
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

车载边缘计算中的资源分配与协同感知技术

研究 

作 者 姓 名 : 薛 拯 

导 师 姓 名 : 韩国军 

学科（专业）或领域名称 : 信息与通信工程 

论 文 答 辩 年 月 : 2024 年 5 月 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

万方数据



中图分类号： 学校代号：11845

UDC： 密级： 学 号：1112103009

广东工业大学博士学位论文
（工学博士）

车载边缘计算中的资源分配与协同感知技术
研究

薛拯

指导教师姓名、职称：
校外指导教师姓名、职称：
学科（专业）或领域名称：
学 生 所 属 学 院：
答 辩 委 员 会 主 席：
论 文 答 辩 日 期：

韩国军 教授
无

信息与通信工程
信息工程学院
黄双萍 教授

2024年 5月 26日

万方数据



A Dissertation Submitted to Guangdong University of Technology
in Partial Fulfillment of the Requirement

for the Degree of Doctor of Engineering Science

Research on Resource Allocation and Collaborative

Perception Technologies in Vehicular Edge Computing

Candidate: XUE Zheng

Supervisor: HAN Guojun

May 26, 2024
School of Information Engineering

Guangdong University of Technology
Guangzhou, Guangdong, P. R. China, 510006

万方数据



 

 

学位论文独创性声明 

 

本人郑重声明：所呈交的学位论文是我个人在导师的指导下进行的研究工作及取

得的研究成果。尽我所知，除了文中特别加以标注和致谢的地方外，论文中不包含其

他人已经发表或撰写过的研究成果。与我一同工作的同志对本研究所做的任何贡献均

已在论文中作了明确的说明，并表示了谢意。本人依法享有和承担由此论文所产生的

权利和责任。 

 

                          论文作者签名：             日期：2024 年 6 月 11 日 

 

 

学位论文版权使用授权声明 

 

本学位论文作者完全了解学校有关保存、使用学位论文的规定：“研究生在广东工

业大学学习和工作期间参与广东工业大学研究项目或承担广东工业大学安排的任务所

完成的发明创造及其他技术成果，除另有协议外，归广东工业大学享有或特有”。同意

授权广东工业大学保留并向国家有关部门或机构送交该论文的印刷本和电子版本，允

许该论文被查阅和借阅。同意授权广东工业大学可以将本学位论文的全部或部分内容

编入有关数据库进行检索，可以采用影印、缩印、扫描或数字化等其他复制手段保存

和汇编本学位论文。保密论文在解密后遵守此规定。 

 

                           论文作者签名：            日期：2024 年 6 月 11 日 

 

                           指导教师签名：            日期：2024 年 6 月 11 日 

 

万方数据



摘要

摘要
为解决单车智能面临的安全长尾问题，我国提出了车路云一体化协同创新发展模

式，这一模式利用蜂窝车联网、边缘计算、云计算技术，将人、车、路、云的物理空间和
信息空间融为一体，形成高效运行的信息物理系统，即车路云一体化系统，但随着计算
密集型和时延敏感型应用的不断增加，传统的资源调度方案难以满足车载终端对计算
资源日益增高的需求，系统引入车载边缘计算范式，它通过提供灵活的计算、存储和通
信资源，以及实施有效的任务卸载和资源分配策略，帮助降低任务处理的时延。然而，
作为服务提供方，车载边缘计算面临资源不确定性和动态变化性的挑战，这使得其难
以灵活匹配多样化的车辆计算任务需求。为解决以上问题，本文从车路云一体化系统
整体到局部开展任务计算环境的资源配置优化研究，确保计算环境的高效性和可靠性。
在资源配置优化研究的基础上，进一步针对网联自动驾驶中的协同任务应用进行了深
入研究，具体包括协同位姿优化及目标级协同感知系统应用。通过从资源配置优化到
协同任务应用的全面研究，本文为车载边缘计算系统中的任务计算环境优化和协同感
知任务的高效执行提供了重要的理论支持和实践参考。主要研究内容及创新如下：
（1）面向程序关联性任务的车载边缘计算系统资源配置优化。针对多车辆单任务动

态请求环境下不合理的程序缓存和任务卸载决策导致系统时延和能耗成本过高的问题，
首先，提出了一种面向程序关联性任务的服务缓存与计算卸载框架，基于计算、通信、
能耗模型分析不同缓存情况下的任务完成时延和能耗。然后，考虑存储和计算约束，建
立了最小化长期累计任务完成时延的混合整数非线性规划问题，并将其建模为马尔可
夫决策过程，提出基于深度确定性策略梯度的强化学习算法来进行动态缓存和卸载决
策。最后，构建了仿真实验模型并进行了性能评估，算法具有良好的收敛性，所提策略
避免了最大时延情况下的缓存决策，显著改善系统在时延和能耗方面的综合性能。
（2）面向网联自动驾驶的协同感知任务资源配置优化。为解决网联自动驾驶中协

同感知任务的计算延迟和资源分配问题，首先，提出协同感知感兴趣域的任务计算需
求与服务场景，引出任务阶段选择、卸载以及卸载后的资源分配问题。基于计算和传
输模型，考虑容忍时延、卸载和分配约束，建立最小化感兴趣域任务完成时延的混合
整数非线性规划问题。然后，提出双层最优任务卸载与资源分配算法进行决策。最后，
构建仿真实验模型并进行性能评估，证明了所提方案能有效降低协同感知任务的计算
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延迟。
（3）面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用。协同感知任务依赖准确的位姿关

系，但实际场景中存在非理想通信及各种信息源误差的问题，这会影响协作质量。针
对此问题，建立了关于车-车、车-特征、车-动态障碍物以及高精地图和导航定位信息的
因子图约束模型，形式化定义了最小化残差的状态估计问题，并采用列文伯格-马夸尔
特法求解优化问题。由仿真分析可知，所提方案在不同观测误差情况下，能够显著提
升协同定位性能。为推动自动驾驶协同感知研究向实际应用发展，通过协同感知仿真
框架评估了不同融合策略的性能优劣，由于目标级协同感知具备良好的兼容性和可拓
展性，搭建了基于车载终端和计算单元的硬件在环试验平台，并开发了配套的软件环
境进行检测模型和融合算法部署。目标级协同感知系统原型具备可行性和有效性，能
够满足单车感知能力拓展需求，实现提醒预警等功能。

关键词：车联网；车载边缘计算；资源分配；协同感知；任务卸载
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ABSTRACT

ABSTRACT
To address the long-tail safety issues in autonomous driving, China has proposed an in-

novative development model for vehicle-road-cloud integration. This model leverages cellular

vehicle-to-everything (C-V2X), edge computing, and cloud computing technologies to unify

the physical and information spaces of people, vehicles, roads, and clouds, forming an effi-

ciently operating cyber-physical system known as the vehicle-road-cloud integrated system

(VRCIS). However, with the increasing demand for computationally intensive and latency-

sensitive applications, traditional resource scheduling schemes struggle to meet the growing

computational resource needs of in-vehicle terminals. To address this challenge, the system in-

troduces the paradigm of vehicular edge computing (VEC), which provides flexible computing,

storage, and communication resources, and implements effective task offloading and resource

allocation strategies to reduce task processing latency. Nevertheless, as a service provider,

VEC faces challenges related to resource uncertainty and dynamic variability, making it dif-

ficult to flexibly match the diverse computational task requirements of vehicles. To address

these issues, this thesis conducts a resource allocation optimization study for task computing

environments from the overall VRCIS down to individual components, ensuring the efficiency

and reliability of the computing environment. Based on the resource allocation optimization

study, further in-depth research on collaborative task applications in connected autonomous

driving is conducted, specifically including collaborative pose optimization and object-level

collaborative perception system applications. Through comprehensive research from resource

allocation optimization to collaborative task applications, this thesis provides essential theo-

retical support and practical reference for optimizing task computing environments and effi-

ciently executing collaborative perception tasks in VEC systems. The main research content

and innovations are as follows:

(1) Optimization of resource allocation for VEC systems targeting program-associated

tasks. To address the issues of high system latency and energy cost caused by unreasonable

program caching and task offloading decisions in a dynamic multi-vehicle single-task request

environment, this part first proposes a service caching and computation offloading framework
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for program correlation tasks. It analyzes task completion latency and energy consumption

under different caching conditions based on computation, communication, and energy mod-

els. Next, considering storage and computation constraints, a mixed-integer nonlinear pro-

gramming problem is established to minimize long-term cumulative task completion latency,

modeled as a Markov decision process. A reinforcement learning algorithm based on deep

deterministic policy gradient is then proposed for dynamic caching and offloading decisions.

Finally, a simulation model is constructed and performance evaluations are carried out. The

algorithm demonstrates good convergence. The proposed strategy avoids caching decisions

under maximum delay conditions, significantly enhancing the system’s overall performance in

terms of latency and energy consumption.

(2) Resource configuration optimization for collaborative perception tasks in connected

autonomous driving. First, the computational requirements and service scenarios for tasks

within the collaborative perception region of interest are proposed, leading to the issues of

task phase selection, offloading, and resource allocation after offloading. Based on compu-

tation and transmission models, and considering delay tolerance, offloading, and allocation

constraints, a mixed-integer nonlinear programming problem is established to minimize the

task completion latency for the region of interest. A two-layer optimal task offloading and

resource allocation algorithm for decision-making is then proposed. Finally, a simulation ex-

periment model is constructed and performance evaluations are conducted, demonstrating that

the proposed strategy effectively reduces the computational delay in collaborative perception

tasks.

(3) Collaborative pose optimization and applications for connected autonomous driving.

Collaborative perception tasks rely on accurate pose relationships. In actual scenarios, non-

ideal communication and various information source errors can affect collaboration quality.

To address this issue, a factor graph constraint model about vehicle-vehicle, vehicle-feature,

vehicle-dynamic obstacles, as well as high-precision maps and navigation positioning informa-

tion is established. The state estimation problem minimizing residuals is formally defined, and

the Levenberg-Marquardt method is employed to solve the optimization problem. Simulation
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ABSTRACT

analysis indicates that the proposed solution significantly improves collaborative positioning

performance under various observation error conditions. To advance the research on collabora-

tive perception in autonomous driving towards practical application, a collaborative perception

simulation framework is used to evaluate the performance of different fusion strategies. Due to

the compatibility and extensibility of target-level collaborative perception, a hardware-in-the-

loop test platform based on vehicle terminals and computing units is built, and a supporting

software environment is developed to deploy detection models and fusion algorithms. The

prototype system for object-level collaborative perception is feasible and effective, meeting

the needs of expanding standalone vehicle perception capabilities and realizing functions such

as alerting and warning.

Key words: Internet of Vehicles; vehicular edge computing; resource allocation; cooperative

perception; task offloading
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MLP Muiltiplayer Perceptions 多层感知机
NFV Network Functions Virtualization 网络功能虚拟化

NOMA Non-orthogonal Multiple Access 非正交多址
NR New Radio 新空口
OBU On Board Unit 车载终端
QoS Quality of Service 服务质量
RL Reinforcement Learning 强化学习

RMSE Root Mean Square Error 均方根误差
RoI Regions of Interest 感兴趣域
ROS Robot Operating System 机器人操作系统
RPN Region Proposal Network 区域提案网络
RSU Road Side Unit 路侧单元
SDN Software Defined Network 软件定义网络
SINR Signal-to-Interference-plus-Noise-Ratio 信号加干扰噪声比
SVM Support Vector Machines 支持向量机
SLAM Simultaneous Localization and Mapping 同步定位与建图

TD3
Twin Delayed Deep Deterministic Policy

Gradient
双延迟深度确定性策略梯度

TD Temporal Difference 时间差分
TDMA Time Division Multiple Access 时分多址
UDP User Datagram Protocol 用户数据报协议

URLLC
Ultra Reliable and Low Latency

Communications
超高可靠低时延通信

V2I Vehicle-to-Infrastructure 车与基础设施通信
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V2N Vehicle-to-Network 车与网络通信
V2P Vehicle-to-Pedestrian 车与人通信
V2V Vehicle-to-Vehicle 车与车通信
V2X Vehicle-to-Everything 车联万物
VEC Vehicular Edge Computing 车载边缘计算
VR Virtual Reality 虚拟现实

VRCIS Vehicle-Road-Cloud Integrated System 车路云一体化系统
WAVE Wireless Access in Vehicular Environments 无线接入车载环境
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第一章 绪论
1.1研究背景及研究意义

车联网（Internet of Vehicles，IoV）技术由于在降低单车智能成本、加快自动驾
驶实现、提升道路交通安全和效率等方面的优越性，车联网及其赋能的智能网联汽车
（Intelligent Connected Vehicle，ICV）和智能交通系统（Intelligent Transportation System，
ITS）已上升为国家层面的重要战略。2018 年工信部、交通部、公安部、国标委等多
部委先后发布《国家车联网产业标准体系建设指南》系列顶层设计文件，明确智能网
联汽车、信息通信、智能交通、车辆智能管理、电子产品与服务标准体系建设目标，
汽车、智能交通、通信及交通管理四方标准化技术委员联合推进蜂窝车联网（Cellular

Vehicle-to-Everything，C-V2X）相关标准体系建设，如图1-1所示。同时联盟、学会等
社会组织也在积极推动相关标准研制，包括国际移动通信 2020 推进组（International

Mobile Telecommunications-2020，IMT-2020）成立的 C-V2X工作组、中国通信标准化
协会（China Communications Standards Association，CCSA）、中国汽车工程学会（China

Society of Automotive Engineers，CSAE）、中国智能网联汽车产业创新联盟（China Industry

Innovation Alliance for the Intelligent and Connected Vehicles，CAICV）、中国智能交通产
业联盟（China ITS Industry Aliance，C-ITS）等。单车智能发展面临感知局限性等长尾
难题短期内难以得到有效解决，制约高等级自动驾驶落地，因此各国已经开始探索智
能化网联化融合发展路径，为抓住全球汽车产业革命和我国交通产业变革的重大战略
机遇期，我国提出了基于 C-V2X的“聪明的车 +智慧的路 +协同的云”的车路云一体
化协同创新发展模式 [1, 2]。
智能交通的车路协同和汽车产业变革的自动驾驶等都离不开车联网。车联网是指

根据规定的通信协议和数据交互标准，在“人-车-路-云”之间进行信息交换的通信网
络。车联网无线通信技术是实现车辆与周围的车辆、行人、交通基础设施和云（平台）
等全方位连接和通信的新一代信息通信技术，车辆通过装备车载终端（On Board Unit，
OBU）实现 V2X通信，包括车与车之间（Vehicle-to-Vehicle，V2V）通信、车与路之间
（Vehicle-to-Infrastructure，V2I）通信、车与人之间（Vehicle-to-Pedestrian，V2P）通信、
车与网络/云（平台）之间（Vehicle-to-Network）通信等 [3]（如图1-2所示），其中 V2V、
V2I和 V2P具有低时延、高可靠等特殊严苛的通信要求，而 V2N没有严格的时延与可
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图 1-1国家顶层政策出台时间线

Figure 1-1 Timeline of national top-level policy implementation

靠性要求。车联网赋能汽车和交通行业进而提高交通安全和出行效率，车路协同能够
带动汽车、通信、交通、半导体等产业跨越式升级，加速构建自动化、智能化的交通出
行体系。

OBU
V2V

RSU

OBU

OBU

图 1-2 V2X通信类型

Figure 1-2 Types of V2X communication

车联网技术标准分为电气和电子工程师协会（Institute of Electrical and Electronics

Engineers, IEEE）提出的 IEEE 802.11p和国际标准组织第三代合作伙伴计划（The 3rd

Generation Partnership Project, 3GPP）提出的 C-V2X。IEEE 802.11p协议定义了物理层
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和媒体接入层（Medium Access Control，MAC），车载环境的无线接入（Wireless Access

in Vehicular Environments，WAVE）包括 IEEE 802.11p 以及之上的 IEEE 1609 系列标
准，以便支持应用层和性能标准。专用短程通信（Dedicated Short Range Communication，
DSRC）在美国专指与WAVE有关的技术，即基于 IEEE 802.11p和 IEEE 1609系列标准
的车联网技术。1999年 10月美国联邦通信委员会（Federal Communications Commission，
FCC）将 5.850∼5.925 GHz 共 75 MHz 频段分配给运输服务领域的短程通信 [1]。IEEE

802.11p标准在 2010年制定完成，有测试验证和部分应用，但由于可扩展性差以及无
法很好地应对高速移动的车联网通信提出的挑战，虽然已在美国、欧洲进行了十余年
的研究和测试评估，但由于通信性能、部署成本等方面的原因，其商用进展一直不理
想 [4]。
蜂窝移动通信具有覆盖广、容量大、可靠性高的优点、具有产业规模优势，将蜂窝

通信技术和短程直通通信技术有机结合，解决车车和车路间的低时延、高可靠通信难
题，是兼顾技术和成本优势的选择，该构想最早由无线移动通信国家重点实验室的陈
山枝博士提出，积极推动 C-V2X的国际标准化及其演进 [4–6]。C-V2X技术在 3GPP的
标准化分为两个阶段，包括长期演进（Long Term Evolution，LTE）和基于第五代移动
通信（The 5th Generation Mobile Communication，5G）新空口（New Radio，NR）的 V2X

标准，二者互相补充，标准设计充分考虑了前后向兼容性。作为比 IEEE 802.11p后发起
研究的车联网技术，C-V2X尽量重用蜂窝系统已有的上层协议，重点聚焦于接入层的
物理层和媒体接入层技术。2015年初，3GPP正式启动基于 C-V2X的技术需求和标准
化研究，于 2017年 3月发布 R14版本 LTE-V2X标准，面向基本的道路安全业务通信
需求，引入了工作在 5.9GHz频段的直通链路（PC5接口）通信方式，并对公众移动蜂
窝网通信接口（Uu接口）进行了优化。3GPP R15版本于 2018年 6月完成对 LTE-V2X

的增强标准化工作，在 PC5接口引入了载波聚合、高阶调制、时延降低和传输分集等技
术。2020年 6月，首个支持 NR-V2X的 3GPP R16版本冻结，面向增强车联网应用，完
成支持 5G NR的直连通信能力技术方案。2022年 6月，发布 R17版本，针对直通链路
特性增强资源分配机制，支持车辆间协调、功耗节约机制等。同年启动 R18研究，展开
进一步增强研究，预计于 2024年 6月冻结。具体的演进时间表如图1-3所示。LTE-V2X

提供基于 PC5接口的 V2V、V2I和 V2P的通信能力，同时也支持基于 Uu接口的网络
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转发的 V2X通信方式，为了满足低时延传输需求，在直通链路上，支持集中式调度（模
式 3）和分布式调度（模式 4），其中模式 3由网络集中调度 PC5接口资源，模式 4由
各通信节点在资源池中分布式调度 PC5接口资源。NR-V2X用来支持面向自动驾驶的
各类增强车联网业务，提供更可靠、时延更短以及数据传输速率更高的通信服务。

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4

LTE-V2X

RAN#68

LTE-V2X

Rel-14 

LTE-V2V

RAN#70

Rel-14 V2X

RAN#72

Rel-15 

RAN#75

NR-V2X

RAN#80

NR-V2X

Rel-16 

RAN#83

Rel-17 

RAN#88e

Rel-18 

LTE-V2X NR-V2X

C-V2X

图 1-3 3GPP C-V2X标准演进时间表

Figure 1-3 3GPP C-V2X standard evolution timeline

IEEE 802.11p和 C-V2X从物理层设计、MAC层调度等无线通信角度对比分析，C-

V2X在低时延、高可靠性、资源利用率等方面具有技术优势。2018年 11月，工业和
信息化部规划 5905-5925 MHz频段作为基于 LTE-V2X技术的车联网（智能网联汽车）
直连通信的工作频段 [7]。2020年 11月，美国 FCC发布声明，决定放弃 DSRC，并将
30 MHz（5.895∼5.925 GHz）分配给 C-V2X技术，以加速 ITS服务的实际部署。目前，
C-V2X已得到中国、美国等国家采用，成为全球车联网唯一事实标准。我国已经初步形
成较为完备的车联网 LTE-V2X全协议栈标准体系，依托 C-V2X技术，我国车联网产业
链条日渐完善，一汽、上汽、广汽、北汽、长城、蔚来等多家车企已实现基于 LTE-V2X

的 V2V、V2I等提醒预警应用的前装量产。C-V2X“三跨”、“四跨”、“新四跨”系列先
导应用实践活动不断推动 C-V2X融合技术应用落地 [8–11]。

自动驾驶是人工智能领域未来五年最复杂的任务之一，得益于 C-V2X、边缘计算、
云计算等技术的发展和应用，车路协同有效补充单车智能面临的安全长尾，兼顾设计
运行范围和经济性。车路协同与单车智能相辅相成，是自动驾驶的高阶发展形态和必
然趋势 [12]。车路云一体化系统网联化技术分为辅助信息交互、协同感知、协同决策、协
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同控制。其中，辅助信息交互以及部分协同感知级别的产品与功能目前已经在量产和
示范中得到了广泛应用。

国内外众多高校、科研机构围绕车联网、自动驾驶、车路协同、智能交通等领域进
行深入探索和研究。清华大学汽车安全与节能国家重点实验室主任李克强院士的团队
在智能网联汽车“中国方案”技术体系的提出和发展做出重要贡献 [13–15]。无线移动通
信国家重点实验室主任陈山枝博士团队长期致力于推动我国 C-V2X 车联网技术演进、
标准制定与产业落地 [6]。北京大学电子学院程翔教授团队推动复杂高速移动车联网信
道建模和系统设计，探索通信与多模态感知联觉理论 [16–18]。西安电子科技大学智慧交
通研究院院长毛国强教授团队在车联网数据融合、高精度无线定位等领域取得重要进
展 [19–21]。深圳大学物联网研究中心主任 Victor C. M. Leung（梁中明）教授团队专注于
车联网网络资源优化、缓存与卸载策略研究，取得系列重要研究成果 [22–25]。清华大学
国家研究中心智慧网联重点实验室牛志升教授团队专注智能和绿色的互联和移动智能，
在边缘智能移动通信与计算领域做出系列贡献 [26–29]。重庆大学刘凯教授团队提出异构
融合车联网架构，完善了车联网系统架构、通信协议和理论体系 [30–32]。
国际上，加拿大滑铁卢大学 Sherman Shen教授团队在车联网资源管理、网络切片、

边缘计算 [33, 34]领域做出了重要贡献。特拉华大学Weisong Shi教授团队一直倡导边缘
计算范式 [35]，在车载边缘计算、自动驾驶（Autonomous Driving，AV）领域取得一系
列重要成果 [36–38]。瑞典奥斯陆大学 Yan Zhang教授团队在移动边缘计算（Mobile Edge

Computing，MEC）、边缘智能、车联网安全领域产出不少具有影响力的成果 [39–42]。美国
休斯敦大学 Zhu Han教授团队在车联网资源分配、安全以及博弈论应用领域展开深入
研究，取得一系列重要研究成果 [43–46]。加拿大卡尔顿大学 F.Richard Yu教授团队在智
能网联汽车安全、资源分配、信息物理融合系统方面做出重要贡献 [47–49]。日本东北大学
Nei Kato在车联网边缘智能、资源分配、智能反射面等课题取得一系列研究成果 [50, 51]。

车路云一体化架构在行业内已初步形成共识，5G 等新一代的移动通信基础设施、
智能化路侧交通基础设施、多级云控平台等共同构成了车路云一体化的新型信息基础
设施。信息基础设施的建设中，运营商的 5G、移动边缘计算和 C-V2X是重要组成部分，
全面赋能智能网联应用实现在本地化的数据快速上传、边缘存储计算、决策结果下发
执行的闭环，并通过边缘-区域-中心云的三级架构，为整个车城网平台系统，提供全面
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的“通信-算力-应用-运营-安全”的支撑。基于 V2X的车路协同自动驾驶通过信息交互
协同、协同感知与协同决策控制，可以极大地拓展单车的感知范围，提升感知的能力，
引入高维数据为代表的新的智能要素，实现群体智能。可以从本质上解决单车智能自
动驾驶遇到的技术瓶颈。然而，在数据处理方面，车载计算系统难以完成对大量异构传
感器数据的实时处理，其中仅摄像头每秒就产生 1.8 GB的数据，将边缘计算应用到自
动驾驶领域将有助于解决自动驾驶汽车在环境数据获取和处理上所面临的问题 [52]。同
时，车联网中存在大量异构节点，智能网联汽车行为受到边缘端、云端的决策和需求
的影响，大量感知计算任务需要卸载到边缘计算服务节点处理。此外，由于车辆节点
高速移动，单车感知范围有限及遮挡问题，智能网联汽车面临感知任务信息不准确和
不完整等难题，在宝贵的车载边缘计算、存储资源下，如何低时延完成更多计算任务，
同时降低能量损耗，提升感知任务完成质量是车载边缘计算网络面临的重要挑战。
车载边缘计算中的资源分配与协同感知的关系是相辅相成的，资源分配在车载边

缘计算中指的是如何有效地分配和管理边缘计算节点（例如车载计算单元、路侧单元
等）的计算资源、存储资源和网络带宽等。由于车载边缘计算环境的动态性和资源的
有限性，合理的资源分配策略是确保系统高效运行的关键。协同感知是指通过多个车
辆和基础设施之间的合作共享感知数据，以提升整体感知的准确性和可靠性。例如，车
辆可以共享摄像头、雷达等传感器数据，形成一个更全面的环境感知视图，从而支持
更安全和智能的驾驶决策。协同感知任务通常需要大量的计算资源和网络带宽来处理
和传输感知数据。合理的资源分配策略可以确保这些需求得到满足，从而保证协同感
知任务的高效执行。资源分配和协同感知的共同目标是提升车载边缘计算系统的整体
性能。资源分配通过高效利用计算和网络资源，支持协同感知任务的执行。而协同感
知通过共享和融合多源感知数据，提高感知精度和系统可靠性。深入研究车载边缘计
算在资源分配和协同感知方面的问题，对于提升自动驾驶的安全性和效率、实现车联
网的安全通信和智能交通具有至关重要的实际意义。

1.2国内外相关研究现状
1.2.1车载边缘计算服务架构

随着电信技术的飞速发展和网络应用的激增，传统的云网络架构由于回程链路负
担过重、时延过长而无法很好的满足各种应用需求。边缘计算通过在网络边缘提供缓
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存、计算和通信资源，使网络功能更接近最终用户，成为一种有前途的范例。此外，结合
软件定义网络（Software Defined Network，SDN）[53]分离数据平面和控制平面，实现高
度灵活的数据调度策略和网络功能虚拟化（Network Functions Virtualization，NFV）技
术，边缘计算可以从可扩展性和降低成本方面为网络生态系统提供各种优势 [54]。车载
边缘计算（Vehicular Edge Computing，VEC）基于移动边缘计算的动机和基础，提供和
管理更接近车辆和最终用户的存储和计算资源，以较低的延迟提供对服务的访问，并满
足服务类型的最低执行要求 [55]。以 VEC为基础的架构可以分为多层，仅考虑固定层和
车辆边缘层的两层结构 [56, 57]，固定层负责控制和在车辆边缘层之间建立通信、收集信
息并管理可用资源，这也会导致更大的开销和更少的可用资源。三层的 VEC架构使用
不同的控制器来支持聚合和管理功能，增加了控制器层（也称为云层），该层具备更强
大的计算能力，为用户提供服务、管理所有可用资源，给系统带来更大的灵活性 [58, 59]。
四层 VEC架构进一步增加了应用层，遵循 SDN范式，但将资源分配、服务提供、应用
支持交给了应用层，控制器层专注构成 VEC组件之间的流管理和数据转发 [60]。两层
的架构在可用资源方面存在限制，从而影响用户可用的服务数量，而更高层数则具有
更高的复杂性，带来额外的架构组件。尽管数据传输有更多的资源和灵活性，但控制
消息的开销很大。三层架构比四层更简单，需要优化机制来管理整个系统以及计算存
储资源的分配和管理。

1.2.2车联网资源分配与计算卸载策略
车联网中与资源分配相关的研究一直是学术热点，包括通信、计算、存储的单一及

联合优化，与车联网中的应用业务息息相关，如视频流内容的放置、传输，感知任务、
增强现实（Augmented Reality，AR）/虚拟现实（Virtual Reality，VR）相关的计算任务需
求等 [61, 62]。LIANG L等人将图论、多智能体强化学习引入用于解决车联网资源分配问
题，针对大尺度衰落的信道状态信息和延迟信道状态信息分别进行设计，提高通信可
靠性 [63, 64]。WUW等人考虑不完美信道信息开发了联合信道训练和资源分配算法以满
足异构应用的服务质量（Quality of Service，QoS）需求 [65]。YANG H等人提出一种帧
设计算法和半持久调度算法，在合理复杂度下实现最优帧设计和资源分配，满足 V2V

通信对超可靠和低时延（Ultra Reliable and Low Latency Communications，URLLC）的
要求 [66]。CHEN J等人提出两级自适应资源分配框架对无线资源和感知资源进行联合
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分配以满足不同的 QoS要求 [67]。HE Y等人将动态车辆环境建模为一系列相关的马尔
可夫决策过程，提出基于元分层强化学习的动态资源管理框架，通过对上层主网络进
行微调适应新环境，增强了学习模型的泛化能力 [68]。上述研究集中在单一的通信资源
分配，未涉及多种资源的联合分配及优化，仍需探索复杂多应用场景下的分配策略。
车载边缘计算（Vehicular Edge Computing，VEC）系统/移动边缘计算系统中的缓

