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车载边缘计算网络中基于 MAB的动态任务卸载方案研究

薛建彬 王海牛 关向瑞 郁柏文
兰州理工大学　兰州７３００５０
　(volvoxuejb＠１２６．com)

　
摘　要　将移动边缘计算技术应用到车载网络所形成的车载边缘计算系统,能够通过任务卸载为其他移动设备提供计算服务.
然而,由于车载设备的移动性,导致了车载任务卸载环境是动态变化和不确定的,具有快速变化的网络拓扑、无线信道状态和计

算负载,这些不确定性让任务卸载过程非理想化.针对这些不确定性,考虑将 MEC服务器的计算资源下沉到车载设备,研究

车辆之间的任务卸载,并提出了一种解决方案,使得车辆能够在未知状态信息的前提下学习周围车辆的服务性能并卸载任务.
基于多臂老虎机框架,设计了一种二阶探索的强化学习算法,以最大化用户平均卸载回报,并且在一个卸载阶段结束后提出了

一种服务集更新方式,以保证用户的服务质量.仿真结果表明,与现有的基于置信上限的算法相比,所提方案下的卸载回报提

高了约３４％.
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StudyonDynamicTaskOffloadingSchemeBasedonMABinVehicularEdgeComputingNetwork
XUEJianbin,WANGHainiu,GUANXiangruiandYUBowen
LanzhouUniversityofTechnology,Lanzhou７３００５０,China

　
Abstract　ThemobileedgecomputingsystemformedbyapplyingmobileedgecomputingtechnologytoInternetofVehiclescan

providecomputingservicesforothermobiledevicesthroughtaskoffloading．However,duetothemobilityofvehicleequipment,

theenvironmentofvehiculartaskoffloadingisdynamicanduncertain,withrapidlychangingnetworktopology,wirelesschannel
stateandcomputingload．TheseuncertaintiesmakethetaskoffloadingprocessnonＧidealized．Inviewoftheseuncertainties,the
computingresourcesoftheMECserveraresunkintothevehicleequipmenttostudythetaskoffloadingbetweenvehicles,anda
solutionisproposedtoenablevehiclestolearntheserviceperformanceofsurroundingvehiclesandoffloadtaskswithoutknowing
thestatusinformation．BasedonthemultiＧarmbanditsframework,asecondＧorderexplorationreinforcementlearningalgorithmis
designedtomaximizetheaverageoffloadingreturnofusers,andaservicesetupdatemethodisproposedaftertheendofanoffＧ
loadingphasetoensurethequalityofserviceforusers．Simulationresultsshowthat,comparedwiththeexistingalgorithmbased
onupperconfidencebound,theoffloadingreturnundertheproposedschemeisimprovedbyabout３４％．
Keywords　６thgenerationmobilecommunicationtechnology,Vehicularedgecomputing,MultiＧarmedbandit,Taskoffloading,ReＧ
inforcementlearning
　

１　引言

第六代移动网络(６G)有望通过支持天空地、海事和水下

通信的异构网络来实现全连接世界[１].近年来,物联网(IoT)

和无线技术的发展使得车联网领域不断进步,智能汽车也被

称为“带轮子的计算机”[２],一些交通认知,自动驾驶和增强现

实等前沿应用正在兴起,据IHSMarkit预测,到 ２０２５年,道
路上的车辆和车载设备的数量将达到近 ２０ 亿,每辆车每天

可以产生高达３０TB的数据[３].这些新型未来车载应用带来

的关键挑战之一是需要大量的计算资源和通信资源来处理其

产生的高额、异构的数据量,以保证用户服务质量(QoS),而
对车辆上有限的计算资源是一个重大挑战.从车辆自身的角

度考虑,更新硬件设备是最简单且直接的方法,但会造成很高

的经济成本.因此,需要去探索更加高效的数据处理方式.

作为分布式计算应用的先例,云计算最先被提出,用于处

理这些高额数据量.消耗资源的任务被卸载到强大的云中

心,该中心执行所有必要的计算并将结果返回给移动终端[４],

然而云服务器的部署位置距离移动设备很远,两者之间的通

信由于回程链路的影响会导致较高的卸载时延和抖动性能,

并且随着用户数量和服务类型的快速增加,接入云平台的海

量设备的数据聚合必然会造成网络负载过大[５],为此引入了

新型的计算模式移动边缘计算(MEC),即在网络边缘提供信

息服务环境和云计算能力.将云计算扩展到网络边缘,MEC
服务器可以在网络边缘对物理距离更近的移动设备提供计

算、存储等服务,缓解了大数据量卸载而导致的主干网络拥塞

以及较高的回程时延等问题.
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将 MEC与车载网络相结合是一种有前途的计算范式,
一方面促进了 V２I与 V２X的发展,另一方面,车载设备所产

生的与日俱增的多样化任务伴随着不计其数的数据量,这些

数据量与车载设备的处理能力已不能相匹配,而 MEC的提

出正好缓解了这一关键问题,借助边缘计算,通信、存储和计

算能力更加贴近终端用户[６].通过将 MEC服务器与路边单

元(RSU)等基础设施联合部署形成共享资源[７],进而形成了

车辆边缘计算系统.车载边缘计算(VEC)能够向车载设备提

供云计算服务,从而达到缓解海量数据压力的目的.

然而,不同于手机、平板电脑等移动终端,在车联网系统

中由于运行更前沿的应用,车载设备会产生巨额数据量,配备

有 MEC服务器的 RSU 没有足够的计算资源去处理这些数

据量,扩充 MEC服务器的计算能力或者引入虚拟化技术,利
用停放车辆资源来获得更多的计算资源也无法彻底解决高数

据量问题.并且由于车辆的高机动性,网络拓扑和可用的计

算资源变化很快,将较高的数据量通过有限的信道容量卸载

至服务器,一方面会产生较高的传输时延,另一方面车载设备

需要卸载的任务可能无法完全上传至 MEC服务器,虽然有

不少工作研究切换问题,但服务稳定性的问题亟待解决.

