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V2X异构车载网络下智能任务卸载策略研究
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摘 要: 随着自动驾驶技术的迅速发展,车辆日益增长的处理需求与资源受限的车载处理器之间的矛盾日渐突

出.车载边缘计算的出现解决了车载资源的物理限制,增强了单个车辆的计算能力.然而,由于车载服务通常具有

时延敏感性,如何选择合适的通信接入技术,更好地满足自动驾驶场景中时延要求便成为一个挑战性难题.鉴于

此,综合考虑两种V2X通信接入技术,即短距通信 (DSRC)和基于蜂窝网的车载通信 (C-V2X),提出一种V2X异构

车载网络任务卸载模型.首先分析车辆移动性特征,并对车载资源进行虚拟化处理;然后基于半马尔科夫决策过

程原理对任务卸载问题进行建模,分别制定状态、动作、奖励和转移概率;最后基于强化学习智能算法获取最优任

务卸载策略,并通过大量数值仿真实验验证其任务卸载性能优于贪婪算法.
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Abstract: With the rapid development of autonomous driving technology, the contradiction between the increasing
processing requirements of vehicles and the resource-limited on-board processors is increasingly prominent. The
emergence of vehicular edge computing solves the physical limitation of on-board resources and enhances the computing
capacity of a single vehicle. However, due to the delay-sensitive of vehicular services in autonomous driving scenarios,
how to choose the appropriate access technology to satisfy the delay constraint of vehicular services has become a
challenge. In this paper, two kinds of V2X communication technologies, namely short range communication (DSRC)
and cellular vehicular communication (C-V2X), are considered comprehensively, and a task offloading model of V2X
heterogeneous vehiclular network is proposed. Firstly, the characteristics of vehicle mobility are analyzed, and the
on-board resources are virtualized. Then, the task offloading problem is modeled based on the principle of semi-Markov
decision processes (SMDP), and the state, action, reward and transition probability are defined respectively. Finally, the
optimal task offloading strategy is obtained based on the reinforcement learning intelligent algorithm, and the
performance of the algorithm is proved to be better than the greedy algorithm through a large number of numerical
simulations.
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智能车辆是构成 ITS(intelligent transportation
system,智能运输系统)、智慧城市的核心部分.为了
保证驾驶安全性,智能车辆需要装载各式各样的传
感器 (如GPS、摄像机、雷达和激光雷达)实时收集
周围环境信息,从而产生爆炸式增长的数据量[1].据
调查,智能车辆每秒生成的数据量约1 GB[2],日均所
采集的数据量高达30 TB[3].面对如此庞大的数据量,
如何及时高效地计算处理以保证智能车辆的安全

行驶成为了一个难题.车辆边缘计算 (vehicular edge
computing, VEC)技术的出现,解决了智能车辆物理
资源受限的问题,可利用资源虚拟化技术将分散的
计算资源集中进行管理,使资源得到高效利用.与
此同时,将计算密集型任务卸载给周围车辆或边缘
服务器,从而满足自动驾驶场景中庞大数据量的处
理需求[4].在车载网络中,车辆需要与周围车辆和路
边单元 (roadside unit, RSU)进行实时不断地信息交
互和资源共享,然而车载任务通常是时延敏感的,如
何选择合适的通信接入技术以满足任务处理时延

要求变得尤为重要. V2X(vehicle to everything,车与
万物互联)通信技术被视为下一代车联网的关键技
术,为自动驾驶场景中时延敏感型任务处理提供了
新的解决思路. V2X主要分为车辆之间 (vehicle-to-
vehicle, V2V)、车辆与路边基础设施之间 (vehicle-to-
Infrastructure, V2I)的互联技术.在不久的将来,车辆
会在V2X通信技术的协助下实现任何场景下的高度
连接,通过实时获取动态的路况和周围环境信息,增
强车辆与环境的信息交互,从而提高道路安全性、车
辆感知能力和旅行舒适度,减少交通拥堵、环境污染
和基础设施的部署开销[5].

