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摘   要：车辆边缘计算(VEC)为处理计算密集、延迟敏感型任务提供了新的范式，然而边缘服务器在整合可再生

能源方面的能力较差。因此，为了提高边缘服务器的能效，该文设计了一种面向绿色计算的车辆协同任务卸载框

架。在该框架中，车辆配备能源收集(EH)设备，通过彼此间共享绿色能源和计算资源协作执行任务。为有效促进

车辆的参与积极性，该文通过动态定价激励车辆，并综合考虑了车辆的移动性、任务优先级等。为了使卸载决策

适应动态环境的变化，该文提出了一种基于双延迟深度确定性策略梯度(TD3)的任务卸载方法，以在最大化所有

车辆平均任务完成效用的同时减少边缘端电网电力的使用。最后，仿真结果验证了该方法的有效性，相比基于深

度确定性策略梯度(DDPG)和基于贪心原则(GPE)的方法在性能上分别提升了7.34%和37.47%。
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Abstract: Vehicular Edge Computing (VEC) has become a promising and prospective paradigm for
computation-intensive and delay-sensitive tasks. However, edge servers are less capable of integrating renewable

energy. Therefore, in order to improve the energy efficiency of edge servers, a green computing oriented vehicle

collaborative task offloading framework is proposed. In this framework, vehicles equipped with Energy Harvest

(EH) devices cooperate to perform tasks by sharing green energy and computing resources with each other. To

effectively enhance the participation enthusiasm of vehicles, dynamic pricing is adopted to motivate vehicles,

and the mobility and task priority are also considered comprehensively. In order to adapt the offloading

decisions to the dynamic environment, a Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient (TD3) based task

offloading method is proposed to maximize the average task completion utility of all vehicles while reducing the

use of grid power. Finally, simulation results verify the effectiveness of the proposed method, and the

performance achieves 7.34% and 37.47% improvement respectively compared with Deep Deterministic Policy

Gradient (DDPG) based method and Greedy Principle Execution (GPE) method.
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 1    引言

随着智能交通的深入研究和快速发展，增强现

实、自动辅助驾驶等新兴应用不断被提出。为了支

持这些应用，通常需要在车辆端快速处理复杂任

务。随着技术的不断成熟，新型车辆将拥有强大的

计算能力，同时新能源汽车将通过配备能源收集

(Energy Harvest, EH)设备收集环境中的太阳能等

绿色能源，促进车载设备的自我可持续性和不间断

运行，实现绿色节能的目的[1]。然而绿色能源在时

间和地域上的不确定性使得车辆无法完全依赖，结
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合车联网和移动边缘计算优点的车辆边缘计算

(Vehicular Edge Computing, VEC)为该问题的解

决提供了新的范式，通过将计算资源下沉到车辆附

近，在不显著增加网络传输时延的同时实现车辆能

耗的有效降低[2]。

边缘服务器的能效是实现VEC可持续计算的

瓶颈，边缘服务器通常位于难以吸纳可再生能源的

城市与人群中心，使用化石燃料燃烧产生的电网电

力[3]，仅依赖边缘服务器无法充分挖掘绿色能源的

潜力。尽管车辆协同任务卸载对节约能源成本有帮助，

但从经济的角度看车辆没有义务在无任何补偿的情

况下作为服务提供者执行其他车辆的任务。考虑到

自身资源消耗和出于安全的目的，可以预期车辆不

愿意在没有任何激励的情况下贡献其空闲资源[4]。

不同车辆会根据其乘客偏好生成特定类型的任

务请求。例如，对于乘客偏好路线规划的车辆会频

繁地请求交通状况信息，对于乘客偏好舒适交通体

验的车辆会频繁地请求交互式信息[5]。由于任务类

型不同，其执行的必要程度也不同。然而，现有工

作很少考虑到不同类型的任务给车辆带来的体验差

异，所有任务都有相同的概率得到所需资源。当车

辆资源不足时，可能导致一些关键任务的卸载失

败，造成严重后果。此外考虑到任务请求在时空上

的动态性，在追求即时性能时不能忽略长期性能。

然而车辆的高速移动性、时变网络环境下的复杂资

源分配对确保系统的长期性能提出了挑战。

为了解决上述问题，促进VEC系统的可持续

发展，本文提出了面向绿色计算的车辆协同任务卸

载方法，主要贡献包括3个方面：

(1)本文设计一种“绿色能源-电网”混合能源

供应模式下的车辆协同任务卸载框架。在该框架

下，车辆之间使用车对车(Vehicle-to-Vehicle, V2V)

