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车载边缘计算中基于深度强化学习的协同计算卸载方案

范艳芳 袁　爽 蔡　英 陈若愚

北京信息科技大学计算机学院　北京１００１０１
　
摘　要　车载边缘计算(VehicularEdgeComputing,VEC)是一种可实现车联网低时延和高可靠性的关键技术,用户将计算任

务卸载到移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)服务器上,不仅可以解决车载终端计算能力不足的问题,而且可以减少

能耗,降低车联网通信服务的时延.然而,高速公路场景下车辆移动性与边缘服务器静态部署的矛盾给计算卸载的可靠性带来

了挑战.针对高速公路环境的特点,研究了临近车辆提供计算服务的可能性.通过联合 MEC服务器和车辆的计算资源,设计

并实现了一个基于深度强化学习的协同计算卸载方案,以实现在满足任务时延约束的前提下最小化所有任务时延的目标.仿

真实验结果表明,相比于没有车辆协同的方案,所提方案可以有效降低时延和计算卸载失败率.
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Abstract　Vehicularedgecomputing(VEC)isakeytechnologythatcanrealizelowlatencyandhighreliabilityofinternetofveＧ

hicles．Usersoffloadcomputingtaskstomobileedgecomputing(MEC)servers,whichcannotonlysolvetheproblemofinsuffiＧ

cientcomputingcapabilityofvehicles,butalsoreducetheenergyconsumptionandthelatencyofcommunicationservice．HowＧ

ever,thecontradictionbetweenthemobilityofvehiclesandthestaticdeploymentofedgeserversinhighwayscenariosposesa

challengetothereliabilityofcomputingoffloading．Tosolvethisproblem,thispaperdesignsacollaborativedeepreinforcement

learningＧbasedschemeforvehiclestoadapttothedynamichighＧspeedenvironmentbycombiningthecomputingresourcesof

MECserversandneighboringvehicles．Simulationresultsshowthatcomparedwiththeschemewithoutvehiclecollaboration,this

schemecanreducethedelayandthefailurerateofoffloading．

Keywords　Mobileedgecomputing,Vehicularedgecomputing,Computationoffloading,Deepreinforcementlearning,CollaboraＧ

tivecomputing
　

１　引言

随着５G时代的到来,新兴的各种计算密集型、延迟敏感

型的应用和服务不断涌现,例如在线导航、路况识别与综合分

析、高精度地图实时分发、碰撞预警、远程控车、辅助驾驶等,

这对资源有限的移动设备带来了巨大挑战.移动边缘计算是

用于解决计算任务的快速增长和用户计算能力有限之间的矛

盾的范式[１].MEC将信息服务从云端下沉到无线接入网络

的边缘,为用户创建了高带宽、低时延的高性能服务环境.通

过将计算任务从移动设备转移到临近的 MEC服务器上进行

处理,可以降低移动设备的执行时延和能耗,从而大大提高用

户服务质量.

车载边缘计算是车联网与 MEC 结合的典型[２].尽管

VEC源自于 MEC,但 VEC有它的独特之处:１)与 MEC适用

于物联网环境的场景不同,VEC为智能交通系统提供更具体

的服务;２)与 MEC相比,基于 VEC的计算卸载在时延与能



耗方面有更严格的要求;３)与 MEC适用的相对静止的物联

网设备不同,VEC主要适用于车辆终端和路边智能基础设

施.车辆的移动性比物联网设备更强,尤其是在高速公路场

景下,静态部署的轻量级边缘服务器无法满足高速移动车辆

的低时延、高可靠的要求.因此,为了扩展 VEC网络的计算

服务范围并提高灵活性,本文利用高速公路中车辆具有的方

向相同、速度相似的特点,研究使用临近移动车辆为 VEC提

供计算资源,以解决 MEC服务器静态部署不足的问题.

另外,动态多变的高速公路环境下的资源分配问题是一

个具有复杂的目标函数和多个约束的非凸优化问题,这是难

以解决的[３].人工智能是一种在解决通信网络中的无线电和

计算资源分配问题时应对大数据挑战的高级工具[４].深度强

化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)在人工智能中扮

演着重要的角色,在人机博弈、机器人控制和对话生成等许多

领域都取得了巨大的成功.DRL由于对时变环境具有强大

的认知能力,在车辆网络中得到了广泛的应用[５].因此,本文

设计并实现了基于 DRL的高效计算卸载方案.

本文的主要贡献在于充分研究了高速公路这一特定场景

的特点,综合考虑了请求服务车辆周围车辆的移动性、计算能

力和剩余电量等因素,将计算卸载决策问题转化为马尔可夫

的决策过程,并使用深度强化学习算法做出最佳的卸载决策.

