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摘　要　 随着车联网应用服务体系日益丰富,计算资源有限的车辆难以处理这些计算密集和时延敏感的车联网应用.计算卸

载作为移动边缘计算中的一种关键技术可以解决这一难题.对于车联网中动态的多车辆多路侧单元的任务卸载环境,提出了

一种基于联邦深度强化学习的任务卸载算法.该算法将每辆车都看作是智能体,采用联邦学习的框架训练各智能体,各智能体

分布式决策卸载方案,以最小化系统的平均响应时间.设置评估实验,在多种动态变化的场景下对提出的算法的性能进行对比

分析.实验结果显示,提出的算法求解出的系统平均响应时间短于基于规则的算法和多智能体深度强化学习算法,接近于理想

方案,且求解时间远短于理想方案.实验结果表明,所提算法能够在可接受的算法执行时间内求解出接近于理想方案的系统平

均响应时间.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheservicesystemofInternetofVehiclesapplications,vehicleswithlimitedcomputaＧ

tionalresourceshavedifficultyinhandlingthesecomputationＧintensiveandlatencyＧsensitiveapplications．Asakeytechniquein

mobileedgecomputing,taskoffloadingcanaddressthechallenge．Specially,ataskoffloadingalgorithmbasedonfederateddeep
reinforcementlearning(TOFDRL)isproposedfordynamicmultiＧvehiclemultiＧroadＧsideＧunit(multiＧRSU)taskoffloadingenviＧ

ronmentinInternetofVehicles．Eachvehicleisconsideredasanagent,andafederatedlearningframeworkisusedtotraineach

agent．Eachagentmakesdistributeddecisions,aimingtominimizetheaveragesystemresponsetime．Evaluationexperimentsare

setuptocompareandanalyzetheperformanceoftheproposedalgorithmunderavarietyofdynamicallychangingscenarios．SiＧ

mulationresultsshowthattheaverageresponsetimeofsystemsolvedbytheproposedalgorithmisshorterthanthatoftheruleＧ

basedalgorithmandthemultiＧagentdeepreinforcementlearningalgorithm,closetotheidealscheme,anditssolutiontimeis

muchshorterthantheidealsolution．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedalgorithmisabletosolveanaverage

systemresponsetimewhichisclosetotheidealsolutionwithinanacceptableexecutiontime．

Keywords　Mobileedgecomputing,Taskoffloading,InternetofVehicles,Deepreinforcementlearning,Federatedlearning
　

１　引言

随着我国车联网产业的发展,智能汽车越来越普及,为了

满足人们的需求,车联网应用服务体系日益丰富,常见的车联

网应用有智能语音助手、自动驾驶、增强现实等[１].这些应用

通常具有计算密集和时延敏感的特征,而车辆端的计算资源

通常是有限的,难以在时延约束下完成这些计算密集型任

务[２].移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)[３]是一

种正在不断发展的新兴计算范式,它在移动云计算(Mobile
CloudComputing,MCC)[４]的基础上,将计算资源从距离用户

遥远的云端转移到距离用户更近的边缘,为用户提供高性能

和低时延的服务,其可以作为处理计算密集和时延敏感型



任务的一种解决方法.近年来,有许多工作将 MEC 应用到

车联网场景中,对计算密集和时延敏感的车联网应用进行处

理[５Ｇ７].计算卸载是 MEC中的一个关键特性,如果总是将任

务都卸载到边缘,则容易造成边缘端过载,浪费车辆端的计算

资源,并且需要耗费额外的传输时延,造成任务响应时间的延

长,从而不能达到最优的系统平均响应时间,甚至无法满足任

务的时延约束.因此,将任务或其子任务卸载到哪个计算节

点,以平衡计算资源的利用和通信成本,从而达到最短的系统

平均响应时间是目前面临的挑战.

由于环境具有动态变化性,任务卸载问题通常可以建模

为一 个 混 合 整 数 非 线 性 规 划 问 题,它 是 一 个 NP 难 (NPＧ

Hard)的优化问题[８],现有的研究工作广泛使用粒子群优化

算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)、遗传算法(Genetic

Algorithm,GA)等启发式算法进行求解[９Ｇ１２].启发式算法通

常能获得一个较好的近似最优解,但它是在线算法,运行时决

策需要较长的求解时间,不满足车联网应用对时延敏感的要

求.近年来,已有文献表明 MEC中的任务卸载可以被抽象

成马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)[１３].

强化学习(ReinforcementLearning,RL)的数学理论基础是

MDP[１４],并且它是一种离线算法,运行时决策只需要很短的

求解时间,通常能满足车联网应用对时延敏感的要求.但是,

传统的强化学习无法适应巨大的状态空间和动作空间.随着

深度学习(DeepLearning,DL)的发展,近年来有许多研究将

深度学习应用在强化学习中,提出了深度强化学习(DeepReＧ

inforcementLearning,DRL)的概念,并将其应用在 MEC中的

任务卸载问题[２,１５Ｇ２３].

为了符合现实情况,本文不局限于单设备的任务卸载,而

是考虑了多设备同时卸载的场景.在多设备同时卸载的场景

中,现有方法常在边缘进行集中式调度[１７Ｇ１９],这需要非常大

的状态空间.本文利用了车辆在系统中是分散的特性,使用

分布式方法进行任务卸载,具体来说是把每辆车都看作一个

智能体,分别决策自己的卸载策略.此外,本文使用了联邦学

习的框架,以缩短训练时间,并得到一个适用于所有车辆的通

用模型.

