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面向高速公路场景的边缘车联网任务卸载优化策略研究
梁国铭 1 

LIANG Guoming    

 摘　要               高速公路场景中存在车辆高速移动、RSU 部署稀疏、通信链路易中断等状况，文章提出一种面向边缘车

联网的任务卸载优化策略。建立多目标优化模型，其中考虑任务时延、能耗、经济成本，还引入协作货

车中继机制来扩大通信覆盖范围。针对不同任务规模和网络状态，设计了一种基于 Q-Learning 和 DQN

的单智能体任务卸载算法，达成车辆在动态环境里的自适应决策。进而结合博弈论思想，提出改进的

Friend-or-Foe Q-learning 算法与合作式 Q-learning 算法，用于多车辆场景下的资源竞争和协同优化。仿

真结果显示，该算法在收敛速度、任务时延与系统公平性方面都比传统 MA Q-learning 与 MADQN 更优，

能有效提高系统整体性能与稳定性，为车联网中任务卸载与资源管理提供了高效可行的解决办法。   
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0  引言

随着移动通信技术的快速发展，智能网联汽车正逐步成

为现实。高级别自动驾驶、实时环境感知、交互式车载娱乐

等新兴应用，对车载计算能力提出了极高要求，这类任务普

遍具有计算密集、时延敏感的特性 [1]。然而车载终端的本地

计算资源有限，难以独立承载全部计算任务。传统云计算模

式虽可提供强大算力，但由于核心网传输距离较远，难以满

足车联网场景下的极低时延严苛要求。

面对这一挑战，移动边缘计算也就是 MEC 技术出现了。

它把云计算能力下沉到网络边缘，在离数据源更近的地方给

车辆提供计算服务，有效降低了任务处理延迟 [2]。车联网和

边缘计算结合形成车辆边缘计算网络即 VECNs，借助 V2X

通信，车辆能把计算任务卸载到路侧单元也就是 RSU 或者周

边有空闲资源的协作车辆，这构成了支撑未来智能交通系统
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的关键基础设施 [3]。

