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车联网中基于位置信息映射和相关性
评估的进化多任务优化算法
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摘　要：　随着车联网（Internet of Vehicles，IoV）和智能交通系统的兴起，计算成本的增加和问题规模的扩大使得

实时应用的实现变得极具挑战性，同时也为车载边缘计算（Vehicular Edge Computing，VEC）带来了大量亟待并行求解

的组合优化问题 . 这些复杂的实际问题往往具有非凸性、不可微性，甚至存在黑盒目标与约束条件，可能会超出传统

数学方法的解决范围 . 进化多任务优化（Evolutionary Multi-Task Optimization，EMTO）作为一种新兴的多任务优化范

式，通过充分利用任务间的潜在相关性，能够有效地实现多个独立优化任务的并行求解 . 本文设计了一种 IoV 显式

EMTO框架，结合 IoV任务的特点，深入挖掘任务间隐含的关联性，并提出了一种基于车辆位置映射和相关性评估的

IoV EMTO 算法 . 针对 IoV 环境下的多任务优化问题，本文对车-路数据路由（Data Routing，DR）、车-路服务迁移（Ser⁃
vice Migration，SM）、车-车消息传输（Message Transmission，MT）和车-车任务卸载（Task Offloading，TO）四个问题进行联

合优化，目标是在限定时间内最大化各个任务的交付率 . 进一步地，为了在任务相关性未知的情况下提升相关任务间

的知识迁移效率，本文在算法中设计并引入了基于任务相关性评估的迁移机制 . 具体而言，通过计算链路间最长公共

子序列来计算链路的相似度，针对不同的相关性分布情况设计了三种迁移策略，以确保算法在不同场景下的知识迁移

能力 . 最后，本文通过实验验证和性能评估，验证了所提框架和算法的有效性，与其他的EMTO算法相比，本文所提算

法在各优化问题上的收敛速度更快，种群间知识迁移后的求解效果更好，展现出良好的性能 .
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Abstract:　With the rise of the internet of vehicles (IoV) and intelligent transportation systems, the increasing compu⁃
tational costs and problem scale have made the implementation of real-time applications extremely challenging, while also 
bringing a large number of combinatorial optimization problems that are in urgent need of parallel solving to vehicular edge 
computing (VEC). Often, these complex practical problems may possess non-convex, non-differentiable or even black-box 
objectives and constraints, which may go beyond the scope that traditional mathematical methods can handle. In this con⁃
text, evolutionary multi-task optimization (EMTO), as a new paradigm in the field of multi-task optimization, effectively 
solves multiple independent optimization tasks in parallel by fully exploiting the potential correlations between tasks. An ex⁃
plicit EMTO framework tailored for IoV is designed. By integrating the unique characteristics of IoV tasks and deeply ex⁃
ploring the implicit correlations among them, a novel EMTO approach for IoV is proposed, which establishes mappings 
based on vehicle location information. This paper focuses on the multi-task optimization problem in the context of IoV, 
jointly optimizing fouraspects: vehicle-to-road data routing (DR), vehicle-to-road service migration (SM), vehicle-to-vehi⁃

  收稿日期：2025-01-14；修回日期：2025-05-06；责任编辑：覃怀银
*通讯作者：刘凯



电 子 学 报 2025 年
cle message transmission (MT), and vehicle-to-vehicle task offloading (TO), with the objective of maximizing the delivery 
rate of each task within a specified time frame. Furthermore, to enhance the efficiency of knowledge transfer among related 
tasks when their correlations are unknown, a migration mechanism grounded in task correlation assessment is introduced. 
Specifically, the longest common subsequence between links is utilized to calculate their similarity, and three migration 
strategies are devised according to different correlation distributions, ensuring the algorithm’s capability of knowledge trans⁃
fer across various scenarios. Finally, through experimental validation and performance evaluation, the effectiveness of the 
proposed framework and algorithm is demonstrated. Compared with other EMTO algorithms, the algorithm presented in 
this paper exhibits faster convergence speeds for various optimization problems and yields better solutions after knowledge 
transfer among populations, showcasing impressive results.

Key words:　vehicular edge computing (VEC); evolutionary algorithm; multi-task optimization; explicit knowledge 
transfer; task correlation assessment
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1　引言

随着无线通信技术的飞速发展、汽车工业的技术

革新、人工智能算法的突破以及车路协同体系的日益

完善，车联网（Internet of Vehicles，IoV）边缘智能作为新

兴物联网产业的代表，正展现出蓬勃的发展态势［1］. 然

而，车辆终端在计算和存储能力上的局限性与日益增

长的应用需求之间的矛盾日益凸显 . 这使得现有车辆

终端的计算和存储能力面临严峻考验，车辆信息收集、

流量预测［2］、资源调度［3］、推理加速［4］等具体任务的实

现面临重重困难 . 为应对计算需求在网络边缘产生的

问题，车载边缘计算（Vehicular Edge Computing，VEC）
应运而生 . 它将计算和存储资源下沉至车辆用户附近

的网络边缘端，如路侧基站、路边单元、边缘服务器等

固定基础设施，从而为车辆用户提供低延迟、高可靠性

的计算服务，以支持车辆的实时需求，提升服务

质量［5，6］.
在VEC体系中，一系列复杂的优化问题亟待解决 .

例如，车辆任务卸载（Task Offloading，TO）到边缘设备

的负载问题［7］可视为带约束的最小损失函数优化问题，

车间和车辆到路侧的通信路由问题也可视为带约束的

最大通信完成率优化问题和最大传输质量优化问题

等 . 这些问题不仅涉及到计算和通信资源的有效分

配［8］，还需考虑实时性和服务质量的要求 .
进化多任务优化（Evolutionary Multi-task Optimiza⁃

tion，ETMO）作为一种新兴的优化范式，为多个不同优

化任务的求解提供了新的思路［9］. 其对待复杂问题的

数学性质不做严格假设，有利于求解各类相关优化问

题，可以充分发挥进化算法的并行求解能力，并利用不

同求解种群在求解过程中的迁移实现知识的提取与转

移 . 在 IoV 环境下，EMTO 可以充分利用任务间的潜在

关联进行知识转移，在多个搜索空间同时求解不同任

务，从而更为有效地解决组合优化问题 . 除此之外，进

化算法的高效性和鲁棒性也使其在低时延要求的汽车

环境中具有广泛的应用前景 . 然而，目前针对 VEC 场

景应用 ETMO 的研究仍处于起步阶段 . 已有的一些尝

试并未充分结合 VEC 场景的特点进行特殊处理，导致

知识映射过程中产生了额外的预处理开销 . 此外，在

VEC 场景下，不同求解问题之间并不一定具有极强的

相关性，来自其他问题的求解知识对于同一问题的转

移效益也可能存在差异 .
针对以上分析，本文从全局视角出发，对VEC场景

下的多个优化问题进行同步求解，深入挖掘同一场景

内优化问题间的相关性，实现问题的协同求解 . 进一步

地，针对 VEC 场景的特点提出可解释性强的快速知识

映射策略和高效的迁移控制策略 . 本文的主要贡献包

括3个方面：

（1）针对 IoV 环境下可能存在的多任务优化问题，

本文设计了一种 IoV显式ETMO框架 . 用于对数据路由

（Data Routing，DR）、服务迁移（Service Migration，SM）、

TO等问题进行联合优化，提高任务在限定时间内的交

付率 .
（2）分析 IoV 环境下任务间隐含的关联性，提出了

一种基于车辆位置映射和相关性评估的 IoV ETMO 方

法，加快了优化问题的收敛速度 .
（3）在算法中设计并引入了一种基于任务相关性

评估的迁移机制，针对不同的相关性分布情况给出三

种迁移策略，即混合迁移策略 . 在知识迁移时，使用基

于临时种群的两阶段迁移机制，确保算法在不同场景

下的知识迁移能力，提高优化任务的求解效果 .
2　相关工作

2. 1　IoV环境下的多目标优化问题

多目标优化（Muti-Objective Optimization，MOO）是

一类优化问题，涉及同时优化两个或多个目标函数 . 在

实际问题中，许多工程问题和科学问题中都具有多个

相互冲突的目标，这些目标通常无法同时达到最佳值 .
因此，MOO 方法需要在多个目标之间找到一种平衡 .
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MOO 方法能够处理一个任务下的多个目标，充分考虑

