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一种二阶决策的车联网边缘计算任务
动态卸载方法

巨 涛，张文金，杨 垚，火久元

（兰州交通大学   电子与信息工程学院，兰州  730070）

摘 要：为解决车联网边缘计算中处理离散-连续混合决策问题时边缘计算系统计算性能不高

的问题，基于深度强化学习提出了一种分布式的二阶决策车联网边缘计算任务动态卸载方法。

通过将任务处理过程分为卸载决策和资源分配两个子问题，基于 D3DQN 网络和 TD3 网络设

计了可同时处理离散和连续动作域的算法框架；同时，设计了动作空间搜索优化和动态优先级

更新机制，以进一步提升对动作空间的有效搜索，提高算法性能；最终，在以上算法框架和优化

机制的基础上，设计实现了二阶决策车联网边缘计算任务动态卸载算法。该算法可有效解决

车联网边缘计算场景中的离散-连续混合决策问题，实现边缘计算系统资源的有效利用，保证

车辆能根据当前网络状态和任务大小，以最小的时延和能耗完成计算任务卸载。仿真结果表

明，与基准卸载方法相比，本文方法具有更快的收敛性和更低的时延能耗，可以较好地利用边

缘系统计算资源为车载边缘任务请求提供计算服务，进一步提升用户服务质量。
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Abstract：In response to the issue of low computational performance of edge computing systems when 
dealing with discrete-continuous hybrid decision-making problems in vehicular network edge computing 
scenarios， a distributed multi-stage decision-making strategy for dynamic offloading of vehicular network 
edge computing tasks based on deep reinforcement learning is proposed. By dividing the task processing 
procedure into two sub-problems： offloading decisions and resource allocation， an algorithm framework 
capable of handling both discrete and continuous action domains was designed based on the D3DQN 
network and TD3 network. In order to further enhance effective search in the action space and improve 
algorithm performance， an optimization and dynamic priority update mechanism for search in the action 
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space was designed. Finally， based on the above algorithm framework and optimization mechanisms， a 
multi-stage decision-making algorithm for dynamic offloading of vehicle network edge computing tasks 
was developed and implemented. This algorithm can effectively solve discrete-continuous hybrid decision-
making problems in vehicle network edge computing scenarios， utilize edge computing system resources， 
and ensure that vehicles can complete the offloading of computing tasks with minimal delay and energy 
consumption， according to the current network status and task size. Simulation results show that， 
compared with baseline offloading methods， the proposed method has faster convergence and lower latency 
energy consumption. It can make better use of the computing resources of the edge system to provide 
computing services for vehicle edge task requests， thus further enhancing the quality of service for users.
Key words：internet of vehicles； mobile edge computing； deep reinforcement learning； dynamic task 
offloading； resource allocation