V2X技术实现的挑战是选择合适的通信接入
标准,目前存在两种主流的V2X通信标准,分别是
专用短程通信 (dedicated short range communication,
DSRC)和基于蜂窝网的车载通信 (cellular vehicle to
everything, C-V2X)[6]. DSRC主要通过一系列通信协
议实现V2X通信,其包括支持车载环境无线接入的
IEEE 802.11p协议和支持网络服务和多信道操作的
IEEE 1609.1.4协议[7]. DSRC能够高效地组成动态的
车载网络,比较适应车辆移动性特征,能够在快速移
动的车辆间和路边设施实现动态稳定的连接.尽管
DSRC通常被认为是车载网络约定俗成的标准,但最
近C-V2X凭借自身诸多优点而备受关注. C-V2X是
3GPP组织提出的基于蜂窝网车载通信技术,可以借
助LTE(long-term evolution)和5 G等蜂窝网络实现车

辆通信,具有覆盖范围广、容量大、服务质量高等优
点[6].

尽管两种V2X技术应用在车载环境中都有各自
的潜力和优势,但是也有各自的局限性.由于DSRC
起源于较早的 IEEE 802.11标准,最初是为低移动性
的无线局域网而设计的,从而会有一些缺陷,如有限
的覆盖、低数据速率和低服务质量.采用DSRC技术
虽能使得车辆组成动态的自组织网络,但由于节点高
速移动性,从而会增加网络拓扑连接的不稳定性,并
进一步影响路由选择和寻址等功能[8].此外,城市中
存在很多影响视距的障碍物,极大地降低了DSRC通
信性能[9],在一些恶劣的行驶环境中使用DSRC技术
具有重大的安全隐患.随着通信技术发展,目前蜂窝
网技术可以实现端到端时延低于100 ms,已能较好地
支持车载应用,如娱乐信息和交通管理信息共享.但
是,在车辆密度较高时容易发生通信堵塞,故当前蜂
窝网发展状态还不能完全支持V2X车载通信[10].

鉴于以上优缺点,相关学者提出将 C-V2X与
DSRC相结合,在异构车辆网络中集成各自优点同时
克服其缺点,利用异构接入技术更好地支持自动驾驶
场景中V2X的应用[5,11-13]. V2X异构车载网络中,车
辆需要通过V2X通信方式和万物共享信息,快速处
理数据并作出决策.随着智能巡航、交通管理和协
作驾驶服务的出现,更是迫切需要强大的计算资源
和严格的时延容忍.任务卸载作为VEC中的关键技
术,通过将计算量密集型任务发送给周围车辆帮助快
速处理,降低时延.在具有异构V2X通信的VEC环境
中,卸载的可靠性受到接入技术和卸载实体的影响,
如何考虑车辆移动性特征和V2X通信方式来获取最
优的任务卸载策略尤为重要,然而目前该部分内容较
少有学者进行研究.

马尔科夫决策过程 (Markov decision process,
MDP)用于描述强化学习场景下智能体与环境之间
的交互关系,并通过最大化长期收益找出动态随机
过程中的最优决策.当马尔科夫决策过程中决策时
刻服从随机分布时,则为半马尔科夫决策过程 (semi-
markov decision process, SMDP).在V2X异构车载网
络中,车辆和任务到达或离开的时间点是随机的且
间隔不固定,在任务到达后又需尽快做出决策,因此
SMDP模型能较好地适用于V2X异构车载网络中任
务卸载策略研究.
本文综合异构VEC中V2X技术和车辆移动性特

征分析任务卸载过程,获取智能的任务卸载方案.其
主要贡献总结如下:
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1)在 VEC网络中,考虑车辆移动性特征以及
DSRC、C-V2X相结合的异构通信接入技术分析任务
卸载过程,并建立基于VEC的V2X异构车载网络系
统模型;

2)综合考虑任务卸载过程中能量和时延参数,根
据不同的卸载方式制定合理的奖励;

3)基于SMDP原理分析任务卸载模型,分别制定
状态、动作、奖励、转移概率,并设计强化学习智能迭
代算法,获取智能任务卸载策略.