它们之间可能存在的潜在冲突 . 该方法并不追求于

单一目标下的最优解，而是通过生成一种均衡解，即

Pareto最优集合，来满足所需目标并实现不同目标之间

的平衡 .
在 IoV环境下也存在多个互相冲突的目标，例如车

辆路径规划问题中的交通吞吐率和总体能耗这两个

目标 . 因此在 IoV领域，MOO方法得到了广泛的应用 .
文献［10］针对 IoV中的动态计算卸载问题，提出了一种

融合深度强化学习的边缘计算策略，以优化边缘服

务器资源的利用和减少系统延迟作为目标进行优

化 . 文献［11］提出一种基于数字孪生的集成框架，通过

设计数字孪生架构、个性化路线规划算法、全局交通调

度算法及联合优化算法，解决了现有交通方案无法满

足对车辆个性化路线规划和全局交通调度的 MOO 问

题 . 文献［12］针对具有多种通信技术和多种任务类型

的异构 IoV边缘计算环境，提出了一种有效的资源分配

策略，目标在最小化系统效用的同时满足超可靠低延

迟的通信要求 . 文献［13］提出了一种关于消除冗余任

务的 TO算法，解决了移动边缘计算中的车载任务冗余

问题，有效提高了任务完成率，同时增加了车辆与基站

的收益 . 文献［14］考虑了 IoV 云边协同计算场景下的

卸载决策和协同资源分配问题，对缓存任务进行分类

并引入相关策略，考虑卸载方案的多个目标，提出了一

种基于 MOO免疫算法的卸载决策方案，结合免疫思想

和参考点策略实现对多目标问题的优化 .
2. 2　ETMO问题

上述的MOO方法针对同一问题下的多目标进行求

解，然而考虑到 IoV 场景的复杂性，实际存在大量需要

同时求解的不同优化问题 . 进一步地，考虑到这些异构

任务处于同一场景下，对多任务进行联立求解可能取

得相比单任务更优的解决方案 . 不同于以上研究，

ETMO关注如何同时解决多个独立优化任务，通过挖掘

任务间的潜在关联，利用一个任务的中间知识来加速

其他任务的求解 . 其不仅针对每个具体任务求最优解，

在不需要任务间相关性的先验知识的情况下，还可以

通过传递相关任务间知识建立协同搜索作用 . 具体而

言，EMTO主要分为两种类型：一种基于隐式知识迁移；

另一种基于显式知识迁移 . 这两种方式分别构建了在

不同种群间的映射和转移策略 .
基于隐式知识迁移的ETMO方法，通过构建不同问

题下的统一表示解，即不同种群的染色体构成完全相同

的方式，来完成知识在不同求解问题下的迁移 . 文献［15］
首先提出了基于隐式迁移的多任务优化算法（Evolu⁃
tionary Multitasking Algorithm，MFEA），其建立任务的同

一表示解，对所有任务进行染色体表达，并修改交叉算

子对跨任务知识迁移进行表示和控制 . 一些工作［16］探
讨了任务之间的相似性对多任务优化性能的影响，并

归纳了最适合求解的问题类型 . 文献［17］在 MFEA 的

基础上进行了优化，将同时求解的问题数量推广到了

两个以上，并实现了参数的自动调整以应对多任务下

的迁移强度问题，其引入了在统一表示解的基础上对

于不同任务的概率分布估计，并根据分布的重叠情况

对任务相关性进行评估 . 文献［18］提出了一种新的基

于动态分解的进化算法，以提高多目标算法的适应性

和泛化能力 . 文献［19］研究了多因素进化在解决约束

优化问题中的优点，对于所求优化问题进行拆分，并

引入了差分进化方法加速求解过程，其还考虑了差分

方法对种群多样性的影响，并给出具体维护策略以

应对复杂情况 . 文献［20］集成了萤火虫算法的强大

开发能力，在面对低相似性任务时增强每个任务的自

我进化，同时通过提供更高质量的解来改善任务间的

知识转移，尤其在输入任务数量较大时取得较好效

果 . 文献［21］通过将原始问题构建新的简化问题，在简

化空间而不是原始问题空间中执行优化，使得性能在

一定程度上得到了改善，其通过基于分解的方法将变

量分组，构造原始问题的多个简单变量，并通过动态任

务替换更新搜索空间，进一步地利用简化问题辅助原

始任务进行优化 . 文献［22］设计了一种基于自动编码

器的问题转换的大规模多目标进化优化算法 . 利用自

动编码器确定变量的相对重要性，实现无函数评估的

变量分组，并根据分组构建自动编码器将原始大规模

搜索空间转换为较小的表示空间，在该空间中进行后

代解的生成 .
基于显式知识迁移的进化多任务方法允许每个任

务生成自己独有的种群，且不同种群可以使用完全不

同的染色体组成，并结合不同的搜索机制来解决各类

优化任务，具有较强的灵活性 . 进一步地，针对异构的

染色体组成提出显式的迁移方法来实现个体在不同种

群间的转化和知识的传递 . 文献［23］使用自动编码机

将一个问题的解当作另一个问题的损坏版本，通过去

噪过程获得相应任务的映射 . 文献［24］通过聚类和距

离学习不同解的稀疏映射来进行知识转移，引入流形

对齐方式建立不同任务在公共子空间的投影，进而在

不需要先验知识输入的前提下建立多种群间的映射关

系 . 文献［25］提出了一种新的显式知识转移策略，此策

略首先将不同任务的解决方案置于对齐子空间中表

示，然后通过学习子空间内任务间的映射来实现知识

转移，旨在根据任务间的相关性自动调控知识转移过

程 . 文献［26］设计了一种分布式知识转移的进化多任

务多模态优化方法，该方法基于进化路径的相似度测

度来衡量种群间的相似度，并用子种群交叉匹配策略
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对子种群进行知识转移 . 此外，该方法还引入了知识转