0 引  言

据统计，目前车辆的保有量已经突破了 10
亿，并正在逐年上升，预计到 2035 年汽车保有量

将会达到 20 亿［1］。汽车保有量的增加给城市带

来了诸如交通拥堵、行车安全等一系列问题［2］。

与此同时，互联网的发展使得人们对出行的服务

需求更加复杂和多样化。在此背景下，车联网应

运而生。车联网涵盖了车辆、路边单元（Road-
side unit，RSU）与服务提供商，实现了全面的交

互式通讯［3］。

智能网联车通过集成计算和通信，可以支持

各种新颖的车辆应用，但是搭载在车辆上的计算

设备的计算能力有限［4］。为解决车辆自身计算资

源不足的问题，最早的解决方案是将车载用户的

服务需求上传到云端进行处理，云平台处理完成

后再将处理结果回传给车载用户［5］。但将用户任

务卸载到云平台处理会出现实时性不够、带宽不

足、能耗较大等问题，从而导致无法高效处理车辆

设备产生的数据，影响用户服务质量［6］。在此背

景下出现了车联网和边缘计算融合形成的新范式

车辆边缘计算（Vehicle edge computing，VEC），其

部署于路边单元的移动边缘计算（Mobile edge 
computing， MEC）服务器，可以完成从云端下沉

的车辆计算任务，实现低延迟的边缘计算任务处

理。车辆边缘计算弥补了传统云计算模式在网联

车辆数据爆炸式增长中的不足［7］。目前，车辆边

缘计算引起了广泛的关注，主要的研究问题可以

分为计算卸载［8，9］、资源分配［11，12］和边缘缓存 3 个

方面。

1 相关工作

李智勇等［13］通过对现有研究的分析，从系统

架构模型、性能优化目标以及卸载策略等方面综

述了车辆边缘计算场景中任务卸载面临的问题。

边缘计算任务卸载与资源分配是紧密耦合的两个

问题，目前已有诸多研究工作。许斌等［14］针对移

动边缘计算环境中任务动态变化的特点，设计了

一种侧重于负载均衡的自适应启发式选择算法，

防止计算资源过度分配引发信道拥塞，以避免不

必要的能耗和带宽浪费。但是，传统启发式方法

需要根据特定的任务调度场景和应用任务特点，

针对性地设计任务调度规则，不能较好地适应动

态变化的边缘计算场景，算法的可扩展性受到限

制。Liu 等［15］针对车云协同环境中的计算卸载挑

战，引入了基于深度确定性策略梯度（DDPG）的

算法，处理了连续动作空间的问题，实现了对计算

任务卸载决策的优化。但任务卸载决策是一个离

散的问题，将离散问题连续化会导致算法寻优陷

入次优解。孙彦景等［16］综合考虑了车辆链路的

可靠性，设计了压缩网络，利用双深度 Q 网络

（DDQN）实现车辆到车辆（V2V）和车对基础设

施（V2I）链路的智能资源分配。但是，资源分配

是一个连续问题，将连续问题映射到离散空间，会

降低模型的准确性。Hao 等［17］提出了一种保证用

户公平性的时间连续计算卸载算法，当计算任务

到达时，立即做出决策，同时在优化目标中引入公

平效用函数，设计了带调整奖励的深度强化学习

算法，降低了任务的决策等待时延。但没有同时

考虑任务卸载决策和资源分配的连续性和离散性

特点，仅使用双深度 Q 网络（DDQN）这一离散方
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法解决混合决策问题，会影响模型的训练精度。

Yan 等［18］针对在时变无线衰落信道和随机边缘任

务计算场景下，如何同时确定每个任务的卸载和

资源分配问题，提出一个基于 actor-critic 学习结

构的深度强化学习框架，实现了终端设备的能耗

时延成本最小化。Zhao 等［19］针对云-边协同的计

算卸载问题，通过共同优化计算卸载和资源分配

决策，设计了一种分布式计算卸载和资源分配算

法，有效地提高了系统计算资源利用率和计算性

能。Han 等［20］研究了动态环境下的计算任务卸载

问题，提出了一种基于深度强化学习的算法，调用

深度确定性策略梯度（DDPG）和决斗双深度 Q 网

络（D3QN）分别处理连续和离散动作域，从能耗

和时延两个方面最小化平均长期服务成本。但为

了简化问题，上述任务模型将时间离散为多个时

隙，任务只能在每个时隙才能进行卸载决策，导致

任务决策等待时延增加。

以上方法虽然解决了部分车辆边缘计算环境

下的任务卸载问题，但仍存在以下问题需要解决：

①传统优化算法在解决边缘计算任务卸载与资源

分配问题时，需要不断地调整分析模型以适应新

的场景，无法适应日益复杂的高纬度状态空间和

动作空间的车辆边缘计算场景；②车辆边缘计算

下的服务卸载是一个具有离散特点的任务卸载和

连续特点的资源分配的混合决策问题，现有的研

究只关注边缘计算领域内的任务卸载或资源分

配，没有兼顾两者的相互影响，制约了车辆边缘计

算系统效能的提升；③已有的模型缺乏对运动车

辆在连续时间内的研究，未考虑车辆任务到达的

随机性以及车辆高速移动造成的网络拓扑结构

变化。

2 系统模型

2. 1　多服务器多任务车辆任务卸载系统

本文面向多服务器多任务的车辆任务卸载系

统网络模型如图 1 所示。整个系统其由 1 个配备

边缘服务器的基站、多个配备有边缘服务器的路

边单元和多个车辆组成。车辆自身具备一定的计

算资源，可用于任务的本地执行。当车辆驶入基

站信号范围内，基站实时监测车辆状态，做出全局

化的卸载决策，确保网络资源的有效利用。本文

卸载系统模型中，车辆生成任务需求后，随即向基

站发出请求；随后，基站负责制定任务分配方案，

并将决策结果反馈给相关车辆。在基站通信范围

内有 N 个路边单元，有 M 辆车，车辆的计算能力

表示为 Fm，m ∈ M。任务车辆随机产生任务请求，

车辆根据卸载决策将

任务以V2I通信方式卸

载到路边单元

可有效处理其覆盖范围

内的车辆任务请求

基站监测全局信息

为车辆做出全面

的卸载决策

本地执行卸载执行

车辆任务

路边单元

基站

车辆与路边单元V2I通信

基站收集全局信息

路边单元覆盖范围

基站覆盖范围

图 1　多服务器多任务的车辆任务卸载系统

Fig. 1　Multi-server multi-task vehicle task offloading system
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产生的任务 km 可以用 4 元组 { Dm，Cm，αm，βm } 表
示，其中 Dm 表示任务大小，Cm 表示任务所需的

