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车联网云边协同计算场景下的多目标优化卸载决策 
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摘  要：车联网场景下的计算任务对时延非常敏感，需要云边协同计算来满足这类需求。针对车联网云边协同计

算场景下如何高效地进行服务卸载并同时考虑服务的卸载决策以及边缘服务器和云服务器的协同资源分配问题，

设计了基于云边协同的车辆计算网络架构，在该架构下，车载终端、云服务器和边缘服务器都可以提供计算服务；

通过对缓存任务进行分类并将缓存策略引入车联网场景，依次设计了缓存模型、时延模型、能耗模型、服务质量

模型以及多目标优化问题模型；给出了一种基于改进的多目标优化免疫算法的卸载决策方案。最后，通过对比实

验验证了所提卸载决策方案的有效性。 
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Abstract: Computing tasks in Internet of vehicles are very sensitive to offloading delay, cloud-edge collaborative compu-
ting is required to meet such requirements. Aiming at the problem that in the cloud-edge collaborative computing scenario 
of the Internet of vehicles, it is a challenging problem that how to efficiently offload services, and simultaneously consid-
er the offloading decisions of services with the collaborative resource allocation of edge servers and cloud servers, a ve-
hicle computing network architecture based on cloud-edge collaboration was designed. In this architecture, vehicle ter-
minals, cloud servers and edge servers could provide computing services. The cache strategy was introduced into the 
scenario of Internet of vehicles by classifying cache tasks. The cache model, delay model, energy consumption model, 
quality of service model and multi-objective optimization model were designed successively. An improved mul-
ti-objective optimization immune algorithm was proposed for offloading decision making. Finally, the effectiveness of 
the proposed offloading decision scheme was verified by comparative experiments.  
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0  引言 

随着万物互联时代的到来，各类能够提升人们

生活质量的物联网服务不断涌现，增强现实、自动

驾驶和多维数字媒体等应用开始全面向移动终端迁

移[1-3]。这些具有高资源需求性的任务对移动终端有

限的计算和存储资源带来了极大的挑战。云计算允

许用户将任务卸载到云端以使用其丰富的计算和存

储资源。但车联网场景下的任务常常具有高时延敏

感性的特点，上传到云端会带来不可避免的高额传

输时延，这使常规的云计算模型在车联网场景下无

法适用。边缘计算通过将任务卸载到网络边缘的服

务设备上以提供就近的服务，实现了云计算资源的

下沉，为云计算提供了良好的补充。虽然边缘计算

可以显著降低任务的传输时延和传输过程中受到的

干扰，但是与云计算相比，边缘计算所能提供的计

算和存储资源是有限的，因此协同云计算和边缘计

算可以提供更优质的服务[4]。此外，随着技术发展，

车载终端所具有的资源也不应当被忽视，通过整合

车辆空闲资源作为资源池可为车载任务提供服务。 
目前，对于车联网场景下的云边协同计算卸载

决策已经有了一定的研究基础。文献[5]在车联网场

景下构建了单向公路模型并设计了边缘服务器和

车载服务器协同工作的安全协商机制，提出了一种

在车辆移动时的安全切换交互协议，完成了对卸载

能耗和时延的优化；文献[6]在云边协同策略下，提

出了一种协同优化计算卸载资源分配优化方案，在

边缘服务器计算资源不足的情况下有效提高系统

效用和计算时间。 
此外，对于计算卸载策略的研究也已经较成

熟，常用的方法主要有深度学习、强化学习和启发

式算法等。文献[7]结合每个移动设备的系统效益和

带宽分配建立了一个混合卸载模型，提出了一种分

布式深度学习驱动任务卸载（DDTO, distributed 
deep learning-driven task offloading）算法，实现了

对移动设备、边缘服务器和中心云服务器的共同优

化；文献[8]设计了一种车辆辅助卸载的计算卸载网

络架构，结合Q-learning方法和深度强化学习（DRL, 
deep reinforcement learning）方法获得计算卸载和资

源分配的最佳策略；文献[9]结合云计算和雾计算设

计了优化模型，采用基于非支配排序的遗传算法

（NSGA-II, nondominated sorting genetic algorithm 
II）对多目标问题进行了优化求解，结果表明该模

型可以有效地对系统的能量消耗和卸载时延进行

优化；文献[10]在车联网场景下提出了一种基于时

效性的数据传输模型，通过结合车对车（V2V, 
vehicle to vehicle）通信和车对基础设备（V2I, ve-
hicle to infrastructure）通信，使用演化算法对数据

