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面向车辆多址接入边缘计算网络的任务协同计算迁移策略 
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摘  要：为了解决传统移动边缘计算网络无法很好地支持车辆的高速移动性和动态网络拓扑，设计了车辆多址接

入边缘计算网络，实现路边单元和智能车辆的协同计算迁移。在该网络架构下，提出了多址接入模式选择和任务

分配的联合优化问题，旨在最大化系统的长期收益，同时满足多样化的车联网应用需求，兼顾系统的能量消耗。

针对该复杂的联合优化问题，设计了基于深度增强学习的多址接入协同计算迁移策略，该策略能够很好地克服传

统 Q-learning 算法因网络规模增加带来的维度灾难挑战。仿真结果验证了所提算法具有良好的计算性能。 
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Abstract: In order to solve the problem that traditional mobile edge computing network can’t be straightforwardly ap-
plied to the Internet of vehicles (IoV) due to high speed mobility and dynamic network topology, a vehicular edge mul-
ti-access computing network (VE-MACN) was introduced to realize collaborative computing offloading between road-
side units and smart vehicles. In this context, the collaborative computation offloading was formulated as a joint mul-
ti-access model selection and task assignment problem to realize the good balance between long-term system utility, di-
verse needs of IoV applications and energy consumption. Considering the complex joint optimization problem, a deep 
reinforcement learning-based collaborative computing offloading scheme was designed to overcome the curse of dimen-
sionality for Q-learning algorithm. The simulation results demonstrate that the feasibility and effectiveness of proposed 
offloading scheme. 
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1  引言 

随着移动通信和传感器技术的快速发展，物联

网应用已经渗透到智慧城市、虚拟/增强现实以及健

康医疗等各个方面[1]。其中，车联网（IoV，Internet 
of vehicles）已经成为实现智能交通的关键技术之
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一。行驶中的车辆每秒产生海量的传感器数据，为了

