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［摘要］ 随着智能网联车辆（ICV）技术的发展，计算资源有限的 ICV 面临计算需求大幅增加的问题。ICV 可以

通过路侧单元（RSU）将任务卸载到移动边缘计算（MEC）服务器上。然而，车联网环境的动态性和复杂性使任务卸

载和资源分配变得极具挑战。本文提出在环境和资源的约束下，通过控制任务卸载决策、通信功率和计算资源分

配，最小化任务计算能耗。针对这一问题离散和连续控制变量共存的特性，设计了混合深度强化学习（HDRL）算法：

利用双深度 Q 网络（DDQN）生成任务卸载决策，利用深度确定性策略梯度（DDPG）生成通信功率和 MEC 资源分配决

策，并结合改进的优先级经验回放（IPER）机制来评估和选择动作，输出最优策略。仿真实验结果表明，该方法比对

比算法具有更快更稳定的决策收敛性，实现了任务计算卸载的最小能耗，并能有效适应 ICV 数量和任务大小的变

化，具有高实时性和良好环境适应性。

关键词：移动边缘计算；深度强化学习；任务卸载；资源分配；优先经验回放

ICV Task Offloading and Resource Allocation Based on Hybrid Deep 
Reinforcement Learning

Liu Jiahui1，2，Zou Yuan1，2，Sun Wei1，2，Meng Yihao1，2，Lu Xiaoran1，2 & Li Yuanyuan1，2

1. School of Mechanical Engineering， Beijing Institute of Technology， Beijing 100081；

2. National Engineering Research Center for Electric Vehicles， Beijing Institute of Technology， Beijing 100081

［Abstract］  With the development of Intelligent Connected Vehicle （ICV） technology， ICVs with limited 
computing resources face the problem of significantly increased computational demand. ICVs can offload tasks to 
Mobile Edge Computing （MEC） servers via Roadside Units （RSU）. However， the dynamic and complex nature of 
vehicular networks makes task offloading and resource allocation highly challenging. In this paper， it is proposed to 
minimize task computing energy consumption by controlling task offloading decision， communication power， and 
computing resource allocation under environmental and resource constraints. To address the coexistence of discrete 
and continuous control variables in the problem， a Hybrid Deep Reinforcement Learning （HDRL） algorithm is de⁃
signed. The algorithm employs the Double Deep Q-Network （DDQN） to generate task offloading decisions and the 
Deep Deterministic Policy Gradient （DDPG） to determine communication power and MEC resource allocation. Fur⁃
thermore， an Improved Prioritized Experience Replay （IPER） mechanism is integrated to evaluate and select ac⁃
tions， outputting the optimal strategy. Simulation results show that the method achieves faster and more stable deci⁃
sion convergence than comparative algorithms， minimizes the energy consumption for task computation offloading， 
and effectively adapts to changes in the number of ICVs and task sizes， demonstrating high real-time performance 
and excellent environmental adaptability.
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前言

