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车载边缘计算中任务卸载和服务缓存的联合智能优化 
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摘  要：针对车载环境下有限的网络资源和大量用户需求之间的矛盾，提出了智能驱动的车载边缘计算网络架构，以

实现网络资源的全面协同和智能管理。基于该架构，设计了任务卸载和服务缓存的联合优化机制，对用户任务卸载以

及计算和缓存资源的调度进行了建模。鉴于车载网络的动态、随机和时变的特性，利用异步分布式强化学习算法，给

出了最优的卸载决策和资源管理方案。实验结果表明，与其他算法相比，所提算法取得了明显的性能提升。 
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Joint intelligent optimization of task offloading and  
service caching for vehicular edge computing 

LIU Lei1, CHEN Chen1, FENG Jie1, PEI Qingqi1, HE Ci2, DOU Zhibin2 
1. State Key Laboratory of Integrated Services Networks, Xidian University, Xi’an 710071, China 

2. The 54th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation, Shijiazhuang 050081, China 

Abstract: Given the contradiction between limited network resources and massive user demands in Internet of vehicles, 
an intelligent vehicular edge computing network architecture was proposed to achieve the comprehensive cooperation and 
intelligent management of network resources. Based on this architecture, a joint optimization scheme of task offloading 
and service caching was furtherly devised, which formulated an optimization problem about how to offload tasks and al-
locate computation and cache resources. In view of the dynamics, randomness and time variation of vehicular networks, 
an asynchronous distributed reinforcement learning algorithm was employed to obtain the optimal task offloading and 
resource management policy. Simulation results demonstrate that the proposed algorithm achieves significant perfor-
mance improvement in comparison with the other schemes.  
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1  引言 

作为交通强国的重要抓手，车联网在国家发展

战略中起着举足轻重的作用[1-3]。随着车联网的飞速

发展，车辆变得愈发普及和智能化。由此，催生了

一大批车载应用，涵盖信息服务、行驶安全和交通
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效率各个方面[4-6]。这些应用服务在给人们生活带来