存、计算卸载策略一直是学术界的研究重点，边缘内容缓存主要缓存的是数据，解决
缓存什么内容，缓存在哪以及怎么缓存的问题 [45, 69–73]。比如内容分发网络将热门媒体
数据缓存在距离用户较近的边缘节点，用户请求获取内容时就从边缘服务器获取而不
是远程服务器，能够有效减轻回程链路上的移动流量并减少交付延迟。边缘服务缓存
则主要缓存任务执行所需的服务（应用程序或依赖数据库），任务计算与服务是互相耦
合的。如果没有缓存对应的服务，任务需要进行卸载或等待缓存更新。如在目标检测
中，输入数据由相机、激光雷达等一种或多种传感器数据组成，任务执行需要将目标
检测服务程序缓存在车辆或边缘服务器中，其他类型任务则无法在此执行计算。计算
任务卸载的一般流程为计算任务数据上传、任务计算执行和任务执行结果反馈，通信、
存储、计算资源的管理和优化贯穿整个计算任务卸载过程，对计算任务卸载研究的本
质是对资源的管理和优化。TIAN H等人提出基于多智能体的强化学习算法进行任务卸
载和边缘缓存决策，优化车辆的服务延迟和能耗 [74, 75]。而车载边缘计算中的服务缓存
与计算卸载少有研究，TANG C等人将服务缓存应用于 VEC，采用李雅普诺夫优化技
术优化服务程序的响应时间，将两种贪婪启发式算法合并到基于漂移加惩罚的算法中，
以帮助找到近似最优解 [76]。LAN D等人提出了一种基于雾计算的服务缓存与计算卸载
架构，并设计基于深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）算法的卸载策
略，以减少任务计算延迟和能量消耗 [77]。LI Z等人提出基于吉布斯采样和深度强化学
习的协同任务卸载和服务缓存替换方案来最小化车辆执行任务的总系统成本 [78]。上述
研究没有考虑车辆或边缘服务器中存储和计算资源的限制，车载边缘计算系统中动态
任务请求的服务缓存与计算卸载还需深入研究。
车载边缘计算中的任务卸载与资源分配受到学者广泛的关注和研究，围绕计算卸

载的步骤思考，首先是发现边缘服务器节点，随后是任务是否能切割，即任务只能完
全卸载到一个节点上执行计算或者任务可以按比例实施部分卸载在两个节点分别计算，
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然后是节点执行任务计算，最后将计算结果返回。这个过程中需要研究的问题涉及卸
载什么任务，是否执行卸载，卸载在哪以及怎样卸载，不同论文研究侧重的方向不同，
对部分研究条件取舍进而简化问题。由于车辆的高移动性，计算卸载往往需要根据当
前的网络环境实时做出决策，联合卸载和资源分配方案的设计将会变得更加复杂，使得
传统的优化方法难以适应复杂且动态的 VEC网络，基于深度强化学习的算法由于其强
大的学习和决策能力而被用来解决卸载决策此类复杂的优化问题 [75, 79–85]。FAN W等
人充分利用车辆多种通信模式，设计多种方案优化调度任务、分配无线信道和计算资
源，最小化车辆总任务处理时延 [86, 87]。随后针对路边单元（Road Side Unit，RSU）的
负载差异设计基于双延迟深度确定性策略梯度的深度强化学习算法来减少总任务处理
成本 [88]。NAN Z等人研究了带有结果反馈延迟的车载边缘计算的联合任务卸载和资源
分配问题，该问题被描述为非凸混合整数非线性规划问题，并由开发的低复杂度算法
求解 [89]。FAN X等人提出基于异构蜂窝车联网的 VEC架构，车辆根据最大容忍延迟
对任务分类并选择合适的通信网络，使用线性松弛的分支节点算法求解任务卸载决策
和计算资源分配问题 [90]。ZHANG J等人为 VEC卸载决策策略开发了一个两阶段博弈
论模型，其中考虑了运营商的收入、能耗和延迟，然后设计神经网络模型来学习已建立
的博弈论模型的预测行为，以便以更有效的方式卸载决策，随后提出了一种基于特征
的迁移学习算法，用于在未见过的 VEC环境下实现可扩展的卸载优化，能够显著提高
准确性和效率 [91]。LIN Z等人提出了支持非正交多址（Non-orthogonal Multiple Access，
NOMA）的多雾计算接入点协作卸载方案，通过连续凸近似的内点法和博弈论找到良
好的任务分割比和用户关联进而减少能耗 [92]。YIN L等人引入了一种基于多臂老虎机
理论的共享资源车辆自适应类型选择算法，将交互过程建模为涉及计算资源租赁合约
的多阶段斯塔克尔伯格博弈，集成 RSU和闲置车辆资源能够提供更好的服务 [93]。此
外，物理层技术相关的移动边缘计算系统也值得关注，ZHU H等人考虑到随机的任务
到达和不确定的信道条件对每个用户的任务的功耗和延迟影响很大，设计深度确定性
策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）算法来学习基于去中心化深度
强化学习框架的最优功率分配方案 [94]。XU X等人提出基于 NOMA的 VEC架构，并
建立协作资源优化问题，通过博弈论、分布式深度确定性策略梯度和基于梯度的迭代
方法求解联合问题 [95]。WANG Z等人提出了一种 NOMA辅助的联合通信、感知和多
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层计算框架，提高计算速率并减少功能间干扰 [96]。然而现有研究忽略了协同计算的需
求，即单车的计算任务需求往往由与其协作车辆的感知任务组合而成，从而解决单车
遭遇遮挡问题或扩大感知范围的需求。

1.2.3车联网协同感知
随着自动驾驶技术的成熟和商业化的加速，感知技术成为其中最关键的一环。车

辆的感知系统能够感知其周围环境并做出决策，检测道路、障碍物、行人、车辆以及
其他关键的交通元素，并对这些信息做出反应。自动驾驶车辆的感知系统常见的传感
器类型有摄像头、激光雷达、毫米波雷达等。摄像头应用广泛、成本低廉，能够提供高
分辨率图像，进而执行目标检测和分类、交通标志识别和车道线检测等任务，但容易
受到强光、恶劣天气等影响，对距离和速度的测量精度低。激光雷达通过发射激光脉
冲并测量其反射回来时间确定目标的距离，进而构建环境的三维地图，高精度的深度
信息和全天候工作的特性被广泛应用于智能车上。毫米波雷达通过发射毫米波频率的
无线电波，并接收反射回来的信号测量目标的位置、速度和角度等信息，可测距离远、
抗环境干扰能力强。不同传感器组合从而提供车辆周围环境的准确可靠信息，保障车
辆安全驾驶。

图 3.6 协同感知示意图

云端平台也可以发挥数据优势，通过V2N方式进行数据共享，所有感知数据汇聚在车端进行融合

处理，得到最终感知结果信息。

车路协同感知的优势主要体现在：

1）路端传感器可选择性多，可实现多方位、长距离连续部署；

2）路端和云端可通过移动蜂窝接入、有线接入等差异化方式获取数据，突破视觉感知认知瓶颈问

题（比如信号灯数据采集），可以有效降低算力投入；

3）路端和云端可通过长时间连续检测，提高对复杂环境、交通事件、交通态势的语义判断和理解

认知，实现对各类交通事件（“死车”、排队、施工、遗撒等）实时准确感知识别。

路端多传感器进行融合感知的策略可以是前融合，也可以是后融合，一种路端后融合感知的框架和

流程见图3.7，包括以下主要步骤：

1）数据容器：数据容器提供了自适应参数、多种消息回调及支持热插拔的接口，通过内置的参数和

地图将所有传感器消息、车端/路端/云端消息转化成统一的消息格式，并向下游输出；

2）数据关联：对数据容器中的信息进行采样处理时，会对所有信息按照触发时间进行排序匹配，将

混乱的位置变成时序状态估计。在每一次匹配前，都会根据数据的属性及其误差计算协方差，作为

匹配边距离。经过若干次匹配后，将结果分组打包传递给状态估计模块；

3）状态估计：状态估计模块会对每组信息进行时序相关的处理，再分别送给针对静止和运动物体

建立的不同滤波器；

4）状态预测：滤波器的预测状态经过地图和模型的处理后，生成短时间的预测消息输出，同时回

V2V协同感知
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图 1-4协同感知示意图

Figure 1-4 Diagram of cooperative perception

车联网协同感知是车路协同向协同决策控制演进的关键核心，实现自动驾驶感知
互补、强化和冗余，通过发挥车端、路端、云端感知优势，与自车进行协同感知，解决
超视距、盲区、遮挡等一系列感知长尾问题，协同感知示意图如图1-4所示，因此协同
感知所需的基础支撑技术包括传感器技术、多传感器融合感知技术、通信技术和移动
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边缘计算技术。协同感知根据融合数据类型不同可分为原始数据层级（前期融合）、特
征数据层级（中期融合）、目标数据层级（后期融合）[97–101]，如图1-5所示，原始层级融
合框架中直接融合协作终端共享的原始传感器数据，如图像/点云信息，其包含最全面
的信息但传输数据量较大，而车联网无线通信带宽极为有限，造成较高传输延迟 [102]。
目标层级融合框架则对协作终端共享运行完目标检测算法得到的感知结果如目标形状、
位置、朝向角等信息进行融合，通信数据量极低，依赖检测算法性能，会损失较多信
息。特征层级融合框架对协作终端共享的经过特征提取算法压缩后的特征信息进行融
合，是保留检测所需信息同时降低传输数据量的一种折中方案。车联网协同感知技术
目前已开源仿真数据集 OPV2V [103]，V2XSet [104]，V2X-SIM [105]，DOLPHINS [106]和实
车采集数据集 V2V4Real [107]，DAIR-V2X [108]，V2X-Real [109]，上述数据集仅包含多模
态感知数据，开源的 M3SC数据集包含了射频信道信息和多模态感知信息用于机器联
觉研究 [110]。车联网协同感知仿真框架目前已开源 OpenCOOD [103]，OpenCDA [111, 112]，
HEAL [113]等平台，基于数据集及仿真框架支撑协同感知、决策、控制等相关研究。

图 1-5协同感知融合策略

Figure 1-5 Fusion strategies for collaborative perception

车联网赋能自动驾驶的协同感知技术面临无线通信带宽资源受限、随机时延、车辆
高移动性导致位姿误差、传感器模态和感知模型异构、隐私及安全等多重挑战。CHEN

Q等人首先提出原始数据级协作感知系统 Cooper [114] 和基于点云数据的特征数据级协
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作感知系统 F-Cooper [115]。WANG T H等人提出 V2VNet模型压缩协作方共享的特征
数据 [116]。LI Y等人提出蒸馏协作网络 DiscoNet取得更好的性能带宽权衡 [117]。HU Y

等人提出的Where2comm考虑使用压缩通过动态调整通信涉及的空间区域来处理变化
的通信带宽 [118]。此外When2comm [119]，What2comm [120]，How2comm [121]均通过不同
的技术路径实现感知性能和通信带宽之间的权衡。LU Y等人提出 CoAlign增强协作车
辆之间的位姿一致性，显著降低相对定位误差 [122]。基于边缘计算系统辅助的车路协同
感知 EdgeCooper系统使用多跳协作 5G V2X通信安排车辆与边缘服务器共享互补性增
强和冗余最小化的原始传感器数据，从而增强感知鲁棒性并扩大感知范围 [123]。然而绝
大部分工作严重依赖准确的位姿关系，未考虑实际环境下的非理想通信环境和定位误
差等，且目前缺少实际在车联网硬件部署相关算法的实践案例。

1.2.4主要问题总结
在车载边缘计算系统中，核心研究问题是计算卸载策略，其本质在于计算、存储

和通信资源的精细化管理与优化。从资源供应端来看，车端、路端及云端各自拥有的
计算和存储能力存在显著差异，且这些资源的可用性不是静态的，而是动态变化且不
可预测的。从资源需求端分析，不同场景任务对资源的需求多样而复杂，任务执行与
其计算环境紧密耦合，这种耦合性使得程序缓存和任务卸载决策相互依存，增加了决
策的复杂度。因此，在多车辆单任务动态请求环境下，不合理的程序缓存和任务卸载
决策会导致系统时延和能耗成本过高。基于车路云一体化系统，寻求一个有效的长期
缓存与卸载联合决策方案，成为了一个紧迫且有价值的研究课题。
自动驾驶感知任务是程序关联性任务的典型代表，要求高计算和存储资源，同时

对时延容忍度严格。由于车辆物理环境随时间变化，车联网的网络拓扑结构高度动态，
可能造成车辆和边缘计算服务器之间的通信不稳定，降低任务卸载的可行性。网联自
动驾驶中的协同感知任务旨在克服单车感知的局限性，如感知范围限制、盲区和遮挡
等问题。然而，不同车辆的感知模型和计算能力存在差异，当前研究未充分考虑不同
级别的数据协同融合和感知任务的结果反馈。此外，协同感知场景中的任务往往需要
多个节点的感知任务组合以确保主车的自动驾驶安全。因此，如何在车载边缘计算系
统的支持下，通过更精细化的资源管理和有效的任务卸载决策，确保自动驾驶的安全
性，是一个亟需解决的问题。
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协同任务的典型应用是协同感知。车联网协同感知任务依赖准确的位姿关系，但
在非理想通信环境和存在定位误差的情况下，定位不准确可能导致姿态估计错误，从
而显著降低协作性能。因此，深入研究网联自动驾驶中的协同位姿优化对于提升协作
效果至关重要。为推动车载边缘计算系统实现车联网协同感知应用走向落地，实现协
同感知原型系统对进一步开展实际性能测试具有一定的实用价值和意义，现阶段还缺
乏实际原型系统以及相关的性能评估，基于已商用的车载通信单元和计算单元开发潜
在落地的目标级协同感知系统是十分必要的，这将助推自动驾驶协同感知研究向实际
应用迈进。
车载边缘计算系统面临的主要问题包括资源供应端的动态性和不确定性、任务执

行环境的复杂性以及决策复杂度的提升。特别是在网联自动驾驶中，感知任务的高资
源需求和严格时延要求增加了卸载决策的难度。此外，准确的位姿优化和协同感知原
型系统的开发与性能评估也是亟需解决的关键问题。通过精细化的资源管理和优化决
策，解决这些问题将显著提升自动驾驶系统的性能和安全性，促进其向实际应用的转
化。

1.3研究目标和主要研究内容
1.3.1研究目标

本文面向车载边缘计算系统中多节点多类型协同任务需要实时高效完成计算的需
求，应对有限通信、计算、存储资源条件下的供应不确定性、动态变化性，面向多场景
任务需求多样性展开研究，旨在提升车载边缘计算系统中多类型任务场景资源分配合
理性和自适应性，推动网联自动驾驶协同感知应用走向落地。本文的研究内容框图如
图1-6所示。

1.3.2主要研究内容
本文致力于车载边缘计算系统中任务计算环境的资源配置优化和协同任务应用研

究，各研究内容的主要关系描述如下：任务计算环境的资源配置优化研究包括面向程
序关联性任务的资源配置优化和协同感知任务资源配置优化，前者基于车路云一体化
系统整体架构配置单车任务计算环境，为研究内容二探索协同任务计算环境下的资源
配置优化提供技术支撑，两者共同保障协同任务应用研究的计算环境。研究内容三面
向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用聚焦在车载边缘计算中的系统业务，是协同感
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车载边缘计算系统中多节点多类型协同任务高效实时完成计算

有限通信、计算、存储资源

供应不确定性、动态变化性

多场景任务需求多样性（程序

关联型任务、协同感知任务）

面向程序关联性任务的车载

边缘系统资源配置优化

面向网联自动驾驶的协同

感知任务资源配置优化

面向网联自动驾驶的协同

位姿优化及应用

服务缓存与计算

任务卸载模型

深度强化学习

算法

协同感知任务

卸载模型

最小化完成时延

迭代优化算法

网联自动驾驶

协同位姿优化

目标级协同感知

原型系统

提升车载边缘计算系统中多类型任务场景资源分配合理性和自适应性，为落地应用提供案例支撑

面向需求

主要挑战

研究内容

研究目标

车路云一体化系统（整体）

• 单车任务计算环境

车路协同边缘系统（局部）

• 协同任务计算环境

系统业务（应用）

• 任务计算结果融合

支撑

任务计算环境的资源配置优化研究 协同任务应用研究

图 1-6本文的研究内容框图

Figure 1-6 Block diagram of the research in this thesis

知任务执行计算后的结果融合，提升协同感知的准确性，设计并实现目标级协同感知
原型系统进行融合算法验证。研究内容一和二分别从整体和局部层面对资源配置进行
优化，共同保障协同任务应用研究的计算环境。研究内容三依赖于前两个研究内容提
供的优化计算环境，进行更高层次的协同感知结果融合和优化。各研究内容既独立成
章，又相互支撑，共同推进车载边缘计算系统中资源配置与协同任务应用的协同发展。
通过这些研究内容的有机结合，本文将为车载边缘计算系统中的任务计算环境优化和
协同感知任务的高效执行提供全面的理论基础和实践指导。

(1)面向程序关联性任务的车载边缘计算系统资源配置优化
针对车边云系统架构，面向车载边缘计算系统网联汽车动态程序关联性任务计算

请求，提出服务缓存与计算卸载框架，任务计算完成时延及边缘节点能量消耗分析推
导，建立任务完成时延优化模型，提出基于确定性策略梯度算法执行缓存和卸载决策，
保障动态时变联网环境下长期缓存与卸载决策最优，系统任务完成及时可靠。具体而
言，考虑存储和计算资源受限情况下，车载计算任务需要缓存对应的服务程序才能执
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行计算，缓存决策与卸载决策相互关联，任务请求动态变化，基于车辆移动模型、通
信模型、服务缓存与卸载模型对任务计算时延和边缘节点能量消耗进行分析推导。由
于缓存决策与卸载决策相互关联，对不同缓存情形任务完成时延和能耗极值分析推导，
建立长期任务平均完成时延最小化问题，该问题可以表示为马尔可夫决策过程，使用
深度强化学习方法即深度确定性策略梯度算法求解，最后进行性能仿真、结果分析。

(2)面向网联自动驾驶的协同感知任务资源配置优化
面向协同感知任务计算场景，建立自动驾驶车辆的感兴趣域，感兴趣域由不同车

辆的感知任务计算结果组合而成，对于算力不够、无法保证低时延完成的任务可选择
V2V/V2I卸载到服务域的节点完成计算，建立计算、卸载、传输模型，优化目标旨在最
小化感兴趣域任务处理完成时延。此问题为混合整数非线性规划问题，对问题的可行
域进行分析。求解方法先对其解耦，固定离散变量，采用非线性优化求解器对资源分
配变量优化，遍历离散变量，得到最优解。对算法，场景多次仿真并进行结果分析。

(3)面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用
面向协同感知任务计算场景，感知信息共享存在不准确的定位信息，导致位姿估计

错误进而降低协作性能，为减轻该影响并充分利用协作的优势，建立关于车-车、车-特
征、车-动态目标以及高精地图、全球导航卫星定位系统信息的因子图约束模型，提出
针对自车及感知目标的状态估计算法进行位姿优化，实现自定位及感知目标定位增强，
提升协同感知准确性。为了验证协同感知算法设计，对不同协同感知融合策略进行性
能评估，并开发了目标级协同感知系统原型，基于 C-V2X设备和自动驾驶边缘计算平
台部署检测模型和融合算法，并评估了协同链路各功能模块时延，验证了实际部署系
统的可行性。

1.4论文组织结构
本文围绕车载边缘计算系统资源分配和协同感知相关问题展开了研究。具体地，本

文面向多节点多类型协同任务高效及时完成计算的需求，针对有限通信、计算、存储
资源供应不确定性、动态变化性以及多场景任务需求多样性等挑战，重点研究了面向
程序关联性任务和网联自动驾驶协同感知任务的调度和资源分配问题，并对卸载结果
的性能进行优化，以及系统原型实现方面进行了理论研究和技术创新。本文共分为六
个章节，详细内容安排如下：
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第一章，绪论。首先介绍了车联网的研究背景及意义，其中包括顶层政策、标准演
进以及国内外研究团队介绍。然后对车载边缘计算服务架构、资源分配和协同感知的
研究现状进行深入调研，分析并总结出目前存在的主要问题。最后，详细阐述了本文
的研究目标、主要研究内容以及论文组织结构。
第二章，车载边缘计算系统关键技术。介绍本文研究内容涉及的关键技术，包括

车载边缘计算系统架构、计算卸载、深度强化学习理论和协同感知技术。
第三章，面向程序关联性任务的车载边缘计算系统资源配置优化。首先，提出程

序关联性任务的服务缓存与计算卸载场景，建立程序任务缓存与卸载传输模型，对不
同缓存与卸载决策情形推导分析形式化定义了最小化长期任务完成计算时延问题。其
次，提出基于深度强化学习的缓存与卸载决策方案，最后，构建实验仿真模型并验证
了相关指标和算法的优越性。
第四章，面向网联自动驾驶的协同感知任务资源配置优化。首先，提出了协作感

知任务感兴趣域的需求与服务场景，建立协作感知任务阶段选择与卸载决策传输模型，
在此基础上形式化定义了最小化任务计算时延问题，随后提出了最优卸载决策与资源
分配算法，建立实验仿真模型验证所提算法的优越性。
第五章，面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用。首先，建立车与环境目标之

间的因子图，对约束关系建立状态描述的数学模型，建立最小化残差的状态估计问题。
构建实验仿真模型，验证提出的估计求解算法有效性。随后评估不同融合策略下协同
感知的仿真性能，搭建基于 C-V2X和边缘计算平台的硬件在环试验平台，部署目标级
协同感知算法，并对系统链路时延进行分析和评估，验证目标级协同感知的技术可行
性与有效性。
第六章，总结与展望。对本文的研究工作归纳总结，对未来可能的研究方向进行

展望。
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第二章 车载边缘计算系统关键技术
2.1引言

车联网技术在加快自动驾驶实现、降低单车智能成本、提升道路交通安全等方面
具有优越性，且 C-V2X已得到中国和美国等主要汽车与交通大国认可，成为全球事实
车联网通信标准。我国率先提出依托 C-V2X的“聪明的车 +智慧的路 +融合的云”的
车路云一体化协同发展路线，支撑交通产业、汽车产业和智慧城市变革。车路云一体
化系统基于路侧感知、边缘计算、云端信息融合以及 C-V2X和 4G/5G通信技术，实现
通信技术，实现“车-路-云”之间的全方位协同配合（如协同感知、协同决策规划、协
同控制等），从而满足不同等级自动驾驶车辆行驶安全、高效、节能与舒适需求的车路
云一体化系统，以达到自动驾驶车辆性能和交通全局最优化发展目标 [124]。随着智能网
联汽车渗透率不断提高，由此产生的车载信息娱乐、传感器、车路协同、地图等数据传
输、处理、存储的需求极大地增加了网络负荷，并对网络时延、带宽、可靠性提出了更
高的需求。将移动边缘计算技术应用到车联网之后，将业务通过任务卸载到边缘节点
的服务器，减少数据传输路由长度，从而降低端到端通信时延；边缘服务器作为本地
托管环境，提供弹性的计算、存储资源，能够提供更具地理和区域特色、更高吞吐量的
车联网服务。作为未来车联网场景中的应用需求，本文研究了车载边缘计算系统中的
资源分配和协同感知技术。本章主要通过对车路云一体化系统、计算任务卸载、深度
强化学习、自动驾驶协同感知等关键技术进行总结和梳理，为本论文后续研究工作奠
定基础。
本章内容安排如下：2.1节是本章的引言，对车联网及其赋能相关技术简介。2.2节

阐述了车载边缘计算系统及计算卸载技术。2.3节介绍深度强化学习理论。2.4节介绍
自动驾驶协同感知技术。2.5节总结本章内容。

2.2车载边缘计算系统
2.2.1系统架构

车路云一体化系统是通过新一代信息与通信技术将人、车、路、云的物理空间、信
息空间融合为一体，基于系统协同感知、决策与控制，实现智能网联汽车交通系统安
全、节能、舒适及高效运行的信息物理系统（Cyber Physical Systems，CPS）[9]。车路云
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一体化系统（Vehicle-Road-Cloud Integrated System，VRCIS）由车辆及其他交通参与者、
路侧基础设施、云控平台、相关支撑平台、通信网等部分组成的一个复杂大系统，如
图2-1。智能网联汽车是系统的关键组成，是产生交通动态数据的来源，也是路侧基础
设施和云控平台的服务对象。智能网联汽车的感知和决策信息通过 C-V2X通信，上传
到路侧和云端，同时也接收路侧和云端下发的感知信息、决策规划建议和控制指令。智
能化路侧基础设施是增强智能网联汽车感知的有效补充手段。路侧基础设施主要包括
路侧通信单元、路侧计算单元、路侧感知设备、交通管理设施等，以实现车路云互联互
通、环境感知、局部辅助定位等功能。云控基础平台由边缘云、区域云与中心云三级
基础平台组成，形成逻辑协同、物理分散的云计算中心。云控应用平台则基于基础平
台之上，提供有效整合的车路云感知、决策、控制信息，实现驾驶安全和效率的综合提
升 [125]。

4

图 2-1车路云一体化系统架构 [9]

Figure 2-1 Architecture of Vehicle-Road-Cloud integrated system

云控基础平台的信息基础设施建设中，5G+MEC+C-V2X 构成的车载边缘计算系
统是其重要的组成部分，为车路协同平台运行提供关键支撑，全面赋能智能网联应用
实现本地化的数据快速上传、边缘存储计算、决策结果下发执行的闭环。车载边缘计
算的融合通信网络架构如图2-2所示，包括“端-管-云”三层结构，实现环境感知、融合
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计算、决策控制，从而提高安全、高效、便捷的智慧交通服务，端在广义上包括 OBU、
RSU、具有感知功能的摄像头、雷达等，以及红绿灯、公告牌、电子站牌等路侧交通
设备。RSU是道路信息的汇集点，将收集到的道路交通信息通过 5G Uu发送给云平台
或通过 C-V2X PC5发送给 OBU终端，另外可以通过 5G接收云平台下发的业务数据，
再通过 C-V2X PC5广播给附近的 OBU终端。OBU是用户获取车联网业务的入口，车
联网交通参与者通过 5G网络接入至云平台层，获取多样的车联网应用服务，同时通过
C-V2X PC5获取近距离范围内其他 OBU终端和 RSU终端发送的实时消息。管指交通
各实体互联互通的网络，5G网络具有广覆盖、大带宽的特点，主要用于承载 RSU/OBU

至云端的业务。C-V2X PC5网络则负责本地小范围内低时延通信，如车联网安全消息
类业务。云指实现数据汇集、计算、分析、决策以及运维管理、性能监控功能的平台，
根据业务时延需求可部署在边缘侧或中心。总体系统架构分为三层，分别为中心节点、
边缘计算节点、路侧边缘计算单元。中心节点实现非实时业务的数据汇集、监管、宏观
决策以及运维管理，汇聚广域范围的车辆、路侧、交通控制平台等交通单元的相关信
息，实现各类信息数据的存储和分析，以及非实时信息的下发。

实时业务
（安全、效率、信息服务...）

实时业务
（安全、效率、信息服务...）边缘计算

路侧边缘计算单元

中心节点

实时业务
（信息处理、提取、路口

实时业务...）

非实时业务
（调度、监督、数据...）

Uu Uu Uu

RSU

实时业务
（信息处理、提取、路口

实时业务...）

端边协同

云边协同
云边协同

端边协同

边边协同

图 2-2 5G+C-V2X+MEC融合通信网络架构

Figure 2-2 Integrated communication network architecture of 5G, C-V2X, and MEC

MEC以边缘网络及计算资源为基础，满足路侧信息融合分析、安全提示、高精度
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图 3　 基于 MEC的 C-V2X系统架构示意图
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图 4　 面向车联网的 MEC系统部署架构示意图

提供对原始数据进行融合处理的实时应用;
(2)区域型:业务部署在区域 MEC 上,可提供区

域数据汇聚与分析、跨域业务协同的弱实时应用;
(3)中心型:业务部署在中心平台上,可提供全局

统一调度或需要开展基础设施管理、行业业务监管的

非实时应用。

2　 面向车联网的 MEC跨域协同业务研究

面向车联网的 MEC 跨域流程如图 5 所示,车辆从

MEC
 

1 所在区域移动至 MEC
 

2 所在区域过程中,车联

网业务迁移涉及到服务提供商、数据接口等关键问题。 同

一MEC 覆盖范围内 UE
 

App、MEC 服务提供商、C-V2X
服务提供商之间可以完成解耦,同时,UE

 

App、MEC 服

务提供商、C-V2X 服务提供商内部也可以是异构的。
2. 1　

 

C-V2X跨域业务分类

基于 MEC 与 C-V2X 融合的多级体系架构和各级

平台可支持的车联网业务特点,本文将 C-V2X 业务跨

域类型分为以下 4 类。

·12·

图 2-3车联网MEC业务总体架构 [126]

Figure 2-3 Overall architecture of vehicular edge computing services

定位等场景能力部署，提供低时延、大带宽、高算力的运行环境。车联网MEC业务总
体架构如图2-3所示，架构最底层是终端用户设备包括网联车辆、行人等能够接入网络
的多类型交通参与者，智能网联汽车配备有各类感知周围环境的传感器、车载通信单
元以及配套的计算单元，具有一定的计算资源，但算力有限。对于具有时延紧迫性的应
用和大规模的数据信息，需要以卸载的方式将任务输入数据全部或部分地交给边缘计
算平台或云平台，也可以通过 V2V方式卸载到其他有闲置计算资源的智能网联汽车。
路侧MEC平台包含了智能化交通管理基础设施和智能化路侧感知设备，智能化交通管
理基础设施包括信号机、电子标志标识等。智能化路侧感知设备主要是摄像头、毫米波
雷达和激光雷达三类常用的传感器以及专用管控类传感器。摄像头、雷达分别用于采
集交通环境中的图像、视频和点云等原始数据，随后通过接入网传输到MEC平台，经
过时空同步、多模态数据融合计算处理后，产生实时性较强、范围较广的结构化感知数
据，包含各类交通参与者状态信息等。路侧MEC平台也能够根据交通参与者需求提供
额外的感知信息，发挥其上帝视角优势。MEC平台的部署位置根据应用完成时延、请
求数量、数据传输的安全性和当前网络环境等多因素动态确定，可以选择部署在 RSU