针对动态变化的多车辆多路侧单元协同的车联网任务计

算环境,本文提出了一种基于联邦深度强化学习的分布式任

务卸载算法.它可以事先与动态变化的环境交互训练出一个

模型,再将该模型使用在运行时环境中,在可接受的算法执行

时间内得到一组任务卸载策略,使得整个系统的平均响应时

间近似最优.本文的主要贡献如下:

(１)本文将考虑一个动态变化的多车辆多路侧单元协同

的车联网任务计算环境.其中,每个车辆和路侧单元都具有

计算能力,均可以被视为计算节点.假设每辆车的到达任务

可以被任意划分为多个子任务,将部分任务卸载到各个计算

节点上,各个计算节点可以并行处理这些子任务.优化目标

是找到一组合适的卸载策略,使得整个系统的平均响应时间

最小化.

(２)本文提出了一种基于联邦深度强化学习的任务卸载

算法(TaskOffloadingalgorithmbasedonFederatedDeepReＧ

inforcementLearning,TOFDRL).该算法将每辆车都视为

一个智能体,由车辆自身决策任务的卸载策略.对于每个智

能体,使用一种经典的深度强化学习算法深度 Q 网络(Deep
QＧNetworks,DQN)[２４]对其进行训练,该算法可以很好地适

应动态变化的环境,并能快速地在特定环境中做出近似最优

的决策.此外,考虑到每个智能体之间是合作博弈的关系,它

们有共同的优化目标,我们引入联邦学习的框架,既可以缩短

训练时间,又可以得到一个适用于所有类型车辆的通用模型.

(３)本文对所提出的 TOFDRL算法进行了对比实验.在

不同的场景中,分别从系统的平均响应时间和算法的执行时

间两方面验证所提出算法的有效性.实验结果表明,本文方

法能够在可接受的算法执行时间内求解出接近于理想方案的

系统平均响应时间.

本文第２章回顾了相关工作;第３章对车联网中多车辆

多路侧单元协同的分布式任务卸载问题进行了形式化定义;

第４章详细描述了本文提出的 TOFDRL方法;第５章设计了

仿真实验,通过对比实验验证并分析了本文算法的有效性;最

后总结全文并展望未来.

２　相关工作

计算卸载是 MEC的关键技术之一,用于解决在时延约

束内处理时延敏感型和计算密集型任务这一难题,在车联网

中有广阔的应用前景,近年来有大量学者对其进行了广泛研

究.离线的强化学习算法不仅能在运行时环境中用较短的时

延求解出近似最优的卸载策略,还能适应动态变化的环境,近

年来也有大量学者将强化学习用于计算卸载.本节将简要回

顾并分析强化学习算法在计算卸载中的研究现状.

Zhan等[２]考虑了高速公路场景下行驶车辆的任务卸载,

使用一种近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)

的强化学习算法来决策卸载的位置,以最小化单车辆的长期

任务响应时间和能耗.Zhang等[１５]考虑了单车辆多路侧单

元场景中的任务卸载,使用 DQN设计最佳卸载方案,以最大

化系统的效用.Min等[１６]考虑了单设备在多边缘环境中的

任务卸载,使用一种深度强化学习算法决策卸载地点与卸载

比例,从而降低能耗、计算时延和任务丢弃率.但是,以上研

究仅考虑了单设备情况下的任务卸载,并不适用于现实中多

设备需要共享与竞争资源的情况.

Huang等[１７]考虑了多设备单边缘的任务卸载环境,使用

深度强化学习在线卸载框架(DeepReinforcementlearningＧ

basedOnlineOffloading,DROO),在边缘端集中式学习完全

卸载策略,以缩短 CPU 执行时延.Luo等[１８]考虑多车辆的

任务卸载环境,设计了一个具有通信、计算、缓存和协作计算

的统一框架,使用增强型 DQN集中式调度网络中的资源,以

达到最佳的资源利用率.Ke等[１９]考虑多车辆单路侧单元的

任务卸载环境,提出了一种基于深度强化学习的自适应计算

卸载方法(AdaptiveComputationOffloadingMethodBasedon

DeepReinforcementLearning,ACORL),以平衡能耗、带宽分

配和执行时延.但是,以上研究都使用了集中式的方法进行

任务卸载决策,其缺陷在于,当环境中有很多设备时,需要巨

大的状态空间来表示各个设备的状态,这会显著降低模型的

训练速度和决策速度,并且需要消耗大量的存储资源.
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Yu等[２０]提出了双时间尺度深度强化学习(TwoＧtimesＧ

caleDeepReinforcementLearning,２TsＧDRL)模型,以适应不

同时延敏感型的任务,并使用联邦学习框架分布式训练 ２TsＧ

DRL,通过联合优化计算卸载、资源分配和服务缓存放置,来

最小化总卸载时延和网络资源使用量.Tang等[２１]提出了一

种基于无模型的分布式深度强化学习算法,使得每个设备可

以在不了解其他设备的任务模型和卸载决策下确定自己的卸

载策略,同时能显著降低任务的平均时延和任务丢弃率.

Huang等[２２]提出了一种分布式多智能体深度强化学习方案,

以在确保时延约束的情况下,最大限度地减少整体能耗,此外

还设计了一种联邦深度强化学习算法,以降低训练过程中的

计算复杂性和信令开销.但是,以上研究均假设车辆和路侧

单元的计算能力等环境因素不变,这不适用于动态变化的运

行时环境.在动态不确定的车联网端边协同环境下,多车辆

的任务卸载仍是一个极具价值的研究方向.

受到以上研究的启发,本文考虑动态不确定的多车辆多

路侧单元协同的车联网任务计算环境,并提出了一种联邦深

度强化学习算法,用于分布式地决策各车辆的卸载策略,使得

整个系统的平均响应时间最小化.

