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PD-TD3：高速公路场景下边路协同计算卸载策略

刘毅，杨琪，李国燕，何军，张明辉

（天津城建大学计算机与信息工程学院，天津 300384）

摘 要：针对高速公路场景下，现有卸载模型忽视车辆高速移动导致的网络动态变化引起的高时延和能耗，且算

法在降低时延和能耗方面效力不足的问题，提出 PD-TD3（twin delayed deep deterministic policy gradient with 

prioritized double buffer pool experience replay）卸载策略方案。首先，搭建高速公路 3 层分布式卸载模型；然后，

将计算卸载问题转化为马尔可夫最优策略问题求解，以均衡优化时延与能耗建立奖励函数，以最大化奖励函数作

为优化目标；最后，改进 TD3（twin delayed deep deterministic policy gradient）算法中收敛较慢且不稳定、Q 值低

估偏差、抽取经验效率低的问题，提出 PD-TD3 算法求解最优化问题。仿真实验结果表明，与 TD3 算法相比，

PD-TD3 算法有效提升了早期算法探索效率，并且有效降低了计算卸载的时延约 50%、能耗约 70%。
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Abstract: In the highway scenarios, existing offloading models often overlook the network dynamics caused by the high-

speed movement of vehicles, leading to increased latency and energy consumption, and exhibit insufficient effectiveness 

in reducing latency and energy consumption. To address these challenges, an offloading strategy utilizing the prioritized 

double-buffer pool experience replay twin delayed deep deterministic policy gradient (PD-TD3) algorithm was proposed. 

Initially, a three-layer distributed offloading model tailored for highway environments was developed. Subsequently, the 

computation offloading problem was formulated as a Markov decision process (MDP), with the reward function designed 

to optimize the trade-off between latency and energy consumption, aiming to maximize the reward. To address the limita‐

tions of the traditional TD3 algorithm, including slow convergence, Q-value underestimation bias, and inefficient experi‐

ence sampling, the PD-TD3 algorithm was introduced to solve the optimization problem. Simulation results indicate that, 

compared with the TD3 algorithm, the PD-TD3 algorithm can effectively improve the efficiency of early algorithm explo‐

ration and effectively reduces computation offloading latency by approximately 50% and energy consumption by about 

70%.
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0　引言

车联网[1]是指利用传感器、通信技术和智能算

法等手段，实现车对车（V2V, vehicle-to-vehicle）、

车辆与基础设施（V2I, vehicle-to-infrastructure）等

的智能化交互和数据传输的一体化网络。车联网实

现了车辆之间的信息共享、协同驾驶等功能，这些

应用服务往往需要满足低时延、高可靠性和高吞吐

量的要求[2]。而当今车辆应用数据流量呈指数增

长，任务的多样性和复杂性对车载计算设备的计算

能力和存储资源提出了严峻的挑战[3]。因此，移动

边缘计算（MEC, mobile edge computing）的出现为

该问题提供了解决范式，它弥补了云计算卸载[4-5]因

较远的传输距离，而产生高通信时延和大量网络带

宽消耗的问题。计算卸载是近年来移动边缘计算[6-7]

