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基于 NOMA 的车辆边缘计算网络优化策略 
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摘  要：目前，车载网络正面临着为车辆提供无处不在的连接和大量计算密集型、时延敏感型智能服务的挑战。

为了应对这些挑战，非正交多址接入（NOMA, non-orthogonal multiple access）和移动边缘计算（MEC, mobile edge 
computing）被认为是两种较有前景的技术，它们分别允许多个车辆共享相同的无线资源以及在车辆边缘使用强大

的边缘计算资源。在基于 NOMA 的车辆边缘计算网络中，在保证任务处理时延的情况下，提出了任务卸载、用

户分簇、计算资源分配和发射功率控制的联合优化问题，使得任务处理成本最小化。由于所提出的问题难以解决，

因此将其分解为子问题，并提出了低复杂度和易于实现的方法来解决。仿真结果表明，与其他基准算法相比，该

算法在最小化成本方面表现良好。 
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Abstract: Nowadays, vehicular network is confronting the challenges to support ubiquitous connections and vast com-
putation-intensive and delay-sensitive smart service for numerous vehicles. To address these issues, non-orthogonal mul-
tiple access (NOMA) and mobile edge computing (MEC) are considered as two promising technologies by letting mul-
tiple vehicles to share the same wireless resources, and the powerful edge computing resources were adopted at the edge 
of vehicular wireless access network respectively. A NOMA-based vehicular edge computing network was studied. Under 
the condition of guaranteeing task processing delay, the joint optimization problem of task offloading, user clustering, 
computing resource allocation and transmission power control was proposed to minimize the task processing cost. Since 
the proposed problem was difficult to solve, it was divided into sub-problems, and a low-complexity and 
easy-to-implement method was proposed to solve it. The simulation results show that compared with other benchmark 
algorithms, the proposed algorithm performs well in minimizing costs. 
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1  引言 

近年来，随着车辆的普及以及车联网[1]的发展，

新型智能应用出现得越来越多，如智能交通、自动

驾驶、虚拟现实和动态高精度地图导航等，给人们

的生活带来了极大的便利[2]。这些计算密集型应用

通常需要大量的存储空间和计算资源，且对时延有

极高的要求[3]。对于车联网终端用户（以下简称车

辆用户或者用户）来说，由于其处理能力有限，无法

很好地支持这些智能应用。另外，越来越多的车辆涌

入无线网络，与之矛盾的是频谱资源严重紧缺，传统

的多址接入技术已无法满足无线系统的组网需求。 
车辆边缘计算（VEC, vehicular edge computing）[4]

是将 MEC[5-6]和车联网结合起来以降低任务处理时

延和能耗等方面的问题。MEC 具备了为移动网络提

供大量云计算的能力[7]，同时缓解了网络中时延的

影响，其通过将计算和存储资源部署在网络边缘，

为用户提供超低时延、高带宽的网络服务。其中，

为了解决车载设备在资源存储、计算性能以及时延

等方面的问题，任务卸载[8-9]利用边缘计算服务器帮

助解决该问题，从而实现高效操作[10]。同时，卸载

决策和资源分配[11]问题也是 VEC 中的关键问题。

由于车辆具有移动性，可能会导致任务卸载时所在

的基站和任务回传时的基站不是同一个，并且每个

基站所服务的范围会受基站无线通信的影响，因

此，移动性也是 VEC 必须考虑的问题。 
NOMA[12-13]是一个提高频谱利用率的有效技

术。多址接入技术是无线通信网中提升系统容量[14]

