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摘 要：为解决地面边缘服务器灵活性差以及高密度交通要道服务器计算能力不足以提供可靠卸载服务的问题，

提出了一种无人机辅助的车联网边缘计算系统。该系统将多架无人机作为移动基站，以辅助地面边缘服务器为车

辆提供卸载服务。系统将计算卸载和资源分配的联合优化问题建模为一个混合整数非线性规划问题，目的是优化

车辆的卸载决策和边缘设备的资源分配，使系统总成本最小。为求解该问题，提出了融合遗传算法和深度确定性

策略梯度（GADDPG，genetic algorithm and deep de terministic policy gradient）算法进行求解，该算法通过引入遗

传算法预训练演员模块和评论家模块的学习率，使其在车联网场景中具有更好的寻优能力。将 GADDPG 算法应

用于求解计算卸载和资源分配问题，仿真结果表明，在综合考虑卸载时延和能耗的情况下，与 4 种计算卸载和资

源分配问题算法进行相比，可使系统成本分别降低 18.2%、18.8%、30.7% 和 78.3%，因此该算法对降低系统成本

具有更优的效果。
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Abstract: To solve the problems of poor flexibility of ground-based edge servers and insufficient computing power of 

servers in high-density traffic corridors to provide reliable offloading services, a UAV-assisted edge computing system for 

the Internet of vehicles (IoV) was proposed, which uses multiple UAVs as mobile base stations to assist ground-based 

edge servers in providing offloading services for vehicles. The system models the joint optimization problem of computa‐

tional offloading and resource allocation as a mixed-integer nonlinear programming problem to optimize the offloading 

decision of vehicles and the resource allocation of edge devices to minimize the total system cost. To solve the problem, 

an algorithm incorporating a genetic algorithm and a deep deterministic policy gradient was proposed, which has a better 

optimization finding capability in the telematics scenario by introducing a genetic algorithm to pre-train the learning rate 

of the Actor module and the Critic module. Simulation results show that CORA_GADDPG reduces the system cost by 

18.2%, 18.8%, 30.7%, and 78.3% compared to four algorithms for computing offloading and resource allocation prob‐

lems, respectively, when offloading delay and energy consumption are considered. Therefore, CORA_GADDPG has a su‐

perior reduction effect on system cost.
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0　引言

