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数字孪生辅助下基于D3QN的车载网络协同卸载算法
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摘 要：为应对车辆边缘计算中拓扑高动态、任务多样性及低时延约束等挑战，提出一种数字孪生辅助下基于

D3QN的车载网络协同卸载算法。首先，构建数字孪生网络以实现交通状态的动态建模，融合车辆时空与资源信

息，区别于传统静态聚类策略，提升协作分簇稳定性并缩小策略搜索空间。其次，基于任务的可分解性构建2种

任务模型，设计混合卸载策略以精准适配动态现实需求。此外，设计基于D3QN的车辆集群协同卸载算法，构

建双网络架构解耦动作-目标评估以抑制Q值偏差，加速策略收敛，实现效用-时延均衡。仿真结果表明，所提方

案在高动态与高负载场景中可显著降低任务处理时延，相较其他6种基线算法分别实现5.32%、8.54%、1.47%、

11.2%、68.51%和103.15%的平均系统效用提升。
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D3QN-based collaborative offloading algorithm for vehicular 
networks assisted by digital twins
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Abstract: To address the challenges of highly dynamic topologies, task diversity, and low-latency constraints in vehicu‐

lar edge computing, a D3QN-based collaborative offloading algorithm assisted by digital twin technology was proposed. 

Firstly, a digital Siamese network was constructed to realize the dynamic modeling of traffic state, which integrated ve‐

hicle spatio-temporal and resource information, was different from the traditional static clustering strategy, improved the 

stability of collaborative clustering and reduced the strategy search space. Next, based on task decomposability, two 

types of task models were established, and a hybrid offloading strategy was devised to accurately adapt to dynamic real-

world demands. Furthermore, a D3QN-based collaborative offloading algorithm for vehicle clusters was developed, uti‐

lizing a dual-network architecture to decouple action and target evaluations, thereby suppressing Q-value bias, accelerat‐

ing policy convergence, and achieving a balance between utility and latency. The simulation results demonstrate that the 

proposed scheme can significantly reduce task processing latency in high-dynamic and high-load scenarios, and achieves 

an average system utility improvement of 5.32%, 8.54%, 1.47%, 11.2%, 68.51%, and 103.15% compared to the other six 

baseline algorithms, respectively.
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0　　引言

车辆边缘计算（VEC, vehicular edge compu-

ting）作为移动边缘计算（MEC, mobile edge com‐

puting）在智能交通领域的重要应用，近年来受到

了学术界和工业界的广泛关注。VEC通过将计算

任务从车辆卸载到路边单元（RSU, roadside unit），

有效缓解了车辆本地计算资源的不足，为智能交通

系统提供了强大的计算支持[1]。然而传统卸载到

RSU的方法往往带来额外的时延和能量消耗，车辆

的卸载经常会造成 RSU 计算资源分配不均，使

RSU 的计算负担过重，增加额外的任务等待时

间[2]。同时路边有许多有额外计算资源的车辆，因

此计算资源有限的车辆可以通过车辆通信将任务卸

载到周围的空闲车辆中来执行，提高资源的利用

率。此外，与固定位置的RSU相比，在同一方向

上行驶的2辆车之间的链接持续时间更长，因为车

辆之间的相对速度更小[3]。

车辆到车辆（V2V, vehicle-to-vehicle）计算卸

载作为一种有前途的机制能有效地减轻RSU的工

作负载[4]，然而，它仍然面临着一些挑战。交通场

景中的网络拓扑结构高度动态，车辆和RSU的连

接状态随时间快速变化，这对任务卸载的稳定性和

实时性提出了极高要求[5]；并且大多数现有的车辆

应用需要实时响应，这意味着任务是时间敏感

的[6]。更为重要的是，道路上的车辆总是愿意帮助

他人完成任务是不现实的，因此车辆在享受边缘计

算服务时，需要向RSU或服务车辆支付一定的费

用，这使任务卸载不仅要考虑时延优化，还需要兼

顾成本控制。文献[5]提出了一种基于资源预测的

卸载策略，考虑了邻近车辆的空闲计算资源和车辆

的移动性，并将卸载问题描述为顺序决策问题，从

而解决了所提出的资源分配困境，但预测精度有

限，难以适应高度动态的环境。文献[7]提出了一种

基于邻近车辆的任务卸载框架，考虑了因车辆位置

变化而导致的迁移成本问题，并引入贝叶斯推理结

合深度强化学习（DRL，deep reinforcement learn‐

ing）算法来解决所提出的顺序决策问题，但未考

虑车辆高速移动导致的网络连接不稳定问题。此

外，邻近车辆参与任务卸载的意愿往往受到资源消

耗和缺乏激励的限制，文献[8]设计了一种基于车

辆类型的契约激励机制，激励车辆自行共享计算资

源。文献[9]提出了一种基于信用积分的激励机制，

通过奖励参与任务的车辆用户信用积分以兑换服务

或资源，从而提升其参与度。但现有的V2V研究

大多只研究如何将V2V卸载问题转化为一个减少

时延的序贯决策问题，而没有从根本上考虑如何解

决上述问题，卸载效率仍然受到动态车辆网络的

限制。

为了解决上述问题，在任务卸载之前构建指定

的预备空间作为预处理过程是至关重要的[10]。数字

孪生（DT，digital twin）技术可以创建物理对象的

多尺度数字制图[11]，为VEC任务卸载提供了新的解

决方案。文献[12]提出了一种自适应DT赋能的VEC

架构，通过构建车辆与RSU的虚拟模型并引入双闭

环机制实现实时映射与智能调度，利用DRL优化

任务卸载和资源分配，从而显著降低整体任务处理

时延。文献[13]提出了一种面向工业自动化的DT赋

能MEC架构，通过迭代优化物联网设备的发射功

率、用户关联和任务卸载策略，最小化端到端时

延。文献[14]提出了一种新型工业物联网架构，通过

将DT捕获的工业特征与联邦学习相结合，提升了

资源受限环境下的学习性能。事实上，上述针对

VEC的DT解决方案还处于早期阶段，还有很大的

提升空间，当前，仍然缺乏使用DT进行预测以优

化卸载决策的研究，且基于DT的卸载策略多为二元

模式，无法充分利用资源的灵活性。

在VEC场景中，任务的多样性和复杂性对卸

载策略提出了更高要求。传统研究通常将任务视为

单一整体处理，忽视了任务的可分割性和非线性特

性。近年来，研究者开始关注任务的可分割性，

Ma等[15]提出的基于任务分割的卸载框架，通过将

大规模计算任务拆分为多个子任务并行处理，显著

降低了任务完成时间。然而，这类研究主要针对线

性可分割任务，未能充分考虑非线性任务的特性。

针对这一问题，Ye等[16]提出了一种基于图分割的

任务分解方法，将非线性任务表示为有向无环图，

并通过优化子任务间的依赖关系提高处理效率。

Guo等[17]则进一步研究了任务可分离性和子任务间

的数据依赖性，提出了DT辅助的混合任务卸载方

案，结合启发式贪婪和基于深度 Q 网络（DQN, 

deep Q-network）方法优化资源分配。这些研究为

处理复杂任务提供了多样化解决方案。上述文章将

任务简单分为计算密集型任务和数据密集型任务，

缺少任务处理的公平性和处理时延的解释，更多地
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集中于线性任务的卸载优化，因此未能充分考虑实

