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摘 要：车联网边缘计算是实现车联网系统低时延和高可靠性的关键技术，但现有方法普遍存在场景趋同和系统建

模局限的问题，同时包含复杂的训练过程并面临维灾风险。通过结合云计算技术，提出一种基于多智能体强化学习

的边云协同卸载方案。依据随机几何理论计算卸载节点覆盖概率，对车辆节点与卸载对象进行预配对。利用线性Q函数

分解方法反映每个智能体多效用因子与任务决策间的映射关系，通过云端协同机制将智能体决策记录作为经验上传

到云端，并在云端将训练更完备的神经网络反馈到边缘节点。仿真结果表明，该方案在功耗和延时方面性能优于单

一固定边缘的计算策略，且算法复杂度较低，能够有效提升边云协同卸载能力，实现低时延、高可靠的任务卸载。
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【Abstract】Edge computing for Internet of Vehicles（IoV）is key to realizing highly reliable and low-latency IoV systems.

However，existing methods generally have the problems of scene convergence and system modeling limitations，and are faced

with complex training processes and disaster maintenance risks.By combining the cloud computing technology，this paper

proposes a collaborative edge and cloud offloading scheme based on multi-agent reinforcement learning.The strategy uses

the stochastic geometry theory to calculate the coverage probability of the offloading nodes and pre-match the vehicular nodes

to offloading objects.On this basis，the linear Q function decomposition method is used to reflect the mapping relationship

between each agent’s multi-utility factor and task decision.Then through the collaborative cloud and edge computing mech

anism，each agent’s decision records are uploaded to the cloud as experience，and the more comprehensively trained neural network

is returned to the edge nodes.The results of simulation show that the proposed scheme outperforms the computing strategies using

only fixed edge servers in terms of power consumption and latency.The method reduces the algorithm complexity，and can

significantly improve the collaborative edge and cloud offloading ability to realize highly reliable and low-latency task offloading.

【Key words】Internet of Vehicles（IoV）；multi-agent reinforcement learning；stochastic geometry theory；collaborative

edge and cloud computing；task offloading strategy；resource allocation

DOI：10. 19678/j. issn. 1000-3428. 0058323

0 概述

目前，车辆消费升级、道路容量日趋饱和等客观

因素加剧了城市的交通困境。在 5G 商用落地同时

展望 6G 愿景的背景下，构筑“车-人-路-云”泛在连接

的车联网（Internet of Vehicles，IoV）成为必然趋势［1-2］。

与此同时，在城市中部署智能交通系统（Intelligent

Transportation System，ITS）缓解交通压力也已成为
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主流选择。而车联网作为 ITS 的核心部分，更需要