随着智能网联车辆（ICV）技术快速发展，车辆

逐步具备自动驾驶、动态路线调度、实时交通状况监

测和车载信息娱乐服务等新型功能，与此同时，车辆

面临计算资源不足以在短时间内支持对延迟敏感型

应用程序的本地处理的困境。为解决这一问题，将

车辆任务卸载至路侧相邻移动边缘计算（MEC）服务

器计算成为一种新范式［1-2］，这种方式进一步提高了

车载应用计算任务的完成效率，但任务卸载过程也

产生了新的问题，即如何选择合适的任务卸载和资

源分配机制。

任务卸载与资源分配问题通常是一个复杂优化

问题，其影响因素是多维和时变的，并面临高计算复

杂度［3］。深度强化学习（DRL）由于可与时变的边缘

计算环境交互来学习最优策略并做出快速决策［4］，

已成为解决该问题的主流技术之一。目前，许多研

究人员［5-13］基于 DRL 技术开发了适用于边缘计算场

景的任务卸载和资源分配算法，这些研究主要可以

分为基于价值和基于策略两种流派。

基于价值：文献［5］中设计了一种基于深度 Q 
网络（DQN）的计算任务分发卸载算法，实现车辆端

计算速率最优的任务卸载。文献［6］中设计了具有

自适应能力的 DRL 在线卸载框架，从经验中学习二

进制卸载决策并调整任务卸载决策和无线资源分

配。文献［7］中利用双深度 Q 网络（DDQN）方法实

现动态多用户 MEC 系统中计算卸载和资源分配的

联合优化。文献［8］中利用长短期记忆网络和事后

经验回放改进 DQN 生成移动边缘计算任务卸载策

略。文献［9］中利用 Q 学习和 DRL 算法寻找最佳的

任务卸载和资源分配策略，以最大化车辆边缘计算

网络的总效用。以上基于价值的 DRL 方法在不需

要先验知识的情况下取得了不错的性能，但是它们

只能处理离散变量，当面临连续变量时需要将变量

进行离散化处理，离散化处理的颗粒度大小将影响

决策效果，过高维的离散化将会导致维数灾难。

基于策略：文献［10］中基于深度确定性策略梯

度（DDPG）设计了自适应计算卸载方法，实现车辆边

缘计算中的能耗、带宽和传输延迟成本之间的权衡。

文献［11］中利用多智能体 DDPG 算法设计了适用于

多移动设备和多边缘服务器场景的计算卸载策略。

文献［12］中设计了基于 DDPG 的自适应计算卸载和

功率分配算法来生成车辆边缘计算的智能卸载和功

率分配方案，以最小化总延迟成本和能耗。文献

［13］中基于双延迟深度确定性策略梯度算法（TD3）
提出了车-路-空架构下的任务卸载控制算法，实现

能耗、时延、负载均衡等多目标的联合优化。基于策

略的 DRL 方法在处理连续变量时表现出良好的性

能，但当其处理离散变量时则会产生梯度估计方差

高、计算开销大等问题。

然而，在实际边缘计算的任务卸载和资源分配

问题中，变量通常是连续和离散并存的。为克服这

一问题，许多学者将基于价值和基于策略的 DRL 方

法结合起来，形成混合深度强化学习算法。文献

［14］中研究了一种基于深度强化学习的两阶段卸载

和资源分配策略，采用 DQN 算法生成第 1 阶段的离

散卸载策略，利用 DDPG 算法生成第 2 阶段的车辆的

连续发射功率确定策略。文献［15］中结合 DQN 与

DDPG 提出一种基于混合深度强化学习 DQN-DDPG
的任务卸载和资源分配算法，以最小化长期平均时

延。在无人机辅助的边缘计算领域，文献［16］~文献

［18］中都采用混合强化学习方法解决混合动作空间

问题。

此外，为应对任务卸载环境的高动态变化，提高

深度强化学习算法的训练效率和学习稳定性，一些

学者引入优先经验回放（PER）机制。文献［19］中提

出了基于强化学习算法的卸载策略。为应对环境的

高度动态变化，提出了一种 PER 机制来提高算法的

训练效率。文献［20］中选择了深度确定性策略梯度

（DDPG）算法来进行决策，并结合 PER 机制来评估

和选择动作，从而输出最优策略。文献［21］中基于

DDPG 的 优 先 经 验 回 放（PER）和 随 机 加 权 平 均

（SWA）机 制 ，提 出 了 一 种 改 进 的 深 度 强 化 学 习

（DRL）算法 PS-DDPG，以寻求最优卸载决策，节约

能耗。

上述研究考虑了采用 DQN 或者基于 DQN 的方

法处理离散变量，DDPG 等方法处理连续变量的框

架，但对于优先经验采样方法，他们只是针对单一方

法进行，比如只针对有 DDPG 的方法用 PER 改进。

为此本文基于现有研究，引入深度强化学习算法，来

解决最小化任务计算能耗这一优化问题。主要贡献

如下：

（1）设计了 DDQN 和 DDPG 联合的混合深度强

化学习算法（HDRL）进行任务卸载与资源分配，该

方法基于 DDQN 生成二进制任务卸载决策，基于
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DDPG 生成通信功率和 MEC 资源分配决策。一方面

