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车辆聚类及UAV轨迹优化辅助下基于MADDPG的
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摘 要：为应对现有边缘计算中路侧单元过载、地面节点覆盖盲区等问题，提出了车辆聚类及无人机（UAV）

轨迹优化辅助下基于多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG）的边缘卸载优化算法（VCTOEM）。首先，构

建了“车−路−空”联合边缘卸载系统，建立了多目标优化模型。其次，设计了车辆聚类机制，将有剩余资源的

车辆聚合成群。此外，引入了改进粒子群优化算法优化无人机轨迹，降低飞行能耗与任务卸载的传输时延。最

后，设计了基于多智能体学习的协同卸载算法进行最终决策。仿真结果表明，所提算法能够有效适应车辆高速

移动带来的网络动态变化，且在高负载场景下保持优异的收敛稳定性，其平均奖励分别高于其他6种基线算法约

10.5%、29.7%、22.8%、9.1%、6.7%、9.9%。
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Abstract: In order to solve the problems of overload of roadside units and blind area coverage of ground nodes in existing 

edge computing, a mulit-agent deep deter ministic policy gradient (MADDPG) -based edge offloading optimization algo‐

rithm assisted by vehicle clustering and unmanned aerial vehicle (UAV) trajectory optimization (VCTOEM) was pro‐

posed. Firstly, a “vehicle-road-air” joint edge offloading system was constructed, and a multi-objective optimization 

model was established. Secondly, a vehicle clustering mechanism was designed to aggregate vehicles with remaining re‐

sources into groups. In addition, an improved particle swarm optimization (PSO) algorithm was introduced to optimize 

the trajectory of UAV, ensuring efficient coverage of ground computing power blind spots while reducing flight energy 

consumption and transmission delays during task offloading. Finally, a collaborative offloading algorithm based on multi-

agent learning was designed for final decision-making. Simulation results showed that the proposed algorithm could effec‐

tively adapt to the dynamic changes in the network caused by high-speed vehicle movement, maintaining excellent con‐

vergence stability in high load scenarios. The average rewards were about 10.5%, 29.7%, 22.8%, 9.1%, 6.7% and 9.9% 

higher than the other six benchmark algorithms, respectively.
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0　引言

随着5G通信技术与智能网联汽车的深度融合，

城市交通场景中涌现出自动驾驶、高清地图实时更

新、车路协同感知等一批计算密集型与时延敏感型

任务[1]。这类任务对处理节点的算力、响应速度提

出了严苛要求，而车辆本地计算单元受限于体积、

功耗与成本，往往难以独立满足需求，因此车辆边

缘计算（vehicular edge computing，VEC）成为解

决这一矛盾的核心技术路径。通过将任务卸载至路

侧单元（roadside unit，RSU）、邻近车辆等边缘节

点，可有效降低任务处理时延，提升服务质量[2]。

VEC能够打破“云端集中计算”与“车辆本地计

算”的二元对立，将边缘节点部署于交通场景核心

区域，既具备接近车辆终端的低传输时延优势，又

能通过资源聚合满足计算密集型任务需求。

传统 VEC 卸载方式大多是车辆到基础设施

（vehicle-to-infrastructure，V2I），V2I通过车辆与交

通信号灯、路侧单元、停车场设备等基础设施的信

息交互[3]，为车辆提供实时交通路况、通行建议、

停车位引导等服务，助力提升交通管理效率与通行

流畅度，但在动态交通场景中却逐渐暴露出显著局

限。一方面，RSU作为固定边缘节点，其覆盖范围

与算力资源有限，在早晚高峰等车辆密集时段易出

现资源过载问题，导致任务排队时延剧增；另一方

面，车辆的高速移动特性使车联网拓扑呈现动态变

化，传统基于静态节点的卸载策略对车辆间连接不

稳定问题难以适配，易出现任务传输中断或重传，

进一步加剧系统能耗与服务时延[4]。现有研究表

明，由于车辆计算能力不断提升，许多车辆出现了

剩余资源，因此，可以将一辆车的任务卸载到另一

辆车上处理，有效扩大系统的计算能力，减轻RSU

的负载。

车 辆 到 车 辆 （vehicle-to-vehicle， V2V） 是

VEC的关键技术之一，它依托短程无线通信技术

实现车辆间直接的数据交互，能实时传递车辆的位

置、速度、行驶方向、制动状态等核心信息，为 

VEC场景下的任务卸载、资源协同提供通信支撑。

通过V2V可快速识别周边有空闲算力的车辆，建

立临时数据传输链路，将部分计算任务卸载至邻近

车辆处理[5]，同时保障车辆移动过程中任务传输的

基本连续性，是 VEC 利用分散车载资源、缓解

RSU压力的重要手段。Guo等[6]提出了一种用于软

件定义车辆协作网络的V2V任务卸载策略，实现

了轨迹预测与卸载优化，但是未充分考虑当周边可

提供任务卸载服务的车辆资源处于稀缺状态时，系

统的任务卸载策略与实施路径。Sun等[7]提出了一

种基于云边缘计算的联合机载任务卸载和作业调度

方法，减小系统时延、能耗，实现工作负载平衡，

但未充分考虑车辆动态移动导致的资源连接中断的

情况。近年来，V2V边缘卸载技术围绕效率优化、

安全保障与复杂场景适配持续突破，相关算法从基

础多目标优化逐步向智能协同与环境适配演进。

Liu等[8]提出的分布式在线不稳定性感知卸载启发

式算法，聚焦车辆移动导致的连接不稳定问题，通

过服务路径匹配机制，为任务车辆匹配路径重合度

最高的服务车辆，减少因车辆移动导致的卸载中断

与切换开销。Shi等[9]突破了单纯算法优化的局限，

将深度强化学习（DRL）与区块链技术结合用于

V2V边缘卸载，利用区块链记录车辆的任务执行记

录与信用评级，再通过DRL算法学习车辆移动规

律、资源空闲状态等动态信息，制定最优卸载决

策。Zeng等[10]提出的融合可重构智能表面与联邦

强化学习的方案，能够适配复杂通信环境下的V2V

边缘卸载，保护车辆信息安全。上述研究虽在连接

稳定性、安全保障与复杂环境适配方面逐步优化，

但未充分考虑车辆资源与任务需求的空间分布特

性，难以高效整合区域内零散算力，在车辆密集或

分布不均场景下易出现资源匹配冗余与调度效率

瓶颈。

车辆到无人机（vehicle-to-unmanned aerial ve‐

hicle ，V2U）是VEC场景下灵活高效的任务卸载

技术，它借助空地一体化无线通信技术搭建车辆与

无人机间的直接数据传输通道，实时交互车辆任务

需求、无人机算力状态及空域位置等关键信息，为

动态场景下的任务分流提供支撑，是VEC场景下

弥补地面车辆资源稀缺、拓展算力覆盖范围的重要

手段[11]。Yang等[12]提出在连续时隙内解耦控制决

策的扰动李雅普诺夫优化（PLOT）在线算法，在

保障任务队列稳定的同时，平衡系统成本与任务处

理效率，但未充分结合车辆高速移动带来的通信链

路动态变化。Wang等[13]考虑到无人机（UAV）的

功耗和移动用户的意愿，将UAV-边缘计算（MEC）

多接入服务器和移动用户之间的交互建模为斯坦伯

格博弈，将UAV作为领导者制定卸载服务定价策
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略，车辆作为跟随者根据自身任务需求与成本预算