移概率的自调整策略，以平衡知识转移与自我进化之

间的关系 . 文献［27］提出了一种基于自适应求解器选

择的多任务进化框架，其中框架明确为每个任务分配

多个求解器子种群，并自适应地为每个任务选择最合

适的求解器，利用任务间的隐含相似性实现知识转移 .
文献［28］开发了一种自适应任务选择机制，借助最大

均值差异合理选择源，使用多臂老虎机模型控制任务

间知识转移的强度，利用受限玻尔兹曼机提取任务之

间的潜在特征以减少它们之间的差异 .
同时，ETMO方法可以很好地用于解决各种实际问

题 . 文献［29］提出了一种进化多任务卷积神经网络搜

索框架，在多个搜索过程中实现一种知识共享机制，以

优化卷积神经网络的搜索问题 . 文献［30］提出了一种

基于图形处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）的多

任务进化框架，其中包括多流多线程机制、多块同步进

化机制和多岛流水线并发机制 . 通过实验证明了框架

在解决高维问题的有效性，减少搜索时间 . 文献［31］提

出了一种基于多任务的进化算法来解决自动驾驶中的

车辆路径问题 . 通过生成多个辅助任务来辅助优化过

程，并用进化多任务方法生成后代解，实现有价值的路

径信息在任务间的转移，促进进化搜索 . 文献［32］针对

多目标机器人路径规划问题展开研究，旨在寻找在不

确定路径危险情况下能实现旅行时间与安全性最佳平

衡的解决方案 . 文献［33］详细介绍了 EMT（Evolution⁃
ary MultiTasking）的六类应用领域，展示了 MFEA 在无

人机路径规划、复杂工艺设计等各个领域的扩展应用，

并且在这些领域都取得了优秀的成果 .
3　问题定义

3. 1　IoV多任务优化问题

本文定义了一个 IoV环境下的多任务优化问题，该

问题能够应对较为普遍的优化场景，即存在两个以上

的优化任务，且任务间的相关性未知 . 如图 1 所示，构

建了一个 IoV 环境下的多任务优化系统架构 . 在路侧

设置了多个如路侧单元（Road Side Unit，RSU）的边缘节

点，这些节点不仅提供了稳定可靠的通信和计算服务，

还在带宽、通信覆盖范围和计算能力上表现出异构性，

能够高效支撑资源有限的车辆运行各种应用服务 . 所

有车辆均配置了蜂窝网络和专用短程通信（Dedicated 
Short-Range Communications，DSRC）接口，实现车-路通

信（Vehicle-to-Infrastructure，V2I），同时确保一定范围内

的车-车通信（Vehicle-to-Vehicle，V2V）. 车辆按预设周

期广播其数据信息，这些信息经边缘节点处理后，被主

干网络采集并上传至云 . 其中，所涉及的全局信息涵盖

车辆的任务需求以及车辆实时状态信息，例如位置、行

驶方向和可用的通信资源等，云的主干调度器依据这

些信息开展任务优化工作 .
IoV任务展现出高度的多样性与复杂性，广泛涵盖

车辆信息采集、流量预估、资源调配、应急广播、安全机

制及娱乐服务等多个维度 . 本架构针对 IoV中的车-路

DR，车 -路 SM，车 -车消息传输（Message Transmission，
MT）和车-车 TO 四类核心任务实施联合优化 . DR［34］、
SM［35，36］和 TO［37］这些问题精准覆盖了 IoV 环境下优化

目标冲突最显著、研究最为集中的场景 . 值得着重关注

的是，IoV 的主流应用的数据流走向或运行步骤，基本

上均可拆解并表示为这四类核心任务的组合 .
首先是 DR. DR任务包括三个主要组成部分：请求

车辆、目标节点和中继节点 . 具体而言，车辆需要将自

身收集的交通状况、道路安全、服务信息等数据上传至

边缘节点并汇入主干网络，考虑到特定应用要求以及

车辆移动性，必须在特定时间限制前完成上传请求的

数据项 . DR任务的目标是在一定的时间约束内找到一

个合理的通信链路，以将指定的大量数据从请求车辆

传输到临近节点 .
接下来是 SM. 在VEC架构中，车辆往往将TO到边

缘侧处理，但一些任务无法在短时间内完成，或任务本

身需要较长的维持时间 . 由于车辆的高度移动性和边

缘节点的覆盖范围有限，车辆可能会驶出边缘节点的

覆盖范围或移动到延迟更高的区域，需要将其服务从

一个边缘节点移交到另一个边缘节点 . SM任务的目标

是识别适当的迁移边缘节点和服务的传输链路，使车

辆能够在给定的时间约束内获得完成计算和传输的服

务结果 .
将 DR 问题和 SM 问题组合优化问题合称为 V2I优

化问题，在此基础上引入车辆之间的V2V问题 . 在现有

的移动边缘计算架构中，车辆可能遇到自身无法处理

但计算量并不庞大的任务，车辆可选择将任务交付给

附近的高性能车辆进行计算，而非依赖边缘设备，从而

以更低的时间成本获取服务，从而产生车间的 TO优化

问题 . TO包括三个主要组成部分：发起车辆、目标车辆

和中继节点 . 发起车辆将性能要求高于自身条件的TO

图1　系统架构
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到周边的高性能服务车辆而不是边缘节点，以期在更

严格的时延要求下获得结果 . 考虑到计算任务的耗时

性和车辆移动性，应在特定时间限制前完成计算任务

并返回结果 . TO任务的目标是找到一组合理的卸载和

结果反馈通信方案，在规定时间约束内完成尽可能多

的任务交付 .
此外，这些高性能车辆也需要从周边车辆周期性

获取信息，因此产生车间的MT优化问题 . MT包括三个

主要组成部分：发送车辆、目标车辆和中继节点 . 具体

而言，发起车辆（通常是可以为附近车辆提供服务的高

性能车辆）向目标车辆请求将自身缺乏或无法收集的

数据（如激光雷达的探测数据、道路感知信息等）传输

给自己，考虑到特定应用要求以及车辆移动性，应当在

特定时间限制之前完成传输请求的数据项 . MT任务的

目标是找到一组合理的通信链路，以在一定的时间约

束内将指定的大量数据从目标车辆传输到请求车辆 .
3. 2　四类优化任务

接下来对系统架构中涉及的符号以及四类优化任

务进行集中说明 . 在所提出的架构中，将时间片的集合

定 义 为 T ={t1 t2 t |T| }. 车 辆 的 集 合 表 示 为 V =

{v1 v2 v |V| }，其中 |V| 表示车辆的总数 . 任意车辆

vÎ V 的基本属性都可以由一个二元组 (l t
v δv )来表示，

其中 l t
v 表示车辆 v在时间片 t(tÎ T )时的位置，δv 表示车

辆 v的无线通信范围 . 对于任意两个车辆 vv′Î V，使用

τvv′表示它们之间的传输速率 . 边缘节点的集合表示为

E ={e1 e2 e |E| }，其中 |E| 表示边缘节点的总数 . 每个

边缘节点 eÎ E的基本属性由一个三元组 (le ce δe )来描

述，分别表示边缘节点 e的位置、计算能力和无线通信

范围 . 为了便于描述，将车辆和边缘节点统称为节点，

任意两个节点 nn′之间的传输速率表示为 τnn′. 进一步

地，采用 [etnn′ltnn′ ]来表示节点 n 在 n′的覆盖范围内的

停留时间间隔，其中，etnn′和 ltnn′分别表示进入和离开

的时间 .
将DR任务的集合定义为D ={d1 d2 d |D| }. 每个任

务可以由一个四元组(σdi
ddldi

vdi
obdi

)表示，其中，σdi
表

示待传输的数据大小，ddldi
表示该任务截止时间，vdi

表

示请求发起任务的车辆编号，obdi
表示将要传输数据

的目标节点 . 而SM任务的集合表示为S ={s1 s2 s |S| }.
每个任务可以由一个六元组 (αsi

usi
σsi

ddlsi
vsi

orsi
)表

示，其中，αsi
、usi

、σsi
、ddlsi

、vsi
、orsi

分别表示服务所需的

计算量、虚拟机大小、返回的结果数据大小、任务截止

时间、请求维持服务的车辆索引和上一时间片中维护

服务的原始节点 . 对于 TO 任务，其集合表示为 O =
{o1 o2 o |o| }. 每个任务与一个四元组 (αoi

σoi
ddloi

voi
)

相关联，αoi
、σoi

、ddloi
、voi

分别表示待卸载任务的估计计算

量、返回的结果数据大小、任务截止时间、请求维持服务的

车辆索引 . 定义MT任务的集合为M ={m1 m2 m |M| }.
每个任务与一个四元组 (σmi

ddlmi
vmi

obmi
) 相关联，

σmi
、ddlmi

、vmi
、obmi

分别表示待传输的数据大小、任务截

止时间、请求发起任务的车辆、获取数据的目标车辆 .
下面具体定义四类优化问题 .
（1）DR优化问题

对于任务 di，请求车辆 vdi
和目标节点 obdi

之间的路

由路径为 Udi
= (vi1 vi2 vin ). 为了计算 di 的路由时

间，需要考虑两个因素，即传输时间和等待时间 . 对于

传输时间，路由路径上的任意两个中继节点 vij vij + 1 计

算 MT 所需的时间 . 给定传输速率 τvij vij + 1
和数据大小

σdi
，传输时间可表示为

t trans
vij vij + 1

=
σdi

´ θvij vij + 1

τvij vij + 1

（1）
其中，θ表示节点之间传输的任务数 .