际场景中任务的多样性。

针对以上挑战，本文主要的研究工作如下。

1)设计了DT辅助下基于D3QN（dueling double 

deep Q-network）的车载网络协同卸载算法，该算法

以平均网络效用和时延为优化目标，建立了一个非

凸、非线性的NP-hard优化问题。该框架基于任务的

可分解性建立2种任务模型，设计混合卸载策略，以

适应实际生活中不同的计算需求，为VEC环境下的

任务卸载提供了科学、灵活的解决方案。

2)基于云端构建的DT虚拟网络，设计了一种

基于万有引力公式的车辆聚类算法，通过将车辆间

的相对位置、相对速度和当前负载等关键因素量化

为引力值，显著提高了车辆聚类的准确性和稳定

性，减小了决策空间，为后续任务卸载决策提供了

更可靠的网络拓扑。

3)提出了一种基于D3QN的车辆集群协同卸载算

法。该算法结合在云端构建的DT模型，RSU从云服

务器中提取交通网络状态、任务特征和资源可用性

等关键信息。利用这些信息，构建基于D3QN算法

双网络架构的优化模型，通过分离动作评估与目标

值计算抑制Q值偏差，提高学习效率，并将贪心策

略和付费服务相结合，使智能体与环境不断交互，

进行探索和学习，优化任务卸载策略和计算资源分

配，实现平均系统效用与时延的双重目标优化。

4)通过仿真实验验证了本文算法的有效性。与

其他6种基线算法相比，本文算法在长期平均网络

效用和处理时延方面均表现出显著优势，验证了其

优异的性能。

1　系统模型和问题建模

1.1　系统模型

DT增强型车辆边缘计算网络如图 1所示，在

一个计算任务密集的场景中，为了减少RSU的计

算压力，考虑将部分计算任务卸载到周围空闲车

辆，车辆协同处理任务，可以实现资源的共享与优

化，提高整体计算效率。车辆集合表示为 N =

{u1,u2,⋯,uN}，任务车辆可将计算任务卸载至空闲

车辆集群或路侧单元RSU，其中任务车辆集群表示

为TV = { }TV1,TV2,⋯,TVR ，服务车辆表示为SV =

{ }SV1,SV2,⋯,SVF ， 路 侧 单 元 RSU 集 合 用 Q =

{r1,r2,⋯,rQ}表示。在 DT 网络的构建过程中，各

RSU会以固定周期通过车与基础设施链路采集系统

状态，并通过光纤链路实时上传至云服务器，由云

端构建和维护 DT 模型。车辆 un 在数字孪生网络

（DTN, digital twin network）中表示为{Cn,vn,ln,Fn}，
分别表示任务负载、速度、位置和最大处理能力，

该状态向量作为聚类算法的输入基础，上传至云端

孪生模块进行聚类。RSU 的 DT 信息可以表示为

{lq,Fq}，表示位置和当前计算能力。在进行车辆聚

类后，车辆集群表示为VD = { }VD1,VD2,⋯,VDK ，
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图1　DT增强型车辆边缘计算网络
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每个集群VDk包含W个成员和一个簇头CHk，簇成