的有效技术和核心技术。在 VEC 中，由于存在大

量的车辆用户以及处理任务等问题，可能会导致频

谱资源不足。因此，将 NOMA 与车辆边缘计算结

合来解决上述问题。传统车联网中，为了避免多址

干扰，采用正交多址接入（OMA, orthogonal multiple 
access）方式，但其接收相对简单[15-16]。然而，当

今车联网要求低时延、高可靠等性能，OMA 技术

已经无法满足需求。NOMA 技术是一种有效的解决

方案，它允许不同终端用户共享相同的频谱、时间

和空间等资源，并利用上述方式进行并行传输，通

过在接收端进行串行干扰消除（SIC, successive 
interference cancellation）抵消干扰，从而实现正确

解调[17-18]。相较于 OMA 技术，NOMA 技术可以支

持更多的用户，提高频谱利用率，缓解数据流量的

拥塞，从而降低时延[19]。 

将 MEC 和 NOMA 引入车联网，可以大大提高

系统任务处理性能，缩短任务处理时间并支持海量

车辆大连接。目前，MEC 和车联网的结合以及

NOMA 和车联网的结合，都引起了广泛的关注。 
对于车联网的特殊场景来说，车辆的能量供给

充足，不需要考虑能耗问题，但其处理任务的时延

是至关重要的。另外，如果执行任务卸载的话，需

要向运营商支付相应的费用。因此，基于边缘计算

的车联网主要考虑降低任务执行时延和经济开销

两个因素。在文献[20]中，研究了基于边缘计算的

车联网，通过优化任务的卸载时间、无线带宽分配

和计算资源分配来最小化系统的总开销。文献[21]
通过联合优化发送功率控制、上行卸载时间、任务

卸载比例以及本地中央处理器（CPU, central 
processing unit）工作频率，使得车辆用户的计算开

销最小化并将问题建模成一个非凸的问题，通过将

其转换分解成两层子问题进行求解。文献[22]提出

一个并行计算和传输方案，该方案将任务分成两部

分，一部分卸载到 MEC 服务器执行，另一部分在

本地执行，通过联合优化卸载比例、通信资源和无

线资源分配，最小化车联网中虚拟现实（VR, virtual 
reality）应用的任务处理时延。 

由于 NOMA 的主要作用是通过多个用户共用

相同的无线资源来提高系统容量、频谱效率等。因

此，把 NOMA 引入车联网也能起到相同的作用。

文献[23]在长期演进（LTE, long term evolution）系

统仿真平台上，将 NOMA 引入车辆与交通基础设

施（V2I, vehicle-to-infrastructure）通信，并以吞吐

量为性能指标，研究 NOMA 技术的不同用户配对

方案和功率分配方案对系统性能的影响。文献[24]
研究了基于 NOMA 的车联网中内容分发效率，在

保证安全信息的服务质量（QoS, quality of service）
的前提下，分析了 NOMA 传输的随机时延性能。 

目前，在将 NOMA 和 MEC 引入车联网以提高

系统性能时，大多数研究工作只关注将这两者之中

的某一个与车联网结合。由于 NOMA 和 MEC 的关

注点不同，因此将两者结合引入车联网，可以通过

MEC 减小任务处理时延和开销，再通过 NOMA 容

纳更多的用户，获得更高的任务卸载传输速率，进

一步提升任务卸载的性能。文献[25]从减小 MEC 服

务器能耗的角度考虑，提出了一个基于 NOMA 的

高能效任务卸载算法，在一条部署多个 MEC 服务

器的马路上，通过优化每个 MEC 服务器要执行的
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任务以及通过哪个路边通信单元把任务处理结果

