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摘　要：　车联网（Internet of Vehicles，IoV）边缘计算通过将移动边缘计算和车联网相结合，实现了车辆计算任务

从云服务器向边缘服务器的下沉，从而有效降低了车联网服务的响应时延 . 然而，车联网中不规则的交通流时空分布

会导致边缘服务器计算负载不均衡，进而影响车联网服务的实时响应 . 为此，本文提出了一种车联网边缘计算环境下

基于流量预测的高效任务卸载策略 . 具体而言，首先设计了能充分挖掘路段间连通性和距离信息的切比雪夫图加权

网络（Chebyshev graph Weighted Network，ChebWN）进行交通流量预测 . 然后，设计了一种基于深度强化学习的二元任

务卸载方法（DRL-based Binary task Offloading Algorithm，DBOA），该算法将二元任务卸载的决策过程分为两个阶段，即

首先通过深度强化学习得到卸载策略，再通过一维双端查找算法确定最大化总计算速率的时间片分配方案，降低了决

策过程的复杂度 . 最后，通过大量的对比实验验证了ChebWN在预测交通流量方面的准确性，以及DBOA在提升车联

网服务响应速度方面的优越性 .
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Abstract:　Vehicle edge computing combines mobile edge computing and the internet of vehicles(IoV) to offload the 
vehicle computing tasks from the cloud servers to edge servers, which effectively reduces the response time of IoV services. 
However, the irregular spatiotemporal distributions of traffic flows in vehicle networking will lead to the imbalance of com⁃
puting load on the edge servers, which impacts real-time responsiveness of vehicle networking services. To address this is⁃
sue, this paper proposes an efficient task offloading strategy based on traffic prediction in the vehicle edge computing. Spe⁃
cifically, a chebyshev graph weighted network (ChebWN) is designed to forecast traffic flow by fully leveraging connectivi⁃
ty and distance information between road segments. Next, a deep reinforcement learning-based binary task offloading algo⁃
rithm (DBOA) is designed, which divides the binary task offloading decision process into two stages. Initially, a deep rein⁃
forcement learning approach is employed to derive the offloading strategies. Subsequently, a one-dimensional bi-end search 
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algorithm is utilized to determine the time slot allocation scheme that maximizes the overall computation rate, thereby reduc⁃
ing the complexity of the decision-making process. Finally, a large number of comparative experiments demonstrate the accu⁃
racy of ChebWN in predicting traffic flow and the superiority of DBOA in improving the response speed of vehicle services.

Key words:　mobile edge computing; deep reinforcement learning; internet of vehicles; graph neural network; task 
offloading
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1　引言

智能交通系统（Intelligent Traffic System，ITS）是一

种融合了人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的交

通运维管理系统，通过实时收集和分析交通数据，为交

通管理部门提供科学的决策支持，同时也为用户提供

安全、可靠的智能交通服务 . 作为 ITS 的核心模块，车

联网（Internet of Vehicles，IoV）通过连接车辆和道路基

础设施，保障系统各部分之间的协作，实现交通管理

和服务智能化 . 基于 IoV 技术，服务提供商实时收集

并分析车辆速度、定位、周围环境等车载设备的实时

传感数据，用于实现车辆导航和自动驾驶等服务［1~3］.
然而，上述服务的实现需要对大量传感器数据进行实

时融合与高效分析，以保证控制决策的准确性和时效

性，这对车联网的数据处理能力提出了更高要求［4，5］.
因此，在满足车辆计算需求的前提下，如何快速且精

准地处理海量实时数据，是当前 IoV 发展亟待解决的

难题 .
由于车辆的计算资源有限，无法在规定时间内完

成本地数据处理，这对车辆导航和自动驾驶等时延敏

感型服务而言是不可接受的［6］. 传统解决方案通常将

车辆生成的数据上传到云计算中心，依托其强大的计

算和存储资源，实现任务卸载，并将处理结果反馈给车

辆［7］. 然而，大量数据从网络边缘传输到云数据中心会

显著增加网络负载，并可能导致网络拥塞［8］. 此外，车

辆与云计算中心的长距离传输进一步增加了数据传输

时延［9］. 为解决上述挑战，移动边缘计算（Mobile Edge 
Computing，MEC）依靠其独特的地理位置和计算资源，

提供了一种新的解决方案 . 边缘服务器（Edge Server，
ES）在网络边缘提供计算和存储资源，使车辆仅需将数

据卸载到邻近的 ES，即可实现高效处理［10，11］. 因此，基

于 MEC 的 IoV 不仅能显著降低数据传输时延，还能有

效缓解网络带宽压力［12，13］.
尽管 MEC 提高了 IoV 服务的响应效率，但基于

MEC的 IoV 计算任务卸载仍然面临诸多挑战 . 由于 ES
计算和存储资源有限，难以在短时间内处理大量卸载

任务 . 因此，如何合理选择任务卸载的目标 ES 是保证

IoV 高效运行的关键 . IoV 中庞大的车辆数量以及动态

多变的车辆位置和网络环境使得任务卸载问题更加复

杂 . 同时，不同任务规模所需计算资源不同，ES需要根

据不同任务进行动态分配资源，以保证服务质量（Qual⁃
ity of Service，QoS）.

传统方法如动态规划［14］虽然能够在理论上获得全

局最优解，但其计算复杂度呈指数级增长，难以满足实

际应用的需求 . 为降低计算复杂度，研究者们提出了启

发式局部搜索［15］和凸松弛［16］方法 . 然而，这两种方法

都需要大量的迭代才能达到令人满意的局部最优解，

在动态多变的 IoV边缘计算环境中，难以实现实时任务

卸载决策 . 为了克服上述方法的局限性，本研究采用深

度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）技术来

应对 IoV边缘计算环境下的任务卸载挑战 . DRL通过不

断地训练和更新策略网络来适应实时变化的环境，以

最大化资源利用效率和服务质量［17，18］. 相比启发式和

凸松弛方法，DRL方法能够在 IoV边缘计算环境变化时

迅速调整策略，避免重新求解优化问题的高计算开销，

从而更好地满足 MEC 网络中的实时决策需求 . 此外，

道路交通流量预测也在 IoV领域得到广泛应用，利用交

通网络的图结构进行交通流量预测，从而实现边缘资

源的提前配置［19］.
虽然现有研究已经实现了车联网中的流量预测并

通过深度强化学习实现了任务卸载，但随着用户车辆

数量逐年增加以及车载应用日益丰富，车辆任务卸载

需求也在持续增加 . 与此同时，由于车辆的高速移动性

和车联网状态的动态多变，某个路段的任务卸载请求

可能会突然激增，从而导致边缘服务器超负荷运行［20］.
此外，缺乏高效的任务卸载方案将会导致边缘资源的

不合理利用，进而产生巨大的时延，严重影响QoS［21，22］.
因此，如何准确预测交通流量，并合理分配边缘服务器

资源以最大化任务卸载速率，从而满足车辆实时任务

需求，成为当前亟须解决的挑战［23］.
为了解决上述问题，本文设计了一种车联网边缘

计算中高响应速度的任务卸载方案 . 综上所述，本文的

主要研究贡献包含以下四个方面：（1）针对车联网的交

通流量时空分布不均和边缘服务器易过载问题，提出

了一种车联网边缘计算系统模型，以最大化所有车辆

的计算速率与卸载速率加权和为目标；（2）提出了一种

交通流量预测方法（Chebyshev graph Weighted Network，
ChebWN），该方法引入影响因子矩阵并结合切比雪夫

多项式，能够充分挖掘路段间连通性和距离关系，实现
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更加精准的交通流量预测；（3）提出了一种基于经验回