1 相关文献

Xiong等[5]提出了一种支持DSRC、C-V2X和毫
米波3种通信方式的异构车载网络.首先利用随机网
络模型推导出不同V2X通信方式下卸载时延上限,
然后通过最小化通信和计算开销设计任务卸载优化

算法,结果表明,该算法能有效降低资源消耗和卸载
失败概率. Shen等[11]基于蜂窝网和DSRC异构接入
技术,提出了一种根据服务需求进行自适应选择的
无线接入方案,并通过仿真表明了异构接入方案明显
优于单纯采用DSRC的接入方案,能够同时满足低时
延安全消息、高带宽视频数据流的传输需求. Huang
等[13]研究了SDN异构车载网络中的资源分配问题,
通过最大化系统中所有车辆的服务质量获取最优

调度方案,提高了网络中消息传输速率和资源利用
率. Zhang等[14]提出一种SDN辅助的MEC车载网络
体系结构,并基于DSRC通信方式制定一个NP-hard
多目标优化问题以最小化系统开销,最终通过将优化
问题依次分解求出最优卸载决策和计算资源分布策

略. Feng等[15]提出一种MEC场景下的C-V2X任务卸
载模型,综合考虑了链路稳定性和时延等因素,并通
过最小化MEC服务器和车辆的功率消耗求解资源分
配方案.赵海涛等[16]提出一种由车辆、RSU与MEC
服务器构成的车载边缘网络任务卸载模型,并考虑了
计算任务类型、信道增益均不相同的特征,以最大化
计算任务处理速率为优化目标来获取最优策略.然
而,该文献仅考虑了DSRC单种通信方式,并未考虑
高效的异构通信方式.
综上所述,关于V2X异构车载网络中不同接入

方式下对任务卸载的影响,以及能量和时延对任务卸
载策略的影响,至今较少有相关研究文献,故而激发
本文开展相关研究.

2 任务卸载问题建模

图1展示了V2X异构车载网络系统模型,图中高
速公路上行驶的车辆和路边的RSU形成一个动态
的车载边缘网络,车辆支持DSRC和C-V2X两种通信

接入方式,进一步可细分为DSRC-V2V、DSRC-V2I、
Cellular-V2I和 Cellular-V2V.由于 Cellular-V2V接入
方式时延较大,而Cellular-V2I接入方式在覆盖率和
可靠性方面都表现较好,故这里仅忽略了Cellular-
V2V通信接入方式[17].假设每个车辆的计算能力均
相同,即每个车辆提供一个单位计算资源 (resource
Unit, RU).车辆可以通过Cellular-V2I方式接入核心
网并访问远程云计算中心,从而获取充沛的计算资
源.另外,网络覆盖范围内具有确定数目NR个RSU,
通常 RSU具备较强的计算能力,若每个 RSU具备
TR个计算单元,则RSU具备的资源总数目为M =

NR · TR.在资源虚拟化技术的帮助下,所有的计算资
源都可被整合到资源池中进行统一管理和分配[18].

DSRC-V2V

DSRC-V21

Clellular-V21

!"#$!"%&

RSU
n

RSU
1

...

'()*+

,+-

eNodeB

图 1 V2X异构车载网络系统模型

在V2X异构车载网络中,计算资源的充沛程度
受到事件的影响,如车辆到达和离开、请求到达和离
开.计算资源的实时动态变化会导致任务卸载成功
或失败,假设车辆到达和离开服从参数为λv和µv的

泊松分布,任务到达和离开服从参数为λt和µt的泊

松分布[19].考虑车辆移动性特征,采用半马尔科夫决
策过程理论建模分析该场景下的任务卸载问题.半
马尔科夫决策过程主要应用于决策、优化、控制和管

理等领域,能够合理准确地建模基于时间序列的决策
问题,并高效地寻找出最优策略.下面将参照SMDP
原理,分别定义在V2X异构车载网络中系统状态、动
作、奖励和转移概率的表达方式.