质量和交付比 2 个相互冲突的目标同时优化。 
在复杂的车载网络环境下，为了满足大量用户

多样化的服务需求，用户可以将任务卸载到具有丰

富资源的边缘服务器或云服务器执行，高效的计算

卸载机制可以提供更优质的服务。然而服务端在处

理任务时不仅需要具有充足的计算资源，也需要缓

存相应的服务应用，现有工作通常只对服务端的计

算资源进行管理，忽视了任务对服务缓存的需求。

同时，边缘服务端有限的计算和存储资源也使计算

卸载策略和边缘缓存策略呈相互耦合的关系。如何

将边缘缓存策略引入车联网场景已经成为一个关

键且具有挑战性的问题。文献[11]使用分层缓存策

略对小基站（SBS, small base station）和宏基站

（MBS, macro base station）进行了联合优化，在满

足文件传输速率要求和缓存资源的前提下最大限

度地提高网络容量；文献[12]通过异步分布式强化

学习算法对车联网场景下的任务卸载和服务缓存

问题进行了联合优化，对网络资源进行全面协同和

管理。 
上述文献分别从云边协同策略、计算卸载常用

优化方法和边缘缓存策略多个角度对现有工作进

行了介绍，可以看到，目前对于边缘计算卸载决策

的研究较成熟，但对于车联网等特殊场景的计算卸

载模式和边缘缓存策略在车联网领域的应用仍然

存在盲点。针对该问题，本文将主要考虑在车联网

场景下结合中心云、边缘云和车辆云三层架构模

型，通过将卸载策略与信道状态结合，以突出计算

卸载策略与边缘缓存策略之间的耦合关系，并采用

多目标智能优化算法对模型进行求解。本文的主要

贡献如下。 
1) 设计了一种基于多目标免疫算法（MOIA, 

multi-objective immune algorithm）来实现对卸载时

延、车载终端能耗和服务质量的多目标优化。 
2) 提出了一种基于云边协同的计算卸载网络

模型，使用基于车对车通信的无线传输来缓解车辆

在跨区域传输任务时所带来的带宽压力。 
3) 通过对服务应用进行分类，设计了一种自适

应的边缘缓存策略并应用于车联网场景。 
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1  系统模型 

本文主要考虑云边协同三层架构下的双向直

线型公路场景，在路边均匀分布多个路侧感知单元

并分别配备边缘服务器，并设有一个中心服务器。

车辆与路侧感知单元采用无线通信，相邻的边缘服

务器和所辖的各路侧感知单元之间采用有线连接，

本文设计的系统架构如图 1 所示。图 1 展示了车载

任务处理的 4 种方式：本地执行、原属边缘服务器

执行、中心云服务器执行和跨区域边缘服务器执

行。系统架构主要分为三层：中心云、边缘云、车

辆云，该架构的主要优势介绍如下[12]。 
纵向协作。在该模型中，有多种可为车载终端

提供服务的设备（远点的中心集群云服务器、近点

的边缘服务器、车辆本身的服务设备），通过对任

务的智能调度，可以为处在网络底层的车辆设备提

供更高质量的服务。 
横向协作。当大量任务从车辆终端卸载到边缘

服务器时，会不可避免地使各个服务器的负载不均

衡，轻负载的服务器具有大量的闲置资源，重负载

的服务器将使服务质量下降甚至使部分任务无法

完成。通过对边缘服务器的任务调度迁移，可以提

高系统资源使用率。 
跨区传输。为解决任务跨区域传输问题，在该

架构中引入基于车对车通信的无线传输，为车载任

务传输提供更多的选择，以缓解服务器之间进行大

量任务调度所带来的带宽压力。 
在该模型中，车载服务单元、边缘服务器和

云服务器均可为任务提供服务，每个服务单元具

有独立的存储资源 jZ 和计算资源 jC ，将服务器

EC j 的特征信息表示为 { , },1 1j jZ C j n +≤ ≤ ，车

辆在公路上匀速行驶且有一个特定类型的计算密

集型任务可向服务器申请卸载，该任务需要存储

资源 iz 和计算资源 ic 。使用二进制变量 ira 表示所

有任务的任务类型，当 1ira = 时，表示任务 i 的任

务 类 型 为 r ， 将 taski 的 特 征 信 息 表 示 为

{ , , },1 ,1i iz c r i m r k≤ ≤ ≤ ≤ 。每个时隙边缘服务

器都可预先缓存多个不同类型的服务应用，每个

类型应用都会占用额外的存储资源 rz ，使用

1 1jrb j n +（ ≤ ≤ ）表示服务器的缓存情况，当

1jrb = 时，表示 EC j 缓存了类型为 r 的服务应用。 

本文采用集中式决策。每个时隙开始时，车载

终端和边缘服务器分别将任务特征信息{ , , }i iz c r 和

 
图 1  系统架构 
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服务器特征信息{ , }j jZ C 上传至云服务器，云服务