技术共享资源，节省边缘服务器能源成本，并根据

任务类型分别采用不同的效用函数，保证了高优先

级任务的优先执行。

(2)本文引入一种动态定价方案，动态调整价

格促进用户和服务提供者之间的合作，缓解了任务

车辆和服务车辆之间存在的利益冲突，激励车辆按

需共享其空闲资源，提高资源利用效率。

(3)本文提出一种基于双延迟深度确定性策略

梯度(Twin Delayed Deep Deterministic policy

gradient, TD3)[6]的在线任务卸载方法。实验结果

表明，本文所提方法在性能上相较基于深度确定性

策略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient,

DDPG)和基于贪心原则(Greedy Principle Execu-

tion, GPE)的方法分别提升了7.34%和37.47%。

 2    相关工作

 2.1  基于VEC的任务卸载方法研究

考虑到车辆拥有一定的闲置计算资源时本身可

以被看作边缘计算节点，针对车辆可能在收到任务

处理结果前驶出路侧单元覆盖范围的问题，文献[7]
构造了一个基于车辆卸载决策的博弈以最小化计算

开销。文献[8]制定了一个具有通信、计算、缓存和

协作功能的统一框架，车辆可以通过V2V通信进行

数据中继和计算的相互协作，并开发了一种调度方

案以最小化系统范围内的数据处理成本。但是能效

限制仍然是制约VEC的一个关键问题，上述工作

并没有充分考虑边缘服务器的能效。

 2.2  面向绿色计算的任务卸载方法研究

大多数设备的能源有限，因此提供自主的能源

至关重要，研究人员通过实施EH技术作为电池的

可行且经济实用的替代方案。文献 [9]针对具有

EH模块的物联网设备提出了一种基于强化学习的

卸载方法，根据当前电池电量、先前对每个边缘设

备的无线电传输速率以及预测捕获的能源量来选择

边缘设备和卸载速率。文献[10]研究了多层次边缘

计算系统中的联合任务卸载和能源调度问题，通过

调用李雅普诺夫技术将长期优化问题分解为一系列

仅使用当前系统信息的单时隙优化问题。文献[11]
提出了一种近邻感知的分布式任务卸载方法，其中

物联网设备兼顾考虑其能源状态和近邻设备的决

策，解决了大量移动设备同时将任务卸载到边缘云

上时任务无法在预期时间内完成的问题。然而现有

的工作大多是在物联网场景下，不适用于本文提出

的动态异构VEC环境下车辆间通过共享绿色能源

和计算资源协作执行任务的情况。

 2.3  VEC中车辆协同激励机制的设计

目前车辆协同激励机制常见的设计思路大都受

经济学中契约理论、拍卖理论等的启发。文献[12]
利用契约理论使得路侧单元能够根据资源共享车辆

的贡献和独特特性为其提供量身定制的合同，从而

获得最适宜的奖励。文献[13]为鼓励车辆共享资源

制定了一个反向拍卖机制，并开发了一种基于单边

匹配的方法，利用整数线性规划提供了具有个体理

性以及匹配稳定性的解。然而，这些工作大都基于

一个假设，即所有参与者都会公开自己的私人信息，

然后依据相关指标对车辆类型进行划分。计算资源

分配策略应该实时响应环境变化，上述工作因很难

及时获得完整的系统模型和环境动态并做出反应而

不太适用。而动态定价基于平衡计算需求和资源的

关系，能使价格随着资源的供需关系动态调整，展

现出强大的激励潜力。文献[14]通过动态定价，由
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运营商租赁服务车辆实现了运营商收益最大化。文