拥有复杂驾驶环境下的智能视野，需要在较短时间内

完成大量的数据传输、存储和处理操作，感知实时的

交通状况、目标特征以及人流密度等以实现平稳的驾

驶模式和体验。目前，车辆本地计算、IoV 与远端云

计算平台的结合是实现数据处理分析的主要计算模

式。然而，车辆有限的计算能力以及车辆与云计算平

台不稳定的回程链路将显著增加业务的服务时延，无

法满足对时延敏感的车联网应用需求。 
近年来，移动边缘计算（MEC，mobile edge 

computing）技术作为一种新的范式将计算资源迁移

到靠近移动设备的接入网络边缘，试图将云服务提

供商、移动运营商与异构物联网终端进行深度融

合，从而减少端到端的业务服务时延，缓解回程链

路的流量压力，满足多样化的应用需求[2-5]。不同于

传统支持低速移动设备的 MEC 网络架构，车辆的

高速移动性、时变的网络拓扑结构和信息的短暂交

互等车联网固有特性给任务的迁移过程带来了前

所未有的挑战[6]。此外，在多址接入技术并存的网

络环境中，接入模式选择和任务分配的相互影响使得

计算迁移变得更复杂。为了满足不同车联网的应用需

求，需要设计一种高效的接入模式选择和任务分配的

联合优化策略来实现通信和计算资源的优化配置。 
本文提出了车辆边缘多址接入计算网络

（VE-MACN，vehicular edge multi-access computing 
network）架构。它与传统 MEC 网络架构的不同之

处主要为：首先，多址接入技术已经应用到现有的

网络中，成为支撑车联网应用的关键技术之一。将

多址接入技术扩展到多运营商和移动车辆，实现车

辆到路边单元（V2R，vehicle-to-RSU）、车辆与车

辆（V2V，vehicle-to-vehicle）之间的深度融合，以

实现数据流并行传输。其次，由于车辆的高速移动特

性，密集型任务可能无法在当前边缘节点的覆盖范围

内完成实时处理。在 VE-MACN 场景中，通过基础设

施的协同和提供对接入设备相关信息的实时感知，能

够在精细粒度上实现业务态势和车辆位置感知。基于

精确的车辆移动轨迹预测，通过任务分配策略以确保

计算过程的连续性并满足多样化的业务需求。 
为了实现多址接入协同下的计算迁移目标，本

文首先对VE-MACN环境下的协同计算迁移过程进

行建模，包括通信模型、计算模型和车辆移动模型。

在此基础上，提出了多址接入模式选择和任务分配

的联合优化问题，旨在最大化系统的长期收益，同

时兼顾业务处理时延和系统能量消耗。为了解决这

一复杂的优化问题，本文将原始问题建模为马尔可

夫决策过程（MDP，Markov decision process），提

出基于深度增强学习（DRL，deep reinforcement 
learning）的多址接入协同计算迁移策略。通过与无

车辆协同的计算迁移策略对比，仿真结果证明了所

提算法的有效性。 

2  相关工作 

近年来，基于多址接入的 MEC 网络得到了学

术界和工业界的广泛关注，文献[7]提出了面向 5G
异构网络的 MEC 架构，移动设备可以在本地终端

完成部分任务处理，同时将剩余任务迁移到宏基站

（BS，base station）或者微蜂窝进行实时处理。通过

对通信和计算资源的协同优化，实现时延约束下的

能量消耗最小化。在车辆高速移动的车联网环境

中，文献[8]设计了一种时延预测的组合模式迁移机

制以实现车辆与 MEC 服务器的关联优化，即系统

根据网络状态将计算任务迁移到相关联的 MEC 服

务器或者通过 V2V 模式迁移到即将行驶通过的

MEC 服务器。考虑到道路上行驶和停放着大量资源

闲置的车辆，文献[9]提出了将车辆作为边缘节点的

思路，并利用车辆闲置资源提高计算性能指标。文

献[10]提出了一种车辆多址接入计算架构和通信协

议，将授权的 Sub-6 GHz 频段、IEEE 802.11p 和毫

米波通信用于车载网络中的内容分发和实时传输。

文献[11]引入了无线和光纤融合的异构网络，能够

很好地支持云计算平台和多址接入边缘网络共存，

进而提升资源利用率。 
人工智能（AI，artificial intelligence）已被工业

界和学术界视为未来具有颠覆性的技术之一。随着

机器学习算法的不断演进，AI 技术通过结合深度神

经网络和强化学习构建了一种先进的 DRL 框架，

用于解决复杂的控制系统[12]。随着业务与用户之间

的距离不断缩小，学术界和工业界开始探索结合边

缘计算和 AI 技术以赋能车联网应用。目前，DRL
主要用于优化车辆的移动路径、缓解道路的交通拥

塞以及提升用户的出行体验[13]。文献[14]提出了融

合计算迁移和内容存储的车联网架构以实现异构

资源的动态管理，并设计了基于 DRL 的资源联合

优化策略，旨在最大化系统收益。 
在多种接入技术共存的车联网场景中，目前缺

少通过多址接入技术融合来实现任务的并行传输和
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计算的研究，为了填补这一空白，本文研究了接入

