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摘要：为实现通感算一体化车联网（integrated sensing, communication and computation based internet of vehicles，

ISCC-IoV）系统中通信、感知与计算性能的联合优化，本文面向多路侧单元（roadside unit，RSU）覆盖场景下

车辆感知请求驱动的端-边协作感知任务，提出一种通、感、算联合资源分配方案。该方案定义了一种综合考虑

感知数据量、任务时延与能耗的系统效用函数，并联合优化了RSU选择及三类资源分配，旨在最大化系统效用。

形成的问题为非凸且NP-hard的混合整数非线性规划问题。为此，提出了一种双Critic异构多智能体强化学习

（dual-Critic heterogeneous multi-agent reinforcement learning，DCHMARL）算法。DCHMARL将车辆和RSU作为

异构智能体，构建双价值（Critic）结构并联合设计分层策略（Actor）结构，提高了训练的稳定性和效率。仿真

结果表明，所提资源分配方案在系统动态条件下能实现更优的通、感、算综合性能。此外，与传统强化学习算

法对比，所提DCHMARL显著提高了系统效用，降低了任务失败率，且表现出更优的收敛性和稳定性。
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Abstract: To achieve the joint optimization of communication, sensing, and computing performance in integrated sens‐

ing, communication, and computation-based Internet of Vehicles (ISCC-IoV) systems, this paper investigated a vehicle 

sensing request-driven end-edge cooperative sensing task in multi-roadside unit (RSU) coverage scenarios, and proposes 

a joint sensing, communication, and computation resource allocation scheme, where a system utility function was formu‐

lated to jointly consider sensing data size, task latency, and energy consumption. The joint optimization of RSU selection 

and multi-dimensional resource allocation was then modeled as a non-convex and NP-hard mixed-integer nonlinear pro‐

gramming problem. To solve this problem, a Dual-Critic Heterogeneous Multi-Agent Reinforcement Learning 

(DCHMARL) algorithm was proposed, where vehicles and RSU were modeled as heterogeneous agents. By combining a 

dual-critic mechanism with a hierarchical Actor structure, DCHMARL improves training stability and learning effi‐

ciency. Simulation results demonstrate that the proposed resource allocation scheme achieves superior overall communi‐

cation, sensing, and computation performance under dynamic system conditions. Furthermore, compared with bench‐

mark RL algorithms, DCHMARL achieves higher system utility, lower task failure rates, and faster, more stable conver‐

gence.
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0　引言

随着 5G移动通信系统和人工智能技术的快速

发展，车联网（internet of vehicles，IoV）进入高

速发展阶段[1]。IoV面向道路安全和智能交通管理

等应用，具有信息交互和环境感知需求。车辆可通

过雷达等设备感知环境信息，并通过通信链路发送

给基站、路侧单元（roadside unit，RSU）或周围

车辆。同时，集成感知功能的多功能基站和RSU

也可以感知更大范围环境信息并广播给车辆[2]。在

传统 IoV系统中，感知与通信功能分离实现，硬件

成本高昂，且雷达占用额外频谱，降低了系统频谱

效率[3]。因此，通信感知融合（integrated sensing 

and communication，ISAC）[4]技术在 IoV系统的应

用得到广泛关注与深入研究。然而，随着计算密集

型和时延敏感型车载应用的普及，海量感知数据需

要实时处理，对车载设备的计算能力构成了严峻挑

战[5]。因此，研究人员结合 ISAC与移动边缘计算

（mobile edge computing，MEC）[6]技术，构建了通

感算一体化车联网系统（integrated sensing, commu‐

nication and computation based internet of vehicles，

ISCC-IoV）[7]，以提升系统资源利用效率。

相比传统无线网络，ISCC-IoV系统存在通信、

感知与计算三类业务，它们的异构资源需求显著增

加了系统资源分配与调度的复杂性，而传统资源调

度方案往往关注单维资源使用，难以兼顾三者性能

目标。因此，设计高效的资源分配方案是 ISCC-

IoV 系统亟待解决的挑战和研究热点。在文献[8]

