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摘要摘要：：为了保障智能网联汽车的低时延通信，利用蜂窝车联网中V2X(vehicle to everything)信道模

型、边缘计算技术，研究计算卸载与边缘缓存联合优化策略。设计了一种智能网联汽车计算卸载

与边缘缓存协同模型L-DDPG(least-deep deterministic policy gradient)，通过对车载本地与边缘计算

资源的整合，支持V2X场景下对不同计算任务的分类处理。由边缘平台对车载计算请求进行预判

决，确保对连续的计算任务快速响应；结合基于最近最少使用(least recently used, LRU)的边缘缓存

策略，实现对新计算任务的高效管理；基于DDPG算法对计算卸载与边缘缓存进行联合卸载决策。

仿真结果表明：L-DDPG模型性能优于传统模型，能够有效提升系统的工作效能，在保障业务服

务质量的同时降低时延和系统资源消耗。
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joint optimization strategy of computing offloading and edge caching. An intelligent connected vehicle 

with task offloading and edge caching model least-deep deterministic policy gradient(L-DDPG) is 

developed. By integrating the vehicular local and edge computing resources, the classification processing 

of different computing tasks in V2X scenarios is supported. The vehicular computing request is prejudged 

by edge platform to ensure the rapid response of continuous homogeneous computing tasks. Combining 

收稿日期：2022-03-01    修回日期：2022-04-25

基金项目：国家自然科学基金(61871446, 61872423)；江苏省重点研发计划(BE2020084-1)；江苏省“六大人才高峰”高层次人才培养

(DZXX-008)；中国博士后科学基金面上资助项目(2019M661900)；江苏省博士后科研资助计划(2019K026)

第一作者：丁飞(1981-)，男，副教授，博士，研究方向为物联网与信息系统、边缘智能与协同计算等。E-mail：dingfei@njupt.edu.cn

通讯作者：沙宇晨(1996-)，女，博士生，研究方向为车载计算与边缘智能。E-mail: 554320330@qq.com

1

Ding et al.: Joint Optimization Strategy of Computing Offloading and Edge Cach

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 6 期

2023 年 6 月

Vol. 35 No. 6

Jun. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

with the least recently used strategy, the new computing tasks are efficiently managed. A joint offloading 

decision for computing offloading and edge caching is carried out based on deep deterministic policy 

gradient(DDPG) algorithm. Simulation results show that the performance of L-DDPG model is better 

than that of traditional models, which can effectively improve the system performance, ensure the service 

quality, and reduce the time delay and resource consumption.

Keywords: intelligent connected vehicle; vehicle to everything(V2X); multi-access edge computing; 

deep reinforcement learning; computing offloading; edge caching

0　引言　引言

蜂窝车联网C-V2X (cellular-vehicle to everything)

及其智能网联交通系统是我国交通强国战略的重

要发展内涵。C-V2X技术基于蜂窝网络进行组网

并服务，V2X 业务场景丰富，包括车对车通信

V2V、车与网络V2N通信、车与基础设施V2I通

信和车与人V2P通信等多种模式
[1]
。随着智能网联

汽车的大规模接入、并发服务及V2X业务的混合

作用加强，给智能网络汽车的单车V2X通信和区

域V2X组网均带来了不稳定因素。

欧洲电信标准协会ETSI早期提出移动边缘计

算(mobile edge computing, MEC) 技术，通过部署

靠近用户的边缘计算平台以改善用户接入服务体

验。为适应泛在接入需要，ETSI将MEC技术扩展为

多接入边缘计算(multi-access edge computing, MEC)，

发布典型业务场景标准
[2-3]

，并制定了服务、架构

和应用程序接口规范
[4-6]