便利的同时，将会造成数据的几何增长，增加了网

络的负荷，对网络带宽提出了更高的需求。车载边

缘计算通过把移动边缘计算应用在车联网，可以实

现计算和存储能力的下沉，能够极大缓解网络的带

宽压力，有效降低任务的响应时延[7-8]。  
在复杂的车载网络环境下，为了保障大量用

户多样化的服务需求，亟须设计有效的车载边缘

计算机制[9]。利用计算卸载技术，用户可以把任

务卸载给具有丰富资源的边缘节点计算，有助于

响应时延的减少。然而，现有的车载计算卸载工

作，在用户端往往集中在本地处理，未能充分发

掘邻居车辆的资源，而在边缘端大多侧重于计算

资源的管理，忽视了其与服务缓存之间的关系。

特别地，边缘端服务器为了计算用户卸载的任务，

需要具备一定的计算资源，也需要提前缓存相应

的服务应用。换言之，计算卸载和服务缓存彼此

关联，相互耦合。考虑到路边设施存储资源的限

制，如何通过服务缓存的决策保障计算卸载的质

量是要解决的重要问题。鉴于车联网的动态、随

机和时变特性，需要引入更加智能的算法实现网

络通信、计算和缓存资源的有效管理，以应对传

统数学方法的不足[10]。 
针对以上问题，本文首先设计了纵向和横向协

同的智能车载边缘计算网络架构，然后通过分析网

络通信、计算和服务缓存资源之间相互作用的机

理，提出了通信、计算和服务缓存资源的联合优化

模型，进而利用异步分布式强化学习实现了任务的

灵活卸载和资源的智能管理。 

2  相关工作 

区别于一般的移动网络[11]，车联网的典型特点

在于车辆的快速移动。车辆的移动会导致网络拓扑

的动态变化，决定车间的连通特性，从而影响任务

的正常卸载。为此，车载边缘计算需要和车辆的移

动性密切结合。文献[12]考虑网络负荷和任务卸载，

研究了多服务器多用户场景下的资源管理。每辆车

通过移动可以将任务选择性地卸载给期望的边缘

服务器。文献[13]呈现了一个移动模型用于设计链

路稳定性指标。基于该指标可以发现任务车辆周边

可用的服务车辆，从中可以挑选满足任务车辆偏好

和服务需求的车辆作为最优的服务提供者。不同于

传统计算卸载工作主要考虑通信和计算资源的调

度，文献[14]设计的基于车辆移动的卸载机制同时

也考虑了任务卸载时间的决策。特别地，任务车辆

与服务器之间的数据传输速率随两者之间的距离

动态变化，由此影响了任务的卸载时间。 
在车载环境下，路边单元广泛部署于路测，通

常作为主要的边缘服务器节点参与用户任务的处

理。文献[15]考虑车辆的移动及其与关联的边缘服

务器的连接时间，研究了负载卸载和任务调度问

题。文献[16]提出的双端优化问题旨在同时保障用

户端和服务器端的利益。以上工作主要侧重于单服

务器场景，文献[17-18]则聚焦于多服务场景。文

献[17]提出了具有高可靠性、低时延的车–设施通信

架构，优化了车和基站的耦合及无线资源的管理。

文献[18]的任务卸载机制则同时优化了服务器和传

输模式的选择。 
鉴于车联网的复杂特性，人工智能算法以其

巨大的优势也被用于车载边缘计算，以实现资源

的智能管理。文献[19]利用 Q–学习算法实现闲置

车辆资源和服务器资源的管理，以加强用户的服

务质量。文献[20-21]均通过深度 Q–学习联合优化

了网络的通信、计算和缓存资源，旨在提升系统

的整体收益。文献[22]则利用深度确定性策略梯

度算法实现任务的调度和资源的管理，最大程度

保障移动运营商的收益。 
以上工作主要集中在车载计算卸载方面，忽

视了车辆资源的发掘和服务缓存对计算卸载的影

响。相比于文献[12-18]，文献[19-22]虽然采用智

能方法实现任务的调度，但依然存在一定的局限

性。为此，本文提出了计算卸载和服务缓存智能

联合优化算法。 

3  系统模型 

本文构建了一个边缘智能驱动的车载网络架

构，如图 1 所示。该架构包括三层，即用户层、边

缘层和云层，特点介绍如下。 
纵向协作。用户层位于网络的最底端，主要由

车辆组成。部署于道路一侧的路边单元配置相应的

边缘服务器，作为边缘层的关键节点。特别地，在

边缘层引入智能模块，协助实现资源的有效管理和

任务的灵活决策。云层位于网络的最上端，具有丰

富的计算和存储资源。在用户和边缘服务器资源受

限的情况下，云层可提供必要的资源支持。 
横向协作。当车辆有任务处理时，可以选择本
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地执行并通过邻居车辆计算任务，还可利用车–设施

