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摘 要:为满足复杂车辆任务在时延、能耗和计算性能方面的要求,同时减少网络资源的竞争和消耗,设计了一种基

于车载边缘计算(VEC)的任务卸载策略,以最小化任务处理延迟和能源消耗之间平衡的长期成本为目标,将车联网中

的任务卸载问题建模为马尔可夫决策过程(MDP),提出了在传统双延时深度确定性策略梯度(TD3)的基础上,利用长

短期记忆网络(LSTM)来逼近策略函数和价值函数,将系统状态进行归一化处理以加速网络收敛并增强训练稳定性

的改进算法(LN-TD3)。仿真结果表明,LN-TD3性能与全部本地计算和全部卸载计算相比提高了两倍以上;收敛速

度上与深度确定性策略梯度DDPG、TD3相比提高了约20%。
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Abstract:A
 

task
 

offloading
 

strategy
 

based
 

on
 

Vehicle
 

Edge
 

Computing
 

(VEC)
 

is
 

designed
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

complex
 

vehicular
 

tasks
 

in
 

terms
 

of
 

latency,
 

energy
 

consumption,
 

and
 

computational
 

performance,
 

while
 

reducing
 

network
 

resource
 

competition
 

and
 

consumption.
 

The
 

goal
 

is
 

to
 

minimize
 

the
 

long-term
 

cost
 

balancing
 

between
 

task
 

processing
 

latency
 

and
 

energy
 

consumption.
 

The
 

task
 

offloading
 

problem
 

in
 

vehicular
 

networks
 

is
 

modeled
 

as
 

a
 

Markov
 

Decision
 

Process
 

(MDP).
 

An
 

improved
 

algorithm,
 

named
 

LN-TD3,
 

is
 

proposed
 

building
 

upon
 

the
 

traditional
 

Twin
 

Delayed
 

Deep
 

Deterministic
 

Policy
 

Gradient
 

(TD3).
 

This
 

improvement
 

incorporates
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

networks
 

to
 

approximate
 

the
 

policy
 

and
 

value
 

functions.
 

The
 

system
 

state
 

is
 

normalized
 

to
 

accelerate
 

network
 

convergence
 

and
 

enhance
 

training
 

stability.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

LN-TD3
 

outperforms
 

both
 

fully
 

local
 

computation
 

and
 

fully
 

offloaded
 

computation
 

by
 

more
 

than
 

two
 

times.
 

In
 

terms
 

of
 

convergence
 

speed,
 

LN-TD3
 

exhibits
 

approximately
 

a
 

20%
 

improvement
 

compared
 

to
 

DDPG
 

and
 

TD3.
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0 引  言

  随着物联网技术的快速发展,智能汽车日益普及,进一

步推动了自动驾驶、增强现实、图像辅助导航、在线游戏、社
交媒体等新型车载应用的激增[1-2]。这类应用具有计算密

集型特征,并对延迟敏感,因而需要大规模的计算和存储资

源进 行 高 效 处 理。这 将 给 车 辆 用 户 (vehicle
 

user
 

rquipment,
 

VUE)的计算资源带来巨大的压力。处理新型

车载应用程序所需的计算能力将很快耗尽VUE的车载资

源[3],研究发现,VUE大约需要106
 

DMIPS的计算能力来

处理实时交通状况并在100
 

ms延迟约束下实现自动转向,
然而VUE的车载资源无法满足新型车载应用的超低延迟

和超 高 可 靠 性 要 求[4]。车 载 边 缘 计 算 (vehicle
 

edge
 

computing,
 

VEC)是 移 动 边 缘 计 算 (mobile
 

edge
 

computing,
 

MEC)[5]在车联网场景中的应用,作为改善这

种情况的有前景的解决方案,受到了广泛关注[6]。通过对

资源要求较高的任 务 卸 载 到 路 边 单 元(road
 

side
 

unit,
 

RSU)中连接的 MEC服务器中计算,可以显著降低车载应

用程序的执行延迟和能耗[7],同时可以节省核心网的网络

带宽,降低网络拥塞的风险。
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任务卸载是移动边缘计算的核心技术之一[8-9]。由于