在网络架构和使能技术上不断演进［3］。

在网络架构方面，得益于云计算技术的迅猛发展，

车联网的大量计算任务可以有效地迁移到分布式云端

服务器上进行数据处理、统一调度和计算资源分配。

然而，单一的车辆云架构不可避免地要求数据进行长

距离、高时延传输，这无法满足需要敏捷响应的V2V安

全类信息通信要求。通过分析车辆行为与预测模型可

以发现车辆群体存在局部性特征［4-5］，即计算任务的卸

载范围通常局限于相邻行驶车辆或车与周边路旁单元

之间，而将移动边缘计算（Mobile Edge Computing，

MEC）作为一种新的范式引入车联网，能够将计算能力

下沉至网络边缘，从而减少服务时延［6］。

在使能技术上，车联网边缘计算卸载可利用凸优

化、图论以及博弈均衡等方法。但近年来人工智能特

别是深度强化学习［7-8］在计算机视觉、自然语言处理、语

音识别等领域获得巨大成功，这吸引了国内外学者重

新思考车联网边缘计算卸载方案的设计思路。

现有车联网边缘卸载策略存在场景同质化严重的

问题，且在性能上仍有较大的提升空间。本文针对更

泛在的城市街道场景，结合强化学习和随机几何理论，

提出一种边云协同的车辆边缘卸载方案。结合随机几

何理论和人工智能方法优化车联网边云卸载过程，将

每个源车辆单元（Source Vehicle Unit，SVU）作为智能

体来进行学习决策，并把由此产生的复杂训练过程转

换到云端训练神经网络中，使 SVU 仅依靠局部决策即

能把握全局特征。此外，还将资源队列模型作为神经

网络输入前件，以降低维灾风险。

1 相关工作

文 献［9］针 对 车 辆 边 缘 计 算（Vehicular Edge

Computing，VEC）网络提出了移动感知的任务卸载

方法，以达到执行成本最小化的目的。文献［10］提

出一种联合云计算、移动边缘计算和本地计算的多

平台智能卸载方案，根据任务属性，利用强化学习算

法选择卸载平台，旨在最小化时延并节省系统总成

本，但网络模型中的控制面和数据面深度耦合，使得

任务处理缺乏灵活性。文献［11］提出了基于软件定

义［12］的车载网络框架，其核心思想是将控制面和数

据面分离，使运营商能够更灵活地控制和更快速地

部署网络，但是车辆业务复杂和网络拓扑结构多变

的因素导致这一框架对车辆特征的抽象还不够成

熟，相应的车载网络虚拟化技术仍需要深入研究。

文献［13］针对类似高速路口拥塞场景，利用车联网

异构资源性能互补特性，即计算资源开销来供给通

信资源需求，提出了基于雾计算［14］的车联网边缘资

源融合机制，从而弥补车联网资源时空分布不均的

不足，但雾化机制［15］涉及大量基础设施的改造和升

级，因此，该机制在构建部署阶段仍面临诸多挑战。

文献［16］针对车联网超可靠低延时通信（Ultra-

Reliable Low-Latency Communication，URLLC）过程，

将有异构性需求的车辆节点作为多智能体，利用强化

学习进行数据卸载决策。文献［17］以相邻的车辆节点

作为移动边缘服务器，以路边设施作为固定边缘服务

器，利用半马尔科夫过程对时变信道进行建模，使移动

用户根据 Q 学习算法确定卸载对象，同时针对增加训

练过程动作状态空间可能引起维灾的问题，提出利用

深度神经网络来逼近 Q 函数的深度强化学习算法，旨

在使系统总效用最大。文献［18］基于值迭代和策略迭

代两种思路提出动作-评价学习（Actor-Critic learning，

AC）算法。得益于 Actor执行动作然后 Critic进行评估

的优势，该算法在高维度空间仍具有良好的收敛属性，

但存在评价策略偏差较大的问题，导致求解所得只是

局部最优解。文献［19］将无线信道状态、缓存状态以

及计算能力均纳入系统状态作为环境进行交互，由于

通信、缓存、计算（Communication，Caching，Computing，

3C）资源在应用场景具有耦合互补的特性，因此综合权

衡 3C 资源效用为任务调度卸载提供了一个广阔的思

路。文献［20］在此基础上进一步考虑了时间尺度对协

调优化的影响，提出大时间尺度采用粒子群优化理论

而小时间尺度采用深度 Q 学习算法调优的细化方案。

然而，现有车联网边缘计算方法普遍存在以下不

足：1）多数方法仅在单一的高速公路场景进行建模，而

此类场景通常假定车辆服从空间泊松过程（Spatial

Poisson Process，SPP），这明显限制了适用范围，且简化

了车联网实际通信的真实时空分布；2）云计算平台大

多采用集中式部署方案，计算任务从本地迁移到云端

存在重构开销，且队列形式的任务传输易导致额外排

队时延和无序争用，而目前缺乏边缘计算节点协同云

平台的相关研究；3）在利用人工智能手段方面，现有研

究的奖励机制设计单一，从而导致训练模型的泛化性

较差。

本文结合强化学习和随机几何理论，提出一种

边云协同的车辆边缘卸载方案，主要包括以下工作：

1）针对场景趋同、系统建模局限的问题，将城市街

道建模为经典Manhattan模型［21］，并利用随机CoX过程［22］

对移动车辆进行细粒度建模，相应考虑视距（Line of

Sight，LoS）和非视距（Non-Line of Sight，NLoS）两种情

况的信道状态。进一步地，考虑到级联对象包含目标

车辆单元（Target Vehicle Unit，TVU）和路边单元（Rode

Side Unit，RSU），对于 SVU 而言在时空上具备离散性

和流动性，通过随机几何理论分析级联对象接收信干

比（Signal to Interference Ratio，SIR）覆盖概率，从而划

分出卸载节点的优先级，从根本上消除转化成组合优

化问题的必要性，降低计算复杂度。
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2）依据边云协同的思想，将 SVU 作为智能体进