中，Zhao等人考虑了 ISCC-IoV系统中计算任务的

随机性，构建任务计算队列模型，通过联合调度通

信资源与计算资源，以最大化任务完成率。Gu

等[9]研究了 ISCC-IoV系统中计算卸载与资源分配

问题，提出联合优化卸载比例、发射功率和计算资

源问题并利用联邦学习求解，实现了系统能耗最小

化。文献[10]注意到多个车辆对同一目标的感知数

据存在冗余，因此，提出减少冗余数据传输并联合

优化了卸载决策和通信资源分配，显著减少了感知

数据的总处理时延。然而该工作只是模拟了感知数

据，并未对感知业务进行建模和评估。He等[11]研

究了一个由配备了MEC服务器且具有感知功能的

基站组成的 ISCC-IoV系统，设计了一种计算和感

知资源分配方案，在满足任务需求与时延约束的同

时最大化了感知性能，但其工作仅考虑将通信与计

算性能作为约束条件。Cheng等[12]构建了一个集成

了通信、感知与边缘计算多功能基站的 ISCC系统，

在满足雷达感知性能的约束下，通过联合优化带宽

与计算资源实现了通信与计算性能联合优化。上述

研究多关注单一过程或特定任务，缺乏通、感、算

三类性能的统一评价与协同优化。因此，部分研究

开始尝试联合优化通、感、算性能。例如，文献

[13]提出一种面向 ISCC的无线调度架构，以互信

息、传输速率和时延分别评价感知、通信和计算性

能，通过联合优化设备关联与子信道分配，实现对

通、感、算性能的联合优化。然而，该研究基于单

基站场景，未充分考虑多RSU或多基站时的动态

关联与跨节点资源竞争问题。

上述 ISCC-IoV 研究主要针对单一感知主体

（如单车或基站），其感知范围有限且易受遮挡影

响，而基于多节点协作的多源感知融合能够弥补上

述局限，提升整体感知能力[14][15]。文献[16]设计了

一种车端融合方案，其中，边缘节点RSU将预处

理后的感知数据传输至车辆，车辆执行数据融合后

回传给RSU，由RSU进行计算并广播结果。该方

案中数据需多次传输且RSU感知数据较大，增加

通信时延且导致频谱浪费。因此，文献[17]提出了

边缘融合方案，其中，车辆将感知数据卸载至RSU

进行融合、计算等后续操作，有效降低了传输负载

和系统时延。

此外，ISCC-IoV系统资源分配需要优化多维

决策变量，复杂度高，传统凸优化或启发式算法难

以实现高效在线决策。而多智能体强化学习

（multi-agent reinforcement learning，MARL）在动

态环境下具有强大的自适应决策能力，近年来逐渐

被用来解决类似问题。例如，文献[18]为 ISCC-IoV

系统提出一种基于MARL的RSU间多跳路由选择

方案，以优化卸载决策，减少端到端时延。文献

[19]针对 IoV中的任务迁移与卸载问题，将深度确

定性策略梯度（deep deterministic policy gradient，

DDPG）与决斗双深度Q网络（dueling double deep 

Q-network，D3QN）相结合，提出新的 QDPG 算

法，进行连续动作和离散动作的混合决策。文献
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[20]等为 IoV系统提出了一种多智能体近端策略优

化 （multi-agent proximal policy optimization，

MAPPO）算法，将不同决策节点建模为异构智能

体，但该算法基于统一网络结构与策略优化框架，

未针对异构智能体进行差异化设计。

综上，现有关于 ISCC-IoV多维资源分配、多

节点感知融合以及MARL的研究虽然取得了一定

进展，但大多集中于优化特定任务和单一性能，普

遍缺乏对通、感、算资源的协同优化。同时，多数

研究采用单一RSU或基站作为计算与感知融合中

心节点，限制了节点选择的灵活性，难以适应车辆

位置动态变化和任务异构需求。此外，大多基于

MARL的研究将离散与连续动作在单个智能体内部

进行联合建模，或在异构智能体场景下采用统一的

策略优化框架。针对上述研究缺陷，本文面向多车

辆、多RSU构成的 ISCC-IoV系统，提出了一种基

于车辆与RSU协作感知的通、感、算多维资源分

配方案，主要贡献如下：

（1）面向多RSU车联网端—边协作感知场景，

构建 RSU 选择与通、感、算资源联合优化问题。

车辆根据环境状态动态选择RSU进行协作感知与

计算卸载，并由RSU完成计算处理。在此基础上，

本文考虑基于感知数据量的感知性能，基于总时延

的通信性能，以及基于总能耗的计算性能，构建了

一种兼顾多维性能的系统效用模型，并联合优化

RSU选择与多维资源分配，旨在最大化系统效用。

（2）针对上述优化问题中车辆与RSU角色异

构以及离散变量与连续变量并存的特点，提出了一

种基于MARL的双价值网络异构多智能体强化学

习（dual-Critic heterogeneous MARL，DCHMARL）

算法。DCHMARL将车辆与RSU建模为异构智能

体，构建了一种双价值（Critic）结构并联合设计

分层策略（Actor）结构。此外，异构智能体采用

差异化策略训练方法，支持在统一框架下协同优化

离散RSU选择与连续资源分配，显著提升了训练

的稳定性及整体性能。

本文剩余部分组织如下，第1节对系统模型和

问题形成进行了描述，第2节提出了DCHMARL算

法，第 3节提供了仿真结果和分析。最后，第 4节

对本文工作进行了总结。

1　系统模型

本文考虑一个位于城市中心的多车辆、多RSU

构成的 ISCC-IoV系统，如图 1所示。系统包含一

段单向多车道街道，M个配备MEC服务器的RSU

沿道路均匀分布，其集合记为ℜ = { r1,...,rm,...,rM }，

若干辆车沿道路中心行驶。车辆和 RSU 均支持

ISAC技术，并假设感知功能复用上行链路的通信

频谱。MEC服务器拥有计算资源，能够为车辆提

供计算卸载服务，并可以对感知数据进行计算

处理。

本文为以上系统提出了一种端-边协作感知与

资源分配方案。假设系统将时间划分为长度固定、

足够小的优化时隙△t，每个时隙分为长度固定的

感知时隙与通信-计算时隙[8]，车辆和RSU以时分

工作方式发送感知和通信信号，且车辆通过周期性

广播共享自身位置。在感知时隙，车辆根据泊松分

布随机产生至多一个环境感知请求。假设在一个给

定时隙，共有 N 辆车生成了感知请求，记为 V =

{ v1,...,vn,...,vN }。随即，车辆根据广播信息构建其

感知范围（Range of Sensing，ROS）内目标车辆的

集合，并使用分配的感知带宽进行多目标感知，通

过接收回波获得车辆感知数据。此外，RSU使用预

留的感知带宽对其ROS进行感知，得到RSU感知

数据。在通信-计算时隙，车辆使用分配的上行带

宽将车辆感知数据卸载至服务RSU，形成 vn 的感

知任务 taskn = { T max
n ,Sn }，其中，T max

n 为感知任务

最大容忍时延，Sn 为感知任务的数据量。最后，

RSU为车辆的感知任务分配计算资源，经过计算处

理后将结果发回给车辆。需要注意的是，若上述过

程在最大容忍时延内或在通信-计算时隙结束前未

能完成，则该任务将因超时被系统予以丢弃处理。

本文用二元变量 μn,m ∈ { 0,1 }表示车辆与RSU

间的选择关系，若车辆 vn选择 rm作为其服务RSU，

则 μn,m = 1，反之，μn,m = 0。由于每个车辆只能选

择一个服务RSU，选择关系需满足以下约束：

C1:∑
m = 1

M

μn,m = 1,∀n (1)

假设研究的 ISCC-IoV系统基于3GPP标准NR-

V2X（new radio-vehicle to everything），采用正交

频分多址接入（orthogonal frequency-division mul‐

tiple access，OFDMA）技术，每个车辆使用分配
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的正交信道卸载车辆感知数据。将系统上行总带宽

记为Bul，则分配给车辆 vn 的上行带宽Bul
n,m 需满足

以下约束：

C2:∑
m = 1

M ∑
n = 1

N

Bul
n,m ≤ Bul (2)