的研究热点，通过将计算任务卸载到边缘服务器计

算，有效降低计算过程的时延和能耗，从而提高用

户体验质量。

近年来，国内外研究者对车联网融合MEC的

多任务计算卸载问题研究越来越深入。例如，文

献[8-10]在高速公路场景下进行计算卸载，将路边

空闲车辆作为边缘计算的节点以减少卸载产生的时

延和能耗。但是，它们都未充分研究车辆高速移动

带来的业务迁移问题。因此，本文结合实际情况，

充分考虑业务迁移过程产生的时延和能耗。为了有

助于车辆在动态环境中做出合理的决策，优化长期

决策，选择一个适合的决策模型同样重要。当前卸

载模型主要包括马尔可夫决策模型[11-12]和半马尔可

夫决策模型[13 -14]。本文采用马尔可夫决策模型，其

优势在于能模拟系统状态转移和处理多状态联合影

响下的最优决策需求；而半马尔可夫决策更适用于

具有较长持续时间的模型中。

在卸载算法研究中，目前研究者主要采用传统

启发式算法、博弈论算法和机器学习等方法。计算

卸载问题采用启发式算法[15-19]只在搜索空间中局部

调整，没有全局优化的能力。而采用博弈论算

法[20-21]对模型完整性依赖度较高，如果模型存在缺

陷或不准确，那么博弈论算法的性能可能会受影

响。随着深度强化学习（DRL, deep reinforcement 

learning）的发展，研究者将DRL应用于计算卸载

领域进行深入研究。文献[22-24]基于深度 Q 网络

（DQN, deep Q-network）算法求解卸载决策问题，

文献[24]为提高卸载效率，在DQN算法中使用长短

期记忆网络训练神经网络。文献[25]中车辆子任务

之间具有优先级与依赖关系，采用深度确定性策略

梯度（DDPG, deep deterministic policy gradient）算

法作为卸载策略。但是DQN和DDPG算法都是基

于值函数的算法，存在着严重的Q值高估问题，因

此，缓解Q值高估的双延迟深度确定性策略梯度

（TD3, twin delayed deep deterministic policy gradi‐

ent）算法应运而生。文献[26]研究了采用传统TD3

算法做卸载决策。文献[27-28]在MEC联合考虑非

正交多址接入（NOMA, non-orthgonal multiple ac‐

cess）技术，在TD3算法中加入将连续动作空间转

换为离散动作空间的动作转换算法，解决了动作空

间太大而无法收敛的问题。文献[29]为最小化平均

系统时延，将强化学习与TD3结合，设计了多智能

体进行决策。文献[30]采用了双智能体TD3算法，

一个智能体直接为多个用户生成引导决策，另一个

智能体为多个用户分配通信和计算资源，两个代理

协同优化目标函数。但是，他们采用TD3算法大多

是从增加智能体的角度出发，没有对算法本身的收

敛速度、低估偏差、抽样低效等缺点进行优化。为

此，本文针对高速公路边路协同场景，设计了基于

TD3算法的卸载策略，主要研究工作如下。

（1）由于有限的通信范围和高速移动，车辆可

能在服务会话期间行驶到边缘服务器的覆盖区域之

外。考虑传输距离导致的业务迁移问题，本文面向

高速公路边路协同场景，从时延、能耗均衡优化维

度出发，搭建3层分布式计算卸载系统模型。

（2）提出了基于TD3的卸载算法PD-TD3。为

平衡算法早期探索与利用，对主网络的勘探噪声进

行了逐步增强优化；采用基于插值函数的Q值估计

方法解决TD3算法目标网络Q值低估偏差问题，提

高Q值估计精度；考虑不同数据重要程度，引入优

先经验回放双缓冲池方法，提升训练的采样效率。

（3）将PD-TD3与其他基于值函数的深度强化

学习算法作对比，以平均奖励值、平均能耗、平均

时延为指标，从多维度进行实验，结果验证了该算

法在降低时延和能耗方面有显著优势。

1　模型搭建及问题转换

1.1　系统模型

本文面向多用户多服务器的双向直行高速公路
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应用场景，为了集中控制并利用分布式计算资源高