献[15]研究了在多个服务提供者存在竞争的情况下

如何动态定价。

 3    系统模型

 3.1  系统概览

M M

Fm,m ∈M

m l klm

如图1所示，本文提出一个面向绿色计算的车

辆协同任务卸载框架(Green Computing Oriented

Vehicle Collaborative task offloading framework,

GCOVC)。在所提框架中，考虑一个城市双向直

行车道上，1个配备边缘服务器的基站和多个车辆

组成的网络。每辆车都配有1个太阳能电池板，从

环境中收集太阳能储存在电池中作为提供持续能源

的唯一来源。绿色能源可用于任务的本地执行，帮

助其他车辆，以及任务卸载产生的通信开销，且不

计入系统内的能耗成本。基站的通信距离远大于车

载通信距离，鉴于基站具有全局信息，其被信任为

所有车辆做出全面的卸载决策。如果车辆进入基站

的覆盖区域后愿意参与协作，它将持续向基站发送

包含其位置、速度、可用绿色能源量、计算能力等

消息，基站可由此获知其覆盖范围内的道路交通情

况。系统内存在两类角色：一类是任务车辆，即产

生任务请求的车辆；另一类是服务车辆，即拥有大

量绿色能源，可以对外提供服务以获取报酬的车

辆。本文将时间离散为多个时隙，在每个时隙，任

务车辆首先向基站发送请求，然后基站决定任务分

配，并将分配消息发送回任务车辆和所选服务车

辆。假设在某一时段期间，基站的通信范围内有

辆车，集合表征为 ，车辆的计算能力表示为

。每一时隙每个车辆都会产生一个任务

请求，任务车辆 在时隙 产生的任务 可以用4元

{
Dl
m, C

l
m, α

l
m, β

l
m

}
Dl
m

Clm αlm

βlm aklm,d, d ∈ {0, 1, ..., M}
m aklm,d = 1, d = 0

aklm,d = 1, d = m

aklm,d = 1, d = n, n ̸= m

n

组 表示，其中 表示任务大小，

表示任务所需的CPU周期， 表示任务延迟容

忍， 表示任务类型。使用

表示任务车辆 的３类执行方式，其中

表示任务被卸载到基站， 表示任

务在本地执行， 表示任务

被卸载到服务车辆 。

 3.2  能源队列模型

m Rm

Qlm

l m rlm

Elm

m

由于自然界中绿色能源的可捕获量是随机和突

发的，为了体现绿色能源收集过程的不确定性，假

定车辆 收集到的绿色能源服从最大值为 的均

匀分布，并且每个时隙是独立同分布的。此外，EH
模块的充电和放电过程是可以同时进行的，所收集

的能源被缓存在一个存储队列中，定义 为时隙

时车辆 的能源存储队列状态， 表示成功收集

到的绿色能源， 表示时隙内所消耗的绿色能源。

基于上述定义和假设，车辆 的EH模块的动态变

化为

Ql+1
m = max

{
Qlm + rlm − Elm, 0

}
(1)

 3.3  通信模型

车辆通信方式可分为两种：当整个系统内绿色

能源充足时，为了节约能源成本，绿色能源供应不

足的任务车辆可优先通过V2V方式将任务卸载到供

应充足的相邻车辆上执行；但当由于天气原因使环

境中可收集的绿色能源减少，整个系统内可用绿色

能源无法满足所有任务要求时，车辆可采用车对基

础设施(Vehicle-to-Infrastructure, V2I)方式通过蜂

窝链接将任务卸载到基站的边缘服务器上执行。

 3.3.1  V2I通信

x y以道路为 轴，道路到基站的垂直连线为 轴，

 

 
图 1 GCOVC架构

第 1期 张红霞等：面向绿色计算的车辆协同任务卸载方法 177



(0, h) h

m {(xm, 0) ,vm}
(xm, 0) m |xm|

vm

建立2维坐标系。假设基站位于 处， 表示基

站与道路的垂直距离，车辆在道路上匀速行驶，车

辆 的移动模式可由一个2元组 表

示，其中 表示车辆 的初始位置， 表示

车辆与基站的横向距离，矢量 表示车辆的速

度。假设无线信道状态在任务的数据传输期间保持

静态，上行链路的数据传输速率为

Vm,0 = ωlog2
(
1 + Pmgm,0d

−α
m,0/N0

)
(2)

