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SDN 和 MEC 架构下 V2X 卸载与资源分配 

张海波 1，王子心 1，贺晓帆 2 
（1. 重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065；2. 武汉大学电子信息学院，湖北 武汉 430072） 

摘  要：针对车到万物（V2X）场景下复杂的网络状态与海量的计算数据为车载网络带来的时延能耗增加和服务

质量下降的严峻问题，构建了移动边缘计算（MEC）和软件定义网络（SDN）相结合的车载网络框架。MEC 将

云服务下沉至无线网络边缘从而弥补了远程云计算所带来时延抖动，SDN 控制器可从全局角度感知网络信息，灵

活地调度资源，控制卸载流量。为了进一步降低系统开销，提出一种联合任务卸载与资源分配机制，对基于 MEC
的 V2X 卸载与资源分配进行建模，给出了最优卸载决策、通信和计算资源分配方案。考虑到问题的 NP-hard 属性，

利用 Agglomerative Clustering 匹配初始卸载节点，并采用 Q-learning 进行资源分配；将卸载决策建模为完全势博

弈，通过势函数构造证明纳什均衡。仿真结果表明，相比于其他机制，该机制能有效降低系统开销。 
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V2X offloading and resource allocation under 
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Abstract: To address the serious problem of delay and energy consumption increase and service quality degradation 
caused by complex network status and huge amounts of computing data in the scenario of vehicle-to-everything (V2X), a 
vehicular network architecture combining mobile edge computing (MEC) and software defined network (SDN) was con-
structed. MEC sinks cloud serviced to the edge of the wireless network to compensate for the delay fluctuation caused by 
remote cloud computing. The SDN controller could sense network information from a global perspective, flexibly sched-
ule resources, and control offload traffic. To further reduce the system overhead, a joint task offloading and resource al-
location scheme was proposed. By modeling the MEC-based V2X offloading and resource allocation, the optimal of-
floading decision, communication and computing resource allocation scheme were derived. Considering the NP-hard at-
tribute of the problem, Agglomerative Clustering was used to select the initial offloading node, and Q-learning was used 
for resource allocation. The offloading decision was modeled as an exact potential game, and the existence of Nash equi-
librium was proved by the potential function structure. The simulation results show that, as compared to other mecha-
nisms, the proposed mechanism can effectively reduce the system overhead. 
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1  引言 

随着无线通信技术的飞速发展，联网的车辆可

以通过车辆对基础设施（V2I, vehicle-to- infra-
structure）和车辆对车辆（V2V, vehicle-to-vehicle）
通信方式形成车载自组网（VANET, vehicular Ad 
Hoc network）[1-4]。在 VANET 中，车辆均配备车载