放机制的深度强化学习来进行 IoV 任务卸载的算法框

架（DRL-based Binary task Offloading Algorithm，DBOA），

将二元任务卸载的决策过程分为两个阶段，即首先通

过深度强化学习得到卸载策略，再通过一维双端查找

算法确定最大化总计算速率的时间片分配方案；（4）通

过大量对比实验，验证了ChebWN方法在交通流量预测

上的准确性以及 DBOA在提升车联网服务响应速度方

面的优越性 .
2　相关工作

2. 1　车联网边缘计算

当前，车联网边缘计算的研究聚焦于如何通过优

化网络架构和资源管理，实现对车辆数据的高效处理

和智能交通服务的实时响应 . 文献［19］提出了一种基

于时空强化学习的方案，专门用于学习并预测车联网

中资源需求的时空变化，从而进行边缘服务器的动态

预留 . 文献［24］提出了一种适应性比特率多媒体流架

构，利用 MEC 在车联网中的边缘缓存和通信能力，实

现高质量的流媒体服务 . 该架构将多媒体文件分割为

多个不同比特率级别的块，并提出了联合资源优化问

题，旨在优化这些块的放置和传输，确保播放的流畅

性和服务质量 . 文献［25］提出了一种边缘计算辅助的

车联网高效协作数据共享方案，通过优化车辆间的通

信和数据交换，解决大规模数据传输的挑战 . 利用图

论算法和计算资源优化，提升内容分布的均衡性和资

源利用率，并通过模拟实验证实方案的有效性和扩展

性 . 文献［26］提出了一种结合边缘计算和区块链的智

能驾驶资源交易架构，通过动态分配算法优化车联网

中的资源管理和任务卸载 . 利用双重拍卖机制和智能

合约，实现了资源分配的自动化和去中心化，有效提

升车联网中资源利用率和用户服务满意度 . 文献［27］
针对具有多种通信技术和多种任务类型的异构车联

网边缘计算环境，提出了一种有效的资源分配策略，

旨在最小化系统效用，同时满足超可靠低延迟通信

要求 . 尽管上述方案对城市化带来的交通挑战提供

了创新思路，如基于时空强化学习的资源预留、适应

性比特率的多媒体流架构，以及结合边缘计算和区

块链的资源交易架构等，但在动态网络环境下的可扩

展性、实时适应性、通信效率等方面仍需进一步考量

和优化 .
2. 2　车联网流量预测

交通流量预测在于通过精准预测未来各路段的交

通流量数据，提前合理规划车联网设施的建设以及资

源的分配 . 近年来，车联网流量预测的研究迅速发展，

涵盖了从数据驱动的模型到基于深度学习的复杂算

法，以实现更高精度和实时性的预测 . 文献［28］设计了

基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks，
CNN）的交通流量预测模型，其训练过程通过路段分组

算法进行优化 . 实验结果表明，该方法在交通流量预测

上具有较高的准确率 . 然而，上述研究忽视了路段之间

对彼此交通流量变化的影响 . 为了充分挖掘路段之间

的连通性，有些研究基于图神经网络（Graph Neural Net⁃
work，GNN）模型进行交通流量预测 . 文献［29］设计了

图卷积网络（Graph Convolutional Network，GCN），GCN
是一种针对图结构数据的深度学习算法，是图数据的

特征提取器，可以有效地同时学习图数据的特征和结

构信息 . 文献［30］设计了基于图注意力网络（Graph At⁃
tention Networks，GAT）的细粒度交通流量预测方案，利

用大规模轨迹数据预测车辆速度、队列长度等交通状

况 . 大量实验数据证明了该方法在短期交通信息预测

上表现出很高的准确性和稳健性 . 文献［20］设计了图

加权卷积网络（Graph Weighted Convolution Network，
GWCN），GWCN 本质上是一个图节点接收相邻节点的

特征信息，并依据它与所有相邻节点的位置关系，将这

些信息乘以一定的权重，将其与自身的特征相融合，得

到新提取的特征并传播到神经网络的下一层 . 然而，这

些研究未能充分考虑路段间道路节点的相互依赖性以

及它们之间的连通性和距离关系 . 本文提出的

ChebWN 方法引入影响因子矩阵并结合切比雪夫多项

式，能够充分挖掘路段间连通性和距离关系信息，实现

更加精准的交通流量预测 .
2. 3　车联网任务卸载方法

在车联网场景下，鉴于带宽资源的有限性，合理的

任务卸载策略对于保障用户服务质量和降低系统损耗

起着至关重要的作用［31］. 因此，车联网任务卸载的研究

集中于开发更高效、更智能的卸载策略，以适应不断增

长的计算需求和动态变化的网络环境 . 为了避免资源

浪费并提高车联网任务的完成率，文献［32］提出了一

种新的任务卸载方案，解决了移动边缘计算框架下 5G
异构车联网中车载任务冗杂的问题 . 文献［33］提出了

基于动态规划的半分布式算法进行任务卸载，通过实

验，他们证明了该方法显著降低了系统能耗和延迟 . 考

虑到边缘计算资源分布不均和移动车辆之间对资源的

竞争激烈的情况，文献［34］提出了一种基于博弈论的

双阶段任务卸载机制，旨在提高车载任务完成率并促

进车辆间的合作 . 为了最小化车联网系统的整体能耗，

文献［35］将任务卸载分为流量重定向和卸载决策两个

阶段，并提出了基于 DRL 的任务卸载策略 . 实验结果

表明，与基线方法相比，该方法的平均能耗降低了约

60%. 文献［36］在雾计算环境中考虑了车辆移动性、任

务优先级和用户服务质量，采用基于软 Actor-Critic
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框架的深度强化学习算法来最小化系统时延 . 文

献［17］提出了一种融合深度强化学习的边缘计算策

略，专门针对车联网中的动态计算卸载问题，以优化

边缘服务器资源的利用并减少延迟 . 尽管上述研究

在资源利用优化和服务质量提升方面取得了一定成

果，但这些研究未充分考虑到有限带宽资源对任务卸

载时延的影响，且难以适应复杂的大规模动态网络

环境 .
综上所述，当前大部分研究方案侧重于降低车联

网系统的能耗或时延，并没有充分考虑到系统的任务

处理速率和用户服务质量 . 此外，当前的主流研究很少

将车联网边缘资源预分配与任务卸载相结合，以提高

任务计算速率和优化用户服务质量 .
3　系统模型

本节首先提出了一种车联网边缘计算系统模型 .
基于该模型，建立了系统通信和计算的数学模型 . 最

后，本节将车联网边缘计算中的任务卸载问题抽象为

一个整数规划问题 . 系统模型中一些重要变量的符号

表示及其含义如表1所示 .