对于等待时间，车辆传输的数据根据截止时间的

升序进行排队 . 截止时间最早的数据首先进行传输 .
等待时间计算为

t wait
vij vij + 1

= ∑
k = 1

j - 1

t trans
vkj vkj + 1

（2）
则di的路由传输总时间为

tdi
= ∑

j = 1

|
|

|
|Udi

- 1

t trans
vij vij + 1

+ t wait
vij vij + 1

（3）
另外，DR任务只有满足以下约束条件才能成功完

成 . 首先，目标节点要在截止时间之前接收到数据 . 其

次，两个相邻节点和之间的传输时间间隔应在其可通

信的时间之内 . 最后，DR的目标是找到一组DR任务的

合理路由路径，以最大化当前时间片的传输任务完成

比例 . 将满足条件的任务数量记为WD，DR问题可以表

示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

P1：maxUdi

f1 =
WD

|| D
 s.t. tdi

≤ ddldi
"di ÎD

[ ]st ij st ij + t trans
vij vij + 1

Í [ ]etvij vij + 1
ltvij vij + 1

"di ÎD"dj Î(V E)

（4）

（2）SM优化问题

对于 SM 任务 si，引入二进制变量 Ximm′，表示是否

将 si 从 em 迁移到 em′. 如果该二进制变量的值为 1，则表

示需要 SM. 否则保留 si 在原边缘节点 em. 给定任务计

算量、迁移虚拟机大小和所需下载的结果数据大小，总

服务时间可以分为四个部分：迁移时间、等待时间、计

算时间和传输时间 .
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迁移时间是指 si的服务虚拟机从 em迁移到 em′所需

的时间 . 若不发生迁移，则该值为0. 计算式为

t mig
si

=
usi

τem em′

（5）
由于服务计算遵循边缘节点上的最短截止时间优

先策略，等待时间定义为在边缘节点上等待计算的服

务持续时间 . 将 em′的等待队列表示为 Sem′
. 等待时间可

以表示为

t wait
si

= ∑
k = 1

i - 1 ( )t mig
em′k

+ t cal
Se

m′
k （6）

计算的消耗时间可表示为

t cal
si
=
αsi

cem'

（7）
计算完成后，需将服务结果返回给发起请求的车

辆，其传输时间的计算式为

t trans
si

=
σsi

τem' vsi

（8）
所以，SM任务的总服务时间计算式为

tsi
= t mig

si
+ t wait

si
+ t cal

si
+ t trans

si
（9）

将满足条件的服务数量记为WS，SM任务的目标是

通过将 SM到适当的边缘节点来最大化服务比例，问题

可以表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P2：maxem′
f2 =

WS

|| S
s.t. ximm′Î{01}"si Î Sem Î E

∑
m′= 1

|| E

ximm′= 1"si Î Sem Î Etsi
≤ ddlsi

"si Î S

（10）

上述约束条件保证了每个服务最多可以迁移到一

个节点，并且迁移过程必须在截止时间内完成 .
（3）TO优化问题

给定任务计算量和需下载的结果数据大小，引入

二进制变量Xioo'来表示是否进行TO. 总服务时间可以

分为三个部分：等待时间、计算时间和传输时间 .
其中，等待时间对于服务车辆上进行的计算任务

oi，依然采用最短截止时间优先服务策略，以获得尽可

能大的任务完成率，等待时间定义为在卸载到服务车

辆上的任务等待进行计算所耗费的时间 . 对于当前方

案决定将 TO到的服务车辆，其任务等待队列中的任务

表示为Ooboi

，则该任务需要等待优先级比它更高的任务

先行计算完成，等待时间为

t wait
oi

= ∑
k = 1

i - 1 ( )t cal
Ooboi

k （11）
为了完成任务，服务车辆 oboi

进行计算的时间开销

可表示为

t cal
oi
=
αoi

coboi

（12）
计算完成后，需要将任务的计算结果返回给发起

请求车辆，其传输耗时计算式为

t trans
oi

=
σoi

τoboi
voi

（13）
所以，卸载任务oi的总耗时为

toi
= t wait

oi
+ t cal

oi
+ t trans

oi
（14）

将成功在时间约束内完成的任务数量记为WO，TO
的目标是通过将 TO 到适当的临近服务车辆来最大化

任务交付的比例，该问题可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P3：maxoboi

f3 =
W0

||O
 s.t. xioo′Î{01}"oi ÎOoboi

Î V

∑
o′= 1

||V

xioo′= 1"oi ÎOoboi
Î V  toi

≤ ddloi
"oi ÎO

（15）
同样，上述约束条件保证每个任务只能被卸载到

最多一个服务车辆，即不考虑任务同时被多个车辆进

行计算的情况，并且计算和交付必须在截止时间之内

完成 .
（4）MT优化问题

对于任务 mi，请求车辆 vmi
和目标节点 obmi

之间的

路由路径为 Udi
. 为了计算 mi 的传递时间，考虑两个因

素：传输时间和等待时间 .
对于传输路径上的任意两个中继节点 vij vij + 1 计

算 MT 所需的时间 . 给定传输速率 τvij vij + 1
和数据大小

σmi
，传输时间可表示为

t trans
vij vij + 1

=
σmi

τvij vij + 1

（16）
对于等待时间，由 vmi

传输的数据根据截止时间的

升序进行排队，将容易过期的数据优先进行传输 . 等待

时间计算式为

t wait
vij vij + 1

= ∑
k = 1

j - 1

t trans
vkj vkj + 1

（17）
所以，mi的路由传输总耗时计算式为

tmi
= ∑

j = 1

|
|

|
|Umi

- 1

t trans
vij vij + 1

+ t wait
vij vij + 1

（18）
MT 任务只有满足以下约束条件才能成功 . 首先，

目标车辆在截止时间之前接收到数据 . 其次，两个相邻

节点和之间的传输时间间隔应在其可通信的时间之

内 . 最后，MT任务的目标是找到一组MT的合理通信路

径，以最大化当前时间片的传输任务完成比例 . 将满足

条件的任务数量记为WM，MT问题可以定义为
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ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P4：maxUmi

