
los ref( ) , ( )t r t rd d h h d d h h= + − = + +  (13) 

令 ref refsin ( ) / ,cos /i t r ih h d d dθ θ= + = ， rε 为地

面相对介电常数，则地面反射系数Γ 可表示为 

 
2

2

sin cos

sin cos
i r i

i r i

θ θ
Γ

θ θ

− ε −
=

+ ε −
 (14) 

电磁波波长由λ表示，则两条路径的相差φ为 

 los ref2π( )d d
φ

λ
−

=  (15) 

综上所述，双径干涉模型的路径损耗为 

  
1

two-ray-interference
4π20 log 1 eidL φΓ
λ

−⎛ ⎞= ⋅ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (16) 

4.4  应用层架构 
车联网仿真平台 Veins 中已有物理层、介质访

问层等通信配置文件。车辆的移动性、道路场景则

由 SUMO 实现，并向 Veins 实时传输车辆的速度、

位置信息。应用层则相当于车辆节点上的车载应
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用，以消息—处理函数的事件触发机制来实现计算

任务卸载的过程。应用层消息与处理函数对应关系

如表 1 所示。 

表 1 应用层消息与处理函数对应关系 

车辆类型 消息名称 消息内容 对应处理函数 

服务车 self B  设置广播信号 sendBeacon() 

self Dup 发送广播信号 sendDup() 

on J 任务概要（数据量、

计算强度等） 

processBrief() 

on D 任务的输入数据 processTask() 

self R 发送计算结果 sendResult() 

任务车 self G 进行任务卸载 handleOffload() 

on B 接收的广播信号 handleBeacon() 

on D 计算任务的输出数据 updateResult() 

共有 − − Initialize() 

 
表 1 中消息名称标有 self 的属于自消息，通过

发送给自身以调用相应函数推动整个流程进行，其

他消息属于任务车与服务车之间相互发送的消息。

通过这些消息和处理函数，实现计算任务卸载，计

算任务卸载在应用层的函数流程如图 5 所示。 

 
图 5  计算任务卸载在应用层的函数流程 

从图 5 可以看出，整个计算任务卸载流程可以分

为两部分，即服务广播发送和计算任务卸载。1) 服
务广播发送由服务车开始，服务车调用 Initialize()
函数进行初始化后，以 1 s 为周期持续发送自消

息以调用 sendBeacon()函数，向周围广播自身速

度和位置信息，并触发任务车的对应处理函数

handleBeacon()。此时，若服务车的速度、位置信息

相匹配，则相应服务车就会进入候选服务车集合。

2) 计算任务卸载由任务车开始，初始化后任务车以

1 s为周期持续发送自消息以调用 handleOffload()函
数。该函数会生成计算任务，并产生任务概要和任

务输入数据发送给服务车，服务车的选择通过本文

介绍的任务卸载算法完成。服务车接收任务概要和

任务数据消息后调用相应处理函数，完成对计算任

务的处理，并在结束时发送自消息调用 sendResult()
函数，然后向任务车发送任务结果。任务车收到结果

后调用函数 updateResult()更新服务车的历史卸载次

数等信息，并记录总时延。 

5  数值结果 

本节通过仿真研究在高速公路和城市街区道

路两种场景下计算任务卸载的效果。仿真使用的

SUMO车辆参数和任务卸载模型参数分别如表 2和
表 3 所示。 

表 2 SUMO 车辆参数 

参数 数值 

加速加速度 1.0 m/s2 

减速加速度 4.5 m/s2 

车长 5 m 

最小车距 2.5 m 

最大车速 20 m/s 

司机缺陷σ  0.5 

表 3 任务卸载模型参数 

参数 数值 

输入数据量 xt 0.2~1 Mbit 

输出数据量 yt 10~50 kbit 

0α  0.05 

任务计算强度 w0 1 000 CPU cycle/bit 

CPU 频率 2~6 GHz 

CPU 空闲占比 20%~50% 

车间通信范围 300 m 

无线信道模型 双径干涉模型 

载波中心频率 5.890 GHz 

 
针对高速公路中多任务车场景，采用任务复制

卸载算法，利用不同的车流生成概率使服务车与任

务车具有不同比例，以结合任务复制份数 K 分析两

者对时延的影响。不同服务车和任务车比例下任务
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复制卸载算法的平均时延如图 6 所示，图 6 中以服