本文假设感知功能复用上行通信频谱，其中，

系统为每个RSU预留固定的正交带宽Bsense
rsu ，在剩

余带宽内，系统为车辆分配正交的感知带宽Bsense
n,m 。

因此，感知带宽分配需要满足以下约束：

C3:∑
m = 1

M ∑
n = 1

N

Bsense
n,m ≤ Bul - M ⋅ Bsense

rsu (3)

在RSU处，MEC服务器分配计算资源 fn,m时需

要满足以下约束：

C4:∑
n = 1

N

fn,m ≤ F ,∀m (4)

需要说明的是，当 μn,m = 0时，rm无需为车辆

vn分配资源，即Bsense
n,m = Bul

n,m = fn,m = 0。

1.1　感知模型

本文假设车辆的ROS为半径为 r的圆形区域，

每辆车配备一个由L根收发天线单元构成的均匀线

性 阵 列 （uniform linear array， ULA）。 记 I v
n =

{ 1,...,i,...,I v
n }为车辆 vnROS 内的目标车辆集合，在

感知时隙，vn将集合内车辆视作感知目标并发送雷

达探测信号。

根据3GPP标准 TR 38.901建议的信道模型[21]，

可以将目标车辆 i与车辆 vn之间的雷达回波等效信

道定义为：

gn,i = αRCS ⋅ 10
-
2PL (dn,i ) + ξ r

n,i

10 g͂n,i (5)

其中，PL (dn,i ) = 128.1 + 37.6 ⋅ log10 (dn,i ) 为路径

损耗，αRCS 为目标的雷达散射截面，dn,i 为两车间

距离，ξ r
n,i ∼ N (0,σ 2

r )为雷达链路阴影衰落，σr 为

该阴影衰落的标准差， g͂n,i~ CN (0,1) 为小尺度快

衰落。

对于车辆 vn，目标车辆 i可视作角度为 θi的点

目标。因此，车辆 vn 在 θi 方向上的接收信干噪比

（signal to noise and interference ratio，SINR）可表

示为：

SINRn,i =
P rad

n,i || gn,i

2

n0 Bsense
n,m + ∑

j ∈ I v
n ,j ≠ i

P rad
n,j || gn,j

2
(6)

其中，P rad
n,i 为车辆 vn 在 θi 方向上的探测信号功率，

n0 为加性白高斯噪声 （additive white gaussian 

noise，AWGN）功率谱密度。

车辆vn在θi方向上雷达估计信息速率[22]为：

Rrad
n,i =

ε
2

log2(1 + 2τsense ( Bsense
n,m )3σ 2

procξ
2SINRn,i ) (7)

其中，σ 2
proc为均值为 0、服从正态分布的过程噪声

的方差，ξ为一个取决于探测信号的功率谱密度的

常数，ε为雷达占空比，τsense为感知时隙长度。

车辆vn感知 I v
n 辆车得到车辆感知数据量为：

S veh
n =∑

i = 1

I v
n

τsense Rrad
n,i (8)

本文假设RSU配备一个由K个收发天线单元

RSU RSU RSU

感知数据卸载与任务
计算

端-边协作感知选择服务RSU

通信带宽分配

计算资源分配

计算结果回传

集中式训练
分布式执行

动态
选择

RSU

资源分配

感知带宽分配

车辆感知

RSU感知

上行链路 下行链路 中心训练服务器车辆感知范围 RSU感知范围 智能体
 

图1　面向端-边协作感知的 ISCC-IoV系统模型
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构成的ULA，记I r
m = { 1,...,i,...,I r

m }为RSUrm的目标

车辆集合，rm 在感知时隙向目标车辆发送探测

信号。

类似的，目标车辆 j可视作角度为φj的点目标。

因此，RSUrm在φj方向上的雷达估计信息速率为：

Rrad
m,j =

ε
2

log2 (1 +
2τsense ( Bsense

rsu )3σ 2
procξ

2 P rad
m,j || gm,j

2

n0 Bsense
rsu + ∑

k ∈ I r
m,k ≠ j

P rad
m,k || gm,k

2
)(9)

其中，P rad
m,j 为 rm 在 φj 方向上的探测信号功率，gm,j

为 rm与目标车辆 j间的雷达回波等效信道，其定义

与公式（7）类似，此处不再赘述。

RSUrm感知 I r
m辆车得到RSU感知数据量为：

S rsu
m =∑

j = 1

I r
m

τsense Rrad
m,j (10)

因此，当 μn,m = 1时，形成车辆 vn的感知任务

数据量为：

Sn = S rsu
m + S veh

n (11)

1.2　通信模型

在通信-计算时隙，当时，车辆 vn向RSUrm通

过上行链路卸载感知数据。本文采用 3GPP TR 

38.901建议的信道模型，将车辆vn到RSUrm的上行

链路信道定义为：

hn,m = 10
-
PL (dn,m ) + ξ c

n,m

10 h͂n,m (12)

其 中 ， dn,m 为 车 辆 vn 与 RSUrm 间 的 距 离 ，

ξ c
n,m ∼ N (0,σ 2

c )为通信信道的阴影衰落，σc 为该阴

影衰落的标准方差， h͂n,m~ CN (0,1) 为小尺度快

衰落。

由于OFDMA信道正交性，RSUrm的接收信噪

比（signal to noise ratio，SNR）为：

γn,m =
P veh

n || hn,m

2

n0 Bul
n,m

(13)

其中，P veh
n 为 vn 的发射功率。因此，车辆 vn 与

RSUrm间的上行链路传输速率为：

Rul
n,m = Bul

n,m log2 (1 + γn,m ) (14)

1.3　计算模型

车辆vn通过上行链路将车辆感知数据卸载到的

RSUrm的传输时延为：

τ ul
n =

S veh
n

Rul
n,m

(15)

车辆vn卸载需要的传输能耗为：

E ul
n,m =

S veh
n P veh

n

Rul
n,m

(16)

本文假设每个时隙内感知任务相互独立且无排

队，RSU为每个任务分配计算资源以进行多任务并

行处理。因此，RSUrm处理车辆vn的感知任务的计

算时延为：

τ comp
n =

Sncm

fn,m

(17)