回传给用户，以最小化 MEC 服务器的能耗并同时

保证任务的处理时延。然而，以车联网中用户的角

度考虑，车辆卸载需要支付的费用、车辆任务处理

时间都是很重要的因素。 
本文的主要贡献概括如下。 
1) 本文研究了在基于 NOMA 的 VEC 网络中，

考虑在保证任务处理时延的前提下，使用户支付费

用最小化。 
2) 依据所提出的系统模型，本文考虑用户卸载

任务到本地或 MEC、MEC 的资源分配、任务处理

完成后需回传结果以及虚拟运营商需收取费用等

现实情况，设计了一种联合优化卸载决策、用户分

簇、计算资源分配以及发送功率控制的方案。由于

所建模问题是混合整数非线性规划问题，因此，将

其分解为子问题，并提出了复杂度较低且容易实现

的方法进行求解。 
3) 通过设置仿真实验将本文方案与随机卸载、

随机分簇、随机计算资源分配方案进行对比，证明

了本文方案在降低成本方面性能优越。 

2  系统模型 

考虑一个 VEC 网络，系统模型如图 1 所示。

一条单车道公路由若干个接入点（AP, access point）
覆盖且每个 AP 的覆盖范围为 gD ，每个 AP 上部署

了一个边缘计算服务器。仅考虑某一个特定的 AP，
在其覆盖范围之内，随机分布了 N个车辆用户，每

个车辆的初始位置记为 0
nl （单位：m），所有车辆以

速率 v（单位：m/s）匀速行驶。所有用户的集合记

为 {1,2, , }N=N 。每个用户 n 都有一个计算密集

型的智能应用，记为 max{ , , , }n n n n nD C O TΛ = ，其中

nD 表示任务的输入数据量，其单位为 bit； nC 表示

任务量，即处理完该任务所需的 CPU 圈数，其单

位为 CPU cycles； nO 表示任务执行完成后输出的数

据量，其单位为 bit； max
nT 表示要成功执行完该任务

可容忍的最大时延，其单位为 s。所有车辆的任务

处理能力相同，记为 locf ，其单位为 CPU cycles/s。

每个 AP 有 J 个子载波，每个子载波带宽为 B，用

于 上 传 数 据 ， 所 有 子 载 波 的 集 合 记 为

{1,2, , }J=J 。各个 AP 之间通过无线链路连接起

来，速率记为 AP-APR ；每个 AP 的下行速率为 downR 。 
每个用户的任务可以在本地处理，也可以卸载

到 MEC 服务器处理。用 nx 表示车辆 n的任务（简

称任务 n）的卸载决策， 0nx = 表示任务 n 在本地

处理， 1nx = 表示任务 n被卸载到MEC服务器处理。

如果任务 n在本地处理，其处理时间为 

 loc
loc
n

n
CT
f

=  (1) 

本文假定任务传输和处理不能同时进行，如果

任务 n 在 MEC 服务器处理，任务的输入数据首先

会被传送到MEC服务器，然后由MEC服务器处理。

由于多个用户采用 NOMA 方式使用信道资源，即使

用相同信道资源的用户被分到一个簇中，本文中每

个簇使用一个子载波，故所有卸载的用户分成 J 个

簇。假定每个簇中最多有M个用户，则一个簇中所

有用户的编号集合可以记为 {1,2, , }M=M ，每个

簇中的所有用户使用同一个子载波上传数据。因

此，根据 NOMA 原理可知，不同簇之间没有干扰，

但同一个簇中由于用户使用相同的资源，所以会相

互干扰。因此，在接收端采用 SIC 技术来区分同一

个簇中的不同用户。 
对于每个簇中的用户，首先按照其信道增益进

行降序排列，在解调时强用户的信号会被首先解

 
图 1  系统模型 
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调，其余的弱用户会被当成干扰，以此类推，直到

解调到最后一个用户。对于最后一个解调的用户，

此时信道中已没有其他用户，因此不会受其他用户

的干扰。 , , , ,j m
n n j mα ∈ ∈ ∈N J M表示用户分簇，

其中 , 1j m
nα = 表示用户 n被分配到第 j簇的第m个位

置上，反之 , 0j m
nα = 。因此，任务传输的速率为 

up ,

,

2

( )
1

lb ( )

l n

r
n n n

j m r

h h

n n l l l
j m l

p h d
R B p h dα σ

−

−

∈ ∈ ∈
<

⎛ ⎞
+⎜ ⎟= +⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ ∑
J M N

 (2) 

其中，B为子载波带宽， np 为终端 n的发送功率，

nh 为信道增益， nd 为终端 n和 AP 之间的距离， 2σ

为高斯白噪声的功率，且有 

 
2

0 2

2
g

n n g

D
d l l

⎛ ⎞
= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (3) 

因此，在任务卸载时，上行传输时延为 

 up
up
n

n
n

D
T

R
=  (4) 

MEC 服务器中的计算资源以资源块的形式提

供给用户，每个 MEC 服务器中包含 U个计算资源

块，每个计算资源块的处理能力相同，记为 unitf ，

其单位为 CPU cycles/s。假设用户 u分到 nβ 个计算

资源块，则任务 n的处理时延为 

 c
unit
n

n
n

C
T

fβ
=  (5) 