行决策，并将决策记录作为经验上传到云端，云端通

过经验训练神经网络，每隔一段时间将训练更完备

的神经网络反馈到边缘节点上。由此，只专注局部

决策的 SVU 能够捕捉到云端存储的全局特征而无

需承担复杂的训练过程。

3）由于强化学习的本质是环境交互和基于奖

励，因此设计更贴近实际的多角色博弈奖励机制。

同时，为使从全局观察缩小到局部观察具有实质性

作用，将节点资源队列分析作为输入的预先工作，从

而减少计算任务的排队时间，并在一定程度上降低

维灾风险。

2 系统模型

本文研究的系统模型如图 1所示，其中小区的网

络架构由基站（Base Station，BS）和 RSU 共同组成。基

站通过核心网络连接云端服务器，具有计算能力的RSU

作为固定边缘服务器（Fixed Edge Server，FES），中央云

服务器可以通过回程链路连接 FES支持远程调度。将

具有计算能力的TVU作为移动边缘服务器（Mobile Edge

Server，VES），并从更广义的角度定义边缘节点性质，

包括 TVU 和 RSU 两种类型。

假设本地计算容量已饱和，上述场景下的卸载

途径可分为以下 3种情况：1）在 LoS 范围内，SVU 将

计算任务卸载给相邻满足条件的 TVU，由于车辆到

BS 上行链路的利用相对不充分，且 BS 端对干扰更

具可控性，因此为提高频谱利用率，SVU 可以复用

V2B 上行链路进行计算任务卸载；2）在 NLoS 范围

内，SVU 同样可以复用 V2B 上行链路进行计算任务

卸载；3）在基础设施完备（即已部署 RSU）的车辆稀

疏路况场景中，SVU 可以将计算任务卸载到满足条

件的 RSU 端。

本文将车联网的空间分布建模为泊松线性Cox点

过程（Poisson Line Cox Point Process，PLCPP），对象包

含车辆节点和路边节点。具体过程如下：将车辆节点

空间分布建模为密度为 μV 的独立 PLCPP，用ΦV 表示；

考虑到 RSU沿道路布放，将 RSU空间分布建模为线密

度为 μR 的独立泊松线过程（Poisson Line Process，PLP），

用 ΦR 表示。假设车辆节点中 TVU 占比为 β，遵循

PLCPP，则 TVU 服从密度为 μTVU = μV β的 PLCPP，SVU

服从密度为 μSVU = μV (1- β ) 的 PLCPP。

2.1 通信模型

不失一般性，本文假设 SVU 使用最近距离级联

卸载准则［23］，并遵循广义边缘节点性质。定义计算

任务集合 T = {T1 T2 TJ}，SVU 集合用 K 表示，

TVU 集合用 N 表示，RVU 集合用 ϒ表示。考虑计算

任 务 卸 载 到 边 缘 节 点 存 在 视 距（LoS）和 非 视 距

（NLoS）两种情况，在周期 t 内，SVU 卸载计算任务

Tj ( j Î J ) 到边缘节点的路径损耗可表示为：

h(t)
j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ρ ( )|
|

|
| x

(1  t)
j - x(2  t)

j

2

+ |
|

|
| y

(1  t)
j - y(2  t)

j

2
-e

，LoS范围

ξ ( )|
|

|
| x

(1  t)
j - x(2  t)

j g |
|

|
| y

(1  t)
j - y(2  t)

j

-e

，NLoS范围

（1）

其 中 ，x(t)
j = (x(1 t)

j x(2 t)
j ) 和 y(t)

j = (y(1 t)
j y(2 t)

j ) 分 别 表 示

SVU 和 边 缘 节 点 的 位 置 信 息 ，D = ( x(t)
j - y(t)

j ：

){ }x(t)
j = ( )x(1 t)

j x(2 t)
j y(t)

j = ( )y(1 t)
j y(2 t)

j 为 两 者 的 距 离 ，

ρ 和 ξ 是 路 径 损 耗 指 数 ，且 满 足 ξ < ρ(φ0 /2)e 。

因此，在 LoS 范围内，第 n 个（nÎ N）相邻 TVU 与

第 k个（k Î Κ）SVU 级联接收的 SIR 可表示为：

SIR TVU LoS
k n =

Pk g (t)
k j || D -α

I (k)
RSU + I (k)

k'