3. 1　车联网边缘计算系统模型

车联网边缘计算系统模型如图 1 所示，该系统

分为车联网用户层和边缘层两层 . 车联网用户层包

括 M 辆 在 道 路 上 行 驶 的 车 辆 ，表 示 为 UV =
{UV1 UV2 UVM }. 每辆车都装备有一根收发天线，

用于与边缘服务器通信和接收服务器传输的能量 . 车

联网用户层的主要任务是接收射频能量并将其存储在

可充电电池中，以用于本地计算或将任务卸载到边缘

服务器 . 车辆可以根据自身状态和任务需求选择最佳

的计算方式 . 边缘层由 Ne 个边缘服务器组成，表示为

ES ={ES1 ES2 ESNe
}，这些服务器拥有充足的计算资

源和通信资源 . 每个边缘服务器都装备多根收发天线

和稳定的能量源，通过基于射频信号的无线能量传输

（Wireless Power Transfer，WPT）技术为其覆盖范围内的

车辆传输能量 . 边缘层的主要任务是接收和处理来自

车联网用户层的任务请求，并通过预测未来交通流量

动态调整计算资源分配策略，以确保服务的高效性和

稳定性 . 系统时间被分为Ts 个连续且等长的时间片T，

且每个时间片 T被分为 M + 1份，每份在该时间片中所

占比例的集合表示为 W = {w0  w1  w2  wM}. 其中，

w0 代表无线能量传输在时间片T中的时间占比，wi（1 ≤
i ≤ M）表示车辆 UV i 将任务卸载到边缘服务器在时间

片 T中的时间占比 . 如果车辆UVi 选择进行本地计算，

则 wi 的 值 为 0. 所 有 车 辆 的 卸 载 策 略 用 集 合 θ =
{θ1 θ2 θM }表示，其中每个元素的取值为 0或 1. θi = 1

表示车辆 UV i 将计算任务卸载到边缘服务器，θi = 0 表

示车辆UV i在本地处理任务 .

3. 2　系统通信模型

当多个车辆同时向边缘服务器卸载计算任务时，

可能会产生通信干扰 . 为避免任务卸载时的通信干

扰，本研究采用了时分多路复用方法 . 由于边缘服务

器的计算能力比车辆的计算能力至少高出三个数量

级，并且返回给车辆的结果数据量远小于卸载的任

务数据量，因此，边缘服务器处理数据及将结果数据

下载到车辆所产生的时间延迟可以忽略不计 .
Hi 表示边缘服务器与车辆UV i 之间的无线信道增

益，其取值与车辆 UV i 接收到的能量以及边缘服务器

与车辆 UV i 之间的数据传输速率密切相关 . 在同一时

间片内，无线信道增益Hi保持不变，但是在不同时间片

下无线信道增益 Hi 各不相同 . 此外，边缘服务器和车

辆之间上、下行链路的无线信道增益是相同的 . 为了合

理分配边缘服务器的通信资源，根据每个路段在某一

时刻的交通流量占总流量的比例进行计算，即第 i个路

段在时刻 t下分配到的信道增益为

H t
i =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê
f t

i

∑
n = 1

N

f t
n

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

Hsum （1）

表1　系统模型中的重要符号及其含义

变量

M

W

Hi

λ

P

C

ρ

¶ i

B

N0

含义

车辆数

时间片分配集合

从边缘服务器到UV i的信道增益

能量接收效率

能量传输功率

车辆的CPU计算速率

CPU处理单位比特数据所需转数

计算能量效率系数

信道带宽

高斯噪声功率

图1　车联网边缘计算系统模型图
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其中，f t
i 表示在时刻 t下第 i个路段的交通流量；N表示

路段总数；Hsum表示信道增益总量 .
由于各个路段预测交通流量的时间间隔较短，如果

每次交通流量变化时都重新进行无线信道增益Hi的分

配，就会产生额外的时延和能耗 . 为避免这种情况，本文

引入了一个触发条件来确定何时进行无线信道增益Hi再

分配 . 两个相邻预测时刻 t- 1和 t之间的交通流量差为

||Df t
i = || f t

i - f t - 1
i （2）

从时刻 t - φ到时刻 t这φ段时间内的最大交通流量

f t -max
i 与最小交通流量 f t -min

i 的差值F t
i 被用作判断是否

进行通信资源分配的指标 . 当 t小于 φ时，F t
i 的值等于

时刻 t的交通流量 f t
i . 系统仅在 | ∆f t

i |大于F t
i 时才会对通

信资源重新进行分配，否则将保持目前的资源分配策

略 . F t
i 可表示为

F t
i =

ì
í
î

f t
i  0 < t < ϕ

f t -max
i - f t -min

i  t ≥ ϕ （3）
在时间片T内，车辆UV i接收的能量

Ei = λHi Pw0T （4）
其中，λ表示车辆的能量接收效率，并且 0 < λ< 1；P表示

从边缘服务器到车辆的能量传输功率，λ和P都是固定值 .
根据香农定理，可以通过提高信道带宽和增大信

噪比来提升极限信道传输速率 . 如果车辆 UV i 将接收

的能量全部用来进行任务卸载，则其产生的最大信号

功率为

SP max
i =

λHi Pw0

wi

（5）
因此，车辆UV i在任务卸载时的数据传输速率为

Rt
i = μB × log2(1 + λPH 2

i w0

wi N0 ) （6）
其中，B是信道带宽；N0 表示高斯噪声功率；μ是一个介

于 0和 1之间的常数 . 由于香农公式计算得出的信道传

输速率是理想条件下的最大数据传输率，在现实场景

中无法达到这一极限 . 为使实验结果更接近实际情况，

将信道极限速率乘以一个固定值μ进行调整 .
3. 3　系统计算模型

如果车辆选择本地计算，则会将其接收到的能量

全部用于处理任务 . 在车联网系统中，每个车辆可以在

接收能量的同时进行本地任务处理 . 时间片T内，车辆

在本地处理的任务数据量Y可表示为

Y =
CT
ρ

（7）
其中，T 表示车辆本地计算所产生的时间延迟；C 表示

车辆的 CPU 计算速度，单位为每秒的转数；ρ表示 CPU
每处理单位比特数据所需的转数 .