后，或部署在基站节点后，或部署在其他的合理位置。网络中MEC平台可实施分层多
级部署，下级MEC平台可作为上级MEC平台的接入端，多层级MEC平台上下级之间
的网络连接方式不做限制，可以根据具体车联网应用场景的多方面需求实现在终端和
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云端之间的多层级灵活部署。MEC平台分为三层，包括虚拟化基础设施、微服务组件、
接入管理、应用管理以及 V2X Server，其中 V2X Server提供统一的 V2X综合服务 [127]。
此外提供面向边缘应用如信息服务类、安全驾驶类、驾驶效率类等应用程序接口。

MEC在网络边缘提供 IT基础资源及虚拟化应用托管环境，多种车联网应用（信
息服务类、安全驾驶类、驾驶效率类和其他边缘应用）可以部署在其中。MEC可为车
联网提供按需的资源规划和编排，同时也可为车联网业务提供计算和存储能力，包括
数据缓存、预处理、流分析、函数计算、分布式人工智能及推理等能力。可提供感知
数据处理能力，还可提供高精地图的存储和分析计算能力，并进一步为车联网应用的
决策算法提供计算能力。MEC将车、路、云等多源数据进行分析，转化为可理解的信
息，进一步通过判断与权衡来形成最优决策，对车辆下发控制建议或直接进行控制。车
载边缘计算系统中的边缘缓存、计算任务卸载以及感知数据处理等是其中的关键技术，
研究其中的资源分配和协同感知技术对满足资源密集型车联网应用具有重要意义。

2.2.2计算卸载技术
MEC 中的计算任务卸载是一种将计算任务从本地设备转移到远程服务器或云基

础设施的过程。该技术旨在通过利用远程计算资源来优化资源利用、降低能耗并提高
性能，其流程可分为可卸载节点感知、计算任务划分、卸载决策制定、任务上传、服务
器执行计算、计算结果返回等六部分 [128]，如图2-4所示。

图 2-4计算卸载流程

Figure 2-4 The process of computation offloading
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（1）可卸载节点感知
车辆产生了计算任务是，需要识别出网络中可用的卸载节点。可卸载节点可能是

部署在 RSU的 MEC服务器或云端的数据中心或者具备空闲计算资源的车辆。在这一
步骤中，会收集有关这些节点的信息，包括它们的计算能力、存储容量、网络带宽、延
迟以及费用等。只有找到可卸载节点，才执行后续步骤。
（2）计算任务划分
车辆确定卸载节点后，在这一阶段，需要确定哪些计算任务可以卸载，任务通常被

划分为可拆卸型任务和不可拆卸型任务，这通常基于任务的特性和需求 [129]。可拆卸型
任务可将任务进行分割，车辆可以选择一部分任务在本地执行计算，一部分卸载到边
缘节点执行计算，本地计算的任务与卸载的任务比重取决于制定的卸载策略。不可拆
卸型任务即任务不可分割，任务只能全部在本地计算或全部上传至边缘节点进行计算。
（3）卸载决策制定
在这个环节，系统将基于可卸载节点的感知信息和计算任务的划分结果来做出卸

载决策。对于可拆卸型任务，决定卸载到边缘服务器或协作车辆以及卸载任务的比例，
此类卸载模式称为部分卸载。对于不可拆卸型任务，决定是在本地或远程服务器或协
作车辆，此类卸载模式称为完全卸载，完全卸载由于车辆全程没有参与计算，一定程
度上减少了能量消耗，MEC由于计算资源丰富，缩短原本在本地进行计算产生的时延。
决策制定通常涉及到多目标优化问题，需要权衡计算效率、能耗、成本和延迟等多个
因素。卸载算法可能包括凸优化算法、启发式方法、博弈论、深度强化学习等。卸载策
略制定是流程中关键的一环。
（4）任务上传
任务上传基于第三步的卸载决策，如若决定的是全部任务在本地计算则无需上传，

反之则需要根据卸载决策上传至相应节点。任务上传过程中需要确保数据的安全传输，
同时根据网络状况（如带宽和延迟）调整上传速率。
（5）服务器执行计算
MEC接收到卸载的任务和数据后，会先对任务的计算量进行判断，若超出计算能

力范围，如果有其他边缘服务器空闲，则可以进一步卸载或上传至核心网的中心云服
务器执行计算。MEC服务器依靠 NFV技术，产生与每个任务对应的虚拟环境区执行
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相应的计算。服务器执行计算可能涉及到大规模数据处理、复杂的数学模型运算等。
（6）计算结果返回
计算完成后，服务器需要将结果返回给请求任务计算车辆。服务器完成对数据的

提取和计算后的结果，其数据量比原本任务的输入数据量小很多，其传输过程中产生
的时延和能耗通常忽略不计 [75]。计算结果返回标志着一次计算任务卸载的完成。
基于计算卸载流程，对计算任务卸载的时延进行分析，如果任务是卸载给MEC服

务器，则包括计算任务通过V2I的通信方式上传至 RSU的传输时延、RSU传输给MEC

服务器的时延、MEC服务器执行计算的时延，计算结果返回给请求任务计算车辆的时
延，其中 MEC服务器与 RSU之间通过光纤连接，时延忽略不计。如果是卸载给提供
计算服务的协作车辆，则包括计算任务通过 V2V的通信方式上传给协作车辆的传输时
延，协作车辆执行计算任务的时延，再将结果返回的传输时延。

2.3深度强化学习
2.3.1强化学习

强化学习（Reinforcement Learning，RL）是研究智能体在复杂、不确定的环境中学
习的一种机制，其核心是不断调整策略以最大化获得的奖励。强化学习中智能体和环
境是两个关键组成部分，智能体是执行决策的主体，影响智能体决策的因素统称为环
境。在强化学习过程中，智能体与环境一直在交互，智能体在环境里获取某个状态后，
会根据该状态进行决策并输出一个动作。随后环境根据智能体执行的动作做出一些反
馈，输出下一个状态以及当前这个动作带来的奖励，奖励是环境提供的反馈信号，指
示智能体采取特定策略的效果，智能体通过不断调整策略来最大化自身利益。智能体
通过与环境的不断交互，积累经验，学习最优策略，实现收益最大化。强化学习的目的
就是最大化智能体可以获得的期望累积奖励，强化学习示意图如图2-5所示。
强化学习与监督学习的区别在于，监督学习的输入数据是没有关联的以及提供给

学习器正确的标签，通常假设样本空间中的全部样本服从一个未知分布，每个样本独
立地从这个分布采样获得即独立同分布。而强化学习不满足这两个条件，强化学习输
入的样本是序列数据，学习器并没有告诉每一步正确的动作应该是什么，学习器需要
自己发现哪些动作可以带来最多的奖励，通过不断尝试来发现最有利的动作。智能体
获得能力的过程是通过不断试错探索来实现的，探索和利用是强化学习里非常核心的
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图 2-5强化学习示意图

Figure 2-5 Illustration of reinforcement learning

问题 [130]。探索即尝试新的动作，可能获得更多的奖励也可能相反。利用则可以采取已
知的可以获得最多奖励的动作，重复执行该动作，因为该动作可以获得一定的奖励。因
此需要在探索和利用之间进行权衡，这是监督学习里没有的情况。在强化学习的过程
中，没有非常强的监督者，只有奖励信号，奖励信号是延迟的，即环境在很久以后告诉
我们之前采取的动作到底是不是有效的。因为不是即时的反馈，智能体学习起来非常
困难，如果采取了一个错误的动作，环境可能会告诉智能体采取了错误的动作，但并
没有告诉正确的动作是什么，并且是在一段时候后告诉智能体动作是错误的。因此总
结出来强化学习的特征：强化学习会试错探索，通过探索获取对环境的理解；从环境
中获得延迟的奖励；训练过程中，时间非常重要，需要有时间关联的数据；智能体的动
作会影响随后得到的数据，一个重要的问题是如何让智能体的动作一直稳定地提升。
在强化学习环境里，智能体目的是选取一系列动作来最大化奖励，而这些动作必

须具有长期的影响力。强化学习是基于序列化学习的过程，其数学基础和建模工具是
马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP），一个MDP通常由状态空间、动
作空间、状态转移函数、奖励函数、折扣因子等组成。状态空间指所有可能存在状态的
集合，状态空间可以是离散的或连续的、有限的或无限的。动作空间即所有可能动作
的集合，可以是离散的或连续的、有限的或无限的。状态转移是智能体从当前 𝑡时刻的
状态 𝑠转移到下一个时刻状态为 𝑠′ 的过程，状态转移通常是随机的，随机性来源于环
境，常用状态转移函数来描述状态转移，记作

𝑝𝑡(𝑠′|𝑠, 𝑎) = ℙ(𝑆′
𝑡+1 = 𝑠′|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎) (2.1)

表示这个事件的概率：在当前状态 𝑠，智能体执行动作 𝑎，环境的状态变成 𝑠′。
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2.3.2基于价值迭代的深度强化学习
强化学习智能体的重要组成成分是策略和价值函数，策略是智能体的动作模型，即

根据观测到的状态，如何做出决策，即如何从动作空间选取一个动作。价值函数是对
当前状态做出评估，价值函数越大，智能体进入该状态越有利。模型表示智能体对环
境的状态进行理解，决定环境中世界的运行方式。强化学习的目标就是得到一个策略
函数，在每个时刻根据观测到的状态做出决策，分为随机性策略和确定性策略。随机
性策略是 𝜋函数，即

𝜋(𝑎|𝑠) = ℙ(𝐴 = 𝑎|𝑆 = 𝑠) (2.2)

策略函数的输入是状态 𝑠和动作 𝑎，输出是一个 0到 1之间的概率值。这个概率是智能
体所有动作的概率，然后对这个概率分布进行采样，得到智能体将采取的动作。确定
性策略是状态 𝑠作为输入，直接输出动作 𝑎 = 𝜇(𝑠)，而不是输出概率值。对于给定的状
态 𝑠，做出的决策 𝑎是确定的，没有随机性。
价值函数是对未来奖励的预测，评估状态的好坏，累积奖励指当前时刻开始到本

回合结束的所有奖励的总和，也叫回报，将 𝑡时刻的回报记作随机变量 𝑈𝑡。如果一回
合结束，已经观测到所有奖励，回报记作 𝑢𝑡

[131]。本回合在时刻 𝑛结束，则回报定义为

𝑈𝑡 = 𝑅𝑡 + 𝑅𝑡+1 + 𝑅𝑡+2 + 𝑅𝑡+3 + ... + 𝑅𝑛 (2.3)

回报是未来获得的奖励总和，强化学习的目标是寻找一个策略，使得回报的期望最大
化，而不是最大化当前的奖励。由于奖励 𝑟𝑡 与 𝑟𝑡+1 所处时刻不同，存在不确定性，未
来的奖励需要执行折扣计算，折扣回报定义为

𝑈𝑡 = 𝑅𝑡 + 𝛾𝑅𝑡+1 + 𝛾2𝑅𝑡+2 + 𝛾3𝑅𝑡+3 + ... (2.4)

其中 𝛾 ∈[0, 1]为折扣率。越久远的未来，其折扣奖励越大。
智能体在 𝑡时刻观测到 𝑠𝑡及其之前的状态、动作、奖励为

𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, 𝑠2, 𝑎2, 𝑟2, ⋯ , 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, 𝑟𝑡−1, 𝑠𝑡 (2.5)

这些都是实际观测到的数值，一旦被观测便是确定的，而 𝑠𝑡 之后未被观测到的随机变
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量如下

𝐴𝑡, 𝑅𝑡, 𝑆𝑡+1, 𝑅𝑡+1, ⋯ , 𝑆𝑛, 𝐴𝑛, 𝑅𝑛 (2.6)

奖励 𝑅𝑡 依赖于已观测到的状态 𝑠𝑡 与动作 𝐴𝑡，奖励 𝑅𝑡+1 依赖于 𝑆𝑡+1 和 𝐴𝑡+1，以此类
推，𝑈𝑡的随机性来源于这些动作和状态：

𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1, 𝑅𝑡+1, ⋯ , 𝑆𝑛, 𝐴𝑛, 𝑅𝑛 (2.7)

动作的随机性来源于策略，状态的随机性来源于状态转移函数。
回报 𝑈𝑡是未来所有奖励加权和，是一个随机变量，对其求期望进而消除其随机性。

假设已经观测到状态 𝑠𝑡 并执行动作 𝑎𝑡。𝑈𝑡 的随机性来自于 𝑡 + 1时刻起所有的状态和
动作：

𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1, 𝑆𝑡+2, 𝐴𝑡+2, ⋯ , 𝑆𝑛, 𝐴𝑛 (2.8)

𝑈𝑡 关于变量 𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1, 𝑆𝑡+2, 𝐴𝑡+2, ⋯ , 𝑆𝑛, 𝐴𝑛 求条件期望得到得到动作价值函数
𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)如下

𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝔼𝑆𝑡+1,𝐴𝑡+1,⋯,𝑆𝑛,𝐴𝑛[𝑈𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠𝑡, 𝐴𝑡 = 𝑎𝑡] (2.9)

动作价值函数依赖于 𝑠𝑡与 𝑎𝑡，而不依赖于 𝑡 + 1时刻及其之后的状态和动作。由于动作
𝐴𝑡+1, ⋯ , 𝐴𝑛的概率质量函数是 𝜋，使用不同的 𝜋求期望的结果不同。

如果排除策略 𝜋的影响，则为最优动作价值函数即选择最好的策略函数，如下：

𝑄∗(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = max
𝜋

𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡), ∀𝑠𝑡 ∈ 𝒮, 𝑎𝑡 ∈ 𝒜 (2.10)

状态价值函数则只依赖于策略 𝜋和当前状态 𝑠𝑡，如下：

𝑉𝜋(𝑠𝑡) = 𝔼𝐴𝑡∼𝜋(·|𝑠𝑡)[𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝐴𝑡)] = ∑
𝑎∈𝒜

𝜋(𝑎|𝑠𝑡) · 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎) (2.11)

公式对随机变量 𝐴𝑡求期望，得到状态价值函数 𝑉𝜋(𝑠𝑡)，其也是回报 𝑈𝑡的期望：

𝑉𝜋(𝑠𝑡) = 𝔼𝐴𝑡,𝑆𝑡+1,𝐴𝑡+1,⋯,𝑆𝑛,𝐴𝑛[𝑈𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠𝑡] (2.12)

状态价值越大，意味着回报的期望越大，用状态价值函数衡量策略 𝜋与状态 𝑠𝑡的好坏。
强化学习基础的算法有 Q学习算法 [132]和 SARSA算法 [133]，其目的分别是学到最
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优动作价值函数和动作价值函数。这类算法适用的状态和动作空间是有限的，且通过列
表存储近似函数值，不断更新，最终收敛，学习过程效率低下，现实中的强化学习任务
面临的状态空间是连续的，存在无穷多个状态，于是通过深度 Q网络（Deep Q-network，
DQN）来对价值函数进行近似 [134]。训练 DQN使用的是时间差分（Temporal Difference，
TD）算法，由回报的定义

𝑈𝑡 = 𝑅𝑡 + 𝛾𝑈𝑡+1 = 𝑅𝑡 + 𝛾
𝑛

∑
𝑘=𝑘+1

𝛾𝑘−𝑡−1𝑅𝑘 (2.13)

将上述公式(2.13)带入动作价值函数，可以进一步表示为

𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝔼[𝑈𝑡|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] (2.14)
= 𝔼[𝑅𝑡 + 𝛾𝑈𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] (2.15)
= 𝔼[𝑅𝑡|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] + 𝛾𝔼[𝑈𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] (2.16)
= 𝔼[𝑅𝑡|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] + 𝛾𝔼[𝑄𝜋(𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1)|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] (2.17)

此公式即为贝尔曼方程，右边是期望，对其做蒙特卡洛近似可得

𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ≈ 𝑟𝑡 + 𝛾𝑄𝜋(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) (2.18)

使用神经网络来近似动作价值函数：

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡;𝝎) ≈ 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (2.19)

则公式(2.18)变为

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡;𝝎) ≈ 𝑟𝑡 + 𝛾𝑄𝜋(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1;𝝎) (2.20)

公式(2.20)左边为 ̂𝑞𝑡 ≜ 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡;𝝎)，是神经网络在 𝑡时刻做出的预测。右边记为 TD目标
̂𝑦𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑄𝜋(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1;𝝎)，是神经网络在 𝑡 + 1时刻做出的预测，TD目标中前一部分
基于真实观测奖励 𝑟𝑡。定义损失函数：

𝐿(𝝎) = 1
2[𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡;𝝎) − ̂𝑦𝑡]2 (2.21)

损失函数关于 𝝎的梯度为

∇𝝎𝐿(𝝎) = ( ̂𝑞𝑡 − ̂𝑦𝑡)∇𝝎𝑞(𝑠𝑡, 𝑎𝑡;𝝎) (2.22)

随后使用梯度下降法更新价值网络参数 𝝎。
智能体与环境交互，记录下观测到的状态、动作、奖励，用这些经验来学习一个策

略函数。经验回放通过收集智能体与环境交互的记录存储到数组，事后反复利用这些
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经验训练智能体，用于提升强化学习性能。然而由于高估问题的存在，使用目标网络、
双 Q学习算法 [135]来进行缓解。

2.3.3基于策略迭代的深度强化学习
基于策略迭代的强化学习算法通过学习最优策略函数或近似函数（策略网络）来

求解优化问题，可以表述为

max
𝜃 {𝐽(𝜃) ≜ 𝔼𝑆 [𝑉𝜋(𝑆)]} (2.23)

求解最大化问题的方法即梯度上升：

𝜃 ← 𝜃 + 𝛽∇𝜃𝐽(𝜃) (2.24)

其中 ∇𝜃𝐽(𝜃)为策略梯度。策略梯度定理证明：

∇𝜃𝐽(𝜽) = 𝔼𝑆 [𝔼𝐴∼𝜋(·|𝑆;𝜽) [𝑄𝜋(𝑆, 𝐴) · ∇𝜃 ln𝜋(𝐴|𝑆;𝜽)]] (2.25)

通过蒙特卡洛近似和随机抽样得出一个动作，计算随机梯度：

𝒈(𝑠, 𝑎;𝜽) ≜ 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) · ∇𝜽 ln𝜋(𝑎|𝑠;𝜽) (2.26)

其为策略梯度的无偏估计。可以使用随机梯度上升更新 𝜽。由于其动作价值函数 𝑄𝜋 未
知，因此需要采用 REINFORCE [136]或演员评论家（Actor Critic，AC）或优势演员评论家
（Advantage Actor Critic，A2C）[137]方法进行近似，这种策略网络带有随机性。而确定性策
略梯度的策略网络则直接输出确定性的动作，常见的有确定性策略梯度（Deterministic

Policy Gradient，DPG）算法 [138]、深度确定性策略梯度（DeepDeterministic Policy Gradient，
DDPG）算法 [139]、双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep Deterministic Policy

Gradient，TD3）算法等 [140]。
以上算法在单智能体系统中运行良好，还可以扩展到多智能体系统中。在多智能

体系统中，每个智能体的决策不仅与其所处的环境有关，还与其他智能体的决策密切
相关。因此，多智能体系统的稳定性面临严峻挑战。只有当所有智能体之间达到均衡
状态时，多智能体系统才能达到收敛状态。

2.4协同感知
协同感知技术相较于单车自主感知具有明显优势，能够有效弥补单车智能局限性，

如感知盲区、遮挡等，提升信息连贯性和准确性，为确保交通安全和提高交通效率发
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挥了重要作用 [141]。协同感知的基础支撑技术包括传感器技术、多传感器融合技术、通
信技术与边缘计算技术，通信技术与边缘计算技术在前面的内容已进行介绍，本节着
重介绍前两个技术。
传感器技术广泛应用的主要有视觉感知技术、激光雷达感知技术、毫米波雷达感

知技术、多传感器融合感知技术。视觉感知技术应用广泛、成本低廉。在视觉特征提取
方面，早期主要基于人为设计特征、像素值、颜色直方图、梯度信息等来实现感知信息
识别和提取，聚焦目标的颜色信息和属性信息，而深度学习方法则自动从大量原始数据
中学习、抽取高维且抽象的特征，需要通过大量数据投喂训练网络。典型的图像目标检
测算法包括基于锚框的目标检测算法和无锚框的目标检测算法，基于锚框的检测算法
可以分为侧重于精度的二阶段检测算法（如 R-CNN [142]、Fast R-CNN [143]）和侧重于速
度的一阶段检测算法（SSD [144]、YOLO [145]）。无锚框的检测算法大致可分为两类，一类
是直接预测边框（Foveabox [146]），另一类是基于关键点实现目标检测（CornerNet [147]、
ExtremeNet [148]、CenterNet [149]）。环境因素会对视觉感知技术效果产生重要影响，如光
线强度、大气能见度、高动态范围变化等。
激光雷达感知技术是一种重要的车辆感知技术，它通过测量激光脉冲的往返时间

来计算车辆与物体之间的距离。在激光雷达感知过程中，三维点云是其对物体表面进
行扫描得到一组无序点的集合，相比图像，它能够提供物体在三维空间中精确的位置
信息。采集到的点云数据需要经过特征提取的多个阶段，首先是数据预处理阶段，包括
点云的降采样、坐标转换以及点云的滤波处理，以提高后续特征提取的效率和准确性。
接着是目标特征提取阶段，这一阶段主要包括点云区域分割和特征提取两个步骤。点
云区域分割阶段涉及点云的聚类、特征模式分类以及确定特征模式区域，从而将点云
数据分割成不同的目标区域。在特征提取阶段，选择合适的多维特征对点云数据进行
提取，例如点数、距离、数据强度等特征，通过特征参数的确定、特征点的提取和特征
值的计算，最终得到用于目标检测和识别的特征信息。这些特征信息对于提高车辆感
知的准确性和可靠性具有重要意义 [150]。三维点云数据具有不规则和高度稀疏的特点，
直接在三维点云数据上移植二维检测方法比较困难。受图像中“像素”的影响，将点
云数据转换为规则的网格形式，即“体素”[151–153]。早期，一些研究通过将体素编码为
手工设计的特征，然后利用支持向量机（Support Vector Machines，SVM）或卷积神经
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网络（Convolutional Neural Network，CNN）完成检测。然而这些手工设计的特征存在
信息瓶颈，不足以应对多样的检测环境。随着人工智能技术的进步，机器学习特征替
代手工设计特征，极大地推动了三维目标检测技术的发展。特别是引入三维稀疏卷积
技术后 [152]，基于体素的三维目标检测方法显示出更高的效率和更好的性能，实现了实
时检测。尽管如此，体素化处理过程中不可避免地引入了量化误差，导致了一定的细
粒度信息损失 [154]。目前激光雷达点云目标检测方法主要有 LaserNet [155]、PIXOR [156]、
PointPillars [157]、VoxelNet [151]、PV-RCNN [158]，可分为基于视图、体素和点云的方法，基
于视图的方法首先将三维点云数据投影到二维平面上，如鸟瞰图（Bird Eye View，BEV），
再使用二维卷积网络处理映射后的点云，大大降低计算的复杂度，如 PIXOR利用高度
和反射率将点云转换为 BEV表示，是一种无需处理的、单级检测器，输出从像素级别
的神经网络定向解码估计 3D对象。基于体素的方法如 VoxelNet，是最早提出基于体素
实现点云特征编码的模型之一。首先在三维空间执行体素划分，然后对每个体素内的
点云随机采样，接着采用多层 PointNet [153]结构作为体素特征编码器，实现体素特征编
码。随后，通过三维卷积主干提取多尺度空间特征，并利用区域提议网络回归检测框
的类别、位置和尺寸。此外如 PointPillars，通过学习组织在垂直列中的点云表示，包括
三个阶段：将点云转换为稀疏伪图像的特征编码器网络；2D卷积主干网络将伪图像处
理为高级表示；检测并回归 3D检测框的检测头。PointNet是基于点云的方法，直接对
原始点云处理，利用多层感知机（Multiplayer Perceptions，MLP）或图神经网络提取点
的特征。PV-RCNN结合了基于点和基于体素的特征编码方法优点，提出体素到关键点
场景编码方案、栅格点的多尺度感兴趣域特征提取层。
多传感器融合感知通过有机地组合不同来源/传感器的信息片段，弥补了单一来

源/传感器感知方法的缺陷，从而显著提升了感知性能。在多传感器融合中，主要有三
种方法：数据层融合（前融合）、特征层融合（深度融合/中融合）和决策层融合（目标
融合/后融合）。首先是数据层融合，它的优势在于数据信息丰富、完整度高、融合精度
较高，但缺点是处理耗时长、运算量大、实时性差，可能存在噪声或缺失。其次是特征
层融合，相对而言干扰数据较少、处理速度较快、精度较高，但需要单独设计特征处理
及提取算法，且准确性受设计模型影响较大。最后是决策层融合，它所需通信量较小、
容错能力强，但精度较低、难以考虑原始数据特征、误判概率较高。因此，在选择融合

30

万方数据



第二章 车载边缘计算系统关键技术

方法时需要根据具体应用场景和要求选择和权衡，以达到最佳的感知性能。
协同感知技术是指将自动驾驶汽车与其他车辆或道路基础设施之间的数据融合，

从而显著提升感知系统的效能和准确性。它可以看作是一种多传感器融合感知，只是
融合的传感器数据是通过通信传输，来源于其他车辆或基础设施。根据数据共享和协
作的不同阶段，协同感知技术可以分为前期协同、中期协同和后期协同。前期协同（也
称为数据级协同或早期协同）涉及大量原始数据的传输和处理，需要开发高效的数据
处理算法，以优化数据传输、减少延迟，并在保证精度的同时降低计算资源需求。中
期协同（也称特征级协同）则涉及到特征提取过程中信息丢失和冗余问题，需要选择
合适的特征选择算法来保证特征提取的准确性和有效性。后期协同（也称目标级协同）
是在接收来自其他智能体的输出结果后进行空间变换和合并，这种合并策略虽然可能
会导致数据的不完整或含噪声，但在资源利用和带宽占用上更为高效。协同感知技术
有效地解决了单车智能感知中存在的遮挡、视角受限和远距离感知弱的问题。随着不
同车辆之间传感器和感知模型的多样化，以及传感器模态和感知模型类别的增加，协
同感知技术正朝着更加高效的异构模态和模型协作框架发展。

2.5本章小结
本章主要介绍了车载边缘计算系统计算卸载所涉及的相关技术与原理。车路云一

体化系统构成了宏观架构，其中车载边缘计算系统的计算卸载和协同感知是架构中的
关键技术。同时，本章也详细阐述了强化学习领域的原理与代表性算法，这些算法用
以解决计算卸载中的动态资源分配问题，并对协同感知技术的发展及其关键技术进行
了详细介绍。总体而言，本章为后续论文研究工作梳理了方向，并奠定了理论基础。
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第三章 面向程序关联性任务的车载边缘系统资源配置
优化

3.1引言
物联网（Internet of Things，IoT）和人工智能（Artificial Intelligence，AI）的快速发

展导致了各种计算密集型和延迟敏感型车联网应用的出现，例如增强现实导航和自动
驾驶。将所有计算任务卸载到远程云端会导致严重的回程负载和不可接受的延迟。通
过车辆边缘计算系统，车辆用户可以通过 V2I通信将任务卸载到边缘节点，以减少响
应延迟，从而满足爆炸式增长的数据流量和车联网应用日益严格的要求。
任务计算需要用户的输入数据和相应的执行程序，大部分计算卸载的研究工作默

认各个节点已经安装了相应的执行程序，而车辆之间的任务计算程序/模型可能不同，
这就需要车辆缓存相应的任务计算程序，才具备执行任务计算的条件，称之为服务缓
存，比如执行目标检测任务，输入数据为摄像头、雷达传感器采集的数据，执行该任务
需要缓存目标检测服务程序，若下一时刻仍有相同任务需要执行计算则可以重复利用。
相应的还有内容缓存，即内容分发网络（Content Delivery Network，CDN），与任务计
算无关。然而，车辆、边缘服务器的缓存空间也有限，尤其是车辆任务类型需求增多
时，同时不同边缘服务器的计算资源可能分布不均，加上程序关联性任务决定了缓存
与卸载决策密切相关，如何在车载边缘系统进行服务缓存与计算卸载具有挑战性。
边缘计算系统中移动用户的计算卸载得到广泛的研究 [159–162]，ZHANG L 等人通

过联合缓存和计算卸载策略优化，利用新颖的双向计算任务模型最小化平均带宽消
耗 [159]。ELGENDY I A 等人提出了移动边缘计算的多用户多任务计算卸载和资源分
配方案 [162]。针对移动用户联合服务缓存、计算卸载和资源分配的研究取得了一些重要
成果 [163–167]。ZHANGG等人研究了一般多用户多任务场景中的联合服务缓存、计算卸
载和资源分配问题，旨在最小化所有用户计算成本和延迟成本的加权和 [167]。车载边缘
计算系统中的服务缓存与计算卸载只有少数工作 [76–78, 168]，TANG C等人将应用程序
缓存应用于 VEC，以优化外包应用程序的响应时间，同时满足时隙跨度能耗约束。采
用 Lyapunov优化技术来求解约束问题。最后，将两种贪婪启发式算法合并到基于漂移
加惩罚的算法中，以帮助找到近似最优解 [76]。LAN D等人提出了一种基于雾计算的三

32

万方数据



第三章 面向程序关联性任务的车载边缘系统资源配置优化

层架构，其特征是具有服务缓存的计算卸载，并设计基于 DRL算法的卸载策略，以减
少任务计算延迟和能耗成本 [77]。LI Z等人提出基于 DRL算法的协同任务卸载与服务
缓存替换方案 [78]。这些研究没有考虑车辆或边缘服务器存储和计算资源的限制。由于
在车联网中车辆高速移动的特性，边缘节点服务器与不同网联车频繁交互，需要在更
长时间维度上对缓存内容和卸载策略进行决策，因此，设计一种动态有效的服务缓存
与计算卸载方法，既能保证车联网中车辆严格的多元化时延要求，又能满足各类计算
设备的资源约束成为亟待解决的问题。
为应对上述挑战，本章研究了存储、计算资源有限的 VEC系统服务缓存和计算卸

载的联合优化，其本质是资源分配问题，考虑时变任务请求和动态网络拓扑，设计了一
种边缘服务缓存和计算卸载框架，充分利用云端、边缘服务器和车辆之间的协作，平衡
边缘服务器之间的计算负载。考虑动态多类型任务请求、卸载和服务缓存，以及每个时
隙车辆与边缘服务器之间的动态信道条件，推导不同缓存和卸载耦合情形下的时延及
能耗表达式，提出最小化长期累计平均任务处理时延优化问题，设计深度确定性策略
梯度算法进行缓存和卸载决策，仿真结果表明与其他基线方案对比，取得更好的性能。
本章内容安排如下：3.1节介绍了车联网资源分配与任务卸载研究现状、目前的不

足，以及本章的主要贡献。3.2节阐述了服务缓存与计算卸载模型并定义了优化问题。
3.3节设计基于深度强化学习的缓存与卸载策略。3.4节搭建仿真实验环境并进行性能
验证。3.5节总结本章的研究内容。

3.2车载边缘计算系统服务缓存与计算卸载模型
3.2.1系统模型概述

本章提出车载边缘计算系统中的服务缓存与计算卸载场景，面向的即程序关联性
任务卸载中的缓存与计算资源分配，如图3-1所示，车辆、路侧边缘计算设施配备不同
的计算单元和缓存空间，处理移动车辆请求卸载的计算任务。计算任务及其类型由车
辆随机产生，可以在车辆本地执行或通过 V2I通信将任务上传到附近的边缘节点，边
缘节点之间通过有线连接互相协作构成边缘池，即边缘节点可以将任务迁移到缓存有
对应服务程序的其他边缘节点。最后，边缘节点为计算任务分配资源并定期更新缓存
的服务程序。
考虑一个一般的边缘服务器协作组成的车载边缘计算系统网络，边缘节点集合表
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 A B C D E ... A B C D E ...

