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摘　要：　智能驾驶等智能交通服务对时延要求高，在车辆本身算力不足的情况下，车辆需要周围车辆和路旁边

缘计算单元帮助其一起完成任务的计算处理．本文在既有车联网边缘计算卸载策略基础上，考虑了蜂窝车联网系统

5G-NR接口与PC-5接口链路的特征差异，提出了一种基于Q学习的PC-5/Uu接口联合边缘计算卸载策略．在对蜂窝

车联网PC-5链路传输成功率进行建模的基础上，推导了PC-5链路的传输速率表征方法．以最小化蜂窝车联网任务处

理时延为目标，以任务车辆发射功率与边缘计算车辆的计算能量损耗为约束，构建了系统时延最小化的有约束马尔科

夫决策过程．通过拉格朗日方法，将有约束马尔科夫决策过程问题转化为一个等价的极小极大的无约束马尔科夫决

策过程，引入Q学习设计卸载策略，进而提出基于Q学习的蜂窝车联网边缘计算系统卸载策略．仿真结果表明，与其

他基线方案相比，本文提出的算法可以降低系统时延27.3%以上．
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Abstract:　Intelligent transportation services, such as smart driving, put forward high requirements for latency.  When 
the vehicle itself has insufficient computing power, the vehicle needs the surrounding vehicles and roadside edge computing 
units to help it complete the task computation.  In this paper, based on the existing vehicular edge computing (VEC) offload⁃
ing strategy, considering the differences between the 5G-NR interface and PC-5 interface link of cellular-V2X (C-V2X) sys⁃
tem, we propose a Q-Learning based joint PC-5/Uu interface edge computing offloading strategy.  The successful transmis⁃
sion probability of PC-5 link in C-V2X system is modeled, and then the transmission rate characterization method of PC-5 
link is deduced.  We formulate a constrained Markov decision process (CMDP) to minimize the system latency, where the 
objective function is the task processing latency in C-V2X system, and constraints are transmission power at task vehicle 
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and energy consumption of computation at vehicles with edge computing unit.  By Lagrangian approach, the CMDP prob⁃
lem is transformed into an equivalent min-max non-constrained MDP problem, and Q-Learning is introduced to design the 
offloading strategy, and then the offloading strategy of C-V2X based VEC system based on Q-Learning is proposed.  Simu⁃
lation results show that compared with other baseline schemes, the proposed algorithm can significantly improve the system 
latency performance by at least 27.3%.

Key words:　 cellular vehicular-to-everything; edge computing; constrained Markov decision process; computation 
offloading; Q learning
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1　引言