随着车联网技术的不断进步，涌现出了一大批

新型车载应用，如自动驾驶、安全驾驶、实时视频

监控等，这些应用在给人们出行提供极大便利的同

时也会产生大量数据，而这些数据中存在许多对计

算能力要求较高的计算密集型任务。车载设备有限

的计算能力显然无法处理这些密集型计算请求。为

了满足这些海量数据的计算需求，基于云服务的车

联网系统被视为潜在的解决方案，它可以将密集型

数据处理请求迁移到远程云中心进行处理[1]。但

是，云中心服务器往往与车载设备距离很远，这可

能会引起高时延、高负载等问题，大大降低了用户

体验。而移动边缘计算（MEC, mobile edge com‐

puting）因其具有近距离部署、高计算能力等特点，

可以大大减少数据上传和结果回传的时间，满足了

车联网场景对于低时延、低能耗的性能要求[2]。

MEC的能力因其服务器固定的特点受到限制，

相比于陆地移动基站，以负载MEC服务器的无人

机（UAV, unmanned aerial vehicle）作为移动基站

可提升边缘服务器的计算能力。UAV依靠其部署

灵活、适应能力强等特点已被广泛应用于计算卸载

和资源分配。文献[3]针对多UAV的网络模型，提

出了一种联合任务调度和计算资源分配方案，旨在

最小化任务的处理时延。文献[4]提出了一种基于

UAV的物联网协同边缘计算网络，其中UAV可为

本地设备提供计算服务，也可为附近小范围基站提

供计算服务。文献[5]旨在联合优化UAV轨迹和用

户调度来最小化用户时延，并提出了一种惩罚凹凸

过程的算法进行求解。文献[6]提出了一种UAV辅

助边缘计算框架，该框架联合优化了 UAV 轨迹、

CPU频率以及卸载调度以最小化UAV的能量消耗。

文献[7]联合优化UAV轨迹、任务划分以及多UAV

场景下的计算和通信资源来最小化总加权能耗。以

上研究仅侧重于单一 UAV 辅助边缘计算的方法，

没有考虑协同地面边缘服务器共同辅助边缘计算。

UAV辅助车联网边缘计算可以最大程度地为

车辆提供计算服务[8-17]。文献[18]提出了UAV辅助

地面边缘设备的车联网网络系统，在有限的网络带

宽和功率约束下联合优化UAV的飞行轨迹和卸载

策略。但是该系统并没有考虑车辆任务卸载过程中

的能耗，也没有考虑边缘设备计算资源对卸载决策

的影响。基于此，本文提出了一种UAV辅助车联

网边缘计算卸载和资源分配方案。该方案将车辆与

边缘设备的距离优先模型考虑在内，旨在最小化系

统卸载时延和能耗的加权和。

针对该系统的优化问题，研究者根据不同的训

练框架和交互策略，提出了许多优秀的深度强化学

习（DRL, deep reinforcement learning）算法，如深

度Q网络（DQN, deep Q-network）算法[19]，异步优

势演员−评论家（asynchronous advantage actor-critic, 

A3C）算法[20]，深度确定性策略梯度（DDPG, deep 

deterministic policy gradient）算法[21]，以及近端策略

优化（PPO, proximal policy optimization）算法[22]。

这些算法被广泛应用于边缘计算卸载和资源分配领

域[23-27]。然而，这些算法的性能通常依赖于学习率

的设定。如果学习率设置过大，模型参数更新的步

长会变得很大，导致模型在参数空间中来回振荡，

甚至可能导致参数发散而无法收敛到最优解。相反，

如果学习率设置过小，模型参数更新的步长会变得

很小，导致模型收敛速度缓慢，需要更多的迭代次

数才能达到收敛。为解决这一问题，本文提出了一

种融合遗传算法和深度确定性策略梯度（GADDPG, 

genetic algorithm and deep deterministic policy gradi‐

ent）算法。该算法通过遗传算法预训练学习率，将

预训练后的最佳学习率应用到DDPG算法中以提高

算法的优化能力。通过仿真实验可知，GADDPG算

法可以有效解决UAV辅助车联网边缘计算的系统能

耗和时延最小化问题。

本文的主要贡献如下。

1) 提出了一种适用于UAV辅助的车联网边缘

计算卸载和资源分配方案，该方案将车辆与边缘设

备的距离优先模型考虑在内，并且车辆的计算任务

可以卸载到配备有边缘服务器的路边单元（RSU, 

road side unit）执行，也可以卸载到UAV上执行。

2) 为了最小化车联网卸载过程中能耗和时延的

加权和，本文将卸载决策、计算资源和频谱资源的

联合优化问题建模为一个混合整数非线性规划

问题。

3) 将上述复杂的计算卸载和资源分配问题建模

为一个马尔可夫决策过程，并基于DDPG框架设计

了GADDPG算法。该算法通过引入遗传算法预训

练演员（Actor）模块和评论家（Critic）模块的学

习率，使其在车联网场景中具有更好的寻优能力。
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1　系统模型

1.1　网络模型

图1展示了一种UAV辅助车联网边缘计算网络

模型。

该模型主要包括 3 个实体，自动驾驶汽车

（SDV, self driving vehicle）、RSU 和 UAV。其中，

RSU布置在道路两侧，每个RSU配备一个边缘服

务器，为道路上的车辆提供计算或卸载服务。RSU

位置固定，并且在高密度交通或城市区域易受信号

干扰，导致通信质量下降。而UAV具有高机动性

和灵活部署等特点，可以有效解决高密度场景中的

信号强干扰问题。因此，本文在车联网系统中引入

了配有高性能服务器的UAV，为 SDV提供卸载服

务。SDV和RSU的集合分别为U = { 1, 2, ⋯, U′ }和

N = {1, 2, ⋯, N′ }。UAV 的集合为 V = {1, 2, ⋯, V′ }，

定义 E = { 1, 2, ⋯, e, ⋯, E′ }为边缘设备的集合，即

E = {1, 2, ⋯n, ⋯, N′, 1, 2, ⋯, v, ⋯, V′ }表示 E 为 RSU

和 UAV 的集合总和，其中 u ∈ U，n ∈ N，v ∈ V，

e ∈ E且集合E的最大值为E′。通常情况下，所搭建

系统以时隙的形式工作，时隙被划分为离散时间帧

t ∈ { 1, 2, ⋯, T }，RSU和UAV可以处理来自SDV的

计算请求，并且每个RSU或UAV可以为多个SDV

提供卸载和资源分配服务。车辆在时隙 t的位置为

lu ( t ) = ( xu ( t ), yu ( t ), 0 )，RSU 在时隙 t 的位置为

ln ( t ) = ( xn ( t ), yn ( t ), 0 )，UAV 在时隙 t 的位置为

lv ( t ) = ( xv ( t ), yv ( t ), H )，H表示UAV的高度。

1.2　通信模型

在所构建的系统中，SDV经无线信道连接到

RSU或UAV，并且可以在没有信道干扰的情况下

卸载计算任务并下载所需要的结果。在每个计算任

务的数据传输过程中，SDV与RSU和SDV与UAV

的无线信道保持不变，SDV与RSU和SDV与UAV

的无线链路信道增益hun ( t )、huv ( t )可分别表示为

hun ( t ) =
h0

( )d n
u ( t )

2
(1)

huv ( t ) =
h0

( )d v
u ( t )

2
(2)