（2）

其中，g (t)
kj = ν

(t)
k × h(t)

j 为信道增益，ν(t)
k 为瑞利分布快速衰落

因子，Pk 表示 SVU 的发射功率， D 表示 SVU 到 TVU

的距离，α > 2 为频率参数，I (k)
RSU =∑

r Î ϒ

PR gR  D
-α
是来自

RSU 的干扰，PR 是 RSU 的传输功率，gR 是 RSU 对 SVU

的干扰。类似地，I (k)
k ′ = ∑

( )k ′Î K Ú ( )k ′ ¹ k

Pk ′ gk ′ Dk ′

-α

表示其他

车辆 k ′（k ′ ¹ kk ′Î Κ）对 TVU的干扰，Pk ′为 k ′的传输功

率，gk' 为 k '对 SVU 的干扰， Dk ′ 表示第 k ′个 SVU 到

第 k个 SVU 的距离。

因此，LoS 范围内卸载到第 k 个 TVU 的频谱效

率可表示为：

eTVU
k n = lb (1+ SIR TVU LoS

k n ) （3）

图 1 车联网边云协同卸载系统模型

Fig.1 System model of collaborative edge and cloud

offloading for IoV
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引理 1 假设 SVU 的卸载许可半径为 LS，与 SVU

级联的TVU接收的SIR覆盖概率可表示为式（4），其中，

Δ' (α ) = π csc(π α ) α，Δ= 2π csc( )2π α α。证明见文

献［23］。

P TVU
Cov (ζV  α  LS) = PCov (SIR TVU LoS

k ≥ ζV) =

PCov ( Pk g (t)
k  LS

-α

I (k)
RSU + I (k)

k ′

≥ ζV) =
PCov (g (t)

k ≥ TV  LS

-α

Pk

(I (k)
RSU + I (k)

k ′ )) »
E
é

ë

ê
êê
ê∑

i = 1

N

wi exp ( )-
ui ζV  LS

α

Pk

( )I (k)
RSU + I (k)

k ′

ù

û

ú
úú
ú =

∑
i = 1

N

wiL I (k)
RSU

(δ ) L
I (k)

k ′

( )δ =

∑
i = 1

N

wi exp ( )-2μTVU  LS ui ζ
1/α

V Δ'α ×

exp ( - μTVU μ rπ
2  LS

2

ui ζ
2/α

V Δα) （4）

结合式（2）~式（4）可知，从第 k 个 SVU 卸载到

第 n 个 TVU 的数据速率为：

RTVU
k n = P TVU

Cov (ζV  α LS) eTVU
k n （5）

类似地，对于 SVU 处于车辆稀疏且 RSU 设施完

善的区域，SVU 可以卸载计算任务到满足条件的

RSU，与 第 k 个 SVU 级 联 的 第 r 个 TVU 接 收 的

SIR 为：

SIR RSU
k r =

Pk g (t)
k  Dr

-α

I (k)
TVU + I (k)

r ′

（6）

其中，I (k)
TVU 是来自 TVU 的干扰，I (k)

r ′ 是来自其他 TVU

的干扰。

因此，卸载到第 r个 RSU 的频谱效率可表示为：

eRSU
k r = lb (1+ SIR RSU

k r ) （7）

引理 2 假设 SVU 的卸载许可半径为 LS，与

SVU 级联的 RSU 接收 SIR 覆盖概率可表示为：

P RSU
Cov (ζr  α) = PCov ( Pr g (t)

k  D
-α

I (k)
TVU + I (k)

