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收稿日期：２０１９０７１３；在线发布日期：２０２０１２２１．本课题得到国家重点研发计划“智能机器人”专项课题（２０１８ＹＦＢ１３０８６０４）、国家自然
科学基金（６１９７６０８６，６１６７２２１５，６１７０２１７２）、湖南省自然科学基金青年科学基金（２０１８ＪＪ３０７６）资助．李智勇，博士，教授，博士生导师，中国计
算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为智能优化算法、智能感知与学习和嵌入式系统ＣＰＳ模型．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｉｙｏｎｇ．ｌｉ＠ｈｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王　琦，
硕士研究生，主要研究方向为移动边缘计算和深度强化学习．陈一凡，博士研究生，主要研究方向为移动边缘计算和博弈论．谢国琪，博
士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为嵌入式与信息物理系统、并行与分布式系统和安全关键系统．李仁发，博士，教
授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为计算机体系结构、嵌入式计算系统、信息物理融合系统和物联网．

车辆边缘计算环境下任务卸载研究综述
李智勇　王　琦　陈一凡　谢国琪　李仁发

（湖南大学信息科学与工程学院　长沙　４１００８２）
（嵌入式与网络计算湖南省重点实验室　长沙　４１００８２）

摘　要　计算密集和延迟敏感型车辆应用的出现对车辆设备有限的计算能力提出了严峻的挑战，将任务卸载到传
统的云平台会有较大的传输延迟，而移动边缘计算专注于将计算资源转移到网络的边缘，为移动设备提供高性能、
低延迟的服务，因此可作为处理计算密集和延迟敏感的任务的一种有效方法．同时，鉴于城市地区拥有大量智能网
联车辆，将闲置的车辆计算资源充分利用起来可以提供巨大的资源和价值，因此在车联网场景下，结合移动边缘计
算产生了新的计算模式———车辆边缘计算．近年来，智能网联车辆数量的增长和新兴车辆应用的出现促进了对车
辆边缘计算环境下任务卸载的研究，本文对现有车辆边缘计算环境下任务卸载研究进展进行综述，首先，从计算模
型、任务模型和通信模型三个方面对系统模型进行梳理、比较和分析．然后介绍了最小化卸载延迟、最小化能量消
耗和应用结果质量三种常见的优化目标，并按照集中式和分布式两种不同的决策方式对现有的研究进行了详细的
归类和比较．此外，本文还介绍了几种常用的实验工具，包括ＳＵＭＯ、Ｖｅｉｎｓ和ＶｅｉｎｓＬＴＥ．最后，本文围绕卸载决策
算法复杂度、安全与隐私保护和车辆移动性等方面对车辆边缘计算任务卸载目前面临的挑战进行了总结，并展望
了车辆边缘计算环境下任务卸载未来的发展方向与前景．

关键词　车辆边缘计算；移动边缘计算；任务卸载；资源分配；车联网
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ｉｎｓｅｃｔｉｏｎ６，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｏｆｆｌｏａｄｄｅｃｉｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
ｖｅｈｉｃｌｅｍｏｂｉｌｉｔｙ．Ｉｎｖｉｅｗｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｈａｖｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｏｍｅｐｏｓｓｉｂｌｅｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｐｒｏｓｐｅｃｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｗｈｏｌｅｐａｐｅｒｉｎｓｅｃｔｉｏｎ７．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｅｈｉｃｕｌａｒｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ；ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；
ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＶｅｈｉｃｌｅｓ

１　引　言
随着智能交通系统和智能网联汽车的发展，车

辆已经被赋予更多的计算、存储、传感和通信能力，
许多新型的车载应用也正在涌现，如增强现实［１］、虚
拟现实、模式识别等．根据Ｇａｒｔｎｅｒ，Ｉｎｃ．的预测，在
２０２０年将有约２．５亿辆智能网联车辆①，而根据
Ｉｎｔｅｌ的预计，未来一个智能网联车辆为了做出安全
的决策，需要计算和分析来自传感器的大量数据（大
约１ＧＢ／ｓ）②．传统的车辆已经不能满足大量数据对
计算、存储资源的需求，应对复杂度高、数据密集、延
迟敏感的应用时，车辆面临着巨大的挑战［２］．

云计算［３］（ＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）使用云服务器或
者一组远程服务器提供集中式的计算和存储服务，
被广泛地应用到华为、谷歌、亚马逊等公司的数据中

心，吸引了很多用户．将车辆的计算任务通过卸载的
方式交由远程的云服务器计算是一个解决方案，但
是卸载到云服务计算的方式有几个关键的问题需要
考虑．首先，智能网联车辆中有许多数据密集和延迟
敏感的计算任务，它们对延迟有较高的要求，如果将
任务传输到远程云处理，即使云服务器的执行时间
比较短，但由于卸载到云需要较高通信延迟，因此对
于延迟敏感的任务是不可接受的．其次，车辆与云服
务器之间的通信需要高带宽，大量用户直接与云服
务器通信，占据了带宽资源，严重影响了传输速率．
因此，对于车辆数据密集和延迟敏感的计算任务，传
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①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｇａｒｔｎｅｒ．ｃｏｍ／ｅｎ／ｎｅｗｓｒｏｏｍ／ｐｒｅｓｓｒｅｌｅａｓｅｓ／
２０１５０１２６ｇａｒｔｎｅｒｓａｙｓｂｙ２０２０ａｑｕａｒｔｅｒｂｉｌｌｉｏｎｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｖｅｈｉｃｌｅｓｗｉｌｌｅｎａｂｌｅｎｅｗｉｎｖｅｈｉｃｌｅｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｄｒｉｖｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｉｎｔｅｌ．ｃｏｍ／ｃｏｎｔｅｎｔ／ｗｗｗ／ｕｓ／ｅｎ／ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ／
ｄｒｉｖｉｎｇｓａｆｅｔｙａｄｖａｎｃｅｄｄｒｉｖｅｒａｓｓｉｓｔａｎｃｅｓｙｓｔｅｍｓｓｅｌｆｄｒｉｖｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｐａｐｅｒ．ｈｔｍｌ／
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统的云计算不再占据优势．另外，升级车载计算机是
另一种选择，但是升级硬件成本很高，因此也不是很
好的选择．

当数据在网络边缘产生时，云计算不再是一种
有效的数据处理方式，在计算模式的领域内，边缘
计算［４５］（ＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）变得越来越重要，尤其
是移动网络中的移动边缘计算［６８］（ＭｏｂｉｌｅＥｄｇｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＥＣ）．与边缘计算相似的概念在一些
研究中被提出，例如：微数据中心［９］、Ｃｌｏｕｄｌｅｔ［１０］、雾
计算［１１１２］（ＦｏｇＣｏｍｐｕｔｉｎｇ），它们都认为将位于网
络边缘设备产生的数据交由边缘计算处理比在云端
处理更有效，这里将“边缘”定义为数据源和云数据
中心之间通道中的任何计算和网络资源．边缘计算
将移动设备的部分或全部计算任务迁移到网络边缘
设备执行，弥补了移动设备计算能力不足以及电池
电量有限的缺点，提高了数据的传输性能，增强了数
据处理的实时性和可靠性，同时又降低了云计算中
心的计算和带宽负载．图１是一种典型的移动边缘
计算框架．车辆应用产生的计算任务可以卸载到路
侧单元（ＲｏａｄＳｉｄｅＵｎｉｔ，ＲＳＵ）、基站（ＢａｓｅＳｔａｔｉｏｎ，
ＢＳ）、边缘服务器等固定基础设施．同时由于智能网
联车辆具备了通信、存储和计算资源，可以将车辆未
充分利用的存储和计算资源看作可利用的“边缘”基
础设施，为其他用户提供服务［１３１５］．因此在车联网场
景下产生了新的计算模式，车辆边缘计算（Ｖｅｈｉｃｕｌａｒ
ＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＶＥＣ）．

图１　移动边缘计算框架

计算卸载是ＶＥＣ的一个重要应用，资源受限
的车辆可以通过计算卸载的方式将任务交由其他资
源充足的节点计算，以加快处理速度、提高服务质
量．计算卸载主要包括卸载决策和计算资源分配
两大问题，其中卸载决策主要研究移动终端是否
需要卸载以及卸载多少的问题，而计算资源分配
主要研究将需求卸载的计算任务卸载到何处的问
题［１６］．车辆边缘计算相对于传统的云计算而言，虽

然与数据源更近，但是边缘设备的资源是受限的，
因此需要利用有限的计算资源，满足大量车辆用
户的请求，协调多个车辆之间的计算卸载，这对车
辆计算任务的卸载决策和资源分配策略提出了更高
的要求．

近年来ＭＥＣ和ＶＥＣ的任务卸载引起了研究
人员的广泛关注．Ｍａｃｈ等人在文献［８］中从ＭＥＣ
计算卸载的三个重点研究领域：计算卸载的决策、
ＭＥＣ内计算资源的分配和移动性管理详尽地总结
了ＭＥＣ的架构和计算卸载问题．在研究［１６］中，Ｘｉｅ
等人介绍了ＭＥＣ的网络架构及其部署方案，并分
析和对比了不同的部署方案；然后从卸载决策、资源
分配和系统实现这３个方面对ＭＥＣ计算卸载关键
技术进行了研究．文献［１７］中，Ｌｉ等人从优化计算
卸载策略、无线资源分配、计算资源分配和系统可扩
展性四个方面对目前ＭＥＣ系统中计算卸载方案的
研究现状和成果进行了总结．Ｌｉ和Ｇｕ等人分别在
文献［１８］和文献［１９］中对ＭＥＣ在车联网中的应用
进行了分析研究，在文献［１９］中还介绍了ＭＥＣ在
车载网中的应用、基于软件定义网络的车载网ＭＥＣ
研究现状以及车载网ＭＥＣ应用实例，并提出了车
载网中部署ＭＥＣ所面临的问题和挑战．Ｒａｚａ等人
在文献［２０］中，结合智能汽车的概念、服务、通信和
应用，阐述了ＶＥＣ的体系结构．但是目前还没有针
对ＶＥＣ环境下任务卸载相关问题进行详细总结和
分析的研究．本文通过对现有研究的分析，对ＶＥＣ
环境下任务卸载的相关问题（包括系统模型、优化目
标和卸载技术等）进行了全面的总结．

本文在第１节中介绍ＶＥＣ计算任务卸载的背
景和意义以及相关的研究现状；第２节分别从计算
模型、任务模型和通信模型三个方面对ＶＥＣ的系
统模型进行分析；第３节总结ＶＥＣ计算任务卸载三
种常见的优化目标；第４节按照集中式和分布式两
种不同的决策方式对现有的研究进行详细地介绍、归
类和总结；第５节介绍ＶＥＣ几种常用的实验工具；
第６节总结目前ＶＥＣ任务卸载面临的几个挑战，并
提出相应未来研究方向；第７节对全文进行总结．