车联网中各种时延敏感与高计算需求业务的兴

起，如机器视觉检测、增强现实等［1］，给车联网系统带来

了新的机遇与挑战．为了解决车辆计算能力不足导致

的业务的处理时延大的问题，借助于边缘计算技

术［2，3］，车联网边缘计算系统（Vehicular Edge Comput⁃
ing，VEC）作为一种新的辅助计算和集成平台应运而

生［4~6］，它可以通过在路侧单元（Road Side Unit，RSU）或

边缘侧的其他车辆上配置计算单元为业务服务提供计

算，从而为智能业务提供性能保障［7，8］．车辆可以将这

些任务卸载到边缘计算单元或邻近的空闲车辆进行辅

助计算，从而减少任务处理时延，保证车联网业务时延

性能要求．车载边缘计算的卸载策略引起了学术界的

广泛关注．

针对车联网边缘计算需求，考虑到移动车载网络

的动态特性，文献［9］提出了一种基于深度强化学习的

任务卸载方法，优化网络资源配置，最小化系统能量消

耗．为了减少系统时延，减轻 VEC 计算单元的计算负

担，文献［10］提出了反向卸载框架，设计了二进制卸载

和部分卸载的卸载算法和资源分配算法以最小化系统

时延．文献［11］构建了任务执行时延和能量损耗的权

重和最小化问题，并提出了异步云边协同的深度强化

学习算法用于求解该优化问题，以获取边缘计算迁移

中计算资源、带宽和迁移决策，并且自适应地调整迁移

策略以实现系统总成本的最小化．文献［12］研究了联

合联邦学习和计算卸载问题，提出了一种基于进化搜

索的遗传算法获取车辆用户的卸载决策，以最小化系

统总体延时和能量消耗．文献［13］通过优化组网、缓

存和计算的分配来提升车联网集成框架的性能，并且

提出了一种新的深度强化学习方法来获取资源分配策

略．文献［14］提出了一种新的车辆协同边缘计算网络

体系结构，介绍了相应的功能模块、通信流程，以及安

装部署思路．此外，文献［14］还分析了协同任务卸载

和机动性管理等带来的技术挑战．文献［15］在考虑到

车辆交通的随机性、动态计算要求和时变通信条件下，

提出了一种车载辅助卸载方案和基于Q学习的方法来

获得最优的计算卸载和调度策略．文献［16］设计了一

种部分可观察卸载方案和基于深度递归Q网络的离线

算法，使物联网设备能够在信道状态信息不完全的情

况下做出最优卸载决策．文献［17］提出了一种高效的

移动边缘云计算网络框架，使边缘侧和中心云侧以出

售和回购的形式共享计算资源，并从社会福利最大化

和各自的利润最大化两个角度提供了最优的云计算

资源管理方法．文献［18］在无线供电的合作非正交

多址中继网络中利用 Lyapunov 优化框架，提出了一种

新的缓冲辅助传输方案提高能源效率．文献［19］设

计了一个基于边缘计算基础设施和深度强化学习的

物联网能源管理系统，进而提出了基于深度强化学习

的能源高效调度方案．文献［20］考虑了车辆任务特

性、无线传输和队列动态以及车辆终端移动性的影

响，提出基于深度强化学习方法以最小化任务时延与

能量消耗的长期成本．文献［21］在车辆边缘计算架构

下提出了一个高效的任务调度算法，对多个车辆应用

进行优先级排序，进而最小化多个应用程序的平均完

成时间．

车辆边缘计算的卸载策略已经取得了一定研究成

果，但是当前车辆边缘计算的卸载策略在设计时，未考

虑蜂窝车联网（Cellular-V2X，C-V2X）链路传输特性，忽

略了车辆之间通过PC-5接口进行信息传输时产生的资

源碰撞，会过高地估计链路传输速率，导致卸载策略不

合理进而增加系统时延．事实上，C-V2X 架构［22，23］下
的车辆感知由于拓扑结构的快速变化而不够稳定，与

传统的卸载策略相比，对 C-V2X 的成功传输概率进行

刻画以匹配卸载策略是一大挑战．此外，当前车辆边

缘计算的卸载策略是基于基站分配带宽，进行统一资

源调度与分配，在考虑PC-5/Uu通信方式之后，由于PC-

5接口的碰撞特性，且PC-5和Uu接口的资源耦合特性，

其卸载策略难以求解．

本文提出了基于 Q 学习（Q-Learning）的 C-V2X 车

联网边缘计算系统的卸载迁移机制．任务车辆生成一

系列任务，可以通过车载 C-V2X 终端 Uu 接口卸载到

VEC 计算单元上，或者通过 C-V2X 终端的 PC-5接口卸
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载到附近的车辆上．为了刻画 C-V2X 终端的 PC-5 接

口的资源碰撞特征对卸载时延的影响，本文推导了车

车通信的成功传输概率．接着，构建了有约束马尔可

夫 决 策 过 程（Constrained Markov Decision Process，
CMDP），在车辆发射功率和能量损耗的约束下最小化

系统时延．通过拉格朗日方法，将CMDP转化为一个等

价的极小极大的无约束马尔科夫决策过程（Markov De⁃
cision Process，MDP），然后，提出了一个基于 Q 学习的

方案来求解CMDP问题，可以在不需要系统先验知识的

情况下在线学习有效的卸载策略，提高车联网时延

性能．

为了本文可读性，我们在表 1 中列出了所有的符

号．这些符号的含义将在下面几章节中详细定义．

表1　符号意义对照表

N
N

τ

Λ (t )
λT

ACi(t )
AS(t )

L

C

B

σ2

P Uu
S (t )
d

hUu

α

r Uu
S (t )

P PC - 5
Ci (t )

g PC - 5
i (t )

Wi

C max
v2vi(t )
Nframe

δHD(t )
β

k

dsen

Nsub - f

Nsub - c

PSEN(t )
P th

PLd(t )
PSR i(t )