通信方式交由路边单元协助处理。路边单元的资源

往往在空时维度分布不均：轻负载的服务器资源会

呈现闲置状态造成浪费，过负载的服务器则对应接

不暇的任务捉襟见肘。为此路边单元之间可以加强

横向协作，通过任务迁移的策略，最大化网络资源

的利用率。 

 
图 1  车载边缘计算网络架构 

移动感知。由于高速的移动性，车辆可能频繁地

在不同的路边单元之间切换。所以，需要能够基于对

车辆移动行为的分析对车辆的轨迹准确定位，以便路

边单元将计算结果顺利反馈给车辆。 
假设 M 个路边单元均匀分布于道路一侧，组成

集合M。每个路边单元配备一个计算能力为 jF 、

存储资源为 jS 的服务器。N 个车辆自由移动在道路

上，组成集合N 。每个车辆 i 携带一个任务，该任

务可以表征为{ , }i id c ，其中， id 表示输入数据的大

小， ic 表示该任务的计算量。路边单元通过有线方

式互联。用户与路边通过无线通信方式进行交互。

车辆本地的卸载决策用 0ix 表示，其中， 0 1ix = 表示

车辆在用户侧处理任务；车辆边缘的卸载决策用 ijx

表示，其中， 1ijx = 表示车辆将任务卸载给路边单

元 j 处理。特别地，当车辆执行边缘卸载处理时，

优先邻近关联的路边单元。如果当前关联的路边单

元负荷较重，则可以由该服务器将任务迁移至周边

的路边单元。这样有利于负载均衡，提升资源的利

用率，从而加强用户的服务体验。对于每个路边单

元，为了实现任务的处理，需要安装相应的服务应

用。换言之，当其存储了相应的服务应用，即缓存

决策 1ijw = 时，路边单元 j 能够处理车辆 i 卸载的任

务；否则它需要从云端下载该应用，从而带来了额

外的时延开销。 
3.1  移动模型 

定义 abδ 为相邻车辆 a 和 b的连通时间，R 为车

辆的通信范围。令 a ( )v t 和 b ( )v t 分别为两车在 t 时
刻的速度， a a( ( ), ( ( ))x t y t 和 b b( ( ), ( ( ))x t y t 分别为两

车在 t 时刻的坐标。那么，两车的连通时间可以

表示[23]为 
2 2

a b a b
ab

a b

( ( ) ( )) ( ( ) ( ))
( ) ( )

R y t y t x t x t
v t v t

φ
δ

ϕ
− − + −

=
−

 (1) 

其中，当 1φ = − 、 1ϕ = 时，后车 a 和前车 b 同向行

驶，且前车速度小于后车；当 1φ = 、 1ϕ = 时，后

车 a 和前车 b 同向行驶，且前车速度大于后车；当

1φ = − 、 1ϕ = − 时，车辆 a 和车辆 b 位于不同车道

且相向行驶；当 1φ = ， 1ϕ = − 时，车辆 a 和车辆 b

位于相同车道，且反向行驶。 
3.2  通信模型 

车–车通信模型。车–车通信采用基于分布式协

调功能（DCF, distributed coordination function）的

IEEE 802.11p 协议。车辆利用 CSMA/CA 机制竞争

信道。令 E[ ]ns 表示成功传输一个数据所需要的平

均时隙数目，E[ ]ls 表示每个时隙的平均长度。那么，

在车辆 i 和相邻车辆 k 之间成功传输一个数据所需

的平均时延[24]为 
 E[ ] E[ ]E[ ]ik n lt s s=    (2) 

车−设施通信模型。任务车辆在执行边缘卸载

时，通过车−设施通信方式将任务上传给路边单元，

其中通信采用 LTE-V2X 协议。定义 ih 和 iB 分别为

车辆与路边单元之间的信道增益和信道带宽。令 iρ

表示用户的传输功率， 2σ 表示传输的噪声。那么，

根据香农定理可得，数据的上传速率为 

 2lb 1 i i
i i

p hr B
σ

⎛ ⎞= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

  (3) 

3.3  缓存模型 
路边单元执行车辆卸载任务的前提在于其预

先安装了所需要的服务应用。考虑到存储空间的有

限性，路边单元不可能缓存所有需要的服务应用。

定义路边单元 j 的存储大小为 jC ，任务车辆 i 服务

应用的大小为 iϖ ，则有式(4)成立。 

 ij i j
i

w Cϖ <∑   (4) 

3.4  计算模型 
任务车辆可以通过用户层计算和边缘层卸载 2 种
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方式处理任务。下面，对两者的时延性能分别进行分析。 
3.4.1  用户层计算 

为了充分利用车辆资源，任务车辆除了可以在

本地处理任务外，还可以借助其通信范围内的邻居

车辆实现任务的计算。定义 if 为任务车辆 i 自身的

计算能力。那么，车辆 i 通过本地计算方式处理自

己任务所需要的时间可表示为 

 0
e i
i

i

c
t

f
=   (5) 

定义 iN 为车辆 i 通信范围内的车辆集合。当任

务车辆利用其邻居车辆 ik∈N 计算任务时，时延包

括任务在两车之间的传输时延、任务在邻居车辆的

计算时延和结果的反馈时延。这里，本文忽略结果

的反馈时延。对于传输时延而言，根据式(2)可求得

平均传输时延 ikt ；对于计算时延来说，通过式(5)可

以求得平均计算时延 0
e
kt 。 

综上可得，完成任务车辆任务计算所需要的最

小时延为 

 0 0 0min{ , }
i

l e e
i i ik kk

t t t t
∈

= +
N

  (6) 