２　犞犈犆系统模型
２１　犞犈犆计算模型

ＶＥＣ计算模型由远程云、边缘云和车辆云三层
云结构组成［２１］，如图２所示．其中远程云是传统云
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计算中的云资源，边缘云位于网络的边缘，可以提供
更低延迟和更高带宽的服务，车辆云与边缘云通过
无线通信连接．本小节介绍了ＶＥＣ环境下计算资
源的分层结构，并对三类资源进行了详细的对比和
分析．

图２　ＶＥＣ计算资源分层结构图

２．１．１　远程云
远程云（ＲｅｍｏｔｅＣｌｏｕｄ，ＲＣ）通常具有超大的

规模，能赋予用户超强的计算能力，对大规模数据
聚合、数据挖掘，分析、优化和存储复杂数据，ＲＣ
可以在短的时间内计算得到结果．车辆应用产生
的计算任务可以通过网络传输到远程云，在ＲＣ计
算并将结果返回给车辆．由于ＲＣ超强的计算能
力，因此能够计算和分析复杂的计算任务，并能够
提供较高的计算性能，但是因为ＲＣ位于网络的远
端，将车辆计算任务传输到ＲＣ并得到相应的返回
结果需要很大的传输时间开销．因此对于数据密
集型和延迟敏感型的计算任务，即使计算延迟较
小，较大的传输延迟仍会使任务总卸载延迟较大．
同时，车辆产生的大量数据全部上传到ＲＣ会占用
大量的网络带宽，从而造成网络性能和稳定性的
下降．
２．１．２　边缘云

边缘云（ＥｄｇｅＣｌｏｕｄ，ＥＣ）位于远程云和车辆云
之间，由拥有计算能力的边缘设备组成，它是移动边
缘计算中的重要组成部分，是解决ＲＣ传输延迟高
的一种有效替代方案．在ＶＥＣ中，ＥＣ可由边缘服
务器、ＲＳＵ、ＢＳ、无线接入点（ＡｃｃｅｓｓＰｏｉｎｔ，ＡＰ）以
及移动设备等其他具备计算、存储和通信能力的边

缘设备组成．因为ＥＣ更靠近车辆，处在网络的边
缘，车辆到ＥＣ的传输延迟可以大大降低．因此ＥＣ
可以为车辆提供低延迟计算、高速缓存、位置感知、
紧急管理等服务，并能用于实时交互．对于数据密集
型和延迟敏感型的车辆计算任务，例如：增强现实，
实时视频分析，人类行为识别等任务，它们需要极低
的延迟以便快速响应和决策，此时ＥＣ比ＲＣ具有
更大的优势．最新的文献综述［２２２３］详细列举了在物
联网和无线网络迅速普及的背景下传统云计算固有
的缺陷和瓶颈，并说明了边缘云在面向边缘设备海
量数据时的独特优势．但边缘计算作为云计算的延
伸，未来将与云计算协同配合，为用户提供更高质量
的服务．
２．１．３　车辆云

随着汽车工业中技术的演变和智能网联车辆的
发展，车辆已被赋予更多的计算、存储、通信和传感
资源．Ｈｏｕ等人在文献［１３］中提出，鉴于城市地区
有大量的车辆，将空闲的车辆资源加以利用，可以为
移动设备提供巨大的资源和价值．通过整合车辆空
闲的计算资源形成车辆云（ＶｅｈｉｃｕｌａｒＣｌｏｕｄ，ＶＣ），
为其他车辆或者移动用户提供服务，可以大大提高
服务和应用的质量．智能网联车辆包含使用无线通
信协议的设备，车辆能以较低的通信延迟接发计算
任务，充分利用车辆上空闲的计算、存储资源，在保
证车辆安全行驶的前提下，降低任务处理延迟，提高
用户的驾驶体验．ＶＣ中车辆的角色不是固定的，当
车辆资源空闲时可以作为服务提供者，接受来自其
他车辆或是移动设备的任务请求；当车辆需要卸载
任务时，可以作为服务请求者，将任务卸载至其他拥
有空闲计算资源的车辆．

表１从计算和存储能力、位置、延迟、移动性、通
信和部署方式等方面详细对比了远程云、边缘云和
车辆云的三层计算资源的异同．由表１可知，虽然
ＥＣ和ＶＣ在延迟方面表现更优，但是与ＲＣ相比，
ＥＣ和ＶＣ的计算和存储资源相对较低，当任务量较
大时可能无法满足所有的卸载请求，对此需要制定
合理的计算卸载决策和资源分配方案以最大限度满
足用户需求．同时，车辆具有较高的移动性，由于网
络的动态性，将计算任务卸载至ＶＣ可能会造成卸
载失败．因此，远程云、边缘云和车辆云在不同方面
各具优势，采用“云边端”相结合的计算模型，可以
依据不同的优化目标和任务需求选择三层云资源中
的一种或多种进行卸载．
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表１　犞犈犆计算资源对比
种类 远程云 边缘云 车辆云

计算和存储能力 强（无限） 较强（有限） 较强（有限）
位置 远 靠近车辆 靠近车辆
延迟 高 低 低
移动性 固定 固定 移动
通信 受带宽限制 实时 实时

部署方式 集中式 分布式 分布式

将ＶＣ直接与ＲＣ相结合提出了车辆云计
算［２４２７］（ＶｅｈｉｃｕｌａｒＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＶＣＣ），而ＶＣ
与ＥＣ、ＲＣ结合提出了车辆雾计算［１３，２８２９］（Ｖｅｈｉｃｕｌａｒ
ＦｏｇＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＶＦＣ）．ＶＣＣ与ＶＦＣ的对比在文献
［３０］中给出，但这两者都将车辆视为能够提供计算、
通信和存储资源的基础设施，以减少延迟、提高服务
质量，这与本文所述ＶＥＣ的本质特性类似．３．３节
的表３列举了目前ＶＥＣ环境下任务卸载研究［３１５６］

对三类资源的使用情况．由表３可知，目前车联网场
景下车辆计算任务卸载主要采用ＶＣ和ＥＣ两种模
型，ＲＣ由于其固有的缺点对于ＶＥＣ而言不是最优
选择，ＶＣ和ＥＣ是未来ＶＥＣ的主力军．
２２　犞犈犆任务模型

随着车辆计算能力的提升，越来越多的车载应
用部署在车辆上．按照计算任务的不同特点，我们对
车辆计算任务进行了分类，分类方式有如下两种：
（１）按照车辆应用程序的关键程度分类；（２）按照任
务之间是否有依赖性进行分类．
２．２．１　车辆应用程序的关键程度分类

在文献［４６］中，Ｆｅｎｇ等人将车辆应用程序按
照其关键程度分为三类：关键应用程序（Ｃｒｕｃｉａｌ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＣＡｓ）、高优先级应用程序（ＨｉｇｈＰｒｉｏｒｉｔｙ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＨＰＡｓ）和低优先级应用程序（Ｌｏｗ
ＰｒｉｏｒｉｔｙＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＬＰＡｓ）．ＣＡｓ是和车辆安全相
关的应用，是保证车辆和乘客安全的关键应用程序，
如车辆控制、系统监控和事故预防等．由于ＣＡｓ和
安全紧密相关，因此享有最高的优先级，车辆制造商
必须保留充足的计算资源给这部分应用，不能因为
ＨＰＡｓ和ＬＰＡｓ的存在而影响ＣＡｓ的正常运行，同
时这类任务也不允许卸载，只允许在本地执行，不属
于计算任务卸载的范畴．

ＨＰＡｓ包括与驾驶相关的应用和可选的安全增
强应用，这类应用程序对车辆而言是重要但不是必
须的，拥有较高的执行优先级，例如实时路径规划和
路况提醒等．这类应用允许出现延迟或卸载失败的
情况，但不会影响车辆安全．ＬＰＡｓ是一类为乘客提
供娱乐服务的应用程序，它的优先级较低，例如语音

识别［５７］，它允许驾驶员发出各种声音命令，通过语
音识别命令计算机做一些响应，而不会使驾驶员分
心．ＨＰＡｓ和ＬＰＡｓ已经被部署到越来越多的车辆
上，由于ＨＰＡｓ和ＬＰＡｓ不会影响到车辆的安全，
因此可以将其进行卸载．车辆会优先卸载优先级较
高的任务，当计算资源充足时才会卸载低优先级的
任务．表２对常见的车辆应用程序按照其关键程度
进行了分类．

表２　常见车辆应用关键程度分类
应用关键程度 应用实例 卸载

ＣＡｓ 车辆控制、碰撞预警、红绿灯警告、
网上车辆诊断、道路湿滑检测等 不允许

ＨＰＡｓ 地图导航、平视显示器［５８］、视野增
强［５９］、车辆传感［６０］等 允许

ＬＰＡｓ 虚拟现实、语音识别、视频处理［６１］、
在线游戏等 允许

２．２．２　任务之间依赖性分类
按照计算任务之间的依赖关系可以将计算任务

分为独立任务和依赖任务．如果计算任务之间无联
系则为独立任务，可以将任务并行地卸载，无需考虑
任务之间的输入和时间约束，如文献［６２６５］等的研
究．除独立任务外，应用程序的计算任务在数据输入
和计时优先级方面常常相互依赖［６６］．例如，一个视
频导航应用程序可以分为四个部分［６７］：图像处理、
人脸检测、相机自动定焦拍照和视频处理，其中图像
处理任务之间的关系是依赖的，而人脸检测任务之
间的关系是并行的．当任务之间存在依赖关系时，如
果需要在不同的计算节点上执行这些任务，就需要
进行任务之间的传输数据，从而产生通信延迟和通
信成本，此时需要考虑到任务之间的依赖性对卸载
决策和资源分配方案的影响．依据文献［４９，６６６８］
等对依赖任务的研究，我们将相互依赖的计算任务
按照其基本逻辑拓扑分为三类，分别为线形、树形和
图形依赖．图３（ａ）～（ｃ）分别代表了三种类型的依
赖性任务，其中一个圆圈代表一个任务，箭头末尾的
任务必须在箭头起始位置的任务完成之后才能执
行．任务都按顺序执行，输出数据作为其后续任务的
输入．为了详细地描述任务（任务数为狀），我们将三
元组φ犽＝（ω犽，α犽，β犽）用于描述计算任务［６９］，其中犽＝
１，２，…，狀，ω犽是第犽个任务的计算量，α犽和β犽分别是
第犽个任务的输入大小和输出大小．显然总的计算
量为∑