图 3-1车载边缘计算系统服务缓存与计算卸载场景

Figure 3-1 Scenarios of service caching and computation offloading in vehicular edge computing systems

示为 𝐸 = {1, 2, ...𝑒, ...𝑁𝐸}，移动车辆集合表示为 𝑉 = {1, 2, ...𝑣, ...}。云端提供所有的服
务程序资源，假设一共有 𝑁𝐾 个服务程序，在任意节点执行该任务必须缓存该任务对
应的服务程序。如果服务程序缓存在边缘服务器池或云端，车辆通过 V2I通信技术进
行任务卸载，任务可任意进行分割，边缘池由一组互连的边缘服务器组成，互相协作
用于平衡不同的计算和缓存资源。由于车辆的高速移动性，多个边缘服务器之间的协
作卸载能够进一步提高缓存效率。云端的计算和存储资源丰富，边缘节点有限的缓存
资源只能缓存一部分服务程序。时间划分为离散的时隙集合 𝑇 = {1, 2, ...𝑡, ...𝑡𝑒𝑛𝑑}，每个
时隙有相同的持续时间 𝛥𝑡，车辆的程序关联性任务请求、边缘池的服务缓存和以及卸
载策略在每个时隙进行更新。

3.2.2通信模型
边缘节点能够感知到其覆盖范围区域的车辆，考虑多通道上行链路模型，每个边缘

节点的总带宽为 𝐵，假设不同边缘节点的频谱相同，并且与一个边缘节点相连接的车辆
被分配一个正交信道。在此模型中，数据传输模式采用时分多址（Time Division Multiple

Access，TDMA），其允许车辆在分配的时隙内传输数据，保障带宽合理分配并减少信道
冲突。不同边缘节点的信道由于频谱重叠可能相互干扰，而同一边缘节点内的车辆通信
不存在冲突。车辆和边缘节点之间的关联性通常发生在一个巨大的时间范围内（卸载
事件的周期），该时间范围大于小规模衰落的时间范围。假设车辆在每个时隙 𝑡只能发
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送一个任务请求，边缘节点 𝑒在时隙 𝑡内接收到的任务总和为𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘
𝑒 (𝑡)。在这种情况下，

车辆 𝑣与边缘节点 𝑒之间的信号加干扰噪声比（Signal-to-Interference-plus-Noise-Ratio，
SINR）为

𝛾𝑣,𝑒(𝑡) =
𝑔𝑣,𝑒(𝑡)𝑝𝑣,𝑒(𝑡)

∑𝑁𝐸
𝑒=1 𝑔𝑣,𝑒(𝑡) ∑𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘

𝑒 (𝑡)
𝑣=1 𝑝𝑣,𝑒(𝑡) + 𝜎2

(3.1)

其中 𝜎2 是加性高斯白噪声的方差，𝑔𝑣,𝑒(𝑡)表示边缘节点 𝑒与车辆 𝑣通信的平均信道增
益，𝑝𝑣,𝑒(𝑡)表示边缘节点 𝑒与车辆 𝑣通信的平均信道传输功率。
若车辆 𝑣在时隙 𝑡将任务输入数据卸载到最近的边缘节点 𝑒，其无线传输速率根据

香农公式表示为

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) = 𝐵𝑣,𝑒(𝑡)𝑙𝑜𝑔2(1 + 𝛾𝑣,𝑒(𝑡)) (3.2)

其中 𝐵𝑣,𝑒(𝑡)是边缘节点 𝑒分配给车辆 𝑣的带宽，𝐵𝑣,𝑒(𝑡) = 𝐵/𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘
𝑒 (𝑡)。

3.2.3服务缓存与计算卸载
在每个时隙的开始阶段，车辆进入边缘节点的通信覆盖范围内，更新任务请求，完

成任务卸载和计算，在一个时隙内完成该流程。在每个时隙的结束之前，边缘节点的
服务缓存由部署在边缘节点的管理控制器做出更新决策，任务请求车辆的服务缓存由
车辆自身根据兴趣进行决策。𝐾 = {1, 2, ...𝑘, ...𝑁𝑘}表示服务程序集合，每个任务的相
关属性可以表示为 {𝑑𝑘, 𝜃𝑘}, 𝑘 ∈ 𝐾，𝑑𝑘 表示任务输入数据大小，𝜃𝑘 代表任务 𝑘关联程
序要求的存储空间大小，由于车辆和边缘节点存储空间有限，其约束如下

𝑁𝐾

∑
𝑘=1

𝑐𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)𝜃𝑘 ≤ 𝑆𝑉

𝑣 , ∀𝑣, 𝑡 (3.3)

𝑁𝐾

∑
𝑘=1

𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡)𝜃𝑘 ≤ 𝑆𝐸

𝑒 , ∀𝑣, 𝑡 (3.4)

其中 𝑐𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) ∈ {0, 1}, 𝑐𝐸

𝑒,𝑘(𝑡) ∈ {0, 1} 是二进制决策变量，表示服务程序 𝑘 是否缓存，
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 1, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 1)表示车辆 𝑣和边缘节点 𝑒在时隙 𝑡内均缓存了服务程序。𝑆𝑉

𝑣 和
𝑆𝐸

𝑒 分别是每辆车和边缘节点的存储容量。
在系统模型中，车辆请求任务需要根据节点的缓存情形进而做出下一步的卸载策

略，其任务卸载流程如图3-2所示，从任务卸载请求开始，判断任务关联程序是否缓存
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在本地，如果是，则暂时进入等待状态，进一步对最近的边缘节点缓存程序进行判断，
如果边缘节点没有缓存，这对应情形 1的情况，任务在本地执行计算，无需进行任何
卸载流程。若最近的边缘节点同样缓存了服务程序，由于任务是可以分割的，此时任
务可以进行部分卸载，对应情形 2的情况，此时任务进行分割同时在本地和边缘节点
执行计算。若从任务卸载请求开始，车辆本地没有缓存相应的程序，则任务输入数据
先完全卸载到边缘节点，若最近的边缘节点缓存有服务程序，则先进入等待，对边缘
池其他节点缓存程序判断，若没有，则对应情形 3的情况，此任务在最近的边缘节点
执行该计算。若边缘池缓存有，则任务可以进行部分卸载，这对应情形 4的情况，则此
时任务在边缘池计算。若最近的边缘节点没有缓存，则此时对边缘池的其他节点缓存
情形进行判断，若有，则对应情形 5，此时任务在边缘池的其他节点执行计算。若边缘
池其他节点仍没有缓存对应的服务程序，则任务完全卸载到云端执行计算，这对应情
形 6的情况。边缘服务器的智能体负责服务缓存与卸载决策，即资源分配。这个过程
中边缘池中边缘节点的资源存在不确定性，任务车辆不能及时准确获取边缘池的实时
资源状态，因此，资源发现对计算卸载具有重要意义，利用 NFV技术对分散的计算资
源进行收集，形成虚拟计算资源池，利用 SDN技术对计算资源有效配置来满足计算任
务需求，智能体需要根据车辆动态请求和拓扑变化以及边缘节点资源不确定性快速做
出反应，合理进行决策，提高车辆网中计算任务卸载的可靠性。

3.2.4计算延迟和能耗分析
基于已有的任务卸载流程，对任务计算时延及能量消耗进行分析。任务 𝑘的计算

时延和能量消耗表示如下 [165]。

𝐷𝑘 = 𝜔𝑘
𝑓𝑘

(3.5)

𝜀𝑘 = 𝜅𝑓 𝛼
𝑘 𝐷𝑘 = 𝜅𝜔𝑘(𝑓𝑘)𝛼−1 (3.6)

其中 𝑓𝑘代表设备 CPU的计算频率，受到最大频率的限制 𝑓𝑚𝑎𝑥（𝑓𝑘 ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥）。𝜅 (𝜅 > 0)

表示计算能量效率参数，𝛼 (本文假设 𝛼 = 2)表示指数参数。𝜔𝑘代表服务程序 𝑘需要的
计算轮次，与计算任务输入数据大小相关，𝜔𝑘 = 𝜆𝑑𝑘，其中 𝜆 (𝜆 > 0)由服务应用的计
算复杂度决定 [169]。𝑓 𝑉 和 𝑓 𝐸 分别表示车辆和边缘服务器节点的计算频率。
当车辆 𝑣进入到最近的边缘节点服务器 𝑒的通信范围，并发起一个任务 𝑘的卸载请
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图 3-2任务卸载流程

Figure 3-2 The process of task offloading

求，需要根据服务缓存的情形，对卸载的目标节点和卸载比例进行决策，在任务卸载流
程中已经总结出了六种情形，需要分析出六种情形对应的服务缓存变量和卸载变量的
表达式。𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) ∈ [0, 1], 𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) ∈ [0, 1]均为连续变量，分别代表任务 𝑘的输入数据卸载

到最近的边缘节点的比例和卸载到边缘池其他边缘节点的比例，(1-𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡))和 (1-𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡))

分别代表任务 𝑘的输入数据在车辆 𝑣本地执行计算和在最近的边缘节点 𝑒执行计算的
比例。表3-1展示了不同服务缓存情形对应的缓存决策变量表达式和相应的任务卸载表
达式。接下来将基于表3-1推导相关时延和能耗的表达式。

时隙 𝑡内，车辆 𝑣请求任务 𝑘对应情形 1的情况，其中∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) ≥ 0代表边
缘池其他节点的缓存情形，但及时有也不再通过最近的边缘节点进行卸载，因此本地
执行计算的时延如下

𝑇 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) = 𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡)(1 − 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝑉 (3.7)

若任务 𝑘卸载到最近的边缘节点 𝑒，则上传时间为

𝑇 𝑢𝑝
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡) =

{
𝜑(∑𝑁𝐸

𝑒=1 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡))𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) 𝑑𝑘
𝑅𝑣,𝑒(𝑡) , 𝑅𝑣,𝑒(𝑡) > 0

0, 𝑅𝑣,𝑒(𝑡) = 0
(3.8)
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表 3-1不同服务缓存情形任务卸载比例

Table 3-1 The task offloading ratio in various service caching scenarios

服务缓存情形 任务卸载比例

情形 变量描述 任务在车辆
本地执行

任务在最近的边
缘节点执行计算

任务在边缘池
其他节点执行

任务在
云端执行

情形 1
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 1, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 0,

∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) ≥ 0
1 − 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 1 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) = 0 0 0

情形 2
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 1, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 1,

∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) ≥ 0
1 − 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) 0 0

情形 3
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 1,

∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) = 0
1 − 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)(1 − 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)) = 1 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡) = 0 0

情形 4
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 1,

∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) > 0
1 − 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)(1 − 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)) 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡) 0

情形 5
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 0,

∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) > 0
1 − 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)(1 − 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)) = 0 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡) = 1 0

情形 6
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) = 0, 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 0,

∑𝑁𝐸
𝑖=1,𝑖≠𝑒 𝑐𝐸

𝑖,𝑘(𝑡) = 0
0 0 0 1

其中

𝜑(𝑥) = {
1, x>0
0, x=0 (3.9)

式(3.8)中 𝑅𝑣,𝑒(𝑡) = 0表示缓存情况属于情形 1，任务不需要卸载到边缘节点。
任务在最近的边缘节点服务器执行计算的时延为

𝑇 𝑒𝑑𝑔𝑒
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) = 𝑐𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)(1 − 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 (3.10)

如果最近的边缘节点服务器 𝑒没有缓存，任务 𝑘的输入数据需要卸载到边缘池其他服
务节点，传输时间为

𝑇 𝑢𝑝𝑝𝑜𝑜𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) = (1 − 𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡))𝜑(
𝑁𝐸

∑
𝑖=1,𝑖≠𝑒

𝑐𝐸
𝑖,𝑘(𝑡))𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡)𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) × 𝑑𝑘

𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒
(3.11)
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其中 𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒表示边缘服务器之间的传输速率，任务卸载到边缘池的计算时延为

𝑇 𝑝𝑜𝑜𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡) = (1 − 𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡))𝜑(
𝑁𝐸

∑
𝑖=1,𝑖≠𝑒

𝑐𝐸
𝑖,𝑘(𝑡))𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡)𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) × 𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝐸 (3.12)

由于计算任务输出结果数据远小于任务输入数据，将结果返回过程的时延进行忽
略 [75]。云端的存储和计算资源丰富，忽略在云端的排队和计算延迟，考虑卸载到云端
的传输时延。基于以上的分析，因此考虑所有情形下的缓存和卸载决策情形，任务 𝑘在
时隙 𝑡内的任务处理时延可以表示为

𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) =max{𝑇 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙

𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡), 𝑇 𝑢𝑝
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡) + max{𝑇 𝑒𝑑𝑔𝑒

𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡), 𝑇 𝑢𝑝𝑝𝑜𝑜𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) + 𝑇 𝑝𝑜𝑜𝑙

𝑣,𝑒,𝑘(𝑡)}}

+ (1 − 𝑐𝑉
𝑣,𝑘(𝑡))(1 − 𝜑(

𝑁𝐸

∑
𝑒=1

𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡))) × ( 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝑑𝑘
𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑

)
(3.13)

式(3.13)能够表示表3-1中的所有情形对应的任务卸载、传输以及计算的时延。𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑 表
示边缘服务器到云端的传输时延。
此外，从边缘服务器运营商的角度考虑任务卸载、传输以及计算产生的能量消耗

为

𝜀𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡) =𝜅(𝑓 𝐸)2(𝑇 𝑒𝑑𝑔𝑒

𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) + 𝑇 𝑝𝑜𝑜𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡)) + 𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒𝑇 𝑢𝑝𝑝𝑜𝑜𝑙

𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)

+ (1 − 𝑐𝑉
𝑣,𝑘(𝑡))(1 − 𝜑(

𝑁𝐸

∑
𝑒=1

𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡)))𝑝𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑𝑑𝑘

𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑

(3.14)

其中 𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒 表示边缘池中边缘服务器之间协作卸载的传输功率，𝑝𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑 表示边缘服务器
与云端之间的传输功率。
定义时隙 𝑡内所有请求任务的平均处理时延为

𝑇𝑑(𝑡) = 1
𝑁𝐸

𝑁𝐸

∑
𝑒=1

1
𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘

𝑒 (𝑡)

𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘
𝑒 (𝑡)

∑
𝑣=1

𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡) (3.15)

时隙 𝑡内边缘服务器的平均能量消耗为

𝜀(𝑡) = 1
𝑁𝐸

𝑁𝐸

∑
𝑒=1

1
𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘

𝑒 (𝑡)

𝑁 𝑡𝑎𝑠𝑘
𝑒 (𝑡)

∑
𝑣=1

𝜀𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡) (3.16)

由于缓存变量和决策变量互相耦合，不便对平均处理时延 𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)值的范围评估，

因此对在不同服务缓存情形下的时延分析能够消去缓存变量，简化复杂的公式，接下
来是不同情形下消去缓存变量的时延表达式。
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1）情形 1

𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒1
𝑑 (𝑡) = 𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝑉 (3.17)

2）情形 2

𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒2
𝑑 (𝑡) =max{(1 − 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝑉 , 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡)( 𝑑𝑘
𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝐸 )} (3.18)

3）情形 3

𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒3
𝑑 (𝑡) = 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 (3.19)

4）情形 4

𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒4
𝑑 (𝑡) = 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒
+ max{(1 − 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 , 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)( 𝑑𝑘
𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

+ 𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 )} (3.20)

5）情形 5

𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒5
𝑑 (𝑡) = 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝑑𝑘
𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

+ 𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 (3.21)

6）情形 6

𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒6
𝑑 (𝑡) = 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝑑𝑘
𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑

(3.22)

从以上情形分析得到 𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)的最大值为

max{𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)} = max

{𝑖=1,...6}
{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑖

𝑑 (𝑡)}

= max{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒1
𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒3

𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒4
𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒5

𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒6
𝑑 (𝑡)}

= max{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒1
𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒5

𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒6
𝑑 (𝑡)}

= max{𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝑉 , 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝑑𝑘
𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

+ 𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 , 𝑑𝑘

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝑑𝑘
𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑

}

(3.23)

式(3.23)的分析过程为，先看情形 1、2、3，情形 1和情形 3已经确定，情形 2由于两
个函数均为关于卸载决策变量 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡)的线性函数，故最大值在卸载变量为极端的 0或
1的情形，而极端的情形其取值即为情形 1或情形 3的值，随后看情形 3、4、6，此时
情形 4中两个函数也是均为关于卸载决策变量 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡)的线性函数，故其极端的情形为
情形 3或情形 5的值，比较情形 3和 5得出情形 5的值较大，故最大任务处理时延发
生的情况在情形 1、5、6中，如果继续做进一步判断则与计算设备的计算频率、传输速
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率有关。由于情形 1和情形 3是情形 2的极端情况，所以最小值可能在情形 2，同时由
于情形 3和情形 5是情形 4的极端情况，所以最小值可能在情形 4的情况，综合考虑，
最小值发生情形 2、4、6中，如下

min{𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)} = min

{𝑖=1,...6}
{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑖

𝑑 (𝑡)}

= min{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒2
𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒4

𝑑 (𝑡), 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒6
𝑑 (𝑡)}

(3.24)

进一步分析情形 2的最小值，令其相等：

(1 − 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝑉 = 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)𝑑𝑘( 1

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝜆
𝑓 𝐸 ) (3.25)

得

𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) = 1

1 + 𝑓 𝑉

𝜆 ( 1
𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝜆

𝑓 𝐸 )
(3.26)

所以当 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) = 1

1+ 𝑓𝑉
𝜆 ( 1

𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝜆
𝑓𝐸 )
时，𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒2

𝑑 取得最小值：

𝑇 𝑐𝑎𝑠𝑒2
𝑑𝑚𝑖𝑛 =

𝑑𝑘(𝑓 𝐸 + 𝜆𝑅𝑣,𝑒(𝑡))
𝑓 𝑉 𝑓 𝐸

𝜆 + 𝑓 𝑉 𝑅𝑣,𝑒(𝑡) + 𝑓 𝐸𝑅𝑣,𝑒(𝑡)
(3.27)

分析情形 4的最小值，令其相等：

(1 − 𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝐸 = 𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡)𝑑𝑘( 1

𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒 + 𝜆
𝑓 𝐸

) (3.28)

得

𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 1

2 + 𝑓 𝐸

𝜆𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

(3.29)

所以当 𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) = 1

2+ 𝑓𝐸
𝜆𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

时，𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒4
𝑑 取得最小值

𝑇 𝑐𝑎𝑠𝑒4
𝑑𝑚𝑖𝑛 =

𝜆𝑑𝑘(𝜆𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒 + 𝑓 𝐸)
𝑓 𝐸(2𝜆𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒 + 𝑓 𝐸)

(3.30)

所以 𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)最小值为

min{𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)} =min{min{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒2

𝑑 (𝑡)},min{𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒4
𝑑 (𝑡)}, 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒6

𝑑 (𝑡)} (3.31)

通过以上分析得到任务处理时延的最大值和最小值与每个节点设备的通信、计算、缓
存资源相关，想最小化任务处理时延，则要尽可能避免做出产生时延较大的缓存情形
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决策。
同理，对边缘服务器的能量消耗 𝜀𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑣,𝑒,𝑘(𝑡)进行值的范围评估，在不同服务缓存情形
下的能量消耗分析能够消去缓存变量，简化复杂的公式。接下来是不同情形下消去缓
存变量的能耗表达式。

1）情形 1

𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒1(𝑡) = 0 (3.32)

2）情形 2

𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒2(𝑡) = 𝜅(𝑓 𝐸)2(𝑜𝑣,𝑘(𝑡)𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 )

= 𝜅𝑓 𝐸𝑜𝑣,𝑘(𝑡)𝜆𝑑𝑘

(3.33)

3）情形 3

𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒3(𝑡) = 𝜅(𝑓 𝐸)2(𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 )

= 𝜅𝑓 𝐸𝜆𝑑𝑘

(3.34)

4）情形 4

𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒4(𝑡) = 𝜅(𝑓 𝐸)2((1 − 𝑜𝑒,𝑘(𝑡))𝜆𝑑𝑘
𝑓 𝐸 + 𝑜𝑒,𝑘(𝑡)𝜆𝑑𝑘

𝑓 𝐸 ) + 𝑜𝑒,𝑘(𝑡)𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒
𝑑𝑘

𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

= 𝜅𝑓 𝐸𝜆𝑑𝑘 + 𝑜𝑒,𝑘(𝑡)𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒
𝑑𝑘

𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒

(3.35)

5）情形 5

𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒5(𝑡) = 𝜅𝑓 𝐸𝜆𝑑𝑘 + 𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒
𝑑𝑘

𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒
(3.36)

6）情形 6

𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒6(𝑡) = 𝑝𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑
𝑑𝑘

𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑
(3.37)

通过以上情形得到 𝜀𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡)的最小值为 0，因为是从边缘计算服务器运营商的角度考虑

耗能。最大值如下

max{𝜀𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡)} = max

{𝑖=1,...6}
{𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒𝑖(𝑡)}

= max{𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒5(𝑡), 𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒6(𝑡)}

= max{𝜅𝑓 𝐸𝜆𝑑𝑘 + 𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒
𝑑𝑘

𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒
, 𝑝𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑

𝑑𝑘
𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑

}
(3.38)
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综合以上推导和分析，为了减少任务处理延迟，需要尽可能做出情形 2、情形 4、情形
6之类的服务缓存决策，任务尽可能卸载到边缘节点，利用边缘节点较大的计算存储资
源减少任务计算时延。另一方面，能量消耗是边缘服务器运营商关注的关键指标，将
任务卸载到边缘节点可以减少任务处理时延，但也会增加边缘服务器的能耗。

3.2.5优化问题描述
任务处理时延是车联网相关业务的关键指标，本章针对一般性的应用场景，从边

缘节点服务器运营商角度优化整体长期性的指标，旨在设计联合服务缓存和计算卸载
方案最小化长期累计平均任务时延，其优化变量为每个时隙 𝑡内边缘服务器的缓存决
策和车辆及边缘服务器的任务卸载决策，优化问题描述为

min
{𝑐𝐸

𝑒,𝑘(𝑡),𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡),𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)}

𝑡𝑒𝑛𝑑

∑
𝑡=1

𝛾 𝑡−1( 𝑇𝑑(𝑡)
𝑇𝑑𝑚𝑎𝑥

) (3.39)

𝑠.𝑡.
𝑐𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) ∈ {0, 1}, ∀𝑣 ∈ 𝑉 , ∀𝑘 ∈ 𝐾, ∀𝑡 ∈ {1, 2, ..., 𝑡𝑒𝑛𝑑} (3.40)
𝑐𝐸

𝑒,𝑘(𝑡) ∈ {0, 1}, ∀𝑒 ∈ 𝐸, 𝑘, 𝑡 (3.41)
0 ≤ 𝑜𝑉

𝑣,𝑘(𝑡) ≤ 1, ∀𝑣, 𝑘, 𝑡 (3.42)
0 ≤ 𝑜𝐸

𝑒,𝑘(𝑡) ≤ 1, ∀𝑒, 𝑘, 𝑡 (3.43)
0 ≤ 𝛾 ≤ 1 (3.44)
𝑁𝐾

∑
𝑘=1

𝑐𝑉
𝑣,𝑘(𝑡)𝜃𝑘 ≤ 𝑆𝑉

𝑣 , ∀𝑣, 𝑡 (3.45)

𝑁𝐾

∑
𝑘=1

𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡)𝜃𝑘 ≤ 𝑆𝐸

𝑒 , ∀𝑒, 𝑡 (3.46)

其中 𝛾 是折扣因子，𝑇𝑑𝑚𝑎𝑥 是最大容忍延时，𝑇𝑑𝑚𝑎𝑥 = max{max{𝑇𝑑(𝑡)}} =

max{max{𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)}}，约束(3.40)和(3.41)是缓存变量取值范围，约束(3.42)和(3.43)是任

务卸载变量的取值范围，约束(3.45)和(3.46)是每个车辆和边缘服务器的缓存容量限制。
此问题是一个长期混合整数非线性规划（Mixed Integer Nonlinear Programming，MINLP）
问题。每个时隙需要对服务缓存和任务卸载做出适当的决策，每个时隙参与的车辆状
态变化以及短暂的交互增加了边缘管理控制器的操作复杂性，系统状态空间随车辆和
边缘节点服务器数量增加而增加，需要找到一种有效方法解决此类问题。传统优化算
法无法满足复杂、动态车联网环境中计算任务卸载问题的求解，深度强化学习算法能
够充分利用在环境感知、交互和智能决策等方面的性能优势，通过不断的探索和利用，
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可以适应动态变化的环境，并优化长期的资源配置策略，满足该场景中服务缓存与计
算任务卸载的需求。

3.3基于深度强化学习的服务缓存与计算卸载策略
3.3.1马尔可夫决策过程

由于不同用户需求、有限的计算和缓存资源以及动态变化的任务请求，最小化累
计系统平均延时是复杂的，凸优化 [170] 和博弈论 [171] 等广泛应用于车联网系统解决缓
存和计算卸载问题，通常都假设已知某些关键因素为前提，例如无线信道状态等，这
些因素通常是时变的且难以获得的，且通常实现某一个时间点的最优或接近最优结果，
忽略了当前的决策对后续长期时间维度上的影响 [172]。深度强化学习被视为通过优化
长期累计奖励来解决动态环境中复杂问题的有效方法，智能体收集请求用户不同需求
和车联网中可用资源的所需信息，智能体执行动作管理缓存和计算资源，并做出卸载
决策，能够通过不断反馈学习调整策略实现长期奖励最大化。本章优化问题既有离散
又有连续变量，采用基于深度确定性策略梯度算法能够有效处理具备连续行为空间的
问题。
布置在边缘缓存服务器的车联网中心控制器接收所有边缘节点收集到的车辆任务

相关信息和服务器的状态相关信息作为环境输入，然后建立三要素：状态、动作和奖
励，通常描述为马尔可夫决策过程，下面将依次描述服务缓存与计算卸载模型抽离出
的状态空间、动作空间和奖励。

1）状态空间：在每个时隙 𝑡的初始阶段，每个边缘服务器收集所有的环境参数，包
括以下部分：

• 𝐼𝑣,𝑘(𝑡) ∶车辆 𝑣在时隙 𝑡内处于边缘节点 𝑒的通信覆盖范围内对任务 𝑘的请求指
示因子，

• 𝑐𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) ∶车辆 𝑣在时隙 𝑡内处于边缘节点 𝑒的通信覆盖范围内对任务关联性程序 𝑘