器将任务所需资源类型和各服务器所具有的资源

进行汇总，结合卸载时延、车载能量消耗和服务质

量成功率高效地为用户分配卸载目标服务器 ix （云

服务器、边缘服务器、车载终端）、对应的传输方

式 ih 和该时隙中边缘服务器的缓存策略 jrb 。特别

地，当出现车辆任务卸载目标服务器不在该车辆所

在区域时，车辆可以通过基于 V2V 技术的无线传

输或通过服务器传输来完成车辆的跨区域传输。当

使用 V2V 技术传输时，任务会先传给下一区域（为

得出更有效的结论，本文将单个区域的长度定义为

V2V 技术的可靠传输范围）内的车辆，并由该车辆

进行传递。 
1.1  缓存模型 

边缘缓存策略的优势在于通过提前在服务器

端缓存相应的服务应用来更快地为指定类型任务

提供更高效的服务，但边缘服务器有限的计算和存

储资源无法缓存所有类型任务的服务应用，当边缘

服务器使用未缓存类型服务应用时，需要从云服务

器端下载该服务应用，该应用会在使用完成后被放

弃，再次使用时需要重新下载，并带来额外的时延。

而车载单元执行任务时，向边缘服务器请求服务应

用，若边缘服务器未缓存该类型任务，则需要边缘

服务器额外从云服务器下载并传递。设 g 为中心云

服务器需要提供服务应用总次数，则云服务器吞吐

率 C2E
jR 为 

 
1

C2E 2
1

lb 1 , 1
m

j
ij

i

SPR B g u j n
σ

−

=

⎛ ⎞⎛ ⎞= + + = +⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
∑  (1) 

其中，二进制变量 iju 表示车载任务的卸载目标，

1iju = 表示 taski 在 EC j 上执行， 0iju = 表示 taski 在

车载终端本地执行； B 表示服务器之间分配的带

宽， S 表示信道损失， P 表示服务器的传输功率，
2σ 表示噪声功率[13-14]。则在一个时隙内，下载 taski

所需的服务应用所带来的缓存时延 cache
iT 为 

 

1

1V2R C2E
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1C2E

(1 )
, 0

(1 )
 , 1

0,

n
i rr

ijj
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i i r
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∑
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 (2) 

其中， V2Eθ 为车辆到边缘服务器（V2E, vehicle to 

edge computing server）的字节传输速率。 iw 为二进

制变量， 1iw = 表示 taski 的所属服务器已缓存所需

的应用程序。 
1.2  时延模型 

任务的执行时延分为处理时延和排队时延两

部分[15]，其中处理时延只与服务器性能和任务所需

的计算资源相关，则 taski 的执行时延 exec
iT 为 

 exec
i i

j

c
T

C
=  (3) 

任务的排队时延与该服务器当前状态的负载

情况相关，设 jK 为 EC j 上已卸载未完成的任务集

合，则 taski 的排队时延 queue
iT 为 

 

1

1
queue

exec

0, 0

,
j

n

ij
i j

i

i K

u
T

T

+

=

∈

⎧
=⎪⎪= ⎨

⎪
⎪⎩

∑

∑ 其他
 (4) 

任务的传输时延分为车辆上传时延、边缘服务

器之间的传输时延、车对车传输时延和边缘服务器

上传到中心云服务器的上传时延（E2C, edge com-
puting server to cloud computing server）4 个部分，由

于本文考虑计算密集型任务，计算结果回传时延忽

略不计。车辆上传时延与任务所占的存储资源和车

载终端的发射功率相关，则 taski 的上传时延 upl
iT 为 

 upl
V2E

i iz
T

θ
=  (5) 

任务在边缘服务器之间的传输时延与任务所占

的存储资源和分配到的带宽相关，在设计的公路模

型中，只有相邻的服务器采用有线连接，当二进制

变量 =1ijy 时，taski 将会使用EC j 和 +1EC j 之间的信

道。结合香农公式，得到协同服务器完成卸载决策

后EC j 和 +1EC j 之间通信的单位传输速率 E2E
jR 为 

 
1

E2E 2
1

l b 1
m

jj
ij

i

SP
R B y

σ

−

=

⎛ ⎞⎛ ⎞= +⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠
∑  (6) 

则 taski 在边缘服务器之间的传输时延 trans
iT 为 

 
1

trans
1 E2E

n
i iji

j
j

z y
T

R

−

=

= ∑  (7) 