仿真结果表明,所提方案可以在降低任务失败率和时延方面

达到很好的效果.

２　相关工作

随着智能交通系统的兴起和新的车辆应用的不断开发,

车辆边缘计算被认为是最有前途的领域之一.在车载边缘计

算中,为了解决边缘服务器计算能力不足而无法处理所有任

务的问题,许多研究关注各种资源的充分利用.Zhang等[６]

考虑到了边缘服务器上的计算资源的负载平衡和车载网络的

高动态性,引入了光纤无线(FiWi)技术,使用云端资源来增强

车辆边缘计算网络.Khan等[７]将任务请求分为卸载到边缘

服务器的延迟非容忍的任务和卸载到云服务器的延迟容忍任

务,并设计了车辆提供计算资源和存储资源的方案,以解决边

缘服务器资源不足的问题.一些学者探索利用车辆资源来增

强网络服务.Huang等[８]提出了车辆邻居组的概念,方便了

车辆与车辆之间共享相似的服务.Qiao等[９]基于任务相似

性和计算能力,将车辆划分为两个子云,提出了一种协同任务

卸载方案,有效地减少了向 MEC服务器传输相似任务的次

数.Dai等[１０]研究了移动医疗应用程序的特点,使用附近合

适的车辆帮助卸载移动医疗任务,提高了网络资源的利用率.

Huang等[１１]和Li等[１２]使用停车场内停车的资源来增加可用

网络资源,设计了计算卸载算法来解决停车之间的工作量分

配问题.

在进行计算卸载决策时,现有的研究多采用优化方法或

博弈论方法.随着人工智能领域的不断发展,强化学习乃至

深度强化学习也被应用于卸载决策.Dai等[１０]针对在满足应

用程序完成时间的前提下,能量和资源消耗最小化的问题,提

出了一种基于粒子群优化的方法来优化该计算卸载问题.

Zhang等[６]使用基于博弈论的最近任务卸载算法和近似的负

载均衡 任 务 卸 载 算 法 来 解 决 时 延 最 小 化 的 问 题.Huang
等[１１]将用 户、MEC 服 务 器 和 停 车 场 之 间 的 关 系 建 模 为

Stackelberg博弈模型,提出了一种基于次梯度的迭代算法,

该算法可以降低用户的总体成本.Li等[１２]考虑到了提供服

务的车辆具有自私性,提出了一个基于价格合同的三阶段

Stackelberg博弈机制,用于最大化车辆、运营商和停车场代

理商三者的效用.Liu等[１３]针对任务的特点,将任务分为不

可分割的任务和可分割的任务,分别采用了一种改进的上置

信界算法和 Q 学习算法来找到最有效的卸载策略.Ning
等[１４]通过联合利用许可的蜂窝频谱和非许可的信道,为５G
车载网络构建了一个智能卸载框架,提出了一种双边匹配算

法来调度无执照频谱,并提出了一种基于 DRL的方法来简化

系统状态,以实现分布式卸载,进而最小化成本.

现有的研究方案较多地集中在如何扩展和充分利用

MEC服务器资源上,尚缺乏对高速公路这种特定场景的研

究.随着我国交通行业的发展,高速公路规模不断扩大,每天

在高速公路上通行的车辆数量巨大.这些车辆的高速移动性

使得仅通过卸载到静态部署的 MEC服务器或城市周边的停

车均无法实现高度可靠的计算卸载.因此,非常有必要针对

高速公路场景的特点,设计相应的卸载方案.

３　系统模型

３．１　车载边缘计算架构

本文在车载边缘计算网络(见图１)中考虑单向直行公路

的场景,公路的一侧有一个覆盖半径为r的路边单元(Road

SideUnit,RSU),RSU 上部署了 MEC服务器,MEC服务器

的计算资源为fMEC.用集合V＝{１,２,３,􀆺,v}表示 RSU 覆

盖范围内的所有车辆,对于任意车辆i,设备的可用计算资源

为fi.为了便于参考,表１列出了文中的关键符号及其定义.