单元（OBU, on board unit），因此具有计算能力和

存储能力。然而车辆有限的计算和存储资源难以支

持计算密集型的车辆服务，这种能力限制给VANET
提出了新的问题。为了解决这一难题，欧洲电信标

准化协会（ ETSI, European Telecommunications 
Standards Institute）于 2014 年提出移动边缘计算

（MEC, mobile edge computing），使云计算服务靠

近无线网络边缘，在移动车辆附近提供基于云的

服务[5-7]。 
MEC 服务器部署在无线网络的边缘，缩短了计

算服务器与移动车辆的距离，使移动车辆可以将计

算任务卸载至 MEC 服务器进行计算。MEC 不仅满

足了车辆计算能力扩展的要求，而且弥补了远程云

计算导致的长时延的不足[8]。汽车工业的快速发展

让车辆也有了计算和缓存能力，车辆计算任务既可

以卸载到 MEC 服务器进行 V2I 通信，也可以卸载

到相邻车辆进行 V2V 通信。 
车辆的移动性和网络拓扑结构的动态变化导

致网络稳健性变差。不断发展的 5G 接入技术已经

应用到V2X通信中，但是5G中的设备对设备（D2D, 
device-to-device）通信技术还不成熟，目前最可行

的方案是结合不同的访问技术来保持可伸缩性和

灵活性 [9-11]。幸运的是，软件定义网络（SDN, 
software defined network）具有集成不同访问技术的

潜力[12]。SDN 使数据平面与控制平面解耦，其可编

程性使网络更加灵活，可以更好地收集车辆动态信

息，应用程序可以选择合适的无线接入接口来传输

数据[13]。MEC 异构车载网络体系结构中引入的

SDN 控制器允许在同一网络体系结构下集成多个

网络协议、标准以及灵活管理网络资源。 
目前，已存在许多关于 MEC 的研究。Zhang

等[14]为了降低计算卸载的时延和传输成本，提出了

一种基于云的 MEC 车载网络卸载框架，减少了计

算任务执行的时间消耗和车辆移动性带来的影响。

Li 等[15]提出了一种基于 Ad Hoc 的多设备任务调度

策略。Kan 等[16]通过将计算密集型任务转移到 MEC

服务器来提升服务质量（QoS, quality of service），
将优化问题表述为一个成本最小化问题，并提出了

一种启发式算法来解决该问题。You 等[17]考虑了多

用户 MEC 系统中的资源分配问题，在时延约束下

使系统能耗最小化。Deng 等[18]考虑一个多小区

MEC 场景，并提出了自适应顺序卸载博弈方法来解

决卸载问题。Zhang 等[19]利用拍卖理论提出了一种

资源分配机制。Zheng 等[20]考虑动态环境下的多用

户计算卸载问题，将移动用户卸载决策过程建模为

随机博弈。Mao 等[21]为了降低执行时延和计算能

耗，对具有多个独立任务的 MEC 系统联合优化任

务卸载调度和传输功率分配。但是以上文献未将

V2I 模式扩展至 V2V 模式，同时忽略了复杂的 V2X
接入方式和初始卸载节点的合理选择对于系统性

能的影响。 
SDN 代表了一种新兴的网络范式，它具有整合

VANET 的潜力[22]。Liu 等[10]将 SDN 引入 MEC 异

构车载网络，该网络能够在 V2X 通信中提供所需

的数据速率和可靠性，同时满足应用的具体需求，

保持良好的可扩展性和响应性。Huang 等[23]将 SDN
与 MEC 相结合，提出了一种可编程、灵活、可控

的 5G 软件定义车载网络架构。Huang 等[24]针对复

杂的 VANET V2V 卸载问题，设计了基于 MEC 和

SDN 的卸载框架，为车辆寻找最佳卸载路径。李萌

等[25]提出了一种基于移动边缘计算的新型网络架

构，将软件定义的车载网络中的容错数据传输和计

算节点选择过程建模为部分可观测马尔可夫决策

过程，使系统成本最小化。然而，以上场景并未进

行有效的资源分配，并且 V2I 通信模式下的 MEC
服务器和 V2V 通信模式下的车辆所能提供的计算

资源都是有限的。因此，在移动车辆任务交付过程

中，仍然存在与任务计算相关的挑战，即如何选择

恰当的交付节点；如何在资源有限的情况下合理分

配资源，使车辆以最小成本完成任务计算。 
针对以上问题，本文构建了一种基于 SDN 辅

助的 MEC 车载网络架构，提出一种联合任务卸载

与资源分配（JTORA, joint task offloading and re-
source allocation）机制，联合优化车载网络中的卸

载策略、上行子信道分配、传输功率分配和计算资

源调度。将 SDN 扩展到车辆网络，SDN 控制器可

在全局视野下感知网络状态、收集设备信息，同时

使车辆可以选择合适的接入方式进行任务卸载。将

优化问题转化为最优卸载决策、传输功率分配、子
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信道分配和计算资源分配问题。优化目标是在约束