当任务需要跨区域传输时，除通过服务器之间

传输外，还可以通过基于车对车通信技术的无线传

输，则车对车传输时延除了与任务所需存储资源和

车辆传输功率相关外，还与所跨区域数量相关[16]，
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则基于车对车通信的传输时延 V2V
iT 为 

 V2V
V2V

(1 )i i
i

zT h ρ
θ

= −  (8) 

其中，二进制变量 ih 表示需要跨区域传输时任务的

传输方式， 0ih = 表示 taski 会通过车对车通信的无

线传输， 1ih = 表示 taski 会由服务器进行转递；ρ 表

示通过车辆跨区域传输次数， V2Vθ 表示车对车的字

节传输速率。则 taski 在通过边缘服务器上传到中心

云服务器的传输时延 E2C
iT 为 

 E2C
C2E

, 1i iji
j

z u
T j n

R
= = +  (9) 

车载终端的可卸载服务单元有车载终端、边

缘服务器和云服务器 3 种，则 taski 的卸载总时延

offl
iT 为 

 

1

cache exec
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1
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该系统的卸载总时延为 

 offl
1

m
i

i
T T

=

= ∑  (11) 

1.3  能耗模型 
本节设计的系统模型中的能耗主要考虑车载

终端的使用能耗，分为本地执行能耗和任务卸载能

耗两大部分。本地执行能耗与任务大小和车载服务

器功率相关，则 taski 在本地执行时的能耗 exec
iE 为 

 exec
i i

i

c
E

C
α=  (12) 

其中，α 表示车载服务器的功率。则 taski 由车载终

端卸载到服务器的能耗 trans
iE 为 

 trans
V2V

1i iz
E ρ β

θ
= +( )  (13) 

其中， V2Vθ 表示车载终端的传输速率，β 表示车载

终端的传输功率，则 taski 的总能耗 iE 为 

 exec

trans

, 0

,   

i
ij

i i

E x
E

E

⎧ =⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 (14) 

则系统总能耗 E 为 

 
1

m

i
i

E E
=

= ∑  (15) 

1.4  服务质量模型 
随着计算卸载和边缘缓存模型的建立，将任务

从有限的计算和存储资源的车载终端卸载到性能

更高的边缘服务器来降低任务计算时延和终端设

备能耗成为所有车载终端的倾向，但呈正相关的时

延和能耗关系并不符合实际场景和设计需求。随着

车载终端数量的增加，任务在服务器端的排队时延

和各服务器之间的信道质量会有所下降。而一定程

度上增加的排队时延和下降的信道质量是可以接

受的，为了将卸载决策与任务排队时延和信道质量

优化结合，本节假设车载终端的任务具有最大响应

时延 maxt [15]，设二进制变量 iq 表示 task i 是否卸载成

功，即 

 offl max1,
0,

i

i

T t
q

⎧ <⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 (16) 

则系统的服务质量Q为 

 
1

11
m

i
i

Q q
m =

= − ∑  (17) 

1.5  问题模型 
本文在车联网场景下设计的模型将最小化时延

作为主要目标，并保证各个服务器负载均衡的同时降

低服务器总能耗。因此将本文要解决的问题定义为 
 min , min , minT E Q  (18) 

 
1

s.t.   z ,1 +1
m

ij j jk k j
i

u b z Z j n
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+∑ ∑ ≤ ≤ ≤  (19) 
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ij j j
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u c C j n
=
∑ ≤ ≤ ≤  (20) 

 
r 1

, 1
k

jrb k j n
=

= = +∑  (21) 

 
1

1
2

n

ij
j

u
+

=

<∑  (22) 

其中，式(19)表示在卸载过程中服务器的存储资源

不会过载（任务所需的存储资源、缓存资源和临时

缓存资源）；式(20)表示在卸载过程中服务器的计算
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资源不会过载；式(21)表示云服务器会缓存所有类

型的任务；式(22)表示每个任务仅在一个服务器或

者本地执行。 

2  基于 MOIA 的卸载决策方案  

传统的优化算法由于具有较高的时间复杂度

导致其在车联网场景下的效果不太理想，而演化算

法在近年来得到了极大的发展，并能够较好地满足车

联网场景下高时延敏感性的特点。免疫算法是一种新

兴的主流演化算法，近年来得到了极大的发展和完

善。在免疫算法中，抗原代表待优化的问题，抗体

代表问题的候选解，抗体中一个基因位代表一个任

务的卸载决策，采用亲和度函数来评估抗体对抗原

的适应能力。 
2.1  编码 

通过对问题固有特征分析并选择合适的编码方

式是演化类算法的第一步，本文提出的问题主要是对

3 个相互耦合内容进行组合优化。第一部分是对任务

的卸载目标服务器进行决策，跨区域数量会通过影响

服务器直接的信道质量而对时延造成直接影响，二进

制编码容易丢失问题的固有信息，因此本节将二进制

变量 iju 转化为十进制变量 ix ，转化式为 

 
1

1
0, 0

, 1

n

ij
ji

ij

u
x

j u

+

=

⎧
=⎪= ⎨

⎪ =⎩

∑  (23) 

