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基于NSGA-II的车联网边缘计算任务卸载方案

刘建华,罗荣鑫,刘佳嘉,李 炜,史小妮
(中国民用航空飞行学院 航空电子电气学院,四川 德阳618000)

摘要:针对如何降低基于车联网边缘计算的时延与能耗,提升移动用户体验的问题,提出了一种在

车联网边缘计算架构中基于非支配排序遗传算法II(non-dominatedsortinggeneticalgorithmII,

NSGA-II)的任务卸载方案。首先,设计一个面向车联网的边缘计算体系,路侧单元接受来自传输

范围内车辆提供的数据信息,再将其传输至移动边缘计算服务器进行处理。然后,基于本地计算与

计算卸载分别构建边缘计算的时延与能耗的数学模型。最后,将体系中的能耗和时延作为决策目

标,以用户的总成本最小化作为目标函数,设计基于NSGA-II的算法进行多目标函数的优化。实

验结果表明,与其他方案相比,所提方案的收敛速度提高了13%左右,总成本降低了30%左右。因

此,所提方案更适合用于车联网的场景。
关键词:车联网;边缘计算;非支配排序遗传算法Ⅱ;计算卸载
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TaskoffloadingschemeforinternetofvehiclesedgecomputingbasedonNSGA-II
LIUJianhua,LUORongxin,LIUJiajia,LIWei,SHIXiaoni

(SchoolofAvionicsandElectrical,CivilAviationFlightUniversityofChina,Deyang618000,China)

Abstract:Aimingattheproblemofhowtoreducethedelayandenergyconsumptionofedgecom-
putingbasedoninternetofvehiclesandimprovetheexperienceofmobileusers,ataskoffloading
schemebasedonnon-dominatedsortinggeneticalgorithmII(NSGA-II)algorithmintheedge
computingarchitectureofinternetofvehiclesisproposed.First,anedgecomputingsystemfor
theinternetofvehiclesisdesigned,inwhichtheroadsideunitreceivesthedataprovidedbythe
vehicleswithinthetransmissionrange,andthentransmitsittothemobileedgecomputingserver
forprocessing.Mathematicalmodelsfordelayandenergyconsumptionofedgecomputingare
constructed,respectively,basedonlocalcomputingandcomputingoffloading.Finally,taking
theenergyconsumptionanddelayinthesystemasthedecision-makingobjectivesandminimizing
thetotalcostofusersastheobjectivefunction,thealgorithmbasedonNSGA-IIisdesignedto
optimizethemulti-objectivefunction.Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththoseby
otherschemes,theconvergencespeedoftheproposedschemeisincreasedbyabout13%,andthe
totalcostisreducedbyabout30%.Therefore,theproposedschemeismoresuitableforthesce-
narioofinternetofvehicles.
Keywords:internetofvehicles;edgecomputing;NSGA-II;computingoffloading
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  近年来,随着汽车工业技术的不断发展和人们

