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摘要：针对车路协同网络所面临的边缘计算服务部署非均衡及资源覆盖受限的问题，提出了一种基于残差图注

意力网络与竞争双深度Q学习的边缘计算服务器智能部署方法。首先，通过基于双重邻接矩阵与多维特征编码

的V2X环境建模方法将RSU网络转化为结构化图数据。其次，构建了一种融合残差连接与注意力机制的图神经

网络提取节点间复杂的空间依赖关系。接着，设计了一种基于竞争双深度Q网络的序列部署决策框架，通过价

值函数分解与双网络更新机制来提升Q值估计精度，并结合多目标导向的奖励函数引导策略收敛。实验结果表

明，相较于现有方法，所提出的方法改善了5.1%的服务覆盖率、1.4%的负载均衡度和17%的传输延迟。
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Abstract: To address the issues of uneven deployment and limited resource coverage of edge computing server for 

Vehicle-to-Everything (V2X), this paper proposes an intelligent deployment method for edge computing servers based on 

a residual graph attention network and dueling double deep Q-learning. First, the roadside unit (RSU) network is trans‐

formed into structured graph data through a V2X environment modeling method that utilizes a dual adjacency matrix and 

multi-dimensional feature encoding. Second, a graph neural network integrating residual connection and attention mecha‐

nism is constructed to extract complex spatial dependencies among nodes. Third, a sequential decision-making frame‐

work based on dueling double deep Q-learning is designed, which improves the accuracy of Q-value estimation through 

value function decomposition and a dual-network update mechanism, while guiding policy convergence using a multi-

objective reward function. Experimental results show that compared to existing methods, the proposed method improves 

service coverage by 5.1% and load balancing by 1.4%, and reduces transmission latency by 17%.
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0　引言

随着智能交通系统的快速发展，车路协同网络

（vehicle-to-everything, V2X）已成为实现车辆协同

感知、决策与控制的关键支撑技术[1-3]。V2X通过
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车对车（vehicle-to-vehicle, V2V）、车对基础设施

（vehicle-to-infrastructure, V2I）、车对行人（vehicle-

to-pedestrian, V2P） 和车对网络 （vehicle-to-net‐

work, V2N）等多种通信模式实现信息协作[4-6]。在

V2V通信场景中，车辆可以向周围车辆传输实时信

息并为驾驶决策提供参考，从而帮助预防交通事

故。在V2I通信中，RSU向车辆发送交通信号状态

和道路施工信息。V2P通信确保行人和车辆之间的

信息交换。V2N将车辆连接到云端，实现广域数据

共享和高计算任务的卸载。这种架构使交通系统能

够从单车独立决策发展到多因素协作智能，从而实

现高效的交通管理和资源分配。然而，V2X中的车

辆终端会持续产生大量具有严格时延要求的计算任

务，如环境感知、路径规划与碰撞预警等。传统云

计算模式因其集中式处理架构与远距离传输特性，

难以满足其实时性需求[7-8]。

为此，边缘计算被引入至V2X网络，通过在

网络边缘部署计算与存储资源使得数据能够在近源

端处理，如路侧单元（roadside unit, RSU），从而

有效降低端到端时延[9-11]。边缘计算与V2X网络深

度融合所构建的“终端-边缘-云”三级协作架构已

成为解决智能交通场景中实时数据处理与低延迟服

务响应等核心需求的关键技术方案。在该架构中，

边缘计算服务器的部署位置决定了边缘计算服务的

覆盖范围、负载分布均衡性以及端到端传输延迟，

进而影响V2X网络的服务质量[12-13]。然而，RSU

节点的位置通常呈现非均匀分布特征且不同RSU

覆盖范围内的车辆数量、业务类型存在差异显著。

如图 1所示，边缘计算服务器部署位置选择不当，

不仅会导致大量高负载区域处于计算服务覆盖盲

区，数据被迫回传云端，从而增加延迟；还可能导

致多个边缘计算服务器覆盖重叠或集中在低负载区

域，造成计算资源浪费和负载失衡。如何在有限的

部署资源约束下，协同优化计算服务覆盖率、负载

均衡度以及端到端延迟，是构建高效V2X边缘计

算系统的关键挑战。

因此，本文聚焦于边缘计算服务器部署非均衡

及资源覆盖受限的问题，提出了一种面向V2X场

景深度适配的残差图注意力竞争双深度Q学习方

法。该方法利用残差图注意力网络提取节点间复杂

的空间依赖关系，并采用竞争双深度Q网络进行序

列决策优化，实现了计算服务覆盖率最大化、负载

分布均衡化与端到端延迟最小化的协同优化目标。

本文的贡献总结如下：

（1）提出了一种面向V2X网络的双重邻接矩

阵与多维特征编码方法。该方法通过融合通信距离

约束与 k近邻策略构建双重邻接矩阵以应对V2X无

线通信约束与服务连续性需求，并设计了包含静态

属性、动态部署状态与综合决策特征的8维特征向

量，为后续特征提取和智能决策提供数据基础。

（2）构建了一种融合残差连接与注意力机制的

深层图神经网络。该网络利用注意力机制自适应学

习RSU节点间的差异化关联权重，并结合残差连

接与正则化机制来捕获多跳空间依赖关系的同时保

障深层网络的训练稳定性，实现了从局部邻域信息

到全局图级特征的高效提取。

（3）设计了一种基于分层奖励引导的竞争双深

度Q网络序列部署决策框架。该框架利用价值函数

分解与双网络更新机制提升Q值估计的准确性与决

策稳定性。在此基础上，结合分层多目标导向的奖

励函数引导智能体学习全局最优部署策略，从而实

现计算服务覆盖率、负载均衡度与平均延迟的协同

优化。

1　相关工作

边缘计算以其轻量级和低延迟的特点，能够满

足V2X网络对低延迟服务响应的需求[14-15]。例如，

Ning等[16]提出了一种能量敏感的移动边缘计算调

度框架，从而有效的降低了能耗与延迟。然而，随

着V2X网络中车辆数量和车载应用数的不断增加，

边缘计算服务器部署位置的影响将越发显著。不合

理的部署边缘计算服务器可能会导致边缘计算服务

器负载不均衡，甚至会造成网络性能的下降。为

此，Wang等[17]采用混合整数规划，并通过考虑服

务端的工作负载平衡以及用户与服务端之间的访问

图1　边缘计算服务器部署位置的示例
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延迟，找到服务端部署的最优解。作为多目标优化