车辆进行本地计算的速率为

R =
C
ρ

（8）
车辆 UV i 本地计算产生的能耗不能超过 Ei，因此，

车辆UV i的处理器计算速率Ci必须满足约束条件

¶ iC
3
i T ≤ Ei （9）

其中，¶ i 为计算能量效率系数 . 由此可得，车辆 UV i 处

理器的最大计算速率为

Ci = ( Ei

¶ iT )
1
3

（10）
车辆UV i的最大本地计算速率为

R loc
i =

1
ρ
× ( λHi Pw0

¶ i )
1
3

（11）
在本研究中，边缘服务器进行任务处理以及将结

果数据返回给车辆所产生的时延可以忽略不计 . 假设

车辆 UV i 将任务完全卸载到边缘服务器进行计算，则

在任务卸载过程中，车辆UV i 的计算速率Roff
i 等于车辆

卸载时的数据传输速率Rt
i. 因此，车辆UV i 在任务卸载

时的计算速率Roff
i 可表示为

Roff
i = μB × log2(1 + λPH 2

i w0

wi N0 ) （12）
3. 4　问题定义

在本系统中，最终的优化目标是最大化所有车辆

的计算速率与任务卸载速率的加权和 . 因此，该优化问

题可以被建模为

max
θW

∑
i = 1

M

ηi[ ]θi ×R
off
i + ( )1 - θi ×R loc

i （13）
满足：

∑
i = 0

M

wi ≤ 1 （14）
θi Î {01}iÎ[1M ] （15）
ηi Î {αβ}iÎ[1M ] （16）

其中，式（14）表示在任意时间片内，所有车辆将任务卸

载到边缘服务器的时间占比之和不超过 1；式（15）表示

车辆在每个时间片内只能选择本地处理任务或将任务

卸载到边缘服务器进行处理；式（16）表示车辆 UV i 的

任务权重 ηi只能取值为超参数α和 β，α和 β分别为车辆

进行任务卸载和本地计算的计算速率所占权重的超参

数，通过设定固定权重，可以明确地区分本地计算与任

务卸载的优先级 . 由于式（13）目标函数中包含了非凸

的二值变量 θi和离散取值的权重 ηi，并且目标函数涉及

这些变量的线性组合，所以直接求出 θ和W是一个结合

了整数规划的非凸函数求解问题 .
4　基于交通流量预测的车联网任务卸载

本节首先给出基于交通流量预测的车联网任务卸
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载方案的总体架构，然后对ChebWN和DBOA方法进行

详细说明 .
4. 1　总体架构

基于交通流量预测的车联网任务卸载方案包含两

个阶段，如图 2 所示 . 第一阶段是交通流量预测，根据

历史交通流量预测未来交通流量 . 第二阶段是车联网

边缘计算任务卸载，依据第一阶段的未来交通流量预

测结果，优化车联网任务卸载决策 .

具体来说，第一阶段是用于交通流量预测的

ChebWN 模块，主要功能是根据历史交通数据，预测未

来各个路段的交通流量，确保边缘服务器可以提前分

配服务器资源，这样既有效降低边缘服务器过载的风

险，又保证了边缘服务器的计算资源被充分利用 . 第二

阶段是基于 DRL 的二元任务卸载算法 DBOA 模块，主

要功能是根据第一模块的交通流量预测结果，优化车

联网任务卸载决策来最大化整个车联网系统的计算速

率 . 基于当前的车联网状态，DBOA模块会选择一个动

作，即决定将某计算任务卸载到边缘服务器上，或者在

车辆本地计算 . 每次动作执行后，系统会反馈一个奖励

值 reward，用于评估该卸载动作的效益 . DBOA 模块的

奖励值基于本地计算速率、任务卸载速率和任务卸载

决策计算 . DBOA模块的目标是通过不断调整和优化卸

载决策，找到最优的二元任务卸载方案 θ和时间片分配

方案W，来最大化整个车联网系统的总计算速率，从而

提升车联网系统服务响应速度 .
4. 2　交通流量预测方法ChebWN

通过对历史交通流量数据进行预测分析，可以提

前了解未来某段时间内不同节点的计算需求，从而合

理预分配边缘服务器资源，有效避免某些节点过载或

边缘资源闲置 . 在车联网场景中，道路节点是路段或十

字路口，道路节点之间的距离为彼此到达的最短距离 .
路段的交通流会受到相邻节点的很大影响，特定交通

节点的交通流量与历史交通流量密切相关，也与其他

节点的连通性密切相关 . 只有路段的历史交通流数据，

不足以准确预测未来的交通流，提取交通拓扑网络的

空间信息和节点间的依赖关系对于准确预测道路节点

的交通流量至关重要 . 用图数据结构来表示车联网交

通流量数据，可以很好地描述道路节点之间复杂的邻接

关系和距离关系［37］. GNN可以挖掘道路节点之间的距离

关系和连通性关系，并且在非欧几里得空间中进行数据

分析和基于实体之间关系的特征提取是GNN的强项 .
因此，GNN模型适用于预测道路节点的交通流量 .

由于道路节点之间的关系是无向的，并且所有道

路节点都是连通的，因此整个区域被构造为无向连通

图 . 本文用 Graph = (VS ES )表示由道路节点组成的图

结构 . 其中，VS 表示道路节点的集合，ES 表示边的集

合，节点的数量为N. 每个道路节点的特征值是从路段

的历史交通流量数据中提取出的 . 道路节点之间的连

通关系可以被邻接矩阵 A（AÎRN ´N）表示，其元素 aij

（1 ≤ ij ≤ N）. 如果节点 i 与节点 j 相邻，则 aij 等于道路

节点 i和道路节点 j之间距离的倒数，否则 aij 等于 0. 此

外，定义一个对角矩阵 D（DÎRN ´N）为度矩阵，度矩阵

D 的第 i个对角元素 dii 表示节点 i的度数（即与该节点

相连的边数量）.
定义一个影响因子矩阵 S（SÎRN ´N），用于衡量相

邻节点的交通流量信息对道路节点流量的影响 . 道路

节点的未来交通流量值与其邻接节点的距离密切相

关，两个节点之间的距离越近，它们对彼此交通流量的

影响也越显著 . 影响因子矩阵 S 的元素 sij 表示道路节

点 j对道路节点 i的重要性系数，sij可表示为

sij = ℏ ×
aij

∑
j = 1

N

aij

    "ijÎ{12N} （17）

其中，ℏ表示一个预设的超参数；sij 值越大，说明道路节

点 j对道路节点 i的交通流量影响越显著 . 但在通常情

图2　基于交通流量预测的车联网任务卸载方案的总体架构
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况 sji ¹ sij，因为节点 i和节点 j相互影响程度不同 . 影响