生活水平的不断提高,汽车的保有量及其使用率逐

年升高,车联网(internetofvehicles,IoV)[1]已成为

改善道路拥堵、降低交通事故率以及为在途人员和

设备提供信息计算和处理服务的一个关键基础设

施。移动边缘计算(mobileedgecomputing,MEC)
能为各种移动应用提供边缘计算服务,可在分担远

程云端计算压力的同时,提高移动应用的反应速度,
并降低传输时延和能耗。

随着物联网与人工智能的迅速发展,车联网所

需的计算数据量也更加庞大,例如自动驾驶、路况识

别、提升安全性等应用服务需要大量的计算和存储

资源,这对时延和能耗的需求非常大,目前车联网在

计算和通信能力等方面的不足,使得IoV在应用起

来面临巨大的挑战。将 MEC技术应用到车联网当

中[2],使得车辆与车辆、车辆与路侧单元(RSU)形
成的接入网络中拥有计算、存储的能力,这可以大大

节省数据远距离传输所带来的时延和能耗。同时,
车载的 MEC服务器可以提供大量的计算与存储资

源,在提升本地计算速度的同时也丰富了车载资源。
然而,IoV复杂的场景模型也给移动边缘计算技术

的应用带来了更多的问题。首先,道路上高速移动

的车辆带来的多普勒效应以及设置拓扑结构的多样

性使得计算任务卸载的工作变得愈加复杂。其次,
在任务卸载中,如何合理地卸载计算任务,使移动应

用的计算任务更合理、高效地执行,同时降低计算、
传输所产生的时延和能耗,并使成本较小是一个值

得深入讨论的问题。
文献[3]、[4]将人工智能与IoV边缘计算相结

合,以更好地解决边缘计算任务卸载中的资源分配

和调度问题,但该方案却存在时间复杂度过大、效率

不高的问题。文献[5]引入了隐私保护作为目标,并
运用秃鹰搜索(BES)算法对其进行研究,BES算法

运算速度快,但是其准确度却随着迭代次数的增加

而降低。文献[6]则是在车联网边缘计算架构中采

用深度学习中的双层深度网络来解决网络状态实时

变化的问题,但是所需的训练样本过大,难以在较少

训练样本的情况下实现近乎最优的效果。上述文献

大都在较为理想的应用场景下进行研究,并且研究

对象都为单个目标,忽略了各优化目标之间的相互

影响。鉴于此,本文提出了一种车联网场景下边缘

计算架构中基于NSGA-II算法的任务卸载方案,通
过优化应用场景,不断地改进卸载比例与遗传算子,
并与其他算法进行对比来验证该方案的有效性。主

要贡献如下。

1)设计了车联网的边缘计算架构,并将该架构

分成多个部分。每个部分设置一个RSU,负责接收

该区域的车辆卸载任务,再将其传输至 MEC服务

器进行数据的处理、分析,以期更加合理地利用本地

和 MEC服务器的计算资源。

2)针对复杂的IoV应用场景,在边缘计算架构

中提出了计算模型与通信模型,并以总时延和总能

耗为目标函数,构建多目标函数的最小化模型。然

后使用NSGA-II算法对目标函数进行优化,以便高

效地进行任务卸载。

3)仿真结果显示,该卸载方案和算法能达到使

用户总成本函数较小化的实验效果。

1 相关工作

文献[3]、[4]将人工智能启发的计算、缓存和通

信资源推送到智能车辆附近,从而在IoV框架中共

同实现RSU对等卸载、车辆到RSU卸载和内容缓

存。为了解决车辆网络中由于车辆有限的计算能力

而导致的任务处理延迟和能量消耗过大的问题,考
虑了 MEC的任务和特性,并根据数据的大小(即是

否影响分割后的功能)将任务划分为不可分割的任

务和可分割的任务。然后,文献[5]提出了BES算

法,使物联网能更快地获取信息。为实现边缘节点

的负载平衡,文献[6]提出了一种基于深度强化学习

的服务卸载方法SOL,并利用深度Q网络将深度学

习和强化学习的价值函数相结合,来证明其有效性

和适 应 性 强 的 特 性。车 联 网 可 以 通 过 车 对 车

(V2V)通信通过数据中继和协同计算相互协作,本
文建立了一个包含通信、计算、缓存和协同计算的统

一框架,并开发协同数据调度方案,以保证在应用程

序延迟约束的情况下,最小化系统范围内的数据处

理成本[7]。文献[8]在5G网络体系结构下构建了

IoV计算卸载的边缘计算框架,提出了一个多目标

优化函数来选择合适的目的地边缘节点。为了保证

延迟敏感IoV服务的高可靠性,文献[9]在边缘计

算辅助中引入了部分计算卸载和带再处理机制的可

靠任务分配,并设计了一种启发式算法———容错粒

子群优化算法。根据实际的通信环境,文献[10]提
出了一种基于模拟退火算法(SAA)的蜂窝车联网

(celluarvehicletoeverything,C-V2X)任务卸载和

资源分配方案。为了满足车联网中车辆到一切

(V2X)通信中信息交互的需求,文献[11]采用了区

块链技术来实现安全、分布式、计算能力增强的车联

互联网。文献[12]在考虑以上问题的同时,还引入

了卸载效率、丢包率、负载分担率等,并提出了软件
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定义虚拟网络(softwaredefinedvirtualnetwork,