数据传输和远程任务计算会产生额外的能源和时间消耗,
将计算任务卸载到边缘服务器并不总能带来好处[10]。一

个关键的技术挑战是在做出卸载决策时平衡计算和通信的

总体成本。Han等[11]提出一个联合目标优化问题,通过基

于启发式算法做出卸载决策来最小化延迟和能耗。Zhang
等[12]通过建立基于软件定义网络的软件架构,研究了车联

网中的延迟最小化问题,并提出了一种近似计算卸载方案,
以在最大允许延迟约束下最小化所有计算任务的总处理延

迟。除了二进制卸载之外,部分卸载也得到了广泛的研究。

Dai等[13]提出了一种部分计算卸载方案,将车辆任务分为

两部分并作为本地计算和边缘计算进行处理,以有效提高

车辆性能。You等[14]讨论了时分多址系统中的部分卸载

问题,并定义了基于阈值的最优资源分配策略。上述工作

从自身需求出发制定了任务卸载策略,然而,上述文献中考

虑的优化算法都是基于将整个系统模型的信息视为已知条

件。由于车辆位置不断变化,在真实的车联网环境很难获

得完整、准确的环境参数。因此,上述优化方法在真实的车

载边缘计算环境中并不完全有效或者需要巨大的成本。
深度强化学习(deep

 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)是
复杂决策问题的一种有前途的解决方案[15]。通过DRL可

以直接与环境进行交互来学习最佳卸载策略,并且DRL可

以充分利用深度神经网络(deep
 

neural
 

network,
 

DNN)强
大的表示能力,即使在具有巨大状态和行动空间的复杂问

题中,也可以充分近似最佳卸载策略。Li等[16]将卸载问题

建模为马尔可夫决策过程,并设计了基于深度 Q 网络

(deep
 

Q
 

network,
 

DQN)的卸载策略来动态调整卸载比

率,以提高系统性能。为了实现车辆用户的任务计算延迟、
处理速率和能耗之间的最佳平衡,针对车联网的边缘计算

环境,Zhao等[17]提出了一种基于DQN的计算任务分配和

卸载算法。然而,当动作空间连续时,Q学习(Q-learning)
和DQN算法不再适用。为了应用DRL方法,许多现有工

作对连续动作空间进行离散化,这可能会影响优化结果。

Lu等[18]提 出 了 一 种 基 于 深 度 确 定 性 策 略 梯 度(deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)的改进 算 法,解 决

MEC环境下服务延迟、能耗和任务成功率的联合优化问

题,有效提升了用户体验质量。
基于以上总结和分析,本文发现传统的VEC任务卸载

决策是由车辆以分布式方式独立做出,因此 MEC服务器

以先到先服务的方式对任务进行处理,资源利用率低;其次

车辆高速移动会带来时变的无线信道条件;最后二进制任

务卸载决策仅适用于不可分割的任务,对于可分割的任务

则需要考虑使用部分卸载和最佳卸载比例。因此,本文提

出一种基于DRL的适用于VEC的中央卸载决策算法,即
融合长短期记忆网络(long

 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)和
归一化 状 态 空 间 的 双 延 时 深 度 确 定 性 策 略 梯 度(twin

 

delayed
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

offload
 

decision
 

with
 

LSTM
 

and
 

Normalization,
 

LN-TD3)卸载决策算法,用于

训练神经网络模型并获得问题的最优决策。

LN-TD3通过归一化状态空间作为输入改进了TD3,
并将 LSTM 结构引入到演员-评论家(Actor-Critic)网络

中。LSTM将历史状态信息添加到马尔可夫决策系统中,
提升了训练效果。基于Pytorch平台进行实验仿真并验证

算法的有效性。

1 系统模型

  如图1所示,本文考虑一个由RSU和覆盖范围内的N
辆沿高速公路快速行驶的 VUE组成的 VEC网络。由于

分布式的车辆决策很难实现系统最优[19],因此选择使用

MEC服务器对RSU覆盖范围内车辆产生的任务进行卸载

决策,并向RSU发送卸载请求,由其对应的 MEC服务器

进行卸载计算,同时,车辆的移动性会产生时变的信道条

件。用N = {1,2,…,n}表示车辆集合,每辆车随机生成

计算任务,定义为Tn = {Dn,Cn,Tmax
n },其中Dn 表示任务

的数据规模(单位为bit),Cn 表示完成任务需要的CPU周

期数,Tmax
n 表示任务最大容忍延迟。

图1 系统模型

1.1 任务卸载模型

  本文提出一种由 MEC服务器执行的集中式决策方

案,将 MEC服务器的决策时间T 分割成等长的时隙,在任

意时隙t内,MEC服务器能够根据任务特征和计算资源完

成对任务请求的卸载决策。MEC服务器可以在决策时间

T 内从总共S 个任务中选择完成M 个任务请求,使 VEC
系统最优。

假设任务可以被分解为任意比例,那么任务卸载比例

η可以用来描述卸载决策,在本地计算模式下,任务完全在

车辆电子控制单元(electronic
 

control
 

unit,
 

ECU)上计算。
因此,本地计算延迟 Tlocal 和本地计算能量消耗Elocal 如

式(1)、(2)所示。

Tlocal =
(1-η)·Di(t)·Ci

fvehicle
(1)

