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基于改进的混合遗传算法的车联网任务卸载策略研究 
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摘  要：针对多车多服务器车联网场景下的卸载决策造成资源分配不合理的问题，提出了一种两阶段启发式的车

联网任务卸载策略。该策略利用改进的混合遗传算法（IGHA）与改进的人工鱼群算法（AFSA），结合系统对其

内部的平均开销、时延与能耗的要求，对 2 种改进算法进行多次迭代求解，在任务卸载过程中实现最优资源分配。

仿真实验结果表明，相比于基准方案，所提方案可以有效地降低系统内开销并提高任务卸载效率。 
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Abstract: Aiming at the problem of unreasonable resource allocation caused by the unloading decision in the mul-

ti-vehicle and multi-server IoV scenario, a two-stage heuristic IoV task offloading strategy was proposed. This strategy 

used the improved hybrid genetic algorithm (IHGA) and the improved artificial fish swarm algorithm (AFSA), combined 

with the system’s internal average overhead, delay and energy consumption requirements, the two improved algorithm 

was used for multiple iterations to achieve optimal resource allocation in the process of task unloading. The simulation 

results show that the proposed scheme can effectively reduce the system internal overhead and improve the task offload-

ing efficiency compared with the benchmark scheme. 
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0  引言 

随着智能汽车和无线通信的快速发展，车联网

中出现了许多先进应用，如自动驾驶和视频辅助实

时导航等。这些应用程序的实现需要强大的计算能

力来管理各种计算密集且对时延敏感的任务[1-2]。为

了解决车辆终端计算能力等问题，移动边缘计算

（MEC, mobile edge computing）被认为是一种很有

前途的范例[3]。有了 MEC，车辆的计算任务通过无

线链路上传到 MEC 服务器上计算[4]，可以减少本

地计算时延。然而，随着越来越多的任务被转发到

MEC 服务器，由于无线和计算资源有限，MEC 服

务器将承受巨大压力，这将导致车辆的高时延和低

可靠性。面对多车多服务器的场景，合理的任务卸

载决策和计算资源分配值得研究。 

车联网任务卸载决策主要解决的是终端是否

将任务卸载至服务器，以及卸载多少的问题，是一

个典型的 0-1 整数规划问题。近年来，遗传算法因
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其具有全局优化性、简单性及稳健性等特点，得到

