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边缘计算网络中基于排队论的通信和计算资源联合优化

薛建彬 郁柏文 徐小凤 豆　俊
兰州理工大学计算机与通信学院　兰州７３００５０
　 (volvoxuejb＠１２６．com)

　
摘　要　高可靠和低延迟是目前车联网边缘计算网络中最重要的研究方向之一.为了满足车联网网络中复杂多变的任务请

求,有效并且高效地分配通信资源和计算资源,提出了一种基于任务排队论模型和边缘计算模型相结合的智能通信和计算资源

分配的多目标强化学习策略.该策略将通信资源和计算资源的分配相结合,以降低由延迟和可靠性组成的系统总成本.该策

略可以被分解成３种算法,首先联合计算卸载与协作算法是该策略的一个通用框架,它首先使用 KNN 方法为生成的任务请求

选择卸载层,如边缘计算层和本地计算层;然后,当选择本地计算层执行任务时,使用称为协作车辆选择的算法来查找执行协作

计算的目标车辆;最后,通信和计算资源的分配被定义为两个独立的目标,称为多目标资源分配的算法在移动边缘计算层使用

强化学习来实现问题的最优解.仿真结果表明,与随机计算、全部边缘计算和全部本地计算相比,所提策略有效地降低了系统

的总成本.KNN方法和随机卸载方法相比,节省了系统的总成本,强化学习算法在系统总成本的控制上也优于传统的粒子群

算法.
关键词:车联网;边缘计算;排队论;KNN;资源分配;强化学习
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１　引言

车联网(IOV)可以处理许多由车辆生成的高级任务,比
如有关车辆的道路安全、交通效率和自动驾驶以及车上乘客

移动设备所产生的娱乐信息等[１].这说明必须在高可靠性和

低延迟性的双重约束下,对于车辆产生的不同任务请求,给车

辆提供更加多样化的服务.然而,近年来,由于车辆数目的爆

炸性增长以及车辆有限的计算能力,传统的IOV无法满足高

可靠性和低延迟性的双重约束[２].为了克服这些困难和挑

战,移动边缘计算(MEC)方法应运而生[３Ｇ４].与传统云计算
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相比,在 MEC网络中,计算能力在无线网络的边缘被扩展放

大,因此一些计算密集型任务可以被卸载到 MEC服务器进

行处理,并以此作为终端设备向车辆提供边缘化任务处理与

本地化云服务,进而可以进一步减少因为传输和计算所产生

的时延,同时也可以提高系统整体的可靠性[５].此外,与传统

云计算相比,MEC服务器以其所特有的灵活性和可扩展部署

性,用一种经济高效的方式保证了IOV 网络中的异构服务

类型[６Ｇ７].

同时,由于车辆数目的激增,车辆所产生的任务请求也在

随之大幅度增加,对于任务请求处理的需求量也在不断提升.
这些车辆的任务在无形中产生了排队和拥挤的现象,在这样

的环境下,排队论作为一种研究排队系统(又称随机服务系

统)的一门数学理论和方法,越来越多地被人们所关注.它是

在对各种排队系统概率规律性进行研究的基础上,解决排队

系统的最优设计和最优控制问题.７０年代以来,人们开始研

究排队网络和复杂排队问题的渐近解等,成为了研究现代排

队论的新趋势.