员表示为VDk = { }uk 1,uk 2,⋯,uk w ，该聚类结构由云

端构建的DT模型生成并回传至RSU，RSU根据聚

类结果优化任务的调度与资源分配，从而实现更高

效的计算卸载。同时在云端，孪生模块会对来自多

个RSU的原始数据流进行统一聚合与对齐，这一

过程不仅确保了数据的一致性和时效性，还能为全

局任务调度提供更加全面的视图。考虑到RSU上

报存在异步性和网络时延，系统引入全局统一时间

戳机制 τt，所有车辆状态在上传后会基于当前轮次

的 τt进行时间同步，避免因不同时间点的数据上传

导致的冲突或不一致性。晚于该时间戳的状态会缓

存在缓存区，早于τt - δ的信息则被丢弃，以确保后

续聚类使用的数据时空一致。同时孪生模块还使用

滑动时间窗口机制：对每辆车un，记录其在最近Tw

个时间片内的连续状态，构建多时刻状态序列向量

ψn = [ sn ( t - Tw + 1),sn ( t - Tw + 2),⋯,sn ( t ) ]， 用

于短期行为趋势建模。该设计中DT不仅起到了数

据融合与聚类计算的执行载体作用，更在系统层面

保障了多源动态数据的时序协同与结构一致性。相

比仅依赖本地RSU的方法，DT通过统一建模机制

有效弥补了分布式感知时延带来的信息差异，增强

了聚类策略对车辆高动态行为的适应能力。主要符

号和变量如表1所示。

1.2　任务模型

在实际场景中，可分任务和非线性任务广泛存

在。可分任务如交通流量预测、地图构建和车载内

容分发，可拆分为多个子任务并行处理，以提高计

算效率和资源利用率[18]。而非线性任务如实时路

径规划和紧急事件响应等，受到严格的时序约束，

需要整体处理以确保任务的完整性。这2类任务需

要高效的资源调度和卸载策略来优化任务执行。定

义e = {e1,⋯,eR}为任务车辆产生的任务集合。系统

在时隙中运行，每个用户在一个时隙中只产生一个

任务，任务可分成多个不同类型的子任务。本文假

设非线性任务的输入输出任务在本地处理，因此任

务 er0和 ero的大小数据量在本文忽略，旨在聚焦集

群并行计算性能优化，减少通信过程对调度策略的

干 扰 ， 确 保 任 务 执 行 的 完 整 性 。 定 义 er =

{er1,⋯,erG}为 er的子任务集合。其中，eri代表可分

任务，可按比例分解；erj 代表不可分的非线性任

务，其输入输出可忽略，且本文仅考虑并行计算的

非线性任务模型，以支持高效的任务卸载与资源调

度。任务车辆产生包含 I个可分割子任务和 J个不

可分割子任务，总任务数为 G。任务 er 可用组元

{ }Dr,τr,Cr 描述，分别表示子任务数据大小、最大

容忍时间和所需 CPU 周期数。简化的任务结构如

图2所示。

  表1　 主要符号和变量

参数

TV

N

VD

e

erj

t tran
rgkw

t kw
rg

trgq

tr

U r
tra

drq

brg

含义

任务车辆集合

车辆集合

车簇集合

任务集合

er中的非线性任务

卸载到车辆集群时子任务erg的传输时间

卸载到车辆集群时子任务erg的计算时间

卸载到RSU时子任务erg的处理时间

任务er的处理时间

通信效用

RSU贡献的计算资源比例

子任务erg的卸载选择

参数

SV

Q

CHk

eri

t loc
r

rij

trkg

trg

U r
com

crkw

br

U'r

含义

服务车辆集合

路侧单元集合

车簇VDk的簇头

er中的可分割任务

本地处理时延

车辆 i和节点 j传输速率

卸载到车辆集群时子任务erg处理时间

子任务erg的处理时间

任务计算效用

车辆ukw贡献的计算资源比例

表示任务车辆TVr是否选择卸载

TVr生成任务总效用

�

rje

e
ri

e
rj

e
ro

e
r0

图2　简化的任务结构
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1.3　任务卸载模型

任务车辆可以将任务卸载到RSU和车簇进行

计算，或者进行车辆的本地计算。当任务进行本地

处理时，任务车辆TVr本地可用计算资源的CPU频

率为 fr，因此，车辆的本地处理时延可表示为

t loc
r =
∑
i = 1

w

Cri

fr

(1)

任务车辆选择将可分任务 eri 卸载到车簇时，

仅选择通信范围内的簇内车辆直接卸载，以提高传

输效率并降低时延。车簇中与任务车辆TVr直接相

连的车辆有w1辆，任务分配比为ρ = {ρ1⋯ρw1
}。对

于不可分割的非线性任务erj，当子任务数量超过直

接通信车辆数量时，部分子任务需通过簇头中继转

发至其他簇内节点完成卸载。任务传输时间为

t tran
rgkw =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ρrw Dkw
rg

rrkw

,g ∈ I

Dkw
rg

rrCHk

+
Dkw

rg

rkwCHk

,g ∈ J

(2)

为了明确数据传输速率的计算，定义第 i个车

辆与边缘节点 j之间的传输速率为 rij，可表示为

rij = Bijlb (1 +
pid

-β
ij h2

ij

N0 + Iij ) (3)

其中，Bij为带宽，pi是车辆ui的数据传输功率，dij

为距离，hij 为信道增益，N0 表示信道内的高斯噪

声功率，Iij为干扰项。在考虑了等待时间后，服务

车辆的计算时间可表示为

t kw
rg =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

twait +
ρrwC kw

rg

crkw fkw

,g ∈ I

twait +
C kw

rg

crkw fkw

,g ∈ J

(4)

其中，fkw 表示服务车辆 ukw 的计算资源，crkw 表示

贡献计算资源的比例。由于任务在车辆集群中是并

行计算的，任务erg的处理时间为

trkg = max ( t kw
rg + t tran

rgkw ),∀w ∈ W (5)

当任务卸载到 RSU 时，由于在计算频率固定

的情况下，并行处理的时间通常大于或等于串行处

理的时间，因此将并行处理自动转换为串行处理，

以最大化任务处理效率。RSU处理2种类型子任务

的过程基本一致，因此 RSU 计算子任务 erg所需的

时间为

trgq =
Crg

drq frq

+ t wait
rq +

Drg

rrq

(6)

其中，frq是RSU的计算资源，drq表示RSU为任务

车辆分配的计算资源比例，t wait
rq 为任务等待时间。

综上所述，当任务车辆TVr决定进行任务卸载

时，子任务erg的处理时间为

trg = brgtrkg + (1 - brg )trgq (7)

任务车辆TVr的任务er的处理总时间为

tr = br max ( trg ) + (1 - br )t loc
r (8)

其中， br 表示任务车辆 TVr 是否选择卸载 ，

br ∈ {0,1}，当 br = 0时，表示车辆选择本地处理子

任务；当 br = 1 时，表示车辆选择卸载处理子任

务。此外，brg = {0,1}，当 brg = 1时，表示车辆将

子任务 erg卸载给车辆集群；反之，则卸载给地面 

RSU。

1.4　问题建模

为激励车辆和RSU积极参与任务卸载，设计

了奖励机制，将效用分为通信效用和计算效用。车

辆卸载任务的价格包括计算任务所需的价格和租用

计算资源的价格。计算效用为

U r
com = p1Cr - br [ (1 - brg )drq fq ( p2 + pq ) +

∑
w = 1

w2

brgcrkw fkw ( p3 + pSV ) ] ,∀g ∈ G (9)

其中，p1为用户TVr产生任务的单位价格，p2和p3

为 RSU 和服务车辆的计算资源的回报单价，

pq和pSV 为RSU和服务车辆的计算资源租用单价。

通信效用为

U r
tra = p4 Dr -

br

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

w = 1

w2

brg p5rrw + (1 - brg ) p6rrq ,∀g ∈ G (10)

其中，p4是用户向服务器传输任务的传输单价，p5

和 p6 是服务车辆和RSU租用频谱资源的单价。综

上，车辆的TVr生成任务的总效用U'r为

U'r = U r
com + U r

tra (11)

本文的优化目标是在RSU代理中完成任务的

卸载决策和计算资源的分配决策，最终使系统在卸

载处理任务的过程中获得最大的效用，同时使总时

延最小。在时隙中对任务卸载的总效用和总时延进

行加权求和，优化问题可表述为
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   J: max
b、crkw   drq 

lim
t → ∞

1
Γ∑

t = 1

Γ

[ (1 - α )∑
r = 1

R

U 'r - αtr ],α∈ (0,1)

   s.t.C1:brg,br∈{0,1},∀r ∈ R

C2:crkw,drq∈{0,1},∀r ∈ R

          C3:∑
r = 1

R

drq frq ≤ fq,∑
r = 1

R

crkw frkw ≤ fkw,∀r ∈ R，       

              ∀w ∈ W

C4:tr≤ τr,∀r ∈ R

C5:p
com
kw <pcom

q (12)