选择卸载方案。Dai等[14]提出了李雅普诺夫优化+

马尔可夫近似的在线无人机辅助 VEC 卸载策略，

能够解决长期能量约束、降低任务时延问题，但是

没有考虑无人机空域部署与移动路径的动态适配。

Bai等[15]提出的多UAV与边缘−云协同的卸载策略，

未局限于单节点卸载，而是通过协同策略将车辆复

杂任务拆分后，合理分配至不同UAV以及地面边

缘云节点，解决了早期单UAV难以承接大规模车

辆任务的短板。上述文献虽在能量约束、队列稳定

等方面实现了优化，但对无人机的空域部署与服务

覆盖适配性设计不足，未充分联动车辆移动特性与

无人机的空间位置调整，难以在动态场景中持续保

障通信链路质量与资源利用效率。

针对上述问题，本文开展了车−路−空联合边

缘卸载系统的建模与优化研究，主要工作与贡献

如下。

1) 建立了车−路−空联合边缘卸载架构，明确

了V2V、V2I、V2U 3类通信链路的传输速率计算

方法，以及不同卸载路径下的时延与能耗量化模

型，为后续优化提供了理论基础。

2) 建立了“最大化系统总效用、最小化总时

延与总能耗”的多目标优化问题模型，设计了激励

机制鼓励无人机与车辆集群参与卸载。将优化问题

形式化为非线性混合整数规划（mixed-integer non‐

linear programming，MINLP）问题，并通过问题归

约证明了其NP-难特性，为算法选择提供了依据。

3) 提出了分层优化策略，先基于车辆运动特

征设计动态聚类机制，再引入改进粒子群优化算法

优化无人机轨迹，最后构建车辆聚类及轨迹优化辅

助下基于多智能体深度确定性策略梯度（MAD‐

DPG）的边缘卸载优化算法（VCTOEM），将卸载

决策与资源分配转化为多智能体协同学习问题，实

现动态拓扑下的低时延、低能耗卸载。

4) 通过仿真实验验证了所提算法的有效性。

与其他6种基线算法相比，此算法在长期平均网络

奖励、效用、时延、能耗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

在人口密集的城市中心，因大量设备抢占资

源，导致路边RSU资源长期处于饱和状态，难以

持续为车辆提供稳定高质量服务。尤其在早晚高

峰、突发交通事件等应急场景下，RSU极易出现资

源过载、服务中断的情况，为此，本文采用车辆聚

类机制聚合分散车载资源，同时引入无人机作为应

急空中边缘节点，快速补位覆盖盲区、任务密集

区，形成车−路−空联合边缘卸载架构，如图 1

所示。

>90

)B)=?45

*=)4

9>)4

*)B

)409

)BRSU=?45

)BUAV=?45

UAV--,>

图1　车−路−空联合边缘卸载架构
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计算任务有 3 种卸载途径：①卸载到车辆集

群；②卸载到路侧单元；③卸载到无人机空中基

站。这些边缘节点处理任务时会产生相应的时延、

能耗。

本文主要符号和变量如表1所示。设连续时间

t ∈ [ 0,T ]，将无人机的覆盖范围内的辅助车辆集合

表示为 V̂ = { 1,2,⋯,v,⋯,V }，任务车辆集合表示为

K̂ = { 1,2,⋯,k,⋯,K }，车辆集群集合表示为 Ĉ =

{ 1,2,⋯,c,⋯,C }，对应的簇头集合表示为 CĤ =

{ CH1,CH2,⋯,CHn,⋯,CHN }， 簇 成 员 集 合 则 为

CM̂ = { CM1,CM2,⋯,CMn,⋯,CMN }，路边单元集合

表示为 Î = { 1,2,⋯,i,⋯,I }，无人机集合表示为 Û =

{ 1,2,⋯,u,⋯,U }。

引入一个二元变量ak,c ( t )作为时间 t任务车辆k

与车辆集群 c的关联因子，如果任务车辆 k与车辆

集群 c关联，则ak,c ( t ) = 1，如果不关联则ak,c ( t ) =

0。引入一个二元变量bk,u ( t )作为时间 t车辆 k与无

人机 u 的关联因子，如果车辆 k 与无人机 u 关联，

则bk,u ( t ) = 1，否则bk,u ( t ) = 0。引入一个二元变量

xk,i ( t ) 作为时间 t车辆 k与路边单元 i的关联因子，

如果车辆 k与路边单元 i关联，则 xk,i ( t ) = 1，否则

xk,i ( t ) = 0。

1.2　车辆移动模型

车辆 v 在时间 t 的瞬时位置由二维坐标表征，

记为 pν ( t ) = { xν ( t ),yν ( t ) }。设车辆集群含 N 个节

点，则时间 t 其瞬时速度集合可定义为 V =

{ v1,v2,⋯,vN }。对于集合中任意两车辆 vp和 v q，瞬

时距离为 Dp,q ( t ) =  pp ( t ) - pq ( t )
2
，两辆车行进

方向的夹角为θp,q = arccos ( νp ⋅ νq

|νp| ⋅ |νq| )。
1.3　无人机巡航模型

在空中层部署多架无人机，以固定高度飞行的

无人机作为具备较强运算能力的计算服务器，核心

功能是处理各类任务。设时间 t无人机 u的三维位

置坐标为 wu ( t ) = { xu ( t ),yu ( t ),h }，巡航速度为

vu ( t )，无人机相对于正北方向的航向角为 θu ( t )，

无人机圆形覆盖区域的半径为 ru ( t )，无人机剩余

计算资源为Cu ( t )。无人机 u和其他无人机 u'的相

对距离可表示为

Duu′ ( t ) = ( )xu ( t ) - xu′ ( t )
2

+ ( )yu ( t ) - yu′ ( t )
2
  (1)

1.4　任务模型

任务采用“入口−核心−出口”3级分层结构，

设任务集合为TK = { TKin,TKcore,TKout }。入口任务

TKin负责原始数据预处理，出口任务TKout承担结

果整合与反馈，核心任务为计算密集型主体，包含

多个具有依赖关系的子任务。其中核心任务TKcore

可分解为 s个子任务，即 Ŝ = { 1,2,⋯,s,⋯S }。

入口任务和出口任务的属性由三元组 A =

( D,C,T max )描述，分别代表在时间 t时，任务的总

比特大小、完成该任务所需的周期数，以及此任务

所允许的最大时延。具有依赖型关系的子任务属性

  表1　 主要符号和变量

参数

K̂

V̂

Ĉ

TK

Ŝ

Ts,c

Ts,u

Ts,i

Es,c

Es,i

bk,u

E circ
u

含义

任务车辆集合

辅助车辆集合

车辆集群集合

任务集合

子任务集合

子任务 s卸载到车辆集群c的时延

子任务 s卸载到无人机u的时延

子任务 s卸载到路侧单元 i的时延

子任务 s卸载到车辆集群c的能耗

子任务 s卸载到路侧单元 i的能耗

任务车辆k与无人机u的关联因子

无人机u推进能耗

参数

Û

Î

CĤ

CM̂

T l
k

Rk,c

Rk,u

Rk,i

Es,u

ak,c

xk,i

Uk

含义

无人机集合

路侧单元集合

簇头集合

簇成员集合

本地处理时延

任务车辆k到车辆集群c的传输速率

任务车辆k到无人机u的传输速率

任务车辆k到路侧单元 i的传输速率

子任务 s卸载到无人机u的能耗

任务车辆k与车辆集群c的关联因子

任务车辆k与路侧单元 i的关联因子

系统效用
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由五元组B = ( Ds,Is,Cs,Os,T
max
s )描述，其中，Ds为

子任务 s的自身固有的总比特大小；Is为子任务 s的

输入数据大小，这些数据来源于其前驱任务的输出

Os - 1，代表了任务链中流动的、需要在连续子任

务间传递的中间计算结果；Cs为完成子任务 s所需

的周期数；Os为子任务 s的输出数据大小；T max
s 为

完成子任务 s所允许的最大时延。Ds和 Is的核心区

别在于，Ds是任务本身的传输开销，而 Is是任务依

赖所带来的数据流开销。子任务之间存在线性任务

依赖关系，第 s - 1个子任务的输出是第 s个子任务

的输入，即 Is = Os - 1。对于第 1 个子任务， I1 =

O0 = 0[16]。子任务依赖关系如图2所示。本文引入

α、β、γ分别为子任务 s对车辆集群、无人机、路

侧单元的卸载决策，决策为 1则卸载，决策为 0则

不进行卸载。

1.5　通信模型

在边缘卸载系统中，任务车辆可通过 V2V、

V2I及V2U 3类链路进行数据传输。为准确刻画各

链路的通信能力，本文基于香农公式构建了传输速

率模型。考虑到各边缘节点的带宽资源有限且需在

多个关联车辆间共享，在公式中引入了带宽分配比

例因子η。该因子由任务车辆和边缘节点的实时关

联关系决定，能够将节点的总带宽在其当前服务的

所有车辆间进行分配。

用pk表示第 k个任务车辆的发射功率，Bc表示

集群 c的总带宽，σ 2
1 表示干扰功率，则与集群 c关

联的任务车辆k的可达到速率表示为

Rk,c ( t ) = ηk,c ( t ) Bc lb (1 +
pk || Hk,c ( t )

