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摘要摘要：：针对边缘计算下车联网中时延约束型计算任务的卸载执行问题，提出一种基于深度强化学

习的任务调度方法。在多边缘服务器场景下，构建软件定义网络辅助的车联网任务卸载系统，给

出车辆计算卸载的任务调度模型；根据任务调度的特点，设计一种基于改进指针网络的调度方法，

综合考虑任务调度和计算资源分配的复杂性，采用深度强化学习算法对指针网络进行训练；运用

训练好的指针网络对车辆卸载任务进行调度。仿真结果表明：在边缘服务器计算资源相同的情况

下，该方法在处理时延约束型计算任务的数量方面优于其他方法，有效提高了车联网任务卸载系

统的服务能力。
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0　引言　引言

车联网(internet of vehicles, IoVs)集成了通信、

大数据和人工智能等技术，被认为是未来智能交

通系统的重要组成部分
[1-2]

。当前，车联网中出现

了大量的新型计算任务，如增强现实、自动驾驶

等。这些计算任务要求实时性高，需要大量计算

资源。因车辆受限于体积、质量等因素无法搭载

功能强大的计算设备，仅凭现有车载设备的计算

资源往往无法满足这些任务的计算需求
[3-4]

。在车

辆附近部署边缘服务器，相较于云计算，边缘计

算可以向用户提供近距离的计算服务。车辆将其

产生的计算任务直接卸载到边缘服务器而非云端，

能够减少计算任务的传输时间。因此，在 IoVs中

引入边缘计算可以解决车辆计算能力不足的问题，

满足任务的低时延要求
[5-8]

。

计算卸载是边缘计算的一个技术优势，通过

计算卸载可以减少计算任务的执行时延，满足用

户的计算需求。Xing等
[9]
研究了支持设备到设备

通 信 的 多 辅 助 移 动 边 缘 计 算 (mobile edge 

computing, MEC)系统，以减少计算任务的时延为

优化目标，将问题建模为一个混合整数非线性规

划的问题。考虑到任务的随机到达、服务迁移带

来的额外延迟，Liu等
[10]
提出了一种基于参数化深

度Q网络的联合服务部署和计算资源分配的新方

法以最小化任务的总时间延迟。Jiang等
[11]
提出了

一个长期MEC能源约束下的在线联合卸载与资源

分配框架，通过构造能量亏损队列来引导能量消

耗，从而有效使用计算资源、降低能耗。Liu等
[12]