2.1 状态集合

在V2X异构车载网络中,系统状态应包含RU总
数目、正在被处理的任务数目和当前发生的事件.对
于任一事件, e表示从事件集合{V+1, V−1, A, L1, . . . ,

LM , Q1, . . . , QN}中取值,其中V+1和V−1分别表示

有车辆进入或离开系统,A表示系统中某辆车发出
一个请求,Li表示被本地 i个RU处理的任务离开,Qi
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表示被RSU中 i个RU处理的任务离开,M 表示本
地可以分配的RU最大数目,N表示RSU可以分配
的RU最大数目.在特定事件e下系统状态可表示为

(H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , e).其中:H为网络中计
算单元的总数目,mi为正在被本地 i个计算单元处理

的任务数目,ni为正在被RSU中 i个计算单元处理的

任务数目.状态集合S可表示为

S = {s|s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , e)}. (1)

若用H 表示系统中计算单元的总数目,则忙
碌的计算单元数目应该满足数量关系限制,即
M∑
i=1

i ·mi +
N∑
j=1

j · nj ⩽ H ,且H不能超过K,这里K

表示V2X异构车载系统所能支持的最多RU数目,即
最大计算负载能力.

2.2 动作集合

动作集合归纳了所有可能发生的决策行为,即系
统在不同的事件下分配计算单元的数目.参照本模
型得出,动作可从集合 {0, a1, . . . , aM , b1, . . . , bN , c}
中选取.由于动作和状态两者相互关联,在状态 s下

采取动作 a记录为 a(s). a(s) = 0表示无需采取任

何动作, a(s) = ai表示通过DSRC-V2V方式将任务
分配给本地 i个计算单元来处理, a(s) = bi表示通

过DSRC-V2I方式分配给RSU中 i个计算单元来处

理, a(s) = c表示通过Cellular-V2I方式将任务上传给
远程云.当系统中任务离开,车辆到达或离开时,不需
要采取任何动作;当有任务到达,系统可能选择卸载
给本地 i个计算单元处理、卸载给RSU中 i个计算单

元处理或者上传给远程云处理.综上,动作集合Ac表

示为

Ac ={0}, e ∈ {V+1, V−1, L1, . . . , LM , Q1, . . . , QN};

{ai, bi, c}, e = A.

(2)

2.3 系统奖励

奖励表明系统在不同状态下采取不同动作时得

到的好处,故本节将综合考虑能耗和时延以衡量系统
中任务卸载的奖励.当采取一个确定的动作时,系统
会获得一个立即收益 I(s, a).此外,由于系统采取动
作后需要经历一段时间才能到达下个状态,在这段时
间内系统的开销为G(s, a).综上,在状态s采取动作a

的系统奖励R(s, a)可以表示为立即收益和系统开销

的差值,即

R(s, a) = I(s, a)−G(s, a). (3)

下面进一步描述该场景中的立即收益和系统开销.
2.3.1 立即收益

不同的动作和事件下立即收益也不同,由此将立
即收益的计算方式划分为以下5类:

1)当e = A, a = ai时:此时请求车辆产生一个任
务,系统根据整体决策决定将该任务分配给本地 i个

RU处理并将计算结果返回. E表示任务在车辆自身
处理时所消耗的能量,P表示车辆的发送功率, t1表
示通过DSRC-V2V方式发送任务到本地RU所需要
的时间,那么节省的能量可表示为 (E − P · t1). Tself

表示任务在车辆自身处理时所需要的时间,Ti表示

任务被 i个RU处理所需要的时间,计算为 1/(i · µt),
那么节省的时延表示为(Tself − t1 −Ti).若用ωe和ωt

分别表示节省的能量和时间的权重因子,且满足ωe+

ωt = 1, ζe和ζt分别为节省的能量和时延的价格, γ为
传输时延的价格,则可以综合考虑能量和时延来表示
系统收益,即ωeζe(E−P ·t1)+ωtζt(Tself−t1−Ti)−γt1.

2)当e = A, a = bi时:此时任务被分配给RSU中
i个RU处理, t2表示通过DSRC-V2I方式发送任务到
RU所需要的时间.参照上一种情况,得出此时的系统
收益为ωeζe(E − P · t2) + ωtζt(Tself − t2 − Ti)− γt2.

3)当 e = A, a = c时:此时任务被分配给RC
处理, t3表示通过Cellular-V2I方式发送任务到BS所
需要的时间, t4表示任务从BS发送到RC所需要的时
间. D表示任务发送给RC处理时,车辆由于没有消耗
本地计算资源而获取的收益,计算为ωeζe(E−P ·t3)+
ωtζt(Tself− t3− t4),此时的系统收益为D−γ(t3+ t4).