此外,大量研究已经证明机器学习是在计算机视觉、自然

语言处理和机器人技术等领域的一种有效的问题解决工

具[８],它可以在无线网络中的信道预测、安全架构和设备对设

备的通信等方面发挥极大的作用[９Ｇ１１].因此,机器学习可以

作为智能交通系统发展的重要组成部分并应用于车辆网络.
可靠性和延迟是评估车载网络性能的两个重要指标.但

是这两个指标在之前的研究中通常被视为单独的目标去进行

优化.文献[１２]考虑了可靠性和排队等待时间约束下的功率

最小化问题,然后提出了一个 Lyapunov框架来解决这个问

题.文献[１３]提出了一种资源分配策略,该策略可以在平均

功耗和可靠性之间得到权衡.文献[１４]提出了一种基于深度

强化学习的方法来自适应地分配通信和计算资源,从而最大

程度地减少卸载延迟.文献[１５]提出了一个多用户非协作计

算卸载游戏模型来调整每辆车的卸载概率,并构建了一种基

于计算卸载游戏的分布式最佳响应算法,以最小化任务执行

的延迟.文献[１６]将可靠性定义为瞬时速率的函数,并提出

了一种风险敏感方法来保证可靠性.此外,还利用了一种风

险敏感的方法来最大限度地减少车载边缘计算网络中的端到

端任务卸载延迟[１７].一些文献,如文献[１８],提供了关于异

构网络中计算和通信的资源分配的调查,以保持极高的服务

质量(QoS).文献[１９]将车辆通信的高可靠低延迟要求转换

为优化约束,然后提出了一种单独的资源块和功率分配算法,

以最大化该约束下的用户和速率.文献[２０]提出了一种效用

延迟方法,以在高可靠性和低延迟性的约束下最大化网络效

用.然而,这些工作仅在缓慢变化的信道中进行了验证,它们

可能不适合时变网络拓扑.文献[２１]使用 Lyapunov优化和

匹配理论来关联用户 MEC服务器,以保证可靠性和延迟性

能.文献[２２]开发了一种元启发式方法来求解 URLLC的混

合整数规划.文献[２３]采用了短分组传输,并将其考虑到资

源分配算法设计中,以减少延迟并提高可靠性.文献[２４]提
出了一种帧设计算法和半持久调度算法来实现最优的帧设计

和资源分配方案,这可以极大地满足车载网络的高可靠性和

低延迟性要求.对于车载边缘计算网络,一种有效且有前景

的资源分配是一种统一的策略,它调度所有可用的资源(即云

计算资源、移动边缘计算资源、本地计算资源和通信资源),以

满足不同应用程序的各种任务要求[２５].文献[２６]提出了一

种COCA在线算法,优化了数据中心运营成本,同时满足了

碳中和要求,限制了潜在的碳中和破坏.文献[２７]提出了一

种基于 Lyapunov优化的方案,在具有多核 CPU 的移动设备

中运行的多个应用程序的云卸载调度以及云执行输出的下载

进行了调度优化,得到了对于排队系统中平均功耗和平均队

长这两个优化目标之间的基本权衡.文献[２８]使用排队模型

为软件定义卫星网络提供了一个分析模型,使其能够准确地

评估软件定义卫星网络的性能.文献[２９]通过建立合理的排

队模型,采用数学中函数求极值的方法,得出了最佳的启动门

限,进而得到总成本最小的最优策略.文献[３０]引入了排队

论模型,以便于评估各服务器的实时负载情况,根据评估所得

的负载指标,将任务分配给服务器处理,有效地平衡各服务器

的负载,减少了任务请求的平均队长.文献[３１]将对偶内点

法(PDIPM)和填充函数法(FFM)相结合,得到了 OPF问题

的全局最小值,并且有效地避免了局部最小值.文献[３２]通
过在排队系统中采用概率提升方案,有效地控制了发送到

MEC的不同优先级分组的分组拥塞,并且提出了一种改进的

磷虾群元启发式优化算法,从而获得了在能耗和排队拥塞方

面对于 MEC系统总开销最小化的最优结果.文献[３３]采用

M/M/１排队模型推导了最优重试限制、数据包溢出丢弃率和

总丢失率的闭式表达式,并研究了一种自适应 MAC重试限

制方案.文献[３４]在排队论系统中,引入云辅助计算框架,利
用 ORP算法得到了更高的系统灵活性和成本效率.

以上文献主要关注车载边缘计算网络中用户和 MEC服

务器之间的计算卸载问题,只有少数文献关注此类网络中

MEC服务器之间的协作计算.然而,MEC服务器之间的协

同计算将有效提高车辆的计算能力,有助于车辆网络提高可

靠性和降低延迟.通常,解决 NP难组合优化问题的传统数

值优化方法包括 maxＧmin算法[３５]、迭代算法[３６]等.如今,由
于无线信道的动力学和车辆网络的网络拓扑结构,研究人员

开始更加关注强化学习.RL可以利用历史数据来解决不确

定性下的决策[３７].当新的任务请求到达时,RL可以自适应

地分配资源,以最大限度地提高车辆网络的长期效益.文献

[３８]提出了基于 RL算法的集群协同调度,通过最大化容量

来实现高效可靠的通信.文献[３９]研究了一种更有效的基于

强化学习的资源分配算法,以自适应地改变５G 车载网络中

的时分双工(TDD)配置.为了降低处理请求延迟的概率,文
献[４０]在车载云系统中提出了一种新的基于半马尔可夫决策

过程和 RL算法的自适应云资源分配模型.文献[４１]通过利

用停放的车辆,从所提出的启发式算法和 RL算法中获得了

短期和长期资源分配的资源分配算法.

基于上述背景,本文提出了一种基于排队论 M/M/１任

务队列的多目标强化学习策略,以降低系统的总成本,包括延

迟成本和可靠性成本.主要贡献总结如下:所提出的策略考

虑了联合同层和跨层的计算和通信资源分配,以保证各种任

务需求.将所提出的策略分解为３种算法.算法１是为车辆

任务请求选择卸载层的通用框架;算法２是当车辆选择任务

请求在本地执行时,为任务请求生成车辆寻找辅助计算车辆;

算法３用于分配 MEC的通信和计算资源.
本文第２章介绍了系统模型,包括网络模型、任务模型和

计算模型;第３章联合通信和计算资源分配被公式化为一个

２４０１００１０３Ｇ２
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优化问题;第４章提出了一种多目标强化学习策略,以保证

IoV网络中多样化服务的可靠性和延迟;第５章说明了数值

结果,并进行对比;最后总结全文.