的服务缓存指示因子，

• 𝐵𝑣,𝑒(𝑡), 𝛾𝑣,𝑒(𝑡) ∶时隙 𝑡内，边缘节点 𝑒分配给车辆 𝑣的的带宽以及边缘节点的接收
SINR，

• 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) ∶边缘节点 𝑒在时隙 𝑡内的对任务关联性程序 𝑘的服务缓存指示因子。
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边缘节点 𝑒在时隙 𝑡的状态表示为

s𝑒(𝑡) = {[I(𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 , [c𝑉 (𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 , [B(𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 , [𝜸(𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 , [c𝐸(𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 } (3.47)

其中 𝜌𝑚𝑎𝑥表示每个边缘节点 𝑒的最大连接车辆密度，加粗的字母代表矩阵。整个系统
的环境状态由所有边缘节点的状态组成，表示如下

𝑠𝑡 = {𝑠1(𝑡), 𝑠2(𝑡), ..., 𝑠𝑁𝐸 (𝑡)} (3.48)

其中边缘节点 𝑒的状态经过降维和归一化后表示为 𝑠𝑒(𝑡)。
2）动作空间：智能体获取边缘节点服务缓存的状态信息、车辆与边缘节点通信状

态信息，随后对所有请求任务的卸载比例进行决策，并更新所有边缘节点的服务缓存
信息，包含如下部分：

• 𝑐𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) ∶时隙 𝑡内边缘节点 𝑒完成所有任务 𝑘的卸载及计算后的服务缓存指示因
子，

• 𝑜𝑉
𝑣,𝑘(𝑡) ∶时隙 𝑡内车辆 𝑣卸载任务 𝑘的输入数据到边缘节点 𝑒的比例。

• 𝑜𝐸
𝑒,𝑘(𝑡) ∶时隙 𝑡内边缘节点 𝑒卸载任务 𝑘的输入数据到边缘池其他节点的比例。

边缘节点 𝑒在时隙 𝑡内执行的动作表示为

a𝑒(𝑡) ={[c𝐸(𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 , [o𝑉 (𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 , [o𝐸(𝑡)]𝜌𝑚𝑎𝑥×𝑁𝐾 } (3.49)

所有边缘节点执行的动作经过降维和归一化后表示为 𝑎𝑒(𝑡)，整个系统在时隙 𝑡执行的
动作由所有边缘节点的动作组成，表示如下

𝑎𝑡 = {𝑎1(𝑡), 𝑎2(𝑡), ..., 𝑎𝑁𝐸 (𝑡)} (3.50)

3）奖励：智能体的行为基于奖励，奖励与优化问题目标函数相关，时隙 𝑡的奖励定义
为

𝑟𝑡 = 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = −( 𝑇𝑑(𝑡)
𝑇𝑑𝑚𝑎𝑥

) (3.51)

其奖励累计值即为优化问题的目标函数的负值，等价于最大化累计奖励值，这正好是
强化学习的优化目标。
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3.3.2基于深度确定性策略算法的缓存与卸载方案
由于状态空间由大量动态环境信息组成，而动作空间包含连续值，因此利用深度

确定性策略梯度（DDPG）算法（一种无模型和演员评论家算法）来解决联合服务缓存
和计算卸载问题。基于 DDPG的方法的框架如图3-3所示，由主网络、目标网络和经验
回放区组成，主网络和目标网络分别基于 Actor 模型和 Critic 模型的深度神经网络构
成，Actor网络和 Critic网络分别去近似确定性策略函数 𝜇(𝑠𝑡)和动作价值函数𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)，
Actor网络负责做决策输出动作，Critic网络负责对动作进行打分，环境给定的奖励是
一个真实值，而 Actor网络和 Critic网络都是需要训练的，Actor网络根据 Critic网络的
打分不断改进动作，而 Critic网络依据环境给定的奖励不断提高打分标准，这样 Actor

网络执行动作越来越规范，Critic网络打分越来越专业标准。
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图 3-3 DDPG算法框架图

Figure 3-3 Framework diagram of DDPG algorithm
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确定性策略函数和动作价值函数之间满足贝尔曼方程：

𝑄𝜇(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝔼𝜇 [𝑅𝑡|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] + 𝛾𝔼𝜇 [𝑄𝜇(𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1)|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] (3.52)

对其进行蒙特卡洛近似：

𝑄𝜇(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ≈ 𝑟𝑡 + 𝛾𝑄𝜇(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) (3.53)

主网络中使用两个不同的深度神经网络近似策略函数 𝜇(𝑠𝑡|𝜃𝜇) 和动作价值函数
𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡|𝜃𝑄)，目标网络中同样使用两个不同的神经网络近似策略函数 𝜇(𝑠𝑡+1|𝜃𝜇′)和动
作价值函数 𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1|𝜃𝑄′)，目标网络和主网络结构完全相同，仅仅参数不同，能够
改善高估问题，经过深度神经网络近似后如下

𝑄(𝑠𝑡, 𝜇(𝑠𝑡|𝜃𝜇)|𝜃𝑄) ≈ 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛾𝑄(𝑠𝑡+1, 𝜇(𝑠𝑡+1|𝜃𝜇′)|𝜃𝑄′) (3.54)

目标动作价值表示为 𝑦𝑡

𝑦𝑡 = 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛾𝑄𝜇(𝑠𝑡+1, 𝜇(𝑠𝑡+1|𝜃𝜇′)|𝜃𝑄′) (3.55)
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图 3-4 Actor网络架构

Figure 3-4 Architecture of the Actor network

Actor网络的结构如图3-4所示，隐藏层有四层网络，其输入层包含：车辆请求任务
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指示因子、车辆缓存指示因子、车辆分配带宽、边缘节点接收 SINR和边缘节点缓存指
示因子。输出层为边缘节点缓存指示因子、任务卸载到最近的边缘节点比例和卸载到
边缘池其他节点比例。输入层即当前状态 𝑠𝑡，输出为动作 𝑎𝑡，其中动作变量 𝑐𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)需要
进行离散化（⌈𝑐𝐸

𝑒,𝑘(𝑡)⌉，⌈𝑥⌉是向上取整函数 ⌈𝑥⌉ =min{𝑛 ∈ ℤ|𝑛 ≥ 𝑥}）。
算法 3-1:基于深度强化学习的服务缓存与计算卸载策略
输入: 折扣因子 𝛾，主网络 Actor网络参数 𝜃𝜇，目标网络 Actor网络参数 𝜃𝜇′，主网络

Critic网络参数 𝜃𝑄，目标网络 Critic网络参数 𝜃𝑄′，软更新因子 𝜏，总训练次数𝑀，
最大时隙 𝑡𝑒𝑛𝑑，经验池大小 𝐷，小批量样本数量𝑁

输出: 主网络中 Actor网络最优参数 𝜃𝜇

1 初始化主网络和目标网络权重
2 初始化经验池
3 for 𝑒𝑝𝑖𝑠𝑜𝑑𝑒 = 1 to 𝑀 do

4 初始化观测状态 𝑠0

5 给 Actor主网络输出添加高斯噪声 𝑛𝑡

6 for 𝑡 = 1 to 𝑡𝑒𝑛𝑑 do

7 智能体接收归一化的观测状态 𝑠𝑡

8 选择动作 𝑎𝑡 = 𝜇(𝑠𝑡|𝜃𝜇) + 𝑛𝑡

9 执行动作 𝑎𝑡，计算即时奖励 𝑟𝑡，并获取下一个归一化状态 𝑠𝑡+1

10 if 回放经验池空间剩余 then

11 存储元组（𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1）到经验池 𝐷中
12 else

13 随机在经验池选择一个元组，用元组（𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1）进行替换
14 随机冲经验池中抽取𝑁 个小批量元组样本（𝑠𝑗 , 𝑎𝑗 , 𝑟𝑗 , 𝑠𝑗+1），∀𝑗 = 1, 2, ..., 𝑁

from 𝐷

15 计算目标动作价值 𝑦𝑗 = 𝑟(𝑠𝑗 , 𝑎𝑗) + 𝛾𝑄𝜇(𝑠𝑗+1, 𝜇(𝑠𝑗+1|𝜃𝜇′ )|𝜃𝑄′ )

16 通过式(3.56)最小化损失函数来更新 Critic主网络参数 𝜃𝑄

17 根据式(3.57)策略梯度更新 Actor主网络参 𝜃𝜇

18 根据式(3.58)软更新目标网络参数 𝜃𝑄′ 和 𝜃𝜇′

19 end

20 end

21 end

在每个时隙 𝑡的开始，智能体收集环境信息得到当前系统状态 𝑠𝑡，为了解决确定性
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策略的探索问题，在动作空间添加行为噪声 𝑛𝑡获得动作 𝑎𝑡 = 𝜇(𝑠𝑡|𝜃𝜇) + 𝑛𝑡，当车辆和边
缘节点服务器基于智能体的动作 𝑎𝑡做出服务缓存和计算卸载决策，环境给予反馈，观
测到下一个状态 𝑠𝑡+1 并得到即时奖励 𝑟𝑡，此时能够得到元组 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1)并将其存储
在经验回放池中，经验回放的好处在于打破序列的相关性，能够重复利用收集到的经
验。算法在回放经验池中随机选择𝑁 个元组组成小批量训练数据，将其输入到主网络
和目标网络中，通过小批量数据，Actor网络输出动作作为 Critic网络的输入。主网络
的 Critic网络更新 𝜃𝑄通过损失函数进行更新：

𝐽(𝜃𝑄) = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑗=1

(𝑦𝑗 − 𝑄𝜇(𝑠𝑗 , 𝜇(𝑠𝑗|𝜃𝜇)|𝜃𝑄))2 (3.56)

主网络中的 Actor网络参数 𝜃𝜇 通过策略梯度公式进行更新：

▽𝜃𝜇 𝐽(𝜃𝑄) = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑗=1

[▽𝑎𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄)|𝑠=𝑠𝑗 ,𝑎=𝜇(𝑠𝑗 |𝜃𝜇)▽𝜃𝜇 𝜇(𝑠|𝜃𝜇)|𝑠=𝑠𝑗 ] (3.57)

最后，使用软更新的方式代替复制主网络参数来更新目标网络中的参数：

𝜃𝑄′ ← 𝜏𝜃𝑄 + (1 − 𝜏)𝜃𝑄′

𝜃𝜇′ ← 𝜏𝜃𝜇 + (1 − 𝜏)𝜃𝜇′ (3.58)

DDPG算法的主要步骤总结见算法 3-1。

3.4实验仿真及结果分析
本节对基于深度强化学习的服务缓存与计算卸载策略进行了仿真和分析。首先对

仿真场景及参数和仿真方案进行设计，然后从收敛性、不同场景参数影响对所提策略
性能进行了验证。

3.4.1实验参数设置
实验使用 Python3.6 构建提出的服务缓存与计算卸载仿真环境，利用 Tensor-

Flow1.14.0深度学习框架仿真 DDPG算法。模拟中每辆车在每个时隙的开始随机请求
感兴趣任务，时隙的持续时间保证智能体有足够的时间做出缓存和卸载决策，卸载到
其他节点完成任务计算能够在时隙结束前完成，在此前提下，尽可能最小化长期系统
平均任务完成时延。实验仿真参数设置见表3-2，该参数参考了已发表的工作 [75, 76,

165]。在实验中，从相同参数设置的基于 DDPG的服务缓存与计算卸载算法多次运行
中获得平均累计奖励用于性能比较，与以下基准算法进行对比：
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表 3-2仿真参数设置

Table 3-2 Simulation Parameters

参数 值 参数 值

时隙总数 (𝑡𝑒𝑛𝑑) 40 车辆存储空间（𝑆𝑉
𝑣 ） 50 Mb

每个时隙持续时间 𝛥𝑡 30 s 边缘服务器存储空间（𝑆𝐸
𝑒 ） 100 Mb

边缘节点车辆密度范围（𝜌） [2,5] 计算能量效率参数（𝜅） 1 × 10−26

边缘节点通信范围 500 m 边缘服务器之间传输速率（𝑅𝑒𝑑𝑔𝑒） 15 Mbps

边缘节点服务器通信总带宽（𝐵） 20 MHz 边缘服务器到云端传输速率（𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑） 10 Mbps

SINR 4∼5 dB 边缘服务器之间传输功率（𝑝𝑒𝑑𝑔𝑒） 1 W

边缘节点数量（𝑁𝐸） 3 边缘服务器到云端传输功率（𝑝𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑） 2 W

服务类型数量（𝑁𝐾） 5 折扣因子（𝛾） 0.99

任务输入数据大小（𝑑𝑘） 20 Mb Actor网络学习率（𝑙𝑟𝑎） 0.001

服务程序存储空间（𝜃𝑘） 50 Mb Critic网络学习率（𝑙𝑟𝑐） 0.002

车辆 CPU计算频率（𝑓 𝑉） 5 × 108 cycles/s 软更新系数（𝜏） 0.01

边缘服务器 CPU计算频率（𝑓 𝐸） 1 × 109 cycles/s 小批量样本大小（𝑁） 128

1）无边缘缓存卸载方案（Offloading without edge caching）：车辆任务请求只能在
本地或卸载到云端服务器执行计算 [172]。

2）基于时延最小化的卸载方案（Offloading based on latency minimization）：车辆任
务基于缓存决策情形下的时延最小对应的最优卸载比例进行卸载 [76]。

3）基于能量最小化的卸载方案（Offloading based on energy minimization）：车辆任
务基于缓存决策情形下的能量消耗最小对应的最优卸载比例进行卸载 [168]。

4）随机服务缓存与计算卸载方案：（Random edge caching and offloading）每个时隙
内服务缓存决策和任务卸载比例随机确定。

5）最近最少使用缓存与卸载方案（Least recently used (LRU) edge caching and of-

floading）：缓存新程序时，上一时隙请求过的继续缓存，没有请求的随机进行替换 [173]，
任务卸载比例根据每种缓存情形下时延最小计算卸载比例。

6）所有任务在云端服务器执行方案（Executing all tasks in the cloud）：所有任务卸
载到云端服务器执行计算 [167]。
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3.4.2结果分析
本节提出的服务缓存与计算卸载方案的收敛性表现如图3-5所示，图3-5(a)和图3-

5(b)分别表示系统总时延和总能耗的收敛情况，需要说明的是优化目标是时延，由于能
量消耗的计算与时延相关，所以能耗也呈现出收敛性。随着回合数增加，所有方案的
系统总时延持续下降并达到稳定，除了无边缘缓存方案外，基于能量最小化的卸载方
案最终收敛到和无边缘缓存方案持平，但无边缘缓存方案的能耗消耗最高，其主要是
卸载到云端计算进而导致较高时延和能耗，边缘服务器无法提供计算和缓存资源，同
时智能体也无法参与决策，而基于能耗最小化的卸载方案能够通过决策减少能量消耗，
且其能耗收敛的速度更快。基于时延最小化的卸载方案并没有针对服务缓存进行优化，
只是在每种服务缓存情形下做出最优的卸载决策，而基于 DDPG的联合服务缓存与计
算卸载方案综合考虑其耦合影响，在相同能耗收敛下能够实现最低的系统任务完成时
延。
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(a)系统总时延收敛性
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(b)系统总能耗收敛性

图 3-5不同策略收敛性分析

Figure 3-5 Convergence analysis of different policies

图3-6表示不同方案边缘节点范围内车辆密度对系统总时延的影响，随着车辆密度
𝜌 的增加，任务请求数量增加，分配给每辆车的带宽和上传到边缘节点的传输速率减
少，进而导致任务处理总时延增加。当 𝜌 = 2, 3时，所有任务在云端服务器执行计算的
时延低于无边缘缓存的卸载方案，此时云端丰富的计算资源更占优势，随着车辆密度
继续增加，任务在云端服务器执行计算的时延高于无边缘缓存的卸载方案，此时传输
速率减小，此时传输时延占主导因素。联合服务缓存与计算卸载策略在周期总延时方
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图 3-6车辆密度 𝜌对总任务处理时延影响

Figure 3-6 The effect of the vehicle density 𝜌 on the total task processing delay

图 3-7 𝜌 = 5时，周期 𝑡𝑒𝑛𝑑 内不同缓存决策情形平均次数

Figure 3-7 The average number of edge caching decision cases in the period 𝑡𝑒𝑛𝑑 with 𝜌 = 5

面优于其他方案。
图3-7统计了 𝜌 = 5时，不同方案中所有服务缓存决策情形的平均次数，根据仿真

参数设置，可以推出 max{𝑇 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘 (𝑡)} = 𝑇 𝐶𝑎𝑠𝑒5

𝑑 (𝑡)，max{𝜀𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑣,𝑒,𝑘(𝑡)} = 𝜀𝐶𝑎𝑠𝑒6(𝑡)。单次时隙内

做出缓存情形 5的决策会产生最大的任务处理时延，做出缓存情形 6的决策会产生最
大的能量消耗。从图中可以看出，基于 DDPG的缓存与决策方案尽可能避免了时延最
大的情形下的缓存决策，这会大大减少任务处理时延。无边缘缓存方案仅做出情形 1

和情形 6的决策，无边缘节点参与和决策。在云端服务器执行所有任务计算的方案全
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部做出情形 6的决策。图3-8表示任务输入数据大小对系统总时延和总能耗的影响，总

(a) 𝜌 = 5时，任务大小对系统总时延的影响
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(b) 𝜌 = 5时，任务大小对系统总能耗的影响

图 3-8 𝜌 = 5时，任务大小对系统总时延和能耗的影响

Figure 3-8 The total delay and energy (unnormalized) versus task size with 𝜌 = 5

	�� 	�	 
�� 
�	 ��� ��	 ��� ��	
�����'�&*�&��-� ���&�%)�"�- 1e8

���

���

�	�

�
�

���

���

�#
(�

 ��
� 

�-
��)

""
#&

!
� 

�.
��

���
"�

(�
��

$�
&�#

��
t e

nd
��'

�



�����'�������������"���"��#�� #���"�
��"�#!�����������"���"��#�� #���"�
�,��)(�"���  �(�'�'��"�(���� #)�
��������������"���"��#�� #���"�
��� #���"��+�(�#)(�����������"�

图 3-9 𝜌 = 5时，不同边缘服务器计算频率对总时延的影响

Figure 3-9 The total delay (unnormalized) versus edge sever cycle frequency with 𝜌 = 5

时延和总能耗随任务输入数据大小呈线性增加，因为时延和能耗的函数与任务大小 𝑑𝑘

呈正比，任务输入数据大小增加会增加所有方案的传输延迟、计算延迟和能耗，所有
任务在云端服务器执行计算的方案产生最高的时延，传输至云端也产生了最高的能耗。
从图3-7中也可以得出，由于全部卸载到云端和无边缘缓存方案做出了大量情形 6的决
策，其属于能耗最高的决策，因此导致总能耗的增加，联合服务缓存与计算卸载策略
在系统总延时方面优于其他方案，其代价是卸载消耗了较大能量。
图3-9表示边缘服务器计算频率对总时延的影响，由于无边缘缓存方案和全部在云
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端执行计算的两个方案不涉及到边缘服务器的计算，与其计算频率无关，所以对总时
延无影响。其他方案由于边缘服务器计算能力的增加，时延总体趋势减小。LRU方案
和随机缓存及卸载方案受其影响较大，增加到一定程度，其总时延低于无边缘缓存方
案。随机边缘缓存和卸载方案性能不太稳定。联合服务缓存与计算卸载策略保持最低
的任务完成时延。

3.5本章小结
本章提出了车载边缘计算系统中服务缓存与计算卸载场景，具体构建了场景中的

通信、缓存、计算卸载模型，详细分析了任务卸载流程中不同缓存情形对应的卸载情
况，推导计算、传输延迟以及能量消耗。在此基础上形式化定义了最小化长期累计平
均任务时延，进一步将问题描述为马尔可夫决策过程，提出基于深度确定性策略梯度
的强化学习算法，设计主网络和目标网络结构，根据动作价值评估智能体动作。最后，
进行全面的性能评估，证明所提联合服务缓存与计算卸载策略的优越性。
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第四章 面向网联自动驾驶的协同感知任务资源配置优
化

4.1引言
自动驾驶从单车智能技术向车路协同技术演进，为智能交通产业带来机遇，车路协

同能够进一步缓解交通拥堵，提升交通效率和安全。车路协同应用第一阶段是以 LTE-

V2X为核心的直连无线通信支持车车、车路直接通信，实现较为基础的消息提醒和安
全预警类应用；第二阶段在 C-V2X车路云高效通信的基础上，以人工智能（Artificial

Intelligence，AI）和边缘计算为核心的路端感知技术，发挥路端视角好、观测时间长、
容易部署等优势，解决自动驾驶汽车遮挡、盲区、不利照明、极端天气相关感知长尾问
题，扩展自动驾驶汽车的感知范围，提升感知能力，进而保障车辆安全高效行驶；第三
阶段，在车路协同感知基础上，进一步发挥路端和云端的全局性优势，支持实现协同
决策规划和协同控制等应用，全方位保障自动驾驶安全连续运行 [174]。目前正处于第二
发展阶段，自动驾驶协同感知已发布相关仿真框架和数据集 [103, 105, 108]，为后续研究提
供数据基础。
单车智能依靠增加传感器提升感知能力、增加运算单元提升车端算力，这会导致

自动驾驶汽车成本无限增加，通过车端、路端感知能力和算力的有效分担，突破单车算
力极限，实现算力的合理分配和优化均衡。从协同感知的角度看，协同感知任务是多
车感知任务的结果融合，感知任务计算可以简化为两个阶段，第一阶段，传感器采集
原始数据经过特征提取到特征数据，第二阶段，特征数据经过检测模型识别输出目标
数据。自动驾驶的协同感知分为原始数据层级、特征数据层级和目标数据层级，不同
层级数据进行融合的隐含假设是两车算力和感知配置相当，然而现实情况下，传感器
模态和感知检测模型是异构的，车辆算力配置是不均衡的，L2级别自动驾驶需要算力
10 TOPS，TOPS代表处理器每秒进行一万亿次操作。L3级别需要 30-60 TOPS，L4级
别至少大于 100 TOPS，L5级别算力至少为 500-1000 TOPS [175]。协同感知任务的数据
卸载应该根据车辆算力资源配置选择阶段进行卸载，考虑车辆移动性，任务组合性，延
迟要求等选择合适的策略完成协同感知任务的计算卸载。自动驾驶任务卸载的研究受
到广泛关注，LIU L等人 [176] 基于车辆移动性分析，设计高效 V2V多跳卸载方案，建
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模为最小化任务执行计算时延和计算成本的加权和，提出自适应调整的半定松弛方法
求解该问题，显著改善响应延迟。KU Y等人考虑频繁上行链路条件、顺序和并行任务
的依赖性以及动态驾驶环境未知目标检测输出引起的不确定任务组合，提出一种实时
机制，基于动态规划的启发式算法、两阶段任务卸载和调度自适应算法确定多车感知
融合应用涉及的任务带宽分配、任务划分、卸载和执行调度，显著减少端到端融合应
用延迟 [177]。LV P等人提出自动驾驶车辆环境感知的任务卸载模型，为车辆产生的感
知任务分配动态优先级，优化目标为最大化服务器接收任务优先级之和，提高车辆环
境感知质量，采用深度强化学习算法进行卸载决策，执行任务队列调度算法确定执行
顺序 [178]。YANG J等人提出基于随机几何的交通模型模拟自动驾驶真实交通环境，设
计分布式计算卸载框架，旨在最小化处理任务的平均成本，将该问题分解为子问题并
利用拉格朗日乘子法优化任务分割比例进行求解 [179]。XIAO Z等人提出协作计算的多
层感知任务卸载框架，自动驾驶汽车的移动建模为三阶段过程，根据每个阶段的位置
特征识别协同计算的候选共同感知者，在任务依赖性约束下最小化感知延迟，提出两
层二进制智能萤火虫算法求解感知任务分配、卸载和资源分配的联合问题 [175]。然而上
述研究没有考虑到协同感知任务中的传感器模态、检测模型的异构性，考虑车辆移动
性、协同感知任务组合性、任务多阶段性的任务卸载策略还未深入研究。
研究网联自动驾驶协同感知任务卸载与资源分配可以更有效地利用网络中各个节

点（车辆或服务器）的计算、存储和通信资源。通过协同合作，可以避免资源浪费和重
复计算，提高整个系统的资源利用率。通过协同感知任务卸载，可以实现感知数据的
共享和集成处理，从而提高感知性能和数据质量。此外，协同感知还可以扩大感知覆
盖范围，实现对更广泛区域的感知和监测。车辆和设备通常具有有限的计算能力和能
源供应。通过将感知任务卸载到其他节点上进行处理，可以降低本地计算成本和能源
消耗，延长车辆的续航里程。协同感知任务卸载和资源分配可以实现分布式并行处理，
从而加快感知数据的处理速度和系统的响应速度。这对于自动驾驶系统来说尤为重要，
能够更及时地做出决策和应对变化的交通环境。从交通层面看，研究协同感知任务卸
载与资源分配不仅有助于优化网联自动驾驶系统的性能，还可以为智能交通系统的发
展提供重要的技术支持。
本章研究了基于 VEC 系统的网联自动驾驶协同感知任务的卸载及计算资源分配
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问题，考虑协同感知任务的阶段性、协作任务组合性、车辆高移动性和算力资源不均
衡性，提出基于协同感知的任务需求和服务模型，推导任务处理时延的表达式，提出
最小化任务处理时延的优化问题，设计两层最优任务卸载与资源分配方案，仿真结果
证明了该方案的优越性。

本章具体内容安排如下：4.1节是本章的引言，介绍了车载边缘计算系统中协同感
知任务卸载的研究现状及存在不足，同时阐述本章的主要贡献。4.2节阐述了协同感知
任务卸载模型并定义了优化问题。4.3节设计了双层任务卸载与资源分配算法。4.4节
搭建实验仿真模型并进行了性能验证。4.5节总结了本章的研究工作。

4.2协同感知任务卸载模型
4.2.1系统模型

本章提出针对网联自动驾驶车辆协同感知任务的卸载与资源分配场景，如图4-1所
示，车辆、边缘计算服务器具有不同的计算资源，由于涉及 V2V卸载，将车辆划分为任
务车辆和服务车辆，对于自主（Ego）车辆，其感知范围的车辆的感知信息能够进一步
帮助自主车辆扩大其感知范围，并消除遮挡或填补盲区等，所以将自主车辆及其感知
范围内的车辆定义为感兴趣域（Regions of Interest，RoI）任务车辆，见图中白色车辆。
自主车辆表示为 𝑣𝑒𝑔𝑜，其传感器感知范围内的车辆集合表示为 𝐶𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟

𝑒𝑔𝑜 。服务车辆即有
空闲计算资源为任务需求车辆提供计算服务的车辆，仅考虑提供单跳的服务车辆，将
位置处于自车车辆感知范围外和最大 V2V通信范围内的车辆定义为 RoI服务车辆，见
图中黑色车辆。路侧单元与车载边缘服务器连接，路侧单元具备感知和通信能力，车
载边缘服务器提供计算能力，路侧单元用符号 𝑟表示。RoI任务车辆集 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 定义为

𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 = {𝑣𝑖; ∀𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟

𝑒𝑔𝑜 ∩ 𝐶𝑉 2𝑉
𝑒𝑔𝑜 ∪ 𝑣𝑒𝑔𝑜} (4.1)

RoI服务车辆集 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟定义为

𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 = {𝑣𝑗 ; ∀𝑣𝑗 ∉ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 ∩ 𝐶𝑉 2𝑉
𝑣𝑖 ∩ 𝐶𝑉 2𝑉

𝑒𝑔𝑜 , 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 } ∪ {𝑟} (4.2)

RoI服务车辆是基于 RoI任务车辆进行定义，其中 𝐶𝑉 2𝑉
𝑣𝑖 ∩ 𝐶𝑉 2𝑉

𝑒𝑔𝑜 表示服务车辆既应该
处于任务车辆范围内提供卸载模式又应该处于自主车辆通信范围内返回计算结果。
对于 RoI任务车辆集合，从传感器采集原始数据 𝐼𝑟𝑎𝑤，经过第一阶段特征提取得
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+ RoI

RoI

RoI

V2I

V2V

VEC

V2V

图 4-1车载边缘计算系统协同感知任务卸载场景

Figure 4-1 Scenario for cooperative perception task offloading in vehicular edge computing systems

到特征数据 𝐼𝑓𝑒𝑎，经过第二阶段检测模型输出目标数据 𝐼𝑜𝑏𝑗，由于车辆算力资源不均
衡，车辆可以在任意阶段进行卸载，车辆 𝑣𝑖采集原始数据执行第一阶段要求的计算密
度表示为 𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖 ，随后得到特征数据执行第二阶段要求的计算密度为 𝜆𝑓𝑒𝑎
𝑣𝑖 。任务车辆的

计算资源表示为 𝑓𝑣𝑖 , 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 ，服务节点（RoI服务车辆和 RSU）的计算资源表示为

𝑓𝑠𝑗 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟, 𝑠0 = 𝑟，𝑠0表示为 RSU。

4.2.2计算卸载模型
由于任务车辆集合的算力资源不均衡或动态变化，任务车辆之间互相协作完成协

同感知任务，进而扩大自主车辆的感知范围，消除遮挡或填补盲区，其对任务完成计
算的实时性要求很高，车辆可以进行卸载借助服务车辆或 RSU空间丰富的算力资源完
成计算，RoI任务车辆需要决策任务数据在哪个阶段进行卸载，卸载到服务节点中的哪
个车辆或 RSU，服务节点的算力资源如何分配是本章需要解决的主要挑战。
为了描述车辆 𝑣𝑖的任务数据卸载处于哪个阶段，引入变量 𝑥𝑖 ∈ {0, 1, 2}表示，𝑥𝑖 = 0