SDVN)下的边缘计算任务卸载和任务迁移的IoV
模型,所采用的JDE-VCO算法在一定程度上降低

了系统总能耗。针对边缘计算的高效需求,文献

[13]提出了深度强化学习与任务卸载及卸载算法相

结合的方法,解决了网络多样性的问题。
但是,上述研究少有对任务卸载中产生的时延、

能耗、隐私熵等进行多目标优化的。鉴于此,本文在

IoV场景中建立边缘计算的模型,并将车辆任务卸

载产 生 的 总 时 延 和 总 能 耗 作 为 目 标 函 数,运 用

NSGA-II算法[14]进行多目标优化[15],使其达到用户

总成本较小的目的。

2 模型构建和问题描述

本节将介绍边缘计算中的系统模型及其任务卸

载模型,所用到的主要变量及含义见表1。

表1 主要符号列表

Tab.1 Mainsymbollist

变量 单位 含义

U
V
Wk

Sk

fk

ρ
Pk

hk

N0

T
E

bit
cycles

cycles·s-1

W

dB

W

ms
J

需要进行任务卸载计算的车辆集合

移动边缘计算服务器的部署集合

车辆产生的任务数据量大小

完成计算任务所需要的CPU周期数

对终端设备的计算能力

比例系数

车辆到 MEC服务器上行链路的传输

功率

车辆到 MEC服务器上行链路的信道

增益

车辆到 MEC服务器信道内的高斯噪

声功率

任务卸载过程产生的总时延

任务卸载过程消耗的总能耗

2.1 系统模型

首先建立一个车联网的系统场景,道路上每一

辆机动车装备有一台具有一定信息处理能力的设备

以及无线传输模块,道路的两侧部署了一定数量的

路侧单元设备(RSU),用于接收并采集车辆所发出

的任务处理请求和数据信息。每个路侧单元覆盖一

块区域范围,假定其覆盖范围的半径为r,目标车辆

中心到路侧单元的垂直距离为d。在该范围内车辆

就近将计算任务发送给RSU,每个RSU都配备有

移动边缘计算服务器(MEC),然后再将其传输至

MEC进行复杂的数据计算处理,最后将处理完成的

数据信息直接传送给正在移动的车辆,完成任务的

反馈。
控制中心对边缘计算进行集中控制,用来接收

多个基站覆盖区域内的路侧单元和移动边缘计算服

务器(MEC)发送的数据信息,道路上的车辆也可以

通过访问控制中心来获取前方道路的路况或单元信

息。车联网场景建模:设定需要进行任务卸载计算

的车辆为选定车辆,用k表示,那么所有需要进行任

务卸载计算的车辆集合为U = Uk|k∈N  。在

V2V卸载过程中,车辆k的卸载任务可能会经过很

多个跃点,最终在某个车辆上完成计算任务。设完

成计算任务的车辆为目标车辆,用g表示。本文只

讨论V2I的卸载情况。在路旁部署的移动边缘计

算服务器用 m 表示,则部署集合可表示为V =
Vm|m∈N  。具体的IoV系统的任务卸载框架

如图1所示。

图1 IoV系统的任务卸载框架

Fig.1 TaskunloadingframeworkofIoVsystem
 

假设道路上所有车辆均服从泊松分布,且车辆

路过路侧单元设备时产生一个可卸载的计算任务

R,提取R 的两个属性将其表示为R = {Wk,Sk}。
其中Wk 为车辆产生的任务数据量大小,Sk 为完成

计算任务R 所需的CPU周期数。
通过RSU的覆盖范围半径r以及从目标单元

到RSU的垂直距离d可计算出目标车辆从进入区

域到离开区域所经过的总路程s:

s=2
 
r2-d2 (1)

所以目标车辆通过单个RSU覆盖区域所用的

时间tb 为:

tb = s
vs

(2)

  其中,vs 为目标车辆通过区域时的车速,为简

化模型,假定车辆以恒定的速度前进。
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最后,定义任务卸载的比例因子,将任务部分卸

载到本地计算,部分卸载到 MEC进行计算。定义

任务卸载到本地的时延比例因子为α、能耗比例因

子为β,那么任务卸载到 MEC的比例因子分别为

1-α  和 1-β  ,且满足0≤α,β≤1。

2.2 计算模型

本文主要讨论车辆计算任务的本地卸载和V2I
卸载两个部分,具体计算模型如下。

1)本地计算模型。如果车辆用户k选择在本

地执行计算任务,定义部分任务在本地计算的时延

为tLk :

tLk =Wk

fk
(3)