2

σ 2
1 ) (2)

其中，ηk,c(t ) = [∑
k = 1

K

ak,c (t ) ]-1 表示集群带宽的分配

比例，由在时刻 t与集群 c关联的任务车辆个数决

定；Hk,c ( t ) 为从任务车辆 k 到车辆集群 c 的信道

增益。

路侧单元的总带宽为B1，则 t时任务车辆 k与

路侧单元 i之间的传输速率为

Rk,i ( t ) = ηk,i ( t ) B1 lb (1 +
pk || Hk,i ( t )

2

σ 2
2 ) (3)

其中，ηk,i ( t ) = [ I ⋅ ∑
k = 1

K

xk,i ( t ) ]-1表示路侧单元带宽

的分配比例，由路侧单元数量以及在时刻 t与RSUi

关联的任务车辆个数决定， I 为 RAU 的数量，

Hk,i ( t )为从任务车辆k到路侧单元 i的信道增益。

任务车辆到 UAV 的通信链路考虑了视距

（LoS）与非视距（NLoS）两种通信场景的分

析[17]。同时考虑了这两类场景的出现概率及其对

应的路径损耗情况。任务车辆 k和无人机 u之间的

LoS和NLoS通信的发生概率为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ïï
ï
ï

ï

P LoS
k,u =

1

μ exp ( )-ω ( )( )180
π

arcsin ( )hc

dk,u

- μ
P NLoS

k,u = 1 - P LoS
k,u

(4)

其中，μ和ω是取决于环境的常数值，hc为无人机

高度，dk,u为任务车辆与无人机的距离。因此，任

务车辆 k 和无人机 u 之间的路径损耗模型可以表

示为

PLξ
k,u = LFSPL

k,u + ηξ,ξ ∈ { LoS,NLoS } (5)

其中，LFSPL
k,u 表示自由空间路径损耗，ηξ是 LoS或

NLoS链路的过度路径损耗。因此，任务车辆 k和

计算无人机u之间的平均路径损耗可以表示为
------
PL k,u = PLLoS

k,u ⋅ P LoS
k,u + PLNLoS

k,u ⋅ P NLoS
k,u (6)

任务车辆 k和计算无人机 u之间的信道增益可

以表示为

gk,u =
1

------
PL k,u

(7)

无人机的总带宽为B2，则 t时任务车辆 k与无

人机u之间的传输速率为

Rk,u ( t ) = ηk,u ( t ) B2 lb (1 +
pk gk,u

σ 2
3 ) (8)

其中，ηk,u ( t ) B2表示无人机u分配给每个设备的带

宽，σ 2
3 为干扰功率。

1.6　计算模型

任务车辆 k自身的CPU计算频率为 f l
k。车辆用

户 k的入口任务和出口任务在本地计算，因此，任

务在本地计算的时延和能耗分别为

1 2 s S

D1 D2

I2=O1 I3=O2 Is=Os−1 Is+1=Os IS=OS−1

Ds DS

� �

图2　子任务依赖关系
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T l
k =

Cin

f l
k

+
Cout

f l
k

(9)

E l
k = tk (Cin + Cout ) ( f l

k )2 (10)

其中，tk为与硬件相关的影响因子。

若任务车辆k的子任务 s卸载到车辆集群c中进

行处理，则传输和处理子任务的时延和能耗分别为

Ts,c =
Ds + Is

Rk,c

+
Cs

fc

(11)

Es,c = pk

Ds + Is

Rk,c

+ tcCs ( fc )2 (12)

其中，fc = f max
m ⋅ θk,c ( t )表示车辆集群 c分配给子任

务 s的计算资源，f max
m 是集群中算力最大的簇成员

的计算资源，θk,c ( t )是资源分配比例，tc是与硬件

相关的影响因子。

若任务车辆k的子任务 s卸载到无人机u中进行

处理，则传输和处理子任务的时延和能耗分别为

Tk,u =
Ds + Is

Rk,u

+
Cs

fu

(13)

Es,u = pk

Ds + Is

Rk,u

+ tuCs ( fu )2 (14)

其中，fu =
1
S

( f total
u ⋅ θk,u ( t ) ) 表示无人机 u 分配给

子任务 s的计算资源，f total
u 是无人机剩余的总计算

资源，θk,u ( t )是资源分配比例，tu为与硬件相关的

影响因子。

若任务车辆 k的子任务 s卸载到路侧单元 i中进

行处理，则传输和处理子任务的时延和能耗分别为

Tk,i =
Ds + Is

Rk,i

+
Cs

fi

(15)

Es,i = pk

Ds + Is

Rk,i

+ tiCs ( fi )
2 (16)

其中，fi =
1
S

( f total
i ⋅ θk,i ( t ) )表示路侧单元 i分配给

子任务 s的计算资源，f total
i 是路侧单元剩余的总计

算资源，θk,i ( t )是资源分配比例，ti 为与硬件相关

的影响因子。

资源分配比例代表了边缘节点将自身剩余总计

算资源分配给特定任务的份额，体现了边缘节点内

部存在多任务共享资源的情况。

因此，t时刻系统完成任务的总时延和总能耗

分别为

T total ( t ) = ∑
k = 1

K

(max (T l
k ,∑

c = 1

C

ak,c (∑
s = 1

S

αTs,c ) +

∑
u = 1

U

b
k,u

(∑
s = 1

S

βTs,u ) +∑
i = 1

I

xk,i (∑
s = 1

S

γTs,i ) ) )     (17)

E total
k ( t ) = ∑

k = 1

K

( E l
k + ∑

c = 1

C

ak,c (∑
s = 1

S

αEs,c ) +

 ∑
u = 1

U

bk,u (∑
s = 1

S

βEs,u ) +∑
i = 1

I

xk,i (∑
s = 1

S

γEs,i ) ) + E circ
u

  

(18)

其中，E circ
u 为无人机推进能耗，α、β、γ分别为子

任务对 3种边缘节点的卸载决策，ak,c、bk,u、xk,i分

别为任务车辆与3种边缘节点的关联因子。

1.7　问题建模

在边缘卸载中，网络效用能够评估资源利用与

服务质量。向任务车辆 k 收取的任务传输单价为

p1，租赁无人机、车辆和路侧单元的频谱成本分别

为p2、p3、p4，则任务车辆k的通信效用为

U tra
k = p1 Dcore - bk,u ( t ) p2 Rk,u -
ak,c ( t ) p3 Rk,c - xk,i ( t ) p4 Rk,i (19)

向任务车辆 k收取的任务计算单价为p5，而租

赁无人机、车辆和路侧单元的计算资源成本分别为

每赫兹p6、p7和p8，则任务车辆k的计算效用为

U com
k = p5Ccove - bk,u ( t ) p6 fu - ak,c ( t ) p7 fc -

xk,i ( t ) p8 fi (20)

因此，对于任务车辆k产生任务的总效用Uk可

以计算为

Uk = U tra
k + U com

k (21)

本文的主要优化目标是通过优化任务卸载策

略、计算资源分配，最大化系统效用，同时最小化

任务处理的总时延、总能耗，兼顾任务截止时间约

束与智能体资源限制，实现边缘卸载效率最大化与

资源利用最优化。于是目标函数可以表示为

F ( t ) = Uk - ϕT total ( t ) - ψE total ( t ) (22)

其中，ϕ、ψ为时延和能耗所占权重因子。优化问

题可以表示为

P1: max
f,α,β,γ
∑
t = 1

T

F ( t )

s.t. C1: ak,c ( t ),bk,u ( t ),xk,i ( t ) ∈ { 0,1 } ,

           ∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ,∀u ∈ Û,∀i ∈ Î
       C2: α,β,γ ∈ { 0,1 }