狀

犽＝１
ω犽．在图３（ａ）的线形依赖任务中，有α犽＝

β犽－１；在图３（ｃ）的图形依赖任务中，有α６＝β３＋β５．
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图３　任务逻辑拓扑分类

我们利用数据结构有向无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃ
Ｇｒａｐｈ，ＤＡＧ）来表示依赖任务之间的关系．更具体
的，用一个下三角矩阵犐＝（犐犻，犼）狀×狀来表示任务犻和
犼之间的依赖关系，其中犐犻，犼＝｛０，１｝，１犼＜犻狀．
如果任务犻需要任务犼的输出作为输入，则有犐犻，犼＝１，
否则犐犻，犼＝０．例如，图３（ｃ）的任务依赖关系可以表
示成式（１），犐６，３，犐６，５表示任务Ｔ６需要任务Ｔ３和
Ｔ５的输出作为输入．

犐＝

００００００
１０００００
１０００００
０１００００
０００１００

烄

烆

烌

烎００１０１０

（１）

独立任务例如：实时目标检测［７０］，从视频流中
识别对象并将其标注，视频不同帧的目标识别之间
并无依赖关系．依赖任务例如：增强现实，在文献
［７１］中研究了增强现实所包括的５个计算组件以及
各个组件之间的依赖关系．但不同应用计算任务之
间的依赖关系应该按照该应用具体特征进行分析，
不同应用的计算任务之间具有不同的依赖关系，相
同的应用按照不同的计算任务划分粒度也会有不同
的依赖关系，因此计算任务之间的依赖关系不是绝
对的、固定的，可以按照不同的标准对其进行相应的
改变．
２３　犞犈犆通信模型

图４　ＶＥＣ车辆通信模式和停泊车辆

ＶＥＣ计算任务卸载过程主要通过无线通讯网

络将计算任务及其相关参数从服务请求者传输至服
务提供者．随着车联网的发展，车载网络技术已经相
对成熟，车辆之间（ＶｅｈｉｃｌｅＴｏＶｅｈｉｃｌｅ，Ｖ２Ｖ）的通
信可以基于专用短程通信（ＤｅｄｉｃａｔｅｄＳｈｏｒｔＲａｎｇｅ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ＤＳＲＣ）［７２］来实现，ＤＳＲＣ是基于
ＩＥＥＥ８０２．１１ｐ设计的，在３００ｍ覆盖内ＤＳＲＣ的
数据速率可以达到２７Ｍｂ／ｓ左右．车辆与固定基础
设施之间（ＶｅｈｉｃｌｅＴｏＩｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｖ２Ｉ）的通信
则可以使用ＬｏｎｇＴｅｒｍＥｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＬＴＥ）［７３７４］和
ＤＳＲＣ，与ＤＳＲＣ相比，ＬＴＥ的覆盖范围更广［７５］，服
务质量更具有保障，ＬＴＥ还支持３５０ｋｍ／ｈ的高移
动性的用户设备，可以很好地适应高速移动的车辆．
此外，迅速发展的５Ｇ通信网络提供了一种全新的
网络架构，提供１０Ｇｂｐｓ以上的峰值速率、更佳的移
动性能、毫秒级时延和超高密度连接，国际电信联
盟无线电通信局定义了５Ｇ的三大典型应用场景为
增强型移动宽带（ｅＭＢＢ）、超低时延高可靠通信
（ｕＲＬＬＣ）和海量大规模连接物联网（ｍＭＴＣ）［７６］．其
中ｕＲＬＬＣ由于其即时、可靠、高效数据传输的特
点，如车联网、自动驾驶、自动化无人机等都是其主
要实际应用，基于５Ｇ的车联网络将是未来ＶＥＣ计
算卸载的通信技术之一［７７８１］．ＤＳＲＣ、ＬＴＥ、５Ｇ等车
联网络技术为ＶＥＣ计算任务卸载提供了相对可靠
的网络传输通道，为高速移动下车辆的计算任务卸
载提供了可靠的通信保障．图４（ａ）为ＶＥＣ中计算
卸载Ｖ２Ｉ和Ｖ２Ｖ两种通信模式．

除了移动车辆外，城市内还存在大量的停泊车
辆（ＰａｒｋｅｄＶｅｈｉｃｌｅｓ，ＰＶ），如图４（ｂ）所示，它们广泛
地分布在街道停车场、室外停车场和室内停车场
内［１３］．与移动车辆不同，这些停泊车辆在一定的较
长时间内的位置相对不变，因此通信链路更加稳
定．由于停泊车辆数量多、停留时间长、地理分布
广、位置特定等特点，在适当的通信条件下连接在
一起时，它们可以相互协作以完成大型计算任务．
因此，这些停泊车辆成为计算基础设施，提供大量
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计算资源，可以很好地解决单个车辆计算资源有
限的问题，在更短的时间内完成计算任务，效率更
高．例如，在文献［８２８３］等研究中，都提出了将停
泊车辆作为计算资源基础设施，为用户提供更好
的服务．

３　犞犈犆优化目标
优化目标是ＶＥＣ环境下任务卸载的研究目

标，要根据优化目标来确立卸载模型，并使用适当的
方法使目标最优（较优），本节将讨论在ＶＥＣ环境
中计算任务卸载几种主要的优化目标：（１）最小化
卸载延迟；（２）最小化能源消耗；（３）应用结果质量．
３１　最小化卸载延迟

计算任务卸载决策通常可以分为本地执行、部
分卸载、全部卸载三种．本地执行是将车辆所产生的
计算任务全部在本地进行计算，不需要进行计算卸
载，所消耗的时间全部为任务在本地运行的时间．部
分卸载是将计算任务部分在本地执行，另一部分通
过计算迁移的方式卸载到其他资源更加充足的地方
执行．全部卸载则是将车辆产生的计算任务毫无保
留地卸载，不在本地执行．部分卸载和全部卸载所
消耗的时间包括三个部分：将计算任务通过网络
传输到边缘的时间、在边缘执行任务的时间和将
计算结果返回给车辆的时间．随着智能车辆的发
展，诸如视频流处理、增强现实等应用已经在车辆
普及，它们具有数据密集和延迟敏感的特点，但是
由于本地的计算能力有限，升级硬件成本又太高，如
果任务计算延迟太高，会影响应用的服务质量，因此
任务卸载是减少任务处理延迟的一种可行手段．如
何降低在车辆应用程序中任务卸载的处理延迟是
ＶＥＣ卸载领域主要研究内容之一．卸载延迟通过具
体的卸载策略和资源分配策略来决定，在该策略下
使计算任务处理延迟最小化，从而提升应用的服务
质量．
３２　最小化能源消耗

移动设备的能耗通常是移动边缘计算中经常考
虑的问题，能耗包括两种：执行能耗和传输能耗．计
算任务本地执行消耗的能量只有本地处理器处理
任务的执行能耗，而通过卸载消耗的能量则包含
将计算任务通过网络传输到服务提供者的传输能

耗以及车辆接收来自服务提供者返回结果消耗的
传输能耗．卸载耗能通常不包括边缘处理任务的执
行能耗，车辆可以通过付费的方式使用ＲＣ、ＥＣ和
ＶＣ的计算和存储资源，因此不必考虑服务提供者
的能量消耗．目前一些研究认为和车辆运行消耗的
能量相比用于计算和传输的消耗的能量很少，甚至
可以忽略不记．但是随着电动汽车的发展与普及，车
辆的动力将更多由电池提供，在车辆执行大量高复
杂度的计算任务会消耗大量能量，这对电动汽车的
续航问题提出了巨大的挑战［８４］．因此以节能为优化
目标是未来车辆边缘计算任务卸载中的一大研究热
点问题．
３３　应用结果质量

超低响应时间对于目标检测和图像处理算法至
关重要，这些算法广泛使用于增强现实和虚拟现实
等应用中．使用高质量的原始数据进行计算会得到
更精确、完美的计算结果，但是高质量数据会带来
更高的传输和执行开销，从而会造成更高的响应
时间和能源消耗，这与目标检测和图像处理算法对
超低延迟的要求并不相符．然而在诸多车载应用中
有一些能够容忍计算结果中一定程度的质量损失的
应用，包括媒体处理、机器学习和数据挖掘等，它们
通常不需要一个完美的结果，一个低质量或不太理
想的结果就足够了．在文献［８５］中，Ｌｉ等人提出了
一种移动边缘计算中新的权衡方法—结果质量
（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＲｅｓｕｌｔｓ，ＱｏＲ），并提出在应用程序中放
松ＱｏＲ可以减轻计算工作量，并使移动边缘计算的
响应时间和能源消耗大大减少．ＱｏＲ的衡量标准取
决于应用领域和相应的算法，例如：目标检测算法，
ＱｏＲ可以定义为正确检测目标的百分比．依据文献
［８５８６］，通过放松对ＱｏＲ的容忍度，可以在一定程
度上降低服务延迟，但如果一味地降低ＱｏＲ，则计
算结果会没有可信度．因此如何权衡ＱｏＲ和服务延
迟之间的关系是研究卸载决策和资源分配策略的一
个重要问题．