２　系统模型

如图１所示,为了最小化系统总成本,我们考虑了一个移

动边缘计算模型并且在其中引入了 M/M/１队列模型.假设

该系统由车辆,RSU以及 MEC服务器组成.车辆 N＝{１,２,

３,􀆺,n}行驶在道路上,道路两侧部署了 RSU,每一个 RSU
配备了一个 MEC服务器 M＝{１,２,３,􀆺,m},来为车辆生成

的任务请求提供计算服务.车辆和 MEC处的任务请求处理

模型都视为 M/M/１队列.车辆所产生的任务可以在本地处

理,也可以卸载至 MEC服务器进行处理.对于每个车辆n,

它可以通过卸载决策决定任务请求是在本地执行还是卸载到

RSU上的 MEC服务器执行.为了便于研究,本文假设车辆

通过vehicleＧtoＧinfrastructure(V２I)链路被最近的 RSU 覆盖,

vehicleＧtoＧvehicle(V２V)链路被用来执行车辆间的辅助计算.

图１　系统模型图

Fig．１　Systemmoldeddiagram

２．１　任务模型

如图２所示,假设车辆 N＝{１,２,３,􀆺,n}会产生一系列

任务请求,生成的任务请求遵循泊松分布,平均到达率为λ,

平均服务率为μ.然后进行任务请求的卸载决策,引入卸载

决策向量A＝[α１,α２,α３,􀆺,αn],其中αn＝{αl
n,αm

n },αl
n,αm

n ∈
[０,１],并且αl

n＋αm
n ＝１.这里,αn 是车辆n 的卸载决策向量,

它包含两个二进制指示变量αl
n 和αm

n .αl
n＝１表示车辆将在

本地处理所产生的任务请求,αm
n ＝１表示车辆将会把所产生

的任务请求卸载到 MEC服务器上进行处理.对于αl
n 和αm

n ,

每次只能有一个指示变量等于１,也就是说,车辆产生的任务

请求只能在一个地方进行处理.卸载决策执行任务请求卸载

后,任务请求根据卸载决策结果进入到本地任务请求队列或

MEC任务请求队列中进行处理.在本地或 MEC处理任务

请求时,亦可选择辅助车辆来进行协同计算.由于车辆和

MEC处的任务队列为 M/M/１模型,则在车辆处和 MEC处

的任务平均队长为:

Ls＝ ρ
１－ρ

＝ λ
μ－λ

(１)

平均排队长为:

Lq＝Ls－ρ＝ λ２

μ(μ－λ) (２)

任务请求在排队系统中的平均响应时间为:

Ts＝Ls

λ ＝ １
μ－λ

(３)

图２　任务模型图

Fig．２　Taskmodeldiagram

本文把车辆产生的每个任务请求表示为ψn＝{Kn,Xn,

τn},其中Kn 表示任务请求输入数据的大小,Xn 表示任务请

求在被执行后输出数据的大小,τn 被定义为任务请求的最大

可容忍延迟,并且以上３个参数的值对于车辆生成的每个任

务请求都是不同的.

与卸载决策向量类似,我们将带宽分配向量定义为B＝

[β１,β２,β３,􀆺,βN],０＜βN ≤１,并且∑
N

n＝１
βn≤１.对于每一个车

辆来说,所分配的带宽将会影响传输速率,而传输速率将会直

接影响IoV网络的可靠性,因此在总带宽的约束下,适当的带

宽分配将会提高IoV网络的可靠性.

２．２　计算模型

本节将描述本地计算模型和 MEC计算模型,其中本地

计算模型中还包括辅助车辆协同计算.

２．２．１　本地计算模型

由于车辆处的队列模型为 M/M/１队列,平均服务率为

μ,车辆 N＝{１,２,３,􀆺,n}生成的任务请求遵循泊松过程,平
均到达率为λ,且每个请求包含的任务大小为 K.当车辆生

成的任务请求Ψn 被选择在本地执行时,我们将车辆n在本

地进行处理任务请求的平均响应时间定义为Tcomp
n ,将Zn 定

义为车辆n 的标准化工作负载,它表示车辆已经被占用的

CPU百分比.因此车辆在本地处理任务请求的平均响应时

间为:

Tcomp
n ＝ １

μn－λn
＝ １
μn(１－Zn)－λn

(４)

当车辆产生的任务请求被卸载决策要求在本地执行时,

恰好此时车辆n没有足够的计算资源进行任务请求的处理,

车辆n将选择附近具有可用计算资源的车辆i,将任务请求卸

载至车辆i进行辅助计算.此时车辆i的辅助计算的平均响

应时间包括３部分:上行链路传输延迟、辅助计算延迟和下行

链路传输延迟.

考虑到车辆之间的辅助计算,上行链路的平均传输延迟

可以表示为:

TUL
n,i＝

∑
n

n＝１
Kn

nRUL
n,i

(５)

其中,RUL
n,i是车辆n将任务请求传输到车辆i的上行链路传输

速率,它可以表示为:

RUL
n,i＝ωUL

n,ilog２ １＋PVEhUL
n,i

ω０
( ) (６)

其中,ωUL
n,i是车辆n 和车辆i之间 V２V 通信的上行链路信道

带宽,PVE是车辆的发射功率,hUL
n,i是 V２V 通信的上行链路信

道增益,ω０ 是高斯噪声.