在网络中，有一个虚拟运营商管理所有 AP 及

MEC 服务器，其为用户提供计算卸载服务并从用户

处收取费用。用户若要进行计算卸载，需要向虚拟

运营商支付两部分费用，分别为使用计算资源块的

费用和使用无线资源的费用。 
用户若要使用无线资源，需要从两方面收费，

即使用的带宽及使用时间。假定用户使用无线资源

的价格为 1φ （单位：元 /(Hz s)⋅ ），则用户使用无线

资源需要支付的费用为 

 1 up
1n nF B Tφ= ⋅ ⋅  (6) 

假定用户使用一个计算资源块的费用为 2φ （单

位：元），则用户使用计算资源需要支付的费用为 

 2
2n nF φ β=  (7) 

因此，用户 n 任务卸载需要支付的总费用为
1 2

n n nF F F= + 。 

当用户任务处理完成之后，需要将任务处理

结果发送给用户。由于用户以速率 v 进行移动，

在任务处理完成之后，用户可能在当前 AP 的覆

盖范围内，也可能已经驶离当前 AP 的覆盖范围。

若是前者，则将任务处理结果直接由下行链路发

给用户即可；否则，将任务处理结果先转发到用

户当前所在的 AP，然后由下行链路发送给用户。

如图 1 所示，其中黄色小车的任务处理完成之后，

黄色小车处于第二个 AP 的覆盖范围之内，任务

处理结果需要传送到下一个 AP 才能转发给用户；

橙色小车任务处理完成后处于第三个 AP 的覆盖

范围之内，任务结果需要传送到第三个 AP 才能

发给用户。用户任务处理结果在两个相邻 AP 之

间传输的时间为 

 AP-AP
AP-AP
n

n
O

T
R

=  (8) 

用户任务结果由 AP 下行回传给用户需要的时

间为 

 down
down
n

n
O

T
R

=  (9) 

因此，用户将任务卸载到 MEC 服务器执行需

要的总时间为 

 mec up c AP-AP down
n n n n nT T T T T= + + +γ  (10) 

其中， γ 为任务处理完成时，用户驶离初始 AP 所

经过的 AP 个数。用户的任务总处理时间为 

 loc mec(1 )n n n n nT x T x T= − +  (11) 

3  问题建模与求解 

3.1  问题建模 
本节通过联合优化任务卸载决策 1 2{ , , ,x x x=  

}Nx 、用户分簇 ,{ }j m
nα α= 、计算资源块分配

1 2{ , , , }Nβ β β β= 及发送功率控制 1 2{ , , ,p p p=  
}Np ，在保证用户任务处理时延的前提下，来最小

化用户的总经济开销。所建模的优化问题为 

 

1

max

max

P : min

s.t. C1: ,

C2 : 0 ,
C3: ,

nx,p,β,α n

n n

n n

n

F

T T n

p p n
nβ

∈

∀ ∈

∀ ∈

∈ ∀ ∈

∑
≤

≤ ≤

N

N

N
N

 

C4 : n
n

Uβ
∈
∑ ≤
N
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,

,

C5 : {0,1}, , ,

C6 : 1,

C7 : {0,1},

j m
n

j m
n

j m

n

n j m

n

x n

α

α
∈ ∈

∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈

= ∀ ∈

∈ ∀ ∈

∑ ∑
J M

N J M

N

N

 

(12)

 