３　系统模型与问题定义

本节将阐述车联网端边协同环境中的任务卸载决策问

题.首先,提出了一个车联网端边协同的边缘计算系统模型,

如图１所示.然后,在此基础上,对系统中的任务建立了数学

模型.最后,将车联网中的任务卸载决策问题抽象成一个优

化问题.为了方便阅读,本节给出了问题定义中的主要符号,

如表１所列.

图１　车联网中端边协同的边缘计算系统模型

Fig．１　EndＧedgecollaboratededgecomputingsysteminInternet

ofVehicles

表１　问题定义中的主要符号

Table１　Mainsymbolsinproblemdefinition

符号 定义

N 部署的路侧单元个数

M 车辆个数

K 车辆可以连接上的路侧单元个数

vi∈V 车辆节点

ej∈E 路侧单元节点

λi 车辆vi 的任务到达率

μvi 车辆vi 的服务率

μej 路侧单元ej 的服务率

di,j 车辆vi 和路侧单元ej 之间单位任务量的传输时延

fi,j 车辆vi 和路侧单元ej 之间传输的任务量

wvi 车辆vi 负载的任务量

wej 路侧单元ej 负载的任务量

ρmax 路侧单元的最大负载率

３．１　系统模型

假设在某区域内的道路上分布了 N 个路侧单元(Road

SideUnits,RSU),每个路侧单元都配备了一个具有计算能力

的边缘服务器,可用于处理任务.路侧单元的集合记为E＝
{e１,e２,􀆺,eN},其中ej 表示第j个路侧单元.该区域内有 M
辆车,记为V＝{v１,v２,􀆺,vM },其中vi 表示第i辆车.每辆

车可以通过无线网络连接距离最近的 K 个路侧单元,进行通

信和数据传输,并且可以使用边缘服务器的计算资源进行数

据处理.

３．２　任务模型

车辆会产生任务,并且车辆与路侧单元均有计算资源可

以处理任务,具有计算资源的车辆和路侧单元统称为计算节

点.假设任务内部是无依赖的,在运行时可以被任意划分为

多个子任务,划分任务的开销忽略不计,并且这些子任务可以

卸载到K 个路侧单元中的任意一个执行.

根据文献[１９],假设单位时间内车辆的任务到达率服从

泊松分布.使用向量λ＝[λ１,λ２,􀆺,λM ]表示 M 辆车的任务

到达率,即单位时间内车辆产生的任务量.使用向量μ＝
[μv１

,μv２
,􀆺,μvM

,μe１
,μe２

,􀆺,μeN
]表示计算节点的服务率,即

单位时间内计算节点可以处理的任务量,μvi 表示车辆vi 的服

务率,μej
表示路侧单元ej 的服务率.M 辆车和N 个路侧单

元之间的单位任务量传输时延使用矩阵D 表示,如式(１)

所示:

D＝

d１,０ d１,１ 􀆺 d１,N

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

dM,０ dM,１ 􀆺 dM,N

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１)

其中,di,０＝０表示车辆vi 到自身的传输时延,di,j表示车辆vi

和路侧单元ej 之间的传输时延.单位时间内 M 辆车的卸载

策略使用矩阵F 表示,如式(２)所示:

F＝

fv１

⋮

fvM

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
＝

f１,０ f１,１ 􀆺 f１,N

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

fM,０ fM,１ 􀆺 fM,N

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(２)

其中,fi,０表示车辆vi 在本地执行的任务量,fi,j表示车辆vi

卸载到路侧单元的任务量.使用向量w＝[wv１
,wv２

,􀆺,wvM
,

we１
,we２

,􀆺,weN
]表示单位时间内计算节点负载的任务量,其

中wvi 表示车辆vi 负载的任务量,wej 表示路侧单元ej 负载的

任务量.假设车辆仅能将任务卸载到路侧单元或本地执行,

而不能卸载到其他车辆执行,此时,车辆vi 负载的任务量仅

与本地执行的任务量有关,即wvi ＝fi,０.路侧单元ej 负载的

任务量与M 辆车的卸载策略有关,因此 wej 可以通过式(３)

计算.

wej ＝∑
M

i＝１
fi,j (３)

３．３　计算模型

根据排队论中的 M/M/n排队模型,每个计算节点中单

位任务量在队列中的等待时间与单位任务量所需的执行时间

之和可以通过式(４)计算[２５].

Ta(n,λ,μ)＝
C n,λ

nμ( )
nμ－λ ＋１

μ
(４)

其中,n表示每个计算节点拥有的服务器数量;λ表示任务的
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到达率;μ表示计算节点中单个服务器的服务率;C n,λ
nμ( ) 是

ErlangＧC公式,表 示 任 务 到 达 时 需 要 排 队 等 待 处 理 的 概

率[２６],如式(５)所示:

C(n,ρ)＝

(nρ)n
n! 􀅰 １

１－ρ
∑
n－１

k＝０
　

(nρ)k
k! ＋

(nρ)n
n! 􀅰 １

１－ρ

(５)

其中,ρ＝λ
nμ

表示计算节点的负载率.

本文中,每个计算节点均仅拥有一台服务器,即n＝１.

因此,使用 M/M/１排队模型分别对每个计算节点进行建模.