其中，h0表示传输功率为1 W，传输距离为1 m时的

信道功率增益；d n
u ( t )、d v

u ( t )分别表示SDV与RSU

和SDV与UAV的欧几里得距离。具体的计算公式为

d e
u ( t ) = ||lu ( t ) - le ( t )|| =

( xu ( t ) - xe ( t ) )2 + ( yu ( t ) - ye ( t ) )2 + ( zu ( t ) - ze ( t ) )2
(3)

其中，zu ( t )和 ze ( t )分别表示SDV和边缘设备在时

隙 t的高度。

考虑城市道路间存在障碍物遮挡，由 SDV到

RSU的无线传输速率Run ( t )可以表示为

Run ( t ) = bun ( t ) lb (1 +
puhun ( t )

fk ( t ) PNLOS + σ 2 ) (4)

其中，bun ( t ) 表示RSU分配给车辆 u的带宽大小，

pu 表示 SDV在上行链路的发射功率，σ 2 表示噪声

功率，PNLOS 表示传输损耗，fk ( t )表示在时隙 t内，

SDV和RSU之间是否存在阻塞标识符（0表示没有

阻塞，1表示阻塞）[28]。

而UAV在空中飞行，与车辆间的障碍物较少，

因此不考虑障碍物对传输速率的影响，由 SDV到

UAV的无线传输速率可以表示为

Ruv ( t ) = buv ( t ) lb (1 +
puhuv ( t )
σ 2 ) (5)

其中，buv ( t ) 表示UAV分配给车辆 u的带宽大小，

pu表示SDV在上行链路的发射功率。

1.3　计算模型

假设每辆车 u ∈ U一次产生一个计算任务Qu =

{ cu, du, ru, T
b

u }，cu表示车辆任务的工作量，即完成

任务所需要的CPU周期数，du表示将程序执行从车

辆传输到服务器所需要的输入数据量，ru 表示由

RSU或UAV返回给SDV的数据量，T b
u 表示最大可

UAV RSU ES 卸载请求 结果回传UAV RSU
电子

安全系统 卸载请求SDV 结果回传

图1　UAV辅助车联网边缘计算网络模型
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容忍的时延。在第 t个时隙，定义卸载策略 xe
u ( t )，

xe
u ( t )为二进制变量，xe

u ( t ) = 1表示车辆u的任务将

被卸载到UAV；xe
u ( t ) = 0表示车辆u的任务被卸载

到 RSU，其中 e ∈ E。假设在一个时隙内，每个

SDV只能由一个RSU或UAV提供服务，任务卸载

策略变量可表示为

xe
u ( t ) =

ì
í
î

1 , 第u个车辆的任务卸载到第e - N′个UAV

0 , 第u个车辆的任务卸载到第e个RSU

(6)

由于每个 RSU 或 UAV 的计算资源是有限的，

并且每个RSU或UAV可以为不同的SDV提供计算

资源，因此很难将全部计算资源分配给卸载请求任

务的 SDV。第 v 个 UAV 或第 n 个 RSU 计算第 u 个

SDV任务的时间T exe
uv ( t )、T exe

un ( t )可分别表示为

T exe
uv ( t ) = xu ( t )

cu

f v
u ( t )

(7)

T exe
un ( t ) = (1 - xu ( t ) )

cu

f n
u ( t )

(8)

其中，f v
u ( t )表示在时隙 t，第v个UAV分配给第u个

SDV的瞬时计算资源；f n
u ( t )表示在时隙 t，第 n个

RSU分配给第u个SDV的瞬时计算资源。

第 u个 SDV将任务上传到UAV或RSU的时延

T up
uv ( t )、T up

un ( t )可分别表示为

T up
uv ( t ) = xu ( t )

du

Ruv ( t )
(9)

T up
un ( t ) = (1 - xu ( t ) )

du

Run ( t )
(10)

其中，Ruv ( t ) 表示UAV与 SDV经无线信道传输的

平均速率，Run ( t ) 表示RSU 与 SDV 经无线信道传

输的平均速率。

UAV或RSU将结果返回给第 u个 SDV的回传

时间T ret
uv ( t )、T ret

un ( t )可分别表示为

T ret
uv ( t ) = xu ( t )

ru

Ruv ( t )
(11)

T ret
un ( t ) = (1 - xu ( t ) )

ru

Run ( t )
(12)

其中，ru 表示由 UAV 返回给 SDV 或 RSU 返回给

SDV的数据量。

1.4　移动性模型

SDV需要提供高质量的车载服务来满足用户的

需求，然而SDV的高移动性对车联网系统的可靠计

算卸载提出了巨大的挑战[29]。因此，在构建车联网

系统时，必须考虑SDV的动态移动性。假设第u个

SDV在时隙 t的位置为 lu ( t ) = ( xu ( t ), yu ( t ), 0 )，则

下一个时隙的位置可表示为

ì
í
î

xu ( t + 1) = xu ( t ) + du cos θu

yu ( t + 1) = yu ( t ) + du sin θu

(13)

