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摘   要：智能网联交通系统中车载用户的高速移动，不可避免地造成了数据在边缘服务器之间频繁迁移，产生了

额外的通信回传时延，对边缘服务器的实时计算服务带来了巨大的挑战。为此，该文提出一种基于车辆运动轨迹

的快速深度Q学习网络(DQN-TP)边云迁移策略，实现数据迁移的离线评估和在线决策。车载决策神经网络实时

获取接入的边缘服务器网络状态和通信回传时延，根据车辆的运动轨迹进行虚拟机或任务迁移的决策，同时将实

时的决策信息和获取的边缘服务器网络状态信息发送到云端的经验回放池中；评估神经网络在云端读取经验回放

池中的相关信息进行网络参数的优化训练，定时更新车载决策神经网络的权值，实现在线决策的优化。最后仿真

验证了所提算法与虚拟机迁移算法和任务迁移算法相比能有效地降低时延。
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Abstract: The high-speed movement of vehicles inevitably leads to frequent data migration between edge

servers and increases communication delay, which brings great challenges to the real-time computing service of

edge servers. To solve this problem, a real-time reinforcement learning method based on Deep Q-learning

Networks according to vehicle motion Trajectory Process (DQN-TP) is proposed. The proposed algorithm

separates the decision-making process from the training process by using two neural networks. The decision

neural network obtains the network state in real time according to the vehicle’s movement track and chooses

the migration method in the virtual machine migration and task migration. At the same time, the decision

neural network uploads the decision records to the memory replay pool in the cloud. The evaluation neural

network in the cloud trains with the records in the memory replay pool and periodically updates the parameters

to the on-board decision neural network. In this way, training and decision-making can be carried out

simultaneously. At last, a large number of simulation experiments show that the proposed algorithm can

effectively reduce the latency compared with the existing methods of task migration and virtual machine

migration.

Key words: Intelligent transportation system; Virtual machine migration; Reinforcement learning; Deep Q-
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1    引言