。多接入边缘计算不同于

传统集中式云计算范式，通过对边缘设施资源的

实时监测并动态分配，不仅可增强端-边-云协同场

景下的任务计算能力，而且能优化终端接入与系

统服务性能。

在C-V2X实际环境下，大规模智能网联汽车

接入的同时会产生大量的计算密集型业务，而单

车车载单元(on board unit, OBU)的计算、存储和通

信能力有限。MEC网络架构为用户层的分布式计

算需求提供了有利支撑条件，前期围绕MEC赋能

的边缘计算服务方面已取得较多研究进展。文献

[7-8]分别在异构网络框架下，配置MEC服务器用

于业务卸载，以此提升用户侧的服务体验。文献

[9]针对不同业务进行分类卸载，在计算能力受限

的条件下实现时延最小化的目的。针对差异化业务

卸载场景，文献[10-11]将软件定义网络(software 

defined network, SDN)和 MEC 技术相结合，支持

对全局网络信息进行实时感知，前者定义了一种业

务重要度模型，可实现对不同优先级业务进行优化

卸载；后者为V2X组网系统设计了计算卸载与资

源分配方案。上述研究重点考虑了MEC平台的计

算能力，但未综合利用MEC平台的缓存能力。

为进一步提高卸载效率、降低成本代价，通

过对边缘资源进行整合并引入机器学习方法完成

协同计算决策，可以改善大规模用户接入造成的

网络传输压力
[12]
。文献[13]阐述了大规模无线网络

在边缘计算与缓存赋能下造成的新型关键问题及

对应的解决方案。文献[14]将深度强化学习引入车

联网架构和应用设计中，增强了车联网系统的智

能决策能力。文献[15]针对边缘云存在大量的重复

计算任务问题，提出一种边缘抵近式缓存方法，

以多播的方式将缓存内容高效地分发给对应用户。

文献[16]考虑了业务到达的随机性，为MEC业务

卸载系统设计了一种基于李雅普诺夫和遗传算法

的时延优化方案。文献[17]将随机几何理论用于边

缘云的大规模接入场景下的时延分析，旨在为车

联网接入与大规模部署提供设计参考。文献[18]提

出了一种V2X协同缓存与资源分配机制，重点研

究了缓存机制中的内容流行度模型，分别利用图

着色模型及拉格朗日乘子法对信道及计算资源合

理分配，实现V2X场景下计算、缓存和通信资源

的合理利用。上述基于机器学习的计算卸载方法，

均采用独立的深度学习或强化学习模型，当智能

•• 1204
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网联汽车存在连续的异质计算任务时，往往会制