实现离散变量和连续变量的同时控制，另一方面降

低了过估计。

（2）提出适用于 HDRL 的改进的优先经验回放

（IPER）机制，通过选取 DDQN 和 DDPG 中绝对值较

大的 TD-error 来计算样本优先级，起到加速学习、提

高效率和稳定性的作用，从而使得模型更好地应对

动态环境。

（3）开展数值模拟仿真对比实验，表明所提算法

在满足约束的条件下能有效降低任务卸载计算能

耗，并且具有高实时性和良好的动态环境适应性。

1　系统模型

1. 1　车联网边缘计算系统模型

图 1 展示了车联网边缘计算系统模型。本模型

分为两个层：一是车联网用户层，包括行驶在道路上

的 ICV，随着时间变化，移动的 ICV 会不断更新其位

置，生成新的任务请求，并更新本地可用的计算能

力，二是边缘层，包括道路旁边位置固定的边缘计算

节点，每个边缘计算节点包括路侧单元（RSU）和与

RSU 配备的 MEC 服务器两部分［22］，每个 MEC 服务器

不断更新其当前可用的计算能力。

在本研究场景中，ICV 和配有 RSU 的 MEC 通过

车联网（V2X）技术进行通信。具体而言，ICV 通过车

载终端（OBU）将自身的位置信息、速度信息、任务信

息、计算能力信息等实时发送给 RSU，RSU 将接收到

的 ICV 信息汇总并传输给 MEC；MEC 之间采用有线

通信方式传输彼此的可用计算能力信息。任务卸载

和资源分配算法部署在 MEC 上，算法根据 MEC 获取

到的所有车辆和 MEC 的状态信息生成任务卸载与

资源分配决策。当决策生成后，MEC 通过 RSU 和

OBU 将任务卸载决策和通信功率控制动作传至车辆

端，车辆执行动作；同时 MEC 根据系统生成的 MEC
计算资源分配比例动作为卸载的车辆任务提供计算

资源。以上信息传输及算法部署方式确保了车端和

路端信息的实时交互和控制指令的高效执行。

在系统模型中，共有 N 辆 ICV，M 个 MEC 服务

器，将其分别定义为N = {1，…，N}，M = {1，…，M}。
ICV 和 MEC 都是具有计算能力的计算实体。每个

MEC 服务的覆盖半径为 R，当车辆从一个 MEC 服务

区域驶入另一个 MEC 范围内，就会发生切换，因此

须保证车辆卸载的任务能在一个 MEC 覆盖范围内

计算完成并传回车辆。

1. 2　任务模型

在 t 时隙，每辆 ICV 随机产生一个不可分割的可

卸载型任务，如下所示：

Fi ( t ) = {di ( t )，ci ( t )，τi ( t )}， ∀i ∈ N （1）
式中： di ( t ) 为任务数据量大小；ci ( t ) 为任务计算复

杂度，用计算单位大小数据所需计算机周期数表示；

τi ( t ) 为任务执行允许最大时延。

每个任务遵循二进制卸载，可以选择全部在车

端计算，即本地计算，也可选择卸载到附近的 MEC
服务器计算，即卸载计算。设 xij 表示第 i 辆 ICV 选择

第 j 个 MEC 服务器进行任务卸载，且每个任务最多

只能在一个 MEC 服务器计算，则可表示为

xij = ì
í
î

0， ICV i没有选择MEC j

1， ICV i 选择MEC j

（2）
∑
j ∈ M

xij ≤ 1， ∀i ∈ N （3）
1. 3　通信模型

在 t 时隙，第 i 个 ICV 与第 j 个 MEC 间数据传输

速率表示为

rij ( t ) = B log 2 (1 + pij ( t ) gij ( t )
σ2 + P loss

) （4）
式中：B 表示通信带宽；pij 表示 t 时隙第 i 辆 ICV 和第 j
个 MEC 配 备 的 RSU 间 的 通 信 功 率 ，取 值 范 围 是