其中，α是用于调整车辆效用和时延优化权重的归

一化因子；C1表示用户的卸载决策；C2表示分配给

任务车辆TVr的服务车辆和RSU的计算资源比率；

C3确保服务车辆和RSU分配给用户的计算资源不

超过其总计算资源；C4表示任务的完成时间应小于

任务的最大容忍时间；C5 表示 RSU 计算资源的价

格高于服务车辆，以鼓励用户充分利用周围车辆资

源，避免 RSU 过载。

一般来说求解目标函数 J非常具有挑战性, 该

问题属于NP-hard问题，需要同时优化问题包含离

散卸载决策变量(br,brg ∈ {0,1})与连续资源分配变量

(crkw,drq ∈ (0,1))，且目标函数 J包括多个非线性耦

合项，例如U 'r 中的 br (1 - brg )drg 等项。此外，该

问题还受到多维资源约束（如RSU和服务车辆的

计算能力）与时延约束的共同限制（对应约束C3

和C4）。为证明该问题的NP-hard性，采用从经典

多维背包问题[19] （MDKP, multidimensional knap‐

sack problem）出发的多项式时间归约方法：将每

个卸载任务类比为背包问题中的一个物品，假设背

包容量为Cam
，共有N物品，每个物品都有相应的

价值Bln
和重量Wen

，每个物品可以选择是否放入背

包（1 或 0）。目标是找到一个包含在 N 中的子集

N′，使总价值 ∑
n ⊆ N'

Bln
最大，同时背包的总重量

∑
n ⊆ N'

Wen
不超过背包的总容量Cam

，即∑
n ⊆ N'

Wen
≤ Cam

场景中放入背包的选择为br = 1，否则不会占用背

包空间。Bln
的值表示为生成任务的总效用U 'r和时

延 tr的加权和。同时，选择放入背包的物品重量相

当于RSU或服务车辆分配给任务车辆的计算资源，

系统资源 drq frq 和 crkw frkw 对应于背包的容量限制，

背包的总重量对应的是基站的有限资源。最终目标

策略的子集被发现，允许最大限度地利用有限资

源，以最大限度地提高总价值。MDKP已被计算复

杂性理论证明为NP-hard问题，且上述归约过程在

输入规模为任务数和服务车辆数的多项式时间内完

成，因此可严格推得车载网络协同计算卸载优化问

题亦属于NP-hard问题。

2　DT辅助下基于D3QN的车载网络协同卸

载算法

2.1　DT增强型车辆聚类算法

本文设计了一种DTN辅助下的增强型车辆聚

合方案。该系统部署于边缘云，每个RSU实时收

集其周围车辆的计算资源、任务处理状态和通信拓

扑信息，并通过光纤链路上传至云端，云端对这些

多源异构数据经过聚合、时间同步与简单预测处

理，用于在云端执行车辆聚类计算，生成每辆车的

簇归属方案，并将结果回传至对应RSU，作为后续

协同卸载算法的输入。借鉴牛顿万有引力公式，构

建基于“引力”的车辆集群机制[20]。为确保车辆

集群的稳定性，只有行驶方向一致的车辆可划入同

一集群。传统依赖 RSU本地感知的方式，易受到

网络异步上报、状态滞后等因素影响，难以实时掌

握跨区域车辆的整体资源分布和运动趋势。DT系

统通过集中整合跨区域车辆动态信息，并引入相对

移动性等趋势性指标，实现了更稳定、更前瞻的聚

类决策。相比单纯基于位置或瞬时状态的聚类方

式，DT支撑下的聚类过程更具前瞻性与连续性，

可显著减少簇结构频繁变动引起的卸载策略波动。

具体成簇过程如下。首先，为任务车辆TVr建

立 其 通 信 范 围 内 服 务 车 辆 的 列 表 VUr =

{ur1,ur2,⋯,urH}，共 H辆车。计算每辆车的簇头因

子，对于服务车辆SVf，其通信范围内的车辆表示

为 JUr = {uf
1,uf

2,⋯,uf
J}，共 J 辆车。其中服务车辆

SVf 与邻居节点的相对移动性和相对距离分别表

示为

RVf =
1
J∑j = 1

J

|| vf - vj ,RDf =
1
J∑j = 1

J

|| df,j (13)

簇头因子计算为

Cf = α1RVf + α2RDn + α3

1
J

α1,α2,α3 ∈ (0,1) ,α1 + α2 + α3 = 1 (14)

其中，α1,α2,α3为调整相对移动性和相对距离权重

的因子。按Cf值排序，选择前K辆车作为簇头，形
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成初始簇集合G = {g1,g2,⋯,gK}。基于引力模型为

初始簇分配成员，这里定义车辆 ui和uj 间引力表

示为

Fij =
βMiMk

( )RVij + RDij

2
(15)

其中，Mi、Mk为有效质量，且M =
F

C + ε
，ε为极

小常数；β为引力系数，用于平衡分子和分母之间

的差距。遍历所有服务车辆，计算它们与通信范围

内簇头之间的引力，选择引力最大的簇头加入。继

续遍历剩余未加入集群的车辆，最终形成稳定的聚

合组。具体DT增强型车辆聚类算法如算法1所示。

算法1 数字孪生增强型车辆聚类算法

输入 DT状态信息{Cn,vn,ln,Fn}，{lq,Fq}
输出 车辆集群VD

1)初始化，通过DT网络获取车辆状态

2)重复计算步骤3)~步骤12)