图１　车载边缘计算网络框架

Fig．１　Vehicularedgecomputingnetworkframework

产生任务的车辆称为任务车辆(TaskVehicle,TaV),用

集合Vt(Vt⊆V)表示.一些具有空闲资源且可能会提供服务

的车辆,称为服务车辆(CandidateServiceVehicle,CsV),用集

合Vc(Vc⊆V)表示.假设以 RSU 为坐标原点,道路为x轴,

车辆行驶方向为正方向,每辆车以速度vi 行驶,则车辆i所在

的位置坐标为li＝(xi,yi),任务产生后该车辆保持在该范围

内的时间为:

TV２I
i ＝( r２－y２

i －xi)/vi (１)

１７２范艳芳,等:车载边缘计算中基于深度强化学习的协同计算卸载方案



表１　符号定义

Table１　Definitionofnotations

符号 定义

ai,ai,j 车辆i的动作集,车辆i的卸载策略

ai,t,at,A t时刻车辆i 的动作集,系统选择的动作,动作空间

bi,b１,b２ 车辆i剩余电量百分比,剩余电量的大、小阈值

BV２I,BV２V V２I,V２V通信的带宽(Hz)
Ci 任务所需的计算资源(cycles)
di,j 车辆i,j间的瞬时距离(m)

dV２I
range,dV２V

range V２I最远通信距离,V２V最远通信距离(m)

di 车辆i在 RSU覆盖范围内的平均距离(m)

di,j 任务产生后车辆i,j能通信的平均距离(m)
D,Di 经验存储器,任务的大小(bit)

fi,fMEC 车辆i自身的计算能力,MEC的计算能力(Hz)

fj
i,fVci

i
车辆j可用计算能力,车辆i的所有候选服务车辆的可用

计算能力(Hz)

G 车载设备的发送功率(W)

h,Hi,Hi,j
上传链路的信道衰落因子,车辆i与 RSU、车辆i与车辆j
通信的信道增益参数

K 梯度下降的步长

li＝(xi,yi) 车辆i的位置(横坐标,纵坐标)

L,Loss(θ) 路径损耗,损失函数

mat 车辆之间是否有可能成为彼此的候选服务车辆的矩阵

N０ 高斯白噪声功率(dB)

PB
i,j,PF

i,j,PT
i,j

车辆j的剩余电量、可用计算资源、移动性对其能否成为服

务车辆i的候选车辆的影响

Q(st,a,θ),θ 主神经网络及其参数

Q′(st,a,θ′),θ′ 目标神经网络及其参数

r,rt,R RSU覆盖半径(m),即时奖励,未来奖励

st,S,Si,t t时刻系统的环境、状态空间,t时刻车辆i 的环境

rV２I
i ,rV２V

i,j

任务车辆i与 RSU之间、与车辆j之间的平均数据传输速

率(bit/s)

t１,t２ 两车保持在通信范围内时间的大、小阈值

ti(ai,j) 计算卸载策略ai,j下的任务时延(s)

tLoc
i ,tV２I

i ,tV２V
i 本地计算、V２I卸载、V２V卸载的时延(s)

tmaxi 任务最大可容忍延迟(s)
Ti 任务车辆i请求的任务

TV２I
i 车辆i的任务产生后在 RSU覆盖范围内的行驶时间(s)

TV２V
i,j

任务产生后,车辆i,j的瞬时距离小于 V２V通信最远通信

距离的保持时间(s)

U 样本数

v,vi 车辆总数,车辆i的行驶速度(m/s)
V,Vci 车辆集合,车辆i的候选服务车辆的集合

Vc,Vt 服务车辆集合,任务车辆集合

y,y′ 主神经网络的值,目标神经网络的值

σ,α 路径损耗因子,学习速率,折扣因子

ι 判断车辆能否作为候选服务车辆的阈值

ε 贪心算法的探索速率

任意 TaVi产生的任务由三元组Ti ＝
Δ
(Di,Ci,tmaxi)表

示.其中,Di 为任务大小,Ci 为任务所需的计算资源,tmaxi

为任务最大可容忍延迟.用集合Vci,fVcii 分别表示任务车辆

i周围的候选服务车辆集合及其可用计算资源.任务的处理

方式有３种(本文暂不考虑多跳卸载):本地处理、单跳 V２I
(VehicleＧtoＧInfrastructure)方式卸载到 MEC 服务器和单跳

V２V(VehicleＧtoＧVehicle)方式卸载到临近的候选服务车辆.

使用０Ｇ１变量ai,j来表示 TaV执行任务的方式:

ai,j＝

０, j∈V,Ti 本地执行

１, j＝０,Ti 卸载到 MEC服务器

１, j∈Vci,Ti 卸载到CsVj
{ (２)

对于任意 TaVi,最多只能选择３种方式中的一种进行

处理,即:

∑
j∈Vc∪{０}

ai,j≤１ (３)

任意一个CsVj在同一时刻最多只能为一辆 TaV 提供

服务,即:

∑
i∈Vt

ai,j≤１ (４)

３．２　候选服务车辆判别模型

对于任务车辆i而言,其候选服务车辆需要同时满足以

下几点.