对于每个计算节点,单位任务量在队列中的等待时间与单位

任务量所需的执行时间之和可以化简为:

Ta(λ,μ)＝ １
μ－λ

(６)

因为每个计算节点是并行处理任务量的,所以车辆vi 到

达任务的响应时间为所有计算节点中最晚执行完成的时间,

如式(７)所示:

Ti＝max(fi,０􀅰ti,０,fi,１􀅰ti,１,􀆺,fi,N 􀅰ti,N) (７)

其中,ti,j表示将车辆vi 到达的任务卸载到计算节点j.∀j∈
{０,１,􀆺,N}的单位任务量的平均响应时间,由单位任务量的

等待与执行时间和单位任务量的传输时间组成[２３],如式(８)

所示:

ti,j＝Ta(wj,μj)＋di,j (８)

其中,当j＝０时,使用车辆本地的负载和服务率进行计算,即

wj＝wvi ,μj＝μvi ;否则,使用对应路侧单元的负载和服务率

进行计算,即wj＝wej ,μj＝μej .

对于整个系统,处理所有车辆到达任务的平均响应时间

如式(９)所示:

T＝１
M ∑

M

i＝１
Ti (９)

３．４　问题定义

本文的问题定义为:在 N 个路侧单元和 M 辆车的环境

中,每个路侧单元和车辆都具有计算能力,每辆车都可以连接

上最近的K 个路侧单元,并能将自身的任务部分卸载到可以

连接上的路侧单元或将部分留在本地执行.每个计算节点是

并行处理任务的,每辆车可以知道自身及其可以连接上的路

侧单元的信息,包含任务到达率、服务率、负载率和单位任务

量的传输时延.本文的优化目标是找到一组卸载策略F,以

最小化整个系统中所有车辆到达任务的响应时间,如式(１０)

所示.其中,约束条件 C１表示每个任务必须被完整划分并

卸载到各个可用的计算节点;C２表示卸载到路侧单元的任务

总量不超过其能承受的负载量;C３表示每辆车的任务到达率

小于其服务率;C４表示每个路侧单元的服务率均大于所有车

辆服务率的最大值;C５表示车辆和路侧单元之间的单位任务

量传输时延和传输任务量必须是非负的;C６表示车辆需要处

理的任务量不大于其任务到达率.

min
F

T

s．t．C１:∑
N

j＝０
fi,j＝λi＞０,∀i∈{１,２,􀆺,M}

C２:０≤wej ≤ρmax􀅰μej ,∀j∈{１,２,􀆺,N}

C３:０＜λi＜μvi ,∀i∈{１,２,􀆺,M}

C４:μej ＞max(μv１
,μv２

,􀆺,μvM
),∀j∈{１,２,􀆺,N}

C５:di,j≥０,fi,j≥０,∀i∈{０,１,２,􀆺,M},

j∈{１,２,􀆺,N}

C６:０≤wvi ≤λi,∀i∈{１,２,􀆺,M} (１０)

４　基于联邦深度强化学习的任务卸载算法

本节将介绍本文提出的基于联邦深度强化学习的车联网

端边协同环境中的任务卸载方法.根据第３节构建的系统模

型和问题模型,对马尔可夫决策过程进行构建,即构建状态空

间、动作空间、状态转移函数和奖励函数四元组.然后,根据

这个四元组,通过联邦深度强化学习对问题进行求解.

４．１　马尔可夫决策过程

MDP是一种通过交互式学习来实现目标的理论框架,它

是强化学习在数学上的理想化形式[１４].本文将每辆车都看

作是一个智能体,负责与环境交互,进行学习和决策.它们之

间是合作博弈的关系,每辆车之间需要博弈路侧单元的计算

资源,使得自身的平均响应时间最小化,同时又要合作共享路

侧单元的计算资源,使得整个系统的平均响应时间最小化.

记车辆vi 可 连 接 上 的 K 个 路 侧 单 元 为 集 合 Ei ＝ {ei,１,

ei,２,􀆺,ei,K },其 在 路 侧 单 元 集 合 E 中 的 索 引 分 别 为j１,

j２,􀆺,jK,即Ei＝{ej１
,ej２

,􀆺,ejK
}.接着,将基于第３节定

义的问题模型,定义车辆vi 的状态、动作、状态转移函数和奖

励函数 MDP四元组.

４．１．１　状态空间

状态是智能体决策的依据,通常是与优化目标相关的环

境中的量.记车辆vi 及其可以连接上的K 个路侧单元的服

务率为μi＝[μvi ,μei,１
,μei,２

,􀆺,μei,K
],车辆vi 可以连接上的K

个路侧单元的单位任务量传输时延为di＝[di,j１
,di,j２

,􀆺,

di,jK
],t时间步车辆vi 的到达任务的卸载方案为ft

i＝[ft
i,０,

ft
i,j１

,􀆺,ft
i,jK

],t时间步车辆及其可以连接上的 K 个路侧单

元的负载率如式(１１)所示:

ρt
i＝[ρt

vi ,ρt
ei,１

,ρt
ei,２

,􀆺,ρt
ei,K

]＝ wt
vi

μvi
,w

t
ei,１

μei,１

,w
t
ei,２

μei,２

,􀆺,w
t
ei,K

μei,K
[ ]

(１１)

本文将车辆vi 在t时间步的状态定义为向量st
i＝[μi,di,

ρt
i,ft

i],分别表示车辆及其可以连接上的 K 个路侧单元的服

务率、车辆到其可以连接上的K 个路侧单元的单位任务量传

输时延、车辆及其可以连接上的K 个路侧单元当前的负载率

和车辆当前的到达任务卸载方案.

不同于单车辆的环境,在多车辆的环境中,车辆的卸载决

策容易受到其他车辆的影响.具体来说,当其他车辆将任务

都卸载到同一个路侧单元时,当前车辆再将任务卸载到该路

侧单元容易造成其过载.但是,当前车辆进行卸载决策时并

不知道其他车辆的卸载策略.因此,在未知其他车辆卸载策

略的条件下进行任务卸载成为了一大挑战.面对这一挑战,

根据文献[２７],本文在每辆车的状态中引入了指纹.指纹是

一个蕴含了其他智能体信息的低维向量,它使得各智能体可

以使用其他智能体的信息进行更有效的决策,解决了在未知

其他车辆卸载策略的条件下进行任务卸载的难题.该指纹由
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[e,ε]组成,其中e是当前训练的轮数,ε是εＧgreedy[２８]中的探

索率.