［0，pmax］； σ2 表示高斯白噪声功率；Ploss 表示传输损

耗；gij ( t ) 表示 t 时隙第 i 辆 ICV 和第 j 个 MEC 配备的

RSU 间的信道增益。其中，信道增益计算公式如下：

gij ( t ) = α0 d-2
ij ( t ) （5）

式中：α0 为单位参考距离下的信道增益；dij ( t ) 表示 t
时隙第 i 辆 ICV 和第 j 个 MEC 配备的 RSU 间的距离，

具体的，dij ( t ) =  Vi( )t - Lj ， Vi( t)和 Lj 分别表示 ICV

图 1　车联网边缘计算系统模型
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和 RSU 的坐标。

1. 4　任务本地计算模型

在 t 时隙，第 i 辆 ICV 的本地可用计算能力表示

为 f ICV
i ( t )，则任务本地计算时延为

T l
i ( t ) = di ( t )·ci ( t )

f ICV
i ( t ) （6）

相应的本地计算能耗为

E l
i ( t ) = κ·di ( t )·ci ( t )·( f ICV

i ( t ) ) 2
（7）

式中 κ 表示能量系数，它取决于集成芯片结构。

1. 5　任务卸载计算模型

任务卸载计算过程包括 3 个阶段：任务卸载传

输，即任务数据卸载至 MEC；MEC 计算，即 MEC 计算

卸载的任务；结果回传，即计算结果从 MEC 回传至

ICV。由于回传的处理结果数据量较小，本文忽略

回传过程的时延和能耗［23］。

1. 5. 1　任务卸载传输

在 t 时隙，第 i 辆 ICV 将任务卸载至第 j 个 MEC
的传输时延表示如下：

T ot
i ( t ) = di ( t )

rij ( t ) （8）
相应的传输能耗为

Eot
i ( t ) = T ot

i ( t )·pij ( t ) （9）
1. 5. 2　MEC 计算

在 t 时隙，第 j 个 MEC 可用计算能力为 f MEC
j ( t )，

则 MEC 计算任务时延为

T om
i ( t ) = di ( t )·ci ( t )

βij ( t )·f MEC
j ( t ) （10）

式中 βij ( t ) 表示第 i 辆 ICV 的任务占用第 j 个 MEC 服

务器的计算资源百分比。

相应的计算能耗为

Eom
i ( t ) = T om

i ( t )·pMEC
j ( t )·βij ( t ) （11）

因此任务卸载计算总时延为

T o
i ( t ) = T ot

i ( t ) + T om
i ( t ) （12）

相应的任务卸载计算总能耗为

Eo
i ( t ) = Eot

i ( t ) + Eom
i ( t ) （13）

2　问题建模

本文的研究目标是，在时延、通信功率、计算资

源、通信距离等约束下，通过联合优化任务卸载决

策、通信功率和计算资源分配，在保证任务完成的前

提下，最小化持续时间 T 内 N 辆车任务计算的总能

耗。该问题用公式表示如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

min∀j ∈ M
∑
t = 1

T ∑
i = 1

N ( )(1 - xij ( t ) )E l
i ( t ) + xij ( t )Eo

i ( t ) =
               min∀j ∈ M

∑
t = 1

T ∑
i = 1

N

Ei ( t )
s. t.        C1：xij ( t ) ∈ { }0，1

C2：∑
i = 1

N ∑
j = 1

M

xij ( t ) = 1
C3：pij ≤ pmax
C4：0 ≤ βij ( t ) ≤ 1
C5：∑

i = 1

N

βij ( t ) ≤ 1，∀j ∈ M

C6：T l
i ( t ) ≤ τi ( t )

C7：T o
i ( t ) ≤ τi ( t )