约智能计算卸载算法的决策性能。

现有边缘协同计算研究已取得较多有益成果，

任务卸载可以有效地解决车载OBU资源受限的问

题，但没考虑MEC平台的缓存状态，而将计算任

务全部卸载到边缘服务，并非最优。同时，MEC

平台资源有限，需要为其设计边缘缓存排队调度

策略以满足卸载控制策略的高效实施。现有融入

无线通信模型的边缘卸载研究大多采用传统H2H

模型
[19]
，无法很好地描述蜂窝车联网 V2X 通信

性能。

本文面向高实时性的车路云协同的车联网场

景，提出了一种计算卸载与边缘缓存协同模型

L-DDPG(least-deep deterministic policy gradient)，

联合MEC平台制定协同缓存策略；植入 3GPP定

义的 LTE/5G系统面向车联网服务的V2X通信模

型，利用最近最少使用法LRU和深度确定性策略

梯度DDPG算法，通过计算卸载与边缘缓存协同

以提升车载计算的工作性能，在最大容忍时延和

计算资源等约束条件下，同时使系统成本最小

化。该方案主要特点是在大规模动态接入的蜂窝

车联网场景下，充分利用MEC平台的架构优势，

助力实现车载计算任务的自适应卸载与高效

处理。

1　系统模型　系统模型

1.1　　网络模型网络模型

智能网络汽车计算卸载与边缘缓存协同服务

系统模型如图 1所示。在这个模型中，道路侧部

署信号灯、路侧单元设施(road side unit, RSU) 和

摄像头，同时，区域云包括了信道灯控制器、边

缘服务器和视频录像机等，可以协同处理智能网

络汽车通过蜂窝网络传来的业务，将业务卸载到

计算、缓存资源充足的边缘服务器。目标研究区

域部署L个路侧设施单元，每个RSU与MEC服务

器之间采用光纤连接以保证实时性。车辆与MEC

服务器配备不同的计算资源，两者隶属于V2X系

统中的不同服务节点。网联车辆在V2X组网过程

中，发起的业务可与 MEC 平台之间进行 V2R

卸载。

假设车辆部署满足 Poisson分布，表示为 V =

{v1  v2  vi }。各车辆在V2X组网过程中，将网

联车辆 vi发起的计算任务定义为 τi = di，di表示计

算任务 τi对应的数据量。边缘计算与缓存协同的

卸载目标是充分利用以网联车辆组建的V2X网络

以及所处道路区域的MEC服务器的有限资源，车

辆卸载决策定义为Z ={z1 z2,zi }。

由于车辆用户在业务请求卸载过程中，对时

延、能耗、功率、计算能力等约束条件的要求不

同，因此，本文利用MEC服务器的缓存功能更好

地为用户提供服务。定义MEC服务器的资源空间

为C ={c1 c2 ci }，其中，i ≥ L，即RSU可以配

置1个或多个MEC服务器，ci = 1表示第L个MEC

服务器节点里已缓存了车联网V2X任务的计算结

果；cm = 0 表示 MEC 服务器节点未缓存该业务。

边缘计算与缓存协同卸载场景包括：①V2V计算

图1 系统模型

Fig. 1 System model
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任务卸载；②V2R计算任务卸载；③MEC给出该

计算任务的历史执行结果，无需重复计算，直接

传输结果给用户。基站的传输功率远大于终端用

户设备，计算任务的结果回传时延可以忽略

不计
[20]
。

1.2　　V2X通信模型通信模型

智能网联汽车在V2X组网体系结构下，本车

发起的计算任务将在邻车与MEC平台之间进行联

合卸载与优化。假设智能网联汽车均配备工作于

同一频段的专用天线，通过支持冲突避免的载波

侦听多路访问 CSMA/CA (carrier sense multiple 

access with collision detection)机制竞争信道，保障

链路共享信道传输
[21]
。

根据 3GPP TR 37.885
[22]
和TR 38.901

[23]
对LTE/

NR-V2X用例评估方法的定义，高速公路场景下

V2V链路视距条件下的路径损耗模型为

PLV2V = 32.4 + 20 lg d2D + 20 lg  fc (1)

式中：d2D为源车辆与目标车辆之间的平面距离；

fc为载波频率。

考虑到天线高度与部署差异，将V2R链路视

距条件下的路径损耗模型分类为
[22]

PLV2R =
ì
í
î

PL1   10 m ≤ d2D ≤ dBP

PL2   dBP ≤ d2D ≤ 5 km
(2)

当 10 m ≤ d2D ≤ dBP 时，将V2R链路的视距条

件下路径损耗模型定义为

PL1 = 28 + 22 lg d3D + 20 lg  fc (3)

当 dBP ≤ d2D ≤ 5 km时，将V2R链路的视距条

件下路径损耗模型定义为
[23]

PL2 = 28 + 40 lg d3D + 20 lg  fc -
9 lg(dBP

2 + (hBS - hUT )2 )                               (4)

式中：hBS和 hUT分别为路侧基站和智能网络汽车

天线的部署高度；d3D为源车辆和目标基站之间的

3D 距离； c 为光速； dBP = 4hBShUT fc /c 为中断

距离。

根据香农公式
[24]
，将车辆 vi 的数据上传速率

定义为

Ri j =B lb (1 + pv PL-δ
V2Xh2

ij

σ2 ) (5)

式中：pv为车辆 vi的发射功率；PL-δ
V2X为车辆与目

标节点(邻车或路侧基站)之间的路径损耗；δ为路

径损耗因子；h2
ij为任务请求车辆 vi与服务设备之

间的信道增益；σ2 为高斯白噪声功率；B为信道

带宽。

1.3　　边缘决策模型边缘决策模型

在5G NR-V2X架构下，网络功能虚拟化使网

络部署更加灵活，边缘云将更多的数据从“核心”

下沉到道路“边缘”，使时延敏感业务无需经过接

入网送至云服务端处理，可以保障时延约束的同

时优化网络负载。智能网联汽车发起的计算请求，

边缘缓存模型实时解析并缓存。缓存决策时，若

存在历史执行结果，则直接推送给当前车辆，否

则执行计算卸载与服务缓存的联合优化。

边缘缓存模型通过队列组建和队列更新，以

实现对上述计算请求的连续处理。在队列组建过

程中，引入LRU算法对边缘缓存数据链表进行管

理，在设定的最大缓存空间Hm内，车辆发来的新

请求数据和缓存命中数据，均会不断填入链表头

部。在缓存队列更新阶段，数据链表将动态加入

高频次访问的计算任务，而动态淘汰低频次计算

任务。考虑到边缘缓存空间的有限性，为保障实

时请求和活跃任务的处理，队列尾部的链路数据

也将不断被丢弃。

假设智能网络汽车发起计算任务的请求概率

服从 Zipf 分布，该计算请求被边缘缓存解析，

LRU队列中存在对应历史执行结果的概率为

p'LRU = 1 - (1 - pLRU )Hm (6)