其中，cm为RSUrm的计算能力，即处理单位 bit数

据所需要的CPU周期。

RSUrm处理车辆vn的感知任务的计算能耗为：

E comp
n,m = kcmSn( fn,m ) 2

(18)

其中，k为有效开关电容，与使用的芯片有关。

由于RSU完成车辆感知任务计算后返回给车

辆的结果数据量较小，其下行传输的时延和能耗可

以忽略不计。

综上，车辆vn感知任务处理需要的总时延为：

τn = τ ul
n + τ comp

n (19)

车辆vn感知任务处理需要的总能耗为：

En = E ul
n,m + E comp

n,m (20)

1.4　问题形成

本文提出基于端-边协作感知的 ISCC-IoV系统

架构，并重点研究其中的多维资源分配方案，旨在

提升协作感知效能的同时，有效平衡通信与计算开

销，实现通、感、算多维性能协同优化。因此，本

文以 τn、Sn和En分别作为通信、感知与计算的性能

指标，并定义综合考虑三者性能的系统效用函数。

车辆vn的效用函数定义如下：

Un =
αSn

γτn + βEn

(21)

其中，α > 0、γ > 0 和 β > 0 分别为感知任务数据

量、总时延、总能耗的比例系数，将三者转化为无

量纲的标量并约束在同一数量级。

进一步，ISCC-IoV系统的效用函数定义如下：

U = ∑
n = 1

N

Un (22)

所提多维资源分配方案的优化目标是在满足各

··5
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类约束的前提下，通过联合优化RSU选择与多维

资源分配，最大化系统效用。定义Bul = [ Bul
n,m ]

N × M

为车辆上行带宽分配矩阵，Bsense = [ Bsense
n,m ]

N × M
为

车辆感知带宽分配矩阵，f = [ fn,m ]
N × M

为车辆计算

资源分配矩阵，μ = [ μn,m ]
N × M

为车辆与RSU选择

矩阵。因此，形成的优化问题可以描述为：

P1: max
μ,Bul,Bsense,f

 U

s.t. C1 - C4
     C5:μn,m ∈ { 0,1 }

     C6:τn ≤ T max
n ,∀n

(23)

其中，C1和C5表示车辆只能选择一个服务RSU。

C2-C4 是分配给车辆的总带宽和总计算资源的限

制，C6则表示完成车辆感知任务的总时延不得超

过最大时延约束。

2　基于DCHMARL的选择与资源分配方案

形成的优化问题 P1 是混合整数非线性规划

（mixed-integer nonlinear programming，MINLP）且

NP-hard，难以通过传统算法求解。因此，本文提

出了一种基于MARL的双Critic异构多智能体强化

学习算法，DCHMARL。基于 ISCC-IoV系统中车

辆与RSU的不同职能，DCHMARL将车辆与RSU

定义为异构的车辆智能体与RSU智能体，通过异

构智能体间的协同决策，实现RSU选择与多维资

源分配。

2.1　多智能体环境建模

（1）状态空间

在所提DCHMARL算法中，将深度强化学习

中的回合（episode）定义为系统模型中的时隙，车

辆vn在第 t步（step）的状态定义为：

svn
(t ) = {n͂,pn(t ) ,T max

n ,Ln(t - 1) ,Dn(t )} (24)

包含以下内容：

n͂ =
n
N

L ( )t - 1 = { }l1( )t - 1 ,l2( )t - 1 ,…,lM( )t - 1

Dn( )t = { }dn,1( )t ,dn,2( )t ,…,dn,M( )t
(25)

其中，n͂为车辆 vn的归一化身份特征，用于区分不

同车辆智能体；pn(t )表示车辆 vn 第 t 步的位置；

L (t - 1)代表 M 个 RSU 广播第 t - 1 步的负载信息，

具体地，lm(t - 1)定义为第 t - 1步选择RSUrm的车

辆个数；Dn(t )表示第 t步车辆 vn 与M个RSU之间

的距离，比如，dn,m(t )表示第 t步车辆 vn 与RSUrm

的间距。

类似地，RSUrm第 t步的状态定义为：

Srm
(t ) = {m͂,Pm(t ) ,Tm(t )} (26)

包含以下内容：

m͂ =
m
M

Pm( )t = { }p1( )t ,p2( )t ,…,pLm
( )t

Tm( )t = { }T max
1 ,T max

2 ,…,T max
Lm

(27)

其中，m͂为RSUrm的归一化身份特征，用于区分不

同 RSU 智能体，Lm ( t ) = ∑
n = 1

N

μn,m ( t ) 表示第 t 步选

择RSUrm的车辆个数，Pm(t )表示第 t步选择RSUrm

的车辆的位置集合，Tm(t )表示这些车辆的任务最

大容忍时延集合。

（2）动作空间

车辆动作反映了车辆智能体的选择决策，因

此，所提DCHMARL算法将车辆 vn第 t步的动作定

义为：

avn
(t ) = {μn,1(t ) ,μn,2(t ) ,…,μn,M(t )} (28)

RSUrm第 t步动作定义为：

arm
(t ) = {Bsense

m (t ) ,Bul
m(t ) ,Fm(t )} (29)

包含以下内容：

Bsense
m ( )t = { }Bsense

1,m ( )t ,Bsense
2,m ( )t ,…,Bsense

N,m ( )t
Bul

m( )t = { }Bul
1,m( )t ,Bul

2,m( )t ,…,Bul
N,m( )t

Fm( )t = { }f1,m( )t ,f2,m( )t ,…,fN,m( )t
(30)

其中，Bsense
m (t )为RSUrm第 t步感知带宽分配决策，

Bul
m(t )为上行带宽分配决策，Fm(t )为计算资源分配

决策。

（3）奖励函数

为引导车辆在满足时延约束的前提下最大化系

统效用，本文将车辆的奖励函数设计为与效用函数

一致的形式。具体来说，若车辆能在最大容忍时延

内完成任务，其奖励定义为自身效用；若任务超出

该时延阈值，则基于超时时长给以惩罚。因此，车

辆vn的奖励函数可定义为：

··6
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rvn
(t ) =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

αSn( )t
γτn( )t + βEn( )t , if τn( )t ≤ T max

n

ρ ( )τn( )t - T max
n , if τn( )t > T max

n

(31)