高速公路场景属于 VECNs 的一个关键应用场景，其特

有的动态性造成了严峻挑战。首先，车辆高速移动致使网络

拓扑结构迅速改变，致使车辆与边缘节点间的有效通信时间

窗口非常短暂；其次，基于成本考量，高速公路沿线 RSU 的

部署一般比较稀疏，易于形成通信盲区；另外，多车辆在相

近时间发起卸载请求时，会对有限的边缘计算资源展开竞争，

引发信道拥堵与计算瓶颈，严重影响任务卸载的成功率、服

务体验 [4]。

上述问题致使任务卸载策略的优化变成了学术界、工

业界所关注的研究重点。近些年来，深度强化学习即（deep 

reinforcement learning, DRL），依靠其具备的强大序列决

策、环境自适应能力，被广泛运用在解决复杂的资源分

配、任务调度问题当中 [5]。但存在多个自主决策车辆的高

速公路场景之下，传统的单智能体强化学习难以应对环境

非平稳性这一问题。多智能体深度强化学习即（multi-agent 

DRL, MADRL）和博弈论相互结合，为建立车辆之间的竞争

与合作关系、寻找系统全局或者局部最优的卸载决策提供了

全新的思路。

本研究着重聚焦于高速公路场景，针对边缘车联网当中

的任务卸载优化策略进行了一系列相关研究工作。以下便是

本研究所取得的主要贡献。

创建了一个多目标优化模型。该模型对任务延迟能耗成

本等方面因素都做了全面考量，还引入了中继车辆协作机制，

借助这一机制来扩展通信覆盖范围。

在单车辆与多车辆这两种场景下，分别设计了借助

Q-Learning、深度 Q 网络（DQN）的卸载算法，并且借助仿

真对算法的有效性加以验证。

进而引入博弈论，提出了改进的 Friend-or-Foe Q-learning

算法、合作式 Q 学习算法，目的在于优化多车辆竞争资源时

的决策过程，从而提高系统整体性能、收敛稳定性。

1  系统模型与问题建模

1.1  系统架构

此篇论文所思索的呈现出双向趋势的高速公路场景，具

体的详细情形如图 1 所示。整个系统之中主要涵盖三类实体：

（1）任务车辆：在高速公路上行驶，周期性地产生计

算任务。

（2）路侧单元：其为固定于路边进行部署的设备，具

备比较强大的计算能力，然而租用此设备所产生的成本相对

较高。

（3）协作货车会与任务车辆同向或者反向行驶，既能

作为计算节点，也能作为中继节点。这种协作货车成本不高，

但计算能力存在一定限制。

任务车辆面对新产生的每个任务，存在三种基本处理方

式。其一为本地计算，其二是卸载至路侧单元，其三是卸载

至协作货车。当协作货车自身资源紧张的时候，它还能够充

当中继，把任务转发给其他货车或者 RSU，进而形成多跳卸

载，以此扩展通信范围并平衡负载。

图 1  双向高速公路场景图

1.2  任务卸载模型

在本文当中，任务车辆会按照一定周期产生计算任务。

而每一个这样的任务能够通过一个六元组予以表示，用公式

表示为：

                                    （1）

在所有参数中，存在任务车辆所生成的任务数据量这一

参数，其具有特定的数值和意义，还有完成该任务所需的总

CPU 周期数，此参数也对整个任务的执行有着关键性作用，

另外有任务车辆生成任务时相对于高速公路起点的相对位

置，它能反映出任务车辆在高速公路上的具体位置情况，再

者是任务车辆与卸载对象，这里的卸载对象包括 RSU 或协作

货车，它们之间存在着一定的距离，最后是任务允许的最大

处理时延，该参数限定了任务能够被处理的最长时间范围。

任务车辆根据网络状态与资源情况，可选择三种卸载方

式：（1）本地计算；（2）卸载至路侧单元（RSU）；（3）

卸载至协作货车（含中继模式）。

1.2.1  信道建模与通信约束

结合车辆于高速公路环境当中展现出的通信特性，对任

务车辆的有效通信距离定义为：

                                   （2）

系统会把通信范围划分成强信号区域、弱信号区域，要

是任务车辆处在弱信号范围以内，那么它的卸载决策就会受

到惩罚。只有当任务在有效的通信时间当中完成数据传输并

且返回结果的时候，这种卸载才会被视作有效。无线信道受

到大尺度衰落、小尺度衰落的共同作用影响。

小尺度衰落的最大多普勒频移为：

                                                   （3）

此时，车辆行驶速度是其中一个要素，载波波长同样
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也是，另外车辆行驶方向与信号传播方向夹角也是相关要素