本文着重考虑利用车辆计算资源来进行任务卸载,将配

备有 MEC服务器的 RSU 中的计算资源分流至车载设备层

中,实现资源“下沉”.这一方面缓解了 MEC服务器的工作

负担,另一方面,车载设备或者乘客可以利用附近有空闲计算

资源的车辆来进行任务卸载.将需要卸载任务的车辆称为用

户车辆(UVs),将提供计算服务的车辆称为协助计算车辆

(ACVs).每台用户车辆的卸载决策是独立的.

由于车载设备的高机动性,网络拓扑和无线信道变化剧

烈,在实际场景考虑中无法忽视这种变化.每台用户车辆都

需要获取周围车辆的具体信息,如服务车辆的可用计算能力、

信道环境等状态信息,想要实时获取这些准确的状态信息,就
必须不断和周围车辆进行信令交互,这种方式会累积大量的

冗余信息,降低任务传输速率,因此用户无法事先获取这些

信息.

在未知状态信息的情况下,引入强化学习理论让用户进

行卸载决策,并在卸载任务的同时学习周围车辆的服务性能.
在设计任务卸载算法时采取了传统的多臂老虎机(MAB)框
架[８].传统的 MAB问题旨在进行探索和利用之间的权衡,

玩家会探索动作集中的每一个选项,这些动作对应着不同的

奖励分布,接着玩家利用学习到的信息去综合考虑探索(选择

可能最优的动作)和利用(选择当下最优的动作)来选择经验

上最优的动作.基于 MAB框架提出了很多学习算法,如文

献[９]提出的εＧgreedy、基于置信上限(UCB)算法的 UCB１,

UCB２,UCB１Ｇnormal,这些算法已应用在无线通信场景来学

习未知环境.

然而,由于车载设备的高机动性,无线信道环境是时变

的,并且协助计算车辆的计算能力也是随机的,这使得卸载成

本更高,且随着时间的推移,用户对环境的学习效率越来越

差.现有的一些基于 MAB的方案并没有解决上述问题,需
要研究更契合上述场景的新型 MAB框架.本文的贡献主要

包括:

１)基于 MAB理论,提出了一种基于 UCB的二阶探索强

化学习算法,该算法由用户执行,并为用户提供卸载决策以

最大化用户的平均卸载回报.该算法能够独立工作,不需要

与 RSU进行额外信令交互,并且能够在进行任务卸载时学习

协助计算车辆的服务性能.该算法的计算复杂度低,不需要

同其他车辆进行信息交互(如计算能力、无线信道状态等),易
于在实际车联网中实现.

２)考虑了协助计算车辆和用户车辆的高移动性,以及复

杂的无线环境,提出了一种新的服务集更新方式,该方案进一

步提高了用户服务质量.

３)进行了大量的仿真实验,并且对比了不同算法下的延

迟性能,仿真结果表明,本文算法能够使用户实现更低的时延

与计算能耗.

２　相关工作

已有较多研究将 MEC服务器部署在 RSU,为车载设备

提供计算服务[１０Ｇ１１],例如文献[１２]提出了一种多路径传输工

作负载均衡优化方案,该方案以边缘计算架构中的多路径传

输为传输协议,支持车辆与边缘节点之间的通信,解决了基于

距离的负载分配方法所引起的边缘节点过载问题.文献[１０]
为了缩短车辆用户的卸载延时,提出了一种多平台智能卸载

和资源分配算法,该算法能够动态组织计算资源,进一步提高

车载网络性能.文献[１１]考虑了任务到达的随机性,将其公

式化为车辆到达和任务生成的泊松过程,提出了一种负载感

知的卸载方案,该方案进一步提高了车载网络性能.然而,以
上方案并没有考虑车辆的移动性所引起的实际卸载效率低的

问题,为了使得车辆用户能够在 RSU覆盖范围内完成任务卸

载,一些文献引入了多跳网络,以更高效的传输路径向 RSU
上传卸载任务[１３Ｇ１４],例如文献[１３]利用多跳车载自组织网络

(VANETs)来辅助车辆的计算卸载,建立了多跳路由路径的

可靠性模型,通过二分搜索法执行具有较低中继和计算成本

的卸载策略.为了进一步提高多跳自组织网络的卸载性能,
文献[１４]提出了一种kＧhopＧlimited车载自组织网络,该网络

能够判断一台用户车辆能否在k跳的限制范围内找到符合要

求的传输路径,并且在有限的时间间隔内找到更优的路径,该
方案仅考虑数据卸载路径的生命周期,并不考虑未来存在的

候选 V２V２I卸载路径.

尽管多跳的方式很好解决了 RSU覆盖以及切换的问题,
但是由于 MEC服务器资源的有限性,用户可能分配到较少

的计算资源,甚至进入较长的排队等待状态,这种情况仍然导

致较高的时延.将 MEC层的计算资源下沉到服务车辆层是

一种可行方案,即用户车辆将产生的任务卸载到附近拥有空

闲资源的服务车辆,以提高卸载性能.一部分文献研究了将

车辆作为边缘服务器,以提供计算服务,如文献[１５]提出了一

种车辆辅助 MEC的范例,该模式利用Stackelberg博弈理论

建立动态激励模型,鼓励拥有空闲计算资源的车辆为各种类

别的移动设备提供计算服务,与此同时文献[１６]提出了将移

动边缘计算技术引入到车载自组网中,构建了一个车载边缘

计算系统,利用道路上车辆的计算资源提供广泛可靠的服务.

同时提出了一种多目标任务调度算法,该算法能够观察 VEC
系统的状态,缩短了任务执行时间.为了进一步提高资源利

用率,有一些工作利用了停放车辆的空闲计算资源来提高车

载应用服务的性能,如文献[１７]提出了车辆边缘计算和网络

中的停放车辆(PV)辅助,以利用来自 PV 的未充分利用的
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计算资源来增强边缘车辆网络的资源容量,还提出随机理论

为用户制定卸载决策,通过用户满意度和工作量承担来设计

效用函数,采用双边匹配游戏来公平地考虑每个请求者和

PV 的效用最大化.文献[１８]将PV与智能停车相结合,提出

了一种 VFC感知的停车预约拍卖,引入了经济激励机制刺激

停放车辆提供计算资源,进一步实现了资源下沉.文献[１９]

引入了一个卸载服务提供商,它部署 MEC 服务器并按照用

户需求调度 PV 以处理卸载任务.研究有效的工作负载分配

和以用户为中心的效用最大化,以优化网络范围的任务调度.