当 ix j= 时，表示 taski 在 EC j 上执行； 0ix =

时，表示 taski 在车辆本地执行。第二部分对需要跨

区域任务的上传方式进行决策，使用二进制变量 ih
表示，当 =1ih 时，taski 会通过基于车对车通信的无

线链路进行传输；当 =0ih 时，taski 会通过服务器进

行传递。第三部分对各个服务器的服务应用缓存情

况进行决策，使用二进制变量 1 1jrb j n +（ ≤ ≤ ）表

示，当 =1jrb 时，表示EC j 缓存了类型为 r 的服务应

用；当 =0jrb 时，表示EC j 未缓存该类型服务应用。 

2.2  抗体种群初始化 
在本文设计的模型中，任务跨区域传输次数将直

接导致任务传输时延的增加。因此在初始化过程中，

ijx 将根据每个任务所属服务器的初始状态生成而不

是随机生成，将 ih 和 jrb 全部设置为 0，默认初始状

态所有任务通过服务器传输且边缘服务器不会缓存

服务应用。最后依概率进行变异生成初始种群，并采

用约束式(19)~式(22)对抗体种群进行修正。 

2.3  亲和度评价函数 
在免疫算法中，亲和度函数用来评价抗体和抗原

的结合情况，即该抗体对应解与问题结合强度，对应

遗传算法中的适应度函数。本文从卸载时延、能量消

耗和服务质量 3 个方面进行评价，则抗体的亲和度评

价函数分别如式(11)、式(15)和式(17)所示。 
2.4  变异算子 

免疫算法通过变异算子对得到的抗体群进行

局部搜索，算法中所有变异操作均采用单点变异，

通过将抗体的某一位依概率进行随机变异或按位

取反。由于 ijx 表征的任务只能有一个卸载目标，而

任务从初始服务器传递到其他服务器的跨度将降

低服务器之间的信道使用程度并直接影响时延，因

此本节设计了一种基于距离的自适应变异方法，如

式(24)所示。 

 

( )

init init
1 1

init init
1 1

init
1

init init

1 1round ,

1 1round , 0

1round ,             

1s.t.  rand ,2
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i

i i
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x x x
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x n x

λ λ

λ λ
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κ κ

κ κ

κ
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⎪ ⎜ ⎟− + >
⎪ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎪
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⎜ ⎟=
⎜ ⎟−⎝ ⎠

其他

 (24) 

其中， init
ix 为 taski 的初始服务器， round 为四舍五

入函数， rand 为随机生成某个范围内数值的函数，

n 为服务器数量，λ为自定义系数。该方法源自函

数 2y x= ，随着 x的增长，y 会呈指数增长，通过 y

随机取值后反推 x ，使概率与距离成反比，通过加

入 init
ix 实 现 自 适 应 效 果 。 例 如 ， 当

init2 0 10ix nλ = = =、 、 时，对应函数为
2

1
x

κ = ，当

4 ,4
9

κ ⎛ ⎞∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

时， =1ix ；当 4 4,
25 9

κ ⎛ ⎞∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

时， =2ix 。对 ih

和 jrb 的变异操作采用单点变异和按位取反操作，具

体如图 2 所示。 

 
图 2  变异操作 
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2.5  MOIA 框架 
本节提出了一种改进的 MOIA。首先根据分配

的初始状态就近随机生成初始抗体种群；在对当前

种群进行标准化和关联之后，根据非支配层选择前

NP
2

个抗体进行免疫操作（选择、克隆、克隆抑制）；

在进行免疫操作时，为了保证生成解的多样性，

MOIA 借鉴了 NSGA-III 算法中参考线为核心的理

念，使用支配原则和基于参考点的选择来对抗体种

群进行更新；最后刷新种群大小至 NP。与常规的

NSGA-III 算法相比，改进的 MOIA 具有更好的多

峰值搜索能力。算法 1 给出了 MOIA 的伪代码。

MOIA 的计算复杂度为 2
D C(( + ) )O n n ，其中 Dn 为决

策种群规模， Cn 为克隆种群规模[17]。 

算法 1   MOIA 的伪代码 
输入  任务集合 | |M ，服务器集合 | |N ，种群规

模 NP ，最大迭代次数 maxg  
输出  种群 max( )P g  

开始 

1) 初始化任务和服务器特征信息 
2) 初始化种群 (1)P  
3) maxfor =1:1:i g  
4) 根据式(19)~式(22)对种群 ( )P i 进行约束 
5) 根据式(11)、式(15)、式(17)计算种群 ( )P i 亲