之一。

相干时间约为：

                                                                    （4）

若符号周期相较于相干时间明显短很多，信号包络的变

化情形会比较缓慢，此时会呈现出慢衰落的特性。大尺度衰

落主要是路径损耗所引发的结果，能够借助天线高度、发射

功率来予以补偿。

1.2.2  RSU 卸载模型

在任务车辆做出把任务卸载到 RSU 的决策这个时候，整

体时延是由传输时延和计算时延一起构成的。

（1）传输时延：

                                                    （5）

式中： 表示任务车辆 a 与 RSU 之间的数据传输速率。

（2）计算时延：

                                                             （6）

式中：fR 为 RSU 为任务分配的 CPU 频率。

因此，RSU 卸载的总时延为：

                                   （7）

1.2.3  本地计算模型

车辆选择在本地执行任务，因本地 CPU 资源有限，适合

那种任务量较小或者通信条件恶劣的情况。

本地计算时延为：

                                   （8）

在这些信息当中，存在一个参数，是车辆自身 CPU 的频

率，用来表征在多任务竞争的状况下，分配给该特定任务的

计算比例系数。

对应的计算速率为：

                                           （9）

1.2.4  协作货车卸载模型

在车联网这一特定场景当中，存在着部分货车，它们具

备比较突出的计算能力或者转发能力。假设存在一个协作货

车集合，而任务车辆会依据货车自身所拥有的可用计算能力、

彼此之间的距离、当前任务的负载状态，来挑选出最为合适

的卸载节点。

根据是否中继，可分为三种情况：

（1）直接卸载至货车计算

任务直接传输至货车 M，传输时延与计算时延分别为：

                 （10）

式中：fM 为货车 CPU 频率，ζ为任务资源分配系数。

总时延为：

                                 （11）

（2）货车中继至 RSU

当货车充当中继节点时，任务将经过两段传输。

任务车辆 → 货车 →RSU。其总时延为：

                  （12）

（3）货车中继至另一货车

若货车 Mj1 将任务转发给另一货车 Mj2 进行计算，则：

              （13）

通信速率 v 依据香农公式计算：

                                                  （14）

信道增益是由弗里斯传输模型来确定的，还要综合考量

高速公路场景下大尺度、小尺度的衰落效应。

1.3  优化目标

本文将最小化系统的长期开销当作优化目标，此开销

由时延、能耗、经济成本通过加权组合而成。任务传输效

用的定义是，代理的网络接入收益减掉频谱资源租用成

本：

 （15）

任务计算效用为边缘端处理收益减去计算资源消耗：

 （16）

系统总体效用为：

                                 （17）

此优化问题受到通信带宽、计算资源、任务时限等约束

条件的限制，属于典型的混合整数非线性规划问题，也就是

MINLP 问题，其求解复杂度较高，具有 NP-Hard 特性。

2  算法设计

2.1  单智能体任务卸载策略

对于单车辆任务卸载这一问题，本文将其建成一个马尔

可夫决策过程即 MDP。系统状态由车辆当下的位置、任务的

大小、剩余的计算能力、信道带宽与 RSU 的距离等特征共同

构成的，动作集合有三类卸载决策，分别是本地计算、卸载

到 RSU、卸载到协作货车。每当车辆执行动作之后，环境就

会返回即时奖励，这个奖励综合考量了时延、能耗与任务成

功率这三个因素，经由权重加权形成系统效用函数，以此来

引导车辆挑选最优卸载方案。
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于算法设计工作中，一开始运用 Q-Learning 对离散状态