智能网联交通系统是一种集成了人工智能、传

感技术、网络技术、自动控制技术及物联网等多项

技术的交通信息智能决策调度系统[1]。智能网联交

通系统通过车辆、车路、基础设施、周边交通环境

等多方信息的采集与交互，增强了车辆自身感知能

力，为各类数据的综合分析与实时处理创造了可

能[2]。同时它融合了云计算与移动边缘计算的技术

优势，为行驶的车辆提供强大的感知计算能力，为

自动驾驶与无人驾驶的落地提供有力支撑[3]。但一

直以来，交通系统环境的复杂性与车载用户的移动

性成为制约其发展的一大瓶颈[4]。车辆在边缘服务

器之间的移动会不可避免地造成数据频繁迁移，从

而产生额外的数据迁移时延，这给边缘服务器的实

时计算服务带来了巨大的挑战。

近年来，为处理上述问题，国内外学者分别基

于任务迁移和虚拟机迁移两种方式提出了不同解决

方案。任务迁移是一种通过后向回传链路使任务在

车载用户移动过程中不中断处理的方式，而虚拟机

迁移是直接将处理任务的虚拟机迁移来保证任务的

处理。在任务迁移方面，文献[5]设计了一种基于遗

传算法的任务迁移方法，一方面有效降低移动设备

的能耗，另一方面保证了任务能及时处理，降低了

任务迁移过程中的延时。文献[6]综合考虑了用户移

动设备的电池性能，提出了一种基于深度强化学习

的计算卸载方法用于减少用户的延时和移动设备的

能量消耗。文献[7]提出了一种将任务从移动设备迁

移到远程服务器的任务迁移决策算法，通过将任务

迁移到多个服务器联合处理降低任务的处理时间。

但基于任务迁移的方式随着车载用户远离，通信的

回传链路会越来越长产生额外的延时。为克服任务

迁移的缺点，文献[8]给出了一种基于已知路径的虚

拟机迁移算法。使用该算法可以提前将虚拟机迁移

到预定位置，减少大量的传输延时。文献[9]分析了

由网络链路拥塞引起的用户服务质量下降。并设计

了一种虚拟机迁移策略以避免拥塞。但基于虚拟机

迁移的方法迁移虚拟机会占用大量的带宽，当任务

负载很大的时候带来额外的排队延时。

虽然这些方案都能在一定程度上降低时延，而

且这些方案大部分是离线的方法，不能根据真实环

境实时地做出决策。因此，本文从保证边缘服务器的

实时计算服务出发，提出了一种基于车辆运动轨迹

的快速深度Q学习网络(Deep Q-learning Networks,
DQN)边云迁移策略，将一个连续的车辆运行轨迹

离散化为一系列的决策周期。在每个决策周期内，

根据实时的边缘服务器网络状态和通信回传时延在

任务迁移或虚拟机迁移这两种方法中作出决策，本

文更加具体的贡献可以概括如下：

(1) 本文提出了一种基于车辆运动轨迹的快速

深度Q学习网络(Deep Q-learning Networks for
Trajectory Process, DQN-TP)强化学习算法。提

出的算法在每个决策周期根据当前边缘服务器网络

状态信息，从虚拟机迁移和任务迁移中选择一个方

法执行迁移决策。并在仿真中与任务迁移算法和虚

拟机迁移算法比较，验证了所提算法的优越性。

(2) 本文将决策和评估神经网络分离，车载决

策神经网络根据用户实时获取的边缘服务器网络状

态参数和时延进行决策，同时把决策记录信息发送

到云端；云端评估神经网络根据车载用户上传的决

策信息进行训练，并将训练的网络参数更新到车载

决策神经网络，实现评估和决策过程同时进行，增

强算法实时性。

本文其余的部分组织如下，第2节介绍了本文

的系统框架和模型，第3节分析了本文所提DQN-TP
算法，第4节是本文的仿真结果分析，第5节给出了

本文的结论。

2    系统框架和模型建立

如图1所示，车载用户通过接入路旁单元(Road
Side Unit, RSU)卸载任务，同时随着车载用户离

开RSU的覆盖范围，车载用户切换边缘服务器。每

个RSU都配备一个小型的边缘服务器用于提供服

务，边缘服务器之间可以通过后向回传网络(back-
haul network)进行通信，每个边缘服务器同时也

与中央云服务器相连支持远程调度。当车载用户卸

载任务到边缘服务器时，边缘服务器会根据用户卸

载的任务生成虚拟机去处理和执行任务。每个车载

用户都配备一个车载决策神经网络用于实时决策，

同时会将决策记录作为经验上传到云端，云端通过

经验训练神经网络，每隔一段时间将训练得更加完

备的神经网络反馈到车载神经网络中。

σ

t νt

M

µm

rm m

本文所用到的变量如表1所示，一个车载用户

在一段时间内的行车轨迹可以被离散化为一系列的

决策周期，且每个决策周期的时间长度为 。在决

策周期 车载用户的位置可以由二元组 表示。假定

区域内有i个边缘服务器并用集合 表示，与车载用

户相似，使用二元组 表示第m个 (m∈M) 边缘服

务器所在的位置。 代表边缘服务器 的覆盖范围。

由车载用户的位置和边缘服务器的位置，可以

得到二者间的距离公式为

s(t,m) = ∥νt−µm∥ (1)