和度 
6) 对种群 ( )P i 进行非支配排序，得到非支配层

集合 ( )F i 和参考线集合 ( )R i  
7) 根据非支配层集合 ( )F i 对种群 ( )P i 进行免

疫选择操作得到种群规模为
NP
2

的免疫种

群 ( )Q i  
8) 根据参考线集合 ( )R i 对免疫种群 ( )Q i 进行

免疫操作得到种群规模为 NP 的新种群

( +1)P i  
9) end for  
结束 

2.6  标准化与子代种群 
由于求解的问题需要同时对多个目标进行优

化，而其数量级通常不在一个数量级上，因此在得

到更新后的抗体种群后需要对其进行标准化以便

进行下一步的操作，本节采用的标准化方式为 

np min
np

max min

, { , , },np {1,2, , NP}f T E Q
υ υ
υ υ

−
= = =

−
 (25) 

其中， iυ 为抗体的单个优化目标取值，NP 为种群

规模。标准化完成后，将参考点与理想点相连得到

参考线，并将每个个体和与其最近的参考线关联，

根据关联后的非支配关系得到下一代种群。特别

地，本文提出的 MOIA 的参考点设计使用 Das 和

Dennis[18]提出的方法，而理想点的取值为父代种群

在每个目标上的最小值。 
2.7  免疫操作 

算法 2 给出了免疫操作的伪代码。在对选出的

抗体进行克隆变异时，使用公式进行邻近变异以提

升效率。同时，在改进的 MOIA 中深化了参考线的

作用，在标准化完成后保留相关参数并在进行免疫

操作时也会采用同样的参考标准，在克隆抑制操作

时，当个体满足以下 3 个条件之一时，该个体就会

被保留：1) 该个体是本次克隆种群内支配原个体程

度最高的个体；2) 该个体使用新的参考线；3) 该
个体的 3 个目标值小于原种群中的最小值，即不被

理想点支配。特别地，条件 3)被用于处理优于理想

点的个体，通过对条件 3)进行控制可以实现对优化

目标的宏观调控（3.2 节）。在完成迭代后，将会返

回一个略大于 NP
2

的种群，通过种群刷新操作保持

种群规模为 NP。 

算法 2  免疫操作的伪代码 
输入  参考线集合 ( )R i ，免疫种群 ( )Q i ，种群

规模 NP ，克隆规模 NCL  
输出  新种群 ( +1)P i  

开始 
1) for np=1:1:NP  
2) 对个体 ( )(np)Q i 进行克隆操作生成种群规

模为 NCL的克隆种群 (np)L  

3) 根据式(24)对克隆种群 (np)L 进行变异 

4) 根据式(19)~式(22)对种群 (np)L 进行约束 

5) 根据式(11)、式(15)、式(17)计算种群 (np)L 亲

和度 
6) for nc=1:1:NCL  
7) 个体 (np) (nc) L 支配了原个体 ( )(np)Q i ：使用

(np) (nc) L 替换原个体 ( )(np)Q i  

8) 个体 (np) (nc) L 使用了新的参考线：保存个

体 (np) (nc) L  
9) 个体 (np) (nc) L 不被理想点支配：保存个体

(np) (nc) L  
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10) 其他情况：删除个体 (np)  (nc) L  

11) end for 
12) end for 
13) 将免疫种群 ( )Q i 与克隆种群 L 结合生成新

种群 ( +1)P i  
14) 通过种群刷新操作使新种群 ( +1)P i 的规模

为 NP  
结束 

3  仿真实验及分析 

为了验证本文提出的基于云边协同方案和 MOIA
的有效性，本节使用MATLAB 软件进行仿真实验。在

本节的仿真实验中，3.1 节将验证MOIA 的有效性，并

将其与传统的NSGA-III[19-20]、NSGA-II[21]、MOEA-D[22]