算法的典型代表，遗传算法被广泛应用于部署问

题。例如，Zhao等[18]提出了一种改进的多目标非

支配排序遗传算法。具体而言，讨论了智慧城市中

的k个设备的部署问题，其目标是在约束条件下改

善负载均衡和系统延迟。Cao等[19]通过构建涵盖传

输延迟、负载平衡、能耗和边缘计算服务器数量等

多个指标的部署优化模型来确定边缘计算服务部

署。Chang等[20]将边缘计算服务器部署问题拆分成

确定边缘计算服务器的位置和每个边缘计算服务器

的覆盖范围。此外，利用启发式算法将全局问题分

解成规模可控的局部问题并进行求解，从而实现多

目标的协同优化。

深度强化学习结合了深度学习的感知能力和强

化学习的决策能力，在云-边计算场景中的服务卸

载等领域得到了越来越多的关注。Lu等[21]聚焦于

边缘计算服务器的负载均衡问题，提出了一种基于

深度强化学习的多目标边缘计算服务器部署方案，

旨在提高车联网的覆盖率、均衡负载并降低任务传

输的平均延迟。实验结果证实了该方案在覆盖率及

延迟等方面的显著优势。Meng等[22]提出了一种面

向物联网的异构边缘计算服务部署方法，通过一种

基于距离和工作负载的边缘服务器集群划分方法来

提高部署效率和最小化通信延迟。在此基础上，提

出了一种基于层次过程分析的异构边缘计算服务器

部署方法来确定最佳部署策略。Zhou等[23]聚焦于

优化边缘计算服务器间的负载平衡，提出了一种基

于多智能体强化学习的边缘计算服务器部署策略，

名为CKM-MAPPO。该策略首先利用k均值算法确

定边缘计算服务器数量与初始位置。然后，通过多

智能体强化学习算法来确定其最佳位置。为了平衡

边缘计算服务部署成本与服务质量，Fan等[24]提出

了一种综合考虑多因素的部署优化模型，包括卸载

延迟、能耗以及安全性等。在此基础上，提出了一

种基于Two-Arch2的生成对抗网络来求解多目标优

化问题，名为WGTwo-Arch2。此外，还利用了一

种多项式变换策略和一种具有自适应范数的多样性

选择策略来平衡算法的探索和开发能力。Zhou

等[25]利用结合改进的光谱聚类和Q学习的边缘计

算服务器部署方法 ISC-QL，来确保网络整体性能

的改进。该方法包括聚类阶段和部署阶段。聚类阶

段根据基站的地理分布和用户数量进行聚类来确定

初始部署位置。在部署阶段，采用Q学习方法优化

初始部署位置并确定最佳部署位置。

基于上述分析，现有部署方案多通过整数规

划、启发式算法和强化学习方法来进行。然而，传

统的整数规划和启发式算法在面临大规模部署时，

其计算能力和时间成本往往是难以满足需求的。其

次，现有的边缘计算服务器部署方案未结合V2X

中RSU的无线通信约束和服务连续性需求进行建

模，从而导致拓扑表达能力难以适配真实车路场

景。此外，负载均衡、部署数量、覆盖范围以及动

  表1　 现有方案对比

类型

传统启发式的方

法

深度强化学习方

法

文献

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

方法

移动边缘计算调度

混合整数规划

多目标非支配排序遗传算法

多目标优化算法

多目标协同优化算法

深度Q网络

边缘服务器集群划分方法

多智能体强化学习CKM-
MAPPO

基于Two-Arch2的生成对抗

网络

光谱聚类和Q学习

目标

降低了能耗与延迟

服务端部署最优解

改善负载均衡和系统延迟

最优边缘计算服务部署

边缘计算服务器的位置和覆盖

范围

改善覆盖率、均衡负载和平均

延迟

确定最佳部署策略

确定最佳部署数量和部署位置

平衡边缘服务部署成本与服务

质量

确定最佳部署位置

考虑因素

能量平衡、传输延迟

服务端的工作负载平衡、用户与服务端之间的访

问延迟

负载平衡、部署数量

传输延迟、负载平衡、能耗等

部署成本、时间成本和传输延迟

覆盖率、传输延迟

部署成本、传输延迟

负载平衡

卸载延迟、能耗以及安全性

地理分布、用户数量、负载平衡
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态特性的影响很少被全面考虑，且奖励函数无法解

决长序列部署决策的稀疏奖励问题，其多目标协同

优化能力不足。因此，针对V2X网络中边缘计算

服务器部署所面临的资源受限、负载分布不均及拓

扑复杂等具体挑战，需要一种适配V2X网络特性

的定制化多目标优化部署方案来实现边缘计算服务

器部署位置的自适应选择优化。

2　系统模型

2.1　端-边-云计算架构

V2X场景中的端-边-云计算系统是一个典型的

三层协作架构，旨在通过将计算资源迁移至网络边

缘来解决传统云计算在处理海量、实时车辆数据所

面临的高延迟和带宽瓶颈问题。该架构综合考虑

V2X场景中RSU地理分布、车辆移动和服务需求

动态变化等特性，从而实现边缘计算服务器与

RSU、车辆之间的协同调度，最终达成最大化计算

服务覆盖率、均衡负载分布和降低端到端延迟的优

化目标。

端-边-云计算架构包括终端层，边缘层和云

层，如图2所示。终端层由车辆和RSU组成。车辆

作为移动终端产生服务请求，RSU负责收集其覆盖

范围内的数据流量，包括车辆状态、交通流量、环

境感知信息及潜在的计算任务。对于有N个RSU

的终端层，其集合表示为  V = { v1, v2,..., vN }，第

i个

RSU在单位时间内会获取数据负载  Li，其大

小取决于覆盖区域的交通密度和业务类型。终端层

的RSU并不具备强大的数据处理能力，主要承担

数据汇聚和上行转发的作用。边缘层由部署在特定

RSU节点上的边缘计算服务器组成，其主要功能是

接收一个或多个邻近RSU上传的数据，并进行实

时处理与分析。考虑到资源受限的情况，需要在有

限个RSU上部署边缘计算服务器，其集合表示为

 Ses。云层是由云服务器组成，并拥有丰富的计算

和存储资源，但处理延迟显著高于边缘处理。云服

务器主要处理两种数据：未被任何边缘计算服务器

覆盖的RSU数据和需要全局协调的复杂计算任务。

在该架构中，数据优先进行边缘计算处理。具体来

说，当RSU与边缘计算服务器的距离小于通信半

径  Rmax，则该RSU的数据会被分配给最近的边缘

计算服务器进行边缘计算处理。当RSU不在边缘

计算服务器的覆盖范围内，则数据会被传输至云端

处理。

2.2　覆盖模型

V2X网络中边缘计算服务器的覆盖能力是边缘

部署的关键目标。然而，边缘计算资源的约束使得

部署策略必须优先覆盖高需求区域。因此，本文构

建的覆盖模型主要用于描述边缘计算服务器服务范

围及RSU节点的覆盖状态。该模型基于地理距离

阈值来判定服务覆盖关系并以数据量为权重计算系

统的有效覆盖率，如图3所示。

对于有N个RSU的网络，其RSU的位置坐标

集合为{( loni,lati )|i = 1,2,...,N }，其中  loni 和  lati 

分别是RSU的经度和纬度。已部署的边缘计算服

务器集合为  Ses ⊆ { 1,2,...,M }。对于第 i个RSU和第

j个边缘计算服务器之间的地理位置距离需要考虑

到地球曲率的影响。因此，采用球面距离公式计算

距离如下：

d (νi,νj ) = (Δlonij )
2 + (Δlatij )

2 (1)

Δlonij = ( loni - lonj ) × 111000 × cos θ (2) 

Δlatij = ( lati - latj ) × 111000 (3)

其中，  Δlonij 和  Δlatij 分别是经纬度差，常数

图2　端-边-云计算架构

图3　覆盖模型
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111000是地球表面每度的平均距离，θ 是纬度弧度

值用来确保距离计算的准确性。若RSU与已部署

的边缘计算服务器的最大距离小于通信半径，则该

RSU被覆盖，其判定条件表示为：

Covered (νi,νj ) = I (d (νi,νj ) ≤ Rmax ) (4)

其中，I (⋅)是指示函数。一个RSU只要被至少一个

边缘计算服务器覆盖，即被认为接入了边缘计算服

务。因此，定义RSU节点 i的被覆盖状态为：

ci = I ( minj ∈ Ses
d (νi,νj ) ≤ Rmax ) (5)

其中，ci 表示当前RSU节点是否已被至少一个已

部署的边缘计算服务器覆盖。ci = 1表示RSU节点

已经被部署的边缘计算服务器覆盖。在V2X网络

中，整体覆盖性能不能简单的以被覆盖RSU数量

衡量，而应结合各RSU的数据负载。基于此，服

务覆盖率（Coverage Ratio, CR）定义为被覆盖

RSU节点的数据总量占全网总数据量的比例：

CR =
∑i = 1

N ci ⋅ Li∑i = 1

N Li

(6)

其中，Li 是RSU节点 i的数据负载，CR 的值域为

[ 0, 1]。由于数据量大的热点区域被赋予了更高的

权重，数据覆盖率的设计能够比单纯的节点覆盖率

更能反映系统的实际服务效能。

2.3　工作负载模型

仅考虑最大化覆盖率可能导致边缘负载高度集

中，从而引发边缘节点过载、服务排队增长与服务

不稳定等问题。因此，均衡的负载分布对于防止单

个边缘计算服务器过载，保障服务稳定性和延长网

络寿命至关重要。因此，本文构建了工作负载模

型，并描述了数据流量在已部署的边缘计算服务器

之间的分布情况。在实际车联网部署过程中，边缘

计算服务器的位置通常不会随着车辆移动而频繁调

整，而是依据历史交通流量统计信息、区域业务需

求以及长期运行数据进行规划部署[26-28]。因此，

RSU负载并非表示某一时刻的瞬时负载，而是统计

时间窗口内的平均业务需求，用于刻画区域长期计

算服务需求分布。通过这种建模方式，车辆移动性

和短时间尺度的业务波动已经通过统计负载的形式

被反映，从而能够用于评估边缘计算服务器部署位

置对整体服务能力的影响[29]。

对于部署  | Ses | 个边缘计算服务器的网络，

RSU节点 i的负载分配采用最近邻关联策略，这意

味着产生的数据负载  Li 将被卸载到距离其最近的

边缘计算服务器。首先，需要找到离RSU节点 i最

近的边缘计算服务器：

j*
i = arg min

j ∈ Ses

 d (vi,vj ) (7)