条件下使系统开销最小化。由于优化问题的

NP-hard 性质，本文将原优化问题转化为 3 个子算

法的相互迭代，进行有效求解。通过分布式势博弈

对卸载决策进行建模和分析，并且证明了纳什均衡

的存在性。为了在初始阶段得到一个较为满意的匹

配对象，采用 Agglomerative Clustering 匹配初始卸

载节点。利用 Q-learning 子算法对传输功率、上行

传输信道以及计算资源进行合理分配。仿真结果表

明，该机制能有效降低系统总开销。 

2  基于 SDN 与 MEC 的系统模型和优化问

题制定 

2.1  系统模型 
本文构建了基于 SDN 辅助的 MEC 车载网络模

型，网络模型架构如图 1 所示。在这个模型中，道

路一侧部署路侧单元（RSU, road side unit），每个

RSU 都配备一个 MEC 服务器。MEC 服务器中的

SDN 控制模块将控制平面与数据平面解耦，基于

SDN 的车载网络可以实现 VANET 与 5G 蜂窝网络

的集成，同时 SDN 控制器可以收集移动设备和

MEC 的信息，从全局视野感知网络状态。该网络架

构分为三层，具体如下。在用户数据区域，车辆可

以通过 RSU 将计算任务卸载至 MEC 服务器进行

V2I 模式通信，也可以将计算任务卸载至相邻车辆

进行 V2V 模式通信。道路上有 N 个服从泊松分布

的车辆，表示为 { }1, 2 3= , , , Nv v v v"N 。由于车辆和

MEC 服务器均可提供计算服务，因此将它们统一定

义为服务节点，表示为 { }1 2 3= , , , , Mg g g g"G 。在网

络控制区域部署 SDN 控制器，可灵活管理网络资

源，全局掌握网络信息，集成多种网络协议和标

准，如车载网络、物联网网络和数据网络[25]。网

络应用区域由多种网络应用填充而成，通常涉及

数据和资源的交换，网络设计的目标就是为了满

足这些应用的要求。 
为了有效地复用频谱，V2I 模式和 V2V 模式在

同一频段工作。系统总频谱被分成 K 个正交子信

道，表示为 { }= 1,2,3, ,K"K ，每个子信道带宽为 B Hz。

假设每个车辆都有一个计算密集型的任务需要完

成，且每个车辆最多分配一个子信道。车辆 iv 的计

算任务可以被描述为 { }out max= , , ,i i i i id d s t i N∈，T ，其

中， id 表示计算任务 iT 的输入数据大小，包括程序

代码和输入参数； out
id 表示任务计算完成后的输出

大小； is 表示完成计算任务 iT 所需的 CPU 周期数；
max
it 计算任务 iT 所能容忍的最大时延。车辆卸载策

略集合表示为 { }1 2 3= , , , , Na a a a"A ，若 1ia = ，则表

示 iv 将任务卸载到服务节点进行计算；若 0ia = ，

则表示 iv 在本地执行计算任务。类似于之前在移动

边缘计算领域的许多工作，本文考虑一个静态网络

场景，即车辆集合N 以及网络拓扑结构在计算卸载

期间保持不变[26]。 

 
图 1  基于 SDN 辅助的 MEC 车载网络模型架构 

2.2  通信模型 
在基于 SDN 辅助的 MEC 车载网络架构中，用

户数据区域的每个车辆 iv 均可将其计算任务 iT 卸

载到 MEC 服务器处理，也可卸载到邻近车辆进行

计算，或者在本地执行其计算任务。为了提高频谱

利用率，V2V 通信模式复用 V2I 模式的上行传输信

道。因此， iv 在子信道 k 上的信噪比（SINR, signal 

to interference plus noise ratio）可以表示为 

 ,
,

0

SINR
k

i i jk
i j C D

i i

p h
N I I

=
+ +

  (1) 

其中， ip 表示 iv 的上行传输发送功率， ,
k
i jh 表示 iv 与

服务节点 jg 在子信道 k 上的信道增益， 0N 表示白

高斯噪声功率， C
iI 表示 V2I 用户对 iv 的干扰， D

iI 表

示 V2V 用户对 iv 的干扰。 

为了更好地描述信道分配状况，引入信道连接

矩阵C 与 ′C ，分别为 CN K× 和 DN K× 的二元变量
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矩阵，其中 CN 和 DN 分别代表 V2I 模式和 V2V 模

式的用户数量，其二元变量 ,x kc 和 ,y kc′ 表示子信道 k

是否被分配给用户 x 或 y 。若 , =1x kc （ , =1y kc′ ），则

表示子信道 k 被分配给用户 x （ y ）以进行上行数

据传输；若 , =0x kc （ , =0y kc′ ），则表示子信道 k 未被

分配给用户 x （ y ）。 

在 V2X 车载网络中，干扰环境复杂，必然存

在跨层干扰。对 iv 来说，若选择的服务节点为

MEC 服务器，则 C
iI 和 D

iI 可以分别表示为

, ,
1,

CN
C k
i x k x x j

x x i
I c p h

= ≠

= ∑ 和 , y,
1

DN
D k
i y k y j

y
I c p h

=

′= ∑ ；若选择的

服务节点为车辆，则进行 V2V 模式通信， C
iI 和 D

iI

可 以 分 别 表 示 为 , ,
1

CN
C k
i x k x x j

x
I c p h

=

= ∑ 和

, y,
1,

DN
D k
i y k y j

y y i
I c p h

= ≠

′= ∑ 。 

根据上述信息，车辆 iv 的上行传输速率表示为 

 , ,l b(1 SINR )k
i j i jr B= +   (2) 

2.3  计算模型 
假设每个车辆 iv 均有一个计算任务 iT 需要完

成，并且 iv 可以通过文献[27-28]中的方法来获得任

务信息。任务卸载计算或本地执行均会带来时延和

能量消耗，接下来，将具体讨论在不同任务处理方

式下的时延和能耗计算模型。 
1) 本地计算 
车辆 iv 的计算能力为 l

if ，并且不同的车辆拥有

不同的计算能力，则本地执行时延为 

 local i
i l

i

s
t

f
=  (3) 

根据文献[29]，计算能量消耗为 

 ( )2local l
i i ie s fκ=  (4) 