CPU 周期，αm 表示任务延迟容忍，βm 表示任务优

先级。使用 akm，n ∈ { 0，1 }，n ∈ { 0，1，2，⋯，N }表示

任务车辆 m 的执行方式，其中 akm，n = 1 表示任务

km 被卸载到路边单元 n 执行，akm，0 = 0 表示任务在

本地执行。

2. 2　通信模型　

车辆与基础设施间的通信（Vehicle-to-infra⁃
structure， V2I）可以通过蜂窝网络实现。构建二

维坐标系，以道路为 x 轴，道路到基站的垂直连线

作为 y 轴。设定基站位于 ( 0，h )处，|h|表示基站与

道路的垂直距离。车辆在道路上匀速行驶，车辆

m 的移动模式可由一个二元组 { ( xm，0 )，vm }表示，

其中 ( xm，0 ) 表示车辆 m 的初始位置，|xm | 表示车

辆与基站的横向距离，矢量 vm 表示车辆 m 的速

度。道路上的车辆动态连续，车辆发送任务请求

时对车辆的位置信息进行更新，l' 时刻车辆 m 的

位 置 信 息 为 ( xm，0 )，则 ( l + 1 ) ' 时 刻 的 位 置 为

( xm + vm l，0 )。
假设基站覆盖范围内的路边单元的位置信息

可由 ( X n，Y n )表示，则车辆 m 与路边单元之间的

距离定义为：

dm，n = Y 2
n +( X n - xm )2 （1）

假设 V2I通信采用正交频率，根据香农定律，

任务车辆 m 到路边单元 n 的数据传输速率为：

V m，n = ω log2 ( 1 + Pm gm，n d -α
m，n /N 0 ) （2）

式中：ω 为分配的传输信道带宽；Pm 为任务车辆 m
的传输功率；gm，n 为参考距离处的信道功率增益；

α 为路径损耗指数；N 0 为高斯白噪声；dm，n 为任务

车辆 m 与路边单元 n 之间的距离。

任务车辆 m 与路边单元 n 间的通信时延表

示为：

t trans
m，n = Dm /V m，n （3）

2. 3　计算模型

对基站覆盖范围内的 M 辆车进行分析。若车

辆 m 选择本地执行，任务的计算时延仅取决于本

地处理器分配给任务的计算资源 F km
m ，总时延为：

t local
m，m = t comp

m，m = Dm Cm /F km
m （4）

假设每一个装载在路边单元的边缘服务器的

计算能力可以同时服务多个任务车辆。若车辆 m
选择将任务卸载到路边单元 n，则任务在路边单

元上的计算时延为：

t comp
m，n = Dm Cm /F km

n （5）
由于结果通常很小，本文忽略反馈时延，仅考

虑传输和计算过程，因此选择卸载到路边单元的

总时延为：

t edge
m，n = t trans

m，n + t comp
m，n （6）

2. 4　能耗模型

若车辆 m 在本地执行，车辆端每个 CPU 周期

的能耗为 κ，fm 为 CPU 运行频率，则本地执行任务

的能耗为：

E local
m = κf 3

m t local
m，m （7）

若车辆 m 将任务卸载到路边单元 n，传输能

耗为：

E trans
m，n = t trans

m，n Pm （8）
假设边缘服务器处理一个 CPU 周期的能耗

为 μ，fn 为 CPU 运行频率，则边缘服务器处理任务

的能耗为：

E comp
m，n = μf 3

n t edge
m，m （9）

因此，车辆 m 将任务卸载到路边单元 n 所需

的总能耗为：

E edge
m，n = E trans

m，n + E comp
m，n （10）

2. 5　任务效用模型

通常，车辆任务可区分为高优先级和低优先

级任务。前者包括对安全性要求较高的任务，如

导航辅助、环境感知及安全预警，这类任务有严格

的时限要求；后者则包括如车载娱乐等可以接受

较长时间延迟的服务。时间成本对于时延敏感型

任务非常重要，一旦此类任务执行超出截止时间，

可能会导致严重的安全风险和功能失效。任务完

成效用模型定义为任务的时间成本，反映了不同

任务在严格时延约束条件下耗费的总时延。具体

模型抽象过程如下。

如果高优先级任务在截止期限前完成，则任

务的时间成本为任务处理总时延 tm；如果完成时

间超过截止期限，任务的时间成本为任务处理总

时延 tm 乘以惩罚因子 η1，η1 取决于任务的紧急程

度，通过多次的尝试与调整来确定。则高优先级

任务的时间成本函数 U H
km
定义为：

U H
km

=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

tm，  tm ≤ αm

η1*tm，  tm > αm

（11）

如果低优先级任务在截止期限前完成，则任

务的时间成本为任务处理总时延 tm；如果完成时

间超过截止期限，则任务的时间成本将增加，具体
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增加的程度由惩罚因子 η2 决定，η2 的取值过程同

η1。则低优先级任务的时间成本函数 U L
km
定义为：

U L
km

=
ì
í
î

tm，  tm ≤ αm

η2*tm，  tm > αm

（12）

由于低优先级任务不涉及安全性问题，故低

优先级任务完成时间超过截止时间仍认为是可接

受的，故惩罚因子 η2 远小于 η1。

最终的任务完成效用模型 U km
定义为：

U km
= Ι( βm == β H

m )U H
km

+ Ι( βm == β L
m )U L

km
  

（13）
式中：Ι ( · )为示函数，当条件为真时取值为 1，否则

为 0；βm 为第 m 个任务的优先级；β H
m 和 β L

m 分别为

高、低优先级任务。

3 优化目标

本文目标是在基站的辅助控制下，通过不断

训练决策网络，期望基站根据当前状态对到来的

任务做出即时卸载决策，以实现最小的任务处理

时延和最少的能量消耗。

针对每个任务车辆，任务 km 耗费的总时延 Tm

表示为：

Tm = U km
（14）

任务 km 耗费的总能耗 Em 表示为：

Em = Ι( akm，n = 1 ) E edge
m，n + Ι( akm，n = 0 ) E local

m   （15）
由基站确定任务 km 执行方式和相应的资源

分配，则最优化问题定义如下：

P1： min ∑
m = 1

M

φ × Tm +( 1 - φ )× Em   （16）

        s.t. C1： akm
∈ { 0，1 }

                       C2：  ∑
n = 0

N

akm
= 1    n ∈ ( 0，1，2，⋯，N )