其中，du 表示第 u 个 SDV 在一个时隙内移动的距

离，θu表示SDV转动的角度。

UAV具有高机动性和灵活部署等特点，可以

有效解决高密度场景中边缘设备计算能力不足的

问题，因此本文将 UAV 引入车联网场景中辅助

RSU 进行计算卸载。假设 UAV 飞行高度固定为

H，第 v 个 UAV 从 lv ( t ) = ( xv ( t ), yv ( t ), H ) 到新的

飞行位置可表示为

lv ( t + 1) = ( xv ( t + 1), yv ( t + 1), H ) =

( xv ( t ) + dv cos θv, yv ( t ) + dv sin θv, H )
(14)

其中，dv 表示第 v 个 UAV 在一个时隙内移动的距

离，θv表示UAV转动的角度。

1.5　距离优先模型

在车联网场景中，较低的时延对车辆的可靠性

至关重要。由于时延与距离成正比关系，在较短的

距离范围内数据传输和处理能够显著降低时延，加

快响应速度。因此，本文将在首次卸载时，优先考

虑距离车辆最近的RSU或UAV进行卸载。

SDV与RSU、SDV与UAV的欧几里得距离可

表示为式(3)，因此，在初始时隙，第 u个 SDV将

选择距离最近的 UAV 或 RSU 进行卸载，此时

xu ( t ) = xe
u ( t )，其中 e 表示距离最近的边缘设备。

随着时间的推移，如果有多个 SDV 竞争同一个

UAV或RSU导致资源紧张时，后续的SDV将摒弃

距离优先原则，而选择其他计算资源和可分配带宽

充足的设备。

2　问题建模

假设本文不考虑UAV和车辆行驶过程中的能

耗，每个SDV在任务卸载过程中，时隙 t的系统总

能耗Eu ( t )和任务执行延迟Tu ( t )可分别表示为

Eu ( t ) = E up
u ( t ) + E exe

u ( t ) + E ret
u ( t ) =

xu ( t )∑
v = 1

V′ ( du

Ruv ( t )
pu +

cu

f v
u ( t )

pv +
ru

Ruv ( t )
pv ) +

(1 - xu ( t ) )∑
n = 1

N′ ( )du

Run ( t )
pu +

cu

f n
u ( t )

pn +
ru

Run ( t )
pn

(15)
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Tu ( t ) = T up

u ( t ) + T exe
u ( t ) + T ret

u ( t ) =

xu ( t )∑
v = 1

V′ ( )du

Ruv ( t )
+

cu

f v
u ( t )

+
ru

Ruv ( t )
+

(1 - xu ( t ) )∑
n = 1

N′ ( )du

Run ( t )
+

cu

f n
u ( t )

+
ru

Run ( t )

(16)

其中，pu、pv和pn分别表示SDV的传输功率、UAV

的平均消耗功率和RSU的平均消耗功率。

在本文中，系统的总成本包括所有的 SDV能

耗和时延的加权和，可表示为

Cost ( X, B, F, L ) =

∑
t = 1

Τ ∑
u = 1

U′

[ ]ψ ⋅ Tu ( t ) + (1 - ψ ) ⋅ Eu ( t ) =

∑
t = 1

Τ ∑
u = 1

U′

[ψ ⋅ ( )T up

u ( t ) + T exe
u ( t ) + T ret

u ( t ) +

(1 - ψ ) (E up

u ( t ) + E exe
u ( t ) + E ret

u
( t ) ) ]

(17)

其中，ψ和 (1 - ψ ) 分别表示时延和能耗的加权因

子，可根据服务的需求和设备的性能来设置。

车辆卸载决策的集合可表示为X = { x1
1, x

2
1, ⋯, 

xE′
1 , ⋯, x1

U′,  x
2
U′, ⋯,  xE′

U′}，频谱资源分配决策的集合

可 表 示 为 B = { b1
1, b

2
1, ⋯, bE′

1 , ⋯, b1
U′, b

2
U′, ⋯, bE′

U′}，

UAV或RSU的计算资源分配决策的集合可表示为

F = { f 1
1 , f 2

1 , ⋯, f E′
1 , ⋯, f 1

U′, f
2

U′, ⋯, f E′
U′ }，车辆的位置

信息可表示为 L = { l1, l2, ⋯, lU′}。本文考虑了计算

卸载、频谱分配和资源分配的联合优化，因此，最

小化系统总成本的优化问题可以表示为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

P:  Q* ( X, B, F, L ) = min
A, B, F, L

Cos t ( X, B, F, L )

s.t.   C1:xe
u ∈ { 0, 1 } , ∀u ∈ U, e ∈ E

    C2:∑
u = 1

U′

xe
u ⋅ be

u ≤ Bmax, ∀u ∈ U, e ∈ E

    C3:∑
u = 1

U′

xe
u ⋅ f e

u ≤ Fmax, ∀u ∈ U, e ∈ E

    C4:0 ≤ lu ≤ lmax, ∀u ∈ U, l ∈ L

(18)