Elocal =
(1-η)·Di(t)·Ci

fvehicle
Pvehicle (2)

其中,Di(t)表示第t时隙的第i辆车产生的任务数据
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大小,Ci 是车辆i计算1bit数据所需要的CPU周期数,

fvehicle 是车辆ECU的频率,Pvehicle 是车辆计算消耗的功率。
由于是本地计算,所以此时η为0。

1.2 距离模型

  定义Pi(t)为车辆i在时隙t的位置,dix(t),dy 为车

辆i与RSU在时隙t沿x 轴和y 轴的距离,因此Pi(t)可

以表示为 (dix,dy,0),其中 dy 为固定 值,dix(t)可 以

表示为:

dix(t)=di0+vt (3)
其中,di0 为车辆在x 轴的初始位置。
设RSU高度为 Hr,因此RSU的位置坐标可以表示

为Pr = (0,0,Hr)。 所以车辆i与RSU在时隙t之间的

距离可以表示为:

di(t)= ‖Pi(t)-Pr‖ (4)

1.3 通信模型

  设车辆i在时隙t的传输速率表示为tri(t)。 根据香

农定理,任务数据传输速率tri(t)可以表示为:

tri(t)=Blog2 1+
p0·gi(t)·(di(t))-α

σ2  (5)

其中,B 是传输带宽,p0 是每辆车的发送功率,gi(t)
是车辆i在时隙t 的信道增益,α 是路损因子,σ2 是噪声

功率。
使用自相关回归模型表示gi(t)和gi(t+1)之间

的关系:

gi(t)=ρigi(t-1)+e(t) 1-ρ2i (6)
其中,ρi 表示连续时隙之间的归一化信道系数,e(t)

是服从复高斯分布的误差向量,与gi(t)有关。根据Jake
的衰落谱,ρi=J0(2πfi

dt),其中,J0是第一类零阶贝塞尔

函数,fi
dt为车辆i的多普勒频率,可以表示为:

fi
dt=

v
Λcosθ

(7)

其中,v是VUE移动速度,Λ 是波长,θ 为移动方向

与上行通信方向Pr-Pi(t)之间的夹角,因此cosθ可以表

示为:

cosθ=
x0·(Pr -Pi(t))
‖Pr -Pi(t)‖

(8)

1.4 任务传输模型

  车辆i上传部分本地任务的传输延迟Ttr(t)和能耗

Etr(t)为:

Ttr(t)=ηDi(t)
tri(t)

(9)

Etr(t)=ηDi(t)
tri(t)

·Ptr (10)

其中,Ptr 为上行传输消耗的功率单位,当η =1时,
式(9)和(10)给出了全部卸载时上行传输的延迟和能耗,与
上行传输相比,下行传输的延迟和能耗远小于与上行传输,
因此往往忽略不计。

1.5 MEC计算模型

  任务上传到 MEC后调度器分配相应资源用于计算任

务,计算延时Tmec 和功耗Emec 可以表示为:

Tmec =η·Di(t)·Ci

fmec
(11)

Emec =η·Di(t)·Ci

fmec
(12)

部分卸载的延迟Tpartial 和能耗Epartial 可以表示为:

Tpartial=max{Tlocal,Ttr +Tmec} (13)

Epartial =Elocal+Etr +Emec (14)

1.6 问题描述

  本文采用任务处理延时与系统能耗的加权和来定义系

统的系统开销。将问题表述为最优卸载决策问题,目标是

通过LN-TD3算法最小化VEC产生的系统开销:

min
 

cost(t)=∑
T

t=1
C(t)·(λ1(t)·Tpartial+λ2(t)·Epartial)