                      C3：  ∑
m = 1

M

F km
n ≤ F 0

式中：φ ∈ ( 0，1 )为对时延、能耗的偏好程度；约束

条件 C1 表示任务采用整体卸载的形式；约束条件

C2 确保任务只能在本地端、边缘端中采取一种执

行方式；约束条件 C3 表示路边单元边缘服务器提

供的计算资源不能超过自身限制。

4 任务卸载策略

本文通过将任务处理过程分为卸载决策和资

源分配两个子问题，基于 D3DQN 网络和 TD3 网

络设计了可同时分别处理离散和连续动作域的算

法框架。同时，为了进一步提升对动作空间的有

效搜索，提高算法性能，引入了动作空间搜索优化

和动态优先级更新机制。最终，在以上算法框架

和优化机制的基础上，设计实现了二阶决策车联

网边缘计算任务动态卸载算法（Second order de⁃
cision-making dynamic offloading， SODDO）。

4. 1　马尔可夫决策过程构建

为了实现任务卸载和资源分配决策优化，首

先构建马尔可夫决策过程。具体的状态空间、动

作空间和奖励函数定义如下。

（1）状态空间

基站中的智能体观测收集基站覆盖范围内的

车辆信息和环境信息，收集的主要观测状态信息

包括：车辆位置 ( xm，0 )、车辆可用资源 F km
m 、任务大

小 Dm、任务复杂度 Cm、任务最大容忍时延 αm、任

务优先级 βm。车辆任务的状态空间向量定义为：

sm = {( xm，0 )，F km
m ，Dm，Cm，αm，βm } （17）

（2）动作空间

根据系统的当前状态和观察到的环境，针对

任务 km，智能体选择动作，包括任务的卸载决策 a0

和资源分配 a1。动作空间可以表示为：

am = { a0，a1 }，a0 ∈ { 0，1，2，⋯，N }，∀a1 ∈ ( 0，1 )
（18）

式中：a0 = 0 为任务在本地处理，否则任务卸载到

相应的路边单元 n 上处理；a1 为给任务 km 分配资

源的比例。

（3）奖励函数

智能体观察状态 s 并执行动作 a，针对任务

km，此时的即时奖励 R 是 SODDO 算法获得最优

卸载策略并分配资源后，任务效用和总能耗的加

权和，奖励函数表示如下：

R = -max ∑
m = 1

M

ξ × U km
+( 1 - ξ )× Em - η3  （19）

式中：ξ ∈ ( 0，1 )为对时延、能耗的偏好程度；η3 为

路边单元提供的计算资源超过自身限制，即不满

足式（16）中约束条件 C3，，时的惩罚，该惩罚参数

的设置通过多次的尝试与调整来确定。

4. 2　二阶决策动态任务卸载策略

（1）D3DQN 及 TD3 算法分析

D3DQN 算法［21］可有效处理离散动作空间的

优化问题，算法处理框架如图 2 所示。该算法是

一种结合了 Dueling DQN［22］和 Double DQN［23］的

深度强化学习算法，它的核心在于改进了目标值
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的计算方式，通过使用两个 Q 网络来减少目标 Q
值的“过估计”问题，提高决策的准确性。其中使