如果RSU节点 i与其最近边缘计算服务器的距

离满足覆盖条件d (νi,νj*
i
) ≤ Rmax，则该RSU节点的

整个数据负载  Li 会被卸载给该边缘计算服务器。

相反，数据负载  Li 会被传输至云服务器。因此，

第 k 个边缘计算服务器所承载的总工作负载计算

如下：

Wk =∑i = 1

N Li ⋅ I ( j*
i = k and d (vi,vk ) ≤ Rmax ) (8)

其中，j*
i = k 表示最近的边缘计算服务器是 k，公

式(8)通过对所有RSU进行遍历来获取被 k覆盖的

RSU总数据负载。为了量化所有边缘计算服务器之

间工作负载分布的均匀性，采用负载标准差作为负

载均衡度量（Workload Balance, WB）：

WB =
1

|| Ses

∑k = 1

|| Ses
(Wk - W̄ )2 (9)

W̄ =
1

|| Ses

∑k = 1

|| Ses
Wk (10)

其中，W̄ 是所有边缘计算服务器的平均负载。WB 

值越小，表明各边缘计算服务器负载越接近且系统

负载越均衡。

2.4　延迟模型

在V2X网络中，端到端延迟直接影响车辆协

同与安全服务质量。本文采用延迟模型来评估数据

从产生到处理完成所经历的总时间。在该延迟模型

中，总延迟由传输延迟、传播延迟和处理延迟三部

分组成。通过对被边缘计算服务器覆盖和未被覆盖

的RSU进行区分建模，任务的处理模式可以分为

边缘计算模式和云端回传模式，两者具有不同的延

迟特性。

传输延迟是数据从RSU发送到边缘计算服务

器或云服务器接收所需的串行传输时间，计算

如下：

T trans
i =

Li

λtrans

(11)

其中，λtrans 是传输速率。

传播延迟是信号从发送端传播到接收端所需的

时间。但当RSU节点未被任何边缘计算服务器覆

··5



通 信 学 报 第 XX 卷 

盖时，任务必须回传至云端。由于物理距离较远，

其通常被包含在较高的处理惩罚中。因此，传播延

迟只有在RSU被边缘计算服务器覆盖时才计算：

T prop
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d (vi,vj*
i
)

λP

, if d (vi,vj*
i
) ≤ Rmax

0, otherwise

(12)

其中，λP 是无线信号的传播速度。

处理延迟是边缘计算服务器或者云服务器处理

计算任务所花费的时间，计算如下：

T proc
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Li

λedge

, if d (vi,vj*
i
) ≤ Rmax

Li

λcloud + λpenalty

, otherwise
(13)

其中，λedge 是边缘计算服务器的计算处理速率，

λcloud 和  λpenalty 分别是云服务器的计算处理速率和

处理惩罚。通常云计算能力是高于边缘计算的，即

 λedge < λcloud。然而，由于边缘计算避免了远程传

输，其整体延迟往往更低。

数据负载的总延迟由上述三部分延迟构成：

Ti = T trans
i + T prop

i + T proc
i (14)

系统的整体延迟性能以平均服务延迟（Aver‐

age Delay, AD）来衡量，即计算所有RSU节点完成

任务的平均时间：

AD =
1
N∑i = 1

N Ti × 1000 (15)

2.5　优化问题和形式化描述

本文聚焦于边缘计算服务器的静态规划部署，

即在特定地理区域内RSU的固定位置以及典型业

务负载模式下（如高峰时段的平均数据流量），来

获取最优的边缘计算服务器部署位置。因此，在有

限的边缘计算服务器部署资源约束下，如何通过优

化边缘计算服务器的部署位置来实现V2X网络的

计算服务覆盖率最大化，负载分布均衡化和传输延

迟最小化的协同优化是至关重要的。本文将边缘计

算服务器部署问题形式化为一个多目标组合优化问

题，即在给定的部署约束下找到最优的部署集合，

使系统的整体性能最优。

部署方案  B = (b1,b2,...,bN ) 由覆盖率、负载均

衡度和传输延迟共同评价。首先，定义决策变量

 bi 为边缘计算服务器在RSU节点 i上的部署状态：

bi = I (νi ∈ Ses ) (16)

其中，bi 表示RSU节点 i当前是否已部署了边缘计

算服务器。bi = 1表示RSU节点已经部署了边缘计

算服务器。同时，部署方案需要满足边缘计算服务

器部署数量的约束：

∑i = 1

N bi ≤ | Ses |max
(17)

其次，为了更好地量化不同性能指标的影响，

需要将其归一化。归一化负载均衡度和归一化延迟

性能计算如下：

WBn = max (0, 1 -
WB

WBmax ) (18)

ADn = max (0, 1 -
AD

ADmax ) (19)

然后，定义综合得分为覆盖率、归一化负载均

衡度和归一化延迟性能的加权组合，表示如下：

Score = ω1 ⋅ CR + ω2 ⋅ WBn + ω3 ⋅ ADn (20)

其中，ω1，ω2 和  ω3 分别是覆盖率、归一化负载

均衡度和归一化延迟性能的权重系数，且满足

 ω1 + ω2 + ω3 = 1。

最后，V2X网络中边缘计算服务器部署优化问

题可以表述为如下约束优化问题：

s.t. ∑i = 1

N bi ≤ | Ses |max
(22)

bi ∈ { 0,1 } , ∀i ∈ { 1,2,...,N } (23)

其中，| Ses |max
 是最大允许部署的边缘计算服务器

数量，各目标的权重系数设置通常是覆盖率权重较

高，负载和延迟次之。

3　具体方案

针对V2X场景下边缘计算服务器部署所面临

的覆盖范围有限、负载分布不均以及服务延迟较高

等核心问题，提出一种面向V2X场景的边缘计算

服务器部署方案（dueling double deep Q-learning 

based on residual graph attention network, ResGAT-

D3QN）。该方案通过融合改进的图注意力网络

（graph attention network, GAT）与竞争双深度Q网

络（dueling double deep Q-learning, D3QN）来构建

智能决策框架，实现在有限部署资源前提下的最大

化计算服务覆盖率、均衡边缘计算服务器负载分布

以及降低端到端传输延迟的目标。该方案通过三个

关键模块来协同实现边缘计算服务器的部署优化，

包括环境建模与特征编码模块、改进的GAT模块
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以及基于D3QN的智能决策模块，方案架构如图 4

所示。

环境建模与特征编码模块用于获取 V2X 中

RSU的地理分布等静态属性特征，边缘计算服务器

的覆盖状态等动态部署特征以及节点重要性等综合

决策特征来构建8维特征向量。其次，特征向量作

为改进GAT模块的输入，通过图神经网络来学习

RSU节点间的复杂依赖关系，为智能决策模块提供

高质量特征支撑。最后，智能决策模块利用竞争双

深度Q网络来学习边缘计算服务器的序列部署策

略，通过多维度指标评估来量化部署方案的性能并

通过设计的奖励函数来进一步优化部署策略。

3.1　环境建模与特征编码

V2X网络中的每个RSU都具有静态属性（如

位置和数据量等）和动态状态（如是否已被选为部

署点及当前覆盖情况），且RSU间的连接关系由地

理距离和通信能力共同决定。然而，通用图建模方

式难以精准表征网络特性。因此，环境建模与特征

编码模块通过结合车路协同业务需求设计双重邻接

矩阵，并构建多维融合节点特征向量，完成面向边

缘部署场景的图环境定制化建模。具体来说，就是

将这些异构信息编码为规范化的图结构  G =

(V,E,X ) 并用于建模V2X网络部署环境。V 是RSU

的集合，E 是边集合，X 是节点特征矩阵。这一过

程包括两个关键环节，即基于双重策略的邻接矩阵

 A 的构建以及包含8维信息的节点特征  xi 的设计。

为了准确反映RSU节点间的关联性，邻接矩

阵  A 的构建需要结合V2X特有的两个物理特性：

（1）通信距离约束。由于无线通信信号的衰减特

性，两个RSU间只有距离在一定范围内才能建立

有效连接。（2）服务连续性需求。车辆在移动过程

中需要在相邻RSU间无缝地切换服务。基于上述

因素，提出了一种双重邻接矩阵构造策略来确保网

络连通性和鲁棒性。

首先，需要根据通信半径  Rmax 来构建基础的

邻 接 矩 阵  Adis 。 对 于 有  N 个 节 点 的  V =

{ v1,v2,…,vN }，节点  i 和节点  j 的距离邻接矩阵元

素表示如下：

Adis [ i,j ] =
ì
í
î

1, d (νi,νj ) ≤ Rmax

0, otherwise
(24)