ω Pm

m gm,0

α N0 dm,0

m

其中， 为分配的传输信道带宽， 为任务车辆

的传输功率， 为参考距离处的信道功率增益，

为路径损耗指数， 为加性高斯白噪声， 为

任务车辆 与基站之间的距离，定义为

dm,0 =

√
h2 + (xm + vml)

2 (3)

m则任务车辆 与基站间的通信时延为

tl,transm,0 = Dl
m/Vm,0 (4)

 3.3.2  V2V通信

m

n

假设V2V通信采用正交频率，忽略由其他

V2V传输链接引入的干扰，从任务车辆 到服务车

辆 的数据传输速率为

Vm,n = ωlog2
(
1 + Pmgm,nd

−α
m,n/N0

)
(5)

dm,n m n其中， 为任务车辆 与服务车辆 之间的距

离，定义为

dm,n =

√
(xm − xn)

2
+ [(vm − vn) l]2 (6)

由于车辆传输范围有限且移动性强导致传输链

路不稳定，定义链路失效时间为

ρm,n = [R− (xm − xn) sign (vm − vn)]/ |vm − vn|
(7)

R

sign (·) · > 0 sign (·) = 1

m

n

其中， 表示固定传输功率下的V2V传输范围，

是符号函数，当 时， ，表示

两个车辆彼此间正在远离。则任务车辆 与服务车

辆 间的通信时延为

tl,transm,n = Dl
m/Vm,n (8)

 3.4  计算模型

m

F
klm
m

若车辆 选择本地执行，任务的计算时延仅取

决于本地处理器分配给任务的频率 ，总时延为

tlm,m = tl,comp
m,m = Dl

mC
l
m/F

klm
m (9)

m

F0

若车辆 选择将任务卸载到基站，假设基站有

无限大的计算能力同时服务多个车辆，并为车辆提

供固定大小为 的计算能力，则任务在边缘服务器

上的计算时延为

tl,comp
m,0 = Dl

mC
l
m/F0 (10)

由于结果通常很小，本文忽略反馈时延，仅考

虑传输和计算过程，因此选择卸载到基站的总时

延为

tlm,0 = tl,transm,0 + tl,comp
m,0 (11)

m n

F
klm
n

若车辆 选择将任务卸载到服务车辆 ，用

表示服务车辆分配给任务的频率，计算时延为

tl,comp
m,n = Dl

mC
l
m/F

klm
n (12)

n因此选择卸载到服务车辆 的总时延为

tlm,n = tl,transm,n + tl,comp
m,n (13)

综上，任务的完成时延可统一表示为

tlm =

M∑
d=0

aklm,dt
l
m,d (14)

 3.5  能耗模型

m

κ
(
F
klm
m

)2

κ

若车辆 选择本地执行，车辆端每个CPU周期

的能耗为 ，其中， 受芯片架构影响，则

本地执行任务消耗的绿色能源为

Elm = κ
(
F
klm
m

)2

Dl
mC

l
m (15)

m若车辆 选择将任务卸载到基站，任务车辆为

传输任务消耗的绿色能源为

Elm = tl,transm,0 Pm (16)

u uDl
mC

l
m

假设边缘服务器处理一个CPU周期的能耗为

，则服务器处理任务消耗的电网电力为 。

m n若车辆 选择将任务卸载到服务车辆 ，任务

车辆为传输任务消耗的绿色能源为

Elm = tl,transm,n Pm (17)

而服务车辆为执行任务消耗的绿色能源为

Eln = κ
(
F
klm
n

)2

Dl
mC

l
m (18)

 3.6  任务效用模型

一般来说，车辆任务可以分为高优先级和低

优先级两类。高优先级任务是指一类与安全密切相

关，具有严格延迟约束的任务，如导航、路况感知

等。低优先级任务是一类容忍延迟的任务，如车载

娱乐服务等。如果高优先级任务在截止期限前完

成，则任务的收益为非负值，并取决于完成时间。

如果完成时间超过截止期限而失败，则收益为负常

值作为严厉惩罚。因此高优先级任务的收益函数定

义为
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UH
klm

=

{
ln
(
1 + αlm − tlm

)
, tlm ≤ αlm

− CH, tlm > αlm
(19)