综上所述,车辆vi 在t时间步的状态被定义为向量st
i＝

[μi,di,ρt
i,ft

i,e,ε].

４．１．２　动作空间

动作是智能体对可优化变量的调整.本文中的智能体可

调整的可优化变量是卸载策略F,记一次调整的粒度为δi,即

一个动作调整δi 的任务量.本文将车辆vi 的动作空间定义

为ai＝[０,１,２,􀆺,K],车辆vi 在t时间步的动作记为at
i∈ai.

其中,动作at
i＝０表示车辆vi 将相应的任务量放在本地执行,

有wt＋１
vi ←wt

vi ＋δi;动作at
i＝０表示车辆vi 将相应的任务量卸

载到路侧单元ei,ati 上执行,有wt＋１
ei,ati ←wt＋１

ei,ati ＋δi.

４．１．３　状态转移函数

状态转移函数定义了在t时间步的状态st
i 下执行动作at

i

转移到下一状态st＋１
i 的方法.在状态st

i 下执行动作at
i 时,车

辆及其可以连接上的 K 个路侧单元的服务率μi 和车辆到其

可以连接上的K 个路侧单元的单位任务量传输时延di 不变;

车辆及其可以连接上的 K 个路侧单元当前的负载率ρt
i 和车

辆当前的到达任务卸载方案ft
i 随动作at

i 的变化而变化;训练

的轮数e和探索率ε随训练过程而变化.具体来说,经过状

态转移函数,在状态st
i 下执行动作at

i 可以转移到下一状态

st＋１
i ＝[μi,di,ρt＋１

i ,ft＋１
i ,e′,ε′].其中,车辆及其可以连接上

的K 个路侧单元的负载率可通过式(１２)进行转移,车辆vi 到

达任务的卸载方案可通过式(１３)进行转移.

ρt＋１
i ＝

wt
vi ＋δi

μvi
,w

t
ei,１

μei,１

,w
t
ei,２

μei,２

,􀆺,w
t
ei,K

μei,K
[ ] ,at

i＝０

wt
vi

μvi
,w

t
ei,１

μei,１

,􀆺,w
t
ei,ati ＋δi

μei,ati

,􀆺,w
t
ei,K

μei,K
[ ] ,at

i≠０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

ft＋１
i ＝[ft

i,０,ft
i,j１

,􀆺,ft
i,jati ＋δi,􀆺,ft

i,jK
] (１３)

４．１．４　奖励函数

奖励函数用于引导智能体学习在给定状态下如何执行动

作才能得到最大的长期收益.由于每个智能体之间是合作博

弈的关系,它们有相同的全局优化目标,因此所有智能体共享

一个全局的奖励函数.通常智能体会往奖励最大化的方向学

习,因此,为了使系统的平均响应时间最小化,奖励函数定义

为与系统平均响应时间相关的负数,如式(１４)所示:

rt＝r(st
i,at

i)＝Tt－Tt＋１ (１４)

其中,Tt 表示在t时间步系统累积的平均响应时延;Tt＋１表示

所有智能体执行完动作at＝[at
１,at

２,􀆺,at
M]后,在t＋１时间步

系统累积的平均响应时延.Tt 和Tt＋１可通过分别将wt,ft 和

wt＋１,ft＋１代入式(９)中计算得到.

４．２　基于联邦深度强化学习的任务卸载算法

本小节将第４．１节定义的 MDP四元组应用到具体的联

邦深度强化学习算法中.本文使用经典的深度强化学习算法

DQN对智能体进行训练和运行时决策.在训练流程中,使用

联邦学习框架对 DQN进行训练;在运行时环境中,将已训练

好的模型分发给各车辆进行分布式决策.算法的框架如图２
所示,DQN中的神经网络结构如图３所示.

图２　基于联邦深度强化学习的任务卸载算法框架

Fig．２　FrameworkofTOFDRL

图３　神经网络结构

Fig．３　StructureofneuralnetworkinDQN

４．２．１　训练流程

本小节介绍了将第４．１节中定义的 MDP四元组应用到

具体的联邦深度强化学习算法中的训练流程,具体算法流程

如算法１所示.

算法１　TOFDRL的训练流程

输入:V,E,λ,μ,D
输出:训练好的模型参数θ

１．初始化ε＝εmax和θ

２．foreachvi∈Vdo

３．　 初始化经验回放池 Di并设置其容量为c

４．　 初始化在线网络参数θi＝θ和目标网络参数θi′＝θi

５．endfor

６．foreachepisodeedo

７．　 初始化 T＝０,F＝OM,N＋１,w＝０

８．　 ifemodC＝０then

９．　　 根据式(１５)得到中心网络参数θ

１０．　　更新θi＝θ,θi′＝θi,∀i∈{１,２,􀆺,M}

１１．　endif

１２．　foreachsteptdo

１３．　　foreachvi∈Vdo

１４．　　　观测状态st
i＝[μi,di,ρt

i,ft
i,e,ε]

１５．　　　通过εＧgreedy策略选取卸载动作at
i

１６．　　endfor

１７．　　执行所有车辆的动作at＝[at
１,at

２,􀆺,at
M],更新 T,F,w

１８．　　所有车辆根据式(１４)获得全局奖励rt

１９．　　foreachvi∈Vdo

２０．　　　观测并转移到下一状态st＋１
i ＝[μi,di,ρt＋１

i ,ft＋１
i ,e′,ε′]