约束条件为 

 0
e

ik k ikt t δ+ <  

其中，约束条件是为了保障选定的邻居车辆能够在

两车有效通信时间 ikδ 内完成任务的处理和反馈。 
3.4.2  边缘层卸载 

当任务车辆执行边缘卸载时，一般包括以下阶

段：任务上传、任务执行和结果反馈。本文忽略结

果反馈的时延假设任务车辆 i 选择卸载的路边单位

为 j ，分别对不同阶段的时延进行分析。 

任务上传阶段。车辆 i 首先把任务上传给当前

关联的路边单元 is ，该过程的传输时延取决于任务

的大小和数据的传输速率。由式(3)可得 

 u i
ij

i

d
t

r
=   (7) 

任务执行阶段。根据所选定卸载服务器的位

置，任务执行分为以下 2 种情况。 
情况 1  路边单元 is 和 j 相同。该情况下，任

务在当前路边单元计算。如果路边单元存储了计算

该任务所需的服务应用，则可以直接计算任务，所

需时延取决于任务的算力需求和路边单元分配的

计算资源；否则，还要考虑从云端下载相应服务应

用的额外时延 cloud
it 。综上，完成任务计算所需要的

时间为 

 cloud(1 )e i
ij ij i

ij

c
t w t

f
= + −   (8) 

其中， ijf 表示路边单元给车辆分配的算力。 

情况 2  路边单元 is 和 j 不同。该情况下，需要

考虑任务在两者之间的迁移时延。路边单元之间通过

有线链路连接。假设 is 和 j 之间存在
is jl 个链路，而

每个链路的平均传输时延为 one link-t ，那么，任务在 2

个路边单元之间的迁移时间为 one linki i

m
s j - s jt t l= 。结合

式(8)，可得完成任务处理所需要的时间为 

 cloud
one link(1 )

i

e i
ij ij i - s j

ij

c
t w t t l

f
= + − +   (9) 

结果反馈阶段。一旦选定的路边单元完成任务的

处理，就需要将结果反馈给车辆。由于移动性，需要

考虑车辆此时是否可能驶出了起初关联的路边单元。

因此，可将任务在上传和执行阶段的时间 ijT 与车辆在

起初关联服务器传输范围内的时间
iisξ 做比较。其中，

i

u e
ij ij ij isT t t ξ= + ， 取决于用户驶出服务器通信范围的时

间和移动速度的比值。如果
iij isT ξ< ，可将结果首先

传输给该路边单元，然后反馈给车辆；否则，需要

对车辆的移动定位，判断当前位于哪个路边单元，

以便将结果传输给该服务器，进而反馈给车辆。 
3.5  计算卸载和服务缓存联合优化模型 

本文旨在动态、随机和时变的车载环境下，面

对有限网络资源和不同用户需求之间的矛盾，通过

计算卸载和服务缓存资源联合优化，在保障用户服

务需求的前提下，最小化系统整体的处理时延。鉴

于此，设计目标函数如下 

 0 0, ,
min l

i i ij ijx f w
i j

x t x T
∈ ∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑
N M

  (10) 

C1: {0,1}, , {0, }ijx i j⊆ ∀ ∈ ∈N M  (11) 

{0, }

C2 : 1,ij
j

x i
∈

= ∀ ∈∑
M

N  (12) 

C3: , {0, }ij ij j
i

x f F j< ∀ ∈∑ M  (13) 

C4 : , {0, }ij i j
i

w S jϖ < ∀ ∈∑ M  (14) 

C5 : ,ij iT iδ ∀ ∈≤ N  (15) 
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其中， { }ijx x= ， { }ijw w= ， { }ijf f= 。根据式(6)～