C8： Vi( )t - Lj ≤ R

（14）

式中：C1 和 C2 是任务二进制卸载约束；C3 是通信功

率约束；C4 和 C5 是 MEC 资源分配约束；C6 和 C7 是

任务执行时延约束；C8 是 ICV 与 MEC 配备的 RSU 间

的通信距离约束。

3　基于 HDRL 的任务卸载与资源分配

方法

3. 1　模型特征分析

经过对模型的分析和给定的优化目标，系统的

控制变量有 3 个，分别是任务卸载决策 xij、通信功率

pij 和 MEC 计算资源分配比例 βij。若采用暴力搜索算

法来遍历求解，该问题具有指数级复杂度，并且当

ICV 和 MEC 数量增多，该问题求解难度更是指数级

增加，因此可使用智能算法在合理时间内求得次

优解。

由上可知，xij 是离散控制变量，pij 和 βij 是连续控

制变量，因此本文基于 DDQN 和 DDPG，设计一种混

合强化学习算法（HDRL）进行任务卸载与资源分

配，来解决离散和连续变量共存的问题，降低求解复

杂度。

3. 2　状态、动作、奖励定义

为了做出有效的控制决策，合理设计状态空间、

行动空间和奖励函数是非常重要的。本节将进行详

细阐述。

3. 2. 1　状态空间

每个时刻，ICV 和 MEC 的状态都是变化的，在 t
时隙，状态 st ∈ S 表示如下：
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st = {{Vi( t)}，{Fi ( t )}，{ f veh
i ( t )}，{ f MEC