定义部分任务在本地计算消耗的能量为eLk :

eLk =ρWk 4)
其中,ρ为比例系数,由车辆自身结构决定。

2)任务卸载模型。V2I卸载过程主要包括三

个步骤:①车辆通过V2I通信方式将计算任务上传

到RSU;②RSU相应的 MEC服务器对该计算任务

进行计算;③MEC服务器完成计算处理时,将计算

结果从RSU传回车载设备。整个卸载过程会产生

任务数据传输、任务处理计算以及任务回传三个部

分的时延。但是上传的任务经过 MEC服务器一系

列的边缘卸载计算之后,回传给车辆的任务数据量

将远小于原始的数据量,使得下行链路传输速率较

快,占用带宽较小,所需时延较短。故在建立卸载计

算模型时,可对下行链路的回传时延忽略不计[16]。
因为任务数据的上传需要经由上行链路中的信

道进行传输,所以首先建立信道模型。对于无干扰

的理想信道模型来说,多采用时分多址接入(TD-
MA)或正交频分多址接入(OFDMA)技术,即由车

辆节点将任务卸载到 MEC服务器过程的传输速率

rk 可以根据香农公式[17]定义为:

rk =Blog2 1+Pkhk
2

N0  (5)

其中,B 表示车辆到 MEC服务器的信道带宽。
任务数据上传的时延tT1k 和能耗eT1k 分别定

义为:

tT1k =Sk

rk
(6)

eT1k =Pk·tT1k =Pk·Sk

rk
(7)

任务卸载到 MEC服务器进行计算所产生的时

延tT2k 和能耗eT2k 分别定义为:

tT2k =Sk

fk
(8)

eT2k =Pk·tT2k =Pk·Sk

fk
(9)

综上可得总时延T 和总能耗E 的定义分别为:

T =Wk

fk
+Sk

fk
+ Sk

Blog2 1+Pkhk
2

N0  
+s
vs

(10)

E=ρWk+Pk
Sk

fk
+Pk

Sk

Blog2 1+Pkhk
2

N0  
(11)

然后在原有模型的基础上,对信道模型以及计

算资源分配问题进行改进,使模型更接近真实的车

联网边缘计算架构,具体改进细节如下。
改进一:考虑存在干扰的信道模型,采用码分多

址接入(CDMA)技术,根据香农公式,此时的信道

传输速率r'k 为:

r'k=Blog2 1+ Pkhk
2

N0+∑
i≠k

Pihi
2  (12)

式(12)反映了不同设备间的互相干扰[18]。
改进二:考虑计算资源 分 配,每 个 基 站 侧 的

MEC服务器可以同时向多个用户提供计算卸载服

务。将分配策略定义为fm,k ,代表用户k 卸载到

MEC服务器m 后分配的计算能力。
此时,分配策略必须满足计算资源约束:

∑
K

k=1
fm,k ≤fmax,∀m∈N

  其中,K 为最大车辆用户数。
则改进后的总时延T'和总能耗E'分别为:

T'=Wk

fk
+ Sk

fm,k
+

Sk

Blog2 1+ Pkhk
2

N0+∑
i≠k

Pihi
2  

+s
vs

(13)

E'=ρWk+Pk
Sk

fm,k
+

Pk
Sk

Blog2 1+ Pkhk
2

N0+∑
i≠k

Pihi
2  

(14)

再分别代入时延和能耗的比例因子,组成多目

标优化模型,最终的目标成本函数C为:

min(C)=min{αtL+
1-α  tT+βeL+ 1-β  eT} (15)