在车辆i上处理任务请求的平均响应时间为:

Tcomp
i ＝ １

μi－λi
＝ １
μi(１－Zi)－λi

(７)
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计算结果需要从车辆i回传到车辆n,与上行链路相似,

下行链路的平均传输时延可以被表示为:

TDL
n,i＝

∑
n

n＝１
Xn

nRDL
n,i

(８)

其中,RDL
n,i是车辆i将任务处理结果回传到车辆n 的下行链路

传输速率,它可以表示为:

RDL
n,i＝ωDL

n,ilog２ １＋PVEhDL
n,i

ω０
( ) (９)

其中,ωDL
n,i是车辆n 和车辆i之间 V２V 通信的下行链路信道

带宽,PVE是车辆的发射功率,hDL
n,i是 V２V 通信的下行链路信

道增益.在本地计算中,由于车辆的发射功率参数不在优化

范围内,为了便于计算,默认所有车辆发射功率相同,用PVE

表示.

因此,任务请求在本地执行的平均响应时间为:

Tl
n＝

Tcomp
n , local

TUL
ni ＋Tcomp

i ＋TDL
ni , collaborative{ (１０)

２．２．２　MEC计算模型

由于 MEC处的队列模型依然为 M/M/１队列,平均服务

率为μ.任务请求到达 MEC服务器 M＝{１,２,３,􀆺,m}遵循

泊松过程,平均到达率为λ,且每个任务请求包含的任务大小

为K.如果车辆n产生的任务请求决定在 MEC执行,那么

任务请求执行过程可以分成４部分.首先,车辆n将产生的

任务请求上传到最近的 RSU,其次 RSU 将任务请求转发给

MEC服务器m,然后 MEC将会分配其计算资源来执行车辆

上传的任务请求,并且如果在 MEC服务器 m 中没有足够的

剩余计算资源来处理车辆的任务请求时,MEC服务器k将会

被选择用来进行协作计算.我们将Zm 定义为 MEC服务器

m 的标准化工作负载,它表示 MEC 服务器已经被占用的

CPU百分比.辅助计算完成后 MEC服务器k将会把辅助计

算结果反馈给 MEC服务器 m.最后,MEC服务器将会把计

算结果返回给车辆.

根据以上步骤,车辆n上传任务请求的平均传输时延可

以表示为:

TUL
n,m＝

∑
n

n＝１
Kn

nRUL
n,m

(１１)

其中,RUL
n,m是车辆n将任务请求上传到 RSU 的上行链路传输

速率,它可以表示为:

RUL
n,m＝ωUL

n,mlog２ １＋PVEhUL
n,m

ω０
( ) (１２)

其中,ωUL
n,m是车辆n和 RSU之间 V２I通信的上行链路信道带

宽,PVE是车辆的传输功率,PVE是 V２I通信的上行链路信道

增益,ω０ 是高斯噪声.

在 MEC服务器上执行任务请求的处理延迟,即处理任

务请求的平均响应时间可以表示为:

Tcomp
n,m,k＝ １

μm(１－χm)＋λm
＋ １
μk(１－χk)－λk

(１３)

其中,χm 为 MEC服务器 m 和 MEC服务器k之间所分配执

行的任务请求的数据大小比.也就是说,χm＝０意味着 MEC
服务器m 将独立完成所上传的任务请求.

计算结果从 MEC服务器m 回传到车辆n,与上行链路相

似,下行链路的平均传输时延为:

TDL
n,m＝

∑
n

n＝１
Xn

nRDL
n,m

(１４)

其中,Xn 为任务请求处理结果的数据大小,RDL
n,m 是下行链路

的传输速率,它可以被表示为:

RDL
n,m＝ωDL

n,mlog２ １＋PRSUhDL
n,m

ω０
( ) (１５)

其中,ωDL
n,m是车辆n和 RSU之间 V２I通信的下行链路信道带

宽,PRSU是 RSU 的传输功率,hDL
n,m 是 V２I通信的下行链路信

道增益,ω０ 是高斯噪声.

因此,当生成的任务请求由卸载决策决定在 MEC执行

时,任务请求执行的平均响应时间为:

Tm
n ＝TUL

n,m＋Tcomp
n,m,k＋TDL

n,m (１６)

当任务请求被卸载到 MEC执行时,由于 MEC服务器之

间任务请求传输的延迟值较小,同时为了便于计算,我们通常

将此延迟忽略.

３　问题公式化

本章中,车辆生成的任务请求排队系统的任务卸载和

MEC服务器中的资源分配将作为一个优化问题进行详细阐

述.目的是为了获得系统中所有车辆任务请求的由延迟(任
务请求排队系统的平均响应时间)和传输速率组成的最小总

系统成本.