２１．　　　将经验(st
i,a

t
i,rt,st＋１

i )存入经验回放池 Di

２２．　　　从经验回放池中抽取经验(si,ai,r,si′)~U(Di)
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２３．　　　通过式(１６)计算损失函数,使用 RMSprop优化网络参数θi

２４．　　endfor

２５．　　线性下降更新探索率ε

２６．　endfor

２７．endfor

２８．根据式(１５)联邦平均网络参数,得到中心网络参数θ

２９．return训练好的模型参数θ

首先,初始化全局的参数,包含εＧgreedy[２８]中的探索率ε
和联邦学习的中心网络参数θ.然后,初始化各个智能体的

参数,包含各个智能体对应的经验回放池 Di、在线网络参数

θi 和目标网络参数θi′.接着,开始训练.在每一轮的开始,

需要初始化系统平均响应时间T、卸载策略F 以及车辆和路

侧单元的负载w.智能体在每C轮的开始需要下载最新的联

邦网络参数.联邦平均网络参数如式(１５)所示:

θ＝１
M ∑

M

i＝１
θi (１５)

然后,每个智能体需要与环境进行交互学习.值得注意

的是,因为智能体共享一个全局的奖励函数,所以它们需要同

时执行动作以获得一个相同的全局奖励函数.每个智能体与

环境交互完一步,需要将当前时间步的经验保存至对应的经

验回放池Di 中,并从经验回放池中抽取一小批量的经验用于

训练,抽取的经验 记 为 (si,ai,r,si′)~U(Di).参 考 文 献

[２４],使用均方误差(MeanSquareError,MSE)作为损失函

数,用于神经网络的训练,具体计算式如式(１６)所示:

L(θt
i)＝E(si,ai,r,si′)~U(Di)[(r＋γ􀅰max

ai′
　Q(si′,ai′;θ′t

i )－

Q(si,ai;θt
i))２] (１６)

其中,γ∈[０,１]是对未来长期 Q 值的折扣率,γ越接近０,表

示智能体越看重眼前的奖励,γ越接近１,表示智能体越看重

长期的奖励;θt
i是车辆vi 在t时间步时的在线网络参数;θ′t

i 是

车辆vi 在t时间步时的目标网络参数.均方根传递优化器

(RootMeanSquarePropagation,RMSProp)[２９]是梯度下降的

一种改进算法,本文参考文献[２４],应用 RMSProp对网络参

数进行优化.

４．２．２　运行时决策流程

本小节介绍了将训练好的模型使用到运行时环境的智能

体决策流程,具体算法流程如算法２所示.首先,分发模型参

数θ,并初始化系统平均响应时间T、卸载策略F 以及车辆和

路侧单元的负载w.然后,在每个时间步观测每辆车的状态,

并使用训练好的模型根据状态决策动作,所有车辆一同执行

动作,卸载各自的任务块,并更新T,F,w,直到每一个任务块

都被决策完毕.最后,算法返回系统的平均响应时间T 和对

应的卸载策略F.值得注意的是,在运行时环境中,不需要使

用探索策略,并且只需执行一轮即可完成决策.因此,根据文

献[２７],状态中的e和ε均设置成最后一个训练步骤的值.

算法２　TOFDRL的运行时决策流程

输入:V,E,λ,μ,D,θ
输出:系统的平均响应时间 T和对应的卸载策略F

１．将模型参数θ分发给每一辆车θi＝θ,∀i∈{１,２,􀆺,M}

２．初始化 T＝０,F＝OM,N＋１,w＝０

３．foreachsteptdo

４．　foreachvi∈Vdo

５．　　观测状态st
i＝[μi,di,ρt

i,f
t
i,e,ε]

６．　　选取卸载动作at
i＝argmax

a
Q(st

i,a;θi)

７．　endfor

８．　执行所有车辆的动作at＝[at
１,at

２,􀆺,at
M],更新 T,F,w

９．endfor

１０．return系统的平均响应时间 T和对应的卸载策略F

５　实验与分析

本节将通过仿真实验对本文算法进行性能评估.为了保

证公平性,本文算法和对比算法均在Python３．８的环境下实

现,并在搭载了 ３．００GHzIntelCorei５Ｇ９５００CPU 芯 片 和

１６GBRAM 的 Windows１０系统上运行.此外,本文的深度

强化学习环境基于 TensorFlow２．８．０和 NumPy１．２２．３.

５．１　实验设置

在仿真实验中,考虑系统中的路侧单元数 N 为３或１５,

车辆数 M 为５,１５或２５,每辆车可以连接上的路侧单元个数

K 在０到２之间波动,如表２所列.根据文献[１２,２３]和对比

实验验证,智能体vi 的动作调整粒度设置为δi＝４％􀅰λi.系

统中车辆的任务到达率、车辆的服务率、路侧单元的服务率以

及车辆与路侧单元之间的单位任务量传输时延均是动态变化

的.根据香农公式,假设车辆与路侧单元之间的传输时延与

它们之间的距离成正比.那么,车辆与路侧单元之间的传输

时延越小,则可以认为它们之间的距离越近.假设车辆的任

务到达率、车辆的服务率、路侧单元的服务率均服从正态分

布,使用 N(μ,σ２)表示,其中μ为均值,σ２ 为方差;车辆与路侧

单元之间的单位任务量传输时延的单位为s,服从均匀分布,

使用U(a,b)表示,其中a为下界,b为上界.根据文献[１２,

２３,２５],具体的模拟参数如表２所列.值得注意的是,根据排

队论[２６],车辆的任务到达率必须小于车辆的服务率,否则计

算节点将无法处理完这些任务.并且,路侧单元的服务率通

常大于所有车辆的服务率.为了防止路侧单元过载导致任务

无法被处理完成,设置规则:当路侧单元ej 的负载率超过

ρmax＝８５％时,路侧单元ej 会拒绝车辆的卸载请求,该部分任

务量将放在车辆本地执行.