其中，κ 为能耗参数[30-31]，设置为 28=10κ − 。 
结合式(3)和式(4)，将本地执行方案的总开销定

义为 
 local local local

i i iZ t eα β= +  (5) 
其中，α 与 β 分别表示时延和能耗的权重因子，且

满足 + =1,0 1,0 1α β α β≤ ≤ ≤ ≤ 。 

2) 卸载计算 
当车辆 iv 选择将其计算任务卸载至服务节点

jg 进行计算时，将产生传输时延、传输能耗以及计

算时延。基于此，上行传输时延为 

 trans

,

i
i

i j

d
t

r
=  (6) 

传输能耗为 

 off trans
i i ie p t=  (7) 

卸载完成以后，服务节点 jg 将进行任务计算。

计算过程所消耗的时间为  

 exe = i
i i

j

s
t

f
 (8) 

其中， i
jf 表示服务节点 jg 分配给任务请求车辆 iv 的

计算资源（表征为每秒 CPU 周期）。 
回程时延[32]为 

 
out

down

,

i
i

i j

d
t

r
=  (9) 

因此，卸载计算方案的总开销为 
off off off trans exe down trans( )i i i i i i i iZ t e t t t p tα β α β= + = + + +  

  (10) 

为了简单起见，本文省略了服务节点的计算

能耗[33]。 
2.4  优化问题制定 

对于车辆 iv ，其计算总开销为 

 local off(1 )i i i i iZ a Z a Z= − +  (11) 

本文的优化目标为在 SDN 控制器中以系统效

益最优为目标，获得最优卸载决策 ∗A 、传输功率

分配 ∗P 、上行信道分配 ∗C 和计算资源分配 ∗F ，使

系统开销最小。因此，将优化问题制定为 

 

( )

( )

{ }
{ }
{ }

local off

, , , i 1

2

1

out

,

,

max

min , , , 1

1 ( )

( + )

s.t. C1: 0,1

C2 : 0,1 ,

C3: 0,1 ,
C4 : 0 ,  

C5

N

i i i i

N
li

i i il
i i

i i i i
i ii

ij j ij ij

i

i k

i k

i

Z a Z a Z

s
a s f

f

d s d d
a p

r f r r

a i N

c i N k

c i N k
p p i N

α βκ

α β

=

=

= − + =

⎡ ⎤
− + +⎢ ⎥

⎣ ⎦
⎡ ⎤

+ +⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∈ ∀ ∈

∈ ∀ ∈ ∈

′ ∈ ∀ ∈ ∈

< < ∀ ∈

∑

∑

（ ）

,

,

,

A C P F
A C P F

K

K

max

max

: 0

C6 : ,

i
j i j

i
i j j

i N

f a F i N

a f F i N j M
∈

∀ ∈

∀ ∈ ∈∑
≤ ≤ ,

≤ ,
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,
1

,
1

out

max

C7 : {0,1} ,

C8: {0,1} ,

C9 : (1 ) +

K

i k
k

K

i k
k

i i i i
i il i

i ij j ij

c i N k

c i N k

s d s d
a a t i N

f r f r

=

=

∈ ∀ ∈ ∈

′ ∈ ∀ ∈ ∈

⎛ ⎞
− + + ∀ ∈⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

∑

∑

,

,

≤ ,

K

K

  

  (12) 

其中， 1 2 3={ , , , , }Na a a aA " 为卸载决策集合，

1 2 3{ , , , , }Nc c c c=C " 为信道分配集合， 1 2={ , ,p pP  

3, , }Np p" 为传输功率分配集合， 1 2 3={ , , , , }Nf f f fF "