必要时,卸载服务提供商代表卸载用户为 PV 设计基于合约

的激励机制.以上工作有效地实现了计算资源下沉,缓解了

MEC服务器的计算压力,然而由于车辆用户的高机动性,静
态的停放车辆无法满足移动车辆产生任务的低时延需求.此

时考虑调动移动中车辆的空闲计算资源是一项有前途的

方案.

为了调动移动车辆的计算资源,文献[２０]考虑了车辆的

移动性,网络拓扑和可用资源变化很快,提出了一种在车载边

缘计算(RVEC)中的中继任务卸载方案.该方案联合考虑

VEC服务器与车载设备计算能力,任务在被传输到 VEC服

务器的同时被卸载在车对车中继中进行计算,这样的计算方

式仍然以 VEC服务器为主,对周围空闲车辆计算资源的利用

程度较低.文献[２１]认为车辆之间需要高效协作来管理具有

低延迟的计算任务,所提方案使用一些车辆作为边缘节点,由
这些边缘节点负责寻找任务处理器节点,所提模型使用基于

模糊逻辑的方法通过综合考虑车辆计算能力、车辆移动性和

车辆分布来形成边缘架构,通过修改模糊隶属函数和模糊规

则来调整该方案,以适用于不同的场景.该方案在任务处理

上有较好性能,但是二阶段的卸载方式的模型复杂度较高,仍
无法满足低时延要求.为了降低模型复杂度,文献[２２]提出

了一种虚拟边缘,它由附近具有可用计算资源的车辆组成,该
虚拟边缘的形成综合考虑了其成员之间的陪伴时间与计算能

力,从而能够预测虚拟边缘的持续时间.该方案能够以用户

为中心形成虚拟计算资源,并且 MEC服务器没有参与计算

服务,实现了资源下沉.文献[２３]在此基础上考虑了链路可

靠性、距离、相对速度等重要指标,提出了一种高效的分布式

任务卸载方案,并将任务在卸载前分成若干子任务,以进一步

提高服务性能.

尽管上述工作考虑了移动车辆的计算资源,但是这些文

献都没有考虑服务的持续性问题,即一个阶段结束之后,每一

次卸载过程都需要通过算法来制定卸载决策,并且组合优化

问题随着优化变量数目的增多而引起更高的算法复杂度.为

了解决上述问题,一些文献引入了人工智能算法,文献[２４]将

VEC的任务卸载时间和卸载对象归结为有限时域马尔可夫

决策过程(MDP),以优化通信、计算、切换和迁移的延迟.该

模型考虑了随机驾驶员行为、不准确的样本数据和复杂的路

径环境,在未知转移概率的情况下,提出了一种时间感知算

法,该算法在马尔可夫决策过程中引入时延成本,以此来调整

状态转移概率,从而获得更好的任务卸载性能.由于 MDP
的算法具有较高的算法复杂度,并且比较依赖状态转移概率,

一些文献基于 MAB理论[２５]提出了性能更好的强化学习算

法,如文献[２６]基于 MAB框架提出了一种可变探索因子的

UCB置信算法,不同于传统的 UCB算法,该算法能够感知

任务输入数据大小,并且按照不同的任务数据进行探索和利

用之间的权衡,实现了较低的悔恨系数.文献[２７]在文献

[２６]的基础上结合车联网,设计了一种更新算法,该算法不仅

能够感知输入数据的大小,还能够进行事件感知,即在每一个

阶段进行完成后将最新的阶段信息考虑到探索和利用之间的

权衡,该算法相比[２６]在性能上有进一步的提升,同时具有更

低的悔恨系数,然而这两种因素的考虑在算法上具有耦合性,
并且对于环境改变的感知能力较弱.

３　系统模型

如图１所示,本文以搭载 MEC服务器的车载计算系统

为研究场景.假设该场景由１台用户车辆,１个RSU和N 台

配备有 MEC服务器的协助计算车辆组成,其中用户车辆和

协助计算车辆通过 V２V 链路通信,用户和 RSU 通过 V２I链

路通信,每当新的协助计算车辆进入系统时,便在 RSU 中申

请记录,用户通过与 RSU交互获取卸载权限.

图１　RSU辅助下车载边缘计算网络模型

Fig．１　VehicularedgecomputingnetworkmodelassistedbyRSU

３．１　服务车辆集合建立

需要请求任务卸载的用户车辆会在附近周围搜索可用空

闲资源车辆,以形成服务车辆集合,附近的车辆会收到用户车

辆的请求并对该车辆提供任务计算服务,该服务集合中的车

辆满足良好的信道条件与连接稳定性.假设系统中有一个

用户车辆与 N 台服务车辆所构成的车辆集 N＝{ACV１,

ACV２,􀆺,ACVN}.当用户车辆的任务计算完成之后,将会

清空服务集列表,释放与服务集车辆的连接.