式(9)，可分别得到 0
l
it 和 ijT 。这里，假设车辆分配

的带宽资源一样。限制性条件 C1 表示每个任务有

用户层处理和边缘层卸载 2 种处理方式；C2 表示每

个任务仅在一个地方执行；C3 表示服务器的计算资

源限制；C4 表示服务器的缓存资源限制，其中， iϖ

表示执行任务所需要的服务应用的大小；C5 表示车

辆卸载给路边单位的任务应该在其离开关联的服

务器传输范围之前完成，其中， iδ 表示用户和其关

联的服务器的连接时间，取决于用户驶出服务器通

信范围的时间和移动速度的比值。 

4  基于异步分布式强化学习的问题求解 

鉴于车载网络的动态性、随机性和时变性，人

工智能算法相比于传统数学方法更适合资源的管

理和任务的调度。相比较而言，Q–学习需要维护 Q
表格，不适应于具有较多状态的网络。深度确定性

策略梯度算法需要利用经验回放机制消除训练数

据间的相关性。对于经验回放机制来说，代理在与

环境的每次交互都需耗费较多的资源，而所采用的

离策略学习方法只能基于旧策略生成的数据进行

更新。所以，考虑利用异步优势的 actor-critic 算法

减少算法执行所需的开销，同时基于实时的网络环

境提供最优的卸载决策和资源管理。 
利用异步优势的 actor-critic 算法对系统环境建

模，需要确定其状态空间、动作空间和奖励函数，

具体如下。 
状态空间。状态空间 S 由车载网络的计算资源

和缓存资源组成， 1 2 1 2{ , , , , , , , }M MS F F F S S S= 。

其中， iF 和 iS 分别表示路边单元 i 的计算能力和存

储能力。 
动作空间。动作空间由车辆的卸载决策、路边

单元的缓存和计算资源管理组成， ( , , )i i iA x w f= 。其

中， ix 、 iw 和 if 分别代表车辆 i 的卸载决策、路边单

元存储和计算资源管理的集合， 0 1{ , ,i i ix x x= , }iMx ，

1 2{ , , , }i i i iMw w w w= ， 1 2{ , , , }i i i iMf f f f= 。 

奖励函数。根据本文的目标函数，即时回报设

计为− 0 0
l

i i ij ij
ji

x t x T
∈∈

⎛ ⎞+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑ MN

。 

异步优势的 actor-critic 算法中的公共神经网络

包括多个线程，每个线程具有和公共神经网络一样

的 2 个模块：策略（actor）网络和评价（critic）网

络。actor 网络用于优化参数为θ 策略 ( | ; )t ta sπ θ ；

critic 网络尝试估计参数为 vθ 的价值函数 ( ; )tV s θ 。

在时刻 t，actor 网络基于当前状态 ts 执行动作 ta ，

得到奖赏 tr 并进入下一个状态 1ts + 。     
利用优势函数 ( , )t tA a s 表示动作价值函数

( , )t tQ a s 和状态价值函数 ( )tV s 的差值，如式(16)

所示。 

 ( , ) ( , ) ( )t t t t tA a s Q a s V s= −   (16) 

为了加速收敛，采用 k 步采样近似估计

( , )t tQ a s ，如式(17)所示。 

 
1

0

( , ) ( ; )
k

i k
t t t i t k v

i

Q a s r V sγ γ θ
−

+ +
=

≈ +∑   (17) 

其中， (0,1]γ ∈ 为折扣系数， t ir + 表示即时奖赏，

( )tV s 则通过 critic 网络得到。 

对于策略损失函数，有 

( ) log ( | ; ) ( , ) ( ( ; ))t t t t tf a s A a s H s
π
θ π θ β π θ= +   (18) 

以参数θ 为变量，对策略损失函数微分可得 

( ) log ( | ; ) ( , ) ( ( ; ))t t t t tf a s A a s H s
πθ θ θθ π θ β π θ∇ =∇ + ∇  

    (19) 

对于价值函数损失函数，有 

 2( ) ( ( ; ))v v t tf R V sθ θ= −  (20) 

