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摘 要：在车计算中，拥有强大计算能力和丰富传感设备的智能车为用户提供服务，其中众多的传感设备能为用

户提供不限时间、地点的服务。智能车拥有大量计算资源和传感资源，其中计算资源为单个用户独享，而传感资

源能被多个用户共享。针对车计算的特点，首先设计了一种基于资源共享的资源分配新模型，提出一种基于侏儒

猫鼬优化算法的资源共享分配方法。然后针对资源分配的离散问题，提出一种不可行解的修正算法。最后为了解

决侏儒猫鼬优化算法易于陷入局部最优解的问题，提出一种基于随机和贪心策略结合的初始解生成算法，以提高

算法收敛速度，使其能够快速得到最优分配方案。实验结果表明，所提方法在不同的分配环境下均有较好的表

现，并且有较强的适应能力。
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Abstract: In vehicle computing, the intelligent vehicle which has strong computing capability and abundant sensing de‐

vices provides services for users. Many sensing devices can provide services for users without the limits of time and 

place. Intelligent vehicles have large amount computing and sensing resources, where computing resources are used indi‐

vidually by users while sensing resources can be shared by multiple users. According to the characteristics of intelligent 

vehicles, a new resource allocation model based on resource sharing was proposed. A resource sharing allocation method 

based on dwarf mongoose optimization was proposed. A repairing algorithm was proposed to transform infeasible solu‐

tions into feasible solutions. A new solution generation algorithm based on the random and greedy strategy was proposed 

to address the problem of the dwarf mongoose optimization algorithm being prone to getting stuck in local optima, to im‐

prove the convergence speed and obtain the optimal solution. The experimental results show that the proposed strategy 

performs well in different allocation environments and is adaptable.

Key words: vehicle computing, dwarf mongoose optimization algorithm, resource sharing, resource allocation

收稿日期：2024-10-15；修回日期：2024-11-29
通信作者：刘曦，lxghost@126.com
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No. 62462056）
Foundation Item: The National Natural Science Foundation of China (No. 62462056)