为计算资源分配方案， i
jf 为服务节点 jg 分配给车

辆 iv 的计算资源。约束条件 C1 表示卸载决策，意

味着车辆可以将其计算任务卸载给服务节点进行

计算或在本地执行任务。C2 和 C3 保证信道分配矩

阵是二进制变量。C4 表示上行传输功率的变化范

围。C5 和 C6 表示分配给卸载车辆的计算资源之和

为非负数值，且不能超过服务节点的最大计算能

力。C7 和 C8 表明任务请求车辆只能分配一个上行

子信道。C9 表示时延控制，即无论是本地执行还是

卸载到服务节点进行计算，总时延不能超过任务所

能容忍的最大时延。 
整数约束 C1~C3 使式(12)问题成为一个混合整

数非线性规划。由于该优化问题具有 NP-hard 性质

和非凸性，求解困难且不切实际。因此，本文提出

了一个联合任务卸载和资源分配机制。 

3  卸载策略和资源分配方案 

3.1  基于 Agglomerative Clustering 层次聚类的通

信模式选择 
层次聚类作为机器学习中非监督学习的一类

方法，可以灵活控制不同层次的聚类粒度，具有强

聚类能力，能满足不同的应用场景。Agglomerative 
Clustering 层次聚类[34]算法能够保证距离近的对象

被聚类到一个簇中，采用“自底向上”聚类的思路。

在本文系统模型下结合车辆任务时延要求进行聚

类，将其时延要求作为特征输入，算法思路具体到

本文模型如下。 
输入  车辆任务时延要求数据集 1 2TD { , ,= x x  

, }Nx" ，聚类簇距离度量函数，聚类簇数量 =2J  
输出  簇划分 V2I V2V{ , }H h h=  

1) 将数据集中的每一个对象生成一个簇，得到

簇列表 1 2{ , , , }NH h h h= " ，其中，每个簇只包含一

个数据对象，即 { }i ih = x 。 

2) 重复以下步骤，直到得到 J 个数据簇。 
① 根据距离度量函数计算其距离，在簇列表

H 中找出距离最近的 2 个簇min{TD( , )}i jh h 。 

② 合并簇 ih 与 jh ，形成新的簇 ( )h i j+ 。 

③ 在簇列表 H 中删除簇 ih 与 jh ，并添加簇

( )h i j+ 。 

针对步骤 2)中①的距离计算，采用平均连锁进

行计算 

 avg
1( , ) ( , )

i i j j

i j i j
x h x hi j

d h h d
h h ∈ ∈

= ∑ ∑ x x
G G

  (13) 

式(13)表示 2 个簇之间任意两点之间距离的平

均值，该方式可以有效地排除噪点的影响。 
3) 通过 Agglomerative Clustering 层次聚类，将

道路上的任务请求车辆进行模式分割，确定其以

V2I 模式还是 V2V 模式进行通信。若为 V2I 模式，

则选择本小区内 RSU 进行通信；若为 V2V 模式，

则根据距离选择就近车辆为服务节点。通过模式选

择，在初始阶段即为车辆选择较为合适的服务节点

匹配。 
3.2  卸载博弈建模 

对于一个势博弈存在性质，任何异步更新过程

必须是有限的，并收敛于纳什均衡[13]。将 JTORA
机制建模为势博弈，表示为 ( ) ( ){ }= , ,i ii N i N

G a u
∈ ∈

N ，

其中， ia 为 iv 的卸载决策， iu 为 iv 的代价函数。接

下来将详细介绍 JTORA 博弈模型。 
玩家。每个任务请求车辆均为一个参与者，存

在 N 个参与者竞争有限资源，每个参与者可以将任

务卸载至服务节点进行任务计算或者本地计算。 
策略。 {0,1}ia ∈ 为 iv 的卸载决策，A为所有任

务请求车辆的卸载决策集合， =1ia 表示 iv 将卸载其

计算任务至选定的卸载节点进行计算， =0ia 表示 iv

将在本地执行其任务。 
代价函数。当 iv 选择其卸载决策为 ia 时的代价

函数表示为 ( , )i i iu a a− ，其中 ia− 代表除 iv 以外的任

务请求车辆的卸载决策集合。每辆车都希望通过适

当的卸载策略选择来最小化开销，如式(14)所示。 

 
{ }

local off

0,1
min ( , ) (1 )
i

i i i i i i ia
u a a a Z a Z−∈

= − +  (14) 

势博弈收敛于纳什均衡，表示没有任何玩家有

偏离当前策略的动机。具体描述介绍如下。 
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定义 1  在博弈 { }1 2 1 2= , , , : , , ,N NG a a a u u u" "

中，存在一个策略集合 { }1 2, , , Na a a∗ ∗ ∗ ∗= "A 使所有参

与者均没有改变当前决策的动机，则称 ∗A 为G 的

一个纳什均衡，即 

 ( ) ( ) { }, , 0,1 ,i i i i i i iu a a u a a a i N∗ ∗ ∗
− − ∈ ∈≤  (15) 