对于车辆h,其延迟成本可以定义为:

Cdel
n ＝αl

nTL
n＋αm

nTM
n (１７)

传输速率的成本可以定义为:

Cre
n ＝RUL

n,m＋RDL
n．m (１８)

传输速率和所分配的带宽之间的关系可以表示为:

Rn＝ωnlog２ １＋Ph
ω０( ) ＝βnωlog２ １＋Ph

ω０( ) ＝βnR (１９)

然后将式(１２)和式(１５)带入到式(１８)中,就可以得到:

Cre
n ＝βn(RUL＋RDL) (２０)

其中,RUL和RDL分别指在没有进行资源分配情况下的上行链

路传输速率和下行链路传输速率.

因此,在最大容忍延迟τn、MEC层中总的计算资源U 和

总带宽ω 的共同约束下,本文的优化问题可以被公式化为:

min
A,B,F

　∑
N

n＝１
IdCdel＋IR

１
Cre＝min

A,B,F
　∑

N

n＝１
Id(αl

nTl
n＋αm

nTm
n )＋

IR
１

βn(RUL＋RDL)

s．t．C１:αl
n,αm

n ∈{０,１},αl
n＋αm

n ＝１,

C２:αl
nTl

n＋αm
nTm

n ≤τn,∀n∈N,

C３:０≤Zm≤αm
nU,∀m∈M,

C４:∑
M

m＝１
Zm≤U,∀m∈M,

C５:０＜βn≤１,∑
N

n＝１
βn＝１,

C６:∑
N

n＝１
(ωUL

n ＋ωDL
n )≤ω,

C７:Rmin
n ≤βnR≤RUL

n (２１)

其中,Id 是延迟成本的权重,Ir 是可靠性成本的权重.我们

用传输速率去衡量系统的可靠性.对于不同车辆产生的不同

任务请求,其对可靠性和延迟的要求是不同的,因此根据不同

要求,可以将Id 和Ir 设置成不同的值,但必须满足条件Id＋
Ir＝１,Id＜Ir 表示此任务请求的延迟要求小于可靠性要求,
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Id＞Ir 表示此任务的延迟要求大于可靠性要求.在式(２１)

中,我们把传输速率的倒数定义为可靠性的成本,也就是说可

靠性越大,可靠性成本越低,反之亦然.A 和B 分别是卸载

决策向量和带宽分配向量,在此定义F＝[f１,f２,,f３,􀆺,fN ]

是在 MEC层中的资源分配向量.

接下来对给出的７个约束条件进行解释.C１表示计算

任务ψn 可以在任意一个层中执行,但是只能在一个层中执

行.C２表示延迟成本应该小于最大容忍延迟.C３表示给每

一个车辆生成的任务请求所分配的计算资源不可以超过

MEC层中总的计算资源.C４表示给所有车辆生成的任务请

求所分配的计算资源不可以超过 MEC层中总的计算资源.

C５表示所分配的带宽不可以超过总的可用带宽.C６表示上

行链路和下行链路的联合带宽约束.C７表示传输速率必须

满足 QoS要求,并且不能超过可实现的传输速率.

问题(１６)将通过获得最优卸载决策向量A、最优带宽分

配向量B 和最优计算资源分配向量F 来得到解决.卸载决

策向量A决定了生成的任务请求将要卸载到何处进行处理.

带宽分配向量B 决定了将要分配的带宽量用于计算任务的

传输,所分配的带宽量与传输的可靠性有很大的关系.资源

分配向量F决定了将分配多少的计算资源来进行任务请求

的处理.由于A是一个二元向量,因此问题(１６)的可行集和

目标函数是非凸的.此外,最优的A,B和F 的大小会随着任

务请求数量的增加而迅速增加.由于IOV 网络不稳定的拓

扑结构,这一问题将更加严重.以往的方法是将非凸问题转

化为凸问题,然而这种方法不适合多目标优化问题,因此使用

KNN方法来获得最优的卸载决策向量A,通过强化学习来获

得最优的带宽分配向量B 和资源分配向量F,从而获得问题

(２１)的最优解.

４　算法实现

本章使用了一种多目标强化学习算法,用于获得最优的

卸载决策向量A、带宽分配向量B和资源分配向量F.

所使用的算法主要由３种算法组成.算法１使用 KNN
方法选择出任务将要在何处执行.算法２用来在任务请求被

选择在本地执行时,需要辅助车辆计算时,通过距离、运动方

向和车辆计算能力等参数选择出辅助车辆.算法３用来当任

务请求被选择在 MEC执行计算时分配计算和通信资源,以
此来保证延迟约束和可靠性的要求.

４．１　任务请求执行选择

算法１是在本地计算和 MEC计算联合通信和计算资源

分配的一个总体框架.首先选择任务请求在何处执行,然后

嵌入算法２和算法３用来在本地或者 MEC处理任务请求.