       C3: ϕ + φ = 1
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       C4: ∑
c = 1

C

ak,c ( t ) + ∑
u = 1

U

bk,u ( t ) +∑
i = 1

I

xk,i ( t )≤1,

       ∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ,∀u ∈ Û,∀i ∈ Î

       C5: ∑
k = 1

K

ak,c ( t ) fc≤f max
c ,∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ

       C6: ∑
k = 1

K

bk,u ( t ) fu≤f max
u ,∀k ∈ K̂,∀u ∈ Û

       C7: ∑
k = 1

K

xk,i ( t ) fi≤f max
i ,∀k ∈ K̂,∀i ∈ Î

       C8: T total
k ≤T max

k ,∀k ∈ K̂ (23)

其中，f = { fc,fu,fi }，C1表示任务车辆与车辆集群、

任务车辆与无人机、任务车辆与路侧单元的关联因

子，C2表示子任务卸载决策，C3表示时延与能耗

的权重之和为1，C4表示一个任务车辆最多只可关

联 1个边缘节点，C5、C6、C7分别表示与车辆集

群、无人机、路侧单元关联的所有任务所用计算资

源之和不超过它们的最大计算资源，C8表示任务

处理时延约束。

上述问题不仅是一个MINLP问题，而且是一

个NP-难问题。具体而言，车辆的高速移动使网络

拓扑持续变化，路侧单元的固定覆盖范围限制与无

人机的动态巡航轨迹进一步加剧了系统状态的时变

性，导致任务用户与边缘节点的关联关系随时间不

断重构，资源分配的约束条件也因此始终处于动态

调整中。从边缘节点的资源调度视角出发，可将该

问题归约为经典的0−1背包问题[18]，将边缘节点的

总可用资源，如计算能力、通信带宽等定义为 

“背包容量”C；将待处理的计算任务视为“物

品”，每个任务对应两个核心属性——“重量”与

“价值”，其中“重量”等价于任务卸载至该节点所

需消耗的资源量，如计算周期、带宽占用等，“价

值”则是通过系统效用提升以及任务处理的时延降

低量、能耗节省量的加权值综合表征。决策目标是

从所有任务中选择一个子集，在总资源消耗不超过

C，即“重量”总和≤C的约束下，实现总价值的最

大化，这一目标与0−1背包问题的优化逻辑完全一

致。由于0−1背包问题已被证明为NP-难，而车−路−
空边缘卸载场景下的计算卸载与资源分配问题可通

过上述映射等价于该问题，因此该场景下的优化问

题同样属NP-难问题。

问题P1的NP-难特性决定了其难以直接求得实

时最优解，为此，将这一复杂联合优化问题P1分

解为 3 个子问题，分别为辅助车辆资源整合子问

题、无人机任务覆盖子问题以及协同卸载与资源分

配决策子问题。

首先将无人机位置看作固定值，并将路侧单元

视为静态资源。此时，P1中与车辆间协作相关的

内容可独立提取，并结合车辆集群的相关约束，形

成辅助车辆资源整合问题。该问题的目标是优化

V2V卸载链路与集群内资源分配，将分散的车载计

算资源整合为V2V资源池。第一个子任务的优化

问题可表示为

P1.1: max
fc,a
∑
t = 1

T

F ( t )

s.t. C1:ak,c ( t ) ∈ { 0,1 } ,∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ 

C2:∑
c = 1

C

ak,c ( t )≤1,∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ

         C3:∑
k = 1

K

ak,c ( t ) fc≤f max
c ,∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ

 C4:Dhm≤Rh,∀h ∈ CĤ,∀m ∈ CM̂

 C5:Tc≥T min
k ,∀c ∈ Ĉ (24)

其中，C1、C2、C3 为问题 P1 的车辆集群部分，

C4表示簇成员必须在簇头通信的一跳范围内，C5

表示簇头与簇成员的连接时间不能低于任务处理的

最小时间。

在获得地面车辆集群的结构信息及其服务能力

后，可在此基础上优化空中资源，使其尽可能地覆

盖更多的任务车辆。因此可将车辆聚类结果视为固

定值，并将问题P1中与无人机及V2U链路相关的内

容提取，结合无人机飞行约束，形成无人机任务覆

盖问题，旨在优化无人机轨迹从而最大化其覆盖任

务与通信质量。第二个子任务的优化问题可表示为

P1.2: max
fu,b
∑
t = 1

T

F ( t )

s.t.    C1:bk,u ( t ) ∈ { 0,1 } ,∀k ∈ K̂,∀u ∈ Û

     C2:∑
u = 1

U

bk,u ( t )≤1,∀k ∈ K̂,∀u ∈ Û

            C3:∑
k = 1

K

bk,u ( t ) fu≤f max
u ,∀k ∈ K̂,∀u ∈ Û

              C4:xmin≤xu ( t )≤xmax,ymin≤yu ( t )≤ymax,      

∀u ∈ Û
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    C5:νu ( t )≤Vmax,∀u ∈ Û

    C6:Duu′ ( t )≥Dmin
u ,∀u ∈ Û (25)

其中，C1、C2、C3为问题P1的无人机相关部分，

C4为无人机边界约束，C5为无人机速度约束，C6

为无人机防碰撞约束。

在前两个子问题的基础上，最终形成给定车辆

集群及无人机轨迹的协同卸载与资源分配决策问

题。第三个子任务的优化问题可表示为

      

P1.3: max
f,α,β,γ
∑
t = 1

T

F ( t )

s.t.   C1:α,β,γ ∈ { 0,1 }

        C2:ϕ + φ = 1

C3:∑
k = 1

K

ak,c ( t ) fc≤f max
c ,∀k ∈ K̂,∀c ∈ Ĉ

C4:∑
k = 1

K

bk,u ( t ) fu≤f max
u ,∀k ∈ K̂,∀u ∈ Û

     C5:∑
k = 1

K

xk,i ( t ) f≤f max
i ,∀k ∈ K̂,∀i ∈ Î

     C6:T total
k ≤T max

k ,∀k ∈ K̂ (26)

P1.3的决策环境不再是原始的动态随机网络，

而是经过 P1.1和 P1.2预处理后的、相对稳定且资

源与覆盖信息更明确的系统状态。

2　优化策略

本文在第1节将NP-难问题分解为3个子问题，

对于第一个子问题，设计了基于车辆运动特性的动

态聚类机制，将分散且动态的车载计算资源整合为

相对稳定的资源单元，解决地面网络拓扑动态性问

题。对于第二个子问题，引入了改进的粒子群优化

（PSO）算法优化无人机轨迹，实现空中节点覆盖

与任务需求的实时匹配。对于第三个子问题，在前

两层优化的基础上构建融合集群信息与轨迹参数的

MADDPG任务卸载策略，提升动态场景下的决策

适配性，在保证方案可行性与实时性的基础上，逼

近原复杂优化问题的近似最优解。

2.1　车辆聚类机制

本文提出了“动态簇数量+多指标簇头选择+

约束化成员筛选”的车辆聚类机制，通过自适应调

整簇规模、综合评估簇头能力、严格筛选成员，提

升地面网络的稳定性与资源聚合效率，车辆集群由

簇头和簇成员组成。任务在车辆集群中以子任务的

形式串行处理。子任务卸载至集群后，由簇头节点

接收，并依据集群内各成员的资源状态，将其调度

至当前算力最强的成员车辆进行处理。车辆聚类机

制如图3所示。

簇头选择综合考虑车辆的通信覆盖能力、计算

资源与位置稳定性。设任务车辆 k 的通信半径为

rk，无人机覆盖半径为 ru，辅助车辆 v剩余算力为

Cv ( t )，子任务 s的最小计算量为C min
s ，则任务车辆

k与辅助车辆v的相对距离为

Dk,ν ( t ) = ( xk ( t ) - xν ( t ) )2 + ( yk ( t ) - yν ( t ) )2   (27)

任务车辆通过V2V通信获取周边辅助车辆的

实时状态，仅将满足“通信可达”与“资源有效”