物 联 网 学 报 第 8 卷 

0　引言

车计算是物联网的补充，其中拥有强大计算能

力和丰富传感设备的智能车被当作车计算平台为用

户提供服务[1]。与车计算类似的是边缘计算[2-3]，其

服务器被设置在网络的边缘，为用户提供计算和存

储服务。

相较于边缘计算，车计算的优势在于以下几点。

1)车计算具有动态部署能力。其计算能力随着

智能车数量的增加而增强，因此可以在很短时间内

动态增加算力；边缘计算虽能提供强大且便宜的算

力，但边缘服务器需要预先设置，且算力不能随着

用户需求的增大而动态增加。

2)车计算具有更广的服务范围。智能车能及时

到达偏远和灾情突发的地区为用户提供算力服务。

3)车计算能提供丰富的传感服务。智能车拥有

众多的传感设备，比如各种雷达和高清摄像机等，

能获取周围环境的传感数据，为自动驾驶、气象和

环境检测等任务提供服务；边缘计算无传感设备，

无法获取周围环境的信息。

因此，相较于边缘计算，车计算具有更广阔的

应用前景和更高的研究价值。

资源分配就是将有限的资源在用户之间进行高

效分配，是车计算能否成为现实的关键问题和难点

问题。车计算中的资源分配涉及两种类型的资源：

计算资源和传感资源，其中计算资源指CPU和内

存等，传感资源指高清摄像机和雷达等。根据智能

车资源的新特性可以看出，将计算资源和传感资源

分配给合适的用户是亟须解决的问题。

边缘计算和云计算需要的资源类型只有计算资

源，而车计算中包含计算资源和传感资源两种资

源。计算资源与传感资源的不同之处在于：计算资

源只能被任务独享，而传感资源能被多个任务共

享。这是因为对于计算资源来说，任务不同，需要

的资源不同；而传感资源在同一时间收集到的传感

数据却是一样的，比如一辆智能车的摄像机获取到

的高清画面数据可以提供给多个有需要的用户使

用。因此，智能车上的传感资源在同一时刻能被多

个用户共享。针对计算资源和传感资源的新特点，

本文提出一种基于资源共享的资源分配新模型。

车计算中基于资源共享的资源分配问题是NP

难问题，其很难在合理时间内得到最优解。针对传

统方法求解 NP 难问题的局限性，本文从群体智

能优化算法中获取思路。侏儒猫鼬优化[4]（DMO, 

dwarf mongoose optimization）算法是一种仿生算

法，灵感来源于侏儒猫鼬的觅食行为。与传统算法

相比，DMO算法具有全局搜索能力强、自适应强、

高效性和鲁棒性强等优势，并且基于DMO算法的

机器人路径规划算法在实际应用中已取得了一些成

效。因此，面对车计算中复杂的资源分配场景，本

文首先提出一种基于DMO算法的资源共享分配方

法。然后，由于DMO算法是被设计用于求解连续

问题的，而车计算中的资源分配问题是离散问题，

因此本文提出一种不可行解的修正算法。最后，针

对DMO算法易于陷入局部最优解的问题，提出一

种结合随机和贪心策略的初始解生成算法，以此提

高算法的收敛速度，使其能够快速、有效地找到最

优分配方案。仿真结果表明，所提出的分配算法在

不同的场景下都有较好的表现。

1　相关工作

现有文献从智能车的不同方面进行了研究。文

献[5]提出了一种混合卸载模型，其中任务车辆可

以将任务卸载到路边单元或共享资源的其他车辆。

文献[6]针对车辆边缘计算提出了一种计算和通信

成本感知的服务迁移方案。文献[7]研究了车辆边

缘计算中的联合服务请求调度和集装箱保留问题。

文献[8]提出了一种低复杂度的分布式方法以解决

车辆到边缘服务器的计算卸载问题。文献[9]提出

了一种在车辆边缘计算中的任务协作处理框架，以

满足不同的需求，并确保任务的高效执行。文献[10]

针对智能车的高速移动性和网络拓扑结构的动态变

化，提出了一种基于路边单元辅助学习的算法。文

献[11]提出了一种具有成本效益和抗故障的任务卸载

策略，其目标是实现最小平均响应时间。文献[12]针

对车辆边缘计算中的能耗问题，提出了一种任务动

态分配策略。文献[13]针对车辆与边缘服务器交易

中的数据和信誉管理问题，提出一种信誉管理方案

以保障数据的可信和可靠。文献[14]提出一种在车

辆边缘计算中的高效任务调度策略，可实现以较低

的成本调度更多的任务。

群体智能算法[15]已经应用于众多领域。在

DMO算法研究方面，文献[4]于2022年首次提出了

DMO算法。文献[16]研究了车计算中的伸缩性服务
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并提出了一种基于双向拍卖的资源分配机制。针对