务车与任务车比例为横轴，以平均时延为纵轴。其

中，每个点代表的时延为该车辆比例和复制份数

下，所有任务车的平均卸载时延。 

 
图 6  不同服务车和任务车比例下任务复制卸载算法的平均时延 

从图 6 可以看出，除了复制份数 K=4 的情形以

外，其余情形在服务车与任务车比例上升时，总体

的平均时延都是下降的，原因是服务车的增多使任

务车拥有更充足的资源进行学习。当复制份数 K=4，
且车辆比例为 1:1 时，任务车的总候选服务车集合

小于 K，该情况下实际复制份数也只能为 2 或者 3
甚至为不复制，所以时延结果和不复制的情况很接

近；当复制份数 K=4 且车辆比例为 2:1 时，尽管服

务车增多了，但仍然无法满足 4 份的任务复制份数。

此时，一辆任务车过多地卸载任务，使得服务车可

提供给其他任务车的计算资源变得很有限，则其他

任务车难以通过学习算法获知哪一辆服务车的卸

载时延更低。不同任务车之间以上述形式激烈竞争

服务车的计算资源，反而使所有任务车难以选择较

好的任务卸载对象，无法达到降低卸载时延的效

果，从而导致最终平均时延增大。另外，当服务车

与任务车比例为 4:1 时，K=3 的最终平均时延相较

于 K=2 的情况更小，说明随着车辆比例的增大，复

制份数K值越大的任务复制卸载算法更能显现降低

卸载时延方面的优势。 
进一步考虑城市街区道路场景，使用第 3.1 节

提到的方框形街区道路进行仿真。生成的车流包括

多条路线以覆盖整个街区，得到单一任务车场景下

任务卸载平均时延如图 7 所示。 
从图 7 可以看出，当使用任务复制算法进行服

务车调度时，时延明显降低，约 0.15～0.16 s。但当

任务复制份数增加至 3～4 份时，时延几乎不再降

低。在服务车较多即计算资源充足的情况下，这是

可以理解的：通过较少的复制份数，任务车已较好

地学习了周围服务车的资源和信道信息，并做出合

适的调度决策，再次增加任务复制份数带来的收益

有限。另外，由于城市街区道路中车辆多发生转弯

变道，易产生候选服务车集合出现较大变化的情

形，将导致平均时延平稳之后再次出现波动。仿真

结果显示，在 150 s 后平均时延基本平稳，候选服

务车集合在 200 s 左右变化时产生波动，在 300 s
左右再次达到平稳。 

 
图 7  单一任务车场景下任务卸载平均时延 

6  结束语 

本文主要考虑了车联网 MEC 中的任务卸载问

题。任务车生成任务发送给服务车进行卸载，服务

车接收任务并计算出结果后返回给任务车。服务车

的选择由任务卸载算法调度实现。本文利用车联网

仿真平台Veins的车辆、信道模型和来自Open Street 
Map 的高速公路模型以及依据卢森堡 SUMO 交通

场景生成的街区道路模型，设计了高速公路和街区

道路两种环境进行仿真。在仿真中，Veins 的应用

层架构采用消息—对应处理函数的事件触发机制

搭建，模拟了任务卸载流程中各个节点的行为，并

获得卸载时延等数据。通过仿真分析了多任务车场

景下，服务车与任务车比例、任务复制份数对平均

时延的影响，其结果可为不同交通环境下的服务车

调度算法选择和设置提供参考。 
在本文工作的基础上，可以考虑以下 3 点进行

拓展。1) 丰富车联网中的节点，如添加 RSU 和无

人机，可以和服务车一同为任务车提供任务卸载服

务，也可以作为任务产生端将任务卸载至其他服务
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节点。2) 考虑更丰富的任务卸载场景，如结合服务

车和 RSU 进行任务卸载或设置转发机制，将计算

任务转发至更稳定、可靠的节点进行计算。还可以

使用集中式架构，由控制中心控制车辆的调度和计

算任务卸载。3) 进一步分析街道场景中的任务卸

载，如可以加入建筑的阻挡，建立新的阴影效应信

道模型，以得到更真实的结果。 
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