表２　系统模型的模拟参数设置

Table２　Simulationparametersettingsofsystemmodel

参数 取值

路侧单元数 N N∈{３,１５}
车辆数 M M∈{５,１５,２５}

车辆可以连接上的路侧单元数 K K∈{０,１,２}
任务到达率λ λ~N(１０,４)＜μv－０．２５
车辆服务率μv μv~N(１２,６)

路侧单元服务率μe μv＋０．２５＜μe~N(１５,６)

单位任务量的传输时延d d~U(０．１,０．２)

５．２　实验结果

在本小节中,为了验证本文提出的 TOFDRL算法的有效

性,在不同的场景下,与３种已有算法从系统响应时间和算法

执行时间两个方面进行对比.３种对比算法如下.

(１)PSOＧGA[１２].PSOＧGA是一种启发式算法,它在传统

的PSO算法上,结合了 GA 的思想,引入了交叉算子和变异

算子对传统的PSO算法中的粒子更新部分进行改进.它既有
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传统PSO算法收敛快的特点,又结合了 GA 全局搜索的特

点,可以更快地找到更优的解.PSOＧGA的参数设置如下:种

群大小为１００,迭代次数为１００００,自我学习因子c１＝０．５,群

体学习因子c２＝０．５,惯性权重因子 w＝０．８,变异概率p＝

０．０５.由于本文问题模型属于 NPＧHard的问题,难以使用暴

力枚举法遍历整个解空间以求得最优解.因此,PSOＧGA 可

以看作是理想方案.

(２)基于规则的算法(RuleＧbased).基于规则的算法指根

据已有的经验规则对任务进行卸载.本文参考文献[３０],采

用固定百分比的规则进行任务卸载.为了避免路侧单元收到

太多车辆卸载的任务量,导致其过载从而无法处理完这些任

务量,制定规则如下:对于车辆vi 的到达任务,分别卸载μemin

ρmax/∑
M

i＝１
λi 比例的任务量到可以连接上的K 个路侧单元,剩余

部分在本地执行.其中,μemin ＝min(μe)表示 N 个路侧单元中

最小的服务率.该规则满足对于任意路侧单元,M 辆车均可

访问且都将其固定比例的任务量卸载到该路侧单元时,该路

侧单元不会过载.

(３)多智能体深度强化学习算法(MultiＧagentDeepReinＧ

forcementLearning,MADRL)[２７].为了验证本文使用联邦

学习框架进行训练的有效性,将其与不使用联邦学习框架进

行训练的 MADRL算法进行对比,各智能体仅根据局部信息

进行训练和决策,无法通过联邦学习框架利用其他智能体的

模型信息进行训练.

本文提出的 TOFDRL算法中的神经网络由一层输入层、

两个全连接层构成的隐藏层和一层输出层组成.其中,输入

层有１３个输入,分别对应状态中的每个元素;隐藏层中的每

个全连接层都有１２８个神经元,其激活函数都是整流线性单

位函数(RectifiedLinearUnit,ReLU)[３１];输出层是一个有３
个输出的全连接层,分别对应每个动作的 Q值.算法的超参

数设置如下:训练轮数e＝３０００;根据卸载粒度δi,每轮训练

的步数t＝２５;联邦平均网络参数与目标网络参数的同步频率

C＝１００;经验回放池容量c＝６５５３５;批量大小为３２;学习率

α＝１０－３;折扣率γ＝０．９９;探索率ε的初始值为εmax＝１,最终

值为εmin＝０．１,在前６００轮进行线性衰减,衰减至最终值后保

持不变.
首先,在车辆所能访问的路侧单元数(K＝２)较为理想的

场景下,对本文提出的 TOFDRL算法进行评估.考虑路侧单

元数 N 为３或１５,车辆数 M 为５,１５或２５的场景,在每种场

景中,根据表２的参数设置随机生成５组测试数据.
图４给出了路侧单元数 N 为３时不同场景中不同卸载

策略的系统平均响应时间(AverageResponseTime)和算法

执行时间(ExecutionTime).可以看出,在路侧单元数不变

的情况下,随着车辆数的上升,路侧单元的计算能力有限,无
法承受太多车辆卸载的任务,车辆由倾向于将任务卸载到路

侧单元转变为倾向于在本地处理任务,导致系统平均响应时

间也呈 上 升 趋 势.在 不 同 车 辆 数 的 情 况 下,本 文 提 出 的

TOFDRL算法得到的系统平均响应时间相比 MADRL 和

RuleＧbased算法分别缩短了３６．９４％和３０．０３％,且接近于理

想方案,仅增加了１０．６３％.但是理想方案需要较长的执行

时间,约为１００s的数量级,不满足车联网中时延敏感型任务

的时延约束.本文提出的 TOFDRL算法相比理想方案仅需

要很短的执行时间,仅需０．１s的数量级,更适合用于车联网

中时延敏感型任务的卸载决策.RuleＧbased算法基本不涉及

数学运算,因此其算法执行时间仅需０．００１s的数量级.但是

TOFDRL算法得到的系统平均响应时间比 RuleＧbased算法

短,可以认为 TOFDRL算法相比 RuleＧbased算法是更有效

的.MADRL算法仅在训练阶段与本文提出的 TOFDRL算

法不同,在运行时环境中的卸载决策过程与 TOFDRL算法基

本相同,因 此 两 种 算 法 的 执 行 时 间 在 同 一 数 量 级,但 是

TOFDRL算法得到的系统平均响应时间短于 MADRL算法,

验证了本文使用联邦学习框架训练的有效性.