边缘计算车辆集合

边缘计算车辆数量

单位时隙长度

到达任务车辆的任务数

任务车辆的平均任务到达率

任务车辆卸载到第 i个边缘计算车辆的任务数

任务车辆卸载到VEC计算单元的任务数

任务数据量

任务车辆任务的计算量

任务车辆Uu接口带宽

噪声功率

任务车辆在Uu接口向VEC计算单元的发射功率

任务车辆到RSU的距离

瑞利衰落信道因子

路径损耗因子

任务车辆到RSU的任务传输速率

任务车辆对第 i个边缘计算车辆的发射功率

任务车辆和第 i个边缘计算车辆信道增益 .
任务车辆和第 i个边缘计算车辆之间的带宽

任务车辆和第 i个边缘计算车辆理想香农信道容量

1 s内的子帧数目

半双工错误概率

车辆密度

多车道转换系数

任务车辆感知距离

C-V2X系统选择窗口中子帧的数量

C-V2X系统选择窗口中子信道的数量

任务车辆的PC-5接口的成功感知概率

感知功率阈值

任务车辆和边缘计算车辆之间的路径损耗

边缘计算车辆的数据包检测率

符号 定义

PSTPi(t )
r PC5

Ci (t )
ΓCi(S (t ) A(t ) )

fCi(t )
fS(t )
μ

ECi(t )
Qmax

T

Qmax
Ci

Qmax
S

QT(t )
QCi(t )
QS(t )
νCi(t )
λi

νS(t )
λS

PC-5链路的成功传输概率

任务车辆和第 i个边缘计算车辆的归一化传输速率

PC-5接口的等效发射功率

第 i个边缘计算车辆的计算频率

VEC计算单元的计算频率

CPU的有效电容系数

第 i个边缘计算车辆的能量损耗

任务车辆的最大队列长度

边缘计算车辆的最大队列长度

VEC计算单元的最大队列长度

任务车辆的队列状态信息

第 i个边缘计算车辆的队列状态信息

VEC计算单元的队列状态信息

第 i个的边缘计算车辆的平均服务速率

第 i个的边缘计算车辆的平均任务到达率

VEC计算单元的平均服务速率

VEC计算单元的平均任务到达率

续表

符号 定义

2　系统模型

本文的C-V2X边缘计算系统模型，如图 1所示．该

系统包括多辆车和单个 RSU，其中 RSU 与 VEC 计算单

元相连接．在VEC系统中有两种类型的车辆 .
第一类是任务车辆 . 这类车辆根据应用场景动态

生成计算任务以支持车辆应用，例如地图导航、车辆编

队、事故预警等．任务车辆为不具备计算能力的传统车

辆，如未联网的燃油汽车等，其任务为不可分割型任务，

其可通过完全卸载方式卸载到周围计算单元进行计算．

第二种类型车辆称为边缘计算车辆，用 N =
{12N}表示，一般是公交、出租车等提供公共交通

服务的车辆．在高峰时段，公交车和出租车的数量很

多，可以部署微型计算单元，为任务型车辆提供计算

资源．

图 1中VEC系统由VEC计算单元和多个边缘计算

车辆组成，其中任务车辆通过 Uu 和 PC-5 接口分别与

VEC 计算单元和边缘计算车辆交换数据，进而任务车

辆通过 Uu接口和 PC-5接口将任务卸载到 VEC 服务和

边缘计算车辆进行任务计算．由于任务计算完成后，

其计算结果数据量较小，因此不考虑任务处理结果的

回传时延．系统时间被分成大小相等的时隙，每个时

隙的持续时间为 τ，其索引为 t．

2. 1　任务达到模型

任务车辆的任务队列采用先来先服务，任务随机

到达任务车辆并存储在队列中．在第 t个时隙，Λ (t )表
示到达任务车辆的任务数，其服从泊松分布，并且在不
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同时隙上满足独立同分布．在 t时刻，到达任务车辆的