为平衡系统的能耗和延迟，使用排队论对卸载过

程的能耗、执行延迟和支付成本进行了深入研究。

为了最小化设备的能耗和任务的执行时延，

Bozorgchenani等
[13]
将任务卸载问题，转化为一个

约束多目标优化问题，并设计了一种进化算法，

求解该优化问题。由于软件定义网络(software-

defined network，SDN)的控制器掌握网络的全局

信息，Zhang等
[14]
提出了一种基于 SDN的负载均

衡任务卸载方案。Hou等
[15]
考虑到网络可能会发

生故障，提出了一种可靠的任务分配和再处理机

制，满足时间延迟约束下最大化计算卸载的可靠

性。上述工作很好地处理了任务执行时延和能耗，

但并未考虑卸载的计算任务在被调度执行前所需

的等待时间。

计算任务的卸载执行可以有效降低车辆的能

耗，出于延长车辆续航时间的目的，用户一般更

倾向于将任务卸载执行，因此，车联网中需要卸

载执行的任务数量就会进一步增加。当有大量任

务卸载执行时，服务器无法同时给所有任务分配

计算资源，未分配到计算资源的任务必须等待执

行。此时，若等待执行的计算任务有时延要求，

其等待时间不能忽视，故需要根据计算任务的执

行时间与时延要求设计合理的调度策略，从而为

更多卸载任务提供有效的计算服务。

考虑到SDN可以更加方便高效地管理网络资

源
[16]
，本文将SDN集成到车联网中，在边缘计算

环境下构建 SDN 辅助的车联网计算任务卸载系

统，并给出一种车辆计算卸载的任务调度模型。

然后，从任务调度和计算资源分配的复杂性方面

考虑，基于深度强化学习训练了一种改进的指针

网络，用于解决车联网中时延约束型计算任务在

多边缘服务器中的卸载调度问题。

1　系统模型和优化问题　系统模型和优化问题

1.1　　卸载系统架构卸载系统架构

考虑多个车辆和多个边缘服务器的边缘环境

下车联网计算任务卸载场景。定义任务超时率：

卸载执行的任务中无法满足时间延迟要求的任务

数占卸载任务总数的比值。本文的研究目标是尽

可能为用户提供计算服务，相当于尽可能多地将

计算任务卸载执行，即降低任务的超时率。假定

多个边缘服务器的计算能力相同，且当服务器计

算资源充足时，即计算任务无需在服务器中等待，

立即能够调度执行时，任务卸载执行能够满足时

•• 2551
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延约束。通常存储资源远比计算资源丰富，为了

方便起见，采用与文献[17]类似的做法，不考虑存

储资源。

本文的车联网计算任务卸载系统架构如图1所

示。在一条公路旁，部署了路边单元 (roadside 

units, RSU)、多个边缘服务器和 SDN控制器。其

中，RSU充当车联网的接入点，边缘服务器负责卸

载任务的执行，SDN控制器负责制定任务调度方

案。当车辆产生计算服务需求时，车辆会将其产生

的计算任务经由RSU传输至SDN，然后由SDN控

制器将该任务调度到某个服务器中进行执行。

1.2　　计算卸载模型计算卸载模型

在图 1所示的车联网任务卸载系统中，部署

有P台边缘服务器，以及Q台RSU。假设某个时

刻 有 M 辆 车 发 出 了 卸 载 请 求 ， 将 车 辆 i 

i = 12M 中产生的计算任务定义为三元组

Ψi ={CiDiτi }。其中， Ci 表示 Ψi 所需的 CPU 

cycles；Di 包括Din
i 和Dout

i ，分别表示Ψi 的输入数

据量大小和任务执行完成后结果的数据量大小；τi

表示Ψi的时间延迟约束，如果Ψi的执行总时间大

于 τi，则该任务发生超时。

当任务 i卸载执行时，卸载执行总时间为数据

上传时间、任务在被调度执行前所需的等待时间、

任务在服务器中的执行时间、任务执行结果的返

回时间的总和。任务卸载执行时，首先需要将计

算任务通过无线网络上传到RSU，无线网络的上

行链路传输速率Rup
ij 和下行链路传输速率Rdown

ij 可

表示为
[15]

Rup
ij =Bup lb ( )1 +

pi (s
-ε
ij |h0|

2 )

N0

(1)

Rdown
ij =Bdown lb ( )1 +

pj (s
-ε
ij |h0|

2 )

N0

(2)

式中：Bup、Bdown 分别为分配给车辆和 RSU 的带

宽；pi、pj 分别为车辆 i和RSU-j的发射功率；sij

为车辆 i和RSU-j的距离；ε为路径损耗指数；h0

为复高斯通道系数；N0为加性高斯白噪声。那么

任务 i的数据传输时间为

t up
i =Din

i /Rup
ij (3)

执行结果返回时间为

t down
i =Dout

i /Rdown
ij (4)

任务 i在服务器中完成执行所需时间为

t s
i =Ci /f

s (5)

式中：f s为服务器的CPU频率。

任务 i被调度执行前的等待时间 t wait
i ，由SDN

调度的结果确定。那么任务卸载执行的总时间为

t off
i = t up

i + t down
i + t s

i + t wait
i (6)

当任务卸载执行时，需要满足的时间约束为

t off
i = t up

i + t down
i + t s

i + t wait
i ≤ τi (7)

即，任务在服务器中的执行时间需要满足

t s
i ≤ τi - t up

i - t down
i - t wati

i (8)