１)任务卸载期间候选服务车辆与任务车辆的距离应满足

通信要求.令TV２V
i,j 表示任务产生后,车辆j保持在任务车辆

i通信范围内(di,j≤dV２V
range)的时间.TaVi和车辆j保持在通

信范围内的时间越长,车辆j成为候选服务车辆的可能性就

越大.用PT
i,j表示车辆j的移动性对其能否成为 TaVi的候

选服务车辆的可能性的影响:

PT
i,j＝

１, TV２V
i,j ＞t１

TV２V
i,j (２t１－TV２V

i,j )/t１,t２≤TV２V
i,j ≤t１

０, TV２V
i,j ＜t２

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,t１ 表示两个车辆保持在通信范围内时间足够长的阈值

的上限,t２ 表示两个车辆保持在通信范围内时间阈值的下限,

t１＞t２.此外, TV２V
i,j (２t１－TV２V

i,j )表示可能性对移动性的敏

感程度:当TV２V
i,j 较小时,车辆j为TaVi提供服务的可能性随

着TV２V
i,j 的减小快速下降;当TV２V

i,j 较大时,车辆j为 TaVi的

可能性随着TV２V
i,j 的增大缓慢增大.

２)候选服务车辆应具有足够的计算能力为任务车辆提供

服务.用PF
i,j表示车辆j的可用计算能力对其能否成为 TaV

i的候选服务车辆的可能性的影响:

PF
i,j＝

１, fj
i＞fi

０, fj
i≤fi{ (６)

其中,fj
i 表示车辆j可以为 TaVi提供的计算资源.只有车

辆j可提供的计算源资比TaVi所需的计算资源多时,车辆j
才有可能成为车辆i的候选服务车辆.

３)候选服务车辆应具有足够的剩余电量为任务车辆提供

服务.用PB
i,j表示车辆j 当前剩余电量对车辆j 能否成为

TaV的候选服务车辆的可能性的影响:

PB
i,j＝

１, bj
t＞b１

bj
t(２－bj

t), b２≤bj
t≤b１

０, bj
t＜b２

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中,bj
t 是t时刻车辆j的电池剩余电量百分比,b１ 表示剩余

电量充足时车辆j愿意提供服务的阈值,b２ 表示剩余电量不

足时车辆j拒绝提供服务的阈值.类似地, bj
t(２－bj

t)表示

可能性对剩余电量的敏感程度:电池剩余电量低时车辆j为

TaVi提供服务的可能性随着剩余电量的降低会快速下降;

电池剩余电量高时该可能性随着剩余电量的升高缓慢升高.

综上所述,用PT
i,jPF

i,jPB
i,j表示移动性、可提供计算能力、

剩余电量的综合效果,用ι表示判断车辆能否作为候选服务

车辆的阈值.当PT
i,jPF

i,jPB
i,j≥ι时,车辆j为 TaVi的候选服

务车辆,即j∈Vci,否则,j∉Vci.用n行n 列的矩阵mat表

示所有车辆之间是否有可能成为彼此的候选服务车辆,即:

mat＝
１, PT

i,jPF
i,jPB

i,j≥ι

０, PT
i,jPF

i,jPB
i,j＜ι{ (８)
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３．３　通信模型

３．３．１　V２I通信模型

车辆与 RSU 之间是以 CＧV２X(CellularＧV２X)的直连链

路进行通信的.本文将车辆到 RSU 的上传链路设定为平坦

瑞利衰落信道,不考虑信道干扰.根据香农公式可以计算出

车辆i从任务产生到驶出 RSU 范围期间上传链路的平均数

据传输速率,计算式为:

rV２I
i ＝BV２Ilog２ １＋GHi

N０
( ) (９)

其中,BV２I代表上传链路信道的带宽,N０ 为高斯白噪声功率,

G表示车载设备的发送功率,Hi 为信道增益参数.Hi＝h２

di
－σ,h为上传链路的信道衰落因子,di

－σ为车辆与 RSU 之间

的路径损耗,σ是路径损耗因子,di为从任务产生到任务处理

结束期间车辆i与 RSU的平均距离.为简化问题,取最大容

忍时间的平均距离,即:

di＝∫
t＋tmaxi

t
di(t)dt

TV２I
i

３．３．２　V２V通信模型

在 V２V通信网络中,车与车之间的通信使用短程无线通

信方式中的IEEE８０２．１１p协议.另外,本文的场景中 V２V
通信采用正交频率,可以减小车辆之间的相互影响.TaVi
与CsVj之间的平均数据传输速率可以表示为:

rV２V
i,j ＝BV２Vlog２ １＋GHi,j

N０
( ) (１０)

其中,信道增益参数Hi,j＝h２LV２V,路径损耗L＝６３．３＋１７．７log１０

(di,j)dB,di,j为 TaVi与CsVj保持在通信范围内的平均距

离.因此,路径损耗数值的形式为:LV２V＝１０L/１０dB.