模式选择和任务分配的协同计算迁移问题，通过多

址接入技术的深度融合，实现任务在不同接入技术

上的动态分流和并行计算，提升用户的计算体验。 

3  协同计算迁移系统模型 

基于车辆多址接入技术的协同计算迁移网络

如图 1 所示，通过多址接入技术可以实现云计算平

台、路边单元（RSU，roadside unit）和智能车辆之

间的深度融合和协同计算迁移。其中，对于时延容

忍度较高的车辆可以将全部或者部分任务通过 BS
迁移到资源丰富的云计算平台进行处理，在最大容

忍时延的约束下，将计算结果返回至目标车辆；对

于安全级别较高的任务或对时延敏感的车辆，通过

将计算任务迁移至 RSU 从而降低业务的处理时延。

此外，为了充分利用车辆的闲置资源，本文基于车辆

的移动轨迹引入移动车辆雾实现机会式的 V2V 通信

和分布式计算迁移。例如在交通区域 1 内，密集型业

务的车辆 V1 可以通过 V2R 和 V2V 接入技术将部分

任务同时迁移至边缘节点 RSU1 和车辆 V2，从而实

现任务并行传输和处理。综上所述，在复杂的交通环

境和边缘计算网络中，接入模式的选择和任务分配策

略决定了 VE-MACN 系统计算性能的有效性。 
3.1  VE-MACN 系统模型 

有限阶段下的计算迁移决策时刻与决策周期

如图 2 所示，将连续的时间尺度时隙化为等间隔的

离散时间尺度，其时间间隔为 ( , ( 1) ]t t t tΔ + Δ ，其中，

=0,1, ,t T 和 tΔ 分别为计算迁移决策时刻和等间

隔的计算迁移决策周期，在每个时隙的开始时刻执

行接入模式选择和任务分配策略。为了不失一般

性，可以通过动态调整决策时刻和决策周期以满足

不同应用场景和计算性能的要求。在本文提出的

VE-MACN 架构中，用集合 { }0,1, , , ,C K M= 统

一表示边缘节点索引集，其中， 0j = 为 BS 索引，

1, ,j K= 为 RSU 索引， 1, ,j K M= + 表示在第

t 个计算迁移周期内可提供计算资源的车辆索引。

另外，用集合 { }1, ,D N= 表示在第 t 个计算迁移周

期内有任务卸载需求的车辆索引集。 

 
图 2  有限阶段下的计算迁移决策时刻与决策周期 

3.1.1  信道和通信模型 
在 VE-MACN 环境下，超密集部署的 RSU 和

大量资源空闲的车辆参与协同的计算迁移场景

中，任务传输过程会引发小区间干扰。本文不仅

考虑了基于距离的路径损耗，也考虑了与无线信

道冲激响应相关的小尺度衰落。在第 t 个计算迁

移周期内，车辆 i 与边缘节点 j 的信道增益如式(1)

所示。 

 
图 1  基于车辆多址接入技术的协同计算迁移网络 
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其中， ( )ijh t 为车辆 i 与边缘节点 j 建立通信链路时

的小尺度衰落。此外，本文采用经典的基于对数—
距离模型（log-distance）模拟车辆 i 与边缘节点 j 之

间的路径损失 ( )( )ij ijd tϑ ，如式(2)所示。 

 ( ) 0 10 0( ) 10 log ( ( ) / )ij ij ijd t PL d t dϑ υ= +  (2) 

其中， 0PL 为近地参考距离 0d 的参考路径损耗[15-16]，

υ 为路径损失指数。假设 BS 和 RSU 覆盖区域内采

用正交频分多址接入（OFDMA，orthogonal fre-
quency division multiple access）技术以避免本小区

内车辆之间的干扰。因此，有计算需求的车辆 i 和
边缘节点 j 之间的信干噪比（SINR，signal to in-

terference plus noise ratio）如式(3)所示。 

 
2

1,

( )
SINR ( )

( )

ij ij
ij N

n nj
n n i

p g t
t

p g t σ
= ≠

=
+∑

 (3) 

其中， ijp 和 ( )ijg t 分别为车辆 i 和边缘节点 j 之间的

上行传输功率和信道功率增益， np 和 ( )njg t 分别为

车辆 n 和边缘节点 j 之间的发送功率和信道功率增

益， 2σ 为高斯白噪声功率。当车辆 i 与边缘节点 j 关

联时，数据传输速率为 
 2( ) log (1 SINR ( )), ,ij ijr t t i D j C= + ∀ ∈ ∀ ∈  (4) 