式中：pLRU为网联车辆请求业务出现在队首的概

率；Hm为最大缓存空间。

LRU算法缓存命中率为

π = pLRU p'LRU (7)

在边缘服务器中，由于缓存能力有限，因此，

缓存空间总量不能超过Hm。

•• 1206

4

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 6, Art. 7

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss6/7
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-0147



第 35 卷第 6 期

2023 年 6 月

Vol. 35 No. 6

Jun. 2023丁飞, 等: 智能网联汽车计算卸载与边缘缓存联合优化策略

http: // www.china-simulation.com

1.4　　计算模型计算模型

智能网联汽车 vi在行驶过程中，若本地计算

任务在边缘侧存在缓存结果，则从边缘平台直接

获取对应结果；否则，通过执行本地计算与边缘

服务缓存相结合，再采用权重融合上述2个分量，

从而获得计算模型的代价函数评估值。考虑到智

能网联汽车的低时延约束要求，为其V2X通信系

统设定最大容忍时延。

(1) 本地计算模型

假设本地计算时延小于最大容忍时延条件，

计算任务 τi采用本地卸载方案，此时计算任务 τi的

本地执行时延与车载计算平台的处理性能有关，

计算时延为
[25]

t l
i = (1 - μi )

di

f v
i

(8)

式中：f v
i 为网联车载平台的计算能力。

车载计算平台在执行该计算任务时的资源消

耗评价函数为

el
i = pct

l
i (9)

式中：pc为CPU的能耗功率。

将本地计算的成本代价表示为
[26]

C l
i = ᾱt 1

i + (1 - α)ē l
i (10)

式中：α和1-α分别为计算任务的时延和资源消耗

权重，αÎ[01]；t̄  l
i 为归一化后的本地计算时延；ē  l

i

为归一化后的本地资源消耗。车载计算任务为同质

业务时，α取值为 0.5；车载计算任务为异质业务

(时延敏感型业务与资源消耗型业务)时，将时延敏

感型业务占全量业务的比例设为α权重值。

考虑到时延和能耗量纲不一致，为了消除量

纲对加权的影响，针对时延和能耗作归一化处理，

即获得归一化后的时延 t̄  l
i 和归一化后的能耗 ē  l

i ，

然后加权求和作为目标函数。

(2) 边缘计算模型

当计算任务本地计算时延大于最大容忍时延

时，该智能网联汽车将协同边缘缓存资源，将部

分计算任务卸载到MEC服务器，以满足最低时延

的约束要求。

计算任务τi卸载至边缘服务器的计算时延为
[25]

t off
i = μi( di

Ri j

+
si

f m
i ) (11)

式中：f m
i 为MEC服务器的计算能力；si为计算任

务所需的CPU周期数。

计算任务卸载至边缘节点的资源消耗评价函

数为

eoff
i = pvt off

i (12)

得出边缘协同计算的成本代价函数为

C off
i = αt̄  off

i + (1 - α) ē off
i (13)

式中： t̄ off
i 为归一化后的边缘计算时延；ē  off

i 为归

一化后的边缘资源消耗。

2　　L-DDPG协同卸载模型协同卸载模型

2.1　　问题描述问题描述

智能网络汽车采用的边缘卸载与服务缓存联

合优化的处理流程如图 2所示，当车辆有计算任

务请求时，该请求发至边缘服务器，图 2中步骤

①若边缘服务器缓存了该计算任务的执行结果，

则采用步骤②将缓存结果直接推送给车辆计算平

台；若边缘服务器识别为新计算请求，则由车辆

调用步骤③和④，通过本地计算或协同计算的方

式实现计算任务的卸载。

假设智能网联汽车存在计算任务 τi 时，车载

本地计算与边缘缓存卸载可以建模为本地计算资

源、MEC计算资源和缓存空间联合优化问题，求

解在最大容忍时延和通信、计算、缓存资源限制

条件下的最优服务策略。因此，优化目标为

min Cij = ∑
i = 1

N

[ ](1 - zi )C 1
i + ziC

off
i (14)

s.t.