任务数量的分布表示为

p (Λ(t)= a) ≤
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )λTτ
a

exp ( )-λTτ

a！
  if a ≥ 0

0  others 

（1）

其中，λT 表示任务车辆的平均任务到达率．在 t时隙，

定义ACi(t )为从任务车辆卸载到第 i个边缘计算车辆的

任务数，AS(t )为从任务车辆卸载到 VEC计算单元的任

务数．

2. 2　通信模型

C-V2X 系统有两种通信链路可以用于卸载，分别

为Uu和PC-5接口：

（1）Uu接口，车辆与 RSU之间的通信接口，支持远

距离可靠通信．

（2）PC-5接口，车辆间的通信接口．无论是否有蜂

窝网络覆盖，PC-5 接口都可以实现车车之间的传输

通信．

2. 2. 1　Uu接口的通信链路建模

Uu接口是任务车辆和 RSU之间的通信接口，任务

车辆与 RSU 之间的信道接入采用正交频分复用技术．

假设任务车辆可以估计与RSU之间的理想信道状态信

息．在 t时隙内的任务车辆和 RSU 之间的任务传输速

率可以表示为

r Uu
s (t ) = B log2(1 + P Uu

S ( )t d
-
α
2 hUu

σ 2 ) （2）

其中，B 表示可用带宽；σ 2 表示噪声功率；P Uu
S (t )表示

任务车辆在 Uu 接口处的发射功率；d 表示任务车辆到

RSU 的距离；hUu 是瑞利衰落信道因子；α是路径损耗

因子．

另外，根据队列传输的数量，在 t时隙中从任务车

辆到VEC计算单元的数据传输速率可以表示为

r Uu
s (t ) = AS( )t L

τ
（3）

其中，L 表示任务车辆的任务的数据量．由式（2）和式

（3）可得，任务车辆在 t时隙的发射功率为

P Uu
S (t ) = ( )2

AS( )t L
Bτ - 1 σ 2

gUu( )t （4）
2. 2. 2　PC-5接口的通信建模

在 3GPP Release16 中首次定义了 5G NR PC-5 接

口．该接口是任务车辆和其他边缘计算车辆之间的通

信接口．其任务包发送频率用 λC(t )表示，表示任务车

辆每秒发送的数据包的数目．任务车辆处的本地发射

机的实际发射频率小于理想香农信道容量，其被表

示为

C max
v2vi(t ) =Wi log2(1 + P PC - 5

Ci ( )t g PC - 5
i ( )t

σ 2 ) （5）
其中，P PC - 5

Ci (t )，g PC - 5
i (t )和 Wi 分别表示任务车辆向第 i

个边缘计算车辆卸载任务的发射功率、信道增益和

带宽．

在 3GPP Release16中半持续性调度算法在一段时

间内持续地占用资源块，即在任务车辆的感知范围内，

其他车辆不会改变它们所占用的资源块．在 C-V2X
中，任务车辆和边缘计算车辆之间的传输链路质量会

影响车车之间的V2V传输速率 . 接下来，研究C-V2X特

性对V2V传输速率的影响．

首先，半双工错误是 C-V2X 传输机制中的一个重

要影响因素［24］．由于 C-V2X 的半双工传输机制，车辆

在一个子帧内发送该车的数据包时无法接收到数据

包，因此，定义一秒内子帧数为 Nframe，半双工错误概率

可以表示为

δHD(t ) = λC( )t
Nframe

（6）
任务车辆的PC-5接口的成功感知概率可以表示为

PSEN(t ) = e
-λC( )t Kβ × 2dsen

N
sub - f

N
sub - c （7）

其中，β为交通密度，单位为车辆数每米；k是多车道的

转换系数，表征单车道到多车道的映射系数；dsen 是任

务车辆的感知距离，Nsub - f 和Nsub - c 分别表示C-V2X系统

选择窗口中子帧和子信道的数量．

当接收端边缘计算车辆的接收信号功率高于感知

功率阈值P th 时，边缘计算车辆处的接收机可以解码数

据．因此，边缘计算车辆的数据包检测率［23］为

PSR i(t ) = 1
2
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ç
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ççç
ç

ç

ç

ç

ç
1 + erf

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç∑
i = 1

M

P PC - 5
Ci ( )t - PLd( )t - P th
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÷
   （8）