S.T
C1:λ1(t)+λ2(t)=1,∀λ1(t),λ2(t)⊂ [0,1],

C2:max{Tlocal,Ttr +Tmec}≤Tmax,

C3:C(t)=∑
J

j=1
C(t)=1,Cj(t)∈ {0,1}

C4:∑
T

t=1
C(t)·Dj(t)≤FMEC

C5:η(t)∈ [0,1]
(15)

式中:cost是系统开销,λ1(t)是时间延时权重,λ2(t)是能

量消耗权重,约束C1表示延迟与能量消耗权重的线性和

为1。约束C2要求任务计算延迟不能大于任务的最大容

忍延迟。C(t)是第j个任务是否被卸载的标志。约束C3
表明 MEC服务器在每个时隙t 内只能决定一个任务。

FMEC 是 MEC服务器的最大计算能力。约束C4表明任务

所需的总计算能力不能超过 MEC服务器的最大计算能

力。本文的目标是优化变量η(t)和C(t)以使系统开销

cost(t)最小。

2 基于DRL的任务卸载决策算法

  与传统的分布式卸载决策不同,LN-TD3算法采用集

中决策模式,同步考虑任务特征和网络状态。借助丰富的

环境信息,可以实现对任务计算请求的有效动态决策。主

要工作包括马尔可夫卸载决策模型和基于LN-TD3算法

的最优卸载决策。

2.1 马尔可夫卸载决策模型

  由于车联网中车辆密度的随机性和网络环境的动态

性,用传统的数学方法解决该问题的计算复杂度将会极

高[20]。为了应对这一挑战,本文通过 MDP模型对问题进

行建模,并应用DRL技术来解决该问题。MDP模型一般

用5元组(S,A,P,R,γ)来表示。其中,S 代表系统状态,
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A 代表系统动作。P=p(st+1|st,at)是状态转移概率,但
在本文的问题中P是未知的。R(st,at)决定了在状态st 下

执行动作at 所获得的瞬时奖励。马尔可夫决策过程的目

标是为每个状态st 确定最优策略πst
,以最大化长期奖励。

这个长期奖励是由未来折扣奖励的总和决定的,如式(16)
所示,其中γ 为折扣因子。

Rt=∑
T

i=t
γi-tr(si,ai) (16)

根据上述定义,针对该问题的 MDP模型可以表述

如下:
状态:在时隙t,系统的 Agent观察车联网的动态环

境,获取 MEC服务器和车辆的各种状态;这些状态会影响

卸载决策。

s(t)= [Fremain(t),qi(t),Di(t),flagi(t)] (17)
其中,qi(t),Di(t),flagi(t)分别表示车辆i在时隙t

的位置坐标、生成任务的数据大小和遮挡标志。Fremain(t)
表示 MEC服务器在时隙t的剩余可用资源。在神经网络

的训练过程中,任务数据的取值范围过大,会导致训练速度

变慢。此外,不同任务类型取值范围的差异和不确定性会

导致整个系统的不稳定和收敛性差。因此,有必要对s(t)
的取值范围进行归一化。那么归一化状态可以表示为:

ŝ(t)=
Fremain(t)
FMEC

,qi(t)
L
,Di(t)
Dsum

,flagi(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (18)

其中,FMEC 是 MEC服务器最大可用资源,L 是场地

范围内坐标最大值,Dsum 是当前时刻参与卸载的任务的

总和。
动作:由于DRL的目的是根据当前状态选择进行任务

卸载的车辆和最佳卸载比例,因此将时隙t的系统动作定

义为:

a(t)= [k(t),η(t)] (19)
其中,k(t)表示在时隙t选择哪一辆车进行任务卸

载,η(t)表示在时隙t任务卸载的比例。
奖励:在时隙t,Agent执行动作a(t)后获得奖励

r(t),DRL模型的训练过程是否收敛取决于奖励函数,

LN-TD3算法的奖励函数为标函数式(15),因此,Agent需

要最小系统开销。奖励函数可表示为:

r(t)=r(s(t),a(t))= -cost(t) (20)