３．２　通信模型

当服务集确定之后,用户进行任务上传过程,由于车载任

务具有较高数据量的特性,用户不会一次性上传整个任务,而
是需要将其分割.本文假定任务能够分割成 M 个子任务,其
中第i个子任务subtaski 由一个二元组{Di,Ci}构成,其中i∈
M,M＝(１,２,􀆺,M),且Di 表示任务大小,单位为bit,Ci 为计

算该任务所需要的 CPU 周期数.由于任务的异构性,Di 与

Ci 之间没有相关性,每一个阶段用户都会卸载子任务,第i个

子任务卸载到服务车辆ACVi
n∈N,直至卸载完所有的子任

务,考虑到实际中的路径损耗和随机性效应,用户和协助计算

车辆之间的通信信道被建模为同分布频率平坦块衰落信

道[２８].将ACVi
n和用户之间的小尺度衰落信道功率增益表示

为hi
n.假设有一个有界均值E[hi

n]＝
△

hn＜∞,则在第i个子任

务进行卸载时,ACVi
n和用户之间的信道功率增益可以表

示为:

Hi
n＝hi

nk０‖di
n‖－θ (１)

其中,θ表示路径损耗指数,k０ 是一个常系数,与(λ/４π)２ 成
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比例,di
n 为用户与ACVi

n 之间的距离

因此定义子任务subtaski 的上传速率为:

Ri
n＝Blog２ １＋ Phi

n

σ２＋I( ) (２)

综合式(１)与式(２),可以得到数据速率为:

Ri
n＝Blog２ １＋Phi

nk０‖di
n‖－θ

σ２＋I( ) (３)

其中,B为车载通信网络系统为用户分配的信道带宽,用于上

传任务与信令信息等,P 为用户传输功率,因此得到子任务

subtaski 的上传时间为:

Tup
i,n＝Di

Ri
n

(４)

则用户向SVi
n上传任务时的传输能耗为:

Ei,n＝PTup
i,n (５)

３．３　计算模型

当接收到来自用户上传的任务之后,协助计算车辆会为

该任务分配可用的计算资源.由于车载设备状态的未知性,
车辆的计算能力无法事先获取,并且有可能同时服务多台用

户车辆,服务车辆可以利用DVFS技术动态地调节CPU计算

能力[２９],假设ACVn 为subtaski 提供的计算资源为fi
n,则对

应的任务计算时延为:

Tcomp
i,n ＝Ci

fi
n

(６)

３．４　结果回传过程

当协助计算车辆完成子任务的计算之后,会将计算结果

回传给用户,在最后一台服务车辆完成子任务计算并回传计

算结果之后,完成总的卸载过程.由于计算结果的数据量非

常小,并且下一阶段子任务的卸载过程往往伴随着本阶段子

任务的结果回传过程,因此忽略掉结果回传所带来的影响.

４　问题公式化

为了较好评价协助计算车辆的服务性能,定义一种新的

卸载效用函数.

ζi,n
def
􀪅􀪅αTi,n＋βEi,n (７)

该效用函数表示subtaski 在完成传输与计算,且用户收

到来自协助计算车辆的计算结果之后,对本次卸载过程在时

延与能耗端做出综合评价.其中Ti,n＝Tup
i,n＋Tcomp

i,n ,表示时延

分量,Ei 为能耗分量,α与β分别为做了归一化处理后的时延

权重与能耗权重,满足α,β∈(０,１)且α＋β＝１,当任务的时延

敏感程度较高时,α的值较大,反之亦然.
设计的目标函数是要通过调整用户车辆的卸载决策,来

最小化平均卸载效用.因此任务卸载问题被公式化为:

P１:min
a１,􀆺,aM

　１
M ∑

M

i＝１
ζi(i,ai) (８)

在问题P１中,ai 为优化变量,表示用户在卸载第i个子

任务时选择协助计算车辆的下标,且ai∈N.

４．１　已知状态信息下的决策分析

与延迟和能耗相关的状态信息由两类参数组成:第一类

参数为每个子任务的参数,包括输入数据量 Di 与计算强度

Ci,这类参数由用户车辆生成任务时掌握,第二类参数与协助

计算车辆相关,分别为上行链路传输速率Ri
n 与为用户分配

的计算资源,其中影响上行链路传输速率的因素包含系统分

配的信道带宽、信道增益、噪声以及无线干扰.如果用户在卸

载每一个子任务之前都能准确地获得上述状态信息,则卸载

效用将达到最优.此时卸载决策变量可以表达为:

ai＝argmin
i∈M

　ζi(i,n) (９)

然而,由于车辆的移动性,传输速率变化很快,实时信道

状态信息很难获取.考虑用户之间进行协作会导致较高的信

令开销,同时协助计算车辆的计算负载会动态变化,使其分配

的CPU频率随时间变化而变化.此外,用户和协助计算车辆

之间交换状态信息同样会导致很高的信令开销,具体在下一

节中分析.因此,用户事先并不知道协助计算车辆的状态信

息,并且在进行卸载时不能意识到能够提供较低能效的车辆.

４．２　未知状态信息下的决策分析

为了解决不可获取状态信息的问题,引入强化学习机制,
考虑将用户车辆看成一个智能体,即能够在卸载任务的同时

学习协助计算车辆的服务性能.具体来说,用户会根据历史

能效观测值选择协助计算车辆,而无需获取精确的传输速率

和CPU频率.因此设计了一种强化学习算法,使用户卸载能

效的期望最小化,问题P１可以转化为:

P２:min
a１,􀆺,aM

　１
M

E[∑
M

i＝１
ζi(i,ai)] (１０)

其中,E[􀅰]表示期望,将式(７)展开,可以得到:

ζi ＝α(Tup
i,n＋Tcomp

i,n )＋βPTup
i,n＝(α＋βP)Tup

i,n＋αTcomp
i,n (１１)

假设车载设备的发射功率P 是恒定的,则α＋βP 是一个

常数.因此对式(１１)右边除以常数α＋βP,可以得到:

ζi＝Tup
i,n＋ α

α＋βP
Tcomp

i,n (１２)

因此,可以将P２转化为P３.

P３:min
a１,􀆺,aM

　１
M

E ∑
M

i＝１
Tup

i,n＋ α
α＋βP

Tcomp
i,n( )[ ] (１３)

通过分析问题 P３可以得出当用户发射功率 P 大于０

时, α
α＋βP

的取值范围在区间(０,１)之内,也就是说,当考虑用

户端的发送能耗时,协助计算车辆的计算时延权重会降低,这
反映了当信道条件较差时,应该更多地考虑用户的上传时延.
当权重因子β的值为０时,用户能效就成了Tup

i,n＋Tcomp
i,n .

为了使得预期的回报更加直观,并且便于对用户回报进

行归一化,设计了一个新的函数将卸载效用进行进一步转化,
得到卸载回报.