其中，ρ < 0为超时惩罚系数。

RSU旨在最大化被服务车辆的整体效用，同时

引入公平性惩罚项以避免资源向单一车辆过度倾

斜。因此，RSUrm的奖励函数可表示为：

rrm
(t ) = ∑

n = 1

N

μn,m(t )Un(t ) - W p
m(t ) (32)

其 中 ， W p
m(t ) =

ω
1

Lm ( t ) ∑n = 1

N ( )μn,m( )t Un( )t -
1

Lm ( t )∑i = 1

N

Ui( )t
2

为公平

性惩罚项，ω > 0为公平性惩罚系数。

可以看出，DCHMARL 根据车辆效用分别设

计了车辆和RSU的奖励函数以引导多智能体实现

最大化奖励，与P1优化目标高度契合。

为 简 化 表 达 ， 用 ( svn
,avn

,rvn
)、 ( s'vn

,a'vn
,r'vn

)、

( srm
,arm

,rrm
)和 ( s'rm

,a'rm
,r'rm

)分别表示车辆 vn和RSUrm

在第 t 步以及第 t + 1 步的状态、动作和奖励。此

外，用 sv = {svn
}，av = {avn

}， v = {rvn
}和 sv = {Srm

}，
ar = {arm

}， r = {rrm
}分别表示车辆和 RSU 在第 t 步

的 联 合 状 态 、 动 作 和 奖 励 ， 用 s'v = {s'vn
}，

a'v = {a'vn
}， 'v = {r'vn

} 和 s'v = {S 'rm
}， a'v = {a'rm

}， 'v =

{r'rm
}分别表示车辆和RSU在第 t + 1步的联合状态、

动作和奖励。

2.2　DCHMARL算法框架与训练

在DCHMARL中，车辆智能体的决策将直接

影响各 RSU 的负载状态以及车辆间的资源竞争，

具有全局影响性，而RSU智能体只需在车辆选择

基础上独立进行资源分配。因此，与采用单一

Critic 或统一策略优化框架的 MARL 方法不同，

DCHMARL为车辆与RSU智能体分别配备了全局

Critic网络和本地Critic网络，形成基于双Critic的

差异化评估结构。两类Critic具有不同的输入信息

和评价目标：全局Critic以所有智能体的状态和动

作为输入，评估车辆RSU选择对系统整体性能的

影响，并引导多智能体协同优化；本地Critic仅以

单个RSU智能体的局部状态和动作为输入，评估

其资源分配决策产生的局部奖励，有助于稳定RSU

智能体策略更新并降低联合状态、动作空间带来的

训练复杂度，提升整体训练稳定性。

此外，与由单个智能体统一生成离散—连续混

合动作，或对不同类型智能体采用相同策略优化方

式的方法不同，DCHMARL根据车辆与RSU的功

能差异对混合决策过程进行解耦，形成一种“离散

选择—连续控制”的分层Actor结构。具体而言，

车辆智能体进行离散决策以确定服务 RSU，RSU

智能体执行连续资源分配，同时根据异构智能体网

络结构不同采用差异化策略学习方法，在降低训练

复杂度的同时提高训练稳定性。

进一步，全局Critic网络由在线Critic网络与目

标Critic网络组成，其网络参数分别记为ωn和ω-
n。

本地Critic网络由在线Critic网络与目标Critic网络

组成，其参数分别记为ϕm和ϕ-
m。两类在线Critic网

络的输出Qωn
和Qϕm

分别定义为：

Qωn(sv,av,sr,ar ) = E
é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γt ⋅ rvn

ù

û
ú
úú
ú (33)

Qϕm(srm
,arm ) = E

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γt ⋅ rrm

ù

û
ú
úú
ú (34)

其中 γ ∈ [ 0,1)为折扣因子，用于平衡当前奖励与未

来奖励之间的权重。

车辆智能体 vn 具有在线 Actor 网络 πvn
和目标

Actor网络 π -
vn
，其参数分别为 θvn

和 θ -
vn
；RSU智能

体 rm 具有在线Actor网络 πrm
和目标Actor网络 π -

rm
，

其参数分别为θrm
和θ -

rm
。车辆智能体 vn和RSU智能

体 rm的在线Actor网络的输出分别为：

avn
= πvn(svn

; θvn ) , arm
= πrm(srm

; θrm ) (35)

分别利用Jθ
vn

和Jθ
rm

来评价，其定义如下：

Jθ
vn

= E[Qωn(sv,av,sr,ar ) ] (36)

Jθ
rm

= E é
ëQϕm(srm

,arm )ùû (37)

网络训练首先更新车辆智能体的全局Critic网

络与 Actor 网络，随后更新 RSU 智能体的本地

Critic网络与Actor网络。接下来将分别介绍车辆与

RSU智能体的训练流程。

（1）车辆智能体训练

车辆智能体采用双时延深度确定性策略梯度

（twin delayed deep deterministic policy gradient，

··7
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TD3）更新其网络参数。

值得注意的是，车辆智能体的RSU选择是离

散动作，但TD3的Actor更新需要动作对网络参数

可导。因此，本文采用 Gumbel-Softmax 方法对车

辆智能体动作进行处理，使车辆在前向决策时输出

离散独热（one hot）动作，在反向传播时通过连续

松弛变量传递梯度。具体而言，车辆智能体 vn 的

Actor 网 络 先 输 出 一 个 偏 好 向 量 xn =

[ xn,1,…,xn,m,…,xn,M ]， 其 中 ， xm 为 车 辆 vn 选 择

RSUrm的概率，且满足∑m = 1

M xn,m = 1。随后，对车

辆 vn 选择RSUrm 的动作引入Gumbel噪声 gn,m，表

示如下：

gn,m = -log ( - log un,m ) ,un,m ∼ U (0,1) (38)

通过 Gumbel-Softmax 方法得到连续松弛后的

偏好向量为 yn = [ yn,1,…,yn,m,…,yn,M ]，其中，yn,m可

表示为：

yn,m =
exp ( )( )log xn,m + gn,m ζ

∑j = 1

M exp ( )( )log xn,j + gn,j ζ
(39)