空间进行策略学习，且借助下述更新规则。

                 （18）

达成状态 – 动作值的迭代优化工作。为了应对高维连续

状态空间的情况，本文进一步引入深度 Q 网络即 DQN 结构，

运用多层感知机也就是 MLP 来做非线性拟合。DQN 引入经

验回放机制以此来打破样本相关性，同时借助目标网络参数

冻结、周期更新，增强训练的稳定性。车辆智能体依据 ε- 贪

心策略在探索跟利用之间进行动态权衡，实时挑选最优卸载

目标。最终，这样的设计能让车辆在动态信道、计算资源变

化时，自主完成任务决策，达成低延迟与高能效的单智能体

任务卸载。

2.2  多智能体任务卸载策略

在有多车辆一同参与任务卸载的场景里，系统环境并非

平稳不变，而是会随着各个智能体的决策发生变化，这就使

得单智能体强化学习难以直接运用。所以本文把任务卸载过

程建立成多智能体随机博弈模型也就是 Stochastic Game，每

个智能体独立选择卸载对象，并且依据联合策略所确定的收

益函数来进行学习。这个模型能够体现出车辆之间在频谱与

计算资源竞争状况下的动态交互特性。

在具体实现过程中，运用分布式多智能体 Q-learning

框架，每一辆车都独立地维护本地的 Q 表或者深度网络，

借助局部状态观测、有限的交互来达成联合策略的优化。

智能体会依据收益反馈对自身的卸载决策作出调整，进而

逐步达成资源分配的均衡、系统效用的提高。该策略并不

需要集中式控制，对于车联网的动态分布式环境比较适配。

2.3  博弈论增强策略

为了应对多智能体之间存在的竞争、协调方面的问题，

在本文当中引入了经过改进的，基于博弈论的 Friend-or-Foe 

Q-learning 算法。这种算法会把车辆之间的交互关系划分成

两类，一类是“朋友”关系，另一类是“对手”关系，然后

借助轮流贪心响应机制来模拟对抗性的博弈过程。每一个智

能体在处于最不利情形的时候，会去选择能够让自身收益达

到最大化的动作，以此来实现“最优对抗策略”的学习，防

止陷入非均衡状态。

算法实现过程中，智能体一开始会随机对动作集合进

行初始化，接着依据他车策略轮流进行响应更新，借助最

大化最小收益的方式来逼近纳什均衡。针对具有协同关系

的车辆集群，运用合作 Q-learning 思想，通过分享部分状

态信息、联合收益，达成多车间的协同决策、资源互补，

在竞争与合作并存的车联网环境当中实现高效且稳定的任

务卸载策略。

3  实验结果与结论

3.1  性能评估指标

为了对所提出的任务卸载算法的性能进行验证，在本文

之中，选取了平均奖励值、任务总时延、能耗开销、纳什均

衡性指标等当作主要的评估指标。

平均奖励值能够展现系统综合效用的优化成果，其可对

算法在长时间运行时，在时延、能耗、资源成本等方面的综

合平衡能力予以衡量。

任务的总时延由任务传输时延、计算时延这两部分构成，

它能够反映系统实时性方面的性能，是用于评价边缘计算任

务处理能力的一项关键指标。

能耗开销所涉及的内容为，车辆或者 RSU 在进行任务传

输、计算的过程当中所消耗的全部能量，通过这一能耗开销

能够对算法在能效管理方面的优劣程度予以衡量。

多车辆在竞争资源过程中所采用策略的稳定性情况，能

够通过均衡性指标来进行评估。当 ΔT 的数值较小时，这意

味着系统正在朝着纳什均衡的方向逐步靠近，车辆之间的资

源分配会展现出更加公平合理的趋势。

依据上述各项指标，能够针对效用优化、时延性能、能

效表现、博弈稳定四个方面，来对不同的任务卸载策略展开

全面的比较、验证工作。

3.2  仿真结果分析

于 Python 仿真环境之内，构造出一段长度为 4 km 的高速

公路场景，在其中部署 4个RSU、3辆协作货车、4辆任务车辆。

车辆以对向行驶的方式作移动，并且依据本文所提出的任务卸

载模型进行多轮训练。关键系统参数呈现于表 1 中。

表 1  模型参数表

参数 符号 数值

协作货车的 CPU 频率 fM 1.5 GHz

RSU 的 CPU 频率 fR 2.5 GHz

本地计算的 CPU 频率 fl 1 GHz

传输信道带宽 Ba
R 20 MHz

传输信道波长 λ 15 m

任务车辆天线发射增益 Ga 10

RSU 的接收增益 10

任务车辆 a 初始发射功率 Pa 0.5 W

高斯白噪声 σ2 2×10-12 W

任务处理所需 CPU 周期数 Ca 2 500 /kbit

单次卸载任务容量 La [500, 2 000]kB

每相邻任务时间间隔 Tstep 5 s

任务最大处理延迟 τ 12 s

拥堵折算系数 ζ 0.8

每个 CPU 周期消耗能量 β 10-8 J/ 周期

任务传输成本 δa
R, δa

M 1 unit/MHz

强弱信号边界 D 1 000 m
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通过图 2~4 可以发现，本文所提出的改进 FFQ 算法，

在收敛速度、平均奖励这两个方面，均展现出了最为出色的

表现。当迭代进行到大约 250 轮的时候，该算法逐渐趋向

于稳定状态，其平均奖励值明显高于 MA Q-learning 算法、

MADQN 算法，这说明在复杂的车联网环境当中，改进 FFQ

算法拥有更为优秀的策略收敛能力、全局最优搜索能力。

图 2  不同算法的平均奖励值随训练回合数的变化曲线

图 3  四种任务卸载方法平均每回合总延迟

图 4  不同算法下的时延差方值对比

在任务处理时延这个指标方面，改进后的 FFQ 算法同中

继机制相结合，让任务的总时延降低不少。和 MA Q-learning 

算法、MADQN 算法相比，其任务总时延分别大概减少了

18% 和 15%，这对缓解高负载时网络出现的拥塞问题很有效。

在验证纳什均衡性的过程中，改进后的 FFQ 算法产生的 ΔT

值是最低的。这意味着该算法在车辆间的竞争中，能达成资

源分配的动态均衡状态，从而让系统稳定且高效地运行。

本文所提出的依靠博弈论的多智能体任务卸载算法，在

收敛性、计算效率方面有着一定优势，并且在时延与公平性

方面能够达成性能的最优状态，可为未来车联网环境里的智

能卸载、资源协同给予有效的理论和方法方面的支持。

4  结论

高速公路场景中会出现边缘车联网任务卸载的情形，本

文给出一种借助博弈论的多智能体深度强化学习优化策略。

建立多目标优化模型，把任务时延、能耗及经济成本都考虑

其中，完成了对卸载决策过程的精准建模。

在单车辆与多车辆这两种不同场景下，分别设计了 DQN

算法、改进的 FFQ 算法。基于此，智能体便能够在处于动态

变化的信道条件、具备一定限制的计算资源状况下，达成自

主学习、优化决策的目标。经过仿真得出的结果显示，所提

出的算法在收敛速度、平均奖励值、任务处理时延等多个方

面，都展现出比较突出的优势，能够切实提高系统的能效、

均衡性。

今后的工作会对异构车载节点、自适应中继机制的联合

优化展开进一步探究，把联邦学习与协同推理框架相结合，

以此达成更为高效且更为鲁棒的车联网任务卸载系统。
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