j ( t )}} （15）
3. 2. 2　动作空间

A 表示系统动作空间，在 t 时隙，动作 at ∈ A，具

体如下：

at = {{xij ( t )}，{pij ( t )}，{βij ( t )}} （16）
3. 2. 3　奖励函数

HDRL 旨在最大限度地提高回报。因此，本研

究的目标函数值需要与奖励负相关，为了使奖励为

正数，加上一个数值适当的正数 Emax 来表示任务最

大能耗［24］，当状态不符合约束时给定严厉惩罚。具

体奖励定义如下：

rt = ∑
i = 1

N ì
í
î

ïï
ïï

Emax - Ei ( t )，满足约束

-X，                 不满足约束
（17）

式中-X 是因违反目标函数的任何约束而产生的严

厉惩罚。

系统的累积奖励记为
Rt = rt + γrt + 1 + γ2 rt + 2 + …

式中 γ ∈ [ 0，1] 为回报折扣因子。

3. 3　算法框架

HDRL 算法框架如图 2 所示。其中 DDQN 用来

产生动作 xij，DDPG 用来产生动作 pij 和 βij，目标是最

大 化 系 统 的 累 计 奖 励 。 令 addqn
t = {xij ( t )}，addpg

t =
{{pij ( t )}，{βij ( t )}}。
3. 3. 1　基于 DDQN 的任务卸载动作选择

DDQN 拥有两个独立训练的神经网络，分别是

训练网络和目标网络，ω 和 ω' 分别代表训练网络和

目标网络的网络参数。训练网络用于寻找具有最大

Q 值的最优动作，目标网络用于计算该最优动作的

Q 值。这种网络结构相比于 DQN 可以降低 Q 值过估

计问题，提高学习稳定性。训练网络输出的估计值

定义为 Q ( st，addqn
t ；ω)。

通过训练网络获取获得状态 st + 1 下最大 Q 值对

应的动作 addqn* 如下式：

addqn* = arg max
addqn

Q ( st + 1，addqn ；ω ) （18）
目标网络输出的目标值为

y ddqn
t = rt + γQ ( st + 1，addqn* ；ω') （19）

DDQN 的损失函数如下式，同时采用梯度下降

更新网络参数 ω 至损失函数收敛。

L (η ) = ( y ddqn
t - Q ( st，addqn

t ；ω ) ) 2 （20）
目标网络更新采用软更新方式进行，更新方

式为

ω' ← αω + (1 - α ) ω' （21）
式中 α ∈ [ 0，1]为软更新参数。

3. 3. 2　基于 DDPG 的资源分配动作选择

DDPG 算法采用 Actor-Critic 的网络结构。Actor
网络的作用是输出确定性动作 addpg

t ，其包含 Actor 训

练网络和 Actor 目标网络两个网络，网络参数分别是

θ 和 θ'；Critic 网络的作用是拟合价值函数 Q，其也包

含 Critic 训练网络和 Critic 目标网络两个网络，网络

参数分别是 φ 和 φ'。Critic 网络并不直接控制智能

体，而是对给定状态的行为进行评分，指导 Actor 网

络进行改进。

Critic 训练网络参数通过最小化损失值来更新，

损失函数表示为

L (θ ) = ( y ddpg
t

- Q ( st，addpg
t

，φ ) ) 2 （22）
式中：Q ( st，addpg

t
，φ ) 为 Critic 训练网络计算得到当前

状态的 Q 值；y ddpg
t

为 Critic 目标网络计算得到当前状

态 Q 值 函 数 的 目 标 值 ，具 体 的 y ddpg
t

= rt +
γQ ( st + 1，addpg

t + 1 ，φ')。
根据确定性策略梯度，更新当前 Actor 训练网络

参数，公式如下：

∇θ J = ∇aE[Q ( st，addpg
t ；φ ) ] =

E[ ]∇aQ ( st，π ( st ；θ )；φ )∇θ π ( st ；θ ) （23）
式 中 addpg

t = π ( st，θ )，由 Actor 训 练 网 络 近 似 估 计

得到。

Actor 目标网络和 Critic 目标网络同样采用软更

新方式进行，具体如下：

ì
í
î

θ' ← ξθ + (1 - ξ )θ'
φ' ← ξφ + (1 - ξ )φ' （24）

式中 ξ ∈ [ 0，1]为软更新参数。

3. 3. 3　改进的优先经验采样

在 DRL 中 ，传 统 经 验 采 样 和 优 先 经 验 采 样

（PER）是两种主要形式。传统经验采样以均匀随机

的方式抽取样本进行训练，没有考虑到不同经验对

于学习过程的重要性差异，学习效率低。而优先经

验采样则是根据经验的重要性为每个经验分配不同

的采样概率，提高学习效率。因此，本研究在 HDRL
算 法 的 重 采 样 过 程 中 引 入 改 进 型 的 PER 机 制

（IPER）。

在 PER 机制中，计算每个经验数据的重要性并

对其进行优先级排序。代理能够在采样时选择更重

要的经验，提高学习效率。

采用 TD-error 表示估计的 Q 值与目标 Q 值之间
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的差异，TD-error 的绝对值越大说明采样数据越重

要。在本文中，DDQN 和 DDPG 都存在 TD-error，如

下所示：

σddqn
i

= y ddqn
t - Q ( st，addqn

t ；ω ) （25）
σddpg

i
= y ddpg

t - Q ( st，addpg
t ，φ ) （26）

因此本文选择这两个 TD-error 中绝对值较大的

一个用来计算样本优先级，记为

σi = max (| σddqn
i

|，| σddpg
i

| ) （27）
根据 σi 的大小对经验样本进行排序，得到样本

k 的序列 rank (k )，得到样本优先级 pk = 1
rank (k ) 。则

样本的采样概率计算为

P (k ) = pΘ
k∑

Num

pΘ
k

（28）

式中 Θ 为从 0 到 1 的超参数，当 Θ = 0 时为均匀采

样，当 Θ = 1 时为贪婪采样，Num 表示经验池中样本

数量。

3. 3. 4　HDRL 算法训练实施过程

基于 HDRL 的任务卸载与资源分配的流程和相

应的伪代码如表 1 所示。HDRL 训练过程包含 EPmax

图 2　HDRL 算法框架

表 1　HDRL 训练过程

输入输入：：系统环境参数 HDRL 算法参数

输出输出：：HDRL 网络参数

1）  初始化 DDQN 网络参数 ω 和 ω'， DDPG 网络参数 θ、θ'、φ、φ'，经

验回放池 Φ；

2）  for episode = 1 to EPmax do

3）  初始化环境、奖励值 R=0，获取环境初始状态 s0；
4）  for t = 1 to T do

5）  获取系统状态 st；

6）  利用 DDQN 选择动作{xij ( t )} ；
7）  利用 DDPG 选择动作{pij ( t )}和{βij ( t )}；
8）  执行动作 at = {{xij ( t )}，{pij ( t )}，{βij ( t )}}，获得奖励值 rt 和下