如果低优先级任务在截止期限前完成，则任务

的收益为正常值。如果完成时间超过截止期限，结

果仍然被认为是可用的，但收益随着超过截止期限

时间的增加而下降。因此低优先级任务的收益函数

定义为

UL
klm

=

{
CL, tlm ≤ αlm

CLe−(t
l
m−αl

m), tlm > αlm
(20)

任务的完成效用定义为任务收益与付出成本的

差值，表示为

Uklm = I
(
βlm = βH)UH

klm
+ I

(
βlm = βL)

UL
klm

− I
(
aklm,0 ̸= 1

)
plm,n

F
klm
n tl,comp

m,n − λI
(
aklm,0 = 1

)
uDl

mC
l
m

 (21)

I (·) I (·) = 1 βH

βL plm,n

m n

plm,m = 0 λ

其中， 是指示函数，当·为真时， ，

和 分别表示高、低优先级任务， 表示任务车

辆 为卸载任务到服务车辆 支付的价格，当任务

在本地执行时， ， 为系统能耗的重要性

权重。

 3.7  定价模型

n

kln
{
Dl
n, C

l
n, α

l
n, β

l
n

}
Fmin
n = Dl

nC
l
n/α

l
n

Fmax
n = Fn

m F
klm
n

服务车辆要同时执行本地任务和任务车辆的卸

载任务。考虑到有限的计算能力，计算资源的分配

首先要保证本地任务优先完成。考虑服务车辆 有

本地任务 表征为 ，则本地任务

所需的最低频率 。如果车辆拒绝

所有来自其他车辆的卸载任务，将所有计算资源分

配给本地任务，则有 。如果车辆决定接

受来自车辆 的卸载请求并将频率 分配给卸载

任务，本地任务的效用将下降，卸载任务的服务价

格应补偿本地任务效用的损失。为任务支付的价格

应满足

plm,nF
klm
n tl,comp

m,n = Ukln

∣∣∣
F

kl
n

n =Fn

− Ukln

∣∣∣
F

kl
n

n =Fn−F
kl
m

n

(22)

从式(22)可以看出，如果任务车辆想要使用

服务车辆更多的计算资源，则应向其支付更高的

价格。

 4    问题描述

本文的目标是在基站的控制辅助下，调整相应

的任务执行策略以最大化一段时间内的社会福利，

即在最大化所有车辆平均任务完成效用的同时高效

利用绿色能源，减少电网电力的使用。在每个时隙，

基站要确定任务执行方式和卸载到服务车辆时对应

的价格。最优化问题由式(23)给出

max
a
kl
m,d

,plm,n

lmax∑
l=0

1

M

M∑
m=1

Uklm

s.t. C1 : 0 < plm,n

≤
(
Ukln

∣∣∣∣Fkl
n

n =Fmax
n

− Ukln

∣∣∣∣Fkl
n

n =Fmin
n

)
/[
(
Fn − Fmin

n

)
tl,comp
m,n ]

C2 : aklm,d ∈ {0, 1}

C3 :

M∑
d=0

aklm,d = 1

C4 : I
(
aklm,n = 1

)
ρm,n ≥ tlm

C5 :

M∑
m=1

F
klm
n ≤ Fn


(23)