t α对于给定周期 ，车载用户以概率 产生任务请
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q

qs qd

求 。对于每个任务都有两个关键参数，分别是任

务的大小 和任务所能容忍最大延时 。每一个任

务产生后会加入处理等待队列，处理原则遵循先入

先出(FIFO)原则。处理方式可以被分为任务迁移

处理和虚拟机迁移处理两种。

任务迁移[10]的处理流程如下：当车载用户离开

当前边缘服务器覆盖范围时，车载用户会在当前区

域所有可接入的边缘服务器中选择一个服务器建立

连接，被选中的服务器接到车载用户提交的新请求

后会向中央云服务器查询负责处理该用户服务的虚

拟机的源边缘服务器位置，并把车载用户请求通过

后向回传网络转交给源边缘服务器。任务迁移只做

用户任务处理请求的转交，因此方法简单迁移量

小，但随着车载用户远离源边缘服务器，转交任务

的通信链路会变长，因而会带来额外的时延。

结合微软的虚拟硬盘技术和文献[11]的无缝虚

拟机传输方法，虚拟机迁移的过程可以概括如下：

当车载用户离开当前边缘服务器覆盖范围时，先进

行任务迁移，与此同时新接入的服务器向虚拟机所

在的源服务器发送虚拟机迁移请求，源服务器接到

迁移请求后开始向当前服务器迁移虚拟机。当虚拟

机迁移完成时，源服务器向云服务器发送虚拟机已

经发生迁移的事件，云服务器将车载用户所对应的

虚拟机所在位置修改为虚拟机迁移的目标服务器所

在位置，同时目标服务器切断与源服务器的连接终

止任务迁移成为新的源服务器，之后的处理都将会

在新的源服务器上进行。虚拟机迁移会将任务处理

的缓存、环境变量和上下文等一并传输到靠近用户

侧的边缘服务器处理，因此延时较低，但频繁的迁

表 1  变量表

变量名 变量符号

决策周期长度 σ

决策周期 t

边缘服务器数量 i

车载用户位置 νt

边缘服务器位置 µm

路径损失参数 δ

路旁单元覆盖半径 r

任务大小 qs

任务最大容忍时延 qd

传输功率 Ps

时延 T

虚拟机所在位置 D

 

 
图 1 智能网联交通系统结构示意图
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移会带来巨大的迁移量，尤其在任务和用户数量众

多的情况下，频繁迁移会造成额外的边缘服务器排

队时延。

接下来本文从任务迁移和虚拟机迁移两方面分

析两种方法各自的时延消耗。首先是任务迁移，先

给出车载用户传输任务到边缘服务器的传输速率

Rt公式为

Rt = W · log2

(
1 +

s−σ
(t,m)Ps

N

)
(2)

W Ps

δ

代表车载用户传输任务的带宽， 代表传输

功率， 是一个和距离有关的路径损耗参数[12]，由

式(2)可以得到传输延时为

Tt =
qs
Rt

(3)

Ts

Tt Ta Tq

Te Ts

对于任务迁移来说，总延时 应该包含传输延

时 、虚拟机寻址延时 、任务的排队延时 和任

务处理延时 , 可以表示为

Ts = Tt + Ta + Te + Tq (4)

Ta

Te qs f

其中，虚拟机寻址延时 和通信的链路长度相关，

处理延时 与任务大小 以及服务器的处理能力 相

关，可以表示为

Te =
qs
ρf

(5)

ρ

Td

其中， 是一个与芯片材质相关的常数。如果当前

连接的服务器正好就是虚拟机所在服务器，相当于

直接将任务送至虚拟机处理没有寻址延时，那么总

的延时可以用直连延时 表示为

Td = Tt + Te + Tq (6)

Ts

Td

对于虚拟机迁移的总等待延时，在虚拟机迁移

完成之前是做的任务迁移，因此总等待延时在迁移

完成前等于任务迁移的总延时 ，当迁移完成后总

延时就与直连延时 相等。

D t

m D(t,m) = 1

定义一个用于表示车载用户虚拟机所在位置的

矩阵 ，如果在决策周期 ，虚拟机在边缘服务器

，那么矩阵的对应元素 ，否则为0。

3    DQN-TP算法

X

Xt = (vt,D(t,vm)) ∈ X

t A

at ∈ A t at

at = 1

at = 0

本节将详细介绍提出的DQN-TP算法。一段时

间内的车载用户轨迹被分为若干周期，其整个轨迹

将被建模为一个马尔可夫决策过程。用 表示车载

移动用户的状态集， 为车载

移动用户在周期 的一个状态。定义动作集为 ,
。车载用户在第 个时间周期的动作 代表选

择任务迁移还是虚拟机迁移， 代表进行虚拟

机迁移， 代表进行任务迁移。

U(·)