其中，PLd(t )是任务车辆和与距离 d处的边缘计算车辆

之间的路径损耗．因此，基于以上分析，PC-5链路的成

图1　C-V2X车联网系统任务迁移模型
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功传输概率为

PSTPi(t ) = (1 - δHD(t ) ) ×PSEN(t ) × PSR i(t ) （9）
考虑到成功传输概率的影响，任务车辆和第 i个边

缘计算车辆之间的归一化传输速率为

r PC - 5
Ci (t ) = PSTPi(t ) × LλC(t ) （10）

PC-5接口的任务包发送频率受到理想信道容量的

限制，因此存在以下约束：

L × r PC - 5
Ci (t ) ≤ C max

v2vi(t ) （11）
在时隙 t中从任务车辆到 VEC 计算单元的数据传

输速率可以表示为

r PC - 5
Ci (t ) = ACi( )t L

τ
（12）

根据式（10）、式（11）和式（12），PC-5接口的等效发

射功率可以表示为

ΓCi(S (t ) A(t ) ) = ( )2
ACi( )t L

Wiτ - 1 σ 2

g PC - 5
i ( )t （13）

其中，ACi(t ) = PSTPi(t ) λC(t ) τ．
2. 3　计算模型

任务车辆任务的计算量用 C 表示，单位为 CPU 周

期/任务，即计算一个任务的 CPU 周期数．定义第 i 个

边缘计算车辆和 VEC 计算单元的计算频率分别为

fCi(t )和 fS(t )，单位为 CPU周期数每秒．时隙 t中第 i个

边缘计算车辆的计算频率可表示为

fCi(t ) = ACi( )t C
τ

（14）
第 i个边缘计算车辆计算一个 CPU 周期的能量损

耗为 μf 2
Ci，其中 μ是对应 CPU 的有效电容系数．第 i个

边缘计算车辆的能量损耗［25］为

ECi(t ) = ACi(t )Cμ ( fCi(t ) ) 2
=
μ ( )ACi( )t C

3

τ2
     （15）

由于 VEC 计算单元连接公共电网，这里本文不考

虑VEC计算单元的能量损耗．

2. 4　队列模型

C-V2X边缘计算系统模型的队列模型如图 2所示．

其中任务车辆、边缘计算车辆和 VEC 计算单元的最大

队列长度定义为 Qmax
T ，Qmax

Ci 和 Qmax
S ，队列状态信息定义

为 QT(t )，QCi(t )和 QS(t )，其表示当前时隙内的队列长

度，即队列内的任务数目．

任务车辆的队列状态信息随时间演变可以表

示为

QT(t + 1) =min{[ ]QT( )t - ACi( )t - AS( )t +

}                      +λC( )t τQmax
T

（16）

其中，如果 x为正数，则[ x ]+返回 x，否则返回零．

第 i 个边缘计算车辆的队列状态信息随时间演变

可以表示为

QCi(t + 1) =min{[min{ }QCi( )t + ACi( )t Qmax
Ci

}]                        -vCi( )t τ
+
+ λiτQ

max
Ci

（17）

其中，νCi(t )和 λi 分别表示第 i 个的边缘计算车辆在单

位时隙内的平均服务速率和平均任务到达率．VEC计

算单元的队列状态信息随时间演变如下：

QS(t + 1) =min{[min{ }QS( )t + AS( )t Qmax
S

}]                      -vS( )t τ
+
+ λsτQ

max
S

（18）

其中，νS(t )和 λS 分别表示 VEC 计算单元在单位时隙内

的平均服务速率和平均任务到达率．

3　PC-5/Uu接口联合卸载问题

C-V2X边缘计算系统的计算卸载过程可以建模为

无限时域的马尔可夫决策过程，将 VEC 系统的状态空

间表示为S，状态空间可以表示为

S(t)= {QS(t ) {QCi(t )}M

i = 1} Î S （19）
VEC 系统的动作空间被表示为A，动作空间可以

表示为

A(t ) = {{AS(t ) ACi(t )}M

i = 1} ÎA （20）
其中，动作A应满足 AS(t ) Î {01min{Qmax

T Qmax
S }}

和 ACi(t ) Î {01min{Qmax
T Qmax

Ci }}，即任务车辆卸载

到VEC计算单元的任务数量不能超过任务车辆和VEC

图2　C-V2X车联网系统队列模型

389



电 子 学 报 2024 年
计算单元的最大队列长度，同理，任务车辆卸载到边缘

计算车辆的任务数量不能超过任务车辆和边缘计算车

辆的最大队列长度．此外，任务车辆卸载到边缘计算

车辆和VEC计算单元的任务数不能超过任务车辆队列

中的任务数，因此存在AS(t ) +∑
i = 1

M

ACi(t ) ≤ Qmax
T ．

任务车辆的有效任务到达率［26］为

λe
T =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

λT( )1 - ( )1 - ρT ρQmax
T

T

1 - ρQmax
T + 1

T

 ρT ¹ 1

λT

Qmax
T

Qmax
T + 1

 ρT = 1

（21）

其中，ρT = λT /μT(0 < ρT <¥)是任务车辆队列的流量强

度．此外，第 i个边缘计算车辆的有效任务到达率为

λe
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其中，ρi = λi /μi(0 < ρi <¥)是第 i个边缘计算车辆队列的