综合考虑任务的传输时间、结果返回时间，

以及任务被调度执行前的等待时间和任务的时间

延迟约束，定义剩余时间延迟约束为

τ r
i = τi - t up

i - t down
i - t wati

i (9)

通过比较 t s
i 和 τ r

i 可以直接判断任务是否超时。

1.3　　任务调度模型任务调度模型

为便于叙述，定义如下概念。

(1) 剩余执行时间 t r：当任务已经被调度到服

务器中执行时，还需要 t r 时间该任务才能完成

执行。

图 1 车联网计算任务卸载系统架构

Fig. 1 Architecture of internet of vehicles computing task 
offloading system
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(2) 任务执行信息Ψi ={t r
i τ

r
i }：由该任务的剩

余执行时间以及剩余时间延迟约束构成。

(3) 任务执行列表 execution_list：用于记录当

前正在服务器中执行的所有任务的任务执行信息。

用X表示需要进行调度的卸载任务序列，序

列中的每个任务由 xi ={t s
i τ

r
i }表示。任务调度尚未

开始时，所有任务的等待时间 twait 均为 0。因此，

初始时所有任务的剩余时间延迟约束为 τ r = τ - tup -

tdown。

算法1：任务调度模型

输入：timeout_queue；execution_list；Ψ为本

次调度任务的执行信息；X t 为当前任务序列的

状态

输出：更新后的 timeout_queue；更新后的

execution_list；任务序列的新状态X t + 1

1 if 任务Ψ超时 then

2  将该任务加入 timeout_queue

3 else

4  if 如果当前有空闲的服务器 then

5   将任务Ψ调度到服务器中运行

6   将Ψ加入execution_list

7  else

8   从 execution_list中获取剩余执行时间

最短的那个任务执行信息Ψ *

9   等待任务Ψ *完成执行，然后将Ψ *从

execution_list移除，释放占用的服务器计算资源

10   将X t中所有任务及任务Ψ的剩余时

间延迟约束减去Ψ *的剩余执行时间

11   将 execution_list 中所有任务的剩余

执行时间减去Ψ *的剩余执行时间

12   再次尝试调度任务Ψ，即递归调用

算法1

13  end if

14 end if

算法 1模拟了SDN控制器对某个任务调度执

行的过程。算法 1的输入中，timeout_queue表示

超时队列，用于记录发生超时的任务。在调度第1

个任务前，timeout_queue和 execution_list置为空。

为便于叙述，将任务执行信息Ψ对应的计算任务

简称为任务Ψ。

算法 1的执行过程：当 X中某个任务被调度

时，首先将其转换为任务执行信息的形式，即

Ψ ={t rτ r }，初始时 t r = ts。通过比较 t r 是否大于 τ r

即可判断该任务是否超时，如果超时，则加入超

时队列；如果没有超时，则进一步判断，当前是

否有服务器空闲。由于服务器每次只能执行 1个

任务，因此，可以通过比较 execution_list中的任

务个数是否小于服务器总个数来判断是否有服务

器空闲。如果有服务器空闲，则将该任务调度到

空闲的服务器中进行执行，并将任务 Ψ加入

execution_list中；否则该任务需要等待，直到有

服务器空闲。

可以通过 execution_list的这些任务中最短剩

余执行时间来确定至少还需要多长时间会有任务

完成执行，即确定任务Ψ的等待时间。然后等待

剩余执行时间最短的那个任务完成执行，将其从

execution_list中移除，并释放其所占用的服务器

计算资源，如算法 1的第 8、9行所示。此时任务

Ψ以及那些尚未调度执行的任务进行了一定时间

的等待，因此，这些任务的剩余时间延迟约束 τ r

也会相应地减少，即这些任务的状态需要进行更

新，如算法 1的第 10行所示。同时，正在运行的

那些任务的剩余执行时间也应该得到更新，如算

法 1的第 11行所示。这时，可以再次尝试调度任

务Ψ，需要再次判断该任务是否超时，可以通过

递归调用算法1来实现。

当所有任务都完成调度后，统计出超时队列

中的任务数n，以及输入序列X中的任务数m，计

算任务的超时率为

δ = n/m (10)