C1: 0 ≤ zi ≤ 1  "iÎN
C2: 0 < fi ≤ F max

j   "iÎN jÎ L

C3:∑
iÎN

pidi ≤ Hm  "iÎN

C4: 0 < t l
i + t off

i ≤ t max
i   "iÎN
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约束条件 C1 表示卸载决策为 [01]的连续变

量；C2表示计算资源之和不超过服务节点的最大

计算能力；C3表示缓存至边缘服务器的数据内容

不能超过最大缓存空间Hm；C4表示车辆用户满足

计算卸载的时延容忍度，保障车辆V2X通信系统

的服务质量。

2.2　　基于基于LRU的边缘缓存算法的边缘缓存算法

智能网联汽车在V2X组网中，生成的计算任

务由 RSU 上报给边缘服务器进行数据分析及决

策，然后将决策结果回传到RSU并广播给车辆。

边缘服务器配置了多线程哈希队列机制，从而满

足区域网联车辆的分布式计算任务的请求。在单

个线程处理中，车辆 vi 发起的计算任务 τi 请求到

达时，哈希队列将先进行任务识别，当存在未处

理的相同缓存任务时，哈希队列将移除原任务，

并将新任务插入队首；否则，新任务将直接添加

到队首，同时移出溢出的队尾任务。

通过上述分析可以看出，将LRU算法作为边

缘服务器的基准置换算法，可以为边缘服务器节

省空间，为更多的业务提供资源。边缘处理过程

如算法1所示。

算法 1　基于LRU算法的边缘计算与缓存协

同算法

　　初始化：车辆数为N，计算任务 τi，缓存

空间Hm

　　for i = 1: N do

　　　判断边缘缓存空间是否有对应结果

　　　　if 命中任务 τi结果

　　　　then 直接返回结果值

　　　　end if

　　　　if 识别为新任务

　　　　then 将任务插入队首

　　　　end if

　　end for

2.3　　L-DDPG协同卸载决策协同卸载决策

在智能网联组网服务场景中，车辆数为 N，

每辆车随机产生计算任务为di，L-DDPG协同卸载

决策的目标是充分利用车载平台和边缘服务器的

计算资源，达到优化系统时延和能量消耗的目的。

基于L-DDPG算法的边缘计算与缓存协同的卸载

框架如图3所示。

图2 车载计算卸载的优化流程

Fig. 2 Optimization process of vehicular computing offloading
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假定t时刻执行的策略为At 、工作状态为St ，可

获得奖励为Rt 。上述策略、状态和奖励分别定义为
[27]

状态空间：网联汽车在时间 t={01T-1}，

状态可以描述为St = τi (t)  tÎ t max
i 。

策 略 空 间 ： 定 义 为 卸 载 决 策 向 量 At =

{z1  z2 , zi }。

奖励函数：奖励函数定义为Rt =- ∑
tÎ ti

max

Cij( )t 。

DDPG算法是基于Actor-Critic架构的深度强化

学习算法，由Actor网络和Critic网络对系统的值函

数和最终策略进行估计，其中隐藏层均由360个神

经元组成
[26]
。该模型通过神经网络的梯度反向传播

更新Critic当前网络的参数ω及Actor当前网络的参

数θ，从而更新Critic目标网络和Actor目标网络。

在 t时刻，Actor网络基于当前状态 St 执行的

策略At，通过迭代计算进行策略更新，获得奖励

值Rt并进入下一状态 St + 1。Actor将状态转换过程

存储到经验回放池。

智能网联汽车并发入网时，车辆发起的计算

任务为 τi，iÎN，输入DNN进行训练，提取最优

参数值，最大迭代次数设为1 000次。为了提高训

练效率，引入不相关的非0高斯噪声来探索策略，

并使用梯度下降法进行参数更新。

DNN利用双曲正切函数表示边缘计算与缓存

协同模型的激活函数，损失函数结合了神经网络

的特性及大规模接入业务场景做出调整与优化。

对于Critic网络采用最小均方差损失函数
[28]
：

U(ω)=
1
L ∑

j = 1

L

(yj -Q(St At ω))2 (15)

式中：L为路侧单元数量；jÎ{12L}为经验回

放池随机采样的数据；yj为Critic目标网络中计算

的当前目标Q值；Q(ω)为Critic网络所选策略的当

图3 L-DDPG协同卸载框架

Fig. 3 L-DDPG collaborative offloading framework
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前Q值。

Actor网络的损失函数为
[28]

J(θ)=-
1
L ∑

j = 1

L

Q(St At ω) (16)