4)当e ∈ {V+1, L1, . . . , LM , Q1, . . . , QN}, a = 0

时:此时系统中发生的事件可能是车辆到达、被本地
或RSU中 i个RU处理的任务离开.在这些事件下,系
统不会采取任何措施故不会有任何收益.

5)当e = V−1, a = 0时:此时发生的事件是车

辆离开.若当前忙碌的RU数目满足关系
M∑
i=1

i ·mi +

N∑
j=1

j · nj < H ,则此时车辆离开不会有任何收益.若

满足关系
M∑
i=1

i ·mi +

N∑
j=1

j · nj = H ,则表明系统中

RU全部处于忙碌状态,此时任何车辆的离开都可能
导致任务卸载失败,损害系统整体收益,那么应该追
加一定的惩罚η避免这种情况.

综上,在不同的事件和动作下,系统的立即收益
表示为

I(x, a) =
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ωeζe(E − P · t1) + ωtζt(Tself − t1 − Ti)− γt1,

e = A(i > 0), a = ai;

ωeζe(E − P · t2) + ωtζt(Tself − t2 − Ti)− γt2,

e = A(i > 0), a = bi;

D − γ(t3 + t4), e = A, a = c;

0, e ∈ {V+1, L1, . . . , LM , Q1, . . . , QN}, a = 0;

0, e = V−1, a = 0,

M∑
i=1

i ·mi +

N∑
j=1

j · nj < H;

−η, e = V−1, a = 0,
M∑
i=1

i ·mi +
N∑
j=1

j · nj = H.

(4)

2.3.2 系统开销

G(s, a)表示系统在两次决策时间内的期望折扣

开销.假设连续两次决策间时长服从参数为α的负指

数分布,折扣后的系统开销[18]表示为

G(s, a) =C(s, a)Ea
s

{w τ

0
e−αtdt

}
=

C(s, a)

α+ σ(s, a)
.

(5)

其中:σ(s, a)为状态 s动作 a下期望的事件速率;
C(s, a)为状态 s动作a下期望的开销速率,表示已分
配的RU数目,即

C(s, a) =

M∑
i=1

i ·mi+

N∑
j=1

j · ni. (6)

在不同动作和事件下期望的服务速率计算为

σ(s, a) =



X + (W + i)µt, e = A, a = ai/bi;

X +Wµt, e = A, a = c;

X + (W − i)µt, e = Li/Qi, a = 0;

Y +Wµt, e = V+1, a = 0;

Z +Wµt, e = V−1, a = 0.

(7)

其中

X = (H −M)λt + λv + µv,

Y = (H + 1−M)λt + λv + µv,

Z = (H − 1−M)λt + λv + µv,

W =

M∑
i=1

i ·mi +

N∑
j=1

j · nj .

为了书写简洁,上式将重复的部分分别用X、Y、Z和

W进行替换.

2.4 转移概率

在 SMDP模型中,下一个状态取决于当前的状
态和动作,系统在当前状态采取动作后到达下一个

状态的概率定义为转移概率.从当前状态 s到下一

个状态 s′的转移概率记为P (s′|s, a).下面根据当前
的事件和动作类型,分 4种情况计算转移概率: 1)任
务到达且系统卸载给 i个计算单元处理时,若下一
个发生的事件还是任务到达,则此时转移概率可以
用任务到达的速率和事件总速率的比值表示,即
Mλt(i)/σ(s, a); 2)若下一个发生的事件是被 i个计

算单元处理的任务离开,则此时为处理该任务而忙
碌的计算单元数目为 i(ni + 1),得出此时转移概率

为 (ni + 1)iµt/σ(s, a); 3)若下一个发生的事件是被
j(i ̸= j)个计算单元处理的任务离开,则此时为处理
该任务而忙碌的计算单元数目为(nj + 1)j,类推可得
此时转移概率为 (nj + 1)jµt/σ(s, a); 4)若下一个发
生的事件是车辆到达或离开,则此时转移概率用车辆
到达率或离开率与事件总速率的比值,即λf/σ(s, a)

和µf/σ(s, a).综上,在事件A和动作 i这种情况下,转
移概率计算为

1) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , A), a = ai:

P (s′|s, a) =



(H −M)λt

σ(s, a)
, s′ = (X1, A);

(mi + 1)iµt

σ(s, a)
, s′ = (X1, Li);

mjjµt

σ(s, a)
, i ̸= j, s′ = (X1, Lj);

niiµt

σ(s, a)
, s′ = (X1, Qi);

λv

σ(s, a)
, s′ = (X1, V+1);

µv

σ(s, a)
, s′ = (X1, V−1).