表示车辆任务的第一第二阶段均在本地执行，输出感知最终结果。𝑥𝑖 = 1表示任务的
第一阶段在本地执行，即将特征数据进行卸载。𝑥𝑖 = 2表示不执行任何阶段，直接卸载
传感器采集的原始数据。使用二进制变量 𝑜𝑖𝑗 ∈ {0, 1}作为卸载指示因子，𝑜𝑖𝑗 = 1表示
车辆 𝑣𝑖卸载任务数据到服务节点 𝑠𝑗，𝑜𝑖𝑗 = 0表示未进行任务卸载。任务卸载到服务节
点后，变量 𝜇𝑖𝑗 ∈ [0, 1]表示服务节点 𝑠𝑗 对车辆 𝑣𝑖卸载的任务分配的计算资源比例。接
下来对自主车辆 RoI任务完成时延进行推导。
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任务车辆 𝑣𝑖 选择 𝑥𝑖 = 0，即任务所有阶段均在本地执行计算，随后将计算结果返
回自主车辆。任务完成时延表示为 𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖 = 0)，如下式

𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖 = 0) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤
𝑣𝑖 +𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖
𝑓𝑣𝑖

, 𝑣𝑖 = 𝑣𝑒𝑔𝑜
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖 +𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎
𝑣𝑖

𝑓𝑣𝑖
+ 𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑣𝑖→𝑒𝑔𝑜
, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 , 𝑣𝑖 ≠ 𝑣𝑒𝑔𝑜

(4.3)

其中 𝑣𝑖 分为自主车辆情况和非自主车辆情况，自主车辆情况无需进行计算结果回传，
𝑅𝑣𝑖→𝑒𝑔𝑜表示车辆 𝑣𝑖与自主车辆之间的传输速率。
任务车辆 𝑣𝑖 选择 𝑥𝑖 = 1，即任务的第一阶段在本地执行，输出特征数据，第二阶

段任务执行则卸载到服务节点 𝑠𝑗，任务完成计算的总时延表示为

𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖 = 1, 𝑜𝑖𝑗 , 𝜇𝑖𝑗) =
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖

𝑓𝑣𝑖

+
|𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗(
𝐼𝑓𝑒𝑎

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+
𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝜇𝑖𝑗𝑓𝑠𝑗

+
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜 ),

𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟

(4.4)

考虑任务的不可分割性，任务只能选择一个服务节点进行卸载，满足以下约束

|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗 = 1, ∀𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , ∀𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.5)

同时，服务节点计算资源分配满足以下约束

|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 |

∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗 ≤ 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , ∀𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.6)

任务车辆 𝑣𝑖 选择 𝑥𝑖 = 2，即任务原始数据卸载到服务节点 𝑠𝑗，在服务节点完成任
务的第一阶段和第二阶段计算，随后返回计算结果，任务完成计算的总时延表示为

𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖 = 2, 𝑜𝑖𝑗 , 𝜇𝑖𝑗) = 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+
|𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗
⎛
⎜
⎜
⎝

𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤
𝑣𝑖 + 𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝜇𝑖𝑗𝑓𝑠𝑗

+
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜

⎞
⎟
⎟
⎠

,

𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟

(4.7)

任务车辆 𝑣𝑖与服务节点 𝑠𝑗 之间的传输速率根据香农公式表示如下

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗 = 𝐵𝑙𝑜𝑔2

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1 +
𝑝|ℎ𝑖𝑗|2

(√𝑑2
𝑖𝑗 + (𝐻𝑗 − 𝑙)2))

−𝛼

𝜎2
𝑗 + ∑𝑣𝑘∈𝐶𝑉 2𝐼/𝑉 2𝑉

𝑠𝑗 ∖𝑣𝑖
𝑝ℎ𝑘𝑗

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

(4.8)

其中 𝑣𝑘 ∈ 𝐶𝑉 2𝐼/𝑉 2𝑉
𝑠𝑗 表示与服务节点 𝑠𝑗 通信的车辆集合，𝐵 代表分配的总带宽，参数
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𝑝和 𝜎2
𝑗 分别表示车辆的传输功率和噪声功率。ℎ𝑖𝑗 代表从车辆 𝑣𝑖到服务节点 𝑠𝑗 的信道

衰落系数，𝛼是路径损失指数，𝑑𝑖𝑗 是当前车辆 𝑣𝑖和服务节点 𝑠𝑗 之间的距离，𝐻𝑗 表示
服务节点 𝑠𝑗 的天线高度，𝑙表示车辆的天线高度。
任务车辆将数据卸载后，服务节点的计算及结果返回时间不得超过 V2V或 V2I的

通信持续时间，为了简化问题，将车辆 𝑣𝑖的位置定义为 𝑝𝑖，仅考虑 x轴向的坐标值，其
速度为 𝜔𝑖，从左到右行驶则为正直，相反方向行驶则为负值。RSU的 V2I通信覆盖半
径为 𝑅𝑉 2𝐼，RSU到道路中心的垂直距离为 𝑒，则任务车辆 𝑣𝑖 驶出 RSU的覆盖范围的
剩余距离定义为 𝐿𝑖，如下

𝐿𝑖 = √𝑅2
𝑉 2𝐼 − 𝑒2 − 𝑤𝑖

|𝑤𝑖|
𝑝𝑖 (4.9)

假设车辆之间维持通信的最大距离固定为 𝑅𝑉 2𝑉，则车辆 𝑣𝑖 与服务节点之间的通
信持续时间定义为 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑖𝑗 ，如下

𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑
𝑖𝑗 =

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

𝐿𝑖
|𝑤𝑖|

, 𝑗 = 0

|
𝑅𝑉 2𝑉 −𝑑𝑖𝑗

𝑤𝑗−𝑤𝑖 | , 𝑝𝑖−𝑝𝑗
𝑤𝑖−𝑤𝑗

> 0, 𝑗 ≠ 0

|
2𝑅𝑉 2𝑉 −𝑑𝑖𝑗

𝑤𝑗−𝑤𝑖 | , 𝑝𝑖−𝑝𝑗
𝑤𝑖−𝑤𝑗

< 0, 𝑗 ≠ 0

(4.10)

其中 𝑗 = 0表示处于 RSU的覆盖范围内，下面两种情形分别表示车辆同向行驶和反向
行驶的情况。任务车辆 𝑣𝑖 的最大任务容忍时延为 𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒

𝑖 ，因此，其任务计算完成时延满
足约束

𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖, 𝑜𝑖𝑗 , 𝜇𝑖𝑗) ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒
𝑖 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜} (4.11)

自主车辆的 RoI任务完成时延计算如下

𝐷𝑅𝑜𝐼
𝑒𝑔𝑜 = 𝑚𝑎𝑥{𝐷𝑣𝑖}, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.12)

4.2.3优化问题描述
协同感知任务卸载涉及任务阶段选择、服务节点选择以及服务节点资源分配，最

终目标是最小化协作计算任务的完成时延，优化问题表述如下。

minimize
{𝑥𝑖,𝑜𝑖𝑗 ,𝜇𝑖𝑗}

𝐷𝑅𝑜𝐼
𝑒𝑔𝑜 (4.13)

subject to 𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖, 𝑜𝑖𝑗 , 𝜇𝑖𝑗) ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒
𝑖 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜} (4.14)
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|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗 = 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.15)

|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 |

∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗 ≤ 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.16)

𝑥𝑖 ∈ {0, 1, 2} (4.17)
𝑜𝑖𝑗 ∈ {0, 1} (4.18)
𝜇𝑖𝑗 ∈ [0, 1] (4.19)

约束(4.14)表示任务时延约束，约束(4.15)表示允许卸载到一个服务节点，约束(4.16)表
示服务节点的计算资源分配比例和不超过 1。由于变量 𝑥𝑖 和 𝑜𝑖𝑗 为整数变量，𝜇𝑖𝑗 为连
续变量，且目标函数为 𝑚𝑎𝑥{𝐷𝑣𝑖}是非线性函数，故该优化问题是混合整数非线性规划
问题。

4.3双层最优任务卸载与资源分配算法设计
优化问题中 𝑥𝑖和 𝑜𝑖𝑗 是离散变量，𝜇𝑖𝑗 为连续变量，变量之间有较强的关联性，通常

为 NP难问题，常用分支定界法、外界近似法、启发式算法等求解。本节先对离散变量
进行遍历，固定离散变量后，该问题变为非线性规划函数，降低了其非凸性，因此可以
采用基于梯度的优化算法进行求解。当离散变量确定时，约束(4.14)和(4.16)能够对变量
𝜇𝑖𝑗 的范围进行一定的约束。在求解之前，任务阶段的所有决策变量 𝑥𝑖 用矩阵表示 X，
其维度为 |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 | × 1。所有卸载决策变量 𝑜𝑖𝑗 用矩阵O表示，其维度为 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | × |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|，
即每辆任务车可以向任意服务节点进行卸载，但由于约束(4.15)的存在，只允许卸载到
其中一个节点。所有资源分配变量 𝜇𝑖𝑗 用矩阵U表示，其维度为 |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 | × |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|，与任

务卸载矩阵 O维度相同，且有对应的关系，即卸载到相应的服务节点才会进行资源分
配，由于对应关系的存在，当离散变量固定后，其会对连续变量矩阵 O有相应的约束
关系，会影响到连续变量的可行域，因此在固定离散变量后，根据约束(4.14)和(4.16)进
行可行域检查是十分必要的。
最优任务卸载与资源分配算法的流程见算法 4-1，首先遍历所有离散变量的组

合形式，其搜索复杂度为 𝑀 = (1 + 2 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|)|𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 |。确定整数变量后并不一定
满足对应关系，例如目标级数据卸载则无需进行卸载，而原始级和特征级数据数据
卸载则确定了卸载变量的数值，但不确定卸载的目标。对不同形式的任务阶段和卸
载组合根据约束(4.14)和(4.16)进行可行域检查，主要目的是找到一个可行的初值 O，
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算法 4-1:最优任务卸载与资源分配算法
输入: 任务车辆集 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 ，服务车辆集 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟，车辆计算频率 𝑓𝑣𝑖

，服务节点计算频率 𝑓𝑟𝑗
，

V2V传输速率 𝑅𝑉 2𝑉，V2I传输速率 𝑅𝑉 2𝐼，任务容忍时延 𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒
𝑖

输出: 任务卸载决策 X∗, O∗ 和资源分配决策 U∗

1 /*遍历或启发式算法 */

2 遍历离散变量所有组合形式 X,O，总遍历次数𝑀 = (1 + 2 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|)|𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 |

3 for 𝑚 = 1 to 𝑀 do

4 /*可行域检查 */

5 for 𝑖 = 1 to |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | do

6 for 𝑗 = 1 to |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| do

7 if 𝑥𝑖 = 0,𝐷𝑣𝑖
(0) ≤ min{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒

0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑
𝑗,𝑒𝑔𝑜} then

8 继续
9 else if 𝑥𝑖 = 1, 𝑜𝑖𝑗 = 1, 𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖
𝑓𝑣𝑖

+ 𝐼𝑓𝑒𝑎

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗
+ 𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗 →𝑒𝑔𝑜
< min{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒

0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑
𝑗,𝑒𝑔𝑜} then

10 𝜇𝑖𝑗 =
𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝑓𝑠𝑗

/(min{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜} −
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖

𝑓𝑣𝑖

−
𝐼𝑓𝑒𝑎

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

−
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗 →𝑒𝑔𝑜
)

11 else if 𝑥𝑖 = 2, 𝑜𝑖𝑗 = 1, 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+ 𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗 →𝑒𝑔𝑜
< min{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒

0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑
𝑗,𝑒𝑔𝑜} then

12 𝜇𝑖𝑗 = 𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤
𝑣𝑖 +𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝑓𝑠𝑗 (min{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒
0 ,𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜}− 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

− 𝐼𝑜𝑏𝑗
𝑅𝑠𝑗 →𝑒𝑔𝑜 )

13 else跳转到算法第三行;

14 end

15 end

16 for 𝑗 = 1 to |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| do

17 if ∑|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 |

𝑖=1 𝜇𝑖𝑗 ≤ 1 then

18 继续
19 else

20 跳转到算法第三行
21 end

22 end

23 /*NLP求解器 */

24 基于 X𝑚,O𝑚 生成满足可行域的初始值 U0

25 定义不等式约束
26 通过 NLP优化器求解最优 U𝑚

27 end

28 获得最优卸载决策 X∗, O∗ 和资源分配决策 U∗
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当 𝑥𝑖 = 0,𝐷𝑣𝑖(0) ≤ min{𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜}时，满足约束则继续。若 𝑥𝑖 = 1, 𝑜𝑖𝑗 = 1,此时应
该满足

𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖 = 1, 𝑜𝑖𝑗 = 1, 𝜇𝑖𝑗) =
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖

𝑓𝑣𝑖

+
|𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗(
𝐼𝑓𝑒𝑎

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+
𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝜇𝑖𝑗𝑓𝑠𝑗

+
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜 )

=
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖

𝑓𝑣𝑖

+
𝐼𝑓𝑒𝑎

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+
𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝜇𝑖𝑗𝑓𝑠𝑗

+
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜

≤ min{𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜}

(4.20)

这里带入了约束(4.15)，进而消掉了求和符号，得到 𝜇𝑖𝑗 的上限值如下

𝜇𝑖𝑗 ≤
𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝑓𝑠𝑗

/(min{𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜} −
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖

𝑓𝑣𝑖

−
𝐼𝑓𝑒𝑎

𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

−
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜
) (4.21)

若 𝑥𝑖 = 2, 𝑜𝑖𝑗 = 1, 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+ 𝐼𝑜𝑏𝑗
𝑅𝑠𝑗 →𝑒𝑔𝑜

≤ min{𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜}时，此时应满足

𝐷𝑣𝑖(𝑥𝑖 = 2, 𝑜𝑖𝑗 , 𝜇𝑖𝑗) = 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+
|𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗
⎛
⎜
⎜
⎝

𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤
𝑣𝑖 + 𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎

𝑣𝑖

𝜇𝑖𝑗𝑓𝑠𝑗

+
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜

⎞
⎟
⎟
⎠

= 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

+
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖 + 𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎
𝑣𝑖

𝜇𝑖𝑗𝑓𝑠𝑗

+
𝐼𝑜𝑏𝑗

𝑅𝑠𝑗→𝑒𝑔𝑜

≤ min{𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜}

(4.22)

同理，带入约束(4.15)，进而消掉了求和符号，得到 𝜇𝑖𝑗 的上限值如下

𝜇𝑖𝑗 ≤
𝐼𝑟𝑎𝑤𝜆𝑟𝑎𝑤

𝑣𝑖 + 𝐼𝑓𝑒𝑎𝜆𝑓𝑒𝑎
𝑣𝑖

𝑓𝑠𝑗 (min{𝜏𝑡𝑜𝑙𝑒
0 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜} − 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑅𝑣𝑖→𝑠𝑗

− 𝐼𝑜𝑏𝑗
𝑅𝑠𝑗 →𝑒𝑔𝑜 )

(4.23)

经过约束(4.14)和(4.15)确定资源分配变量的 𝜇𝑖𝑗 的上限值，因此还需要判断是否满足约
束(4.16)，在算法第 17行进行判断，若不满足，则说明此时的离散变量方案无满足可行
域的连续变量值。若所有离散变量均满足，则进入到对连续变量的求解。当确定离散
变量后，优化问题转换为

min
{𝜇𝑖𝑗}

𝑚𝑎𝑥{𝐷𝑣𝑖(𝜇𝑖𝑗)} (4.24)

𝑠. 𝑡. 𝐷𝑣𝑖(𝜇𝑖𝑗) ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜏 𝑡𝑜𝑙𝑒
𝑖 , 𝜏ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑗,𝑒𝑔𝑜}, (4.25)

|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|

∑
𝑗=1

𝑜𝑖,𝑗 = 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.26)
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|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 |

∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗 ≤ 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.27)

𝜇𝑖𝑗 ∈ [0, 1] (4.28)

将式(4.21)和式(4.23)带入可进一步转换为

min
{𝜇𝑖𝑗}

𝑚𝑎𝑥{𝐷𝑣𝑖(𝜇𝑖𝑗)} (4.29)

𝑠. 𝑡. (4.21), 𝑥𝑖 = 1, 𝑜𝑖𝑗 = 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.30)
(4.23), 𝑥𝑖 = 2, 𝑜𝑖𝑗 = 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.31)

|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 |

∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗 ≤ 1, 𝑣𝑖 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 , 𝑠𝑗 ∈ 𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟 (4.32)

𝜇𝑖𝑗 ∈ [0, 1] (4.33)

此时问题简化为只有不等式约束的非线性优化问题，不等式约束的个数为𝐾 = |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 |+

|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|，为了简化，不等式约束用 𝑔𝑘表示，则优化问题表示为

min
{𝜇𝑖𝑗}

𝑓(𝜇𝑖𝑗) = 𝑚𝑎𝑥{𝐷𝑣𝑖(𝜇𝑖𝑗)} (4.34)

𝑠. 𝑡. 𝑔𝑘 ≤ 0, 𝑘 = 1, ...𝐾. (4.35)

其拉格朗日函数为

ℒ(𝜇𝑖𝑗 , 𝑞) = 𝑓(𝜇𝑖𝑗) +
𝐾

∑
𝑘=1

𝑞𝑘𝑔𝑘 (4.36)

若存在唯一 q∗且满足

∇𝜇𝑖𝑗 ℒ(𝜇∗
𝑖𝑗 , 𝑞∗) = 0, (4.37)

𝑞∗
𝑘 ≥ 0, 𝑘 = 1, ...𝐾 (4.38)

𝑞∗
𝑘𝑔𝑘(𝜇∗

𝑖𝑗) = 0, 𝑘 = 1, ...𝐾 (4.39)
𝑔𝑘(𝜇∗

𝑖𝑗) ≤ 0, 𝑘 = 1, ...𝐾 (4.40)
y𝑡∇𝜇𝑖𝑗𝜇𝑖𝑗 ℒ(𝜇∗

𝑖𝑗)y, ∀y orthogonal to ∇𝜇𝑖𝑗 𝑔(𝜇∗
𝑖𝑗) (4.41)

其为优化问题的 KKT条件，满足该条件即找到最优资源配置 𝜇∗
𝑖𝑗，通过非线性优化求

解器（SciPy，fmincon）进行求解。在可行域检查部分的复杂度为𝑂(𝑀 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟|)，
非线性求解器的算法复杂度为𝑂(𝐾)，算法总体复杂度为𝑂(𝑀 |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 | |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| 𝐾)。协同

感知任务主要解决遮挡和远距离感知需求，自动驾驶车辆协同往往只需要关键性的遮
挡信息，协同的数量越多，会造成大量的信息冗余，与感兴趣域内的少数关键车辆协
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作，其复杂度不会很高，通过遍历寻找最优整数变量的计算复杂度处于可接受范围之
内。

4.4实验仿真及结果分析
本节对多车协同感知任务卸载策略进行仿真和分析。首先对仿真场景及参数和仿

真方案进行设计，然后从不同场景参数影响对所提任务卸载与资源分配策略性能进行
了验证。

4.4.1实验参数设置
实验使用 Python3.6 构建仿真场景，考虑一个双向四车道道路，车道宽度为 3.75

米，RSU到道路中心线的距离为 100米，每个车辆配备不同的传感器，比如摄像头和
激光雷达等。原始数据、特征数据和目标数据的平均大小设定为 300 Mbit，150 Mbit和
1 Mbit [108]。每个任务的容忍时延 𝜏 设定为 0.5 s，其他参数设置见表4-1，表中参数参
考了已发表工作 [175, 176, 178]。在实验中，自主车辆的 RoI任务完成时延经过多次
运行取平均值用于性能比较，本文提出的最优任务卸载与资源分配算法（Optimal Task

Offloading and Resource Allocation，OTORA）与以下基准算法进行对比：
1）目标级数据卸载方案（Object Data Offloading（ODO）scheme）：所有任务车辆

卸载目标层级数据，即所有车辆的原始数据均在本地执行计算 [86]。
2）特征级数据卸载方案（Feature Data Offloading（FDO）scheme）：所有任务车辆

卸载特征级数据，即任务的第一阶段在车辆本地执行计算，第二阶段的卸载决策和资
源分配与 OTORA方案相同。

3）原始级数据卸载方案（Raw Data Offloading（RDO）scheme）：所有任务车辆卸
载原始级别数据，即任务车辆不在本地执行任何计算，其卸载决策和资源分配方案与
OTORA方案相同 [175]。

4）贪婪任务卸载方案（Greedy Task Offloading (GTO) scheme)：任务数据优先卸载
到算力资源较大的服务节点进行计算，资源分配方案与 OTORA方案相同 [180]。

5）OTORA资源均等分配方案（OTORAEqual ComputingResourceAllocation (ECRA)

scheme）：任务车辆进行任务卸载后，其计算资源均等分配，卸载策略与 OTORA方案
相同 [181]。
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表 4-1仿真参数设置

Table 4-1 Simulation Parameters

参数 值 参数 值 参数 值

𝑅𝑉 2𝑉 70 m 𝜆𝑟𝑎𝑤 [1800, 2000] cycles/bit 𝐵 20 MHz

𝑅𝑉 2𝐼 200 m 𝜆𝑓𝑒𝑎 [1500, 2000] cycles/bit 𝜎𝑗 5 × 10−10

𝑝 0.2 W 𝑓𝑣𝑗
[2, 8] GHz 𝛼 4

𝐻𝑟𝑠𝑢 20 m 𝑓𝑟𝑠𝑢 40 GHz 𝜔𝑖 [50, 60] km/h

4.4.2结果分析
图4-2(a)表示随车辆计算资源变化，对不同任务卸载与资源分配方案下 RoI任务处

理时延的影响，参数设置为 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | = 4, |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 5, 𝜏 = 0.5 s。随着车载计算资源的增
加，所有任务卸载与资源分配方案的任务处理时延均减少，因为任务车辆和服务车辆
的算力均增加，进而引起整体的计算时延降低。当车辆算力资源较小时（小于 4 GHz），
OTORA 方案和 RDO 方案的完成任务时延较低，从图4-2(b)表示的任务数据在不同节
点计算的比例可以看出，此时的原因在于，OTORA和 RDO方案的数据比例大部分在
算力资源丰富的 RSU 处完成计算，而依靠本地计算的 ODO 和 FDO 方案此时完成任
务时延较高。随着任务车辆和服务车辆的计算资源增加，OTORA方案始终保持最优的
任务完成时延，其计算数据分配在本地和 RSU，并且随着算力的增加，分配给车辆的
占比增加。ODO 方案一直保持在本地计算，车辆算力增加后能保持较低的完成时延。
对于 RDO方案，由于自车的算力资源无法充分利用，随着算力资源增加，其卸载到服
务车辆的数据比例逐渐增加，但仍旧保持较高时延。GTO方案倾向选择较大算力资源
的服务节点，未考虑与数据类型选择的联合优化，其性能优于 ODO和 FDO方案，与
OTORA方案还有差距，原因在于其本地计算的数据占比高于 OTORA方案。
图4-3(a)表示任务车辆数量增加，对不同任务卸载与资源分配方案下 RoI任务处理

时延的影响，参数设置为 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 5, 𝜏 = 0.5 s。随着任务车辆数量增加，对算力的需

求增加，而总的算力资源有限，每个任务分摊的平均算力资源减少，故 RoI任务处理时
延增加。图4-3(b)表示随任务车辆增加，任务数据在不同节点的计算比例，OTORA方
案随着车辆数增加，RSU计算比例占比逐渐减少，车辆本地计算的占比增加，RSU能
够分配给每个任务的资源减少，而任务车辆和服务车辆的算力资源较小，导致 OTORA
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(a)车辆计算资源增长对 RoI任务处理时延的影响

(b)车辆计算资源增长对不同节点计算数据比例影响

图 4-2车辆计算资源增长对任务处理时延和数据计算比例的影响
Figure 4-2 Effect of vehicle computing resource increase on (a) RoI task processing delay and (b) data

computation proportions among various nodes (|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | = 4, |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 5)

方案任务处理时延增加。ODO方案无法利用 RSU和服务车辆的算力资源，因此保持较
高的任务完成时延。RDO方案随着任务车辆数增加，自身的算力没有充分利用，卸载
到服务车辆进行计算增加了传输时间。
图4-4(a)表示 RSU的计算资源增加，对不同任务卸载与资源分配方案下 RoI任务

处理时延的影响，参数设置为 |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | = 4, |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 1, 𝜏 = 0.5 s。随着 RSU的计算资
源增加，由于车辆的计算资源远小于 RSU的计算资源，所有任务卸载与资源分配方案
尽可能利用 RSU的计算资源，分配到每个任务的算力资源增加，RoI任务完成时延逐
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(a)任务车辆数量增长对 RoI任务处理时延的
影响

(b)任务车辆数量增长对不同节点计算数据比
例影响

图 4-3任务车辆数量增长对任务处理时延和数据计算比例的影响
Figure 4-3 Effect of increasing number of task vehicles on (a) RoI task processing delay and (b) data

computation proportions among various nodes (|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 5)

(a) RSU计算资源增长对 RoI任务处理时延的
影响

(b) RSU计算资源增长对不同节点计算数据比
例影响

图 4-4 RSU计算资源增长对任务处理时延和数据计算比例的影响
Figure 4-4 Effect of RSU computing resource increase on (a) RoI task processing delay and (b) data

computation proportions among various nodes (|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | = 4, |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 1, 𝜏 = 0.5 s)

渐降低，除了 ODO方案，因为 ODO方案完全在本地执行计算，不进行任务卸载，故任
务完成时延与 RSU的计算资源无关。图4-4(b)表示随着 RSU的计算资源增加，任务数
据在不同节点的计算比例，FDO方案的本地计算和 RSU计算的数据比例不变，但 RSU

的计算资源增加，所以任务完成时延减少。RDO方案在 RSU计算资源为 6 GHz和 10

GHz时，由于不满足任务的时延要求，无可行解，当 RSU计算资源增加到 14 GHz后，
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(a)无线信道带宽增长对 RoI任务处理时延的影响

(b)无线信道带宽增长对不同节点计算数据比例影响

图 4-5 RSU计算资源增长对任务处理时延和数据计算比例的影响
Figure 4-5 Effect of wireless channel bandwidth increase on data computation proportions among various

nodes (|𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑣 | = 4, |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 5, 𝜏 = 0.5 s)

RSU的算力资源能够满足其容忍时延要求。OTORA方案的任务完成时延低于资源平
均分配 ECRA方案，其资源分配方式更加合理科学。GTO方案的性能与 OTORA方案
一致，原因在于此时数据占比分配完全一致，资源分配方案相同。而 ECRA方案由于
是平均分配资源的，此时性能弱于 OTORA方案和 GTO方案。
图4-5(a)表示无线信道带宽对 RoI 任务处理时延的影响，参数设置为 |𝛺𝑅𝑜𝐼

𝑣 | =

4, |𝛺𝑅𝑜𝐼
𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟| = 5, 𝜏 = 0.5 s。随着无线信道带宽的增加，任务车辆卸载到服务节点的传

输速率增加，任务传输时延减少，总任务完成时延减少，除ODO方案外，因为其任务数
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据全部在本地计算，无需进行卸载。RDO和 FDO方案均需要卸载到选择的服务节点，
随着无线信道带宽增加，其卸载带来的传输时延减少收益大于 ODO方案。图4-5(b)表
示随着无线信道带宽增加，任务数据在不同节点的计算比例，ODO方案数据全程在本
地进行计算，OTORA方案逐步减少本地计算的数据比例，倾向于卸载带来的传输延时
降低，逐步将任务数据卸载到 RSU和服务车辆。RDO方案则倾向于减少向服务车辆的
卸载数据比例，增加向 RSU的卸载比例。FDO方案数据比例保持较稳定，计算资源的
合理分配进而减少任务完成时延。GTO方案的性能仅次于 OTORA方案，原因在于仅
考虑算力资源而缺少对数据占比的合理分配。

4.5本章小结
本章针对网联自动驾驶协同感知场景，构建了协同感知任务卸载模型，考虑任务

数据阶段性、任务组合性，分析不同数据级别情形下协作任务计算完成时延，在此基
础上形式化定义最小化自主车辆协同感知任务完成时延，设计双层最优任务卸载与资
源分配算法，最外层确定离散变量求解，内层将优化问题进一步转换为非线性优化问
题，对连续变量进行求解。最后，进行全面的性能评估，证明所提任务卸载与资源分配
算法的优越性。
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第五章 面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用
5.1引言

自动驾驶协同感知技术近年来受到研究学者的广泛关注，多个交通参与者的终端
共享感知信息，对多个终端视角的感知信息进行融合，进行补盲和扩大感知范围，这
一技术能够突破单一视角下盲区和远距离感知的固有限制。然而车辆的高移动性导致
的位姿信息不准确，这会降低协作质量，通常是由于多种误差信息源以及通信时延的
影响。协同感知技术通过共享丰富的信息，建立了明确的约束关系，这些关系有助于
优化算法降低多种误差源的影响，并改善车辆的自身定位及其相对位姿。研究面向网
联自动驾驶协同位姿优化是对现有高精度定位技术和协同感知技术的冗余补充，当定
位系统传感器失效或可靠性降低，在城市峡谷或隧道等限制性很高或信号干扰很强的
环境下，存在一定的局限性，通过协同位姿优化，充分利用环境中的其他车辆信息，能
够改善协同感知的质量，提高数据资源的合理有效利用，提升协同感知任务的准确性。
协同感知中多源信息融合能够提高对目标和自身状态感知的精度，但现有工作未