其中，C1表示卸载决策为二进制变量，C2确保分

配给SDV的带宽必须小于UAV或RSU的通信能力

Bmax，C3确保分配给SDV的计算资源小于边缘设备

的最大处理能力Fmax，C4表示 SDV所属位置必须

在所规定的范围内。

3　基于DRL的解决方案

在本文建立的混合整数非线性规划问题中，卸

载决策与频谱分配、资源分配是高度耦合的，难以优

化。为了解决这个问题，本文提出了计算卸载和资源

分配算法GADDPG。其架构如图2所示，模型将车

载任务、网络状态和可用资源作为输入，以计算卸载

决策、频谱资源和计算资源分配方案作为输出，使得

算法能够获得最优的计算卸载和资源分配方案。

3.1　马尔可夫决策过程建模

为了便于使用GADDPG算法求解本文的联合优

化问题，需要使用强化学习来重新表述该问题。

强化学习的标准模型是马尔可夫决策过程，它可以

用( S, A, P, R )来表示，其中S表示状态空间，A表示

动作空间，P表示状态转移函数，R表示奖励函数。

强化学习是一个时间序列模型，因此需要将时间分

帧处理。

3.1.1　状态空间

系统状态空间反映了从构建的系统环境中观察

到的情况，包括 SDV的状态、边缘设备的可用资

源。因此时隙 t的状态空间 s ( t )可表示为

s ( t ) =

{ c1 ( t ), c2 ( t ), ⋯, cu ( t ), ⋯, d1 ( t ), d2 ( t ), 

⋯, du ( t ), ⋯, f1 ( t ), f2 ( t ), ⋯, fe ( t ), ⋯, b1 ( t ), 

b2 ( t ), ⋯, be ( t ), ⋯, l1 ( t ), l2 ( t ), ⋯, lu ( t ) }

   (19)

其中，cu ( t )表示完成第 u个 SDV的请求任务所需

要的CPU周期数，du ( t )表示请求任务的输入数据

量，fe ( t )表示边缘设备的可用计算资源，be ( t )表

示边缘设备可用信道带宽，lu ( t )表示SDV的位置。

3.1.2　动作空间

根据观察到的环境状态空间，智能体决定车辆

应该选择哪个边缘设备进行卸载，以及应该向车辆

分配多少计算资源和信道资源。因此，智能体在时

隙 t的动作空间a ( t )可表示为

a ( t ) = { x1 ( t ),  x2 ( t ), ⋯,  xu ( t ), ⋯,  f1 ( t ), 

f2 ( t ), ⋯,  fe ( t ), ⋯, b1 ( t ), b2 ( t ), ⋯, be ( t ) }
     (20)

其中，xu ( t )表示车辆 u在时隙 t的卸载决策，fe ( t )

表示边缘设备 e在时隙 t的可用计算资源，be ( t )表

示边缘设备e在时隙 t的可用信道带宽。

3.1.3　奖励函数

本文的目标是最小化计算卸载和资源分配的系

统总成本。因此，奖励函数的设计应该能够引导智

能体自主学习，并做出最小化系统总成本的动作。

其具体设计可表示为

R =-Cοst =-∑
t = 1

Τ ∑
u = 1

U′

[ ]ψ ⋅ Tu ( t ) + (1 - ψ ) ⋅ Eu ( t )   

(21)
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其中，Tu ( t )和Eu ( t )分别表示车辆 u在时隙 t的卸