本文的研究目标是在计算资源有限的情况下，

尽可能多地使时延约束型计算任务得到有效执行，
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即任务调度算法实现的调度结果应使任务的超时

率尽可能小。因此，将任务调度算法的优化目标

定义为

min : reward(Y|X )= δ = n/m (11)

2　任务调度算法　任务调度算法

2.1　　算法模型设计算法模型设计

本文任务调度问题的输入是一个任务序列，

输出是输入序列的一个组合。因此，可以采用序

列到序列模型(Seq2Seq)来解决该调度问题。传统

的 Seq2Seq模型无法解决输出序列会随着输入序

列长度的改变而改变的问题，不满足调度问题的

特点。Vinyals等
[18]
在 Seq2Seq模型基础上，提出

了 Pointer Network模型。该模型使用注意力机制

(attention mechanism)作为指针来选择输入序列的

一个成员作为输出，即输出的序列长度由源序列

决定，适用于解决任务调度问题。但 Pointer 

Network 结构中的编码器部分与 Seq2Seq 模型一

样，仍然是一个循环神经网络(RNN)。考虑到待

调度的任务序列应为无序集合，而非有序序列，

因此，待调度任务之间的顺序关系不应作为一个

特征。此外，RNN在提取输入序列特征时的计算

过程是顺序执行，计算时间较并行执行长。本文

将Pointer Network结构中的编码器部分RNN替换

为一维卷积神经网络。相比于RNN，卷积神经网

络在提取特征时不会提取输入任务之间的顺序特

征，同时，该计算过程是并行的，可以缩短计算

时间。由于某个任务被调度时，会影响到后续的

调度结果，所以在解码器部分保留RNN。

改进的指针网络模型如图 2所示，其中，虚

线 框 中 的 内 容 为 编 码 器 ， 余 下 部 分 除 去

environment后的为解码器。解码器每解码一次，

指针网络就可以得到一个输出，该输出指向输入

任务序列中的某个任务，表示该任务将被调度执

行。图 2中编码器的输入为任务序列X的最新状

态。解码器的输入为上个时刻指针网络的输出所

指向的任务，即上一时刻被调度的任务。

设在 t时刻，输出序列为 Y t ={yi|i = 12t}，

其中，yi的值为一个指针，指向输入的任务序列X

中的某个任务。由于指针网络每次产生一个输出，

因此，T在数值上等于输入序列的长度。由概率

的链式法则，在给定序列X的条件下，输出结果

为Y的概率为

P(Y|X )=P(y1|X )P(y2| y1X )  P(yT|Y T - 1X )=

                ∏
t = 1

T

P (yt|Y t - 1X ) (12)

设 z t
i 为第 t个解码步骤中编码器的第 i个输入，

ht 为第 t 个解码步骤 RNN 的输出。与文献[19]类

似，本文使用注意力机制和glimpse机制，从输入

序列中提取相关信息。注意力值at的计算过程为

ut
i = vT

1 tanh(W1 [z t
i ; ht ]) (13)

式中：z t
i 和ht分别为注意力机制中的key和query；

[z t
i ; ht ]为将key和query进行拼接；v1和W1为可训

练参数。

d t = softmax(ut ) (14)

at =∑
i = 1

T

d t
i z t

i (15)

glimpse机制由式(16)和(17)所示，将 z t
i 和at经

过一个类注意力机制的计算过程，最终可以得到

一个概率分布。最后从这个概率分布中进行采样，

得到指针网络的输出。由于一个计算任务只需被

调度执行一次，因此，为了避免某个任务被重复

xt
1 xt

2 xt
3 xt

4 xt
N

Attention 
Mechanism

xt - 1
ptrGlimpse

Conv1d

Conv1d

RNN
Environment

×

…

图2 指针网络

Fig. 2 Pointer network
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调度，在glimpse机制中添加一个屏蔽方法。该方