其中，d (νi,νj ) 是 RSU 节点  i 和节点  j 的距离，

Adis [ i,j ] = 1表示节点  i 和节点  j 之间存在关联。

其次，为了避免基于通信距离构建的邻接矩阵

可能导致的网络碎片化问题，这里还融入了 k近邻

连接模式（k-NN）来进一步增强拓扑表达能力。

对于RSU节点  i ，其 k个邻居节点将会被选择与其

连接且 k值会受到网络规模的影响。节点  i 的邻近

邻接矩阵元素表示如下：

图4　基于残差图注意力网络的竞争双深度Q学习架构

max
B

  Score = ω1 ⋅ CR + ω2 ⋅ WBn + ω3 ⋅ ADn (21)
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Aknn [ i,j ] =
ì
í
î

1, vj ∈ kNN (vi,k )

0, otherwise
(25)

其中，当节点  j 属于节点  i 的 k 个邻居时 ，

Aknn [ i,j ] = 1。这里设置 k = min (8,N - 1) 来确保图

结构在稀疏分布的区域也不会退化为孤立点。

最后，通过结合两种邻接矩阵构建策略来获取

完整地邻接矩阵：

A = max ( Adis,Aknn ) (26)

该双重邻接矩阵构造策略能够有效地平衡物理

可行性与网络连通性。

节点特征的设计需要综合考虑信息的全面性和

计算的有效性。因此，为了全面刻画每个RSU节

点的状态，构建了一个 8维的特征向量  xi ∈ R8 用

于反映当前部署环境的关键信息。对于RSU节点

 i ，其8维特征向量定义如下：

xi = [ loni

∼
 , lati

∼
 , Li

∼
 ,bi,ci, di

∼
 ,Ii,P ] (27)

其中，loni

∼
 和  lati

∼
  是RSU节点  i 的地理位置坐标，

Li

∼
 是数据负载情况，bi 表示边缘计算服务器的部

署情况，ci 表示边缘计算服务器的覆盖情况，di

∼
  

表示RSU节点  i 到边缘计算服务器的相对距离，Ii 

是节点重要性指数，P 表示边缘计算服务器部署

进度。

V2X场景中RSU节点  i 的静态属性特征包括

经纬度坐标和数据负载量。经纬度坐标影响边缘计

算服务器的覆盖区域，而数据负载量反映节点对于

边缘计算服务的需求程度。归一化后的经纬度坐标

和数据负载表示如下：

loni

∼
 =

loni - μlon

σlon + 10-8
(28)

lati

∼
 =

lati - μlat

σlat + 10-8
(29)

Li

∼
 =

Li - μL

σL + 10-8
(30)

其中，  σlon 和 μlon 分别是 RSU 经度的标准差和均

值，μlat 和  σlat 分别是 RSU 纬度的均值和标准差，

μL 和  σL 分别是数据负载的均值和标准差，Li 是

RSU节点  i 的数据负载量。

动态部署特征包括边缘计算服务器的部署情况

 bi，RSU 被边缘计算服务器覆盖的情况  ci 以及

RSU到达边缘计算服务器的相对距离，这些特征随

着边缘计算服务器部署更新而变化，具体表示

如下：

di

∼
 = min (1, 

min
j ∈ Ses

 d (νi,νj )

Rmax

) (31)

其中，di

∼
 表示RSU节点到最近的边缘计算服务器

的相对距离。当RSU节点未被边缘计算服务器覆

盖时，相对距离  di

∼
 = 1。

综合决策特征包括节点重要性指数和边缘计算

服务器部署进度，这些特征考虑了数据负载情况，

地理空间情况以及当前部署情况来进一步量化边缘

计算服务器部署的优先级，从而辅助决策优化。其

特征具体表示如下：

Ii = β ⋅ DIi + (1 - β ) ⋅ CIi (32)

DIi =
Li

Lmax + 10-8
(33)

CIi = 1 -
d (vi,c )

max
k ∈ N

 d (vk,c )
(34)

P =
|Ses|
Nmax

(35)

其中，节点重要性指数  Ii 是由数据重要性  DIi 和

地理重要性  CIi 共同决定。c 是所有RSU节点的地

理中心坐标。d (vi,c ) 是 RSU 节点 i 与 c 的距离。

RSU节点 i的数据重要性由其相对数据负载占比表

示，地理重要性则取决于其相对于地理中心位置的

距离。权重系数设置为  β = 0.7，来满足业务数据

优先处理的需求，同时考虑地理位置的影响[30-32]。

 P 表示边缘计算服务器部署进度，该特征为全局

共享特征并为决策感知提供帮助。这8维特征构建

了节点特征矩阵X ∈ RN × 8，并结合邻接矩阵  A 来

得到图结构数据，为图神经网络输入提供数据

基础。

3.2　残差图注意力网络

从环境建模与特征编码模块获取图结构数据

 ( A, X ) 后，需要从这些数据中学习并提取出影响

部署决策的关键特征。然而，全连接网络难以捕捉

V2X中RSU节点间空间分布关联性，如相邻节点

存在协同服务需求。图神经网络是用于处理图结构

数据的核心技术，但传统的图卷积神经网络难以满

足V2X网络中RSU节点的异质性需求[33-34]。其原

因在于图卷积神经网络赋予所有邻居节点相同的权

··8
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重，从而难以区分不同节点的重要性差异。此外，

标准图注意力网络在层数加深后易出现梯度消失、

节点特征过度平滑问题，无法满足RSU多跳空间

依赖的提取需求。因此，本文引入残差连接与多重

正则机制来构建增强型残差图注意力网络，从而适

配 V2X 拓扑特征提取任务。残差图注意力网络通

过注意力机制自适应学习不同节点间的权重来度量

其关联程度。此外，通过结合残差连接和多层堆叠

结构来构建深层图网络可以用于挖掘节点间的空间

关联性和重要交互信息。最后，高维且异构的环境

感知信息被转换为全局图级特征向量并用于为后续

智能决策优化提供有效的支撑。

残差图注意力网络的核心思想是通过注意力机

制为每个节点的邻居分配差异化的注意力权重，从

而使节点特征能够正确反映拓扑结构中的关键信

息。该网络架构包括特征输入层，图注意力的特征

提取层和特征聚合层。具体如下：

（1）特征输入层：接收从环境建模与特征编码

模块获取图结构数据  ( A, X )，然后对输入特征进

行维度变换，即将 8 维节点特征映射到隐藏层

空间。

（2）特征提取层：通过图注意力层来自适应学

习节点间的关联权重。通过一个可学习的权重矩阵

 W ∈ R8 × dh 对每个节点的特征进行线性变换来得

到新的特征表示作为第一层注意力层的输入：

H = ReLU ( XW + b ) (36)

其中，W ∈ R8 × dh 和  b ∈ Rdh 分别是可学习的投影

矩阵和偏置参数，dh = 128为隐层维度。ReLU为

激活函数，H 包含{ H1,H2,H3,...,HN }，HN为第N个

节点的隐藏层特征。

为了量化节点  i 与节点  j 间的关联强度，需要

计算节点间的注意力系数来衡量节点  j 对节点  i 的

重要性，计算如下：

eij = LeakyReLU (a⊤ [ Hi‖Hj ]) (37)

其中，a ∈ R2dh 是可学习的注意力权重向量。‖表

示拼接操作，将 Hi ∈ Rdh 和  Hj ∈ Rdh 拼接为  R2dh 

维向量，LeakyReLU的负斜率被设置为 0.2来避免

梯度消失。通过计算注意力分数，可以得到节点  j 

对节点  i 的特征贡献重要程度。

此外，采用邻接节点极大负值掩码来更新注意

力分数：

e'ij = { eij if Aij > 0
-∞ otherwise 

(38)

通过这样的设置可以让网络仅关注直接相连的

节点，同时也减少了计算复杂度。然后，采用 soft‐

max函数对每个节点的邻居注意力进行归一化，来

确保节点的所有邻居权重和为1：

αij =
exp (e'ij )∑k ∈ Ne (i )
exp ( e'ik ) +  10-8 

(39)