在上述问题中，约束条件C1保证支付价格为

正且不超过最大值，约束C2表示任务采用整体卸

载的形式，约束C3确保任务只能在本地端、边缘端、

服务车辆端中采取一种执行方式，约束C4表示为

任务选择的服务车辆必须可用，约束C5表示服务

车辆提供的计算资源不超过自身限制。

 5    解决方案

TD3算法克服了DDPG算法存在的超参数和其

他微调鲁棒性不足的缺陷。在处理最优决策问题

时，TD3无需知道完整定义的系统模型即可通过与

环境的交互感知环境变换，从而实现从环境特征到

策略的映射，更适用于优化动态变换环境下的实时

控制决策问题，可对任务卸载过程中计算资源的分

配进行细粒度的频率控制。基于以上考虑，本文基

于TD3设计了车辆协同任务卸载方法。

 5.1  马尔可夫决策过程

l

sl =
{
Ql1, ..., Q

l
M , D

l
1, C

l
1, α

l
1, β

l
1, ..., D

l
M ,

ClM , α
l
M , β

l
M

}

由于系统动态特性对于基站是未知的，在每一

时隙基站中的智能体观测基站覆盖范围内的车辆环

境，并收集环境参数作为观测状态。时隙 的状态

向量表示为：

。

l

al =
{
al1, a

l
2, ..., a

l
M

}
alm

F
klm
n plm,n

智能体依据策略进行决策，时隙 产生的动作

向量表示为： ，其中 是一个

确定的实数，用于决定任务执行方式及服务车辆应

向任务车辆提供的计算资源。注意，由式(22)可知，

给定可获得的计算资源 后，应付价格 是唯

一确定的。因此动态定价问题可等价转化为计算资

源分配问题。
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sl

al Rl

lmax

在每一时隙中，智能体观察状态 并执行动作

，获得即时奖励 ，其值与式(23)中定义的单时

隙的优化目标一致， 时隙内的累积奖励用以表

征系统的长期性能。

 5.2  基于TD3的车辆协同任务卸载方法

µθ µθ
′

QΦ1 QΦ2 QΦ
′
1

QΦ
′
2

(
sl,al, Rl, sl+1

)

ψ =
{(
sj ,aj , Rj , sj+1

)}

如图2所示，方法包含3个组件：actor网络、

critic网络和经验回放池。actor网络包含主actor网
络 和目标actor网络 。critic网络包含主critic网

络1 、主critic网络2 、目标critic网络1 和

目标critic网络2 。目标网络具有与主网络相同

的结构，参数周期性地从主网络复制。在每个时

隙，环境状态的转变、智能体进行的动作和即时奖

励形成经验 存储在池中。主critic网

络使用近似动作-价值的Q值函数评估所选行动。

用神经网络进行函数近似存在不精确性，同时使用

后续状态的估计来更新值函数的估计进一步夸大了

这种不精确性。在每一次更新策略中错误被累加，

使得不好的状态被高估，策略无法被优化到最优。

TD3使用双重critic网络来评估Q值，选取较小的

Q值更新可以缓解Q值高估的现象。当更新critic网
络时，使用确定性策略的学习目标极易导致目标估

计的方差大。这种诱导方差可通过目标策略平滑正

则化来减少，即在计算目标值时，在下一个状态的

动作上加入扰动，使学到的价值函数在动作维度上

更平滑，价值评估更准确。添加的噪声服从正态分

布，随训练进行逐渐衰退，对噪声进行裁剪以保持

与原始动作相似。在每个训练步，从池中随机抽样

一小批经验作为样本集 。依

据贝尔曼方程递归关系，通过最小化时间差分误差

更新主critic网络，表示为

L (Φi) ≈
1

|ψ|
∑
j∈ψ

(
y −QΦi

(
sj ,aj

))2
(24)

y = Rj + rmin
i=1,2

QΦ
′
i
(
sj+1,a′) (25)

a′ = µθ
′ (
sj+1

)
+ ε′, ε′ ∼ clip (N (0, δ) ,−c, c) (26)

M{
aj1, a

j
2, ..., a

j
M

}
(−1, 1) M + 1

ajm (−1,−1 + 2/ (M + 1))

m ajm

(−1 + 2 (n− 1) / (M + 1) ,−1 + 2n/ (M + 1))

m n

m = n m

m ̸= n n

m

主actor网络旨在基于当前状态产生一个使Q值

最大化的动作，其最后一层为tanh层，有 个神经

元，每个神经元的输出 分别对应每

个车辆。将区间 均等划分为 个小区间，

若 落在小区间 ，代表任务

车辆 选择将任务卸载到基站；若 落在小区间

， 代

表任务车辆 选择将任务卸载到服务车辆 ，从而满

足约束条件C2和C3。若 ，即任务在车辆 本地

处理，若没有其他车辆将其作为服务车辆，则为任务

分配最大频率，否则为任务分配所需的最低频率。若

，为了满足约束条件C1和C5，服务车辆 为任

务车辆 分配的计算频率在经正则化操作后得出，

表示为

F
kjm
n =

(
Fn − Fmin

n

)(
ajm − (−1 + 2 (n− 1) / (M + 1))

)
M∑
i=1

I
(
akji ,n

= 1
)(

aji − (−1 + 2 (n− 1) / (M + 1))
)