f1 =
WM

|| M
 s.t. tmi

≤ ddlmi
"mi ÎM

[ ]st ij st ij + t trans
vij vij + 1

Í [ ]etvij vij + 1
ltvij vij + 1

"mi ÎM"vi Î V

（19）

3. 3　问题分析

首先，关注 DR 问题和 SM 问题 . 尽管 DR 和 SM 的

应用场景一致，但问题属性和解决方案空间方面各不

相同 . DR 侧重于有限的通信能力和中继节点负载，而

SM 主要考虑提供计算服务的边缘节点及其维持的总

服务量 . 它们都属于异构跨域任务，通过多任务优化方

法可以传递一定的隐含关联知识 . 具体而言，DR和 SM
共享同一时间片内车辆的相同地理分布和移动特征，

并通过完全相同的边缘节点组满足车辆的通信和服务

需求，这自然地将两个问题的解决方案限制在相似的

空间中 . 此外，SM任务需要从边缘节点下载数据，当车

辆移出覆盖范围时，结果将通过 DR 返回到请求的车

辆，导致 SM 和 DR 之间在通信路径探索上存在依赖关

系（尽管它们的传输内容和数据量不同）.
其次，观察MT和TO问题 . MT和TO问题可以看作

是一种另类的 DR 和 SM 问题，其目标和计算方法与原

问题组近似，但由于这两类问题不与边缘节点产生关

联，而存在一个已知的目标服务车辆，其解空间完全不

依赖车辆与边缘节点的分布关系 . 这两种优化问题可

以作为 V2V 场景的典型问题，由于通信链路终点的拓

扑分布差异，其求解空间与上述V2I优化问题存在明显

差异，可以认为在一般情况下，其相关性较弱 . 由于求

解空间的显著差异，虽然问题组内部的问题之间可以

通过知识迁移取得较好效果，但在不同问题组之间的

知识迁移效益通常不明显，即存在相关性未知的任务 .
原有的进化多任务方法不区分任务间的相关性，可能

导致迁移资源的浪费 . 因此，对相关性未知的任务进行

相关性评估，动态调整迁移策略，确保知识迁移的有效

性显得尤为重要 .
综上，DR、SM、MT、TO问题共享车辆动态，资源、数

据依赖、独立优化会忽略关联性，导致冲突或低效 . 同

时系统边缘服务器的带宽与计算资源有限，需根据不

同任务协同分配 . 基于这些特点，设计的EMTO方法通

过在优化过程中的信息共享和迁移机制，能够提高多

任务优化效率与求解质量 . 此外，在 IoV边缘计算环境

下，同时利用ETMO方法解决我们所定义的V2I问题组

与V2V问题组，需要对任务间的相关性进行评估 . 在利

用进化算法联合求解时，必须有效地进行知识间的迁

移 . 如何有效利用任务相关性信息来动态调整迁移策

略，以实现高效的知识迁移和资源共享，成为了我们研

究的重点 .

4　IoV ETMO算法设计

4. 1　算法工作流程

本文研究了在 IoV环境下，如何为多任务优化问题

构建ETMO方法 . 由于四个优化任务的解结构复杂，可

以进一步拆分为同一任务车辆的子任务甚至独立子任

务，直接采用隐式映射方案建立统一表示解可能导致

信息损失 . 特别是当同一车辆发起不同数量的任务或

仅发起一种任务时，统一对齐方案可能会传递无用解 .
因此，本文探索显式迁移方法，采用多个独立种群来解

决这一问题 .
图 2展示了一种具备显式知识迁移特性，具有相关

性评估机制的多种群EMTO方法的工作流程 . 首先，该

方法采用了独立种群的进化求解器，这些求解器分别

针对四类优化问题进行求解，并根据各自任务的特点

采用不同的优化策略进行搜索，在不存在种群间迁移

的情况下，这些算法可视为传统的单任务单目标进化

算法 . 为了建立跨任务域间的联系，实现知识在不同任

务域之间的有效转移，在属于不同任务的种群间交换

优化解 . 本文根据车辆的位置信息确立其映射函数，构

建任务间的映射关系矩阵 . 该方法在种群迁移之前，通

过选择性知道种群迁移来提高优化效率 . 首先，针对相

关性未知的多优化任务提出一种任务相关性评估机

制，根据当前阶段不同任务解的相似度计算进行评估 .
然后，针对不同的相关性因素，执行不同的迁移策略 .
在种群迁移时，采用基于临时种群的两阶段迁移机制，

避免负迁移的影响使得过早收敛到局部最优解，影响

优化问题的求解 .

本文所设计的ETMO算法将 IoV环境下的V2I问题

组与V2V问题组通过位置信息的映射关系矩阵关联起

来，再利用契合所优化任务的知识迁移机制进行联合

优化 . 充分考虑在求解过程中任务间转换与知识迁移

的效率，实现高效求解 . 按照算法的工作流程，后文将

逐一对进化任务求解器设计，基于任务信息映射的多

任务对齐方法，基于通信链路相似度的任务相关性评

估，混合迁移策略和基于临时种群的两阶段迁移机制

图2　带有相关性评估机制的ETMO工作流程
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进行阐述 .
4. 2　进化求解器设计

本文所设计的带有任务相关性评估的ETMO算法，

针对单个问题采用独立种群的进化求解器进行求解 .
在此框架下，对进化算法的细致参数配置以及各任务

种群中染色体的精妙设计显得尤为重要 . 具体而言，为

了确保算法的有效性和高效性，需精心设定进化算法

的各项关键参数，包括但不限于种群大小、交叉概率、

变异概率、进化代数等 . 这些参数的合理选择能够直接

影响算法的搜索能力和收敛速度，是优化过程中不可

或缺的环节 .
首先设计各个种群的染色体构成，采用实数编码

策略来表示各个任务的解 . 以DR任务与SM任务为例，

其具体解可以通过统一方式表示，因为两者均可用一

组中转车辆和一个边缘节点来表示具体方案，即数据

从任务车辆经由中转车辆抵达边缘节点，或边缘节点

完成运算后经由中转车辆将结果反馈给任务车辆 . 设

N 是最大路由跳数，可将单个任务的染色体长度设为

N. 染色体中每个元素由一个整数表示，该整数表示按

索引排序的所有节点中的索引 . 当前一个基因已经获

得目标边缘节点的索引时，该元素被设置为 0，表示任

务已经完成 . 进一步地，将多个 1 ´ N的单任务染色体

排列成二维数组，则可表示整个任务组的染色体构成 .
例如，对于 DR 任务组，染色体被编码为一个 |D| ´ N 的

二维数组，其中 |D|是DR任务的数量 .
随后设计交叉和变异算子，由于每个染色体对应

多个车辆请求的任务解，交叉操作是基于同一车辆的

交叉单元进行的 . 对于 vi Î V，分别用 sp i和 ep i表示 vi的

解对应基因的起始位置和结束位置，可以得到交叉范

围 [sp i ep i ]. 在此基础上，根据交叉概率 pc 进行双点交

叉操作 . 变异算子则遍历整个染色体，并根据变异概率

pm 随机决定是否进行变异操作 . 考虑到变异操作可能

会产生不可行解，在其对应车辆的相邻节点范围内寻

找变异解，从而避免生成超出通信范围的链路 .
4. 3　基于位置信息映射的多任务对齐方法

在完成各问题的进化求解器设置后，需要探索如

何进行不同任务间的对齐 . 通过构建跨任务域映射矩

阵，为知识转移以及联合优化求解打下基础 .
各个优化任务有着迥异的搜索空间，直接将一个

任务的可行解转移到另一个任务中显得较为困难 . 因

此需要建立任务之间的正确映射关系 . 在 IoV 的环境

下，直接使用常用的流形对齐建立任务间的映射是有

缺陷的，可能导致过大的时间开销，并且并不一定能获

得良好的迁移效果 . 如图 3所示，本文关注任务发起车

辆的物理位置对通信和负载产生的重要影响，并提取

此属性作为映射的依据 . 通过使用位置信息来提取任

务组的低维投影，利用任务间的空间关系，搜索具有相

似物理位置的对应任务，并进行映射 .

以从A任务组到B任务组的映射为例，单方向的任

务映射关系可以按照以下步骤建立 . 具体的算法如算

法1所示 .