r ′

≥ ζR) =
c{ 1

2b
+

a π e-a2 /4b

4b3/2

é

ë
êêerf ( a

2 b
- 1)ù

û
úú}

（8）

其中，a = 2μTVU Δ' (α )，b = π2 μTVU μR (ζR Pr)
2 α

Δ(α )，c =

2πμR。证明见文献［23］。

结合式（7）和式（8）可知，从第 k 个 SVU 卸载到

第 r个 RSU 的数据速率为：

RRSU
k r = P RSU

Cov (ζR  α) eRSU
k r （9）

2.2 计算模型

在计算卸载过程中，可定义 SVU 的卸载任务

Tj  (Hj Qj t
max
j )，其中，Hj 表示计算任务数据大小，

Qj 表示完成任务所需计算资源量，t max
j 表示最大等待

时间。

对于将计算任务卸载到 TVU 的场景，SVU 卸载

计算任务 Hj 到 TVU 的时间开销包括通信时间和计

算时间两部分。

卸载到 TVU 的通信时间取决于计算任务数据

大小 Hj 和提供服务 TVU 的数据速率，结合式（9），通

信时间可以表示为：

t TVU
j comm =

Hj

RTVU
k n

（10）

对于卸载到 TVU 的计算任务，依照队列形式保

存到 TVU 缓存中，并更新资源队列状态，实行任务

迁移，保证排队延时远小于任务计算时间。因此，计

算时间仅依赖于任务所需计算资源 Qj 和 TVU 的计

算能力 f TVU
j （即单位时间内 CPU 周期数），可表示为：

t TVU
j comp =

Qj

f TVU
j

（11）

结合式（10）和式（11）可知，TVU 的总执行时

间为：

t TVU
j = t TVU

j comm + t TVU
j comp （12）

类似地，将计算任务卸载到 RSU 场景的执行时

间同样包括通信时间和计算时间两部分。

卸载到 RSU 的通信时间可表示为：

t RSU
j comm =

Hj

RRSU
k r

（13）

卸载到 RSU 的计算时间可表示为：

t RSU
j comp =

Qj

f RSU
j

（14）

结合式（13）和式（14）可知，RSU 的总执行时

间为：

t RSU
j = t RSU

j comm + t RSU
j comp （15）

2.3 资源队列分析模型

SVU 在卸载计算任务时需要考虑卸载节点计算

队列大小。不失一般性，假设队列节点初始资源量

为 q initial，平均计算任务到达率 E[Tj ] = λ，在许可半径

LS 内满足资源量的 TVU 和 RSU 概率分别可表示为：

P TVU
q =∑

i = 1

q initial

Zi ( )λ LS （16）

P RSU
q =∑

i = 1

q initial

Zi ( )λ LS （17）
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其中，Zi (λLS)表示 Zipf分布。