(27)

tjm = ∞

当卸载过程中发生链路中断时，不再考虑结果

传递，高优先级任务效用与超过截止期限时相同，

低优先级任务因 ，效用为0，从而通过环境

反馈施加的惩戒使智能体倾向于满足约束条件C4。
智能体通过策略梯度方法更新主actor网络，损失

函数的梯度表示为

 

 
图 2 基于TD3的车辆协同任务卸载方法
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∇θJ (θ)=
1

|ψ|
∑
j∈ψ

∇θµθ
(
sj
)
∇ajQΦ1

(
sj ,aj

) ∣∣
aj=µθ(sj)

(28)

为了稳定Q值，减少一些错误的更新，采用策

略延迟更新。首先目标网络与主网络不同步更新，

在主网络更新多次后，再对目标网络进行更新。同

样地，actor网络与critic网络不同步更新，在critic
网络更新多次后，再对actor网络进行更新，即策

略网络以低于价值网络的频率更新。这样一方面

减少了不必要的重复更新，另一方面减少了多次更

新中累积的误差。基于TD3的任务卸载方法实现如

算法1所示。

 6    性能评估

 6.1  仿真设置

本节通过仿真实验来评估本文方法在最大化社

会福利方面的性能。表1给出了实验中典型参数值。

为了验证本文方法，引入以下４种方法进行比较：

(1)完全边缘执行(Naive Edge Execution, NEE)：
所有车辆的任务全部卸载到边缘服务器进行处理。

(2)随机原则执行(Random Principle Execu-
tion, RPE)：随机选择任务的执行方式和以V2V方
式卸载任务时服务车辆应向任务车辆提供的计算资源。

(3)GPE：贪心地选择具有最多剩余绿色能源

的车辆作为服务车辆，并优先为高优先级任务分配

使任务能在最大延迟容忍内完成的计算资源。

(4)DDPG：该方法使用与上文中定义的相同

的状态空间、动作空间和奖励函数。

 6.2  仿真分析

首先本文将一段时间内实现的累计社会福利作

为评估标准，探索不同学习率对本文方法性能的影

响。如图3所示，方法在训练迭代次数达400次左右

时达到收敛，不同学习率实现的社会福利之间的差

异很小，这表明本文方法对学习率参数不太敏感。

 

 
图 3 不同学习率下本文方法实现的累计社会福利

 

表 1  仿真参数设置

参数 值

车辆速度(km/h) 40～80

车辆计算能力(GHz) 5～10

EH模块初始能源(J) 50～4 000

任务大小(kbit) 200～1 000

任务所需计算资源(cycles/bit) 500～1 000

最大延迟容忍(ms)
高优先级：200

低优先级：1 000

最大V2V链路传输范围(m) 100

边缘服务器处理一个CPU周期能耗(W) 4× 10−9

 