了许多学者的青睐。余翔等[5]面对移动边缘计算的

车联网场景，考虑并发多个优先级不同的计算任

务，提出了一种基于遗传算法的任务卸载策略。邓

添等[6]提出了一种在多信道环绕下的任务卸载模

型，并采用遗传算法来求解。高基旭等[7]考虑了本

地、边缘服务器和云端协同计算的任务卸载模型，

提出了一种基于遗传算法的求解方案，从而得到同

时考虑时延和能耗的最小系统代价。但是上述文献

均没有对基本的遗传算法进行改进，传统的遗传算

法后期易出现早熟现象且寻优能力无法达到理想

效果。并且上述文献只考虑了任务卸载决策这一个

问题，未对 MEC 的计算资源进行优化。 

Zhao 等[8]在云辅助的情况下，通过联合优化任

务卸载决策和计算资源分配，建立了以系统效用最

大化的优化问题，提出了一种分布式计算卸载和资

源分配算法。Yang 等[9]研究了车载边缘计算网络中

高效的任务卸载策略。车辆以最佳方式执行卸载时

间选择、通信和计算资源分配，并考虑车辆的移动

性和任务的最大时延。梁颖杰等[10]提出了一种基于

MEC 和任务优先级的智能卸载策略以降低由时延

所组成的系统总成本，并根据任务优先级对任务卸

载位置进行选择。 

文献[8-10]虽同时考虑了任务卸载决策和资源分

配 2 个因素，但均只考虑了时延这一个指标。近几年

来，能源短缺正成为限制车联网发展的一个关键障

碍。根据统计数据[11]，在不断增长的能源需求中，电

力占 16.5%，传统可再生能源占 11.9%，煤炭占 6.4%，

而化石燃料占 49.4%，主要包括现有车辆消耗。因此，

考虑车辆应用的能耗意义重大。特别是，电动汽车或

混合动力电动汽车将在不久的将来主导市场，这促使

人们考虑车联网中的能源消耗。 

在现实生活中，每辆车由于计算任务大小的不

同通常会需要不同计算资源。在计算任务卸载过程

中，有限的计算资源在车辆之间共享，每辆车需要

确定是否进行卸载，每台 MEC 服务器也应在多车

之间进行合理的资源分配。考虑到上述问题，本文

的主要研究工作如下。 

1) 构建了基于 MEC 的车联网任务卸载模型，

在任务卸载决策和资源分配的约束下，通过联合优

化任务卸载决策和边缘服务器的资源分配来最小

化系统内的平均成本。成本是基于任务时延、能耗

和权重因子这 3 个指标定义的。 

2) 将任务卸载决策和资源分配建模为一个混合

整数非线性规划问题，针对这个问题，提出了一种基

于改进的混合遗传算法的两阶段启发式方案。通过将

优化问题分成 2 个子问题，利用改进的混合遗传算法

（IGHA, improved hybrid genetic algorithm）求解任务

卸载决策问题，利用改进的人工鱼群算法（AFSA, 

artificial fish-swarm algorithm）求解资源分配问题，再

将二者不断迭代求解，直至达到终止条件。 

3) 对基本的遗传算法进行了改进。充分考虑

了 MEC 服务器出现过载或者对计算资源利用不

足的 2 种情况，具体为通过对经过交叉、变异后

得到的不满足约束条件的染色体和满足约束条件

但对 MEC 的计算资源并未充分利用的染色体使

用了贪婪修正法进行修正，使其转换为对 MEC 的

计算资源充分利用的染色体，从而提高算法的收

敛速度和寻优能力。 

4) 仿真结果表明，相比于基准方案，IHGA-AFSA

方案降低了系统内的平均开销、时延及能耗。 

1  系统模型 

1.1  网络模型 

如图 1 所示，本文所研究的基于 MEC 的车联

网包括 N 辆单向行驶在道路上的汽车，道路沿线有

M 个路边单元（RSU, road side unit），每个 RSU 都

配备一个 MEC 服务器，二者通过光纤有线链路连

接。RSU 的集合定义为 { }1,2, , M= …M 。车辆的集

合定义为 { }1,2, , N= …N ，每辆车有且仅有一个计

算任务 { }max, ,n n n nQ D C T= ，n∈N 。其中， nD 是输

入数据的大小， nC 是完成任务 nQ 所需的 CPU 周期

数， max
nT 是任务完成可容忍的最大时延。任务可以在

本地处理，或者卸载到 MEC 服务器处理，定义 na 表

示任务卸载决策变量， 1na = 表示车辆将任务卸载至

边缘服务器计算， 0na = 表示任务在车辆本地计算。 

 
图 1  车联网场景 

车辆与 RSU 之间的通信是通过直连的无线链

路进行的，车辆到 RSU 的上传链路设定为频率平
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坦型快衰落瑞利信道。根据香农公式，可以计算出

上传链路的传输速率为 

 
2

lb 1 n n
n n

G P
R B

σ
■ ■= +| |
■ ■

 (1) 

其中， nB 表示 MEC 服务器与车辆之间的带宽大小，

nP 表示车载设备的发射功率， nG 表示车辆与 RSU

之间的信道增益， 2σ 表示无线信道的传输噪声。 

1.2  计算模型 

1) 本地计算 

当车辆在本地处理其计算任务时，计算时延取

决于其自身的计算能力，设 loc
nf 是车辆 n 的计算能

力，由放置在车辆上的车载单元（OBU, on-board 

unit）确定[12]。故本地计算时延为 

 loc
loc
n

n
n

C
T

f
=  (2) 

同时可以获得车辆用户进行任务卸载的能耗为 

 ( )2loc loc
n n nE f Cκ=  (3) 

其中， ( )2loc
nfκ 表示执行一个 CPU 周期的能耗， κ

是取决于芯片结构的有效开电容系数。 

2) 边缘服务器计算 

与其他研究[12-13]一样，在语音识别等许多应用

中，其计算结果的大小远小于输入数据的大小，接

收计算结果的时延可以忽略不计。在这种情况下，

总时延具体包括上行链路传输时延及计算任务执

行时延。车辆 n的总时延为 

 off n n
n

n n

D C
T

R f
= +  (4) 