法将已经调度过的任务所对应的计算值设置为

-¥，以屏蔽那些已经被调度的任务，如式(16)所

示。经过 softmax函数后，该任务对应的概率值就

会变为0，从而不会被采样。

ct
i =

ì
í
î

vT
2 tanh(W2 [z t

i ; at ])  iÏ Y t

-¥  iÎ Y t
(16)

式中：v2和W2为可训练参数。

P(yt + 1|Y tX t )= softmax(ct
i ) (17)

2.2　　算法模型训练算法模型训练

边缘服务器的计算资源是有限的，无法为大

量任务同时提供并行的计算服务，因此，对于计

算任务数为N的调度问题，有近N !种调度方案。

在这近N !种调度方案中寻找最优解，显然是一个

NP-hard问题。目前，对于NP-hard问题的求解大

多采用启发式算法，但启发式算法容易陷入局部

最优解，而且算法迭代时间长，实时性差，难以

满足计算任务的低时延需求。由于计算任务的到

来是随机的，即边缘环境下的任务调度问题是动

态的，常规算法难以对该问题进行求解。深度强

化学习融合了深度神经网络的强大感知能力和强

化学习的顺序决策能力，可以通过与动态环境的

交互获得最优策略，而不需要动态环境的先验知

识，能够很好地应对环境的变化。因而，本文采

用深度强化学习的方式对问题进行求解。

本文采用actor-critic强化学习算法训练指针网

络，其中，actor为指针网络，用于产生动作，该

动作即为将要调度执行的计算任务。然后将该任

务作为输入与环境进行互动，得到新的任务序列

状态。调度任务与环境互动的过程如算法1所示。

critic网络模型如图 3所示，用于估计给定输入序

列情况下的回报。critic网络包含 4个卷积层和 2

个ReLU层。第1个卷积层的作用是提取输入序列

的特征，中间 2 个卷积层作用是进行维度转换，

最后 1个卷积层可以将网络得到的中间结果映射

为一维的估计奖励值。

reward(Y | X )表示已知服务请求集合X的情况

下，采取策略Y时的奖励值，由式(11)表示。设指

针网络的参数为θ，结合式(12)，reward(Y | X )的期

望定义如下：

J(θ|X )=EY~Pθ (Y|X )reward(Y | X ) (18)

指针网络的优化目标为最小化 reward的期望，

即最小化 J(θ | X )。采用文献[20]提出的 Reinforce

算法对指针网络参数θ进行训练：

ÑθJ(θ|X )=EY~Pθ (Y|X )

[(reward(Y | X )-V (X ; θ))Ñθln Pθ (Y | X )] (19)

式中：V (X ; θ)为基线函数，由 critic 网络确定。

V (X ; θ)只取决于问题的输入，与所采取的策略无

关，用于评价当前策略的好坏。

将训练数据的batch size大小设置为B，式(20)

可以近似等于

ÑθJ(θ|X )»
1
B∑i = 1

B

[(reward(Y i|X i )-

                        V (X i; θ))Ñθ ln Pθ (Y i|X i )] (20)

critic网络的参数更新方式为

dθv¬
1
B∑i=1

B

Ñθv
(reward(Y i|X i )-V (X i;θv ))2 (21)

式中：reward(Y i
 | X i )为实际的奖励值；V (X i; θv )

为模型的预测值。

模型的训练过程如算法2所示。带有下标 i的

标识符，表示与此 batch中第 i个样本相关的数据

信息。带有上标 t的标识符，表示在解码步骤 t时

的相关数据信息。T表示解码的步骤数，在数值

上等于输入的任务序列长度。

output
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x2

x3

x4

xN



C
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C
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图 3 Critic网络

Fig. 3 Critic network

•• 2555

6

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 12, Art. 5

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss12/5
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-0841