Ui,n＝Uup
i,n＋Ucomp

i,n ＝kup

Tup
i,n

＋kcomp(α＋βP)
αTcomp

i,n
(１４)

其中,Uup
i,n与Ucomp

i,n 分别为传输回报与计算回报,kup与kcomp分

别为上传时延与计算时延的回报系数.因此目标优化函数转

化为用户卸载回报总和,表达为问题P４.

P４:max
a１,􀆺,aM

　１
M

E ∑
M

i＝１

kup

Tup
i,n

＋kcomp(α＋βP)
αTcomp

i,n( )[ ] (１５)

与P３不同的是,在 P４中,可以同时对上传时延与计算

时延灵敏反应,即当上传时延与计算时延其中一个发生变动

时,都会较大程度影响卸载回报.

５　问题描述与解决

本节基于 MAB框架,设计了一种任务卸载算法,该算法

能够使得用户在未知周围信道环境的前提下,通过学习服务

车辆的计算性能与信道状态信息,最大化用户的卸载回报.

５．１　基于 MAB的任务卸载算法

设计的算法将用户作为智能体,即决策者,将附近的协助
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计算车辆视为“臂”,用户进行任务卸载,对应于选择一个“臂”
进行推拉来获得奖励,协助计算车辆的计算能力与信道状态

将会决定用户选择此服务车辆的卸载回报.每当进行一次任

务卸载时,用户将会学习该车辆的计算性能,用于在下一阶段

进行卸载时对服务集中的车辆进行评估,进一步优化用户车

辆的卸载回报.现有关于 MAB的算法并不能适用于该模

型,因为该模型中的服务集的状态是随时间变化的,即在不同

的子任务卸载阶段,“臂”会发生变化.用户车辆的高移动性

所引起的信道环境变化将在该算法中解决.
算法１考虑了卸载回报变化对用户学习协助计算车辆服

务性能的影响,不同于以往的工作,该算法将给予信道环境较

差或服务能力不好的协助计算车辆一个更低的探索系数,使
得用户以更高效率去寻找最优卸载车辆,降低学习悔恨.其

中,Δi,n为ACVi
n 的二阶平均收益差值,ε为控制因子,是一个

正系数,控制Δi,n在探索项中的影响程度.
算法１　基于 MAB理论的二阶探索任务卸载算法

输入:Di,Ci,P
输出:卸载决策bi＋１

１．对于所有的i＝１,２,􀆺,M

２．ifi＝１

３．用户搜索周围可提供计算资源的车辆,建立车辆服务集 N,并且将

初始子任务发送到所有协助计算车辆以获取其初始卸载回报 U１,n

４．else:

５．更新所有协助计算车辆的卸载回报U
∧
i＋１,n:

　U
∧
i＋１,n＝U

－
i,n＋ eεΔi,nβlni

ni,n
(n＝１,􀆺,N) (１６)

６．用户根据更新后的卸载回报选择最优协助计算车辆进行任务卸载

　bi＋１＝argmax
n∈N

U
∧

i＋１,n (１７)

７．计算结果返回用户,观察所获得的 Ui＋１,n

８．更新U
－
i＋１,n←U

－
i,nni,n＋Ui＋１,n

ni,n＋１

９．更新ni＋１,n←ni,n＋１

１０．更新Δi＋１,n＝Ui＋１,n－Ui,n

在算法１中,第１行为数据输入阶段,第２－４行为初始

化车辆服务集阶段,第６－１１行为任务卸载阶段.

５．２　复杂度分析

在算法１中,卸载回报更新的复杂度为O(N),其中N 为

每一个阶段服务集的车辆数.第７行进行最优服务车辆决

策,将服务集内的所有车辆进行排序,选择最优性能的服务车

辆,其搜寻复杂度同样为 O(N).第９－１１行进行用户卸载

回报、协助计算车辆选择次数以及Δi,n的更新,其复杂度为 O
(１),因此在每个阶段算法复杂度为 O(２N＋１).当用户包含

M 个子任务,并且每个子任务的上传处理为相互独立时,其
算法复杂度为 O(２MN＋M),化简可得复杂度为 O(MN).

５．３　信令分析

假设在车联网系统中车辆计算能力与信道状态是连续已

知的(通过发送信令信息或请求 RSU路测单元),那么用户将

会通过已知信息来计算最大的时延与能耗加权回报,并选择

该回报所对应的服务车辆进行任务卸载,这是基于理想状况

下或者说是静态下的假设.然而,在实际环境中,由于车辆的

高移动性,用户想要获取周围服务车辆的服务能力信息和周

围动态的信道状态信息是困难的,需要频繁向周围车辆或

RSU路测单元发送信令信息,这样一来,将会造成不必要的

发射能耗与等待时延.

如果考虑多用户之间的信息反馈,系统的信令开销会变

大.假设系统中有k台用户车辆,每个用户之间都需要共享

服务车辆状态信息,且信息发送过程独立,可以得到当多个用

户共同反馈回报信息时,所需要的信令数目为k(k－１)
２

.并且

由于用户之间相对运动的影响,其车辆数k是一个随机变量,

复杂的运动关系与时变的信道环境使得多用户之间的共同反

馈非理想化.因此在模型中不考虑多用户联合信息反馈.

当用户车辆向周围车辆发送询问状态信息时,假设发送

一台车辆消耗τ的单位时延以及E 的单位能耗,那么发送给

m 个车辆将需要mτ 个单位的时延消耗;当用户车辆请求

RSU服务器时,由于车辆状态信息需要经过两次转移,即由

服务车辆到 RSU,再经 RSU服务器到达用户端,在忽略中转

处理时延的情况下所产生的时延大于用户将询问信息直接发

送给协助计算车辆的时延,因此其时延复杂度为 O(mτ),同
理可以得到其能耗复杂度 O(mE).

５．４　性能分析

本节将分析算法１的性能.算法１的提出建立在 MAB
理论之上,是在传统 UCB算法上的改进.算法１综合考虑了

无线信道环境变化与协助计算车辆负载变化对卸载回报的影

响,并将两个阶段的卸载回报差作为算法中的探索项.