2.2 LN-TD3算法实现

  LN-TD3算法采用了 Actor-Critic
 

网络,Actor的作用

是定义参数化策略并根据观察到的环境状态生成动作,

Critic负责通过处理从环境中获得的奖励来评价当前策略

的好坏。将LSTM 结构引入到 Actor-Critic网络中,利用

记忆推理来提取车辆任务和环境信息[21],并通过观察状态

空间和综合分析数据特征来进行有效的网络学习。

LN-TD3的具体流程如图2所示,在时隙t,Agent观

察车联网的实时状态s(t)。 通过LN-TD3算法得到最优

动作a(t),LN-TD3算法的DRL模型有两个神经网络,包
括主网络和目标网络,并且都包括一个Actor网络和两个

Critic网络用于逼近策略函数和价值函数。主网络中的

Actor网络和Critic网络的参数表示为ϕ,θ1 和θ2。 目标

网络中的 Actor网络和Critic网络的参数表示为ϕ',θ'1,

θ'2。Actor网络πϕ 用于生成动作a(t),即:

a(t)=πϕ(s)+ ,~ (0,μ) (21)
其中, 是动作噪声,可以增加DRL的探索程度, 服

从均值为0,方差为μ的正态分布。

图2 LN-TD3算法流程
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  Agent执行动作a(t)后,系统状态从s(t)更新为

s(t+1),并获得在当前状态执行当前动作的奖励值r(t),
然后将s(t),a(t),s(t+1),r(t)存储进经验池,用于更新

LN-TD3算法的网络参数。LN-TD3使用确定性策略梯度

来更新主Actor网络的参数。确定性策略梯度为:

▽ϕJ(ϕ)=N-1∑▽aQθ1
(s,a)|a=πϕ

(s)▽ϕπϕ(s)

(22)
其中,Qθ1

是主网络中的第一个Critic网络,用于近似

价值函数。πϕ 是主网络中Actor网络,用于近似卸载策略。
主Critic网络参数可用下面公式进行更新:

θi=argminθiN
-1∑(y-Qθ1

(s,a))2 (23)

其中,Qθ1
是当前Q值,y是目标网络中的目标Q值,

受深度双Q学习s'的启发,LN-TD3使用截断双 Q学习

来防止对Q值的过高估计,即使用两个Critic网络对Q值

函数进行估计,并选择两者中较小的 Q值作为估计值,y
的计算公式为:

y=r+γmini=1,2Qθ'i
(s',a~) (24)

其中,r是奖励,γ 是在范围[0,1]之间的折扣因子,a~

是目标Actor网络πϕ' 根据下一个状态生成的动作。

LN-TD3目标网络更新采用软更新,即每次主网络参

数更新后,目标网络参数都会在一定程度上靠近主网络,
其中,τ 是一个远小于1的超参数:

θ'i←τθi+(1-τ)θ' (25)

ϕ'←τϕ+(1-τ)ϕ' (26)

LN-TD3的具体卸载执行过程如图3所示,首先,使用

随机参数对各网络进行初始化,然后系统将进行N 回合的

迭代训练,每回合被划分为T 个时隙,在每个时隙,Actor
网络会给出卸载动作,执行动作后到达下一个状态,并获

得奖励。

图3 LN-TD3算法卸载过程

Critic网络对动作进行评价并将历史经验存储进经验

池,当经验池满后随机抽取一批经验对 Actor网络、Critic
网络和目标网络参数进行更新,重复以上步骤直到收敛或

达到最大训练次数。虽然更新目标网络采用软更新的方

法有利于算法的稳定性,但是有时Critic提供的值函数估

计值不准确,会使Actor将策略往错误的方向改进。因此

LN-TD3采用策略延迟更新,即每隔Critic更新d 次后,再
对Actor进行更新,尽可能等待Critic收敛后在进行更新

操作,进一步提高了算法的稳定性。

3 性能仿真与结果分析

3.1 实验环境与参数设置

  实验环境为Python
 

3.9,Pytorch
 

2.0.1,CUDA
 

12.0。
显卡为NVIDIA

 

GTX
 

4060ti,16G内存,处理器为拥有4
核心12线程的INTEL

 

i5-12400f。

LN-TD3算法模型中包含6个神经网络,每个神经网

络均具有3个隐藏层,第1个隐藏层为400个神经元的

LSTM层,第2、3个隐藏层分别为400,300个神经元的全

连接层(fully
 

connected,
 

FC),第1、2层隐藏层使用Relu
激活函数,第3层使用 Tanh激活函数。DRL优化器为

Adam。Actor网络和Critic网络学习率分别设置为6×
10-7 和6×10},经验池大小为40

 

000,每次训练抽取样本

数Bach
 

size为64,折扣因子γ为0.99,动作噪声 为0.1,
软更新因子μ=0.01具体仿真参数如表1所示。

表1 仿真实验参数

参数 值

VUE速度v 10
 

m/s
VUE传输功率p0 200

 

mW
VUE数量N 10

ECU计算频率fvehicle 1.2
 

GHz
MEC服务器计算频率fmec 4

 