(a)M＝５ (b)M＝１５ (c)M＝２５

图４　不同场景下不同卸载策略的系统平均响应时间和算法执行时间(K＝２,N＝３)

Fig．４　Averagesystemresponsetimeandalgorithmexecutiontimeofdifferentoffloading

strategiesindifferentscenarios(K＝２,N＝３)

　　图５给出了路侧单元数 N 为１５时不同场景中不同卸载

策略的系统平均响应时间和算法执行时间.可以看出,在不

同车辆数的情况下,本文提出的 TOFDRL算法得到的系统

平均响应时间相比于 MADRL和 RuleＧbased算法分别缩短

了 ３２．３８％ 和 ４１．２３％,且 接 近 于 理 想 方 案,仅 增 加 了

１９．４８％.实验 结 果 与 N ＝３ 时 类 似,说 明 本 文 提 出 的
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TOFDRL算法同样能适用于更多路侧单元数的情况.

然后,在车辆所能访问的路侧单元在一定数目之间波动

的场景(K∈{０,１,２})中,对本文提出的 TOFDRL算法进行

进一步的评估.考虑路侧单元数 N 为３或１５,车辆数 M 为

５,１５或２５的场景,在每种场景中,根据表２中的参数设置随

机生成５组测试数据,并且每组数据中每辆车可访问的路侧

单元数在０到２之间随机波动.

图６给出了路侧单元数 N 为３时不同场景中不同卸载

策略的系统平均响应时间和算法执行时间.可以看出,在不

同车辆数的情况下,本文提出的 TOFDRL算法得到的系统

平均响应时间相比于 MADRL和 RuleＧbased算法分别缩短

了２２．７８％和１７．０１％,且接近于理想方案,仅增加了７．６９％.

实验结果与K＝２,N＝３时类似.不同的是,由于每辆车可

访问的路侧单元在一定数目之间波动,不同车辆任务响应时

间存在大范围的波动,因此不同场景下的系统平均响应时间

存在大范围的波动.但是,所有算法得到的系统平均响应时

间均存在波动,在不同场景中算法之间的差距基本保持不变.

并且,相比K＝２的情况,在K∈{０,１,２}的场景中,车辆可访

问的边缘可能会变少,导致搜索空间减少,因此不同算法之间

的差距会相对变小.

(a)M＝５ (b)M＝１５ (c)M＝２５

图５　不同场景下不同卸载策略的系统平均响应时间和算法执行时间(K＝２,N＝１５)

Fig．５　Averagesystemresponsetimeandalgorithmexecutiontimeofdifferent

offloadingstrategiesindifferentscenarios(K＝２,N＝１５)

(a)M＝５ (b)M＝１５ (c)M＝２５

图６　不同场景下不同卸载策略的系统平均响应时间和算法执行时间(K∈{０,１,２},N＝３)

Fig．６　Averagesystemresponsetimeandalgorithmexecutiontimeofdifferent

offloadingstrategiesindifferentscenarios(K∈{０,１,２},N＝３)

　　图７分别给出了路侧单元数 N 为１５时不同场景中不同

卸载策略的系统平均响应时间和算法执行时间.可以看出,在

不同车辆数的情况下,本文提出的 TOFDRL算法得到的系统

平均响应时间相比于 MADRL和 RuleＧbased算法分别缩短了

２０．２８％和１８．６２％,且接近于理想方案,仅增加了５．７５％.实

验结果与上述实验均类似,说明本文提出的 TOFDRL算法不

仅能适应不同车辆数和不同路侧单元数的情况,还能进一步适

应车辆所能访问的路侧单元在一定数目之间波动的场景.
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(a)M＝５ (b)M＝１５ (c)M＝２５

图７　不同场景下不同卸载策略的系统平均响应时间和算法执行时间(K∈{０,１,２},N＝１５)

Fig．７　Averagesystemresponsetimeandalgorithmexecutiontimeofdifferent

offloadingstrategiesindifferentscenarios(K∈{０,１,２},N＝１５)

　　综上所述,在不同车辆数、不同路侧单元数和车辆所能访

问的路侧单元在一定数目之间波动的场景中,本文提出的

TOFDRL算法得到的系统平均响应时间均短于 MADRL算

法和 RuleＧbased算法.虽然本文提出的 TOFDRL算法得到

的系统平均响应时间略长于理想方案,但本文方法仅需要很

短的算法执行时间即可求解得到接近于理想方案的系统平均

响应时间.因此,综合考虑系统平均响应时间与算法本身的

开销,可以认为本文提出的 TOFDRL算法在车联网中的时延

敏感型任务卸载中是有效且优越的.

结束语　本文针对动态不确定的多车辆多路侧单元协同

的车联网任务卸载问题,提出了一种联邦深度强化学习算法.

它可以在未知其他车辆的任务模型和卸载决策下,分布式地

训练出一个通用模型,用于各车辆分布式决策各自的卸载策

略,从而最小化系统平均响应时间.并且,设计了仿真实验,

验证了本文方法的有效性和优越性.实验结果表明,本文方

法可以在可接受的算法执行时间内求解出接近于理想方案的

系统平均响应时间.在未来的工作中,将继续研究并改进算

法,以提高算法的性能,使其求解出的系统平均响应时间能够

更接近于理想方案,甚至达到理想方案的水平.
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