用评估网络来选择当前状态下的最优化动作，使

用目标网络来计算最优动作的价值。同时在经验

回放池中根据样本的重要性进行加权采样，以更

高效地利用有限的经验数据［24］。

TD3算法［25］是针对连续动作空间的强化学习

算法，算法处理框架如图 3所示。TD3算法克服了

DDPG 算法［26］由于函数逼近引入的偏差和方差问

题，特别是过高估计问题。采用两套 Critic 网络，

计算目标值时取二者中的较小值，从而抑制网络

过估计问题；在计算目标值时，在下一个状态的动

作上加入扰动，使得价值评估更准确。同时，采用

延迟更新策略，在 Critic 网络更新多次后，再更新

Actor网络，保证 Actor网络的训练更加稳定。

（2）二阶决策动态任务卸载框架

本文在以上 D3DQN 及 TD3 算法框架的基

础上，设计了分布式的二阶决策动态卸载策略

SODDO，将混合决策问题解耦为任务卸载和资

源分配两个子问题，智能体根据不同策略对两个

子问题进行决策，最小化时延能耗加权和。SOD⁃
DO 算法框架如图 4 所示。首先，使用基于任务优

先级算法解决任务执行顺序问题，并使用基于

D3DQN 的一阶决策网络求解任务卸载决策子问

题，最后，使用基于 TD3 的二阶决策网络求解边

缘服务器的资源分配连续子问题，通过双层反复

迭代最终求得问题的近似最优解。

4. 3　动作空间搜索优化

深度强化学习方法通过智能体与车辆的不断

交互获得奖励，从而不断优化自身动作策略，以期

待最大化其长期效益。在车辆边缘计算场景中，

智能体在不同的环境状态下搜索动作空间，探索

合适的卸载决策和资源分配方式。传统 D3DQN
采用 ε⁃greedy 算法进行动作探索，是一种按一定

概率进行随机探索的盲目选择，会影响探索效率。

为了优化动作空间的搜索效率，本文采用基于置

信度上界（Upper-confidence-bound， UCB）的动

作选择策略。

UCB 策略是一种平衡搜索与利用的策略。

其核心思想是，对于每个可能的动作，不仅考虑目

前为止的平均奖励，还要考虑到与该动作相关的

不确定性［27］。该决策以动作价值估计置信区间

的上界作为选择动作的依据，在每个决策点，算法

选择具有最高 UCB 值的动作。其处理流程如图

5 所示。首先，神经网络输出价值函数 Q（s，a），表

示在状态 s 下采取动作 a 的预期奖励；然后，使用

置信区间上界（Upper confidence bound， UCB）算

法来决定下一步的动作选择，UCB 算法使用式

（20）选择动作； 选择动作并执行后，更新 UCB 选

择函数的参数，计算当前动作的奖励值 R，并存储

在近期奖励值序列中，当达到指定迭代数时，计算

奖励值均值，并清空序列；基于收集到的奖励信息

（如奖励平均值），对神经网络的参数或其他参数

进行调整，以期在未来选择更优的动作，获得更高

的累计奖励。通过不断更新参数和选择动作，逐

目标值网络当前值网络

损失函数

经验回放池

环境 参数更新

误差函数的梯度 Q(s,a,θ) argmax_Q(s',a',θ')

(s,a,r,s')

(s,a)

图 2　D3DQN算法框架

Fig. 2　D3DQN algorithm framework

Critic网络1

Critic网络2

Critic目标网络1

Critic目标网络2
RQ'

最小化

最小化

目标值

Q1

Q2

TD_Error1

TD_Error2
a

a'S'

s

噪声

Actor网络

Actor目标网络

图 3　TD3算法框架

Fig. 3　TD3 algorithmic framework

·· 2011



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

步优化策略。

A = arg max [ Q t ( a )+ c
ln t

N t ( a )
] （20）

式中：Q t ( a )为当前动作 a 的价值估计，代表利用；

ln t
N t ( a )

为估计的置信度上界，代表探索；c 为一

个大于 0 的参数，用于平衡利用和探索，也可以将

c 看作是置信水平；t 为决策总数；N t ( a )为当前决

策之前 a 被选择的次数，如果 N t ( a )= 0，则认为 a

就是满足最大化条件的动作。

对于每个动作 a，每次选择该动作时，N t ( a )
会增加，不确定性会减小；如果没有选择动作 a，

则 ln t 增加而 N t ( a )不变，不确定性会增加。随着

训练迭代次数的增加，具有较低价值估计或已经

被选择了多次的动作，再被选择的概率较低。奖

励值可以反映神经网络的学习进度，奖励值大则

说明神经网络远未收敛，还需对动作空间进行探

索以寻找最优解。通过反复训练和调整参数，系

统可以逐渐找到最优的策略，实现 VEC 系统资源

的高效利用和任务的执行优化。

4. 4　任务优先级调度优化　

为了提高本文二阶决策算法的性能，为卸载

决策和资源分配提供合理的决策依据，提出一个

动态优先级资源分配算法（Dynamic priority re⁃
source allocation， DPRA），根据任务的特性、重要

UCB 动作选择 近期奖励值存储序列计算奖励值R

奖励值均值

更新t

更新Nt(a)

UCB动作选择函数

神经网络输出Qt(a)

参数更新

2.清空序列

1.达到指定迭代数时,
计算奖励值均值。

图 5　UCB处理流程

Fig. 5　UCB work process
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最小化
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图 4　SODDO 任务卸载框架

Fig. 4　SODDO task offloading framework
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程度和紧急程度，给予任务一个相对的优先级，以

便在资源有限的情况下进行合理的任务调度、卸

载和资源分配。

基站收集车辆任务请求信息后，使用优先级

算法对待处理的任务按照优先级由高到低进行排

序，存储在待处理队列 ϕwait 中。算法具体求解步

骤如下。

（1）计算车辆 m 的计算资源占系统总资源的

比例 f ratio：

f ratio = fm，user

∑
m = 1

M

fm，user

（21）

式中： f ratio 为车辆 m 的资源充盈度，越小则本地处

理能力越弱，其任务需要卸载到 MEC 进行处理

的程度越大。

（2）计算车辆 m 的本地执行时延占系统总时

延的相对比例 t ratio：

t ratio = 1 - t local

∑
m = 1

M

t local

（22）

式中：t ratio 为车辆 m 的任务紧急程度，越大任务越

紧急，需要卸载到 MEC 进行处理的程度越高。

（3）根据下式初始化任务的优先级：

p̄m = t ratio

f ratio
（23）

对上述优先级进行归一化：

pm = p̄m

∑
m = 1

M

p̄m

（24）

（4）在决策开始前根据式（25）更新所有任务

的优先级。

Pr = γpm + ε
1

e( t dead - twait ) - 1
+ λ ( etwait - 1 )  （25）

式中：t wait 为任务的等待时间，t dead 为任务的截止

时间。

任务的紧迫性与任务初始优先级及其累积等

待时间呈正相关，而与任务的截止期限呈负相关；

遵循这一原则，具有较高优先级的任务将在调度

队列中获得优先处理权，先于其他较低优先级的

任务被执行。

（5）基于以上优先级进行任务卸载与分配决

策。具体步骤如算法 1 所示。

算法 1 动态优先级资源分配算法 DPRA
输入：n（任务车辆数），待决策队列 wait.