其中，ζ为Gumbel-Softmax温度系数。

此时，连续松弛后的偏好向量 yn可对xn求导，

允许梯度进行反向传播。而前向决策时，车辆智能

体vn输出one hot动作avn
，通过如下方式计算：

μn,m(t ) =
ì
í
î

ïï

ïï

1, if m = arg maxm( )yn,m

0, else
(40)

基于 TD3 思想，DCHMARL 算法中车辆智能

体vn的全局Critic网络被设计成由两个独立的Critic

网络共同组成，即双 Q 网络，参数分别为ωn,1 和

ωn,2，输出分别为Qωn,1
和Qωn,2

。每次训练时，中央

控制器从经验回放缓冲区D中随机抽取一批数据计

算全局在线Critic网络的输出，并取其目标网络的

输出Q
ω-

n,1
和Q

ω-
n,2
中较小的一个用于计算时序差分

（temporal difference，TD）目标，如下：

yg
n = rvn

+ γ min
k = 1,2

Q
ω-

n,k
(s'v,a'v,s'r,a'r ) (41)

随后，全局Critic网络的两个独立Critic网络分

别计算各自的损失，其损失函数定义为：

L (ωn,k ) = E
é

ë
êêêê(Qωn,k(sv,sr,av,ar ) - yg

n ) 2ù

û
úúúú ,  k = 1,2(42)

最后，全局Critic网络的参数通过最小化损失

函数做如下更新：

ωn,k ← ωn,k - ν∇ωn,k
L (ωn,k ),  k = 1,2 (43)

其中，ν > 0为Critic网络的学习率。

基于 Gumbel-Softmax 方法，车辆智能体 vn 的

策略梯度计算如下：

∇θvn

Jvn
= E é

ë
∇θvn

πvn(svn
; θvn )∇avn

Qωn,1(sv,av,sr,ar )ùû (44)

Actor网络和所有目标网络采用延迟更新策略，

即每更新d次Critic网络，更新Actor网络一次，并

软更新目标网络一次：

θvn
← θvn

+ μ∇θvn

Jvn
(45)

ω-
n,k ← τωn,k + (1 - τ )ω-

n,k ,  k = 1,2 (46)

θ -
vn
← τθvn

+ (1 - τ )θ -
vn

 (47)

其中，μ > 0为Actor网络的学习率，τ ∈ (0,1)是软

更新参数。

（2）RSU智能体训练

RSU智能体采用DDPG更新其网络参数。RSU

智能体采用车辆智能体训练过程中抽取的同一批数

据计算其TD目标，如下：

yl
m = rrm

+ γQ
ϕ-

m
( s'rm

,a'rm
) (48)

本地Critic网络的损失函数定义为：

L (ϕm ) = E
é

ë
êêêê(Qϕm(srm

,arm ) - yl
m ) 2ù

û
úúúú (49)

类似地，通过最小化损失函数更新本地Critic

网络的参数ϕm，如下：

ϕm ← ϕm - ν∇ϕm
L (ϕm ) (50)

RSU智能体 rm的Actor网络的策略梯度为：

∇θ
rm

J
rm

= E é
ë
∇θrm

πrm(srm
; θrm )∇arm

Qϕm(srm
,arm )ùû (51)

基于策略梯度，对RSU智能体的Actor网络参

数进行如下优化：

θrm
← θ

rm

+ μ∇θ
rm

J
rm

(52)

同样，每个智能体的目标网络通过软更新方法

做如下更新：

ϕ-
m ← τϕm + (1 - τ )ϕ-

m (53)

θ -
rm
← τθrm

+ (1 - τ )θ -
rm

(54)

为保证RSU智能体输出的连续动作满足C2—

··8
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C4，DCHMARL将RSU智能体输出的原始动作向

量为三个长度为N的子向量，并分别通过Softmax

函数进行归一化。因此，分配给车辆vn的感知带宽

比例 ρsense
n,m 、上行带宽比例 ρul

n,m和计算资源比例 ρcomp
n,m

计算如下：

ρ*
n,m =

exp ( )z *
n,m∑i = 1

N exp ( )z *
i,m

, * ∈ {sense,ul,comp} (55)

其中，z *
n,m 为RSU智能体 rm 的Actor网络输出的原

始动作值。由Softmax函数性质可得

ρ*
n,m ≥ 0, ∑

i = 1

N

ρ*
i,m ≤ 1, * ∈ {sense,ul,comp} (56)

最后，将上述分配比例乘以对应的资源总量，

得到实际资源分配量。因此，实际分配量满足约束

C2—C4。

算法1总结了所提DCHMARL算法的流程。

算法1  DCHMARL

1)初始化：系统环境，网络参数

2)for 每回合:

3) 更新车辆位置和任务请求

4) for 每步:

5) for 每个智能体vn:

6) 基于状态 svn
，获得动作avn

7) end for

8) for 每个智能体 rm:

9) 基于状态 srm
，获得动作arm

10) end for

11) 执行动作av,ar获得奖励 v和 r

12) 将(sv,av,v,s'v,sr,ar,v,s'r )存储到回放池

13) end for

14) 随机从回放池里取样mini-batch

15) for 每个智能体vn:

16) 根据公式（41）计算yg
n

17) for k (k = 1,2)：：
18) 根据公式（42） -（43）更新全局 Critic

网络

19) end for

20) if 回合数mod d = 0:

21) 根据公式（44）-（45）更新Actor网络

22) 根据公式（46）-（47）更新目标网络

23) end if

24) for 智能体 rm:

25) 根据公式（48）计算yl
m

26) 根据公式（49） -（50）更新本地 Critic

网络

27) 根据公式（51）-（52）更新Actor网络

28) 根据公式（53）-（54）更新目标网络

29) end for

30)end for

2.3　复杂度分析

为全面评价本文所提DCHMARL算法的复杂

度，本小节选择以下三种常用于资源分配的MARL

算法做对比。

1）MADDPG[23]：算法将车辆和RSU作为异

构智能体，均使用了 DDPG 训练。没有引入双

Critic机制，车辆和RSU智能体独立决策。

2）MDRCO[24]：车辆选择距离最近的RSU作

为服务RSU，算法中仅设计RSU智能体，采用Ac‐

tor-Critic框架训练RSU智能体。

3）MAPPO[20]：算法将车辆和RSU作为异构

智能体，使用了 PPO进行联合训练。没有引入双

Critic机制，车辆智能体基于Categorical分布决策，

RSU智能体基于Dirichlet分布决策。

用 La 和 Lc 分别表示Actor网络和Critic网络的

层数，ea
i 和 ec

i 分别表示Actor网络和Critic网络第 i

层的神经元个数，当Actor网络和Critic网络均为全

连接时，其总连接数分别为：

ℭa = ∑
i = 2

i = La - 1

(ea
i - 1ea

i + ea
i ea

i + 1 )