其中，Ne (i ) 是节点  i 的邻居节点的集合，归一化

后的注意力权重  αij 能够有效刻画邻居节点  j 对节

点  i 的相对重要性，从而解决了传统图卷积操作所

忽视的权重差异化问题。

（3）特征聚合层：对深层节点特征进行全局聚

合并生成图级特征表示。具体来说，基于归一化的

注意力权重，对节点  i 的所有邻居特征进行加权聚

合来得到节点  i 的更新特征：

H'i = ReLU (∑j ∈ Ne (i )
αij Wa Hj ) (40)

其中，Wa ∈ Rdh × dh 是可学习的变换矩阵。

为了捕获拓扑图中的多跳依赖关系，这里堆叠

了多层图注意力层，并通过层的堆叠实现信息的深

度传播。此外，为了防止深层网络出现的梯度消失

或过度平滑问题，在每一层后引入了残差连接和层

归一化。第 l层图注意力网络的计算如下：

H l
mes = GATLayer l ( H l - 1, A) (41)

H l
norm = LayerNorm ( H l

mes ) (42)

H l
act = ReLU ( H l

norm ) (43)

H l
drop = Dropout ( H l

act, p = 0.1) (44)

H l = H l - 1 + H l
drop (45)

其中，GATLayer l (⋅) 为第 l层图注意力层，输入为

前一层的输出特征  H l - 1 和邻接矩阵  A ，输出为当

前层注意力聚合后的特征。LayerNorm (⋅) 表示层归

一化操作，即对特征的每个维度进行归一化来加速

训练收敛并提高数值稳定性。Dropout (⋅) 为丢弃层

并以  p = 0.1的概率随机将部分特征置零来提供正

则化效果防止过拟合。残差连接将输入特征与变换

后的特征相加来确保网络在深层次时仍能保留低层

的局部信息，从而能够有效缓解过度平滑。

节点特征通过残差图注意力网络已经融合了拓

扑关联和深层语义信息。然而，部署决策需要基于

整个网络的状态进行评估，并不单单是图注意力网

··9
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络输出的节点级特征矩阵。因此，需要将节点级特

征聚合为图级表示。这里采用结合平均池化和最大

池化的双通道池化策略来兼顾整体分布特征和关键

节点突出特征：

Gmean =
1
N∑i = 1

N H l
i (46)

Gmax = max
i = 1,...,N

 H l
i (47)

G = [ Gmean ∥ Gmax ] (48)

其中，Gmean 为节点特征的均值，编码了网络的整

体状态。平均池化对异常值不敏感并能够提供稳定

的全局视图。Gmax 为节点特征的最大值，用来捕

捉关键节点的突出特征。二者拼接后的图级特征能

够全面编码网络的状态信息。

3.3　竞争双深度Q决策框架

边缘计算服务器的部署是通过序列决策来实现

的，即每一步都会从未部署的RSU中选择一个来

部署边缘计算服务器，这需要在局部覆盖提升和全

局性能优化之间权衡。然而，启发式算法存在的容

易陷入局部最优问题、传统DQN存在的Q值过估

计与决策稳定性不足的问题以及通用奖励函数无法

适配多目标优化需求使得这些方法难以应用于实际

的决策部署。因此，本文将边缘计算服务器的部署

优化问题建模为马尔可夫决策过程，并采用竞争双

深度Q网络来学习最优部署策略。其中，还增加了

动态动作掩码机制约束决策空间，并设计了分层奖

励函数引导多目标优化。该方法首先定义V2X决

策部署场景下的状态空间、动作空间和奖励函数。

然后通过价值函数分解、双网络更新以及经验回放

机制来学习全局最优的序列部署策略，从而实现计

算服务覆盖率、负载均衡和延迟降低的协同优化。

具体如下：

（1）马尔可夫决策过程：为了精确描述 V2X

边缘计算服务器的部署问题，需要将其形式化为一

个马尔可夫决策过程。其核心在于明确状态空间，

动作空间和奖励函数，从而确保决策过程满足V2X

场景下的约束条件和优化目标，即公式(21)-(23)。

定义元组  M = (S,A,R ) ，具体含义表示如下：

状态空间  S：由全局图嵌入  G 和节点特征矩

阵  X 联合表示  ，具体定义如下：

S = [ G ∥ X ] (49)

其中，t时刻的状态为  s ( t ) ∈ S，由残差图注意力

网络输出的全局图特征与节点特征拼接得到，且所

有节点特征均经过归一化处理，取值被约束在有限

区间。因此，状态空间  S 为有界有限集合，并全

面反映了当前部署环境的关键信息，包括节点的静

态属性、部署状态和网络拓扑等。

动作空间  A：是大小为N的离散动作空间，动

作定义为选择一个未部署的RSU进行部署：

A = { i|i ∈ [ 0,N - 1] ,i ∉ Ses } (50)

动作  a ∈ A 意味着选择节点 i部署边缘计算服

务器。此外，引入了动态动作掩码  Mt 来确保每个

RSU只能部署一台边缘计算服务器：

Mt =
ì
í
î

0, if a ∉ Ses

-∞, if a ∈ Ses

(51)

通过该设置，边缘计算服务器的部署只能在未

被占用的RSU节点中进行选择，从而大大缩减了

无效探索空间。由于受动态动作掩码约束，合法动

作随部署进程动态缩减，因此动作空间为离散有限

集合。

奖励函数  R：奖励函数是引导智能体学习最优

策 略 的 关 键 。 在 t 时 刻 的 即 时 奖 励  r ( t ) =

R ( s ( t ),a ( t ),s ( t + 1) ) 可以量化单步决策的性能。

基于公式(21)设计的多目标奖励函数表示如下：

r ( t ) = λ1rd ( t ) + λ2rs ( t ) + λ3rc ( t ) + rt ( t ) (52)

rd ( t ) = Score ( t ) - Score ( t - 1) (53)

rs ( t ) = Score ( t ) (54)

rc ( t ) = max (CR ( t ) - CR ( t - 1),0 ) (55)

rt ( t ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

+10, if CR ( t ) ≥ Th1

+5, if Th1 ≥ CR ( t ) ≥ Th2

+3, if WBnorm ≥ Th3

(56)

其中，奖励函数  r ( t ) 是由增量奖励  rd ( t )、核心奖

励  rs ( t )、覆盖奖励  rc ( t ) 和终端奖励  rt ( t ) 共同构

成。λ1，λ2 和  λ3 分别是权重参数，Th1，Th2 和

 Th3分别是阈值。由于即时奖励由覆盖率、归一化

负载均衡度和归一化延迟加权构成，三项指标值域

均为[0,1]，且终端奖励仅在部署完成时给予。因

此，奖励函数是有界的。其中，增量奖励用于奖励

当前动作带来的性能提升，即鼓励每一步都尽可能

的提升综合得分。核心奖励基于当前部署方案的综

合性能来量化全局优化效果并确保智能体向高性能

区域收敛。覆盖奖励用于额外的奖励覆盖率的直接

··10
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增长，进一步强化覆盖率提升的决策引导。终端奖

励根据部署完成时的最终性能来给予额外奖励，从

而进一步改善全局最优解。通过上述的奖励设置，

不仅可以奖励最终结果，也可以奖励每一步的改

善，从而有效缓解了稀疏奖励的问题。本文将V2X

边缘计算服务器序列部署问题建模为有限 MDP 

M = (S,A,R )，满足经典 Q-learning收敛的有限性、

有界性假设[35]。此外，在采用DQN进行值函数近

似时，由于图注意力网络输出的状态表征经归一化

后分布稳定，结合残差连接与层归一化等机制，有

效缓解了深度强化学习中的非平稳性问题，从而保

障了训练过程的稳定性[33-34]。

（2）Dueling Q网络架构：相较于传统的DQN

直接输出每个动作的Q值，Dueling Q网络能够将

状态-动作函数  Q ( s, a ) 分解为与动作无关的状态

价值  V ( s ) 和依赖于动作的优势函数  A ( s, a )。这

种分解方式能够使模型更准确的区分状态的好坏和

动作的优劣，从而有效提升Q值估计的准确性。在

车联网这种存在大量冗余状态的复杂环境中，该机

制保证了即使在未充分探索所有动作分支的情况

下，算法也能对状态本身的优劣做出准确的基线评

估并高频更新状态价值  V ( s ) ，从而在稀疏交互下

依然保证了梯度的稳定传播和策略的快速收敛。网

络的输入为状态向量，输出为N维的Q值向量，整

体架构包括共享特征层，价值流分支，优势流分支

和Q值融合[36-37]。

共享特征层：处理从残差图注意力网络获得的

图级特征，并对其进行非线性变换来提取深层

特征：

F' = Dropout (ReLU ( sW1 + b1 ) , p = 0.1) (57)