的车辆纳入候选簇头池。

通信可达：辅助车辆必须在无人机的覆盖范围

内，并且必须在任务车辆的通信范围内。

资源有效：辅助车辆的剩余算力必须能够满足

单个子任务的最小计算需求。

因此，当 Dk,ν ( t ) ≤ min (rk,ru ) 且 Cv ( t ) ≥ C min
s

时，辅助车辆进入簇头候选池 V͂，进行最后的综合

评分。簇头的综合评分 Sh 融合了资源聚合能力、

通信覆盖范围与位置稳定性3个维度，定义为

Sh = λ1 ⋅ Rh - λ2 ⋅ Dh - λ3 ⋅ Δvh (28)

其中，Rh = Ch ( t ) +
1

||Ωh

∑
n ∈ Ωh

Cn ( t ) 为簇头资源聚

合能力，即簇头自身算力与通信范围内所有潜在成

员的平均算力之和；Ωh 为簇头通信范围内的所有

潜在成员的集合；Dh 为簇头与任务车辆的相对距

9>
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图3　车辆聚类机制
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离；Δvh 为簇头与任务车辆的相对速度；λ1、λ2 和

λ3为权重系数，满足 λ1 + λ2 + λ3 = 1。按评分由高

到低选取 Kch 个簇头，从而生成车辆 k 的 Kch 个候

选簇。

Kch = min (5,
||V͂

6
) (29)

其中，V͂为簇头候选池。

簇头确定后，需为每个簇头匹配满足“连接稳

定”与“资源充足”的簇成员，避免因成员移动或

算力不足导致的任务传输中断。令簇头的坐标为

( xh,yh )，簇成员的坐标为( xm,ym )，簇成员随车辆移

动实时变化，成员筛选遵循以下两个条件。

距离：簇成员必须在簇头通信的一跳范围内，

即Dhm ≤ rh。

连接时间：簇头与簇成员的有效连接时间 Tc

需大于任务处理的最小时延需求T min
k 。有效连接时

间Tc的计算需区分簇头与簇成员的相对运动方向，

假设簇头与簇成员的平均行驶速度分别为 vh和 vm，

二者的相对位置存在两种情形。

1) 当簇头处于簇成员沿行驶方向的后方位置

时，簇成员要脱离簇头通信范围所需移动的距离为

dm = r 2
h - B2 - A (30)

其中，rh代表簇头的单跳通信覆盖半径，B为两车

间纵向坐标差的绝对值 |ym - yh|，A为两车间横向

坐标差的绝对值 |xm - xh|。

2) 当簇头处于簇成员沿行驶方向的前方位置

时，簇成员要脱离簇头通信范围所需移动的距离为

dm = r 2
h - B2 + A (31)

因此，簇头与簇成员的连接时间为

Tc =
dm

|| vh - vm

(32)

满足上述条件的成员则可以进入成员候选池，

候选成员的贡献能力由车辆的剩余计算资源与其能

和簇头连接的时间决定，即

贡献能力=Cm ( t ) × Tc (33)

按“贡献能力”降序排序，取 5个为簇成员。

每个车辆集群的最终结构为1个簇头和5个簇成员，

簇头负责与任务车辆以及各个簇成员进行信息交互

和数据传输，簇成员负责提供空闲资源，共同处理

卸载的任务。车辆聚类机制以固定的卸载决策周期

为基准周期性执行，每个集群从这一周期聚类成功

开始，在整个周期内保持结构稳定，直至下一周期

开始时解散并重新组建，簇生命周期为系统卸载周

期时长10 s。车辆聚类机制如算法1所示。

算法1 车辆聚类机制算法

输入 任务车辆 k坐标pk ( t )、通信半径 rk，任

务时延阈值T max，子任务最小计算量C min
s ，辅助车

辆坐标 pv ( t )、算力 Cv ( t )，速度 vv ( t )，通信半径

rv，无人机覆盖半径 ru

输出 任务车辆 k的候选簇集合 C͂（每个簇含

1个簇头+5个簇成员）

1)初始化簇头候选池 V͂

2)初始化簇集合 C͂

3)for 1 to V

4)      根据式(27)计算Dk,v

5)      if Dk,ν ( t ) ≤ min (rk,ru )and Cv ( t ) ≥ C min
s

6)           将v加入 V͂

7)      end if

8)end for

9)计算簇数Kch = min ( )5,
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úV͂

6

10)计算辅助车综合评分

11)按评分降序选前Kch个作为簇头

12)遍历每个簇头

13)    遍历剩余辅助车辆

14)        if满足空间时间约束

15)           进入候选池

16)           按贡献能力排序，取前5个成员

17)        end if

18)构建簇加入 C͂

19)返回 C͂

2.2　基于改进PSO的无人机轨迹优化

为了让无人机边缘节点能够覆盖更多待执行卸

载任务的车辆，同时缩短无人机与各任务车辆之间

的通信距离，本文为无人机开展了轨迹优化工作。

将无人机 u在时间 t可成功处理的、满足时延

约束的子任务总数定义为无人机 u 覆盖区域内的

“有效任务服务量”Q ( t )，则

Qu ( t ) = ∑
k = 1

K

bk,u ( t )∑
s = 1

S

β (34)
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为了提高无人机覆盖任务量并降低数据传输过

程中的链路损耗与传输时延，可将问题P1.2转化为

P2:   max
    νu,pu

J = ω1Qu ( t ) - ω2 E circ
u ( t ) - ω3

------
PL k,u ( t )

s.t.    C1:xmin≤xu ( t )≤xmax,ymin≤yu ( t )≤ymax,

∀u ∈ Û

           C2:νu ( t )≤Vmax,∀u ∈ Û

   C3:Duu′ ( t )≤Dmin
u ,∀u ∈ Û (35)

其中，pu = ( xu,yu )，J为无人机轨迹优化的综合收

益，ω1、ω2、ω3为权重因子。问题P2的优化目标

以“最大化无人机覆盖区域内的任务服务能力”为

核心，兼顾无人机巡航能耗与通信链路质量。

为了解决该问题，本文引入了改进的 PSO算

法，算法核心逻辑是通过“群体协作”寻找最优

解。算法中，每个待优化问题的潜在解被称为“粒

子”，所有粒子构成“粒子群”。每个粒子有两个核

心属性：位置和速度。无人机轨迹优化如图 4

所示。

起初会根据每个粒子初始位置覆盖范围内的任

务车辆数量，以及与所有任务车辆的平均距离计算

初始适应度，根据适应度挑选出自身历史最优位置

（pbest）和群体历史最优位置（gbest），并根据这

两个指标进行速度和位置的更新。

速度更新式为

v ( t + 1) = c0 ⋅ v ( t ) + c1 ⋅ r1 ⋅ ( pbest ( t ) - pu ( t ) ) +
                      c2 ⋅ r2 ⋅ (gbest ( t ) - pu ( t ) ) (36)

其中，c0是惯性权重，用于平衡全局探索和局部开

发；c1、c2是学习因子；r1、r2是随机数，增加搜

索随机性。

位置更新公式为

p ( t + 1) = p ( t ) + ν ( t + 1) (37)

接下来进行多次迭代，每一轮迭代都会依据当

前粒子的自身历史最优、群体全局最优位置，动态

更新各粒子的速度与位置。随着迭代次数的增加，

粒子群将不断收敛于更优解，最终为无人机规划出

能够最大化综合收益的最优轨迹。无人机轨迹优化

如算法2所示。

算法2 基于改进PSO的无人机轨迹优化算法

输入 任务车辆位置集合{ wk ( t ) }
k ∈ K̂

、子任

务需求集合 { Ds,Cs,T
max
s }

s ∈ Ŝ
、无人机初始位置

{ xu (0 ),yu (0 ),h }、权重ω1、ω2、ω3，迭代次数G

输出 无人机u的最优轨迹{ x∗u ( t ),y∗u ( t ),h, }

1) 初始化粒子群：每个粒子代表一组轨迹参

数{ x,y,h }，粒子数量为M，随机生成初始

位置与速度

2) 计算初始适应度：对每个粒子，代入综合

收益 J公式，计算适应度值，记录每个粒子

的个体最优pbest与群体最优gbest

3)    初始化迭代次数g = 1

4)    while g ≤ G

5)         根据式(36)更新粒子速度

6)         根据式(37)更新粒子位置，若位置超出

约束范围，通过“边界回弹”调整至

约束内

7)         根据更新后的粒子位置，重算适应度

8)         若当前粒子适应度优于 pbest，则更新

pbest；若所有粒子的 pbest 优于 gbest，

则更新gbest；

9)    end while

10) 选取最终适应度最高粒子的轨迹为无人机

u的最优轨迹

2.3　基于MADDPG的联合边缘卸载优化算法

2.1节的车辆聚类与2.2节的无人机轨迹优化分

别处理了资源聚合与任务覆盖问题，本文最终要解

决的问题在于，各个任务车辆应如何为其子任务选

择卸载目标，并确定所需分配的计算资源比例。因

此，本文提出了基于MADDPG的联合边缘卸载优

化方案。该方案在DDPG的基础上，融入“集中式

Critic-分布式Actor”架构与多智能体联合经验回放

机制，不仅能解决多智能体互动时的“信息不对
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图4　无人机轨迹优化
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称”问题，还能通过全局价值评估引导各智能体协