输出：待决策队列 wait.
1 初始化车辆任务列表 { Dm，Cm，αm，βm }

2 更新车辆任务的动态优先级

3 for i in range（n）
4 while i < n：
5 根据式（25）更新所有任务优先级 .
6 根据新的优先级重新排序车辆任务 .
7 end for
8 遍历待决策队列 wait，按照优先级高低依次检查每个

任务 .
9 对待决策队列 wait 中的车辆任务进行卸载决策，对于处理

完的任务，出队列，释放空间 .
10 完成一次任务调度之后，对决策队列 wait 中的车辆任务

重新评估优先级，并更新 .

4. 5　二阶决策动态任务卸载算法

由于动作 a 同时包含离散和连续空间，使用

传统深度强化学习方法很难直接计算策略的梯

度［28-30］。为了能同时处理边缘计算场景中离散-

连续混合决策问题，本文设计实现了二阶决策车

联网边缘计算任务动态卸载算法，用一阶决策网

络解决任务卸载子问题，用二阶决策网络解决资

源分配子问题。算法在执行过程中，智能体先收

集当前环境状态 s 并对其进行归一化处理以确保

数据的一致性和可比较性，随后输入一阶决策网

络 D3DQN，在此网络中使用 UCB 动作选择策略

得出初步的离散卸载决策 a0。然后，将一阶动作

a0 与原始状态 s 结合，构建出新的状态 s'，输入二

阶决策网络 TD3，得到二阶连续决策即资源分配

策略 a1。最终卸载决策为 a ← [ a0，a1 ]。
在一阶决策网络中，D3DQN 利用评估网络

获取 s' 状态下最优动作价值对应的动作，然后利

用目标网络计算该动作的动作价值，从而得到目

标值，通过两个网络的交互，有效避免了 DQN 算

法的“过估计”问题。目标值的计算方式为：

yl = R' + γQ ( s'，arg maxa Q ( s'，a；ωe )；ωl )  （24）
式中 ：ωe 和 ωl 分别为评估网络和目标网络的

参数。

在二阶决策网络中，TD3 算法通过 Critic 架

构来评估 Q 值，它采取两个独立的 Critic 网络对

同一动作价值进行估计，然后在更新过程中选用

两者中较低的 Q 值，有效避免策略学习中的高估

问题。在更新 critic 网络的过程中，为了防止目标

值估计的不稳定性，在预测下一个状态的动作值

时，向动作输入中添加一个扰动，促使所学的价值

函数在动作空间中展现出更佳的平滑性，进而使
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得价值评估更加准确，避免因估计波动而导致学