效执行任务，搭建了 3 层分布式计算卸载系统模

型，系统模型如图1所示。

（1）控制层

高速公路大部分位于城市或农村边缘，路边基

础设施分布相对稀疏。因此，为保证计算卸载服务

的可靠性，控制层由资源充足且具有控制能力的控

制中心组成，集中管理路侧单元（RSU, road side 

unit）、MEC服务器，实现计算信息管理与共享。

（2）边缘服务层

该层主要是接受计算的服务器，包括具备一定

传输和计算能力的RSU和MEC服务器。

（3）移动设备层

该层由各类移动终端车辆组成，任意移动车辆

设备的计算密集型任务在本地计算资源无法满足计

算要求时，通过高效的卸载策略传输到边缘服务层

进行计算。

高速公路上车辆保持高速匀速行驶，车辆集合

记为V = { v1, v2, v3, ⋯, vN }，vn ∈ V (n ∈ [ 0, N ])。车

辆任务描述为 Iv = { Dv, Cv, Tv
max }，其中 Dv 表示任

务数据大小，Cv表示处理车辆任务所需的中央处理

器（CPU, central processing unit）周期数，Tv
max 表

示处理车辆任务可容忍的最大时延阈值。RSU安装

在道路附近用于接收需要卸载计算的车辆任务，

RSU 集 合 记 为 R ={ r1, r2, r3, ⋯, rM }， rm ∈ R (m ∈ 
[ 0, M ])，为每个RSU部署MEC服务器提供计算和

存储服务。

1.2　通信模型

将时间细粒度划分，构建时长为S的离散时间

模型，每个时隙长度为 Δt，时间集合表示为 T =

{t0, t1, ⋯, tS}, ti ∈ T (i ∈ [ 0, S ])， ti 为时间集合中

任意时刻。l表示道路中心线到RSU之间的垂直距

离，rRSU 表示RSU的通信覆盖范围，a表示车辆速

度，在 ti时刻车辆vn与RSUrm欧氏距离表示为dnm

dnm ( ti ) = l2 + ( )rRSU

2
- a ( )ti - ti - 1

2

（1）

RSU只与范围 rRSU内的车辆通信会话，本文考

虑计算结果反馈业务迁移问题，传输业务迁移示例

如图 2所示。在 ti时刻，车辆将其计算任务采用二

进制完全卸载模式传输至RSUrm。由于车辆的高速

移动，计算完成后车辆驶出 rm 服务范围，即

dnm ( ti ) > rm。因此，控制中心将选择与车辆更近的

RSUrm + 1在会话结束前与车辆连接，协同传输计算

结果。根据香农公式，车辆vn上传数据至RSUrm的

传输速率定义为

δnm ( ti ) = B lb (1 + SINRν ( ti )) （2）

其中，B表示上行链路带宽，SINRν ( ti )表示时隙Δt

下车辆 vn 的信干噪比（SINR, signal-to-interference-

plus-noise ratio）。

1.3　网络模型

在3层分布式计算卸载模型中，控制层与边缘

服务层以及边缘服务层的设备之间均采用光纤链路

通信。移动设备层的车辆与边缘服务层的RSU通信，

采用无线通信中的非正交多址接入（NOMA）[31]技

术。NOMA技术通过非正交资源分配可以容纳更

多用户，并且允许通过非正交资源分配和可容忍的

接收器复杂性增加来控制干扰。

 

边缘服务层

控制层

移动设备层

光纤链路

V2R卸载传输

边缘服务器

图1　系统模型
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考虑信道的时变性和块衰落性，采用高斯马尔

可夫块衰落自回归模型准确描述在时隙Δt车辆信

号传输的信道衰减[32]，车辆信道向量表示为

hv(ti) = e (ti) 1 - ϕ2
m + ϕmhv(ti - 1 ) （3）

其中，e ( ti )为误差矢量，呈复高斯分布，ϕm 为时

隙Δt下归一化通道相关系数。在 ti时刻，RSU接收

信号表示为

s (ti) =∑v = 1

N hv(ti) xv(ti) poffload
v ( )ti + σ 2

R （4）

其中，poffload
v ( ti )表示车辆卸载任务数据的传输功

率，xν(ti)是具有单位方差的复杂数据符号，σ 2
R 表

示车辆传输信号的加性高斯白噪声的噪声参数。

NOMA技术中，由于多用户在相同的时间和

频率上进行通信，共享频谱资源，用户之间的信号

会相互干扰。为解决信号干扰问题，采用了连续干

扰消除（SIC, successive interference cancellation）[33]

技术。SIC技术需要知道用户的计算执行顺序，即

确定每次迭代中起始用户的顺序，顺序根据车辆信

道增益Hnm = |hv ( ti )|
2 值进行升序排列。在 ti 时刻，

信干噪比SINRv(ti)为
SINRν ( ti ) =

poffload
v ( ti )hν ( ti )