同优化[19]。MADDPG将每个任务车辆视为一个独

立的智能体，其状态观测信息来源于前两阶段输出

的稳定化环境。通过集中式训练，Critic网络能够

利用全局状态信息评估联合动作的长期价值，从而

引导各个Actor网络学习到相互协作的策略。通过

分布式执行，每个任务车辆可仅依据自身局部观测

做出快速决策，保障了算法的实时性。

从DRL理论框架出发，可将车−路−空协同场

景中任务车辆节点的计算任务卸载问题建模为多智

能体马尔可夫决策过程（MMDP）。该MMDP可形

式化定义为如下四元组。

( SK,AK,P K
( st + 1|st,at ),R

K
( st,at ) ) (38)

其中，SK 代表任务卸载过程中的状态空间，AK代

表任务车可执行的动作空间，P K
( st + 1|st,at )表示在时间

t处于状态 st并执行动作 at后，在下一时间 t + 1转

移至状态 st + 1的概率，R( st,at )则对应在该状态动作

下的即时奖励，K为任务车辆的数量。

在时间 t，系统的状态空间可表示为

     SK ( t ) = [ p1 ( t ),D1 ( t ),C1 ( t ) ; ⋯ ; pK ( t ),DK ( t ),

                  CK ( t ) ; pv ( t ),Cv ( t ) ; pu ( t ),Cu ( t ) ;
                   pi ( t ),Ci ( t ) ; ak,c ( t ),bk,u ( t ),xk,i ( t ) ] (39)

包含任务车辆的位置、任务大小和计算量，任务车

辆通信范围内各边缘节点的位置剩余计算资源，以

及各个关联因子。

在时间 t，系统的动作空间可表示为

AK ( t ) = A1 ( t ) × A2 ( t ) × ⋯ × AK ( t ) (40)

其中，第k个智能体的动作空间Ak ( t )定义为

Ak ( t ) = [ ok ( t ),θk,c ( t ),θk,u ( t ),θk,i ( t ) ] (41)

其中，ok ( t ) 表示任务车辆 k 的卸载目标选择，

θk,c ( t )、θk,u ( t )、θk,i ( t )分别表示车辆集群 c、无人

机u、路边单元 i分配给车辆k的计算资源比例。

在上述动作空间的框架下，各智能体基于局

部观测生成卸载与资源分配决策。考虑到车辆自

身计算资源受限，智能体将采用轻量化的策略网

络结构，能够显著降低决策的计算复杂度。此外，

智能体生成决策后，任务卸载与资源分配开始执

行，与此同时智能体准备下一决策周期的计算。

该设计能够避免策略决策时间对任务完成总时延

产生影响。

奖励函数以最大化系统总效用、最小化总时延

与总能耗为目标，平衡收益和成本的关系，引导智

能体生成低时延、低能耗且高收益的卸载策略，可

表示为

Rt ( St,At ) = ∑
k = 1

K

(Uk - ϕT total
k - ψE total

k ) (42)

为降低训练过程中的价值估计振荡，目标

Critic网络Qtarget与目标Actor网络 πtarget的参数不直

接参与梯度更新，而是通过当前网络参数缓慢迭代

更新，公式可表示为

θtarget ← τ ⋅ θcurrent + (1 - τ ) ⋅ θtarget (43)

其中，θtarget与 θcurrent分别为目标网络与当前网络的

参数，τ为软更新系数。该机制通过限制目标网络参

数的更新幅度，确保价值估计的平滑性，适配车−
路−空场景中资源状态的动态变化。这一缓慢更新

的特性，能让目标网络输出的动作与价值估计保持

稳定，为后续目标Q值的计算提供了可靠的未来价

值依据，避免目标Q值因参数突变而出现剧烈波动。

基于时序差分（TD）误差原理，目标Q值融

合即时奖励与未来最优动作的价值估计，其公式可

表示为

Qt = Rt + χ ⋅ Qtarget ( St + 1,πtarget ( St + 1 ) ) ⋅ (1 - done )
(44)

其中，Qt 为时刻 t 的目标 Q 值，χ为折扣因子，

Qtarget 为目标 Critic 网络参数，πtarget ( St + 1 )为目标

Actor 网络在状态 St + 1 下输出的最优联合动作，

done为终止标志。

目标Q值是Critic网络的训练基准，校准其价

值评估精度后，Critic会引导Actor网络调整参数，

输出最大化Q值的卸载动作，最终形成兼顾即时收

益与长期效率的策略。

VCTOEM框架如图 5所示。VCTOEM框架的

核心基于MADDPG构建，融合了车辆聚类模块与

无人机轨迹优化模块进行前置状态感知。框架中

的每个车辆智能体配备有独立的Actor网络与共同

的Critic网络，在探索噪声的辅助下生成适配场景

的卸载决策。接下来会根据任务完成的时延、能

耗及系统效用产生相应任务奖励。系统状态、卸

载决策与任务奖励共同构成经验数据存入经验回

放缓冲区，为各智能体的Actor网络和Critic网络

提供训练数据，同时借助软更新机制优化目标网

络参数，实现智能体在动态复杂环境中持续迭代

优化。
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基于MADDPG的边缘卸载优化算法如算法 3

所示。

算法3 基于MADDPG的边缘卸载优化算法

输入　MADDPG参数、状态空间数据

输出　卸载和资源分配决策δ

1) 初始化K个Actor、1个Critic及对应目标网

络，经验池D为空

2) 获取初始车辆集群与无人机轨迹

3)    for迭代n = 1到N do

4)        for时间 t = 0到T do

5)           采集全局状态SK ( t )

6)           各智能体生成动作Ak = δ ( Sk )+噪声σ

7)           执行 AK，得奖励 R，下一状态 S'，终

止标志done

8)           将( SK,AK,R,S′,done )存入D

9)           若| D | ≥ B

10)         采样B条经验，按式(44)计算目标Q值

11)         更新Critic

12)         按式(43)软更新目标网络

13)         各智能体按策略梯度更新Actor

14)         定时更新车辆集群与无人机轨迹

15)      end for

16)  end for

3　仿真实验

3.1　仿真场景与仿真参数设置

本文以人口密集的十字交叉路口为核心环境，

构建了车辆任务协同卸载系统。场景中包含X方向

与 Y 方向各 1 000 m 的公路，交叉点坐标为[500, 

500]，两条公路总宽度均为24 m，满足双向车道通

行需求。交通流方面，设置 5辆任务车辆与 200辆

辅助车辆，任务车辆生成待处理任务，辅助车辆用

于承接卸载任务，所有车辆越界后从道路入口重新

生成，确保交通流连续稳定。在道路一侧均匀部署

了8个RSU，并部署2架无人机，RSU覆盖范围为

125 m，无人机初始巡航速度为8 m/s，固定高度为

50 m，通信覆盖范围为300 m，通过改进PSO算法

动态优化巡航轨迹，提升任务覆盖效率。此外，参

考文献[20]，将任务上传功率设置为 0.1 W，仿真

参数设置如表2所示。
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本文基于 MADDPG 的车辆集群协同卸载算