α,β∈ 0,1  ,∀Uk ∈U,Vm ∈V
0<Pk <Pmax,∀Uk ∈U,Vm ∈V

fm,k >0,∀Uk ∈U,Vm ∈V

065  西安理工大学学报(2023)第39卷第4期 



∑
K

k=1
fm,k ≤fmax,∀Uk ∈U,Vm ∈V

  其中,Pmax 为车辆到 MEC服务器上行链路的

最大传输功率,fmax 为车辆用户卸载到 MEC服务

器后分配的最大计算能力。

3 NSGA-II算法的设计与分析

本文以任务卸载的时延和能耗作为两个决策变

量建立计算模型,因该模型为多目标优化模型,故采

用NSGA-II算法进行优化。NSGA-II算法是一种

多目标遗传算法,多用来求解多目标优化问题,其核

心思想是根据目标函数之间的关系,找出使各目标

函数值都尽可能大或尽可能小(视具体要求而定)的
最优解集。具体原理及操作步骤见文献[19]。

3.1 NSGA-II算法步骤

3.1.1 快速非支配排序

首先需要对种群个体中非劣解的水平进行判

断,据其找出对应个体集合进行排序,并标记非支配

序值,这是一个迭代的非支配排序的过程[20]。比

如,在第一次迭代中,将找出的非支配集合记为

F1 ,标记集合中的非支配序值rank=1,然后将其去

除,并对余下的种群进行相同的操作,找出F2 并将

其个体标记rank =2,循环往复,直至整个种群被

分层。

3.1.2 拥挤度距离

对种群分好层级后,还需要对同一层目标空间

的分布密度进行调节,这一指标为个体的拥挤度距

离。计算拥挤度距离的具体步骤为:首先对非支配

层的个体距离初始化,对处在排序边缘的个体给予

优先选择;对于中间的个体,其拥挤度距离则按照

id =∑
m

j=1
|fi+1

j -fi-1
j |  来计算(m=2),其中id表

示个体i的拥挤度距离,fi+1
j 表示第i+1点第j个

目标函数的函数值[21],如图2所示;接着更换目标

函数并重复以上步骤。选择距离较大的个体可以防

止个体在局部聚集,以便更好地保持种群多样性。

3.1.3 精英策略

将父代种群直接与其子代合并,这样做的目的

是避免Pareto最优解丢失。再将合并后的种群依

据非支配序值rank 从低到高依次放入新的父代中,
直到放入某一非支配集Fi 后,此时种群数超过原始

种群数。最后根据拥挤度距离大小来筛选个体使其

种群数不变[22],具体步骤如图3所示。

图2 拥挤度距离的确定

Fig.2 Determinationofcrowdingdistance
 

图3 精英策略执行步骤

Fig.3 Elitestrategyimplementationsteps
 

3.2 具体应用与分析

基于NSGA-II的车联网边缘计算任务卸载。
将车辆任务卸载比例作为种群中的个体,不同的个

体对应产生不同的时延和能耗(根据式(13)、(14)与
卸载比例计算可得)。首先,对初始种群进行快速非

支配排序,在第一轮排序中,对于任意个体,记录种

群中时延和能耗都小于该个体的数量以及两者都比

该个体大的个体集合。在第二轮及后面的排序中,
只需要对数量与集合进行处理,即可判断个体是否

为非支配解,完成排序后记录每个个体的非支配等

级。接着计算每个个体的拥挤度距离,首先对每个

子目标进行降序排序,接着对排好序的种群个体计

算其拥挤度距离,其中时延作为横坐标、能耗作为纵

坐标,将其数值代入id 表达式进行计算,得到拥挤

度距离。通过非支配等级与拥挤度距离共同筛选得

到下一代种群,将子代与父代种群相结合,并通过精

英策略与交叉、突变的遗传方式构造新的种群并保

持种群数不变。
经过反复迭代直至收敛并不再出现新的最优解集

合来替代,此时的最优解集合由第一非支配层的个体

组成,即通过NSGA-II算法优化后得到的最优时延和

能耗集合。再根据目前的最优解集合与其对应的卸载
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比例因子加权求和得到最优总成本C(式(15))。

3.3 复杂度分析

综合以上步骤,快速非支配排序的复杂度为

O(MN2),其中M 为目标数,N 为个体数,拥挤度距

离的复杂度为O(MNlogN),精英策略的复杂度为

O(NlogN)。
该算法的复杂度由以上三个部分组成,所以算

法的总复杂度为O(MN2)。

4 实验方案及分析结果

本次实验中,NSGA-II算法的运行环境为配置

有Intel(R)Core(TM)i5 7200U 处理器、4GB
RAM 的PC机,仿真平台采用 MATLAB2016a。
实验场景考虑多个区域和多个 MEC服务器的情

况,并且每个区域部署一个 MEC服务器,保证单元

范围内的IoV用户分布均匀。另外,在整个网络中

还部署了中央控制器和虚拟计算资源池,用以调度

范围内所有的基站以及 MEC服务器。参考大量类

似案例,并结合实验及经验,仿真参数取值如表2
所示。

表2 仿真参数

Tab.2 Simulationparameters

变量 取值 变量 取值

Pi/W

hi/dB

Wk/bit

Sk/cycles

fk/(cycles·s-1)