算法1 基于TD3的车辆协同任务卸载方法

(0, h) Fm {(xm, 0) ,vm}
Q0

m,m ∈M

　初始化VEC环境，包括：基站的位置信息 ，所有车辆的计算能力 ，车辆的移动模式 和EH模块初始能源存储

　 。

v = 1, 2, ..., V　for 迭代次数  do

ε ∼ N (0, δ)　　初始化一个随机过程用于动作探索，即产生一个随机噪声 。

l = 0, 1, ..., lmax　　　for   do

sl al = µθ
(
sl
)
+ ε

Rl sl+1
(
sl,al, Rl, sl+1

)　　　　基站从车辆处接收任务请求，并从环境收集状态信息 ，依据当前策略及探索噪声生成动作 ，发送任务执行和资源

　　　　分配信息给车辆，执行动作获得环境反馈的即时奖励 及新状态 ，添加经验 到回放池中。

v ≥　　　　if  训练开始阈值 then

ψ =
{(

sj ,aj , Rj , sj+1
)}

　　　　　从池中随机抽取一小批经验作为样本集 。

　　　　　根据式(24)更新主critic网络。

lmod = 0　　　　　if  更新频率  then

　　　　　　根据式(28)更新主actor网络。

　　　　　　　以软更新方式更新目标critic网络和目标actor网络。

　　　　end for

　end for
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δa = 0.000 1

δc = 0.000 2

当actor网络学习率 ，critic网络学习率

时，方法的收敛性能最好，因为critic
网络更快的收敛能更好地指导actor网络的更新。

然后本文比较了5种方法在不同交通密度下实

现的平均社会福利。假设在一段时间内没有车辆的

加入和离开，如图4所示，在不同的交通密度下，

每辆车获得的平均社会福利维持基本稳定。当车辆

增多时，状态空间和输出动作维度增加可能导致维

数灾难，但本文方法性能没有出现明显下降，说明

方法具有很好的扩展性，可适应中等规模的车辆环

境。且本文方法实现的平均社会福利均高于其他方

法，相比DDPG和GPE方法分别有7.34%和37.47%
的提升，而NEE方法的表现最差。这是因为在

NEE方法中，绿色能源仅用作通信开销，丧失了车

辆协同减少电力使用的优势。GPE方法目标仅是

使每个时隙绿色能源的使用效率最大化，无法获得

一段时间内社会福利的最大化。尽管DDPG方法的

优化目标也是最大化预期长期回报，但DDPG实现

的平均社会福利略低于本文方法，这是因为DDPG
虽然借鉴使用了两个critic网络，但在实际过程中

仍存在高估Q值的情况，而在TD3中利用两套critic
网络缓解了这一问题，并通过调整actor网络的更

新频率避免了因盲目迭代被困在次优值。此外DDPG
可能出现错误Q估值引导下的错误策略，TD3在动

作一定范围内随机选择来实现策略平滑，从而摆脱

错误峰值的影响。这些策略使得TD3在选择动作时

更准确、更鲁棒，可以探索更合适的行为。

本文模拟了当车辆数量为15时，可收集绿色能

源最大值对社会福利的影响。如图5所示，随着可

收集绿色能源的增加，除NEE方法外，其他方法实

现的社会福利都有提升，这验证了更多的绿色能源

可以为车辆协同任务卸载的优化提供更多潜力的事

实。本文方法和DDPG方法实现的社会福利的增长

幅度明显高于GPE方法和RPE方法。这是因为GPE

方法基于贪心原则优先选择具有最多剩余绿色能源

的车辆作为服务车辆，而RPE方法不考虑这些，随

机选择任务的执行方式，所以对富余绿色能源的使

用效率较低。但GPE方法同样缺乏对最佳资源分

配的考虑，为保障计算资源优先向高优先级任务分

配，任务车辆支付给服务车辆的价格是根据预定义

的法则得出的，这种固定模式无法使任务获得最大

完成效用。而本文方法通过动态定价，在确保高优

先级任务可通过支付更高的价格获取更多计算资源

的同时，充分发挥了共享资源按需分配的优势，提

高了计算资源的利用效率。此外随着可收集绿色能

源的增加，社会福利的增速有所放缓，这意味着绿

色能源足够使任务在车辆端执行，社会福利更多地

取决于任务的完成效用。

最后，如图6所示，随着可收集绿色能源的增加，

低优先级任务完成效用的增速比高优先级任务快，

说明本文方法在可收集绿色能源较少时优先确保了

高优先级任务以尽可能大的效用完成，同时使低优

先级任务以相对适当的效用完成。因此，本文方法

在区分执行不同优先级的任务时具有较好的性能。

 7    结束语

为了提高VEC系统中边缘服务器能效，实现

绿色计算，本文构建了“绿色能源-电网”混合能

源供应模式，考虑多个配备能源收集设备的车辆之

 

 
图 4 不同交通密度下的平均社会福利

 

 
图 5 不同可收集绿色能源最大值下的累计社会福利

 

 
图 6 不同可收集绿色能源最大值下的任务完成效用
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间任务协同卸载问题，通过动态定价解决了任务车

辆与服务车辆之间存在的利益冲突，促进了二者间

的资源共享。同时提出了一种动态VEC环境下基

于TD3的任务卸载方法，通过引入双重网络、策略

延迟更新、目标策略平滑等策略，本文方法在选择

任务执行方式和资源分配方面更具有准确性。最后

实验结果验证了本文所提方法的优越性能，相比

DDPG和GPE性能上分别提升了7.34%和37.47%。

未来会考虑跨越边缘服务器边界的任务卸载以及协

同过程中车辆个人隐私保护。
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