法，需要多智能体协同的动作探索，因此采用带衰

减的高斯噪声进行动作选择，并参考文献[21-23]进

行了以下参数设置：初始噪声标准差为 0.1，逐渐

衰减到 0.05，噪声衰减参数为 0.000 05，以平衡探

索与利用过程。将折扣因子定义为0.95，用于对未

来奖励进行折扣计算。在神经网络中建立了两个隐

藏层，神经元节点数分别为 256和 128。在训练过

程中，最小批大小和回放缓冲器容量分别是 32和

10 000，同时设置目标网络软更新系数 τ为 0.01，

以实现参数的平滑更新。

3.2　仿真结果分析

3.2.1　参数分析

为了筛选出最优的超参数组合，本文对比了不

同 actor与 critic学习率对网络平均奖励的影响，结

果如图 6 所示。从图 6 可以看出，不同的 actor 与

critic学习率组合下，网络的平均奖励变化差异显

著，这体现了超参数对强化学习模型训练效果的关

键影响。当学习率组合相对较大时，模型前期的平

均奖励提升速度较快，但收敛后的奖励也偏小，收

敛效果有所欠缺；当学习率组合过小时，模型的平

均奖励在训练前期的增长节奏偏缓，整体的收敛进

程被拉长，训练效率有所降低。相比之下，处于中

间区间的学习率组合，既能让平均奖励在训练前期

快速上升，又能在后续过程中保持较为平稳的增长

趋势，最终的奖励水平也处于较高区间，兼顾了训

练效率与收敛稳定性。因此，最终可选择 actor学

习率为0.000 1、critic学习率为0.003的组合，以在

效率与稳定性之间取得较好的平衡。

图7为稳定后的时延和能耗随时延权重变化的

曲线。从图 7可以看出，当时延权重为 0.3时，平

均能耗达到 7.63，处于较高水平，平均时延则为

6.75；当时延权重调整到 0.4时，平均能耗明显下

降，平均时延也同步降低，两者都处于相对理想的

状态；随着时延权重继续增大，平均时延虽有小幅

起伏但整体保持稳定，平均能耗却出现了明显的回

升，性能表现有所下滑。因此，时延权重在 0.4附

近时，这两项指标均处于较低水平，实现了较好的

平衡，因此后续实验中将该值作为默认设置。

  表2　 仿真参数设置

参数

辅助车辆数量/辆

任务车辆数量/辆

辅助车辆速度/(m·s−1)

服务车辆速度/(m·s−1)

子任务大小/bit

总的任务大小/bit

地面总的频谱带宽/MHz

车辆发射功率/W

RSU计算单价/Hz−1

折扣因子

任务传输奖励/Hz−1

预设值

200

5

15~30

15~30

400~450

1 200~2 250

5

0.1

0.2 × 10-5

0.95

2 × 10-5

参数

辅助车辆计算能力/GHz

RSU计算能力/GHz

UAV计算能力/GHz

租用集群频谱单价/Hz−1

租用UAV频谱单价/Hz−1

租用RSU频谱单价/Hz−1

目标网络软更新系数

车辆集群计算单价/Hz−1

UAV计算单价/Hz−1

UAV固定高度/m

任务计算奖励/bit−1

预设值

0.7~0.9

2

8

2 × 10-7

1 × 10-5

0.5 × 10-5

0.01

1.5 × 10-7

0.7 × 10-5

50

1.5 × 10-5
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图6　超参数对网络奖励的影响
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3.2.2　卸载方案的性能分析

为了更全面地评估本文所提VCTOEM在边缘

计算优化场景下的性能，选取 6种算法从 3个角度

展开对比实验。

1) 消融实验

为验证本文车辆聚类机制与无人机轨迹优化两个

核心模块的可行性，对其展开了消融实验。

无轨迹优化（NT-MADDPG）：在VCTOEM的

基础上，移除无人机轨迹优化模块，无人机的位置

固定不变。

无车辆聚类（NC-MADDPG）：在VCTOEM的

基础上，移除车辆聚类机制。作为替代，将离散的

辅助车辆作为边缘节点的一种。

2) 训练模型对比

为验证多智能体场景的可行性，以及 MAD‐

DPG对于此场景的适配性，本文进行了训练模型

对比。

深度确定性策略梯度算法（DDPG）：为比较

“多智能体协同”与“单智能体集中控制”的差异，

选取了文献[24]中的 DDPG 进行训练。此算法是

VCTOEM的单智能体简化版本，使用单一的智能

体为所有任务车辆做出集中式的卸载与资源分配决

策，而非多智能体协同。

多智能体软演员−评论家算法（MASAC）：与

MADDPG同为多智能体模型，本文保留了原文的

场景与方法。在训练时，选取了文献[25]的MASAC

模型进行训练。MASAC的核心参数参照了文献[25]

中的参数以及与本文场景进行了适配性设置。

3) 卸载方法对比

为验证卸载方法的可行性，本文选取了文献[26]

中集成 MADDPG、LQR 和 CVXPY 求解器的智能

算法（MADDPG-LC）以及文献[27]的联邦多智能

体深度确定性策略梯度算法（Fed-MADDPG）进

行了对比。

MADDPG-LC：该算法运用了基于多智能体协

同的混合优化卸载策略，使用LQR与CVXPY求解

器进行实时联合优化轨迹设计和资源分配。

Fed-MADDPG：该算法采用基于联邦训练的

无状态信息共享任务卸载方法，基于联邦训练框架

与MADDPG构建。

以上 6种对比算法保证了评估维度的全面性，

接下来将对7种算法各个指标的收敛性进行比较。

1) 网络平均奖励收敛性比较

图 8 为不同算法的平均奖励收敛性对比。其

中，NT-MADDPG 和 NC-MADDPG 因分别缺少无

人机轨迹优化和车辆聚类，其收敛后的奖励分别

小 于 VCTOEM 约 10.5% 和 29.7%； 单 智 能 体

DDPG 因无法实现多智能体协同优化，收敛后的

奖励值小于 VCTOEM 约 22.8%；改变训练模型的

MASAC 与改变轨迹优化方法的 MADDPG-LC 收

敛后的奖励值分别小于VCTOEM约 9.1%和 6.7%。

其中VCTOEM与NC-MADDPG之间的显著性能差

异，体现出了车辆聚类机制的关键作用。该机制

通过周期性的稳定聚类，在每个卸载周期内构建

出连接可靠、资源聚合的车辆集群，相较于单一

车辆节点方案，显著增强了高动态场景下任务卸

载的稳定性。

2) 平均时延收敛性比较

图9为不同算法的平均时延收敛性对比。初始

阶段，所有算法的平均时延均处于较高状态，差异
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图7　稳定后的时延和能耗随时延权重变化的曲线
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图8　不同算法的平均奖励收敛性对比
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较小，但随着迭代推进，VCTOEM的时延下降速