３．４　计算模型

３．４．１　本地计算模型

当 TaV选择用自身的计算设备处理任务时,本地计算时

延为:

tLoc
i ＝Ci/fi (１１)

３．４．２　V２I计算模型

当 TaV选择通过 V２I卸载到 MEC服务器时,卸载过程

如下:TaV 上传任务到 RSU,MEC 服务器计算任务后,由

RSU将结果返回给 TaV.由于任务计算结果的数据量很小,

本文忽略结果的返回时间.因此,TaVi选择 V２I卸载的任

务时延为上传任务时间与计算任务时间之和,即:

tV２I
i ＝Di/rV２I

i ＋Ci/fMEC (１２)

注意,在 V２I卸载模式下,RSU 需要在 TaV 驶出 RSU
覆盖范围前将结果返回给 TaV,即:

tV２I
i ≤TV２I

i (１３)

３．４．３　V２V计算模型

当 TaV选择通过 V２V 卸载到候选服务车辆j时,卸载

过程如下:TaVi上传任务到CsVj,CsVj计算任务Ti 后将

结果返回给 TaVi.因此,忽略返回时延时,TaVi选择 V２V
卸载所需的任务时延为:

tV２V
i,j ＝Di/rV２V

i,j ＋Ci/fj (１４)

综上所述,在任意时刻t下,根据 计 算 卸 载 策 略ai,j,

Ti 的任务时延为:

ti(ai,j)＝

tLoc
i , ai,j＝０,j∈V

tV２I
i , ai,j＝１,j＝０

tV２V
i,j , ai,j＝１,j∈Vci

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

３．５　问题描述

为了降低卸载失败率,本文在满足任务时延约束下以最

小化所有任务时延为目标:

min ∑
i∈Vt

ti(ai,j)＝min
i∈Vt

((１－ai,j)tLoc
i ＋ai,０tV２I

i ＋ ∑
j∈Vc

ai,jtV２V
i,j )

s．t．
ai,j＝{０,１}

式(２),式(３),式(１２),式(１３),式(１４){ (１６)

该问题可以通过计算决策变量ai,j来求解.其由于包含

二元变量且存在许多约束条件,因此很难求解.本文使用深

度强化学习算法求解最优策略.

４　基于深度强化学习的卸载算法

本节首先将满足时延约束条件的时延最小化问题转化为

马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP),然后介

绍 QＧlearning、深度Q网络(DeepQNetwork,DQN)和双层深

度 Q网络(DoubleDeepQ Network,DDQN),最后设计基于

DDQN的计算卸载算法.

４．１　基于强化学习的计算卸载

MDP可形式化为四元组,即{S,A,P(st＋１|st,at),R(st,

at)},其中,集合S表示环境的状态空间,集合A 表示一组可

能的动作,P(st＋１|st,at)表示在状态st 处执行动作at 后转移

为状态st＋１的概率,R(st,at)表示在状态st 执行动作at 后接

收到的奖励.MDP模型的目标是在长期T 上获得最大的累

积奖励R.

MDP实质上是一个离散时间随机控制过程.MDP的代

理人(agent)与环境(environment)交互过程分为一系列子序

列.一个 任 务 卸 载 周 期 T 被 分 为 多 个 离 散 时 间 步 (time

step),终端设备在每个时间步t(t＝１,２,􀆺)的子序列被称为

一个片段(episode).在交互过程中,MDP从一个随机的初始

状态s１ 开始迭代直至最终收敛.在每个状态st 时,每个TaV
从可选动作集中选择一个动作ai,t,然后代理人计算该动作对

应的奖励rt,接着 TaV进入下一个状态st＋１.下面将计算卸

载问题(１６)转化为 MDP.

４．１．１　状态空间

TaVi的状态由其位置、速度、车辆为其他车辆提供服务

的可行性矩阵、自身的计算能力、MEC服务器计算能力,以及

候选车辆的计算能力组成,即:

si＝{xi,yi,vi,mat,fi,fMEC,fVci
i } (１７)

则整个系统的状态S由所有车辆的位置、速度、计算能力、车

辆为其他车辆提供服务的可行性矩阵、MEC服务器计算能力

组成.