(8)

其中X1 = H,m1, . . . ,mi + 1, . . . ,mM , n1, . . . , nN .
以此类推其他6种情况下的转移概率计算方式.
2) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , A), a = bi:

P (s′|s, a) =



(H −M)λt

σ(s, a)
, s′ = (X2, A);

miiµt

σ(s, a)
, s′ = (X2, Li);

(ni + 1)iµt

σ(s, a)
, s′ = (X2, Qi);

njjµt

σ(s, a)
, i ̸= j, s′ = (X2, Qj);

λv

σ(s, a)
, s′ = (X2, V+1);

µv

σ(s, a)
, s′ = (X2, V−1).

(9)

其中X2 = H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , ni + 1, . . . , nN .
3) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , A), a = c:



3008 控 制 与 决 策 第37卷

P (s′|s, a) =



(H −M)λt

σ(s, a)
, s′ = (X3, A);

miiµt

σ(s, a)
, s′ = (X3, Li);

niiµt

σ(s, a)
, s′ = (X3, Qi);

λv

σ(s, a)
, s′ = (X3, V+1);

µv

σ(s, a)
, s′ = (X3, V−1).

(10)

其中X3 = H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN .
4) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , Li), a = 0:

P (s′|s, a) =



(H −M)λt

σ(s, a)
, s′ = (X4, A);

(mi − 1)iµt

σ(s, a)
, s′ = (X4, Li);

mjjµt

σ(s, a)
, i ̸=j, s′=(X4, Lj);

niiµt

σ(s, a)
, s′ = (X4, Qi);

λv

σ(s, a)
, s′ = (X4, V+1);

µv

σ(s, a)
, s′ = (X4, V−1).

(11)

其中X4 = H,m1, . . . ,mi − 1, . . . ,mM , n1, . . . , nN .
5) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , Qi), a = 0:

P (s′|s, a) =



(H −M)λt

σ(s, a)
, s′ = (X5, A);

miiµt

σ(s, a)
, s′ = (X5, Li);

(ni − 1)iµt

σ(s, a)
, s′ = (X5, Qi);

njjµt

σ(s, a)
, i ̸= j, s′ = (X5, Qj);

λv

σ(s, a)
, s′ = (X5, V+1);

µv

σ(s, a)
, s′ = (X5, V−1).

(12)

其中X5 = H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , ni − 1, . . . , nN .
6) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , V+1), a =

0:

P (s′|s, a) =



(H+1−M)λt

σ(s, a)
, s′=(X6, A);

miiµt

σ(s, a)
, s′ = (X6, Li);

niiµt

σ(s, a)
, s′ = (X6, Qi);

λv

σ(s, a)
, s′ = (X6, V+1);

µv

σ(s, a)
, s′ = (X6, V−1).

(13)

其中X6 = H + 1,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN .
7) s = (H,m1, . . . ,mM , n1, . . . , nN , V−1), a=0;

与上述情况类似,只需要将H + 1变为H − 1即可,此
处不再赘述.

3 智能任务卸载策略

本节基于强化学习的思想,通过最大化SMDP的
长期回报设计值迭代算法,从而获取最优任务卸载
策略.智能体根据策略π在特定状态采取动作后的价

值可以用一个期望函数V 表示,又称值函数,它可以
表明当前状态下策略π的长期影响,进一步得出值函
数基于状态的递推关系.基于该递推关系逐步缩小
差值以逼近最优决策,这便是值迭代算法的核心思
想.在每次迭代过程中,都会产生一种策略,通过不断
评估策略的好坏以确定当前环境下的最优策略.首
先将迭代次数和每个状态的值函数初始化为零,然后
在每一次迭代中,基于前一次迭代的值函数、奖励和
转移概率,通过贝尔曼方程 (即式 (14)),计算出各状态
的最大值函数.例如,在第k+1次迭代中,根据第k次