DMO算法易陷入局部最优等问题，文献[17-18]分

别通过量子进化算法和模拟退火算法改进局部搜索

问题。文献[19]提出基于觅食能力分配搜索任务的

DMO算法。DMO算法已被应用于多个领域：电力

系统的优化问题[20]、卫星姿态控制系统[21]、软件故

障预测[22]、智能农场云边云协作[23]、心电图检测[24]、

信用卡检测[25]、股票市场[26]和信息检索[27]。

然而，以上研究与本文的不同点在于：现有研

究主要集中于车辆边缘计算问题，其是通过路边单

元给车辆提供服务，而本文研究的车计算是将智能

车作为移动平台为用户提供服务的问题。与本文研

究最相近的研究是文献[15]，然而，其并未考虑资

源共享模型问题。

2　系统模型和数学模型

2.1　系统模型

车计算中的资源共享分配模型如图1所示。在

图 1中，用户 1通过互联网接入系统，与用户 2一

起共享红色智能车的传感资源（雷达和摄像机）；

用户3和用户4一起共享绿色智能车的传感资源。

计算资源定义为Rc = {1, 2, ⋯, rc}，其中智能车

包含 rc种计算资源，如CPU、内存和硬盘等计算资

源等；传感资源定义为Rs = {1, 2, …, r s}，其中智能

车包含rc种传感资源，如雷达和摄像机等。

用户集合定义为 N = {1, 2, ⋯, Nu}，其中 Nu 为

用户数量。对于用户 i ∈ N，记 d i = [ di1, di2, ⋯, dir, 

⋯, diRc ]为其计算资源需求向量，其中dir表示用户 i

对计算资源类型 r ∈ Rc的需求量；记k i = [ ki1, ki2, ⋯, 

kir, ⋯, kiRs ]为其传感资源需求向量，其中 kir表示用

户 i对传感资源类型 r ∈ Rs的需求量。记bi 为用户 i

的支付价格，也就是用户 i获得其所需的计算和传

感资源后的应支付价格。

智能车集合定义为 S = {1, 2, …, Sv}，其中 Sv为

智能车的数量。对于智能车 s ∈ S，记 cs = [ cs1, cs2, 

⋯, csRc ]为其提供的计算资源量，其中 csr为智能车 s

提供的计算资源类型 r ∈ Rc的数量；记ws = [ ws1, ws2, 

⋯, wsRs ]为其提供的传感资源量，其中wsr为智能车

s提供的传感资源类型 r ∈ Rs的数量。

2.2　构造解矩阵

记 xis = 1为用户 i从智能车 s获取资源，xis = 0

为用户 i未从智能车 s获取资源。X为Nu × Sv 的解

矩阵

X =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úx11 … x1Sv

⋮ ⋱ ⋮
xNu1

… xNuSv

(1)

决策变量 zi定义为

zi =
ì
í
î

ïï1, 用户i获得所需资源

0, 其他
(2)

其中，zi = ∑
s ∈ S

xis ,∀i ∈ N。

2.3　数学模型

车计算中的资源分配目标是最大化社会福利，

其中社会福利[28]是衡量市场参与者整体“幸福感”

的指标。社会福利定义为

V = ∑
i ∈ N

zibi (3)

则线性规划式如下

Maximize V (4)

s.t. C1: ∑
i ∈ N

dir xis ≤ csr, ∀s ∈ S, r ∈ Rc  (5)

C2: kir xis ≤ wsr, ∀i ∈ N, s ∈ S, r ∈ Rs (6)

C3: ∑
s ∈ S

xis ≤ 1, ∀i ∈ N (7)

C4: xis ∈ {0,1},∀i ∈ N (8)

其中，约束条件C1和C2代表智能车的计算和传感

资源限制，约束条件C3代表每个用户最多只能从一

辆智能车获取资源，约束条件C4是分配变量约束。

图1　车计算中的资源共享分配模型
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定理1 基于资源共享的分配问题是NP难问题。