建立车辆的任务与映射车辆任务之间的映射关

系 . 将车辆 vB
i 的任务集合表示为DB

i ={d B
i1 d

B
i2 d B

in }，

将映射车辆 vA
j 任务集合表示为 S A

j ={sA
j1 s

A
j2 sA

jn }. 任

务映射的目标是将 S A
j 转换为 DB

i . 当 |DB
i | ≤ |S A

j |时，d B
ik =

sA
jk. 否则

d B
ik =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

sA
jk                k ≤ || S A

j              

sA

jrand(1 || S A
j )
  || S A

j < k ≤ || DB
i

（20）

图3　基于位置信息建立映射的多任务对齐方法

算法1 基于位置信息建立映射的 IoV多任务对齐方法

输入： 问题A的任务组 attriA, 问题B的任务组 attriB, 距离矩阵MD, 
车辆数量numV

初始化： 问题A的车辆数量vehicleNumA, 问题B的车辆数量

vehicleNumB, AB任务的相关车辆距离矩阵Mdis, 问题A到问题B的

任务映射矩阵MA®B = zeros(numV numV ), 映射来源车辆

vehiclemapping = vectorA®B [i], 来源车辆任务numsource, 目标任务数

numtarget

输出： 问题A到问题B的任务映射矩阵MA®B

1. /*筛选和AB任务相关的车辆间距离*/
2. for i = 1:vehicleNumAdo
3. for j = 1:vehicleNumBdo
4.  Mdis [i][ j]=MD [i][ j]

5. end
6. end
7.过滤, 问题A到问题B的车辆映射向量vectorA®B=min(Mdis col),
问题B到问题A的车辆映射向量vectorB®A =min(Mdis row)

8. for i = 1:num Vdo
9.  if numsource>numtargetthen
10.  将来源车辆的前numtarget任务加入映射矩阵MA®B

11. else then
12.  将来源车辆的前numsource任务加入映射矩阵MA®B

13.  来源车辆任务组随机抽取numtarget -numsource个任务加入映射

矩阵MA®B

14. end
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其中，rand ( )1|S A
j | 表示在 [ ]1|S A

j | 中取随机整数 . 进一

步地，确定每个 B任务的源转化为对应的 A任务，并建

立A和B之间的映射关系 . 使用同样的策略，也可以将

B 问题映射到 A 问题 . 通过使用稀疏矩阵 MA®B，可以

简单地表示如何将任务组A的求解知识迁移到任务组

B，且便于使用矩阵乘法进行变换，这种知识转移策略

可以促进任务组之间的知识共享，有助于提高优化算

法的性能和收敛速度 .
4. 4　基于通信链路相似度的任务相关性评估

由于缺乏任务相关性的先验知识，导致难以在求

解工作开始前确定合适的迁移策略 . 在求解的早期阶

段，由于各个优化任务尚未收敛，即使在实际不相关的

优化任务也可能由于求解空间的相似而产生较好的迁

移效果 . 而在求解的中后期，仅有强相关的任务可能在

收敛后依然存在较好的迁移效果 . 考虑到知识迁移在

求解前期的巨大收益，即使是未收敛的弱相关任务之

间的迁移收益也不应该被忽视 . 进一步考虑上述架构

的染色体构成，可以发现所设计的任务解本质上包含

了一组通信链路，这不仅直接决定了任务的通信成本，

还以组的形式确定了一套负载方案（包括通信和计算

两方面）. 可见两个解给出的一组通信链路越相似，其

包含的解决方案相似的可能性越高，其方案隐含的知

识越可能具有传递价值 . 因此，本节提出一种基于通信

链路相似度的任务相关性评估机制 .
首先，本文提出了一种基于优质个体相似度的任

务相关性评估方法，使用种群内较为优质的部分个体

的解的相似度来评估任务本身的相关性 . 如图 4所示，

种群 1 和种群 2 的优势个体分布比整体分布更适合作

为当前潜在最优解，故不同种群的优势个体分布相比

于整体分布更适合作为当前潜在的最优解，故可考虑

使用不同种群的优势个体分布重心的距离反映其对应

任务的相关性 .
由于各个问题空间中的解无法直接进行比较，因

此需要提出一种方法，将原本不可直接比较的公共空

间转化为可比较的公共空间，从而能够对异构任务的

个体进行距离比较 .
如图 5所示，给出一种针对同一具体任务的两条通

信链路的相似度评估方法 . 使用了一种节点投票机制

确定潜在最优解的通信方案，以近似反映优质个体的

重心分布 . 首先抽取适应度最好的前 k名个体，将其染

色体转化为具体任务的通信方案并进行投票 . 然后，将

每一跳中得票数量最多的节点相连，作为最优解的通

信链路 . 然后，提出了一种利用最大公共子序列（Lon⁃
gest Common Sub-Sequence，LCSS）的通信链路相似度计

算方法 . 该方法通过搜索两条通信链路中存在的尽可

能长的，可非连续的公共节点排列来确定链路的相似

度，同时可以通过跳过离群点的方式在一定程度上忽

略噪声，从而实现有效的近似度计算 . 具体的算法如算

法2所示 .
这种量化的相似程度作为一种任务相关性的评估

结果，协助进行迁移策略的选择 . 通过重复考察任务相

关性，可尽可能地选取相关性更高的任务用于知识

迁移 .

4. 5　混合迁移策略

在进行知识迁移时，应当根据解相似度的具体情

况动态地调整迁移策略 . 为评估解相似度的具体情况，

本节首先将任务 j 对任务 i 的解相似度记为 sim i ( j)，并

对任务的解相似度提出最大相似率（Maximum Similar⁃
ity Rate，MSR），可反映当前与目标任务最相关的候选

迁移任务是否具有绝对优势，从而决定具体的迁移策

略 . MSR 表示解相似度最大的任务相似度在所有待评

估任务相似度中的比例，可表示为

MSR =
max

j ¹ i
sim i ( j)

∑
j ¹ i

sim i ( j)
（21）

MSR越高表示除了与目标任务的解相似度最大的

任务外，其他任务进行有效知识迁移的可能性越小，而图4　基于优势个体的相关性评估

图5　最长公共子序列相似度评估流程
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迁移最相似任务知识的价值越大 . 当前迁移个体总数