本节列出了三种ＶＥＣ环境下任务卸载的优化
目标，表３详细列举了现有研究的优化目标，由表３
分析可知，最小化卸载延迟是ＶＥＣ任务卸载的主
要优化目标，能耗和ＱｏＲ也被一部分研究考虑在
内．此外如系统效用、服务质量等优化目标，也主要
靠延迟、能耗等来衡量．
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表３　车辆计算任务卸载技术分类
相关文献计算资源 优化目标 卸载类型任务依赖性车辆移动性决策方式
［３１］ ＶＣ，ＲＣ 最小化卸载延迟和能量消耗 全部卸载 独立 移动 集中决策
［３２］ＶＣ，ＥＣ，ＲＣ 最小化卸载延迟和能量消耗 全部卸载 独立 移动 集中决策
［３３］ ＶＣ 最小化移动设备卸载延迟和能量消耗（车辆形成ＶＣ提供服务） 部分卸载 依赖 移动 自主决策
［３４］ ＶＣ，ＲＣ 优化车辆计算和能源利用的同时将任务延迟最小化 － 独立 停泊 自主决策
［３５］ ＥＣ 最小化车辆任务延迟和租用ＭＥＣ价格 部分卸载 独立 移动 自主决策
［３６］ ＶＣ 最小化请求车辆卸载成本 － 独立 停泊 自主决策
［３７３８］ ＶＣ 最小化卸载延迟 全部卸载 独立 移动 自主决策
［３９］ ＶＣ 最小化卸载延迟并提高服务的可靠性 全部卸载 独立 移动 自主决策
［４０］ ＶＣ 保证任务处理的时效性 全部卸载 独立 移动 集中决策
［４１］ ＶＣ，ＥＣ 最小化卸载延迟 部分卸载 依赖 移动 自主决策
［４２］ ＥＣ 考虑能耗和延迟的同时提高用户体验质量 全部卸载 独立 移动 集中决策
［４３］ ＶＣ，ＥＣ 满足任务延迟约束的同时降低整体能耗 全部卸载 独立 移动和停泊集中决策
［４４］ ＶＣ，ＥＣ 最大化ＶＥＣ网络的长期效用 部分卸载 独立 移动 集中决策
［４５］ＶＣ，ＥＣ，ＲＣ 降低处理时延和系统能量消耗 － 独立 移动 集中决策
［４６］ ＶＣ 最小化卸载延迟 部分卸载 独立 移动 自主决策
［４７］ ＶＣ 卸载延迟和服务质量 全部卸载 独立 移动 集中决策
［４８］ ＶＣ 最小化系统所有车辆卸载延迟 部分卸载 独立 移动 集中决策
［４９］ ＶＣ 最小化卸载延迟 － 依赖 移动 集中决策
［５０］ ＶＣ，ＥＣ 最小化系统卸载延迟 部分卸载 独立 移动 集中决策
［５１５２］ ＥＣ 最大化服务提供商收益，同时提高车辆的效用 部分卸载 独立 移动 集中决策
［５３］ ＶＣ，ＥＣ 最大化服务提供商效益，并提高停靠车辆效益 全部卸载 独立 停泊 集中决策
［５４］ ＥＣ 最小化卸载延迟同时ＶＥＣ服务器负载均衡 部分卸载 独立 移动 自主决策
［５５］ ＥＣ 同时优化车辆和ＭＥＣ服务器的成本 部分卸载 独立 移动 集中决策
［５６］ ＶＣ，ＥＣ 最小化任务超时概率 全部卸载 独立 移动 集中决策

４　犞犈犆卸载技术
由２．１节对ＲＣ、ＥＣ和ＶＣ的对比分析可知，

ＥＣ和ＶＣ可以减少传输成本并快速响应，与具有大
计算容量的传统远程云服务器相比，ＥＣ和ＶＣ的计
算资源有限，特别是在交通流量密集的情况下，通常
需要一定的时间来执行计算任务．这要求对车辆计
算任务有合理的卸载决策和计算资源分配方案，在
尽量满足卸载优化目标的同时使ＥＣ和ＶＣ保持良
好的服务能力．本节首先总结了ＶＥＣ计算任务卸
载常用的模型与方法，然后按照计算任务卸载的
集中式决策和分布式决策方式两种方式详细介绍
了现有的ＶＥＣ计算卸载决策和资源分配方案的研
究状况．

ＶＥＣ计算任务卸载常用的模型与方法如下：
（１）半马尔可夫决策过程
马尔可夫决策过程常常用于建模决策模型．在

一个动态系统中，系统状态是随机的，在每个ｅｐｏｃｈ
系统必须做出决定，且代价由决策决定．然而，在许
多的决策问题中，决策阶段之间的时间不是恒定的，
而是随机的．半马尔可夫决策过程（ＳｅｍｉＭａｒｋｏｖ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＳＭＤＰ）作为马尔可夫决策过程的
扩展，用于对随机控制问题进行建模，不同于马尔可
夫决策过程，半马尔可夫决策过程的每个状态都具

有一定的逗留时间，并且逗留时间不是常数，而是随
机的［８７］．因此半马尔可夫决策过程可以用于对卸载
决策问题进行建模，文献［３１３３，８８］都以半马尔可
夫决策过程进行建模求解．

（２）博弈论
博弈论是一种建立资源分配问题模型的经典工

具，在移动边缘计算卸载中得到了广泛的研究与应
用［８９９０］．许多卸载决策和计算资源分配问题可以归
结为分布式决策问题，博弈论是一个理想的选择，它
关注的是玩家之间的战略互动，从而消除了对集中
管理器的需求，在提高系统协作效率的同时，降低问
题建模、算法设计与分析的复杂度．博弈论有两个主
要分支：非合作博弈和合作博弈．“非合作博弈”指的
是博弈各方相互冲突、独立行动；而“合作博弈”指的
是各方虽然有竞争但也有合作，在各方合作中达到
一个有效的平衡点．博弈论就是研究博弈行为中斗
争各方是否存在着最合理的行为方案，以及如何找
到这个合理的行为方案的数学理论和方法，例如，文
献［３４３６］利用博弈论建模并对ＶＥＣ计算卸载进行
分布式决策．

（３）强化学习
强化学习是另一种用于分布式决策的方法［８９］．

在强化学习中，自主的Ａｇｅｎｔ通过在每一轮游戏
中获得的奖励和惩罚来学习最佳行为，由于Ａｇｅｎｔ
不知道哪个操作是最好的，所以它们通过平衡未
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知操作的探索（Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）和现有知识的利用
（Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）来学习．也就是说，Ａｇｅｎｔ以“试错法”
进行学习，通过与环境进行交互获得的奖赏指导行
为，目标是使Ａｇｅｎｔ获得最大的奖赏，一些常见的
强化学习方法包括多摇臂赌博机（ＭｕｌｔｉＡｒｍｅｄ
Ｂａｎｄｉｔ，ＭＡＢ）、Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ等，如文献［３７４０］利用
ＭＡＢ自主地计算卸载的决策．此外，深度强化学习
（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）可用于解决
资源管理问题［９１］，目前有一些使用深度强化学习
对车辆计算任务进行卸载决策和资源分配，如文
献［４１４５］．

（４）启发式算法
启发式算法是一种比传统方法更快、更有效地

解决问题的算法，它通过牺牲最优性、准确性、精密
度或完整性来提高速度．计算卸载和资源分配依据
任务、通信和计算资源的基本信息，根据优化目标进
行卸载建模，这通常可以将其认为是一个组合最优
化问题．这些问题多数都是使用精心设计的启发式
算法来解决的，典型的设计流程是：①对问题的模
型提出巧妙的启发式；②在实践中对启发式进行测
试和调优，以获得良好的性能．常见的启发式算法有
遗传算法、蚁群算法、模拟退火、粒子群算法等．如文
献［４６］使用了蚁群算法、文献［４７］使用了二进制粒
子群优化算法、文献［４８］使用蝙蝠算法对目标函数
进行了优化求解．

（５）契约理论
契约理论是经济学的分支之一，主要研究在特

定交易环境下来分析不同合同人之间的经济行为与
结果，往往需要通过假定条件在一定程度上简化交
易属性，建立模型来分析并得出理论观点．契约理论
主要包括激励理论、不完全契约理论和新制度交易
成本理论，近年来在经济控制、资源配置和运营管理
等领域也得到了广泛应用．契约理论在ＶＥＣ计算卸
载领域近年也取得了一定的进展，例如文献［５０５３］
等，研究者采用契约理论设计ＶＥＣ计算卸载策略，
并取得了一定的成果．
４１　犞犈犆集中式决策

车辆计算任务卸载集中式决策是在某个通信区
域内，由一个固定的或移动的节点（称为管理节点）
来对该区域内的计算资源进行协调管理，通过统一
的调度对区域内的服务请求车辆进行卸载决策和计
算资源的分配．集中式决策需要管理节点掌握管辖
区域内的所有节点的信息，包括计算资源的使用情
况、通信条件以及计算任务的基础信息，在这些信息

都已知的情况下才能进行集中式的决策和管理．计
算任务卸载集中式决策追求对管理节点管辖范围内
的所有用户利益的最大化，如使管理区域内所有车
辆的计算任务卸载的处理延迟最小、所有车辆的耗
能最小．这也意味着，集中式决策通常不考虑管理区
域内其中一辆车是否达到了最优目标．可能出现这
样的情况，集中式卸载决策对车辆Ａ而言是比较好
的选择，但对于车辆Ｂ而言，该决策是差的．但由于
集中式决策目标是让管理区域内的整体最优，因此
一些车辆较差并不会对整体造成较大影响．本小节
将对ＶＥＣ计算卸载集中式决策一些最新的研究进
行总结．

启发式算法常常用于ＶＥＣ中计算任务卸载集
中式决策，例如在参考文献［４７］中提出了Ｆｏｌｏ概
念，将被蜂窝网络覆盖的地理区域进行划分，每个区
域都有一个固定节点（区域头）负责监控和协调管理
该区域内所有的车辆．车辆离开或者进入该区域都
需要向区域头汇报，车辆需定期报告其移动方向、位
置和可用资源容量，以及将任务请求发送给区域头．
区域头并不执行卸载的计算任务，只负责任务卸载
的决策工作，任务根据调度结果卸载至其他的车辆
节点执行．该文章将任务分配问题制定为联合优化
问题，同时优化平均服务时间和特定应用的服务质
量，且证明该问题为ＮＰｈａｒｄ问题，并使用基于线
性规划的优化（ＬＢＯ）和二进制粒子群优化（ＢＰＳＯ）
算法进行协同优化．实验使用ＶｅｉｎｓＬＴＥ工具进行
仿真，结果表明，Ｆｏｌｏ提供的计算任务卸载方案根
据服务延迟和质量的实际需求进行调整，与天真
（Ｎａｉｖｅ）算法和随机选择相比，Ｆｏｌｏ将平均服务延
迟缩短了２７％，同时将质量损失降低了５６％．

在文献［４８］中，Ｓｕｎ等人将车辆分为用户车辆、
ＭＥＣ车辆和ＣＨ车辆（系统管理者），首先ＣＨ车辆
定期广播其状态信息，其他车辆接收到信号后，会对
信道的质量进行估计，并更新其信道状态信息．其
次，用户车辆将其信道状态信息和任务卸载请求发
送到ＣＨ车辆，并且ＭＥＣ车辆将其信道状态信息
和资源使用信息发送到ＣＨ车辆．ＣＨ车辆根据收
集到的信息，做出最优任务决策，并通过信道广播给
其他车辆．最后用户车辆向ＭＥＣ车辆发送任务数
据，ＭＥＣ车辆执行任务后返回结果．Ｓｕｎ等人提出
了一种基于蝙蝠算法的多目标ＶＥＣ任务调度算
法，通过观察ＶＥＣ系统的状态，对通信和计算资源
的分配做出最优决策，实验结果表明，该算法能有效
地缩短任务执行时间，具有较高的可靠性．
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在文献［４９］中，Ｓｕｎ等人提出充分利用ＶＣ的
计算资源，将ＥＣ上的计算任务通过基站卸载到ＶＣ
（任务可能由车辆产生，也可能从其他的边缘设备产
生）．文献［４９］通过联合考虑资源的不稳定性、车辆
计算能力的异构性以及计算任务的相互依赖性，提
出了ＶＣ中计算卸载的协同任务调度方案来最小化
任务执行延迟，并将该方案证明为ＮＰｈａｒｄ调度问
题．其车辆运动模型使用ＨｙｐｅｒＥｒｌａｎｇ分布来表
示车辆在ＶＣ中的停留时间，并将连续的时间离散
化，分成基础时间片，执行时间、传输时间和排队
时间都是基础时间片的整数倍．最终通过改进的
遗传算法（ＭＧＡ）来最小化计算任务在不同车辆中
执行总体响应时间．实验结果表明对五个计算任务，
基于ＭＧＡ的调度方案的时间效率比贪婪方案减少
了１２．５％．