证明 假设只有一辆智能车，且车辆上的传感

资源是无限的，则可以忽略约束式(6)，且问题变

为了多维背包问题。多维背包问题是NP难问题[29]，

因此车计算中的资源共享分配问题也是NP难问题。

3　基于侏儒猫鼬优化算法的资源共享分配

方法

在DMO算法中，侏儒猫鼬群体被划分成3组：

Alpha组、侦察组和保姆组。Alpha组负责觅食和

寻找睡眠丘（领地区域），侦察组负责侦察敌情，

保姆组负责照顾幼崽和老年群体。在DMO算法中，

由于不需要侦察敌情，因此Alpha组和侦察组为同

一组，负责觅食和寻找新的睡眠丘。

在DMO算法中，令个体总数为M，Alpha组的

个体数量为L，保姆组的个体数量为M - L。令Xj为

第j个个体的解，fit j为第j个个体的适应值（目标值）。

3.1　可行解生成算法

由于DMO算法被用于求解连续问题，而车计

算中的资源分配问题是离散问题，因此设计一个可

行解生成算法，以实现在更大的搜索空间内生成可

行解和及时发现全局最优解。常用的基于随机生成

的方法存在不能及时发现最优解等问题，为了加快

算法的收敛速度，提出一种基于贪心策略辅助的可

行解生成算法。

算法1 随机生成可行解

输入 c, w, d, k

输出 X //可行解

c̄ = c, X = 0；

if rand(0,1)<0.5 then

用户 i的密度值为bir ( )∑
r ∈ Rc

dir + ∑
r ∈ Rs

kir ；

用户根据密度值从大到小排序；

end if

for all i ∈ N do

s =rand(1, Sv)；//在1到Sv中随机选择车辆

s' = s do

if∑
i ∈ N

xis' c̄s'r ≤ cs'r, ∀r ∈ Rc and ks'r ≤ ws'r,∀r ∈ Rs 

then

c̄s'r = c̄s'r - dir, ∀r ∈ Rc；

xis' = 1；

break

end if

s' = (s' + 1 + s)%Sv；//选择下一辆车

while s'! = s

end for

在算法 1中，rand(0,1)表示随机生成[0,1]的随

机数。若随机数小于 0.5，用户根据密度值从大到

小排序。算法接下来依次遍历每个用户，并随机选

择车辆进行资源分配。若车辆的可用资源不满足用

户需求，依次选取下一辆车。若所有智能车都不满

足，则该用户不能得到所需资源。

3.2　Alpha组觅食

Alpha组的个体在雌性领袖的带领下进行觅食

操作，以进行食物的搜索（适应值更新）。雌性领袖

根据概率选出，其中个体 j成为雌性领袖的概率为

pro j =
fit j

∑
i = 1

L

fit i

(9)

其中，L为Alpha组的个体数量，pro j为个体 j成为

雌性领袖的概率。

产生雌性领袖后，Alpha组在雌性领袖的带领

下进行食物的搜索。但由于车计算中的资源分配问

题是离散问题，不能进行连续空间的搜索。模拟连

续空间搜索的搜索表达式如下

st + 1
i = st

i + phi∙peep (10)

其中，st
i为在 t次迭代时用户 i所获得资源的智能车

序号；phi为[ - 1,1]的均匀随机整数；peep = (si -
st

i + S )%S为雌性领袖与个体之间的距离；si为用户

i所获得资源的智能车序号，若没有获得资源，令

si = -1；t为当前迭代数。

Alpha组进行觅食操作可能产生不可行解，则

根据如下的修正算法将不可行解变为可行解。

算法2 修正算法

输入 X //不可行解

输出 X //可行解

for s ∈ S do

while∑
i ∈ N

xis dir > csr,r ∈ Rs or xiskir > wsr,r ∈ Rc do

j=argmin
i ∈ N, xis = 1

bi；

xjs = 0；

s' =rand(0, Sv)；

if ∑
i ∈ N

xis' dir + djr ≤ csr, r ∈ Rs or kjr ≤ ws'r,r ∈ Rc then
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xjs' = 1；

end if

end while

end for

Alpha组中的个体根据式(10)进行食物搜索后，

若新产生的解优于原来的解，则更新解，否则不变。

当觅食结束后，需要更新睡眠丘的平均值，更

新表达式如下

sm j =
fit t + 1

j - fit t
j

max { || fit t + 1
j ,|fit t

j| }
(11)

其中，fit t
j表示在 t次迭代时第 j个个体的适应值。

睡眠丘的平均值计算如下

φ =
1
L ∑

i = 1

L

sm i (12)

3.3　侦察组搜索

侦察组负责寻找下一个睡眠丘。在DMO算法

中，Alpha组和侦察组为同一组。侦察组中的个体

搜索下一个睡眠丘的表达式为

st + 1
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

st
i - ê

ë
ú
ûF∙p∙r∙[ ]st

i - M , φ t + 1 > φ t

st
i + ê

ë
ú
ûF∙p∙r∙[ ]st

i - M , 其他
(13)