迭代的值函数、奖励和转移概率计算当前环境下最

大值函数,有

Vk+1(s) = max
a∈Ac

[
R(s, a) + γ

∑
s′∈S

P (s′|s, a)Vk(s
′)
]
,

(14)

其中γ是折扣因子,取值为γ = σ(s, a)/(α + σ(s, a)).
下面对奖励、转移概率、折扣因子进行归一化操作,
将连续时间的SMDP模型转换为离散时间SMDP模
型[20],归一化方法如下:

R̂(s, a) = R(s, a)
α+ σ(s, a)

α+ y
. (15)

γ̂ =
y

(y + α)
. (16)

P̂ (s′|s, a) =


1− [1− P (s|s, a)]σ(s, a)

y
, s′ = s;

P (s′|s, a)σ(s, a)
y

, s′ ̸= s.

(17)

其中归一化因子y = K ·λt+K ·N ·µt+λf +µf .那
么,贝尔曼最优方程可以被重写为

V̂k+1(s) = max
a∈Ac

[
R̂(s, a) + γ̂

∑
s′∈S

P̂ (s′|s, a)V̂k(s
′)
]
.

(18)

在k+1次迭代中获取每个状态的最大值函数后,计算
连续两次迭代过程中的差值.若最大的差值 ∥V̂k+1 −
V̂k∥小于阈值 ϵ,则有
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ϵ =
ε(1− γ̂)

2γ̂
, (19)

值迭代算法停止,此时卸载策略为最优策略,记为
π∗.在最优卸载策略下状态 s的动作为

π∗(s) =

arg max
a∈Ac

[
R̂(s, a) + γ̂

∑
s′∈S

P̂ (s′|s, a)V̂k+1(s
′)
]
. (20)

若迭代差值大于阈值,则迭代次数累加1,算法继续,
直到找出最优方案.综上,智能迭代算法的伪代码如
算法1所示.
算法1 基于SMDP智能任务卸载策略.
step 1:输入系统状态集合S,动作集合Ac,系统奖

励R(s, a),转移概率P (s′|s, a),收敛速率ϵ.
step 2:进行初始化,使所有状态 s的奖励函数

V (s) = 0,并使k = 0.
step 3:对状态集合S中的每个状态s,使

V̂k+1(s) = max
a∈A

[
R̂(s, a) + γ̂

∑
s′∈S

P̂ (s′|s, a)V̂k(s
′)
]
.

step 4:满足∥V̂k+1 − V̂k∥ < ϵ时,进入step 5,否则
将k自增1返回到step 3.

step 5:输出最优卸载策略π∗.

4 仿真结果和分析

开展数值仿真实验以验证最优方案的性能,仿真
工具为Matlab 2020 a,仿真场景如第2节所述.实验中
首先初始化SMDP模型的四元组,即由式 (1)∼ (3)初
始化系统状态集S、动作集Ac、系统奖励R(s, a),由
式 (8)∼ (13)初始化转移概率P (s′|s, a).利用第 3节
描述的值迭代算法,通过最大化SMDP模型的长期收
益获取最优方案.最后将所提出方案与贪婪方案、智
能粒子群方案进行性能对比和分析.贪婪方案始终
选择最大数目的可用资源来处理任务,以便获取最
大的当前收益.智能粒子群方案中智能体能够与环
境交互,并通过学习和经验积累逐步改进自身策略,
最终形成一种最优策略[19].这两种方案与所提出的
SMDP方案有些类似之处,较为适合与所提出方案作
性能对比.假设每个任务最多可以卸载给2个RU,即
N = 2,动作a1、a2、b1、b2和c.具体仿真参数见表1.
图2展示了V2X异构车载网络中动作概率伴随

资源最大数目的变化趋势.其中动作a1和 b1的概率

随着最大资源数目增加而减少,这是因为资源数目逐
步增多意味着网络中资源相对充足,此时系统会避免
采取保守的策略,即动作a1和b1.另外,最大资源数目
增加也意味着网络中容纳的车辆数目增多,为了降低
任务卸载时延,获取更多收益,采取动作a2的概率会

迅速增长.然而,随着车辆数目增多,任务处理的请求

表1 V2X异构车载网络仿真参数[18,20-23]