５．４．１　定义悔恨度

为了维护服务集中车载设备的服务性能,本文考虑将每

个子任务的卸载看作一个阶段,因此定义集合T＝{１,２,􀆺,

t,􀆺,T}表示用户卸载子任务的阶段数,假设μ∗
t 为第t阶段

中最优的卸载回报,μt,c为第t阶段用户实际获得的卸载回

报.

由于学习过程会造成卸载回报损失,相比传统智能优化

算法,算法１并不总是选择平均反馈最高的服务车辆,而是在

未知先验条件的前提下选择尽可能最优的服务车辆,因此定

义学习悔恨为所有阶段最优卸载回报与用户实际获得卸载回

报的差值.

RT＝∑
T

t＝１
E[μt,c－μ∗

t ] (１８)

５．４．２　在固定的信道环境中进行悔恨分析

本节假设无线信道不随时间改变,仅考虑服务集中车辆

的计算能力.此时算法只需要学习协助计算车辆的计算能

力,式(１６)转化为:

U
∧

t＋１,n＝U
Ｇ

t,n＋ βlnt
nt,n

(１９)

当环境变化不被考虑后,用户仅学习辅助计算车辆的计

算能力,此时算法１将转变为传统的 UCB１算法[９].用户的

学习悔恨描述为:

RT＝∑
T

t＝１
Eμt,c－Tμ∗

t (２０)

定理１　当β＝２,且子任务卸载进行到T 阶段时,用户在

执行算法１后的学习悔恨上界为:

RT≤ ∑
μj＜μ∗

８lnT
δj

＋ １＋π２

３( ) ∑
μj＜μ∗

δj[ ] (２１)

证明:参考文献[３３]中的引理１以及文献[９]中的定理

１,当β＝２,且用户任务卸载进行至t阶段时,SV 被选择次数

的期望可以表达为:
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E[Cj(t)]≤８lnt
δ２

j
＋１＋π２

３
(２２)

其中δj＝μj,c－μ∗
j ,表示SVj 与最优服务性能车辆的卸

载回报差.
因此可以得到当任务卸载进行到第t阶段时,用户在

ACVj 累积的学习悔恨为:

Rj ＝δj E[Cj(t)]

≤δj
８lnt
δ２

j
＋１＋π２

３( )

＝８lnt
δj

＋ １＋π２

３( )δj (２３)

式(２７)为一台协助计算车辆的累积悔恨,将其求和可以

得到用户在所有协助计算车辆上卸载子任务的总悔恨.

RT ＝∑
T

t＝１
E[μt,c－μ∗

t ]

＝∑
N

j＝１
δj E[Cj(T)]

≤ ∑
μj＜μ∗

８lnT
δj

＋ １＋π２

３( ) ∑
μj＜μ∗

δj[ ] (２４)

从定理１可以得到,相比传统的优化策略,算法１能够达

到次线性学习悔恨.详细来说,当δj 较大时,ACVj 的服务性

能越差,在该车辆上计算子任务的概率越低.当子任务卸载

进行到T 阶段时,产生的学习悔恨为 O(lnT).
此外,当任务卸载场景简化为具有固定服务集和固定信

道状态的 情 况 时,所 提 算 法 简 化 为 传 统 的 置 信 上 限 算 法

(UCB),并且文献[３０Ｇ３２]研究了学习悔恨的下界,由文献

[３０]可以得到ACVj 被选择次数的期望为:

E[Cj(t)]≥ １
D(j,b∗ )＋ο(１)( )lnt (２５)

其中,D(j,b∗ )def
􀪅􀪅∫ljln

lj

l∗ 是卸载回报分布的 KullbackＧ

Leibler散度,lj 与l∗ 为ACVj 与ACVb∗ 的卸载回报分布.
将式(２６)带入式(２２)中,可以得到学习悔恨的下界:

RT ＝∑
N

j＝１
δj E[Cj(t)]

≥∑
N

j＝１
δj

１
D(j,a∗ )＋ο(１)( )lnt

≥∑
N

j＝１

δjlnt
D(j,a∗ ) (２６)

当信道环境固定之后,算法１将只学习对车辆计算的能

力,这种学习方式符合传统的 MAB算法,即不考虑环境本身

发生太大变化的情况下进行学习,此时学习悔恨只跟服务集

中的服务车辆与用户进行卸载的轮次有关,当服务集中包含

太多的服务车辆或者用户需要上传更多的子任务,都会导致

更高的学习悔恨.

５．４．３　在变化的信道环境中进行悔恨分析

本节将分析算法１在变化信道环境中对学习悔恨的影

响,当考虑变化的无线环境时,仅通过计算效用来评判服务车

辆的计算能力并不实际.假设在车联网系统中存在４种调度

场景:１)协助计算车辆计算能力强,与用户之间的无线信道环

境良好;２)协助计算车辆计算能力强,与用户之间的无线信道

环境差;３)协助计算车辆计算能力弱,与用户之间的无线信道

环境良好;４)协助计算车辆计算能力弱,与用户之间的无线信

道环境差.
通过对前文公式的分析可以得出,每一个阶段的卸载回

报随着服务车辆计算能力与无线信道环境质量的提高而

提高,因此考虑信道环境的变化,使探索和利用达到平衡,以
实现更好的性能.