经过DDPG算法训练后，可以获得模型的最

大奖励值。由于强化学习的目标是获得最大奖励，

因此该奖励值与成本代价之间呈负相关。

DDPG算法的执行过程如算法2所示。

算法 2　基于 DDPG 的边缘计算与缓存协同

算法

输入：计算任务大小di，最大容忍时延 t max
i ；

输出：最优卸载策略。

begin

　　初始化：经验回放池，每个Agent的Actor策

略网络和Critic评价网络

for i = 0 to Z do

　初始化非0高斯噪声和初始状态St

　for t = 0 to T do

　　　在状态 St 选择策略At，迭代出奖励Rt，进

入下一状态St + 1

　　　在经验回放池中存储计算样本值，即组合

参量(St At Rt St + 1 )

　状态更新St = St + 1

　从经验回放池中选取样本并计算Q值

　　　依据最小化损失函数，更新Critic评价网络

参数ω

　通过最大化决策目标函数更新 Actor 网络

参数θ

　end for

end for

获得计算任务的卸载路径与任务分配策略

end

3　仿真结果与分析　仿真结果与分析

为了评估L-DDPG协同卸载模型的有效性与

工作性能，基于Python开发环境搭建仿真系统并

测试验证。L-DDPG研究智能网联汽车异构网络

中基于MEC的计算卸载和边缘缓存协同问题，利

用MEC服务器增强边缘缓存能力，对体系架构内

计算、缓存和通信资源进行有效整合。从车辆数、

计算任务量和路侧边缘节点数等方面，将L-DDPG

卸载模型与车辆本地(Local)卸载、服务器(Server)

卸载和LOO(local or offloading)卸载机制
[29]
进行性

能对比，评价不同卸载方案的优劣。假设每个

RSU配置一个边缘服务器、多个边缘节点和每个

边缘服务器之间采用边缘云部署结构实现互联互

通。仿真实验的配置参数详见表1。

为了验证 L-DDPG卸载模型引入DDPG算法

对MEC计算任务进行优化处理的可行性与算法的

性能，进行了收敛性对比实验，其中学习率是决

定目标函数的收敛性能之一。由图 4 可以看出，

该算法可以收敛，证明了该算法用于解决该问题

是可行的。当迭代次数超过392次时，L-DDPG卸

载模型收敛到局部最优值阶段。同时，不同学习

率条件下奖励值的震荡差异较大，其中学习率为

0.001时的奖励值曲线稳定性更优，学习率配置过

表1　仿真参数

Table 1　Simulation parameters

参数

RSU覆盖半径/m

车辆发射功率pv /dBm

CPU能耗功率pc /W

路侧边缘节点数

单个MEC节点的计算能力 f m
i /GHz

上行传输信道数量K

信道总带宽B/MHz

高斯白噪声功率σ2 /dBm

车辆计算能力 f v
i /GHz

计算任务大小di /MB

权重因子α

缓存空间Hm/MB

最大容忍时延 t max
i /s

载波频率 fc /GHz

基站的高度hBS/m

车辆的高度hUT/m

发送信号功率Ptx /dBm

天线增益Gantenna /dBi

噪声功率Pnoise /W

数值

300

20

5

[3, 7]

[5, 9]

10

20

-100

1

20

0.5

500

0.003

5.915

35

1.5

23

3

3 ´ 10-13
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小时，会导致算法的迭代优化效率过低；当学习