第 35 卷第 12 期

2023 年 12 月

Vol. 35 No. 12

Dec. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

算法2：模型训练

1 以随机权重 θ和 θv 初始化 actor 和 critic

网络

2 for step = 1, 2, …, do

3  重置梯度： dθ¬ 0dθv¬ 0

4  从数据集Ω中抽样B个数据

5  for i= 1, 2, …, B do

6   t¬ 0

7   Repeat

8    从概率分布P(yt+1
i |Y t

i X
t

i )中采样yt+1
i

9    调用算法 1更新任务序列的状态，

得到X t + 1
i

10    t¬ t + 1

11   Until t == T

12   根据式(11)，计算奖励值 ri= r(YiX
0

i )

13  End for

14  根据式(20)和(21)更新权重θ和θv

15 End for

3　仿真实验及分析　仿真实验及分析

3.1　　仿真实验的参数设置仿真实验的参数设置

仿真实验场景设置：在一条长 1 km 的道路

上，每 200 m部署一个RSU，车辆随机分布在该

道路上。参照文献[14-15]的参数设置，表 1给出

了仿真实验中设定的默认参数值，并生成仿真所

需的数据集。仿真工具为PyTorch深度学习框架，

版本为PyTorch=1.10.2，Python=3.9.10。将计算任

务的执行时间、计算任务的数据量、计算结果的

数据量，以及计算任务的时间延迟约束这 4类数

据作为任务的特征，将卷积神经网络的输入维度

设置为 4。对于网络的其他参数以及模型的训练

参数的设置，通过设置不同参数对模型进行训练

及测试，最终确定设置如表 1所示参数时算法所

实现的调度效果最好。指针网络模型中，编码器

和解码器的卷积层的输入和输出通道均设为

(4, 128)，卷积核设为 1。解码器的RNN部分使用

GRU，其输入数据特征数和隐藏层的神经元数均

设置为128。critic网络中，4个卷积层的输入和输

出通道数分别设为(4, 128)、(128, 20)、(20, 20)、

(20, 1)，卷积核均设为 1。Batch size 设为 16，学

习率设为 0.000 1，使用 Adam 优化器优化网络

参数。

3.2　　仿真实验的结果分析仿真实验的结果分析

考虑模型训练时，输入的任务序列长度可能

会影响模型的性能，故本文将采用不同长度的任

务序列对模型进行训练。将序列长度分别设置为

10、15、20、25和30对模型进行训练，以评估输

入序列长度的变化对模型训练效果的影响。对于

不同的计算任务数，测试时均通过计算一个batch

的数据，将所得的任务平均超时率作为测试结果，

仿真结果如图4所示。

从图 4可以看出，由不同的输入序列长度训

练所得的模型的优化效果整体上较为一致。当任

务数量较少时，由较短的输入序列训练所得模型

的优化效果较好。但是随着任务数的增加，这些

模型的优化效果逐渐变差。此时，由较长的输入

序列训练所得模型的优化效果较好。这是因为，

输入序列较短时，数据量较小，模型训练时所能

表1　默认参数设置

Table 1　Default parameters setting

参数

Din
i /KB

Dout
i /KB

Ci /MHz

τ/s

f s/GHz

N

Bup/MHz

Bdown/MHz

ε

pi /mW

pj /mW

h0

N0 /dBm

描述

Ψi的数据量

Ψi执行结果的数据量

Ψi执行所需的CPU cycles

Ψi时间延迟约束

服务器默认CPU频率

服务器默认个数

车辆的带宽

RSU的带宽

路径损失指数

车辆 i发送功率

RSU-j发送功率

复高斯通道系数

加性高斯白噪声

取值

400~1 000

50~200

200~1 500

0.5~1.0

4

4

10~20

30~40

4

100

100

h0~CN(01)