3.1.2  任务属性和计算模型 
针对多样化的车联网应用场景，定义业务类型

的索引集合为 { }1, ,F W= ，用向量 1[ ,iw iwf=f  
2 3, ]iw iwf f 表示车辆 i D∈ 当前持有任务类型 w 的属性

集合。其中， 1
iwf 为业务类型 w 的优先级，优先级

越高的任务对提升出行安全和乘客体验越重要，因

此该类型的业务需要实时响应； 2
iwf 为车辆 i 所持有

任务类型 w的大小； 3
iwf 为车辆 i 所期望的任务处理

时延。数据处理时间主要取决于当前数据大小和可

用的计算资源[17]，即计算节点的 CPU 频率。假设

处理单位比特数据量需要的计算周期为固定值 cU ，

那么在每一个计算周期下，计算节点可以利用动态

调频（DVFS，dynamic voltage and frequency scaling）
技术在当前计算迁移周期内进行计算资源动态分

配。假设在第 t 个计算迁移周期内，计算节点 j 分
配给车辆 i 的计算资源为 ( )ij jt Hϕ ， jH 为边缘节点

j 当前可用的计算资源， ( )ij tϕ 为计算资源的分配比

例系数，则处理单位比特数据量需要的时间为

( )c ij jU t Hϕ 。 

3.1.3  车辆移动模型 
为了有效模拟车辆随时间变化的移动轨迹，

本文采用交通区域离散化代替连续的移动位置。

如图 1 所示，假设一个典型的城市道路网可以划

分成 L 个离散的交通区域，用集合 ={1, , }J L 表

示交通区域的索引集。在计算迁移过程中，车辆

只能行驶在当前交通区域或者驶向相邻交通区

域。因此，任意两个相邻的计算迁移周期内，车

辆移动轨迹和车辆位置状态转移概率可以表示为 

 0( ' | )=
, {1,2,3,4}q

p l l
q

η
η
⎧⎪
⎨ =⎪⎩

 (5) 

其中，l 和 'l 分别表示车辆在第 t 个计算迁移周期和

下一个时隙 1t + 内所处的交通区域， 0η 为车辆在相

邻的时间间隔位于相同区域的概率， qη 为车辆行驶

到相邻交通区域的转移概率，VE-MACN 系统可以

根据当前的路网信息和交通规则对 qη 进行合理设

置， {1,2,3,4}q = 分别表示车辆行驶的方向为东、西、

南、北，所有状态转移的概率需要满足 0 1qq
η η+ =∑ 。 

3.2  问题描述 
针对不同的接入模式，本文采用多址技术融合

实现任务的并行传输。如果有任务卸载需求的车辆

在当前 RSU 覆盖的交通区域内，并且有多辆计算

资源闲置的车辆加入 VE-MACN 中，那么该车辆可

以同时建立一对 V2R 和 V2V 的通信模式。为了统

一符号，采用向量 ( ) ( ) ( ) ( )loc , ,i i ir ivt t t tα α α⎡ ⎤= ⎣ ⎦α 表

示车辆 i 与 RSU、其他车辆的关联指示向量，其中

( )loc 1i tα = ； ( ) { }0,1ir tα = 表示在第 t 个计算迁移周

期内车 辆 i 与 RSU r 的关联指 示 值，其中

{ }0,1, ,r K∈ 。采用 ( ) { }0,1iv tα = 表示车辆 i 与车

辆 v 的关联指示值，其中 { }1, ,v K M∈ + 。采用

( ) ( ) ( ) ( )loc , ,i i ir ivt t t tβ β β⎡ ⎤= ⎣ ⎦β 表示车辆 i 的任务分

配向量， ( )loc0 1i tβ≤ ≤ 为车辆将部分任务分配给自身

的比例系数， ( )0 1ir tβ≤ ≤ 和 ( )0 1iv tβ≤ ≤ 分别表示车

辆 i 与相应边缘节点关联时的任务分配比例系数。本

文通过最大化系统长期收益设计接入模式选择和

任务分配策略，为了验证 VE-MACN 计算迁移系统

的可行性，定义系统效用和运行开销函数如下。 
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3.2.1  信息分享效用函数 
信息分享效用是指车辆将部分或者全部信息

与其他边缘节点进行分享而产生的系统收益。通过

设置该激励函数，可以使得提供计算资源的边缘节

点获取全部或者部分用户信息，实现重要信息和流

行文件的快速转发。为了不失一般性，信息效用函

数可以看作关于信息优先级和所分享数据大小的

线性函数。如果车辆 i 与边缘节点 j 关联，信息分

享效用函数可定义为 

 
1( ( ), ( )) ( ) ( ), ( ) ,

,
ij i i iw i i iG t t f b t t t

j C j r j v

=

∀ ∈ = =

α β α β

或
 (6) 