量为Q，待迁移任务数量为N时，基于以上内容，本节提

出了一种在线调节迁移机制，该机制将迁移数量名额

分为两个部分：（1）供所有待迁移任务均分的恒定迁移

名额，对于任意待迁移任务，其分得的恒定迁移名额恒

为 quotaconst = λ ´Q/N. 其中 λÎ(01)为恒定权重系数，其

值应设为一个较小值 . 此部分名额保证无论任务相关

性强弱，每个任务都能获得一定的迁移机会，避免完全

忽视弱相关性任务的潜在价值 .（2）根据任务相关性进

行分配的动态迁移名额，其总额为 quotadynamic = (1 - λ)´

Q. 进一步地，针对动态迁移名额的分配方式，提出如下

三种迁移策略 .
（1）最相似迁移策略 . 对于指定阈值 μMSR，当 MSR

大于 μMSR 时，可以认为除最相似任务外的其他任务含

有有效迁移知识的可能性非常低，迁移最相似任务知

识的价值则非常大 . 因此，所有动态迁移名额均分配给

最相似任务的种群，即最相似任务的迁移个体数量为

quotadynamic，其余任务则均为 0. 由于 μMSR 是一个相当高

的值，当触发最相似迁移策略时，可以认为其他任务的

最优解提供有效迁移知识的可能性相当低，为引入更

多解分布的可能性，这些弱相关任务从种群中随机选

择迁移个体，而非仅选择最优个体 .
（2）权重迁移策略 . 当MSR小于 μMSR 时，次相似任

务的重要性是难以忽视的 . 由于解相似度的差异性，进

行选择时应该更侧重于迁移相似度更高的任务知识，

同时一定程度地从相似度低的任务中传递知识 . 对于

任意任务 j，定义其相对任务的权重为 weight j，则其分

配到的动态迁移名额数量为 quotadynamic  ́weight j. 此策

略可以保证每个任务均能够进行知识迁移，但更侧重

从更相似任务中进行选择 . 当所有备选任务的相关性

大致相当时，此策略也可看作一种平均迁移策略 .
（3）平均迁移策略 . 特别地，当所有待迁移任务的

相关性均为 0时，采用平均迁移的策略 . 这种情况往往

在求解过程的前期或后期出现，即随机散布的个体尚

未收敛，或已经收敛到差异性较大的优质解的时候，此

时认为无法通过相关性评估结果确定合理的迁移方

案，所有候选任务均分动态迁移名额，此迁移机制允许

求解过程仅依赖解相似度这一充分不必要条件，进而

实现在线动态迁移，尽可能从有效知识可能性更高的

任务中获取信息，在确保收敛速度的同时，仅产生微小

的额外开销 .
4. 6　基于临时种群的两阶段迁移机制

在进行相关任务的知识迁移时，效果并不都是有

益的 . 以高强度的迁移力度进行迁移时，可能会导致种

群过早收敛到次优解，有时效果甚至不如单任务优化

的结果 .
为了改善这一问题，本节提出了一种利用临时种

群的迁移引入噪声的方法，以减小迁移机制中产生相

同个体数量 . 如图 6所示，本节提出了一种两阶段的迁

移策略，通过在种群 popA 和种群 popB 之间选择和交换

个体来显式地在两个种群之间转移知识 . 以 popA 到

popB的转移为例，可进行如下步骤 .
（1）在第一阶段，从中选择 popA 排名靠前的Q个最

佳个体，并转换为B种群类型的个体 . 这些转换后的个

体存储到临时种群popT中 .
（2）在第二阶段，从 popB 中随机选择 k*Q个个体与

popT中的随机个体进行交叉操作 . 然后，对剩下（1−k）*Q
个上阶段迁入的个体进行变异操作 . 最后，将交叉和变

异生成的新个体转移到popB中 .
通过采用两阶段迁移机制，转移到popB的个体与所

选个体相似但不完全相同，此方法可以有效减轻强相关

任务过度转移的负面影响 . 该机制确保了一致的个体不

再充斥整个种群，从而维持了种群的多样性 . 即使在极

大的迁移力度下，此方法依然可以保证种群的多样性，

同时由于部分噪声来源于目标种群，临时种群新生成的

个体在新种群中依然可以表现出良好的适应性 .

算法2 基于通信链路相似的任务相关性评估算法

输入： 优化问题A的优势个体集popA, 优化问题B的优势个体集

popB, 映射矩阵MA®B, 最大相近节点距离数量maxDist, 链路相似

度阈值 thresholdsim

初始化： 优化问题B的子任务数numtask, 优化问题B的最大转发次

数numtrans, 动规数组LCSSDP

输出： 问题A针对问题B每个具体任务的解相似度 xout

1. 转化,通过MA®B将popA转化为具有问题B染色体类型的个体集

popT

2. for i = 1:numtaskdo
3.  /*计算每个具体任务下投票路径的相似度*/
4.     投票, popT全部个体投票得到路径popT, popB全部个体投票得

到路径pathB

5. for j = 1:numtransdo
6.  for l = 1:numtransdo
7.   if dist(pathB pathT )<maxDistthen
8.    LCSSDP [ j + 1][l + 1]=LCSSDP [ j + 1][l]+ 1

9.   else if LCSSDP [ j + 1][l]>LCSSDP [ j][l + 1] then
10.    LCSSDP [ j + 1][l + 1]=LCSSDP [ j + 1][l]

11.    else then
12.    LCSSDP [ j + 1][l + 1]=LCSSDP [ j][l + 1]

13.    end
14.  end
15. end
16. if LCSSDP [numtrans + 1][numtrans + 1]> thresholdsim

17. then xout + = 1

18. end
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5　实验与分析

5. 1　实验设置

本节基于上文提到的任务相关性未知的 IoV 多任

务优化架构建立仿真模型，且使用 Matlab 实现了所有

算法 . 该仿真模型基于成都出租车轨迹数据集，从成都

市中心提取区域进行模拟，具体为2014年8月20日成都

青羊区的 1.5 km × 1.5 km 区域 . 通过随机抽样获取了

180个数据样本，以此模拟 20个提供服务车辆和 160个

寻求服务车辆 . 同时，在真实的道路网络上随机生成边

缘节点 . 该仿真场景中车辆平均停留时间为 251.6 s，每
秒平均车辆数为151.6，用于验证算法在 IoV环境下的实

时性和任务调度效率 . 鉴于边缘节点位置与车辆轨迹

的双重随机性，所构建的仿真模型能够有效模拟现实

中充满不确定性的交通场景 . 此外，该模型具备良好的

扩展性，能够灵活适应不同规模和复杂程度的应用

需求 .
作为默认设置，在所关注的区域内模拟了 10个边

缘节点 . 每个边缘节点的计算能力在 50~60个周期/s内
随机生成 . 任意两个边缘节点之间的传输速率在 10~
15单位/秒随机生成，边缘节点与车辆之间的传输速率

在 5~10单位/秒内生成 . 对于车辆，任意两辆车之间的

传输速率设置在 2~5单位/秒 . 提供服务车辆的计算能

力被设置为 10~15周期/秒 . 实验涉及的 DR 任务和 SM
任务设置如下：车辆请求的DR任务数量在1~10随机生

成，而车辆请求的 SM 任务数量在 1~8 随机生成 . 具体

而言，对于每个 DR 任务，数据大小和截止时间分别在

1~6单位和 160~280 s生成 . 对于每个 SM任务，计算需

求、大小和截止时间分别在 2~12周期、2~8单位和 200~
360 s内生成 . DT任务和TO任务设置如下：车辆请求的

DT任务数量在 1~6随机生成，而车辆请求的TO任务数

量在 1~5随机生成 . 具体而言，对于每个MT任务，数据

大小和截止时间分别在 1~5单位和 120~240 s内生成 .
对于每个 TO 任务，计算需求、结果大小和截止时间分

别在 1~6个CPU周期、1~5单位和 150~260 s内生成 . 最

大迭代次数设置为 1 000，种群大小设置为 100，中转跳

数最大值设置为 2，交叉概率设置为 0.95，变异概率设

置为 0.01. 为限制迁移强度，设置显式的个体转移在每

10代中以 12个个体的频率发生 . 对于任务相关性的计

算中，topK 值设为 5，thresholdsim 设为两链路中较长者

的一半，μMSR 设为 0.8. 实验结果均取独立运行 20 次后

的平均结果 .
为了评估仿真模型的性能，实验实现了本文所设计

的基于位置信息映射和相关性评估的进化多任务优化

（Location Mapping based Evolutionary MultiTasking with 
LCSS，LM-EMT-LCSS）算法，并与之前工作（Location 
Mapping based Evolutionary MultiTasking，LM-EMT［38］）算

法进行比较 . 此外还复现了另一种竞争算法，一种利用

流行对齐建立任务映射的多种群显式 EMT 算法（Ex⁃
plicit Evolutionary MultiTasking Algorithm，EEMTA［24］）.
本文选择EEMTA作为竞争算法，主要基于其与本文所