KNN方法是一个简单高效的分类器,它可以用来选择生

成的任务请求将要在何处执行.首先对于延迟τ和任务大小

K 进行归一化处理.算法１定义E 为车辆和所选择计算位

置的欧几里得距离,它可以被表示为:

E＝ (τψj－τi)２＋(Kψj－Ki)２ (２２)

算法１　整体算法框架

１．初始化

　１．１．计算任务集{ψ１,ψ２,􀆺,ψn}

　１．２．任务集的参数ψn＝{Kn,Xn,τn}

　１．３．任务的当前位置P＝１,MEC层的任务集ζ

　１．４．本地计算层 L的一般延迟τ１,MEC层τ２,允许的任务大小为

K１ 和 K２

２．选择计算层

　计算 (τψn
,Kψn

)和 (τj,Kj)之 间 的 欧 几 里 得 距 离 E,E ＝

(τψn－τ１)２＋(Kψn－K１)２,P＝１

　forj＝２do

　计算(τψn
,Kψn

,τψn
,Kψn

)和τj,Kj之间的欧几里得距离dj

　ifdj＜Ethen

　　E＝dj,P＝j．

　endif

endfor

３．任务卸载

For每个计算任务ψndo

　ifP＝１andTL
n＜τψnthen

　　在本地层进行任务计算,执行算法２．

　else

　　将任务ψn放置在任务集ζ．

　endif

　ifP＝２then

　　将任务 ψn放置在任务集ζ
　endif

endfor

ifζ≠Øthen

　执行算法３

endif

首先进行初始化,被选择在 MEC执行任务请求的任务

集定义为ζ.然后进入到任务卸载决策阶段,P＝１表示任务

请求将要在本地进行处理,P＝２表示任务请求将要在 MEC
进行处理.

在任务请求处理位置选择阶段,通过欧几里得距离选择

出任务请求合适的处理位置,然后执行任务卸载决策,此时嵌

入算法２和算法３.如果P＝１且满足延迟约束,任务请求就

会在本地进行处理,然后执行算法２.如果由于不满足延迟

约束条件,那么任务请求将会被卸载到 MEC进行处理,此时

执行算法３.

４．２　协作车辆选择

算法２用来在任务请求被选择在本地执行时,选择辅助

车辆帮助目标车辆进行任务请求的处理.利用距离、运动方

向和车辆的计算能力,来寻找合适的辅助车辆.如果没有合

适的辅助车辆,任务请求将被卸载到 MEC进行处理.

在初始化阶段,车辆i生成计算任务,车辆j是候选的辅

助车辆用来进行车辆间协同计算.在辅助车辆选择阶段,我
们利用距离、运动方向和车辆计算能力等参数来选择出辅助

车辆.如果有合适的辅助车辆,那么任务请求就在辅助车辆

的帮助下在本地处理任务请求.如果没有合适的辅助车辆,

任务请求将会被卸载到 MEC进行处理.
算法２　辅助车辆选择

１．初始化

　１．１．计算车辆i和车辆j之间的距离 Lij,运动方向di,dj,可用的计

算能力Zi,Zj

　１．２．任务大小 O１,每比特所需要的计算能力 O１

　１．３．距离阈值 O１

　１．４．辅助车辆 O１

２．车辆选择
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ifZi是可用的then

　计算任务 Ψi

else

　for候选车辆jdo

　　ifLij＜εlanddi＝djthen

　　　ifZj＞KΨiEΨithen

　　　　Π＝j,车辆j辅助计算任务 Ψi,然后反馈给车辆i

　　　　break

　　　else

　　　　continue

　　　endif

　　endif

　endfor

endif

ifΠ＝０then

　将任务卸载至 MEC层．

endif

４．３　多目标资源分配

如果任务请求被选择在 MEC进行处理,此时算法３将

会被执行.我们使用强化学习的多目标资源分配算法来保证

系统的可靠性和延迟.延迟成本和可靠性成本分别被表示为

O１ 和O２,因此问题(２１)的目标函数可以重新表示为:

min
A,B,F

　∑
N

n＝１
IdO１＋IdO２ (２３)