其中， ( ), ( )i it tα β 为向量 ( )i tα 和 ( )i tβ 的内积， ( )ib t

为车辆 i 在第 t 个计算迁移周期剩余的任务量。 
3.2.2  任务服务时延增益 

本文提出的协同计算迁移系统在每个计算迁

移周期内，根据不同的应用需求，任务的服务时延

( )tol
id t 由最后完成所分配计算任务的边缘节点决

定，如式(7)所示。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )tol loc tra com tra commax , ,i i ir ir iv ivd t d t d t d t d t d t= + +

  (7) 

其中， tra tra( ) ( )ir ivd t d t和 为任务卸载过程的传输时延，

如果系统为车联网应用划分的频谱带宽为ϖ ，当车

辆 i 与边缘节点 j 关联时，数据的传输速率如式(8)
所示。 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

tra , ,ij i
ij

ij j ij

t b t
d t j C j r j v

t r t
β

μ ϖ
= ∀ ∈ = =或  (8) 

其中， ( )ij tμ 为带宽分配的比例系数，当车辆 i 通

过 BS 将计算任务传输至云计算平台时，本文假

设回程链路采用光纤传输并提供恒定的数据传输

速率。 
loc ( )id t 和 com ( )ijd t 分别为车辆 i 处理部分任务的

时延和边缘节点 j 处理任务的时延，计算时延
com ( )ijd t 可以表示为 

 com ( ) ( )
( ) , ,

( )
ij i c

ij
ij j

t b t U
d t j C j r j v

t H
β
ϕ

= ∀ ∈ = =或  (9) 

本文利用处理任务所节省的时间表示系统在

满足车联网应用时延需求上的增益，可以表示为 

 ( )
( ) ( )

( )

3 tol 3 tol

0 0

3 tol

0

,
=

,

T T

iw i iw i
t t

ij T

iw i
t

f d t f d t
D t

f d tζ

= =

=

⎧
−⎪

⎪
⎨

⎛ ⎞⎪ −⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎩

∑ ∑

∑

≥若

其他

 (10) 

其中， 0ζ > 为当不满足车辆的期望时延时，给予

迁移系统的惩罚权重值。 
3.2.3  系统的运行开销 

协同的计算迁移过程包括数据处理和数据传

输两个过程，系统的运行开销主要由边缘节点在通

信和计算过程中产生的能量消耗组成。计算过程产

生的能量消耗为关于计算资源的二次函数[18-19]，表

示如下 

 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )( )
loc com

2loc 2 ,

,

i ij

i c i i ij ij j

e t e t

b t U t H t t H

j C j r j v

ς β β ϕ

+ =

+

∀ ∈ = =或

 (11) 

其中，ς 为取决于设备芯片结构的有效电容系数，

( )loc
ie t 为车辆 i 本地任务的计算能量消耗， ( )com

ije t

为边缘节点处理任务的能量消耗，任务传输至边缘

节点 j 的能量消耗为 ( ) ( )tra tra
ij ij ije t p d t= 。综上所述，

单个计算周期的系统运行开销为 

 
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

loc com

tra com tra

ij i ir

ir iv iv

E t e t e t

e t e t e t

= + +

+ +
 (12) 

为了不失一般性，单个计算迁移时隙的系统收

益可以表示为以上效用函数的线性相加。 
 ( ) ( ) ( ) ( )1 2 3-ij ij ij ijR t G t D t E tκ κ κ= +  (13) 

其中， 1 2 3, ,κ κ κ 为系统效用和开销的权重因子，

1 2 3 1κ κ κ+ + = 。因此，协同计算迁移的长期系统效

用优化问题可表示为 

( )

( ) { }
( ) ( ) 0 1 0

loc

0 1

tol 3

0

1 max

. . 1: 0,1 , , ,

2 : ( ) 1, ,

3 : 1,

4 : ( ) , ,

ij ij

T N M

ijt t t i j

ij

ij
i D

K M

ir iv i
r v K

T

i iw
t

P R t

s t C t i D j C j r j v

C t j C j r j v

C i D

C d t f i D w F

α β

α

α

β β β

= = =

∈

= = +

=

= ∀ ∈ ∀ ∈ = =

∀ ∈ = =

+ + = ∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

∑∑∑

∑

∑ ∑

∑

或

≤ 或

≤

 