Fs = ReLU ( F'W2 + b2 ) (58)

其中，Fs 是输出共享特征，W1 和  W2 分别是可学

习的权重矩阵，b1 和  b2 为偏置项。Dropout层提

供正则化，防止网络对特定特征过度依赖。共享特

征层通过两次ReLU激活与Dropout操作增强了特

征的非线性表达能力。

价值流分支：将共享特征映射为标量状态价

值，其输出为全局状态价值  V ( s ) 来反映当前状态

的整体价值，表示如下：

V ( s ) = ReLU (FsWv + bv )Wv_out + bv_out (59)

其中，V ( s ) 反映了当前网络状态的综合质量。

Wv 和  Wv_out 分别是降维权重矩阵和输出权重矩

阵，bv 和  bv_out 为偏置项。

优势流分支：并行处理共享特征并输出每个动

作的优势值  A ( s, a ) 用来反映动作  a 相对于其他动

作的优势，表示如下：

A ( s,a ) = ReLU ( FsWa + ba )Wa_out + ba_out (60)

其中，优势向量  A ( s,a ) ∈ RN 的每个元素对应一个

RSU部署动作的相对优势。Wa 和  Wa_out 分别是降

维权重矩阵和输出权重矩阵，ba 和  ba_out 为偏

置项。

Q值聚合：通过将状态价值和优势函数聚合得

到最终Q值，计算如下：

Q ( s,a ) = V ( s ) + (A ( s,a ) -
1
N∑a' = 1

N A ( s,a' ))(61)

聚合后的  Q ( s,a ) 既能够反映当前状态的全局

价值，又可以体现动作的相对优势，能够为部署决

策提供准确的价值判断依据。

（3） Dueling Double DQN：为 了 缓 解 传 统

DQN中的Q值过估计问题，从而提升决策稳定性。

本文采用了Double DQN的双网络机制，通过将动

作选择和价值评估解耦并使用不同的网络参数，即

在线网络参数  θ 和目标网络参数  θ-。在线网络的

参数是实时更新的并用于动作的选择和损失的计

算。目标网络的参数是延迟更新的，主要用于计算

目标Q值并避免同一网络的偏差积累。目标网络的

参数更新采用软更新策略，通过逐步更新参数来确

保稳定性。参数更新计算如下：

θ- ← τθ + (1 - τ )θ- (62)

其中，软更新系数  τ = 0.01使得目标网络的变化更

加平滑，显著增强了训练的稳定性。此外，还需要

构建经验回放池Buffer，表示如下：

Buffer = ( s ( t ), a ( t ), r ( t ), s ( t + 1), done ) (63)

其中，s ( t ) 为当前的状态，a ( t ) 为执行的动作，

r ( t ) 是获得的奖励，s ( t + 1) 为下一时刻状态，

done 是终止标识，取值为1表示部署数量已经达到

最大值，取值为0表示仍可以继续部署。经验回放

池能够通过随机采样批量的样本来打破时间相关性

使训练样本近似满足独立同分布假设，从而有效降

低梯度更新的波动，可以用于网络参数更新和训练

稳定性的提升，并为网络收敛奠定样本基础。

与 标 准 DQN 的 目 标 计 算  y = r ( t ) + γ ⋅
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max
a ( t + 1)

 Q ( s ( t + 1),a ( t + 1) ; θ- ) 相比，Double DQN

的目标Q值计算如下：

a*
t + 1 = arg max

a ( t + 1)
 Q ( s ( t + 1),a ( t + 1) ; θ ) (64)

y = r ( t ) + γ ⋅ (1 - d ) ⋅ Q (s ( t + 1),a*
t + 1 ; θ-) (65)

其中，γ ∈ [ 0, 1] 为折扣因子，用于平衡即时奖励

和未来奖励的权重。(1 - d ) 确保终止状态无未来

奖励以符合实际的部署过程。Double DQN机制将

动作的选择（由在线网络负责  θ ）与动作的价值评

估（由目标网络负责  θ-）进行了解耦，有效阻断了

正向误差的反馈循环，保障了价值函数估计的渐近

无偏性。

Q学习的目标是最小化预测Q值与目标Q值之

间的差异，损失函数的选择直接影响学习性能和收

敛稳定性。本文采用Huber损失函数：

SmoothL1( x ) =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1
2

x2 if |x| < δ

δ (|x| -
1
2
δ ) otherwise

(66)

其中，δ 为切换阈值，x = Q ( s,a ; θ ) 为时序差分

误差。Huber损失结合了均方误差和平均绝对误差

的优点。针对小误差，采用二次形式提供强梯度信

号来加速收敛；针对大误差，采用线性形式减少异

常值的影响来提高鲁棒性。这可以有效缓解探索初

期环境高动态性带来的梯度爆炸，从而保障了网络

训练的可靠性和网络权重的平稳收敛。总损失为批

次内所有样本的Huber损失平均值：

L (θ ) =
1
B∑i = 1

B SmoothL1(Q ( si,ai ; θ ) - yi ) (67)

此外，在选择动作时为了平衡探索新节点与利

用已知最优解点，这里采用 ℇ - greedy 探索策略。

该策略以概率  ℇ 选择合法动作，以概率1 - ℇ 选择

Q值最大动作，表示如下：

a ( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

Random ( A), with prob ℇ

arg max
a ∈ A

 Q ( s ( t ),a ), otherwise (68)

其中， ℇ 为探索率，并随着训练步数指数衰减：

ℇ ( t + 1) = max (ℇend, ℇ ( t ) ⋅ ℇdecay ) (69)

其中，ℇend = 0.05 用来保留少量探索避免局部最

优，ℇdecay = 0.995用于缓慢衰减并在探索与利用之

间平衡。通过这样的设置，训练前期高探索率保证

智能体充分遍历各类部署策略，避免陷入局部最

优；训练后期探索率趋于稳定，算法从随机探索转

向贪心利用最优动作，从而使得动作选择行为逐步

平稳。

3.4　算法描述与复杂性分析

所提出的ResGAT-D3QN通过环境交互、经验

存储、网络更新以及策略迭代来使智能体逐步学习

到适配V2X场景下边缘计算服务器的最优部署策

略。其训练过程包括初始化阶段，迭代训练阶段和

训练终止与结果获取阶段，如算法1所示。

算法的 1-2行展示了初始化阶段，包括数据的

输入和参数的设置，初始竞争双深度Q网络的在线

网络参数与目标网络参数是一致的[23-25]。算法的3-

24行展示了迭代训练过程。在每轮训练中需要重

置环境，将初始的特征矩阵  X 和邻接矩阵  A 输入

到残差图注意力网络中生成图级特征  G，并构建初

始状态  S = [ G ∥ X ]。在每轮回合中，需要根据当

前状态  s ( t ) 选择动作  a ( t )。然后执行动作并更新

部署状态和计算即时奖励。更新后的  X 和  A 会生

成新的图级特征并计算新的部署进度。接着将元组

 (a ( t ),s ( t ),r ( t ),s ( t + 1),done ) 存入经验回放池

Buffer 中。当 Buffer 中的样本数量大于 Batch Size

时，从中随机抽取批量样本通过在线网络选择最优

动作。计算目标网络的目标Q值和在线网络的损失

 L (θ )，并更新在线网络的参数。目标网络参数通

过软更新策略实现，并进行探索率衰减操作。最

后，在完成M轮训练后输出最优的模型参数。

ResGAT-D3QN算法的整体时间复杂度由三个

核心模块构成：环境建模与特征编码模块、残差图

注意力模块、以及竞争双深度Q决策模块。首先，

计算N个节点的双重邻接矩阵，需要获取节点间的

距离，复杂度为  O (N 2 ) ；其次，对每个节点进行

特征向量编码，其复杂度为  O (N )。因此，环境建

模与特征编码模块的时间复杂度为  O (N 2 )。残差

图注意力模块包含L层图注意力层，每层包含多头

注意力机制和残差连接，单层 GAT 的复杂度为

 O (Nd 2
n + kNdn )。因此，对于L层，其时间复杂度

为O (LNd 2
n + kLNdn )。竞争双深度Q网络包含在线

网络和目标网络双分支，全连接层输入是ResGAT

输出的全局特征。首先对已部署RSU节点执行掩

码约束的复杂度为  O (N )；经过多层感知机输出N

个动作的Q值，复杂度为  O (Ndn )；然后从经验回

··12
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放池中均匀随机采样批量大小B的样本并更新网络

参数的复杂度为  O (BNdn )。因此，经过M轮的训

练，每轮训练E个回合，所提出算法的总时间复杂

度 为 O ( ME (N 2 + LNd 2
n + kLNdn + BNdn ) ) =

O (MEN 2 )。
4　实验结果

4.1　实验设置

实验采用模拟真实城市交通场景的RSU数据

集[21]，包含 100个RSU节点的完整信息，包括经

纬度坐标、数据负载量等关键属性，其空间分布如

图 5 所示。 RSU 的经纬度范围为经度 118.70°

-118.90°，纬度 32.00°-32.20°。每个RSU的数据负

载量根据其覆盖范围内的交通流量和业务需求设

定，其中RSU节点数据负载量的不同决定其圆形

标识大小。环境与实验参数设置如表2所示。

算法算法1：：基于残差图注意力的竞争双深度Q学习方法的训练过程

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

10)