能对车辆位姿形成有效约束。KIM H等人通过三种位置信息的测量，采用交替方向乘
子法优化自动驾驶的协作定位性能，后续为进一步降低计算负载，考虑节点相对位置，
并构建新的算法框架以完全去中心化的方式工作，提高了协作定位精度 [182]。SOATTI

G等人通过车载网络增强定位性能，利用非合作特征作为参考点完善位置估计，感知的
特征信息通过V2V链路和共识算法融合，提高车辆定位精度 [183]。YANG P等人为配备
GPS、惯性测量单元和集成传感系统的自动驾驶车辆开发了多传感器多车辆定位和移
动跟踪框架，通过局部过滤和全局过滤获取目标的全局估计，提高了估计的准确性 [184]。
MENG W等人开发 V2V通信辅助协作定位算法，利用位置相关信息和车辆接收的多
路径无线电信号特征，推导基于特征的同步定位与建图（Simultaneous Localization and

Mapping，SLAM）的贝叶斯模型，使用协作置信传播算法基于因子图联合进行定位，相
比非 V2V协作场景具有更好的定位性能 [185]。FANG S等人提出一种分散式框架的准
确鲁棒的迭代分裂协方差交集滤波器的协同定位策略，利用相邻车辆相互共享的信息
获得协作相对位姿估计 [186]。上述研究基于不同的模型假设和角度利用协同共享信息
提升定位性能，本节基于协同感知场景，充分利用定位和感知信息提升协同感知准确
性。
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研究网联自动驾驶协同位姿优化利用多个车辆之间的感知数据和定位信息，通过
算法融合和优化，提高自动驾驶系统的定位精度和稳定性。这对于实现更安全、可靠
的自动驾驶技术至关重要。在城市环境、高速公路等复杂场景中，自动驾驶系统面临
着多路径效应、信号遮挡、定位误差等挑战。通过网联协同位姿优化，可以有效应对这
些挑战，提高系统在复杂环境中的适应能力。传统的自动驾驶系统通常依赖于昂贵的
传感器设备和高精度的定位系统，成本和资源消耗较高。通过网联协同位姿优化，可
以降低对昂贵设备的依赖，减少系统成本和资源消耗。
本节首先对网联协同自动驾驶交通场景中的参与特征进行状态描述，考虑高精地

图、抽象的自车和他车传感器信息，建立关于车-车、车-特征、车-障碍物以及高精地
图，导航定位信息的因子图模型，基于不同的状态估计算法对自车及感知目标进行位
姿优化。随后对不同级别协同感知融合策略进行仿真实验，开发了目标级协同感知原
型系统，并进行了相应的时延测试和性能评估。
本章内容安排如下：5.1节是本章的引言，介绍协同位姿优化研究现状和目前研究

的不足以及本章的主要贡献。5.2节描述了网联自动驾驶协同位姿优化框架及其仿真性
能。5.3节搭建了基于 C-V2X设备和计算单元的硬件在环试验平台，设计了目标级协
同感知系统，并对系统性能进行了可行性和有效性验证。5.4节总结了本章的研究工作。

5.2网联协同自动驾驶协同位姿优化框架
5.2.1系统状态描述

本节考虑网联自动驾驶交通场景，其交通要素包括智能网联汽车、静态特征，比
如灯杆、交通标志、信号灯等，动态目标，其包括非网联车、行人等。同时，网联自动
驾驶汽车的地图信息包含了高精度的静态特征信息等。考虑所有交通要素位置随时间
实时变化，联网车辆集合为 𝒱 = {1, 2, ..., 𝑁𝑣}，𝑁𝑣 为场景中联网车辆的数量。时隙集
合为 𝒯 = {𝜏, ..., 𝑇 }，则网联车 𝑖在时隙 𝑡的状态为 x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ，简化为位置和航向角，如下式

x(𝑉 )
𝑖,𝑡 = [p

(𝑉 )
𝑖,𝑡 , 𝜃(𝑉 )

𝑖,𝑡 ] = [𝑥(𝑉 )
𝑖,𝑡 , 𝑦(𝑉 )

𝑖,𝑡 , 𝜃(𝑉 )
𝑖,𝑡 ]𝑇 , 𝑖 ∈ 𝒱, 𝑡 ∈ 𝒯 (5.1)

所有网联车辆的状态集合 𝑿(𝑉 )
𝑡 定义为

𝑿(𝑉 )
𝑡 = [x(𝑉 )

1,𝑡 … x(𝑉 )
𝑁𝑣,𝑡], 𝑖 ∈ 𝒱, 𝑡 ∈ 𝒯 (5.2)
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静态定位特征集合为 ℱ = {1, 2, ..., 𝑁𝑓 }，静态特征 𝑗 在时隙 𝑡的状态 x(𝐹 )
𝑗,𝑡 为

x(𝐹 )
𝑗,𝑡 = [𝑥(𝐹 )

𝑗,𝑡 , 𝑦(𝐹 )
𝑗,𝑡 ]𝑇 , 𝑗 ∈ ℱ, 𝑡 ∈ 𝒯 (5.3)

则所有静态定位特征的状态集合 X(𝐹 )
𝑡 定义为

X(𝐹 )
𝑡 = [x(𝐹 )

1,𝑡 … x(𝐹 )
𝑁𝑓 ,𝑡], 𝑗 ∈ ℱ, 𝑡 ∈ 𝒯 (5.4)

动态目标集合为 𝒪 = {1, 2, ..., 𝑁𝑜}，动态目标 𝑘在时隙 𝑡的状态 x(𝑂)
𝑖,𝑡 为

x(𝑂)
𝑘,𝑡 = [p

(𝑂)
𝑘,𝑡 , 𝜃(𝑂)

𝑘,𝑡 ] = [𝑥(𝑂)
𝑘,𝑡 , 𝑦(𝑂)

𝑘,𝑡 , 𝜃(𝑂)
𝑘,𝑡 ]𝑇 , 𝑘 ∈ 𝒪, 𝑡 ∈ 𝒯 (5.5)

考虑某一传感器观测数据的生成过程，该过程本身携带了一定程度的随机误差。用
系统的观测方程来描述这一过程。时隙 𝑡自车感知传感器的观测方程为

z(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡 = ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) + v(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡, v

(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡 ∼ 𝒩 (0,R(𝑆)

𝑖,𝑗,𝑡) (5.6)

v(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡是测量噪声，反映了观测过程中的不确定性。𝑹(𝑆)

𝑖,𝑗,𝑡是噪声的协方差矩阵，表示为

𝑹(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡 =

⎡
⎢
⎢
⎣

𝛿2
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝑥 0 0

0 𝛿2
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝑦 0

0 0 𝛿2
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝜃

⎤
⎥
⎥
⎦

(5.7)

ℎ(𝒮)
(x

(𝑉 )
𝑖,𝑡 , x(𝑉 )

𝑗,𝑡 )是关于状态量的函数，描述了不同状态量的空间坐标系转换，表示为

ℎ(𝒮)
(x

(𝑉 )
𝑖,𝑡 , x(𝑉 )

𝑗,𝑡 ) =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

cos(𝜃(𝑉 )
𝑖,𝑡 ) − sin(𝜃(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) 0
sin(𝜃(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) cos(𝜃(𝑉 )
𝑖,𝑡 ) 0

0 0 1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥(𝑉 )
𝑗,𝑡 − 𝑥(𝑉 )

𝑖,𝑡
𝑦(𝑉 )

𝑗,𝑡 − 𝑦(𝑉 )
𝑖,𝑡

𝜃(𝑉 )
𝑗,𝑡 − 𝜃(𝑉 )

𝑖,𝑡

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(5.8)

状态量和观测量之间的似然概率及各变量概率之间的依赖关系可以借助因子图进
行分析，如图5-1所示，因子图包括两类节点，系统状态的变量节点和表示观测值及变
量之间条件概率的函数节点。地图的观测只与定位特征的状态有关，车载组合定位只
与车辆状态有关，为单边函数节点。车辆基于车载传感器对外部的测量只与车辆自身
状态、定位特征状态和动态目标状态有关，车-车，车-动态目标，车-定位特征的观测对
应双边函数节点。
时隙 𝑡内自车传感器观测值的概率分布如下

𝑃 (z(S)
𝑖,𝑗,𝑡|x

(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 )∼𝒩 (ℎ(𝑆)
(x

(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) ,R(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡) (5.9)
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图 5-1感知系统因子图

Figure 5-1 Factor graph of perception system

其中 𝛯 ∈ {𝑉 , 𝐹 , 𝑂}。
时隙 𝑡内，自车全球导航卫星系统（Global Navigation Satellite System，GNSS）传

感器观测方程为

z(G)
𝑖,𝑡 = ℎ(𝐺)

(x
(V)
𝑖,𝑡 ) + v(𝐺)

𝑖,𝑡 , v(𝐺)
𝑖,𝑡 ∼ 𝒩 (0,R(𝐺)

𝑖,𝑡 ) (5.10)

v(𝐺)
𝑖,𝑡 是 GNSS传感器的测量噪声，R(𝐺)

𝑖,𝑡 是噪声的协方差矩阵，表示为

𝑹(𝐺)
𝑖,𝑡 =

⎡
⎢
⎢
⎣

𝛿2
𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑥 0 0

0 𝛿2
𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑦 0

0 0 𝛿2
𝐺𝑁𝑆𝑆,𝜃

⎤
⎥
⎥
⎦

(5.11)

给定自车状态参数下，自车 GNSS观测量的概率分布为

𝑃 (z(G)
𝑖,𝑡 |x(V)

𝑖,𝑡 )∼𝒩 (ℎ(𝐺)
(x

(V)
𝑖,𝑡 ) ,R(𝐺)

𝑖,𝑡 ) (5.12)

时隙 𝑡内，高精地图对定位特征的观测方程为

z(M)
𝑗,𝑡 = ℎ(𝑴)

(p
(F)
𝑗,𝑡 ) + v(𝑴)

𝑗,𝑡 , v(𝑴)
𝑗,𝑡 ∼ 𝒩 (0,R(𝑴)

𝑗,𝑡 ) (5.13)

v(𝑴)
𝑗,𝑡 是高精地图传感器测量噪声，R(𝑴)

𝑗,𝑡 是噪声的协方差矩阵，表示为

𝑹(𝑀)
𝑖,𝑡 = [

𝛿2
𝑚𝑎𝑝,𝑥 0
0 𝛿2

𝑚𝑎𝑝,𝑦] (5.14)

时隙 𝑡内，高精地图观测量的概率分布如下

𝑃 (z(M)
𝑗,𝑡 |p(F)

𝑗,𝑡 )∼𝒩 (ℎ(𝑀)
(p

(F)
𝑗,𝑡 ),R(𝑀)

𝑗,𝑡 ) (5.15)

74

万方数据



第五章 面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用

5.2.2状态估计器
在车联网协同环境下，时隙 𝑡内，车辆能够通过所有传感器获取到的观测量集合

𝒁 𝑡，考虑系统运动方程和观测方程，对所有状态量集合𝑿𝑡进行估计，假设观测量中各
传感器各时隙的测量概率相互独立，整个系统的似然概率密度函数为所有观测量条件
概率乘积，表示如下

𝑃 (𝒁 𝑡|𝑿𝑡) = 𝑃 (𝑿
(𝑉 )
𝑡 ,𝑿(𝐹 )

𝑡 ,𝑿(𝑂)
𝑡 |𝑿𝑡)

= ∏
𝑖,𝑗

𝑃 (z(S)
𝑖,𝑗,𝑡|x

(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) ∏
𝑖

𝑃 (z(G)
𝑖,𝑡 |x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) ∏
𝑗

𝑃 (z(M)
𝑗,𝑡 |p(F)

𝑗,𝑡 ) (5.16)

本节的状态估计器即对以状态量集合为条件的观测量的概率进行最大化估计，即

𝑿∗
𝑡 = argmax𝑃 (𝒁 𝑡|𝑿𝑡) (5.17)

式(5.16)中车辆的感知传感器在 𝑡时隙的观测值概率分布

𝑃 (z(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡|x

(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 )) = 𝒩 (ℎ(𝑆)
(x

(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ) ,R(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡)

= 1

√(2𝜋)𝑁 det(R(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡)

exp(−1
2 (z

𝛯
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ))
T
R𝛯

𝑖,𝑗,𝑡
−1

(z
𝛯
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 )))

(5.18)

两侧取负对数得

𝑃 (z(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡|x

(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 )) = − 1
2 ln((2𝜋)𝑁 det(R𝛯

𝑖,𝑗,𝑡)) + 1
2 (z

𝛯
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ))
T

R𝛯
𝑖,𝑗,𝑡

−1
(z

𝛯
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ))
(5.19)

其中右侧第一项为常数，求解式(5.17)的优化问题可以总结为

𝑿∗
𝑡 = argmin∑

𝑖,𝑗
(z

(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ))
T
R𝛯

𝑖,𝑗,𝑡
−1

(z
(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 ))

+ ∑
𝑖

(z
𝐺
𝑖,𝑡 − ℎ(𝐺)

(x
(𝑉 )
𝑖,𝑡 ))

T
R𝐺

𝑖,𝑡
−1

(z
𝐺
𝑖,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝑉 )
𝑖,𝑡 ))

+ ∑
𝑗

(z
𝑀
𝑗,𝑡 − ℎ(𝑀)

(x
(𝑉 )
𝑗,𝑡 ))

T
R𝑀

𝑗,𝑡
−1

(z
𝑀
𝑗,𝑡 − ℎ(𝑀)

(x
(𝑉 )
𝑗,𝑡 ))

(5.20)

定义传感器观测残差
e(𝑆)

𝑖,𝑗,𝑡 = (z
(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡 − ℎ(𝑆)

(x
(𝛯)
𝑗,𝑡 , x(𝑉 )

𝑖,𝑡 )) (5.21)

定义 GNSS传感器观测残差
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e(𝐺)
𝑖,𝑡 = (z

(𝐺)
𝑖,𝑡 − ℎ(𝐺)

(x
(𝑉 )
𝑖,𝑡 )) (5.22)

定义地图传感器观测残差

e(𝑀)
𝑗,𝑡 = (z

(𝑀)
𝑗,𝑡 − ℎ(𝑀)

(x
(𝑉 )
𝑗,𝑡 )) (5.23)

观测残差反映了不同传感器的实际观测值和预测值之差。基于定义的观测残差，
式(5.20)等价为

𝑿∗
𝑡 = argmin∑

𝑖,𝑗
(e

(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡)

T
R𝛯

𝑖,𝑗,𝑡
−1

(e
(𝑆)
𝑖,𝑗,𝑡) ∑

𝑖
(e

(𝐺)
𝑖,𝑡 )

T
R𝐺

𝑖,𝑡
−1

(e
(𝐺)
𝑖,𝑡 )

+ ∑
𝑗

(e
(𝑀)
𝑗,𝑡 )

T
R𝑀

𝑗,𝑡
−1

(e
(𝑀)
𝑗,𝑡 )

(5.24)

算法 5-1:列文伯格-马夸尔特法
输入: 调整因子 𝜆，阈值 𝛥，最大迭代次数 𝑖𝑚𝑎𝑥，初始值 𝑿0

𝑡

输出: 𝑋𝑡
∗

1 while 𝑖 < 𝑖𝑚𝑎𝑥 do

2 计算优化函数梯度 ∇𝑓(𝑿𝑖
𝑡)

3 计算优化函数海森矩阵 H(𝑿𝑖
𝑡)

4 计算更新参数 𝑿𝑖+1
𝑡 = 𝑿𝑖

𝑡 − (H(𝑿𝑖
𝑡) + 𝜆I)−1∇𝑓(𝑿𝑖

𝑡)

5 计算更新后的目标函数 𝑓(𝑿𝑖+1
𝑡 )

6 if |𝑓 (𝑿𝑖+1
𝑡 ) − 𝑓(𝑿𝑖

𝑡)| < 𝛥 then

7 𝑋𝑡
∗ = 𝑋𝑡

𝑖+1

8 𝒃𝒓𝒆𝒂𝒌

9 else

10 𝜆 = 𝜆 / 10

11 𝑖 = 𝑖 + 1

12 end

13 end

该问题为非线性最小二乘问题，𝑿∗
𝑡 是需要优化的参数，e(𝑆)

𝑖,𝑗,𝑡，e(𝐺)
𝑖,𝑡 和 e(𝑀)

𝑗,𝑡 是误差
向量，R𝛯

𝑖,𝑗,𝑡
−1，R𝐺

𝑖,𝑡
−1和 R𝑀

𝑗,𝑡
−1是对应的权重矩阵。采用广泛使用的列文伯格-马夸尔特

法（Levenberg-Marquardt method）求解该问题，见算法 5-1。该方法结合了梯度下降法
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和高斯-牛顿法的特点，基本思路是通过迭代的方式逐步优化目标函数，首先利用梯度
下降法找到一个局部最小值附近的解，然后利用高斯-牛顿法来进一步精细调整以接近
全局最小值 [187]。

5.2.3实验仿真及结果分析
本节对多车协同感知状态估计进行仿真和分析，首先对仿真场景及参数和仿真方

案进行设计，然后从不同设置参数对车辆状态估计性能进行评估。
仿真场景针对智能网联汽车面临的特征密集场景和过渡场景，如图5-2所示，在

Vissim仿真软件中构建了两条双向七车道的道路，每条道路长 380 m，每条车道宽 3.5

m，组成一个十字路口，十字路口放置若干灯杆、交通灯、交通指示牌等；行人在非机
动车道行走及穿行过马路。外围区域为过渡场景，不放置任何障碍物。网联车辆和非
网联车辆从过渡场景的四个路口进入，在十字路口相遇，随后直行或转向行驶，特征
密集场景道路长 180 m。由于不同车辆生成时间不同，其达到十字路口时间不同，大体
是在仿真中间时刻到达特征密集场景区域，仿真的起始和结束阶段为过渡场景。

图 5-2交通仿真场景

Figure 5-2 Traffic simulation scenario

智能网联车辆的车载传感器种类繁多，为不失一般性，对单车感知系统进行抽象，
如图5-3所示，单车的感知需求范围为尺寸为 𝑊𝑑 和 𝑙𝑟 + 𝑙𝑓 的矩形，其中 𝑙𝑓 为需要感
知的前向距离，𝑙𝑟为需要感知的后向距离，𝑊𝑑 为需要感知的宽度。车辆的传感器感知
能力假设为半径为 𝑅𝑠的前向扇形，视场角为 𝜃𝐹 𝑂𝑉。同时单车会存在盲区或遮挡问题，
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图 5-3单车感知范围示意图

Figure 5-3 Illustration of single vehicle perception range

即图中由于 P点的存在导致形成角度为 𝜃𝑏 的黄色区域。场景中参数设置为 𝜃𝐹 𝑂𝑉 = 70

m，𝑅𝑠 = 80 m，𝜃𝑏= 2∘，𝐿𝑓 = 100 m，𝐿𝑟 = 30 m，𝑊𝑑 = 60 m。
在上述典型场景下对状态估计器的性能进行评估，重复进行 100次实验，独立对

观测量添加噪声。对所有网联车的姿态误差进行统计分析，定义自车位姿全局均方根
误差（Root Mean Square Error，RMSE）：

𝑒𝑉
𝑅𝑀𝑆𝐸,𝑡 =

√√√√
⎷

1
𝑀𝑁𝜈

𝑀

∑
𝑗=1

𝑁𝜈

∑
𝑖=1 (‖p̂

𝑉
𝑖,𝑗,𝑡 − p𝑉

𝑖,𝑗,𝑡‖
2

2
+ ( ̂𝜃𝑉

𝑖,𝑗,𝑡 − 𝜃𝑉
𝑖,𝑗,𝑡)2

)
(5.25)

其中𝑀 为实验次数，p̂𝑉
𝑖,𝑗,𝑡 为时隙 𝑡车辆 𝑖在第 𝑗 次仿真中的定位结果，p𝑉

𝑖,𝑗,𝑡 为位置真
值， ̂𝜃𝑉

𝑖,𝑗,𝑡为时隙 𝑡车辆 𝑖在第 𝑗 次仿真中的方向角结果，𝜃𝑉
𝑖,𝑗,𝑡为方向角的真值。

本节提出的基于因子图的状态估计方法（Factor Graph-based State Estimation

Method，FGSEM）与以下基准方案进行对比：
1）隐式协同定位（Implicit Cooperative Positioning，ICP）方案：利用非合作的物

理特征（行人、交通灯等），通过消息传递进行共识融合来提高车辆定位精度 [188]。
2）无高精地图（No High-Definition Map，NHDM）方案：高精地图由于特定区域、

成本和更新速度原因无法全域覆盖，此方案模拟无高精地图的情况 [183]。
3）V2V通信断联（V2V Communication Disconnection，V2V-CD）方案：模拟 V2V

通信存在一定概率断联的情形 [189]。
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图5-4表示不同方案网联车辆的平均自定位性能对比，仿真参数设置𝑁𝑣 = 4，𝑁𝑓 =

6，𝑁𝑜 = 4，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝑝 = 0.1 m，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝜃 = 0.1 rad，𝛿𝑚𝑎𝑝,𝑝 = 0.05 m，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑝 = 2.5 m，
𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝜃 = 0.1 rad。仿真时长为 250 s，0∼80 s和 180∼250 s处于特征稀疏区域，80∼180

s进入十字路口，处于特征密集区域。基于因子图的状态估计方法，融合自车与他车的
传感器信息及高精地图数据，全局定位精度提升明显。仿真开始时，车辆位于过渡区
域，无法形成车-车，车-特征或车-障碍物等约束，随着车辆逐渐进入特征密集区域，如
图5-5所示，约束的数量逐渐增加，有效利用这些观测约束以及高精地图对定位特征的
先验约束，车辆自定位误差逐渐降低，在特征密集区域定位精度在 0.3 m以内。仅利用
GNSS定位的误差较大，ICP方案和 NHDM方案在特征较密集区域定位性能有所下降，
ICP方案没有有效利用车车之间的观测约束，NHDM方案缺少对车和特征之间的先验
约束。FGSEM方案充分利用了定义中的所有约束，其约束总数平均最高达 50次左右，
当 V2V通信发生一定概率断联时，导致 V2V约束减少，影响了部分时刻的定位性能。
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图 5-4不同方案自定位性能对比

Figure 5-4 Comparison of self-localization performance across different schemes

图5-6表示不同网联车辆数量变化对 FGSEM方案的性能影响，仿真参数设置𝑁𝑓 =

6，𝑁𝑜 = 2，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝑝 = 0.25 m，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝜃 = 0.25 rad，𝛿𝑚𝑎𝑝,𝑝 = 0.05 m，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑝 = 2.5 m，
𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝜃 = 0.1 rad。可以看到，即使只有少量联网车，在特征密集区域，FGSEM方案的
定位性能仍有大幅提升。联网车辆数量越多，所有车辆的平均自定位精度越高，在过
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图 5-5不同方案的约束数量

Figure 5-5 Number of constraints in different schemes

渡场景，定位性能改善源于车车之间的约束，过渡区域中联网车辆数量更加重要，而
在特征密集区域，存在的特征数量本身以及高精地图的加持形成了较强的约束。

0 50 100 150 200 250

Simulation Step

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

S
e

lf
-p

o
s
it
io

n
in

g
 R

M
S

E
 [

m
]

2 Vehicles

4 Vehicles

6 Vehicles

8 Vehicles

10 Vehicles

GNSS

图 5-6网联车辆数量变化对 FGSEM方案性能的影响
Figure 5-6 The impact of changes in the number of connected vehicles on the performance of FGSEM

scheme

图5-7表示不同特征数量变化对 FGSEM 方案的性能影响，仿真参数设置 𝑁𝑣 = 4，
𝑁𝑜 = 2，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝑝 = 0.25 m，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝜃 = 0.25 rad，𝛿𝑚𝑎𝑝,𝑝 = 0.05 m，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑝 = 2.5 m，
𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝜃 = 0.1 rad。在特征稀疏区域，主要是 V2V约束提高了平均定位性能。在特征密
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图 5-7特征数量变化对 FGSEM方案性能的影响

Figure 5-7 The impact of changes in the number of features on the performance of FGSEM scheme

集区域，无任何特征即紧靠 V2V约束其定位精度达到 2 m左右，随着特征数量的增加，
引入了更多的定位特征约束以及地图的先验信息约束，使得定位误差显著降低。因此
高精地图应该包含更多的特征信息有助于协同定位性能提升。
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图 5-8地图精度变化对 FGSEM方案性能的影响

Figure 5-8 The impact of map accuracy variation on the performance of FGSEM scheme

图5-8表示地图精度变化对 FGSEM方案的性能影响，仿真参数设置𝑁𝑣 = 4，𝑁𝑓 = 6，
𝑁𝑜 = 4，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝑝 = 0.25 m，𝛿𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟,𝜃 = 0.25 rad，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑝 = 2.5 m，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝜃 = 0.1 rad。地
图数据各维度标准差设置在 0.1 m到 1.5 m之间，在过渡区域，主要是 V2V约束影响了

81

万方数据



广东工业大学博士学位论文

0 50 100 150 200 250

Simulation Step

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

S
e
lf
-p

o
s
it
io

n
in

g
 R

M
S

E
 [
m

]

s,p
=0.1m,

s,
=0.1rad

s,p
=0.5m,

s,
=0.1rad

s,p
=1.0m,

s,
=0.1rad

s,p
=0.1m,

s,
=0.5rad

s,p
=0.5m,

s,
=0.5rad

s,p
=1.0m,

s,
=0.5rad

GNSS

图 5-9传感器感知精度变化对 FGSEM方案性能的影响

Figure 5-9 The impact of sensor perception accuracy variation on the performance of FGSEM scheme

定位性能，进入特征密集区域，可以看到地图精度误差越小，能够增强协同定位效果。
图5-9表示车载传感器感知精度对 FGSEM方案的性能影响，仿真参数设置𝑁𝑣 = 4，

𝑁𝑓 = 6，𝑁𝑜 = 4，𝛿𝑚𝑎𝑝,𝑝 = 0.05 m，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝑝 = 2.5 m，𝛿𝐺𝑁𝑆𝑆,𝜃 = 0.1 rad。在特征稀疏区
域，随传感器感知精度增加，车辆平均定位精度性能提升无明显变化，随着车辆进入
特征密集区域，对网联车、定位特征、动态目标等感知需求增加，形成的约束耦合性越
强，此时传感器感知精度会影响到协同定位性能，感知越准确，定位精度越高。

5.3目标级协同感知应用
协同感知技术利用车辆之间的通信和协作，实现感知数据的共享和集成处理，为

自动驾驶系统提供更全面、准确和及时的环境感知。本节基于边缘计算平台和车载单
元实现了 V2V目标级协同感知算法，并对模块时延进行性能评估。5.2节和此节内容
的共同目标是提升自动驾驶系统的感知和决策能力，两者技术上互补，协同位姿优化
框架提供准确位姿，协同感知系统增强感知能力，提升环境感知的整体性能。

5.3.1仿真实验
车联网协同感知技术目前已开源仿真数据集 OPV2V [103]，V2XSet [104]，V2X-

SIM [105]，DOLPHINS [106] 和实车采集数据集 V2V4Real [107]，DAIR-V2X [108]。仿真框
架目前已开源 OpenCOOD [103]，OpenCDA [111, 112]，HEAL [113]。协同感知仿真的一般框
架涉及配置模块、数据加载模块、前处理模块、后处理模块和融合模型，如图5-10，配

82

万方数据



第五章 面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用

置系统对数据接口、训练模式和模型的训练参数进行配置。数据加载模块涉及不同融
合策略，早期融合聚合所有原始点云信息，中期融合聚合中间的深度特征。前处理模
块将原始点云转换为体素和鸟瞰特征，后处理模块将目标的边界框转化为正确的格式，
模型的输出转换为正确的格式进行评估和可视化。融合模型即不同融合策略的网络架
构。

图 5-10协同感知仿真框架

Figure 5-10 Simulation framework for collaborative perception

本节基于 OpenCOOD 框架，选择基于激光雷达的 3D 目标检测器 SECOND [152]、
VoxelNet [151]、PIXOR [156]和 PointPillars [157]用于协同感知研究。VoxelNet将点云数据
表示为三维体素化形式，并利用卷积神经网络提取特征，其数据表示比较低效，3D卷
积计算量大。SECOND用稀疏 3D卷积代替了 VoxelNet中的 3D卷积层，避免空白区
域的无效计算，提高了检测速度和内存使用。PIXOR提出手工设计的方式，将 3D体
素压缩到 2D的像素，避免 3D卷积，但损失了高度方向上的信息。PointPillar的思路
是将 3D点云量化到 2D平面网格，网格内的点堆叠在一起，称为柱子，随后进行特征
提取得到伪图片化数据，避免了 VoxelNet中的 3D卷积和空白区域的无效计算，也避
免了 PIOXR中手工设计特征导致信息丢失和网络适应性不强的问题。Cooper [114]是首
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表 5-1不同融合策略目标检测性能