其中， nf 表示 MEC 服务器分配给车辆 n的计算资

源，定义 max
mF 为服务器 m 的总计算资源，有

max

1

N

n n m
n

a f F
=
Σ ≤ ； nR 表示计算任务所属车辆与服务

器之间的无线传输速率。 

车辆任务卸载时的能耗主要来自卸载数据到

边缘服务器的过程中的能耗，即 

 off n
n n

n

D
E p

R
=  (5) 

1.3  问题表述 

由于每个任务可以在本地或者 MEC 服务器上

执行，因此车辆 n的总时延为   

 ( ) loc
1 n n n

n n n
n n n

C D C
T a a

f R f

■ ■
= - + +| |

■ ■
 (6) 

车辆 n的能耗包括本地能耗和上传能耗，表示

为 

 ( ) ( )2loc1 n
n n n n n n

n

D
E a f C a P

R
κ= - +  (7) 

将时延能耗开销（LEC, latency-energy cost）即

车辆开销，定义为任务执行的时延和能耗的加权

和。因此，车辆 n的 LEC 表达式为  

 t e
n n n n nT Eφ Λ Λ= +  (8) 

其中， t
nΛ 和 e

nΛ 分别表示时延和能耗的权重因子，

表示用户对时延和能耗的重视程度，并满足约束条

件 1,0 , 1t e t e
n n n nΛ Λ Λ Λ+ = ≤ ≤ 。为满足特定用户的要

求，允许车辆选择不同的权重进行决策。例如，具

有能源优先权的车辆会选择更大的 e
nΛ 以节省更多

能源。同时，当车辆正在执行一些对时延敏感的应

用程序时，例如目标检测，则最好使用更大的 t
nΛ 来

最小化时延。 

本节将联合任务卸载决策和资源分配作为优

化问题，目标是最小化系统内平均开销。定义

{ }1 2, , , na a a a= … 为 MEC 服务器任务卸载决策变

量， { }1 2, , , nf f f f= … 为计算资源变量，将优化问

题表示为 

 { }

,
1

1

max

1

1
P1: min ( , )

C1: 1,

C2 : 0,1 ,

C3: 0 ,

C4 : , ,

N

n
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n

M

n
n

n

n

N

n n m
n

a f
N
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a n

f i

a f F n m

φ
=

=

=

= ∀ ∈

∈ ∀ ∈

∀ ∈

∀ ∈ ∈

Σ

Σ

Σ

≤

≤

N

N

N
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(9)

 

其中，C1和C2表示一个计算任务只能卸载至某一个

MEC 服务器，不能同时卸载至 2 个服务器；C3表

示 MEC 服务器分配给车辆 n的计算资源不能为负

数；C4表示 MEC 服务器总计算资源的约束。 

2  算法设计 

解决P1的关键挑战是求解整数变量 { }0,1na ∈ ，

na 使 P1是一个混合整数非线性规划问题，这类问
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题通常都是非凸的 NP-hard[14]，求解起来具有一

定的难度，对此本文提出了一种基于改进的混

合遗传算法的求解方案，具体将 P1划分为 2 个

子问题。 

1) 任务卸载决策问题。假设资源分配已给定，

即 (0)f f= ，那么原优化问题就变成了只关于变量 a

的 0-1 整数规划问题，本文采用 IHGA 求解。 

2) 资源分配问题。在该子问题的基础上，确定

a a*= 后，问题 P1转化为关于 f 的连续问题，本文

采用改进的 AFSA 求解。 

2.1  任务卸载决策 

当 (0)f f= 给定时， P1转化为 P2  

 

( )

{ }
( )

0

1

1

0 max

1

1
P2 : min ( , )

C1: 1,

C2 : 0,1 ,

C5 : , ,
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n
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n n m
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此时， P1转化为关于 a 的优化问题 P2 ， a 为

0-1 整数变量，采用遗传算法进行求解。遗传算法

不要求求解的问题是连续的或可微的，也不需要控

制算法的执行方向，具体步骤如下。 

步骤 1  染色体。遗传算法借鉴了自然选择的

思想[15]，引入了染色体的概念，即可能的解。本文

中的任务卸载决策构成了个体的染色体信息，对于

第 n条染色体，其染色体信息可表示为 

 1 2, , ,i i i
i NI a a a■ ■= ■ ■…  (11) 