其中，st
i为在 t次迭代时用户 i所获得资源的智能车

序号，p为[ - 1,1]的均匀随机整数，F = (1 - t
T ) ( )2

t
T

表示侏儒猫鼬群体运动的能力，r为[0,1]的随机数，

M = ∑i = 1

L xt
i × sm i

xt
i

决定个体的移动方向，t为当前

迭代数，T为最大迭代数。

当个体按照式(13)进行搜索后，若出现不可行

解，则使用算法2将不可行解变为可行解。

3.4　保姆组交换

在原算法中，当Alpha组个体出现觅食不佳时

会被保姆组中的个体替换。为了改善算法易于陷入

局部最优的情况，从一开始，Alpha组中的最差个

体就会被保姆组中的最好个体所替换，其中保姆

组中的个体随机产生。保姆组交换的原理是用随机

产生的新解替换最差的旧解。保姆组交换算法

如下。

算法3 保姆组交换

输入 车辆资源向量

输出 Alpha组个体

使用算法1随机生成（M - L）个新个体；

j ←保姆组中最好的个体；

j' ←Alpha组中最差的个体；

将个体 j'替换为 j，成为新的Alpha组；

3.5　基于侏儒猫鼬优化算法的实现步骤

基于DMO算法的资源共享分配方法流程如图2

所示。

算法4 基于侏儒猫鼬的资源共享分配算法

输入 智能车可用资源量，用户需求资源量

输出 可行解

种群数量为M，其中Alpha组的个体数量为L，

保姆组的个体数量为M - L；

初始化种群；

t = 1；

while t ≤ T do

雌性领袖←根据式(9)；

Alpha组在雌性领袖的带领下，由式(10)进行

觅食操作；

Alpha组个体更新其适应值：若 fit t + 1
j 优于 fit t

j，

则更新其解，否则不变；

Alpha 组根据式(11)和式(12)计算新的睡眠丘

位置；

使用算法3进行保姆组交换；

Alpha组变为侦察组，由式(13)搜索新的位置，

并更新适应度；

end while

图2　基于DMO算法的资源共享分配方法流程

•• 93



物 联 网 学 报 第 8 卷 

输出最好解。

4　仿真测试

本文提出的基于资源共享的资源分配模型是

新模型，因此现有算法不能直接应用于本模型。为

了评估DMO算法的性能，仿真实验将其与最优解

（OPT, optimal）、先来先服务[30] （FCFS, first come 

first serve）和最低资源方案[30]（LRS, lowest resource 

scheme）进行对比。其中，OPT 通过 CPLEX[31]求

解；FCFS将智能车按照加入系统的顺序排序后，

使用户按照加入系统的顺序依次匹配到第一辆满足

其需求的智能车；LRS则将用户根据需求资源量的

大小从小到大排序后，依次将用户匹配到第一辆满

足其需求的智能车。

由于任务需要的计算资源主要涉及CPU和内

存，而传感资源主要涉及摄像机和雷达，因此假设

每辆智能车的CPU、内存、摄像机和雷达资源的可

用量分别为[150,200] Mcycles、[0.5,1] GB、[7,10]