2

σ 2
R

（5）

1.4　计算模型

车辆为了给用户提供多元化服务，产生大量计

算任务，当车辆计算能力无法满足大量计算需求

时，车辆将任务分配至MEC服务器进行计算，因

此计算卸载过程由本地计算、卸载计算组成。

1.4.1　本地计算

任务本地计算时间消耗划分为任务平均等待时

间T local
wait 、本地设备任务计算时间T local

com 。任务平均等待

时间，是本地计算数据等待队列长度与时间的比值

T local
wait (ti) =

L local
que ( )ti - L local

que ( )ti - 1

ti - ti - 1

（6）

其中，L local
que (ti)表示在 ti时刻到达队列缓冲区的任务

数，即 ti时刻数据等待队列长度。L local
que (ti - 1 )表示 ti - 1

时刻数据等待队列长度。本地处理器采用动态电

压频率调整（DVFS, dynamic voltage and frequency 

scaling）[34]技术，其计算能力由单位时间内CPU频

率 f local衡量。任务本地平均计算时间，是时隙Δt内

处理 1 bit任务数据所需CPU周期数与本地处理器

计算能力的比值

T local
com (ti) =

Dv × Cv

f local

（7）

因此，任务本地计算所需的总时间表示为

T local = T local
wait + T local

com （8）

其中，p local
com 表示本地计算功率，任务本地计算总能耗

E local = p local
com × Cv （9）

1.4.2　卸载计算

任务卸载计算时间消耗划分为任务平均等待时

间T offload
wait 、卸载任务传输时间T offload

tran 、卸载任务计算

时间T offload
com 。卸载任务平均等待时间，是卸载计算

数据等待队列长度与时间的比值

T offload
wait (ti) =

Loffload
que ( )ti - Loffload

que ( )ti - 1

ti - ti - 1

（10）

其中，Loffload
que (ti)表示在 ti 时刻到达卸载队列缓冲区

的任务数，即 ti时刻卸载数据等待队列长度。卸载

任务传输时间包括上行传输时间T up
tran，车辆传输任

务数据至 RSU；下行传输时间 T down
tran ，RSU 将计算

结果返回车辆。上行传输时间，是任务数据量与传

输速率比值

r
m

r
m+1

RSU RSU

t
i
时刻车辆位置 t

i+1时刻车辆位置

车辆移动轨迹
RSU服务范围
V2R 卸载传输
光纤链路

控制中心

图2　传输业务迁移示例
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T up
tran(ti) =

Dv

δnm( )ti

（11）

下行传输时间考虑当第 rm 个RSU计算完成车

辆 vn 任务，而车辆是否已驶出 rm 信号覆盖范围

rRSU，驶入第 rm + 1个RSU覆盖范围

T down
tran (ti) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0, dnm( )ti ≤ rRSU