因子矩阵 S描述了道路节点间的距离关系对交通流量

的影响 .
但影响因子矩阵 S的主对角线上的元素 sii（1 ≤ i ≤

 N）全为 0，这会导致 GNN 在向前传播过程中忽略节点

自身特征对流量预测的影响 . 为了解决这个问题，定义

一个影响因子矩阵S+（S+ ÎRN ´N）为

S+ = S + I （18）
其中，矩阵 I（IÎRN ´N）是主对角线元素全为1，其他元素

全为 0的矩阵 . S + I相当于为Graph中的每个节点增加

了一条自环边，从而考虑节点自身对流量预测的影响 .
然而影响因子矩阵S+仅通过道路节点之间的距离

关系来衡量节点之间的相互影响程度，未考虑如何整合

和聚合邻居节点的信息，以更新节点的表示或特征向

量 . 在ChebWN网络中，信息聚合的核心思想是利用图的

拉普拉斯矩阵进行近似卷积操作 . 具体来说，ChebWN算

法通过对图的拉普拉斯矩阵进行谱分解来获得相应的特

征值和特征向量，随后利用这些特征向量构造一组切比

雪夫多项式 . 这种基于谱方法的卷积操作可以有效地捕

捉图结构中节点之间的局部和全局关系，从而提升GNN
在复杂交通网络等领域的表现和预测能力 .

拉普拉斯矩阵是描述图结构的重要工具，常用于图

信号处理以捕捉节点之间的连通性，在GCN和GNN等

任务中具有重要意义 . 归一化的拉普拉斯矩阵L有助于

在图信号处理中捕捉节点之间的相对影响力，同时避免

度数较大的节点对结果产生过大影响，从而更好地保持

图的结构信息［38］. 归一化的拉普拉斯矩阵L可表示为

L = In -D
-

1
2 AD

-
1
2 （19）

其中，In 是与矩阵 A 同大小的单位矩阵 . ChebWN 网络

的卷积操作是通过切比雪夫多项式 T (x)对输入的图信

号进行变换，这相当于在谱域上对图信号进行滤波操

作，同时保持卷积的局部性 . 通过堆叠多个切比雪夫卷

积层，ChebWN网络在图中对节点进行多层次的信息聚

合和特征提取 . Q阶切比雪夫多项式：

TQ (x) =  2xTQ - 1 (x) -  TQ - 2 (x) （20）
其中，TQ - 1( x)和 TQ - 2( x)分别是Q - 1阶和Q - 2阶的切

比雪夫多项式 . 当阶数 Q 等于 0 时，T0( x) = 1. 当 Q 等

于1时，T1 (x) =  x.
图 3 展 示 了 ChebWN 网 络 前 向 传 播 的 流 程 .

ChebWN网络利用两层ChebConv来提取交通节点的特

征，并使用两层ReLU激活函数对这些特征进行非线性

变换 . 第 l层ChebConv的前向传播过程可表示为

X l + 1 =ReLU [T (L)S+ X lW l + bl ] （21）
其中，X l 和 X l + 1 分别表示第 l 层和第 l + 1 层 ChebConv
提取的特征值；W l 表示从第 l层 ChebConv 前向传播的

参数矩阵；T (L)指的是切比雪夫多项式函数；bl表示偏

置项 . 该算法使用的损失函数是均方误差（Mean 
Squared Error，MSE），优化器为自适应矩估计（Adaptive 
moment estimation，Adam）.

算法 1 详细描述了车联网交通流量预测方法

ChebWN. 在算法 1中，ChebWN的每一层先对特征数据

进行信息聚合，然后将结果乘以神经网络的权重完成

进一步的特征提取 . 整个训练过程的时间复杂度取决

于邻接矩阵的度数和 ChebWN每层神经网络的输入神

经元和输出神经元的个数 . C i
in和C i

out分别是第 i层的输

图3　交通流量预测方法ChebWN网络图
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入神经元和输出神经元的个数，ChebWN的总层数为 J.
因 此 ChebWN 的 时 间 复 杂 度 为 O ( )∑

i = 1

J

N 4C i
inC

i
out .

ChebWN 的空间复杂度主要由神经网络的参数总数决

定，表示为O ( )∑
i = 1

J

C i
inC

i
out .