载时间和能耗。

3.1.4　状态转移函数

本文的状态转移函数刻画计算资源与信道带宽

资源的变化。该函数以当前时隙 t的状态 s ( t )和动

作 a ( t )作为输入，以当前时隙的奖励R ( t )和下一

个状态 s ( t + 1)作为输出。在此基础上，状态转移

函数可以表示为P ( R ( t ), s ( t + 1)|s ( t ), a ( t ) )。

3.2　基于GADDPG算法的车联网计算卸载和资源

分配

在车联网场景中，车辆的瞬时移动性导致信道

快速变化，并且根据智能化驾驶对于多样化娱乐和

低时延的需求，传统方法难以进行建模求解。随着

DRL的不断发展，研究人员发现DRL更适合应用

于具有不确定性和非稳定的车联网场景[30]。一般来

说，有几种 DRL 算法可供选择，如 DQN 算法和

DDPG算法。DQN是一种传统方法，可以基于Q值

找到最优策略。通过实现深度神经网络来评估Q值

以探索动作，与Q学习算法相比，DQN算法在高

维状态上学习策略，但只能处理离散动作。然而，

本文考虑了混合连续和离散空间的高维状态和动

作，所以选择了DDPG算法。DDPG算法是一种无

模型、基于Actor-Critic架构的方法，其具有两种网

络架构，可以通过策略梯度方法处理高维和连续的

状态和动作。

但是，DDPG算法没有提供一个用来自主调整学

习率的网络模型，导致研究人员需要手动调整学习率

来优化算法性能。然而，手动调整学习率需要大量的

人力和时间投入，特别是在算法的不同阶段或者不同

任务中，需要反复尝试不同的学习率来找到最佳的性

能。这不仅增加了调试和优化的复杂性，还可能导致

不稳定的结果。因此，本文提出了GADDPG算法，

通过将遗传算法与DDPG算法相结合，利用遗传算

法预训练算法的学习率，GADDPG算法在求解过

程中能够表现出较好的寻优能力。算法的具体设计

思路如下。

1) 首先，将遗传算法的适应度函数设置为

GADDPG算法的奖励函数；其次，初始化染色体，

并利用适应度函数进行评估；再次，通过选择、交

叉和变异操作更新染色体，保留适应度较高的染色

体并持续迭代训练；最后，获得具有最高适应度值

的学习率。

Actor 目标网络Actor

Critic 目标网络Critic

更新

更新

变异 计算适
应度

初始化
种群

最优

选择交叉

LR_A
LR_C

奖励

动作

状态

下次状态

批采样

经验池

输出：计算卸载决策、频谱和计算资源分配方案

是

否

图2　基于GADDPG算法的计算卸载和资源分配策略架构
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2) 将GADDPG算法的学习率设定为遗传算法

预训练后的数值，并初始化车联网场景、经验重放

缓冲区、网络参数、Actor和Critic模型等。

3) 智能体通过不断获得车联网环境信息来学习

策略，其中环境信息包括车辆的状态和边缘设备的

可用计算资源和带宽资源，然后根据所学到的策略

将当前状态映射为动作，制定资源分配方案和卸载

决策。在迭代初期，智能体通过添加高斯噪声来选

择动作a ( t )，提高探索不同动作的能力。动作a ( t )

可表示为

a ( t ) = g ( s ( t )|θμ ) + n ( t ) (22)

其中，g ( s ( t )|θμ )表示 Actor 模块探索到的策略，

n ( t )表示高斯噪声。

4) 选择动作 a ( t ) 后，智能体可以计算当前时

隙的奖励，并返回下一个状态 s ( t + 1)。在每个训

练周期，智能体从经验池中拿到四元组数据，即

{ s ( t ), a ( t ), s ( t + 1), R ( t + 1) }，作为Actor模块和

Critic模块的训练数据集。为了保证网络的实时性，

Critic 模块通过降低成本函数来不断更新参数 θQ，

成本函数可表示为

L (θQ ) = E [ ( y ( t ) - Q ( s ( t ), a ( t )|θQ ) )2 ] (23)

其中，Q ( s ( t ), a ( t )|θQ )表示动作值函数，主要用

来评估策略的价值。每一个动作都需要通过 s ( t )和

s ( t + 1)来计算动作值函数，y ( t )表示当前动作的

目标值，通过Critic模块的参数来获得

y ( t ) = R ( s ( t ), a ( t ) ) + λQ′ ( s ( t + 1), 

μ′ ( s ( t + 1)|θμ′ )|θQ )
(24)

根据Q ( s ( t ), a ( t )|θQ )和采样经验池，Actor模

块通过梯度策略来更新θμ，其中梯度策略表示为

∇θμ J ≈ E [∇aQ ( s, a|θQ )|s = s ( t ), a = μ ( s = s ( t ) ) ⋅
∇θμ μ ( s|θμ|s = s ( t ) )]

(25)

5) 上述更新仅涉及Actor模块和Critic模块，其

对应的目标网络尚未被更新。因此，网络参数 θQ

和θμ使用软更新策略来更新Actor模块和Critic模块

对应的目标网络，其更新公式分别为

θQ′ ← τθQ + (1 - τ )θQ′ (26)

θμ′ ← τθμ + (1 - τ )θμ (27)