习效率下降。由于 D3DQN 与 TD3 的目标策略

与行为策略不同，为了加速训练过程并提高数据

利用效率，采用经验回放机制，避免训练数据的序

列依赖性问题，从而使得学习更加稳定和高效。

训练过程中，智能体从达到 miniBatch + 1 的经验

回放池中随机抽取 miniBatch 组数据进行训练。

特别当经验回放池中的数组达到 maxBatch 时，对

经验回放池进行数据覆盖操作，更新经验回放池

中的数据，保证有效的特征提取和模型训练。二

阶决策动态任务卸载算法 SODDO 具体实现如算

法 2 所示。

算法 2 二阶决策动态任务卸载算法 SOD⁃
DO

输入：待决策队列 wait
输出：车辆任务卸载策略

1 初始化经验回放池 memory、参数复制周期数 N1、最大迭

代次数 I
2 for 迭代次数 iteration = 1 to I do
3  if iteration/N1 == 0
4 新网络参数

5  end if
6  if memory_size > miniBatch
7 抽取 batchsize条数据作为样本进行学习

8  end if
9  if memory_size > maxBatch
10 覆盖经验回放池

11  end if
12 归一化环境状态信息 s
13 调用一阶决策网络获取动作 a0

14 调用二阶决策网络获取动作 a1

15 计算环境反馈的即时奖励 R
16 获取新状态 s'
17 添加经验（s， a， R， s'）到回放池中

18 end for

5　实验仿真和结果分析

5. 1　实验设置

本文采用 python3. 7 和 TensorFlow1. 15. 0 深

度学习框架进行实验仿真，TensorFlow 1 是一个

广泛应用于机器学习和深度学习的开源库，支持

包括 DQN、DDPG、TD3 等在内的多种强化学习

算法实现。实验参数的设定参照了文献［31-33］。

考虑到能源消耗约束的多样性，针对车辆端和服

务器端分别选用了不同的中央处理器参数配置。

车辆端参考 IntelTM CoreTM系列 CPU 进行设置，服

务器端参考 Intel® Xeon®系列 CPU 进行调整，以

确保实验条件与实际应用环境相吻合；为了涵盖

从简单到复杂的各类计算任务，将任务复杂程度

控制在［50，1 250］cycles/bit，在数据传输能力方

面，设定单个车辆与路边单元之间的平均数据吞

吐量为 38. 5 Mbit/s，而 VEC 服务器的平均数据

吞吐量为 770 Mbit/s；仿真实验具体参数如表 1
所示。

为验证本文算法 SODDO 的有效性，将本文

方法和以下 4 种基准算法进行比较。

（1）全部卸载方式（Edge_Only）：车辆产生的

所有任务均卸载到装载有边缘服务器的路边单元

上处理。

（2）本地执行方式（Local_Only）：车辆产生的

所有任务由其自身处理。

（3）基于 DDPG 算法的卸载方式：将适用于

连续动作空间的 DDPG 算法应用于本文场景中，

在解决卸载决策这一离散问题时，将离散动作空

间映射到一个连续空间中，为每个离散动作分配

一个连续的向量。

（4）基于 Double DQN 算法的卸载方式：将适

用于离散动作空间的 Double DQN 算法应用于本

文场景中，为处理连续动作空间，在模拟中通过量

化连续动作值，用逼近有限的离散值来模拟实际

值，从而使 Double DQN 算法适应连续动作空间。

5. 2　参数分析

（1）学习率分析

首先，测试了不同学习率对算法性能的影响，

表 1　实验参数

Table 1　Experimental parameter

参   数
车辆数量

基站覆盖范围（直径）/m
高斯白噪声 N0/dBm
参考信道功率增益 β0/dB
车辆最大计算资源 fmax/ GHz
任务复杂度 C/（cycles·bit-1）

任务最大时延 T̂/s
路径损耗指数 θ

车辆行驶速度/（km·h-1）

单 RSU 覆盖范围（直径）/m
无线通信带宽 B/ MHz
传输功率 p/ mW
VEC 最大计算资源 Fmax/GHz
任务大小 D/kB
单位 CPU 周期能耗 κ
批处理尺寸 batchsize

数值

20
1 200
-110
-30

IPC*4*1.2*3
［50，1 250］
｛0.75，1.5｝

4
50 
400

5
100

IPC*32*1.2*4
［100，1 000］

10-28

64
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所 提 算 法 在 不 同 学 习 率 下 的 收 敛 性 能 如 图 6
所示。

当LA=0. 000 1、LC=0. 000 2、LD=0. 000 5时，

本文算法收敛于局部最优解，因为较小的学习率

会导致网络参数更新缓慢，增大寻优时间，还未真

正找到最优解进入局部极值点就收敛。同时当

LA=0. 01、LC=0. 02、LD=0. 05 时，由于学习率设

置过大时网络更新步骤大，从而导致模型无法稳

定收敛。所以将学习率分别设置为 LA=0. 001、
LC=0. 002、LD=0. 005。

（2）折扣因子分析

折扣因子 γϵ［0，1］，决定了即时奖励和未来

奖励之间的相对重要性，其数值偏向 0 时表明策

略更侧重于最大化当前的即时奖励；而趋向于 1，
则表明策略应更多地侧重长期未来的奖励。如图

7 所示，当折扣系数 γ=0. 9 时，曲线的变化趋势较

为平缓，且经过训练的计算卸载策略具有最佳性

能，所以将算法 γ 值设定为 0. 9。图 7 比较了不同

折扣因子 γ 对训练奖励的影响。

（3）奖励函数加权参数分析

图 8 描述了将奖励函数的加权参数 ω 设置为

0. 2、0. 5、0. 8 时对所提方案收敛性能影响。

奖励函数的加权参数类似于时间和能量的加

权参数，ω 的值可以很容易地调整能耗和时间成

本之间的权衡，因此 ω 的取值会影响网络的收敛

性能。通过试错技术，尝试了加权参数的所有可

能的组合/选项，并取得最佳值，以达到稳定的输

出。结果表明，在 3 种不同加权值下，奖励值随着

训练次数的增加而增加，并在 250 次后保持稳定，

且当权重参数为 0. 5 时，所提方案可以获得最佳

奖励值。

5. 3　性能评测

（1）算法收敛性比较

图 9 对比了 5 种算法在相同任务数量下的收

敛性能，可知，本文方法的收敛速度最快（大约

240 次）且达到了最低的时延能耗加权值。相比

之下，DDPG 和 Double DQN 在 350 次迭代左右收

0
训练次数/次

平
均

奖
励

/无
单

位

γ =0.5
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250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
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0
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图 7　不同折扣因子下 SODDO 收敛性能

Fig. 7　Convergence performance of SODDO under 
different discount factors
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图 9　不同算法收敛性能

Fig. 9　Convergence performance of 
different algorithms
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Fig. 8　Convergence performance of SODDO under 
different weights
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敛，但收敛值相对于本文所提方法较高。结果表