当无线信道的变化考虑在内时,式(１６)变成:

U
∧

t＋１,n＝U
－
t,n＋ eεΔt,nβlnt

nt,n
(２７)

当Δt,n＜０时,后一阶段的卸载回报小于前一阶段的卸载

回报,eεΔt,n ∈(０,１),探索项系数的值变小,该服务车辆的服务

稳定性逐渐变差,在探索和利用之间,用户将会以更大的可能

性去选择其他协助计算车辆,当Δt,n＝０时,后一阶段的用户

效用等于前一阶段的效用,eεΔt,n ＝１,说明该车辆的服务性能

较为稳定,当Δt,n＞０时,后一阶段的卸载回报大于前一阶段

的卸载回报,eεΔt,n ∈(１,e２ε),说明协助计算车辆的服务性能趋

于良好,用户选择该协助计算车辆的概率提高.
定理２　假设 X１,X２,􀆺,Xn 为随机变量,满足 E[Xn|

X１,X２,􀆺,Xn－１]＝ψ,Sn＝X１＋X２＋􀆺＋Xn,当ACVm 的探

索项引入有界自适应系数eεΔt 后,满足以下不等式:

PP Xt,m≥ψt,m＋ eεΔt,mβlnt
nt,m

{ }≤(teεΔt,m )－４ (２８)

证明:假设X１,X２,􀆺,Xn 为随机变量,满足E[Xn|X１,

X２,􀆺,Xn－１]＝ψ,Sn＝X１＋X２＋􀆺＋Xn,对于所有的a≥０,
由ChernoffＧHoeffding不等式可得:

PP[Sn≥nψ＋a]≤e－２a２/n (２９)

PP[Sn≤nψ－a]≤e－２a２/n (３０)

令b＝a
n

,则a＝bn,代入式(３０)可以转化为式(３１):

PP[Sn

n ≤ψ－b]≤e－２(bn)２/n (３１)

将b＝ eεΔtβlnt
n

代入式(３１)可得:

PP Sn

n ≤ψ－ eεΔtβlnt
n[ ] ≤e

－２( eεΔtβlnt
n

n)２/n

PP Sn

n ≤ψ－ eεΔtβlnt
n[ ] ≤e

－２
eεΔtβlnt

n
n

２/n

PP Xn≤ψ－ eεΔtβlnt
n[ ] ≤e－２eεΔtβlnt

PP Xn≤ψ－ eεΔtβlnt
n[ ] ≤e－４eεΔtlnt＝t－４eεΔt

(３２)

对于ACVm,则有:

PP{Xt,m≥ψt,m＋ eεΔt,mβlnt
nt,m

}≤(teεΔt,m )－４ (３３)

由于ε与Δt 的有界性,随着卸载阶段数t的增大,后一项

的值趋于０.
从定理１可以看出,当探索项引入自适应系数eεΔt,n 后,随

着子任务卸载阶段t的增大,用户的卸载回报超过ψt,n ＋

eεΔt,nβlnt
nt,n

的概率趋于０,证明了新的探索系数对置信度的影

响可忽略不计.
在之后通过仿真实验来分析算法１对学习悔恨以及用户

能效的影响.

５．４．４　服务集合更新算法

在实际车联网场景中,由于协助计算车辆和用户车辆的

高移动性,以及复杂的无线环境,固定服务集的方式具有太大

的局限性,并且过于频繁地更新服务集将使得算法学习能力
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变差,学习悔恨也将随之变高.
因此,本节提出了一种用于更新和维护服务集质量的更

新算法,使得用户在每一个卸载阶段获得更高的卸载能效.
算法２　服务集更新算法

输入:Ut,n,Ut

输出:新一阶段服务集 N(t)

１．对于所有的t∈(１,􀆺,M)

２．对于所有的n∈(１,􀆺,N)

３．μt,n＝Ut,n－Ut

４．θt＝max[μt]－min[μt]

５．γt,n＝μt,n－min[μt]
θt

６．ifγt,n＜ρtthen

７．SVn∉N(t)

８．服务集重新搜索并连接一台新的协助计算车辆

９．elseγt,n≥ρt

１０．SVn∈N(t)

算法２将一个阶段服务集中所有协助计算车辆的卸载回

报作为输入,通过卸载回报与阈值的差值来判断服务性能的

好坏,进一步更新服务集.其中第４－６行为卸载回报归一化

阶段,得到的γt,n∈(０,１),表示ACVn 在计算子任务后得到的

卸载回报与总的卸载回报之比.第７－１１行为服务集更新过

程,其中ρt∈(０,１)为阈值,表示用户所能接受最差的卸载回

报,当γt,n＜ρt 时,服务集 N(t)将会剔除ACVn,并且引入一

台新的 ACV,其置信度与原ACVn 保持一致;当γt,n≥ρt 时,

ACVn 仍处在服务集N(t)中,直到本阶段 N(t)更新完毕.
与传统的εＧgreedy贪婪决策算法不同,算法２在服务集

更新时在一个阶段可以剔除多辆服务性能较差的协助计算车

辆,并且保证了性能更优的协助计算车辆不会被剔除.在下

一节仿真中分析算法２的引入对用户服务性能的影响.

６　仿真分析

为了测试算法１和算法２的性能,本节进行了仿真.仿

真工具使用python软件,在pycharm 平台对结果进行数据可

视化.具体参数设置如表１所列.首先,与一些现有算法进

行性能对比,分析性能表现与收敛性,其次分析了各参数对学

习悔恨的影响.

表１　仿真参数

Table１　Simulationparameters

仿真参数 参数值

服务集中车辆数 N １０
噪声功率σ２/W １０－１３

用户的信道增益 h＝－１７．８d－２

输入数据大小D/Mbit ２~３
所需的 CPU周期数/bit １０００Cycles/bit

系统带宽B １MHz
用户发射功率P/W ０．５

用户与协助计算车辆相对位置变化/m [－５,５]
用户与协助计算车辆的距离d/m [１００,１０００]

协助计算车辆计算能力/(Cycles/s) ０．２×１０９~０．６×１０９

子任务卸载阶段数 １８００

图２给出了算法１与４种 MAB强化学习算法的对比结

果,包括传统的εＧgreedy算法、置信上限算法,该算法最初是

在文献[９]中提出,其中探索项的值为 βlnt
nt,n

,该算法只能学

习固定 环 境 与 固 定 车 辆 下 的 计 算 能 力;还 包 括 AdaUCB

算法[２６],其中探索项的值为 β(１－Di)lnt
nt,n

,且 Di 为归一化

后的输入数据大小,该算法将１－Di 作为探索项系数,从而降

低学习悔恨;还包括文献[３０]提出的 ALTO 算法,其中探索

项的值为 β(１－Di)ln(t－tn)
nt,n

,该算法结合了输入感知与发

生感知,进一步降低了学习悔恨.为了能够与最优的卸载决

策进行比对,假设用户始终会将任务卸载到服务质量最优的

车辆来分析所提算法的性能,当获得服务车辆的相关信息(计
算能力、实时信道环境)之后,就能够利用现有的一些优化方

法做出最优决策.在数值设计中,协助计算车辆的计算能力

设置在０．２×１０９Cycles/s到０．６×１０９Cycles/s之间,并且初

始化数值呈均匀分布.