其中，τ是一个更新系数，取值范围为 τ ∈ [ 0, 1]。

3.3　网络训练算法设计

基于 3.1 节和 3.2 节的分析，本文将所提出的

GADDPG算法应用于求解计算卸载和资源分配问

题（简称 CORA_GADDPG 算法）。首先，初始化

相关参数和染色体种群，并设定适应度函数。然

后，在每个迭代周期根据适应度函数评判染色体种

群的适应度值，记录全局最优的适应度值和所对应

的学习率。其次，通过交叉、变异和选择操作来生

成新一代的个体，并通过不断迭代更新找到使得适

应度函数最优的学习率LR_A和LR_C。再次，将

这两个学习率输入到GADDPG算法的模型中，并

初始化GADDPG算法系统参数和车联网网络参数。

在后续的训练过程中，智能体不断与环境交互，并

根据动作 a(t)和状态 s(t)获得当前状态的奖励值

R ( t + 1)和下一个状态 s ( t + 1)，将其存入经验重放

缓冲区中。当缓冲区已满时，从中选择64个样本进

行训练，并更新系统参数，在每个时间步长结束后

计算系统总成本。最后，通过不断迭代获得系统的

最优卸载策略和资源分配方案，并输出系统最小总

成本。具体算法设计如算法1和算法2所示。

算法1 学习率预训练算法

初始化染色体的个数、交叉概率、变异概率、

迭代次数 itermax等；

初始化环境、经验重放缓冲区、系统参数、最

大训练次数epmax、车联网网络数据等；

设定适应度函数 fitness = Cοst；

根据染色体个数和编码长度初始化种群；

for iter=1:itermax do

根据适应度函数评估种群适应度值，并选择

适应度较高的策略；

记录全局最优解和对应的学习率LR_A、LR_C；

通过交叉变异和选择操作生成新一代个体；

end for

输出 最优学习率LR_A和LR_C

算法2 CORA_GADDPG算法

使用LR_A和LR_C初始化算法学习率；

初始化车联网环境、经验重放缓冲区、系统参

数、Actor和Critic模型；

for ep =1:epmax do

根据距离优先模型为每个车辆选择距离最

近的边缘设备；

根据环境状态初始化系统状态 s ( t )；

for t =1:T do

根据μ ( s ( t )|θμ )和 s ( t )选择动作a ( t )；

对动作空间a ( t )进行标准化处理；
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根据a ( t )和 s ( t )获得R ( t )和 s ( t + 1)；

将a ( t )、s ( t )、R ( t )和 s ( t + 1)存储到经

验缓冲区；

if 缓冲区保存的记录超过缓冲区容量

从经验缓冲区采样得到 64 条数据进

行训练，并根据式(24)计算y ( t )；

通过式(23)更新网络参数θQ以最小化

损失函数；

更新μ ( s ( t )|θμ )；

根据软更新策略更新θQ和θμ；

end if

根据式(17)计算系统总成本；

end for

end for

输出 最小的系统总成本。

4　仿真实验

本文对所提出的CORA_GADDPG算法进行了

仿真实验，并针对学习率和缓冲区大小对算法性能

的影响进行了分析，将CORA_GADDPG算法与随机

进行计算卸载和资源分配算法 CORA_RANDOM、

基于 DDPG 的计算卸载和资源分配算法 CORA_

DDPG、基于 PPO 的计算卸载和资源分配算法

CORA_PPO、基于任务预处理深度确定性策略梯度

（TPDDPG,task preprocessing deep deterministic policy 

gradient）[31] 的计算卸载和资源分配算法 CORA_

TPDDPG进行了比较，以验证CORA_GADDPG算

法的有效性。

4.1　仿真环境

在UAV辅助车联网边缘计算网络中，RSU和

SDV随机分布在 L × W = 1 000 × 1 000（m2）的范

围内，UAV以固定高度H = 100 m飞行，整个时间

段被分为900个时隙。不考虑边缘设备的性能差异，

结合参考文献[32]，本文的仿真实验参数见表1。

4.2　仿真结果

学习率和经验池大小作为强化学习中两个关键

的超参数，与网络的收敛速度和累计奖励密切相

关。然而，学习率和经验池大小与收敛速度并非线

性相关，因此，选择合适的学习率和经验池大小至

关重要。

DDPG算法不能预训练学习率，人工寻找学习

率耗时且易出错，因此本文使用遗传算法预训练学

习率，并将最终的结果作为GADDPG算法的学习

率进行求解。学习率随迭代轮次变化情况见表 2，

学习率随迭代次数变化曲线如图 3所示。通过表 2

和图 3 可知，遗传算法预训练后的 LR_A 和 LR_C

分别为 0.000 267和 0.000 988。不同学习率下的系

统成本如图4所示。为验证预训练得到的学习率的

正确性和有效性，图 4分别对比了DDPG_LR分别

为1×10-5和1×10-3（假设DDPG算法的Actor模块和

Critic模块具有相同的学习率，表示为DDPG_LR）

以及LR_A和LR_C分别为0.000 267和0.000 988的

表1　仿真实验参数

参数

车辆数目U′

RSU服务器数量N′

RSU 信道带宽Bn/MHz

RSU的计算能力Cn/GHz

UAV的数目V′

UAV信道带宽Bv/MHz

UAV的计算能力Cv/GHz

车辆的最大传输功率pu/W

RSU的平均功率消耗pn/W

任务所需CPU周期数cu/Mcycles

UAV的平均功率消耗pv/W

任务的数据量du/MB

任务回传数据量 ru/MB

权重分配系数ψ

采样数量Ns

折扣因子λ

软更新系数 τ

设定值

{10,13,16,19,22}

6

20

1

2

40

1.5

2

2

{10,30,50,70,90}

4

{40,50,60,70,80}

{4,5,6,7,8}

0.5

64

0.95

0.1

表2　学习率随迭代轮次变化

轮次

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

LR_A

0.000 314

0.003 423

0.000 123

0.000 176

0.000 313

0.000 267

0.000 216

0.000 268

0.000 677

0.000 267

LR_C

0.000 004 4

0.003 653

0.000 224

0.000 687

0.000 723

0.000 988

0.000 987

0.000 988

0.000 988

0.000 988
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实验结果，可以观察到，本文使用遗传算法预训练