Dresult
v

δRSU
, dnm( )ti > rRSU

（12）

其中，Dresult
v 表示计算结果数据大小，δRSU表示RSU

之间光纤传输速度。因此，卸载任务传输时间表

示为

T offload
tran = T up

tran + T down
tran （13）

卸载任务计算时间，是所需卸载任务数据量与

服务器计算能力比值

T offload
com (ti) =

Dv × Cv

foffload

（14）

其中，foffload表示边缘服务器计算能力。任务卸载计

算所需的总时间表示为

T offload = T offload
wait + T offload

tran + T offload
com （15）

任务卸载计算的总能耗表示为

Eoffload = poffload
v × T offload

tran + poffload
com + T offload

com （16）

综上，任务计算总时延Tcom = T local + T offload，计

算总能耗Ecom = E local + Eoffload。

1.5　马尔可夫优化模型

马尔可夫决策过程（MDP, Markov decision pro‐

cess）在描述随机动态系统及其状态转移方面具有

强大的能力，并且能够处理多状态联合影响下的最

优决策需求，因此将计算卸载问题转化为马尔可夫

决策过程下最优策略问题。MEC 车载网络下资源

分配和任务卸载的马尔可夫优化过程表示为四元组

{ S, A, P ( st + 1| st, at ), R ( st, at ) }

状态空间Sv(ti)：Sν (ti ) = { Lν (ti ), hν (ti ), ρν (ti - 1 ),

dij ( ti ) }。其中，Lv(ti)表示在 ti时刻数据缓冲区的队

列长度，hv(ti)上行传输的信道矢量，pv(ti - 1 )上行

信号后接收功率，dij(ti)表示传输距离。

动作空间 Av(ti)：A = { a1, a2, a3, …, an }表示在

ti时刻车辆可选择的数据传输行为空间。

ak =
ì
í
î

ïï0, 任务本地计算

1, 任务卸载计算

奖励值Rv ( ti )：奖励值是用来评价卸载策略优

劣的指标，表示为

Rν ( ti ) = -10ωνEcom - (1 - ων )Tcom （17）

其中，ωv为权重因子，表示对时延和能耗的偏好程

度，通过设置ωv 值，可以权衡计算卸载策略的时

延和能耗。

2　PD-TD3卸载决策算法

在第 1.5节中，建立了车联网卸载问题的马尔

可夫决策模型，准确描述了车联网环境中的动态变

化和交互特性。本节采用深度强化学习算法基于该

马尔可夫决策模型进行学习与优化。具体而言，深

度强化学习算法通过不断与车联网环境进行交互，

依据当前状态选择合适的动作，并根据奖励函数进

行训练，以实现卸载决策的优化。通过这种方式，

深度强化学习算法能够有效地在动态环境中调整策

略，优化车联网的卸载效率和系统性能。

TD3算法是在DDPG[35]算法上进行改进的一个

优化版本，同样基于Actor-Critic框架，TD3更适用

于类似计算卸载等状态动作空间较大的连续动作空

间问题。但是，传统TD3算法也存在一些缺陷。首

先，在早期探索收敛性上TD3算法优势不够明显。

其次，TD3虽缓解了DDPG算法带来的Q值高估问

题，但是TD3算法会导致Q值的低估偏差现象。在

计算卸载决策中，低估偏差可能使得系统倾向于保

守的卸载策略，进而影响资源利用效率和任务完成

时间。最后，TD3算法在训练时从经验回放池中使

用随机抽样的方法进行采样，但该操作忽略了重播

缓冲区中不同经验数据的重要性差异，也使得不同

的样本可能被重复采样或遗漏，导致训练样本分布

不均匀，影响算法的泛化能力，降低训练效率。在

计算卸载中，不同卸载决策产生的经验数据，对于

模型学习可能具有不同的重要性。因此，本文设计

了基于TD3的优化算法PD-TD3（twin delayed deep 

deterministic policy gradient with prioritized double 

buffer pool experience replay），该算法不仅可以优

化上述问题，还可以最大限度地减小平均时延和平

均能耗的消耗。

2.1　增强探索噪声

探索噪声是TD3算法的一项重要超参数，用于

在Actor网络探索阶段添加到动作中的噪声[36]。为

了平衡TD3算法中的探索和利用，PD-TD3采用了

探索增强的方法来调整探索噪声。在算法的早期阶

段，采用相对较小的噪声方差，加快学习的收敛速
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度。在后期阶段，增加噪声方差，以在探索和利用