100
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提取的特征信息有限，所以，对较长的任务序列

的优化效果变得较差，而由较长序列训练所得模

型观察到的数据量大，模型能够学习到长序列的

特征，因而，能够更好地调度较长的任务序列。

但此时由于模型注重于长序列的特征学习，故对

于较短序列的优化效果较差，因此，可以根据车

联网中的任务数量合理地选择序列长度对模型进

行训练以得到优化效果最佳的模型。此外，从图4

还可以看出，序列长度为20时训练所得模型的平

均优化效果最好。

为验证模型的性能，将先到先服务调度算法

(first come first service, FCFS)、短作业优先调度算

法 (shortest job first, SJF) 和改进前的指针网络

(pointer network, PN)作为基线算法，将本文模型

的优化性能与 3种基线算法进行对比实验。FCFS

按照计算任务卸载到服务器的先后顺序对计算任

务进行调度。SJF优先调度尚未执行的计算任务集

合中执行时间最小的那个计算任务。对比实验中

所采用的模型均由输入序列长度为 20，其他参数

默认时训练得到的。图5为不同任务数的情况下，

几种算法所表现出的性能。从图 5可以看出，所

提算法的优化效果优于改进前的指针网络。从总

体表现来看，相较于FCFS和SJF，所提算法能大

幅度降低任务的超时率。

为验证算法的泛化性能，在任务数量分别为

20和40时进行了仿真实验。

图6~7展示了边缘服务器的个数为4，服务器

的CPU频率从 2~6 GHz变化时，不同算法对任务

超时率的优化效果。从图 5可以看出，当服务器

的CPU频率增加时，任务超时率均有所降低。这

是因为当服务器的性能提升时，每个任务执行所

需的时间会减少，同时，任务在服务器中的等待

时间也会进一步减少，所以任务超时率会进一步

下降。

CPU频率/GHz

超
时
率

0.65
0.60
0.55
0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05

2 3 4 5 6

本文模型
PN
SJF
FCFS

图 6 任务数为20时，CPU频率与超时率的关系

Fig. 6 Relationship between CPU frequency and timeout 
ratio when number of tasks is 20

超
时
率

0.6
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0
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0 0 0 0

0.15
0.14

0.07
0.06

0.29

0.22

0.17

0.16

0.36

0.31

0.27
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0.38
0.37
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0.43
0.40

0.39

0.57

0.48
0.46

0.44

0.60

0.52
0.50

0.49

任务数量

图 5 任务数量与超时率的关系

Fig. 5 Relationship between number of tasks and timeout 
ratio
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Fig. 4 Optimization results for different models
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图 8和图 9展示了边缘服务器的CPU频率为

4 GHz，服务器数量从 1增加到 6时，不同算法对

任务超时率的优化效果。从图中可以看出，服务

器的数量增加时，任务超时率下降趋势较为明显。

这是因为，当服务器的数量增加时，计算任务的

并行数增加了，从而大大降低了那些未调度任务

的等待时间。结合图 6~9可以看出，当计算资源

充足时，SJF的优化效果有所减缓。这是因为，本

文调度任务是有时间延迟约束的，当计算资源充

足时，任务执行时间这一特征，对调度结果的影

响减弱。仿真实验结果表明，本文所提方法能够

适应于各种场景，且相较于其他算法优化效果

最优。

4　结论　结论

本文采用深度强化学习训练了一种指针网络，

用于解决多边缘服务器场景下车联网中车辆产生

的时延约束型计算任务的调度问题，主要贡献如

下：本文提出了一种车联网任务卸载系统框架，

研究了边缘服务器计算资源有限情况下的时延约

束型计算任务的调度问题，同时考虑了计算任务

在被调度执行前所需的等待时间对任务调度的影

响。为使服务器尽可能多为计算任务提供计算服

务，以减少超时的任务数为目标，提出了一种基

于深度强化学习的任务调度方法。仿真结果表明，

本文所提方法能够有效降低计算任务的超时率，

且在调度效果方面明显优于其他算法。但本文研

究的计算任务调度场景中，车辆的通信环境较为

理想且计算资源的种类单一。下一步将研究在计

算资源异构，车辆通信信道资源有限且信道存在

干扰的计算卸载场景下的计算任务调度策略。
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