４．１．２　动作空间

在提议的 VEC网络中,本文选择部署在 RSU 上的 DRL
控制器作为代理人,负责与环境的交互和计算决策.为了维

持所有 TaV 的动作集维度的一致性,将 MEC服务器和所有

车辆都作为 TaVi的动作集.因此,TaVi的动作集表述为:
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ai＝{ai,０,ai,１,􀆺,ai,j,􀆺,ai,v} (１８)

因此,整个系统的动作空间 A 由所有车辆的动作组成.

当在训练过程中选择非候选车辆、所选方式时延不满足任务

的容忍需求,或者用户在任务处理完成前离开其选择服务车

辆或 RSU的通信范围时任务卸载失败,该动作无效.

４．１．３　奖励函数

由于代理人以时延约束下最小化所有任务总时延为目

标,因此即时奖励函数应该与时延成反比.为避免局部最优,

需要保证奖励反馈到 DQN 中时更容易泛化,将 TaV 的任意

行动的奖励都归一到[－１,０].当选择无效的动作时,奖励为

最小值,即－１.当选择有效动作时,奖励函数为:

rt＝－tt(ai,j)/tmaxt (１９)

４．１．４　QＧlearning方法

由于很难在 MDP问题中获得转移概率P(st＋１|st,at),本

文选择一种典型的无模型强化学习算法———QＧlearning,它非

常适合用于解决车辆边缘计算网络中的决策问题.

累积的未来奖励为Rt＝∑
T

０
λri,λ是折扣因子.本文的主

要目标是使所有任务车辆的长期累积奖励最大化,即 max E

(∑
T

０
∑

i∈V
λri).

Q函数定义为Q(st,at),则Q值表示给定状态st 时,采取

动作at 的质量(即期望回报),表达式为:

Qπ(st,at)＝E(∑
T

０
　∑

i∈V
λri|st＝s,at＝a,π) (２０)

当策略π对于所有状态都能使期望回报最大时,策略π
为最优策略.通过遵循Bellman准则,最佳Q函数估计为:

Q∗ (st,at)＝Et＋１[rt＋λmax
at＋１

　Q∗ (st＋１,at＋１)] (２１)

通常,在状态st＋１上通过五元组(st,at,rt,st＋１,at＋１)的信

息以迭代方式获得Q函数,此后更新的Q函数可以表示为:

Q∗
t＋１(s,a)＝(１－α)Q(st,at)＋α(rt＋λ max

at＋１∈A
Q∗ (st＋１,

at＋１)) (２２)

其中,α∈[０,１]表示学习速率,通过使用适当的学习速率可确

保Qt(s,a)必定收敛于Q∗ (s,a).最佳动作集A 可以通过每

个状态a重复更新Q 值获得.

４．２　基于深度强化学习的计算卸载

尽管通过使用 QＧlearning算法可以有效解决较少状态动

作场景下的强化学习问题,但是在高度动态的高速公路场景

中,系统的状态动作对很多,使用Q 表存储状态动作对的概

率是一种很低效的做法.用深度神经网络(DNN)拟合Q 表

来产生动作,即深度Q 网络(DQN),使得相近的状态可以得

到相近的动作.DQN 有一个记忆库用于存储之前的经历.

每次更新 DQN时,用随机抽取方法抽取一些之前的经历进

行学习,打乱了经历之间的相关性,可以使神经网络的更新更

加有效.

首先,在 DQN中构造两个结构相同但参数不同的神经

网络,一个用于预测Q估计值的主神经网络Q(st,a,θ),它有

最新的参数θ,其Q 估计值为rt＋１＋λmax
a∈A

Q(st＋１,a,θ);另一

个用于预测Q实际值的目标神经网络Q′(st,a,θ′),它使用的

参数是一段时间以前的参数θ′,并保持一段时间不变,其 Q
实际值为rt＋１＋λmax

a∈A
　Q(st＋１,a,θ′).然后,通过最小化损失

函数进行训练.损失函数为两个网络输出的差的平方,参数

更新使用随机梯度下降算法.