半马尔可夫过程同样可以用于集中式决策计算
卸载建模，例如在文献［３１］中，Ｚｈｅｎｇ等人基于半马
尔可夫过程，为车辆计算任务制定资源分配方案．文
献［３１］将计算资源分为ＲＣ和ＶＣ两层，ＶＣ层将车
辆的计算资源构成虚拟资源池（卸载时不考虑将任
务卸载到具体哪一辆车计算，只将虚拟资源池中一
定数量的资源分配给一个任务）．系统中车辆的进入
和离开服从相同的泊松分布，且设定每辆车提供相
同大小的虚拟资源．其目标是最大化系统的长期预
期回报，回报由节约的能量、时间以及失败任务的惩
罚构成，然后利用系统的状态空间、动作空间、奖励
模型和转移概率，将优化问题表示为无限时域半马
尔可夫决策过程．文献［３１］使用基于值迭代的方法
对优化目标进行求解，并将结果与基于贪婪的方法
（ＧＡ）和模拟退火算法（ＳＡ）比较，实验结果表明与
ＧＡ方案相比，基于值迭代的方法提升了近７％的收
益，此外，基于ＳＭＤＰ的方案的复杂度低于ＳＡ方
案．Ｌｉｎ等人［３２］在文献［３１］的基础上将ＶＣ扩展为
车辆和ＲＳＵ形成的异构环境，并将车辆的移动模
型扩展为不同的泊松分布，不同种类的车辆提供不
同大小的虚拟资源．因此，与文献［３１］相比，文献
［３２］的异构环境增加了大量的状态数量，问题求解
更加复杂．文献［３２］也使用了值迭代的方法对优化
目标进行求解，该模型在长期预期回报（能量和时间
消耗）方面表现良好．

此外，ＤＲＬ也可用于ＶＥＣ集中式计算卸载决
策，例如在文献［４２］中，Ｎｉｎｇ等人将ＤＲＬ方法与
ＶＥＣ相结合，研究了车辆网络中任务调度和资源分
配的优化问题，在考虑能耗和执行延迟的同时，最大

限度地提高用户的ＱｏＥ（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ）．文
章考虑一个ＢＳ、犓个ＲＳＵ和犝个移动车辆，首先，
所有车辆广播它们的位置信息，并更新它们可用的
ＲＳＵ列表．然后，车辆计算效用值，构造相应的偏好
列表，并将卸载请求发送到ＢＳ．第三，ＢＳ执行任务
调度和资源分配，并将任务分配发送给ＲＳＵ．最后，
所有车辆将其卸载任务发送到相应的ＲＳＵ．由于所
构造问题的复杂性，作者将其划分为两个子优化问
题，分别提出了一种双边匹配方案和ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ
（ＤＤＱＮ）方法进行求解，实验证明了其有效性和优
越性．在文献［４３］中，Ｎｉｎｇ等人在车联网中构造了
一个三层结构，分别由Ｃｌｏｕｄｌｅｔ、ＲＳＵ和ＶＣ（停泊
和移动）构成，车辆可以将卸载任务发送到附近的
ＲＳＵ，ＲＳＵ不将所有任务上传到ＲＣ或基站，而是
将这些任务分配给Ｃｌｏｕｄｌｅｔ或附近的车辆进行处
理．作者构造了一个在满足延迟约束的前提下使总
功耗最小化的卸载问题，并将其分为两部分：流量
重定向和卸载决策，对第一部分提出了一种基于
ＥｄｍｏｎｄｓＫａｒｐ的ＲＳＵ流量均衡方案，而对第二部
分研究了一个基于ＤＲＬ的模型．基于上海出租车实
际轨迹的数值结果表明，与基线算法相比平均能耗
可以减少约６０％．研究［４４］提出了一种ＶＥＣ网络体
系结构，在此结构中，ＶＣ和ＥＣ由ＶＥＣ管理者统一
管理，为ＵＥｓ（ＵｓｅｒＥｑｕｉｐｍｅｎｔｓ）提供付费服务．在
第狋时刻，ＵＥ犻生成一个计算任务，它向ＶＥＣ管理
者发送一条消息，管理者依据任务信息分别计算本
地、ＶＣ和ＥＣ的效用，通过求解效用最大化的优化
问题，ＶＥＣ管理者将得到使用哪种计算决策方案，
以及通信和计算资源分配策略．考虑到交通的随机
性和通信条件的不确定性，研究中将提出的问题重新
表述为半马尔可夫过程，提出了基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ和
ＤＲＬ方法寻找计算卸载和资源分配的策略．最后，
通过数值分析了该方案在ＶＥＣ网络中的有效性．

ＶＥＣ现有大部分研究都假设ＶＥＣ中的计算资
源可以无条件共享，然而在实际中，ＭＥＣ服务是由
运营商提供的，车辆使用ＭＥＣ服务需要付费；同时
车辆用户希望自己的利益最大化，因此车辆无条件
地共享空闲的计算资源是不现实的．为了解决这一
挑战，一些研究工作利用契约理论设置激励方案，以
满足服务提供商或车辆的收益需求．例如，在文献
［５０］中，Ｚｈｏｕ等人通过契约匹配集成的方法解决
了现有ＶＦＣ计算资源和任务分配问题中缺乏有
效的激励机制使车辆充当雾节点以及缺乏低复杂度
任务分配机制所带来的挑战，利用附近车辆的未充
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分利用的资源为ＵＥｓ提供更高的服务质量．在第一
阶段，提出了一种基于契约的机制来激励车辆资源
共享，契约规定了每辆车所需的计算资源和奖赏之
间的关系．第二阶段，为了降低复杂度，提出了一种
基于定价的稳定匹配算法（ＰｒｉｃｉｎｇＢａｓｅｄＳｔａｂｌｅ
ＭａｔｃｈｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）来解决任务分配问题，该算法
通过迭代执行建议和价格上涨过程，得到基于动态
更新的偏好列表的稳定匹配．数值结果表明，该方案
可以显著地改善系统的性能，并拥有更低的复杂度．
在文献［５１］中，Ｚｈａｎｇ等人采用契约理论的方法为
ＶＥＣ服务供应商设计最优的卸载策略，使供应商的
收益最大化，同时提高车辆的效用．为了进一步提高
ＶＥＣ服务器计算资源的利用率，Ｚｈａｎｇ等人将任务
优先级和额外资源结合到卸载方案的设计中，提出
了一种高效的ＶＥＣ服务器选择和计算资源分配算
法．结果表明，该方案极大地提高了ＶＥＣ提供商的
收入，同时也提高了云计算资源的利用率．为解决边
缘服务器超负荷的问题，Ｗｕ等人在文献［５３］中提
出一个基于停车协同的边缘计算任务卸载框架，利
用契约理论激励停靠车辆执行卸载的计算任务．服
务提供商通过网络边缘服务器执行计算任务，当计
算任务数量过多时，服务提供商需要把超负荷的计
算任务卸载给附近停靠车辆．基于真实数据集的实
验仿真结果证明该方案不仅能够满足停靠车辆的效
益，而且能够最大化服务提供商的效益．
４２　犞犈犆分布式决策

集中式决策的决策者需要大量的通信开销来获
得各类异构计算资源的全局信息，尤其是在超密集
车辆网络中是不现实的，并且由于车辆的随机性和
动态性，无限通信信道质量、计算资源的非确定性以
及任务的随机到达都对计算卸载的集中式决策方案
提出了挑战．与集中式决策由一个统一资源管理中
心进行协调决策相比，分布式决策通常由车辆自行
地对卸载决策和资源分配方案做决定，而不需要资
源管理者以很大的复杂度去做决策．因此，使用分布
式和自主的决策方法是至关重要的，在这种方法中，
各个移动设备和移动边缘服务器为系统做出决策，
使整个系统在高效和稳定的运转．本小节将对车辆
计算任务卸载分布式决策一些最新的研究进展和方
法做出总结．

博弈论是一种解决分布式决策问题的常用工
具，例如在研究［３４］中，Ｋｌａｉｍｉ等人提出了一种ＶＦＣ
的计算模式，使位于网络边缘的车辆资源能够为资
源匮乏的移动应用程序提供高质量服务．同时，由于

ＶＦＣ资源有限，当ＶＦＣ中缺少资源时，一些应用程
序任务必须重定向到云执行．文献［３４］将移动用户
产生的任务分为高（ＨＰ）、低（ＬＰ）优先级两类，两类
任务都需要在特定的时限内完成，其到达率均服从
泊松分布．从车辆的角度来看，该文章考虑的是将车
辆停放在一个最大容量为狀辆的停车场，这些车辆
都是电池驱动的电动车辆，每个车辆都是一个计算
资源服务器．车辆进入ＶＦＣ系统服从泊松分布，而
离开率则服从指数分布．作者使用势博弈（Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
Ｇａｍｅ）来建模，将车辆看作博弈者，目标是优化计算
和能源利用的同时，将延迟最小化．作者证明了纳什
均衡（Ｎａｓｈｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ），并提出了一种动态资源分
配的调度算法进行求解．实验结果证明了该方法的
有效性，并表明所提出的贡献在保持车辆最低能耗
水平的前提下，取得了较好的性能．