参数 取值 参数 取值

N 2 K 8∼ 15

NR 2 TR 2∼ 6

λt 5 µt 5

λv 10 µv 10

E 20 P 4

γ 2 η 18

α 0.1 Tself 20

ωe 0.5 ωt 0.5

ζe 2 ζt 2

数目也相对增多,网络中的资源逐渐开始匮乏,为了
获得更多长期收益,系统开始采取保守策略,即降低
动作a2的概率.与此同时增加了动作 c的概率,即将
更多的任务通过Cellular-V2I方式卸载给远程云.上
述动作概率反映了任务卸载策略,可以看出所提出的
任务卸载策略能够自适应地随着计算资源的变化做

出最佳决策,体现其智能性.
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图 2 动作概率随资源最大数目变化趋势

图3展示了V2X异构车载网络中动作概率随单
个RSU所携带资源的数目变化趋势.可以看出,动作
b1和 b2随着RSU所携带资源的数目增加而增加,这
是因为RSU所携带资源的数目增加代表RSU的计算
能力增强,此时车辆会首选将任务卸载给RSU处理
来保留本地的计算资源,即动作a1和a2减少.同时,
为了获取更大的收益,车辆会避免将任务卸载给远程
云,即动作c也减少.
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图 3 动作概率随单个RSU所携带资源的数目变化趋势
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图4展示了V2X异构车载网络中长期收益伴随
资源最大数目变化趋势.可以看出,系统的长期收益
随着资源最大数目增加先增加后减少,本文SMDP策
略获取的长期收益总是优于贪婪策略和智能粒子群

策略.这是因为贪婪策略总是根据当前情况分配最
多的计算单元而忽略未来的长期收益,可以将贪婪策
略视为一种“目光短浅”的方案,而本节提出的方案
则是一种有“长远目光”的方案,智能粒子群策略则
属于这两者之间的一种过渡方案,通过自身的迭代进
化,逐步逼近SMDP策略.另外,随着资源最大数目的
增加,智能粒子群策略和SMDP策略差距越来越小,
这是因为资源最大数目的增加代表SMDP模型中系
统状态变多,即样本量逐渐变大,智能粒子群策略更
容易找到全局最优解,但整体表现还是SMDP策略更
胜一筹.随着车辆和任务请求数目的增多,网络负载
加重,系统会选择将更多的任务卸载给远程云处理,
从而减少了系统收益.
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图 4 系统长期收益随资源最大数目变化趋势

长期收益随单个RSU所携带资源的数目变化趋
势如图5所示.可以看出,系统长期收益随单个RSU
所携带资源数目的增加而增加,本文提出的策略同样
优于贪婪策略和智能粒子群策略.这是因为贪婪策
略倾向于基于当前系统环境寻找最优解,容易陷入局
部最优解;智能粒子群策略通过不断学习进化,能够
从局部最优解向全局最优解逼近,而SMDP策略根据
系统长期收益,可获取每一步的全局最优解.另外,图
5中长期收益性能提升的比率小于图4,这是因为随
着单个RSU所携带资源数目增多,系统中资源越来
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图 5 长期收益随单个RSU所携带资源的数目变化趋势

越充沛,为获取更多收益,此时系统会尝试分配更多
的计算资源处理任务,所以与贪婪策略的性能会越来
越接近.

5 结 论

自动驾驶场景中爆炸式增长的数据量,使得资源
计算成为了瓶颈.车载边缘计算解决了车载资源的
物理限制,增强了单个车辆的计算能力.然而,车载服
务具有严格的时延敏感性,选择合适的通信接入技术
才能满足车载服务的时延限制.本文综合考虑DSRC
和C-V2X两种V2X通信接入技术,提出了一种V2X
异构车载网络任务卸载模型,并基于半马尔科夫决
策过程原理对任务卸载问题进行建模,分别制定了状
态、动作、奖励和转移概率.最后基于强化学习思想
设计智能值迭代算法以获取最优任务卸载策略,并通
过数值仿真实验,对所提出的卸载策略性能进行分析
和验证.在未来的工作中,将考虑任务的异构型特征,
即不同优先级的任务对卸载时延要求不同,以探索满
足异构时延要求的任务卸载策略.
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