另外,基本上 QＧlearning所有的目标Q 值都是通过贪婪

法直接得到的,即在参数更新或值函数迭代过程中采用最大

值操作,这会导致过度估计.过度估计会影响到策略决策,从

而导致获取的策略不是最优,而 DQN 算法无法解决 QＧlearＧ
ning的过度估计问题.因此,本文使用 DDQN,通过解耦 QＧ

learning中目标Q值动作的选择和目标Q 值的计算来消除过

度估计.则 DDQN的主神经网络的Q估计值为:

y＝rt＋１＋λmax
a∈A

　Q(st＋１,max
a∈A

　Q(st＋１,a,θ),θ) (２３)

目标神经网络的Q实际值为:

y′＝rt＋１＋λmax
a∈A

　Q(st＋１,max
a∈A

　Q(st＋１,a,θ),θ′) (２４)

损失函数为:

Loss(θ)＝(y′－y)２ (２５)

４．３　基于DDQN的计算卸载算法

在 VEC中基于 DDQN的计算卸载算法(见算法１)的过

程如下.首先,初始化两个神经网络和经验存储器(算法１中

的第１行).其次,在每一个片段中,DRL代理人为获取主神

经网做如下操作:根据式(８)计算车辆是否可服务矩阵,得到

车辆网络状态(算法１中的第３行).接下来,在每个时间片

内,利用εＧ贪心算法选择并执行动作at(算法１中的第５－９
行):利用rand函数随机生成探索新策略的概率,当随机概率

大于ε时从动作集中随机选择一个动作;否则,选择对深度神

经网络输入(st,at)后具有最大估计Q 值的动作.在执行动

作at 后,获取奖励值rt 和下一个状态对st＋１(算法１中的第

１０行),并将状态转换对(st,at,rt,st＋１)存储在经验存储器D
中(算法１中的第１１行).然后,DRL代理人使用随机梯度

下降法不断更新网络参数(算法１中的第１２－１８行):取梯度

下降算法的步长为K(算法１中的第１２行),从经验存储器中

随机抽取U 个样本(算法１中的第１３行),转换样本数据,根
据式(２３)计算目标Q 值yj(算法１中的第１５行),通过计算

损失函数对主深度神经网络的参数θ进行更新(算法１中的

第１６行).最后,得到最佳策略(算法１中的第１９行).

算法１　VEC中基于 DDQN的计算卸载算法

１．初始化 DNNQ,θ,Q′,θ′,经验存储器 D;

２．foreachepisodedo

３．　根据式(８)计算车辆是否可服务矩阵 mat,得到s１;

４．　fort＝１toTdo

５．　 　ifrand()＞εthen

６．　 　　at＝rand(a);

７．　 　else

８．　　 　at＝argmax
ai∈A

Q(st,a|θ)

９．　 　endif

１０．　　st＋１,rt←env(at);

１１．　　存储 (st,at,rt,st＋１)到 D;

１２．　　　ift≡０modKthen

１３．　　从 D随机抽取 U个样本 (sj,aj,rj,sj＋１);

１４．　　根据式(２３)计算目标 Q值y′;

１５．　　根据式(２４)计算损失函数以更新θ;

１６．　　更新 Q′网络参数θ′;

１７．　　　endif
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１８．　　endfor

１９．　　选择 A~πθ(St);

２０．endfor

５　实验结果

５．１　参数设置

本文使用 Python和 TensorFlow 进行实验,取一 段 长

４００m、宽１０m的单向高速公路,公路上有车速为[１５,３０]m/s
的３０辆车.车辆与 RSU和车辆之间的最大通信距离分别为

dV２I
range＝２００m,dV２V

range ＝１５m.任意车辆产生任务的概率 P∈
[０,１],每个任务的数据大小Di∈[０,１]MB,需要的计算资源

Ci∈(１,１０００)Megacycles,最大容忍时间tmaxi∈(０,１]s.在

MEC服务器的计算能力为fMEC＝１０GHz,设备的计算能力

fi∈[０．５,１]GHz,RSU带宽BV２I＝１５MHz,车辆带宽BV２V＝
１０MHz.车辆 的 发 送 功 率 P＝４００mW,高 斯 白 噪 声 功 率

N０＝－１００dB.信道衰落因子h＝１,路径损耗δ＝４.剩余在

通信范围内时间的两个阈值t１＝tmaxi,t２＝tmaxi/２.剩余

电量的两个阈值b１＝８０％,b２＝２０％.判断车辆能否作为候

选服务车辆的阈值为ι＝０．５.折扣因子λ＝０．９,贪心算法的

探索速率ε＝０．９,经验存储器大小U＝３０００,总片段数为

３００,时间片数为T＝５０,批大小为３２,学习率α＝０．０１,步长

K＝１００.

５．２　结果分析

为了评估本文方案,我们比较了３种方案:１)任务在本地

执行(OnlyLocal),所有任务车辆都选择在本地执行任务;

２)MEC卸载(MECOffloading),在本地计算任务或将计算任

务卸载到 MEC 服务器;３)车辆协同的 MEC 卸载(theproＧ

posedscheme),任务可以在本地计算,也可以卸载到 MEC服

务器或者卸载到候选服务车辆.