在文献［３５］中，Ｚｈａｎｇ等人为了在交通流量密
集的道路上为车辆提供可靠和高效的服务，提出了
一种分层的车辆边缘计算框架．该框架引入一个邻
域备份计算服务器（ＢＣＳ）来弥补ＶＥＣ服务器计算
资源的不足，ＢＣＳ放置在路边，当ＶＥＣ服务器资源
不足时可以付费租用ＢＣＳ的计算服务．车辆的目标
是在满足任务时延约束的前提下，最小化卸载延迟
和卸载的费用，而ＶＥＣ服务器的目标是通过向车
辆出售计算资源来赚取更多利润，对此Ｚｈａｎｇ等人
提出了一种基于Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈的车辆计算卸载
过程．由于每辆车都可以在指定的任务延迟约束下
选择任意一台ＶＥＣ服务器作为其卸载目标，因此
各服务器之间进行非合作的价格确定博弈，以确定
各自的最优资源价格．因此，在卸载过程中服务器之
间存在竞争．此外，当ＶＥＣ服务器自身资源不能满
足车辆的需求时，可以从ＢＣＳ购买计算资源．由于
可用的计算资源总量影响着每台ＶＥＣ服务器的收
益，从ＢＣＳ购买的资源数量也是每台ＶＥＣ服务器
在卸载竞争中的策略．同时由于ＶＥＣ服务器计算
资源的限制，车辆在选择卸载服务器时可能会产生
竞争．因此，使用Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈方法建立多级卸
载系统模型，在博弈中，ＶＥＣ服务器是领导者，车辆
是追随者．文献［３５］证明了博弈的纳什均衡，并使用
一种高效的分布式算法，在满足车辆任务时延约束
的前提下，使服务提供商的收益最大化，从而达到最
优的计算卸载．实验数值结果表明，该方案大大提高
了卸载服务提供商的效用．

在参考文献［３６］中，Ｈｕａｎｇ等人提出了一种停
泊车辆边缘计算（ＰａｒｋｅｄＶｅｈｉｃｌｅＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
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ＰＶＥＣ）的计算范式，利用闲置的ＰＶ的计算资源，
与ＶＥＣ服务器协同执行计算任务．该文献介绍了
一种可行的系统架构，包括请求车辆、租用ＶＥＣ服
务器的服务提供商和ＰＶ，并设计了一种提供基本
请求和响应操作的交互式协议，保证用户的安全和
隐私．请求车辆首先将任务请求通过ＲＳＵ发送到
ＶＥＣ服务器，ＶＥＣ服务器将任务划分为多个子任
务后选择一些ＰＶ执行任务，子任务执行完成后由
ＶＥＣ聚集并返回到请求车辆．文献中利用Ｓｔａｃｋｅｌ
ｂｅｒｇ博弈方法，建立并求解资源调度优化问题，其
中服务提供者是领导者，而ＰＶ作为追随者来响应
它，并提出了一种迭代算法求解ＰＶｓ之间工作量分
配的Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ均衡分析方法，目标是使请求车辆
的总成本最小化．通过对实际数据集的大量仿真表
明，ＰＶＥＣ在提高网络容量和降低计算卸载服务成
本方面具有较好的性能．

除博弈论外，ＭＡＢ也被用于ＶＥＣ计算卸载中
的自主决策．例如，Ｓｕｎ等人在文献［３７］中提出了一
种车辆边缘计算系统中基于学习的自适应任务卸载
方法．该文章将需要任务卸载的车辆称为ＴａＶｓ
（ＴａｓｋＶｅｈｉｃｌｅｓ），将能够帮助执行任务的车辆称为
ＳｅＶｓ（ＳｅｒｖｉｃｅＶｅｈｉｃｌｅｓ）．由于车载任务卸载环境是
动态的、不确定的，网络拓扑结构、无线信道状态和
计算工作量变化很快，这些因素很难建模或预测，因
此ＴａＶ事先不知道哪个ＳｅＶ在延迟性能方面表现
得最好．因此Ｓｕｎ等人提出了一种卸载时学习的方
案，即ＴａＶ能够在卸载任务时学习延迟性能，采用
ＭＡＢ框架设计了一种基于学习自适应任务卸载
算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＴａｓｋＯｆｆｌｏａｄｉｎｇ，
ＡＬＴＯ），使ＴａＶｓ的平均卸载延迟最小化．ＡＬＴＯ
算法以分布式方式工作，使ＴａＶ能够学习相邻
ＳｅＶｓ的延迟性能，而不需要在车辆之间交换信道状
态、计算工作量等精确的状态信息．ＡＬＴＯ算法采用
了基于上置信界（ＵｐｐｅｒＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＢｏｕｎｄ，ＵＣＢ）的
算法，同时加入了两种自适应性：输入感知和事件感
知，分别通过任务的大小和ＳｅＶｓ的出现时间调整
探索权重．实验分别在综合场景下（ＭＡＴＬＡＢ）和现
实公路场景（Ｖｅｉｎｓ）进行，结果表明，该算法具有较
低的时延性能，与现有的基于上置信界的学习算法
相比，平均时延降低了３０％．

在研究［３９］中，在文献［３７３８］工作的基础上，Ｓｕｎ
等人又提出高度动态的车辆网络中，对延迟性能和
服务可靠性有重要的影响．因此提出了一种基于学习
的组合多摇臂赌博机（ＣｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌＭｕｌｔｉＡｒｍｅｄ

Ｂａｎｄｉｔ，ＣＭＡＢ）的任务复制算法（ＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄ
ＴａｓｋＲｅｐｌｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＴＲＡ），以最小化平
均卸载延迟．文献［３９］采用任务复制的方式，将同一
个任务复制后卸载到多个ＳｅＶｓ，以保证服务的可靠
性．基于ＣＭＡＢ理论，设计了ＬＴＲＡ来解决ＴａＶｓ
相邻ＳｅＶｓ计算量的问题．通过对现实城市道路交
通的仿真，并将ＬＴＲＡ与文献［３８］单卸载算法进行
了比较，结果表明，当有充足的ＳｅＶｓ时，以０．６ｓ为
时限的任务，完成率从８０％提高到了９８％，通过任
务复制可以显著降低车辆的平均卸载延迟和提高服
务可靠性．

其他方法也用于ＶＥＣ分布式决策，例如，Ｗａｎｇ
等人在文献［３３］中利用城市内公交车总是遵循相对
固定的路线、位置比其他车辆更容易预测的特点，提
出了一种为ＳＭＤｓ（ＳｍａｒｔＭｏｂｉｌｅＤｅｖｉｃｅｓ）服务的
基于ＳＭＤＰ的ｃｌｏｕｄｌｅｔ协作策略．该策略考虑到任
务之间的顺序逻辑关系，以及实际车辆网络中无线
信道的移动性和影响，并基于ＳＭＤ的状态确定本
地执行或是卸载到由公交车构成的ｃｌｏｕｄｌｅｔ，以实
现最小能耗和延迟．作者将问题转化为状态转移图
上的时滞约束最短路径问题，并通过使用值迭代算
法求解ＳＭＤＰ模型，实验结果表明，提出的基于
ＳＭＤＰ的协作策略可以降低ＳＭＤ成本（能源消耗
和应用延迟）并提高卸载率．Ｑｉ等人在文献［４１］中采
用了ＤＬＲ对ＶＥＣ的任务卸载进行决策．文章考虑
使用多种类型的边缘计算节点为智能车辆服务提供
异构资源，将卸载决策制定为具有单个或多个目标函
数和约束的资源调度问题，并制定了启发式算法．Ｑｉ
等人将多个依赖任务的卸载决策制定为长期规划问
题，并使用深度强化学习以获得最优解．此外，该框
架支持在边缘计算节点进行预训练和车辆任务执行
时进行持续在线学习，从而可以适应环境变化，并可
以学习有远见的策略．仿真结果表明，基于深度强化
学习的卸载决策收敛速度快，适应不同条件，优于贪
心卸载决策算法．在文献［４６］中，Ｆｅｎｇ等人提出了一
种用于车辆边缘计算的自主车辆边缘（Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ＶｅｈｉｃｕｌａｒＥｄｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＡＶＥ）框架，并通过该
框架对车辆无依赖计算任务的执行延迟进行优化．
车辆都安装有由作业队列模块、资源管理模块和调
度模块构成的管理器模块，由管理器决定是否进行
任务卸载或者接收来自其他车辆的卸载请求．车辆
之间通过广播ｂｅａｃｏｎ的方式来相互交换信息，由车
辆依据自己与其两跳范围内的邻近车辆的速度、计
算资源的空闲状态来自主决定任务卸载和资源分配
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的策略．文献［４６］介绍了ＡＶＥ框架任务卸载的工作
流程，提出了有效的工作缓存，将最终的优化目标确
立为车辆的任务处理延迟，将其证明为ＮＰｈａｒｄ问
题，并使用蚁群算法对问题进行优化．作者使用
Ｖｅｉｎｓ对实验进行仿真，结果表明，在典型的城市
和高速公路两种场景中，该方法都优于现有的其
他方案．

从以上介绍可知，近年来研究者在ＶＥＣ集中
式决策和分布式决策都投入了大量精力，也取得了
一定的进展．表４给出ＶＥＣ集中式决策和分布式决
策方式的技术对比，需要注意的是，两种决策方式各
有特点，在不同的场景下可采用不同的决策方式，以
更少的代价获得更高的收益．

表４　犞犈犆集中式和分布式决策方式技术对比
决策方式 优点 缺点

集中式决策
了解全局信息，有助于
做出对全局更有利的决
策，使整体效益最大化

掌握全局信息需要额外
通信开销和延迟；对个体
而言决策不一定最优

分布式决策
自主决策，减少通信开
销，决策更快，减轻管理
者计算压力

只考虑个体最优，全局不
一定最优；占用自身的计
算资源用于做决策

５　犞犈犆实验环境
ＭＡＴＬＡＢ是一套功能强大的工程计算软件，

研究人员常使用ＭＡＴＬＡＢ对所研究的问题进行建
模仿真，通过使用ＭＡＴＬＡＢ提供的工具箱，可以高
效地解决复杂的问题，用强大的图形功能对数值结
果进行显示．ＭＡＴＬＡＢ同样用于车联网下计算任
务卸载的仿真实验，例如文献［３７３９］等．但是由于
车辆的通信通常受到多种因素的影响，如车辆的高
移动性、建筑物干扰，ＭＡＴＬＡＢ通常只能忽略这些
因素，只计算理想情况下的通信延迟．为了使车联网
场景下车辆的移动及其任务卸载仿真更加接近实
际，研究人员们使用了如下几个实验工具：ＳＵＭＯ、
Ｖｅｉｎｓ、ＶｅｉｎｓＬＴＥ，本节将对这几个工具的特点及使
用作简单的介绍．
５１　犛犝犕犗

ＳＵＭＯ［９２９４］（ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＵｒｂａｎＭＯｂｉｌｉｔｙ）是
一个开源的、微观的、多模态的、空间连续的、时间离
散的交通流仿真平台，用于模拟大型道路网络．在过
去的十年里，ＳＵＭＯ已经发展成为一个全功能的交
通建模工具，包括能够读取不同源格式的道路网络、
使用不同的输入源生成车辆路由、高性能地模拟单路
口以及整个城市交通流量，并提供了ＴｒａＣＩ接口［９５］