学习率对原始算法的收敛速度以及寻优结果都有着

明显的改善。

不同经验池大小下的系统成本如图 5 所示。

图5展示了本文所提出的算法在经验池大小分别为

3 000、2 000和 1 000条数据下，系统总成本随迭

代次数的变化。当经验池大小为 2 000条记录时，

系统总成本收敛速度更快、更稳定，寻优效果

更佳。因此设置网络的经验池大小均为 2 000 条

记录。

图6展示了不同算法下的系统成本。与其他算

法相比，通过CORA_RANDOM算法进行计算卸载

和资源分配的成本更高，这是因为车辆卸载决策和

资源分配方案是完全随机的，并没有考虑任务需求

和可用资源的关系。此外本文所提出的 CORA_

GADDPG算法收敛速度更快，当迭代次数超过 50

次后，趋于稳定，具有更低的系统成本，说明本文

算法是收敛且有效的。CORA_TPDDPG算法的优势

在于可处理各种计算任务类型，并将其转化为标准

化格式，以便进行有效的资源调度和任务卸载，而

本文所提出的卸载策略为 0-1卸载，仅为不可分割

的任务类型，并未涉及其他任务类型。因此，

CORA_TPDDPG算法在本文所提场景中效果欠佳。

图7展示了不同车辆数下的系统成本，当边缘

设备服务于更多的车辆时，这5种方法的系统成本

都呈现增加的趋势。这是因为当有更多的车辆需要

将任务卸载到边缘设备时，所产生的时延和能耗会

变多，总成本自然也会增加。从图7可以看出，本

文所提出的CORA_GADDPG算法相比其他 4种基

准算法具有最佳的效果，其次是CORA_DDPG算

图5　不同经验池大小下的系统成本

图6　不同算法下的系统成本

图7　不同车辆数下的系统成本

图3　学习率随迭代次数变化曲线

图4　不同学习率下的系统成本
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法和 CORA_TPDDPG 算法，而 CORA_RANDOM

算法是通过随机方法进行卸载决策和资源分配，所

以其系统成本更高。

由图6和图7可知，CORA_RANDOM算法在进

行计算卸载和资源分配时，与其他4种算法差距较

大，因此在分析数据量大小和CPU周期对系统成本

的影响时将不再进行对比。图8展示了不同数据量大

小下的系统成本对比。请求任务需要卸载到边缘设备

处理，这会在传输过程中消耗时间，数据量越大，卸

载延迟也就越大，能量消耗也就越多。当数据量增大

时，与CORA_TPDDPG算法、CORA_DDPG算法和

CORA_PPO 算法相比，CORA_GADDPG 算法可以

获得更好的系统成本改善。这是因为 CORA_

GADDPG算法通过遗传算法预训练学习率，使得

GADDPG算法在动作空间能够获得更好的探索性能，

从而获得了具有更低成本的动作。此外 CORA_

GADDPG算法相比其他3种基线算法，5种数据量大

小的系统平均成本分别降低了8.1%、8.3%和15.9%。

不同CPU周期下的系统成本对比如图 9所示。

图 9 详细比较了 CORA_GADDPG 算法、CORA_

TPDDPG 算法、CORA_DDPG 算法和 CORA_PPO

算法在不同 CPU 周期数的系统成本。可以看出，

当需要更多的CPU周期数时，其他4种方案的系统

成本均会增加。主要原因是车辆在处理计算密集型

任务时，需要更多的计算资源来执行，所以能耗和

时延也会随之增加。当 CPU 周期数为 10 Mcycles

时，与 CORA_TPDDPG 算法、CORA_DDPG 算法

和CORA_PPO算法相比，CORA_GADDPG算法的

系统成本分别降低了 14.0%、15.38%和 23.9%。随

着所需要的CPU周期数增加，CORA_GADDPG算

法依然优于其他3种基线方案。

5　结束语

本文针对车联网边缘计算这一热点领域，提出

了一种UAV辅助的车联网边缘计算卸载和资源分

配方案，该方案构建了车辆、UAV、搭载服务器的

RSU之间的3层计算卸载和资源分配系统架构。考

虑 UAV 和 RSU 的计算资源和频谱资源的有限性，

本文联合优化计算卸载策略、带宽资源和计算资

源，旨在最小化系统时延和能耗的加权和。上述复

杂的计算卸载和资源分配问题被建模为一个马尔可

夫决策过程，并基于 DDPG 框架设计了一种

GADDPG算法进行求解。仿真结果表明，本文所

提出的算法具有较好的收敛性并能有效降低系统成

本。UAV辅助车联网系统中的UAV轨迹优化问题

以及多边缘节点之间的资源共享问题将是未来的研

究方向。
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