度更快，在 500 次迭代后已明显低于其他算法。

NT-MADDPG、 NC-MADDPG 降 幅 弱 于 VC‐

TOEM，这一差异可归因于，NT-MADDPG 缺失

轨迹优化、NC-MADDPG仅支持单车辆卸载，功

能模块的不足限制了二者的时延优化能力；单智

能体的DDPG初始时延较低，但收敛后明显高于

多智能体的VCTOEM，体现出多智能体框架在边

缘卸载任务中的协作优势；MASAC作为同类多智

能体算法，其时延表现与NT-MADDPG 接近，但

仍高于VCTOEM；MADDPG-LC 和 Fed-MADDPG

时延收敛后的水平仍高于 VCTOEM，说明 VC‐

TOEM 的轨迹优化与聚类结合的方案更适配该场

景的时延优化需求。收敛后VCTOEM的时延分别

低于其他6种算法约4.07%、8.89%、6.03%、3.47%、 

3.17%、3.01%。

3) 平均能耗收敛性比较

图 10为不同算法的平均能耗收敛性对比。从

图 10 可以看出，初始阶段各算法平均能耗接近

7.75~8.00，但随着迭代次数增加，VCTOEM的能

耗下降趋势更显著且最终稳定在较低水平，明显优

于其他算法。虽然 NT-MADDPG 以及 NC-MAD‐

DPG能耗也呈下降趋势，但由于前者缺少无人机

轨迹优化，后者省略了车辆聚类，能耗表现始终弱

于VCTOEM；单智能体的DDPG能耗下降幅度有

限，体现出多智能体框架在边缘卸载任务中的优

势；MASAC 收敛后的能耗较高则体现了 MAD‐

DPG对场景的适配性；MADDPG-LC和Fed-MAD‐

DPG的能耗表现虽优于NC-MADDPG，却仍不及

VCTOEM，这也说明VCTOEM能更高效地降低边

缘计算系统的平均能耗，验证了其在多智能体边缘

计算优化场景下的性能优势。收敛后VCTOEM的

能耗较其他 6 种算法分别低约 1.56%、 2.85%、

1.42%、1.36%、1.29%、1.25%。

4) 系统效用收敛性比较

图11为不同算法的系统效用收敛性对比。VC‐

TOEM在迭代过程中平均系统效用始终领先，随训

练推进稳定提升，收敛后效用显著优于其余算法。

这得益于其融合了无人机轨迹优化与车辆聚类，精

准适配了边缘卸载场景的特性。NT-MADDPG因缺

失轨迹优化模块，效用表现明显逊色；NC-MAD‐

DPG作为未进行车辆聚类的算法，系统效用与收敛

性始终处于较差状态，体现出车辆集群对系统效用

的直接影响；DDPG的收敛性印证了多智能体协同

对边缘卸载效用提升的必要性；MASAC的效用仍

不及 VCTOEM，反映其场景适配性不足；MAD‐

DPG-LC与Fed-MADDPG使用了MADDPG模型训

练，但效用仍落后，凸显了VCTOEM卸载方法的

可行性。
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图10　不同算法的平均能耗收敛性对比
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图9　不同算法的平均时延收敛性对比
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图11　不同算法的系统效用收敛性对比
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3.2.3　不同参数的适用性分析

1) UAV的计算能力

图12和图13分别为UAV计算能力对不同算法

奖励和时延的影响。 

从图12可以看出，随着UAV计算能力从8 GHz

增至 11 GHz，各算法间的性能差距呈现收窄趋

势。在 8 GHz时，VCTOEM比表现最差的算法奖

励高了约 29.7%；在 11 GHz时，这一差距缩小至

约 17.6%，其他算法之间的奖励差距也在逐渐减

小。这一现象是因为高算力对算法短板的弥补效

应，当 UAV 算力较低时，VCTOEM 的无人机轨

迹优化与车辆聚类能更高效地分配有限资源，凸

显协同优势；当算力充足时，硬件性能的冗余降

低了对精细化调度的依赖，即使是性能较差的算

法，也能通过提升计算速度减少时延与能耗损

失。VCTOEM始终保持最优的性能，为更好地对

比各算法之间的差异，本文将UAV的计算能力定

义为8 GHz。

从图 13 可以看出，随着 UAV 计算能力的提

高，7种算法的平均时延均呈现下降趋势，这一变

化得益于高算力对任务处理效率的直接提升。低

算力阶段，UAV处理能力有限，VCTOEM的轨迹

优化可以减少任务传输耗时，车辆聚类能整合分

散算力，二者通过协同高效分配资源，大幅压缩

总时延，策略优势显著；当算力充足时，硬件快

速处理任务的能力覆盖了调度差异，即便基准算

法缺失轨迹优化或改变轨迹优化方法，也能凭借

冗余算力快速完成任务，与VCTOEM的时延差距

因此缩小。在此过程中，VCTOEM的时延始终处

于最低状态。

2) 辅助车辆的计算能力

由于辅助车辆数量较多，为了保证场景真实

性，本文令辅助车辆的计算能力在一个区间里随机

生成。图 14为辅助车辆计算能力对系统收敛后平

均奖励的影响。随着辅助车辆计算能力提升，各算

法的奖励曲线逐渐靠拢，性能差异持续缩小。这是

因为在低算力阶段，VCTOEM的协同优化设计能

高效适配资源约束，NC-MADDPG因缺少车辆聚

类，任务分配效率受限，与VCTOEM的差距明显；

当算力充足后，NC-MADDPG的单一车辆节点卸

载模式不再受资源瓶颈限制，其劣势得到有效缓

解，同时NT-MADDPG、DDPG等算法的任务处理

效率也随算力提升而改善，各算法间的奖励差距逐

步收窄。

3) 辅助车辆的速度

图15为辅助车辆速度对不同算法奖励的影响，
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能够充分展现各算法在高动态环境下的适应性。从

图 15可以看出，在车辆速度较低的区间，各算法

的奖励水平相对接近，VCTOEM略占优势，但差

距并不显著。而随着车辆速度提升，各算法的奖励

呈现明显分化，VCTOEM的奖励降幅最小，仍保

持在较高水平，NC-MADDPG的奖励则大幅下滑。

这说明在车辆高速移动导致的高动态场景中，车辆

聚类机制通过连接时间筛选车辆，整合多车辆资

源，相比单一车辆作为卸载节点，能够增强系统对

高动态环境的适应能力，提升系统在高动态场景下

的稳定性。由此可见，VCTOEM相较于其他方案

具有更强的鲁棒性。

4) 任务大小

图 16为任务大小对不同算法时延的影响，由

于任务较多，为保证场景真实性，将任务大小在一

个区间里随机生成。从图 16可以看出，随着任务

大小的增加，7种算法的时延均出现了增长，当任

务大小分布在较小区间时，各算法的时延差异并不

明显，这是因为任务量较小时，系统计算与通信资

源未达到饱和状态，无论是什么算法，均能满足低

负载下的任务卸载需求，算法间的性能优势难以体

现。而当任务量变大时，任务对资源的消耗大幅增

加，各算法的时延差异显著拉大，VCTOEM此时

展现出优越的性能。这是因为在大任务场景下，

VCTOEM的无人机轨迹优化模块可提升通信效率，

车辆聚类环节能通过集群协作分摊计算压力，两者

协同作用下，系统资源的利用效率被充分激发，最

终在高负载场景下展现出更优的时延表现，这也证

明了本文算法更适合当前的场景。

5) 辅助车辆密度

图17为辅助车辆密度对不同算法奖励的影响。

从图 17可以看出，当辅助车辆密度处于较高水平

时，7 种算法性能均处于较优状态，尤其是 VC‐

TOEM展现出了较高的奖励。随着辅助车辆密度逐

步降低，所有算法的奖励均呈现明显下降趋势，当

密度降至 20辆时，VCTOEM的性能甚至低于部分

不采用车辆聚类的算法。其原因在于车辆密度过低

时无法形成有效簇，任务卸载被迫转向 UAV 与

RSU，这一转变间接加剧了UAV的任务负担，引

发UAV计算资源的瓶颈效应，最终导致算法性能

显著下滑。不过本文场景设定在人口密集的城市中

心，因此这种情况在实际中发生概率极低。即使出

现了这种情况，本文的多边缘节点协同卸载机制也

能使性能维持在合理范围内。
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4　结束语

本文针对车联网高动态拓扑下计算密集型、时

延敏感型任务的边缘卸载难题，提出了一种车辆聚

类及无人机轨迹优化辅助下基于MADDPG的边缘

卸载优化算法。该算法采用“车辆聚类−轨迹优化−
卸载决策”三级协同框架，首先通过动态车辆聚类

机制聚合分散车载资源，提升地面节点协作稳定

性，再利用改进 PSO算法优化无人机轨迹，填补

地面覆盖盲区并降低传输损耗，最后基于 MAD‐

DPG的多智能体协同决策，实现系统效用、时延

与能耗的多目标平衡。然后将 VCTOEM 与 NT-

MADDPG、 NC-MADDPG、 DDPG、 MASAC、

MADDPG-LC、Fed-MADDPG这6种基线算法进行

对比，仿真结果表明，VCTOEM在平均奖励、平

均系统效用、平均时延及平均能耗等关键指标上均

展现出显著优势，该算法能够有效适配车辆高速移

动带来的网络动态变化，在高负载场景下保持优异

的收敛稳定性，能够为车−路−空联合边缘计算场景

的高效任务卸载提供可靠解决方案。
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