ℭc = ∑
i = 2

i = Lc - 1

(ec
i - 1ec

i + ec
i e

c
i + 1 )

(57)

用E表示总训练回合，T表示每个训练回合下

的总步数，B 表示 mini-batch 大小。因此，DCH‐

MARL与两个对比算法的训练复杂度表示如下。

（1）DCHMARL：

O (ETB (N (ℭa + 2ℭc ) + M (ℭa + ℭc ) ) ) (58)

（2）MADDPG：

O (ETB ( N + M ) (ℭa + ℭc )) (59)

（3）MDRCO：

O (ETBM (ℭa + ℭc )) (60)

（4）MAPPO：

O (ETB ((N + M )ℭa + ℭc ) ) (61)

··9
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可以看出，本文所提DCHMARL算法的训练

复杂度略高于对比算法，但其带来的复杂度增长与

智能体数量与网络连接规模呈多项式关系，计算代

价在可接受范围。DCHMARL增加训练开销，旨

在换取更优的策略学习能力和系统优化效果。仅从

理论复杂度，不足以全面评判算法优劣。因此，下

一节将通过仿真实验，对DCHMARL性能做全面

评估与对比。

3　仿真分析

本文搭建了图 1所示的 ISCC-IoV系统。其中，

研究的车道长 500m，车道左上角设为坐标原点

（0，0），RSU沿x轴均匀分布，且最左边的RSU位

于原点。此外，假设感知任务的最大容忍时延T max
n

服从均匀分布U (0.05,0.08)秒。其他重要的环境仿

真参数及设置如表1所示。设定每回合包含100步，

训练持续5000回合，每100回合进行一次评估，其

他重要的神经网络参数及设置如表2所示。

本文仿真实验环境基于 Windows 10、Python 

3.12.0 和 PyTorch 2.7.1，硬件配置为 Intel Xeon 

Gold 6248 CPU @ 2.50GHz、 NVIDIA GeForce 

RTX 4090 GPU及256 GB系统内存

3.1　所提 ISCC-IoV系统资源分配方案性能分析

为验证所提 ISCC-IoV系统资源分配方案的性

能及有效性，本文对P1的优化函数作为评估标准，

并选取了以下两种常见的资源分配方案进行性能对

比。为公平起见，对比方案也使用了DCHMARL

算法作为优化问题的求解方法。

1）对比方案1[16]：该方案以系统能耗为约束，

以最小化时延为优化目标，但方案未考虑感知

性能。

2）对比方案2[9]：该方案以最小化系统能耗为

优化目标，但未考虑时延约束和感知性能。

图 2和图 3分别展示了不同车辆数和不同资源

倍数下各资源分配方案的车辆平均效用值对比，其

中，资源倍数定义为系统上行带宽和MEC服务器

  表2　 神经网络参数及设置

神经网络参数

经验回放池大小D

mini-batch大小B

Critic网络学习率ν

Actor网络学习率μ

折扣因子 γ

软更新参数 τ

值

100000

64

0.001

0.0001

0.99

0.0005

 
图2　车辆数对资源分配方案性能的影响

 
图3　资源倍数对资源分配方案性能的影响（车辆数=20）

  表1　 系统仿真参数及设置

系统仿真参数

总时隙长度△t

感知时隙长度 τsense

道路宽度

车辆总数

RSU-MEC数量M

感知请求泊松分布均值

阴影衰落标准差σr,σc

车辆发射功率P veh
n

车辆雷达探测信号功率P rad
n,i

RSU雷达探测信号功率P rad
n,m

AWGN功率谱密度n0

系统上行链路带宽Bul

MEC服务器的最大计算资源F

比例系数α,β,γ

值

0.1 s

0.05 s

3.7 m

5-25

5

0.5

4 dB

30 dBm

40 dBm

40 dBm

-174 dBm/Hz

3 MHz

6 GHz

0.05，100，10
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计算资源默认值的倍数。可以看到，随着车辆数增