图２给出了本文算法在取不同折扣因子时的收敛性.折

扣因子λ是对未来奖励的衰减值,代表了当前奖励与未来奖

励的重要性,λ越大则代理人越重视历史经验,以前的经验对

未来奖励的影响就越大.折扣因子越小,收敛速度就越快,因

为λ越大,代理人需要往前考虑的步数越多,训练难度就越

高.另外,当λ＝０．４和λ＝０．９时,奖励的差别不大,原因在

于本实验中设定的任务时延较小,使得模型的跨时间性很弱,

从而导致每一个动作对未来奖励的影响较小.

图２　收敛结果

Fig．２　Convergenceresults

图３给出了系统中车辆任务产生概率对本文方案的任务

分配的影响情况.可以看出,在大部分情况下 V２I卸载到

MEC服务的任务和失败的任务占总任务的比重较高.这是

因为在高速场景下,车辆移动速度过快导致 TaV无法保证在

MEC服务器或CsV 的结果返回之前仍然在其通信范围内.

并且,随着任务产生概率的增加,卸载到 MEC服务器和其他

车的占比不断下降,失败率不断增高.这是因为,系统中任务

总量不断增多,而提供服务的 MEC服务器资源不变,提供服

务的候选服务车辆占比减少,这给 MEC服务器和少量的候

选服务车辆带来了巨大负担.

图３　不同任务产生概率下任务的分配情况

Fig．３　Impactofdifferenttaskgenerationprobabilitiesontask

assignment

图４给出了任务最大容忍时间对本文方案的任务分配的

影响情况.可以看出,随着最大容忍时间的增加,任务卸载失

败率不断降低,这是因为时延要求的降低缓解了服务器和其

他车辆的压力.选择本地计算和 V２V 卸载到临近车辆的比

重在增加,这是因为尽管车辆计算资源较少,但是仍然能满足

较高时延任务的卸载要求.

图４　不同延迟约束下任务分配情况

Fig．４　Impactofdifferenttolerancetimeontaskassignment

图５给出了车辆任务产生概率对不同方案平均时延的影

响情况,可以看出本文提出的协同卸载的时延最小.随着任

务产生概率的增加,MEC卸载方案的时延较缓慢地下降,本

文方案的平均时延有小幅度的上升.这是因为,对整个系统

来说,MEC服务器的可用计算资源是定值.而任务密度不断

增大,导致 MEC服务器的负载越来越重,而本文方案中的车

辆之间可以互相服务,能有效降低任务时延.

图５　不同任务产生概率下多个方案的平均延迟变化

Fig．５　Averagedelayofmultipleschemesunderdifferenttask

generationprobabilities

５７２范艳芳,等:车载边缘计算中基于深度强化学习的协同计算卸载方案



图６给出了车辆任务产生概率对不同方案任务失败率的

影响情况.可以看出,随着任务产生概率的增加,３种方案的

任务处理的失败率有所增长,因为整个系统计算资源总量有

限,而任务密度却在增加.与 MEC卸载方案相比,本文方案

的失败率增长得较快,这是因为在任务产生率低时,空闲资源

的车辆占比较大,系统中更多的车辆可以成为候选服务车辆,

进而能有效减小 MEC任务的卸载失败率.

图６　不同任务产生概率下多个方案的任务失败率变化情况

Fig．６　Failurerateofmultipleschemesunderdifferenttask

generationprobabilities

图７给出了不同容忍时间对不同方案失败率的影响.可

以看出,随着任务容忍时间的增加,３种方案的失败率都在降

低.尽管这３种方案在失败率上的效果相近,但是仍可以看

出本文方案在大部分时延范围内比其他两个方案好,进一步

说明了本文方案的有效性.

图７　不同容忍时间对不同方案失败率的影响

Fig．７　Impactofdifferenttolerancetimeonfailurerateof

differentschemes

结束语　本文提出了一种基于深度强化学习的车辆协同

的计算卸载方案,该方案可以缓解高速公路场景下车辆高速

移动与 MEC服务器静态部署的矛盾.本文首先研究了车辆

移动性、剩余电量、可用资源等会影响车辆对外提供服务的因

素;然后,通过将时延容忍约束下的任务时延最小化问题建模

为马尔可夫决策过程,采用强化学习方法进行问题求解;最

后,设计并实现了基于 DDQN 的协同卸载算法,以适应动态

变化的高速公路环境.仿真结果证明了所提出的计算卸载方

案的可行性和可靠性.在未来的工作中,我们将研究车辆协

同的计算卸载方案中的激励机制.
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