编码及种群初始化。根据任务的卸载模型，共

有 N 个任务要经过卸载决策之后决定是否卸载。因

此在遗传算法中，每个染色体都应该由 N 个基因组

成，每个任务都可以选择在本地计算还是卸载至

MEC 服务器计算，故每个基因都有 2 个可能的值

（本地计算则基因为 0，MEC 服务器计算则基因为

1），并得到初始的染色体种群 (0)I 。 

步骤 2  染色体修正。对初始化染色体进行修

正，修正主要分为以下两步。 

1) 对不符合约束条件的染色体进行修正。对于

该部分染色体，基于文献[16]中混合遗传算法的思

想使其转换为符合约束条件的染色体，如果转换后

的染色体充分利用了资源，则修正结束；否则转至

2)。具体为，当 max

1

N

n n m
n

a f F
=

>Σ 时，将 1na = 的车辆

按照 n

nf

φ
从大到小的顺序进行排序，然后根据排序

将选择卸载的车辆进行任务卸载，直至接近但不超

过服务器的计算总资源，将剩余选择卸载的车辆由

状态 1na = 改变为 0na = 。 

2) 对满足约束条件但对 MEC 的计算资源利用

不足的染色体，运用贪婪修正法进行修正。设

1 2, , ,i i i
i NX a a a■ ■= ■ ■… 是一个对 MEC 的计算资源利用

不足的染色体，该染色体有 r 个车辆 0na = ，MEC

的剩余计算资源为 0mF ，通过贪婪修正法将其修正

为充分利用计算资源的染色体 1 2, , ,i i i
i NY a a a■ ■= ■ ■… 。

将染色体 iX 中 0na = 的车辆按照 n

nf

φ
从大到小的顺

序进行排序，形成长度为 r 的序列{ }1 2, , , rb b b… （其

中， 1b 为最大的序号， rb 为最小的序号），然后按

排序将 0na = 的车辆转变为 1na = ，直至接近服务器

的计算总资源，但不能超过其计算资源。 

步骤 3  遗传算法中个体（解决方案）的质量

由适应度值来评估。由于本文研究了最小化问题，

因此将适应度函数设置为 

 

1

1
fitness

1 N

n
nN
φ

=

=

Σ
 (12) 

适应度值越高，目标函数的成本就会越小，表

明该卸载策略越优。 

步骤 4  选择。采用轮盘赌算法筛选个体，即

随机旋转轮盘进行选择，每个个体都可能被反复

挑选。其基本思想是每个个体被选中的概率与其

适应度成正比。设 ( )iP d 为下一代选择染色体 id 被

选中的概率，即 

 ( ) ( )

( )
fitness

fitness
1

i
i N

i
j

f d
P d

f d
=

=

Σ
 (13) 

步骤 5  交叉。如图 2 所示，采用单点交叉的

方式，在染色体串中随机设置一个交叉点，然后进

行基因交换，生成 2 个新个体。其意义在于通过为

下一代群体保留具有更好亲本的基因来改善新群

体的适应性。 
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图 2  交叉 

步骤 6  变异。防止种群中的所有解落入局部

最优解。对于二进制编码，随机选择几个位置从 1

变成 0 或从 0 变成 1，如图 3 所示。 

 
图 3  变异 

2.2  资源分配 

当求出较优的任务卸载决策 a*后，代入 P1，得

到问题 P3  

 

( )
1

max

1

1
P3 : min ,

C3: 0 ,

C6 : , ,

N

nf
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特别是，AFSA 有一种机制，可以使搜索行为

跳出局部极值点并获得全局优化解。因此，采用

AFSA 求解资源分配问题[17]。通常，AFSA 有 4 个

关键行为，具体如下。 

1) 觅食行为：人工鱼趋向于食物的一种行为。

人工鱼通过视觉或味觉来感知水中食物量或食物浓

度来选择行动的方向。觅食行为是算法收敛的基础。

假设第 i 条人工鱼的当前位置和适应度值分别为 iX

和 iY ，人工鱼视野内的另一个位置为 jX 和适应度值

为 jY ，若 j iY Y> ，则按式(15)向新选择的位置靠近一

步；否则，重新获取新位置，判断是否满足条件，若

还不满足条件，则按式(16)随机移动一步，人工鱼 iX

在其视野内随机选择一个位置 jX ，其表达式为 

 1 Step Rand()
t

j it t
i i t

j i

X X
X X

X X

+ -
= + · ·

-
 (15) 