GHz
时延权重λ1 0.5
能耗权重λ2 0.5
RSU覆盖半径 500

 

m
RSU高度 Hr 10

 

m
任务规模Dn 60~140

 

M
RSU带宽B 20

 

MHz
高斯白噪声σ -100

 

dBm

3.2 收敛性能

  首先验证LN-TD3算法的收敛性能,本实验采用了两

种不同的DNN架构对任务卸载的性能进行比较:LSTM
网络嵌入DNN架构和3层FC架构。FC是最经典,使用

最广泛的DNN架构之一,已广泛应用于许多研究之中。
每个FC层有分别具有400,400,300个神经元,并使用

Relu激活函数。训练700回合,每回合最多进行180步。
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在相同的环境中进行测试,并记录两种架构下的系统开

销。图4显示了两种DNN架构在不同 VUE数量下的收

敛曲线,从图中可以看出LSTM 嵌入DNN架构收敛速度

明显比3层FC网络快。

图4 不同网络架构下算法性能比较

3.3 性能对比分析

  为进一步验证LN-TD3算法的性能,分别采用以下4
种不同解决方案和基线算法进行对比实验:

本地计 算(Local):所 有 的 任 务 均 由 VUE 在 本 地

处理。
边缘计算(Edge):将所有任务均上传至边缘服务器进

行处理。
基于DQN:DQN的动作空间是离散的。因此需将连

续的动作空间划分为等间隔的区间,然后选择每个区间的

中心点作为离散化后的动作值。
基于DDPG:DDPG继承了DQN的优点,并利用策略

梯度技术解决了高维动作空间带来的问题。DDPG的动

作空间是连续的。
为保证实验的公平性,对DQN算法和DDPG算法均

进行状态标准化和嵌入LSTM网络进行处理。
图5显示了各种算法和解决方案所获得的系统开销

的对比图,其中本地计算和边缘计算两种方案的系统开销

较大,原因是对于部分卸载来说两者都没有充分利用彼此

的计算资源,而依赖于5G的高可靠低时延的特点,并且边

缘服务器具有较高的计算资源,所以边缘计算的系统开销

要低于本地计算。DQN算法可以收敛,但是DQN算法对

连续的动作进行了离散化,无法收敛至最优卸载策略。

LN-TD3算法使用裁剪的双Q学习、策略延迟更新等操作

解决了DDPG算法中存在的高估Q值问题,无论是算法的

收敛速度还是稳定性都优于 DDPG。DDPG和 LN-TD3
算法都可以充分利用 VUE和边缘服务器的计算资源,并
且都可以使用连续动作空间,因此都可以收敛到最优

策略。
图6展示了不同任务规模下各种法性能比较,所有算

法的系统开销随任务规模的增加而增加,呈正相关,因为

图5 不同算法下系统开销

更大的数据量会导致卸载任务消耗更多的时间和能源。

LN-TD3算法可以达到更好的效果,因为它的增长趋势比

其他算法要慢。随着数据量的增加,本地计算系统开销相

对于其他算法增长较快,这表明卸载任务的数据量越大,

LN-TD3从卸载计算中获得的延迟和能耗收益就越大。

图6 不同算法在不同任务规模下的系统开销

图7显示了不同 VUE数量下使算法收敛的迭代次

数。由于VUE数量的增加导致DRL模型的状态和动作

空间变大,因此DRL算法需要更多的迭代训练才能获得

最优策略。所以随着VUE数量的增加,不同的DRL算法

达到收敛所需的迭代次数也会增加。而DQN算法因无法

图7 不同VUE数量下算法收敛的迭代次数
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  使用连续动作空间,而无法收敛到最优解因此不进行比

较,此外,与DDPG和TD3相比,LN-TD3算法始终需要最

少的迭代次数。

4 结  论

  本文研究了车载边缘计算场景下的多用户任务卸载

系统,将车辆的任务卸载问题构建为 MDP,提出一种基于

深度强化学习的任务卸载决策算法,利用LSTM网络来近

似策略和价值函数,通过归一化状态空间以提高算法收敛

性。该算法能够根据任务特征和网络状态,动态调整卸载

决策,以最小化系统开销。实验结果表明,本文提出的LN-
TD3算法的判决结果能够有效降低系统开销,为车载边缘

计算的实际应用提供了可行的解决方案。
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