11)

12)

13)

14)

15)

16)

17)

18)

19)

20)

21)

22)

23)

24)

25)

输入输入：：RSU数据集，最大训练轮数  M，每轮回合数  E，探

索参数  ℇ，V2X环境Env

输出输出：：训练的策略网络参数  θ 

// 初始化阶段：

初始化环境并构建邻接矩阵  A，初始化在线网络参数  θ 和
目标网络参数 θ-，并设置  θ- ← θ，初始化经验回放池Buf‐
fer

// 训练阶段：

For round m = 1 to M do:

 重置环境，( A, X ) ← Env.reset ( )

 获取图级特征  G = ResGAT ( A, X )，

 并得到初始状态  S = [ G ∥ X ]

 For episode e = 1 to E do:

  done ← False

  While not done do

   获取有效动作集合  A

   If Random ( ) < ℇ then

    以概率  ℇ 随机选择动作  a ∈ A

   Else

    a ( t ) = arg max
a ∈ A

 Q ( s ( t ),a )

   // 环境交互与存储

   执行动作a ( t )，(r ( t ), s ( t + 1), done ) ← Env.reset ( )

   观测奖励 r ( t )，新状态 s ( t + 1)和done

  将元组  (a ( t ),s ( t ),r ( t ),s ( t + 1),done ) 存入经验回放池

Buffer中

   If | Buffer | ≥ Batch Size then

    从Buffer中采样一批数据，

   新batch ← Buffer.sample ( Batch Size )

    计算目标值，损失并执行软更新

   新a*
t + 1 = arg max

a ( t + 1)
 Q ( s ( t + 1),a ( t + 1) ; θ )

   新y = r ( t ) + γ ⋅ (1 - d ) ⋅ Q (s ( t + 1),a*
t + 1 ; θ-)

   新L (θ ) =
1
B ∑i = 1

B

SmoothL1(Q ( si,ai ; θ ) - yi )
   新θ- ← τθ + (1 - τ )θ-

   r ( t ), s ( t ), A ( t ) ← r ( t + 1), s ( t + 1), A ( t + 1)

  End While

  探索率衰减 ℇ ( t + 1) = max (ℇend, ℇ ( t ) ⋅ ℇdecay )

  End For

End For

return θ 

图5　RSU空间分布

  表2　 参数设置

参数描述

RSU数量N

边缘服务器数量|Ses |
覆盖半径  Rmax

传输速率  λtrans

传播速度  λP

边缘计算速率  λedge

云端计算速率  λcloud + λpenalty

学习率

折扣因子  γ

批量大小

训练轮数M, E

值

100

15

3000 m

1 × 107 bit/s

3 × 108 m/s

1 × 108 bit/s

1 × 106  bit/s

3 × 10-4

0.99

64

10, 1000

··13



通 信 学 报 第 XX 卷 

为了探索所提出的ResGAT-D3QN方法的性能

优势，选取了以下三种方法进行对比实验：

1） ISC-QL 方案[25]结合了改进的光谱聚类和

Q-Learning算法来实现边缘计算服务器的部署。该

方案在负载均衡度，能耗以及延迟方面提升显著。

2）WGTwo-Arch2方案[24]构建了多目标部署优

化模型并采用生成对抗网络来实现RSU部署优化。

结果表明，该方案能够有效解决RSU多目标部署

优化问题。

3）CKM-MAPPO方案[23]采用多智能体强化学

习的方法来实现边缘计算服务器的部署和多目标优

化问题的解决。结果表明，该方案能够有效改善负

载均衡和传输延迟。

4.2　训练实验

训练实验旨在验证所提出的ResGAT-D3QN方

法的收敛性和训练过程中的性能变化。实验记录了

训练过程中奖励值，覆盖率，归一化负载均衡度和

平均延迟的动态变化，如图6所示。

图 6(a)展示了训练过程中奖励值的变化趋势。

在训练初期，奖励值波动较大并快速上升，主要原

因是智能体采用高探索率随机选择部署位置，部署

策略缺乏针对性但可以积累多样化的经验数据。随

着训练轮次的增加，探索率逐步衰减，智能体开始

学习有效部署策略，奖励值呈现快速增长趋势，均

值从 20 提升至 28 左右，这意味着 ResGAT-D3QN

可以有效地从图结构中提取特征同时逐渐掌握了哪

些节点具备更高的部署价值，这使得每步的部署动

作将带来综合性能的提升。在训练后期，奖励值趋

于稳定，这得益于软更新策略有效的抑制了Q值的

高估震荡，从而使智能体接近了最优的部署策略。

此外，根据训练过程中平均奖励值变化趋势可以发

现，随着训练轮数增加，奖励值逐渐提高并最终趋

于稳定，表明所提出方法能够学习稳定的部署策略

并实现稳定收敛。

图 6(b)-(d)展示了训练过程中覆盖率，归一化

负载均衡度和平均延迟的动态变化。三种指标的训

练曲线呈现前期快速变化，中期平稳优化和后期稳

步收敛的趋势。这一实验结果也证实了，在经验回

放、衰减探索率、双网络软更新等机制共同作用

下，ResGAT-D3QN算法能够迭代稳定并表现出良

好的收敛性。从图 6(b)-(d)可以观察到，覆盖率从

初始的约 0.65快速提升至 0.92以上，并在 6000轮

后基本稳定。这个阶段从开始的随机部署边缘计算

服务器难以覆盖高负载热点区域逐步向优先选择高

数据负载、地理位置关键的RSU部署边缘计算服

务器以快速扩大有效覆盖范围的方向发展。归一化

负载均衡度从0.86稳步上升至0.92左右。在训练初

期，智能体优先追求覆盖率提升使得部分服务器负

载过高，从而导致负载分布有待改善。在训练后

期，智能体在选择部署位置时，不仅考虑覆盖的提

升，还兼顾边缘计算服务器的负载状态分布。平均

延迟从约600ms持续下降至240ms左右，原因在于

覆盖率提升和负载均衡优化的协同作用：一方面，

更多RSU被边缘计算服务器覆盖，避免了云端回

传的高延迟；另一方面，负载均衡减少了排队等待

时间并提升了处理效率。上述三种指标的改善得益

于ResGAT-D3QN方法通过注意力机制动态聚焦重

要节点及其邻域，使部署优先覆盖热点区域，从而

快速提升覆盖率。此外，Dueling Double Q通过分

离价值与优势估计来准确评估长期收益，从而引导

智能体选择有助于降低整体延迟的部署动作。

4.3　对比实验

为了进一步探索所提出的ResGAT-D3QN方法

的有效性，选取了三种部署方法在相同的RSU数

据集和实验参数下分析不同边缘计算服务器部署数

量对各性能指标的影响，如图7所示。

图7(a)展示了四种方法在不同部署数量下的覆

盖率对比。随着边缘计算服务器部署数量增加，所

有方法的覆盖率均呈上升趋势。此外，ResGAT-

D3QN的覆盖率高于其他三种方法。WGTwo-Arch2

(a)　奖励变化

(c)　归一化负载均衡度变化

(b)　覆盖率变化

(d)　平均延迟变化

图 6　训练过程中指标的变化情况
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虽采用生成对抗网络，但未结合强化学习的序列决