其中,O１ 和O２ 分别是延迟成本和可靠性成本.
然后,在问题(１８)中,使用多目标强化学习来分配通信和

计算资源,从而最小化系统的总成本.I＝[Id,Ir]是权重向

量.如果Id＞Ir,表示系统对延迟要求高于可靠性要求,反之

亦然.Id＝１表示系统成本只考虑延迟成本,Ir＝１表示系统

成本只考虑可靠性成本.
算法３　联合优化

１．初始化

　１．１．Q矩阵Q(s,a),学习参数γ,奖励矩阵R．

　１．２．本地计算层的系统总成本tclocal．

　１．３．多目标函数集合 O＝{O１,O２,􀆺,Om}．

　１．４．多目标权重集合 Λ＝{λ１,λ２,􀆺,λm}．

　１．５．多目标 Q矩阵Q＝{Q１,Q２,􀆺,Qm}．

２．资源分配

for每一阶段do

　选择一个随机状态st．

　for每一步do　　从状态st 的可能动作中选择一个动作a．

　　执行所选动作a,观察每个动作 Oi 的奖励ri,ri＝ １
tci(s,a),更

新 Qi矩阵．

　　更新 Q对应的 Λ,Q＝∑
n

i＝１
λiQi．

　　计算 Q(s,a)←R(s,a)＋γ􀅰maxQ(s′,a′)．

　　更新状态s←s′．

　　直到Q矩阵覆盖．

　endfor

endfor

１)状态

对于车辆n,在时间t∈{０,１,２,􀆺,T－１}的状态向量可

以表示为s＝(tc,ac),其中tc表示系统成本,ac表示可用资

源.对于延迟成本O１,ac表示可用的计算资源,它可以被表示

为ac＝U－∑
M

m＝１
Zm;对于可靠性成本O２,ac是可用的通信带宽.

２)行动

行动被定义为带宽分配向量B＝[β１,β２,β３,􀆺,βN]和计

算资源分配向量F＝[f１,f２,f３,􀆺,fN ].对于延迟成本O１

来说,不同的计算资源分配向量决定了不同的计算资源分配,
也就导致了不同的延迟成本.对于可靠性成本O２ 来说,不
同的带宽分配向量决定了不同的带宽分配,也就导致了不同

的可靠性成本.

３)奖励

问题式(１６)的目的是为了获得最小的总系统成本,在强

化学习中这一目的可以转化成获得最大的奖励.在此处,我

们把奖励定义为r＝ １
tc(s,a),这里tc(s,a)表示系统的总成

本,这就表明系统的总成本越高,所获得的奖励越小;系统的

总成本越低,所获得的奖励越大.

对于可靠性成本O２,tc(s,a)＝ １

∑
N

n＝１
RUL

n ＋RDL
n

.对于延迟

成本O１,我们要考虑两种情况.
当ac＝０时,表明 MEC服务器 m 中没有可用的计算资

源,这时要选择 MEC服务器k来进行任务请求的处理.在

这种情况下,延迟成本O１ 可以被表示为:

tc(s,a)＝∑
N

n＝１
TUL

n,m＋Tcomp
n,k ＋TDL

k,n

＝(∑
N

n＝１
TUL

n,m＋TDL
k,n)＋ n

μk(１－Zk)－λk( ) (２４)

当ac≠０时,表明在 MEC服务器 m 中有可用的计算资

源,因此任务请求可以在 MEC服务器m 上进行处理,或者在

MEC服务器m 和 MEC服务器k之间协作处理.在这种情

况下,延迟成本O１ 可以表示为:

tc(s,a)＝∑
N

n＝１
TUL

n,m＋Tcomp
n,m,k＋TDL

m,n

＝(∑
N

n＝１
TUL

n,m＋TDL
m,n)＋ n

μm(１－χn)－λn
＋ n
μkχn－λk

(２５)

其中,χn 表示协助 MEC服务器k的数据大小比,χn＝０表示

不需要 MEC服务器k的协助.

在多目标强化学习中,使用Q学习并且记录Q 值来进行

问题的优化.每一个状态和行动对应一个Q 值,每一步计算

并且将计算的结果储存在Q矩阵中,这个值可以被视为一个

奖励,它可以公式化为:

Q(s,a)＝R(s,a)＋γ􀅰maxQ(s′,a′) (２６)

其中,s和a表示当前状态和当前行动;s′和a′表示下一个状

态和下一个行动.γ为学习参数,并且有０≤γ≤１.如果γ趋

近于０,则表示主要考虑直接奖励;如果γ趋近于１,则表示主

要考虑未来奖励,并且每一步都会迭代该值.
对于多目标强化学习,首先分别计算延迟成本O１ 和可

靠性成本O２ 的Q 矩阵.然后,用延迟成本和可靠性成本的

权重向量计算总系统成本的Q矩阵,可以表示为:

Q＝IdOd＋IrOr (２７)
其中,Qd 和Qr 分别是延迟成本O１ 和可靠性成本O２ 的 Q矩

阵.在每一步 Q值迭代并且覆盖后,我们就可以得到最优的

带宽分配向量B和计算资源分配向量F.

５　仿真结果分析

本章将通过仿真分析来验证所提出策略和算法的可行性.
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在仿真中,将带宽设置为w＝１０,给每一个 RSU 都配备一个

MEC服务器.并使用 WINNERIID２a信道模型,并且在此

模型中充分考虑了实际生活场景中车辆的移动性,具体系统

参数如下:车辆数目为１~４;RSU 数目为１;本地排队系统服

务率μl 为１GHz;MEC排队系统服务率μm 为５GHz;所要处

理的任务大小为２００~１０００kbits;车辆和 RSU之间的距离为

０~１０００m;车 辆 的 传 输 功 率 为 ０．２W;RSU 传 输 功 率 为

０．３W;高斯噪声为１０－１３W.