纳什均衡具有显著的自稳定性，这一特性使处

于平衡状态的玩家能够得到一个双方都满意的解，

因此没有玩家有偏离平衡点的动机[35]。纳什均衡对

于非合作问题的解决非常重要。因为每一个任务请

求车辆都满足自身理性和利己性，因此均以最小化

自身代价为目标。 
卸载策略制定以后，Q-learning 将进行通信和

计算资源分配，以降低系统开销。 
3.3  基于 Q-learning 的通信与计算资源分配 

Q-learning 是一种典型的强化学习方法，具有

收敛性，能够使代理在给定的环境下学习最优策

略[36]。将每个请求车辆视作一个代理，状态、行为、

奖励设置如下。 
状态。系统状态包括 3 个部分 ( , , )c c ct h f=s 。 ct

定义为当前系统总开销，即 all=ct Z ； ch 定义为当前

信道分配状态； cf 定义为当前服务节点的有效计算

资源。 
动作。动作包括 3 个部分，表示为信道、功率

和计算资源矩阵 [ ]ch, ,crp=at 。 

回报。在 t 时刻，代理在执行每一个可能的动

作 at 后，在一定的状态 s 下会得到一个奖励
off
,
off
,

ˆ
i tt

i
i t

Z
r

Z
= ，其中， off

,i tZ 为卸载车辆 iv 在 t 迭代时刻的

卸载开销， off
,

ˆ
i tZ 为卸载车辆 iv 在 t 迭代时刻的无干扰

卸载开销。 
Q-learning 采用 Q 函数作为评价函数，并将其

定义为状态–动作值函数，利用 Bellman 最优性方程

给出最大化总期望收益的最优策略 ∗π [36-37]。 

( )

( ) ( ) 0 0

,

E , max , ,

Q

r Q
′

=

⎡ ⎤′ ′ ′+ = =⎣ ⎦

π

π

s

s s s s sγ
at

at

at at at at
 

(16)
 

其中， ( )0 1γ γ< < 为折扣因子，反映了未来收益相

对于当前收益的重要性。若 γ 倾向于 0，则代理倾

向于考虑即时回报；若 γ 倾向于 1，则代理更关注

于未来的收益。 
其最优策略表示为 

 ( )= arg max ,Qπ∗

at
atπ s   (17) 

在迭代过程中，需要对 Q 值进行更新，但是无

法遍历所有状态–动作对，因此通过学习速率 μ 对

有限样本进行操作。则 Q 值的更新式可以表示为 

( ) ( ) ( ) ( )( )1
ˆ ˆ ˆ, 1 , max ,t t tQ Q r Qμ μ γ+ ′

′ ′← − + +s s s
at

at at at   

  (18) 
其中， (0 1)μ μ≤ ≤ 为学习速率，代表了当前学习

知识对之前学习知识的影响。 
在迭代过程中本文采用 ε-greedy 算法来选择动

作[36]。其中，车辆 vi 的行为表示为信道、功率和计

算资源矩阵，表示为 
 [ ]ch , ,cri i i ip=at  (19) 

动作轮廓为 

 
( )ˆarg max , ,1

random,
i ii N

i

Q
∈

⎧ −⎪= ⎨
⎪⎩

s ε

ε

at
at  (20) 

y-greedε 机制中每一个动作都有非零的概率被

选择，随机选择行为（random）的概率是ε ，选择

与最大 Q 值相关的动作的概率则是1 ε− 。 
Q-learning 算法详细描述如下。 
输入  学习速率 μ ，折扣因子 γ ，贪婪系数ε ，

最大收敛次数 E ，卸载车辆集合 N̂ ，服务节点状态

信息 
输出  车辆开销 off

iZ  

1) 初始化 Q 矩阵，迭代次数 0t = ，开始迭代； 
2) 根据式(20)选择动作； 
3) 根据式(18)更新 Q 矩阵； 
4) 将 ′s 更新为 s ； 
5) 更新迭代次数 1t t= + ； 
6) 重复步骤 2)~步骤 5)，直到达到最大收敛次

数 E 。 
3.4  纳什均衡证明 

定义 2  若一个势博弈 ( ) ( ){ }= , ,i ii N i N
G a u

∈ ∈
N

遵从势函数 ( )ζ A ，满足式(21)，则此博弈为完全势

博弈。 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,
, , , \

i i i i i i i i i i i i

i i i i

u a a u a a a a a a
i N a a a a

ζ ζ− − − −

−

′ ′− = −

′∈ ∈ ∈A A
 

(21)
 

定理 1  JTORA 博弈模型是一个完全势博弈，

并且总是存在纳什均衡，满足有限改进性质。其遵

从的势函数 ( )ζ A 为 
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( ) ( )

( ) out
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  (22) 
证明 根据式(22)，可以得到 

( )

( ) out
exe local

0

0,

+

lb 1

i

N
i i i

i i
i i i i

C D
i i i i

a

d p d
t Z

p hB
N I I p h

ζ

α β α
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′

′≠ ′ ′

′ ′
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  (23) 

( )

( )

off off off

1

out
off exe

0

1,

+

lb 1

N N

i i i i
i i i

N
i i i

i i
i i i i

C D
i i i i

a Z Z Z

d p d
Z t

p hB
N I I p h

ζ

α β α
α

′−
′= ≠

′ ′ ′
′
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′ ′

= = + =
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∑ ∑

∑
  

  (24) 
由式(14)可得 

 ( ) local0, i iu a Z− =  (25) 