  (14) 
在上述约束条件中， 1C 为车辆与边缘节点的关

联约束， ( ) 1ij tα = 表示车辆 i 与边缘节点 j 的关联，
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否则在当前计算周期内没有建立通信连接； 2C 为

车辆 i 至多可以同时关联一对边缘节点 r 和车辆 v ；

3C 为任务分配的比例约束； 4C 为完成业务量 3
iwf

的总处理时延，不能大于车辆 i 的期望时延。 
以上定义的优化问题含有整数变量 ( )ij tα ，属

于混合整数线性规划问题，很难直接求得最优解。

下文将采用 DRL 算法在不改变可行域的情况下获

得原问题的次优解。 

4  基于 DRL 的多址接入协同计算迁移策略 

在优化问题 1P 中，计算任务的到达过程和处理

过程可以用队列模型进行分析，系统的计算迁移策略

不仅需要感知当前计算节点的资源状态，还需要预测

车辆的移动轨迹。因此，上述优化问题可以采用 MDP
进行分析。上述优化问题中组成 MDP 的元素如下。 

1) 系统决策时刻，采用有限阶段的 MDP，决

策时刻为每个计算迁移周期的决策时刻点。 
2) 系统状态，第 t 个计算迁移周期的系统状态

由 ( ) ( ( ), ( ))i i it b t l t=s 组成， ( ) ( )i ib t l t、 分别为车辆 i

在当前时隙的任务大小和所处的交通区域。 
3) 系统行动，当系统处于状态 ( )ts 下的行动集

合为 ( ) ( ( ), ( ))i i ia t t t= α β ，其中， ( )i tα 为车辆 i 的关

联行动向量， ( )i tβ 为车辆 i 的任务分配向量。 
4) 系统即得回报，系统处于 ( )ts 状态并采用行动

( )a t 的即得回报函数为式(13)所示的系统效用函数。 

5) 系统状态转移，由于系统状态服从马尔可夫

属性和状态之间的相互独立性，因此，系统的状态

转移方程可以表示为 ( ) ( )( )' , ' , 'p a p b b a l l=s s 。 

基于上述分析，当计算节点处于状态 s并采用

计算迁移行动 a的带折扣因子 γ 时，系统期望收益

可以表示为 

 
0

1( ) E ( ( ), ( )) | (0)
T

t

t
V R t a t

T
γ

=

⎡ ⎤
= =⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑s s s s  (15) 

最优值函数可以表示为 

 
'

( ) max ( , ) ( ' | , ) ( ')
A S

V R a P a Vγ∗ ∗

∈
∈

⎧ ⎫
= +⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑a s

s s s s s  (16) 

式(16)为贝尔曼方程，通过求解该方程可以得

到最优的计算迁移策略，表示如下 
 ( ) arg max ( )

a A
V∗ ∗

∈
π =s s  (17) 

本文采用 DRL 求解贝尔曼方程。在增强学习中，

智能体需要通过与外界网络环境进行实时交互、不断

试错和迭代达到长期收益函数的最优化。在诸多增强

学习策略中，Q-learning 算法通过学习近似值函数

( )V s 的动作—值函数 ( , )Q as ，使系统性能达到最优

或近似最优， ( , )Q as 定义如式(18)所示。 

 
'

( , )= ( , )+ max ( )
a A

Q a R a Vγ
∈

′s s s  (18) 

其中， γ 为折扣因子， ( , )Q as 更新过程定义为 

 
( , ) (1 ) ( , )
( ( , ) max ( , ))

a A

Q a Q a
R a Q a

η
η γ

∈

← − +
+

s s
s s  (19) 

其中， ( )0 1η η≤ ≤ 为学习率。 

Q-learning 算法需要离散化系统状态和行为，

通过初始化状态—动作的二维表格存储和更新

( , )Q as 值，以逼近值函数 ( )V s 。在本文所研究的超

密集部署的边缘节点场景中，随着网络规模、车辆

数以及系统状态维度的增加，Q-learning 算法容易

陷入维度灾难而无法快速学习有效的计算迁移策

略。结合深度神经网络与 Q-learning 的 DQN（deep 
Q-network）计算模式可以有效应对以上挑战。DQN
架构如图 3 所示，主要组成部分包括主网络、目标