策能力，部署策略的动态调整能力受限。CKM-

MAPPO的多智能体协作存在冗余决策问题也会影

响覆盖效率。相反，ResGAT-D3QN通过残差图注

意力网络提取深层拓扑特征，并结合 Dueling 

Double DQN的序列决策优势能够优先选择高价值

部署位置，从而在相同部署数量下实现更高的覆

盖率。

图 7(b)展示了归一化负载均衡度的对比结果。

ResGAT-D3QN在各部署数量下均保持最高的负载

均衡度，部署 6台时负载均衡度为 0.956，部署 15

台时达到0.916。这得益于ResGAT-D3QN使智能体

在决策时同时考虑全局状态和局部动作影响并结合

负载均衡相关的奖励设计，从而有效避免了负载集

中并实现了更均衡的负载分布。然而，随着边缘计

算服务器部署数量的增加，协同决策优化的难度也

随之提升，使得四种方法的负载均衡度略有降低。

图7(c)展示了平均延迟对比。三种方法在部署

15台边缘计算服务器时的平均延迟分别为 0.253s，

0.264s 和 0.272s。ISC-QL 能够通过聚类算法和 Q-

Learning算法来动态优化部署位置以实现延迟的有

效降低。WGTwo-Arch2和 CKM-MAPPO虽在覆盖

率和负载均衡上得到了优化，但其特征提取能力和

决策精度不及 ISC-QL，从而导致延迟优化效果受

限。ResGAT-D3QN的平均延迟显著低于其他方法。

原因在于 ResGAT-D3QN 通过图注意力网络学习

RSU间的复杂依赖关系，优先选择能够实现更高覆

盖率的部署位置，使得更少的任务需要回传至云

端。同时，较好的负载均衡避免了单一服务器的排

队拥塞，进一步降低了处理时延。

为验证算法稳定性，本文进行了 10次独立重

复实验，并统计各指标结果波动范围，如图7(d)所

示。本文提出的ResGAT-D3QN在覆盖率、负载均

衡度和平均延迟等指标上展现出了显著优势与较高

的统计稳定性。原因在于所提出的方案能够通过全

局图嵌入精准提取拓扑特征并结合Double Q机制

有效抑制价值高估，从而在保障最优部署性能的同

时将决策的随机波动限制在较低的范围内。但是

ResGAT-D3QN中的残差图与竞争双深度Q网络也

使得其有较高的算法复杂度。相比之下，ISC-QL

方案与 WGTwo-Arch2 方案的平均延迟分别为

0.253±0.014s 和 0.264±0.007s，其在综合性能上稍

有逊色。由于 ISC-QL方案需要进行特征分解，其

算法复杂度最高  O (N 3 )。CKM-MAPPO方案不仅

在均值表现上相对较弱，其各项指标的波动范围也

极为显著。但相较于其他方法，其算法复杂度相对

较低。

4.4　参数影响实验

参数影响实验旨在分析关键参数变化对部署方

案性能的影响，如图8至图9所示。

图8(a)探索了RSU数量的影响，随着网络规模

增加，所提方法仍能够保持良好的覆盖性能、负载

均衡能力和时延优化效果。如图 8(a)所示，随着

RSU数量的增加，覆盖率由0.923提升至0.950，同

时平均延迟由 0.247s下降至 0.212s。这意味着更密

集的RSU部署为边缘计算服务器提供了更多候选

部署位置，有利于提高服务覆盖能力，从而降低了

平均延迟。此外，归一化负载均衡度整体呈上升趋

势，这表明所提方法能够在更大规模网络中实现更

加均衡的资源分配。

图 8(b)展示了边缘计算服务器覆盖范围的影

响。随着覆盖半径的增大，覆盖率呈单调上升趋

势。这是因为更大的覆盖半径能够让单个边缘计算

服务器覆盖更多RSU节点，从而有效减少覆盖漏

洞。然而，归一化负载均衡度呈现逐步下降的趋

势，从0.938降低至0.898。原因在于，随着覆盖范

围大幅增加，边缘计算服务器的覆盖区域会发生重

叠。这导致处于数据热点的少数边缘计算服务器接

收大量的数据，而处于边缘区域的服务器只覆盖到

(a)　覆盖率对比

(c)　平均延迟对比

(b)　归一化负载均衡度对比

(d)　四种方法的性能对比

图 7　四种方法的性能指标
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负载较低的区域。这种情况导致各边缘计算服务器

间的负载标准差增大，从而使得归一化的负载均衡

度下降。平均延迟随覆盖半径增大而单调下降，延

迟从 0.873s降至 0.162s。更大覆盖范围使边缘计算

服务器覆盖更多RSU节点，从而降低云端回传导

致的传输延迟和传播延迟。从上述结果中不难发

现，盲目提升边缘计算服务器的覆盖范围来改善服

务可用性和延迟的同时可能会损害资源的公平

利用。

图8(c)显示了奖励函数权重的影响。奖励函数

权重被设置为四组，G1为初始设置  λ1 = 10，λ2 = 1

和  λ3 = 5，G2 的  λ1 =5，G3 的  λ2 = 0.5，G4 的  λ3 =

2.5。如图 8(c)所示，G2的服务覆盖率小幅提升至

0.929且平均延迟降至 0.232s，但归一化负载均衡

度略有下降至 0.906。这是因为增量奖励权重降低

后，算法局部探索性增强，但对全局负载均衡的关

注度有所减弱。G3的归一化负载均衡度略有下降至

0.901，其核心奖励权重降低导致智能体对综合得

分的敏感度下降，进而影响整体优化效率。G4的覆

盖奖励权重降低使服务覆盖率略有下降至 0.912，

但归一化负载均衡度显著提升至 0.925，使负载均

衡度得到了显著优化。

图8(d)探索了综合得分权重系数的影响。这里

选取四种权重组合：初始设置（0.5, 0.25, 0.25），

侧重覆盖和负载均衡的设置（0.5, 0.5, 0），侧重覆

盖和延迟的设置（0.5, 0, 0.5）以及侧重负载均衡和

延迟的设置（0, 0.5, 0.5）。实验结果表明，奖励函

数中权重的设置能够有效引导智能体的优化方向。

对比四组结果，初始设置在三个指标上取得了较为

均衡的表现。在达到 0.923的高覆盖率和 0.247s的

低延迟的同时，也维持了 0.916的高负载均衡度。

这个结果表明，一个均衡且合理的权重设置有助于

引导智能体探索到综合性能更优且更全面的部署方

案，能够有效避免因过度优化某一指标而导致系统

整体性能的下降。

图9展示了边缘计算服务器最大部署数量对性

能的影响。随着部署数量增加，覆盖率呈现增长趋

势，而归一化负载均衡度出现下降趋势。这是因为

负载分配采用最近邻关联策略，RSU的负载只会分

配给最近的边缘计算服务器，这使得边缘区域的服

务器虽然数量增多，但其覆盖范围内可获取的负载

增量有限。这种非对称的资源竞争加剧了各边缘计

算服务器间的负载差异，进而使得归一化负载均衡

度下降。平均延迟随着边缘计算服务器数量的增加

而降低，即从 0.709s降低至 0.196s。这个结果也证

实了本方法能够在不同预算条件下寻找到符合多目

标权衡的最优部署方案。

5　结束语

本文针对V2X网络中边缘计算服务器部署面

临的服务覆盖受限、负载分布不均及端到端延迟高

等问题，提出了结合残差图注意力网络与竞争双深

度Q学习的智能部署方法ResGAT-D3QN。该方法

首先通过双重邻接矩阵与8维特征向量实现RSU网

络的图结构建模。其次，利用残差图注意力网络捕

获RSU节点之间的局部邻域关系和多跳空间依赖。

最后，采用竞争双深度Q网络学习最优序列部署策

略，并结合多目标奖励函数引导智能体在服务覆盖

率、负载均衡与延迟之间实现协同优化。本文方案

主要聚焦于静态边缘计算服务部署，但随着无人

(a)　RSU部署数量的影响

(c)　奖励函数设置的影响

(b)　边缘服务器覆盖范围的影响

(d)　权重参数设置的影响

图 8　参数设置的影响

图 9　边缘计算服务器部署数量的影响
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机、移动基站和边缘车辆等新型边缘节点的引入，

网络拓扑的动态性与服务资源的灵活性将进一步增

强[38]。因此，未来的工作将通过静态与动态边缘

计算服务器的协同部署与联合优化，全面考虑RSU

负载的动态变化以及切换开销等关键因素，进一步

提升边缘计算服务的灵活性与覆盖能力。
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