假设所考虑的车联网中SVU在周期 t内生成任务的

概率为pj，SVU级联卸载节点可提供的资源量表示为Θ=

P (D2 ) (1-pj) μTVU μSVU E [ L]，其中，P (D2 ) 表示平面周

长，E [ L]表示道路平均长度。因此，TVU所需保证的队

列长度为ΘTVU =Θ (1-P TVU
q )，SVU所需保证的队列长度

为ΘSVU =ΘP RSU
q 。相应地，对于周期 t内生成任务Tj，卸载

节点资源队列长度q( j)
t = max{Θ (1- P TVU

q ) ΘP RSU
q }。

3 问题描述

本节分别从执行时延、能耗约束和费用开销维

度分析车联网任务卸载问题，并量化统一成系统效

用评价卸载性能，将 3个维度评价性能的累加作为

奖励机制来反馈训练神经网络。

1）执行时延 d F
j 。定义 F 为指示符，用于区分

TVU 和 RSU，则计算任务 Tj 执行时延 d F
j 可表示为：

d F
j = {t TVU

j comm + t TVU
j comp  Fµ TVU

t RSU
j comm + t RSU

j comp  Fµ RSU
（18）

2）能耗约束Ψ F
j 。设置计算任务卸载满足能耗约束

条件为正，否则作为惩罚进行负反馈，TVU和RSU完成

计算任务 Tj 的能耗分别可表示为 E TVU
j =Pn Zj RTVU

kn 和

E RSU
j =Pr Zj RTVU

kr ，相应地，设定能耗阈值分别为 δTVU 和

δRSU，同时设置指示函数 Ι{ }Ω ，若 Ω成立则 Ι{ }Ω = 1，否则

Ι{ }Ω =-1，则能耗约束可表示为：

Ψ F
j = Ι{ }{ }E TVU

j > δTVU Ú { }E RSU
j > δRSU

（19）

3）费用开销 φF
j。考虑实际网络架构包括车联网运

营商（Vehicle Network Operator，VNO）、基础设施供应

商（Infrastructure Provider，InP）和业务供应商（Service

Provider，SP）三类角色。假设 VNO 需向 InP支付的频

谱租赁费用为 ε，VNO需向 SP支付计算费用 φ，则计算

任务 Tj 的费用开销包含通信开销和计算开销两部分，

可以表示为：

φF
j = {( )εTVU + φTVU × RTVU

k n  Fµ TVU

( )εRSU + φRSU × RRSU
k r  Fµ RSU

（20）

综上所述，基于多角色博弈的奖励机制，卸载任

务的系统效用可由执行时延、能耗约束和费用开销

三者的子效用累计和来表示，即：

uj = ω 1 d F
j + ω 2ψ

F
j + ω 3φ

F
j （21）

其中，ω = [ω 1 ω 2 ω 3 ]表示子效用系数，在训练过程

中通过调整该参数来确定子效用的倾向性，例如在

稀疏场景下更关注费用开销，而在密集场景下更关

注执行时延。

4 多智能体强化学习边云卸载机制

车联网是典型的高速移动实时传输场景，在其

中进行单一云端集中式优化存在参数冗余、更新滞

后和耗费通信开销等问题。分布式边云协同机制利

用云端将训练更完备的神经网络反馈到边缘节点，

使得边缘节点仅需要相邻节点信息来更新参数执行

操作。本节首先介绍状态空间、动作空间及系统效

用，然后描述多智能体强化学习流程及改进方案。

1）状态空间。用 S 表示状态集合，在时刻 t 的状

态可表示为 s(t)
j = {d (Ft)

j ψ (Ft)
j φ (Ft)

j }Î S，该状态表征了

计算任务 Tj 的时延、能耗和开销状态。

2）动作空间。定义动作集为 A，计算任务采取

的动作 αj Î A，αj = 1 代表计算任务 Tj 卸载到 TVU 上

执行，αj = 0 代表计算任务 Tj 卸载到 RSU 上执行，否

则在该周期内不采取任何动作。

3）系统效用。累计任务时延、能耗约束、费用开

销三者的子效用作为奖励函数评价动作空间与状态

空间的映射关系，结合式（21），在时刻 t 系统立即效

用可表示为：

U (s(t)
j  αj) = ω (t)

1 d F
j + ω (t)

2 ψ
F
j + ω

(t)
3 φ

F
j （22）

进一步地，由于当前的动作仅受前一时刻状态

影响，当前状态通过执行某一动作转换到下一状态，

因此可利用马尔科夫决策过程来表述。假设状态空

间到动作空间的映射为Φ，即Φ (s(t)
j ) = aj，则系统状态

转移概率可表示为：

Pr{s(t + 1)
j | s(t)

j Φ ( )s(t)
j }= Pr{d (t + 1)

j | d (t)
j Φ ( )s(t)

j }×
Pr{ψ (t + 1)

j | ψ (t)
j Φ ( )s(t)

j }×
Pr{φ (t)

j | φ (t)
j Φ ( )s(t)

j } （23）

状态值函数 Vπ ( s) 和状态动作函数 Qπ ( sα ) 可

以表示为：

Vπ ( s) =Επ

é
ë
ê(1- γ )∑

t = 0

¥

γ(t - 1) ×U (s(t)
j  αj)| s(t)

j = s(0)
j

ù
û
ú（24）

Qπ ( s α ) = (1- γ ) U (s(t)
j  αj) +

γ ×∑
s(t + 1)