率过大时，会造成过度学习并引起奖励值的上下

波动幅度过大。

DDPG模型在强化学习过程中，通过折扣率

避免产生状态的无限循环。图 5显示了在不同折

扣率下，迭代次数与奖励之间的关系变化。通过

对比发现，折扣率设为0.9时，算法最先进入收敛

阶段，即具有更快的收敛速度。折扣率为0.9，迭

代次数在接近 396次时，奖励值已开始进入收敛

状态，最终趋于平稳；折扣率为0.7，迭代次数为

534次后开始收敛；折扣率为 0.5，从奖励值的收

敛值来看，迭代次数为 879次后开始收敛，此时

收敛速度最慢。

不同边缘节点数量将影响智能网联汽车计算

任务的卸载，图 6显示边缘节点数与奖励之间的

关系。仿真结果表明，在 3种情况下，边缘节点

配置为 7个时，L-DDPG模型最先进入收敛(迭代

次数为 245时)，其次为 5个(迭代次数为 341时)，

最后是 3个。在边缘云部署架构下，随着边缘节

点数量的增加，计算、存储和网络资源的统一管

理与应用，将可以提升智能网联汽车V2X组网的

卸载效率。

从不同学习率和折扣率的仿真结果来看，

L-DDPG模型可以在 396次迭代次数中实现收敛。

因此，在对不同计算任务的卸载方案的性能对比

时，学习率统一配置为 0.001、折扣率配置为 0.9，

边缘节点配置为7个，并在396次迭代纬度上找到

最优值进行性能对比，确保L-DDPG模型具有较

好的处理效率。

图 7给出了MEC计算能力与系统成本关系的

仿真结果，可以看出，相比车辆本地卸载、服务

器卸载及LOO卸载模型，本文所采用的L-DDPG

模型在降低系统成本方面优于其他模型，随着

MEC计算能力的增加，服务器卸载、LOO卸载模

型和 L-DDPG 模型的系统成本均处于下降趋势，

而车辆本地卸载由于未引入边缘服务器，造成系

统成本无法获得优化。LOO模型在对车联网业务

进行卸载决策时，输出了本地和服务器 2类卸载

图4 不同学习率下迭代次数与奖励关系

Fig. 4 Iteration times and rewards under different learning 
rates

图5 不同折扣率下迭代次数与奖励关系

Fig. 5 Iteration times and rewards under different discount 
rates

图6 不同边缘节点时的奖励

Fig. 6 Rewards for different edge nodes
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方案，由于未实施计算任务卸载与边缘缓存联合

优化，故其系统成本高于L-DDPG模型。L-DDPG

模型将车路资源充分利用，因此可以获得更优的

系统成本。

智能网联汽车与C-V2X技术的融合，极大地

丰富了V2X业务场景与服务类型。图 8为任务量

与系统成本关系的仿真结果，可以看出，系统中

的成本代价随着任务量的增加而增加，4种卸载模

型产生的系统成本均处于上升趋势。传统的车辆

本地卸载由于车辆本身计算能力有限而带来较大

的时延开销。在相同任务量时，车辆本地卸载模

型的成本增加速度最快，服务器卸载模型次之；

LOO卸载模型和L-DDPG模型的成本线性增长率

基本一致，但DDPG模型产生的绝对成本代价均

优于LOO卸载策略。

图 9给出了车辆数与系统成本关系图的仿真

结果，可以看出，随着车辆不断增加，4种卸载策

略下系统成本均处于上升趋势。并且，在不同车

辆数场景下，L-DDPG模型均可获得最优的系统

成本。由图8和9可以看出，计算任务和智能网联

汽车数据量对成本代价影响较大。其中，计算任

务在车辆本地卸载时，由于大量 V2X 业务的并

发，造成对有限资源的竞争激烈，系统成本增长

速度最快，最大达到7%；服务器卸载模型时的系

统成本增长率次之，最大达到 6%；LOO 和 L-

DDPG模型的系统成本增长速度最慢，最大增长

率分别为4%和3%。

4　结论　结论

本文针对MEC赋能下智能网络汽车计算卸载

与边缘缓存联合优化策略进行研究，通过约束车

辆计算任务的最大服务时延，建立系统成本最优

化的协同卸载模型与算法。车辆V2X计算请求卸

载时，由边缘缓存进行任务识别，充分利用服务

器计算缓存结果，可以提升对相同计算任务的处

图8 任务数与系统成本关系

Fig. 8 System cost with different tasks
图7 MEC计算能力与系统成本关系

Fig. 7 MEC computing capability v.s. system cost

图9 车辆数目与系统成本关系

Fig. 9 System cost with different number of vehicles

•• 1212

10

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 6, Art. 7

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss6/7
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-0147



第 35 卷第 6 期

2023 年 6 月

Vol. 35 No. 6

Jun. 2023丁飞, 等: 智能网联汽车计算卸载与边缘缓存联合优化策略

http: // www.china-simulation.com

理效率；针对新技术任务，在边缘侧采用LRU算

法对任务队列进行优化处理，同时建立基于深度

学习的协同卸载决策算法求解本地计算与边缘缓

存卸载的最优决策。对比传统车辆本地卸载模型、

服务器卸载模型和LOO卸载模型，L-DDPG卸载

模型可以获得更优的计算卸载性能。研究结果为

下一步部署智能网联交通汽车、综合边缘基础设

施和技术演进、统一协调车路云协同系统的落地

并应用提供理论基础与技术参考。
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