4. 3　基于DRL的二元任务卸载方法DBOA
本文的目标是同时找到一个最优的二元任务卸载

方案 θ和时间片分配方案W，使整个车联网边缘计算系

统能得到最大的总计算速率 . 由于直接求出 θ和 W 是

一个结合了整数规划的非凸函数求解问题，以有限的

算力很难求解出来 . 因此，DBOA算法把原问题分解为

两个子问题，即先确定任务卸载方案 θ，并在已知 θ的基

础上通过一个一维双端查找算法求解出能获得最大化

总计算速率的时间片分配方案 W. 由于所有可能的策

略数量极其庞大，而深度强化学习凭借其强大的感知

能力和决策能力，非常适合用来解决寻找合适的任务

卸载策略 . 图 4是DBOA二元任务卸载算法框架图 . 本

小节首先介绍车辆网边缘计算任务卸载的 DBOA算法

设计，其次描述该算法训练流程 .
4. 3. 1　DBOA算法设计

（1）状态空间和动作空间

本文车联网系统的状态主要由各个信道的信道增

益决定，即在时间片 t下的系统状态 st 由边缘服务器和

其覆盖范围内所有车辆之间的信道增益值集合 Ht 决

定 . 信道增益在同一个时间片中不发生变化，但在不同

的时间片下，其值各不相同 . 在时间片 t下的车联网系

统状态 st可表示为

st =Ht Î{Hi|i = 12M } （22）
每个车辆都采用二元卸载策略，即车辆要么将任

务全部卸载到边缘服务器进行处理，要么全部在本地

处理 . 因此，在时间片 t 下，系统的动作空间 a t 是一个

M 维向量，其元素取值为 0 或 1. 取值为 0 表示车辆在

本地处理车载任务，取值为 1 表示车辆将任务卸载到

边缘服务器进行处理 . 由于每个车辆都有两种可能的

卸载策略，整个动作空间的大小为 2M. 动作空间 at可表

示为

a t ={01}M （23）
（2）动作生成和奖励函数

在车联网系统中，所有可能的任务卸载方案总数

为 2M. 因此随着车辆数量的增加，卸载方案总数呈指

数级增长 . 如果将所有的方案都进行计算，会对有限

的计算资源造成巨大的负担，导致产生巨大的时间损

耗和能量损耗 . 此外，只有部分动作有利于使 DBOA
达到全局最优 . 因此，设计一个动作生成算法 AG来生

成 Z个动作 . Z是一个远小于 2M 的整数，其取值范围为

[1 M ].
本文设计了一种动态调整 Z 的方法，其中 Zt 表示

在第 t 个时间片动作生成算法 AG 生成的动作数量 .
初始时，将 Z1 设置为 M. 随后，每隔 V 个时间片，对 Zt

进行更新 . 如果在过去 V 个时间片的平均奖励值
- -- -- ----- --
reward 超过了预定的阈值 δ1，则将 Zt 更新为 Zt - 1，但

不小于 1；如果在过去 V 个时间片的平均奖励值
- -- -- ----- --
reward 小于预定的阈值 δ2，则将 Zt 更新为 Zt + 1，但不

超过 M；否则将 Zt 保持为 Zt - 1，这种动态调整方法在

提升系统执行效率的同时避免了频繁的调整 . Zt 的更

新方式为

算法1 车联网交通流量预测方法ChebWN
输入: 交通数据X l,邻接矩阵A,度矩阵D,切比雪夫阶数Q

输出: 预测的交通流量值predict_value
1. 随机初始化ChebWN的参数ω b ;

2. FOR i = 0 to N
3.   FOR j = 0 to N
4.     根据式(17)计算 sij;
5.   END FOR
6. END FOR
7. 根据式(18)计算S+;
8. 根据式(19)计算L;
9. FOR q = 0 to Q
10.   根据式(20)计算Tq(L);
11. END FOR
12. FOR epoch = 1 to epochs

13.   将 x1, A, D和T(L)输入到ChebWN;
14.   FOR l = 1 to 2
15.     使用式(21)计算X l + 1;
16.   END FOR
17.   计算 loss = MSE(predict_value, true_value);
18.   进行反向传播,并使用Adam优化器更新网络参数;
19. END FOR
20. 输出predict_value;

图4　DBOA二元任务卸载算法框架图
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Zt =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

max(Zt - 1 - 11) if t > 1 and t mod V = 0 and 
- -- -- ----- --
reward > δ1

min(Zt - 1 + 1M ) if t > 1 and t mod V = 0 and 
- -- -- ----- --
reward < δ2

Zt - 1  otherwise

 t = 23Ts （24）

DBOA 算法的隐藏层使用 ReLU 作为激活函数，输

出层使用 Sigmoid函数，以保证神经网络的输出值在 0~
1，其输出结果由 θ *

t 表示，其元素 θ *
ti Î{θ *

ti |0 ≤ θ *
ti ≤ 1i =

12M }. 将 θ *
t 输入动作生成算法AG，生成Zt 个任务

卸载方案 θZt

t ，即

θZt

t = { }θZt

ti |θZt

ti Î { }01
M
i = 12Zt （25）

动作生成算法AG分为两个步骤 . 首先设定一个阈

值 τÎ(0 1)，将 θ *
t 中所有大于 τ的值转换为 1，所有不大

于 τ的值转换为 0，这样依据 θ *
t 获得了第一个任务卸载

方案 θZt

t1

θZt

t1 (i)= {1 if θ *
ti > τ

0 if θ *
ti ≤ τ i = 12M （26）

第 z（2 ≤ z ≤ Zt）个卸载方案 θZt

tz 的每一个元素 θZt

tz (i)
是根据 θ *

ti 与 θ *
t 的第 z - 1 个元素 θ *

t ( )z - 1 以及 τ的大小关

系获得的 . 如果 θ *
ti 大于 θ *

t ( )z - 1 ，则 θZt

tz (i)的值就取 1；如
果 θ *

ti 小于 θ *
t ( )z - 1 ，则 θZt

tz (i) 的值就取 0. 如果 θ *
ti 等于

θ *
t ( )z - 1 ，则要分以下两种情况，若 θ *

ti 大于 τ，则 θZt

tz (i)的值

取 0；若 θ *
ti 小于 τ，则 θZt

tz (i)的值取 1. 通过减少需要考虑

的卸载数量，降低 DBOA算法计算复杂度，节省系统计

算资源 . 以上过程表示为

θZt

tz (i)= {1 if θ *
ti > θ

*
t(z - 1) or θ *

ti = θ
*
t(z - 1) and θ *

ti < τ
0 if θ *

ti < θ
*
t(z - 1) or θ *

ti = θ
*
t(z - 1) and θ *

ti > τ
 

i = 12M       
（27）

通过上述方法，在 t 时间片下，DBOA 的输出 θ *
t 生

成了 Zt 个不同的卸载方案 . DBOA 的奖励值则是这 Zt

个卸载方案中能获得的最大加权总计算速率值 . 在 t时

间片下的奖励值由以下公式计算得到：

reward t = max
z = 12Zt

ηi × { }θZt

tz (i)×Roff
i + ( )1 - θZt

tz (i) ×R loc
i   （28）

其中，ηi表示第 i个车辆的权重系数；θZt

tz (i )表示第 z个卸

载方案中第 i个车辆的卸载决策；Roff
i 和R loc

i 分别表示车

辆 i在进行任务卸载和本地处理情况下的计算速率 .
4. 3. 2　DBOA算法训练过程

不同于其他主流的深度强化学习模型，DBOA算法

以复杂多变的环境状态数据作为输入并更新参数，通

过经验回放机制来更新网络参数ω，主要的训练样本是

由 t时间片下的信道增益 Ht 和 DBOA 基于目前的神经

网络参数作出的动作决策Πω (Ht ). 在开始训练时，首先

随机初始化DBOA网络参数ω，接着将所有时间片下的

信道增益数据输入到网络中，生成相应的最佳卸载方

案Πω (Ht )，并将二元组<Ht，Πω (Ht )>存入经验池中，作

为训练样本 . 每过 X 个时间片，就从经验池中抽取 BS

个样本来进行网络参数的更新，直到DBOA的决策达到

局部最优 . 当经验池中的样本数达到上限时，就把最老

的样本淘汰，用最新样本代替 . 本算法用交叉熵损失当

作损失函数，Adam 作为更新神经网络参数的优化器 .
采用这样的经验回放机制来训练神经网络，既大大降

低计算复杂度，又能打破训练样本之间的关联性，使得

DBOA作出的决策更加接近全局最优解 . 算法 2详细描

述了DBOA算法 .