其中，H 为策略的熵，β为系数。 
以参数 vθ 为变量，对价值函数损失函数微分可得 

 d ( ) 2( ( , ) ( ; )) ( ; )
vv v t t t v t vf A a s V s V sθθ θ θ= − ∇  (21) 

基于 RMSProp 算法，梯度估计可以表示为 

 2(1 )g ag a θ= + − Δ   (22) 

其中，a表示动量， θΔ 表示损失函数的累计梯度。 
RMSProp 算法可以通过式(23)进行梯度下降的

更新。 

 
g
θθ θ η
ε

Δ
← −

+
  (23) 

其中，η 表示学习速率，ε 表示一个正数。 

单个线程独立地与环境交互并获取经验，彼此

之间互不干扰。经过一定的交互之后，每个线程独

立地使用累计的梯度更新公共神经网络模型参数，

如图 2 所示。进而，公共神经网络会分发自己的参

数更新每个线程的神经网络参数，指导线程与环境
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的交互。本文算法详细描述如下。 
算法 1  基于异步分布式强化学习的计算卸载

和服务缓存联合优化机制 
输入  车辆的任务属性和需求 
输出  车辆的卸载决策，路边单元计算和缓存

资源管理决策 
初始化  定义ϑ和 vϑ 为全局网络中 actor 网络

和 critic 网络的参数；定义 'ϑ 和 '
vϑ 为局部网络中

actor 网络和 critic 网络的参数；设置全局计数器

0T = ，设置局部步进计数器 1t = ，设置 maxT 、 gt 、

γ 、ε 、 maxt 、学习的速率η 和代理的数目W  

迭代： 
while maxT T<  do 

  if 1w =  to W  do 
重置全局梯度 d 0ϑ = 和 d 0vϑ = ；同步局部参

数 'ϑ ϑ= 和 '
v vϑ ϑ= ；设置 0t t= ， 得到系统状态 

repeat 
根据策略函数获得动作，执行动作，观察奖

赏以及下一个状态 
  1t t= +  
  until 0 maxt t t− ==  

  end if 
  if t % gt 0==  then 

  '( ( ); )vR V S t ϑ=  

  end if  
  for 1i t= −  to 0t  do 
  ( )R R t Rγ= +  
根据式(19)计算策略函数梯度 '

'( )fπϑ ϑ∇  

计算累计梯度 '
'd d ( )fπϑϑ ϑ ϑ= +∇  

根据式(21)计算价值函数梯度 '
'( )

v
v vfϑ ϑ∇  

计算累计梯度 '
'd d ( )

v
v v v vfϑϑ ϑ ϑ= +∇  

end for  
根据式(23)异步更新权值参数ϑ和 vϑ  

end while 

5  仿真分析 

本节利用 Python 对车载边缘计算卸载算法进行仿

真验证，通过比较各算法随车辆数目、路边单元计算能

力和存储能力的变化在时延和奖赏方面展现的性能，来

评估不同算法的优劣。其中，实现的算法除了本文算法

之外，还包括基于随机卸载策略 random processing 和完

全卸载策略的 offloading processing。在车载环境下，

设置一个云中心和 3 个路边单元。仿真参数如表 1 所

示。车辆的计算能力分布于[100, 500] Mcycle/s，边缘

服务器计算能力分布于[2, 6] Gcycle/s，边缘服务

器缓存能力分布于[200, 1 000] MB，车辆计算能

力分布于[100, 500] Mcycle/s，每个任务的计算强

度为 297.62 cycle/bit。 

表 1 仿真参数 

参数 分布 

边缘服务器计算能力/（Gcycle·s−1） [2,6] 

边缘服务器缓存能力/MB [200,1 000] 

车辆数目/辆 25、35、45 

车辆计算能力/（Mcycle·s−1） [100,500] 

任务计算强度/（cycle·bit−1） 297.62 
 

图 3 显示了车辆数目对不同算法时延的影响。

此时，设置每个路边单元的计算能力为 2 GHz，存

 
图 2  本文算法网络模型 
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储大小为 300 MB。从图 3 中可以发现，系统任务