Pr{s(t + 1)
j | s(t)

j Φ ( )s(t)
j }× V ( )s(t + 1)

（25）

其中，π表示 SVU 当前采取的策略，γ表示折扣因子。

根据式（25）和贝尔曼公式的定义，进一步可得到式（26）：

Q π ( s α ) = ( )1- γ U ( )s α +

γ∑
s(t + 1)

j

Pr{s(t + 1)
j | s(t)

j Φ ( )s(t)
j }×

max
a(t + 1)

j

Q ( )s(t + 1)
j  α (t + 1)

j （26）
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基于值迭代或策略迭代的传统方法需要智能体

获得全局信息，不适用于信息特征变化频繁的车联

网场景。由于 Q 学习在与环境交互的过程中通过局

部信息不断地试错来找到最优行为，因此 SVU 可以

通过 Q 学习最大化长期效用获得最佳的控制决策。

但结合式（22）和式（26）可知此方法存在以下两点不

足：1）状态空间的大小会随着训练的轮数大幅增加，

影响收敛性；2）出现梯度消失或梯度爆炸现象，导致

模型退化。本文对此做以下改进：

1）采用经验重放策略。

将智能体在环境探索过程中获得的经验数据存

放在经验池中，在后续训练深度神经网络的过程中

随机采样更新网络参数。经验池表示为Μ ( j) ={m( j - M + 1)

m( j - M )m( j)}，存放的经验数据元组表示为 m( j) =

(s(t)
j  αj U (s(t)

j  αj) s(t + 1)
j )。SVU随机采样M̂ ( j) ÍM ( j)输入

神经网络进行训练，而非直接利用连续样本进行训练。

更新规则可表示为：

Q (t + 1) ( s α ) = Q (t) ( )s α + α(t) (( )1- γ × U ( )s α + γ ×

)max
αj

Q (t) ( )sj  αj - Q (t) ( )sj  αj （27）

2）采用边云协同思想及线性 Q 函数分解理论。

由式（22）可知，系统效用由任务时延、能耗约束

和费用开销累加形成，需要训练大量的参数，不可避

免地需要更多的计算资源和存储资源，并且会增加

训练时间。因此，本文利用边云协同思想，将神经网

络的训练过程放置到云端，利用经验回放池的数据

进行训练。此外，采用线性 Q 函数分解理论对式（22）
做进一步改进。设智能体指示符 K = {123} 分别对

应 3个效用分量，式（22）可表示为：

U ( s α ) =∑
k Î K

ωk uk （28）

进一步地，式（25）可以表示为：

Q ( s α ) =∑
k Î K

Qk ( )s α θ （29）

因此，式（27）所示的更新规则改进为：

Q (t + 1)
k ( s α ) = Q (t)

k ( s α ) + α(t) (( )1- γ × Uk ( )s α +

)γ × Q (t)
k ( )sj  αj - Q ( j)

k ( )sj  αj （30）

5 仿真结果与分析

5.1 仿真设置

利用 MATLAB 仿真平台对所提边云协同卸载

方案进行仿真评估。仿真遵循 Manhattan 模型描述

的参数设置并按照 MEC 白皮书［6］相关规定构建系统

模型，使用 SNIA 云服务器记录所有数据集，并提供

云端的计算服务支持边缘节点参数更新。具体仿真

参数见表 1。

5.2 结果分析

为验证所提方案的收敛性并比较不同学习率对其

收敛性的影响，将时延作为参照结果。由图 2可以看

出：当学习率为 0.01时，收敛到一个局部最优解时延较

大；缩小学习率至 0.005可以得到较大的性能提升，但

收敛速度变缓；学习率为 0.001时，在收敛结果上仍有

较大提升。考虑到更小的学习率会导致长时间无法收

敛，本文采用 0.001的学习率作为后续实验参数。

表 1 仿真参数

Table 1 Parameters of simulation

参数

车辆节点空间分布密度

TVU 占比率/MHz

计算任务数量

视距/非视距路径损耗指数/dB

SVU/RSU/TVU 数量

频率参数

SVU/RSU/TVU 功率/dBm

SVU 许可半径/m

计算任务大小/KB

资源量/GHz

最大时延/ms

RSU/TVU 计算能力/(GHz·周期－1)