流量强度．VEC计算单元的有效任务到达率为

λe
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（23）
其中，ρS =

λS

μS
(0 < ρS <¥)是 VEC 计算单元队列的流量

强度．综上，队列时延［27］为

D (t ) = QT( )t
λe

t

+max
ì
í
î

ïï
ïï

QS( )t
λe

s


QCi( )t
λe

ci

ü
ý
þ

ïï
ïï
iÎM      （24）

由式（2）和式（5）可知，任务车辆的发射功率表示为

P (S (t ) A(t ) ) = P Uu
S (t ) +∑

i = 1

M

P PC - 5
Ci (t ) （25）

由式（15）可知，第 i个边缘计算车辆的能量损耗可

以表示为

Ei(S (t ) A(t ) ) = ECi(t ) （26）

本文的目标是在任务车辆的平均发射功率、PC-5
接口的等效发射功率和边缘计算车辆的平均能量损耗

的约束下最小化系统时延，因此系统时延最小化问题

描述为

min
A( )t

D = lim
T®¥

1
T∑

t = 1

T

Eπ[ D (S (t ) A(t ) ) ] （27）
s. t.
P (π ) = lim

T®¥

1
T∑

t = 1

T

Eπ[ P (S (t ) A(t ) ) ] ≤ Pmax    （27a）
ΓCi(S (t ) A(t ) ) ≤ PCi( ACi(t ) ) "iÎM （27b）

Ei(π ) = lim
T®¥

1
T∑

t = 1

T

Eπ[ Ei(S (t ) A(t ) ) ] ≤ E max
i     （27c）

约束式（27a）表示任务车辆的发射功率限制，约束式

（27b）对应于由理想信道容量约束的 PC-5接口的等效

发射功率，约束式（27c）指示第 i 个边缘计算车辆的计

算能量消耗．

4　基于Q学习的卸载策略

在本节中，由于约束的耦合使CMDP问题式（27）难

以求解，首先通过拉格朗日方法将CMDP问题转化为一

个无约束的 MDP 问题．然后，由于 Q 学习不需要系统

先验知识且收敛性好，引入一种基于 Q 学习的卸载学

习算法，系统通过每个卸载决策与环境交互进行学习，

获得最优的卸载策略．

4. 1　问题转换

通过拉格朗日方法，可以将CMDP问题转化为一个

等价的极小极大的无约束MDP问题［28］．定义拉格朗日

乘子向量为 θ̄  (θ1 θ2 θ3 ) T
，其表示任务车辆的平均发

射功率、PC-5接口的等效发射功率和边缘计算车辆平均

能量损耗对应的拉格朗日乘子．因此，定义奖励值为

C (ω̄sa) =-D ( sa) + θ1(P ( sa) - Pmax )
                       +θ2(ΓCi( sa) - PCi( ACi(t ) ) )
                       +θ3(Ei( sa) - Ēimax )

（28）

奖励值与时延为负相关的关系，并综合考虑了 C-

V2X边缘计算系统的性能约束，奖励值越大，系统的时

延性能越好，刻画了系统的时延性能．定义 d π (s)为在

策略π下状态S的稳态概率，则平均奖励值可以表示为

G (πω̄) = lim
T®¥

1
T∑

t = 1

T

Eπ[C (ω̄sa) ]
                = ∑

sÎ SaÎA
d π( s) π ( sa)C ( )ω̄sa

（29）

然后利用拉格朗日松弛方法将 CMDP问题转化为

极小极大的无约束 MDP 问题，先最大化平均奖励值

G (πω̄)，然后最小化其对偶问题，即
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arg min
ω̄ ≥ 0 ( arg max