网络和记忆槽。主网络主要通过深度神经网络获得

近似的动作—值函数的预测值 ( , ) ( , )Q a Q a≈θ s s ；目

标网络则是通过深度神经网络获得真实的

( , )Q a′′θ s ；记忆槽通过存放历史经验数据[ , , , ']a Rs s

训练神经网络以实现参数值更新。 

 
图 3  DQN 架构 

DQN 的核心思想是利用主网络学习带参数 θ
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的动作—值函数预测值 ( , )Q aθ s ，如式(20)所示。 

 ( )

T

(lay) (lay 1)

0
1 1

( , ) ( , )

( , )
X X

xy mx y
x y

Q a a

aθ φ θ
+

= =

= ⋅ =

+∑ ∑
θ s θ Φ s

s
 (20) 

其 中 ， θ 为 深 度 神 经 网 络 的 参 数 矩 阵 ，

01 0 (lay 1)[ , , ]X +θ θ 为偏置参数， 1 (lay 1)[ , , ]x xX +θ θ 为权

值参数， (lay)X 为第 lay个神经网络层的隐藏单元

个数，m 为样本的索引， ( , )aΦ s 矩阵为神经网络的

激活函数矩阵。为了更新网络参数 θ ，定义 TD
（temporal difference）误差为 

 
( )

TD ( , )
( , ) ( , ) ( , )

Q a
R a Q a Q a

δ

η γ ′

= +

′ ′ ′+ −
θ

θ θ

s
s s s

 (21) 

( , )Q a′′ ′ ′θ s 为目标网络在状态 ′s 下执行动作 a′

的真实值。通过从记忆槽中随机选择预定义的样本

数Y 并采用随机梯度下降策略更新主网络参数，更

新规则如式(22)所示。 

 ,TD ,
1

( , )
Y

m m
m

Q aξ δ
=

← − ∇∑θ θ θθ θ s  (22) 

其中，ξθ 为随机梯度下降的步长。图 3 中的目标网

络用于评估计算迁移网络的真实性能，即输出真实

的 ( , )Q a′′ ′ ′θ s 值。本文采用目标网络与主网络结构一

致的深度神经网络架构，在某种程度上可以认为

目标网络为主网络的复制网络，即每间隔预先设

定的试验次数将主网络参数复制给目标网络，从

而更新 ′θ 。 
基于 DRL 的多址接入任务协同的计算迁移策

略如算法 1 所示。本文提出的协同迁移算法的复杂

度主要取决于深度神经网络的层数、隐藏单元数

目、样本抽样值以及学习率等网络参数。 
算法1  基于DRL的多址接入任务协同的计算

迁移策略 
1) 初始化主网络和目标网络参数以及记忆槽

大小 
2) 重复执行协同计算迁移迭代过程 
3) 初始化联合系统状态 s(t) 
4)  for t=1，T do 
5) 执行 ε -贪婪算法选择联合迁移策略 ( )a t  
6) 观察系统即得回报 ( )R t 和新的系统状态 '( )ts  
7) 将[ , , , ']a Rs s 存储到记忆槽O中 