一系统状态 st + 1 ；
9）  计算系统累积回报 R = R + rt；

10）  将四元组 ( st，at，rt，st + 1 ) 存入经验回放池 Φ；

11）  利用 IPER 机制从经验回放池 Φ 中采样；

12）  根据式（18）和式（19）计算得到 DDQN 最大 Q 值对应的动作和

目标值；

13）  根据式（20）最小化损失函数，并根据式（21）更新DDQN网络参数；

14）  根据式（22）最小化 DDPG 的损失函数；

15）  根据式（23）更新Actor训练网络参数和 Critic训练网络参数；

16）  根据式（24）更新Actor目标网络参数和Critic目标网络参数；

17）  end for

18）  end for
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个回合（episode），每个回合包含 T 步（step），在每个

回合开始前要初始化系统环境，获取环境初始状态

s0，并重置每个回合的回报 R。

4　仿真实验与结果分析

4. 1　参数设置

本文采用数值模拟的方式进行仿真实验。仿真

场景设置为一条长 1 800 m、宽 15 m 的双向四车道公

路，车辆初始位置横坐标为 ［500， 1 300］之间的随

机 整 数 ，车 辆 初 始 位 置 纵 坐 标 在［2. 25， 5. 75， 
9. 25， 12. 75］中随机选择，车辆移动速度为 30 km/
h，每个 MEC 连接的 RSU 的通信服务半径为 R=500 
m；研究持续时间 T=20 s，每个时隙时长为 0. 2 s，优

先采样超参数 Θ=0. 6。任务、ICV、MEC 及通信等相

关参数设置如表 2 所示。

下面选择了 4 种算法与本文所提 HDRL 算法进

行对比，分别是：DDQN-DDPG 算法、DQN-DDPG 算

法 、GA（genetic algorithm）算 法 和 随 机 卸 载 算 法

（random offloading）。

4. 2　结果分析

图 3 为相同实验场景下，HDRL 算法与其他两种

深度强化学习算法的收敛对比情况；图 4 和图 5 则是

对 HDRL 和对比算法在场景中 ICV 数量变化和任务

数据大小变化时的任务卸载计算能耗的量化分析；

表 3 为 HDRL 和对比算法的单个时隙计算实时性对

比，具体如下。

图 3 为本文所提出的 HDRL 算法以及对比算法

DDQN+DDPG 和 DQN+DDPG 的训练累计回报变化

曲线。可以看出，HDRL 算法可以很好地学习策略，

并在 110 回合左右逐渐收敛。与 DDQN+DDPG 和

DQN+DDPG 算法相比，HDRL 算法在收敛后具有最

高的累积回报值，且与二者相比，HDRL 算法将总奖

励 分 别 提 高 了 20. 9% 和 35. 2%。 这 主 要 是 因 为

HDRL 引入 DDQN 和 IPER 机制，一方面降低了过估

计的影响来提高算法的性能，另一方面使训练过程

更稳定、收敛速度更快，整体上表现出更好的性能。

图 4 验证了系统中 ICV 数量变化对总系统能耗

的影响。考虑 3 种实验场景，其中 3 组实验中的 ICV
的数量分别设置为 6、8 和 10。由图 5 可知，随着 ICV
数量的增多，总系统能耗升高，这主要是因为当 ICV
数量增加时，每个 MEC 覆盖范围内需要服务的 ICV
数量增多，需要处理的任务也大幅增加。可以看出，

HDRL 算法和 GA 算法能耗基本持平，实现了最小的

能 源 消 耗 ，HDRL 算 法 相 比 DDQN+DDPG、DQN+
DDPG 和 Random offloading 算法一直保持明显优势。

图 3　不同算法的累积回报

图 4　不同 ICV 数量算法系统能耗对比

表 2　仿真参数设置

符号

di ( t )
ci ( t )
τi ( t )

f veh
i ( t )

f MEC
j ( t )