其中，C1 任务处理时延不能大于最大时延约束；

C2 是用户发送功率约束；C3 是计算资源块取值

的整数约束；C4 保证分给所有用户的计算资源

块之和不能超过 MEC 服务器所拥有的总计算资

源块的个数；C5 和 C6 保证每个用户只能分到一

个簇中的一个位置；C7 表示用户的任务只能在

本地或者 MEC 服务器上执行。由于问题 1P 是一

个混合整数非线性规划问题，其求解很复杂，因

此，提出低复杂度的启发式算法进行求解。 
3.2  问题求解 
3.2.1  卸载决策优化 

由于本文的目标是在任务处理最大时延约束

下，最小化任务处理所需要的费用。因此，可以通

过卸载决策优化使费用最小化。对于所有本地可执

行的任务，即本地处理时间不超过本地处理最大时

延，令其卸载决策为 0nx = ，可以保证本地可行的

任务不产生经济费用。对于所有本地不可执行的任

务，才将其卸载到 MEC 服务器处理，即卸载决策

为 1nx = 。 
在得到用户的卸载决策之后，问题 1P 中的约束

C7 随之确定，然后用户被分成本地执行用户和计算

卸载用户，它们分别用集合 0 0{1,2, , }N=N 和

1 1{1,2, , }N=N 表示。此时将约束 C7 移除后优化

问题变为 
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3.2.2  用户分簇 
在使用 SIC 解调时，簇内用户信道差异越大，系

统的容量和性能越好。因此，本文采取如下分簇策略。 
首先，将所有要执行任务卸载的用户按照信道

增益降序排列，即
11 2 Nh h h≥ ≥ ≥ 。每个 AP 有

J 个子载波，将使用同一个子载波的用户分成一个

簇，共分成 J 个簇。 
其次，执行用户分簇。第{j, j+J, j+2J,…}个用

户分成一簇，使用第 j 个子载波，其中 j J≤ 。用

户分簇示意图如图 2 所示。图 2 中共有 10 个用户，

它们按照信道增益降序进行排列，有 3 个子载波，

因此可以将用户分成 3 个簇，其中第 1、4、7、10
号用户在簇 1，第 2、5、8 号用户在簇 2，第 3、6、
9 号用户在簇 3。 

当用户分簇完成后，原问题退化为 
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3.2.3  发送功率控制 
由于各个簇使用相互正交的子载波，各个簇在功

率分配时互不干扰。因此，本文只讨论某一个簇内的

功率分配。本文的目的是在保证用户时延的情况下，

最小化任务处理的费用。另外，由于车辆终端能量供

给充足，因此，为了减少用户的费用，最直观的方法

是所有用户都使用最大功率发射，即从功率方面保证

速率最大化，从而减少无线资源的使用费用。然而，

由于多个用户使用相同的资源，为了保证解调时具有

较好的性能，提出如下低复杂度的功率控制策略。 
1) 对于簇内最后一个用户（即第 M 个用户），

也就是信道最差的用户，由于它最后被解调，解调

 
图 2  用户分簇示意图 
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时无干扰，因此，可以采用最大的功率发送。 
2) 当最后一个用户的发送功率确定后，其前一