（ＴｒａｆｆｉｃＣｏｎｔｒｏｌＩｎｔｅｒｆａｃｅ），通过访问正在运行的
ＳＵＭＯ，在线操作和获取ＳＵＭＯ中的行为，例如设
置车辆的速度、获取车辆的位置等．使用ＳＵＭＯ仿
真平台对交通流量进行仿真的步骤如下：（１）生成
静态的道路网络．ＳＵＭＯ提供了使用ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔ
Ｍａｐ导入道路网络的功能，使用真实的地图数据
构建道路网络，保证仿真的真实性，使仿真结果更具
说服力；（２）对车辆的路由进行模拟．每辆车都有
其出发时间、行驶速度、行驶路径等基本信息，这些
信息可以根据实际的交通数据生成，如在文献［９６］
中，利用真实交通信息生成了卢森堡市２４ｈ车辆路
由信息；（３）仿真．将静态道路网络和车辆路由结
合，使车辆在道路网络上运行，在运行过程中即可使
用ＴｒａＣＩ接口获取仿真过程的具体数据．图５为
ＳＵＭＯ生成的埃朗根（德国城市）道路网络，其中矩
形块为建筑物，线条为道路．

图５　ＳＵＭＯ道路网络

５２　犞犲犻狀狊
ＳＵＭＯ为实验仿真提供了真实的道路网络

和车辆移动模型，Ｖｅｉｎｓ［９７９８］（ＶｅｈｉｃｌｅｓｉｎＮｅｔｗｏｒｋ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ）在网络模拟器ＯＭＮｅＴ＋＋［９９］和ＳＵＭＯ
的基础上，开发了一套全面的车辆网络模型，在尽可
能真实的前提下保证了仿真的速度．Ｖｅｉｎｓ的道路交
通仿真是由ＳＵＭＯ进行的，网络仿真由ＯＭＮｅＴ＋＋
和物理层建模工具包ＭｉＸｉＭ共同完成，是一套开
源车辆网络仿真框架，支持ＩＥＥＥ８０２．１１ｐ和ＩＥＥＥ
１６０９．４ＤＳＲＣ／ＷＡＶＥ．Ｖｅｉｎｓ对车辆通信的无线电
干扰以及静止和移动障碍物的遮挡建立精确的模
型，更好地提供真实场景下车辆通信的仿真．同时
Ｖｅｉｎｓ提供了ＴｒａＣＩ接口，方便研究人员编写特定
的应用，依据网络数据包在线重新配置车辆和重新
制定车辆路由，以便于确定车辆任务卸载和资源分
配方案．
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５３　犞犲犻狀狊犔犜犈
ＶｅｉｎｓＬＴＥ［１００］是Ｖｅｉｎｓ的延伸，是一个开源的

异构车辆网络通信模拟器．由于Ｖｅｉｎｓ目前不支持
异构网络，特别是ＬＴＥ，因此对于异构车辆网络下
的通信Ｖｅｉｎｓ还不足以提供足够的支持．ＶｅｉｎｓＬＴＥ
由Ｖｅｉｎｓ、ＩＮＥＴ和ＳｉｍｕＬＴＥ构成，其中Ｖｅｉｎｓ继续
提供ＤＳＲＣ车辆网络仿真模型，而ＩＮＥＴ框架提供
了通用的ＩＰ连接支持和ＩＥＥＥ８０２．１１ＷｉＦｉ的链
路模型，ＳｉｍｕＬＴＥ则提供了使用ＬＴＥ模拟蜂窝网
络的方法．因此ＶｅｉｎｓＬＴＥ支持异构车辆网络的仿
真，例如：ＩＥＥＥ８０２．１１ｐＤＳＲＣ、ＷｉＦｉ和ＬＴＥ．

表５对三种实验工具的优缺点进行了比较．由
于Ｖｅｉｎｓ或ＶｅｉｎｓＬＴＥ都基于ＳＵＭＯ，实验时可以
先使用ＳＵＭＯ生成实验所需的道路网络和交通流
量，然后再选择Ｖｅｉｎｓ或ＶｅｉｎｓＬＴＥ进行网络通信．
ＶｅｉｎｓＬＴＥ比Ｖｅｉｎｓ支持更多的通信协议，可以优
先考虑选择ＶｅｉｎｓＬＴＥ作为ＶＥＣ计算卸载的主要
实验工具．但是上述工具目前均不支持５Ｇ通信，因
此暂时不能基于５Ｇ网络进行车辆网络仿真．使用
上述仿真工具使得车辆计算任务卸载的仿真更具说
服力，尤其是Ｖｅｉｎｓ和ＶｅｉｎｓＬＴＥ，它们将ＳＵＭＯ
与ＯＭＮｅＴ＋＋完美连接，可以真实地模拟车辆
任务卸载，为研究者提供可靠的实验工具．例如在文
献［３７，４６］中，作者利用Ｖｅｉｎｓ工具对实验进行了仿
真，文献［４７］则利用ＶｅｉｎｓＬＴＥ在异构车辆网络环
境下进行了实验．

表５　犞犈犆常见实验工具比较
实验工具 优缺点

ＳＵＭＯ
ＳＵＭＯ可以进行交通建模，生成城市道路网络、模拟
城市交通流量．但是ＳＵＭＯ没有提供网络通信工具，
单纯使用ＳＵＭＯ无法模拟车辆Ｖ２Ｖ和Ｖ２Ｉ通信．

Ｖｅｉｎｓ
Ｖｅｉｎｓ在ＳＵＭＯ基础上增加了车辆网络仿真框架，
并模拟了真实场景下的各种干扰．但Ｖｅｉｎｓ仅支持
ＩＥＥＥ８０２．１１ｐ和ＩＥＥＥ１６０９．４ＤＳＲＣ／ＷＡＶＥ，不
支持由ＬＴＥ等构成的异构网络．

ＶｅｉｎｓＬＴＥＶｅｉｎｓＬＴＥ基于Ｖｅｉｎｓ增加了对ＷｉＦｉ和ＬＴＥ网
络的支持，兼容多种类型的异构网络．

６　挑战与展望
ＶＥＣ计算任务卸载充分利用边缘设备低延迟

的特点，为计算资源受限的车辆获得更好的服务质
量提供了有效的途径．通过上述分析可知，我们看到
ＶＥＣ计算任务卸载已经进行了较为深入的研究，并
取得了一定的研究成果．但无论集中式决策还是分

布式决策，都还不能完全满足人们的应用需求，这意
味着ＶＥＣ计算任务卸载在当前是一件极具挑战性
的工作．经过前几节的介绍发现，现存的ＶＥＣ卸载
技术仍存在诸多的问题需要研究和解决．

（１）卸载决策算法复杂度
卸载是满足车辆应用程序对响应时间需求的一

个有吸引力的解决方案，在卸载过程中除正常的计
算和通信时间开销外，决策算法的时间复杂度会影
响应用程序的整体响应时间．时间复杂度是衡量决
策算法好坏的一个重要指标，时间复杂度越高，决策
就需要更多的时间开销，这不适用于实时性要求高
的计算任务卸载．特别是随着城市内智能车辆增多
以及日益复杂的车辆应用程序和无线网络体系结
构，时间复杂度高的算法都很难适应ＶＥＣ的计算
卸载．无论是集中式决策还是分布式决策，理想的情
况是决策者接收到任务请求立刻进行卸载决策和资
源分配，决策算法所消耗的时间越少，计算卸载的实
时性越高．而现有的ＶＥＣ卸载方案其主要目的是
为了得到更好的卸载方案，缺乏对实际场景下决策
算法高实时性要求的考虑．目前有些新兴的研究工
作［１０１１０２］基于深度强化学习来解决计算卸载高实时
性的问题，深度强化学习具有较强的处理复杂问题
的能力，能够有效地从经验中学习，因此能够在
ＶＥＣ各种复杂场合下获得更好的卸载策略，这为复
杂模型的计算卸载决策提供了一个良好的思路，基
于深度强化学习的ＶＥＣ计算卸载将是下一个研究
的热点问题．

（２）安全与隐私保护
边缘节点的移动性和车辆网络拓扑的动态性给

车辆网络的安全性和保密性带来了新的挑战．在
ＶＥＣ中，包括车辆、ＲＳＵ、ＭＥＣ服务器等在内的计
算节点以分布式的方式部署，单点保护能力低，可
能遭到恶意用户的网络攻击，发送恶意消息和非
法命令，破坏网络服务的可靠性，原本适用于云计
算中的安全机制可能对ＶＥＣ不再适用．在ＶＥＣ中
的攻击可以分为被动攻击和主动攻击，被动攻击不
会破坏ＶＥＣ系统的功能，但会攻击系统的保密性，
如窃听个人隐私信息等，造成隐私数据的泄露．主动
攻击是指故意破坏ＶＥＣ系统运行，例如篡改计算
卸载的决策信息、分布式拒绝服务攻击等，情节严重
时可能会影响车辆的控制系统，威胁车辆行驶安全．
被动攻击由于只监听不修改信息是很难被检测到
的，而主动攻击对系统影响较大，很容易检测到．预
防被动攻击可以采用加密技术来保护信息的安全

６７９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



性，然而大多数安全机制只能有效地预防被动攻击，
没有万无一失的安全解决方案来预防主动攻击，一
旦某个边缘节点遭到攻击，在ＶＥＣ控制系统内发
生破坏性的行为，就需要更复杂的安全机制来阻止
此类攻击．目前已有部分对于ＶＥＣ计算卸载中安
全和隐私问题的研究，例如，Ｍｔｉｂａａ等人在文献
［１０３］中设计了ＨｏｎｅｙＢｏｔｓ来检测和跟踪执行计算
卸载的Ｄ２Ｄ（ＤｅｖｉｃｅＴｏＤｅｖｉｃｅ）网络中的恶意通信
活动．但总的来说ＶＥＣ计算卸载的安全研究相对
较少，制定更加合理的安全策略以保证ＶＥＣ系统
安装仍然是下一步研究的一大热点．