ρ
Pk/W

4×108

-15

2×107

2.25×107

1×107

0.59

5.12×108

hk/dB

N0/W

B/Hz

fm,k/(cycles·s-1)

s/m
vs/(km·h-1)

-20
2000

9×106

2×106

1000
60

4.1 车速对目标函数的影响分析

车速不是主要的研究变量,但是车辆速度的变

化会导致信道传输条件的变化,从而间接地影响任

务卸载及本地计算产生的时延和能耗。为了更好地

研究车速对目标函数的影响,模拟复杂多变的真实

场景,假定了三种不同的道路环境,分别为乡间道路

(30km/h)、城市道路(60km/h)和高速公路(100
km/h),其迭代次数都是200次。如图4所示,可以

看出随着车速的逐渐增大,边缘卸载所产生的能耗

几乎没有变化,所以车速对能耗的影响非常小。而

车速与时延的关系如图5所示,可以看出时延随着

车速的增加而减少,并且车速小时时延减少快,车速

大时时延减少慢。

图4 车速与能耗的关系

Fig.4 Relationshipbetweenvehicle
speedandenergyconsumption

 

图5 车速与时延的关系

Fig.5 Relationshipbetweenvehicle
speedandtimedelay

 

4.2 收敛性分析

为了探究该卸载策略对多个目标函数值(能耗、
时延)是否具有收敛效果,对其进行了对比分析。图

6~8分别为迭代次数为1次、100次、200次的非支

配解集,即能耗和时延都最优的解集。从图中可以

看出,随着迭代次数的增加,能耗由最开始的3.6×
109J减少到迭代100次时的1.807×108J,再收敛

到最后的1.704×108J,同理可以看到,时延也由开

始的28.7ms收敛到最后的18.667ms。所以,该
卸载策略对该目标函数具有收敛性。

图6 迭代1次的非支配解集

Fig.6 Nondominatedsolutionswith1iterations
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图7 迭代100次的非支配解集

Fig.7 Nondominatedsolutionswith100iterations
 

图8 迭代200次的非支配解集

Fig.8 Nondominatedsolutionswith200iterations
 

  下面分析迭代次数与收敛效果的关系。从图

9、图10可以看出,随着迭代次数的增加,能耗与时

延都在减少,并且收敛的速度逐渐减慢。开始迭代

时收敛速度很快,收敛期间能耗和时延都有小幅度

的波动,然后收敛速度逐渐减慢并趋于平缓。能耗

大约是在迭代100次左右收敛到最佳,而时延是在

80次左右收敛到最优。

图9 迭代次数与能耗的关系

Fig.9 Relationshipbetweeniteration
timesandenergyconsumption

 

图10 迭代次数与时延的关系

Fig.10 Relationshipbetweeniterationtimesandtimedelay
 

4.3 与其他算法的对比分析

为了分析所提卸载策略及算法的性能,下面将

与SPEA2算法[23]、PESA2算法[24]以及SA、GA、

PSO算法[25]进行对比。图11为总成本的收敛曲

线,各曲线在收敛期间都有一定的波动,可以看出虽

然SPEA2算法和PESA2算法的收敛速度更快,但
是NSGA-II算法的收敛效果更佳。NSGA-II算法

收敛的最优值大致为1.704×108 (无量纲),比

SPEA2算法要好30%左右,比 PESA2算法要好

36%左右。具体数值如表3所示。

图11 NSGA-II算法与各算法的性能对比

Fig.11 Performancecomparisonbetween
NSGA-IIalgorithmandvariousalgorithms

 

表3 各算法的总成本随迭代次数的变化

Tab.3 Totalcostofeachalgorithmvaryingwith
thenumberofiterations

算法
总成本/(108)

1次 10次 50次 100次 150次 200次

NSGA-II 25.763 17.555 3.345 1.807 1.704 1.704
SPEA2 27.345 16.554 3.044 2.439 2.436 2.436
PESA2 22.546 11.138 4.728 2.706 2.694 2.694

影响总成本大小的还有边缘节点数、任务量以

及用户数量等因素。分别探究这三种因素与总成本

的关系,如图12~14所示。
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图12 边缘节点数与总成本的关系对比