5　实验

本节首先对实验参数设置进行简单说明 . 接着，通

过和其他主流GNN模型的对比实验验证了ChebWN算

法预测交通流量数据的准确性 . 最后，通过大量实验证

明了 DBOA在提高车联网系统的加权总计算速率方面

的有效性 .
5. 1　实验参数设置

本文在 Python3.8 环境下使用 Pytorch 框架进行

算法2 DBOA算法

输入: t时间片下的信道增益值Ht,t = 12T

输出: 每个时间片的最佳任务卸载方案和时间片分配方案

1. 随机初始化DBOA神经网络的参数ω

2. FOR t = 1 to T
3.   IF t mod X = 0 then
4.     从经验池中抽取BS个样本;
5.     通过交叉熵损失计算损失值并利用Adam更新网络;
6.   END IF
7.   将Ht输入神经网络中得到 θ *

t ;
8.   根据式(24)计算Zt ;

9.   根据式(26)计算 θ *
t1;

9.   FOR z = 2 to Z
10.     FOR i = 1 to M
11.       使用式(27)计算 θZt

tz (i);
12.     END FOR
13.   END FOR
14.   利用一维双端查找得到每个 θZt

tz 对应的最佳时间片分方案;
15.   根据公式(28)从 θZt

t 中选取最优的卸载方案;
16.   将Ht与当前最优卸载方案作为一个二元组放入经验池中;
17.   IF 经验池已满 then
18.     淘汰最老的样本,用最新样本代替;
19.   END IF
20. END FOR
21. 将未来所有时间片的信道增益数据输入到DBOA;
22. 得到每个时间片的最佳任务卸载方案和时间片分配方案;
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ChebWN和DBOA的仿真实验 . 本实验的关键参数设置

如表2所示 .

5. 2　ChebWN准确度分析

本实验使用的数据集涵盖了两周内 307 个道路节

点的交通流量数据，数据来自加州交通局性能测量系

统（https：//pems.dot.ca.gov）. 本研究将提出的 ChebWN
的预测准确度与GCN［29］、GAT［30］和GWCN［20］进行比较 .

ChebWN、GCN、GAT 和 GWCN 用于预测特定路段

节点在 24 h内每 5 min的交通流量 . 随后，使用平均绝

对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root 
Mean Squared Error，RMSE）和平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）作为衡量模型

预测准确度的指标，这三项指标越小，模型的预测准确

度越高 . 这三项指标的计算式为

MAE =
1
Ts

∑
t = 1

Ts

|| f t - f t
true （29）

RMSE =
é

ë

ê
êê
ê 1

Ts
∑
t = 1

Ts

( f t - f t
true ) 2ù

û

ú
úú
ú

1
2

（30）

MAPE =
1
Ts

∑
t = 1

Ts |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| f t - f t

true

f t
true

（31）
其中，Ts表示所有预测时刻的数量；f t表示 t时刻下交通

流量的预测值；f t
true表示t时刻下交通流量的真实值 .

图 5 描述了 ChebWN、GCN、GAT 和 GWCN 在训练

过程中的损失值的变化趋势，对这四种模型的收敛性

能进行了对比 . 四条曲线均在前五个训练周期中快速

下降，在第五个周期后，损失值达到拐点并趋于平稳，

这意味着四个模型均已收敛 . 在损失稳定后，ChebWN
的损失值相比 GCN、GAT 和 GWCN 都是最小的 . 这表

明 ChebWN在此次训练任务中表现出了更优的收敛性

能和更低的误差率 .
图6描述了第110号路段节点被用来进行未来24 h

内每隔 5 min的交通流量预测，对四种实验模型的流量

值预测结果进行对比 . 其中，蓝色的曲线代表第 110号

路段真实的交通流量值，红色曲线代表使用ChebWN模

型预测的交通流量值 . 由图可见，红色曲线表示的

ChebWN 预测结果与真实值曲线拟合度最高 . 这初步

表明，ChebWN在预测准确性方面优于其他四种模型 .
ChebWN 通过引入影响因子矩阵并使用切比雪夫多项

式来逼近图信号，能够充分挖掘路段间连通性和距离

关系信息，尤其在交通流量预测这种具有空间相关性

的任务中展现了较高的准确性 . 虽然GCN能够捕捉图

结构数据的特征，但其预测结果曲线与真实值相比存

在一定误差，特别是在交通流量波动较大的时段，拟合

度不如ChebWN模型 .
图 7展示了在测试集上四种实验模型最终取得的

MAE、RMSE 和 MAPE 的结果对比 . ChebWN 在这三种

交通流量预测误差度量指标中均取得了最小值，这也

进一步说明 ChebWN 预测交通流量的误差小，准确性

高 . ChebWN在MAE指标上取得了最小值，表明其预测

误差较小，能够更稳定地提供接近真实值的预测结果 .
ChebWN在RMSE指标上同样取得了最小值，表明其不

表2　参数设置表

参数描述

路段节点数N

车辆数量M

能量传输功率P/W
能量接收效率 λ

计算能量效率系数¶ i

信道带宽B/MHz
权重参数α

权重参数β

信道速率损失率μ

高斯噪声功率N0

值

120
{5, 10, 20, 30}

3
0.7

2´10-26

2´1010

1.5
1

0.9
1010

图5　ChebWN、GCN、GAT和GWCN收敛性能对比

图6　第110号路段节点的交通流量预测结果
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仅误差小，而且大误差较少，预测结果更为平滑 .
ChebWN在MAPE指标上也取得了最小值，表明其预测

值与真实值的相对误差较低，能够较好地适应流量波

动较大的情况 .

5. 3　DBOA-AG性能分析

本实验使用 30 000个时间片的信道增益数据进行

训练 . 在车辆数量分别是 5、10、20、30 的情况下，将

DBOA-AG 与 DPOM （DRL-based Partial Offloading 
Method）、DBOA-KNN、本地计算（Local Computing，LC）
和卸载计算（Offloading Computing，OC）四种卸载算法

进行对比分析 . 为了区分DBOA-KNN，下文将本文提出

的算法记为DBOA-AG. DPOM、DBOA-KNN、LC和OC概

述如下 .
（1）DPOM［39］：该方法在DBOA框架下，采用深度强

化学习技术来最大化无线供电边缘计算网络的总计算

速率 . 该方法依据神经网络的输出生成等间隔的 Z 个

卸载方案 .
（2）DBOA-KNN［40］：该方法在DBOA框架下，使用K

最邻近算法（K-Nearest Neighbor，KNN）来根据神经网络

的输出生成最邻近的Z个卸载方案 .
（3）LC：所有的车辆都选择将任务在本地进行

处理 .
（4）OC：所有的车辆都选择将任务卸载到边缘服务

器进行处理 .
在 DBOA 的训练过程中选取了 0.01、0.001、0.000 1

和 0.000 01这四个数量级的学习率进行训练，图 8描述

了在 3 000个训练周期中的损失值变化情况 . 在四种不

同的学习率下，DBOA-AG 的损失值随着训练 epoch 的

增加而减少，这表明模型在训练过程中逐渐优化和收

敛 . 当学习率为 0.000 01时，整个训练周期的损失值保

持较高水平，这意味着学习率过小导致模型训练缓慢，

难以有效优化模型参数，尽管最终也能趋于稳定，但相

比于 0.01 和 0.001 的学习率而言，训练效率较低，因此

不宜作为最优学习率的选择 . 当学习率为 0.000 1 时，

损失值的收敛速度相较于 0.01和 0.001较为缓慢，也不

被考虑为最佳选择 . 当学习率为 0.01和 0.001时，损失

值在前 400 个训练周期内急剧下滑，并且最终趋于稳

定 . 这表明这两个学习率能够较快地优化模型，在较短

的训练周期内达到较低的损失值 . 此外，学习率为

0.001时的最终损失值小于学习率为0.01时的最终损失

值 . 然而考虑到学习率过小可能会导致过拟合，还需要

进一步的对比试验来确认最优学习率 .