将本文所提出的策略和以下３个策略进行仿真对比.

１)全部本地计算:车辆生成的任务请求全部在本地进行

计算,即车辆自身进行计算处理.

２)全 部 边 缘 计 算:车 辆 生 成 的 任 务 请 求 全 部 卸 载 至

RSU,由 MEC服务器机型计算处理.

３)随机计算:车辆生成的任务请求随机地选择在本地进

行计算处理,或者卸载至 MEC服务器进行计算处理.

图３给出了在车辆和 RSU 距离不同的情况下系统总成

本的变化情况.将车辆任务请求数设置为２,假设任务大小

随机生成.从图中可以看到,当车 辆 与 RSU 的 距 离 小 于

８９０m时,所提策略的总成本始终小于其他３种策略,这表明

所提出策略在给定范围内是优于其他３种策略的;当距离大

于８９０m时,全部本地计算的系统总成本低于其他３种策略,

这表明当车辆与 RSU的距离大于８９０m时,全部本地计算或

许是最优的选择.

图３　不同距离下系统成本对比图

Fig．３　Systemcostcomparisonchartatdifferentdistances

图４给出了在车辆生成的任务请求数不同的情况下,系
统总成本的变化情况.将车辆与 RSU 之间的距离设置为

７００m,假设任务大小随机生成.

图４　不同任务数下系统成本对比图

Fig．４　Systemcostcomparisonchartwithdifferentnumber

oftasks

从图中可以看到,４种策略的任务总成本都在随着生成

的任务请求数的增加而增加,并且４条线的斜率不同,随着任

务请求数的不断增大,各策略之间的系统总成本的差距也在

不断增大.从图中不难看出,所提的策略对于系统总成本的

控制在随着任务请求数不断增大的情况下始终优于其他３种

策略.例如,当车辆任务请求数量为３时,所提出策略的系统

总成本为７３０,所有边缘计算、随机计算以及所有本地计算的

系统总成本分别为１１５０,１３５０和１６３０.因此,通过计算得

出所提 策 略 与 其 他 ３ 种 对 比 策 略 相 比 分 别 可 以 节 省 约

３７．２％,４６．４％和５５．３％的系统总成本,平均节省４６．３％的

系统总成本.

图５给出了在车辆数目不同的情况下,系统总成本的变

化情况.将车辆任务的数量设置为３,距离设置为７００m,假

设任务大小随机生成.由图中可以看出,所有策略的系统总

成本随着车辆数目的增加而增加.所提策略的系统总成本始

终低于其他３种策略,且随着车辆数目的不断增加,所提策略

的系统总成本与其他３种策略的系统总成本的差距越来越

大.这表明,在面对实际生活中复杂多变的车联网环境时,有

效的资源分配设计是至关重要的,所提策略可以为控制系统

成本提供一种很好的解决方法.

图５　不同车辆数下系统成本对比图

Fig．５　Systemcostcomparisonchartwithdifferentnumber

ofvehicles

图６给出了 KNN任务卸载方法和随机卸载在任务请求

数量不同的情况下所产生的任务总成本比较 .从图中可以

看出,KNN任务卸载方法在控制系统总成本方面始终优于随

机卸载方法,并且随着任务数量的不断增加,KNN 任务卸载

方法和随机卸载方法之间的差距越来越大,这表明在任务复

杂度较高的实际车联网应用场景中,KNN卸载方法可以很好

地控制系统成本.图７给出了强化学习算法和粒子群算法在

任务请求数不同的情况下所产生的系统总成本比较.从图中

可以得出,我们所采用的 QＧLearning算法对于系统总成本的

控制始终优于粒子群算法,并且两条线斜率不同,随着任务请

求数量的增加,QＧLearning算法和粒子群算法对于成本控制

的差距也越来越大,这得益于 QＧLearning算法中对奖励的设

置,这使我们可以通过设置对应的系统奖励来得到不同的系

统成本要求.

图６　不同卸载方法下系统成本对比图

Fig．６　Systemcostcomparisonchartwithdifferentunloading

methods
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图７　不同算法下系统总成本对比图

Fig．７　Systemcostcomparisonchartwithdifferentalgorithms

结束语　本文提出了一种基于任务排队论模型和边缘计

算模型相结合的智能通信和计算资源分配的多目标强化学习

策略.该策略将通信资源和计算资源的分配相结合,以降低

由延迟和可靠性组成的系统总成本.考虑到现实生活中在不

同场景下对于可靠性和延迟的要求不同,设置权重系数,利用

强化学习算法使该策略能够适应不同场景下对于系统总成本

的控制需求,通过仿真分析证明了所提算法在不同场景下在

系统成本控制方面有很大的改善,并且降低了任务处理的时

延,提高了可靠性.

但是在实际场景中,车载设备所产生的任务请求不会完

全符合 M/N/１队列模型,之后的工作会考虑优化模型中的

排队方式,以更好地为车辆提供计算服务.同时会考虑使用

深度强化学习来解决更复杂的资源分配问题.
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