处理的时延随着车辆数目的增多而增加。这一方面

是因为处理任务的增多，另外一方面是因为有限计

算资源的竞争。在所有的算法中，random processing
的时延最大。相对于 offloading processing 和本文算

法，当采用 random processing 时，车辆会承担较多

任务的计算。由于车辆自身计算资源的限制，单独

处理任务会造成较大的时延。offloading processing
取得了比 random processing 更好的性能。这主要归

因于边缘服务器具有丰富的计算资源。边缘服务器

参与任务的计算，会加快任务的处理，降低任务的

处理时延。本文算法相对于以上 2 种算法，完成任

务处理所需的时延最小，这是因为本文算法考虑了

纵向的端、边和云的协作。为此，所有可用的资源

均可以通过协同用于处理任务，提升了资源的利用

效率，促进了时延的减少。特别地，在端侧，任务

的处理不仅考虑了本地资源，也充分发掘了任务车

辆一跳的邻居车辆资源。本文算法的目标在于最小

化任务的处理时延，而所在用的深度强化学习策略

能够适应车载网络的动态、随机和时变特性获取相

应的最优解。  

 
图 3  车辆数目对不同算法时延的影响 

图 4 显示了边缘服务器的计算能力对不同算法

时延的影响。随着边缘服务器的计算能力的增加，

不同算法处理任务的时延随之减少。这是因为任务

的计算与边缘服务器的资源呈正相关的关系。对于

random processing 而言，任务可以在端侧处理，也

可以由边缘服务器计算。由于未能充分发掘边缘服

务器的计算资源，random processing 所带来的时延

最大。对于 offloading processing 而言，任务全部交

由边缘服务器处理。虽然可以充分发挥边缘服务器

的计算资源，但是，未能考虑计算资源和服务缓存

资源的相互关系。边缘服务器因为缓存资源不足将

从云端下载任务计算所需的服务应用，带来额外的

时延。对于本文算法而言，它联合考虑了计算卸载

和服务缓存，通过本地处理和边缘处理的合理调

度，促使了计算资源和缓存资源的充分利用，进一

步减少了任务的处理时延。此外，深度强化学习算

法有利于在动态的网络环境当中做出最优的卸载

决策，有效地处理好计算资源和服务缓存资源之间

的关系，进而保障任务的快速处理。 

 
图 4  边缘服务器的计算能力对不同算法时延的影响 

图 5 描述了边缘服务器的缓存能力对不同算法

时延的影响。从图 5 中可以发现，随着边缘服务器

缓存能力的增加，不同算法处理任务的时延随之减

少。这主要是因为边缘服务器为了执行任务，需要

安装相应的服务应用，否则就需要从云端下载，从

而带来了额外的开销。当边缘服务器的缓存能力增

加时，可以缓存更多任务处理所需要的服务应用。

这样方便任务卸载给边缘服务器之后直接计算，从

而降低了时延。 

 
图 5  边缘服务器的缓存能力对不同算法时延的影响 
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图 6 描述了本文算法在不同学习速率场景下

的收敛情况。其中，实线表示当 actor 和 critic 网

络的学习速率分别为 1×10−5 和 1×10−4 时 episode
数目对奖励的影响。虚线表示当 actor 和 critic 网

络的学习速率分别为 1×10−4 和 1×10−3 时 episode
数目对奖励的影响。从两者的比较可以发现，随

着 episode 的增加，奖赏将会趋于稳定。 

 
图 6  本文算法在不同学习速率场景下的收敛情况 

6  结束语 

面对车联网中有限的网络资源，为了保障大量

用户多样化的服务需求，本文提出了智能驱动的车

载边缘计算架构。该架构实现了纵向端-边-云资源

的协作和横向端侧、边侧资源的协同，有利于实现

资源的最大化利用。基于该架构，探究了计算卸载

和服务缓存相互作用的机理，进而提出了两者的联

合优化模型。考虑到复杂的车载环境，利用异步优

势的 actor-critic 算法，给出了最优的任务卸载的策

略和资源管理方案。实验结果表明，相对于对比算

法，本文算法在任务处理时延方面取得了良好的性

能提升。 
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