之间找到平衡点，这样可以让智能体在训练过程中

逐渐从利用已有经验过渡到更广泛的探索，以获得

更好的策略。Actor网络中的探索噪声从方差为 ς的

正态分布中抽取，再乘以噪声缩放因子χ

ε ∼ clip (N (0, ς ) × χ, -c, c) （18）

其中，ηstep 表示迭代次数，ς = ς initial × ηstep 表示噪声

方差，ς initial表示方差初始值，χ =
χ initial

ηstep + 1
表示噪声

缩放因子，χ initial 表示初始噪声缩放因子，-c、c表

示噪声范围。

2.2　精确Q值取值

为缓解低估偏差，PD-TD3算法在目标网络中

引入了基于3次B样条插值的Q值函数估计方法。具

体地，双目标Critic网络分别计算得到2个目标Q值，

PD-TD3不直接取其最小值，而是在两者之间通过

3次B样条插值[37]估计值函数。3次B样条的基本计

算式为

S ( x) =∑
i = 0

n

ci Bi,3( )x （19）

其中，Bi,3( x)为3次B样条基函数，ci为对应的控制

点系数。为了提高估计的可靠性，引入置信域对插

值结果进行统计估计，置信度水平设为95%。相应

的置信区间表示为

Confidence_Interval = [ ŷ - zσ, ŷ + zσ ] （20）

其中，ŷ表示样条插值函数在区间内的估计值，z表

示标准正态分布的临界值，σ表示估计误差的标准

差。在置信区间内，选择置信区间的中点来计算目

标Q值

BSpline (Q' ( s', a' ) ) =
ŷ - zσ + ŷ + zσ

2
（21）

y = rt + γBSpline (Q' ( s', a' ) ) （22）

2.3　双优先级经验缓冲池

为提高采样效率，PD-TD3算法提出采用双经

验池来存储历史经验数据，Tv, t 表示任务卸载实际

时间，以任务的最大时延容忍度T max
v 属性为阈值。

ì
í
î

ïïTv, t ≥ T max
v , 卸载失败

Tv, t < T max
v , 卸载成功

当卸载成功时，将经验 ( st, at, rt, sti + 1
)存放至经

验缓冲区B1，卸载失败的存放至经验缓冲区B2。L

表示优先经验回放池的大小，每个经验池内采用优

先经验回放机制，池中的经验数据通过TD-error 的

绝对值 | δL |来计算优先级，优先级数据采用 Sum‐

Tree结构存储至叶子节点中

δL = yl - Qj ( sl, al ; θQj ),  j = 1, 2 （23）

其中，Qj ( sl,al ; θQj )是Critic网络评估值，θQj 是网

络参数。用 λ表示抽取权重，K是训练所需样本数

量。抽样时，从成功经验池中以 λ = 0.8高概率抽

取 52条经验数据，在失败经验池中以 λ = 0.2低概

率抽取 12条经验数据。这样不仅考虑了失败经验

数据的重要性，还提升了采样效率

ì
í
î

NB1
= λK

NB2
= (1 - λ ) K

（24）

为保证每个经验数据被抽取概率不同，提升训

练速度，采样时每个数据被采样的概率P (i )为
P (i ) =

Du
i

∑
i = 1

K

Du
i

（25）

其中，Du
i 是由优先级决定的概率，参数u控制优先

级的使用程度。存入经验池中的新的经验数据会被

赋予最高优先级，以便更快地学习新信息，但这会

导致经验分布过于偏向新经验以至于无法收敛。为

解决这一问题设置优先级权重Wi

Wi =
1

Lβ ⋅ P (i )β
（26）

其中，参数β控制修正使用的程度。

PD-TD3算法流程如下。

算法1：PD-TD3

for each vehicle v ∈ V do

初 始 化 Actor 网 络 μ ( st ; θμ )、 Critic 网 络

Qi ( st, at ; θQi ), i = 1, 2，以及参数θμ、θQ1、θQ2；

初始化目标Actor网络μ' ( st ; θμ' )、目标Critic

网络Q'i ( st, at ; θ
Q'i ), i = 1, 2，以及参数θμ'、θQ'1、θQ'2

初始化优先经验回放池B1, B2；

end for

for each episode do

获取车辆初始状态 st；

for each time slot ti = 1, 2, ⋯, do

for each vehicle v ∈ V do

for j = 1, 2 do

选择动作并加入噪声 at = μ ( st ; θμ ) +

ε, ε~clip ( χN (0, σ ), -c, c )；

执行动作 at，得到奖励 rt 和下一个

状态 st + 1；
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根据结果判断时延是否满足最大时延

容忍度。 Tv, t < T max
v 卸载成功，将经验

( st, at, rt, st + 1 ) 存放至经验缓冲区 B1；Tv,t ≥
T max

v 卸载失败，存放至经验缓冲区B2，并计

算经验优先级| δL |；
共采样K个样本，从优先经验回放池

B1 中采样 52 个样本，B2 中采集 12 个样

本，并计算优先级权重Wi；

目标网络获取动作 a't = μ' ( st ; θμ' ) +

ε, ε~clip ( N (0, σ ), -c, c )；

通过 3次B样条插值函数计算目标

Q值y；

BSpline (Q' ( s', a' ) ) =
ŷ - zσ + ŷ + zσ

2
y = rt + γBSpline (Q' ( s', a' ) )

利用梯度下降算法计算误差 δK =

yk - Qj ( sk, ak ; θQj )，并更新 SumTree 中

对应节点的优先级 |δK|；

根据最小化损失函数 Lj =
1
K

 ∑
k = 1

K

δ2
I，

更新Critic网络；

根 据 梯 度 ∇θμ J ≈ 1
K∑k = 1

K ∇a Q ( st, at ; 