 Visual Rand()j iX X= + ·  (16) 

2) 聚群行为：促使人工鱼自发地聚集在一起以

避免伤害。如果鱼群中心有许多“营养食物”，并

且它们不是太拥挤，即人工鱼 iX 搜索当前视野内

( Visual)ijd < 的伙伴数目 fn 和中心位置 cX ，若

c
i

f

Y
Y

n
δ> ，则 iX 朝伙伴的中心位置移动一步 

 1 Step Rand()
t

t t c i
i i t

c i

X X
X X

X X

+ -
= + · ·

-
 (17) 

3) 追尾行为：当一个人工鱼找到一个食物充足

且不太拥挤的最佳区域时，附近的人工鱼将跟随它

并快速到达其附近的位置。人工鱼 iX 搜索当前视野

内 ( Visual)ijd < 的伙伴中函数 jY 最优伙伴 jX ，若

j
i

f

Y
Y

n
δ> ，则 iX 朝此伙伴移动一步 

 1 Step Rand()
t

j it j
i i t

j i

X X
X X

X X
+ -
= + · ·

-
 (18) 

4) 随机行为：为了使人工鱼在更大范围内寻

找食物或同伴，会按式(19)在水中随机地游来游

去。当发现食物时，会向食物逐渐增多的方向快速

移动。 

 1 Visual Rand()t t
i iX X+ = + ·  (19) 

基本的 AFSA 步长和视野一般是固定值，这样

前期的搜索易陷入盲目搜索，故本文引入自适应因

子使视野和步长能根据外界环境信息的变化而动

态地调整，这样算法在前期具有更好的全局搜索能

力，还可以避免算法在后期容易发生振荡现象。二

者的变化满足 
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1.25Visual
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Step Step
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r
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| =|■

 (20) 

其中， k 为迭代次数， ( )0,1a∈ 为自适应因子。 

基于改进的 AFSA 求解资源分配的具体步骤

如下。 

步骤 1  初始化设置，包括种群规模 N ，每条

人工鱼的初始位置、视野Visual、步长Step、拥挤

度因子δ 、重复次数 k ； 

步骤 2  根据 P3 计算初始个体的适应值； 

步骤 3  对每个个体进行评价，从觅食、聚群、

追尾和随机中选择一个行为； 
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步骤 4  执行行为，更新自己，生成新鱼群； 