个用户（即用户 M−1）的传输速率如式(2)所示，就

只取决于该用户的发送功率。为了保证该用户不会

对其前面用户的解调造成太大的干扰，可以取满足

最大时延需求的发送功率。 
3) 同理，当用户M和M−1 的发送功率确定时，

第 M−2 个用户的传输速率就只取决于该用户的发

送功率。因此，采用与 2)中相同的方法，可以得到

第 M−2 个用户的功率，以此类推，直至得到第一个

用户的发送功率。 
3.2.4  计算资源块分配策略 

在进行计算资源块分配时，由于用户使用计算

资源块按照个数收费，因此，假定有足够多的计算

资源块，给每个用户可按照需求分配足够的资源

块。在此进行两轮计算资源块分配，具体如下。 
第一轮，给每个用户分配若干计算资源块，保

证满足最低时延即可。 
第二轮，根据移动性，对第一轮分配结果进行

修正。由于在上传及处理过程中，用户一直在移动。

因此，当任务处理完成后，需要将结果传给用户，

这时用户可能经过了若干个 AP，处理结果需要通

过多个 AP 中继才能到达当前用户所处的 AP 覆盖

范围之内。因此，在任务处理完成后，首先根据任

务上传和处理时间计算出用户的当前位置，当前位

置确定后，可以计算出上传、处理、下传的总时延。

如果计算出某个用户的总时延超出了任务处理最

大时延约束，则给该用户继续分配计算资源块，直

到满足时延约束为止。 

4  仿真结果分析 

本文默认参数为：用户数为 N=40，子载波个

数为 K=4，用户行驶速率为 v=10 km/h，每个 MEC
服务器之间的有线传输速率为 wired 10R = Mbit / s，

每个 MEC 服务器的下行速率为 down 5R = Mbit / s，
用户任务输入数据为 0.5nD = ～1 MB ，用户卸载

的任务量为 100 400nC = ～ CPU cycles，任务执行

最大时延为 max 0.05 snT = ，用户本地处理能力为
loc 100f = CPU cycles / s ，无线子载波带宽为

2180 10B = × Hz，MEC 服务器所拥有的计算资源块

总个数为U=150个，无线资源单价为 1 1φ = 元/(Hz·s)，
MEC 服务器计算资源块单价为 2 12φ = 元，MEC 服

务 器 每 个 计 算 资 源 块 的 处 理 能 力 为 unitf =  
910 CPU cycles / s ，用户初始位置随机生成，AP 高

度为 20gl = m，小区覆盖直径为 =500gD m。 

当车辆的行驶速度不同时，速度与总成本比较

如图 3 所示，随着车辆行驶速度的提升，当 MEC
服务器将接收的任务处理完成时，车辆可能会行驶

经过多个接入点，导致计算结果回传过程中使用的

无线资源费用增加，进一步增加了系统的总成本。

从图 3 中可以看出，每条线的趋势和本文的分析情

况一致。通过与随机卸载机制、随机计算资源分配

机制和随机分簇机制 3 种情况进行对比，可以看出

本文所提算法的性能是最好的，能够最大限度降低

系统成本。 

 
图 3  速度与总成本比较 

任务处理最大时延对系统总成本的影响如图 4
所示。根据计算资源分配算法可以得到每个车辆用

户分配的计算资源块个数，当任务处理最大时延增

大时，车辆用户分配到的计算资源的个数会减少，

那么使用计算资源的费用就会降低，进一步地使系

统的总成本降低。由于随机分簇机制的分簇是随机

的，而本文提出的算法根据要卸载的车辆用户的信

道增益的降序排列后进行分簇，两种分簇方式的不

同导致随机分簇的总成本比本文提出的分簇算法

的总成本大。在随机计算资源分配机制中，分配

给用户的计算资源块个数是随机的，而本文中的

计算资源分配是在判断其是否满足最大任务处理

时延的情况下进行分配的，随机分配的计算资源

个数可能比本文提出的算法分配的计算资源个数

多，所以随机计算资源分配机制的成本大于本文

方案的成本。 
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图 4  任务处理最大时延对系统总成本的影响 

无线资源的单价对系统总成本的影响如图 5 所

示。在本文提出的系统模型中，系统总成本为车辆

用户使用计算资源成本和无限资源成本之和，当使

用无线资源的单价增加时，由于其他条件不变，所

以系统的总成本会增加，单位价格越高，总成本也

会越高。在随机卸载机制中，由于其卸载方式与本

文所提算法中的卸载方式不同，所以可能使需要卸

载的车辆用户数增加，从而导致使用的无线资源增

加，使得系统的总成本大于本文所提算法。通过对

比可以看出，本文所提算法的成本最低。 

 
图 5  无线资源的单价对系统总成本的影响 

计算资源的单价对系统总成本的影响如图 6 所

示。由系统模型可知，系统的总成本会随着使用计

算资源的单价的增加而增加。在随机计算资源分配

机制中，由于其分配计算资源的方式与本文提出的

方式不同，所以可能导致给车辆用户分配的计算资

源块的个数增加，从而导致系统的总成本比本文所

提算法的成本高。通过与其他 3 种机制进行对比可

以看出，本文提出的算法最有效。 

 
图 6  计算资源的单价对系统总成本的影响 

5  结束语 

本文研究了基于 NOMA 的 VEC 网络，以任务

执行期限为前提，对卸载决策、用户分簇、计算资

源分配以及发送功率控制进行联合优化，以最大限

度地降低任务处理成本。为了有效解决该问题，将

优化问题分解为子问题，先进行卸载决策和用户分

簇的优化，基于上述优化的结果再优化发送功率，

最后进行计算资源分配。通过两轮计算资源分配，

在保证用户任务处理时延的前提下，有效降低了计

算资源的使用成本，并解决了车辆移动性的问题。

仿真结果表明，本文提出的联合优化方案在保证最

大时延的前提下能有效降低任务处理的成本。 
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