π
G (πω̄) ) （30）

动作-价值函数的贝尔曼最优方程可以表示为

Q*ω̄( sa) =C (ω̄sa) -G*ω̄

                       + ∑
s′Î S

P ( s′| sa ) min
a′ÎA ( )s′

Q*ω̄( )s′a′ （31）
由于卸载过程中缺少先验知识 P ( s′| sa )，传统的

动态规划无法求解该方程．在这种情况下，引入一种

基于Q学习的VEC系统卸载策略学习算法．

4. 2　基于Q学习的C-V2X卸载算法

Q学习是一种无模型的强化学习方法，学习如何在

给定 MDP 找到最优的动作选择策略．Q 学习算法的

核心是根据旧的 Q 值和新的 Q 值估计进行权重平均

的一个值迭代更新，迭代更新的 Q 函数最终给出了

主体在给定状态下采取给定行动的预期效用，当

这种行动价值函数被学习时，主体可通过简单地

选择在每个状态中具有最高价值的行为来构建最

优策略．基于迭代值更新的 Q 学习算法［29 ，30］，系
统通过每个卸载决策与环境交互进行学习，获得

最优的 C-V2X 系统下的卸载策略，具体算法如算法 1
所示．

算法的相关说明如下：输入系统的初始的状态空

间和动作空间的 Q 值，以及拉格朗日乘子 θk(t )和相关

迭代变量Zk(t )的初始值，在时隙 t中的当前状态 s，执行

根据 ε-贪婪算法选择的动作 a之后，基于对下一个状态

s′ 的 观 察 和 奖 励 C (ω̄sa) 更 新 动 作 - 价 值 函 数

Qt + 1( sa)．然后，更新拉格朗日乘子 θk(t )与相关迭代

变量 Zk(t )，经过周期循环后，输出最优的卸载策略，即

动作空间A．

算法 1中的参数说明如下 . α (t ) Î )[01 是学习率，

a′是下一个状态 s′的可能发生的动作 . 对于拉格朗日乘

子 的 更 新 ，定 义 g1( sa) = P ( sa)，gm( sa) = ΓCi( sa)
（mÎ{23N + 1}) 和 gj( sa) = ECi( sa)（jÎ{N + 2N +

32N + 1}），分别表示任务车辆的发射功率、PC-5 接

口的等效发射功率、第 i个边缘计算车辆的计算能量消

耗 . 另外定义Ψ1 = Pmax，Ψ2 = PCi，Ψ3 = E max
i 表示相应的

约 束 ． 为 了 方 便 描 述 ，定 义 kÎ{12N + 1N +

22N + 1}以统一描述更新过程，更新过程采用双时

间尺度随机逼近算法［31］．

5　仿真结果与分析

本文进行了一系列仿真，与 3 种对比方案进行比

较，验证所提的基于 Q 学习的 C-V2X 系统卸载策略

（CV2XQL）的算法性能．在本文的仿真系统中，考虑一

个 VEC系统，配备有一个连接 VEC计算单元的 RSU和

多辆车，包括一辆任务车辆和 N 辆边缘计算车辆．车

辆道路为 4条道路，车辆密度 β = 0.8 ´ 84-1［32］，任务型车

辆的感知距离为 1 km，1 s内的子帧数为 Nframe = 1  000．

任务车辆的任务数据量为 L = 1 ´ 104 bit，每个任务的

计算量服从均匀分布，即 C Î (5001 000)  cycle/task．

边缘计算车辆和 VEC 计算单元的计算频率［33，34］分别

设置为 fCi(t ) = 2 ´ 109 cycle/s 和 fS(t ) = 5 ´ 109 cycle/s．

对于Uu接口，任务车辆与RSU之间的带宽为 20个

RB，信道模型为瑞利衰落模型，路径损耗指数设为 3，
背景噪声功率设为-70 dBm；对于PC-5接口，路径损耗

模型［22］为
PL = 38.77 + 16.7 log10(d ) + 18.2 log10( fc ) （32）

其中，fc 表示载波频率（GHz），d 表示 3D 空间中发射机

和接收机之间的欧几里得距离（m）．任务车辆的最大

发射功率分别设置为 Pmax = 23 dBm，第 i辆边缘计算车

辆的最大能量损耗为 E max
i = 2 J．对于 C-V2X 模型，SW

中子帧的数量为Nsub - f = 100，子信道的数目为Nsub - c = 4，

每个子信道有 12个资源块（Resource Block，RB），RB是

算法1 基于Q学习的C-V2X卸载算法

输入: 输入所有状态空间与动作空间的Q ( s a),和 θk(t ),Zk(t ),
k = 123

输出: 最优卸载策略,即动作空间A
FOR 周期=123

  随机选择一个初始状态 s0,赋值给状态空间 s

  FOR t = 012

    随机选择概率p

    IF p < ε THEN

      a* = arg min
aÎA(s)

Q ( sa)
    ELSE

      随机选择其他动作

    END IF

    生成 t时隙内的任务车辆的任务到达数量Λ (t )
    执行动作a,观测下一个状态 s′和奖励C (ω̄sa)
    更新Q值,
               Qt + 1( sa) = (1 - α(t))Qt( sa) + α (t ) é

ë

ê
êê
êC (ω̄sa) +

                               min
a′′ÎA ( )s′

Qt( s′a′) - min
a0 ÎA ( )s0

Qt( s0 a0 )ù
û

ú
úú
ú

    FOR k = 123

    更新拉格朗日乘子

    
Zk(t + 1) = Zk(t ) + β (t ) (gk( sa) - Zk(t ) )
Θk(t + 1) = [Θk(t ) + γ (t ) (Zk( sa) -Ψk ) ]+