为了让回报在满足约束条件下为正，超出约束

条件为负，且偏离约束条件越多回报值在对应正负

区间内越大， 是回报函数

U(T ) = k · (qd · T )3 + b (7)

T qd

qd

其中，k和b是常数，其值取决于约束的容忍程度。

当总延时 超过任务能忍受的最大延时 代表超时，

回报为负值。如果能在 内完成，回报为正值。

Xt

at PXt→Xt+1

车载用户位置的概率与虚拟机放置的概率是相

互独立的，只取决于状态 中上一周期选择的动作

，转移概率 可以被描述为

PXt→Xt+1
= P (D(t+1,vm)|D(t,vm);π) ·P (vt+1|vt;π)

(8)

Vπ(X)

Qπ(X, a)

此外，状态值函数 和状态动作函数

可以被描述为

Vπ(X) = Eπ

[
p∑

t=0

γt−1 · Ut|X = X0

]
(9)

Qπ(X, a) = Eπ

[
p∑

t=0

γt−1 · Ut|X = X0, a = a0

]
(10)

π这里的 是车载移动用户当前选择的策略。γ表

示折扣率。根据状态-动作值函数和贝尔曼公式的

定义，可以获得式(11)

Qπ(Xt, at) = Ut+γ
∑

PXt→Xt+1
max
at+1

Qπ(Xt+1, at+1)

(11)

接下来将建立两个具有相同结构的神经网络，

评估神经网络和车载决策神经网络。评估神经网络

放置到云端用于利用经验回放池中最新环境信息进

行训练；车载决策神经网络用于车载用户实时决

策，并将决策记录存入经验回放池中。

θ ε

ε

1−ε

at Ut

Xt+1 (Xt, at, Ut, Xt+1)

首先介绍车载用户的实时决策过程，决策神经

网络参数来源于云端的评估神经网络的网络参数

，并使用 -贪婪算法[13]进行动作的选择。它会以

的概率随机选择一个动作去探索环境，也会以

的概率用贪心思想选择当前状态下最好的动

作。同时决策神经网络会将执行动作 后获得 和

作为一条记忆组成4元组 上传

到云服务器的经验回放池中。

Qπ(X, a; θ)

Qπ(X, a; θ−) θ θ−

然后介绍云端的训练过程。评估神经网络的状

态-动作值函数表示为 ，决策神经网络的

状态-动作值函数表示为 ，参数 和 分

别代表各自神经网络的网络参数。

n

Xt at

训练开始时，从经验回放池中随机抽取一个大

小为 的mini-batch训练数据，以当前时刻的状态

和动作 作为评估神经网络输入，下一个时刻的
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Xt+1状态 作为评估神经网络输入，根据式(11)进行

训练。

Qπ(Xt+1, at+1)

Ut Qπ(Xt, at) L

由式(11)可知，下一时刻最大的

与 的和应该等于 ，因此损失函数 可以

定义为二者的差值，具体如式(12)所示

L = E(Xt,at,Ut,Xt+1)∈M

·
[(

Ut + γmax
a

Qπ

(
Xt+1, at+1; θ

−)
−Qπ (Xt, at; θ))

2
]

(12)

θ

对式(12)的损失函数求导可得损失函数的梯度

公式(13)，根据链式求导法则可知，损失函数的梯

度变化是由动作-状态值函数的梯度变化造成的，

而动作-状态值函数的梯度变化直接由网络参数 决

定，因此可以直接调节网络参数实现动作-状态值

函数的拟合。

∇
θ
L =E(Xt,at,Vt,Xt+1)∈M

·
[(

Ut + γmax
a

Qπ

(
Xt+1, at+1; θ

−)
−Qπ (Xt, at; θ)