步骤 5  评价所有个体； 

步骤 6  达到迭代次数上限时算法结束，否则

转到步骤 3。 

2.3  全局算法 

综上，本文将任务卸载决策和资源分配建模为混

合整数非线性规划问题，对此提出了一个基于改进的

混合遗传算法的两阶段启发式算法的方案。将问题分

成 2 个子问题，通过将初始化资源分配代入P1，得

到只关于任务卸载决策的P2，通过 IHGA 进行求解。

将得到的任务卸载决策解代入P1，得到只关于资源

分配问题的P3 。利用改进的 AFSA 进行求解，基于

二者的耦合关系，不断迭代求解，具体步骤如下。 

步骤 1 初始化资源分配为 (0)f ，代入 P1，设置

当前迭代次数为 0r = ； 

步骤 2 将资源分配 ( )rf 代入 P2，通过 IHGA

得到较优的任务卸载决策 ( 1)ra + ；  

步骤 3 通过 IHGA 得到的任务卸载决策 ( 1)ra +

代入 P1，得到 P3 ，通过改进的 AFSA 求解得到资

源分配方案 ( )1rf +
； 

步骤 4 判别相邻两次目标函数的增长值是否

小于阈值τ ，若大于或等于则 r=r+1，并同时继续步

骤 2；否则输出当前最优的任务卸载决策 na*和资源

分配方案 f * 。 

全局算法流程如图 4 所示。 

 
图 4  全局算法流程 

3  仿真实验及数据分析 

为了验证本文针对任务卸载决策和资源分配所

提的算法，在 MATLAB 平台进行仿真实验。参考文

献[7-9,12]，以及本文的实际仿真环境，有如下参数设

置。考虑一条长为 2 000 m 的单向道路，放置 5 个

RSU，每个 RSU 的通信覆盖范围的半径为 500 m，

RSU 分配给每辆车的子信道带宽为 2 MHz，每辆车的

发射功率为 46 dBm，高斯白噪声为 2 147dBmσ = - ，

车辆用户的信道衰减模型为 127 30logu d= + ，其中

d 是每辆车与 RSU 中心的距离，RSU 与车辆 i 之间的

信道增益为 1010
u

iG
-

= 。IHGA 中的交叉概率为 0.4，

变异概率为 0.02，种群数量为 50，迭代次数为 50。

改进的 AFSA 中[18]的人工鱼数量为 50 只，感知距离

为 1，步长为 1，拥挤度因子为 0.618，最多迭代次数

为 50，最多试探次数为 100，自适应因子为 0.6。设

置时延因子 0.8t
nΛ = ，能耗因子 0.2e

nΛ = 。IHGA- 

AFSA 方案的阈值τ =0.1。  

为了验证本文提出的 IHGA-AFSA 方案的性

能，对比了以下 3 种基准方案。 

1) 本地计算方案：计算任务不卸载到 MEC 服

务器上计算，而是全部留在车辆本地计算。 

2) 随机卸载策略：车辆随机选择是否进行卸

载，若卸载则利用改进的 AFSA求解资源分配问题。 

3) IHGA-平均方案：IHGA 求解任务卸载决策，

将 MEC 的计算资源平均分配给车辆。 

3.1  任务所需 CPU 周期数性能分析 

本节实验中一共有 100 辆车，每辆车均有一个

计算任务，故共有 100 个计算任务。每个 RSU 配

备一台 MEC 服务器，每台 MEC 服务器的最大计算

资源为 400 GHz，每辆车的计算频率在 1.8~2.0 GHz

随机分布。计算任务的输入数据量大小为 1.5 MB，

图 5~图 7 分别展示了完成任务所需计算量（用 CPU

周期数表示）为 1 300~2 000 Megacycles 时系统内

开销、时延及能耗的变化。为了消除随机性，一共

进行 100 次实验，最后结果取平均。 

图 5 分析了任务所需计算量与系统内开销的关

系。从图 5 可以看出，当任务所需计算量增加时，系

统内开销不断增加。其中，本地计算方案的开销最

大，IHGA-AFSA 方案与随机卸载策略相比，资源分

配均采用改进的 AFSA，而 IHGA-AFSA 方案所产生

的开销更小，说明本文提出的 IHGA对任务卸载决策
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起到了优化作用。IHGA-AFSA 方案与 IHGA-平均方