Fig.12 Comparisonoftherelationshipbetween
thenumberofedgenodesandtotalcost

 

图13 任务量与总成本的关系对比

Fig.13 Comparisonoftherelationshipbetween
taskvolumeandtotalcost

 

  从图12可以看出,随着车联网中边缘节点数的

增加,数据计算能力也同样增加,总成本逐渐下降,

NSGA-II算 法 的 优 化 效 果 始 终 优 于 SPEA2 和

PESA2算法。

  从图13可得,随着任务量的增加,总成本逐渐

增加,这是因为更多的任务量必然消耗更多的能量

和需要更多的时延。当任务量较少时,PESA2所需

总成本最多,随着任务量的逐渐增加,三种方案所需

的总成本都逐渐增加,但 NSGA-II始终是最优的,
当任务量为1×108bit时,NSGA-II比其他两种方

案所消耗的总成本至少低18%左右。
从图14可得,当用户数量为10个时,三种方案

所消耗的总成本非常接近,随着用户数量的增加,

NSGA-II所消耗的总成本增幅最小,当用户数量增

加到30个时,NSGA-II比其它两种方案所需的总

成本低35%左右,当用户数量增加到50个 时,

NSGA-II所需总成本至少比其他两种方案低60%。
综上,NSGA-II算法的优化效果是最佳的。各算法

影响因素与总成本的关系如表4所示。

图14 用户数量与总成本的关系对比

Fig.14 Comparisonoftherelationship
betweenthenumberofusersandthetotalcost

 

表4 各算法影响因素与总成本的关系

Tab.4 Relationshipbetweeninfluencingfactorsofeachalgorithmandtotalcost

算法

总成本/(108)

用户数量/个 边缘节点数/个 任务量/(107bit)

10 20 30 40 50 1 2 3 4 5 2 4 6 8 10

NSGA-II0.1181.2461.7701.9212.4421.4451.1760.6830.6870.5511.8272.0072.2042.2442.610
SPEA2 0.1181.4252.8103.5413.9871.7601.2850.8350.7430.5981.8382.1222.3842.8363.205
PESA2 0.1181.5733.5584.1387.2601.8751.7851.5531.0130.7712.1282.6263.3283.7134.059

  将NSGA-II算法与SA、GA、PSO算法进行对

比,由图15总成本的收敛曲线可以看出,随着迭代

次数的增加,各种算法均趋于收敛,消耗的总成本均

在降低,显然,对于不同的迭代次数,NSGA-II所需

的总成本始终最低。NSGA-II与GA均在80次左

右收敛,SA与PSO均在90次左右收敛,NSGA-II
的收敛速度提高了13%左右,并且 所 需 总 成 本

最低。
图15 NSGA-II算法收敛性能与各算法对比

Fig.15 ConvergenceperformanceofNSGA-II
algorithmandcomparisonwithotheralgorithms
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  因 此,在 收 敛 速 度 以 及 消 耗 总 成 本 方 面,

NSGA-II算法优于其他算法。其主要原因是所提算

法在延用了遗传算法的基础上,还引入了拥挤度距

离和精英策略的概念,使得每次迭代选择都更加随

机,避免了过早陷入局部最优的局面。

5 结 语

随着车联网的飞速发展,其产生的网络数据也

呈现爆炸式的增长。为了缓解信息处理的网络压

力,并且满足车联网应用中的网络延迟需求,本文提

出了一种基于 NSGA-II算法的车联网边缘计算架

构任务卸载策略。首先,设计一个面向车联网的边

缘计算体系,路侧单元接受来自传输范围内车辆提

供的数据信息,再将信息传输至移动边缘计算服务

器进行处理。然后,基于本地计算与任务卸载分别

构建边缘计算的时延与能耗的数学模型。最后,将
体系中的能耗和时延作为决策目标,采用NSGA-II
算法进行多目标优化,使用户总成本趋于最小化。
仿真结果表明,所提卸载策略能够快速收敛,并且随

着车辆的车速以及迭代次数的增加,用户的总成本

是在不断降低的。由此可以看出,所提方案具有较

好的性能,能很好地适用于车联网场景。此外,用什

么样的通信方式来提升车联网中的通信可靠性也是

今后值得探究的问题。
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