θQ )| a = ak
∇θμ μ ( st ; θμ )，更新Actor网络；

更新目标网络θμ' = τθμ + (1 - τ )θμ'，

θQ'j = τθQj + (1 - τ )θQ'j；

end for

end for

end for

end for

3　仿真实验分析

3.1　参数设置

实验使用Python 3.8和TensorFlow 2.4.1作为实

验环境，处理器为 Intel Core™ i9-10900X CPU @ 

3.70 GHz x20。PD-TD3算法中神经网络皆为4层全

连接神经网络，神经网络使用ReLU激活算法，两

个隐藏层神经元数分别为 400和 300。梯度下降优

化算法为Adam优化器[32]。实验设在 1.5 km的双向

直行高速公路场景，车辆速度范围是90~120 km/h，

每辆车产生15~20个计算任务，每个任务的大小在

50 kbit到1 Mbit。实验共涉及边缘计算节点2~6个，

车辆1~11辆。具体仿真参数见表1。

3.2　结果分析

本节对计算卸载策略进行仿真实验，从3个指

标进行评估PD-TD3算法优化效果。

1) 平均时延：反向指标，衡量计算每个任务卸

载产生的时延，其数值越小越证明算法的优越性。

2) 平均能耗：反向指标，衡量计算每个任务卸

载产生的能耗，其数值越小越证明算法的优越性。

3) 平均奖励值：正向指标，对时延和能耗均衡

优化计算的总成本，其数值越大越证明算法的优越

性，用于评估整体性能。

为了在计算平均奖励值的时延和能耗之间取得

最佳性能权衡，设置不同的权重因子ωv进行实验。

为了验证PD-TD3算法的高效性，将其与DQN[38]算

法、DDPG[39]算法、TD3[40]算法、优先本地计算算

法进行对比，以迭代次数、车辆数量、边缘服务器

数量为变量，多维度进行实验。

3.2.1 不同学习率的影响

为了提高方法的鲁棒性和优化可信度，实验设

置了不同指数级的Actor和Critic网络学习率。Critic

网络需要更高的学习率来快速调整Q值估计，从而

更好地为Actor网络提供策略更新，因此设置Critic

的学习率为Actor的10倍[41]。例如，当Actor的学习

率为0.003时，Critic的学习率为0.03。不同学习率

的影响如图3所示，显示了不同学习率下PD-TD3算

法的表现，结果表明，Actor、Critic的学习率分别为

0.000 3、0.003时，算法的稳定性和收敛速度最佳。

因此，后续实验将以0.000 3、0.003为基准。

表1　 仿真参数

参数名称

系统带宽B

时隙长Δt

加性高斯白噪声σ 2
R

RSU信号覆盖范围 rRSU

通道相关系数ϕm

车辆传输功率poffload
v ( ti )