和 Pareto 前沿进行对比；3.2 节对MOIA 的定向优化性

能进行实验验证；3.3 节对不同最大时延约束下MOIA
方案的优化效果进行了对比；3.4 节对设计的通信策略

和缓存策略进行了对比实验，并展示了 4 种卸载方案

的各部分优化指标。本文实验的算法参数为迭代次数

Gen=100、种群规模 NP=100、变异概率 1Pc
m

= 、克

隆个数 NCL=10、任务数量 M=100、边缘服务器数量

N=5。本文实验中制定的详细仿真参数如表 1 所示。 

表 1 仿真参数 
参数 数值 

服务单元计算资源 Cj/MIPS 10，100，1 000 

服务单元存储资源 Zj/MB 100，1 000，10 000 

任务请求计算资源 ci/MIPS 1~10 上随机分布 

任务请求存储资源 zi/MB 10~100 上随机分布 

服务应用存储资源 sr/MB 10~100 上均匀分布 

带宽 B/(Mbit·s−1) 200，2000 

最大响应时延 tmax/s 1，2，3 

基于 V2V 技术的数据传输速率 V2Vθ /(Mbit·s−1) 400 

基于 V2E 技术的数据传输速率 V2Eθ /(Mbit·s−1) 1 000 

车载终端的计算功率α /W 100 

车载终端的传输功率 β /W 50 
 
3.1  与不同卸载算法的优化效果对比 

本节将本文提出的 MOIA 算法与传统的

MOEA-D、NSGA-II、NSGA-III 算法及 Pareto 前沿进

行对比。其中 Pareto 是 4 种算法分别运行 100 次得到

的最优前沿。图 3~图 5 分别展示了 4 种算法及其

Pareto 前沿的运行效果。可以看出，MOIA 算法具有

更好的全局搜索能力，同时在单个目标的优化上具有

较好的效果。特别地，由于在模型设计中卸载总时延

和服务质量的评价没有呈现出对立性，因此在图 4 中

Pareto 前沿的设计中采用相同服务质量情况下的最小

时延情况，即 Pareto 前沿为靠近服务质量一侧。 

 
图 3  4 种算法及其 Pareto 前沿的能量消耗与服务质量对比 

 
图 4  4 种算法及其 Pareto 前沿的卸载总时延与服务质量对比 

 
图 5  4 种算法及其 Pareto 前沿的卸载总时延与能量消耗对比 
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3.2  MOIA 定向优化能力测试 
本节就MOIA在优化过程中对单个目标的调控

能力进行实验，调控方法为在达到指定迭代次数前

只对单个目标进行优化。图 6~图 8 为达到最大迭代

次数后整个种群的分布情况，分别展示了对优化目

标 T、E、Q 的对比优化效果，可以看出，在每个

优化目标上的种群分布都更集中，且该目标上的最

优值有所突破。其中，MOIA-T、MOIA-E、MOIA-Q
分别在前 50%的迭代次数中仅对该目标上满足条

件 3)的个体（即在该目标上优于理想点的个体）进

行保留。结合图 6~图 8 的种群分布情况，本文认为

MOIA 可以通过对迭代次数的控制来达到对特定目

标的优化效果。特别地，结合图 6~图 8 的种群分布

和基于参考点的算法理论，本文认为 MOIA 是通过

增加种群在单个目标上的浓度以达到对更优解搜

索的效果。 

 

图 6  对卸载总时延优化时的种群分布 

 

图 7  对能量消耗优化时的种群分布 

 

图 8  对服务质量优化时的种群分布 

3.3  不同最大响应时延下的优化效果对比 
图 9~图 11 分别展示了当最大响应时延 maxt 分别

为 1 s、2 s、3 s 时 MOIA 的优化效果对比。图 9 和

图 10 分别为服务质量与能量消耗和卸载总时延的关

系，实验结果随最大响应时延变化呈梯次分布。

图 11 为能量消耗和卸载总时延的关系，实验结果在

同一梯度上，最大时延变化与能耗和任务卸载时延无

直接关联，实验结果和理论依据相符。本文认为通过

对最大时延的调整可以得到符合要求的实验数据。 

 

图 9  不同最大响应时延下能量消耗与服务质量对比 

3.4  对缓存策略和通信策略的测试 
为了对本文模型设计中的通信策略和缓存策

略效果进行研究，本节选择 max 1st = 时 MOIA 方案

在服务质量指标最低条件下能耗最小的个体进行

展示。图 12 为各对比算法在服务质量上的取值；

图 13 为各对比算法在能量消耗的取值；图 14 为各

对比算法在各部分时延上的取值。其中，基准
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（Benchmark）方案为 MOIA 对通信策略和缓存策略

均随机赋值优化后得到的方案[16,23]。 

 