 ( ) off1, i iu a Z− =  (26) 

因此，联系式(25)和式(26)可得 

 ( ) ( ) local off0, 1,i i i iu a u a Z Z− −− = −   (27) 

组合式(23)与式(24)可知 

( ) ( )

( )

( )

out
exe local

0

out
off exe

0

0, 1,

+
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+
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i i
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N I I p h

− −
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⎜ ⎟
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local off
i iZ Z−   (28) 

因此，根据式(27)和式(28)可得 

 ( ) ( ) ( ) ( )0, 1, 0, 1,i i i iu a u a a aζ ζ− − − −− = −  (29) 

 ( ) ( ) ( ) ( )1, 0, 1, 0,i i i iu a u a a aζ ζ− − − −− = −  (30) 

基于上述信息，JTORA 博弈模型是一个完全势

博弈，满足式(22)所示势函数，因此至少存在一个

纯策略纳什均衡并具有有限改进性质。这意味着车

辆卸载决策可以达到一个有效的平衡，即任何车辆

单方面改变现有卸载决策不会使自身开销进一步

降低。 
3.5  联合优化机制总结 

JTORA 机制将初始卸载策略设置为所有车辆

将 其 计 算 任 务 卸 载 到 每 个 请 求 车 辆 使 用

Aggregative Clustering 选择的服务节点。计算本地

计算代价，通过 Q-learning 得到相应的卸载代价。

比较本地计算成本和卸载成本，修改卸载策略A。

然后进入循环阶段，逐个检查卸载策略中的零元

素，重新分配最优资源，直到所有的车辆没有改变

现有决策的动机。由于车辆满足自身理性和利己主

义，只希望降低自身任务计算的成本，因此每辆车

通过比较自身的本地计算成本和卸载成本来修改

卸载决策。具体算法描述如下。 
输入  任务请求车辆数量N ，服务节点数量M ，

初始卸载决策集合 0A 及   i L , b κ α β μ γ， ， ， ， ， ，T  

输出  ∗ ∗ ∗ ∗ ∗， ， ， ，A C P F Z  
1) 初始化：全卸载； 1L = ； 
2) 针对每个车辆进行 Aggregative Clustering

聚类，以确定通信模式，计算 local
iZ ，以及通过

Q-learning 获得 off
iZ ； 

3) 对比 local
iZ 与 off

iZ ，更新车辆卸载决策A； 
4) 判断A是否与 0A 相同，若不相同，则执行

以下步骤；若相同，则算法结束； 
5) 更新卸载决策 0L ←A A ； 
6) 针对每个车辆，使其卸载决策 1ia = ，然后

更新 LA ，以及通过 Q-learning 获得 off
iZ ； 

7) 对比 local
iZ 与 off

iZ ，更新车辆卸载决策 LA ，

= +1L L ； 
8) 判断 LA 是否与 1L−A 相同，若不相同，则重

复步骤 5)~步骤 7)；若相同，则算法结束； 
JTORA机制将优化问题转化为3个子算法的相互

迭代进行有效求解。在步骤2)中，Aggregative Clustering
聚类需要计算数据点之间的相互距离，时间复杂度为

2( )O N ，之后根据距离度量函数更新迭代，因此聚类
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所需时间复杂度为 2( log )O N N 。本地计算与卸载计

算均各需N 次计算，因此步骤 2)和步骤 3)的时间复

杂度为 (2 )O N EN+ ；步骤 5)~步骤 8)的时间复杂度

为 ˆ( (2 ))O L N EN+ 。因此，JTORA 机制的总体时间

复杂度为 (2 ( +1)O N L + 2ˆ( + ) log )E LN N N N+ 。 

4  仿真分析 

本节通过 Matlab 仿真平台对 SDN 和 MEC 环

境下的 V2X 卸载与资源分配算法进行验证，给出

了仿真结果，并评估了所提出机制的性能。本节在

IEEE 802.11p 车辆网络场景标准和 MEC 白皮书的

背景下展开，采用 3GPP 标准化中提出的信道增益

模型[33]。考虑路边有 2 个小区，每个小区都配置了

RSU 和 MEC 服务器。详细仿真参数如表 1 所示。 

表 1 仿真参数 

参数 数值 

任务计算大小 id /KB 400 500∼  

计算任务所需 CPU 周期 is /Megacycle 1 200 2 000∼  

上行传输信道数量 K  10 

单小区车辆数目 18 

信道总带宽/MHz 20 

高斯白噪声功率 0N /dBm –60 

权重因子设置 =α β  0.5  

车辆计算能力 iF / GHz 0.7 1 ∼  

MEC 服务器计算能力 jf /GHz 4  

车辆最大发射功率 maxp /dBm 20 

RSU 的覆盖半径/m 250 

 
为了评估所提机制的性能，将 JTORA 与其他

几种机制进行比较，例如所有本地计算机制（ALCM, 
all local computing mechanism）、全卸载计算机制

（AOCM, all offloading computing mechanism）、无聚

类的 Q 学习资源分配（QRNC, Q-learning resource 
allocation without clustering）机制、文献[33]中联合