提算法在任务映射和知识迁移实现机制上的显著差

异 . 本文算法依托车辆位置信息构建任务映射关系，而

EEMTA则采用流形对齐方法 . 这种本质区别使得两者

在应对 IoV多任务处理时，会呈现出不同的性能特征 .
同时EEMTA在 IoV任务以及多任务优化的显式知识迁

移方面具有典型性 . 我们还将该算法也加入了LCSS的

任务相关性评估机制，形成了带有评估机制的 EEMTA
算法（EEMTA-LCSS），并与上述算法进行对比 . 同时实

图6　基于临时种群的两阶段迁移机制[34]
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验还引入了单任务优化的进化算法 SOEA（Single Ob⁃
jective Evolutionary Algorithm）进行实验，验证联合优化

的有效性 . 并使用（Number of Positive Transferred Indi⁃
viduals，NPTI）正向转移的个体数量考察迁移后个体的

存活率 .
此外，为确认混合策略机制的有效性，分别对三种

单一策略和混合策略进行设置，其简要描述如下：权重

迁移策略weight，将候选任务与待迁入任务的相关性作

为权重，决定任务的实际迁移个体数量；最相似迁移策

略maximum，每次仅迁移相关性最大的候选任务；平均

迁移策略 average，所有候选任务的迁移个体数量相等；

上文中提出的混合迁移策略 mix，其根据候选任务的

MSR 决定采用何种策略，即在 MSR 较高时使用最相似

迁移策略，较低时使用权重迁移策略，无法评估相关性

（相似度均为0）时使用平均迁移策略 .
5. 2　实验结果与分析

（1）联合优化的有效性 . 实验结果如图 7 所示，表

明在使用LM-EMT-LCSS算法进行四个问题的联合优化

时，效果比 SOEA单独优化更为出色 . 这是因为本文算

法利用不同任务之间的互补知识，基于种群的搜索并

行性同时优化四个不同任务 . 有效地利用任务之间的

互补性实现多任务同时高效优化，获得更高的任务优

化效率与求解质量 . 同时联合优化将较与单独优化，并

行搜索多个任务，有着更好的时间效率 .

（2）任务相关性评估机制对求解收敛的作用 . 实验

结果如图 8 所示，表明无论是基于 LM-EMT 算法还是

EEMTA算法，加入任务相关性评估机制均对求解收敛

有一定的促进作用，证明了所提任务相关性评估机制

可用于不同的显式多任务优化方法，其中本文提出LM-

EMT-LCSS算法的效果最佳 . 结果展示了该算法可以在

缺少任务相关性先验知识的前提下，对任务相关性做

出较为准确的评估，不仅加快了求解器的收敛速度，还

在大部分任务中获得了更好的收敛结果 . 值得注意的

是，LM-EMT-LCSS 算法的优势比 EEMTA-LCSS 算法更

加明显，这是由于该机制的实现依赖于显式映射机制，

即在越准确的映射关系上效果越好 .

（3）转移个体的生存情况 . 通过分析图9，可以看到

任务相关性评估机制在整个优化过程中均能提高转

移个体的生存率，这是由于评估机制迁入了更多的

强相关任务个体，其在迁入种群的表现比起弱相关

任务个体更好 . 这些具备更强适应性的个体在整个

求解过程中提供了有效的转移知识，并将知识传递

到后续的进化周期中 . 同时，评估机制在迭代的早期

阶段对于 NPTI 的提升也更加显著，因为在任务优化

早期，强相关任务的解分布往往是最为相似的，后期

则会由于求解收敛而减小相似度，使得其提升效果

有所削弱 .
（4）相关性评估预期与实际转移数量的关系 . 图10

图7　LM-EMT-LCSS联合优化与SOEA单独优化的效果对比图
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表示了任务相关性评估结果与实际迁移效果间的关

系 . 对于任意两组优化任务，计算其 LCSS 相似度与

NPTI 的肯德尔相关系数，并绘制热力图 . 结合实验数

据，考虑到进化算法本身的随机性干扰，对于强相关任

务（如 DR 和 SM、DT 和 TO），其 LCSS 相似度较高，且肯

德尔相关系数也处于较高水平 . 而弱相关任务间的

LCSS 相似度较低，肯德尔相关系数较为不显著 . 其证

明了 LCSS相似度可作为正迁移的充分不必要条件，即

当 LCSS 相似度较高时，可以认为任务相关性较强，迁

移往往取得较好效果，其同样证明了混合迁移策略的

必要性 .
（5）迁移策略对比情况 . 图 11 对比了混合迁移策

略与单一策略在迭代停止时的求解效果 . 其中，平均迁

移策略往往取得较差效果，这是由于其引入了过多弱

相关任务个体的迁移 . 权重迁移策略和最相似迁移策

略往往取得较好效果，因为其关注了任务相关性，但不

对相关性的分布情况作区分，可能不充分引入强相关

任务或完全忽视弱相关任务 . 混合迁移策略则取得最

好效果，证明了该策略的有效性，即其不但关注了最

相关任务的有用知识，同时没有忽视其他次相关任务

的潜在促进作用，与单一策略相比，混合策略可以最

好地利用任务相关性评估结果，实现多任务高效联立

求解 .

（6）建立映射耗时对比 . 如图 12所示，展示了 LM-

EMT-LCSS和EEMTA在不同任务数量下所消耗的建立

任务间映射的时间 . 为便于展示，将总任务数逐渐从

200增加到 2 000. 随着任务数量的增加，两种方法的耗

时增长趋势也增大，这是因为查找单个任务的映射任

务的搜索空间变得更大 . 然而，就映射时间而言，LM-

EMT-LCSS 明显优于 EEMTA，即使在任务数量高达

2 000 时也仅需不到 0.02 s 的耗时，而流形对齐方法则

需要数分钟 . 当求解多任务数量更多时，两种方法的映

射耗时差距将更加明显 . 这是因为LM-EMT-LCSS采用

了先降维到低维空间的方法，不需要对流形进行复杂

的线性变换以投影到公共子空间，从而满足 IoV环境对

耗时的需求 .

图10　评估结果与实际迁移效果的相关系数分布

图11　不同迁移策略的求解效果

图8　算法在多任务中的收敛情况

图9　不同任务下转移个体的生存情况
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6　结论

本文基于 ETMO 方法对 IoV 环境下的多任务优化

问题进行了探讨，构建了车辆为环境下的多任务优化

架构，重点探索了基于位置信息映射的 IoV多任务优化

算法和基于任务相关性评估的选择迁移机制两方面内

容 . 针对 IoV多任务优化组合，提出了一种基于位置信

息快速建立映射的 IoV 多任务优化算法 . 针对未知任

务相关性的 IoV多任务优化场景，设计了基于任务相关

性评估的混合策略迁移机制 . 最后，进行实验并分析实

验结果，证明了所提架构和算法的可行性 .
未来的工作包括2个方面：

（1）对于显式知识迁移架构的特征提取研究 . 在现

实场景中的多任务优化情形往往更加复杂，需要提出

更加精巧的降维方法以增强映射关系的可靠性 . 因此，

在接下来的工作中，应考虑引入一些统计学方法对任

务特征进行评估，具体地，提取分布差异较大的特征进

行降维处理，挖掘异构任务间最有比较价值的公共子

特征，并保证该方法的低时间开销，使得多任务优化算

法的优势得以充分发挥 .
（2）更深入的解相似度评估机制 . 对解相似度的评

估应当考虑差异化特征对其的影响，保证任务相关性

判定机制在复杂情况下的鲁棒性 . 在本文下一步工作

中，如何细化解相似度评估机制，确定解相似度和任务

相关性的联系，进一步提升算法的知识转移能力，是一

个值得探讨的问题 .
致谢 本研究工作受重庆市大数据智能与隐私计算重

点实验室支持 .
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