Table 5-1 Performance of object detection with different fusion strategies

骨干网络 融合策略
AP@IoU

0.5 0.7

PointPillars 早期融合 0.913 0.839

PointPillars 后期融合 0.815 0.747

PointPillars Attentive Fusion (中期融合) 0.871 0.811

PointPillars Where2comm (中期融合) 0.843 0.705

PointPillars 中期融合 0.879 0.811

SECOND 早期融合 0.877 0.813

SECOND 后期融合 0.846 0.775

SECOND 中期融合 0.903 0.856

VoxelNet Cooper (早期融合) 0.852 0.758

VoxelNet 后期融合 0.801 0.738

VoxelNet F-Cooper (中期融合) 0.906 0.864

PIXOR 早期融合 0.810 0.678

PIXOR 后期融合 0.769 0.578

PIXOR 中期融合 0.815 0.687

个基于原始点云数据融合的协同感知策略，提出可适应低密度点云的方法，经过预处
理、体素特征提取、稀疏卷积中间层，随后进行特征图拼接输入区域提案网络（Region

Proposal Network，RPN）进行目标检测。F-Cooper [115] 设计了体素特征融合和空间特
征融合方案，空间特征融合可动态调整特征图的大小，随后将融合的特征图输入区域
提案网络进行目标检测。Attentive Fusion [103]提出了一个注意力中间融合管道来获取通
信车辆的特征之间的交互，帮助网络关注重要的传感器数据信息。Where2comm [118]构
建空间置信度图，决定与谁通信并聚合谁的信息，多次沟通并补充信息，实现高效协
作。本节基于 OpenCOOD框架在 OPV2V数据集进行仿真测试不同融合策略的检测性
能，见表5-1。两辆自动驾驶汽车在不同场景下分别采集并分阶段处理感知数据，进行
独立的训练和测试。这批数据包含了 73个多样化的场景、6种道路类型及 9座城市的
特征，确保了数据的广泛代表性和典型性。常用于评价目标检测模型性能的指标为平
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均精度（Average Precision，AP）和交并比（Intersection over Union，IoU），IoU反映标
注框和预测框的重合程度，即两框重叠部分的面积与两框总共部分面积之比。AP即精
度和召回率曲线与坐标轴围成的面积，AP越高，精度和召回率越高。表展示了 IoU阈
值为 0.5和 0.7时的平均精度，早期融合由于保留了更多的信息，其融合效果优于后期
融合。基于 SECOND、VoxelNet和 PIXOR骨干网络的中期融合模式取得了更好的性能，
得益于引入的压缩、共享和注意力模块。中期融合策略是平衡性能和传输带宽的一种
选择，在实测数据集中，早期融合每帧传输点云的平均数据大小约为 1382275.75字节，
后期融合每帧传输目标检测框的平均数据大小约为 336.16字节 [108]。基于现有自动驾
驶车辆的感知系统，最先容易实现的是后期融合，其数据准备程度高，现阶段的通信
设备能够满足其传输带宽，不需要对自动驾驶汽车的检测模型进行调整，只需要在现
有检测模型的输出结果后面进行融合，能够便利地兼容现有系统，升级成本低。

LTE-V2X

OBU OBU

21

图 5-11硬件在环平台框架

Figure 5-11 Hardware-in-loop platform framework

5.3.2硬件在环实测平台
本节基于 C-V2X 通信设备搭建目标级协同感知在环试验平台，实现了后期融合

算法，并对传输链路时延、丢包率等进行统计和分析，验证原型系统的可行性。基于
C-V2X设备的硬件在环试验平台框架如图5-11所示。本系统考虑两辆车，并配备大唐
的支持 LTE-V2X OBU设备，支持 3GPP Release 14 PC5直连通信，工作频段 5905-5925

MHz，工作带宽 10 MHz/20 MHz，发送功率最大 23±2 dBm，具有 GNSS天线，接收卫
星信号。在室内场景难以接收卫星信号，因此选择靠窗位置进行实验。每辆车的自动
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驾驶计算平台配备 NVIDIA的 Jetson AGX Orin 32 GB，算力高达 200 TOPS，CPU最大
频率 2.2 GHz，GPU最大频率 930 MHz。计算平台负责处理传感器收集的数据，部署
检测模型，并与其下位机 OBU进行通信。由于已有公开的协同感知数据集，摄像头、
激光雷达等传感器采集数据通过直接读取现有协同感知数据集的数据替代，适用于室
内测试。每辆车都配备有显示屏用于可视化感知数据，车辆 1作为发送端，车辆 2作
为接收端，车辆 1通过传感器采集数据，经过计算平台检测模型输出，并在显示屏可
视化激光雷达的原始点云数据和检测框的数据，同时将检测框、雷达位姿的数据打包
为用户数据报协议（User Datagram Protocol，UDP）报文转发到下位机 OBU相应的端
口，OBU通过数据透传模式设定相应的传输配置参数，随后经过 LTE-V PC5协议栈模
块处理将数据发送出去。接收端的 OBU接收到车辆 1的检测框数据将其转发到制定的
地址和端口，计算平台侦听并读取车辆 1的检测框数据，车辆 2的显示屏将自车的点
云数据、自车检测框数据以及与车辆 1检测框融合后的数据进行可视化。
目标级协同感知平台开发基于机器人操作系统（Robot Operating System，ROS），是

一个分布式通信框架，帮助程序进程之间更方便地通信。ROS安装在 Linux操作系统
运行，其作用是连接真正的操作系统和使用者开发的 ROS应用程序（比如自动驾驶的
感知、规划、决策等模块），建立沟通的桥梁。ROS中可执行程序的基本单位叫节点，节
点是可执行程序，节点之间通过消息机制进行通信，消息收发机制分为话题、服务和动
作。ROS利用节点将代码和功能解耦，提高了系统的容错性和可维护性。目标级协同
感知平台的发送端和接收端的 ROS节点图如图5-12所示，发送端共有 5个 ROS2节点
（使用的 ROS2版本），分别代表 5个功能模块，共有三种消息类型，其中/point_cloud即
代表将点云数据封装为 ROS2的消息类型，/ego_lidar_pose代表自车激光雷达的位姿数
据封装为 ROS2的消息类型，/bbox代表 3D检测框封装为 ROS2的消息类型。接收端
共有 6个 ROS2节点，分别代表 6个功能模块，/point_cloud1代表接收端读取的点云数
据 ROS2消息类型，/ego_lidar_pose1代表接收端车辆激光雷达的位姿数据 ROS2消息
类型，/bbox1代表接收端 3D检测框 ROS2消息类型，/cav_bbox1代表接收端侦听到发
送端发送的检测框数据 ROS2消息类型，/receive_lidar_pose1代表接收端侦听到发送端
发送的激光雷达位姿数据 ROS2消息类型。发送端和接收端 ROS2节点的功能描述见
表5-2。接收端和发送端均包括点云数据读取与发布模块、点云数据可视化模块、点云
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数据推理模块、点云数据及检测框可视化模块，发送端需要对检测框及雷达位姿数据
进行封装，接收端则需要对数据进行侦听，并与接收端自身的数据进行融合及可视化。

/point_clou

/bbo
/bbox_se

/ego_lidar_pose
nder

x

/pcd_inferd
/bbox

/plot_pc
/point_clou

/pcd_publisher
d

/bbox_visualized

/point_cloud

(a) ROS2发送端节点图
/point_cloud1

/pcd_inf

/bbox /bbox_visualize1

er
/bbox1

/pcd_publishe

/point_cloud1

r /ego_idar_pose1

/point_cloud1

/cav_bbo

/bbox_receiver

x1

/bbox_listene

/point_cloud1

r

/plot_pc

/receive_lidar_pose1

d

(b) ROS2接收端节点图

图 5-12 ROS2节点图

Figure 5-12 ROS2 node graph

表 5-2 ROS2节点功能说明

Table 5-2 Functional description of ROS2 nodes

ROS2发送端节点 功能 ROS2接收端节点 功能
/pcd_publisher 点云数据读取及发布 /pcd_publisher 点云数据读取及发布

/plot_pcd 点云数据可视化 /plot_pcd 点云可视化
/pcd_infer 点云数据推理 /pcd_infer 点云数据推理

/bbox_visualize 点云数据及检测框可视化 /bbox_visualize 点云数据及检测框可视化
/bbox_sender 检测框数据封装 /bbox_listener 数据侦听模块

- - /bbox_receiver 数据融合及可视化

发送端和接收端的点云数据推理模块使用 NVIDIA 的推理部署工具 TAO（Train，
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TAO-PointPillars etltKITTI数据格式OpenV2V数据集 数据格式
转换

输入训练 输出训练
模型

/243

000001.pcd

000001.yaml

000002.pcd

000002.yaml

…

/lidar

000001.bin

000002.bin

…

/label

000001.txt

000002.txt

…

engine

转换成序列
化文件

tao-converter

ROS2节点封装

图 5-13 ROS2推理节点部署流程

Figure 5-13 Deployment process for ROS2 inference nodes

Adapt，Optimize）进行模型训练并转换为可部署的序列文件。推理检测模型使用能够
平衡检测速度和检测精度的 PointPillars模型，在 TAO工具包中训练 PointPillars包括
准备数据集、创建规范文件、训练模型、评估模型、运行推理、修建和重新训练、导出
模型以及部署模型。激光雷达生成的扫描点组合在一起就是点云数据，点的特征可以
表示为 (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑟)，分别表示 X坐标、Y坐标、Z坐标和反射率（强度）。3D检测框可
以表示为 (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑑𝑥, 𝑑𝑦, 𝑑𝑧, 𝑦𝑎𝑤)，分别表示检测框的中心点 X坐标、Y坐标、Z坐标、
长度（X方向）、宽度（Y方向）、高度（Z方向）和朝向角。在准备数据集时，由于
OPV2V数据集是左手坐标系，需要进行转换为右手坐标系，同时将点云数据格式转化
为 KITTI [190]的数据格式，随后创建规范实验文件进行模型训练，经过评估后将模型导
出为 etlt的部署格式，随后需要将可部署的模型封装为 ROS2节点，使用 tao-converter

将 etlt部署格式文件转化为 TensorRT engine文件，将其部署到针对 TAO-PointPillars开
源的 ROS2节点包即可实现点云数据推理功能。图5-13展示了 ROS2推理节点的部署流
程，PointPillar对点云数据的处理首先在 X、Y轴（不考虑 Z轴）将数据划分为一个个
的网格，落入网格的点云数据视为处在一个 Pillar中，每个点云用 𝐷 = 9维的向量表
示，分别为 (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑟, 𝑥𝑐 , 𝑦𝑐 , 𝑧𝑐 , 𝑥𝑝, 𝑦𝑝)，其中 𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑟反映点云真实坐标信息和反射强度，
𝑥𝑐 , 𝑦𝑐 , 𝑧𝑐 为该点云所处 Pillar中所有点的几何中心，𝑥𝑝 = 𝑥 − 𝑥𝑐，𝑦𝑝 = 𝑦 − 𝑦𝑐 反映点与
几何中心的相对位置，随后对样本维度进行统一，实现点云数据的张量化，进一步进
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行特征提取，得到伪图片特征。骨干网络使用 2D CNN进一步提取图片特征，获得三
个不同分辨率的特征图，另一个网络进行采样至相同大小然后进行连接。网络输出的
检测框用 7维向量表示 (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝜔, ℎ, 𝑙, 𝜃)，(𝑥, 𝑦, 𝑧)为中心点坐标，𝜔, 𝑙, ℎ为尺寸数据，𝜃

为方向角。检测框回归任务要学习的参数为 7个变量的偏移量，预测检测框（Anchor

Box）与真值（Ground Truth）之间的残差定义为

𝛥𝑥 = 𝑥𝑔𝑡 − 𝑥𝑎

𝑑𝑎 (5.26)

𝛥𝑦 = 𝑦𝑔𝑡 − 𝑦𝑎

𝑑𝑎 (5.27)

𝛥𝑧 = 𝑧𝑔𝑡 − 𝑧𝑎

ℎ𝑎 (5.28)

𝛥𝜔 = 𝑙𝑜𝑔 𝜔𝑔𝑡

𝜔𝑎 (5.29)

𝛥𝑙 = 𝑙𝑜𝑔 𝑙𝑔𝑡

𝑙𝑎 (5.30)

𝛥ℎ = 𝑙𝑜𝑔 ℎ𝑔𝑡

ℎ𝑎 (5.31)

𝛥𝜃 = 𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑔𝑡 − 𝜃𝑎) (5.32)

其中 𝑑𝑎 = √(𝜔𝑎)2 + (𝑙𝑎)2，总的定位损失通过 Smooth L1损失函数计算 [143]：

ℒ𝑙𝑜𝑐 = ∑
𝑏∈(𝑥,𝑦,𝑧,𝜔,𝑙,ℎ,𝜃)

𝐿1,𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ(𝛥𝑏) (5.33)

为避免方向判别错误，引入 Softmax损失函数学习目标的方向，记为 ℒ𝑑𝑖𝑟。对于分类损
失，使用 Facal Loss函数 [191]，定义为

ℒ𝑐𝑙𝑠 = −𝛼(1 − 𝑝𝑎)𝛾 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑎 (5.34)

其中 𝑝𝑎表示预测检测框的类别概率。
总的损失函数定义如下

ℒ = 1
𝑁𝑝𝑜𝑠

(𝛽𝑙𝑜𝑐ℒ𝑙𝑜𝑐 + 𝛽𝑐𝑙𝑠ℒ𝑐𝑙𝑠 + 𝛽𝑑𝑖𝑟ℒ𝑑𝑖𝑟) (5.35)

其中𝑁𝑝𝑜𝑠表示真阳性检测框的数量。
协同感知可视化界面如图5-14所示，图5-14(a)左边表示发送端的点云数据可视

化界面，对应/plot_pcd 节点，右边表示点云数据、检测框一起可视化的界面，对
应/bbox_visualize 节点，其中红色箭头所指的为接收端车辆的位置，也能看到发送端
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(a)发送端可视化界面

(b)接收端可视化界面

图 5-14目标级协同感知可视化界面

Figure 5-14 Visual interface for object-level cooperative perception

的推理模块预测的检测框在这一帧出现了漏检。图5-14(b)左上表示接收端的点云数据
可视化界面，对应/plot_pcd节点，左下表示接收端点云数据、检测框一起可视化的界
面，对应/bbox_visualize节点，右侧界面表示目标级协同感知融合可视化界面，其中绿
色箭头所指的车辆即发送端车辆，由于协同感知，接收端车辆扩大了感知范围。

5.3.3性能评估
协同感知系统的链路时延对于确保多车辆之间实时数据交换和决策至关重要，为

评估目标级协同感知系统的链路时延，对各功能节点的处理时延和节点之间的通信时
延进行定义，首先是发送端节点的时延定义，点云数据发布节点/pcd_publisher到点云
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推理节点/pcd_infer 之间的通信时延定义为 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑝𝑐𝑑→𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟，推理节点进行推理并输出检测

框的时延定义为 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 ，推理节点到检测框数据封装节点/bbox_sender的通信时延定义

为 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟，检测框数据封装节点的处理时延为 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟

𝑝𝑟𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒，随后发送给下位机 OBU

处理后进行广播，接收端 OBU 接收到并转发到接收端的侦听节点/bbox_listener，定
义为 𝑑𝑡𝑟𝑎𝑛，包含了发送端和接收端 OBU 的处理数据时延以及无线通信时延。接下来
是接收端各节点的时延定义，接收端数据侦听模块的处理时延定义为 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑙𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟，数据
侦听节点到数据融合节点/bbox_receiver 之间的通信时延定义为 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑙𝑖𝑠→𝑟𝑒𝑐，数据融合处
理时延定义为 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 ，接收端的推理节点推理时延为 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 ，推理节点到可视化节

点/bbox_visualize的通信时延为 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑣𝑖𝑠，可视化节点的处理时延为 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑣𝑖𝑠 。所有链
路时延定义见图5-15。

sender

pcd inferd →

sender

inferd sender

infer senderd → sender

prepared

trand
receiver

listenerd receiver

lis recd →

receiver

fusiond

receiver

inferd receiver

infer visd →

receiver

visd

图 5-15链路时延示意图

Figure 5-15 Illustration of link latency

本节进行多次实验对链路各模块时延进行测试，首先是接收端推理模块及可视化
模块等链路时延测试，见表5-3，其中 𝑆𝑎𝑣

𝑝𝑐𝑑 表示点云数据的平均大小，单位为MB，𝑆𝑎𝑣
𝑏𝑏𝑜𝑥

表示检测框数据的平均大小，单位为 B，时延的单位为 ms。点云数据平均大小为 0.85

MB，检测框数据平均大小为 1051 B左右，OBU要求发送的数据包大小有限制（1470

B），超过限制需要进行分包，若发送原始点云数据，由于数据过大需要进行分包操作，
这会造成较大的延迟，而发送检测框的数据每帧只需要一个数据包就能发送。推理模
块的处理时延约 100 ms 左右，ROS2 节点之间的通信时间约 20∼50 ms，可视化时间
约 50 ms，可视化模块的逻辑是，点云数据传输过来先进行缓存，待推理模块输出的检
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表 5-3接收端推理链路时延

Table 5-3 Inference link latency of the receiver

测试数据 数据包总数 𝑆𝑎𝑣
𝑝𝑐𝑑 (𝑀𝐵) 𝑆𝑎𝑣

𝑏𝑏𝑜𝑥 (𝐵) 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 (𝑚𝑠) 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑣𝑖𝑠(𝑚𝑠) 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑣𝑖𝑠 (𝑚𝑠)

测试一 2151 0.85 1053.37 112.56 34.70 50.01

测试二 1981 0.85 1051.77 99.33 48.32 49.33

测试三 4986 0.85 1052.34 122.74 23.11 49.60

测试四 4242 0.85 1052.93 99.38 47.11 49.62

测试五 4211 0.85 1052.35 105.30 40.43 49.25

表 5-4协同感知链路时延

Table 5-4 Latency of cooperative perception links

测试数据 丢包率 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑝𝑐𝑑→𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟

𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟

𝑝𝑟𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒 𝑑𝑡𝑟𝑎𝑛 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑙𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑙𝑖𝑠→𝑟𝑒𝑐 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛

测试一 0.092% 5.66 108.39 18.97 20.29 18.02 4.06 8.23 99.72

测试二 0 5.63 109.23 18.82 20.30 32.28 4.16 8.47 100.55

测试三 0 5.75 109.02 18.75 20.28 25.87 3.95 18.48 101.84

测试四 0.047% 5.83 102.71 18.28 20.25 26.19 4.18 8.65 99.85

测试五 0.023% 5.75 108.79 18.91 20.29 35.71 3.99 8.31 101.73

表 5-5接收端推理链路时延（交换场景数据）

Table 5-5 Inference link latency of the receiver (exchange scene data)

测试数据 数据包总数 𝑆𝑎𝑣
𝑝𝑐𝑑 (𝑀𝐵) 𝑆𝑎𝑣

𝑏𝑏𝑜𝑥 (𝐵) 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 (𝑚𝑠) 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑣𝑖𝑠(𝑚𝑠) 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑣𝑖𝑠 (𝑚𝑠)

测试六 3270 0.86 1014.83 101.70 46.23 50.89

测试七 3185 0.86 1015.04 118.20 33.69 51.49

测试八 4716 0.86 1015.74 101.72 48.71 51.64

测框传输过来后开始可视化。此次测试中发送端到接收端的协同链路时延见表5-4，两
表的测试数据相同，其中两次测试没有产生丢包。发送端的推理模块时延约 100 ms左
右，与接收端的推理模块时延一致，原因在于发送端和接收端的计算设备相同且功率
一致。不同 ROS2节点之间的通信时延不同，主要取决于传输的消息类型，发送端的
𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟

𝑝𝑐𝑑→𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟与 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟与接收端的 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑙𝑖𝑠→𝑟𝑒𝑐 时延相差较大，ROS2节点中的消息传输
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表 5-6协同感知链路时延（交换场景数据）

Table 5-6 Latency of cooperative perception links (exchange scene data)

测试数据 丢包率 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑝𝑐𝑑→𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟

𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟
𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟→𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑑𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑟

𝑝𝑟𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒 𝑑𝑡𝑟𝑎𝑛 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑙𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑙𝑖𝑠→𝑟𝑒𝑐 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟
𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛

测试六 0 5.64 107.65 13.57 20.27 17.92 3.88 9.59 102.96

测试七 0 5.83 102.46 13.24 20.26 22.98 4.03 8.03 100.96

测试八 0 5.77 107.29 13.85 20.27 22.83 3.15 19.31 102.56

时延均小于 20 ms。发送端检测框封装到接收端解封装的时延 𝑑𝑡𝑟𝑎𝑛小于 40 ms，这其中
包括了 OBU之间无线传输的时延，OBU数据包的发送间隔最小设定为 10 ms。接收端
的协同感知融合时延 𝑑𝑟𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑟

𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 达到了 100 ms左右，融合模块涉及到了接收端车辆的点
云数据、检测框数据需要预先进行缓存，待侦听到发送端的检测框和雷达位姿数据后，
进行坐标系的转换以及可视化，点云和检测框可视化的模块约 50 ms左右，加上缓存
等待、计算等造成融合模块的处理时延较高。协同链路总平均时延约 300 ms，包括了
从发送端处理点云数据开始，经过推理、封装、发送，接收端侦听接收，融合过程。测
试过程发送端和接收端计算单元的运行功率设置为 50 W，其 GPU负载达到 99%，若
设置低功耗模式，则会增加推理过程产生的时延。将发送端和接收端运行的场景数据
进行交换后看测试结果是否会有较大变化，得到接收端的推理链路时延见表5-5，协同
感知链路时延见表5-6。可以看到，交换场景数据后，链路各模块处理时延没有较大变
化，运行稳定，得出的结论与未交换前一致。根据基于 C-V2X的智能化网联化融合发
展路线图（征求意见稿）[125]中对网联化技术等级的描述，车辆智能化网联化融合将由
深入浅的经历三个发展阶段，车路云一体化提醒预警、车路云一体化的辅助驾驶、车
路云一体化的自动驾驶，在第一阶段，对协同感知的网联性能指标描述为，应用层端到
端时延要求较低、消息可靠性要求较低、感知精度要求较低，此阶段无协同决策和协
同控制。目标级协同感知系统能够实现第一阶段描述的典型场景即感知数据共享、弱
势交通参与者安全通行场景。目标级协同感知以提醒、预警方式在人机交互界面显示，
弥补人类驾驶员和单车智能在感知能力上的局限。
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5.4本章小结
本章研究了网联自动驾驶协同位姿优化及协同感知系统，协同位姿优化基于协同

的感知信息，两者互相促进，提升系统的综合性能。协同位姿优化建立了基于因子图
的约束模型框架，建立车-车、车-特征、车-目标之间最小化残差的状态估计问题，使用
列文伯格-马夸尔特算法求解最小二乘问题，随后在特征稀疏和密集场景进行仿真，分
析不同约束条件变化时对协同位姿性能的影响。协同位姿优化基于协同感知结果，尤
其是存在感知误差时能够进行位姿优化。进一步对不同融合策略的协同感知进行仿真，
分析不同层级融合的性能优劣，搭建硬件在环平台，开发对应的软件环境，用于测试
和评估目标级协同感知系统性能。
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结论与展望
研究结论

车联网技术具备“非视距、全天候”、“上帝视角”、“可协同”等特点，融合车联网
技术能够有效弥补单车智能的驾驶自动化功能不足，对单车及基础设施进行赋能，实
现能力增强和能力拓展。随着智能网联汽车渗透率的不断提高，由此产生的车载信息
娱乐、传感器、车路协同、地图等数据传输、处理、存储的需求极大地增加了网络负荷，
并对网络时延、带宽、可靠性提出了更高的需求。车载边缘计算系统与车联网技术融
合能够减少数据传输路由长度，降低端到端的通信时延，同时作为本地服务托管环境，
提供强大的计算、存储资源进行协同计算，处理各种复杂需求场景。本文主要围绕程
序关联性任务和协同感知任务代表性需求场景，面临资源供应不确定性和动态变化性
挑战，探究移动环境中通信、计算、存储的作用机理，从系统宏观层面的资源调度分配
到系统局部的实时资源优化，进一步聚焦到具体的协作感知任务效果上，进行位姿优
化和开发目标级协同感知系统原型，资源分配提供合理的计算环境，协同感知进一步
提升协同质量，提供案例支撑并相互迭代，提升车载边缘计算系统中多类型任务场景
需求下资源分配合理性和自适应性。本文的主要研究内容总结如下：
（1）面向程序关联性任务的车载边缘计算系统资源配置优化。车载边缘计算系统中

资源供应端计算、存储差异性较大且供应呈现不确定性和动态变化性，程序关联性任务
的缓存与卸载决策耦合性以及长期联合决策的需求增加了进行资源分配的复杂性。为
应对以上挑战，首先建立程序关联性任务计算卸载流程，充分利用车端、边缘服务器
端和云端之间的协作，根据任务卸载流程建立六种情形下的服务缓存以及对应的卸载
模型，对不同情形下的计算时延、传输时延、能量消耗进行推导，并分析单次决策下不
同情形任务完成时延和能量消耗的极值。在此基础上形式化定义了最小化长期累计任
务处理时延的协同资源优化问题。进一步将该问题描述为马尔可夫决策过程，提出基
于深度确定性策略梯度的联合服务缓存与计算卸载方案，并设计演员与评论家的网络
结构。仿真实验评估了所提方案与基线方案性能的收敛性，车辆密度、任务大小、计算
频率等对方案性能的影响。结果表明所提的联合服务缓存与计算卸载方案在边缘计算
系统中能够尽量避免单次做出最大任务处理时延的缓存决策，有效减少任务计算完成
时延。
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（2）面向网联自动驾驶的协同感知任务资源配置优化。自动驾驶感知任务对资源
需求较高且时延容忍严格，协同感知任务面临感知模型差异性、算力差异性、协同策
略差异性以及任务组合性。为应对以上挑战，提出车载边缘计算系统下的协同感知任
务需求与计算服务场景，建立自车进行协同的感兴趣域任务计算、卸载、结果反馈系
统模型，推导任务计算完成时延，考虑容忍时延、算力以及卸载约束，形式化定义了最
小化协同感知任务完成时延优化问题。为求解混合整数非线性规划问题，将离散变量
和连续变量解耦，提出双层最优任务卸载与资源分配算法，外层通过搜索和可行域检
查减少优化问题的非凸性并确定资源分配变量的范围，内层为凸优化问题通过非线性
优化器求解得到最优卸载决策与资源分配方案。仿真实验评估了车辆计算资源、任务
车辆数量、路侧单元计算资源和无线通信带宽对所提方案与基线方案的性能影响，结
果表明所提算法在车载边缘计算系统中能够适应不同需求差异性，为保障协同感知任
务完成计算提供最优资源环境。
（3）面向网联自动驾驶的协同位姿优化及应用。车联网协同感知任务依赖准确的

位姿关系，实际会面临非理想通信环境和存在各种传感器误差的情况，导致位姿估计
错误，降低协作性能。为应对该挑战，建立车-车、车-特征、车-动态目标、地图、全球
卫星导航定位系统的因子图约束模型，形式化定义了最小化状态观测量与预测量的残
差优化问题，采用列文伯格-马夸尔特法求解状态估计问题，仿真实验评估了各约束条
件和传感器精度对状态估计性能的影响，协同感知形成的约束越多，能够增强自车与
目标的协同定位性能，提升协同感知效果。为推动自动驾驶协同感知研究向实际应用
迈进，基于协同感知仿真框架评估了不同融合策略的性能优劣，由于目标级协同感知
具备良好的兼容性和可拓展性，基于 C-V2X通信设备和边缘计算单元搭建目标级协同
感知在环试验平台，并开发配套的软件环境部署检测模型和融合算法，对各功能模块
实验并对链路时延进行测试，其性能满足车辆智能化网联化融合的第一发展阶段要求，
实现提醒预警，弥补人类驾驶员和单车智能在感知能力上的局限。

未来研究展望
本文主要针对车载边缘计算中的资源分配和协同感知技术开展了研究，并取得了

一定的成果。车载边缘计算系统融合 C-V2X 网络，为车路云一体化方案提供多连接、
全场景、低时延、高可靠的服务保障，目前尚处于早期探索阶段，本文工作无法解决所
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有挑战，有待进一步探索和解决。总结本文的研究成果和经验，作者认为未来的研究
可以从以下几个方面展开：
（1）在面向程序关联性任务的车载边缘计算系统资源配置优化研究中，仅考虑了

多用户单任务动态请求计算需求，实际场景中存在多类型任务需求且满足不同指标要
求。此外，未考虑通信之间的干扰，基于深度强化学习的服务缓存与计算卸载方案采
用集中式训练和集中式决策，基于多智能体的分布式训练和分布式决策可能更加适用
车路云一体化系统。基于深度强化学习的服务缓存与计算卸载方案网络结构的可拓展
性和鲁棒性还值得进一步研究。
（2）在面向网联自动驾驶的协同感知任务资源配置优化研究中，对车辆感知能力

的假设较为简单，实际场景中感知检测有效范围可能是动态变化的，并且需要考虑检
测精度。基于特定的感兴趣区域选择协同车辆进行资源配置，能够进一步提高协同感
知的效率和资源使用率。感知结果的量化能够为计算资源分配提供更多的决策信息。
（3）在面向网联自动驾驶的协同位姿优化研究中，未考虑时序异步的情况，考虑时

序异步情形需要进一步研究相应的滤波或跟踪算法处理数据。车车协同时，进一步考
虑共同感知目标，引入位姿图优化是一个值得探索的方向。在协同感知案例实践中，仅
考虑了兼容性和可拓展性好的目标级协同感知，此外，各模块的功能代码还需要进一
步精简和优化，考虑真实上车场景中存在的各种问题进行功能拓展。协同感知实际场
景下还存在很多值得研究的课题，考虑定位误差、通信时延、隐私、异构传感器模态或
感知模型等问题下的协同感知。原始数据级和特征数据级协同感知需要更多实践案例
支撑，不同级别融合算法均需要进行实车测试和性能验证。
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特别感谢在背后默默支持和鼓励的父母和其他亲人，你们是我战胜困难的勇气和

不断前进的动力，感恩之情无以言表，希望你们健康快乐，让我用余生来报答这份恩
情。
最后，由衷感谢论文评审专家和答辩委员会专家对我的论文进行审阅和评价。您

们的宝贵意见和建议帮助我完善了论文，并促使我更深入地思考和探索研究问题。谢
谢您们的辛勤工作和专业指导！
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