加，更多的车辆竞争有限的资源，因此各方案的车

辆平均效用都会降低；而随着资源增加，车辆有更

多资源供选择，因此车辆平均效用都会增加。其

中，本文所提的多维资源分配方案在不同场景下都

实现了最高效用值，证明了在综合考虑通、感、算

性能的情况下，所提方案可以实现更优系统效用。

此外，对比方案 2的性能优于对比方案 1，这是因

为对比方案1在降低时延的同时可能带来额外的能

耗开销；而对比方案2在能耗项上的优化对系统效

用的提升更为显著，因此对比方案2可以一定程度

上优化通、感、算的总体性能。

3.2　所提DCHMARL算法性能分析

为全面评估所提DCHMARL算法的性能，本

节设计了多组对照消融方案，以验证各核心模块的

有效性。

1）DCHMARL-SQ：该算法取消了车辆智能

体的双Q网络设计，其余设计同DCHMARL。

2）DCHMARL-LC：该算法为车辆智能体和

RSU 智能体均配备本地 Critic 网络，其余设计同

DCHMARL。

3）DCHMARL-NGS：该算法未对车辆智能体

的离散动作进行 Gumbel-Softmax 处理，其余设计

同DCHMARL。

图4对比了DCHMARL及消融方案在车辆数为

10时的系统奖励。可以看出，DCHMARL获得了

最高且较为稳定的系统奖励，说明其各项设计均能

有效提高算法性能。其中，未采用Gumbel-Softmax

处理离散动作的DCHMARL-NGS表现出一定的性

能退化，验证了该方法在提升混合动作训练稳定性

方面的有效性。同时，DCHMARL-SQ的系统奖励

也有所下降，说明双Q网络能够有效缓解价值高估

问题。此外，仅采用本地Critic网络的DCHMARL-

LC性能下降最明显，说明车辆动作具有较强的全

局影响，仅依赖本地Critic网络难以充分评估其影

响，验证了双Critic结构的必要性。

进一步地，本节选取 MADDPG、MDRCO、

MAPPO三种常见MARL基准算法，与所提DCH‐

MARL算法开展全面性能对比。

图5对比了不同算法在车辆数为10时的系统奖

励。可以看出，本文所提DCHMARL显示了最快

收敛速度，且实现了更高的系统奖励，验证了其在

解决复杂的通、感、算多维资源分配问题上的有效

性。这得益于DCHMARL的车辆智能体通过双Q

学习有效缓解了高估问题，并通过延迟更新Actor

网络获得稳定的策略；同时，分层Actor设计增强

了车辆智能体与RSU智能体之间的协同优化能力。

此外，MDRCO在训练初期显示出较高系统奖励，

而随着训练进行，系统奖励显著降低并逐渐收敛于

较低的值，说明仅依靠RSU智能体难以根据经验

进行高效学习。MAPPO 和 MADDPG 的系统奖励

介于DCHMARL与MDRCO之间，且MAPPO略优

于MADDPG，说明二者可以实现较优解，但容易

陷入局部最优。

图6展示了在不同车辆数下各算法的车辆奖励

的箱线图。可以看出，随着车辆数的增加，资源的

竞争更加激烈，因此，各算法的车辆奖励均降低。

本文所提DCHMARL实现了最高奖励且分布更集

中，表现出最大平均值、最小箱体下降幅度，说明

了其在不同环境下具备较强的适应能力和鲁棒性。

 
图4　DCHMARL及消融方案的系统奖励（车辆数=10）

 
图5　不同算法的系统奖励对比（车辆数=10）
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此外，MAPPO表现出仅次于DCHMARL的性能，

MADDPG箱体波动较大，说明其易受多智能体环

境复杂度的影响，而 MDRCO 箱体呈现出其奖励

低、波动较大和稳定性不足的缺陷。

图7对比了各算法在车辆数为25时车辆奖励的

累积分布函数。可以看出，本文所提DCHMARL

的曲线靠右，在相同累积概率下车辆奖励值最高，

验证了其在车辆奖励上的优势。MAPPO的曲线位

于 DCHMARL 左侧，且明显优于 MADDPG 和

MDRCO，但在高奖励区间的表现略逊于 DCH‐

MARL。MDRCO的曲线在低奖励区占比明显，表

明其奖励值主要集中于中低奖励范围，获得高奖励

的能力相对有限。MADDPG 的车辆奖励则介于

MDRCO与DCHMARL算法之间。

图8展示了在不同车辆数下各算法的平均车辆

效用。可以看到，随着车辆数的增加，车辆平均效

用均呈现下降趋势。DCHMARL在不同场景下均

能实现最优性能，体现了其对复杂环境的适应性和

鲁棒性。同时，MAPPO缺乏对车辆与RSU的异构

决策特征的针对性设计，因此其车辆平均效用略低

于DCHMARL。在车辆数等于 5时，MDRCO的车

辆效用略高于MADDPG，这是因为车辆密度很低

时，车辆选择就近RSU即可获得较好的传输条件，

从而实现较高的车辆效用。但随着车辆数增多，

MADDPG的车辆智能体与RSU智能体的协同决策

优势逐渐显现，表现出更优的整体性能。

图 9 展示了车辆数对各算法任务失败率的影

响。可以看到，给定资源下，更多的车辆数导致任

务获得资源难度增大，各算法的任务失败率因此均

增加。其中，车辆数在 5-10时，四个算法的任务

失败率差异较小。车辆数为 15时，DCHMARL的

任务失败率略高，而MDRCO任务失败率最低。结

合图 8 可知，这是由于 DCHMARL 更注重性能均

衡，通过接受一定的任务失败率为代价来换取更高

的车辆效用。相比之下，MDRCO的车辆就近选择

RSU，虽降低了任务失败率，但其车辆效用相对较

低。车辆数进一步增加时，DCHMARL在保证低

任务失败率的同时，实现最高效用，体现了其在高

负载场景下更强适应能力。

图 10和图 11分别展示了不同资源倍数时各算

图6　车辆数对车辆奖励性能的影响

图7　车辆奖励的累积分布函数（车辆数=25）

 
图8　车辆数对车辆平均效用的影响

图9　车辆数对任务失败率的影响
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法的平均车辆效用和任务失败率。可以看到，随着

系统可用资源增加，各算法的车辆效用均呈上升趋

势，任务失败率总体下降。当资源倍数为 0.5时，

DCHMARL与MAPPO均表现出较高的车辆效用与

较低任务失败率，表明其在资源稀缺场景下具有较

强的适应能力；在资源倍数为 1.0-2.5 时，DCH‐

MARL的车辆效用增长更为显著，并始终保持最高

的车辆效用，而MAPPO车辆效用增幅有限，且任

务失败率呈先升后降的波动趋势，反映出其对冗余

资源调度效率偏低，鲁棒性较差。尽管其在部分场

景下 DCHMARL 的任务失败率略高于 MDRCO 或

MAPPO，但综合两项指标，DCHMARL可在车辆

效用与任务完成率间实现有效权衡。其他两个算法

性能欠佳，其中，MADDPG的车辆效用始终高于

MDRCO，而后者仅在部分场景下具有较低任务失

败率。

4　总结

本文面向多RSU多车辆的 ISCC-IoV系统，提

出了一种新颖的基于端-边协作感知的多维联合资

源分配方案。该方案构建了一个综合考虑通、感、

算性能的系统效用函数，并提出了一种双Critic异

构多智能体强化学习算法 DCHMARL。仿真结果

表明，与常见资源分配方案相比，所提的资源分配

方案能够在综合考虑通、感、算性能的情况下获得

更高的系统效用。此外，对比传统强化学习算法，

DCHMARL能够显著提升系统效用、降低任务失

败率，并表现出更优的收敛性与稳定性。
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