和[8,12]中的随机数。用户需求的CPU、内存、摄像

机和雷达资源分别为[15,20] Mcycles、[100,200] MB、

[1,12]和[2,15]中的随机数。用户出价为[5,20]元的

随机数。DMO算法的个体数量为30个，最大迭代

次数为 100次。仿真实验环境的CPU为 Intel Xeon

(R) E5-1650 v3，内存为 16 GB；开发平台为Visual 

Studio 2022；编程语言为 C#。针对每个实例，仿

真运行200次后取平均值进行性能比较。

4.1　不同用户数的比较

在仿真实验中，智能车的数量固定为 6，比较

用户数从150到200的性能变化。图3展示了DMO

算法与OPT、FCFS和LRS在不同用户数下的时间

性能比较。由于FCFS和LRS是基于简单的匹配规

则，算法执行时间很短（运行时间不足1 s），所以

未显示出FCFS和LRS的时间性能。图 3显示执行

时间随着用户数的增加而增加，其中OPT的时间

远多于DMO算法的时间，且其执行时间甚至超过

1 min。这说明本文提出的DMO算法能在合理的时

间内得到分配结果，相较于OPT，更加适合真实的

资源分配环境。

图4展示了DMO算法与OPT、FCFS和LRS在

不同用户数下的社会福利比较。图4显示社会福利

随着用户数的增加而增加，这是因为算法可以选择

更“优”（出价更高，需求资源数更少）的用户分

配资源，从而增加社会福利。图 4中显示DMO算

法获得的社会福利远大于FCFS和LRS，这是因为

FCFS和LRS只是基于简单的匹配规则，而DMO算

法通过贪心策略和随机产生初始解，并通过觅食操

作和搜索操作等查找全局最优解。图3、图4显示，

在用户变化的情况下，DMO算法都能在合理的时

间内取得较好的解。

图5展示了DMO算法与OPT、FCFS和LRS在

不同用户数下服务的用户数百分比比较。图5显示

随着用户数的增加，服务的用户数百分比反而下

降，这是因为总资源没有增加，而用户数增加导致

接受服务的用户的百分比下降。图 5显示DMO算

法服务的用户数百分比略低于 OPT，却略高于

FCFS和LRS。几种算法获得服务的用户数非常接

近，而图 4 显示的社会福利却差距明显，这说明

FCFS和LRS虽然服务了较多用户，但并没有选择

较“优”的用户，导致社会福利较低，而DMO算

法服务了较多的较“优”用户，能提高用户满意

度，吸引用户加入车计算系统。

图3　DMO算法与OPT、FCFS和LRS在不同用户数下的

时间性能比较

图4　DMO算法与OPT、FCFS和LRS在不同用户数下的

社会福利比较
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4.2　不同车辆数的比较

在仿真实验中，用户数固定为150，比较车辆数

在 4到 8之间的性能变化。图 6展示了不同车辆数

DMO算法与OPT、FCFS和LRS的时间性能比较。

与图3类似，DMO算法的执行时间远少于OPT，这

说明在车辆数变化的场景中，DMO算法的运行速度

仍然很快。

图7展示了DMO算法与OPT、FCFS和LRS在

不同车辆数下的社会福利比较。图7显示社会福利

随着车辆数的增加而增加，这是因为车辆数增加导

致提供的资源总量增加，从而可以让更多的用户获

得所需资源，其中DMO算法获得的社会福利接近

OPT，且远大于FCFS和LRS。实验设置DMO算法

的最大迭代次数为 100次，因此DMO算法与最优

解的差距是合理的。

图8展示了DMO算法与OPT、FCFS和LRS在

不同车辆数下服务的用户数百分比比较。图8显示

随着车辆数的增加，服务的用户数百分比增大，而

图 5显示服务的用户数百分比减小，这是因为图 8

中车辆数的增加导致提供的资源总量增加，而图5

中车辆数不变仅用户数增加。图 8显示DMO算法

服务的用户数百分比与 OPT 非常接近，且大于

FCFS和LRS，这说明在资源总量增加时，DMO算

法能有效分配车辆的计算资源和传感资源，以服务

更多的用户。

5　结束语

本文针对车计算中的资源共享模式，提出资源

分配的新模型，并针对新模型中的传感资源共享分配

问题，提出基于DMO算法的资源共享分配方法。同

时，为了解决车计算中资源分配的离散问题，提出一

种不可行解的修正算法，使不可行解变为可行解。由

于DMO算法容易陷入局部最优，本文设计了一种新

的保姆组交换策略。实验结果表明，本文提出的算

法在不同的场景下都有较好的性能表现，其能在非

常短的时间内获得较好解，以适应实际的分配环境。

接下来的研究工作将会在大规模的集群中对算法进

行验证，并运用机器学习等技术加强算法的性能。

图8　DMO算法与OPT、FCFS和LRS在不同车辆数下服务的

用户数百分比比较

图7　DMO算法与OPT、FCFS和LRS在不同车辆数下的

社会福利比较

图6　不同车辆数DMO算法与OPT、FCFS和LRS的时间性能比较

图5　DMO算法与OPT、FCFS和LRS在不同用户数下服务的

用户数百分比比较
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