案相比，卸载决策均采用 IHGA，而 IHGA-AFSA 方

案所产生的开销也是更小，说明本文提出的改进的

AFSA 对资源分配起到了优化效果。因此本文提出的

IHGA-AFSA 方案在优化系统开销方面性能优于本地

计算、随机卸载和 IGHA-平均方案。 

 
图 5  任务所需计算量与系统内开销的关系 

图6分析了任务所需计算量与系统内时延的关系。

从图 6 可以看出，当任务所需计算量增加时，系统内

时延不断增加。其中，本地计算方案的时延最大，其

余 3 种方案均小于本地时延，说明车联网与MEC 技术

的结合更加符合时延敏感型任务对时延的苛刻要求。

当任务所需计算量为 1 700 Megacycles 时，

IHGA-AFSA 方案与本地计算方案相比时延减少了约

17.4%。在 4 种方案中，本文所提方案时延最低，因此

本文提出的 IHGA-AFSA 方案在优化系统时延方面性

能强于本地计算、随机卸载和 IHGA-平均方案。 

 
图 6  任务所需计算量与系统内时延的关系 

图 7 分析了任务所需计算量与系统内能耗的关

系。当任务所需计算量增加时，系统内能耗不断增加。

其中，本地计算方案的能耗最大，其次是随机卸载策

略，再次是 IHGA-平均方案，本文提出的方案在优化

能耗方面性能是最优的，产生的能耗是最低的。

IHGA-AFSA 方案与随机卸载策略相比，资源分配均

采用改进的 AFSA，而 IHGA-AFSA 方案所产生的能

耗更小，说明本文提出的 IHGA 不仅对任务卸载决策

起到了优化作用，对能耗也有效果，在任务所需计算

量为 1 700 Megacycles 时，能耗减少约 16.6%。 

 
图 7  任务所需计算量与系统内能耗的关系 

3.2  任务数据量大小性能分析 

本节实验中一共有70辆车，每辆车均有一个计算

任务，故共有 70 个计算任务。每个 RSU 配备一台

MEC 服务器，每台 MEC 服务器的最大计算资源为

400 GHz，每辆车的计算频率在 1.8~2.0 GHz 随机分

布。计算任务所需的 CPU 周期数为 2 000 Megacy-

cles，图 8~图 10 分别展示了任务数据量大小为

0.5~1.5 MB 时系统内开销、时延及能耗的变化。

为了消除随机性，一共进行 100 次实验，最后结果

取平均。 

图 8 分析了任务数据量大小与系统内开销的关

系。当任务数据量大小增加时，本地计算方案所产生

的开销波动较小，这是因为开销是时延和能耗的加

权，时延和能耗波动均比较小，故开销波动也小。但

本地计算方案产生的开销是最大的，其次是随机卸载

策略，本文提出的 IHGA-AFSA 方案与 IHGA-平均方

案相比产生的开销更小。这说明 IHGA-AFSA 方案在

优化开销方面强于本地计算、随机卸载、IHGA-平均
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方案。当任务数据量大小为 1 MB 时，本文方案相比

于本地计算、随机卸载、IHGA-平均方案所产生的开

销降低了约 29.1%、23.3%、14.4%。 

 
图 8  任务数据量大小与系统内开销的关系 

图 9 分析了任务数据量大小与系统内的时延的

关系。随着任务数据量大小的增加，本地计算方

案的时延波动最小，这是因为任务数据量大小与

本地时延没有直接的关系。其余 3 种方案的时延随

着任务数据量大小的增加并没有明显的递增性，

这是因为任务数据的大小只会对任务上传的时延

造成影响，而上传链路的传输速率较快，故总体

的时延不会有很明显的递增表现。但是在 3 种方案

中，本文提出的 IGHA-AFSA 方案产生的时延最

小，证实了其在优化时延方面的优越性。当任务

数据量大小为 1 MB 时，本文方案相比于本地计

算、随机卸载、IHGA-平均方案所产生的时延降低

了约 23.4%、16.5%、15.5%。 

 
图 9  任务数据量大小与系统内时延的关系 

图 10 分析了任务数据量大小与系统内能耗的关

系。随着任务数据量大小的增加，本地计算方案的能

耗波动最小，这是因为任务数据量大小与本地能耗没

有直接的关系。其余 3 种方案的能耗随着任务数据量

大小的增加而增加，这是因为任务数据量大小会对任

务上传的能耗造成影响，在这种情况下本文提出的

IHGA-AFSA 方案在能耗优化方面效果是最好的。随

机卸载策略中，卸载决策是随机选择的，并且本文时

延因子 t
nΛ 设置的较大，更倾向于对时延的优化，在

图 10 中也证实了该方案对能耗优化的有效性。当任

务数据量大小为 1 MB 时，IGHA-AFSA 方案相比于

本地计算、随机卸载、IHGA-平均方案所产生的能耗

降低了约 32.1%、27.2%、13.6%。 

 
图 10  任务数据量大小与系统内能耗的关系 

4  结束语 

本文对基于 MEC 车联网中的任务卸载决策和

资源分配进行了研究。考虑决策和资源的约束，建

立了以最小化系统内平均开销为目标的计算模型。

针对优化问题的 NP-hard，将优化问题划分成 2 个子

问题，提出了一个基于改进的混合遗传算法的两阶

段启发式方案。利用 IHGA求解任务卸载决策，AFSA

求解资源分配，再将二者不断迭代优化求解，直至

达到阈值条件。仿真结果表明，所提方案与基准方

案相比降低了系统内的平均开销、时延及能耗。 
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