计算任务到达率

子效用因子向量

经验重放池容量

Mini-batch 大小

更新步长

神经网络层数

神经元总数

数值

μV = 50 π

β = 0.2

J=5 000
ρ = -68.5ξ = -54.5

K = 5ϒ = 20Ν = 10

α = 4

23,54,23
LS = 50

Hj = 400

Zj = 0.2

t max
j = 20

4/2
0.1~0.9

ω=[0.6,0.2,0.2]

M=3 000
500
80
4
100

图 2 不同学习率下训练周期与时延的关系

Fig.2 The relationship of training period and time delay

under different learning rates
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不同方案的累计能耗随训练周期的变化趋势如

图 3所示，其中累计能耗的大小代表了计算任务迁

移量。可以看出：对照组没有利用云端技术，边缘节

点累计能耗在短时间内快速上升，随着任务量逐步

均衡迁移而达到稳定状态，因为路边单元的计算能

力强于车辆节点，所以仅 V2I 卸载方案略优于仅

V2V 卸载方案；本文方案利用边云协同优势，在训练

过程中参数更新及时，局部参数的快速迭代能拟合

得到全局最优解，因此在较短的时间内就达到了系

统功耗均衡。

不同方案系统效用随计算任务到达率及频谱分

配因子的变化趋势如图 4所示。可以看出：一方面，

系统效用随计算任务到达率先增后减，在计算任务

到达率为 0.6时达到最佳状态，此时资源队列较优，

使得执行子效用对系统效用倾向性较大，通过调整

子效用系数来应对不同场景需求，本文对于执行时

间有强约束，故将子效用系数设置为ω=［0.6，0.2，0.2］；

另一方面，计算任务生成率越高也能提升系统效用，

任务数据传输不易丢包。相较于仅 V2V 卸载和仅

V2I卸载方案，本文方案具有明显优势。在对照组实

验中，当计算任务达到率仅为 0.5时资源队列就达到

饱和状态，计算任务已处于排队状态。

不同频谱分配因子 m 下系统效用与计算任务到

达率的关系如图 5所示。可以看出，尽管本文方案

计算任务到达率为 0.6时系统效用已达到最大值，但

随着到达率的增加仍保持接近最佳值，体现了本文

方案的有效性。

不同训练周期和子效用系数设置下时延与能耗

的关系如图 6所示。可以看出：一方面，随着训练周

期增加，即训练的迭代次数的增加能反馈给智能体

更完备的神经网络结构，使得计算任务的卸载能耗

有所下降，但值得注意的是，云端训练的开销能否得

到有效供给是一个开放性问题，在本文中训练周期

为 4 000时达到了收敛状态；另一方面，随着子效用

系数 ω 2 的增大，系统的能耗也逐渐增大。费用开销

子效用系数 ω 3 对于能耗的影响较大，ω 3 值增大导致

能耗快速增长。

6 结束语

本文提出一种基于多智能体强化学习的车联网

任务卸载方案。采用随机几何理论对资源队列进行

控制，从而降低任务排队时延，同时分离云端训练神

经网络和节点决策神经网络，使云端能够更精准地

提取环境特征，节点端则定时根据云端反馈的优化

图 3 不同方案训练周期与能耗的关系

Fig.3 The relationship of training period and

energy consumption under different schemes

图 4 不同方案计算任务到达率与系统效用的关系

Fig.4 The relationship of system utility and computation

tasks arrival rate under different schemes

图 5 不同频谱分配因子下计算任务到达率与系统效用的关系

Fig.5 The relationship of computation tasks arrival rate and

system utility under different spectrum allocation factors

图 6 不同训练周期和子效用系数设置下时延与能耗的关系

Fig.6 The relationship of delay and energy consumption

under different settings of training period and

sub-utility coefficient
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参数进行在线决策。仿真结果表明，与单一固定边

缘的计算策略相比，该方案能够有效减小时延和能

耗并且降低计算复杂度。下一步将结合节点缓存技

术设计更高效的车联网计算任务卸载方案。
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