图 10 不同最大响应时延下卸载总时延与服务质量对比 

 

图 11 不同最大响应时延下卸载总时延与能量消耗对比 

 

图 12  不同算法的服务质量对比 

 
图 13  不同算法的各部分能量消耗对比 

在本文设计的优化模型中，当任务需要卸载到

其他边缘服务器时，可以通过基于 V2V 技术的无

线传输或通过服务器进行传输；MOIA-S 方案对通

信策略进行了测试，取消了基于 V2V 技术的无线

传输，只能通过服务器进行传输。从图 14 中可以

看出，MOIA-S 方案较 MOIA 方案和基准方案的卸

载总时延分别增加了 58.45%和 28.67%；单独通过

服务器进行任务传输会给带宽带来极大的压力，

MOIA-S 方案的传输时延较 MOIA 方案和基准方案

别分增加了 433.33%和 279.45%。同时，随着边缘

服务器之间传输任务数量的增加，信道质量随之下

降，MOIA 倾向于将任务卸载到云端服务器执行，

因此图 14 中边缘服务器上传到云端的时延较

MOIA 方案增加了 62.58%，而缓存时延和执行时延

分别下降了 35.29%和 29.13%，排队时延则上升了

7.25%。此外，由于取消了基于 V2V 技术的无线传

输，车载任务只能通过服务器传输，因此图 13 中系

统能耗大幅降低，且图 12 中服务质量指标也有所增

加，表明多种传输方式会给用户更好的体验。 
为对缓存策略进行测试，MOIA-C 方案取消了

50%的可缓存任务类型，即边缘服务器只会缓存一

半的缓存任务类型。图 14 中 MOIA-C 方案卸载总

时延较基准方案和 MOIA 方案分别增加了 10.35%
和 35.88%。为了尽可能地减少缓存策略所带来的影

响，算法倾向于更频繁地将任务卸载到具有该类型

服务应用的边缘服务器上，图 14 中任务的传输时

延和缓存时延较 MOIA 方案分别增加了 153.89%和

196.85%。同时，云服务器的高性能使算法倾向于

将更多的任务卸载到云服务器，以降低额外下载服

务应用所带来的时延，上传到云服务器的时延较
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MOIA 方案增加了 5.69%。由于上传到高性能云服

务器的任务增加，任务的执行时延较 MOIA 方案降

低了 41.37%，但排队时延增加了 47.87%。此外，

部分边缘服务器没有相应的服务应用，MOIA-C 方

案中任务会更多地向边缘服务器卸载而不是在车辆

终端本地执行，而任务上传所带来的能量消耗远小于

在本地执行的能量消耗，因此图 13 中车载终端的执

行能耗大幅下降、上传能耗有所提升，总能耗较

MOIA 方案降低了 29.94%。图 12 中 MOIA-C 方案

的服务质量指标较 MOIA 方案增加了 23.68%。本

文认为，高效的缓存策略可以对边缘服务器的有限

存储空间进行高效的利用，极大提升整体服务质

量。此外，计算卸载策略和边缘缓存策略之间的耦

合关系主要表现为边缘服务器有限的存储资源和

车载终端多样的任务类型需求之间的矛盾，高效的

边缘缓存决策可以极大降低从边缘服务器或云服

务器下载服务应用的时间，实验结果与理论分析相

吻合。 
最后，结合图 12~图 14 中各优化目标的各部分

指标和对 MOIA-S、MOIA-C 方案的对比实验可知，

本文提出的缓存策略和通信策略是高效可行的。 

4  结束语 

本文基于车联网中的车对车无线传输技术和

边缘缓存技术提出了一种自适应的服务缓存和任

务卸载策略，主要在一条双向直线型公路上实现，

在保证服务质量的基础上尽可能地降低车载任务

的卸载总时延和车辆的能量消耗，通过建立卸载决

策与传输时延的联系以加深对缓存策略与信道状

态的联系。本文采用基于支配关系的免疫算法完成

多目标优化，并给出了该算法的伪代码。仿真实验

结果表明，本文提出的 MOIA 较传统的 NSGA-III
等多目标算法具有相当的全局搜索能力和更好的

单目标上的搜索性能，且能够对设计的缓存策略和

通信策略进行高效使用，达到了为车辆提供更优质

服务的目的。 
本文主要对服务器之间的信道质量和缓存策

略进行使用，完成了对服务质量、车辆能量消耗和

任务卸载时延的优化，但没有考虑车辆在任务传输

时出现跨区域的情况。之后的工作将会在更复杂的

交通场景下对车辆跨区域移动问题设计相关策略，

以期更符合实际情况。 
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