8) 根据式(22)更新主网络参数θ  
9) 每隔一定试验次数更新目标网络参数 'θ  

10) end for 
11) 完成最大的试验次数 

5  性能分析 

本节通过 Python 脚本语言构建 VE-MACN 计

算迁移系统的仿真环境，并利用 TensorFlow 深度学

习框架来验证所提多址接入任务协同计算迁移策

略的性能。为了模拟交通路网环境，将城市部分区

域中的路网划分为 16 个正方形交通区域，将 BS 设

置在路网中心以覆盖所有交通区域，将 12 个 RSU
分别部署在交通流量较高的交通区域内。此外，为

了模拟车辆在不同计算迁移周期下的移动轨迹，将

有任务卸载需求和资源闲置的 130 辆车辆出行的起

点和终点看作与时间相关的随机过程，即在每个计

算迁移周期的开始时刻，车辆出行的起点和终点服

从给定的概率分布。路径损耗模型中的参数

0PL =62.3 dB，近地参考距离 0 =5 md ，路径损失指

数 =4υ 。无线信号的小尺度衰落采用文献[20]提出

的零均值复高斯随机信道模型进行模拟，高斯白噪

声功率 2σ =−174 dBm，VE-MACN 计算迁移系统的

频谱带宽为 10 MHz，单位比特数据量所需的计算

周期为 1 000，每个 RSU 和车辆搭载多核 CPU 处理

器，假设单核 CPU 的频率为 2.5 GHz，计算调频因

子 2810ς −=  [17]。此外，为了验证所提多址接入任务

协同计算策略的有效性，以无车辆协同的计算迁移

策略作为基准进行性能对比。 
业务的累积平均处理时延如图 4 所示，验证了

在不同试验次数下，基于两种计算迁移策略的业务

处理时延。由于 VE-MACN 为分布式计算迁移架构，

所有车辆的任务都采用并行传输和计算模式，因此

采用业务的累积平均处理时延反映 VE-MACN 计算

迁移系统所有业务的服务时延。从图 4 中可以看出，

随着试验次数的增加，两种计算迁移策略的业务累

积平均处理时延都收敛到一个稳定值，这表明基于

DRL 的计算迁移策略具有良好的收敛性能。另一方

面，相比于无车辆协同的计算迁移策略，本文所提

的多址接入协同的计算迁移策略可以使业务的平

均处理时延降低 22.5%，主要原因是当有更多资

源闲置的车辆加入 VE-MACN 时，在同一个交通

区域下，有计算迁移需求的车辆利用多址接入和

任务分配策略将部分任务迁移到 RSU 和资源闲

置车辆，实现数据流的并行传输和计算，进而降

低业务的处理时延。 
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图 4  业务的累积平均处理时延 

VE-MACN 系统的累积平均能量消耗如图 5 所

示，从系统运行开销角度对比了随着试验次数的增

加，两种计算迁移策略的能量消耗比较结果。从图 5
中可以看出，当试验次数大于 200 时，两种计算迁

移策略的系统累积平均能量消耗值均收敛到一个误

差为 5± 的区间。从系统总能量消耗来看，当

VE-MACN 中没有车辆加入协同计算迁移时，RSU
需要分配更多资源给有计算迁移需求的车辆，进而

满足用户的业务处理时延需求，在这种情况下会增

加系统的能量消耗；当有资源闲置的车辆加入

VE-MACN 场景时，可以采用本文提出的多址接入

协同的计算迁移策略将任务同时分配到 RSU 和车辆

的计算服务器中，这种分布式的计算场景会减少为每

个边缘节点分配的任务量，同时也会相应减少对计算

资源的需求量，从而降低系统总体的能量消耗。 

 
图 5  VE-MACN 系统的累积平均能量消耗 

VE-MACN 系统的累积平均收益如图 6 所示，

对比了随着试验次数的增加，两种计算迁移策略的

系统累积平均收益值。对于本文提出的多址接入协

同的计算迁移策略，有计算需求的车辆可以将更多

信息分享给 RSU 和提供计算资源的车辆，从而获得

更多的信息分享收益。因此，采用多址接入协同的

计算迁移策略，可以确保在较低的业务处理时延和系

统能量消耗的前提下，进一步提升系统的整体收益。 

 
图 6  VE-MACN 系统的累积平均收益 

6  结束语 

本文提出了车辆多址接入的边缘计算网络框

架 VE-MACN。基于车辆的移动轨迹，通过选择最

优的接入模式将全部或者部分计算任务迁移到

RSU 计算节点和有资源闲置的车辆实现分布式的

任务传输和处理。为了验证 VE-MACN 计算迁移系

统的可行性，本文分析了多址接入任务协同的计算

迁移问题，通过对接入模式和任务分配的联合优

化，旨在最大化系统收益的同时，兼顾系统能量消

耗。为了解决这一复杂的混合整数线性规划问题，

本文提出了基于 DRL 的多址接入任务协同的计算迁

移策略，相比于无车辆协同的计算迁移策略，所提算

法能够降低业务的处理时延和系统能量消耗。 
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