B

α0
σ2

Ploss

Pmax

κ

含义

任务数据量大小

任务计算复杂度

任务执行允许最大时延

ICV 本地可用计算能力

MEC 计算能力

通信带宽

单位参考距离下的信道增益

高斯白噪声功率

传输损耗

ICV 和 MEC 配备的 RSU
间的最大通信功率

能量系数

单位

Mb
Mcycles/Mb

s
MHz
GHz
MHz
dB

dBm
dB
W

数值

［2，7］
［1 000，1 500］

3
［750，1 500］

［7，10］
20

-50
-60
20
1

10-26
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这表明所提出的 HDRL 算法在系统 ICV 数量变化方

面有良好适应能力，这是因为 IPER 机制的引入使得

更重要的经验被更频繁地选择和学习，从而更快地

适应系统环境中 ICV 数量变化，并展示出良好的计

算节能效果。

图 5 验证了系统中车辆任务大小变化对系统能

耗的影响。将任务大小分别设置为 2，5，7 Mb，ICV
数量为 8，MEC 数量为 2。可以看出，随着任务大小

的增加，系统能耗也在增加。整个任务大小增加过

程中，HDRL 算法和 GA 算法一直保持持平并实现最

小计算能耗。当任务大小为 2 Mb 时，HDRL 算法相

与 DDQN+DDPG 效果差不多，没有显著优势；当任务

大小为 5 Mb 时，HDRL 相比其他算法的优势显现出

来 ，其 相 比 DDQN+DDPG、DQN+DDPG 和 Random 
offloading，能耗减小了 10. 7%、13. 2% 和 19. 1%；当

任务大小进一步增长到 7 Mb 时，HDRL 的优势更加

明显，其相比 DDQN+DDPG、DQN+DDPG 和 Random 
offloading，能耗减小了 25. 0%、32. 3% 和 41. 7%。这

表明，HDRL 算法随着任务大小的增加，更能显著降

低系统任务卸载的计算能耗。这是因为当任务大小

发生变化时，HDRL 的 IPER 机制可以更加全面快速

地寻找最佳任务卸载和资源分配策略。

表 3 展示了不同算法单个时隙的平均实时计算

时间。结果表明，HDRL 与 DDQN+DDPG 相比，计算

时间显著减少，这说明 IPER 的使用不仅能提高算法

的节能性能还提高了算法的实时运算性能。HDRL
的计算时间高于 DQN+DDPG，这说明双 Q 网络和

IPER 的使用会增加实时计算时间，但由于 HDRL 的

实时计算时间数值仅为 3. 29×10-3 s，对于时延约束

为 3 s 的任务来说这是一个极小的时间，因此 HDRL

决策过程所占用的时间可忽略不计。此外，可以看

出 GA 算法的实时计算性能表现非常差，为 24. 04 s，

这是由于 GA 作为启发式算法，不具备记忆效果，每

一次求解都需要重新计算，因此计算时间长，这也表

明即使 GA 的节能效果不错，但由于实时性低，不适

用于此类型边缘计算系统。

5　结论

本文提出了车联网边缘计算场景下的车辆任务

卸载与资源分配问题，目标是最小化一定持续时间

多辆 ICV 任务计算的总能耗。为解决这一优化问题，

提出了可同时控制离散变量和连续变量的 HDRL 算

法，该算法利用 DDQN 生成离散控制变量——任务

卸载决策，利用 DDPG 生成连续控制变量——通信

功率和 MEC 资源分配决策。同时为了提高算法性

能，改进了优先经验回放机制，通过比较 DDQN 和

DDPG 的 TD-error，选取绝对值较大者来计算样本优

先级。最后，本文通过数值模拟仿真实验将 HDRL
算法与其他 4 种算法进行对比，实验表明，HDRL 算

法能有效降低 ICV 任务卸载计算能耗，具有高实时

性和良好的动态环境适应性。
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