任务计算卸载与干扰管理（JCOIM, joint computa-
tion offloading and interference management）机制、

初始节点筛选但随机资源分配（ARRA, agglomera-
tive clustering with random resource allocation）机制、

文献[18]中的多用户计算卸载（MCO, multi-user 
computation offloading）机制。 

图 2 为基于 Aggregative Clustering 的通信模式

选择，将车辆进行层次聚类，以确定其为 V2I 模式

通信还是 V2V 模式通信。由图 2 可知，距离 RSU
较远的车辆由于其时延需求更倾向于进行 V2V 模

式通信，而距离 RSU 距离较近的用户，根据其对

计算能力的需求选择 V2I 通信方式，部分车辆由于

其对时延要求高于计算能力需求，因此选择 V2V
通信方式，如图 2(b)中虚线圈出区域所示。 

 
图 2  基于 Aggregative Clustering 的通信模式选择 

图 3 和图 4 分别为任务大小和车辆数目对于总

开销的影响。由图 3 和图 4 可知，数据大小和车辆

数目的增加，使系统总开销相应增长。本文所采用

的 JTORA 机制在降低系统开销方面明显优于其他

策略，随着数据量和车辆数目的增加，这些机制之

间的性能差异逐渐明显。导致以上仿真结果的主要

原因分析如下。传统的 ALCM 由于车辆本身计算能

力有限而带来较大时延开销；AOCM 随着车辆数目

增加导致信道干扰逐渐严重；ARRA 由于未对资源

进行有效管理，当任务大小增加时，传输时延增长，

因此性能较差；MCO 方案只关注卸载策略而不涉

及动态资源分配，因此随着车辆数目增加，信道干
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扰逐渐严重，使总开销快速增长；JCOIM 应用于本

文场景，由于其忽略功率分配对系统开销的影响，

因此效果稍有不理想。本文基于 SDN 辅助的

JTORA 机制由于有效的卸载与资源管理，使系统

开销降低，同时还可以看出，卸载任务的数据量

越大，人们从卸载计算中获得的时延和能耗收益

就越大。 

 
图 3  任务大小与总开销关系 

 
图 4  车辆数目与总开销关系 

图 5 显示了算法的收敛性。随着迭代次数的增

加，系统开销逐渐趋于稳定，算法收敛。AOCM 和

本文提出的 JTORA 机制在经过约 600 次迭代后趋

于收敛，而 QRNC 在约 800 次迭代后收敛。这是因

为在选择初始卸载节点时，通过 Aggregative Clus-
tering 可以选择一个相对满意的服务节点，从而使

服务请求者在初始阶段获得一定的满意度，因此可

以加快收敛。 
图 6 显示了信道数量和系统总开销之间的关

系。随着信道数的增加，干扰逐渐减小，带来传输

时延的降低，从而使系统开销逐渐减小。由于

AOCM 受信道数量的影响较大，对于信道干扰更加

敏感，因此 AOCM 曲线相比于 JTORA 曲线下降速

度更快。MCO 机制由于其仅考虑卸载决策的优化，

却未曾考虑资源分配，因此随着信道数量增加，干

扰减小，车辆更倾向于卸载计算，因此在信道数量

大于 19 以后，MCO 机制开销略大于 AOCM。本文

基于 SDN 辅助的 JTORA 机制能够更加灵活地管理

资源，控制卸载流量，保证资源有效利用，降低系

统开销。 

 
图 5  算法收敛性  

 
图 6  信道数量与总开销关系 

5  结束语  

本文通过考虑车载网络复杂的网络环境，构

建了一种基于 SDN 辅助的 MEC 车载网络架构，

通过引入 SDN 控制器，可灵活管理网络资源，易

于收集车辆状态信息，应用程序可以选择合适的

无线接口进行数据传输。在此基础上，本文提出

了一种基于 MEC 的 V2X 任务卸载和资源分配机

制，通过初始卸载节点的选择、计算卸载决策、
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无线资源和计算资源的合理分配来最小化系统开

销。仿真结果表明，该机制在不同参数变化下均能

取得较好效果。 
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