由于每个时间片的信道增益数据不同，得到的加权

总计算速率也天差地别，不容易看出其性能的变化趋

势，因此通过观察DBOA-AG得到的加权总计算速率和

通过枚举得到的实际上的最大加权总计算速率的比值

变化情况来比较不同学习率的性能，并将这项指标称为

归一化加权总计算速率G*. 图9描述了在学习率为0.01
和 0.001的前 800个训练周期内，DBOA-AG的归一化加

权总计算速率G* 的变化情况 . 归一化加权总计算速率

G*在前400个周期内波动较大，这是由于训练过程中参

数调整的不稳定性和初始阶段的收敛性差异造成的，最

终都稳定在了1.0左右 . 但是，学习率为0.01的收敛速度

比学习率0.001更快，且G*更快地到达最优值 . 因此，在

后续的对比实验中选择0.01作为最优学习率 .
图 10展示了在车辆数量M为 10的情况下，不同固

定动作生成数量Z对系统性能的影响，具体比较了平均

归一化加权总计算速率和平均归一化计算时延的变化

趋势 . 随着动作生成数量从 1 增加到 4，系统的平均归

一化加权总计算速率显著提升 . 当动作生成数量达到5
时，平均归一化加权总计算速率接近 1，表明此时已接

近最优计算效率 . 进一步增加动作生成数量虽然保持

图7　MAE、RMSE和MAPE的结果对比

图8　不同学习率下DBOA在3 000训练周期中的损失值变化
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了较高的计算速率，但也导致了系统资源的额外消耗

和计算时延的增加 . 这表明，在车辆数量为 10 的情况

下，固定动作生成数量Z设置为 5已经能够实现较好的

性能 . 因此，为了进一步优化资源利用并降低计算时

延，采用动态调整动作生成数量的方法是必要的 .
图11展示了在不同车辆数量下，动态调整与固定动

作生成数Z的单位时间片平均执行时延的比较 . 初始情

况下，Z设置为等于车辆数M. 结果表明，在车辆数量为

5、10、20和 30时，动态调整Z的平均执行时延始终低于

固定动作生成数Z的平均执行时延 . 随着车辆数量M的

增加，固定动作生成数Z的平均时延呈现出指数级增长，

而动态调整策略则有效地抑制了这一增长趋势 . 这表明

动态调整方案能够显著减少时延，因此在应对车辆高速

移动性和车联网环境的动态变化方面展现出显著优势 .
下面的实验在平均归一化加权总计算速率和第

20 000个时间片下得到的加权总计算速率上将DBOA-

AG、DPOM、DBOA-KNN、LC 和 OC 进行了对比，并对比

了 DBOA-AG、DPOM、DBOA-KNN 得到的平均卸载率，

来证明 DBOA框架的性能优越性 . 图 12比较了 DBOA-

AG、DPOM、DBOA-KNN、LC和OC五种算法在不同车辆

数M下的平均归一化加权总计算速率 . 除了OC算法得

到的平均归一化加权总计算速率是随着车辆数的增加

持续减小外，其余四种任务卸载算法都是在 M为 10时

的平均归一化加权总计算速率最大 . 随后，随着M增加

到 20、30时，平均归一化加权总计算速率随之减小 . 此

外，在相同数量的车辆数下，DPOM和DBOA-KNN获得

的平均G* 略低于DBOA-AG. 但是DBOA框架下得到的

平均G*都远大于其他两种卸载算法 .

图 13对比了在第 20 000个时间片下五种任务卸载

方法在不同车辆数下的加权总计算速率 . 随着车辆数

量的增加，五种算法的加权总计算速率都随之增加 . 在

车辆数相同情况下，DBOA算法框架下的卸载策略得到

的加权总计算速率都大于 OC 和 LC，并且 DBOA-AG 得

到的加权总计算速率要大于 DPOM 和 DBOA-KNN.
DBOA-KNN 采用 KNN 算法生成的卸载策略彼此更接

近，容易陷入局部最优解；DPOM 生成的卸载策略过于

分散；而DBOA-AG生成的卸载策略较为分散且区别较

大 . 此外，本地计算速率和卸载计算速率所占的权重分

         图10　不同固定动作生成数的平均归一化加权总计算速率和

平均归一化计算时延

图12　在不同车辆数下的平均归一化加权总计算速率

图9　不同学习率下归一化加权总计算速率变化趋势

图11　在不同车辆数下动态调整和固定动作生成数Z的平均执行时延
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别是 1.0和 1.5，所以在数据上LC获得的平均G* 和加权

总计算速率要远远低于其他三种卸载算法 . 而OC算法

没有充分利用本地的计算资源，缺乏合适的边缘资源

和本地资源调度机制，在性能上要劣于基于DBOA框架

的任务卸载算法 .

图 14 描述了DBOA-AG、DPOM和DBOA-KNN在不

同车辆数下获得的平均任务卸载率 . 在相同的车辆数

下，DBOA-AG 获得的平均任务卸载率都要高于 DPOM
和DBOA-KNN，这表明DBOA-AG在任务卸载决策中更

倾向于选择较优的卸载方案，以最大化整体的计算速率 .
此外，随着车辆数的增加，车辆之间对有限的边缘资源的

竞争增大，三种算法的平均任务卸载率都逐步减少 .

6　结论

本文首先设计一种车联网边缘计算模型，然后针

对由车联网环境动态多变导致边缘服务器过载的问

题，提出了切比雪夫图加权网络ChebWN来提前预测未

来各路段的交通流量，并根据ChebWN的预测结果提前

分配边缘服务器资源 . 最后，以在有限时间限制内最大

化车联网系统的加权总计算速率为优化目标，提出任

务卸载 DBOA 方案 . 大量的对比实验验证了 ChebWN
在预测交通流量方面的准确性，以及DBOA在提升车联

网服务响应速度方面的优越性 .
然而，能耗约束并不在本文的研究范围内，未来的

工作将会把能耗、信道状态等更多约束条件作为研究

重点，设计出更加适应现实场景的任务卸载算法 . 在实

际交通环境中，常常会有隧道等车载设备接收不到网

络信号的地形，车辆必须选择本地计算 . 此外，解决分

布式移动场景下的任务卸载问题是另一个研究目标 .
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