3)     for TVr = TV1:TVR

4)         构建 TVr 通信范围内的服务车辆列

表 JUf

5)          for uf
j = uf

1:u
f
J

6)               根据式(14)计算簇头因子Cf

7)          end for

8)         按 Cf 降序排序，选择前 K 辆车作为

簇头

9)           for SVf = SV1:SVF

10)               根据式(15)计算 SVf 与范围内簇头

引力值

11)                将SVf分配给引力最大的簇头

12)          end for

13)          检测剩余未加入集群的车辆，直至所

有车辆加入某个簇

14)直至所有车辆集群稳定

15)输出最终集群集合VD

算法1主要由候选服务车辆搜索、簇头因子计

算、簇头筛选与成员分配等步骤构成。设任务车辆

数为Q，服务车辆总数为 S，每辆服务车辆通信范

围内的平均可感知车辆数为 G，目标簇头数量为

C。首先，候选集构建阶段需遍历任务车辆与服务

车辆，时间复杂度为O (Q ⋅ S )；在簇头因子计算

复杂度为 O ( S ⋅ G )；簇头筛选排序的复杂度为

O ( S ⋅ lbS )；簇成员根据引力分配给C个簇头，复

杂度为 O ( S ⋅ C )；因此，总体的时间复杂度为

O (Q ⋅ S + S ⋅ G + S ⋅ lbS + S ⋅ C )。空间复杂度主

要用于存储车辆状态、候选列表和中间变量，约为

O (Q + S + C )。

2.2　马尔可夫决策过程

对于目标函数 J的边缘计算任务卸载模型，可

将其转化为一个马尔可夫决策过程（MDP, Markov 

decision process）。该过程的状态空间和动作空间都

具有很高的维度，用一个四元组 (S,A,P,R )表示，

其中，S表示智能体所有状态组成的状态空间，A
表示智能体所有可能采取的动作集合，P表示转移

概率，R表示奖励函数[21]。

状态空间S表示整个系统的状态。RSU作为智

能代理通过DT模型实时获取表征系统的全局动态

信息, 该状态空间是通过DT辅助聚类后的环境特

征，为深度强化学习的策略优化提供多维状态输

入。它包括每个聚合组VDk中的服务车辆 ukw的位

置、任务车辆TVr的实时位置、任务车辆TVr产生

的任务er的大小和计算资源需求、系统剩余任务总

量 。 因 此 ， 系 统 状 态 可 以 简 记 为 S =

{lockw,locr,Dr,Cr,Dre}。
动作空间A表示所执行动作的集合。RSU每获

取一个状态，便会根据贪心策略选取并执行该动

作。对于该网络边缘计算卸载和资源分配问题，主

要包括卸载目的地的选择和计算资源分配 2 个部

分，表示为A = {arkw,br,brg,crkw,drq}，其中，br表示

任务车辆TVr的整体卸载策略（br = 1为卸载，否

则为本地处理）；brg表示子任务erg的卸载目标选择

（brg = 1为车辆集群，否则为RSU）；arkw ∈ {0,1}表
示在车辆集群VDk 中选择服务车辆 ukw；crkw 和 drq

分别表示服务车辆和 RSU 为子任务分配的计算资

源比例，需满足资源约束∑crkw ≤ 1和∑drq ≤ 1。

该动作空间通过分层决策机制，支持任务卸载与资

源分配的联合优化，聚类引力模型提供了结构化的

状态表示，而 D3QN 则在此基础上实现对高效动

作的学习与选择，二者形成协同互补的决策机制。

转移概率P。在当前时隙下信道增益不变，在

代理执行动作后，下一个时隙的MDP环境将会发

生变化，这也意味着任务车辆与服务车辆和RSU

之间的传输速率会改变，因此得到转移概率的定
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义，且概率值和为1。

P ( st + 1|st,at ) = Pr{st = st + 1|st - 1 = st,at - 1 = at}∑P ( st + 1,Rt|st,at ) = 1
  
(16)

其中，st,st + 1分别表示当前时隙状态和执行动作 at

后的下个时隙的状态。

奖励函数R表示智能体与环境交互后所得到

的奖励回报。通常来说，这个奖励回报能直接反映

选取动作的好坏[22]。系统效用和时延都是评估指

标，需要综合考虑，因此，奖励值可以描述为完成

任务的网络效用值减去所花费的时延，差值越大越

好，表示为

R ( S ,A ) = Ur = (1 - α )∑
r = 1

R

U 'r - αtr,α ∈ (0,1)   (17)

其中，α为权重因子，用于平衡效用与时延的优化

目标。该奖励函数通过最大化效用与最小化时延的

权衡，驱动智能代理学习高效的卸载策略与资源分

配方案。

2.3　基于D3QN的车辆集群协同卸载算法

该方案采用基于 D3QN 的算法，结合了双

DQN（DDQN, double deep Q-network）和 Dueling 

DQN（dueling deep Q-network）的优势。双 DQN

通过双网络结构减少估计偏差，Dueling网络将Q

值分解为状态值和动作优势，提升状态理解和动作

评估能力。D3QN在复杂环境中表现出色，能够高

效推导出接近最优的动作策略。

为了解决 DQN 的 Q 值的过度估计，Double 

DQN不再从Q目标网络中寻找每个动作的最大Q

值，而是先在当前Q网络中找到最大Q值对应的动

作Amax[23]，然后将其放入Q-目标网络中计算目标

Q值，即

Qtarget = Rt + 1 + γQ ( St + 1, arg max
A

Q ( St + 1,A,θt ),θ
-
t )

(18)

其中，θt表示Q网络在时间步长 t处的参数。该方

法在任务卸载和计算资源分配的问题中仅依赖Q值

函数学习，仍然存在局限，尤其在复杂决策场景中

做了决策但任务仍然无法完成时，导致学习效率低

下甚至误导性更新。为此，Dueling DQN引入状态

值函数和动作优势函数，将Q值分解为 2个部分，

使智能体能够更精准地评估状态价值和动作优势，

从而提升学习效果。在状态S中选择动作A的Q值

输出为

Q ( S,A,θ,ω,η ) = V ( S,θ,ω ) + A ( S,A,θ,η ) (19)

直接使用式(19)会导致A ( s,a )的平均值偏离 0，

从而影响模型的稳定性[24]。因此，Dueling DQN 采

用了一种去均值的Q值计算方式，以保证在不同动

作间仍然能保持相对优势，即

A
-

( S,A,θ,η ) = A ( S,A,θ,η ) - 1
|| A
∑
a ∈ A

A ( S,a,θ,η )  (20)

因此，在状态 S中选择动作A输出的Q值可以

表示为

Q ( S,A,θ,ω,η ) = V ( S,θ,ω ) + [ A ( S,A,θ,η ) -
1
|| A
∑
a ∈ A

A ( S,a,θ,η ) ] (21)

D3QN算法的Q值表达式与Dueling DQN算法

基本相同，其状态值和动作优势值由Double DQN

的双深度Q网络计算[25]，D3QN算法的损失函数可

以表示为

L (θ ) = E [ ( yt - Q (st,at ; θ ) )2 ] (22)