    END FOR

    更新状态为 s′

  END FOR

END FOR
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可以分配给车辆的最小频率资源单位．

将提出的算法与以下基线情况进行比较，其中各

基 线 情 况 下 的 总 体 计 算 能 力 相 同 ，系 统 共 11 ´

109 cycle/s算力提供给任务车辆：

（1）边缘计算车辆计算方案（CV），任务车辆将所有

任务卸载到边缘计算车辆进行计算；

（2）VEC计算单元计算方案（VEC），任务车辆将所

有任务卸载到VEC计算单元进行计算；

（3）正交信道分配的计算卸载方案［9］（NRO），任务

车辆与边缘车辆通过中央基站进行信道带宽分配，任

务车辆根据贪婪算法进行决策，将任务卸载到 VEC 计

算单元或者边缘计算车辆进行计算．

图 3 描述了本文提出的基于 Q 学习的 C-V2X 系

统卸载策略的收敛性 . 可以看出系统时延先在前

200 次迭代中急剧下降，在 200 次到 1 000 次迭代缓慢

下降，进而在 1 000 次迭代左右达到收敛稳定．刚开

始的时延波动是因为拉格朗日因子的初始值与最优

差距较大，算法中动作的选择使得时延急速下降，随

着迭代次数的增多，系统逐渐逼近最优时延性能．

图 4 和图 5 描述了任务车辆的最大队列长度对系

统时延和平均奖励值的影响 . 考虑在任务车辆的通信

范围内有三辆边缘计算车辆，即N = 3．在图 4中，可以

看出当任务车辆的最大队列长度增加时，四种算法的

系统时延相应的增加，这是因为本地任务队列挤压增

大，会增加排队时延，进而增加总体系统时延．此外，

实验结果表明本文提出的算法的时延明显低于 CV 算

法、VEC算法和NRO算法，体现出所提算法的时延性能

优势．在图 5中，可以看出当任务车辆的最大队列长度

增加时，三种算法的平均奖励值相应的减少，实验结果

表明本文算法的平均奖励值明显高于CV和VEC算法，

体现了算法优越性．

图 6 和图 7 描述了车辆密度对系统时延和平均奖

励值的影响．在图 6中，可以看出当周边车辆密度增加

时，VEC 算法系统时延保持不变，本文算法与 CV 算法

的系统时延相应增加，原因是车辆密度的增加会降低

车辆之间的成功传输概率，进而导致系统时延增加．

此外，NRO 算法的系统时延也随着车辆密度增加而增

加，且在车辆密度高（0.2）的时候，NRO 算法与 VEC 算

法的时延几乎相同，这是因为车辆增多会使车辆分配

的带宽变少，进而影响传输速率．本文算法的系统时

延性能明显优于CV算法、VEC算法和NRO算法，此外，

车辆密度对 CV 算法和 NRO 算法的影响明显大于本文

算法，验证了本文算法在车辆密度高的情况下的鲁棒

性．在图 7中，当车辆密度增加时，本文算法与CV算法

的平均奖励值相应减少，而VEC算法则不受影响，因为

其与车辆密度无关．此外，本文算法的平均奖励值明

显高于CV算法和VEC算法方案，验证了本文算法的算

法性能．

6　总结

针对 C-V2X 的车联网边缘计算系统的时延性能，

本文研究了基于 Q 学习的卸载策略，以降低任务的处图4　不同任务车辆最大队列长度下的系统时延变化情况

图3　算法收敛性评估

图5　不同任务车辆最大队列长度下的平均奖励值变化情况
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理时延．对基于C-V2X的车车通信的成功传输概率进

行建模，进而描述了车车之间的通信速率．构建了系

统时延最小化问题，在发射功率和能量损耗的约束下

优化任务卸载策略．本文提出的基于 Q学习的 C-V2X
系统卸载策略在系统时延和平均奖励值上都有优越性

能表现，仿真结果表明本文算法可以显著提高至少

27.3%的系统时延性能．

在未来工作中，将对蜂窝车联网的多任务车辆场

景下的任务卸载策略进行研究，针对不可分割任务与

可分割任务综合考虑在内的混合型业务，对任务优先

级与资源竞争分配进行卸载与资源分配方案设计．此

外，将进一步采用 Q 学习与深度学习网络相结合的

DQN算法进行蜂窝车联网的动态任务卸载进行联合设

计优化，进一步避免维度灾难问题，提高任务卸载

效率．
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