图２　本文算法与现有算法的悔恨值比较

Fig．２　Regretscomparisonbetweentheproposedalgorithm

andexistingalgorithms

图２给出了不同算法下的学习悔恨值.从该图中可以很

明显获得两个信息,首先,算法１在性能上优于其他几种算

法;其次,该算法下的学习悔恨随着阶段数的增长呈次线性增

长.
图３给出了不同权重系数β对学习悔恨的影响.可以看

出,当β＝１时,学习悔恨达到最低水平,当β的值逐渐变大

时,由于探索项的影响,用户更倾向于去探索服务集中其他车

辆,此时学习悔恨值将随着β的增大而增大,并且变化趋势更

快.文献[３１]的研究表明,当β＞０．５时,达到次线性学习遗

憾.本文实验结果显示,当β＝１时学习悔恨较低,可能是因

为将二阶收益差作为探索项系数后,用户需要较多次的探索

才能找到最优的协助计算车辆.

图３　不同β系数对学习悔恨的影响

Fig．３　Influenceofdifferentβcoefficientsonlearningregrets

图４给出了不同控制因子ε对学习悔恨的影响.从实验

结果可以看出,当ε＝０时,学习悔恨达到较高水平,这是由于

当ε＝０时,二阶收益差不再作为探索项系数,此时本文算法

将转化为传统的置信上限(UCB)算法,该算法下的学习悔恨

较高,意味着用户卸载回报低.当ε＝１时学习悔恨达到最低

水平,当ε＞１时,学习悔恨逐渐变高,原因是ε与二阶收益差

２３０２００１８６Ｇ７

薛建彬,等:车载边缘计算网络中基于 MAB的动态任务卸载方案研究



是相乘的关系,当ε变大时,探索水平增高,用户更容易放弃

最优车辆,将任务卸载到其他车辆上,导致卸载回报变低.

图４　不同ε系数对学习悔恨的影响

Fig．４　Influenceofdifferentεcoefficientsonlearningregrets

图５给出了不同算法下的时延性能.从实验结果可以看

出,本文算法具有较低的时延性能,并且随着子任务卸载阶段

数的增长趋于平稳,由于服务集和信道环境的变化,与本文算

法相比,现有一些算法在时延方面的性能并不理想,其中εＧ

greedy算法、置信上限算法以及 AdaUCB算法下的时延随着

子任务卸载阶段数的增高而变大,ALTO 算法下的时延虽然

没有较大变化,但其总体时延较大,与本文算法下的时延相差

７ms左右.

图５　本文算法与现有算法时延性能的比较

Fig．５　Delayperformancecomparisonbetweentheproposed

algorithmandexistingalgorithms

图６给出了在引入算法２后,不同阈值ρ下协助计算车

辆数对学习悔恨的影响.为了展现算法２对悔恨性能的影

响,在仿真中引入了ρ＝０时的学习悔恨,即服务集处于非更

新状态时的悔恨性能.

图６　不同阈值ρ下协助计算车辆数对学习悔恨的影响

Fig．６　Influenceofvehiclenumberonlearningregretatdifferent

thresholdρ

从实验结果可以看出,当ρ＝０时,服务集中一直存在性

能较差的协助计算车辆,而用户依然有概率会探索到该车辆,

因此该阈值下的学习悔恨较高.当ρ＝０．１或ρ＝０．２时,学
习悔恨降低,并且在ρ＝０．２时更低,这是由于服务集会筛除

性能较差的协助计算车辆,并且新引入一台车辆.当ρ＝０．４
时悔恨值却增大了,这是因为服务集更新太快,将一些性能

较好的协助计算车辆也进行了更新.与此同时,当协助计算

车辆的数目控制在１０~１２时,学习悔恨达到最低,可能的原

因是车辆较多时,用户探索的成本就越高;车辆较少时,其最

大可用资源较低.

图７给出了当ρ＝０．２时,不同算法下协助计算车辆数目

对学习悔恨的影响.从图７可以看出,与现有算法相比,在协

助计算车辆数目相同的情况下,算法２的学习悔恨最低,并且

置信上限算法的性能优于 AdaUCB算法,这是因为服务集更

新的引入所带来的性能提升优于输入数据量的考虑.

图７　不同算法下协助计算车辆数对学习悔恨的影响

Fig．７　Influenceofvehiclenumberonlearningregretwithdifferent

algorithms

结束语　本文研究了在车载边缘计算(VEC)系统中用户

车辆的任务卸载问题,提出了一种启发式二阶探索强化学习

算法,用于最大化用户的平均卸载回报.该算法使得用户车

辆在缺乏状态信息的情况下,独立学习协助计算车辆的卸载

回报性能.考虑到车载设备计算能力的变化与移动性所引起

的信道环境特性,本文将基于多臂老虎机框架置信上限算法

中的探索项重新进行设计,使该算法能够适合动态车载设备

下的任务卸载环境,通过理论分析证明了该算法具有次线性

学习悔恨.通过仿真分析,证明了所提算法在用户卸载回报

方面有很大的改善,并且降低了卸载时延,在每一个卸载阶段

结束之后,提出了一种服务集更新算法,用于维护协助计算车

辆的服务性能,与非更新方式相比,该方案能够进一步降低学

习悔恨,将卸载回报提升１３％.

在实际场景中,车载设备不会无偿提供计算资源,之后的

工作会考虑将资源定价引入车载边缘计算网络,激励更多的

车载设备提供计算资源.同时考虑使用深度强化学习来解决

更复杂的资源调配问题.
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