以上损失函数作为当前网络参数与样本数据拟

合程度的度量，E ( ⋅ )表示期望运算。通过最小化

损失函数，可以优化网络的参数 θ，从而提升Q值

估计的准确性，指导智能体选择最优行为策略。算

法采用了基于 ε - greedy策略的动作选择机制。基

于D3QN的车辆集群协同卸载算法如算法2所示。

算法2 基于D3QN的车辆集群协同卸载算法

输入 D3QN算法参数、DT网络状态数据

输出 卸载和资源分配决策

1)初始化 当前Q网络参数 θ、目标Q网络参数

θ'、经验回放单元

2) for i=0:I-1

3)      重置环境，获取初始状态S0

4)       for t = 0:Γ

5)           对状态St利用DT辅助聚类后得到 Ŝt

6)           输入 Ŝt进入当前Q网络，计算每个动

作 At 的 Q 值，使用 ε - greedy 选择动

作At

7)           获得奖励、下一状态St+1和 is_ terminal

8)           将(Ŝt,At,Rt,Ŝt +1,is_ terminal)存储到D

9)           从经验回放单元随机采样 m 个样本，

根据式(21)计算目标Q值

10)         根据式(22)计算误差反向更新参数θ

11)         更新状态St+1和Reward
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12)         判断 t = Γ - 1或是否完成

13)      end for

14)end for

该算法的时间复杂度主要取决于训练轮数E和

每轮中的时间步数T。同时算法复杂度也受神经网

络规模的影响。设网络共有Lfw层前向传播层和Lbw

层反向传播层，每层的输入输出神经元数量分别为

nl
i、nl

o，则算法2网络本身的计算复杂度为O ( N ) =

2 ⋅ O (∑
l = 0

Lfw

nl
i ⋅ nl

o +∑
l = 0

Lbw

nl
i ⋅ nl

o )。在训练过程中，从

经验回放池中采样的时间复杂度为O ( B )，其中B

为每次训练所采样的 batch 大小。因此，整个算法

2 的总时间复杂度可以近似表示为 O ( E ⋅ T ⋅
(2∑

l = 0

Lfw

nl
i ⋅ nl

o +∑
l = 0

Lbw

nl
i ⋅ nl

o + B ) )。空间复杂度由网络

参数和经验回放池所占内存共同决定。由于 

D3QN 包含 2个网络，其参数存储复杂度为O (2 ⋅
W )，其中W为单个网络的权重数量。设R和C分

别表示经验池与中间缓存的空间占用，则总空间复

杂度为O (2 ⋅ W + R + C )。

3　仿真实验

3.1　仿真场景与仿真参数设置

本文考虑一个长度为 2 000 m的双向高速公路

场景，它包含4个车道。在满足基本任务卸载需求

的同时尽可能贴近真实场景，场景包括了2个与云

服务器有线相连的RSU，任务车辆数量设置为3辆。

同时系统生成的总任务量不变，每个时隙3个不同

位置的任务车辆生成2个不同类型的子任务。仿真

实验模块主要包括系统环境边缘车载自组网的配置

和RSU中的智能代理（Agent）两部分。考虑到现

实城市道路环境，车辆以恒定速度行驶。区域内设

置50辆服务车辆，聚类后每个聚合组至少包含5辆

车，速度大小设置为 18~22 m/s以恒定速度行驶。

关于信道模型，参考了文献[26]，采用地面总的频

谱带宽为W=5 MHz来传输任务。此外，参考了文

献[27]，将车辆上传数据的功率设置为P = 0.1 W。

其他的仿真参数设置如表2所示。关于收费单价的

设置基于系统模型，参考文献[19]、文献[24]和文

献[28]。

本文基于D3QN的车辆集群协同卸载算法，需

要连续的动作探索，因此使用 ε-greedy进行动作选

择，设置贪婪指数为 0.9，逐渐衰减到 0.05，并将

折扣衰减因子 r大小定义为 0.99，以对预期奖励进

行折扣。在神经网络中建立了3个隐藏层，神经元

节点数分别为 256、128和 20。在训练过程中，最

小批和回放缓冲器大小分别是256和4 000。

3.2　仿真结果分析

3.2.1　参数分析

为了确定超参数的最佳值，比较了超参数对网

络奖励的影响，结果如图3所示，超参数选择对神

经网络的训练效果有显著影响。学习率控制着模型

每轮参数更新的幅度，当学习率较大时，虽然初期

训练速度较快，但容易造成模型震荡，导致收敛不

  表2　 仿真参数设置

参数

服务车辆数量/辆

任务车辆数量/辆

任务车辆速度/(m·s-1)

服务车辆速度/(m·s-1)

erg数据大小/Mbit

总的任务大小/Mbit

地面总频谱带宽/MHz

车辆发射功率/W

erj数量

每Hz服务车辆奖励返回单价

每Hz租赁RSU频谱资源单价

预设值

[30,50]

3

20

18~22

0.4~0.5

[40,70]

5

0.1

[0,2]

1.2 × 10-5

0.2 × 10-5

参数

车辆计算资源/GHz

RSU计算资源/GHz

完成ergCPU周期

每Hz用户传输单价

每Hz租车服务频谱资源单价

每bit任务车辆计算单价

每Hz租车服务计算资源单价

每Hz车辆服务奖励返回单价

eri数量

每Hz租赁RSU计算资源

每HzRSU奖励返回单价

预设值

0.1

0.2

0.2×109~0.4×109

8 × 10-5

0.4 × 10-5

2 × 10-8

0.4 × 10-5

0.8 × 10-5

[0,2]

1.2 × 10-5

0.6 × 10-5
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稳定；当学习率较小时，模型虽然收敛更平稳，但