)
· ∇Qπ (Xt, at; θ)

]
(13)

θ θ

Qπ(X, a; θ)

Qπ(X, a; θ)

η

综上所述，根据损失函数的梯度采用梯度下降

法更新评估神经网络的参数 ，再由更新的参数 拟

合新的动作-状态值函数 得到式(14)，并

利用式(14)更新动作-状态值函数 的值，

其中 代表学习率。

Qj+1
π (Xt, at; θ) =Qj

π (Xt, at; θ) + η

·
[
Ut + γmax

a
Qj

π

(
Xt+1, at+1; θ

−)
−Qj

π (Xt, at; θ)
]

(14)

c

θ

最后将整个训练过程重复，每隔 个训练周

期，将云端的评估神经网络的参数 更新到车载决

策神经网络，指导车载神经网络更好的决策。

综合上述，表2中给出了详细的算法流程。提

θ

出的算法将训练过程和决策过程分离，一方面把车

载神经网络作为决策者与环境互动产生数据并将决

策记录上传到云端经验回放池，另一方面云端利用

车载端获得的最新数据对神经网络进行训练，并将

训练好的参数更新到车载神经网络，让算法能做到

实时决策，并且能根据实时路况更新决策，让决策

质量越来越好。通过这种将方法，可以将训练过程

和决策过程同时进行，并且在云端使用两个结构相

同的神经网络可以在更新评估神经网络参数 的同

时不改变输出的稳定性。此外，由车载用户上传的

决策经验可以为训练评估神经网络提供实时数据，

随机抽样的mini-batch能够打破数据之间的时间连

续性，从而进一步提升决策质量。

4    实验仿真

本文的仿真环境是在Window操作系统下的

python环境进行的，硬件配置为 i 7 - 8750H+
GTX1060+16G，在表3中给出了具体的变量参数

配置信息。本文使用了SNIA 云服务器记录轨迹数

据集[14]，该数据集记录了真实环境下服务器的读写

延时、真实任务的大小和任务对应的处理时间。初

始的车载用户的路径轨迹和边缘服务器的位置信息

在仿真环境中随机生成。

本节将从以下方面进行仿真验证，首先验证所

提算法的收敛性，然后将提出算法与任务迁移算法

(Only Service Transmission algorithm, ST-Only)
和虚拟机迁移算法(Only Virtual Machine Migra-
tion algorithm, VMM-Only)在迁移流量和迁移

时延的性能上进行比较，在下面给出被比较算法的

定义。

任务迁移算法ST-Only：当车载用户离开边缘

服务器覆盖范围时，只通过后向回传链路找到执行

任务的虚拟机进行任务迁移，不进行虚拟机迁移。

虚拟机迁移算法VMM-Only：每当车载用户离

表 2  DQN-TP算法

　算法1: DQN-TP算法

　(1) Repeat:

(Xt, at, Ut, Xt+1)　(2)　　车载用户上传车载决策神经网络的经验 到经验回放池；

t ̸=　(3)　　While 最后一个周期do

n　(4)　　　　从经验回放池中随机抽取 个经验作为一个mini-batch；

Xt, at Qπ(Xt, at; θ) Xt+1 Qπ(Xt+1, at+1; θ−)　(5)　　　　将 作为评估神经网络的输入获得 ，将 作为决策神经网络的输入获得 ；

　(6)　　　　根据式(13)、式(14)训练神经网络；

　(7)　　End While

c θ → θ
_

　(8)　　每训练 次将云端的神经网络参数更新给车载神经网络 ；

ε−　(9)　　车载用户使用 贪婪算法选择动作-状态值函数最高的动作作为车载用户动作执行；

　(10) End
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开边缘服务器覆盖范围就将虚拟机迁移到新接入的