本地设备计算能力 flocal

折扣因子 γ

本地计算功率plocal
com

服务器计算功率poffload
com

光纤传输速率δRSU

目标网络软更新速率 τ

优先经验池大小L

参数数值

100 MHz

1 ms

10-9 W

100 m

0.95

2 W

500 cycles/bit

0.99

2 W

1 W

1 000 Mbit/s

0.001

218
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3.2.2 权重因子ωv的影响

不同权重的时延和能耗如图4所示，对比不同

权重因子对任务响应时间和能耗的影响。ωv越大，

越关注任务的能耗，此时任务的能耗越小奖励值越

大。例如，当ωv=0.8时，卸载优化目标为平均能

耗，此时能耗较小，时延就会较大。当ωv=0.2卸载

优化目标为平均时延，此时卸载的时延较小，而能

耗较大。不同权重的奖励值如图 5所示。从图 4和

图5可以看出，ωv=0.5时奖励值最大，时延与能耗

两者达到较为最佳的均衡状态，因此根据实验结

果，以下实验权重因子ωv设置为0.5。

3.2.3 车辆速度的影响

不同车速对时延的影响如图6所示，展示了高

速公路允许的车速范围（60~120 km/h）内，不同

车速对卸载时延的影响。可以看出，随着车速的增

加，卸载任务的时延也随之上升。这是因为车速越

快，车辆在某个节点覆盖范围内的停留时间越短，

导致网络切换频率增加，从而引发更高的通信时

延。因此，在实际的高速公路场景中，针对车辆高

速行驶所带来的高时延问题，考虑网络传输结构的

变化在卸载任务中显得尤为重要。

3.2.4 多次迭代对比

图7~图9展示了在车辆数为5、MEC服务器为

2的条件下，2 000次迭代中不同卸载策略的性能对

比，每轮迭代最大步数为200步。不同车速对时延

的影响如图7所示，不同卸载策略平均能耗对比如

图8所示，不同卸载策略平均时延对比如图9所示。

不同算法仿真参数见表 2，展示的各指标结果表

明，PD-TD3 算法在多个关键指标上均优于其他

算法。

图7表明，在探索初期，PD-TD3算法在早期迭

代中探索效果明显优于其他算法，平均奖励值相比传

统TD3算法提升了约50%，稳定性更强，波动性更

小。表2和图8显示，PD-TD3算法的平均能耗最低，

平均能耗约为 0.15 mJ，相比 TD3 算法平均能耗

（0.56 mJ）降低了约70%，优势显著。表2和图9展

示了时延对比情况。PD-TD3算法的时延（6.59 ms），

相比TD3算法时延（13.1 ms）降低了约50%，并且

传统TD3算法在前期时延波动较大。综上所述，PD-

TD3算法在平均奖励值、平均时延及平均能耗等关

键指标上均展现出显著优势，表现出更高的效率和

稳定性。

3.2.5 不同数量车辆对比

图 10~图 12 分别展示了在不同车辆用户数量

下，分配 3台边缘服务器在 1 000次迭代中不同卸

载策略的表现。每轮迭代最大步数200步。不同用

户数量下平均奖励值对比如图 10所示，不同用户

数量下平均能耗对比如图 11所示，不同用户数量

下平均时延对比如图 12所示。可以看出，用户数
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量越小，卸载策略奖励值越大，随着用户数量不断

增加，奖励值不断减小，时延和能耗不断增加，但

是PD-TD3算法随着车辆数增加，优势越明显。由

图10可知，PD-TD3算法下降较为平稳缓慢，且车

辆数量增加到 11 后，奖励值明显优于其他算法。

图11展示PD-TD3算法能耗一直保持对比算法中较

低水平。图 12中当车辆数较少时，优先本地计算

使用贪婪算法选择卸载地，时延相比 PD-TD3 较

少，但随着车辆数增加，PD-TD3时延减少更显著，

更加稳定。综上，PD-TD3算法综合性更强，在减

少时延和能耗上更具有优势。

3.2.6 不同数量边缘服务器对比

图 13~图 15分别展示了 8辆车在不同数量服务

器下，经过 1 000次迭代不同策略的表现。不同边

缘服务器数量下平均奖励值对比如图 13所示，不

同边缘服务器数量下平均能耗对比如图 14 所示，

不同边缘服务器数量下平均时延对比如图15所示。

结果表明，随着边缘服务器的增加，计算卸载效果
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表2　　　　　　不同算法仿真参数

算法名称

Priority Local

DQN

DDPG

TD3

PD-TD3

平均奖励值

-23.022 045 44

-12.530 218 12

-37.440 813 29

-9.370 202 921

-4.042 526 775

平均能耗/mJ

4.000 400 05

1.594 825 782

0.184 771 057

0.563 785 129

0.149 533 239

平均时延/ms

6.040 090 379

9.112 178 43

73.033 916 01

13.102 554 55

6.589 721 163
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显著变好，有效缓解任务堵塞等待的时延和能耗。

由图13可知，PD-TD3在各服务器数量下都保持较

优越的奖励值，尤其在两台边缘服务器情况下。这

表明PD-TD3算法更适用于RSU稀疏的高速公路场

景。图14中PD-TD3平均能耗大约是DDPG算法的

1.5~2.5倍，但结合图15中时延优化效果进行对比，

DDPG算法的时延却是PD-TD3的10.5~16.5倍。这

是因为PD-TD3通过对任务的并行传输和计算来优

化时延，虽然这增加了能耗，但DDPG因任务阻塞

而导致较高时延，更容易超过任务最大时延容忍阈

值，从而增加卸载失败率。对于时延敏感性任务，

PD-TD3算法的优化效果更为可观。

总的来说，尽管PD-TD3的能耗略高于DDPG，

但对比其他算法，PD-TD3在奖励值和时延上的优

势使其在不同数量的边缘服务器下表现更优。

4　结束语

本文在高速公路场景下，以减少计算卸载时延

和能耗为目标，搭建3层分布式卸载模型，在传统

TD3算法上进行了改进，优化了勘探噪声、精确Q

值，并且采用了优先经验回放双缓冲池机制，提高

采样效率。实验表明，PD-TD3算法可以有效优化

车辆计算任务的卸载决策，算法早期探索效果有明

显提升，并且在优化卸载时延和能耗上有着更好的

表现效果与优势，证实其在车联网领域移动边缘计

算卸载的高效性。本文研究针对车辆任务二进制卸

载，未来将考虑任务之间具有依赖性的计算卸载

问题。
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