整体训练时间显著增加，影响效率。由于算法采用

了贪婪策略，智能体在探索环境时优化决策，因此

贪婪值会随着训练过程逐步衰减。从图 3 可以看

出，衰减因子越小，收敛速度越慢。经对比后选择

学习率为0.003，衰减因子为5 × 10-4，以实现快速

收敛和稳定性。

不同权重对系统性能的影响如图 4 所示，奖

励函数中权重系数 α对系统性能表现具有显著影

响。随着 α的增加，即效用部分的权重降低、时

延惩罚的权重增加，平均网络效用呈下降趋势，

而平均时延整体逐步减小。当 α = 0.87~0.89 时，

平均网络效用都处于较高水平，但平均时延也相

对较高；当 α = 0.89~0.91 时，平均网络效用下降

至 105.52，平均时延处于较低水平。在综合考虑

系统性能前提下，α = 0.89附近表现出较好的平衡

性，因此在后续实验中选择该值作为默认设置。

3.2.2　卸载方案的性能分析

为了更好地评估本文算法DV-D3QN在优化平

均系统效用和时延的性能，将其与6种基线算法进

行比较。其中，DV-D3QN、DV-Dueling DQN 和

DV-DDQN这3种算法均采用了本文构建的DT辅助

车辆聚类机制，同时选取文献[12]的DT-A3C算法

和文献[20]的GK-DDPG算法作为对照。文献[12]虽

未在聚类过程中引入DT技术，但利用DT优化车

辆任务卸载与资源分配；文献 [20]则采用 GK-

means算法进行辅助聚类。作为进一步对照，NC-

D3QN未使用任何聚类手段，也未引入DT，仅基

于个体车辆的局部状态进行卸载决策；K-D3QN未

引入DT，仅采用传统K-means算法按车辆的空间

位置聚类，在聚类过程不考虑车辆的速度、资源负

载等动态信息。此外，本文关注卸载任务在策略执

行阶段的响应时延，平均时延统计不包含DT模块

在云端聚类与决策过程中的通信与计算时延。

1) 平均网络奖励收敛性比较

不同算法的平均网络奖励如图 5 所示。NC-

D3QN和K-D3QN因未能引入DT技术进行动态环

境建模和实时聚类优化，导致收敛较慢且奖励波动

较大。DT-A3C虽利用DT优化任务卸载与资源分

配，但未在聚类过程中引入DT辅助聚类，因此在

收敛速度与稳定性方面均逊于DV系列算法。GK-

DDPG虽采用基于DT的GK-means算法进行车辆聚

类，但其基于连续动作空间的训练过程收敛速度

偏慢。

DV-Dueling DQN 和 DV-DDQN 由于引入了

DT技术进行动态聚类，系统能够实时模拟网络状

0
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态，进而优化车辆行为的决策过程和系统的动态适

用性，因此收敛速度和稳定性有所提升。但 DV-

DDQN收敛速度仍慢于DV-D3QN约45%，DV-Du‐

eling DQN 收敛后稳定性较差，本文 DV-D3QN 算

法相比这 2 种算法优化了目标函数和最优动作计

算，使智能体在约 1 800次训练找到最优策略，相

较于 Dueling DQN，收敛速度提高了近 3倍。本文

算法在全局范围的平均网络奖励相比其他基线算

法，其收敛速度更快，最终奖励值更高，进一步验

证了该算法的优越性。

2) 平均网络效用对比

当总任务大小为 50 Mbit时，不同算法的平均

网络效用如图6所示。

由于智能体在初期处于探索阶段，因此网络效

用值较低。但随着训练的持续进行，本文 DV-

D3QN 算法与 DV-Dueling DQN、DV-DDQN 相比，

在训练后期表现出更小的波动性，保证了更稳定的

效用收敛值。与之相比，DT-A3C虽然利用DT构

建模型，逐步改善网络效用，但由于未使用DT辅

助聚类，其优化效率仍然不高。GK-DDPG 采用

GK-means聚类优化任务卸载，但未考虑车辆动态

信息，具有无法适应复杂网络环境的局限性。K-

D3QN和NC-D3QN在决策过程中无法实时感知网

络状态变化，导致决策空间过大、优化效率低下。

相比之下，本文算法的平均网络效用分别提高了

5.32%、 8.54%、 1.47%、 11.2%、 68.51% 和

103.15%。因此，在本文研究的环境下，本文算法

相较于其他基线方法，能够更快地优化网络效用，

且收敛后有更稳定的效用波动，验证了该算法的优

势和适用性。

3) 平均网络时延对比

图7展示了不同算法在训练过程中平均时延的

变化情况。训练初期，由于智能体的探索行为，所

有算法的时延都较高且波动较大。随着训练的深

入，智能体逐渐学习到更优的任务卸载和资源分配

策略，大部分算法的平均时延开始下降并趋于

稳定。

与其他基线方法相比，本文DV-D3QN算法在

收敛后表现出最低的平均时延和较小的波动幅度。

这得益于DV-D3QN结合了Dueling DQN和 DDQN

的优势，通过更精确的 Q 值更新和更稳定的决策，

减少了任务卸载的不确定性，合理地利用计算资

源。相比于其他基线方案，本文DV-D3QN算法的

处理时延分别减少了 14.94%、 13.51%、 19.3%、

25.4%、38.53%、46.52%。同时，DT 辅助聚类的

引入缩小了卸载空间，提升了车辆间的任务协作效

率，进一步降低了计算和通信时延；相比 NC-

D3QN 和 K-D3QN，DV-D3QN、DT-A3C 能够更快

找到最优策略，减少决策失误，显著降低平均时

延。虽然GK-DDPG通过GK-means聚类优化任务

卸载，但其聚类过程中未考虑车辆的动态信息，导

致在高负载和高动态环境下，时延表现不如本文算

法。综上所述，DV-D3QN算法在任务卸载决策和

资源分配方面表现优异，能够更快学习最优策略，

在收敛速度、稳定性和性能上均优于其他算法，验

证了其有效性和优越性。

3.2.3　不同参数的适用性分析

1) 不同任务类型对时延的影响

在不同车辆数量（从 40~70 辆）下，混合任
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务、可分割任务和非线性任务的平均时延变化情况