明，在前 2 000 次迭代中，本文方法可以实现比常

用基线方法更低的时延能耗加权值。主要原因是

本文针对任务本身构建卸载模型，不存在等待时

延，且本文方法同时解决任务卸载和资源分配两

个问题，大大提高了系统资源利用率，因此本文方

法的收敛速度比基线算法快，且能取得更优解。

（2）时延比较

图 10~图 12 分别对比了 5 种算法在相同任

务数量下的执行时延、传输时延、总时延。

从图 10 执行时延对比可以看出，本文方法所

表现的性都优于其他 4 种基线算法。主要原因是

本文方法没有决策等待延迟，不存在等待时延。

从图 11 的总传输时延对比可以看出，本文方法较

基线算法时延更高，主要原因是本文针对任务本

身建立的卸载模型考虑了任务的优先级，针对优

先级高的任务，如果覆盖其任务车辆的 RSU 资源

不足时，考虑将任务迁移到邻近的其他 RSU 处

理，故而会增加其传输时延。

从图 12 的总时延对比中可以看出，本文方法

总体时延要小于其他 4 种对比方法。尽管本文方

法在传输时延上和其他 4 种方法相比开销稍大，

但由于本文方法在卸载决策过程中的总时延收益

大于在传输时延上的损耗，所以在整个计算任务

卸载执行的整体时延上要优于其他 4 种方法。

（3）能耗比较

图 13 对比了 5 种算法在相同任务数量下的总

能耗，可以看出，随着训练迭代次数的增加，所有

方法的总能耗持续增加。本文方法在达到收敛

后，在总体上表现出了比其他 4 种方法更少的能

耗趋势。主要原因是由于本文方法采用了二阶任

务卸载和计算资源分配策略，能将计算任务的特

点和边缘计算资源计算特性较好地匹配，为车载

边缘计算任务分配合适的边缘系统计算资源，充

分利用边缘计算资源，实现车辆边缘计算任务的

高效执行。

（4）时延能耗缩减率比较

将固定任务数量情况下不同任务卸载方法和

基线卸载方法的时延能耗加权值之差与基线卸载

方法的时延能耗加权值的比值，定义为时延能耗
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总
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延
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图 12　总时延比较

Fig. 12　Total latency comparison
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Fig. 11　Total transmission delay comparison
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Fig. 10　Total execution latency comparison
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Fig. 13　Comparison of total energy consumption
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缩 减 率（Energy and delay sum reduction ratio， 
EDSRR），该指标值越大，说明边缘计算任务卸载

系统的性能越好。本文以本地执行方法作为基线

卸载方法，通过计算本文方法和其他 3 种方法与

本地执行方法之间的时延能耗缩减率，来进一步

验证本文方法的有效性。如图 14 所示，Double 
DQN 和 DDPG 时延能耗缩减率都达到了 80% 以

上，本文方法达到了 90. 1%，比 Double DQN 提高

了近 6%，优于其他调度方法。

（5）不同车辆数量下的算法性能比较

从图 15 中可以看出，随着任务车辆数量的增

加，所有方法的时延能耗加权值均呈上升趋势。

本文方法在总体上表现出了比其他 4 种方法更好

的性能。主要原因是，本文方法能够根据任务特

性最大化利用系统资源，实现车辆边缘计算任务

的高效执行。

（6）不同 RSU 数量下的算法性能比较

从图 16 中可以看出，随着 RSU 数量的增加，

除全部本地处理算法外，其余 3 种方法时延能耗

加权值都呈下降趋势。本文方法在总体上表现出

了比其他 4 种方法更好的性能。主要原因是，本

文方法不仅能合理分配计算资源，最大化系统资

源利用率，还能够实现任务迁移，进而加快对车辆

任务的响应速度。

6 结束语

本文针对车联网边缘计算场景中任务卸载和

计算资源分配的离散-连续混合决策问题，以最小

化设备能耗和任务时延加权和为目标，通过将混

合决策问题分解为任务卸载和资源分配两个子问

题，将任务卸载子问题建模为离散问题，将资源分

配子问题建模为连续问题，提出了一种分布式的

二阶决策车联网边缘计算任务动态卸载策略。首

先，设计了包含基于 D3DQN 的一阶决策网络和

基于 TD3 的二阶决策网络，可同时分别处理离散

和连续动作域的算法框架；同时，引入了动作空间

搜索优化和动态优先级更新机制，以进一步提升

对动作空间的有效搜索，提高算法性能；最终，在

所提算法框架和优化机制的基础上，设计实现了

二阶决策车联网辆边缘计算任务动态卸载算法。

该算法对优化问题进行二阶决策，得到最优的卸

载决策和资源分配策略，提高了系统的资源利用

率。为了满足用户服务需求并尽可能提高用户服

务质量，引入了优先级更新算法，该算法保证了时

延敏感的高优先级任务能被优先调度。实验仿真

结果表明：本文方法在相同仿真实验环境下和其

他基线算法相比，在算法收敛性、时延、能耗各方

面都表现出了较好的性能，可以充分利用边缘计
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算系统计算资源，提升车载边缘计算任务卸载和

执行效率，更好地满足用户服务请求。
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