（３）车辆的移动性
车辆的高移动性是ＶＥＣ计算任务卸载的一大

难题．首先，车辆的高速移动导致通信节点移动速度
快，网络拓扑变化快，通信链路持续时间非常短，通
信链路频繁地连接和断开，容易导致Ｖ２Ｉ和Ｖ２Ｖ
通信和计算任务传输失败．其次，车辆移动导致周围
复杂环境的快速变化，通信链路会受到不同程度的
干扰，导致数据传输速率和传输功耗的变化、通信质
量的下降，进而造成较大的传输延迟．此外，当车辆
正在执行卸载任务或正在等待卸载结果时离开通信
范围，会导致计算任务卸载失败．针对车辆高移动性
造成的通信质量问题暂时无法完全避免，但可以尽
量减少因此带来的问题．例如，车辆在行驶时相对于
固定基础设施速度差比较大，对向行驶的车辆之间
的速度差则要更大，而同向行驶的车辆速度差则会
比较小，因此形成的通信链路也会相对稳定，在文
献［４６］中，作者将同向行驶的车辆作为任务卸载的
候选集，对向行驶的车辆由于速度差较大，即使在通
信范围内也不会卸载任务．而对于车辆离开通信范
围造成的计算任务失败，现有研究中提出了一些解
决方案，例如在文献［３１３２］中，作者在优化目标中
对失败任务加入惩罚项，来尽量避免任务因车辆离
开而失败，但是仍然不能完全避免任务的失败．在文
献［３９］中，Ｓｕｎ等人通过任务复制卸载的方式，将同
一个任务同时卸载至多个车辆，来增强任务卸载的
可靠性，但这需要数倍的通信开销，极大地浪费了网
络资源．在文献［４７］中，由一个固定的基站来统一协
调管理其通信范围内的车辆，当有携带有计算任务
的车辆离开此区域时，重新进行任务调度，但重新调
度会造成额外的时间开销．基于上述研究，由于车辆
离开通信范围而造成的卸载失败仍然是ＶＥＣ计算
卸载中的一个待解决的问题．

７　总　结
车辆边缘计算作为移动边缘计算在车联网场景

中的一个重要应用而得到了广泛的研究，ＶＥＣ系统
集成各类边缘计算资源，为计算资源受限车辆和其
他用户提供低延迟、高带宽、高可靠的计算服务．本
文对ＶＥＣ下的任务卸载背景和意义进行了详细的
介绍，针对于现有的研究，对ＶＥＣ的系统模型分别
从计算模型、任务模型和通信模型进行了详细的介
绍．然后对于ＶＥＣ中常见的优化目标如最小化卸
载延迟、最小化能量消耗和应用结果质量进行了归
纳．随后分别从任务卸载的集中式决策和分布式决
策两个角度对现有的研究做了详细的讨论，并从计
算资源、优化目标、卸载类型、任务依赖性、车辆的移
动性和决策方式等方面对相关研究进行了归类．此
外还介绍了几种车辆边缘计算卸载的仿真工具，便
于研究者使用更加真实的仿真环境进行研究．由于
车联网下的计算任务卸载还处于起步阶段，卸载决
策算法的复杂度、计算任务的安全和隐私保护以及
车辆移动性带来的卸载难题还有待探索和研究．

随着５Ｇ通信的发展和普及，５Ｇ更高的传输速
率、更佳的移动性能、毫秒级延迟以及超高密度连接
等特性，将为车辆计算密集和延迟敏感的计算任务
提供更高速、更可靠的通信支持，使ＶＥＣ环境下任
务卸载更加令人期待．
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（ＬｕＳＴ）ｓｃｅｎａｒｉｏ：２４ｈｏｕｒｓｏｆｍｏｂｉｌｉｔｙｆｏｒｖｅｈｉｃｕｌａｒｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ
ｒｅｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＶｅｈｉｃｕｌａｒＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＶＮＣ）．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，２０１５：１８

［９７］ＳｏｍｍｅｒＣ，ＧｅｒｍａｎＲ，ＤｒｅｓｓｌｅｒＦ．Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｙｃｏｕｐｌｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄＩＶＣ
ａｎａｌｙｓｉｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，
１０（１）：３１５

［９８］ＳｏｍｍｅｒＣ，ＹａｏＺｈｅｎｇ，ＧｅｒｍａｎＲ，ＤｒｅｓｓｌｅｒＦ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ
ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＩＶＣｏｎｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃｕｓｉｎｇｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｙ
ｃｏｕｐｌｅｄｓｉｍｕｌａｔｏｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２００８：１６

［９９］ＶａｒｇａＡ，ＶｉｓｕａｌＭ，ＯｍｎｅｔＲ，ＭｅｔｈｏｄＳ．ＴｈｅＯＭＮｅＴ＋＋
ｄｉｓｃｒｅｔｅｅｖｅｎｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ
ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＭｕｌｔｉｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＥＳＭ’２００１）．Ｐｒａｇｕｅ，Ｃｚｅｃｈ
Ｒｅｐｕｂｌｉｃ，２００１：３１９３２４

［１００］ＨａｇｅｎａｕｅｒＦ，ＤｒｅｓｓｌｅｒＦ，ＳｏｍｍｅｒＣ．Ｐｏｓｔｅｒ：Ａｓｉｍｕｌａｔｏｒ
ｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｖｅｈｉｃｕｌａｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４
ＩＥＥＥＶｅｈｉｃｕｌａｒＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＶＮＣ）．Ｐａｄｅｒｂｏｒｎ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１４：１８５１８６

［１０１］ＷａｎｇＪｉｎ，ＨｕＪｉａ，ＭｉｎＧｅＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ
ｉｎｍｕｌｔｉａｃｃｅｓｓｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｕｓｉｎｇａｄｅｅｐｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１９，５７（５）：６４６９

［１０２］ＨｕａｎｇＬｉａｎｇ，ＢｉＳｕＺｈｉ，ＺｈａｎｇＹｉｎｇＪｕｎ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｏｎｌｉｎｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｐｏｗｅｒｅｄ
ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９（ＥａｒｌｙＡｃｃｅｓｓ）

［１０３］ＭｔｉｂａａＡ，ＨａｒｒａｓＫ，ＡｌｎｕｗｅｉｒｉＨ．Ｆｒｉｅｎｄｏｒｆｏｅ？Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ａｎｄｉｓｏｌａｔｉｎｇｍａｌｉｃｉｏｕｓｎｏｄｅｓｉｎｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＳｃｉｅｎｃｅ
（ＣｌｏｕｄＣｏｍ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１５：４２４９

犔犐犣犺犻犢狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄ
ＣＰＳｍｏｄｅｌｉｎｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓ．

犠犃犖犌犙犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犆犈犎犖犢犻犉犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｇａｍｅｔｈｅｏｒｙ．

犡犐犈犌狌狅犙犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｍｂｅｄｄｅｄａｎｄｃｙｂｅｒｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｓ，
ｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄｓａｆｅｔｙｃｒｉｔｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｓ．

犔犐犚犲狀犉犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ｃｙｂｅｒｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆ
Ｔｈｉｎｇｓ．

１８９５期 李智勇等：车辆边缘计算环境下任务卸载研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１８ＹＦＢ１３０８６０４），ｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１９７６０８６，
６１６７２２１５，６１７０２１７２），ａｎｄｔｈｅＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＹｏｕｔｈＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｎｏ．２０１８ＪＪ３０７６）．
Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｖｅａｎｄｄｅｌａｙ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｏｎｂｏａｒｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｍａｋｅｓｉｔｑｕｉｔｅａｃｈａｌｌｅｎｇｅｆｏｒ
ｖｅｈｉｃｌｅｓｔｏｂｅａｂｌｅｔｏｐｒｏｖｉｄｅｈｉｇｈｌｅｖｅｌｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙ
ａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｖｅｈｉｃｌｅｓｃａｎｌｉｍｉｔｔｈｅｓｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｍａｋｅｉｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆ
ｓｅｒｖｉｃｅｒｅｑｕｉｒｅｄ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓａｎｏｐｔｉｏｎ，
ｂｕｔｒｅｍｏｔｅｃｌｏｕｄｈａｓａｌａｒｇｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｄｅｌａｙ．Ｗｈｉｌｅｍｏｂｉｌｅ
ｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｔｏｔｈｅｅｄｇｅｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ｌｏｗｌａｔｅｎｃｙｓｅｒｖｉｃｅｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ，ｉｔｃａｎｂｅｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏ
ｄｅａｌｗｉｔｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｖｅａｎｄｄｅｌａｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔａｓｋｓ．
Ｖｅｈｉｃｕｌａｒｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＶＥＣ）ｉｓａｎｅｗｐａｒａｄｉｇｍｔｈａｔｈａｓ
ｒｅｃｅｉｖｅｄｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｒｅｃｅｎｔｌｙ，ａｓｉｔｃａｎｅｘｔｅｎｄｔｈｅｃｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｔｏｖｅｈｉｃｕｌａｒｎｅｔｗｏｒｋｅｄｇｅ．Ｗｉｔｈｔｈｅａｄｖｅｎｔ
ｏｆＶＥＣ，ｅｄｇｅｄｅｖｉｃｅｓｓｕｃｈａｓＲＳＵ，ＭＥＣｓｅｒｖｅｒａｎｄｖｅｈｉｃｌｅｓ
ｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｓｅｒｖｉｃｅｆｏｒｖｅｈｉｃｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ａｔ

ｐｒｅｓｅｎｔ，ｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｈａｖｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｏｆ
ｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｂｕｔｈａｖｅｎｏｔｓｔｕｄｉｅｄｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｉｎｖｅｈｉｃｕｌａｒｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｒｅｌａｔｅｄｓｔｕｄｉｅｓｏｎ
ｖｅｈｉｃｕｌａｒｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｆｒｏｍ
ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ，ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｏｆＶＥＣｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｉｎｄｅｔａｉｌｆｒｏｍｔｈｒｅｅａｓｐｅｃｔｓ：ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｔａｓｋｍｏｄｅｌ
ａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｎｓｏｍｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ
ｉｎＶＥＣ，ｓｕｃｈａｓｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｏｆｆｌｏａｄｄｅｌａｙ，ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｓｕｌｔｓ，ａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ．
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎｄｅｔａｉｌ
ｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓｏｆｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇａｎｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔａｓｋｕｎｌｏａｄｉｎｇ，ａｎｄ
ｈａｖｅｂｅｅｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｆｒｏｍｔｈｅａｓｐｅｃｔｓｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ，ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｔｙｐｅｓ，ｔａｓｋｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ，
ｖｅｈｉｃｌｅｍｏｂｉｌｉｔｙａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｓｅｖｅｒａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｏｏｌｓｆｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｉｎＶＥＣａｒｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏｕｓｅａｍｏｒｅ
ｒｅａｌｉｓｔｉｃｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｏｍｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓｆａｃｅｄｂｙＶＥＣｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄ，
ａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｔｒｅｎｄｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．
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