如图 8所示。仿真结果表明，本文DV-D3QN算法

对不同类型任务的处理时延均表现出显著优势。在

可分割任务场景下，DT技术通过实时采集车辆位

置、速度和负载等多维数据，使聚类算法能够动态

感知网络状态变化，从而智能调整任务卸载策略，

使时延稳定维持在 4.0 s左右。这种稳定性验证了

聚类算法在资源调度方面的有效性，即使车辆规模

从 40辆增至 70辆，仍能保持高效的任务并行处理

能力。

对于非线性任务，本文DV-D3QN算法借助DT

技术实现的动态拓扑感知能力，时延从 5.0 s优化

至4.0 s。这一改进主要源于聚类算法对任务依赖关

系的智能识别，通过建立最优的卸载序列，减少了

任务间的等待时间。混合任务场景下 4.5 s的均衡

表现，则体现了算法在复杂任务组合中的鲁棒性，

说明本文算法能根据任务特性动态调整资源分配策

略，实现整体性能优化。

本文的仿真任务设置考虑到实际需求的多样

性，都采用混合任务的设置。

2) 车辆 CPU 计算能力对车辆效用和时延的

影响

图9和图10展示了不同算法在不同车载计算能

力（0.09~0.12 GHz）下的平均效用和时延的表现。

随着计算能力提升，两者均呈现正向影响。

在效用方面，本文DV-D3QN算法在所有情况

下表现最佳，表明本文算法通过更高效的资源调度

策略，充分利用计算资源，实现了更优的任务卸载

和计算分配。随着计算能力增强（由 0.09 GHz增

加到 0.12 GHz），各算法效用差距逐渐缩小，表明

硬件性能的提升部分弥补了算法效率的不足，但本

文算法仍保持最优，凸显其策略的鲁棒性。 

在时延方面，计算能力的提升直接降低了任

务处理时间，本文DV-D3QN算法通过智能调度进

一步减少了资源竞争带来的等待时延，尤其在低

算力场景下其调度优势更为显著，当计算能力达

到较高水平时，硬件计算能力成为主导因素，算

法差异对时延的影响趋于弱化。这表明本文算法

的核心价值在于计算资源受限场景下的精细化调

度能力，能为边缘计算中动态异构环境提供有效

的优化路径。

3) 不同总任务大小的平均效用

不同算法在总任务大小上的平均效用对比如

图 11所示。本文DV-D3QN算法在所有任务规模下

均表现最佳，比 DV-Dueling DQN、NC-D3QN 分

别高 13.6%、91.4%。
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随着任务规模增加，各算法的效用整体提升，

但NC-D3QN和K-D3QN受限于未充分优化卸载策

略，增益较小。本文DV-D3QN算法通过DT增强

型聚类优化了任务卸载空间，减少了冗余决策的计

算开销，同时结合D3QN的双目标网络和状态值分

解机制，提升了策略稳定性和Q值估计精度。随着

任务规模的增大，NC-D3QN因未充分优化聚类导

致决策波动加剧，本文算法通过动态调整车辆集群

的计算资源分配和卸载决策，有效降低了任务处理

时延并提高了资源利用率，从而在各类任务规模下

均表现出更优的效用收敛性和稳定性。GK-DDPG

虽然通过GK-means聚类优化任务卸载，但未考虑

车辆的动态信息，导致在大任务规模下的效用提升

较小。DT-A3C虽利用DT优化任务卸载与资源分

配，但由于未结合DT辅助聚类，其任务协作效率

不如本文算法。

4)不同服务车辆数量的平均效用和时延

图 12和图 13从车辆数量对平均效用和时延的

影响进行对比分析，不同算法的性能差异随车辆规

模扩大呈现显著分化。

在效用方面，当车辆数量从40辆增至70辆时，

使用DT-VC聚类算法的3种算法展现出较强的扩展

性，聚类算法能够减少不必要的计算资源竞争，使

任务分配更加均衡，从而提高效用值。相比其他算

法，本文DV-D3QN算法通过DT技术实现动态聚

类优化，实时融合多维车辆数据提升聚类精度，结

合 D3QN的双目标网络抑制Q值过估计，最终在复

杂场景中达到最高效用。GK-DDPG虽然采用GK-

means 聚类优化任务卸载，但未考虑车辆动态状

态，效用提升有限。DT-A3C虽然利用DT技术优

化任务卸载，但未结合DT辅助聚类，相较于本文

算法其任务协作能力有所不足，无法达到同样的协

同效益。 

在时延方面，本文DV-D3QN算法在所有情况

下均表现出最低的时延，DV-Dueling DQN和DV-

DDQN因未完全解决Q值偏差问题，时延分别增加

了 10.8% 和 5.9%。GK-DDPG 通过 GK-means 聚类

优化卸载任务，但未能有效控制动态环境下的时

延。DT-A3C虽利用DT优化资源分配，但缺乏辅

助聚类，导致高负载时延较高。而 NC-D3QN和 K-

D3QN因聚类效率低下和决策冲突，导致部分任务

在高负载情况下仍被错误调度，增加了任务队列时

延，时延分别升高了 31.9%和 40.7%。本文算法通

过动态调整资源分配优化和精准卸载决策机制，在

车辆规模扩大时仍保持最低时延性能。实验表明，

本文算法在动态车辆网络中具备强鲁棒性，为高密

度场景提供了可靠解决方案。
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5) 任务车辆速度对车辆效用的影响

为了验证DT增强型车辆聚类算法在高动态环

境下的适应性，将本文DV-D3QN算法与只使用传

统 k-means算法的K-D3QN和没有车辆聚类的NC-

D3QN算法进行比较，对比结果如图14所示。在其

他条件不变的情况下，随着任务车辆速度的增加，

所有算法的效用均下降，但本文算法下降最缓慢且

始终保持最高效用。由于 DT-VC聚类通过借助DT

实时感知车辆资源状态Fn、相对距离RDij 和行驶

方向，从而构建稳定的协作集群，有效减缓高速移

动引发的拓扑频繁变化对卸载策略的干扰。相比之

下，K-D3QN 采用传统 k-means聚类，仅基于静态

位置划分车辆，无法适应高速场景下的资源动态分

布，导致集群内任务协作效率下降；而 NC-D3QN

因未采用聚类机制，在高速环境下决策空间爆炸式

增长，策略波动剧烈。

4　结束语

本文针对车联网高动态环境下多类型任务的边

缘计算卸载问题，提出了一种 DT 辅助下基于

D3QN的车载网络协同卸载算法。该算法采用双阶

段优化框架，首先设计DT增强型车辆聚类算法对

车辆辅助聚类，显著增强卸载决策可靠性。随后设

计了基于D3QN的车辆集群协同卸载算法，实现时

延和系统效用的多目标平衡。将本文DV-D3QN算

法与 DV-DDQN、 DV-Dueling DQN、 GK-DDPG、

DT-A3C、K-D3QN和NC-D3QN这 6种基线算法进

行对比，仿真结果表明，本文DV-D3QN算法在平

均系统效用、时延等关键指标上均展现出显著优

势，该方案能够有效适应高动态的网络拓扑变化，

在高负载场景下保持卓越的稳定性，并支持多类型

任务的差异性优化，为车联网边缘计算场景的任务

卸载提供了一种高效可靠的解决方案。
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