边缘服务器。

首先为了验证所提算法的收敛性，在图2中给

出了损失函数随着训练周期变化的函数关系。从

图2中可以看到，由于一开始的网络参数是随机初

始化的，不能很好拟合真实的动作-状态值函数，

所以损失很大，但随着训练周期的增加，损失函数

逐渐减小并收敛，大约在第1200周期时，损失函数

的值小于1。这说明随着训练的进行，所提算法通

过损失函数逐步优化神经网络参数，逼近真实的动

作-状态值函数。

3种算法的性能随着任务产生的概率变化趋势

在图3中给出，任务产生概率的大小代表了任务数

量的多少。3种算法的总时延比较如图3(a)所示，

没做虚拟机迁移的ST-Only算法随着任务产生概率

的增加延时会越来越高，其原因一方面是任务负载

变大不可避免地造成算法性能下降，另一方面随着

用户的移动，车载用户距离源服务器越来越远导致

回传链路的长度越来越长，导致延时大幅地增加，

而执行了虚拟机迁移的VMM-Only算法和DQN-TP

算法通过将虚拟机迁移到邻近用户侧的边缘服务器

处理就能很好地降低通信回传时延。可以看到

VMM-Only算法和DQN-TP算法不管是在低任务负

载的情况下还是在高任务负载的情况下都有较低的

延时。对于VMM-Only算法来说，并不是每次虚拟

机迁移都是有必要的，在任务负载较高时，每次都

迁移虚拟机会带来大量的排队延时，因此随着任务

负载的变大，算法性能退化严重。而本文提出的

DQN-TP算法本质上是一种方法的选择，它会通过

学习的方式判断什么时候执行任务迁移或虚拟机迁

移并只在必要的时候才会迁移虚拟机，因此DQN-TP

算法能获得更低的延时。

图3(b)展示的是3种算法在迁移量方面的性能

比较。ST-Only算法由于不用将相对较大虚拟机迁

移，因此流量的花费相比其他算法较小。VMM-Only

算法相对于只做任务迁移ST-Only确实会有更多的

迁移量开销，但这些开销对于降低时延提升服务质

量是必要的。但相比起同样迁移了虚拟机的VMM-

Only算法，DQN-TP能减少大量的迁移量。这表

明所提出的DQN-TP算法能在保证服务质量的前提

下尽可能地减少的迁移虚拟机，只在必要时迁移虚

拟机，减少后向回传网络的流量负担。

表 3  仿真参数设定

参数名 参数符号 参数值

决策周期 σ 10–3 s

边缘服务器数量 i 10

路径损失参数 δ 1.5

带宽 W 4 MHz

路旁单元覆盖半径 r 500 m

效用函数参数 k 1.3

效用函数参数 b 0.1

记忆回放池最大存储数 o 3000

Mini-batch大小 n 500

参数更新间隔步长 c 80

神经网络层数 无 4

神经元总数 无 100

 

 
图 2 DQN-TP的收敛性

 

 
图 3 DQN-TP算法与其他迁移算法性能分析
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5    结论

本文所提DQN-TP算法对现有方案从保证算法

实时性和降低时延两方面进行改进。在算法实时性

上，本文将DQN网络中的决策神经网络和评估神

经网络分离，根据车辆的运动轨迹进行虚拟机或任

务迁移的决策，评估神经网络在云端读取经验回放

池中的相关信息进行网络参数的优化训练，定时更

新车载决策神经网络的权值，实现在线决策的优

化；在降低时延上，本文综合虚拟机迁移和任务迁

移两种方法，根据用户给定环境信息进行智能决

策，只在必要时迁移虚拟机，降低了网络时延和网

络资源消耗。最后经过仿真验证，与只进行任务迁

移的ST-Only算法和只进行虚拟机迁移的算法

VMM-Only相比都能获得最低的延时和相对较少的

迁移量，并在总体性能上优于其他算法。
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